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摘  要：人工智能技术正在改变人类认知与改造空间的方式，当前形成两类内涵迥异的空间智能技术。一类来自计算机

与人机交互领域的空间智能，面向机器的具身交互；另一类是地理学发展而来的地理空间智能，侧重宏观尺度地表系统

分析模拟。两类技术路径的割裂差异，根源在于其依托的空间本体不同，即微观的具身空间与宏观的离身空间，二者在

本体论、认识论层面存在第一性的差异。具身空间立足人体尺度，强调主体体验与社会建构，对智能体的情境感知、实时

交互能力提出高要求；离身空间强调客观系统观测，面向区域乃至全球尺度，重点解决海量时空数据处理与复杂过程模

拟问题。现有研究往往割裂两类范式，较少讨论二者融合的理论基础。基于此，辨析了具身/离身空间的核心差异，对比

两套范式对应的技术体系，提出地理空间数字孪生作为统一集成平台，以多尺度空间智能体实现微观与宏观能力贯通，

以期为智慧城市、气候变化等复杂人地系统问题提供新的理论视角与实现路径。
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Abstract： Artificial intelligence is transforming how humans perceive and interact with space, giving rise to 
two technically distinct paradigms of spatial intelligence. Spatial intelligence originates from computer 
science and human-computer interaction and targets embodied machine-environment interaction. By con⁃
trast, geospatial intelligence is rooted in geography and focuses on the analysis and simulation of Earth􀆳s sur⁃
face systems at macro scales. The fragmentation between these two technical approaches stems from diver⁃
gent spatial ontologies: micro-scale embodied space versus macro-scale disembodied space, which exhibit 
systematic disparities at both ontological and epistemological levels. Centered on human-body scale, em⁃
bodied space highlights subjective experience and social construction, imposing stringent requirements on 
machines for situational awareness and real-time interaction. Disembodied space, however, prioritizes ob⁃
jective systematic observation across regional to global extents, with core challenges lying in massive spa⁃
tiotemporal data processing and complex-process simulation. Existing studies often treat these two para⁃
digms in isolation, while the theoretical foundation for their integration remains underexplored. Against this 
backdrop, this paper identifies the fundamental distinctions between embodied and disembodied spaces and 
compares their corresponding technical stacks. We propose digital twins as a unified integrative infrastruc⁃
ture and adopt multi-scale spatial agents to bridge micro- and macro-level capabilities. This work aims to 
deliver novel theoretical insights and implementable pathways for tackling complex human-environment 
challenges such as smart-city governance and climate-change adaptation.
Key words： spatial intelligence； geospatial intelligence； embodied space； disembodied space； ontology； 
digital twin； multi-scale spatial agent

人工智能（artificial intelligence，AI）技术的快

速发展正在把“空间”从一个背景性的存在变成

一种可被计算、交互甚至生成的媒介［1］，学术界与

工业界发展了两种对空间智能的差异化理解与

实践。在计算机科学、机器人学与认知科学领

域，学者们倡导的空间智能的核心是赋予 AI代理

在三维物理世界中感知、认知、预测和行动的能

力，其应用聚焦于自动驾驶、增强现实与具身机

器人［2-3］；而在地理信息科学和区域科学领域，经

过数十年发展的地理空间分析方法正借助 AI 实
现能力升级，实现对地球表层系统更深度的监

测、建模与模拟，服务于从城市规划到全球变化

的广泛应用，这方面的技术，通常被称为地理空

间智能或时空智能［4-6］。

对比空间智能和地理空间智能的技术目标

和实现路径，可发现二者存在较大差异。一个面

向小尺度空间内自由导航的服务机器人，与一个

模拟城市演化的生成式模型，遵循着截然不同的

技术逻辑。这种差异常常被简单归结为应用场

景的不同，但相关的理论基础尚未得到充分探

讨。我们认为，空间智能与地理空间智能的技术

路径分异，是二者所基于的在哲学与科学传统上

不同的空间观所决定的。本文将这两种智能对

应的空间分别称为具身空间（embodied space）与

离身空间（disembodied space），对于前者，嵌入其

中的个体通过体验和互动认知该空间的要素配

置和空间结构；对于后者，由于其尺度的宏观特

性，相应认知方式往往是置身其外的观察与归纳

建模。其中，置身其外的观察可以是自顶向下的

俯瞰，遥感无疑是这种观察视角的技术实现；而

归纳建模过程源于个体具身知识的累积以及群

体具身知识的整合［7］，例如，个体到达一个陌生环

境（如一个大学校园）后，需要在其中生活一段时

间，才能形成俯瞰视角的、较为详细准确的认知

地图。

这两个空间的本体论差异，奠定了各自技术

范式的基础。其中具身空间概念源于人文地理

学、哲学现象学与建筑现象学，它是一种以身体

尺度、主体体验和社会实践为核心的生活空间。

与之相对，离身空间则秉承了自然地理学与空间

分析的传统，将空间视为一个可被测量、分析与

建模的客观系统［8］。这两种空间观念不仅规定了

不同的研究尺度，也蕴含了不同的主客体关系

（嵌入参与和外在观察）和价值评判标准（意义通

达和规律符合）。本文试图提供一个系统性的理

论框架辨析上述差异，并探索有意义的融合路

径。首先从本体论与空间认知科学的角度，分析

具身空间与离身空间的构成性差异，并阐述这些
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差异对于 AI技术带来的不同挑战；然后比较空间

智能与地理空间智能各自的技术实现路径以及

核心技术栈；在此基础上论证在数字孪生技术的

框架下，两种空间智能范式从分立走向融合的必

然性与可行性，提出多尺度空间智能体作为核心

融合愿景；最后对未来研究进行展望，并讨论其

伦理意涵。

1　具身空间与离身空间的本体论比较

对空间概念的辨析，是理解相关空间智能技

术的前提。本节将构建一个理论框架，阐明具身

空间与离身空间在本体论、对应的认知模式及衍

生的技术挑战的不同。

1.1　具身空间

具身空间是一个以人体尺度为基准、可通过

直接感知并整体把握的空间，如一个房间或者街

角。在空间内，认知是通过身体与环境的多通道

交互，包括视觉、听觉、触觉等完成的，而其要素

配置直接影响个体的体验和行为，例如，空间的

边界、物体的布局、光线的明暗都直接作用于感

官：过于狭窄封闭的空间让人想尽快离开，开阔

明亮的空间则让人愿意停留。感知由此塑造了

人在空间中的行动。

从本体论视角审视，具身空间的空间尺度较

小，其范围由人类身体或智能体的感知与行动能

力所界定。例如，一个智能服务机器人在家庭环

境中作业，它所理解的空间是通过激光雷达与视

觉传感器“感知”到的、与它的移动能力和机械臂

操作范围直接相关的走廊宽度、房门开口以及沙

发与茶几之间的可通行间隙。空间的意义正是

在这种身体尺度下的移动与交互中展开。进而，

具身空间的意义建构性与社会性使得其价值不

仅是物理属性的固有产物，也通过人的实践与叙

事被持续赋予。一个具体的例子是城市广场，它

在市民日常穿行时是通道，在周末市集时可以是

市场，在政治集会时则成为表达诉求的论坛，其

功能、规则和相应的认知随社会活动而动态重

构。最后，具身空间具有情境依赖特征，即其特

质依赖于具体的情境。例如，对于自动驾驶汽车

而言，道路在普通状态或积雪覆盖条件下，其几

何形态未变，但构成了物理上截然不同的驾驶空

间；若遇到临时交通管制或大型活动散场的人

流，则又叠加了复杂的社会规则，这要求系统必

须理解情境的独特约束。

在认识论层面，对此类空间的理解紧密依赖

于“具身认知”与“情境认知”的理论框架。如拉

考夫与约翰逊在《肉身哲学》中所主张的，心智本

质上是具身的，思维大部分是无意识的，抽象概

念在很大程度上是隐喻性的［9］。知识的获得是通

过身体与环境的实时互动、在“感知-行动”循环中涌

现。认知科学中关于“路线知识（route knowledge）”

（依赖于连续的地标转向）与“调查知识（survey 
knowledge）”（依赖于鸟瞰式的认知地图）的区分，

正是这种从具身经验到抽象表征的连续的空间

认知谱系的体现［7，10］。因此，具身空间并非古典

几何学中均质、各向同性的容器，其思想渊源根

植于现象学哲学与人文地理学对于生活经验的

回归。它呼应了胡塞尔对“生活世界”作为一切

科学与意义基础领域的阐述、海德格尔对“在世

存 在 ”中 人 与 场 所 先 于 反 思 的 融 合 状 态 的 分

析［11-12］。在人文地理学中，段义孚在其经典著作

《空间与地方》中提出的地方（place）概念，将空间

阐释为依附了人类体验、情感、记忆与意义的地

理单元，为理解具身空间的社会文化维度奠定了

基石［13］。

对 AI系统而言，具身空间下的智能行为需要

直面框架问题与符号接地问题的固有困境，也就

是如何让智能体习得难以完全形式化的物理常

识与社会情境认知［14］。智能体不能仅完成物体

类别识别，还需要读懂物体在特定场景下的功能

内涵与社会意义：一个杯子既可以作为饮水器

具，也可以充当纪念品，还可能临时被当作笔筒，

场景改变，物体角色随之变化。与此同时，系统

需要内化物理世界运行规则，例如物体刚性、流

体运动规律，还要理解排队、人际距离这类不成

文社会规范。真实环境是非结构化且动态变化

的，在感知常识基础之上，系统还需要具备高鲁

棒性的实时决策能力，输出安全且符合社会预期

的行动方案，如服务机器人在人流密集餐厅的避

障导航，就是该类问题的典型实例。

1.2　离身空间

与具身空间相对，离身地理空间的范围更

大，如一个城市或区域，这使得个体难以一次性

获得其整体认知。承袭自牛顿的绝对时空观，离

身地理空间的认知范式主导了近代科学革命以

来的地理学思想，其核心在于将空间视为独立于

人类意识的客观实（存）在，并认为其中蕴含的内

在规律可通过科学方法被发现与建模［15］。

离身空间具有如下 3个方面的特征：首先是尺

度的宏观特点。离身空间的分析尺度远超个体尺

2208



第  51 卷第  10 期 刘 瑜等：刍议空间智能与地理空间智能

度的直接感知范围，从而要求一种外在的、俯瞰式

的全局俯瞰视角［16-17］。在离身空间中探讨的人地关

系也侧重于抽象的、统计意义上的群体，而非具体

的、体验中的个体。其次，离身空间的表达通常是

客观的，即该空间及其中的现象可通过标准化工具

进行精确测量与表征。空间要素的配置导致了不

同地理空间效应的存在［18］，如空间异质性与空间依

赖性，后者是地理学第一定律所概括的基本事实［19］。

一些特定的离身地理空间，如城市，不仅具有客观

的物理结构，也受到人类行为和社会活动的持续塑

造，具有社会建构的属性。最后，该空间具有系统

性与层级性，即该空间是一个由自然与人文圈层紧

密耦合的复杂巨系统，强调要素间的物质、能量与

信息流动，以及多尺度嵌套的结构与演化规律。在

认识论上，对宏观地理空间的理解依赖于离身认知

与抽象表征。它通过几何化的要素、地图以及统计

模型等符号系统，将无法直接体验的大尺度空间的

地理要素和现象压缩并抽象为可计算的模型，这对

应于认知科学中所述的高阶调查知识［7，10，20］。

对 AI而言，离身空间尺度下的核心挑战在于

跨越复杂性鸿沟与驾驭尺度效应，并从多源、多

尺度、高维度且非结构化的海量时空数据中提取

有价值的模式，并模拟非线性地理过程，进而支

持宏观的科学决策［4］。这具体包括：（1）构建可扩

展的计算框架，以分布式算法与强大算力处理海

量时空数据；（2）实现领域知识嵌入，将地理规律

和空间效应融入 AI模型，约束其输出符合地理规

律［17］；（3）发展复杂系统仿真与涌现预测能力，对

城市演化、流行病传播、气候变化等宏观过程进

行高置信度的动态模拟与情景推演，以支持科学

决策［21］。

1.3　两个空间的比较和联系

表 1 比较了具身空间和离身空间在尺度、观

察视角、人与之交互的途径等方面的差异。

这两个尺度的空间特征也体现在不同地理学

科的研究范式构建中。自然地理学更多采取了离

身空间的视角；传统人文地理学，尤其是在计量革

命影响下的空间分析学派，主要采纳了离身空间的

视角；而自人本主义地理学兴起以来，对地方感以

及身体体验的重视，使得具身空间的视角得到了复

兴与发展。这两个空间不是截然对立的，可以认为

从微观尺幅到空间尺度，形成了一个渐变的“谱系”。

这种连续变化既体现在空间尺度上，也体现在观察

视角（从沉浸的第一人称视角到抽离的第三人称或

全局俯瞰视角），以及表征方式（从体验性描述到可

计算模型）的渐变上，例如中尺度空间，如一个社区

乃至城市，兼具了两个空间的特点。这种连续变化

的事实使得融合两个空间成为可能。如 MON⁃
TELLO［7］指出的个体空间认知的发展过程，为两种

空间观的融合提供了心理学方面的支持。相关脑

影像研究进一步揭示，认知地图在抽象层级与空间

尺度上呈现梯度化表征差异，不同尺度空间信息

在大脑中形成层级整合［22］。通过大脑中认知地图

的构建，个体将局部的具身空间体验逐步整合、抽

象为一种离身的、结构化的心理表征。在该过程

中，离身空间不是与体验无关的绝对客观领域，而

往往源于多主体具身经验的交互与沉淀。这为人

们在技术层面设计多尺度空间智能提供了重要启

示，即智能体既需要具身交互以获取一手的路线

知识，也需要高阶认知模块来整合信息，形成可用

于全局推理的鸟瞰模型。近年来，随着图像理解

技术的发展，基于具身视角的街景影像，汇总得到

离身视角的宏观城市指标的空间分布，也可以视

为联系这两个空间的技术路径之一［23］。

表 1　具身空间与离身空间的比较

Table 1　Comparison of Embodied Space and Disembodied Space 

比较项

哲学渊源

空间本质

本体论核心

核心尺度

视角

驱动规律

认识论模式

主导方法论

对 AI的挑战

具身空间

现象学、人文主义地理学、存在主义

通用的、交互的三维环境，可以是物理世界，

也可以是虚拟世界

被体验、被建构的“场所”

微观（身体、建筑、街道）

平视——人本视角

物理规律、社会规律

具身认知、在场认知（路线视角）

定性研究、深度描述

情境理解、常识推理、具身交互

离身空间

实证主义、空间分析学派、系统论

特指地球表层及其相关空间，具有明确的地理坐标

和区域特性

被测量、被分析的“客观系统”

宏观（区域、国家、全球）

俯视——全局俯瞰视角

地理规律

离身认知、抽象认知（测绘视角）

定量分析、模型模拟、GIS 与遥感

海量数据处理、系统建模、尺度转换

2209



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2026 年 10 月

2　空间智能与地理空间智能的技术

对比

上述两个尺度的空间对应的智能技术侧重解

决不同的应用问题，其中具身空间的智能技术核心

是支持智能体（包括具身机器人和真实的人）实现

高效、自然、安全且符合意图的感知、理解和响应；

而针对离身空间的地理空间智能，则以理解、模拟、

预测并优化宏观人地系统的结构、过程与规律为目

标，从而支持战略决策和系统治理，如表 2所示。由

于这两个空间的不同理论预设与挑战，空间智能与

地理空间智能演化出了两套相对独立的技术体系。

2.1　空间智能技术栈：具身环境中的感知-行动

回路

空间智能的核心目标在于为不同类型智能

体构建一个能够适应复杂物理世界的、高效且鲁

棒的“感知-行动”回路，旨在模拟乃至超越生物体

基于感知进行实时决策与行动的环境适应能力。

其技术体系的演进涵盖了从环境感知、三维重

建、空间推理到生成交互的流程。

环境感知与三维重建是构建该回路的起点，

其已从二维图像识别迈向对三维场景的几何与

语义一体化理解。通过融合激光雷达、深度相机

等多传感器数据，智能体得以同步获取环境的精

确几何信息与丰富的语义信息，其中实例分割与

全景分割技术是实现像素级场景解析的基础。

更为深刻的进步体现在场景表示范式的转变：传

统 显 式 表 示 正 被 神 经 辐 射 场（neural radiance 
fields，NeRF）等隐式神经表示技术所补充与超

越，NeRF 能够从稀疏的二维观测中学习连续的

三维场景表示，实现逼真的新视角合成，提升对

场景连续性与隐式结构知识的捕获能力［24］。空

间推理与决策规划是连接感知与行动的中枢，其

核心挑战在于将原始感知数据转化为可支持行

动的结构化知识，并将物理常识（如物体的持久

性、重力）与社会规则以可解释、可操作的方式注

入模型［25］。强化学习是解决序列决策问题的核

心，但在真实世界中训练通常成本高昂，因此开

发高保真的物理仿真环境，支持智能体能在海

量、多样的虚拟场景中通过试错安全、高效地学

习复杂技能，是可行的解决途径［26］。最后，智能

体需完成从理解世界到生成与具身交互的跨越，

具身 AI强调智能产生于与环境的持续互动之中，

其任务要求智能体通过主动导航与操作来获取

信息并解决问题，从而闭合感知-行动回路［27］。同

时，生成式 AI 在三维内容生成与编辑中的应用，

要求模型具备对空间结构、功能和物理属性的深

刻理解，这进一步推动了空间智能从分析到创造

的延伸［28］。

2.2　地理空间智能技术栈：宏观空间的模拟-推演

能力

地理空间智能面向大尺度的离身地理空间，其

核心技术建立在地理信息系统、遥感科学与空间统

计等基础之上，其智能化则贯穿于从数据获取、分

析建模、模拟优化到决策支持的全链条。在数据智

能获取与预处理层面，基于深度学习的变化检测、

地物分类与目标提取技术，已实现对大范围地表覆

盖动态的自动化监测，而视觉Transformer等架构的

引入，则显著提升了处理高分辨率遥感影像的语义

分割精度与效率［29］。平行于遥感手段，社会感知则

为汇总个体粒度的微观行为，得到离身的宏观观测

提供了支持。在算力方面，以 Google Earth Engine
为代表的时空大数据云平台提供了全球尺度的地

理数据与并行计算能力，使得以往受限于算力与数

据访问的大规模分析成为可能［30］。在时空数据挖

掘与知识发现层面，不同类型的深度学习模型被广

泛用于交通流和犯罪热点等时空分布的建模与预

测，其中图神经网络尤其擅长处理道路网络、社交

网络等具有显式空间关系结构的数据［31-32］，而以

AlphaEarth为代表的表示学习技术，使得地理空间

智能技术更好地服务于可推理、可泛化的地球智能

系统［5］。

在地理过程模拟与系统集成层面，纯数据驱动

模型的局限性催生了与地理机理融合的新范式。

表 2　空间智能与地理空间智能的技术栈深度对比

Table 2　An In-Depth Comparison of the Technology Stacks Between Spatial Intelligence and Geospatial Intelligence 

比较项

核心任务

输入数据

核心技术

主要输出

空间智能

环境感知、三维理解、行动规划

实时流数据、RGB-D 图像、点云

深度学习、强化学习、神经辐射场

运动指令、交互动作、生成内容

地理空间智能

数据集成、模式发现、过程模拟

遥感影像、矢量地图、时空轨迹

遥感影像分析、时空数据挖掘、图神经网络

评估报告、模拟预测结果、决策方案
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通过发展物理信息神经网络或将过程模型作为约

束引导AI训练，可显著提升模型在预测外推时的物

理一致性与泛化能力［33］。而构建地理基础模型，将

地理实体、属性及其复杂关系进行结构化表征，为

实现具有逻辑推理能力的认知级智能提供支撑［4］。

然而，地理空间智能仍面临如下的核心挑

战。第一，由于地理空间的特殊性所导致的各种

效应，需要在 AI 模型中加以显式表达，尤其需要

解决地理空间异质性带来的泛化和可解释性。

第二是模型鸿沟，即如何将复杂、模糊且难以量

化的人文地理过程（如政策传导、文化偏好）有效

嵌入计算模型。第三是对宏观格局的过度关注

易导致生态学谬误，即忽视微观个体的异质性行

为，从而错误地将群体层面的统计关系和预测结

果推论至个体［34］。

3　数字孪生框架下的多尺度空间智

能体

面对复杂现实世界中的各类应用，如城市治

理和应急响应，由于问题本身的多时空尺度特

性，需要集成面向具身空间和离身空间的智能技

术加以解决。如前所述，这两个空间在理论上存

在融合的可行性，其核心在于实现人本视角和全

域观测（全局）视角的变换，以及在个体和群体之

间建立统一的表达。数字孪生技术为实现这两

个范式的融合提供了理想框架，其目标是构建能

够贯通微观和宏观空间的多尺度智能体。

3.1　融合的必然性：复杂人地系统问题的内在要求

宏观地理过程与微观个体行为之间存在着

内在的联系。一个宏观地理格局与过程，其驱动

力往往源于微观尺度上无数个体的行为及其与

局部环境的互动。反之，个体的决策与行动又时

刻受到宏观政策、市场力量与社会环境的约束与

塑造。这种宏观与微观之间的关联，需要构建双

向的分析框架与干预工具。具身空间智能与离

身地理空间智能的融合，正是回应这一理论需求

与实践挑战的必然方向。

例如，为了实现城市碳中和的宏观目标，需

要地理空间智能在离身尺度上对能源结构、绿地

系统与交通网络进行系统性模拟与优化［35］。然

而，宏观规划的节能降碳目标，最终必须通过微

观个体尺度的具体行为来实现：每一栋建筑的暖

通空调与照明能耗调控，以及每一位居民的日常

出行决策，这亟需空间智能技术增强楼宇自动化

系统，并通过对个体低碳行为的感知、引导与激

励来落实宏观策略。如果仅依靠宏观地理空间

智能开展模拟，缺少对建筑、居民等微观单元行

为的精细刻画，规划模拟结果很容易脱离实际；

反过来，只关注局部空间的智能调控，缺少全局

层面的系统约束，个体层面的低碳行为也难以汇

聚成城市尺度的减排成效。因此，两类技术的融

合，是搭建感知-模拟-调控闭环、实现城市碳排放

精细化管控的必要条件［36-37］。

除了常态化管理决策支持外，应对突发危机

的应急管理，如突发公共卫生事件的防控，也需

要宏观规划与微观行动之间的集成，从而凸显了

衔接这两种空间智能范式的紧迫性。在理论层

面，这是对地理学中“地方”与“空间”以及“个体”

与“结构”经典二元论在数字时代的方法论回应。

通过构建能够贯通宏观与微观的数字孪生环境

与多尺度智能体，可以为理解并塑造复杂的人地

系统提供高度协同并具有可操作性的方案。

3.2　数字孪生和多尺度智能体：一个融合空间智能

框架

数字孪生系统是一个动态、可计算、多时空尺

度集成的虚拟空间系统，它为桥接具身空间与离身

空间之间的理论分野与实践鸿沟提供了统一的虚

拟实验场与协同操作平台［38-39］，在地理空间的语境

下，LIN 等［40］称之为虚拟地理环境。其作为融合框

架的核心价值是实现多源异构数据的统一融合与

同步，即能够在同一时空基准下，无缝集成宏观的

遥感影像、社会经济统计数据与 GIS 图层，中观的

建筑信息模型、倾斜摄影实景三维模型，以及微观

的物联网传感器实时流数据、激光点云和监控视频

流。例如，在智慧交通管理中，数字孪生可同时接

入宏观尺度的区域路网流量、中观尺度的路口信控

状态及微观的单个车辆轨迹，从而为从城市战略规

划到实时信号优化的多尺度分析构建了权威、一致

的单一事实来源［41］。

在数字孪生系统中，需要实现多尺度模型的

耦合仿真与交互推演，其中的关键在于解决时间

尺度的异构性挑战。面向离身空间的宏观地理

过程模拟，如城市形态演化和气候变化影响，常

以年、十年甚至世纪为步长，关注长期趋势与稳

态规律，侧重战略层的决策；而微观尺度的行为

仿真，如交通流和建筑能耗，则需以秒、分钟或日

为分辨率，捕捉瞬时动态与短期反馈，主要提供

战术层的支持。如何有效耦合这些差异巨大的

时间尺度，是融合空间智能面临的挑战［42］。数字

孪生系统通过多时间尺度建模方法与异步耦合
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技术协调这种差异。具体而言，宏观模型在进行

一定步长的推演后，将其输出结果，如更新的土

地利用政策和碳排放总量目标，参数化为微观仿

真所需的初始条件与边界约束；微观模型则在给

定的约束场景下，以高时间分辨率运行，并将其

大量个体行为的模拟结果通过聚合与统计分析，

如计算区域平均车速和累计能耗，反馈至宏观模

型，用于校准宏观参数或触发宏观状态转移。例

如，在模拟城市洪涝应急时，宏观水文模型预测

的淹没范围与深度可作为输入，驱动微观人群疏

散模型；疏散模型中人群的恐慌传播与路径选择

导致的拥堵模式又可反馈回宏观模型，修正救援

物资投放策略。最终，通过融合多尺度空间智

能，从而实现宏观-微观在时空双重维度上的一体

化模拟与方案评估［39］。值得指出的是，这种多时

空尺度耦合有助于理解地理空间复杂性，即微观

具身行为除了受物理约束外，还受心理学、社会

博弈的影响，这些行为聚集成宏观的地理现象

（如交通拥堵、城市贫民窟扩张），呈现出非线性

的复杂涌现，而在数字孪生平台支持下，可以更

支持理解地理复杂性产生的机理。

基于上述数据与模型的集成，融合空间智能

的最终形态与核心载体是具备尺度弹性的多尺

度空间智能体。它是一个分层决策架构，包含高

层的“战略规划器”和低层的“战术执行器”。“战

略规划器”基于地理空间知识与宏观模型推演结

果，在离身空间中进行长时间尺度的任务分解与

全局路径规划（如从 A 区到 B 区运送应急物资）；

“战术执行器”则嵌入具身仿真环境，基于实时传

感器数据，在平滑的小尺度空间中完成局部指令

执行（如绕过前方积水路段）。二者通过共享的

时空表征与价值函数对齐进行协同：规划器将全

局目标分解为一系列可执行的子目标，并传递给

执行器；执行器在实现子目标过程中，将遇到的

实时障碍与机遇反馈给规划器，触发规划的重新

评估与调整。实现此愿景需突破跨尺度表示学

习、层次化强化学习以及跨尺度因果推断等关键

技术。这些技术的融合与发展，特别是如何实现

智能体在不同层次上的有效协作与学习［43］，可推

动空间智能从分立走向协同，最终为理解、模拟

与干预复杂人地系统提供具有全局视角与局部

行动能力的统一工具（图 1）。

4　结论和展望

本文比较了空间智能与地理空间智能的技

术路径，其根源在于二者所基于的具身空间与离

身空间在本体论与认识论上的差异。前者根植

于现象学传统，致力于在微观、具身的环境中实

现基于个体体验与交互的情境化理解与行动；后

者承袭了绝对空间观与分析传统，专注于在宏观

的人地耦合系统中对复杂地理过程进行规律性

的建模与模拟。而可持续城市、公共卫生这类当

代问题大多是宏观-微观交织的，往往同时需要两

种能力，单靠一种范式都不够。数字孪生技术为

实现二者的有机融合提供了理想的集成框架，它

通过构建一个动态的多尺度虚拟空间底座，实现

图 1　融合空间智能和地理空间智能的数字孪生和多尺度空间智能体技术框架

Fig.  1　Technical Framework of Digital Twin and Multi-scale Spatial Agent that Integrates Spatial Intelligence and 
Geospatial Intelligence
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从宏观数据到微观传感器数据的统一融合，并支

持了异质时间尺度模型的耦合仿真。在此基础

上，多尺度空间智能体是实现这一融合的载体，

其具备在宏观战略规划与微观战术执行间自适

应切换的多尺度认知能力。

展望未来，实现多尺度融合空间智能，在理论

上需依托地理学、认知科学、计算机科学与复杂系

统理论的交叉研究，构建能够统一刻画微观具身交

互到宏观地理过程的空间计算理论，为跨尺度模型

耦合、时空数据统一表征与智能体的尺度认知迁移

筑牢理论根基。进而，需要攻关兼容遥感影像、地

图符号、三维点云、视频流与自然语言的多模态空

间领域基础模型，兼顾跨尺度语义生成理解能力与

精度、计算开销之间的权衡［44］。在应用层面，要面

向城市治理、双碳实施、应急管理等真实复杂场景

开展落地验证，检验从宏观策略生成、微观具身执

行反馈再到宏观模型迭代修正的技术流程。最后，

还必须正视融合智能带来的社会风险，围绕算法公

平、时空行为数据隐私、人机权责划分、公众可接受

度等议题完善包容性治理机制，保障技术真正服务

于人地系统可持续发展。
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