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空间交互作用中的距离影响及定量分析 
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摘要  对地理学研究中空间交互问题的距离衰减现象进行描述和分析, 并总结重力模型的求解方法。首先, 

大部分空间交互都受到距离衰减效应的影响, 距离衰减函数定量表示交互中距离的作用。对比幂律、指数等

多种形式的距离衰减函数, 认为幂律形式能够更好地刻画距离影响的本质特征, 并且可以在不同交互中进行

比较, 其对应的交互模型即为在地理学和区域经济学中广泛应用的重力模型。然后, 在重力模型的基础上, 

总结解析法和模拟法两大类基于给定交互矩阵和距离矩阵定量计算距离衰减函数及衰减系数的方法。由于难

以先验确定交互公式中节点规模的数值, 因此拟合重力模型, 同时估计距离衰减系数, 是应用重力模型的恰

当方式。 
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Abstract  Distance decay issue of spatial interactions in geography was described and analyzed, and a number of 

approaches were summarized to solve the gravity model. Firstly, many spatial interactions are governed by the 

distance decay effect, and the distance decay function quantitatively represents the distance effect. Among kinds of 

distance decay functions such as power law, exponential and other equations, the power law function reveals the 

inherent distance impacts behind spatial interactions so that the interaction formula becomes the gravity model, 

which is widely used in geography and regional economics. Secondly, the authors summarize some methods to 

quantify the distance decay function according to an interaction matrix and a distance matrix. The simulation results 

show that fitting the gravity model to estimate nodal attractions as well as the distance decay parameter is an 

appropriate way to apply the model. 
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在地理空间分析与建模中, 距离是一个重要因

素。Tobler[1] 描述的地理学第一定律——“任 何 事   

物都相关 , 只是相近的事物关联更紧密”阐述了距

离对于地理现象的影响。Miller[2]指出, 第一定律 

可以从两个方面解读, 即空间上相近的区域具有更

高的属性相似性和交互强度。 

在空间交互中, 随着距离的增长, 交互强度相

应减弱, 这种现象称为距离衰减(distance decay)。通

常 , 距离衰减有宏观和微观两个层面的表现形式。

在宏观层面, 由于距离衰减, 两个地理实体(或地理

对象、地物、节点)之间的交互总量(如两个城市之

间的客流量)在其他变量(如城市人口等)相对稳定的

前提下, 与距离表现为负相关关系。而在微观层面, 

距离衰减表现为在不考虑其他影响因素下, 单个物

体、动物或人移动到不同目的地的概率与距离负相

关。近年来, 基于轨迹数据的移动模式研究中, 发 
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现每次移动步长d 的概率分布通常可以定量表示  

为幂律形式 p(d)~d  

、指数形式 p(d)~exp  

(−αd), 或者指数截断幂律形式 p(d)~exp(−αd)· 

d  [37], 这体现了微观层面的距离衰减。 

距离衰减形成可以归结为两个原因。首先, 由

于空间移动的成本与距离正相关, 为了最小化成本, 

需 要 降 低 长 距 离 交 互 的 强 度 。 从 该 角 度 出 发 , 

Wilson[8]和 Colwell[9]分别基于不同假设进行数学推

导 , 得到指数和幂律形式的距离衰减函数。其次 ,  

在交互目的地的选择过程中 , 由于中介机会(inter- 

vening opportunities)的存在 [10], 降低了长距离交互

的 概 率 。 在 Liben-Nowell 等 [11]、 Noulas 等 [12]、

Simini 等[13]以及其他人的研究中, 为了解释空间交

互, 采用中介机会原理, 并认为潜在交互目的地之

间的相对距离比绝对距离更为重要。 

近年来, 随着 IT 技术的发展, 人类进入大数据

(big data)时代, 使得我们可以从微观和宏观两个层

面获取具有较高时空分辨率的空间交互信息。例如, 

基于手机和  GPS, 可以得到海量个体的移动轨迹数 

据[14]; 而通过带有位置标记的社交媒体签到(check- 

in)数据, 可以提取大空间尺度的移动模式, 并通过

好友关系估计城市间的联系强度。表 1 列举近年来

采用大数据开展关于空间交互的主要研究。 

大数据所包含的空间交互信息为地理学家量化

和比较不同类型空间交互中距离的作用提供了便 

表 1  部分基于大数据的空间交互研究 
Table 1  Some spatial interaction research based on big data 

作者 数据源 空间交互形式 

Brockmann 等(2006)[3] 可追踪物体(钱币) 空间移动 

González 等(2008)[4] 手机数据 空间移动 

Cheng 等(2011)[15] 
社交网络数据 

(Foursquare) 
空间移动 

Kang 等(2012)[16] 手机数据 空间移动 

Liu 等(2012)[7] 出租车轨迹数据 空间移动 

Noulas 等(2012)[12] 
社交网络数据 

(Foursquare) 
空间移动 

Liang 等(2012)[6] 出租车轨迹数据 空间移动 

Kang 等(2013)[17] 手机数据 城市和区域联系 

Ratti 等(2010)[18] 手机数据 城市和区域联系 

Liu 等(2014)[19] 网页数据 城市和区域联系 

Liben-Nowell 等(2004)[11] 
社交网络数据 

(LiveJournal) 
好友关系 

Onnela 等(2011)[20] 手机数据 好友关系 

利, 从而能够更好地理解空间在诸多社会经济现象

中所发挥的作用。本文在既有工作的基础上, 总结

不同形式的距离衰减函数, 梳理常用距离衰减估算

方法, 以期为空间交互的定量研究提供指导。 

1  空间距离衰减函数和距离系数 

在地理学研究中, 通常采用  Gij = CPiPj f (dij)来

量化距离对于空间交互的影响。其中 C 为常量系数; 

Gij 表示地物 i 和 j 之间的交互强度, 在宏观层面可

以用客流量、货流量以及通讯量等表示, 在微观层

面可以用概率表示; Pi 和 Pj 反映这两个地理实体的

规模; 距离衰减函数 f (dij)是以距离 d 为自变量的函

数, 用来定量刻画距离因素的作用。在实践中, 距 

离 d 可以采用不同度量, 如绝对地理距离、旅行成

本、旅行时间等。尽管由于假设不同, 距离衰减函

数的形式不尽相同, 但是函数 f (d)的值通常是随着 d

的增加而减小的。目前最常用的距离衰减函数包括

指数函数、幂函数及高斯函数(图 1), 这 3 种距离衰

减函数的定义[2123]如下。 

指数型距离衰减函数:  

 ( ) e ( 0)df d C    。 (1) 

幂律型距离衰减函数:  

 ( ) ( 0)f d Cd    。 (2) 

高斯型距离衰减函数:  

 
2

( ) ( 0)df d Cd    。  (3) 

此外, 在不同研究领域和应用环境中, 距离衰

减函数也会产生一定的变形。例如使用指数截断的

幂律函数 ( ) e ( , 0);df d C d       或者采用分段

函数控制不同距离区间内的距离衰减程度[23]。 

在地理学中最基本的两种交互模型是重力模型

和 Wilson 最大熵模型[8](表 2), 它们分别使用幂律和

指数形式的距离衰减函数。Carey[24]最早应用重力 

模型研究空间交互作用, 其中幂律形式的距离衰减

源于牛顿的引力模型, 但是由于缺乏严格理论证明, 

尤其由于量纲问题[25], 受到一些批评。而最大熵模

型因其严格的数学证明而被更多地接受。但是, 最

大熵模型的距离衰减函数是负指数函数, 对应的空

间相互作用是局部性的, 这点与 Tobler 的地理学第

一定律不一致[26]。另外, Colwell[9]基于中心地理论

得到幂律形式衰减, 陈彦光[25]通过修改最大熵模型

推导过程中的距离成本假设, 也得到相似结果。然  
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(a) 负幂律函数和负指数函数; (b) 双对数坐标下负幂律函数和负指数函数; (c) 高斯函数; (d) 分段函数。d 为距离,  f (d)为距离衰减函数 

图 1  几种不同的距离衰减曲线 
Fig. 1  Different distance decay functions 

表 2  重力模型和 Wilson 最大熵模型对比 
Table 2  Comparison of gravity model and Wilson’s spatial interaction model 

交互模型 通用公式 参数解释 距离函数 

重力模型 
ij i j ij

G kP P d
    

Gij: 实体 i 和 j 之间的作用强度 

Pi: 实体 i 的规模 

dij: 距离 

, : 规模参数 

: 距离衰减系数 

f(d)=d  

Wilson 最大熵模型 = e ijd

ij i i j j
T A O B D


 

Tij: 实体 i 和 j 之间的作用强度 

Oi, Dj: 实体 i 和 j 的输出和输入量 

Ai, Bj: 归一化因子 

dij: 距离 

: 距离衰减系数 

f(d)=ed 

 
 

而, 上述工作未得到广泛认可, 这从另一个侧面说 

明地理现象的复杂性以及建立普适模型的难度。 

对比幂律和指数两种形式的距离衰减, 负指数

函数随着距离增加, 衰减速度比负幂律函数快得多, 

因此负指数函数在空间上的作用域有限, 长程的交

互作用偏少, 而负幂律函数适用于大尺度的复杂空

间交互系统。此外幂函数具有无标度(scale-free)的

特征, 暗示空间作用距离没有特征长度, 从而使构

造的空间过程模型与地理学第一定律没有矛盾, 还

能够反映并比较不同类型空间活动的本质特征。当

采用幂律形式的距离衰减函数时, 指数是距离衰

减系数, 也称为距离摩擦系数或阻尼系数, 用于表

达距离对流量的影响。越大, 距离 d 对 Gij 的阻碍

作用也越大, 反之亦然[27]。尤其是当  小于 1.0 时, 

距离衰减作用就变得不那么明显了。根据我们的研

究, 对于个体在城市尺度的移动, 距离衰减系数在

1.0~2.0 之间 [7,16,28], 而在城市间的移动 , 距离衰减

系数略低 [29]。通过非空间移动所表现的空间交互, 

如手机通信, 往往具有更低的距离衰减系数, 即距

离对于这类空间交互的影响并不明显[17,19]。由于幂



第 3 期  刘瑜等 : 空间交互作用中的距离影响及定量分析    

 529

律函数所具有的优势, 我们认为负幂函数形式的重

力模型能够更好地刻画大尺度的空间范围内地理实

体之间的相互作用。下面主要讨论在重力模型下的

距离衰减系数的估算问题。 

2  距离衰减系数定量估算方法 

在很多实际应用中, 给定一组地理对象, 任意

两个对象之间的交互强度和距离已知, 我们希望定

量得到这种交互行为受距离的影响, 如果采用幂律

形式的距离衰减函数, 那么这个影响可以简单地用

指数  的值表示。直观上, 距离衰减作用的存在,  

使得长距离地理对象间交互强度变弱。因此, 可以

制作交互强度与距离的散点图, 从而反映它们之间

的关系。利用签到数据, 可以得到海量个体在中国

城市间的移动信息, 进而统计每两个城市间的移动

次数, 该次数表示城市间的交互强度。图 2  是基于

签到数据获取的中国城市间交互强度与欧氏距离在

log-linear 坐标系中的散点图, 可以看出交互强度与

距离之间的关系可以较好地用指数函数拟合。然而, 

考虑到两个区域之间的交互强度除了受到距离影响

外, 还与这两个区域的规模有关, 因此, 不能简单

用图 2 所表示的关系来量化相应空间交互行为中的

距离衰减特征。基于此, 我们探讨了如何依据实际

观测的交互强度来估计距离衰减影响的方法, 基本

上可以分为基于重力模型的解析方法和模拟方法两

大类。其中, 解析法主要通过公式推导或问题转换

的方法, 提出计算距离衰减系数  的解析值; 而模

拟的方法可以处理任意形式的距离衰减函数, 通过

给定的假设条件 , 由计算机模拟大量的重复实验 , 

 

 
图 2  基于签到数据的空间交互强度与距离关系散点图 

Fig. 2  Relationships between spatial interaction intensity 
and displacements 

得到符合条件的距离衰减函数或  值。 

在实际应用中, 为了简化计算, 重力模型的公

式通常表示为式(4)的形式 , 即令 i iP P 和 j jP P  

(参见表 2):  

 ( ) ,ij i j ijG kPP d i j    (4) 

其中 Gij 是实体 i 与实体 j 之间的作用强度, Pi 和 Pj

分别是实体 i 和 j 的规模(引力)大小, dij 是 i 和 j 之间

的距离, k 是常量系数。 

2.1  解析法 
一些研究者使用正向求解重力模型的方法估算

距离衰减系数, 具体方法如下。 

首先, 对式(4)进行等式变形, 得到 

 / ( )ij i j ijG PP kd i j  。 (5) 

对式(5)做对数变换, 公式两边取对数, 得到 

 ln( / ) ln ln ( )ij i j ijG PP k d i j   。 (6) 

令 Aij=Gij/PiPj, 如果在双对数坐标系中绘制 Aij

和 dij 的散点图, 可以观察到一条直线, 且该直线的

斜率刚好等于距离衰减系数。在交通网络中, 可以

用节点的度近似代表节点的规模大小; 在地理学领

域, 一般用节点的总人口数作为 P 的取值。但是在

很多空间相互作用的网络中, 节点规模并不与节点

的人口规模和节点的度线性相关, 因此, 该方法具

有一定的局限性。 

假设观测的流量分布符合重力模型, 从真实流

量分布反推节点规模大小的过程称为逆重力模型。

很多研究者提出逆重力模型的求解方法, 如线性规

划法、代数方法和粒子群优化算法等, 这些方法除

了可以估计距离衰减系数, 还可以用于得到每个地

理对象对应于实际交互强度的理论大小(theoretical 

size), 在文献[30]中称为吸引力(attraction), 反映地

理对象在交互网络中的地位 , 通常与其规模正相

关。如 Xiao 等[29]利用航空客流量, 用重力模型估 

计中国主要城市的吸引力, 结果基本与城市人口规

模相符, 但存在部分不一致, 如海口和昆明的吸引

力排名高于其人口规模排名, 反映这两个城市航空

交通相对重要的事实。下面介绍两种基于逆重力模

型估算距离衰减系数及节点规模大小的解析方法。 

2.1.1  线性模型算法 
线性回归法(linear regression method)和线性规

划法(linear programming method)是目前求解逆重力

模型的常规算法, 基本思路都是对重力模型进行函

数变换, 将其转化为求解线性系统的优化问题, 可
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以统称为线性模型算法。 

将式(4)进行对数变换, 可以得到 

 ln ln ln ln ln ( )ij i j ijG k P P d i j     。 (7) 

令 Xi=lnPi, Xj=lnPj, ij=lndij 和 bij=lnGij lnk, 

对于任意两个有空间交互作用的地理对象都可以得

到线性方程: 

 ( )i j ij ijX X a b i j    。 (8) 

在实际应用中, 观察到的实际流量并不完全等

于由重力模型得到的理论值, 因此几乎不存在一组

解使得由式(8)组成的线性系统成立, 但是我们可以

在一定的允许条件下, 寻找到 Xi, Xj 和的最优解。 

传统的线性回归方法将一系列 0-1 变量 Oi 和

Di 引入式(8)得到回归方程: 

 ( )i i j j ij ijX O X D a b i j      。 (9) 

其中 Oi, Dj 和 aij 是自变量, bij 是因变量, 那么 Xi 和

Xj 成为变量 Oi 和 Di 的回归系数。对每对有流量联

系的地理实体 i 和 j 而言, 式(9)中 Oi=Dj=1, 剩下的

变量 O 和变量 D 均为零。可以使用最小二乘估计  

法(OLS)计算回归系数。 

线性规划方法引入误差项 eij 来表示理论流量与

实际流量的偏差, 将误差项作为优化对象, 并构建

线性规划模型。例如 , 可以使用最小化最大误差

(MINIMAX)和最小化误差和 (MAD)等优化准则建

立目标函数[31]。但是线性规划模型中所有约束条件

都必须满足的约束过于严格, O’kelly 等[30]提出用目

标优化方法(goal programming, GP), 在考虑约束条

件的优先级情况下, 重新构建线性规划模型: 

 ( )ij i j ij ije X X a b i j     。 (10) 

这一类方法在处理节点和连接均为海量的大规

模网络交互问题时, 对估算结果的稳定性和求解时

间的长短都是一个很大的挑战, 需要进一步改进和

优化。 

2.1.2  代数法及简化算法 
Shen[32]基于代数的方法(algebraic method, AM), 

根据式(4)推导出地理对象引力 P 的解析解, 提供了

一种新的求解逆重力模型的方法。对于由 n 个地理

对象组成的交互网络, 根据式(4)可以得到  n(n1)/2

个等式, 将它们左右分别相乘, 得到: 

 1
1 2 1, 1

( / ) ( )
n

n
n ij iji j i

PP P G d k i j
  

     。 (11) 

再将等式组中包含 P1 的等式左右相乘, 得到 

 2
1 1 2 1 12

( ) ( / ) ( )
nn

n j jj
P PP P G d k i j


    。 (12) 

将式(11)和(12)相除, 就能得到 P1 的解析解, 同

理可以得到 P2, P3,    , Pn 的解析式。简化的代数  

法 SAM[33]与 AM 方法相似, 但是仅使用整个网络的

部分流量数据, 减少了参与运算的等式, 从而降低

了运算的复杂度: 

1
1 1 12 1, 1

2

( / ) / ( / )

( )

n nn
j j ij ijj i j i

n

P G d k G d k

i j

 
   






 
。

 
(13)

 

该类方法需要对观测流量为 0 的交互进行特殊

处理, 一般将 Gij 的值设置为 1 或者任意常数。此外

距离衰减系数也需要经验预先设定, 通过尝试对

 取不同的数值, 最终选择使得估算流量和观测流

量拟合度最好的  值。代数法寻找最优距离衰减系

数的方法十分繁琐 , 在处理稀疏交互网络(即部分

节点间的交互流量缺失)时 , 难以得到较好的拟合

结果。 

2.2  模拟法 
2.2.1  粒子群优化算法 

粒子群优化算法 (particle swarm optimization, 

PSO)是 Kennedy 等[34]受鸟群捕食行为的启发, 提出

的一种随机搜索算法。PSO 算法将优化问题的每个

解看做一个粒子, 初始每个粒子都获得一个随机位

置 min max[ , ]iX X X 和初始速度 Vi, 
t
iX 是 t 时刻粒子

的位置 , 粒子 t+1 时刻的位置 1t
iX  是由它的速度

1t
iV  决定的, 计算公式见式(14)和(15)。粒子通过不

停迭代直到找到满足给定的拟合优度(goodness of 

fit)的最佳位置, 即最优解。 

1
1 1 2 2( best ) ( best ),t t t t t t

i i i i i iV wV c r P X c r G X       (14) 

 1 1t t t
i i iX X V   。 (15) 

Xiao 等[29]2013 年首次将粒子群算法引入到重

力模型求解问题中, 把估算节点规模的问题转化为

优化问题。对于包含 n 个节点的空间交互网络, 粒

子 Xi 被定义为 Xi={P1, P2, …, Pn}, P 是每个节点的

规模, 可以选择估算流量与实际流量的偏差和作为

适应度函数。距离衰减函数可以看做待求变量 , 

作为粒子 Xi 的一个维度带入求解, 也可以给定不同

的得到相应的估算结果, 并选取估算结果最优的

  值。当问题规模较大时, 粒子群优化算法搜索效 

率高, 搜索速度快, 并且能够较好地处理稀疏交互

网络以及非幂律形式的距离衰减函数。 

2.2.2  空模型法 
对一组地理对象 , 根据两两之间的交互强度 , 

可以构造一个带权的交互网络, 其中每个节点对应
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一个地理对象, 每条边的权重表示节点间的交互强

度。基于该网络 , 可以采用空模型(null model)法 ,  

即构建一个与距离无关的交互网络模型, 并将空模

型中流量分布与观测到的流量分布进行比较, 两者

的差异能够反映空间距离的作用。在空模型中, 首

先根据每个节点的流量计算该节点的总流量:  

 i j ijW G  。 (16) 

令 F=Gij 并且 N=WiWj, 则在空模型中 , 

节点 i 和 j 之间的流量为  

 null /ij i jG W W F N 。 (17) 

我 们 用 实 际 流 量 与 空 模 型 流 量 的 比 值 ijR   
null/ij ijG G 作为衡量距离衰减影响的指标, 通过证明

可以得到 Rij ~ f (dij), 因此可以通过回归的方法得到

距离衰减函数。 

2.2.3  蒙特卡洛法 
 在观测到区域间交互强度统计特征的基础上 , 

可以采用蒙特卡洛(Monte Carlo)模拟法来估算距离

衰减的影响。其基本思路是, 根据重力模型, 事件 

m (即区域 i 和 j 之间产生一次交互, 通常是一次出

行)的概率与 I, j 以及它们之间的距离有关, 可以表

示为 

 Pr ob( ) ( )i j ijm PP f d 。 (18) 

基于式 (10), 通过设置不同的距离衰减函数 , 

可以在 n 个区域间随机产生大量的出行, 进而计算

这些出行的统计特征, 并与观测到交互的统计特征

进行比较。如果能够得到匹配的分布, 则表明该距

离衰减函数设置较为合理。在 Liu 等 [7]的研究中,  

根据上海市出租车获取的出发到达点对数据, 计算

其步长和角度分布特征 , 然后 , 将研究区划分为  1 

km2 的栅格单元, 并以 LandScan 数据获取的人口密

度数据作为每个栅格单元规模的估计, 最后根据式

(18)并采用幂律衰减函数 , 生成模拟的出行数据。 

实验表明, 当设置幂律衰减系数为 1.08 时, 模拟产

生出行的距离分布以及角度分布与实际分布较为吻

合, 这说明上海市出租车出行这个行为所展示的距

离衰减函数可以用 d 

1.08 来近似, 该数值与采用重

力模型拟合得到的结果基本一致。蒙特卡洛法能够

从微观角度, 根据每个个体的行为特征, 探究群体

的宏观模式。 

3  讨论 

基于幂律距离衰减形式的重力模型, 以及其更

一般的形式—— 距离衰减函数的空间交互模型, 可

以用于估计两个空间对象之间的交互强度。但是 , 

Simini 等[13]指出重力模型的不足。Thiemann 等[35]

试图采用重力模型对基于钱币追踪轨迹所反映的空

间交互进行建模, 却发现重力模型不能很好地解释

所观察到的交互强度特征。我们认为在其拟合中采

用人口数作为地理对象的估计存在缺陷, 因为区域

间交互除了与人口数有关, 还受其他因素影响, 如

经济发展程度。正确应用重力模型应该采用本文总

结的方法, 根据实际交互强度和距离估算每个地理

对象的理论大小或者引力, 同时得到最适合的距离

衰减系数。 

在一些应用中, 将每个地理对象的总流量作为

其规模的近似。然而需要指出的是, 如果空间交互

完全遵循重力模型, 每个节点的交互总量与其规模

存在差异。图 3 通过一组模拟数据展示了这一点。

图 3(a)为 500 个随机生成的点, 其用于计算交互强

度的规模通过点的大小表现。在生成过程中, 控制

点的位置为随机分布, 但点的规模表现出正的空间

自相关 , 其基于倒数权重的 Moran’s I 值为 0.960。

设距离衰减函数为幂律形式 , 并且=1.5, 可以计

算每两个点之间的交互强度, 进而得到每个点的交

互总量(图  3(b))。图  3(c)为节点规模和交互总量的散 

点图, 可以看出它们存在一定相关性, 但并不很强。

将每个节点的规模和交互总量进行归一化处理并计

算其差值, 得到图  3(d), 其中三角形符号表示交互

总量相对低于规模的节点, 方形符号表示情况相反

的节点。从图  3(d)可以看出 , 在节点 , 尤其是规模 

较大的节点, 分布密集的区域, 相对交互总量大于

相对规模, 而在研究区边缘以及节点分布较为稀疏

的区域, 相对交互总量小于相对规模。以上差异反

映了区位的作用, 即具有区位优势的节点往往会拥

有比其规模地位更高的交互总量。图 3 也展示了重

力模型与最大熵模型的差异, 最大熵模型本质上是

在节点总流量已知的前提下在节点间分配流量, 是

一个边界确定的封闭系统; 而重力模型根据规模和

距离衰减函数计算交互量, 是一个开放系统。 

另外, 比较图  3(a)和(b), 可以看出从交互总量

上看 , 其高值节点分布较节点规模分布更为集中。

这种现象的形成与两个因素有关: 首先, 由于距离

衰减作用的存在, 使得短距离交互的频率增加; 其

次, 由于空间自相关(spatial autocorrelation), 造成

规模较大的节点往往在空间上集中分布(参见图  3 
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图  3  500 个随机生成的空间节点(a), 根据重力模型生成的节点交互总量分布(b), 交互总量和节点规模的相

关性(c), 以及交互总量和节点规模的相对差异空间分布(d) 
Fig. 3  Positions and sizes of 500 random nodes (a), total interaction distribution of each pair of nodes using the 

gravity model (b), relationship between total interaction flows and sizes for 500 random nodes (c), and 
spatial distribution of relative difference between total interaction flows and node sizes (d) 

(a)), 这进一步提高了短距离交互的数量。Liu 等[7]

指出基于出租车数据获取的上海市居民出行距离分

布呈现指数截断的幂律分布, 就是由于幂律距离衰

减函数以及城市人口密度的空间分布共同作用, 降

低了长程移动频率所造成的。而图 2 展示的指数步

长分布, 也可以用  =0.8 的重力模型加以解释, 该

衰减系数量化了城市间移动受距离的影响, 与 Xiao

等[29]基于城市间航空客流量得到的结果接近。 

如前所述, 距离衰减作用在宏观聚集层面以及

微观个体层面均有影响。在微观个体层面, 由于距

离衰减作用, 降低了长距离移动的概率。在 Lévy 飞

行模型中, 个体移动步长为幂律分布。假定空间是

均值的, 其反映的距离衰减与重力模型一致。然而, 

现有研究已经揭示人以及动物的移动受到地理环境

的影响, 造成不同的分布特征[36], 并且人的移动存

在较多的重访点(如家、工作地点)[37], 这也影响最 

终观察到的步长分布。在实践中, 由于难以采集个

体较长时间的轨迹, 个体间差异也较大, 难以直接

对个体移动受距离的影响进行定量分析。因此往往

利用大量个体的移动轨迹分析其模式。然而, 由于

个体差异的存在 [4,38], 使得我们即使在宏观聚集层

面得到距离衰减函数, 也不能简单地推测在个体层
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面的移动简单受该函数影响。例如, 在城市尺度的

移动中, 每个人的通勤活动占据了较大比重。对于

每个个体而言, 家和工作地点的距离分布频率较高, 

未必展现距离衰减效应。而在群体层面, 由于长距

离通勤的个体比例相对较低, 这使得群体的移动步

长会表现出距离衰减。因此, 要基于大数据研究个

体层面的移动模式以及聚集层面的空间交互, 建立

微观和宏观之间的桥梁, 需要深刻理解人的空间行

为特征。 

4  结论 

本文对空间相互作用模型的相关研究工作进行

梳理, 讨论了距离衰减函数的多种形式, 并基于重

力模型介绍了估算距离衰减系数的不同方法及其特

点。地理学第一定律定性地描述了距离对空间交互

的影响, 随着信息通讯技术的快速发展和广泛应用, 

我们能从更多的数据源对距离因素进行定量的刻

画。空间交互模型已广泛应用于交通预测、疾病传

播等众多领域, 距离因素在其中如何发挥作用, 是

地理学者最为关注的问题。不同学者对指数和幂律

两种形式的距离衰减函数持不同的看法, 但是负幂

律函数具有的重尾分布和无标度等特征, 使其更适

用于大尺度的复杂空间交互系统, 通常我们的研究

对象均具有这种特性, 此外距离衰减系数也能够表

征不同类型的交互活动, 因此我们认为基于负幂律

衰减的重力模型能够更好地刻画大尺度的空间范围

内地理实体之间的相互作用。在此基础上, 本文总

结了一些距离衰减系数的估算方法: 线性模型法和

代数法是最常见的模型解析估算方法, 蒙特卡洛模

拟法和空模型法是经典的模拟估算方法, 而粒子群

优化算法为逆重力模型的求解提供了新的思路。每

种距离衰减系数的估算方法都有其适用的条件, 在

实际应用中需要根据具体问题选择相应的方法。本

文同时比较了重力模型与最大熵模型, 指出应用重

力模型中应该注意的问题, 探讨了距离衰减在微观

个体和宏观聚集两个层面产生影响的差异。 
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