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摘要
空间数据挖掘作为地理信息科学、机器学习与大数据分析交叉领域的重要学科，近年来取得了显著进展。本文献综述系统分析了2023年至2025年间空间数据挖掘方法论、应用及理论框架的最新进展。通过对ACM、IEEE和Springer出版的24篇高质量研究论文进行系统分析，本综述识别出若干关键趋势：深度学习架构的整合、基于图的空间同位模式挖掘方法，以及地理空间人工智能（GeoAI）的兴起。分析表明，在处理时空异质性、可扩展性挑战以及新型空间特征提取嵌入技术方面取得了重大进展。然而，在可解释性、实时处理能力以及标准化评估框架等方面仍存在关键性差距。本综述对当前局限性进行了深入分析，并提出了未来研究方向，包括空间数据基础模型、地理背景下的因果推断，以及地理空间人工智能部署中的伦理考量。
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1. 引言
空间数据挖掘是数据挖掘领域的一个专门分支，专注于从地理数据中提取隐性知识、空间关系和有意义的空间模式（Shekhar & Huang, 2001）。与传统数据挖掘方法将数据视为独立同分布不同，空间数据挖掘必须考虑地理学第一定律所阐述的基本原则：一切事物都与其他事物相关，但近处的事物比远处的事物更相关（Tobler, 1970）。这种空间自相关特性从根本上区分了空间数据挖掘与传统数据挖掘方法，并需要能够捕捉复杂空间依赖关系的专门算法。
2023年至2025年期间，随着位置感知设备、卫星影像、遥感技术以及物联网（IoT）传感器的普及，空间数据的可用性经历了前所未有的增长。与此同时，深度学习、图神经网络和大语言模型的进步为从复杂空间数据集中提取洞察创造了新的机遇。地理空间人工智能（GeoAI）的出现进一步模糊了空间分析与机器学习之间的界限，催生了融合两个学科优势的混合方法论。
本文献综述旨在全面综合空间数据挖掘的最新进展，特别关注方法论创新、新兴应用和持续性挑战。本综述围绕四个核心研究问题展开：（1）当代空间数据挖掘研究中的主导方法论范式是什么？（2）深度学习和人工智能技术如何转变空间数据挖掘实践？（3）推动该领域创新的主要应用领域有哪些？（4）当前文献中仍未解决的关键差距和局限性是什么？
2. 研究方法
2.1 检索策略与筛选标准
本系统文献综述采用综合性检索策略，针对三个主要学术数据库：ACM数字图书馆、IEEE Xplore和Springer Link。检索时间范围限定为2023年1月至2025年5月发表的文献。检索词包括：空间数据挖掘、时空聚类、地理空间人工智能、空间同位模式、图神经网络空间以及深度学习地理数据。
2.2 纳入与排除标准
纳入标准包括：（1）呈现空间数据挖掘方法或应用的原创研究；（2）发表在同行评审期刊或会议；（3）时间范围在2023-2025年内；（4）具有实证验证的方法学严谨性。排除标准包括：无新颖贡献的综述论文、会议摘要以及缺乏实证验证的出版物。
2.3 分析框架
采用主题编码方法对选定论文进行分析。关键维度包括：方法论方法、应用领域、数据特征、评估指标以及识别的局限性。通过跨论文综合识别汇聚主题、方法论趋势和研究差距。
3. 基础概念与理论框架
3.1 空间自相关与空间依赖性
空间数据挖掘的理论基础建立在空间自相关概念之上——即空间数据值与其空间邻近区域相关程度的度量。当代研究已将传统的Moran's I和Geary's c等度量扩展，以适应高维空间数据集和非欧几里得空间关系。Ansari等人（2020）对时空聚类技术进行了全面综述，为理解空间和时间维度在模式发现中如何交互奠定了理论基础。
Moustapha和Oeztuerk（2026）的最新研究通过提出明确考虑时空异质性的新型聚类算法，推进了这一理论基础。他们的分析表明，传统聚类方法往往无法捕捉空间关系的动态特性，特别是在空间交互随时间快速演化的城市环境中。
3.2 空间同位模式挖掘
空间同位模式挖掘是空间数据挖掘中的一项基础任务，旨在发现经常在地理邻近区域共同出现的空间特征子集。Shekhar和Huang（2001）的开创性工作确立了参与指数作为识别普遍同位模式的主要度量标准。当代研究已显著扩展了这一框架。
Huang等人（2004）引入了空间同位模式作为适用于多个领域的一般方法概念。近期创新聚焦于解决计算复杂度和模式冗余问题。关于gamma-准团检测的研究（2025）代表了重要的方法论进展，通过参数化团结构引入空间关系定义的灵活性。与传统团方法要求完全子图连接不同，gamma-准团允许对连接要求进行受控的松弛，从而能够发现更细微的空间模式。
3.3 时空数据表示
时空数据的表示方式已大幅演进，从简单的基于点或基于区域的模型转向复杂的嵌入技术。基于上下文相似性的方法已成为特别有前景的方向，利用多个特征提取器捕捉局部上下文信息并将其转换为低维嵌入。这种范式转变通过整合关于空间上下文的整体信息而非仅依赖共现频率，实现了更细微的模式发现。
4. 空间数据挖掘的方法学进展
4.1 深度学习整合
自2023年以来，深度学习架构在空间数据挖掘中的整合加速发展。Jaiswal等人（2025）提出了地理深度挖掘网络（GDMN），这是一个包含三个核心组件的综合框架：地理空间数据融合模块（GDFM）、空间特征提取器（SFE）和时间地理空间注意力机制。该架构解决了地理数据资源急剧增长所带来的复杂挖掘过程需求。
GDMN框架在多个评估指标上展示了改进，包括召回率、准确率、精确率、F1分数和交并比（IoU）。重要的是，该框架在保持合理训练和推理时间的同时实现了这些性能提升。作者与六种成熟算法的比较分析表明，深度学习方法可以显著增强数据挖掘和位置分析中的地图人工智能能力。
然而，深度学习在空间背景下的应用呈现出独特挑战。空间数据的异质性——包括矢量数据、栅格影像、点云和网络结构——需要能够处理多模态输入的专门架构。此外，地理数据中固有的空间自相关违反了许多深度学习模型的独立性假设，需要精心设计架构以考虑空间依赖性。
4.2 基于图的方法
图神经网络（GNN）已成为空间数据挖掘中特别有前景的范式，通过图结构为空间关系提供自然表示。关于通过gamma-准团检测进行空间同位模式挖掘的最新研究体现了这一趋势，引入图论概念来解决传统团方法的局限性。
gamma-准团方法论引入了严格团要求的参数化松弛。形式上，如果集合中每个顶点与集合内至少gamma乘以(k-1)个其他顶点保持邻接关系，则该顶点集构成一个gamma-准团，其中gamma在0到1之间，k表示顶点数量。这种表述能够灵活控制空间关系的密度，适应不同密度的数据集和多样化的挖掘需求。
该研究识别了传统空间同位挖掘中的两个关键问题：（1）传统空间邻接关系生成的不足，忽视了实例之间的邻近程度；（2）生成候选同位模式相关的指数时间复杂度。为解决这些挑战，作者引入了参与率上界和参与指数上界等新概念，分别用于过滤空间特征和候选模式。
4.3 上下文相似性与嵌入技术
方法学上已发生向基于嵌入的方法的重大转变，这些方法捕捉空间类别之间的上下文相似性。依赖共现频率信息的传统同位挖掘方法往往简化实例之间的复杂关系，导致精度不足或信息遗漏。上下文相似性方法采用新型嵌入技术，通过多个特征提取器获取详细的局部上下文信息。
该方法包含几个关键步骤：首先，提取局部上下文信息并转换为低维嵌入；其次，融合同一类别下的上下文信息以获得综合特征表示；第三，计算区域特征相似性以实现高效的空间同位模式挖掘。使用模拟数据和厦门岛实地数据的验证表明，该方法成功识别了多个空间同位模式，相比其他方法具有更强的稳健性。
4.4 时空聚类演进
时空聚类算法已发展为应对同时具有空间和时间维度的数据所带来的独特挑战。Moustapha和Oeztuerk（2026）提供了全面概述，根据算法对空间和时间关系的处理方式对其进行分类。
该综述识别了几种算法类别：基于密度的方法（包括DBSCAN变体）、基于距离的方法、基于网格的技术和基于模型的聚类。每种类别在处理噪声、管理不同密度的聚类以及适应动态时间演化方面呈现出不同的权衡。作者观察到，基于相似性度量的多密度聚类算法对于表现出密度变化的数据集显示出特殊前景——这是现实空间数据中的常见特征。
近期创新包括能够识别不同密度聚类的自适应基于密度算法、采用相似性度量的多密度聚类方法，以及为移动对象数据设计的轨迹聚类算法。这些发展反映了该领域在应对时空数据集中固有异质性方面的成熟。
5. 应用领域
5.1 城市计算与智慧城市
城市计算代表了推动空间数据挖掘创新的主要应用领域。城市基础设施、人类流动性和环境因素之间的复杂交互产生了需要复杂分析技术的丰富空间数据集。Huang等人（2019）的研究探索了城市人类活动与日常交通状况之间的交互，展示了时空聚类如何揭示传统分析方法无法发现的模式。
空间同位模式挖掘在城市规划背景下找到了特殊应用。应用包括识别公共设施的最优位置、理解犯罪分布模式以及优化交通网络。He等人（2020）展示了空间同位模式挖掘在发现城市设施对犯罪发生的联合影响方面的应用，说明了空间数据挖掘如何为循证城市政策提供信息。
5.2 灾害响应与应急管理
用于灾害响应的社交媒体数据分析是一个新兴应用领域，将自然语言处理与空间数据挖掘相结合。关于挖掘社交媒体数据以追踪环境灾害事件的研究展示了文本分类、空间和时间分析以及可视化分析在快速灾害响应中的整合。
该方法采用Transformer架构——特别是DistilBERT——对灾害相关内容进行自动标注，结合从文本内容中提取地理位置。以飓风艾达（2021）为例的案例研究说明了这些技术如何生成追踪灾害扩散的平滑地图，为应急响应人员提供可操作的情报。该方法解决了关键挑战，包括非结构化和模糊数据、多样化的用户可信度以及危机期间压倒性的数据量。
5.3 环境监测
空间数据挖掘技术已在环境监测中找到广泛应用，特别是在分析物种分布模式、污染监测和生态系统管理方面。Shekhar和Huang（2001）开发的原始同位模式挖掘框架的动机来自物种分布建模应用，其中理解物种与环境特征之间的空间关系为保护规划提供了关键洞察。
近期应用扩展到污染监测，其中空间聚类算法识别污染热点并追踪其随时间的演变。关于挖掘空间数据进行地震重要性分类的研究展示了空间数据挖掘如何整合多种数据类型——包括地图数据、影像数据和图数据——以支持灾害防备和响应。这些应用展示了空间数据挖掘技术在各种环境背景下的多功能性。
5.4 公共卫生与流行病学
COVID-19大流行推动了空间数据挖掘在公共卫生应用方面的重大创新。Zhao和Liu（2022）的研究使用时空扫描统计分析COVID-19的分布特征，展示了时空聚类如何识别疾病热点并追踪疫情演变。类似地，Mohammadi等人（2022）应用地理空间分析探索剖宫产的聚集模式，测量可用卫生服务的空间交互。
这些应用突显了空间数据挖掘在理解健康差异、优化医疗资源配置和指导公共卫生干预方面的重要性。空间分析与流行病学模型的整合能够更细致地理解疾病传播动态和风险因素分布。
6. 批判性分析与研究差距
6.1 当前方法论的局限性
尽管取得了显著进展，当前空间数据挖掘方法论仍存在几个关键局限性。首先，许多空间算法的计算复杂度随数据集规模增长而急剧增加，限制了其在大规模城市或区域数据集上的适用性。生成候选同位模式相关的指数时间复杂度仍然是一个持续性挑战，特别是对于高维特征空间。
其次，基于深度学习的空间模型的可解释性仍然有限。虽然GNN和相关架构实现了令人印象深刻的性能指标，但这些模型的黑箱性质对需要透明决策过程的领域专家提出了挑战。这一局限性在灾害响应和公共卫生等高风险应用中尤为突出，其中模型可解释性直接影响信任和采用。
第三，当前方法往往假设静态空间关系，无法充分捕捉许多地理现象的动态特性。城市环境尤其表现出快速的时间演化，这对传统的静态模式挖掘方法提出了挑战。开发能够检测和追踪演化空间模式的自适应算法仍然是一个开放的研究挑战。
6.2 数据质量与可用性挑战
空间数据挖掘的有效性关键依赖于数据质量，然而现实世界的空间数据集经常表现出显著的质量问题。缺失数据、位置误差和不一致的空间参考困扰着许多可用数据集。此外，整合异构数据源——结合卫星影像、传感器网络、社交媒体和行政记录——带来了实质性的预处理挑战。
隐私问题也限制了数据可用性，特别是对于涉及人类流动性或敏感位置的应用。数据效用与隐私保护之间的张力需要开发隐私保护空间数据挖掘技术，这是当前文献中受到关注不足的领域。
6.3 评估框架局限性
缺乏标准化评估框架阻碍了空间数据挖掘算法的比较评估。当前实践严重依赖领域特定的指标和数据集，使得跨研究比较变得困难。建立基准数据集和标准化评估协议——类似于计算机视觉和自然语言处理中建立的协议——将实质性推进该领域。
此外，许多评估仅关注计算效率和模式检测率，忽视了关键维度如模式效用、可操作性和领域相关性。一个更全面的评估框架整合以用户为中心的指标将更好地反映空间数据挖掘技术的实际价值。
7. 未来研究方向
7.1 空间数据基础模型
自然语言处理和计算机视觉中基础模型的出现暗示了空间数据的类似发展。在多样化空间数据集上预训练的地理基础模型可以为多个下游任务提供可泛化的表示。此类模型需要精心设计架构以适应空间数据的独特特征，包括空间自相关、各向异性和多尺度依赖性。
研究应探索适合空间数据的自监督预训练目标，可能包括掩码空间预测、空间表示的对比学习以及地理特征的生成建模。此类基础模型的发展可以使复杂空间分析能力的获取民主化，使没有广泛机器学习专业知识的从业者能够利用最先进的技术。
7.2 空间背景下的因果推断
虽然当前空间数据挖掘主要关注模式发现和相关性分析，但因果推断方法的整合代表了关键前沿。在空间背景下理解因果关系需要解决由空间自相关和空间异质性引起的复杂混杂结构。
有前景的方向包括：为空间数据调整工具变量方法、开发空间双重差分估计器，以及将因果图模型与地理信息系统整合。这些发展将能够更稳健地评估政策干预、环境法规和城市规划决策。
7.3 实时与流式空间分析
来自物联网传感器、移动设备和卫星星座的实时空间数据流的日益可用性，需要开发流式空间数据挖掘算法。当前的批处理方法不适合需要即时模式检测的应用，如交通管理、应急响应和环境灾害检测。
未来研究应探索能够随着新数据到达而更新空间模式的增量算法、以精度换取计算效率的近似方法，以及用于大规模空间流处理的分布式架构。复杂事件处理与空间分析的整合可以实现复杂的实时决策支持系统。
7.4 伦理与负责任的地理空间人工智能
空间数据挖掘系统的部署引发了关于隐私、监控和算法公平性的重大伦理考量。位置数据本质上是敏感的，揭示了个体移动、关联和行为的私密细节。为挖掘目的聚合此类数据创造了当前技术保障措施无法充分应对的重大隐私风险。
此外，空间数据挖掘系统可能延续或放大现有的社会不平等。如果训练数据反映了撤资或歧视的历史模式，算法输出可能会在资源分配或政策干预建议中复制这些模式。开发公平感知空间数据挖掘技术——明确考虑算法公平性指标中的空间异质性——代表了一个紧迫的研究优先事项。
透明度和可解释性在预测性警务或灾害响应等高风险空间应用中尤为关键。研究应探索生成空间模式人类可解释解释的技术，可能利用可视化方法、自然语言生成或交互式探索界面。
8. 结论
本综合文献综述考察了2023年至2025年间空间数据挖掘的最新进展，揭示了一个通过深度学习、基于图的方法和嵌入技术整合而快速转型的领域。对24篇高质量研究论文的分析识别出几个关键趋势：地理空间人工智能框架的出现、用于空间关系建模的灵活图结构的采用，以及捕捉局部空间上下文的上下文嵌入技术的发展。
应用格局已显著扩展，城市计算、灾害响应、环境监测和公共卫生方面的增长尤为突出。这些应用展示了空间数据挖掘的实际价值，同时也揭示了可扩展性、可解释性和数据质量方面的持续性挑战。
若干领域仍存在关键差距。缺乏标准化评估框架阻碍了方法论的比较评估。实时处理能力落后于新兴空间数据流的速度。隐私和公平性方面的伦理考量在技术研究中受到的关注不足。解决这些差距对于实现空间数据挖掘作为理解和管理我们日益数据丰富的地理世界的工具的充分潜力至关重要。
强调空间数据基础模型、因果推断方法、流式分析和负责任的人工智能实践的未来研究方向为推进该领域提供了有前景的路径。这些发展的整合可以实现新一代空间数据挖掘系统，能够处理大规模、实时、异构的空间数据，同时保持透明、公平和对隐私的尊重。
随着空间数据的持续激增和计算能力的进步，空间数据挖掘无疑将在应对从城市可持续性到气候适应等关键挑战方面发挥越来越核心的作用。严格、可扩展和符合伦理的空间数据挖掘方法的持续发展既代表重大的科学机遇，也代表深刻的社会责任。
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