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Abstract—This paper proposes an approach to improve the 

diffusion coefficient of the geospatial information diffusion 
model. The diffusion coefficient calculated by the average 
distance formula is appropriately amplified to become the 
initial diffusion coefficient.  Employing a search method, we 
take two test points in the search interval consisting of 0 and 
the initial diffusion coefficient. Comparing the errors of the 
two test points used in the geospatial information diffusion 
model, we adjust the search interval: if the error of the left test 
point is small, the left point of the new search interval is 
unchanged, and the original right point of search interval is 
replaced with the right test point; if the error of the right test 
point is small, The right point of the new interval is unchanged, 
and the original left point of search interval is replaced with 
the left test point. Repeatedly, the search interval is 
continuously narrowed until the distance between the two test 
points is less than a given value, then the search is stopped. 
Meanwhile, the test point with a small error will be an 
optimized diffusion coefficient. A case constructing a 
relationship between the background data and disaster, with a 
sample size of 30, shows that the diffusion coefficient can 
reduce error approximately 17%. 

Keywords—geospatial information diffusion, diffusion 
coefficient, search interval, test point, background data, disaster 

摘要—本文提出了一种改进地理空间信息扩散模型中扩散

系数的方法。将平均距离公式计算的扩散系数进行适当放

大，成为初始化扩散系数。使用某种搜索法，在由 0 和初始

化扩散系数构成的搜索区间中取两个测试点。将两个测试点

分别用于地理空间信息扩散模型，比较它们的误差，调整搜

索区间：如果左测试点的误差小，则新搜索区间左端点不

变，将原搜索区间的右端点换成右测试点；如果右测试点的

误差小，则新搜索区间的右端点不变，将原搜索区间左端点

换成左测试点。如此反复，不断缩小搜索区间，直到两个测

试点的距离小于一个给定的值，则停止搜索时，并以误差较

较的小测试点，为优化的扩散系数。用容量为 30 的样本，构

建背景数据和灾情间关系的算例表明，扩散系数优化后，大

约能减小 17%的估计误差。 

关键词—地理空间信息扩散， 扩散系数， 搜索区间， 
测试点， 背景数据 

I. 引言 
大灾中的信息孤岛，比比皆是。由于具有非线性识

别能力，且能学习矛盾样本，地理空间信息扩散模型
[1]，较之加权地理回归[2]和人工神经元网络[3]，能更好地
推测出空白地理单元上的灾情，有效解决信息孤岛的问
题。优化模型中的扩散系数，是进一步提高推测结果精
度的一个重要途径。 

地理空间信息扩散模型，是将灾区已观测的地理单
元上的背景数据和灾情形成的样本，视为小样本，用正
态信息扩散公式[4]，对其进行集值化处理，构造出“背
景数据”和“灾情”之间的因果关系。据此，我们用空
白地理单元上的背景数据，可推导出该地理单元上灾
情。 

地理空间信息扩散模型，是一个集值统计回归模
型。扩散公式中的扩散系数，决定着样本点的集值化程
度，对预测结果有明显的影响。扩散系数较大时，较多
的监测点从一个样本点获得有效信息；反之，点较少。
理论上，样本足够大时，扩散系数为零，样本点的信
息，没有扩散。传统统计回归，就是在没有扩散的情况
下进行。换言之，传统统计回归，依赖于大样本。 

目前，信息扩散理论的基础比较稳固，应用涉及面
较广。人们常用式（1）的平均距离公式计算正态信息
扩散中的扩散系数 h[5]。 
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式中， }{min},{max
11 iniini

xaxb
≤≤≤≤

== ，xi 是样本点，n 是

样本容量。在多维情况下，分别计算各分量的扩散系
数。 

显然，样本点之间的距离，常常差异很大。由平均
距离假设，对两点择近原则方程进行简化，进而推导出
的式（1），存在很大改进空间。 

2000 年，刘新立等用各样本点与其他样本点的距离
中的最远距离，乘以式（1）计算出的扩散系数，使各
样本点使用的扩散系数不一样，改进了其所研究问题的
估计精度[6]。但于由于过程比较复杂，也难以证明在一
般情况下是否有效，此项研究成果，并没有得到广泛应
用。2001 年，王新洲和游扬声使用非参数估计理论中的
最优核函数，提出了一个迭代公式，计算最优窗宽[7]。
由于只有当样本容量较大时，最优窗宽的优越性越才比
较显著，加之最优核函数其实只有在估计正态分布时才
有效等天生不足，他们建议的迭代公式，对一般的小样
本问题，优越性并不突出。2007 年，沈赟琦和陆余楚将
解可压缩流体流动问题的 MacCormack 法引入扩散函数
的研究，提出了二步二阶差分格式法[8]。这种从初值问
题中解出扩散函数的方法，理论上可同时解决扩散系数
问题，但应用上有困难，主要是其相关方程的假设，条
件比较苛刻。2007 年，Karimia 和 Hüllermeierb[9]提出用
经验贝叶斯法改进信息扩散理论中的内集-外集模型[10]，
但其经验分布，不易获得。 

值得一提的是，随着互联网的广泛应用，从 2016 年
起，在研究社会网络的国外文献中， Information 
diffusion 这一术语，呈井喷式地出现。国内文献，将其
译为“信息扩散”，其实指的是信息传播，早年称之为
“通讯”（Communication），已有几千年的研究史。现
代通讯技术，就是信息传播的研究成果。无论从 20 世
纪 60 年代人们借鉴传染病模型提出的谣言传播数学模
型[11]，还是如今人们将传播场理论的信息波动扩散与衰
减模型引入社会网络信息传播，提高在线广告效率[12]，
媒介都决定着信息传播的方式。 

本文涉及的地理空间信息扩散，并不考虑地下、地
表或空气中的媒介。而是为弥补信息不足，将没有几何
大小的样本点，进行集值化的“自由”信息扩散，并非
“受控”的信息传播。换言之，没有“媒介”性质，可
供调节式（1）中的扩散系数。 

类似地，数模糊数学中的“云计算”和当今基于互
联网的云计算，也极易混淆。早年，数模糊数学中没有
“云计算”这一概念，只有“云模型”，是一个表达定
性概念的模型[13]。后来，人们将用其进行的计算，称为
云计算。而基于互联网的云计算，是指共享软硬件资源
和信息，按需提供给计算机和其他设备。这种云计算，
其实是并行计算发展到格计算，加上大数据后的一种计
算。尽管云模型的创始人在一次与作者的交流中认为两
种“云计算”有关，但过于牵强。从某种意义上讲，
“云模型”与本文涉及的信息扩散，关系反而密切一
些。因为正态信息扩散中的扩散系数，与正态云模型中
的标准差是同一个功能。云模型效果如何，大受其影
响。 

II. 地理空间信息扩散模型的监督学习 
以数学模型计算的输出与训练样本的实际输出之误

差，来控制模型进行样本学习的进程，称有监督学习。
例：线性回归、回传学习人工神经元网络，都是用最小
均方差来监督学习。 

用观测样本构建数学模型时，如果没有任何准则来
控制建模进程，称无监督学习。例：对一些观察对象进
行聚类、用随机样本点进行概率密度函数的估计，没有
任何准则可用监督学习，是无监督学习。凡是目标未
知，构建的模型无好坏之分的，均是无监督学习。以聚
类为例，假如我们去参观一个画展，我们对艺术完全一
无所知，但是欣赏完多幅作品之后，我们也能把它们分
成不同的派别。类，可分多，也可分少，没有标准。 

作为集值统计回归的地理空间信息扩散模型，其功
能是通过学习训练样本，近似估计样本所来自母体中的
输入-输出关系。例如，使用该模型学习灾区已观测的地
理单元上的背景数据和灾情形成的样本，可以近似估计
它们的输入-输出关系，从而可由空白地理单元上的背景
数据，推测出灾情。信息扩散方法的优势，是能从小样
本中较准确地推测其母体中的输入-输出关系。如果样本
容量足够大，大到与母体在统计特征意义上没有差别，
就没有通过扩散对样本点进行集值化处理的必要。换言
之，由大样本支撑的传统统计回归模型，是信息扩散统
计回归模型的特例。既然是统计回归，地理空间信息扩
散模型当然就是一个有监督学习模型，可用最小均方差
来监督学习样本。 

不失一般性，设学习样本 W 为： 

)}(,),(),{( 2211 nn ,,,W yxyxyx =                         (2) 

式中， n, ii ,2,1,i, =yx 分别是样本点中的输入向量和

输出向量。进一地，可假设输入向量 ix 和输出向量 iy 分

别有λ和τ个分量组成，即 
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},,2,1{ λ∈∀j 和 },,2,1{ τ∈∀k ，由学习样本 W
可得第 j 个输入分量观测值集合 Xj和第 k 个输出分量观
测值集合 Yk，如式（4）所示。注意，式（3）是的小括
号用于表达向量，式（4）的大括号用于表达集合。各
分量的第一个下标表达在 W 中的序号，第二个下标表达
分量的序号。 
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分别对各 Xj 和各 Yk 用式（1）计算出扩散系数，记

为
jXh 和

kYh 。 

信息扩散，是将样本点在其定义域上进行集值化处
理。由于此工作是在计算机上进行，只能进行等步长离
散化处理。在定义域中选取的点，称为信息监控点，这
些点构成信息监控空间。对 Xj和 Yk的信息监控空间，分

别记为
jXU 和

kYV ，由式（5）表之。 
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式中，j 和 k 个是分量标识，整数 m(Xj) 和 q(Yk)是监控点
个数，通常取相同的值。此数决定了监控点的密集程
度，可根据计算量适当选取。当针对一个分量的监控点
步长小于该分量观测值间非零最小距离时，更小的步
长，徒增计算量，并不能改进精度。 

组合各分量的监控点，构成对学习样本 W 的λ×τ维
信息监控空间Ω： 

τλ YYYXXX VVVUUU ×××××××= 
2121

Ω    (6) 

λXXX UUU ××× 
21

中 的 一 个 任 意 点 和

τYYY VVV ××× 
21

中的一个任意点，分别记为 u 和 v ，

即： 
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集值化处理，就是将学习样本 W 中的各点 )( ii , yx ，

在式（6）的  λ+τ 维信息监控空间Ω中，分别用式
（8），进行信息扩散。 
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累加 W 中的各样本点分别向Ω中监控点 )( vu, 扩散的

信息，得信息增量： 

∑
=

=
n

i
ii ),,,(Q

1
vuyxuv µ                           (9) 

由Ω中所有监控点的信息增量构成的λ+τ 维信息矩阵 

Ω∈= )()Q( vu,uvQ                               (10) 

称为给定样本 W 在信息监控空间Ω上的原始信息矩阵。 

根据Q 的性质，选择适当的方式，对其进行归一化

处理，可转变为一个表达因果律的模糊关系矩阵，从而
可近似推理，由输入计算出输出。具体算法，参见文献
[14]。显然， 原始信息矩阵 Q 的功能，类似于一个函

数，决定着用模型计算的输出与训练样本的实际输出之
误差。 

基于 Q ，由输入向量 ix 计算得的输出向量，记为

i
~y 。其与训练样本的实际输出之误差为： 

22
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式中， )( 21 τiii y~,,y~,y~  和 )( 21 τiii y,,y,y  分别为 i
~y ， iy

两个点的坐标。于是，用学习样本 W 得到的原始信息矩

阵Q 计算的输出，其平均误差是 

∑
=

=
n

i
in

E
1

1 ε                                             (12) 

式（12）中的 E，就是地理空间信息扩散模型计算的输
出与训练样本的实际输出之误差，以减小此误差为目
标，用来控制模型进行样本学习的进程，进行监督学
习。 

III. 扩散系数的优化算法 
给 定 学 习 样 本 W 和 扩 散 系 数 向 量

)(
2121 τλ YYYXXX h,,h,h,h,,h,h =h ，地理空间信息扩散

模型的误差 E 即已确定。将地理空间信息扩散模型简记
为Φ ，则监督学习用的误差可表为： 

)( h,WE Φ=                                (13) 

优化扩散系数的算法，就是通过调整式（13）中的
扩散系数 h，尽可能地使误差 E 趋向于 0 的计算过程。

根据 E 的变化趋势，尝试性地调整 h，称为搜索法。 

本文建议，用式（1）的平均距离公式，分别计算学
习样本 W 中各分量的扩散系数，再分别优化它们。也就
是说，在地理空间信息扩散模型Φ 中，当我们用搜索法
对某一分量的扩散系数 h 进行优化时，其它分量在模型
中的扩散系数仍用平均距离公式计算出来的结果。分别
进行优化后形成的向量，即为扩散优化系数向量。 

不失一般性，设 h 是平均距离公式计算的扩散系
数，在其它分量扩散系数不变的情况下，地理空间信息

扩散模型Φ的误差可记为 ),( hWe Φ= ，用搜索法优化 h
的具体过程如下： 

第1步：确定停止搜索的准则 
设h和h′是搜索时用到的两个扩散系数，其差定义

为 
              || hh ′−=ρ

  

 

取定一个很小的数δ (例如，δ=0.0001)。当ρ小于

或等于δ 时，停止搜索。 

第2步：初始化扩散系数 
用平均距离公式（1）处理式（2）中的学习样本

W，获得初始化扩散系数h0。 
第3步：初始化搜索区间 

 令I0=0，I1=2h0，将(I0，I1）选定为初始化搜索区

间。 
第4步：选取两个测试点 

使用某种搜索法，在区间(I0，I1）中选取两个测试

点。位于左边的点，记为hL；位于右边的点，记为hR。 
第5步：计算测试点误差 

分别将hL和hR代入地理空间信息扩散模型Φ 中，

产生两个误差： 
),( LL hWe Φ= ， ),( RR hWe Φ=  

第6步：判断是否继续搜索 
如果 δρ >−= |hh| RL ，跳到第8步，继续搜索。 

第7步：优化扩散系数赋值 

如果eL<eR，优化扩散系数取 Lhh = ；否则，
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表 1. 供地理空间信息扩散模型使用的学习样本 W 

No. 输入-x 输出-y No. 输入-x 输出-y No. 输入-x 输出-y 
1 2.6621 70.0631 11 15.3787 158.5034 21 20.1385 240.7038 
2 12.6357 164.0516 12 12.2721 218.1278 22 4.1030 100.4524 
3 11.0625 113.2266 13 3.5797 63.7786 23 10.1387 218.0500 
4 14.7150 149.1018 14 19.2520 181.3052 24 16.4955 141.1978 
5 11.6647 141.3266 15 4.5223 134.9897 25 16.5713 231.7838 
6 12.1015 171.9499 16 17.2097 124.9565 26 16.1310 129.9850 
7 3.9335 82.4262 17 17.8633 99.2571 27 12.2141 198.6481 
8 9.8980 226.6308 18 11.1781 182.3973 28 1.4417 35.5073 
9 13.4709 171.3853 19 2.3603 79.7147 29 15.4163 164.9526 
10 0.5087 77.2911 20 13.9994 174.1485 30 17.5259 197.8588 

 

Rhh = 。 

输出优化扩散系数，停止搜索。 

第8步：调整搜索区间 

如果eL<eR，令I0= I0，I1=hR；否则，令I0= hL，I1= 
I1。返回第4步，继续搜索。 

IV. 算例演示 

表 1 给出了一个输入和输出均为一维的学习样本
W。输入值组成的集合 X 和输出值组成的集合 Y 是 

X={x1,x2,...,x30}={2.6621,12.6357, ..., 17.5259},   

Y={y1,y2,...,y30}={70.0631,164.0516, ..., 97.8588} 

它们的容量，均为n=30。X的最大值bX=20.1385，最

小值aX=0.5087；对Y则有bY= 240.7038，aY= 35.5073。 

用式（1）中的 h=2.6851(b-a)/(n-1)，得扩散系数： 
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            （14） 

取δ=0.0001为确定停止搜索的准则，我们以优化hX为

例，演示上述算法。 
1. 2hX=3.635, 得初始化搜索区间(0，3.635）。 
2. 使用某搜索法，在区间(0，3.635）中选取两个

测试点：hL=1.3886，hR=2.2465。 
3. 维持hY=18.9919不变，分别用两个测试扩散系数

hL和hR替代地理空间信息扩散模型中的初始化扩

散 系 数 hX=1.8175 ， 产 生 的 误 差 分 别 是

eL=25.5366，eR=27.8688。 
4. 0.00012.3322868827536625 =>=−=−= δρ |..||hh| RL

。将调整搜索区间，继续搜索。 
5. 由于 eL<eR ，搜索区间调整为 (0， hR)= (0 ，

2.2465)。 
6. 用同样的搜索法，在区间(0，2.2465）中选取两

个测试点：hL=0.8581，hR=1.3883。 
7. 将新测试扩散系数代入地理空间信息扩散模

型，分别计算它们相应的误差。 
8. 如果 δρ > ，继续调整搜索区间，并进行搜索。 
9. 进行到第 23 次选取测试点时，我们得到

hL=0.6086 ， hR=0.6086 ； 相 应 的 误 差 为

eL=21.7059 ， eR=21.7059 。 此 时 ，

δρ <=−=−= 00.60860.6086 |||hh| RL 。

hX=0.6086即为优化后的扩散系数。 

同理，得关于 Y 的优化扩散系数 hY =17.82686。  

当我们用地理空间信息扩散模型学习表 1 中的样本
W 时，采用式（14）给出的扩散系数，产生的误差是
e=26.3722；而采用优化扩散系数 hX=0.6086 和 hY 

=17.82686 后，误差是 e’= 21.7529。 

由于 

0.1752
372226

372226752921
=

−
=

−′
=

.
|..|

e
|ee|ϕ          (15) 

我们说，就此算例而言，扩散系数优化后，大约能减小
17%的估计误差。 

V. 结论与讨论 

由于地理空间信息扩散模型是一个集值统计回归模
型，模型计算的输出与训练样本的实际输出之间存在误
差，因此，可用最小均方差来监督模型学习样本。此模
型的误差，不仅与扩散方式有关，也受扩散系数的影
响。用监督学习优化扩散系数，简单、有效。 

将人们常用的平均距离公式用于扩散系数初值计算，
由其两倍之长，与 0 点一同构成优化扩散系数的搜索区
间，以某种搜索法逐步缩小搜索区间，即可找到非常满
意的扩散系数。 

由于具有非线性回归特性的扩散模型优于线性回归模
型，而能学习矛盾样本的能力解决了人工神经元网络不
收敛的问题，扩散系数优化后的地理空间信息扩散模
型，能更好地解决大灾中的信息孤岛问题。 
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必须有适当的背景数据支持，地理空间信息扩散模型
才能发挥应有的作用。只有充分发挥互联网的作用，并
有大量的利益相关者参与，才能在高风险地区获得与灾
害有关的、可用的、实实在在的背景数据。这是防灾减
灾救灾领域中一项基础性的工作。 

事后的地理空间信息扩散不难，难的是第一时间用信
息扩散模型填补空白处信息。只有充分发挥互联网的作
用，第一时间将可进行灾情调查的地区之灾情，传到嵌
入了地理空间信息扩散模型的网络平台上，才能解决大
灾中的信息孤岛问题，为及时有效的应急救灾，提供科
技支撑。 
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