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基于多源地理大数据的我国 ＧＤＰ空间建模研究
陈漾漾，曹泳茵，徐　勇

（广州大学 地理科学与遥感学院，广东 广州　５１０００６）

摘　要：国内生产总值（ＧＤＰ）是衡量一个国家经济状况和发展水平的重要指标，精确核算年度ＧＤＰ对于一个
国家制定发展策略非常重要。然而不同研究用于ＧＤＰ估算的地理数据均有所差别，且哪种地理数据更有利于
核算ＧＤＰ是尚未明确的问题。文章以我国２８４８个区县为研究区，采用多元线性回归（ＯＬＳ）方法及地理加权
回归（ＧＷＲ）方法，结合夜间灯光遥感数据、兴趣点ＰＯＩ数据、腾讯位置大数据和城镇建设用地面积等多源地理
数据模拟２０２０年区县ＧＤＰ规模，并探讨不同变量的模拟效果。研究发现：①综合运用多源地理数据并结合空
间加权回归方法可在区县级和地级市级分别实现７４％和８７％ＧＤＰ空间模拟精度；②对比不同地理因子，发现
ＰＯＩ数据最能有效反映区县级别ＧＤＰ总量，效果优于其他地理因子；③相比于ＰＯＩ因子，腾讯位置大数据能较
好地反映西部地区ＧＤＰ总量。因此，结合腾讯位置及兴趣点ＰＯＩ数据，可提高全国ＧＤＰ建模精度。文章为快
速、准确模拟我国ＧＤＰ空间分布提供了重要数据和方法参考。
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　　国内生产总值（ＧｒｏｓｓＤｏｍｅｓｔｉｃＰｒｏｄｕｃｔ，ＧＤＰ）
是一个国家所有常住单位在一定时期内生产活动

的最终成果，是国民经济核算的核心指标，也是衡

量经济状况和发展水平的重要指标。目前政府核

算年度ＧＤＰ需要收集各行业和劳动者的各项经济
指标，即基于行业生产过程中的增加值或报酬收

入两种经济指标分别计算，最终才能确定 ＧＤＰ数
值，这必然会导致数据公布在时间上出现滞后，尤

其是区县级行政单元的年度ＧＤＰ存在缺失值。快
速准确预测大范围行政区的ＧＤＰ能为政府决策提
供参考，同时也是亟需解决的问题［１］。

夜间灯光遥感影像能够监测大范围的地表人

造光，Ｅｌｖｉｄｇｅ等［２］首次明确了地面人类活动造成

的夜间灯光和ＧＤＰ具有一定的线性关系，而后该
遥感数据也被验证出与 ＧＤＰ具有较强的相关性，
是经济相关活动的潜在指标［３］。并且该数据获取

成本低，已被广泛应用于经济估算［４－７］、贫困度估

算［８］、城市发展等级排名［９］和疫情复工复产［１０］等

社会经济领域的研究。与 ＤＭＳＰＯＬＳ夜间灯光数
据相比，新一代的 ＮＰＰＶＩＩＲＳ夜间灯光数据弥补
了前者空间分辨率较低和灯光饱和等缺陷，对于

ＧＤＰ的拟合效果更佳［１１－１２］。

虽然夜间灯光对于截面ＧＤＰ有着较好的指示
性，但是灯光也会受到短暂的人类活动、自然现象

（山火、云、雪、气溶胶等）和下垫面的影响［１３］，有

时并不能很好地反映经济发展状况。随着无线网

络和便携式移动设备的普及，人类社交媒体位置

数据也成为拟合人口数量［１４－１７］和经济状况［１８－１９］

的一个指标。Ｍａ［２０］基于夜间灯光数据和腾讯位
置大数据的关系，发现在同样光照强度不同地区

的经济活动也会存在较大差异。Ｚｈａｏ等［２１］发现

相较于稳定灯光产品，推特软件位置数据没有高

估郊区和低估城市核心区的社会经济状况，可以

将其视为夜间灯光的替代品来评估社会经济因

素。Ｈｕａｎｇ等［１８］发现腾讯用户密度数据在区县尺

度ＧＤＰ模拟中比ＮＰＰＶＩＩＲＳ夜间灯光数据更加强
大和可靠。这些研究表明，人类社交媒体位置数

据能够弥补夜间灯光在拟合ＧＤＰ方面的缺陷。
类似的还有兴趣点数据（ＰｏｉｎｔｓｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，

ＰＯＩ），它能在微观尺度上反映人类经济活动，可以
描述人类对于土地的细粒度开发方式，因此，ＰＯＩ
已经被用于提取城市和社会系统的详细信

息［２２－２３］。同时也有学者将其运用到ＧＤＰ预测中，
如Ｃｈｅｎ等［２４］将ＰＯＩ与夜间灯光数据耦合构建随
机森林模型分别制作三大产业 ＧＤＰ空间化地图；
此外，有学者结合ＰＯＩ与其他数据，通过构建线性
模型来绘制 ＧＤＰ空间分布图［２５－２７］。但是同种类

型ＰＯＩ模拟 ＧＤＰ时所占的权重相同，存在经济产
出相差较大的情况，这会影响最终拟合结果，仍需

补充能反映地域经济活力性质的数据［２４］。

除此之外，土地利用方式也是反映经济发展

水平的重要因素，其在一定程度上代表了城市化

进程中人类聚居地的发展规模。Ｈｕａｎｇ等［１９］将城

镇建设面积纳入到ＧＤＰ建模中，发现其对ＧＤＰ有
显著的正向作用。也有学者根据土地利用数据或

将其与夜间灯光数据结合分别对不同产业ＧＤＰ构
建数学模型进行ＧＤＰ空间化［２８－３１］，表明了土地利

用数据具有反映ＧＤＰ的能力。
综合前人所得的结论，夜间灯光遥感数据、

ＰＯＩ数据和社交媒体位置信息三者在拟合ＧＤＰ时
是互相弥补的关系。尽管也有研究同时将以上地

理大数据结合进行ＧＤＰ估算［３２－３３］，但是鲜有研究

探讨这些数据拟合 ＧＤＰ的潜力和性能，对于 ＧＤＰ
空间建模尚无最优因子选择方案［１８］。且中国大陆

幅员辽阔，各地自然人文条件差异较大，不同地理

数据在不同地区的ＧＤＰ反映能力目前尚未明确。
鉴于此，本研究将夜间灯光遥感数据、ＰＯＩ数

据、腾讯位置大数据和土地利用数据作为构建

ＧＤＰ建模模型的候选指标，把这些指标叠加在中
国大陆的区县行政范围，分别运用普通最小二乘

法和地理加权回归法模拟２０２０年中国大陆区县
的ＧＤＰ。此外，研究还探讨上述４种地理大数据
在模拟ＧＤＰ方面的能力，为最佳ＧＤＰ建模因子的
选择和建模精度的提高提供参考。
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１　研究区域和数据

１．１　研究区域
截止２０２０年底，全国共有３４个省级行政单

位，３３３个地级行政单位，２８４３个县级行政单位。
本研究选择中国大陆的区县（除香港、台湾以及

金门县和金沙市）作为研究区域，图 １为我国
２０２０年区县 ＧＤＰ空间分布图。其中蓝色表示低
值，红色则表示高值。中国区县 ＧＤＰ自东向西递
减，ＧＤＰ较高的区县集中在京津地区、山东半岛、
华东沿海地区、华中、成渝城市群、粤港澳大湾区，

而低值主要分布在东北北部、华北北部、青藏高原

地区。

图１　研究区
Ｆｉｇ．１　Ｓｔｕｄｙａｒｅａ

注：基于自然资源标注地图服务网站ＧＳ（２０２０）４６１９号标准地图制作，底图边界无修改。

１．２　数据及预处理
１．２．１　夜间灯光数据及预处理

本研究使用美国宇航局（ＮａｔｉｏｎａｌＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ
ａｎｄＳｐａｃｅＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＮＡＳＡ）基于 ＮＰＰＶＩＩＲＳ
数据开发的新产品———黑色大理石（ＢｌａｃｋＭａｒｂｌｅ）
２０２０年年度合成数据 ＶＮＰ４６Ａ４（ｈｔｔｐｓ：／／ｌａｄｓｗｅｂ．
ｍｏｄａｐｓ．ｅｏｓｄｉｓ．ｎａｓａ．ｇｏｖ／）进行分析。ＶＮＰ４６Ａ４产
品的空间分辨率约为５００ｍ，已进行提前校正，且
其分为无雪期和积雪期，为用户下载选择提供了

更多的观察天数。Ｌｉ等［３４］发现夜间灯光在城市

不同地区和下垫面表现出不同的角度效应，因此，

ＮＡＳＡ后续将黑色大理石月度复合产品补充为３
个视角类别，即近星下点（天顶角０～２０度）、侧视
点（观测天顶角４０～６０度）和所有角度，本研究选

取观测天数最多的ＡｌｌＡｎｇｌｅ＿Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ＿Ｓｎｏｗ＿Ｆｒｅｅ
数据作为灯光值自变量。

考虑到积雪期地面反射率增强以及积雪检测

错误可能会造成亮度值波动［１３］，使用 Ｐｙｔｈｏｎ遴选
出无雪期的灯光亮度像元并完成影像拼接，随后

重投影为Ａｌｂｅｒｓ＿Ｃｏｎｉｃ＿Ｅｑｕａｌ＿Ａｒｅａ投影坐标系及
重采样至 ５００ｍ。此外，ＶＮＰ４６Ａ４产品并未过滤
火光、油气井等短暂光源干扰，为了减小影响，需

要去除极大值。假设原始影像的一个地区亮度值

大于同一时期的大城市最大亮度值，则将其识别

成异常像素点进行校正。选取北京市、上海市、广

州市、深圳市的最大亮度值作为参照阈值，当识别

到大于该参照阈值的异常像素点时，将其重新赋

予周围８个像元的中值，然后生成最终的年度夜
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间灯光影像。

１．２．２　ＰＯＩ数据
ＰＯＩ数据来自于北京大学开放数据平台（ｈｔ

ｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１８１７０／ＤＶＮ／ＷＳＸＣＮＭ），收集的
时间截止到２０１８年９月３０日，覆盖全国。数据预
处理包括清除不完整及重复的 ＰＯＩ数据，最终保
留３４９５５８０６份有效的记录，而后将高德坐标转
化为ＷＧＳ８４坐标再进行重投影。

ＰＯＩ精细分类可以最大程度保证类似产值的
ＰＯＩ聚合在一起，因此，参照《国民经济行业分类》

（ＧＢ／Ｔ４７５４—２０１７）［３５］对 ＰＯＩ数据重新分类 （表
１），并进行空间核密度分析。在核密度分析中，不
同搜索半径得到的结果不同。将搜索半径从１００
ｍ逐次增加１００ｍ直至１０００ｍ以获取最佳核密
度搜索半径，发现当搜索半径在４００ｍ及更大时，
ＰＯＩ与ＧＤＰ的相关性基本稳定且基本涵盖所有
ＰＯＩ小类别，这也与前人的研究结论相似［３６］。为

了最大程度减小共线性的影响，最终将３００ｍ作
为搜索半径，以１００ｍ为输出像元大小，最后重采
样至５００ｍ。

表１　ＰＯＩ分类表
Ｔａｂｌｅ１　ＰＯＩｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＰＯＩ类别 原始ＰＯＩ类别 点个数 相关系数

工厂 产业园区、工厂、农林牧渔基地 ３８６７２８ ０．６９０
医疗卫生 动物医疗场所、疾病预防机构、诊所、专科医院、综合医院等 ５９９７１５ ０．７２４
政府及社会团体 政府机关、社会团体、工商税务机构等 １９４３９６３ ０．８３３
科教文化 文化宫、传媒机构、图书馆、学校、科研机构等 ２０２２７０６ ０．７９０
房地产 房地产中介机构、商务住宅、住宅区、宿舍、别墅等 １２１７１１０ ０．７８６
交通物流仓储 火车站、公交车站、机场、地铁站、物流速递、邮局等 １３５７２９２ ０．７９０
公司 公司、企业、商务写字楼、事务所、人才市场、旅行社、搬家公司等 ３０４６１６６ ０．８１６
金融保险 银行、保险公司、自助取款机 １０３８７３２ ０．８３９

居民生活服务 摩托车／汽车服务、维修站点、美容美发店、洗浴推拿场所、洗衣店、摄影
冲印店等

４３１４８７４ ０．７３５

零售业 摩托车／汽车销售、专卖店、便利店、加油站、医药保健销售店、服装鞋帽
皮具店、花鸟鱼虫市场等

１２１１２５５７ ０．７６１

体育休闲 彩票彩券销售点、风景名胜、公园广场、影剧院、度假村、疗养院、棋牌室、

网吧、健身中心等

１３６５００６ ０．８４９

餐饮住宿 餐厅、宾馆酒店、住宿服务相关 ５５５０９５７ ０．７７９

１．２．３　腾讯位置大数据
腾讯位置大数据展现的是某个点位及其四周

一定范围内所有使用 ＱＱ和腾讯（社交讯息软
件）、京东和美团等应用软件的定位数量。由于

２０２０年以后腾讯位置大数据的接口限制，其空间
分辨率约为５０００ｍ，无法满足研究需要。因此，
本研究选取２０１８年全年０：００－２４：００的腾讯位置
大数据［３７］作为建模因子，其空间分辨率约为１０００
ｍ。对其进行核密度分析，以１０００ｍ作为搜索半
径，输出像元大小为５００ｍ。
１．２．４　土地利用数据

本研究选取２０２０年３０ｍ分辨率的中国土地
利用遥感监测数据，来源于中国科学院资源环境

科学与数据中心数据平台（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｒｅｓｄｃ．

ｃｎ）。该数据分为耕地、林地、草地、水域、城乡工
矿居民用地和未利用土地６个一级分类，２５个二
级分类，将其重采样为５００ｍ分辨率，统计城镇面
积和工交建设用地面积总和作为城镇建设用地自

变量。

１．２．５　社会经济统计数据
根据行政单元收集区县 ＧＤＰ数据，获取了

２０２０年２８４８个ＧＤＰ数据作为训练数据集。另外
还收集了２０１８—２０１９年地级市和部分区县 ＧＤＰ
作为验证数据集。

２　研究方法

相关性分析被用来检测ＧＤＰ和一些潜在因子
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的共变趋势，为选取敏感因子提供参考。以区县

年度夜间灯光、腾讯位置大数据和１２类区县 ＰＯＩ
核密度总值作为自变量，区县年度 ＧＤＰ为因变量
进行相关性分析。结果表明，夜间灯光、腾讯位置

大数据和城镇建设面积与 ＧＤＰ的相关性分别为
０７８９、０７６５、０７００。除了工厂 ＰＯＩ外，其余 ＰＯＩ
类别核密度与 ＧＤＰ的相关性 ＧＤＰ的相关性均大
于０７（表１）。在此基础上，通过向后筛选法选择
较优ＰＯＩ类别，最终根据逐步回归法选取了夜间
灯光、公司 ＰＯＩ、政府及社会团体 ＰＯＩ（以下简称
“政府ＰＯＩ”）、腾讯位置大数据和城镇建设用地面
积作为最终模型的建模因子，这些建模因子的最

大方差膨胀因子小于７５，表明自变量之间没有数
据冗余。

２．１　普通最小二乘法回归
普通最小二乘法（ＯｒｄｉｎａｒｙＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅ，ＯＬＳ）

是分析两个或多个变量关系的最常用的方法，采

用最小二乘法量化ＧＤＰ和地理因子的关系。为所
有变量统一量纲，使用 Ｚｃｏｒｅ标准化到相同的范
围。ＯＬＳ模型如下：

ｙｉ＝β０＋∑ｎ

ｉ＝１
Ｘｉβｉ＋εｉ， （１）

其中，ｙ是因变量，表示第ｉ个区县的ＧＤＰ；β０为模
型的截距；Ｘｉ对应模型的第 ｉ个区县的解释变量，
βｉ是回归系数，它可以反映出每种变量对因变量
的影响程度；εｉ为随机误差项。
２．２　地理加权回归分析

ＯＬＳ是假定全局的参数是稳定的，其计算的
系数在空间上没有显著差异，是解释变量在所有

区县平均意义上的参数估计值。但是中国经济发

展存在巨大的空间差异和不平衡性，这些差异会

引起ＯＬＳ精度和解释因子出现一定的扭曲，采用
地理加权回归（ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙＷｅｉｇｈｔｅｄＲｅｇｒｅｓ
ｓｉｏｎ，ＧＷＲ）模型能有效减少误差。地理加权回归
模型在传统的线性回归模型基础上考虑了空间对

象的局部效应，运用局部加权最小二乘法来解释

不同空间区位自变量和因变量之间的关系，可以

用于探讨地理要素的空间异质性问题。模型的公

式如下：

ｙｉ＝βｉ０（ｕｉ，ｖｉ）＋∑ｎ

ｊ＝１
βｉｊ（ｕ１，ｖｉ）ｘｉｊ＋εｉ，（２）

其中，ｙ是因变量，表示第 ｉ个区县的 ＧＤＰ；βｉ０（ｕｉ，
ｖｉ）为该区县的截距；ｘｉｊ对应模型的第 ｉ个区县的
解释变量，βｉｊ是回归系数；εｉ为随机误差项。经过

不同空间核函数和带宽确定方法的组合测试，选

择Ａｄａｐｔｉｖｅｂｉｓｑｕａｒｅ作为空间核函数，ＡＩＣｃ确定
最优带宽。

２．３　精度评价和验证
对回归模型和结果分别采用相对误差（ＲＥ）、

相对平均绝对误差（％ＭＡＥ）和均方根误差
（ＲＭＳＥ）进行评价。公式如下：

ＲＥ＝（ｙ－ｙｈａｔ）／ｙ， （３）

％ＭＡＥ＝

１
ｎ∑ ｜ｙｈａｔ－ｙ｜

１ｎ∑ｙ
， （４）

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑（ｙ－ｙｈａｔ）槡

２， （５）

其中，ｙ是ＧＤＰ统计值，ｙｈａｔ是估计值。

３　结果分析

３．１　中国区县ＧＤＰ空间拟合结果
对区县ＧＤＰ数据和建模指标进行回归系数求

解，得到每个区县的 ＧＤＰ估计值。从各项指标对
比发现，ＧＷＲ回归结果的模型拟合度更好（表２）。
相较于ＯＬＳ模型的各项指标，ＧＷＲ模型的总体拟
合度高出１２％；ＲＳＳ值不足ＯＬＳ模型的一半，表明
模型拟合误差更小；ＧＷＲ模型的 ＡＩＣｃ值与 ＯＬＳ
模型的ＡＩＣｃ值差距远远大于３，这说明ＧＷＲ模型
更可靠。优秀的模型需要满足回归残差在空间上

随机分布的条件。通过空间自相关测试发现残差

在空间上随机分布，没有呈显著集聚或分散，也证

明了 ＧＷＲ模型的可用性。因此，选择使用 ＧＷＲ
模型进行后续分析（图２）。

将估计值与统计值进行对比，发现 ＧＤＰ整体
空间分布很接近，但是也存在 ＧＤＰ高估或低估的
情况，在胡焕庸线以西附近地区尤为明显。另外，

分别计算得到全国２８４８个区县、３６８个地（县）级
市的％ＭＡＥ值分别为２５５９％和１２５８％，即相应
的准确率分别为７４４１％和８７４２％，模型总体的
拟合准确率较高。

表２　ＯＬＳ模型与ＧＷＲ模型的对比
Ｔａｂｌｅ２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＯＬＳｍｏｄｅｌａｎｄＧＷＲｍｏｄｅｌ

项目
ＯＬＳ模型 ＧＷＲ模型

Ａｄｊ．Ｒ２ ＲＳＳ ＡＩＣｃ Ａｄｊ．Ｒ２ ＲＳＳ ＡＩＣｃ
指标值 ０．７５ ７１６．０３４１６４．２０ ０．８７ ２９９．２９２７１１．１４
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图２　ＧＤＰ估计空间分布图
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅＧＤＰｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｏｆＣｈｉｎａ

注：基于自然资源标注地图服务网站ＧＳ（２０２０）４６１９号标准地图制作，底图边界无修改。

３．２　不同建模因子的拟合能力
将用于ＧＷＲ模型建模的５个因子分别单独

进行ＯＬＳ回归和ＧＷＲ回归，探讨其中最有利于拟
合ＧＤＰ的因子。我国ＧＤＰ采取分级核算制度，地
级市ＧＤＰ统计值与其下辖区县的 ＧＤＰ总和有细

微出入。由于训练数据集采用的是区县ＧＤＰ统计
值，因此，本研究将地级市ＧＤＰ统计值作为验证数
据，对估计的区县 ＧＤＰ值进行 ＲＭＳＥ和％ＭＡＥ指
标验证（表３），以期更科学合理地对比不同建模
因子对ＧＤＰ的拟合能力。

表３　不同建模因子的精度评价
Ｔａｂｌｅ３　Ａｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｉｎｇｆａｃｔｏｒｓ

ＯＬＳ模型

变量 夜间灯光 公司ＰＯＩ 政府ＰＯＩ 腾讯位置大数据 城镇建设面积 所有指标

ＲＭＳＥ １８６２．６８ １２９８．５２ １４４０．８０ ２１２２．５８ ２６２８．２９ １１９３．２７

％ＭＡＥ ２９．４９ ２４．７２ ２７．０８ ３８．２１ ４３．６７ ２１．８５

ＧＷＲ模型

变量 夜间灯光 公司ＰＯＩ 政府ＰＯＩ 腾讯位置大数据 城镇建设面积 所有指标

ＲＭＳＥ ９７９．８７ ８０８．６１ ８９２．９０ ８１０．７７ １０４０．９１ ７２３．３８

％ＭＡＥ １６．１８ １３．８３ １４．８７ １４．２４ １８．５７ １２．５８

　　根据表３可知，在各个因子中，ＧＷＲ模型比
ＯＬＳ模型的准确率至少高出１０％，并且结合所有
因子估计ＧＤＰ要比单个因子估计 ＧＤＰ的准确率
高。同时，每种因子对ＧＤＰ的拟合能力也不同，在
ＧＷＲ模型中，公司 ＰＯＩ对 ＧＤＰ的拟合表现最好

（相对应在地级市的准确率为 ８６１７％），其次是
腾讯位置大数据（８５７６％）、政府 ＰＯＩ（８５１３％）
和夜间灯光数据（８３８２％），最后是城镇建设用地
面积（８１４３％）。综合两个模型的不同因子精度
评价结果，ＰＯＩ数据相较于其他数据更能反映
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ＧＤＰ；而腾讯位置大数据全局的拟合效果不如夜
间灯光数据，但在局部的效果却比夜间灯光更好；

城镇建设用地面积对ＧＤＰ的拟合能力较其他数据
逊色。

将ＯＬＳ模型和 ＧＷＲ模型的相对误差链接到
地图上，可以探究不同数据在不同经济发展程度

地区的 ＧＤＰ拟合性能。研究将相对误差划分为
（０，０３］，（０３，０６］，（０６～０９］，（０９，＋∞］
等４种等级的准确度，其中，左列为 ＯＬＳ模型的
相对误差，右列为 ＧＷＲ模型的相对误差（图３）。

（ａ）～（ｂ）夜间灯光；（ｃ）～（ｄ）公司 ＰＯＩ；（ｅ）～（ｆ）政府 ＰＯＩ；
（ｇ）～（ｈ）腾讯位置大数据；（ｉ）～（ｊ）城镇建设面积

图３　不同建模因子的拟合相对误差图
Ｆｉｇ．３　ＲｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｏｆＧＤＰｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｄｉｃａ

ｔｏｒｓ
注：基于自然资源标注地图服务网站 ＧＳ（２０２０）４６１９号标准地图
制作，底图边界无修改。

从空间视觉上比较，无论是哪种数据和模型，胡焕

庸线以西的地区 ＧＤＰ拟合误差整体上都比其他
地区呈现出更多数量的高值聚集现象，表明该地

区的估计误差相较东部地区来说更大。与夜间

灯光数据和 ＰＯＩ数据、城镇建设用地面积相比，
腾讯位置大数据明显在新疆、西藏和青海等经济

较落后区县的 ＧＤＰ拟合误差更小，即能够弥补
上述数据在这些地区 ＧＤＰ拟合能力弱的缺陷，
在东部地区，每种数据都能较好地拟合 ＧＤＰ，并
没有明显区别。

３．３　不同建模因子的空间分异
探讨不同建模因子回归系数的空间异质性可

以进一步验证其对 ＧＤＰ的拟合能力，图４展示了
单个建模因子的 ＧＷＲ标准化回归系数。如图 ４
（ａ）所示，夜间灯光数据在长江中游城市群、长江
三角洲城市群东部、京津冀地区和山东半岛等经

济发达地区表现出正向影响，而在西藏、新疆和东

北地区则表现出较小的正向影响，这可能是灯光

收集时受到下垫面和数据缺失的影响，但也表明

夜间灯光能够在一定程度上指代经济发展状况。

如图４（ｂ）～图４（ｃ）所示，公司ＰＯＩ和政府ＰＯＩ在
粤港澳大湾区、长江中游城市群、长江三角洲城市

群、京津冀城市群和成渝城市群这５大国家级城
市群均呈现出较其他地区更大的正向影响，代表

ＰＯＩ对于经济发达城市群的ＧＤＰ预测具有地域普
适性。如图４（ｄ）所示，较其他数据而言，腾讯位
置大数据明显在中国西南部对ＧＤＰ有更大的正向
影响，尤其是在新疆、青海和西藏的大部分区县，

这其中部分区县ＧＤＰ值甚至不超过３亿元，表明
人口数量和电子产品普及率能指代相对贫困地区

的经济水平。同时，北京市和上海市部分地区回

归系数大于１，说明腾讯位置大数据也能反映出发
达地区的经济水平，这也与前人的研究结果一

致［１８］。如图４（ｅ）所示，对于城镇建设面积，成渝
城市群、京津冀城市群、中原城市群和长江三角洲

部分城市获得了较大的回归系数，但在胡焕庸线

以西的地区影响却很小，这可能因为这些地区土

地集约化利用程度较低。

综上，不同地区的经济水平主导因素不同，

ＰＯＩ数据在较发达地区或城市群有很好的指示作
用，但是在西部贫困地区，腾讯位置大数据的指示
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作用更大。在中国大陆大范围地域进行 ＧＤＰ预
测，每种数据之间互相能起到弥补的作用，人类经

济活动、人口数量和城镇化率对 ＧＤＰ估计都有一
定的影响。

３．４　验证
仅使用训练数据集当年年份做验证是不够

的，使用其他年份的数据做检验能更充分说明建

模因子的普适性。本研究也收集了 ２０１８年和
２０１９年 ＶＮＰ４６Ａ４夜间灯光数据、２０１８年土地利
用数据（由于缺少２０１９年同源的土地利用数据，
因此，将２０１８年土地利用数据作为２０１９年的土地
利用方式，ＰＯＩ数据同理）和２０１９年腾讯位置大
数据分别作为２０１８年和２０１９年的自变量验证数
据集，将２０２０年 ＧＷＲ模型的系数代入到其余年
份的自变量数值来估计验证当年地级市和区县的

ＧＤＰ。如图５所示，在两个验证年份中，ＧＤＰ统计
值和估计值的回归 Ｒ方均在０８以上，回归系数
接近１，说明ＧＷＲ模型的可靠性和建模因子具有
普适性、有效性，可以基于这些地理因子快速监测

行政单元的ＧＤＰ。

（ａ）夜间灯光；（ｂ）公司ＰＯＩ；（ｃ）政府ＰＯＩ；（ｄ）腾讯位置大数据；
（ｅ）城镇建设面积

图４　不同建模因子的ＧＷＲ标准系数图
Ｆｉｇ．４　ＴｈｅｓｔａｎｄａｒｄｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆＧＷＲｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
注：基于自然资源标注地图服务网站 ＧＳ（２０２０）４６１９号标准地图
制作，底图边界无修改。

（ａ）２０１８年地级市验证结果；（ｂ）２０１８年区县验证结果；（ｃ）２０１９年地级市验证结果；（ｄ）２０１９年区县验证结果
图５　不同年份ＧＤＰ估计值验证图

Ｆｉｇ．５　ＶｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄＧＤＰｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｙｅａｒｓ
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４　结论和讨论

本研究基于夜间灯光遥感数据、ＰＯＩ数据、腾
讯位置大数据和土地利用数据，绘制了中国区县

行政单元的 ＧＤＰ空间分布图，总体准确率较高。
无论是单因子还是多因子建模，ＧＷＲ模型都比
ＯＬＳ模型的整体预测准确率提高了约１０个百分
点，这也表明基于多源地理大数据比单一地理数

据绘制中国ＧＤＰ分布图更可取。同时探讨了不同
地理数据源拟合 ＧＤＰ的优劣性和适用性，为后续
经济研究提供一定的参考依据。结果表明，ＰＯＩ
数据相较于夜间灯光遥感数据和腾讯位置大数

据、土地利用数据，在ＧＤＰ空间建模中具有更大的

潜力，尤其是在经济发达地区。但在贫困地区，腾

讯位置大数据是反映经济最好的指标。

受限于大范围实时数据的获取和腾讯位置大

数据的分辨率，研究只基于２０１８年的 ＰＯＩ数据和
腾讯位置大数据进行回归计算，然而２０２０年我国
已经实现了全面脱贫，贫困区县会增加一定数量

的ＰＯＩ数据，且由于穿戴移动定位设备和电子产
品普及率的提高也会导致腾讯位置数据量增多，

因此，研究估计ＧＤＰ也会受到一定的影响。目前，
ＧＤＰ的官方数据只统计到行政单位一级，很难与
其他精细尺度的栅格数据匹配从而进行科学研

究，因此，未来还将基于研究中的建模因子，利用

随机森林模型建立不同产业的模型来绘制ＧＤＰ空
间化栅格图。
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