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摘 要：针对传统的反距离加权（Inverse Distance Weighted，IDW）插值法存在以假设空间过程平稳为前提，

插值过程需要用户提供初始化参数，如分区数目、参考样点个数等，本文提出了一种顾及空间异质性的自

适应 IDW 插值算法。该算法首先根据样点待插值属性数据的数理统计特征自适应设定分类阈值，将全部样

点按照属性值大小分成高、中、低三类，接着利用机器学习算法 k近邻法（k-nearest neighbor，k-NN）判定

待插值点所属类别，进而根据分类结果自适应为待插值点一阶邻近样点设置相应的权重调和因子，最终构

造出一个集空间相关与空间异质性于一体的 IDW 插值算法模型。实验结果表明，本文提出的顾及空间异质

性算法无需用户提供任何经验参数，其抗粗差的能力较另三种经典 IDW 插值算法更强，能够有效提高 IDW

插值算法的精准度。 

关键词： k 近邻法；分类；调和因子；自适应；空间异质性 
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空间插值是通过有限的离散采样点来建立某种插值函数关系 f(x)，并将已知采样点范围

内的任意位置代入函数关系式计算未知点属性值，常用的空间插值方法有反距离加权

（Inverse Distance Weighted，IDW）、克里金（Kriging）、趋势面、样条函数、自然邻域法。

其中，IDW 以其插值原理简单、计算简便且符合地理学第一定律而被广泛使用[1]。 

近年来关于 IDW 算法研究较多，主要集中在幂指数[2-3]、搜索点数[4]、搜索方向[5]三个

方面。通过分析现有的 IDW 插值方法，发现大多 IDW 插值算法均假设空间过程的平稳性[6]，

而由于地表空间异质性的普适存在[7]，现有 IDW 及其改进算法的精度仍然不够令人满意。

基于此，李佳霖与樊子德分别在 2015 与 2016 年提出基于空间分层异质性的 IDW 插值方法，

算法其中一个核心步骤为根据采样点的位置和属性进行分区。此类方法能够使得插值精度明

显提高，但也存在一些问题：1）分层数目的确定需要先验知识，而且通常会比较困难；2）

位于异质分层边界区域的插值精度会下降，尤其是点数较少的层内；3）在空间异质分层后

的子区域内部并不能消除空间异质性的影响[8]。 

针对现有基于空间分层异质性的 IDW 插值算法存在的问题，本文将机器学习的监督分

类思想应用于 IDW 插值中待插值点的空间局部异质性判别，提出一种新的 k 近邻反距离加

权（k-nearest neighbor adaptive IDW，KAIDW）插值算法。该算法首先根据样点属性数据的

数理统计特征对样点进行自动分类，随后利用机器学习中的 k 近邻法在未得到插值结果的前

提下判定待插值点的所属类别，从而自适应的为周边一阶邻近样点设置不同的权重调和因

子。该算法在无需人为干预的情况下能同时顾及空间相关与空间异质性对插值结果的影响。 

１ IDW与k-NN算法 

1.1  IDW插值算法 

IDW插值算法以其简便、高效等诸多优点被广泛应用于各大GIS软件中[2]，如ArcGIS、

MapInfo、MapGIS、SuperMap等，计算模型如下式（1）所示：  
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其中 z(x)与 zi 为待插值点与样本点的属性值，di为样本点与待插值点之间的欧氏距离，

n 为幂指数，一般取 1~3[9]，但多数学者认为 n 为 2 能获得更好的实验结果[10]，m 为选择的

样点个数。 

1.2 k-NN分类算法 

k-NN 算法以其简单，易于实现，无需估计参数，作为数据挖掘的经典算法而被广泛使

用[11-12]。经典的 k-NN 算法[13]选取测试样本周边的 k 个近邻对象，应用“投票”规则确定测

试样本的类别，即待判定点在邻近空间中的 k 个最相似的样本中多数属于同一类别，则该点

将被预测为此类别，如此可实现算法误分类的经验风险最小化[14]。 

本文中 k 值为待插值点一阶邻近点数，从而使得选取的 k 个样点既考虑就近原则，同时

又避免由于样点数据发生聚集现象而导致的分类结果严重依赖于某个方向样点的问题。不仅

于此，由于 k 值的选取不需要训练，因此能大幅提高算法效率。 

2 KAIDW算法 

2.1  基本原理 

经典IDW算法以假设空间过程的平稳性为前提，通常采用距离平方的反比进行定权，但

忽略了待插值点与样点之间空间异质性的存在。本文提出的KAIDW算法以地理学第一定律

为核心思想[15]，同时通过机器学习算法k-NN判定参考样点与待插值点之间的空间异质性，

最终构造出一个集空间相关与异质性于一体的插值模型，降低异质性参考样点的权重，从而

提高插值的精度。 

2.2 算法的设计与分析 

2.2.1 算法流程 

KAIDW插值算法主要包括分类，定权，插值三个步骤，详细流程如图（1）所示。

 

图 1 KAIDW算法流程图 

Fig. 1 The flow chart of KAIDW 

2.2.2  算法实现 

1）分类 

k-NN 算法确定待插值点属性类别的前提为获得样点属性的类别，该过程的主要任务是



 

 

将样点连续的属性数据离散化，获取样点待插值属性数据离散化后的分类结果，主要过程如

下所述： 

（1）数据预处理。由于空间点可能存在压盖的情况，影响后续狄洛尼三角网（Delaunay 

triangulation）的生成，因此将压盖位置的空间点保留其中一个。 

（2）样点分类。根据预处理得到的样点，计算得到全部样点属性值的均值 Zmean 与中

误差 Zstd，从而可以获取每个样点属性值分类的阈值——Hi，Li，如下式（2、3）所示：  

i imean mean std
H Z Z z Z= +  （2） 

i imean mean std
L Z Z z Z= −  （3） 

从式（2、3）中可以看出，Hi 与 Li具备自适应特征，对于样点中较大的属性值，则易

被式（2）检测，相反属性值愈低则易被式（3）发现。通过如上方法，可以将全部样点按

照属性值分成三类值，如下式（4）所示：  
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（3）一阶邻近样点的选择。Delaunay三角网广泛应用于空间邻近分析，如空间数据聚

类、空间邻近关系[16]，故本文应用Delaunay三角网获取待插值点周边一阶邻近点[1]，使得参

考样点较为均匀的分布在待插值点的周围。 

算法的具体步骤如下： 

（1）移除原始样点中压盖的空间点；（2）计算全部样点属性值的均值 Zmean 与中误差

Zstd；（3）选取样点中任意点 Pi；（4）计算 Pi 对应属性值 Zi 的 Hi与 Li；（5）如果 Zi>Hi，Pi

的类别赋为 High；（6）如果 Zi<Li，Pi 的类别赋为 Low；（7）如果 Li ZiHi，Pi的类别赋

为 Middle；（8）重复步骤 3-7，直至所有样点均分类完成。 

通过上述分类步骤，如后文实验 2 的降雨数值离散化得到如下图（2）所示的类别数据。

从图（2）中可以发现，该地区降雨量主要可以分成 3 大区域，经过地理探测器[17]软件探

测得到 q 统计（q-statistic）值为 0.65 且通过显著性水平为 0.05 的分层异质性假设检验，说

明该地区降雨存在较明显的空间分层异质性[18]，同时由图可以发现该区存在空间局部异质

性。因此，需要算法能够针对层（stratum）内与层间做出不同的定权处理，降低异质性样

点数据对插值结果造成的影响。 

 

图 2 属性数据分类结果 

Fig. 2 The classification result of attribute 

2）定权 

常规的 IDW 插值算法一般采用距离倒数的平方定权，本文中不仅考虑参考样点与待插



 

 

值点之间的空间自相关，同时顾及一阶邻近样点与待插值点之间的空间异质性。 

该过程的主要任务在反距离平方定权的基础上自适应确定权重调和因子，使得最终的

权重不仅考虑到样点与待插值点之间的空间相关性，同时顾及空间异质性，算法过程如下： 

（1）获取待插值点一阶邻近点的分类结果。统计一阶邻近点属性值分类为 High、

Middle、Low 各自的数量 k1、k2、k3； 

（2）定权。根据待插值点一阶邻近点中 High、Middle、Low 三种类别点的数量，利

用 k-NN 算法“少数服从多数的投票法则”确定待插值点的属性类别。 

由于 k-NN 算法得到待插值点的预测值可能与真值不一致，如下图（3）所示，未知点

实为“低”类（预测值为“高”类），如此将造成参考样点与待插值点异质性的误判。为了

削弱误分类对插值结果造成的偏差，KAIDW 算法将三类点各自权重调和因子 ia 设置成与各

类别样点数量成正比例关系，而非将异质参考样点的权重设置为 0，如式（5）所示。其中

W 为一阶邻近点中的总参考样点数，di 表示待插值点与参考样点之间的欧氏距离，“C”为

计数符号，ti为 High，Middle，Low 其中一类别。 

2
( ) ( )

iiia C t C W d= （5） 

 

图 3 k-NN 误分类示意图 

Figure 3 The misclassification of k-NN 

从式（5）中可以发现，权重调和因子
i 的确定同样是自适应的，无需人工干预，在空

间相关性的基础上顾及了空间异质性对插值结果的影响。 

3）插值 

（1）模型表达式 

针对参考样点中可能存在空间异质性数据，特别是距离待插值点较近的空间异质点，将

使得常规 IDW 插值算法得到的结果将会偏离真值较大。基于此，本文在反距离平方定权的

基础上，提出了一种顾及空间异质性的 IDW 插值模型，如下式（6）所示。 
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式中，k1、k2、k3 分别为待插值点一阶邻近中 High、Middle、Low 三类点对应的个数，

三类点数量之和为一阶邻近点数总和 W；Zi、Zj、Zk分别为 High、Middle、Low 三类点各自

对应的属性值；di、dj、dk 为其对应的欧氏距离， z(x)为 KAIDW 算法计算得到的待插值点

属性值。 



 

 

（2）算法特点分析 

由于 KAIDW 插值模型不仅考虑了待插值点与样点之间的空间相关性，同时顾及了空间

异质性对插值结果的影响，因此能够得到更高的插值精度，详情如下分析。 

首先将式（1）按照式（6）的形式改写得到式（7），其中 k1、k2、k3 分别代表常规 IDW

插值算法的一阶邻近点中被本文分类算法分类为“High”、“Middle”、“Low”的样本点数量，

而 zi、zj、zk分别为“High”、“Middle”、“Low”类点对应的属性值， z (x) 为常规 IDW 插值

算法得到的待插值点属性值。 
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①设 1 2 3 0, i j kk k k d d d     ，根据 k-NN 算法的“少数服从多数”的原则，那么

待插值点的类别即为 High 类，将式（6）分子与分母同时除以 k1，得到 KAIDW 插值模型的

变形式 z(x)，如式（8）所示。 
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对比式（7）与（8），可以明显看出式（8）中 High 类点的权重比式（7）中 High 类点

的权重要大。同时从式（8）可以看出，High 类点的权重比 Middle、Low 类点在等距离的前

提下权重都要大。反之即使 di>dj>dk，由于 KAIDW 插值模型考虑了空间数据存在异质性的

情况，通过调和因子 k1、k2、k3，同样可以使得插值结果的精度要高于传统 IDW 插值算法，

从而可以发现顾及空间异质性的 KAIDW 插值算法优于选择同样参考点的 IDW 插值算法，

如传统的 IDW、自适应的反距离权重（Adaptive-IDW，AIDW）、四方向反距离权重（Four-IDW，

FIDW）（见后文实验 1）等。 

②设 k1、k2、k3 中存在两类点的数量为 0，如上图（2）同一“层”间（区域，下同），

即待插值点周边一阶邻近点中不存在空间异质性，那么式（6）将等价于 AIDW 插值算法，

其插值精度仍高于常规的 IDW 插值算法[1]。 

③设 1 2 3 0k k k= =  ，式（6）同样等价于 AIDW 插值算法，通过②、③可以发现，

AIDW 插值算法在一定程度上属于 KAIDW 插值算法的一种特例。 

④设 k1、k2、k3 存在其中一种类别为 0，如上图（2）不同层间，其分析形式如上第一种

情形，此处不再加以赘述。 

通过如上分析可以发现：i）针对样本空间点数据中存在空间异质性情形，KAIDW 插值

算法在同一层间仅考虑空间相关性，在不同层间或局部存在空间异质性区域能够同时顾及空

间异质与相关性对插值结果的影响；ii）KAIDW 插值精度并不是在任何插值点上都高于传

统的 IDW 插值算法，KAIDW 插值算法的精度能否高于传统的关键在于 k-NN 算法对待插值

点属性类别的分类是否准确，这也成为阻碍该 IDW 插值算法精度提高的关键因素，也是下

一步重点研究的区域。
 



 

 

3 实验对比分析 

本文设计两个不同应用领域的实验来验证 KAIDW 算法的可行性，将 KAIDW 算法与

CIDW（经典 IDW）、FIDW（四方向 IDW）、AIDW 算法进行对比分析，其中 CIDW 与 FIDW

参考点数量分别设置为 4~12 个，KAIDW 与 AIDW 待插值点的参考点数量为一阶邻近点，4

种 IDW 插值算法幂指数均取值为 2，检查点为除研究区域边界点以外的样点，实验方案采

用留一交叉验证法[10]，选取平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、均方根误差（Root 

Mean Square Error，RMSE）、最大误差（MAX）、最小误差（MIN）4 个指标对实验结果进

行分析。 

3.1 DEM插值 

本例中将上述 4 种算法应用于 DEM 的插值研究当中，数据来源于山东黄河大堤的大比

例尺地形图中，研究区域呈现带状分布，形成中高两低的阶梯，通过野外采集了 308 个高程

点，平均高程为 42.90 m，最大高程为 49.01 m，最低处 36.30 m，高程中误差为 3 m，相对

中误差为 7%，实验结果如下图 4 所示。 

  

  

图 4 DEM 插值对比结果 

Figure 4 The comparison result of DEM interpolation 

从图 4 中 MAE 误差图可以发现：CIDW、FIDW 插值算法 MAE 误差基本都随着插值

点数的增多而逐渐下降，在选择 12 个采样点时达到最小，分别为 1.776 m 与 1.718 m。AIDW

插值精度比 CIDW、FIDW 基本都要高，为 1.721 m，而顾及空间异质性的 KAIDW 插值算

法的 MAE 误差在四种算法中最低，为 1.689 m。 

从图 4 中 RMSE 误差图可以发现：CIDW、FIDW 插值算法的 RMSE 随着插值点数的增

多基本呈现对数方式下降，其中 FIDW 下降幅度更快。在参考点数量达到 10 个以上时，FIDW

的 RMSE 为 4 种方法中最低。这是由于该区域高程值变化较为稳定，高程相对误差仅为 7%，

待插值点周边区域中不存在变化较大的高程点数据，而 FIDW 插值算法在 4 个方向的样点



 

 

数量较为均匀，其 RMSE 误差将随参考点数量增多而稳定下降直至稳定。AIDW 与 KAIDW

插值算法在 RMSE 方面相差较小，约为 2 mm。 

从图 4 中 MAX 误差图可以发现：CIDW 与 FIDW 插值算法在参考点数量大于 7 时，

MAX 值围绕 AIDW 与 KAIDW 呈现类正弦波动，在参考点达到 11 个以上时，FIDW 略优于

其余 3 种插值方法，AIDW 与 KAIDW 插值算法得到的 MAX 值结果基本一致。经分析发现，

KAIDW 的 MAX 误差发生的待插值点的真实高程通过图（1）所示的“分类”步骤结果为

High 类点，但该点周边一阶邻近点中 High 类点的权重调和因子仅占 1/6（即 5 个 Middle 类

点，一个 High 类点），从而造成该点 MAX 误差相比于 FIDW 值要略大一些。 

从图 4 中 MIN 误差图可以发现：CIDW 与 FIDW 的 MIN 值随着样点数的增多呈现震荡

形式，且 CIDW 较 FIDW 小。AIDW 与 KAIDW 插值算法的 MIN 值保持一致，这是由于待

插值点一阶邻近点中不存在异质点，KAIDW 与 AIDW 定权一致。KAIDW 与 CIDW 插值算

法相比，当样点的数量为 7、12，其 MIN 值超过 CIDW 约 1mm，这是由于该插值点附近地

形平坦，空间自相关性较强，当参考样点的个数达到合适的条件将使得 CIDW 法 MIN 较小。 

从上述图（4）的对比分析来看：1）不存在一种算法的插值精度在任何数据分布上 MAE、

RMSE、MAX、MIN 的 4 个指标都占据绝对的优势；2）顾及样点分布均匀性的 FIDW 插值

算法精度优于 CIDW；3）AIDW 插值算法的精度通常要优于 FIDW；4）待插值点一阶邻近

点中不存在空间异质性，KAIDW 插值结果与 AIDW 算法保持一致，反之在待插值点属性类

别分类准确的前提下，那么其插值精度将明显高于 AIDW。 

3.2   降雨数据的插值 

为进一步验证 KAIDW 插值算法的适用性，将其应用于气象数据的插值应用研究当中。

数据采用 SIC97 数据（Spatial Interpolation Comparison exercise 1997，SIC97））中 192 个站

点 1986 年 5 月 8 日 降 雨 观 测 数 据 ， 数 据 来 源 于

https://www.researchgate.net/profile/Gregoire_Dubois/p-ublication/281292076_Spatial_Interpolat

ion_Comparison_97_ (SIC97) _dataset，192 个站点当天平均降雨量为 19.8 mm，中误差为 12.1 

mm，相对中误差约为 61.1%，最大降雨量为 51.7 mm，最小降雨量为 1.7 mm，实验结果如

下图 5 所示。 

  

  



 

 

图 5 降雨插值对比结果 

Fig.5 The comparison result of precipitation 

从图（5）中可以发现：KAIDW 插值算法在 4-12 个点中 MAE、RMSE、MAX 误差均

完全优于 CIDW、FIDW、AIDW 三种插值算法，其中 MIN 误差 KAIDW 插值算法与 AIDW

保持一致，CIDW 与 FIDW 的 MIN 值围绕 KAIDW 上下波动，且 4 种插值方法在 MIN 上相

差较小，极差为 0.79 mm。基于该实验结果的分析，可以发现 KAIDW 得到的实验结果优于

其余 3 种插值算法。除此之外，通过对比 DEM 与降水实验的数据，瑞士 192 个站点的降水

值相对中误差为 61.1%，而 DEM 实验高程数据的相对中误差仅为 7%，根据离散方差大其

空间异质性强的原理[19]，实验（2）数据的空间异质性更为明显，但 KAIDW 算法在实验（2）

的实验结果优于实验（1），从而说明顾及空间异质性的 KAIDW 算法在一定程度上较另 3

种 IDW 插值算法的抗差能力更强。 

4 结语 

本文提出了一种顾及空间异质性的自适应 IDW 插值算法，该算法简便、易于程序实现，

通过与 3 种 IDW 插值算法进行对比分析后发现：1）KAIDW 算法具备良好的自适应特征，

用户不需指定任何初始化参数，降低用户使用 IDW 算法的知识储备要求；2）应用机器学习

监督分类思想的 KAIDW 算法能够有效的对空间异质性数据进行处理，使得其抗大粗差能力

更强，能够有效的提高插值精准度。 

然而 KAIDW 算法并不是在任何插值点上都是有效的，算法的适用条件在于 k-NN 算法

在插值场景中对待插值点属性类别分类的准确率，因此未来关于 KAIDW 算法的研究工作主

要集中在 2 个方面：1）将多种机器学习算法引入到插值算法的研究当中，如 SVM（支持向

量机），进一步提高待插点属性分类的准确率；2）根据可靠性更高的判别结果进一步加大同

类样点间的权重，从而降低异质样点对最终插值结果的影响。 
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Abstract: In this paper, we propose an adaptive IDW algorithm involving spatial heterogeneity to 

solve the problems existed in the classical IDW. The first problem is that classical IDW 

algorithms are heavily dependent on the spatial stability. Another one is that the initial parameters 

are determined by the users empirically, such as the number of stratums or sample points. The 

algorithm (KAIDW) put forward in this article can take both spatial correlation and heterogeneity 

into account simultaneously without the needs of parameters input for users. The details are as 

follows. Firstly, KAIDW sets the classification threshold adaptively for each sample point 

according to the statistical characteristics of the sample data and then divides the reference points 

into high, medium and low categories. Secondly, the k-nearest neighbor algorithm is used to 



 

 

determine the category of the interpolation point. According to the classification result, different 

weight adjustment coefficients are adaptively determined for the first-order neighboring samples 

of the point to be interpolated. Finally, an IDW interpolation algorithm model integrating spatial 

correlation and heterogeneity is constructed. In order to validate the effectiveness of the 

algorithm, two different practical applications are adopted. By comparing with 3 classical IDW 

algorithms, we find that the KAIDW can effectively improve the accuracy of the IDW 

interpolation algorithm without the user providing any empirical parameters. 
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