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【摘要】 近年来，慢性病致病因素的研究从专注行为生活方式等非空间因素逐渐向地理环境等

空间因素延伸。空间全生命周期流行病学是健康地理学的分支方向。作为全生命周期流行病学和空

间流行病学的融合，空间全生命周期流行病学结合先进的地理信息、测绘遥感、移动定位、人工智能等

技术，对个体的全生命周期暴露史（暴露组）进行精准回溯、测量及模拟，采用累积风险模型和关键期/
敏感期风险模型等全生命周期模型研究暴露史在个体全生命周期不同阶段对健康的影响。本文对空

间全生命周期流行病学在慢性病研究中的理论基础、分析策略及重点研究内容进行综述，旨在促进其

在慢性病领域的致病因素研究中的应用，为后续研究提供参考和建议，推动健康地理学的发展，最终

实现全生命周期精准健康管理。
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【Abstract】 In recent years, the research focus on determinants of chronic
non-communicable diseases has shifted from non-spatial factors (e.g., lifestyle behaviors) to spatial
factors (e. g., natural and built environments). As the intersection of lifecourse epidemiology and
spatial epidemiology, spatial lifecourse epidemiology is a research area in the field of health
geography. It combines advanced spatial technologies, including geographic information systems,
surveying, remote sensing, location-based services and artificial intelligence, to accurately retrace,
measure, and simulate individuals' exposures across the life course (i. e., exposome); and adopts
lifecourse models, including the accumulation of risk model and critical/sensitive period models, to
investigate the impact of individuals' exposures in the past on their health status at different stages
of life. This paper introduces the theories, main analysis approaches and focus of spatial lifecourse
epidemiology in the research of chronic non-communicable diseases for the purpose of better
understanding and applications of spatial lifecourse epidemiology in the research of determinants of
chronic non-communicable diseases, providing important reference for future research, facilitating
the development of health geography to eventually achieve precise health management over the
lifecourse.
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随着危险因素谱和疾病谱的转变，慢性病流行

病学研究领域逐步演化出新兴分支方向，从行为生

活方式等非空间因素范畴向地理环境等空间因素

范畴延伸，加深了对慢性病致病因素的多维度、多

水平、时空异质性等特征的认识，也成为了健康地

理学（health geography）的重点研究内容。两个始

于 21世纪初期的分支方向最为典型，全生命周期

流行病学（lifecourse epidemiology）和空间流行病学

（spatial epidemiology）。前者研究个体从生命之初

到终止期间不同阶段的生物、行为、心理等因素的

积累和相互作用对慢性病发生发展带来的影响［1］；

后者是健康地理学的一个分支方向，研究疾病及相

关的环境、行为、社会经济等危险因素在地理空间

中分布的异质性。

空间全生命周期流行病学（spatial lifecourse
epidemiology）是健康地理学向精准健康（precision
health）发展的一个分支方向。作为全生命周期流

行病学和空间流行病学两个分支方向在大数据时

代的新发展，结合先进的地理信息、测绘遥感、移动

定位、人工智能等技术对个体的全生命周期暴露史

（暴露组）进行精准回溯、测量及模拟，研究具有时

空异质性的因素在人生不同阶段对健康的影响，为

制定慢性病的精准健康干预政策提供依据［2-3］。相

较于健康地理学的其他分支方向，空间全生命周期

流行病学更关注个体在精细时空尺度下的暴露组

及在全生命周期各个阶段与健康状况的因果关联。

一、理论基础

空间全生命周期流行病学基于地理信息、遥感

和移动定位等技术，使传统的流行病学三角模型服

务于慢性病研究，并在时间和空间上实现动态化

（图 1）。三角模型的要素也有了新的含义，宿主指

易感人群或个体；致病原的概念范畴则由病原微生

物和寄生虫扩展到空间环境中一切潜在的致病因

素。慢性病的发生是由于长期暴露于致病因素，因

此准确估计宿主和致病原的交互程度需考虑个体

所处空间环境长时间尺度下的暴露状况。空间环

境因素不仅影响病原体与宿主的直接交互，还会通

过影响宿主的行为习惯间接影响他们的交互过程。

例如社区内开设的快餐店数量增加，不仅会直接增

加居民在社区内食用快餐的次数，还会影响居民的

饮食习惯，使他们在社区外也更倾向于选择食用快

餐，最终可能导致肥胖等慢性病患病率增加。此

外，传染病和慢性病在动态三角模型中还会发生交

互作用，影响患病风险。例如长期处于慢性病致病

原的暴露中，会降低宿主的免疫力，增加感染传染

病的风险；而感染传染病也同样会增加慢性病的患

病风险。

二、分析策略

空间全生命周期流行病学主要基于纵向设计

和监测设计，沿用 Ben-Shlomo和Kuh［1］提出的针对

长期暴露因素的研究范式，如累积风险模型和关键

期/敏感期风险模型，并结合空间数据和基础模型

的空间拓展研究累积或不同生命时期空间暴露因

素对健康的影响。

1. 累积风险模型（accumulation of risk model）：

空间暴露具有长期性、累积性，目前常用两种方法

研究不同暴露类型对个体健康产生的累积效应。

（1）潜 类 别 增 长 模 型（latent growth model，
LGM）：：传统的 LGM基于纵向、重复测量的数据集

来反映长期空间与非空间暴露因素对个体健康的

长期影响，并通过潜在变量建模方法，捕捉个体间

发展轨迹的差异［4］。LGM假设样本所有个体的发

展轨迹相似，且协变量以相同方式影响个体［5］，根

据潜变量的均值、方差分别描述群体增长趋势和个

体差异。但当数据集中存在潜类别（latent class，即
发展趋势不同质的群体）或未观察到同质性时，潜

类别增长分析（latent class growth analysis，LCGA）
展现出更高的适用性［6］。

LCGA假设各类别内的个体增长轨迹是同质

的，但允许潜类别之间存在潜在变量的差异。

LCGA采用数据驱动方法识别出的疾病类别还可

与地理环境暴露进一步结合，通过回归等方法探究

图1 全生命周期流行病学三角模型
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地理环境因素对各类群体的健康效应，探讨不同种

类的疾病发展的异质性以及暴露对各种类疾病的

不同影响，但目前仅有少量研究利用该方法探讨环

境 暴 露 与 健 康 结 局 的 关 系 。 例 如 ，Gonzalez-
Casanova等［7］采用LCGA识别出儿童出生后的认知

发展类别，再通过 logistic回归模型描述孕妇产前氮

氧化物（如NO2）和挥发性有机化合物（如苯）的户

外空气污染物暴露等环境暴露与各类儿童认知发

展轨迹的关联。

（2）多成员模型（multiple-membership model，
MMM）：关注区域空间与非空间暴露对全生命周期

不同阶段的影响，适用于个体同时属于多个空间区

域的研究场景，模型中还考虑了人口流动性［8］。

MMM包含了个体暴露特征的固定效应和区域随机

效应，通过对个体特征向量、区域暴露与健康结局

的关联进行建模。模型需要指定个体在不同单元

的权重，如可根据个体在不同区域逗留的时间长短

来定义权重。假设每个个体的健康结局服从伯努

利分布，伯努利分布的参数 π与个体特征向量以

logit函数建立关系，则MMM结构如下：

logit (πi ) = Xi β + ∑u (YR )areaYR ( i) ,
i = 1,…, N, areaYR ( i ) ∈ (1,…, J )

式中，X代表个体特征向量，β系数包括固定效应和

区域的随机效应。u (YR )areaYR ( i) 表示在 YR年，居住在

areaYR ( i )区域对健康结局的影响。

在长期暴露效应研究中，人口流动可能导致单

一地址暴露效应估计的不准确甚至无效，因此应将

地理位置变化情况纳入暴露研究，以有效提高累积

暴露风险的描述准确性，现在已有少量研究应用

MMM分析个体空间累积暴露与健康及相关行为的

关系［9］。例如，Petrof等［10］构建了空间MMM，讨论

石棉接触对间皮瘤患病的影响，该研究将居住地理

位置变化纳入暴露研究，将个体历史居住地理位置

集作为计算健康结局分布的参数之一，并加入空间

随机效应，以描述地理位置变化导致的空间异

质性。

2. 关键期/敏感期风险模型（critical/sensitive
period model）：目前常用以下几类模型探索在生命

发育的关键时期，空间环境暴露因素对人体组织、

器官及系统的结构或功能产生的短期或长期的健

康效应。

（1）多 水 平 回 归 模 型（multilevel regression
model）：该模型适用于个体间不具备独立性、但在

一定空间范围内或人群中具有聚集性的数据类

型［11］，例如人口普查数据在省（市、县）的多层数据

等。多水平回归模型通过社区、家庭和个体层次的

随机误差项解释各层次结构的聚类，使得个体的随

机误差估计更精准。多水平线性回归模型应用于

关键期/敏感期风险建模时，需要收集相应时间段

的社会经济数据和环境暴露数据进行回归分析。

假设结果变量服从二项分布，描述个体和社区两层

关系的 logit多水平模型可构建如下［12］：

Yij~Binomial (1, pij)
ln ( pij
1 - pij ) = xij β + ςj

ςj = zjγ + μj
式中，pij是第 i个生活在第 j个区域的人不患病的概

率；x是个体层面的暴露。在区域层面，ς表示空间

单位 j在对个体的影响，通过区域层面协变量 z计算

得到，μ是区域水平的随机残差。该模型拟合社区

层面的暴露与个体层面的暴露共同影响个体的患

病概率。例如，Jimenez等［13］应用多水平线性回归

模型，探究了敏感期（出生、童年和成年）绿色空间

暴露与成年血压、体重的关联。

（2）空间多水平模型（spatial multilevel model）：

多水平数据中如存在空间依赖或自相关现象，纳入

空间权重矩阵或其他邻域结构计算空间随机效应

的空间多水平模型能更好地体现区域层面因素对

个体健康状况的影响［14］。例如，Leroux等［15］通过空

间多水平模型研究了环境污染与健康结局的关联，

模型如下：

ln ( pjk
1 - pjk ) = a + Pjk β + Ljkγ + Sjk δ + Dkφ + uk

其中，P表示各类环境污染，L表示个体位置相关的

变量，S表示个体的社会经济变量，D表示社区相关

变量，a，β，γ，δ，φ为系数，u表示社区层面的空间随

机效应。该模型已广泛应用到了慢性病相关研究

中，但较少用于探讨空间暴露对关键期/敏感期健

康效应研究。

（3）交叉分类的多水平模型：交叉分类模型

（cross-classified model）针对个体的不同的身份及

活动范围，将个体划分到不同的群体中，并假设同

一群体内部的个体暴露水平固定，暴露和随机效应

随群体变化而变化［16］。当应用于关键期/敏感期风

险建模时，交叉分类多水平模型允许个体在某个年

龄段嵌套于不同的社区单元，反映空间层面的暴露
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因素对个体健康水平的影响。模型如下：

yi = β0 + Xa1 i βi + u (1)NHa1( i) + Xa2 i βi + u (2)NHa2( i) , i = 1,…, N
式中，X为协变量，a1，a2表示假设中不同敏感期年

龄段，uNHa表示对应年龄段的社区随机效应。与空

间多水平模型的拓展方式相似，也可以通过定义不

同群体的空间随机效应建立交叉分类的空间多水

平模型，并基于各社区单元区划层次构建空间权重

矩阵，将相邻区域的潜在影响通过空间随机效应表

示，目前仅有较少研究应用该模型探讨空间暴露因

素对个体和群体水平健康的影响［17］。

3.综合模型：是对累积暴露、关键期暴露和敏

感期暴露进行不同方式量化，通过对比三种暴露模

式的效果推断最适合描述健康结局的模型，避免了

在研究中“先假设暴露模式，再进行建模分析”可能

带来的潜在偏倚，目前常采用以下模型：

（1）最 小 角 度 回 归（least angle regression，
LARS）：是一种结构化方法，可用于探索已有假设，

通过最小绝对收缩和选择算子（lasso）来识别与结

果关联最强的变量或变量组合［18］。首先通过有向

无环图描述全生命周期中空间暴露因素与健康结

局之间的潜在因果关系，再将可能的关联路径编码

到一个或多个暴露量化的组合中进行识别。暴露

量化方法包括：①累积暴露：暴露随时间变化曲线

下面积或平均暴露；②关键期暴露：假设某一时期

的暴露与健康结局的关联，用该时期多次测量的平

均暴露表示；③敏感期暴露：即特定时期的暴露与

健康结局关联更强，用时间相关的加权表示。

LARS目前主要应用于精神和心理健康的相关

研究［19-20］。由于空气污染、绿地暴露、交通噪音等

空间暴露与个体慢性病发生发展密切相关［21］，在

LARS模型框架下评估空间暴露对人生不同阶段健

康的影响将是一个潜在的研究方向。需要注意的

是，LARS没有考虑数据中可能存在的多水平结构，

因此在模型评估时可能存在偏倚。

（2）相 关 生 命 周 期 暴 露 模 型（relevant life
course exposure model，RLM）：是将累积暴露（不同

时期的暴露重要性相同）和关键期暴露（某些特殊

时期更重要）看作敏感期（不同时期具有不同的重

要性）的特例进行建模［22］，该模型的优点：不需要模

型或变量选择、可用于连续或分类结果变量、可容

纳缺失值和测量误差等。相关生命周期暴露定义

为所有时间段暴露的加权和，相关暴露变量和健康

结局之间的关系可通过广义线性模型等方法建模。

目前仅有少量出生队列将RLM应用在生命早

期非空间暴露因素对健康的长期和敏感期影响的

探究中［23-24］，尚未将其应用于空间暴露因素与健康

效应关系相关研究。RLM提供的是时间维度简化

生命周期暴露模式的思路，未来可考虑将RLM与

空间全生命周期研究框架结合应用。

三、重点研究内容及展望

1.统一空间暴露指标的量化标准：随着空间数

据源和数据信息量的急剧增加，在个体的全生命周

期研究中选择哪种空间暴露指标以及如何量化都

会对暴露评价产生重要的影响［25］。随着生态环境

保护、卫生健康等各项业务及信息化建设的不断发

展，对基本数据集的需求会越来越多。然而国内外

的研究机构、数据生产或管理部门制定的数据采集

标准各不相同，标准的不一致导致难以综合分析复

杂环境暴露对健康的影响。例如在食品营养环境

暴露的相关研究中，如何定义食品零售商（例如餐

馆、杂货店和当地的食品店）及其暴露程度（如何确

定个体周围缓冲区的半径）都会对研究结论产生不

同的影响［26-28］。已有研究证明不同暴露指标评价

体系的使用是导致研究结果不一致的重要因

素［29-30］。因此，在使用多源空间数据时，需要统一

的暴露指标选择及量化标准，遵循报告准则

（spatial lifecourse epidemiology reporting standards
statement），有利于后续进行环境暴露对健康的影

响程度的科学评价，并增强研究之间的可比

较性［31］。

2.基于前瞻性研究的全生命周期空间暴露测

量：空间暴露的准确测量是全生命周期健康效应评

估的一项重要挑战。目前许多队列研究在建立时

没有采集个体的位置和移动轨迹信息，研究者往往

使用个体不同时期的家庭住址替代位置信息进行

后续研究。而有研究表明个体的平均每天只有 6%
的活动发生在居住地，21%的活动发生在居住地周

围，剩下 73%的活动则发生在城市的其他区域［29］。

因此，基于居住地址的空间暴露研究往往忽略个体

的日常活动模式对健康的影响，导致测量误差。其

次，一些国家的地址系统不够规范，地理编码的不

确定性较高，容易存在测量误差。因此，可以在人

群队列研究期间利用移动定位技术，精确记录个体

的地理位置、日常活动模式，前瞻性动态收集时

间-空间信息，进行个体连续性暴露精准测量。比

如 生 命 早 期 暴 露 组 出 生 队 列（human early-life
exposome）中建立了约150名儿童的面板研究，每半
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年持续一周使用智能手机、其他个体监测传感器获

取个体的动态活动轨迹和问卷环境暴露数据［32］，动

态分析环境因素对儿童生长发育的影响。此外，色

散模型、化学运输模型、混合模型以及谷歌街景车

载空气污染探测器等新兴空间技术评估方法也可

为动态监测个体暴露提供技术手段，为研究提供更

精准的暴露信息［25］。

3.融合多元数据源挖掘空间暴露信息：当前大

样本的流行病学研究中最常用的环境暴露数据主

要来自遥感手段。遥感数据是一种全天时数据，可

作为地面环境监测变量因子的补充，获取暴露特

征，以分析时间序列上的环境暴露特征与健康之间

的关系［33-34］。长时间序列的多源遥感数据可进一

步与环境监测、社会经济等数据相结合，实现对多

种环境变量的反演。例如，可以利用由卫星观测的

气溶胶光学厚度数据、气象数据以及每小时的

PM2.5 地面监测浓度数据实时估算大气中 PM2.5
浓度。

当前，具有空间信息的大数据可实时通过电子

病历、智能手机、网络设备、社交媒体、积分卡、街景

数据、物联网传感器数据等方式以前所未有的速度

和规模累积。研究者可利用这些数据来创建暴露

和行为的密集纵向测量数据，并利用计算机科学技

术，通过庞大的多源数据分析揭示数据所反映的现

象、其发展趋势及数据间的相互联系。例如，谷歌

地球引擎是一个新的云计算平台［35］，研究者可借助

它调用机器学习的相关算法，从全球大规模的卫星

数据中提取长时间的环境变量，并将其与长期健康

监测或调查数据匹配，研究这些环境暴露因素与不

同阶段健康状况的因果关系，从而基于实时环境暴

露数据预测健康结局。

4.发展复杂系统科学模型：空间暴露因素通过

行为影响健康是一个漫长的过程，常是非线性并存

在多种因素交互的复杂关系。因此，结合其他领域

的统计学方法，发展复杂系统科学模型成为必然趋

势。例如，环境暴露组学研究根据全基因组关联研

究（genome-wide association study）的原则，即对基

因组的每个基因标志物与感兴趣的基因表型进行

关联，提出了一种基于数据驱动设计的分析方法，

即全环境关联研究（environment-wide association
study，EWAS），对暴露组的每个环境变量与疾病结

局进行关联，并通过多重验证降低虚假关联的可能

性。最新一项研究采用 EWAS从 139个邻里层面

的环境暴露中，筛选出 21个与居民的幸福感相关

的环境因素［36］。此外，还可利用分子生物统计学中

的网络分析和聚类分析等方法用于构建多因子间

复杂的相互作用的系统模型［37］，以揭示实验背后复

杂的空间暴露因素与健康之间的关系。

四、结论

空间全生命周期流行病学在健康地理学和全

生命周期流行病学的基础上，结合先进科学技术进

一步探索暴露组和个体健康状况之间的复杂关系。

然而，空间全生命周期流行病学当前的理论和技术

偏重于外暴露的研究，对内暴露的精准测量及模拟

还有待加强［2］，亟需结合生物与遗传学、生态学等

学科内容，不断改进自身的理论框架和方法论，以

更好地认识疾病及其不断演化的致病因素，实现对

慢性病的精准防控。
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