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摘 要：时空数据挖掘是地理信息科学的核心研究命题。大数据时代，地理时空数据的爆炸性增长对时空知

识发现提出了迫切的需求，促进了时空数据挖掘技术不断发展。然而，时空大数据普遍存在的异质性与稀疏

分布特征制约了时空数据挖掘算法的实现，显著影响了自然和社会复杂系统刻画与分析能力。鉴于此，围绕

异质稀疏分布时空数据表达与应用过程中面临的系列瓶颈问题开展研究，探讨了缺失时空数据插值、稀疏时

空数据重构、时空状态预测等时空数据挖掘重点任务的研究现状和存在问题，凝练了关键的科学问题，并提出

了相应的解决方案，以期丰富时空数据挖掘领域的方法体系，提升时空数据建模的质量与应用价值。
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随着传感器网络、移动定位技术的不断普及

和发展，数据采集与计算单元的外延不断扩展，

地球科学经历了一场从数据贫乏到数据丰富的

重大革命［1-2］。随着时空维度的不断增长和刻画

粒度的不断细化，海量的泛化时空数据已成现

实［3］。这些泛化时空数据蕴含着丰富的信息，对

时空知识发现提出了迫切的需求，促进了时空数

据挖掘技术的不断普及和发展［4-9］。

时空数据挖掘旨在从海量的时空数据中发

现之前未知，但潜在有用的知识、结构、关系或模

式［10-11］。给定一个时空数据集，首先需要进行数

据的预处理工作，包括去除噪声、缺失数据插值

等。在此基础上，选用合适的时空数据挖掘算法

分析时空数据并输出时空模式。输出的时空模

式根据研究问题的不同可分为时空聚类、时空预

测、时空异常检测、频繁模式挖掘等［12］。

时空数据的缺失和稀疏分布是普遍存在的

现象。在目前的大数据时代，由于数据分析需求

不断深化和时空粒度不断细化，时空数据缺失和

稀疏分布问题更加突出。而时空数据插值与重

构精度及易用性对后续的时空数据挖掘过程具

有重要影响。时空数据插值是偶发性缺失数据

的推断过程。现有的时空插值方法虽然考虑了

时空异质性［13］，但未考虑时空数据的缺失模式、

插值样本的高效选择、时间和空间的非线性交互

关系，插值精度有待提升。时空数据的稀疏重构

是系统性的数据加密或重采样过程。研究者提

出了多种方法来解决数据稀疏性问题［14-15］。统计

和机器学习方法通过考虑时空依赖性提高稀疏

重构精度，但模型求解复杂，通常难以部署。轻

量级的模型易于构建，但无法捕获地理空间数据

的时空依赖性，重构精度有限。

时空数据挖掘算法受到时空自相关性和时

空异质性的统计约束［16］。现有的统计和机器学

习方法通常未全面描述这些时空特征，导致难以

获取细粒度的时间非平稳性变化特征和复杂地

理过程的周期性和趋势性。此外，时空异质性导

致的局部模型结构无法描述预测任务之间的全

局时空相关性，使预测模型丧失了全局预测能

力。预测模型的参数优化同样也存在问题，极大

地限制了时空数据建模能力。

可以看到，在时空数据挖掘过程的几个关键

环节，现有方法均存在一些不足。因此，有必要

探索新的建模方法，以提升现有时空数据模型的
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学习能力、预测精度以及应用价值。鉴于此，本

文首先回顾和总结了缺失时空数据插值、稀疏时

空数据重构、时空数据预测等主题的研究现状和

存在问题，然后探讨了所要解决的关键科学问

题，提出了对应的解决方案，并展望了未来的研

究方向。

1 时空数据插值研究现状

1.1 缺失时空数据插值

缺失数据插值是时空数据分析的关键步骤。

业界提出了很多方法来处理时空数据缺失问

题［17-19］。空间维度插值方法主要考虑数据之间的

空间相关性来内插缺失数据，包括反向距离权重

算法（inverse distance weight，IDW）［20-21］、克里金

模型［22］、BSHADE（biased sentinel hospitals-based
area disease estimation）点估计模型（point estima⁃
tion model of BSHADE，PBSHADE）［23］等，一定

程度上考虑了数据分布的空间自相关和空间异

质性。时序数据插值方法则利用时间序列预测

方法来内插缺失数据，如指数平滑模型（simple
exponential smoothing，SES）［24］、自回归整合移动

平均［25］。考虑到单维度插值方法只考虑了空间

或者时间维度信息，难以达到满意的插值效果，

近年来一些学者将单维度插值方法扩展到时空

维度，产生了一系列的时空缺失数据插值方法，

包括时空反距离加权模型［26］、时空克里金模型

（spatiotemporal-Kriging，ST-Kriging）［27］、顾及时

空 异 质 性 的 插 值 模 型（spatiotemporal heteroge⁃
neous covariance method，ST-HC）［13］。然而，当

前的时空插值算法未全面考虑时空数据的缺失

模式、时空异质性、时空非线性关系，对插值精度

产生了一定的影响。

1.2 稀疏时空数据重构

地理空间数据呈现爆炸性增长，更加精细的

时空分析粒度需求也在同步增长，时空数据稀疏

问题仍然存在，甚至变得更加紧迫。稀疏分布时

空数据重构问题也可以理解为系统性稀疏分布

时空数据插值问题。目前的时空数据稀疏问题

解决方案可以粗略分为机器学习方法和统计方

法。基于机器学习的方法如矩阵分解［28］、张量分

解［29］、半监督学习［30］、基于插值的算法等，通常需

要构建求解的目标函数，采用梯度下降等数值计

算方法迭代训练模型以达到最优的重构精度。

复杂的空间和时空统计插值方法如高精度曲面

模型［31-32］、克里金模型、BSHADE点估计模型、顾

及时空异质性的插值模型等，通常需要逐点求解

偏微分方程来计算插值样本最优权重。这些方

法在重构精度上取得了一定的效果，但是由于模

型求解的复杂性，通常部署难度较大。经典的

IDW算法和 SES算法等轻量级模型虽然简单易

用，但单一的轻量级模型无法同时捕获时空依赖

性和非线性时空关系，因此难以满足稀疏时空数

据重构精度的要求。

1.3 时空序列预测

时空序列预测的基本目标是学习从输入特

征（也称为自变量）到输出变量（也称为因变量）

的映射［33］，可以分为基于统计的参数模型和基于

机器学习的非参数模型［34］。时空序列预测模型

的常用统计方法大多是从经典的空间统计方法

扩展而来，通过进一步考虑时间维度信息，构成

时空预测模型，包括时空自回归移动平均［35-36］、时

空地理加权回归模型［37-38］等。通过模型的不断改

进，现有的统计模型初步实现了时空自相关和时

空异质性的表达。然而，现有模型中时空关系通

常是以线性方式表达，并且由于时空异质性的存

在，模型将每个地理单元当作单独的预测任务，

忽略了地理单元之间的全局时空相关性。基于

机器学习的非参数模型近年来在时空预测建模

领域得到广泛应用，包括时空 K近邻模型（spatio⁃
temporal K near neighbor，STKNN）［39-40］、深度学

习模型［41-42］等。然而，机器学习模型的样本独立

同分布假设，有悖于时空数据的时空异质性。例

如，STKNN模型忽略了空间异质性的存在，通常

采用全局固定的模型结构，具体表现为在整个研

究区域每个空间对象都具有固定的空间邻居、时

间窗口、时空权重和时空参数，从而难以描述不

同空间对象差异性的变化模式。针对整个时间

范围建模的方式忽略了时空过程的非平稳变化。

现有的大多数深度学习模型，如时空残差神经网

络［43］、图卷积神经网络［44］等，仅考虑时空数据的

自相关特性和时空非线性交互，对空间异质性和

时间非平稳性刻画不足。

2 时空数据挖掘核心问题

针对上述研究现状，本文凝练了现有时空数

据挖掘算法在几个关键环节需要解决的关键科

学问题。

1）时空异质性和缺失模式对插值模型的作

用和机理分析

时空数据缺失是普遍存在的现象，由于各种
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原因可能存在多种缺失模式，不同的缺失模式对

插值精度具有不同的影响。另外，空间异质性和

时间非平稳性从空间和时间层面对插值过程进

行约束，而时间和空间层面又存在复杂的非线性

时空关系。因此，如何在插值过程中消除缺失模

式对插值精度的影响，分解和耦合时空异质性，

时空数据的精确插值，是亟待解决的关键问题。

2）实现模型的稀疏重构精度和易用性之间

的均衡

目前存在多种统计和机器学习方法来解决

时空数据稀疏问题。现有稀疏重构模型求解过

程的复杂性使模型的易用性难以保证，时空数据

的海量涌现使得该问题更为突出。轻量级模型

简单易用，但无法精确地表达时空依赖关系，使

稀疏重构精度难以满足要求。如何改进轻量级

稀疏重构模型，实现重构精度和易用性之间的均

衡，满足实际应用需求，是当前的关键问题。

3）时空预测任务中空间异质性和时间非平

稳性的统一表达

空间异质性和时间非平稳性是时空数据的

本质特性。现有机器学习方法基于样本独立同

分布假设，采用全局静态的模型结构，在整个时

空范围采用统一的时间区间剖分方式，难以充分

表达复杂地理过程的内在机理和作用机制。如

何在现有预测模型中实现空间异质性和时间非

平稳性的统一表达，是拓展当前机器学习模型的

适用性，提升时空数据建模准度与应用能力的基

础问题。

4）时空预测任务中全局时空相关性和时空

异质性之间的矛盾关系

考虑到时空异质性的存在，现有的统计和机

器学习方法针对每个同质的子区域或者不同的

空间对象来构建局部的预测模型，以表达地理要

素的非平稳变化。局部模型结构使得各个地理

要素之间相互独立，无法表征地理要素之间的全

局时空相关性。然而，区域与区域之间存在空间

溢出效应，对象与对象之间存在空间关联，忽略

这种全局时空相关性将难以充分表达复杂的地

理过程。如何在现有预测模型中实现全局时空

相关性和时空异质性的深度耦合和协同，形成一

体化的时空建模框架，是亟待解决的关键问题。

3 时空数据重构解决方案

针对上述异质稀疏分布地理空间数据在表

达与应用中需要解决的关键问题，本文提出以下

解决方案。

3.1 时空缺失数据的渐进式插值方法

时空数据可能存在多种缺失模式［45］。不考

虑时空数据缺失模式的时空插值方法精度有

限［46］，有些情况下甚至无法完全修复缺失数据。

例如 BSHADE点估计模型在数据连续缺失的情

况下，会导致缺失数据矩阵在求解过程中出现奇

异值甚至无法求解的问题，从而产生较大的插值

误差。因此，可以考虑采用渐进式插值思想，首

先对缺失数据集作粗粒度插值，以避免连续数据

缺失对后续细粒度插值算法执行的影响，然后在

此基础上考虑空间异质性、时间异质性以及时空

非线性关系，从不同层面约束插值过程。可采用

集成学习方法，将插值过程分解为空间维度插

值、时间维度插值以及时空整合，整合多个视角

的不同知识，更加全面和精确地描述复杂的插值

过程。时空缺失数据的渐进式插值方法（two-

step method for spatiotemporal missing data recon⁃
struction，ST-2SMR）的整体架构如图 1所示［47］。

首先，分别在时间和空间维度上构造异质协

方差函数，通过最大化目标函数得到缺失数据在

时间维度和空间维度的插值结果。然后，通过未

缺失数据的时空插值结果构造样本训练神经网

络模型，挖掘时间和空间维度的非线性关系。在

得到神经网络模型后，输入缺失数据的时空插值

结果，即可得到整合后的最终插值结果。采用北

京市 2014-05-01—2015-04-30 的缺失空气质量数

据集作为实验数据对该方法进行了验证，这些数

据从北京市 36个空气质量监测站点按小时间隔

收集，包含 8 579条记录。如图 2所示，ST-2SMR
方法全面考虑时空数据缺失模式、样本选择和时

空关系，获得了比现有方法更高的插值精度，并

图 1 时空缺失数据的渐进式插值方法［47］

Fig.1 A Two⁃step Method for Missing Spatiotemporal
Data Reconstruction［47］
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且可以保证完全修复缺失数据。图 2中，MAE
（mean absolute error）表示平均绝对误差，MRE

（mean relative error）表示平均相对误差，RC（ra⁃
tio of construction）表示重构率。

3.2 轻量级稀疏时空数据重构方法

针对现有时空数据稀疏重构方法无法保证

模型重构精度和易用性之间均衡的问题，可通过

集成多个轻量级模型来保证模型的易用性，合理

量化时空依赖性来提高模型的稀疏重构精度。

轻量级的集成时空重构方法（lightweight ensem⁃
ble spatiotemporal interpolation，ST-ISE）的整体

解决思路如图 3所示［48］。

在轻量级模型方面，经典的 IDW和 SES应

用广泛。然而，传统 SES算法仅使用缺失数据所

在时间间隔之前的样本数据进行插值计算，忽略

了之后的样本数据，且无法自动选择插值的时间

窗口，会导致过多的不相关数据参与计算，从而

降低插值精度。因此，在时间维度上，可在传统

简单指数平滑算法中引入动态滑动窗口，捕获地

理过程的时空演化特征，从而提高传统简单指数

平滑算法表达时间依赖性的能力。传统的 IDW
算法通常采用空间对象之间的欧氏距离来刻画

空间相关性。这一方法可以很好地描述研究区

域的物理属性，但忽略了空间对象关联的时空模

式变化。另外，当空间对象缺乏精确的空间坐标

时，很难用欧氏距离准确描述空间相关性。因

此，在空间维度上，可考虑空间对象的时空模式，

采用相关距离来取代传统反向距离权重算法中

的欧氏距离，从而提高传统反向距离权重算法表

达空间依赖性的能力。为了加快模型的训练速

度以及保证模型的轻量化，可引入极限学习机拟

合时空非线性关系来整合时空重构结果。采用

北京 2018-04-15 5 min采样频率的浮动车速度数

据集对 ST-ISE模型进行了评估。如图 4所示，与

现有模型相比，该方法的MAE降低了 10.93%~
52.48%，表现出更高的重构精度，证明了在稀疏

时空数据重构过程中精确表达时空依赖关系的

重要性。

3.3 顾及时空异质性的动态预测模型

时空预测旨在通过有效表达时空数据内在

的时空自相关性和时空异质性，描述时空变量之

间的关系，推测未知地理现象或过程［16］。从建模

图 2 城市空气质量数据集上的插值性能

Fig.2 Interpolation Performance of the ST⁃2SMR Using Urban Air Quality Dataset

图 3 轻量级稀疏时空数据重构方法

Fig.3 A Lightweight Ensemble Reconstruction Model for Sparse Spatiotemporal Data
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角度看，时空异质性导致样本的分布在整个研究

区域随时间和空间动态变化，因此需要设计时空

动态模型，使模型的参数随时间空间自适应变化［49］。

考虑到地理现象时间非平稳性以及周期性

的特点，在特定的时间区间内，时空模式的变化

趋于平稳，具有统计同质性。在不同的时间区

间，时空模式表现出明显的差异性［50-51］。因此，如

何自动识别地理空间的时空模式，合理区分时空

模式在不同时间区间的演化特征，是精确表达时

间非平稳性的关键［49］。针对时空模式识别，可利

用传统的时间序列聚类算法，把具有相似行为的

时空对象划分到同一组。在获取每个时空模式

的时间序列后，可进一步利用聚类算法实现时间

区间的剖分。然而，传统的聚类算法，如 k-means
聚类和层次聚类，在聚类过程中忽略了时间序列

的连续性特点，使得先前的信息（即来自先前连

续时间间隔的测量结果）无法用于建模并生成地

理变量的预测值。因此，可采用Warped k-means
算法，通过强加顺序约束来改进传统 k-means算
法，针对每种时空模式，自动剖分时间区间，用于

比较不同时间区间时空模式的时间非平稳变化。

在自动识别地理空间的时空模式以及获取每种

时空模式的分区策略后，考虑空间异质性的存

在，可针对不同模式下不同时间区间中的不同空

间对象构建自适应的模型［52］，从而构建顾及时空

异质性的动态预测模型。

考虑到交通数据具有明显的时空异质性，因

此以本文构建的动态的 STKNN模型（dynamic
STKNN，D-STKNN）实现短时交通的高效预测

来展开阐述，整体架构如图 5所示［49］。通过刻画

每个路段的历史交通状况特征，采用近邻传播聚

类算法来识别路段相似的交通模式。针对每种

交通模式，利用Warped k-means算法自动划分时

间区间，通过比较不同路段在不同交通模式的时

间区间下交通状况的差异性，来刻画时间非平稳

性特征。在此基础上，为每个路段构建自适应

STKNN过程（Adaptive-STKNN），来适应不同路

段交通模式的变化，包括自适应的空间邻居、时

间窗口、时空权重、时空参数［53］，进一步刻画空间

异质性。如图 6所示，利用北京浮动车速度数据

集对该框架进行了评估，数据采集频率为 5 min，
时 间 周 期 从 2012-03-01—2012-04-30。 可 以 看

出，D-STKNN模型的预测性能优于现有的模型，

证明了在短时交通预测建模中同步考虑空间异

质性和时间非平稳性的重要性。图 6中，MAPE
（mean absolute percentage error）表示平均绝对百

分比误差，RMSE（root mean square error）表示均

方根误差。

3.4 基于多任务多视图的时空建模框架

时空数据变化通常具有周期性和趋势性特

点。仅考虑时空邻近性难以全面反映时空交互

过程。更重要的是，时空异质性导致的局部建模

方式存在较大问题。针对单个地理单元建模的

方式将每个地理单元当作单独的预测任务，忽略

了预测任务之间的全局时空相关性。多个子模

型的存在使得构建的预测模型丧失了全局预测

能力［54］。因此，可先利用多任务多视图特征学习

范式，在保证时空异质性的前提下，构建统一的

时空预测模型，实现对地理空间中地理现象未知

属性的同步预测［55］。从多视图的视角出发，针对

每个空间对象构建时空邻近视图、周期视图和趋

势视图，全面刻画不同时段的历史时空状态对当

前时空状态的影响，实现时空异质性的统一表

达［56］。由于空间异质性的约束，使得不同空间对

象具有不同空间邻居和时间窗口，从而产生不同

维度的时空状态矩阵。若直接利用时空状态信

息，无法适应多任务多视图特征学习的范式。因

此，可先利用多核学习来挖掘地理空间相似的时

空模式，得到每个视图的预测结果。然后，将每

个视图的预测结果进行高层的语义映射，作为时

空多任务多视图学习模型的输入特征。同时将

每个空间对象的预测当作一个任务，可使每个任

务具有一致的特征维度；再采用多任务多视图特

征学习机制，在保证时空异质性的前提下，建立

单一空间对象的多视图模型联立训练过程，学习

任务之间的全局相关性和视图之间的一致性［57］，

同时限制所有空间对象选择一组共享特征，即可

图 4 不同模型在浮动车速度数据集上的重构精度

Fig.4 Reconstruction Accuracy of Different Models for
the Floating Vehicle Speed Dataset
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解决时空异质性和全局时空相关性的协同和耦 合问题。

本文以短时交通预测为例，介绍一种基于多

任务多视图特征学习的预测模型（spatiotemporal
multi-task and multi-view feature learning model，
stRegMTMV）［55］，整体架构见图 7。在道路网络

中路段的交通状况具有时空约束性。在空间维

度，路段的交通状态常受其周围路段的影响，如

某路段的拥堵经过一段时间会传播到周围路段，

导致区域拥堵。且这种影响具有空间异质性，即不

同的路段其受影响的周围路段数目不一致［50-51］。

在时间维度，由于交通模式的存在，路段的交通

状态通常和历史时刻的交通状态存在关联，具有

时 间 的 邻 近 性 、周 期 性 、趋 势 性［56］。 因 此 ，在

stRegMTMV模型中，可将每个路段的历史交通

状况时间序列进行重组，通过时间和空间维度信

息的融合，形成时空邻近矩阵、时空周期矩阵、时空

趋势矩阵来对路段的时空依赖关系进行全面刻画。

在此基础上，采用 Adaptive-STKNN作为核

函数分别对 3个视图建模，分别得到邻近视图、周

图 5 D⁃STKNN模型整体架构图

Fig.5 Schematic Diagram of the D⁃STKNN Model

图 6 不同模型在浮动车速度数据集上的预测精度

Fig.6 Forecast Accuracies of Six Models for the Floating Vehicle Speed Dataset
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期视图和趋势视图的预测结果，将每个视图的预

测结果作为时空多任务多视图学习模型的输入

特征，从而实现整个道路网络交通状况的同步预

测。如图 8所示，利用 §3.3的浮动车速度数据集

对该框架进行了评估。结果表明，基于该框架的

短时交通预测精度优于现有的 9种时空预测模

型，凸显了实现全局时空相关性和时空异质性统

一表达的重要性。

图 7 stRegMTMV模型的整体架构

Fig.7 Schematic Diagram of the stRegMTMV Model

图 8 9种不同模型在浮动车速度数据集上的预测精度

Fig.8 Forecast Accuracies of Nine Models for the Floating Vehicle Speed Dataset
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4 总结与展望

地理时空数据的不断积累与分析尺度的不

断细化之间存在永恒矛盾。时空数据缺失与稀

疏分布依然是当前地理空间大数据挖掘面临的

普遍问题。此外，时空数据具有空间异质性和时

间非平稳性的本质特征，给传统的统计和机器学

习方法带来了巨大挑战。本文系统回顾了时空

数据挖掘过程的几个关键环节的研究现状和存

在问题，凝练了 4个关键的科学问题，并提出了相

应的解决方案。

针对时空数据重构与预测，仍然有很多问题

值得进一步深入探讨。

1）空间异质性包括空间局域异质性和空间

分层异质性［58］。本文给出了空间局域异质性的

建模思路，例如在构建时空缺失数据的渐进式插

值方法时，利用期望比来刻画不同位置属性值的

差异；在构建时空异质性的动态预测模型时，检

验了不同位置的空间邻居、时间窗口、时空参数

的异质性。如何实现空间分层异质性和现有的

机器学习模型的有机融合，实现不同层之间的交

互需要进一步研究。此外，空间异质性还可表现

为空间各向异性，如何在时空预测模型中表达各

向异性的空间依赖性，也是值得进一步研究的

问题。

2）时空数据具有时空尺度依赖特性［59］。时

空尺度是地理学的基本概念，地理现象的分布、

格局和模式在不同的观测尺度会呈现不同的特

征 ，而 不 同 时 空 尺 度 的 对 象 之 间 又 存 在 依 赖

性［12］。因此，在时空数据挖掘过程中，尺度效应

是不可忽视的关键因素。如何在现有时空统计

和机器学习方法中实现地理空间尺度的深度耦

合和协同，是理解复杂地理过程的关键环节［60］。

3）时空数据挖掘包含庞大的分支体系。本

文仅对时空缺失数据插值、时空稀疏数据重构、

时空预测、多任务多视图建模等问题进行了探

讨。事实上，时空聚类、时空异常分析、时空关联

分析等问题同样受到时空自相关和时空异质性

的统计约束［8］。因此，如何将本文提出的建模思

路应用于其他时空数据挖掘任务中，拓展其应用

价值，是后续需要进一步研究的工作。
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Review of Interpolation，Reconstruction and Prediction Methods for

Heterogeneous and Sparsely Distributed Geospatial Data
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Abstract：Spatiotemporal data mining is the core research topic of geographic information science. In the
era of big data, the explosive growth of geographic spatiotemporal data puts forward an urgent demand for
spatiotemporal knowledge discovery, which promotes the continuous development of spatiotemporal data
mining technology. However, the universal heterogeneity and sparse distribution characteristics of spatio⁃
temporal big data restrict the realization of spatiotemporal data mining algorithms, and significantly affect
the description and analysis capabilities of natural and social complex systems. Thus, this paper focuses on
the series of bottlenecks faced in the expression and application of heterogeneous and sparsely distributed
spatiotemporal data. We systematically summarized the research status and existing problems of several key
spatiotemporal mining tasks including missing spatiotemporal data interpolation, sparse spatiotemporal data
reconstruction, and spatiotemporal state prediction, condensed four key scientific problems, and gave four
corresponding solutions. The proposed methods are expected to enrich the method system in the field of
spatiotemporal data mining and improve the quality and application value of spatiotemporal data modeling.
Key words：spatiotemporal autocorrelation；spatiotemporal heterogeneity；spatiotemporal interpolation；
spatiotemporal prediction；multi⁃task and multi⁃view learning
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