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摘  要：地理空间网络（geospatial network）是指网络中的节点或边的属性与地理位置相关的网

络，能够同时表达地理研究中的地理实体及实体间的关系，是 GIS 研究中重要的一种数据类型。

随着深度表征学习的发展，利用深度模型自动提取地理空间网络表征逐渐成为当前主流的范式。

现有表征学习范式通过拟合观测数据中的相关性作为可学习的信号，但无法处理地理空间网络

的某些特性带来的挑战。因果表征学习旨在为现有表征学习范式进一步引入因果知识作为学习

约束，具有解决这类挑战的潜力。论述了为地理空间网络表征引入因果性视角的必要性，并对地

理空间网络因果表征学习现有进展进行了总结。为了更好地提炼地理空间网络因果表征学习的

重要概念及基本问题，以因果学习中的常用框架——结构因果模型（Structural Causal Model, SCM）

为主线，将地理空间网络因果学习形式化为三个子任务。同时，构建了地理空间网络表征学习的

统一框架，基于该框架总结了引入因果学习策略的意义。将地理空间网络中的因果关系分为空间

因果和时间因果两类，并对现有研究分别进行了总结和梳理。在此基础上，对现有研究存在的挑

战进行了总结，同时探讨了未来研究的方向。除此之外，还对通用的地理空间网络表征学习框架

进行了抽象，为地理空间网络研究引入其他假设提供了可参考的骨架。 

关键词：地理空间网络表征学习；因果学习；地理空间因果; 综述 

 

Survey on Geospatial Network Representation Learning 

from a Causal Perspective: Advances, Challenges, and 

Prospects 
LI Haifeng1，HE Silu1，CHEN Haipeng*2，LIU Yu3，GU Xin2 

1 School of Geosciences and Info-physics, Central South University, Changsha 410083, China 

2 China Academy of Launch Vehicle Technology, Beijing 100076, China 

3 School of Earth and Space Sciences, Peking University, Beijng 100871, China 

Abstract: A geospatial network refers to a graph whose nodes or edges are associated with geographic 

locations. As an important data type in GIS, it simultaneously models geographical entities and their 

relationships. With the development of deep representation learning, leveraging deep models to 

automatically extract representations of geospatial networks has become the mainstream paradigm. The 
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existing representation learning paradigm adopts the correlations observed in data as learnable signals but 

is unable to address the challenges posed by certain characteristics of geospatial networks. Causal 

representation learning aims to introduce causal knowledge as a learning constraint within the existing 

paradigm, offering potential solutions to such challenges. This article discusses the necessity of introducing 

causal assumptions for geospatial network representation and summarizes the current progress in causal 

representation learning for geospatial networks. To better distill the key concepts and fundamental issues of 

causal representation learning for geospatial networks, this article uses one of the most frequently used 

frameworks, the structural causal model, as the common thread, formalizing causal learning in geospatial 

networks into three sub-tasks. A unified framework for geospatial network representation learning is 

constructed, based on which the significance of introducing causal learning strategies is summarized. 

Additionally, this article categorizes causal relationships in geospatial networks into spatial causality and 

temporal causality, providing a comprehensive review and analysis of existing studies in each area. The 

challenges in current research are summarized, and future research directions are explored. Furthermore, 

this article abstracts a general framework for geospatial network representation learning, offering a 

reference skeleton for introducing other assumptions into geospatial network research. 

Key words: Geospatial Network Representation Learning; Causal Learning; Geospatial Causality; 

Survey 

 

 

如“任何事物都与其他事物相关”所述，地理学第一定律 [1]揭示了地理单元之间普遍存在着联系，这种

区域联系是探索地理时空过程的重要视角之一  [2]。作为 GIS 最早出现也最重要的一种数据表示，网络

（network）能够同时表达地理空间研究中的一阶量（即地理单元及其对应的属性）和高阶量（即地理单元

间的关系） [3]，灵活建模不规则的地理单元分布，引导了 GIS 数据结构的革命性进步 [4]。在该视角下，地

理空间数据被组织为网络结构，使用节点表示特定的地理空间对象，边则用于表达对象间的关系，这类数

据被称为地理空间网络（geospatial network）。地理空间网络可以视为空间网络的一个特殊类型，包括所有

节点或边的属性与地理位置相关的网络 [5]，如路网、基于位置的社交网络等，特性在于能够刻画地理对象

间的静态和动态关系，表达地理研究中关注的空间分布和空间交互 [6, 7]等问题，因而成为地理学及相关领

域中的重要研究对象。随着地理大数据时代的来临，地理空间网络数据及其蕴含的知识日益丰富，以地理

空间网络为研究对象，从具有全面、真实反映地理各要素的状态以及演化过程潜力的大数据 [8]中进行智能

理解和知识发现，对于理解地理空间格局 [9]和人类活动行为 [10]至关重要，而地理空间人工智能（Geospatial 

Artificial Intelligence, GeoAI）的出现使其成为可能 [11, 12]。 

GeoAI 领域算法的成功高度依赖于数据特征，而表征学习避免了有限的、高成本的手工特征工程 [13]，

利用神经网络模型为数据样本自动生成实值向量进行表示 [14]，是当前地理空间网络智能学习的主流范式。

其中，图卷积网络 [15]（Graph Convolution Network, GCN）等图表征模型表现出了出色的地理空间网络表征

能力，如 GCN 被用于学习推特用户地理定位网络 [16]和城市场所网络 [17]的表征。这类模型的表征能力不仅

仅得益于模型架构，更需要从观测数据中捕获某种可学习的模式作为信号，现有表征模型主要是将从观测

数据中拟合的相关性作为待学习的模式。然而，从地理空间网络观测数据中学习这类正确的信号面临诸多

挑战，原因在于地理空间网络数据作为地理空间数据的一种，从生成到获取过程中受到地理过程的复杂性、

地理环境的差异性和观测手段的有偏性的影响，使得数据中原本存在的模式难以直接被发现，需要对数据

生成过程中的影响因子和环境因子进行刻画，并去除数据获取过程中干扰因子的影响。 

因果性作为数据中严格的一种假设约束，具有解决上述问题的潜力。而基于因果性假设衍生的因果学

习作为一类有效的数据分析手段，则提供了一系列可执行的学习方法，能够在实践中解决上述问题。本文

沿用数据因果研究中的一种观点：因果可以视为塑造数据生成的一种力量 [18]，即因果是指数据生成过程中

影响因子之间的相互作用，对地理空间数据表征存在的问题进行描述。如图 1，因果发现方法能够构建数

据生成过程中影响因子的因果关系，并将环境因子作为外生变量建模在因果机制中，同时，因果推断方法

提供了系统的去混杂策略去除干扰因子的影响。因此，为地理空间网络数据表征学习引入因果性假设和因

果学习策略，能够更好地揭示地理空间网络数据背后的生成机制，实现地理空间网络数据理解和知识发现。

本综述主要探讨这类地理空间网络因果表征学习的相关工作。 



 

图 1 地理空间网络表征学习面临的挑战及因果学习具备的能力 

Fig.1 Challenges in Geospatial Network Representation Learning and the Capabilities of Causal Learning 

为了更清晰地组织地理空间网络因果表征的基本问题，本文先分别对地理空间网络表征（第 1 节）和

因果学习（第 2 节）进行了关键问题及统一框架的抽象，并基于此对现有地理空间网络因果表征学习方法

（第 3 节）的进展进行了梳理和介绍。具体来说，本文基于地理空间网络表征过程中的两个不同层级的概

念，对地理空间网络因果进行了分类；基于因果学习中的结构因果模型，将地理空间网络因果学习形式化

为 3 个子任务。最后，因果表征学习在地理空间网络上的应用仍处于初步探索的阶段，面临许多本领域特

有的挑战，本文在第 4 节探讨了现有的挑战，并展望了潜在有效的解决方式。本文综述的整体组织逻辑与

结构如图 2： 

 
图 2 综述整体组织逻辑与结构 

Fig.2 Overall Organizational Logic and Structure of the Review 

1 地理空间网络及其表征 

地理空间网络是本综述面向的研究对象。目前对于地理空间网络的定义和形式化表达，以及各领域地

理空间网络数据及其表征尚未有统一的框架进行总结和标准化。因此，本节首先对地理空间网络进行了定

义及介绍，并抽象出了地理空间网络表征的统一框架，该框架适用于所有的地理空间网络表征方法及应用。 

1.1 地理空间网络 

地理空间网络是指网络中的节点或边能够与地理位置相关联的网络
 [5]，包含不同领域的多种数据集。

常见的地理空间网络有交通运输网络、社交网络、人类移动网络、疾病传播网络、气候网络、贸易网络和

城市网络。交通运输网络包括高速公路数据集 METR_LA，Los-loop 和 PEMS_BAY，城市路网数据集 SZ-

taxi，TAXIBJ 和 NYCTAXI，目前也有公开的基准库 [19]；社交网络特指基于位置的社交网络
 [20]（Location-

based Social Network, LBSN），如用户注册数据（包含注册地）、微博打卡数据和美团打卡数据等；人类移动

网络建模地区间的人口移动，小至场所，大至国家，包括航空网络、出发地-到达地（Origin-Destination，

OD）网络等，航空网络
 [21, 22]从机场和航线中构建而来，可以刻画航空服务的客流量、直航距离和单程票价

等特征，OD 网络则可以通过地铁刷卡数据、出租车行程数据构建；疾病传播网络 [23]背后也隐含着人类的

移动，但是更注重人类移动对疾病传播的影响；气候网络 [24, 25]刻画研究区域内局部的气候分布，如海平面、

气象观测站等；贸易网络 [26]刻画地区间以贸易为基础的交互；城市网络则刻画城市尺度的局域连续，如城

市功能网络
 [17]通常以社区或场所等城市功能的基本单元为节点，刻画节点之间的交互，居民地网络 [27]则

通过居民地之间的交通通达关系构建。除此之外，还存在一种特殊的地理空间网络类型，这类地理空间网

络包含了节点间不同类型的关系，即地理多元流网络 [28]。在全球尺度上，有融合贸易、投资、人类移动、

知识流和外交等多种关系的国际关系多元网络 [29]和基于媒体、立法执法和叛乱事件构建的国际关系多元网

络 [30]。在城市及城市群尺度上，有基于人流、物流、经济流和技术流构建的城市经济圈空间网络 [31]，有基

于不同交通方式构建的城市多元交通网络 [32]，有融合了城市间金融、信息和交通联系的城市群多元网络 [33]



等。综上所述，地理空间网络覆盖了多种不同的领域和应用，无论作为空间网络数据还是地理数据的子类

别来说都具有重要的研究与应用意义。 

1.2 地理空间网络表征框架 

1.2.1 地理空间网络数据 

广义的地理空间网络包括所有节点或边具有地理位置属性的网络数据[5]，主要建模地理实体的分布及

其之间的关联关系。其中地理实体指通过观测特征描述的地理空间中存在的对象，如事件、地理区域、空

间分布的传感器和行人等，往往包含空间、时间和属性等特征；当观测到一个以上的地理实体时，不同地

理实体间的关联关系可以通过不同的视角构建，如时间视角下的接续关系、空间视角下的邻近关系和属性

视角下的相似关系等。地理空间网络可以形式化表示为一张图𝐺 = (𝑉, 𝐸, 𝐹)，其中节点为地理实体𝐺𝐸，边则

代表地理实体间的关联关系𝑅。节点集𝑉 = (𝐺𝐸1, 𝐺𝐸2, … , 𝐺𝐸𝑛)；边集𝐸中的元素𝑒𝑖𝑗 = 𝑅(𝐺𝐸𝑖|𝐺𝐸𝑗)代表节点𝑖

和𝑗间的特定关系，通过预定义规则得到，𝐸可以进一步构建为邻接矩阵𝐴𝑛∗𝑛；特征集𝐹𝑛∗𝑚代表节点的特征

值，𝑛代表节点数量，𝑚代表节点的特征维度，往往从观测特征中构建得到。 

1.2.2 表征模型 

鉴于地理空间网络数据的非欧结构，地理空间网络通常被表示为图。因此，现有的图表征方法潜在地

可以作为地理空间网络表征的方法。地理空间网络表征学习与地理空间数据表征学习的最大区别在于顾及

地理实体之间的关联关系，因此需要考虑一个关键问题：如何学习保留图结构的图表征？本文从图结构建

模的角度对现有图表征模型进行考察，将现有骨干模型分为图嵌入、图神经网络、图 Transformer 和大语

言模型四种类别，分类见表 1。 

表 1 地理空间网络表征模型分类 

Tab.1 Taxonomy of Geospatial Network Representation Models 

类别 基本策略 子类别 现有方法 

图嵌入 

显式地保留原始图拓

扑结构，得到低维嵌

入 

基于微观拓扑结构 
DeepWalk

 [34], Node2Vec [35], High-order Proximity 

Preserved Embedding（HOPE） [36] 

基于中观拓扑结构 

Modularized Nonnegative Matrix Factorization

（MNMF）
 [37],基于模块最大化 [38]、谱聚类

 [39]、边

聚类
 [40]的社区检测算法，考虑结构相似性的

Struct2Vec [41]和 GraphWave [42] 

基于宏观拓扑结构 

考虑惩罚节点度最大的节点间的邻近性 [43]，

Hierarchical Representation Learning for Networks

（HARP） [44] 

图神经网络 

隐式地保证特征变换

过程中图结构的不变

性和等变性，利用卷

积操作实现局部特征

的聚合 

基于谱的卷积 ChebNet [45], GCN
 [15],AGCN [46]，DGCN [47]，SCNN

 [48] 

基于空间的卷积 DCNN [49],GraphSAGE [50],GAT
 [51] 

图

Transformer 

利用自注意力捕捉潜

在图结构的同时，通

过图结构和位置来保

留原始图结构 

位置编码或（和）

结构编码 

GT [52], SAN [53]， DGT [54]，Graphormer [55], GraphiT 

[56],GOAT [57], GRIT [58] 

大语言模型 

将图结构转换为大语

言模型可以理解的序

列，利用大语言模型

的综合推理能力得到

图的表征或者直接生

成下游任务的结果 

基于图描述语言 直接生成问题答案 [59-63] 

基于图结构编码 GraphLLM [59] 

 

1.2.3 下游任务 

地理空间网络表征能够应用于多种下游任务，表征在下游任务中的表现可以用于检验学习到的表征，

理想的地理空间网络表征能够在下游任务中具有良好的表现。根据任务对象在图结构中的层次可以将下游

任务分为节点级别，边级别和图级别。 

（1）节点级别。节点级别的地理空间网络表征下游任务旨在为网络中的每个节点得到相应的任务输出，

比较典型的包括预测任务和分类任务。其中，预测任务利用每个节点的历史时序观测数据得到未来时间步

的观测数据，如交通流预测 [64]，犯罪预测
 [65]，气候预测

 [66]，空气质量预测 [24]和海平面预测
 [25]等；分类



任务旨在为每个节点得到感兴趣的类别标签，如车辆行为分类 [67]和场所功能分类 [17]。 

（2）边级别。边级别的地理空间网络表征下游任务旨在预测网络中两个节点之间是否存在连边或边的

属性值，较典型的应用是 OD 流预测
 [68, 69]。 

（3）图级别。图级别的地理空间网络表征下游任务旨在为整个或局部的地理空间网络得到相应的任务

输出，包括子图级别和整图级别的任务。子图级别如社区检测
 [70]，为不同子图学习到标签；整图级别如气

候变化模式探测 [71]，将城市多年来的气候特征组织成图，将城市气候模式分类为稳定/不稳定。 

1.2.4 表征框架 

基于上述定义，地理空间网络表征的过程可以描述为：从时空观测中构建得到地理网络数据𝐺 =

(𝑉, 𝐸, 𝐹)，地理空间网络表征模型在假设约束下通过学习得到𝐺在表征空间中的嵌入（见式（1））。不同于原

始输入中𝐹表示的观测变量，表征学习能够学习地理实体在不可观测的隐变量空间中的表示。理想的隐变量

空间能够描述数据背后高层的、抽象的解释因子，假设最终得到的表征空间共𝑘维，每个隐变量可以用不同

的几个维度的特征进行表示。 

𝐸𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔(𝐺) = 𝐹𝑒𝑏𝑑(𝐺, ℎ𝑦𝑝𝑜𝑡ℎ𝑒𝑠𝑖𝑠) = {𝐻𝑖1, 𝐻𝑖2, … , 𝐻𝑖𝑘}𝑖=1,…..,𝑛 （1） 

其中𝐹𝑒𝑏𝑑(·)为地理空间网络表征模型。将𝐸𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔(𝐺)输入到下游任务执行模型中，得到下游任务的

结果（见式（2））。其中𝐹𝑑𝑜𝑤𝑛𝑠𝑡𝑟𝑒𝑎𝑚(·)为下游任务执行器，可以为分类，回归，聚类等模型，𝑌̂为下游任务

标签。 

𝑌̂ = 𝐹𝑑𝑜𝑤𝑛𝑠𝑡𝑟𝑒𝑎𝑚(𝐸𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔(𝐺)) （2） 

综上所述，地理空间网络表征框架如图 3。需要强调的是，由于表征学习的一个重要假设是认为学习

到的特征表示能够揭示数据背后隐含的某种知识或模式，因此，在框架图中可以添加由表征指向数据的箭

头，从而形成“数据→表征→数据”的信息流动闭环。 

 

图 3 地理空间网络表征框架图 

Fig.3 Framework of Geospatial Network Representation 

2 因果学习 

因果学习为地理空间网络表征过程中引入因果知识提供了系统性的理论和方法作为引导。本节首先从

概念上介绍了因果性与相关性的差异，然后以因果学习中的一种统一语言框架——结构因果模型（Structural 



Causal Model, SCM）作为统一的主线，对因果学习中的关键问题进行了抽象，并导出了对地理空间网络因

果学习的形式化。 

2.1 攀登因果之梯：从相关到因果 

因果之梯是朱迪亚·珀尔在对于理解因果关系的三个层级的抽象，并分别对应着学习者的三种不同层次

的认知能力的划分
 [18]

。寻找和理解真正的因果关系，正是逐层攀登因果之梯的过程，如果你从未到达低的

一层，那就无法抵达更高的一层。 

第一层是关联。在这一层级的主要行为是通过观察寻找规律，这种规律能够指示某种关联性。在统计

学中，这种关联性可以通过条件概率来表示。 

第二层是干预。干预不再受困于被动收集的数据，而是通过创造某种控制条件的场景并从中获得新的

数据。因此，干预层能够回答的问题是：如果改变某一个对象的状态，另一个对象会如何变化，这种关系

无法直接通过条件概率来表示，需要使用因果模型中的干预算子才能表示。 

第三层是反事实。反事实不仅仅停留在对现有世界的干预上，而是需要跳出事实，去想象回到过去的

某个节点并改变历史，在虚拟世界中会对应着什么样的结果。在这种想象思维中，需要去寻求背后解释的

推断，这就需要人类最高级的认知能力，对应着因果之梯的最高层。 

现有的大部分深度表征模型由于依赖于学习训练数据中的模式而没有考虑因果知识的建模，停留在因

果之梯的底层，抵达干预层意味着需要在模型训练过程中改变其训练的环境规则。本文所探讨的因果视角

下的地理空间网络表征学习方法，则是利用了某种关于因果的假设，并设计了干预性或观察性的方式模拟

干预层级甚至反事实层级的情景，从中学习并建模因果知识，从而使得表征能力能够从第一层攀登到第二

层及更高层。 

2.2 结构因果模型 

SCM 是因果相关研究中表示因果机制的一种常见框架，换言之，可以理解为描述因果的一种语言。在

所研究的系统内部，变量之间相互影响，在自然赋值和物理机制的作用下呈现出其本身的状态，SCM 能够

描述这类变量通过因果机制得到系统观测值的过程。为了表示系统中感兴趣的变量及其之间的关系，SCM

使用了一系列的结构等式𝑋𝑖 = 𝑓𝑖(𝑃𝐴𝑖 , 𝑈𝑖), 𝑖 = 1,2,3, … 𝑛。其中，𝑋𝑖为内生变量，𝑃𝐴为父母变量，代表直接

影响变量𝑋取值的变量集；每个变量𝑋𝑖都对应一个外生变量𝑈𝑖，代表由系统外部的因子造成的扰动，所有外

生变量之间彼此独立 [72]。对于每个变量𝑋𝑖都存在一个结构等式𝑓𝑖，用于描述该变量的父母节点和噪声变量

如何函数化地影响该变量，这种函数化的关系可以理解为一种自然的物理法则，即当为父母变量和噪声变

量赋值时，变量𝑋在自然状态下会得到相应的取值 [73]。 

每一个 SCM 都可以关联到一个图形化的因果模型作为图形化的表示，称为因果图。其中，内生和外生

变量用图节点表示，变量间的因果关系用边表示，由原因变量指向结果变量，结构等式𝑓𝑖可以通过指向变量

𝑋𝑖的边的集合来表示。如图 4，左侧的图为右侧的 SCM 对应的因果图，基于 SCM 的因果学习可以直接通

过在因果图的操作来实现，并且提供了相应的方法实现对系统状态的估计。 

 
图 4 SCM（右）及其对应的因果图（左） 

Fig.4 SCM (Right) and The Corresponding Causal Diagram (Left) 

从整体上来看，SCM 建模的信息进一步可以被抽象为三类，变量，结构和结构函数。相应地，因果图

通过三个成分来表示这三类信息。为了建模地理空间网络背后的 SCM，地理空间网络因果学习需要设计相

应的子任务对三个成分进行表达，因而可以导出地理空间网络因果学习的三个子任务。基于 SCM 框架对地

理空间网络因果学习流程进行形式化的逻辑关系如表 2。 



表 2 SCM、因果图和地理空间网络因果表征子任务的对应关系 

Tab.2 Correspondence between SCM, Causal Diagram and Subtasks of Geospatial Network Causal Representation 

SCM 因果图 地理空间网络因果表征子任务 

变量 节点 因果变量表征 

因果结构 边结构 因果结构发现 

结构函数 边系数 因果效应估计 

作为一种系统化的因果建模语言，SCM 能够实现对地理空间网络背后因果机制的统一和完整表达，建

模各因果变量及其之间的因果关系。以水文网络为例，上游河流的水流量作为原因变量影响着下游河流的

水流量，SCM 能够通过因果图建模整个河网系统的底层因果机制，将系统中的所有河段表示为节点，河段

间的上下游关系表示为边结构，并根据原因节点引起的结果节点水流量变化的大小得到边系数。同时，现

有因果学习的研究者基于 SCM 定义了一系列因果发现 [74]算法和因果推断 [75]算法，能够分别完成地理空间

网络上的因果结构发现和因果效应估计任务。 

2.3 地理空间网络因果学习 

为了保证整个因果学习框架的系统性与合理性，本文选择了因果学习研究领域公认的一种标准语言—

—SCM，作为统一因果学习框架的骨架，并相应地将地理空间网络因果学习的过程分解为三个子流程。由

这三个子任务组成的地理空间网络因果学习流程如图 5。 

 
图 5 地理空间网络因果学习流程 

Fig.5 Pipeline of Geospatial Network Causality Learning 

2.3.1 因果变量表征 

因果变量表征是指从数据中为感兴趣的因果变量学习到抽象的、表达性的表示的过程。根据不同类型

的观测数据，可以引入不同结构的模型获得表征。例如，当观测数据为图像时，可以利用变分自编码器作

为因果变量的表征模型 [76]；当观测数据为文本时，可以利用语言模型（如 BERT）作为因果变量的表征模

型 [77]；当观测数据为时空图时，则可以利用时空图神经网络作为因果变量的表征模型 [78]。由于地理空间

网络数据主要为时空数据，具有丰富的时态特征，因此循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）和

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）常被用于从时序数据中提取因果变量的表征，例如

长短时记忆网络（Long Short Term Memory Network, LSTM），门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）

和时域卷积网络（Temporal Convolutional Network，TCN）。只有当感兴趣的因果变量被表示为表征向量后，

才能进行后续的因果结构发现和因果效应估计任务，部分因果学习算法支持因果变量的原始观测特征作为

输入，则可以将结构化后的观测特征视为因果变量的初始表征。 

2.3.2 因果结构发现 

因果结构发现是指利用因果发现算法学习出因果变量之间的因果关系，旨在发现变量间更本质的依赖

关系，进而能够利用已知变量建立对未知变量的相关信息。根据对于因果机制的假设和数据类型的不同，

可以选择不同的因果发现方法进行因果结构的发现。如格兰杰因果检验算法等算法可用于时序因果发现 [79]，

还有一系列方法可用于非时序数据的因果发现 [80]。 

2.3.3 因果效应估计 

因果效应估计是指利用已知的因果关系，利用因果推断方法计算变量之间的因果效应，进而能够得知

原因变量发生变化时，结果变量会如何产生相应的变化。根据因果结构和观测数据的不同，可以使用不同

的因果推断方法 [81]进行因果效应的估计，如前门调整和后门调整等。 

3 地理空间网络因果表征学习进展 

地理空间网络因果表征学习涵盖了所有在地理空间网络表征的过程中引入了因果知识作为学习约束的

工作。为了更好地提炼基本问题和梳理已有进展，需要回答两个重要的问题：什么是地理空间网络因果？



以及如何学习地理空间网络因果？为了回答这两个问题，本节对地理空间网络因果的两种类别进行了划分

与定义（3.1.1 节），并提供了将地理空间网络因果学习融入通用表征框架的基本范式（3.1.2 节），在此框架

下总结了引入因果学习对于地理空间网络表征的意义（3.1.3 节）。最后，本节对现有相关工作进行了介绍，

为了简洁直观地对现有地理空间网络因果表征相关工作中的表征模块（1.3 节）和因果学习模块（2.3 节）

进行介绍，本文分别将空间因果和时间因果相关工作总结在表 3 和表 4 中。 

3.1 地理空间网络因果表征学习 

3.1.1 地理空间网络因果的两种类型 

由图 3 可知，地理空间网络表征具有两个基本对象——地理实体及其之间的关联关系。如图 6，经过

表征模型的学习后，地理实体可以通过不同的隐变量进行描述。隐变量是隐藏或潜在的变量，是具有实际

意义但无法被直接观测的变量 [82]，在本文中特指用于描述地理实体抽象特征的变量；而关联关系通过不同

的地理实体间的关系进行描述。 

 
图 6 地理实体在不同空间中的表示 

Fig.6 Representations of Geographical Entity in Different Spaces 

地理空间网络表征的本质在于通过学习上述两个基本对象的表示，揭示地理空间网络数据背后隐含的

机制。如图 7 所示，即使在统一的地理空间网络表征框架（1.2.4 节）下，因果性视角与传统的相关性视角

具有本质的不同。由于因果表征学习试图用因果模型逼近数据背后的生成机制，在表征地理实体时，因果

表征模型用具有因果关系的隐变量对地理实体进行表示，这种因果关系描述的意义是数据生成过程中，影

响因子间如何随时间发生相互作用；在表征地理实体间的关联关系时，因果表征模型将传递了某种影响的

地理实体视为具有因果关系，这种因果关系描述的意义是不同的地理实体间如何通过跨空间交互产生影响。 

 
图 7 相关性视角和因果性视角下地理空间网络表征的区别 

Fig.7 Distinctions Between Geospatial Network Representation from Correlation and Causal Perspective 

由于因果表征学习的核心在于发现和解释数据中变量的因果关系，根据这两类因果关系所描述的对象

的不同，可以将地理空间网络因果中的因果变量分为地理实体和隐变量两种。进一步地，以这两种变量间

的因果机制发生作用时的主要场所作为区分，可以基于此将地理空间网络因果分为以下两类： 

（1）空间因果。由于受到空间分布的约束，地理实体发生相互作用时需要跨越空间才能完成交互。因



此，描述地理实体间关系的因果机制的发生作用时的主要场所是空间，本文将这类地理空间网络因果称为

空间因果。 

（2）时间因果。隐变量及其之间的关系对于每一个地理实体都适用，即隐变量间的因果机制具有空间

不变性，应当在所有地理实体上都满足。由于对于一个空间实体来说，隐变量发生相互作用的过程主要消

耗时间，我们将这类地理网络因果称为时间因果。 

这两类因果所描述的物理意义也不相同。空间因果关系可以理解为一个实体对另一个实体产生了某种

可传递的影响，例如：在交通路网中，由于车流的移动，路段 A 的拥堵会导致路段 B 的拥堵。其中，路段

A 和 B 都可以视为具体存在的地理实体；而时间因果关系则是抽象出高层影响因子之间的作用机制，例如：

在出行轨迹预测模型的工作过程中，历史出行模式是外推出未来出行模式的原因，而天气则作为同时影响

两者的混杂变量。其中，历史和未来出行模式、天气都可以视为隐变量，是抽象后的概念。本节对两类因

果中的现有进展分别进行介绍，若有工作同时考虑两类因果，本文则分别对工作中对空间因果和时间因果

的处理进行讨论。 

3.1.2 地理空间网络因果表征学习框架 

地理空间网络因果学习模块通过因果变量表征、因果结构发现和因果效应估计三个子任务中的至少一

个，用于建模从地理空间网络观测数据中学习到的隐含因果知识。这种知识可以表示为因果图、因果效应

的强度等不同形式，但最终都需要通过某种方式融入到地理空间网络表征模型中，才能获得因果性的表征。

基于 3.1.1 节中的地理空间网络因果的两种类型，与 1.2.4 节中地理空间网络表征的统一框架相结合，可以

将地理空间网络因果表征学习框架绘制如图 8。从整体框架来看，在地理空间网络表征学习框架中引入因

果学习策略的目的在于捕获地理实体和隐变量层级的因果机制，实现对地理空间网络数据背后生成过程的

理解和建模，这种关于因果机制的知识能够融入到地理空间网络表征模型中，作为假设约束引导学习地理

空间网络表征。同时，地理空间网络因果学习模块不仅仅能够揭示和解释研究者感兴趣的机理，并且能够

在此基础上通过机理的外推得到新的信息。 

 
图 8 地理空间网络因果表征学习框架 

Fig.8 Overall Framework of Geospatial Network Causal Representation Learning 

基于该学习框架，本文分析和总结了引入因果学习对地理空间网络表征的意义，分别如下： 

（1） 实现关系挖掘和知识发现。如图 7 所示，从表征的基本对象的视角来看，空间因果能够捕获不

同地理实体之间的因果关系，这种因果关系不同于一般的时空或属性域定义的关联关系，而是能识别发生

了跨空间信息流动的实体。这不仅能够挖掘仅从时空或属性值上无法直接推测的地理实体间的关系，还有

潜力捕获大尺度下远距离地理实体间的隐含关联。例如 STGC-GNNs [78]识别到交通路网中具有长程空间依

赖关系的路段，路段上分布的测速传感器间的空间距离非常远，但是分别处于同一条高速公路主干道的上

下游，因此必然存在着以车辆为载体的信息的流动，这是仅凭“相近的事物更相关”的地理学第一定律无

法捕捉到的关系。时间因果则能够揭示高层的隐变量间的相互作用关系，这有利于实现对不同地理概念间

关系的知识抽取，并且可以通过构建知识图谱等方式完成地理知识推理。此外，研究者们可以根据不同的

地理场景借助专家知识对因果假设进行不同程度的松弛，构建具有不同可靠性的因果关系图。借助因果学

习挖掘到的关系和知识能够作为约束项引导地理空间网络表征模型学习到符合预设前提的表征。 

（2） 提升地理空间网络表征的可解释性。现有主流的地理空间网络表征模型大部分都是深度神经网



络架构，通过大量参数拟合输入数据和输出结果之间的复杂映射关系获得良好表现。然而，这种“黑箱”

模型中的特征映射过程无法解释为人类可以理解的作用规律，中间过程中获得的高维表征也难以解译为自

然语言可以描述的具体对象。因果学习为提升表征的可解释性提供了有效手段，能够用学习到的因果变量

所对应的表征来构建对数据的表示，并且通过干预和反事实操作来操纵数据，再根据数据的变化来解释被

操纵的隐变量的物理意义；同时，有限的因果变量也能够被对齐到真实世界中的重要概念，帮助对表征的

意义进行解释。 

（3） 提升地理空间网络表征的稳定性。因果机制内生地具有稳定不变的性质 [83]，这是因果关系与其

他关系的区别所在。因此，如果能够建模数据背后的因果机制，那么这种因果关系可以作为推理链的一部

分，排除掉其余非因果变量的干扰，根据已知的因果变量的信息推理出未知的因果变量的分布。这种稳定

性为人流预测等地理空间网络的应用任务提供了基础，如 STNSCM [84]利用历史观测数据中捕获到的自行车

流数据后隐含的因果机制，结合未来时刻的时空上下文的分布预测下一时刻的自行车流量。 

（4） 提升地理空间网络表征的泛化性。正如同人对于新环境的快速适应得益于熟知一系列关于物理

世界的不变性规律，地理空间网络表征模型的泛化能力也能够由学习到不变的结构性知识来保证。由于因

果知识描述的是数据生成背后最基本的作用机制，因而能够表示最本质的概念之间的最简关系，当数据的

分布改变时，只需要改变对其中少部分变量的设定，其余的变量会随着因果关系链中传递的因果效应而自

然地发生改变。因此，这是一种能够较小的风险泛化到新环境的有效方式，如 STEVE [85]在实验中发现因果

表征能够更好地泛化到时间分布外泛化和空间分布外泛化的数据上。 

3.2 空间因果表征学习 

空间因果表征学习的核心在于对地理实体间的因果关系进行建模，并基于这种因果关系构建出不同地

理分布的地理实体的特征。例如，如何通过一部分地理实体的特征，更好地预测另一部分地理实体的特征。

本节介绍了从空间因果的视角进行地理空间网络表征的模型，重点主要在于如何对地理实体进行因果发现，

并建模到表征过程中。现有的方法主要可以归结为两类：(1) 假设驱动的地理实体因果发现方法：根据对于

因果机制或性质的假设，利用已有的因果发现方法，从地理实体观测特征中探测出因果关系；(2) 数据驱动

的地理实体因果发现方法：假设地理实体间存在严格的因果关系，这种关系可以指示空间上的物质、信息

流动或其他影响关系，并且能够以数据驱动的方式学习。 

（1） 假设驱动的地理实体因果发现方法。这类方法以因果机制或性质假设作为驱动，并利用基于此

假设的因果发现方法，识别出比时空相关性更严格的因果性关系。SCDGCN [86]利用 PCMCI [87]方法去除了

工业传感器网络中由共同的驱动传感器或间接途径导致的伪关联，得到了一个更稀疏的因果图结构；转移

熵可以刻画变量之间信息的传递过程和方向，被认为是识别因果关系的有效方式之一，如二次修正转移熵

被用于识别机场延误网络中的延误因果图，因果图可以直接输入到时态 GCN 中进行时空特征的提取 [88]；

变量-滞后转移熵也被用于信号基站之间的因果关系识别，DIVC-GAT [89]将每个信号基站的通信流量分解为

趋势、周期和随机三个成分，并针对每个成分学习因果结构；PSTN [90]在转移熵的基础上提出了一个最优因

果熵原则，用于学习交通节点之间的因果网络结构；GT-CausIn [91]利用了迭代因果发现算法 [92]；ST-CGI [93]

和 STGC-GNNs [78]都使用格兰杰因果检验方法的思想作为空间因果发现的基本原则，不同的是 ST-CGI 使

用一个端到端的神经网络同时实现格兰杰因果发现和自回归预测；STGC-GNNs 则通过改良的时空格兰杰

因果检验方法学习因果图，并可以将其融合到不同的时空图神经预测模型上；CASPER [94]则在格兰杰因果

检验的基础上适应一个时空因果注意力模块对因果关系进一步稀疏化；为了构建异常之间的因果关系，帮

助实现异常事件的探测 [95]，空间连续性、时间连续性和时间先后性等性质约束被定义用于探测因果关系。

假设驱动的地理实体因果发现方法能够基于对因果机制的假设识别出满足假设条件的因果知识，识别出的

关系具有明确的性质，理论性非常明确。然而，这类方法在当前数据不符合该假设的情况下可能会失效，

如对线性数据中因果关系的假设并不一定会在非线性数据中满足。 

（2）数据驱动的地理实体因果发现方法。这类方法以模型效能为驱动，用于提取比时空相关性更严格

的关联关系。STREAMS [96]利用强化学习来学习因果图结构，利用一个强化学习智能体逐步优化因果关系

的搜索空间；STCTN [97]，STCGAT [98]和 CSTGNN [99]利用一个自学习的因果传递矩阵并实现端到端的优化；

与之类似的是 STNSCM [84]使用了一个可学习的动态因果生成器，可以根据时间序列观测值和当前外部环

境，生成区域间时变性的因果关系，自注意力机制也被用于学习这种动态空间因果关系 [100]；CityCAN [101]

结合一个干预模块分别学习具有不变性的因果邻接矩阵和另一个无用矩阵，并利用不变关系矩阵进行预测，

CISTGNN [102]也用类似的解耦策略，利用空间注意力机制分别学习因果矩阵和捷径矩阵；而 CauSTG [103]认

为在不同时态子环境下因果关系应当具有不变性，因此设计了一种层次不变性探索器来发现不同子环境下

模型的稳定权重，实现对不变因果关系的发现，该方法提供了在交通路网、环境污染网络和用电网络上的

应用；CaST [104]利用一个线性变换层从实体表征中学习不同地理实体间的因果强度，并进一步利用了前门



调整去除空间聚合过程中空间混杂变量造成的伪相关；CGT [105]则将交通路网中由多个交通传感器组成的

子图视为原因变量，并利用扰动掩膜得到反事实图，再通过反事实解释器找到最重要的子图作为最终的原

因变量。数据驱动的地理实体因果发现方法具有更强的数据适应性，能够以自适应的方式捕获到更逼近学

习目标的因果关系，然而，这类方法相比于假设驱动的方法理论支撑较弱，且当观测数据中有误差或偏差

时具有较高的风险。 

3.3 时间因果表征学习 

时间因果表征学习的核心在于对隐变量间的因果关系进行建模，并通过这种因果关系构建模型学习过

程中隐变量的变换。例如，如何通过一部分隐变量的信息构建出另一部分隐变量的取值分布。本节介绍了

从时间因果的视角进行地理空间网络表征的模型，重点在于如何刻画不同的隐变量及其之间的因果关系，

并建模到表征过程中。根据针对隐变量的因果学习任务的不同，现有的方法主要可以归结为两类：(1) 基于

隐变量因果发现的表征方法：通过学习隐变量间的因果关系构建对关注的时空变量的表征并实现下游任务；

(2) 基于隐变量因果推断的表征方法：通过除混杂因子的影响推断隐变量的因果效应，得到地理空间网络的

无混杂表征。 

（1）基于隐变量因果发现的表征方法。这类方法通过学习隐变量间的因果关系构建对关注的时空变量

的预测。如 CausalGNN [106]将每个地区的疑似、感染、康复和死亡病例数这四个状态特征直接作为想要学习

的抽象隐变量，用一个因果编码器学习者四个特征的嵌入并使用一个面向预测任务的因果解码器学习四个

状态之间的转移概率作为因果结构；GCIM [107]假设观测对象是由微观的因果描述子经过复杂的非线性时空

混合过程生成的，为了学习出这些因果描述子及其之间的关系，可逆神经样条流（invertible neural spline flows）

被用于拟合因果传递函数，并将学习过程直接融合到一个基于GraphGRU [108]的端到端预测框架中；CCHMM 

[109]则首先预定了一个时态因果图骨架，然后再基于观测数据和外部信息对其中的因果邻接关系进行学习。 

（2）基于隐变量因果推断的表征方法。这类方法通过推断隐变量的因果效应去除混杂因子在时空预测

中的影响，即主要关注实现因果效应估计这一子任务的无混杂性。不同的工作处理的混杂因子不同，去混

杂的方法也不尽相同，根据所使用的因果推断框架的不同，这类方式可以进一步分为基于结构因果模型和

潜在结果框架的方法。结构因果模型和潜在结果框架可以视为两种不同的建模语言，结构因果模型利用图

形化的表示直观绘制因果问题并基于图论实现因果性操作；而潜在结果模型则利用公式化的计算语言基于

统一的假设体系来获得因果性结论。两者各有所长且背后的因果推断理念并不冲突，研究者可以根据问题

场景灵活选择。 

基于结构因果模型的方法。这类方法能够通过直接在因果图结构上实施干预算子，将待建模的因果问

题通过前门调整、后门调整等方式转换为能对数据进行表达的统计语言。后门调整通过对混杂因子进行分

层和平衡实现去混杂，被诸多工作采纳。部分工作将混杂因子分类至预设的层数，如 STCTN [97]认为区域人

流网络中的区域属性是历史数据和未来数据的混杂因子，会使得现有时空预测模型在提取时域特征时吸收

历史数据和未来数据间的虚假相关性。因此，使用了谱聚类对区域属性进行分层，并在独立参数空间中为

每一层构建了特有的无偏预测模型用于实现无混杂的预测；SEAD [110]的目标是去除社会环境对行人历史轨

迹和未来轨迹造成的混杂效应，与之不同的是，混杂因子被假设服从均匀分布，且混杂因子与原因变量的

联合分布通过一个交叉注意力模块来建；CISTGNN [102]从外部天气环境中学习混杂因子的表示并通过后门

准则去混杂；STEVE [85]重点考虑了混杂因子层数的有限性和类别的完备性，将混杂因子分为不变性和变化

性两层；CaST [104]则通过一个时态环境编码本对混杂因子进行离散化，使得混杂表征能够落入最匹配的层

中；CTSGI [109]利用行人轨迹处的图片作为混杂因子表征的来源，使用语义分割模型从中提取该轨迹点的环

境表征作为混杂，再使用后门准则对混杂效应进行调整。前门调整则适用了后门路径不存在的因果图中，

提供了与后门准则不同的去混杂策略。STNSCM [84]利用门控线性单元从历史观测数据和外部环境数据中得

到干预后原因变量的分布，在该分布中，原因变量能够以无偏的概率与不同的混杂因子组合，从而实现去

混杂的效应估计；类似的策略也被用于车辆轨迹的预测，其中场景上下文作为混杂经过一个基于前门调整

策略的反事实表征推断模块在预测中被消除 [100]；CASPER [94]利用前门调整将时间序列补全任务转变为对

输入数据表征子类别的求和，并通过可学习的提示向量计算去混杂的因果效应。 

基于潜在结果框架的方法。这类方法的主要理念则是将不同的观测单元视为样本，通过对样本的综合

处理实现对干预操作的模拟，再进一步得到无混杂的因果效应。样本重加权是实现样本平衡化的经典方式

之一 [111]，被用于将不同城市和地区分配到不同的处理组并计算不同处理对应的因果效应，如研究 POI 的

变化对区域人流的影响 [112]。随着表征学习的发展，利用表征学习得到样本的统一表征后再进行混杂因子

的平衡，也能够保证不同实验组的样本的背景特征分布相近。例如，CAPE [113]为不同地点从历史事件序列

中生成表征，再通过积分概率度量（Integral Probability Metric, IPM）度量表征上的差异，使得不同实验组

的样本整体差异最小来实现表征平衡；SINet [114]则利用希尔伯特-施密特独立性指标（Hilbert-Schmidt 



Independence Criterion, HSIC）作为正则项引导表征平衡，对隐藏的混杂因子全都进行去除；CIDER [115]则利

用 Wasserstein-l 距离对不同行政区的表征进行平衡。 

4 挑战与展望 

（1）观测手段的局限性。大部分地理空间网络的本质是时空数据，在数据采样过程中需要针对所关注

的特征沿时间轴的持续性观测和沿空间轴的大范围采样。然而，由于外部环境的限制，完整的时空特征的

观测难度非常大，且对于同一个观测对象而言，一种观测手段往往只能刻画一类时空特征。如，街景图像

刻画城市的视觉特征，而 POI 则刻画城市的功能分布，新闻数据则描述了城市的动态活动。多模态学习为

整合多源异构观测数据信息提供了契机，未来，如何利用多模态学习，结合多源异构时空大数据
 [116]

揭示地

理空间网络更全面、精准的机理，是值得探索的重要方向。 

（2）地理过程的复杂性。地理空间网络数据属于地理数据的一种，理解复杂地理现象背后的机理
 [117]

是地理学研究的重要任务。然而，地理过程并非单一机制作驱动下的结果，而是地球内动力、地球外动力

和人类活动驱动力复杂叠加下的结果。虽然因果学习具有揭示复杂、动态系统背后机理的潜能，但针对复

杂和动态演化的时空地理数据 [118]，实现对数据生成背后的多机制过程的解缠和可解释性建模仍然具有挑

战。社会科学领域关于归因理论[119]的研究旨在寻找行为和事件背后的原因，本质上也是用因果的观点解释

社会行为，在社交网络等数据上已有成熟的研究，能够帮助理解和解释地理空间网络数据中人类活动。未

来如果加入对地球物理过程的先验知识和人地交互过程的专家理解作为对因果学习的约束，或许能够帮助

发现和解释更复杂的地理空间网络因果。 

（3）空间效应的特殊性。地理空间分析中存在着空间异质性效应、空间交互的距离衰减效应、空间依

赖近邻效应和空间分区的尺度效应这四种空间效应 [120]。然而，因果学习领域认同的许多基本假设 [111]在空

间效应存在时需要谨慎地斟酌 [121]。例如，空间异质性效应会打破可忽略性假设，空间分区的尺度效应可能

会使得因果不变性存在可验证的边界，而空间交互和空间依赖会导致空间溢出从而打破稳定单元干预值

（Stable Unit Treatment Value Assumption，SUTVA）假设 [122]，这一问题在地理空间网络数据中会更加显著。

如何在现有因果分析理论的基础上，考虑地理空间网络数据的特性并建模，如建模空间溢出效应
 [123]和空间

潜在混杂 [124, 125]等，是未来地理空间网络因果表征学习中的重要问题。 

5 结语 

因果学习能够从数据中发现因果知识，表征学习能够进一步对因果知识进行表达，因果视角下的地理

空间网络表征学习对于地理空间网络的研究与应用具有重要意义，如关系挖掘和知识发现、提升下游模型

的泛化性和可解释性等。本综述从因果视角对地理空间网络的表征学习进行了重新审视，基于对现有地理

空间网络表征学习框架的统一抽象，提炼出了地理实体和隐变量两个不同层级的概念作为因果研究的对象，

并进一步演绎出了地理空间网络因果的两种表现形式——空间因果和时间因果。为了保证因果学习视角的

系统性与统一性，本文以结构因果模型为主线，对地理空间网络因果学习任务进行了形式化的分解，并基

于该框架对现有工作进行了组织与分析。地理空间网络上的因果表征仍处于初步探索阶段，也面临着本领

域特有的挑战。本综述进一步对现存挑战和潜在的解决方式进行了探讨与展望，未来期待着更多学者对地

理空间网络因果表征学习的基本和重要的问题进行研究与思考。 

 



表 3 地理空间网络空间因果表征学习已有研究 

Tab.3 Existing works related to Geospatial Network Spatial Causality Representation Learning 

文献 

地理空间网络表征（第 1.3 节） 地理空间网络因果学习（第 2.3 节） 

数据 表征模型 
下游 

任务 
因果变量表征 因果结构发现 

因果效应 

估计 

[86] 
工业生产传感

器网络 
门控 TCN + GCN 

传感器检

测值预测 
传感器时间序列观测值 PCMCI — 

[96] 水文网络 基于 LSTM+GCN 的时空编码器-解码器结构 流量预测 LSTM + 时态注意力 + GCN 基于强化学习的因果发现 — 

[88] 
机场延误传播

网络 
GRU+GCN 

飞机延误

预测 
航班延误时间序列观测值 二次修正转移熵 — 

[89] 通信基站网络 GRU+GAT 
蜂窝通信

量预测 

基站通信流量时间序列观测值分解

后的趋势、周期和随机三个成分 
变量-滞后转移熵 — 

[90] 交通路网 基于一维 CNN + GRU + GCN 的时空表征块 
交通流预

测 
交通流时间序列观测值 最优因果熵原则 — 

[91] 交通路网 扩张因果卷积+图扩散卷积 
交通流预

测 
每个时间窗内的车速变化 迭代因果发现 — 

[93] 交通路网 扩张卷积 + 单层 GCN 
交通流预

测 

扩张因果卷积 

 
格兰杰因果检验 — 

[78] 交通路网 基于 GNN 的交通流预测模型 
交通流预

测 

交通流时间序列观测值+时空对齐算

法 
时空格兰杰因果检验 — 

[94] 
PM2.5 空气污

染网络，交通路网 
Transformer+时空注意力机制 

时间序列

补全 
时态 Transformer 编码器 

格兰杰因果检验+时空因

果注意力 
— 

[97] 区域人流网络 GRU+因果传递网络 
出租车需

求量预测 
人流序列观测值 

基于反向传播的自适应矩

阵学习 
— 

[98] 交通路网 节点自适应学习+ GAT + 时态卷积 
交通流预

测 
节点自适应学习 + GAT 

基于双向 GRU 的可学习

的图结构 
— 

[102] 交通路网 时态注意力 + 空间注意力 + GNN 
交通流预

测 
时态注意力 解耦空间注意力机制 — 



[99] 
锅炉传感器网

络 
时态卷积 + 多跳 GCN 温度预测 温度时间序列观测值 可学习的结构因果方程 — 

[84] 区域人流网络 时空进化 GCN 人流预测 外部环境和观察值的拼接 可学习的动态因果生成器 — 

[100] 交通路网 LSTM + GCN + 自注意力 + GRU 
车辆轨迹

预测 
历史轨迹和场景的融合表征 自注意力机制 — 

[101] 区域交通网络 全局和局部自注意力编码器 时空预测 二维 CNN 
干预模块+可学习的不变

因果邻接图 
— 

[103] 

交通路网，

PM2.5 环境污染网

络，用电网络 

时序分解+ TCN + GCN 时空预测 每个子环境下分别建立的回归模型 层次不变性探索器 — 

[95] 区域网络 异常树 
异常事件

探测 
基于区域与交通轨迹提取的异常 基于规则的因果发现 — 

[105] 交通路网 时空图 Transformer 
交通流预

测 
扰动掩膜 反事实解释器 — 

[104] 

交通路网，

PM2.5 环境污染网

络 

TCN + GCN 时空预测 
从时间序列观测值中解耦出来的实

体表征 
线性变换层 前门准则 

 

表 4 地理空间网络时间因果表征学习已有研究 

Tab.4 Existing works related to Geospatial Network Temporal Causality Representation Learning 

文献 

地理空间网络表征（第 1.3 节） 地理空间网络因果学习（第 2.3 节） 

数据 表征模型 
下游 

任务 
因果变量表征 因果结构发现 因果效应估计 

 

[106] 
疫情传播网络 基于注意力的动态 GNN 

疫情人数预

测 
疑似、感染、康复和死亡人数构成的矩阵 面向预测的因果解码器 — 

 

[107] 
区域人流网络 GraphGRU 人流预测 

内生变量：GraphGRU 表征观测数据； 

外生变量：多层感知机+ softmax 得到域类别； 

可逆神经样条流拟合因果传

递函数 
— 

 

[109] 
区域人流网络 GraphGRU 人流预测 

内生变量：由外生因果变量和因果邻接矩阵建模； 

外性变量：GraphGRU 表征观测数据和外部信息； 

预定义的时态因果图骨架+可

训练的因果邻接图 
— 

 

[97] 
区域人流网络 GRU+因果传递网络 

出租车需求

量预测 

混杂变量：谱聚类得到不同区域属性的类簇； 

原因和结果变量：时空因果表示编码器； 
— 后门调整 

 

[110] 
行人社交网络 不同的 STGNN，ST-Transformer 

未来轨迹预

测 

混杂变量：可学习的社会环境集； 

原因和结果变量：时空表征骨架模型； 
— 后门调整 

 

[85] 
区域人流网络 一维因果卷积 + GCN 人流量预测 

混杂变量：历史数据的时空表征解耦； 

原因和结果变量：时空卷积层； 
— 后门调整 



 

[104] 

交通路网，PM2.5 环境

污染网络 
TCN + GCN 时空预测 

混杂变量：历史数据的时空表征解耦； 

原因和结果变量：基于 TCN 的骨干编码器； 
— 后门调整 

 

[102] 
交通路网 时态注意力+空间注意力+GNN 交通流预测 

混杂变量：天气条件； 

原因变量：历史交通流； 

结果变量：未来交通流； 

— 后门调整 

 

[84] 
区域人流网络 时空进化 GCN 人流预测 

混杂变量：外部环境数据； 

原因和结果变量：门控线性单元； 
— 前门调整 

 

[100] 
交通路网 LSTM + GCN + 自注意力 + GRU 

车辆轨迹预

测 

混杂变量：GCN 表征场景上下文； 

原因变量：历史轨迹； 

结果变量：未来轨迹； 

— 前门调整 

 

[94] 

PM2.5 空气污染网络，

交通路网 
Transformer+时空注意力机制 

时间序列补

全 

混杂变量：可学习的提示变量； 

原因变量：输入的观测数据 

结果变量：待补全的观测数据； 

— 前门调整 

 

[112] 
区域人流网络 

OD 预测骨干模型（重力模型，图学习模型

等） 
OD 预测 

混杂变量：属性表征中解耦； 

原因变量：POI 变化 + 变分自编码器； 

结果变量：未来人流； 

— 变分样本重加权 

 

[113] 
社会事件网络 门控空洞因果卷积 + GCN 事件预测 

混杂变量：历史事件序列矩阵的表征； 

原因变量：改变过去发生的某类事件； 

结果变量：未来时间是否发生； 

— 
基于积分概率度量

的表征平衡 

 

[114] 
层次空间图 Graph wavenet 

导航成功率

预测 

混杂变量：GCN 提取场所表征； 

原因变量：路径导航规划； 

结果变量：到达目的地的智能体数量； 

— 

基于希尔伯特-施密

特独立性指标正则

项的表征平衡 

 

[115] 
传染病传播网络 RNN + GCN 

疾病爆发预

测 

混杂变量：GCN 提取行政区表征； 

原因变量：疫情相关政策； 

结果变量：确诊和死亡病例数； 

— 

基于 Wasserstein-1

距离正则项的表征

平衡 

 

[109] 
行人交互网络 多头注意力 + GCN 

行人轨迹预

测 

混杂变量：语义分割模型得到标签+卷积+池化； 

原因变量：历史轨迹； 

结果变量：未来轨迹； 

— 后门调整 
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