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摘　要: 随着传感技术的发展, 不同领域产生了大量时空数据. 时空图是其中一种主要的时空数据类型, 具有复杂

的结构、时空特征和时空关系. 如何从复杂的时空图数据中挖掘关键模式, 并应用于不同的下游任务成为复杂时

空数据挖掘任务的主要问题. 目前, 日渐成熟的时序图神经网络为该研究领域的发展提供了有力的工具. 此外, 新
兴的时空大模型在现有时空图神经网络方法的基础上提供了新的研究视角. 然而, 现有的大多数综述对该领域方

法的分类框架较为粗略, 对复杂数据类型 (如动态异质图和动态超图)缺乏全面和深入的介绍, 并且没有对时空图

大模型相关的最新研究进展进行详细总结. 因此, 基于图神经网络的复杂时空数据挖掘方法分成时空融合架构和

时空大模型, 旨在从传统和新兴两个角度进行介绍. 将时空融合架构根据具体的复杂数据类型划分成动态图、动

态异质图和动态超图. 将时空大模型根据时间维度和空间维度划分成时间序列和图, 并在基于图的大模型中列举

时空图相关的最新研究. 详细介绍不同关键算法的核心细节并对比不同方法的优缺点, 列举基于图神经网络的复

杂时空数据挖掘的应用领域和常用数据集, 并对未来可能的研究方向进行展望.
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Abstract:  With  the  development  of  sensing  technology,  lots  of  spatio-temporal  data  springs  up  in  different  fields.  The  spatio-temporal
graph  is  a  major  type  of  spatio-temporal  data  with  complex  structure,  spatio-temporal  features,  and  relationships.  How  to  mine  key  patterns
from  complex  spatio-temporal  graph  data  for  various  downstream  tasks  has  become  the  main  problem  of  complex  spatio-temporal  data
mining  tasks.  Currently,  the  increasingly  mature  temporal  graph  neural  networks  provide  powerful  tools  for  the  development  of  this
research  field.  In  addition,  the  emerging  spatio-temporal  large  models  provide  a  new  research  perspective  based  on  the  existing  spatio-
temporal  graph  neural  network  methods.  However,  most  existing  reviews  in  this  field  have  relatively  rough  classification  frameworks  for
methods,  lack  comprehensive  and  in-depth  introduction  to  complex  data  types  (e.g.,  dynamic  heterogeneous  graphs  and  dynamic
hypergraphs),  and  do  not  provide  a  detailed  summary  of  the  latest  research  progress  related  to  spatio-temporal  graph  large  models.
Therefore,  in  this  study,  the  complex  spatio-temporal  data  mining  methods  based  on  graph  neural  networks  are  divided  into  spatio-temporal
fusion  architecture  and  spatio-temporal  large  models  to  introduce  them  from  traditional  and  emerging  perspectives.  According  to  specific
complex  data  types,  spatio-temporal  fusion  architecture  is  divided  into  dynamic  graphs,  dynamic  heterogeneous  graphs,  and  dynamic
hypergraphs.  Moreover,  the  spatio-temporal  large  models  are  divided  into  time  series  and  graphs  according  to  temporal  and  spatial
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dimensions.  The  latest  research  related  to  spatio-temporal  graphs  is  listed  in  graph-based  large  models.  The  core  details  of  multiple  key
algorithms  are  introduced,  and  the  pros  and  cons  of  different  methods  are  compared.  Finally,  the  application  fields  and  commonly  used
datasets  of  complex  spatio-temporal  data  mining  methods  based  on  graph  neural  networks  are  listed,  and  possible  future  research  directions
are outlined.
Key words:  complex spatio-temporal data mining; graph neural network (GNN); spatio-temporal large model
 

1   背景与分类

时空数据挖掘是指对时空数据中时间和空间维度之间的相互作用进行模式识别的方法 [1]. 与传统单一维度的

数据挖掘相比, 时空数据挖掘需要对两个维度的数据模式进行提取, 而时间和空间维度的信息具有相关性和异质

性, 因此该方法具有更高的复杂性 [2]. 近年来, 时空数据挖掘通常应用于交通、气候、犯罪预测等领域, 具有广泛

的应用前景. 然而在面对复杂、动态变化这两种不同特性的时空关系时, 传统的时空数据挖掘方法无法较好地拟

合非线性关系, 同时需要手动进行特征工程, 这使得传统方法无法较好地解决数据量较大, 计算复杂度较高的复杂

时空数据挖掘问题. 近年来, 图神经网络作为一类深度学习框架在处理图数据展现出了强大的建模和预测能力. 然
而, 时空数据挖掘任务通常面临着收集的跨区域和跨时间的时空图数据具有分布偏差的问题, 此外, 现有时空图模

型缺乏可解释性和可扩展性 [3], 因此如何应用基于图神经网络的复杂时空数据挖掘方法以应对这些挑战成为研究

人员关注的热点. 我们将基于这类新技术的时空融合架构根据图的类型 [4]进行分类, 分别是基于动态图、动态异

质图和动态超图的时空融合架构.
由于复杂时空数据与简单时空数据在数据结构、数据特征、数据关系以及数据处理方法上存在着显著差异,

需要针对它们不同的特点采用相应的处理和挖掘策略. 其中, 本文将主要聚焦于对复杂时空数据挖掘方法进行介

绍. 如表 1所示, 表中展示了简单时空数据和复杂时空数据的对比.
 
 

表 1　简单时空数据和复杂时空数据对比
 

比较项 简单时空数据 复杂时空数据

数据结构
结构简单, 时间维度大多为一维, 空间维度则为二维, 多
以网格的形式存在

结构复杂, 可能具有多维结构且具有异质性, 多以时空
图的形式存在

数据特征 特征较少且表示的含义较为简单
特征复杂多样, 包含大量的时空相关属性且属性间具
有关联性

数据关系 时空数据间关系较为简单, 通常为线性关系 时空数据间关系较为复杂, 可能具有非线性和相关性

数据处理方法 传统的统计方法和机器学习方法 时序图神经网络和其他深度学习方法的结合
 

当今结合简单的图神经网络的时空数据挖掘方法主要是基于成对、同质的时空图, 而不涉及异质性和超边.
近年来, 图卷积神经网络方法被广泛应用在时空图的空间信息提取上, 它可以与时间序列预测方法以串联或耦合

的方式提取时空信息. 例如, Yu 等人 [5]提出的经典时空融合架构 STGCN 首次将谱域图卷积神经网络 (谱域

GCN)[6]和 Gated TCN[7]模块串联提取时空信息; Qian等人 [8]提出的 DeepSTUQ则通过将 GRU[9]中的线性单元替

换成图卷积算子, 并结合节点自适应参数学习 (NAPL)模块 [10], 以耦合的方式学习时空关系. 除了基于图卷积神经

网络的方法, 还有应用注意力机制的时空融合架构, 这类方法能够更好地考虑到其他因素对不同节点的重要性, 增
强节点的表达能力. 例如 Lu等人 [11]提出的 ST-GFSL结合了元学习的方法, 引入了图注意网络 (GAT)[12]和可调节

的参数来学习时空融合信息. 为了更好地融合图卷积网络和注意力机制的优点, Guo 等人 [13]提出的 ASTGCN
在时间和空间维度分别应用了注意力机制, 与图卷积神经网络耦合, 接着和时间卷积串联, 从而实现时空融合.

除了针对简单时空图的时空图神经网络方法, 近年来还涌现了不少针对复杂图的复杂时空融合架构, 而现有

综述对基于动态异质图的时空融合架构的介绍较为简单粗略, 且缺乏对基于动态超图的时空融合架构的介绍. 因
此, 本文针对不同类型的复杂图, 将时空融合架构划分成基于动态图、动态异质图和动态超图这 3大类.

(1)基于动态图的时空融合架构

根据时间粒度的粗细, 基于离散时间动态图的时空融合方法中时间被划分成多个快照, 每个快照对应一个静
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态图, 在快照间捕获节点信息变化, 而在基于连续时间动态图的时空融合方法中会在快照内部捕获发生交互时节

点的变化. 在这类基于动态图的时空融合架构中涉及的图结构通过较为简单, 不涉及异质性和超边. 根据对这种简

单的动态图空间依赖关系提取方法的不同, 可将离散时间动态图分为基于卷积图神经网络、基于注意力机制、基

于卷积图神经网络和注意力机制结合的方法, 而在基于连续时间动态图的时空融合方法中因为在发生交互时更新

节点信息, 因此需要通过定义一些随着时间变化而更新节点表示的方法来融合时空信息.
(2)基于动态异质图的时空融合架构

在真实世界中, 时空网络中的节点和边可能有多种类型, 所形成的图结构也是异质的, 因此对这些不同类型的

节点和边进行信息融合时, 需要考虑到处理方式的多样性. 根据节点特征聚合时的信息传递方式, 可以将基于动态

异质图的时空融合架构细分为两大类别: 一是基于关系类型感知的时空融合架构, 二是基于元路径的时空融合架

构, 这种划分方式使得时空架构的设计更加灵活和多样化. 基于关系类型感知的时空融合架构侧重对动态异质图

中不同关系类型的邻居信息的聚合, 而基于元路径的时空融合架构通过引入元路径的概念能够对更高阶的空间关

系进行充分的提取.
(3)基于动态超图的时空融合架构

在传统的简单图结构中, 每条边连接两个节点, 而超图中的超边可以连接多个节点, 形成更为灵活的关系模

式. 当前, 涌现了大量基于超图的研究, 其中包括在生物网络中的多元关系和在社交网络中的群体互动等方面. 随
着研究的深入, 在时空数据挖掘的应用领域, 也引入了一些基于动态超图的时空融合架构. 由于现有大量基于超图

的时空融合架构直接在处理超图时维持其原有的结构, 因此在这类时空融合架构中主要介绍非展开型方法.
由于大模型作为深度学习领域的一项新兴技术, 被广泛应用于自然语言处理、计算机视觉和多模态融合等领

域. 而在探索时空信息融合的挖掘领域, 大模型呈现出令人瞩目的潜力和广泛的应用前景. 面向两种不同类型的提

取时空信息的相关数据, 即时间序列和图, 其中图包括普通图和时空图, 我们介绍了时空大模型的相关内容, 并总

结了相关领域的最新成果.
如图 1展示了本文对于复杂时空数据挖掘预测方法的分类框架. 在后续章节中, 我们将基于这个分类框架对

不同部分进行详细的介绍.
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图 1　复杂时空数据挖掘预测方法分类 
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2   相关综述工作

近年来, 随着应用场景日益丰富, 时空数据挖掘逐渐成为热点研究领域. 为了方便后来的研究者快速了解该领

域的最新进展, 不少基于时空数据挖掘的相关综述被发表出来. 其中, Liu等人 [14]从基于输出的融合、基于输入的

融合和基于输入输出双阶段的融合这 3个方面阐述了基于深度学习的城市大数据融合方法. Jiang等人 [15]总结了

图神经网络用于交通预测的方法和数据集. Jin等人 [3]对城市计算中的时空图神经网络进行了介绍和总结, 在这篇

综述中对时空图神经网络中常用的基本深度学习架构和复杂的结合了流行先进技术的时空融合架构也进行了介

绍, 并对该领域未来的研究方向提出了展望. Jin等人 [16]则对时间序列和时空数据方面的大模型进行了相关介绍.
尽管现在已经有许多关于时空数据挖掘领域的综述, 但它们仍存在以下缺陷: (1)现有综述对于时空数据挖掘

领域的方法缺乏更细致的分类框架, 如 Liu等人 [14]仅从基于深度学习输入、输出和输入输出双阶段的角度简要介

绍了时空数据融合的方式, 而没有从动态图、动态异质图、动态超图角度对时空图中基于图神经网络的融合方法

进行更细致的分类介绍. (2)由于在时空数据挖掘领域的方法日新月异, 新技术被广泛探索. 然而, 当前综述没有对

基于图神经网络的复杂时空数据挖掘方法进行更全面和深入的归纳总结. 例如 Jin等人 [3]的综述仅对城市交通领

域中的时空数据挖掘方法进行了介绍, 简要介绍了基于简单动态图的时空数据挖掘技术, 缺乏了对于其他应用领

域和更新的复杂类型的图 (如动态超图) 的潜在方法介绍, 且对基于动态异质图的相关复杂数据挖掘方法介绍较

为粗略. (3)现有综述缺乏对与时空图大模型相关的大模型的详细总结. 例如 Jin等人 [16]的综述虽然总结了时空数

据相关的大模型, 而没有更聚焦到与时空图这种数据类型有关的时间和空间维度的大模型, 即基于时间序列和图

的大模型进行详尽的介绍.
综上所述, 目前对于时空数据挖掘领域缺乏基于图神经网络更细致和全面的分类和总结工作. 为此, 本文针对

时空图和不同的应用领域, 同时结合了最新的技术方法提出了更系统性的分类框架并进行了总结. 本文第 3节给

出了文中涉及的几种数据类型和时空数据挖掘任务的相关定义. 第 4节分别从动态图、动态异质图、动态超图对

时空融合架构进行详细阐述以及分类比较. 第 5节介绍基于 2种时空数据类型, 即时间序列和图的时空大模型方

法. 第 6节介绍时空数据挖掘领域的相关应用. 第 7节给出时空数据挖掘方法比较常用的数据集. 第 8节对时空数

据挖掘领域未来的研究方向进行展望和总结. 

3   概念与定义

在本节中, 我们将对本文涉及的几类数据类型和时空数据挖掘任务进行定义.

G(t) = {V(t),E(t),X(t)} G(t) V(t) E(t) X(t)

定义 1. 动态图. 动态图是一类节点属性和节点间连接关系可能会随时间发生改变的图, 可以被定义为

 , 其中   代表动态图,    代表动态图上的节点集,    代表动态图上的边集,    代表节点的

属性.

G(t) = {V(t),E(t),X(t),B(v),B(e)} G(t) V(t) E(t)

X(t) B(v) B(e)∣∣∣B(v)

∣∣∣+ ∣∣∣B(e)

∣∣∣ > 2 P v1
R1−→ v2

R2−→ . . . Rk−→ vk+1 {v1,v2, . . . ,vk+1}
Ri

定义 2. 动态异质图. 动态异质图是一类具有不同类型的边和节点, 且节点属性和边可能会随时间发生变化的

图, 可以被定义为   , 其中   代表动态异质图,    代表动态异质图上的节点集,    代

表动态异质图上的边集,     代表节点的属性,     代表节点的种类集合,     代表边的种类集合, 且二者满足

 . 元路径   代表动态异质图上任意两个节点之间的路径, 记为   ,  

是动态异质图上的节点, 它们的属性可能会随着时间发生改变,    是节点之间的关系.

G(t) = {V(t),E(t)} G(t) V(t) H

v ∈ V(t) e ∈ E(t) H

定义 3. 动态超图. 动态超图中一条边可能连接多个节点, 同时连接关系和节点属性具有动态性, 可以定义它

为   , 其中   代表动态超图,    代表动态超图上的节点集. 定义一个关联矩阵   , 该矩阵可以表示

超图的结构. 对于节点   和边   ,    可表示如下: 

H(v,e) =

 1, v ∈ e

0, v < e
.

如果超边具有权重, 关联矩阵可以定义为: 

1814  软件学报  2025年第 36卷第 4期



H(v,e) =

 w(v,e), v ∈ e

0, v < e
,

w(v,e)其中,    代表超边的权值.

T

x = {x1, x2, . . . , xT } xt t

定义 4. 时间序列. 时间序列是一组根据时间顺序排列的数据点, 时间轴长度为    的时间序列可以表示为:
 , 其中   是时间为   时的数据点.

G(t)

定义 5. 时空数据挖掘. 时空数据挖掘是从具有时间和空间信息的时空数据中发现能满足具体需求的有用模

式和知识的任务. 其中复杂时空数据的主要表现形式为时空图   , 通常包括动态图、动态异质图和动态超图等

类型的图, 其服务的下游任务主要包括时空预测、时空异常检测和时空模式发现等. 

4   复杂时空融合架构

复杂时空融合架构是本文探讨的主要部分, 因为它描述了如何将时间信息和空间信息进行集成. 基于不同类

型的图, 复杂时空融合架构可以分为基于动态图, 基于动态异质图和基于动态超图的方法. 本节研究重点集中在如

何将时间信息与空间信息集成到复杂时空融合架构中, 并对现有的主流方法进行阐述与比较. 

4.1   基于动态图的时空融合架构

图神经网络 (GNN)是学习非欧几里得空间中空间依赖关系的有效工具. 作为复杂图 (如异质图、超图等)基
础的简单图拥有静态、同质等特征, 然而, 在时空预测问题中, 图具有时序性, 传统的基于简单图的方法不适用于

真实的复杂场景. 因此, 在介绍其他基于动态异质图和动态超图的时空融合架构前, 在本节中, 我们将着重阐述基

于动态图的时空融合架构. 根据时间粒度的粗细, 基于动态图的时空融合架构可分为基于离散时间动态图和基于

连续时间动态图. 根据基于空间的主流学习方法, 我们将基于离散时间动态图的时空融合架构主要分为 3大类: 基
于图卷积神经网络、基于自注意力机制和基于图卷积神经网络和自注意力机制结合. 

4.1.1    基于离散时间动态图的时空融合架构

在离散时间动态图中, 按照时间轴可将不断变化的动态图划分为多个快照, 其中每个快照可视作一个静态图,
这类方法在每个快照上单独应用图神经网络, 然后聚合不同时间的节点表示 [17]. 因此, 在本节中, 我们根据基于空

间的主流学习方法先对基于离散时间动态图的时空融合架构进行介绍.
(1) 基于图卷积神经网络的时空融合架构

近年来, 基于图卷积神经网络的时空融合架构在时空融合架构中应用广泛. 由于循环神经网络在进行不同层

之间的迭代时误差逐级积累, 且计算复杂, Yu等人 [5]提出的经典时空融合架构 STGCN使用了卷积神经网络, 首次

提出用谱域 GCN[6]和 Gated TCN[7]模块分别对空间依赖和时间依赖进行特征提取, 该模型可以提取中长期的时间

依赖, 被应用于交通预测领域, 具有较强的可扩展性. 图 2展示了 STGCN的整体网络结构.

 
 

(vt−M+1,…, vt) W Wv 
l

ST-Conv block

ST-Conv block

ST-Conv block

GLU

1D

Conv

Temporal

Gated-Conv

Temporal

Gated-Conv, C=64

Temporal

Gated-Conv, C=64

Spatial

Graph-Conv, C=16

Output layer

v̂
v 

l+1 (vt−M+K
t
,…, vt )

l l

(vt−M+1,…, vt )
l l

图 2　STGCN的整体网络架构 [5]
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在 ST-Conv block中, 作为时间学习模块的两个 TCN模块和作为空间学习模块的一个 GCN模块像“三明治”
结构串联堆叠, 其中 TCN模块的通道数是 64, GCN模块的通道数是 16. 然而, STGCN仅捕获了空间静态相关性,
而忽视了节点和边的特征可能会因为周期相关性而发生动态变化, 因此在性能上仍有提升的空间.

由于以往的方法中在空间层面上定义了固定的邻接矩阵来表示静态图, 而这对实际场景中真实的空间依赖关

系建模不足, 此外, 时间层面中使用循环神经网络处理长期依赖具有固有限制. 基于此, Wu 等人 [18]提出的 Graph
WaveNet分别使用了融合自适应邻接矩阵的空域 GCN[19]和基于门控机制的扩张因果卷积 [20], 并将这两个模块串

行连接进行时空集成来解决以上两个主要问题.
Graph WaveNet 的模型结构如图 3. Graph WaveNet 中的 TCN 组件采用了门控机制, 其中包括两个 TCN 块,

它们共享相同的结构, 而参数不同, 此外, 它们的输出使用的激活函数不同. 在该 TCN组件中, TCN-b充当门的角

色, 可以决定上一层输出信息有多少可以被传递到下一层中. 在 TCN模块提取到时间依赖特征之后, 输出直接传

到 GCN层中提取空间依赖特征.
 
 

K layers

Residual

Gated TCN

Output

ReLU

ReLU

GCN

TCN-a TCN-b

Linear

Input

×

+

Skip

connections

Linear

Linear

+

σtanh

图 3　Graph WaveNet的整体网络架构 [18]

 

在时间层面, 基于门控机制的 TCN组件可用数学公式表示为: 

h = g(Θ1 ∗X+b)⊙σ(Θ2 ∗X+ c) (1)

Θ1 Θ2 b c ⊙ g(·) σ(·)
∗ h

H

其中,    ,    是待训练的权重参数, 而   和   是待训练的偏置参数,    是 Hadamard积,    是 tanh激活函数,  
是 Sigmoid 函数,    表示标准卷积. 由于得到输出的   会直接输入到后续的 GCN 模块作为空域 GCN 中用于迭代

的初始的节点特征   进行下一步的空间信息提取, 因此 Graph WaveNet的时空融合架构是因子化的.
然而, Graph WaveNet同样忽略了交通数据的周期规律性, 如工作日、节假日和每周的交通状况具有某种程

度上的周期重复, 因此在相关问题上仍有提升空间.
为了估计交通预测中的认知不确定性和任意不确定性, Qian等人 [8]提出的 DeepSTUQ则通过将空域 GCN[19]

和自适应图学习模块耦合进 GRU[9]中集成空间和时间信息, 并结合了使用蒙特卡罗 dropout 方法 (MCDO)[21]

的变分推理和基于自适应加权平均 (AWA)用来近似深度集成的方法量化认知不确定性, 并使用一种后处理模型

校准方法的变体, 以提升估计的性能, 有助于提高时空模型的可解释性. 在 DeepSTUQ中, 将 GRU中原有的线性

单元替换为一个图卷积算子, 并增加了节点自适应参数学习 (NAPL)模块 [10], 可用公式表示为: 

Â = D−
1
2 AD−

1
2 (2)
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zt = S ((I+ Â)[xt,ht−1]EWz+Ebz) (3)
 

rt = S ((I+ Â)[xt,ht−1]EWr +Ebr) (4)
 

ct = tanh((I+ Â)[xt,rt ⊙ht−1]EWc+Ebc) (5)
 

ht = zt ⊙ht−1+ (1− zt)⊙ ct (6)

zt t rt t ht t [·] ct t

W b E

A D S

其中,    表示   时刻的更新门,    代表   时刻的复位门,    表示   时刻的隐藏状态,    表示连接操作,    表示   时刻的

存储单元,    和   分别表示各个门中待训练的权重和偏置,    是用来表示节点嵌入的可学习的矩阵, 用于自适应

学习,    是邻接矩阵,    是度矩阵,    是激活函数. 与其他时空融合模型类似, DeepSTUQ可用于交通预测, 并可以

被集成于其他更复杂的时空融合架构中. 然而, DeepSTUQ在建模时没有考虑到不同尺度交通数据的时空特征, 这
制约了它对于时空信息的深度挖掘能力.

值得注意的是, 虽然近年来基于图卷积神经网络的时空融合架构中集成时间特征和空间特征的方法有所不

同, 但是现有主流方法中有不少研究是基于 GCN变体和时间序列预测方法通过模块堆叠或耦合的方式进行融合.
(2) 基于注意力机制的时空融合架构

虽然基于图卷积神经网络的时空融合架构在不同的时空预测任务上取得了较好的效果, 但它仍存在两个主要

的缺陷: 1) GCN在建模图时对于图的处理是静态的, 没有考虑到图结构的变化, 这使得基于固定图结构训练得到

的模型在其他图结构上泛化能力不高. 虽然有些方法通过采用自适应学习等方法, 在一定程度上解决了这个问题,
但是将提取空间层面和时间层面信息的组件融合后, 模型的运算成本也随之升高. 2) GCN各个邻居节点的权重只

和度有关, 而没有考虑到其他因素对节点重要性的影响, 这导致了该类模型对节点的表达能力不足, 影响了后续对

时空特征的挖掘性能. 因此, 除了图卷积神经网络, 另一种应用广泛的时空融合架构采用了注意力机制提取空间层

面信息, 其中, 图注意网络 (GAT)[12]是一种较为主流的选择.
随着时间和空间组件结构变得复杂或单元组件数量的增加, 基于模块堆叠或耦合的方法需要训练的参数量不

断累积. 与堆叠或耦合方法不同, Lu等人 [11]提出的 ST-GFSL结合元学习的方法, 在时间域上采用 GRU[9]的方法,
在空间域上采用 GAT[12]的方法, 并以数据驱动的方式对时间元知识学习件和空间元知识学习件进行加权和, 最终

得到时空融合后的元知识学习件. 该方法中时间组件和空间组件中的参数是独立的, 可以在很大程度上减少需要

训练的参数量, 并通过元学习的方法在一定程度上解决了跨城市数据分布偏差的问题, 在进行跨城市时空数据的

特征迁移学习时表现更佳. ST-GFSL中使用的时空融合过程可通过公式 (7)进行表示: 

ZMK =Wγ(γ⊙Ztp+ (1−γ)⊙Zsp) (7)

⊙ ZMK Ztp Zsp

Ztp = (ztp
1 ,z

tp
2 , . . . ,z

tp
N ) ztp

i Zsp = (zsp
1 ,z

sp
2 , . . . ,z

sp
N )

zsp
i

其中,    表示 Hadamard积,    表示了时空元知识学习件,    和   分别表示时间元知识学习件和空间元知识学

习件,    , 节点级时间元知识   是 GRU隐藏状态的最后一个输出;    , 节点级空

间元知识   通过独立执行 K 次注意力机制并取平均获得.
然而, 在进行不同城市的知识迁移时图可能会产生结构偏差, ST-GFSL在可解释性等方面仍有提升的空间.
总的来说, 虽然注意力机制在处理动态图时具有很多优点, 但它也存在一些潜在的缺点和限制, 比如计算复杂

和随机性较高. 在运用注意力机制时, 大多数方法中都需要计算每个节点与其他节点之间的注意力权重, 这增加了

计算开销, 限制了注意力机制在大规模图上的应用. 此外, 用于训练的注意力权重是随机初始化的, 经过不同的训

练运行, 模型的性能可能会有所不同, 为获得可靠的结果, 需要进行多次训练和验证.
(3) 基于图卷积神经网络和注意力机制结合的时空融合架构

除了基于图卷积神经网络的时空融合架构和基于注意力机制的时空融合架构, 还有一类时空融合架构结合了

图卷积神经网络和注意力机制, 它们兼具了图卷积神经网络计算简便、鲁棒性高和注意力机制能够更好地学习节

点的不同特征的特点.

Xh Xd

Xw

为更好地建模交通流动态时空关系, Guo等人 [13]提出一种带注意力机制的图卷积神经网络 ASTGCN, 它通过

耦合和串联的方式实现时空融合. ASTGCN 的模型架构如图 4, 它的核心模块为注意力模块和卷积模块,    ,  
和   分别表示与预测周期直接相邻的时间段, 日周期, 周周期后节点特征的原始输入切片.
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图 4　ASTGCN的整体网络架构 [13]
 

Xh以与预测周期直接相邻的时间段为例, 原始输入   需要分别采用空间注意力机制和时间注意力机制进行节

点信息动态捕获. 在空间域上, 空间注意力机制可表示为: 

S = Vs ·σ((X(r−1)
h W1)W2(W3X(r−1)

h )T+bs) (8)
 

S ′i, j =
exp(S i, j)∑N

j=1
exp(S i, j)

(9)

X(r−1)
h = (X1,X2, . . . ,XTr−1 ) r Vs bs W1 W2 W3 S S i, j

i j S S ′
其中,    是第   个时空块的输入,    ,    ,    ,    和   都是待训练的参数. 因为   中的元素 

可表示节点   和节点   之间的相关性, 最终计算得到的动态计算注意力矩阵   经过归一化后的   用于谱域 GCN[6]

中可以动态调整图中节点间的关联度. 因此, 图卷积的公式最终可表示为: 

gθ∗G x = gθ(L)x =
∑K−1

k=0
θk(Tk(L̃)⊙S ′)x (10)

⊙ ∗ x θk L̃

Tk(L̃) k

其中,    是 Hadamard积,    表示标准卷积,    代表节点属性,    表示 ChebNet方法的系数向量,    表示归一化的图

拉普拉斯矩阵,    是   阶 ChebNet多项式的递推结果.

E E

Ei, j i j E E′ X̂(r−1)
h = (X̂1, X̂2, . . . , X̂Tr−1 ) = (X1,

X2, . . . ,XTr−1 )E
′

在时间域上, ASTGCN采用了与空间注意力机制类似的时间注意力机制, 获得时间关联矩阵   ,    中的元素

 可表示时间   和时间   之间的相关性.    经过归一化后得到   作用于原始输入得到 

 .

X X̂(r−1)
h

在时空融合部分, ASTGCN 先通过耦合再通过串联方式实现时间关系和空间关系的捕获. 具体来说, 在空间

域的图卷积部分, 公式 (10) 中的输入   被替换成经过时间注意力机制处理得到的   , 实现时间特征和空间特

征的耦合. 通过在空间域上的图卷积操作捕获图上每个节点的相邻信息后, 再通过时间卷积模块实现时空特征的

串联融合, 该过程可用如下数学公式表示: 

X(r)
h = ReLU(Φ∗ (ReLU(gθ∗GX̂(r−1)

h ))) (11)

∗ Φ gθ∗GX̂(r−1)
h r−1其中,    表示标准卷积,    表示时间维度的卷积核参数,    是第   层空间域上的图卷积操作的输出.

由于以往的研究方法 DCRNN[22]和 ASTGCN[13]在单个时间点同时预测多个未来时间步的值, 而不是逐步预测

未来时间步的值, 这使得它们很难同时满足长期任务和短期任务的需求 [23]. 基于此, LSGCN[23]设计了一种新的图

注意网络 cosAtt, 它和谱域图卷积网络 (GCN)[6]组合成空间门控块以提取空间信息, 该模块与时间维度的门控线性

单元卷积 (GLU)[7]串联以捕获复杂的时空特征. LSGCN的网络结构如图 5所示, 在 LSGCN中, 两个 GLU模块和

一个空间门控块堆叠成“三明治”结构, 即空间模块和时间模块是通过串联的方式来捕获时空信息的.
P Q P

Q Q

在时间维度, GLU由一维卷积层和残差连接模块组成, 可捕捉时间动态性. 一维卷积层的输出是   和   ,    和

 分别表示前半段和后半段卷积输出,    与 Sigmoid 函数结合可作为门, 再用 Hadamard积将两部分相乘.
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图 5　LSGCN的网络架构 [23]
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在空间维度, 空间门控块中的 GCN和 cosAtt模块分别用于捕获短期任务中的邻近道路条件和长期任务中的

路况相似性. 在 LSGCN中的空间门控块中, GCN的输出结果与 Sigmoid 函数结合作为一个门, 它与 cosAtt模块的

输出通过 Hadamard 积操作可以得到最终的输出   , 用来控制流入下一层的比例. 具体来说, 在第 1 部分中,
GCN 的输入包括了第 1 个 GLU 生成的输出   和邻接矩阵   . 而另一部分 cosAtt 模块的输入仅包括   . 其
中, 与传统的图注意网络 GAT[12]中的公式相比, LSGCN中的图注意力网络 cosAtt生成的表示节点   对于节点   的

重要性的   值相对稳定.
因此, LSGCN是通过先进行时间信息学习, 即输入通过第 1个 GLU, 再进行空间信息学习, 即第 1个 GLU的

输出通过空间门控块, 接着空间门控块的结果输入到第 2个 GLU进行第 2次时间信息的提取, 最后通过卷积统一

层实现时间维度的降维, 完成时空信息的融合. 然而, 由于在 LSGCN中, 图的结构是预定义的, 不一定能反映真实

的空间依赖关系, 因此 LSGCN在其他图上的泛化能力不足.
总的来说, 虽然在建模离散时间的动态简单图时, 相关的时间和空间方法可能综合了各种简单的神经网络方

法 (如 GCN、GAT和循环神经网络方法等)及其变体, 但是由于离散时间的动态图本身的限制, 无法提取到每个

时刻的信息, 可能会造成信息的丢失, 同时不同时间间隔的选择也可能会影响最终模型的性能. 

4.1.2    基于连续时间动态图的时空融合架构

相比离散时间动态图, 连续时间动态图在时间上连续, 它捕获快照内部的交互, 而不是快照间的交互, 并在交

互发生后更新节点状态, 在时空数据挖掘领域成为新兴的一个热点方法, 常见于解决交通领域的出发地-目的地

(OD)需求预测问题. 因此, 根据节点内存更新方式的不同, 我们将在本节中介绍两种在 OD需求预测中应用的基

于连续时间动态图的时空融合架构, 它们也可被推广到其他时空数据挖掘问题上.
(1) 参数调节法

由于 OD需求发生的时间是一个连续特征, 以往的基于固定的时间窗口进行处理从而用于预测的方法效果欠

佳, 针对这个问题, Han等人 [24]提出的 CMOD在事件发生时连续更新连续时间节点表示, 在更细粒度的时间尺度

上学习站点的演化动态, 并建立多级结构, 将节点级信息投射到集群级和区域级, 最后融合节点级, 集群级和区域

级的节点信息, 从而实现多级空间信息建模. 通过这种方式融合时空信息, 可达到更高的预测精度. 其中, 节点级信

息反映直观的最低一级的节点表示, 而集群级是基于地理距离和功能相似性得到的更高一级的空间依赖关系计算

得到的节点信息, 区域级则表示基于需要提取时空信息的区域的全局空间依赖关系得到的节点信息, 集群级和区

域级中的空间依赖关系信息都是通过建立映射机制和更新权重的方式自动挖掘得到.
首先, CMOD建立了基于参数调节的节点级的内存更新机制, 该过程可用以下公式表示: 
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sk = ||(rt−
j ,F j) (12)
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∑
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其中, 节点   和节点   相邻,    是节点上一次更新的时刻,    是节点   在   时刻的节点表示,    是节点   的特征向

量,    表示拼接,    表示乘客在时间   从节点   到节点   发生的交互.    是一个控制权重衰减速度的超参

数,    和   是事件表示的信息聚合,    是节点   在   时刻更新后的节点表示, 由两个累加器   和   构成,    为相邻

节点表示的时间加权和,    是归一化因子.
接着, 由于在交通预测问题中, CMOD 建立了多级结构, 将节点级节点表示通过投影聚合成虚拟集群级节点

表示, 进而将得到的集群级节点表示再通过类似的方法聚合成虚拟区域级节点表示, 从不同空间尺度学习变化的

空间依赖关系 [24]. 其中, 节点级投影到集群级的关系矩阵可用公式 (18)表示为: 

Ac
h = (Wc1

h (rt− )T)T(Wc2
h (rc,t− )T), h = 1,2, . . . ,H (18)

Ac
h rt− rc,t−

Wc1
h Wc2

h h

其中,    是根据注意力机制计算得到的节点和集群之间的关系矩阵,    是节点级的节点表示,    是集群级节点

表示,    和   是待训练的权重矩阵,    代表注意力头, 用于在不同的子空间中学习到多方面空间关系. 集群级

节点表示投影到区域级节点表示的计算过程与公式 (18) 的原理类似, 得到的结果可以表示某个集群对整个区域

状态起到的作用.
t i然后, 在得到多级关系矩阵后, 需要根据关系矩阵更新多级记忆. 在更新时刻   , 集群级节点   的表示可用如下

公式进行计算: 

Ac,m
h, j,i =

exp(Ac
h, j,i)

N∑
j=1

exp(Ac
h, j,i)

(19)

 

pc,t
i = ||Hh=1

N∑
j=1

Ac,m
h, j,i

(
Wc3

h

pt
i

qt
i

)
(20)

N ||其中,    表示节点个数,    表示拼接操作. 区域级使用与集群级信息更新相似的方法完成信息更新.
t

t

因此, 在进行完   时刻集群和区域级的信息计算后, 集群级和区域级节点内存更新与公式 (15)类似. 其中, 由
于集群级和区域级   时刻的信息计算中包括了归一化, 在集群级和区域级节点更新时可省略公式 (16)的过程.

rt rc,t′ rg,t′

最后, 为了融合多级记忆, CMOD引入了一个跨层次融合模块. 由于前面在信息更新前, CMOD将节点级节点

映射到集群级和区域级, 因此需要将得到的集群级和区域级记忆投影回节点级. 在得到集群级和区域级信息投影

对齐到节点级后, 可通过拼接节点级   、集群级   和区域级   记忆完成信息融合. 其中, 将集群级信息投影到

节点级的过程可用如下公式进行表示: 

Ac,e
h,i, j =

exp(Ac
h,i, j)

Nc∑
j=1

exp(Ac
h,i, j)

, rc,t′

i =
1
H

H∑
h=1

Nc∑
j=1

Ac,e
h,i, ja

c,t
j (21)

(2) 循环神经网络法

除了 CMOD, Xu等人 [25]提出了一个由连续时间和离散时间学习组成的模型 CDOD, 它主要利用循环神经网
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络来连续更新节点信息, 并结合了图注意力块来集成空间信息. 每个 CDOD单元由 4个主要部分组成, 分别是连

续时间表示学习模块 (CTRL)、离散时间表示学习模块 (DTRL)、Co-Updater和图注意力模块. 在 CDOD中, 时间

信息和空间信息通过串联进行融合, CTRL和 DTRL分别负责提取离散和连续时间信息, Co-Updater负责融合时

间信息, 而图注意力模块负责挖掘空间信息.
在 CDOD中, CTRL由连续时间消息生成器、连续时间消息聚合器和连续时间内存更新器这 3个模块构成.

首先, 在连续时间信息生成器部分, 可由如下公式表示: 

ϕ(em) = e(t−tm)/τ ∗ fvm (22)
 

φ(em) = ||(Mvm ,cm,ϕ(em)) (23)

em = (um,vm, tm,cm) tm um vm ϕ(em) φ(em)

em fvm vm cm t τ

Mvm vm ∗

其中,    是带时间戳的事件, 表示乘客在   从   出发到   ,    代表时间编码过程,    代表边

 产生的连续时间信息,    是目的地节点   的节点特征,    代表边特征,    是预测开始时间,    是输出时间窗长

度,    是节点   的最新特征,    表示标准卷积.
Ss B接着, 在连续时间消息聚合器部分, 对于输入的 OD 对   的一个批次   , 通过对来自节点内存的部分进行平

均聚合和利用对边特征进行时间编码的部分进行求和聚合拼接, 可以表示来自同一节点的消息的聚合过程. 该过

程表示为: 

_
En= ||

(∑
φ(enk)[: d]/|enk ∈ B|,

∑
ϕ(enk)[d :]

)
, enk ∈ B (24)

φ(enk) enk d enk n k |enk ∈ B| B

n

其中,    是边   的连续时间信息,    是节点内存的维数,    是节点   到   的边,    是当前批次   中起点

为   的边的总数.
_

En Mt最后, 在连续时间内存更新器部分, CDOD将   输入到循环神经网络 GRU[9]中来更新节点内存   . 这个步骤

利用了 GRU可以通过组合更新门、重置门和候选值, 从而自动计算新的节点状态的优点.
在 Co-Updater部分, CDOD通过可调节的参数将离散时间信息和连续时间信息融合, 以更新时间信息, 之后,

CDOD使用图注意力模块来融合全局空间信息.
首先, 需要生成每个节点的时间编码, 可用公式表示为: 

ϕu(tpred) = cos(WT [tpred− tu]) (25)

WT tpred tu u其中, cos是 cosine函数,    是待训练的权重矩阵,    是预测 OD需求的开始时间,    是节点   发生最后一次内

存更新的时间.
L接着, 为了聚合每个节点嵌入及其时间邻居的节点嵌入, CDOD的   层图注意力层可用公式表示如下: 

Zl
u(t) = hl−1

u (t)||ϕu(t) (26)
 

Zl
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j=1[h
l−1
j (t)|| f u
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N(t) l hl−1
j (t) l−1 u h0(t)

ϕu(t) u dt Ns tpred u

f u
j (t j) j u de

其中,    和   是第   层的输入,    是第   层图注意力层生成的节点   的节点嵌入,    是由 Co-Updater

更新的节点内存,    是节点   的时间编码,    是时间编码的维度,    是在时间   前与节点   有交互的节点数

量,    是节点   和   之间对应 OD对的边特征,    是边特征的维度, ||是拼接操作.

u Zl
u(t) Ql

t Zl
N(t)

K l
t V l

t

最后, 由于多头自注意力机制 [26]可以学习多方面的信息, 因此在图注意力模块中, CDOD 在图上引入了传统

的多头自注意力机制, 以学习不同的时间邻居节点对于节点   的重要性.    可用于生成查询   ,    用于生成

键   和值   . 多头注意力机制可用如下公式表示为: 

al
i = Softmax

Ql
t(K

l
t )

T

√
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V l
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其中,    是缩放因子,    是待训练的权重矩阵,    表示节点   和时间邻居   之间的注意力权值, 计算过程如公

式 (28),    是通过   生成的值,    是并行的注意力头的个数,    是生成的每个节点的更新节点嵌入.
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总结来说, 由于连续时间动态图学习方法涉及的方法通常较为复杂, 需要在每个时间步更新节点内存信息, 在
大规模图上计算复杂度高, 限制了它在真实场景上的应用. 此外, 连续时间动态图学习方法的性能依赖于初始状态

和参数的选择, 鲁棒性较低, 在实际应用时, 可能需要通过多次调参, 以提升模型的鲁棒性.
基于动态图的时空融合架构总结可见表 2.

  

表 2　基于动态图的时空融合架构
 

方法 类型 算法描述 缺陷 应用

STGCN[5]

基于图卷积神
经网络和离散
时间

使用谱域GCN和Gated TCN模块分别对空
间依赖和时间依赖进行特征提取, 并按照
“三明治”结构进行堆叠

没有考虑到空间相关性随时间周
期性的动态变化

交通预测

Graph WaveNet[18] 将自适应邻接矩阵的空间GCN和基于门控
机制的扩张因果卷积串联

忽略了交通数据的周期规律性

PM2.5-GNN
[27] 将空域GCN和GRU串联分别提取空间和时

间信息
可能会提取到监测点PM2.5数据之
间冗余的空间依赖性

空气质量预测

HAGEN[28] 在GRU中耦合带同态感知约束的自适应图
扩散卷积

只适用于同质性较强的网络而导
致模型通用性不足

犯罪预测

DeepSTUQ[8] 将空间GCN和自适应图学习模块耦合进
GRU中集成空间和时间信息

没有考虑到不同尺度交通数据的
时空特征

交通预测

GMAN[29]

基于注意力机
制和离散时间

通过门控机制自适应地将空间注意力机制
和时间注意力机制融合组成编码器和解码
器中的时空模块

只关注到长期预测而忽略了短期
预测的影响

交通速度预测

ST-GFSL[11] 通过可学比率将图注意网络和GRU学习到
的空间和时间元知识进行加权求和

在进行不同城市的知识迁移时图
可能会产生结构偏差

交通流预测

ASTGCN[13]

基于图卷积神
经网络和注意
力机制结合和
离散时间

时空注意力模块通过耦合的方式与时空卷
积层结合

很难兼顾时间维度的长期和短期
任务

交通流预测

LSGCN[23] 将图注意网络cosAtt和GCN组成的空间门
控块和门控线性单元卷积的时间块串联

图的拓扑结构是预定义的, 不一定
能反映真实的空间依赖关系

CausalGNN[30]
并行嵌入了流行病学背景的因果模块和时
间编码模块再与基于注意力的动态GCN模
块串联

学习模型的可解释性可能不足 传染病预测

STEP[31]
通过串联将用注意力机制和GCN组成的空
间模块和GRU构成的时间模块结合成时空
融合模块

没有考虑到不同尺度的空间特征
的影响

疫情预测

CMOD[24] 基于连续时间
和参数调节

根据新事务更新节点级信息并投射到集群
级和区域级, 最后融合节点级, 集群级和区
域级的节点信息

在同一框架内难以同时融合离散
时间和连续时间信息

出发地 -目的
地 (OD)需 求
预测

CDOD[25]
基于离散和连
续时间、循环
神经网络

通过协同更新模块融合连续时间信息和离
散时间信息, 并经过图注意力模块融合空间
信息

在大规模的图可能适用性不足, 计
算量较大

出发地 -目的
地 (OD)需 求
预测

  

4.2   基于动态异质图的时空融合架构

在真实世界中, 时空网络中的点和边可能有多种类型, 即时间和空间维度均存在异质性, 而以往的时空融合架

构研究多聚焦于对同质图的研究. 因此, 基于同质图的方法无法充分建模和提取异质图中的时空信息, 近年来, 研
究人员针对这些问题, 提出了一系列基于动态异质图的时空融合架构. 根据节点特征聚合时信息传递方式的不同,
可将基于动态异质图的时空融合架构分为基于关系类型感知的时空融合架构和基于元路径感知的时空融合架构.
在本节中, 我们将对这些方法进行详细的举例论述. 

4.2.1    基于关系类型感知的时空融合架构

在处理异质图时, 基于关系类型感知是其中一种策略, 它主要关注从节点的邻居节点中学习表示, 通过考虑不

同关系类型的邻居节点来捕捉节点之间的多样性关系.
由于涉及不同交通方式的情境下, 邻近站点之间的关系具有动态性和异质性 [32], 因此为了建构跨多种交通方
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式的异构关系, Zhou等人 [32]提出了MOHER. 该模型构建的异质图中节点是所有不同交通方式站点的集合, 异质

边包括不同关系类型. 由于不同交通模式与地理邻近度/兴趣点 (POI)相似度构建的复合关系是异质的, 因此可以

通过建立模式内 (如地铁站)和模式间 (如地铁站和出租车服务点间)站点之间的多重复合关系 [32]得到异质边的类

型. MOHER中空间信息提取部分主要包括模内关系和模间关系编码和一个跨模式 GCN (CMR-GCN)模块, 时间

提取部分为 LSTM[33]模块, 它们通过串联的方式实现时空信息的融合.

vi l+1

{Cl+1
i,r |r ∈ R }

通过地理邻近度和 POI相似度对模内关系和模间关系进行编码, 并且构建跨模局部图后, MOHER设计了跨

模式关系图卷积网络 (CMR-GCN)对各种异质跨模式关系的相关性和差异性进行显式建模, 提取空间维度的人流

信息. 具体来说, 对于构建的局部图中除去规划的目标节点的其他节点   , 第   层模块中不同异构关系的相关性

 可用如下公式表示为: 

Cl+1
i,r =

∑
j∈Nr (i)

σ

(
εr,i j

|Nr(i)|
xl

jW
l
r,c+bl

r,c

)
(30)

xl
j l j εr,i j i j {W l

r,c |r ∈ R } {bl
r,c |r ∈ R }

r Nr(i) vi r

{Dl+1
i,r |r ∈ R }

其中,    表示第   层节点   的节点特征,    表示节点   和节点   构成的边的特征,    和   分别是关

系类型为   的待训练权重矩阵和偏置,    表示节点   关系类别为   的邻居节点的集合. 除此之外, 采用不同交通方

式, 在同一区域内的人流特征之间也存在差异性. 因此, 跨模式节点特征的差异性   可用如下公式表示为: 

Dl+1
i,r =

∑
j∈Nr (i)

ω

(
εr,i j

|Nr(i)|
∣∣∣xl

j− xl
i

∣∣∣W l
r,d +bl

r,d

)
(31)

∣∣∣xl
j− xl

i

∣∣∣ vi v j ω tanh l+1 xl+1
i

l xl
i

其中,    表示节点   和邻居节点   差值的绝对值,    是   函数, 第   层的输出   可通过不同类型的异

构关系的相关性和差异性累加并与第   层的输出   得到, 这个更新迭代过程可由以下公式表示: 

xl+1
i = σ

xl
iW

l
p+

∑
r∈R

(Cl+1
i,r +Dl+1

i,r )

 (32)

L vi x1
i , x

2
i , . . . , x

L
i对于有   个消息传递层的 CMR-GCNs, 节点   的节点表示可通过拼接   得到.

r

vi vi

v0

从上述过程可以发现, 对于相同的关系类型   , MOHER通过将节点和边的特征值进行简单加权, 从而得到节

点   的相关性和差异性表示. 在经过 CMR-GCNs得到节点   的节点表示后, 为了提升计算效率, MOHER通过选

择特定关系类型下与目标节点相关性最高的节点得到目标节点的最终表示. 因此, 目标节点   的表示可用如下公

式表示为: 

h = ||
(
εv0,r ·gr

∣∣∣r ∈ Rv0

)
(33)

Rv0 R v0 gr r v0

εv0,r L v0

v0

其中,    是关系   的子集, 包括连接到节点   的所有关系,    是关系   下与节点   连接的相关性最高的节点的表

示,    是边的特征值. 通过 MOHER 中的   层 CMR-GCNs 和最大池化层后可得到不同时间的目标节点   表示.
在时间维度, MOHER将这些不同时间的   表示通过 LSTM提取时间信息, 以串联方式融合时空信息.

MOHER中的对于异质图中点信息聚合的处理仅基于简单的加权, 而无法进行自适应的学习, 可能无法对异

质图中点的语义信息进行充分的提取. 为了应对低流量道路上车流较少、统计值变化剧烈导致难以观测, 以及统

计值对噪音敏感等挑战, Zhang等人 [34]提出了一个 T-Closure框架, 该框架可用于基于 GPS的轨迹表示学习或轨

迹异常检测等相关任务. 在其时空融合部分, 空间信息通过设计的 MVH-GNN 网络进行提取, 时间信息通过

LSTM[33]进行提取, 最后通过串联的方式融合时空信息.
T-Closure中涉及 3种主要的异质节点, 分别是经过节点、规划节点和扩展节点, 经过节点是轨迹实际经过的

节点, 规划节点是原定规划经过的轨迹中的节点, 扩展节点表示目标道路的一跳邻域内不在经过轨迹和规划轨迹

中的节点, 其中, 经过轨迹和规划轨迹分别是由经过节点和规划节点形成的路径.

vi v j

根据上述 3种不同类型的节点可以划分成不同的视图, 分别为经过节点构建的通过视图, 规划节点构建的规

划视图和扩展节点构建的扩展视图, 这 3种视图表示从 3种角度提取不同类型节点和边的信息. 在合并边的嵌入

得到边的空间信息表示后, 需要对类别内的节点相关性进行建模. 因此, MVH-GNN引入了加权的注意力机制, 权
重可代表不同节点在同一视图中的重要性. 以通过节点的视图为例, 节点   的邻居节点   的权重可以用如下公式
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进行表示: 

ai, j =
exp(wT[hi||xi, j])∑

vk∈Npa(i)

exp(wT[hi||xi,k])
(34)

|| Npa(i) vi w

xi, j hi vi

vi

其中,    表示拼接操作,    表示在通过视图中节点   的邻居节点的集合,    是一个待训练的注意力权重向量,
 是边的信息表示,    是节点   的特征表示. 在得到邻居节点的权重后, 需要根据权重和邻居节点嵌入计算视图

嵌入, 根据这种方法类似计算可以得到节点   的 3个不同视图的视图嵌入, 其中, 通过节点的视图嵌入可以表示为: 

h̄pa
i =

∑
v j∈Npa(i)

ai, j ·Wpaxi, j (35)

Wpa其中,    是通过节点视图的待训练权重矩阵, 它表示与视图相关的可学习权重矩阵, 不同视图的权重矩阵不同.
然后, 除了类别内的关系建模, MVH-GNN通过门控融合块实现对类别间的关系进行建模. 假设有任意的两个

视图嵌入, 该门控融合块可表示为: 

z = Sigmoid(Wz[h̄a
i ||h̄b

i ]+bz) (36)
 

oi = (1− z)⊙ h̄a
i + z⊙ h̄b

i (37)

h̄a
i h̄b

i Wz bz

oi hi vi

其中,    和   分别表示的是任意两个视图的嵌入,    和   分别为待训练的权重矩阵和偏置. 在得到门控融合块的

输出   后, 与原始节点嵌入   拼接, 经过线性层和激活函数后得到节点   的输出嵌入, 该过程可表示为: 

ei = tanh(We[hi||opa-pl
i ||o

pa-ex
i ||opl-ex

i ]+be) (38)

ei vi We be opa-pl
i opa-ex

i opl-ex
i

vi

其中,    是通过MVH-GNN网络得到的节点   的嵌入表示,    和   分别是待训练的权重和偏置,    ,    和 

代表节点   的 3个视图两两融合的结果, 分别为通过视图和规划视图的关系输出, 通过视图和扩展视图的关系输

出和规划视图和扩展视图的关系输出.

{G1,G2, . . . ,G|T |}
{e1,e2, . . . ,e|T |}

最后, T-Closure 将 MVH-GNN 网络分别应用于连续时间段的图序列   可以得到输出的视图嵌

入序列   , 完成空间信息提取后, 再输入到 LSTM[33]中完成时间信息提取. 

4.2.2    基于元路径感知的时空融合架构

基于关系类型感知的时空融合架构应用广泛, 在一定程度上可以融合动态异质图中的时空信息, 但它通常涉

及的参数量较大, 计算开销提高. 除此之外, 基于关系类型感知的时空架构通常建模的空间关系较为简单, 对于高

阶的语义信息捕获不足. 近年来, 随着越来越多研究者关注元路径在异质图中的应用, 这种基于节点之间的特定关

系序列的方法也被引入到时空融合架构中.
为了解决交通问题中的缺失路况补全问题, Zhang 等人 [35]提出了一个基于 GPS 轨迹的多视图异构图网络

HAN, 它考虑了复杂的空间异质信息, 如道路类型、特征和道路连接的多样性, 同时也考虑了时间异质性, 如邻接

时间交通状态的相关性. HAN分别在空间维度和时间维度上基于元路径进行异质图建模, 最后通过张量外积和低

秩分解将空间维度的信息和时间维度的信息进行融合.
如图 6, 在空间维度上, HAN构建了两种不同的元路径, 它们的区别在于相邻路段的道路类型是否相同, 图 6(a)

类型的元路径中的节点是相同道路类型的相邻路段, 图 6(b)类型的元路径中的节点是不同道路类型的相邻路段.
在时间维度上, HAN同样构建了两种不同的元路径, 图 6(c)类型的元路径中的节点表示相邻两天的同一时间点,
图 6(d)类型的元路径中的节点则表示同一天内的相邻时间点.

无论是在空间维度还是在时间维度, HAN都通过构建异构图注意力网络来建模空间和时间依赖性, 该模型引

入多头自注意力机制 [26], 首先在单个元路径上学习邻居节点权重, 再将学习到的权重聚合节点表示得到整条元路

径的表示, 最后将每条元路径表示与学习到的元路径在时间/空间中的权重结合, 通过聚合得到时间和空间视图的

表示. 下面将介绍该部分的具体过程.

ϕ i hi h′i
ϕ j i

首先, 在每条元路径   中, 需要用特定的变换矩阵将节点   的原始嵌入表示   转换为   , 以区分同一节点在不

同元路径中具有不同的表示. 在元路径   中, 相互连接的节点   对节点   的重要程度可用如下公式表示: 
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eϕi j = Softmax j(attnode(h′i ,h
′
j;ϕ)) (39)

attnode ϕ j i eϕi j其中,    用的是自注意力机制 [26]. 在得到元路径   中节点   对节点   的重要程度   后, HAN使用多头注意力机

制将节点表示聚合为最终的单一元路径表示, 这个过程可用如下公式表示: 

f ϕi =
K
||

k=1
σ

∑
j∈Nϕ

eϕi j ·h′j

 (40)

K Nϕ i ϕ其中,    表示注意力头的数量,    表示的是节点   在元路径   上所有邻居节点.
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q

{ϕ0,ϕ1, . . . ,ϕp} ϕp

接着, HAN将单一元路径的表示先经过MLP非线性变换, 接着用一个表示不同元路径在整个视图中的重要

性的注意向量   将不同的元路径表示聚合起来, 分别得到空间和时间视图的嵌入表示. 对于空间/时间视图中的元

路径集   , 元路径   对插补任务中的视图的重要性权值可用如下公式表示: 

mϕp = Softmaxp

 1
|V |

∑
i∈V

qTtanh(W · f ϕp

i +b)

 (41)

W b V

F

其中,    和   分别为待训练的权重和偏置,    表示图中的节点的集合. 最后, 通过元路径集中每条元路径和其重要

性权值的加权求和可以得到时间/空间的向量表示   , 这个过程可表示如下: 

F =
p∑

p=1

mϕp ·Fϕp (42)

Fs Ft

最后, 在时空融合部分, HAN利用低秩多模态融合 (LMF)将时间和空间向量表示进行多模态融合. 为了实现

多模态融合, 首先需要将输入映射成高维张量, 以捕获不同模态之间的相关性, 再将结果通过线性操作映射回低维

张量. 最终对   和   进行信息融合得到插补结果的函数可表示为: 

fuse(Fs,Ft) =
r∑

i=1

⊙M
m=1w

(i)
m ·Z+b (43)

Z Fs Ft

w(i)
m i m

其中,    通过空间的向量表示   和时间的向量表示   通过张量外积得到, 它包含了两个模态的所有组合, 有助于

捕捉两个输入模态之间的关联信息,    表示将权重矩阵进行分解得到的第   组模态   的低秩分解因子.

与基于关系类型感知的时空融合架构方法相比, 基于元路径的时空融合架构更能提取异质图中的高阶关系,
通过定义不同的元路径, 可以捕捉到不同类型的节点关联模式, 使得方法更适应于更多样的图结构, 有利于在不同

领域中迁移和应用, 但与此同时, 它可能也会带来建模复杂, 需要领域知识辅助设计等缺点. 基于动态异质图的时

空融合架构总结可见表 3.

邹慧琪 等: 基于图神经网络的复杂时空数据挖掘方法综述 1825



 

表 3　基于动态异质图的时空融合架构
 

方法 类型 算法描述 缺陷 应用

HetETA[36]

关系类型
感知

用门控卷积机制对时间信息进行提取, 并与用
基于不同关系得到的注意力矩阵计算得到的
ChebNet局部滤波分别建模多关系道路网络和
基于轨迹的空间异构信息串联

图结构是静态的, 不具有自适应性 预计到达时间

MOHER[32]
根据地理邻近度和POI相似度对模内/模间关系
进行编码, 用跨模GCN并行提取不同模式的空
间信息, 并与提取时间信息的LSTM串联

仅基于简单的加权对异质图中的点进
行信息聚合, 而没有自适应地考虑到
相同关系下不同节点的重要性不同

人群流量预测

T-
Closure[34]

根据经过节点、规划节点和扩展节点构建3种
视图, 并引入加权的注意力机制计算同一视图
下不同节点的权重, 用门控融合空间信息并串
联LSTM提取时间信息

在图的规模较大时计算量增加 封路探测

HAN[35]

元路径感知

分别在空间和时间维度构建两种元路径, 并通
过注意力机制构建空间和时间依赖性, 用张量
外积和低秩分解融合时空信息

建模复杂, 需要额外的领域知识 缺失路况补全

STHAN[37]
对3种空间关系和一种时间关系构建元路径, 并
在节点级和元路径级上使用注意力机制, 并与
基于元学习的RNN时间预测块串联

未整合外部知识下的时间关系 交通需求预测

  

4.3   基于动态超图的时空融合架构

在传统的简单图结构中, 每条边连接两个节点, 而超图中的超边可以连接多个节点, 便于捕捉更丰富的节点关

联模式. 目前有不少基于超图的研究, 如生物网络中的多元关系和社交网络中的互动. 随着研究的深入, 在时空数

据挖掘的应用领域, 也引入了一些基于动态超图的时空融合架构, 可将这类架构分为谱域方法和非谱域方法. 

4.3.1    非谱域方法

为解决犯罪数据稀疏和犯罪数据分布的问题, Li 等人 [38]提出了一个基于超图的学习框架 (ST-HSL), 如图 7,
它通过多视图的卷积网络捕获局部和全局的时空犯罪模式, 并引入了对比学习使局部和全局编码器相互协作监

督. 在这个模型中, 时间信息和空间信息通过串联的方式进行融合. 值得注意的是, 在空间维度的全局角度, ST-HSL
直接在超图上执行卷积, 该卷积不涉及将空域信息转换到谱域中, 因此属于非谱域方法.
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图 7　ST-HSL的时间卷积部分 [38]
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H(R)
t,c

在局部角度, ST-HSL 构建了分层卷积编码器来建模犯罪数据的时空关联性. 具体来说, 在空间维度, 为了对

不同类型的空间犯罪模式进行编码, ST-HSL 使用了一个卷积核, 在空间维度和犯罪类型维度上同时进行卷积操

作, 用以建模局部区域的犯罪依赖关系. 为了缓解梯度消失的问题, 在对嵌入进行完卷积操作后需要进行残差连接

和相加操作, 再得到犯罪编码   . 该过程可用如下公式进行表示: 

H(R)
t,c = σ(δ(W (R)

c ∗Et +b(R)
c )+Et,c) (44)

H(R)
t,c Et ∈ RI×J×C×d t Et,c ∈ RR×d t

c W (R)
c b(R)

c c ∗ R

(R) I J C d

δ(·) dropout H(R)
t,c

H(R) ∈ RR×T×C×d

其中,    为局部区域空间维度分层卷积的犯罪编码,    表示在   时刻的犯罪嵌入,    是在   时

刻, 犯罪类型为   的犯罪嵌入,    和   分别是犯罪类型为   时的卷积核和待训练偏置,    表示标准卷积,    表示

区域数,    表示不同区域的空间维度,    和   分别表示城市区域图中行和列划分的区域数量,    表示犯罪类型,  
表示初始的嵌入维度,    表示   函数. 在空间维度得到局部区域空间维度分层卷积的犯罪编码   后, 将

上述的编码器叠加两层获得局部区域空间维度的最终犯罪表示   .
类似地, 在时间维度, 对于不同犯罪类型的时间犯罪编码, ST-HSL在时间维度和犯罪类型维度上进行卷积操

作, 用来建模相邻时间段内犯罪发生的时间依赖性. 该过程可用如下公式进行表示: 

H(T )
r,c = σ(δ(W (T )

c ∗H(R)
r +b(T )

c )+H(R)
t,c ) (45)

H(R)
r ∈ RT×C×d H(R)

t,c ∈ Rd W (T )
c b(T )

c (T )

∗ H(T )
r,c

H(T ) ∈ RR×T×C×d

其中,    ,    是类型相关的空间卷积编码器的输出,    是卷积核,    是可学习的偏置,    表示

时间维度,    表示标准卷积. 在时间维度得到分层卷积的犯罪编码   后, 将上述的编码器叠加两层获得时间维度

的最终犯罪表示   .
为了获得多个空间尺度的相关性, ST-HSL 对犯罪发生的全局关联性也进行了建模. 具体来说, 在全局角度,

ST-HSL通过提出一个超图学习框架来对全局时空进行特征学习, 提高对全局跨区域发生的犯罪事件之间依赖关

系的捕获能力, 并缓解犯罪分布差异的问题. 在空间维度, ST-HSL 利用超边来连接一组犯罪区域, 这些超边可学

习到不同空间维度的区域关联, 聚合具有相似犯罪分布的不同区域的全局信息. 假设超边的数量为 H, 超图中的消

息传递过程可用如下公式表示为: 

Γ
(R)
t = σ(HT

t ·σ(Ht ·Et)) (46)

Ht ∈ RH×RC t Et ∈ RRC×d t其中,    表示信息在   时刻时区域和超边之间的可学习依赖关系,    为   时刻所有区域-犯罪类别

组合的嵌入表示.
在时间维度, ST-HSL采用了卷积操作将得到的全局空间表示和时间信息融合起来, 在这个部分, 用来捕获全

局的时间关联的卷积核尺寸相较局部时间特征编码更大. 该部分的时间关系编码器可用如下公式表示: 

Γ(T )
r,c = σ(δ(V ∗Γ(R)

r,c + c)) (47)

V c Γ(T )
r,c ∈ RT×d r c T

∗
其中,    是待训练的卷积核,    是待训练偏置,    是在第   个区域, 犯罪类型为   的所有   个时间的嵌入向

量,    表示标准卷积.
利用非谱域方法进行动态超图的时空融合时, 由于不涉及将特征转换到频域, 计算开销更小, 但是可能容易受

到局部信息的干扰, 在设计相关方法时, 可能需要额外考虑对全局信息的提取. 

4.3.2    谱域方法

f (X(l),Θ(l))

在基于动态超图的时空融合架构中还有一类方法是基于谱域的, 相比非谱域方法, 谱域方法更关注动态超图

的全局信息, 然而处理大规模的动态超图时, 谱域方法的计算复杂度可能更高. 由于地铁线路中点与点之间具有高

阶关系, 而超边中一条边可包括多个节点, 因此Wang等人 [39]提出的 DSTHGCN分别根据地铁网络和出行流量构

建横跨小时、日、周这 3个时间跨度的两级超图, 并连接成一个超图, 通过谱域超图卷积和时间卷积串联分别提

取空间和时间信息, 从而融合时空信息. 超图卷积部分   可以表示为: 

X(l+1) = σReLU(D̃−
1
2

v H̃dW̃D̃−1
e H̃T

d D̃−
1
2

v X(l)Θ(l)) (48)

D̃v D̃e W̃ X(l) l

H̃d Θ(l) σReLU

ReLU

其中,    表示节点的度矩阵,    表示包括自循环的超边的度矩阵,     表示包括自循环的权重矩阵,    表示第 

层输入,    是构建的主超图和高级超边相拼接后的矩阵与自循环拼接的关联矩阵,    表示谱超图卷积核,  

表示   激活函数.
组合了时间卷积和空间卷积的时空模块可以用如下公式表示: 
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H(l+1) = Γ
(l)
f ∗τ f ((Γ(l)

b∗τH
(l)
d ),Θ(l)) (49)

Γ f Γb Θ(l) H(l+1) l+1

Γ Γ′ ⊙ ∗
其中,    表示前面的一维扩展卷积核,    表示后面的一维扩展卷积核,    表示谱超图卷积核,    表示第 

层输出. 该部分可以用图 8表示, 图中进行了两次卷积操作, 分别用   和   进行表示,    表示 Hadamard积,    表示

标准卷积.
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图 8　DSTHGCN的时间卷积部分 [39]
 

基于动态超图的时空融合架构总结可见表 4.
  

表 4　基于动态超图的时空融合架构
 

方法 类型 算法描述 缺陷 应用

DyHCN[40]

非谱域方法

在时空超图卷积模块采用内注意力和外注意力机制学习空间
维度的节点和超边的嵌入传播, 并与通过线性转换得到的时间
嵌入连接融合, 再通过基于LSTM的协同预测学习时间依赖

随着节点和超边数量
增长, 计算量较大

股票价格预测

ST-HSL[38] 串联分别通过直接卷积对空间和犯罪、时间和犯罪进行的局
部编码, 并通过对比学习协同学习局部和全局空间和时间关系

随着节点和超边数量
增长, 计算量较大

犯罪预测

DyHSL[41]
通过推导出的超图关联矩阵进行超图卷积更新节点表示, 用交
互式图卷积建模高阶时空关系并整合成多尺度提取模块进行
局部池化提取时间信息

由于模型减少了参数,
可能有过拟合风险

交通流预测

DSTHGCN[39]
谱域方法

分别根据地铁网络拓扑和地铁流量构造两级超图并连接成一
个超图, 通过谱域直接超图卷积提取空间信息, 并前后与时间
卷积层串联和门控机制融合时空信息

超图结构是预定义的,
不具有自适应性

地铁客流预测

  

5   时空大模型

大模型, 具体指大语言模型 (LLM)和预训练基础模型 (PFM)[16], 是深度学习领域的一项新兴技术, 具有参数

数量庞大, 层数较多等特点. 目前基于大模型的研究主要在自然语言处理、计算机视觉和多模态融合方面取得突

破性进展. 而在时间和空间信息融合的挖掘上, 大模型也展现出广阔的前景. 因此在本节中, 面向两种与时空信息

提取相关的不同类型的数据进行大模型的介绍, 分别为时间序列和图. 

5.1   基于时间序列的大模型

时序预测作为一项在时间序列中预测未来趋势的任务, 通常面临长距离依赖, 高维数据和对抗噪声等关键问

题. 而大模型的出现有助于有效解决上述问题, 成为气候预测、金融风险预测、交通预测等领域的有力工具. 基于

时序的大模型研究主要可分为两大类, 第 1类是时序领域基础大模型, 第 2类是使用现有大模型处理时间序列, 在
本节中将分别对这两类研究进行简要的介绍. 

5.1.1    时序领域基础大模型

TimeGPT[42]是美国 Nixtla公司提出的业界第 1个基于时间序列的预训练基础通用大模型. 由于 Transformer
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架构 [26]中采用的多头自注意力机制能够较好地处理不同频率和特征的时间序列, 同时 Transformer对长距离依赖

具有优秀的提取能力, 能够对不同长度的时间序列信息进行有效挖掘, 因此, 对于不同应用场景的复杂时间序列,
TimeGPT采用了与 Transformer类似的基础模型结构. 在训练集的选择上, 为了获得不同特征和频率的时间序列,
TimeGPT采用了包含超过 1 000亿个数据的最大的公开时间序列数据集, 其中还包括了噪声值和异常值, 以应对

真实复杂的通用应用场景. 在推断目标时间序列时, TimeGPT 采用滚动预测来估计误差. 在这项工作的最后,
Garza等人 [42]提出, 未来的时序大模型预测可以考虑将基础知识融入到预测过程中. 此外, 在进行时间序列分类时,
需要对时间序列之间的相似性进行标准设定, 这也是未来值得进一步研究的方向, 可能在提高预测准确性和可解

释性方面具有显著的效果.
除了 TimeGPT, Rasul等人 [43]提出了一个通用单变量概率时序预测模型 Lag-Llama, 与 TimeGPT使用共形预

测不同的是, Lag-Llama直接使用概率预测. Lag-Llama同样使用一个基于 Transformer的结构, 为了向量化特定频

率的单变量时间序列, 该模型使用了滞后特征. 在训练时, 输入的单变量序列及其协变量首先通过一个共享的线性

投影层, 从而将时间序列的不同特征进行维度映射对齐, 接下来, 通过 M 个掩码解码块进行投影, 然后将输出和位

置编码一起输入到分布头中预测概率分布的参数, 最后利用对数概率计算损失. 

5.1.2    现有大模型处理时间序列

除了时间序列的基础大模型, 还有一些使用现有大模型处理通用时间序列的研究工作. 其中一项最新工作是

Xue等人 [44]提出的 PromptCast, 这是一种基于提示的首次使用自然语言处理大模型, 而没有修改现有的大语言模

型结构来进行时间序列预测的方法. 该方法使用了一个涵盖多应用场景的大规模时间序列数据集 PISA, 基于不同

模板构造的提示将连续时间步上的数值转换为自然语言句子进行描述, 并将转换得到的文本输入到大语言模型

中, 以类似自然语言处理任务中句子到句子的方式进行预测. 由于这项工作主要聚焦于单变量时间序列预测任务,
未来可以通过在时间序列相关的数据集中补充多变量时间序列, 以适应更多的应用场景.

还有一项工作是 Jin等人 [45]提出的重编程框架 TIME-LLM, 与之前的进行时间序列预测相关的研究工作不同

的是, 它的主要思想是在不改变大语言模型 (LLM)主干的前提下, 将输入时间序列通过跨模态的重编程以适应现

有 LLM的文本原型表示, 这样做避免了直接编辑时间序列. 如图 9为 TIME-LLM的主要框架, 它分为 3个主要部

分, 分别是输入嵌入, patch重编程和提示为前缀部分.
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图 9　TIME-LLM的架构 [45]
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在输入嵌入部分, 时间序列先通过 RevIN 归一化为零均值和单位标准差 [46], 然后分成不同的 patch 进行

embedding[47]. 接下来, 在 patch重编程部分, 为了将时序输入特征对齐到自然语言文本域上, TIME-LLM使用交叉

注意对两种模态进行转换, 此外 TIME-LLM采用了一个简单的线性层来提取文本原型, 从而降低计算复杂度. 在
提示为前缀部分, TIME-LLM将定制的前缀提示的自然语言嵌入向量与经过模态转换对齐后的时序嵌入拼接后输

入到预训练好的 LLM中, 最后得到的输出经过线性投影层后进行预测. 然而, 由于 TIME-LLM在重编程部分并未

结合具体的领域知识, 因此仍有提升的空间.
基于时间序列的大模型总结可见表 5.

 
 

表 5　基于时间序列的大模型
 

方法 类型 时间 算法描述 应用

TimeGPT[42]

时序领域基础大模型 2023
基于Transformer的通用大模型 通用

Lag-Llama[43] 基于Transformer的结构的单变量概率时间序列模型, 加入了滞后特征 通用

PromptCast[44]

大模型处理时间序列

2023

用基于提示的使用自然语言处理大模型处理单变量时间序列

通用

TIME-LLM[45] 通过跨模态的重编程以适应现有LLM的文本原型表示

LLM4TS[48] 用两阶段微调和两级聚合的预训练大模型

FPT[49]
用预训练语言模型的残差块改进时间序列预测任务

TEST[50]
分别用实例级、特征级和文本原型对齐进行对比学习完成编码和创建提示

TEMPO[51] 将时间序列分解为趋势、季节性和残差并用生成式预训练Transformer和
prompt引导预测时间序列

LLMTIME[52] 2024
将时间序列编码成数字并将标记上的离散分布转换成连续密度, 用LLM预
测序列中的下一个token

Xie等人[53]

2023

用ChatGPT结合历史股票价格和推特文本预测股票走势并尝试了思维链等
提示策略

金融
Yu等人[54] 将零样本/少样本技术与GPT-4和Open LLaMA进行微调结合并加入了思维

链技术集成逐步推理过程进行可解释性股票价格预测

Instruct-FinGPT[55] 通过将情绪分析从分类转换成生成任务并用指令微调使LLM用于金融情绪
分析

Lopez-Lira等人[56] 使用ChatGPT分数结合投资决策过程进行评估和推理

Liu等人[57] 用PaLM与生理和行为测量生成的问答对结合并进行基于提示的微调

医疗
METS[58] 将心电图和自动生成的临床报告与大模型进行编码相结合, 完成多模态的

自监督比较学习

AuxMobLCast[59] 2022
将人类移动数据转换成自然语言并加入辅助的POI类别分类任务, 使用多个
预训练LLM进行微调

交通

  

5.2   基于图的大模型

图数据一般包括两种情况, 分别为大量的小尺度图和少数大尺度图, 而可用的大规模的高质量数据往往不像

计算机视觉领域和自然语言领域那样容易获取. 除此之外, 由于可能作为主干网络的图神经网络具有的模型容量

是有限的, 且与大模型中的缩放规律相反 [60], 它的性能不会随着参数量和模型规模的增加而线性提升, 相反, 由于

图数据中节点之间的连接关系是稀疏和复杂的, 增加图神经网络的参数和模型容量可能会导致过拟合, 性能可能

会出现饱和或下降. 另外, 不同应用领域的图结构具有多样性和复杂性, 这些都可能会成为制约大型图模型的开发

和应用的重要挑战 [61]. 目前基于图大模型的相关工作主要可以分为基于普通图和时空图, 其中普通图一般不包括

时间和空间拓扑信息. 在本节中, 我们将对这两方面的最新进展进行介绍. 

5.2.1    基于普通图的大模型

在普通图大模型的相关工作中, 根据大模型在整个模型中扮演的角色不同, 有两类主流策略: 一类是将大模型

作为增强器获得更好的节点文本特征表示, 再将大模型的输出与图模型相结合; 还有一类是将大模型作为预测器

直接用于下游预测任务 [61,62]. 在本节中将对这两类策略进行介绍.
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(1) 大模型作为增强器

文本属性图 (TAG)作为普通图的一种, 图上每个节点包括丰富的文本特征, 其中一个常见的例子是论文引用图.
He等人 [63]提出的 TAPE设计了一种新颖的架构, 如图 10所示, 它将大语言模型作为增强器, 先将原始的文章

相关信息通过设计 prompt和问题输入到 LLM后生成预测和相应的解释, 再将生成的解释文本序列和原始文本序

列输入到语言模型中进行微调, 从而生成更丰富的节点特征表示. 最后, 将微调语言模型生成的解释表示和原始文

本和 LLM生成的 top-k预测的表示作为输入分别训练图神经网络并对输出取平均可用于下游预测任务中. 其中,
TAPE中的大模型使用了 GPT3.5[64], 通过语言建模即服务 (LMaaS)进行访问 [65], 而无需进行改动和微调, 用于微

调的语言模型是 DeBERTa[66]. TAPE较好地解决了 LLM训练开销大的问题, 并结合了语言模型规模较小, 适合进

行微调和图神经网络对图拓扑结构信息提取能力强的特点, 是文本属性图大模型相关工作的一个重要探索.
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图 10　TAPE的架构 [63]

 

除了普通的文本属性图的相关应用, 还有一类常见的基于普通图的大模型应用于推荐系统, 比如 Ren等人 [67]

提出的 RLMRec相对于传统的仅基于 ID (即用户/物品标识)的信息推荐, 该方法还额外提取了用户和物品相关的

文本信息, 它将 GNN增强协同过滤 [68]得到的用户-物品协作关系与通过 LLM得到的增强语义表示通过对比建模

进行对齐, 最后通过最大化互信息以最优化推荐系统的优化目标. 其中, RLMRec中的 LLM将设计的系统 prompt
和用户/物品概述的 prompt作为输入, 从而生成更准确的用户/物品概述, 所以该模型中 LLM充当增强器的作用.
用户/物品概述的 prompt中包括标题、原始描述、数据集特定属性和用户评论等信息.

(2) 大模型作为预测器

Tang等人 [69]提出的 GraphGPT中的 LLM则是作为预测器, 它将文本信息和图数据进行对齐, 并使用双阶段

的图指令微调方法, 分别是自监督的图匹配任务和特定任务的图数据指令微调来提高对图数据结构的理解能力和

对不同的下游任务的泛化能力, 并通过融合“思维链”的方式提升模型的推理能力. 具体来说, 在对齐阶段, 为了将

文本信息融合到图数据结构编码过程, GraphGPT引入了对比学习的方法, 通过使用真值转换函数和交叉熵损失函

数进行对比对齐, 其中图编码器用的是 graph Transformer[70], 文本编码器用的是经典 Transformer[26]. 在双阶段的图

指令微调部分, 第 1阶段需要将图结构的相关信息融入到大语言模型中, 在指令构建阶段, GraphGPT将图中的节
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h点视为中心节点, 并通过进行   跳的随机邻居采样完成子图构建, 在微调阶段则通过轻量级对齐投影将图中每个

节点的标记与相关的文本描述关联. 在第 2阶段针对特定任务的微调时, 则需要根据不同的下游任务设计不同的

指令模板, 并对第 1阶段的投影进行参数优化以适应不同的应用场景. 为了应对不同结构的图数据的分布变化给

大语言模型带来的准确性等挑战, GraphGPT结合了思维链技术 [71]并通过蒸馏辅助生成高质量的思维链指令, 提
高了逐步推理能力. GraphGPT总体准确率较高且具有出色的泛化性能, 但由于模型总体参数量较大, 仍有减少不

必要参数的提升空间.
总的来说, 近年来基于普通图的大模型工作利用了 LLM在文本处理和生成方面的优势, 在附带丰富文本信息

的图数据上具有广阔的应用前景. 

5.2.2    基于时空图的大模型

在时空图方面, 有一些研究者也做了相关的工作, 例如, Liu等人 [72]针对现有 LLM对空间信息提取不足的问题,
提出了 ST-LLM框架, 它包括时空嵌入层、将时空信息融合的卷积层、使用部分冻结注意力 (PFA)的 LLM层和回

归卷积层, 可用于交通预测. 其中, ST-LLM中的部分冻结注意力 (PFA)的 LLM层中前 F 层中的多头注意力部分和

前馈层被冻结, 用来保留预训练中的重要知识, 后 U层的多头注意力部分则被解冻, 有助于更好地提取时空依赖性.
Li 等人 [73]提出的 UrbanGPT 则设计了一个时空编码器并使用轻量级对齐模块投影得到时空表示, 再输入到

LLM生成有助于生成数值预测的 token, 最后通过回归层生成更准确的预测值. UrbanGPT的结构图如图 11所示.
其中, 时空编码器主要由门控扩张卷积层 [7]和多级相关注入层组成, UrbanGPT对 LLM设计了时间和空间维度的

文本时空提示, 并进行了时空指令调优. 在表 6 中, 我们总结了 UrbanGPT[73]与主流复杂时空融合架构 STGCN[5]

和 ASTGCN[13]使用上述 3个用于流量预测的经典数据集在零样本场景下进行评估的对比结果. 相比现有的主流

复杂时空融合架构, 如 STGCN[5]和 ASTGCN[13], UrbanGPT使用流量预测的经典数据集, 即 NYC-taxi, NYC-bike
和 NYC-crime数据集中部分区域的数据进行预训练, 在零样本数据 (即训练过程中未出现过的区域的数据)上进

行分类和回归任务的测试时表现更佳 [73], 这表示对于时空预测任务中的零样本或者少样本场景, UrbanGPT的泛

化能力更强, 可以更好地推广到新地区或新城市的预测任务中.
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图 11　UrbanGPT的架构 [73]

 
 

表 6　UrbanGPT与主流复杂时空融合架构在零样本场景下的对比结果 [73]

 

模型

NYC-taxi NYC-bike NYC-crime
流入 流出 流入 流出 入室盗窃 抢劫

MAE (平均绝对误差) MAE (平均绝对误差) Macro-F1 召回率 Macro-F1 召回率

UrbanGPT[73] 6.16 6.83 2.02 2.01 0.67 0.34 0.69 0.42
STGCN[5] 12.54 14.32 4.11 4.45 0.48 0.00 0.64 0.30
ASTGCN[13] 9.75 12.42 5.58 5.78 0.49 0.01 0.55 0.09
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总结来说, 基于时空图的大模型相关的工作目前仍然较少, 这可能是受限于大规模多样化时空数据的匮乏和

大模型对数值数据较弱的处理能力. 如何在时空图相关工作中引入更丰富的文本信息, 与 LLM处理文本的优势相

结合, 并进行不同特征空间的对齐, 解决数据带来的噪声问题, 从而减小大模型幻觉 [74]和提高模型的可解释性, 可
能将成为该方面工作的研究重点. 基于图的大模型总结可见表 7.
  

表 7　基于图的大模型
 

方法 类型 时间 算法描述 应用

GraphGPT[69]

基于普通图
的大模型

2023

将文本信息和图结构进行对齐, 并使用双阶段的图指令微调方法, 加入思维
链方法来辅助推理

节点分类
链路预测

InstructGLM[75] 使用自然语言描述图结构并在LLM上根据以中心节点为核心的图描述提示
进行微调

SIMTEG[76]
对预训练的语言模型进行微调并用微调后的语言模型生成节点嵌入

OFA[77] 通过自然语言描述边和节点, 并引入了兴趣节点(NOI)子图和NOI提示节点统
一不同任务, 用图形提示范式(GPP)针对图进行基于特定任务的修改

TAPE[63] 设计prompt和问题输入到LLM后生成预测和相应的解释, 再用较小的语言模
型进行微调, 生成嵌入后输入到GNN中 节点分类

RLMRec[67] 通过对比建模对基于GNN的协同过滤[68]得到的用户-物品协作关系和LLM的
语义空间对齐

推荐系统

GNP[78]
使用GNN进行图编码, 并与文本输入整合成图嵌入, 再用领域投影对不同模
态的输出进行对齐, 结合自监督图学习获取实体关系, 输出与文本嵌入一起
输入到LLM中进行推理

知识图谱
问答

RoG [79] 设计了一个规划-检索-推理框架, 规划生成知识图谱相关的关系路径, 检索和
推理使用LLM对检索的路径进行优化推理 时序知识图

谱补全
PPT[80] 为时序知识图谱中的四元组的时间戳创建提示并用掩蔽策略训练预训练语

言模型

GraphTranslator[81] 2024
将预训练的图模型与LLM结合, 并设计了一个包含LLM的producer将节点嵌
入中编码的信息文本化, 用一个translator将文本信息和图模型生成的节点嵌
入进行对齐, 用LLM生成预测

节点分类

ST-LLM[72]

基于时空图
的大模型

2024

通过时空卷积进行时空信息提取, 并与部分冻结注意力(PFA)的LLM层和回
归卷积结合生成预测

交通预测UrbanGPT[73] 利用包括卷积的时空编码器生成时空编码, 并使用轻量级对齐进行映射, 连
接LLM生成有助于预测的token, 最后通过回归层生成数值预测

TPLLM[82] 使用CNN和GCN分别提取时间和空间特征, 并将GPT-2[83]作为基础模型, 使
用LoRA[84]对模型进行微调

  

6   应　用

以图为载体的时空数据在现实场景中表现多样. 其中, 基于时空图的数据挖掘方法在城市交通计算 [15]、环境

与能源监测 [85]和公共安全与卫生保障 [14]等方面应用广泛. 

6.1   城市交通

以交通路网中收集道路信息的监测点为基础建立路网图, 挖掘图中节点上交通信息的时空特征并预测未来路

网中的交通流量、事故发生概率等是智能交通系统 (ITS)的重要组成部分.
流量预测的经典方法 ASTGCN[13]将注意力机制与图卷积过程融合, 其中节点的特征由相邻时间片的特征融

合更新. 还有部分工作以改变输入模型的图结构为出发点设计方法, 如 Song 等人 [86]对节点与不同时间步下的邻

居建立连接以同步学习时间和空间特征. Lan等人 [87]不仅考虑构建信息更丰富的图结构, 同时结合多尺度的门控

图卷积神经网络与自注意力机制学习多尺度的时空特征. 另一方面, 常微分方程 (ODE)也被研究者融入图卷积的

过程以克服图神经网络无法处理长序列空间特征的情况, 如 Fang等人 [88]提出的 STGODE方法和 Luo等人 [89]提

出的 HOPE方法.
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交通流量预测在实际场景中最常见的细分应用之一就是预测城市间两地的行程耗时 (ETA prediction). 百度

地图的 Fang 等人 [90]设计了针对时空图的注意力机制与提取具体路况信息的上下文卷积机制学习并融合时空特

征. 滴滴的 Fu等人 [91]则对 ETA Prediction中的常见方法进行了简化, 使得模型可以做到对到达时间的低误差实时

预测.
在预测交通事故方面, Zhou等人 [92]基于经典的 GNN-RNN框架处理动态图用于事故预测, 并对交通信息进行

了更加细粒度地划分和特征提取. Wang等人 [93]提出了一个基于图自编码器的多任务框架提取动态图的节点特征

以用于预测交通事故的发生概率.
利用交通历史数据的前提是数据本身的完整性与准确性, 但在现实场景中收集到的数据由于传感器故障、网络

故障或数据存储故障等原因均存在一定程度的缺失, 因此交通数据补全工作也是智能交通系统的重要组成部分. 近
几年来, 诸多利用挖掘数据的时空分布特征以补全交通数据的方法被提出 [94−97], 以 Shen等人 [94]提出图注意力循环

神经网络为例, 上述方法思路均为从时间和空间两个维度学习数据分布并综合考虑彼此影响以完成数据补全. 

6.2   公共安全与卫生

时空图在公共安全与卫生中的应用包括社区犯罪率预测、传染病扩散预测与救护车调度等. 其中社区犯罪率

预测指根据城市中社区的历史犯罪数据预测未来不同社区的犯罪概率和种类, 以此指导警员的巡逻调度与未来治

安设施的建设. 以社区为节点建图并利用时空图神经网络提取犯罪模式特征是解决该预测问题的常见方式, Sun
等人 [98]关注如何提高模型对空间特征的表达能力, 将图神经网络中的普通卷积核替换为基于社区特征的可训练

卷积核. Xia等人 [99]则提出时空序列超图网络以提取社区中具有时空特征的复杂犯罪模式特征.
传染病预测指根据城市感染人数的历史数据预测未来不同城市可能增加的感染人数. 与预测社区犯罪率类

似, 常见解决方法以城市为节点建立时空图并利用时空图神经网络提取不同城市感染人数增长趋势中的时空特

征. Panagopoulos等人 [100]基于MPNN-LSTM框架学习时空特征, 并在学习过程中引入元学习将相似地区的传播

特征进行迁移, 以提高在不同场景 (国家)下训练的收敛速度.
救护车调度问题根据需求历史数据和市民活动信息预测城市中某些地区对救护车的需求概率. 基于该问题的

建图方式和学习机制需要能够解决事件时间分布的特殊性与历史数据的种类较多这两点因素对预测准确率造成

的影响. 其中, Jin等人 [101]将需求事件发生的地点与发车医院抽象为异质二部图, 并设计了相应的二部图卷积机制

来学习节点特征. 

6.3   气候与环境

空气质量、湿度、风速等气象条件相关数据由分布在各地的监测设备收集得到, 经过处理分析的结果可以用

于未来空气质量和相关气象条件的预测工作. 监测站之间的关系蕴含了空间信息, 每个监测站根据时间推移也会

收集到蕴含时序信息的监测数据. Liang等人 [102]利用飞镖图表示监测站的地理位置, 并根据飞镖图的特点设计了

两种自注意力机制分别提取空气中的污染物指标历史数据的时间和空间特征, 最后利用变分自编码器预测未来时

间节点的空气质量. Chen等人 [103]基于图神经网络预测河流网络中不同河段中的水量和水质, 并在学习过程中加

入基于河段物理特征的元学习条件以增强方法在不同水文环境下的泛化能力. 

6.4   能源系统

保障稳定的能源供应是现代城市发展与人类生活的基础. 随着城市化程度的提升, 对能源需求端的准确预测

对能源系统的设计与调度至关重要. 近几年, Khodayar等人 [104]和 Karimi等人 [105]均基于时空图神经网络框架解决

能源需求预测问题. 其中 Khodayar等人 [104]利用图神经网络融合电力需求和生产历史数据寻找电力传输系统的关

键负载节点, Karimi等人 [105]则以不同电力设施的地理位置建模为图中节点并学习设置之间的关联特征用于下游

预测任务. 

6.5   神经科学

理解大脑的运作方式有助于诊断和治疗脑部疾病, 在神经科学中图神经网络通常被用来对人脑进行建模. 图
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神经网络在神经科学中的应用主要可以分为脑部疾病诊断、功能性脑网络构建以及其他脑活动预测与分类. 脑部

疾病诊断指在给定的神经影像数据中预测特定疾病的是否存在. 对于脑电图 (EEG)数据, 通常将脑电图中的电极

或通道抽象为图中的节点. 对于磁共振成像 (MRI), 节点则通过对 MRI 划分的子区域抽象得到, 并根据成像时间

建立动态图序列. Yan等人 [106]和 Qiu等人 [107]利用图神经网络及其变体处理由MRI得到的图数据用作脑部疾病

诊断的功能性判据. 功能性脑网络构建指对大脑不同功能区之间的关系与功能区本身进行建模, 以更好地了解脑

部活动紊乱形成的原因. Kim等人 [108]和 Yang等人 [109]对功能区之间的连接建模为动态图, 学习图中的时间与空间

信息, 赋予了功能区与其之间的连接更丰富的信息. 其他脑类活动的预测与分类应用包括脑部年龄预测 [110]和睡眠

阶段分类 [111]等. Stankeviciute等人 [111]提出了时空图卷积神经网络模型对睡眠不同阶段中人脑电极之间的依赖关

系进行建模并分类. 

6.6   大模型

许多工作在训练大模型的场景下对图数据进行了适配, 即针对图数据的预训练 [112−115]、提示学习 [116,117]、微

调 [118,119]和模型压缩 [120−122]等. 另一方面, 也有许多工作 [123]关注大语言模型 (LLM)和图学习的结合, 包括评价大模

型解决自然语言描述图相关问题的能力, 如 Zhang 等人 [124]提出的 LLM4DyG 模型衡量 LLM 对自然语言描述的

动态图相关任务的解决能力; 以及利用 LLM作为图数据中文字属性的增强器等方面, 如 Liu等人 [72]提出的 ST-LLM

模型基于部分冻结注意力 (PFA)的 LLM层与时空图神经网络学习的时空特征进行对齐, 用于交通与安全场景下

的预测任务. 同时, LLM与图结合在推荐系统 [125], 知识图谱 [126]和分子性质预测 [127]等应用方面也有具体工作与展

望被提出.

除时空图数据以外, 时间序列也是研究者们希望大模型可以有效处理的时间信息数据. 时间序列方面, 基于朴

素 Transformer的 TimeGPT[42]和 Lag-Llama[43]成为时序领域通用大模型的代表. 更具体地, 时序大模型已经出现在

金融场景下的股票走势预测 [53,54]、金融情绪分析和投资决策; 医疗场景下的行为问答、医学影像生成与评估; 与

交通场景下的 POI分类等具体任务中. 

7   数据集

本节我们整理了部分常用的时空数据挖掘任务的公开数据集. 其中时空图数据集重点关注于应用场景下常用

的公开数据集, 忽略了常用来评价更宽泛的图神经网络性能的图数据集, 对于被忽略的图数据集, 可以参考 Dwivedi
等人 [128]的工作.

如表 8所示, 最具代表性的 PeMS系列数据集是由加利福尼亚交通部门通过城市中的传感器收集得到的交通

信息, 其中 PeMS04[129]包含了 3 848个速度和流量监测器 2018年 1月 1日–2月 28日收集的数据, PEMS-BAY[129]

包含了加州湾区 325 个监测器 2017 年 1 月 1 日–5 月 31 日收集的数据. METR-LA[130]包含了洛杉矶周边高速公

路 207个监测器 2012年 3月 1日–6月 30日收集的数据.
  

表 8　数据集表
 

数据类型 应用 数据集

图

动态图 交通流预测
PeMS03[129] , PeMS04[129], PeMS07[129], PeMS08[129], PEMS-BAY[129],

METR-LA[130], NYC taxi[131], NYC bike[132]

动态超图 生物与神经科学 ABID I[133], HCP s1200[134]

动态异质图 犯罪预测 CHI_crime[135], NYC_crime[135]

轨迹
轨迹相似度计算 AIS[136], GeoLife[137], T-Drive[138], Porto[139], Chengdu[140]

POI推荐、TUL Gowalla[141], Brightkite[141], Foursquare[142]
 

脑部医学领域常用的 HCP s1200[134]数据集分为 HCP-Rest 和 HCP-Task. 其中 HCP-Rest 包含带有标签的

1 093张 fMRI数据, 其中男性样本 499张, 女性样本 594张, HCP-Task包含其余 107张用于脑活动多分类任务的

测试数据集.
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带有社交信息的 Gowalla[141], Brightkite[141], Foursquare[142]的用户轨迹数据集分别收集自奥斯汀、洛杉矶和纽

约, 并分别包含 7 355, 6 393, 13 692个用户, 5 115, 20 596, 25 395个位置信息和 35 696, 20 660, 21 431个社交关系.
AIS[136], GeoLife[137], T-Drive[138], Porto[139]为基于 GPS点阵的轨迹数据集. AIS[136]记录了 2019年 1月 1日–12

月 1日的船只在美国附近水域的航行路线. GeoLife[137]收集了 2007年 4月–2012年 8月北京 182条人行道 2 500
万个 GPS位置点. T-Drive[138]收集了北京 2008年 2月 2日–2月 8日 10 357辆出租车产生的 1 500万个 GPS位置

点. Porto[139]收集了葡萄牙波尔 2011年 8月–2012年 4月 442辆出租车产生的 1 700万个 GPS位置点. Chengdu[140]

由滴滴公司收集于 2014年 8月成都的出租车产生的 2 400万个 GPS位置点. 

8   展望与总结
 

8.1   研究方向展望

基于图神经网络的复杂时空数据挖掘目前在时空融合维度和大模型方面都取得了一定进展. 然而, 由于涉及

时空的数据集通常规模不大, 这在一定程度上制约了这一领域的发展. 本节将讨论未来基于图神经网络的复杂时

空数据挖掘的几个潜在研究方向.
● 在线性. 由于在时空相关的任务上, 涉及的图总是在动态变化的. 这种动态更新对模型的训练和预测时间都

提出了更高的要求. 如果建立一个传感器动态收集数据, 模型能够在短时间内对收集的动态数据进行重新训练和

预测的学习系统, 对于适应大规模变化的图数据有着重要意义.
● 可解释性. 当前时空数据挖掘领域的方法是由数据驱动主导的, 而图神经网络本身的黑盒特性使得探究各

特征对模型的影响程度和模型预测结果的解释性不足. 以往的研究设计的模型依赖于从历史的事件中预测未来的

事件, 而较少考虑到事件之间的因果性. 近年来, Deng等人 [143]将学习到的事件因果信息加入到先验知识中, 并引

入特征加权模块和近似约束损失模块两个鲁棒性强的学习模块并证明了这个集成了因果效应的模型对估计独立

因果效应和事件预测的优势.
● 大模型. 随着大模型在计算机视觉、自然语言处理和多模态等领域的广泛应用, 如何建立时空图数据挖掘

领域的通用或垂直领域的基础大模型, 从而实现时空领域更大规模的预测成为一项研究热点. 由于复杂图本身的

特性, 在基于图类型的数据上构建或应用大模型面临着许多挑战. 同时, 随着不同类型的公开数据集的丰富, 在超

大规模的数据集上进行多样化的学习任务将成为一大研究方向.
● 迁移性. 由于时空任务涉及的应用领域和具体场景是多样化的, 而在一些应用场景上数据较难收集到. 因此,

将学习到的模型与具体领域知识的结合, 从而实现模型的迁移具有广阔的研究前景. 例如, ST-GFSL[11]通过建立时

空图小样本学习框架实现跨城市知识转移. 

8.2   总　结

基于图神经网络的复杂时空数据挖掘是近年来的研究热点. 本文将复杂时空数据挖掘任务分为时空融合架构

和时空大模型进行了介绍. 针对这两大部分, 本文给出了全面和细致的分类框架, 并对不同方法的关键思想进行了

介绍, 对比了它们之间的优劣. 在时空融合架构部分, 本文讨论了基于 3种类型时空图, 即动态图、动态异质图和

动态超图的时空融合方法. 在时空大模型部分, 本文根据时间维度和空间维度划分成时间序列和图, 介绍了与时空

图大模型相关的不同类型的大模型. 本文还总结了时空图相关的数据类型的应用领域和一些具有代表性的公开数

据集. 最后, 本文对基于图神经网络的复杂时空数据挖掘未来的潜在研究方向进行了展望.
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