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摘摇 要: 对深度学习模型应用于时空序列预测的最新进展进行总结. 首先介绍时空序列数据的属性及类型,并进

行相应的实例化与表示. 接着针对时空序列数据存在的 3 个问题分别提出相应的数据预处理方法,对基于传统参

数模型、传统机器学习模型以及深度学习模型的时空序列预测方法逐一阐述并对比分析,为研究者选择模型提供

指导,之后总结深度学习模型在不同领域内对时空序列预测的应用. 最后指出当前研究的不足以及时空序列预测

进一步的研究方向.
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Abstract: In this paper, the latest progress of deep learning models in the application of spatio鄄temporal
sequences prediction was summarized. First, the attributes and types of spatio鄄temporal sequence data,
as well as the corresponding instantiation and representation, were introduced. Then, to deal with the
three problems existed in spatio鄄temporal sequences, different data preprocessing methods were proposed,
and the prediction methods based on traditional parameter models, traditional machine learning models
and deep learning models were illustrated and compared, respectively, which provided a guidance for
researchers to select proper models. Moreover, the application of deep learning models to spatio鄄temporal
sequence prediction in different fields was depicted. Finally, the current research deficiencies and the
future research directions for the spatio鄄temporal sequence prediction were suggested.
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摇 摇 目前,时空数据广泛存在诸多领域,如交通运

输[1鄄2]、气候科学[3鄄4]、按需服务[5鄄6]、神经科学[7鄄8]

等. 由于这些领域所研究的内容在现实世界中本就

存在固有时空特性,再加上近年来定位系统、传感器

网络等技术的快速发展,物理存储能力不断提升,使
得在现实中采集得到的时空序列数据呈爆炸式增

长,所以准确挖掘以捕获海量时空序列数据中的时

空特征,并在此基础上建模对时空序列预测至关

重要.
时空序列数据是嵌入在连续空间中,同时具有

空间和时间相关性的数据,可以通过不同角度定义

时空序列以及时空序列的特征,可以将空间位置视
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为对象,并将随着时间推移从空间位置收集到的属

性值来定义特征,也可以将时间点视为对象,考虑使

用所有的空间位置收集到的属性值来定义特征. 由

于时空序列数据在时空维度存在相互依赖的关系,
通常具有高度的自相关性. 也正是时空序列数据的

这些特点,使得经典数据挖掘技术直接应用在时空

序列数据上性能较差,无法捕获其中复杂的时空数

据相关性.
对时空序列预测时,不仅要考虑时间维度上的

依赖性,同时还要考虑空间维度的依赖,而随着时间

推进,空间维度的相关性也会发生动态变化[9] . 目

前已有大量针对时空序列预测的研究工作,主要分

为数值预报方法和统计预报方法. 数值预报方法是

依靠研究人员具有大量的先验知识和经验,从而建

立预测模型. 统计预报方法是基于数理统计的方

法,在大量数据的基础之上,建立模型以找到输入变

量和输出变量之间的关系. 统计预报方法包括基于

传统参数模型的时间序列预测方法、基于传统机器

学习的时空序列预测方法和基于深度学习的时空序

列预测方法. 其中基于传统参数模型的预测方法难

以捕获数据中的非线性特征,基于传统机器学习的

时空序列预测方法可以自动捕获数据中的非线性特

征,在小样本上具有很好的泛化能力. 而基于深度

学习的时空序列预测方法不仅可以有效挖掘数据中

的有效信息,自动捕获隐藏的线性及非线性特征,还
可以高效处理大规模时空序列数据.

虽然目前深度学习技术已广泛应用于时空序列

预测任务,但仍存在诸多问题. 首先对于时空序列

数据本身而言,在时间维度存在大量缺失值、噪声,
以及空间维度尺度不一致的问题,而现有的数据处

理方法大多针对传统的关系数据,较少针对时空序

列数据. 其次对于深度学习模型的选择,目前缺乏

如何根据不同的数据类型、数据实例以及数据格式

选择对应的深度学习模型的研究和指导. 最后就是

针对深度学习模型的可解释性,由于数据和关系的

复杂性,需要对最终的时空序列预测结果进行很好

的解释,以方便理解.

1摇 时空序列数据

时空序列数据是对不同区域内随时间推移研

究对象的变化过程的抽象表示. 不同于传统的关

系数据,其表示形式更为多样,处理方法较为复

杂. 时空序列数据存在时间维度上的顺序依赖,通
常根据事先设定的采样频率,在相等的时间间隔

内对所要研究的随机变量进行观测和记录,从而

得到序列数据[10] .
1郾 1摇 时空序列数据属性

时空序列数据的属性包括海量性、自相关性、异
质性、高维性.

时空序列数据来源广泛、积累时间较长,导致时

空序列数据量较大,而有效处理海量时空序列数据

是时空序列预测的首要目标.
时空序列数据在时间维度和空间维度上具有相

关性,即在时间戳上和空间位置上的观察不是相互

独立,而是相互关联的,甚至这 2 个维度的观测结果

具有一致性. 由于时空序列数据存在这种自相关特

性,在使用时空序列数据时,需要考虑传统预测方法

的适用性.
时空序列数据在时间维度和空间维度上具有非

平稳性,即以不同的方式显示出一定的异质性,导致

不可以用同一个模型去概括不同时空区域的特征,
需要学习不同时空区域下的不同模型. 例如,由于

季节性的存在,对空气质量的预测不可一概而论;由
于一天中不同时段交通流量存在周期性以及存在动

态变化的特征,因此应对多时段构建不同的预测

模型.
由于时空序列数据除了具有时间维度特征和空

间维度特征,还具有属性维度等多维特征,因此在时

空序列预测时,可以借助时空维度之外的多维属性

特征以捕获额外信息. 如在空气质量预测中,影响

空气质量的因素复杂且多样,除气象气候数据外,目
标区域内工厂的数量也会对空气质量产生影响等.

在对时空序列进行预测时,需要充分考虑时空

序列数据的属性特征,并做出相应处理,才能针对不

同领域内实际的时空序列预测任务给出更加精准的

预测结果.
1郾 2摇 时空序列数据类型

1郾 2郾 1摇 事件数据

事件数据通常可以用事件的类型、事件发生的

位置以及事件发生的时间来表示,可以通过三元组

(e,l,t)来描述,其中:e 为事件的类型;l 为事件发生

的位置;t 为事件发生的时间. 时间序列数据的点事

件的集合称为空间点模式[11] . 事件数据在犯罪学、
流行病学、社交网络等领域被广泛应用. 图 1(a)在
二维坐标中展示了 2 种事件数据,并使用不同的分

类标记进行表示.
1郾 2郾 2摇 轨迹数据

轨迹数据是由部署在可移动物体上的位置传感
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器获得,传感器会定期记录并传输移动物体的位置

信息,从而轨迹数据可以描述出随着时间的推移,物
体在空间中的移动路径. 轨迹数据可以用序列

{( l1,t1),( l2,t2),…,( ln,tn)}表示,其中:l 为位置

信息;t 为移动物体通过该位置的时间信息. 轨迹数

据在运输、生态应用中很常见. 图 1(b)展示了 2 个

移动物体的 2 条不同的轨迹.

图 1摇 事件数据和轨迹数据示例

Fig. 1摇 Illustration of event and trajectory data types
摇

1郾 2郾 3摇 点参考数据

点参考数据在空间统计学中也称为地统计数

据,是由一组在特定空间和时间间隔内移动的点参

考而测量得到. 值得注意的是,在点参考数据中,传
感器的位置会随时间而发生变化. 图 2(a)(b)分别

展示了相邻时间点的参考点数据的示例,其中图例

表示空间中的测量分布.
1郾 2郾 4摇 栅格数据

栅格数据是在固定的空间位置、相等或不等的

时间间隔下,通过记录连续或离散的测量值而得到

的. 与点参考数据不同的是,记录栅格数据的传感

器的位置固定不变,而这些固定不变的位置要么规

则地分布在空间中,如图像的像素,要么以不规则的

空间模式分布,如用于监测空气质量的站点. 栅格

数据可以表示为:一组固定的位置 S = { s1,s2,…,
sm},以及在每个位置上的时间序列集合 T = { t1,t2,
…,tn} . 通常应用在交通学领域、气候科学领域、神
经科学领域等. 图 3(a)(b)分别表示规则分布以及

不规则分布下的栅格数据.
虽然收集到的时空序列数据呈现不同的数据类

型,但在某些情况下,不同的数据类型间可以相互转

化. 通过将一种类型的时空序列数据变换成另一种

时空序列数据类型,可以更方便地处理和计算. 如

可以采取某些特殊的事件提取算法将栅格数据转换

为事件数据,此外点参考数据和栅格数据也可以相

互转换,对点参考数据进行插值处理以转换成为栅

格数据,将栅格数据的每个点视为参考点,也可以将

图 2摇 点参考数据示例

Fig. 2摇 Illustration of point reference data type
摇

栅格数据转化为点参考数据进行处理.

图 3摇 栅格数据示例

Fig. 3摇 Illustration of raster data type
摇

1郾 3摇 时空序列数据实例与表示

数据实例指用于数据挖掘以及机器学习的基本

数据单元,如时间序列、轨迹等. 时空序列数据类型

不同,可以对应表述为不同的数据实例,即使对于相

同的数据类型,也可以构建不同的数据实例以方便

不同的任务.
时空序列数据有 5 种常见的数据实例,分别是
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点、轨迹、时间序列、空间图以及时空栅格,图 4 总结

不同时空序列数据类型与不同的时空序列数据实例

间的对应关系.
事件数据可以自然地表示为点实例,轨迹数据

可以表示为点实例的集合、轨迹实例以及带有空间

位置的时间序列实例,点参考数据由点实例组成,而
栅格数据可以有 3 种实例表示的形式:第 1 种可表

示为不同空间位置下的时间序列实例;第 2 种可表

示某时刻下的一组不同空间位置的测量值,构成空

间地图实例;第 3 种可将栅格数据看成一个整体,构
建时空栅格数据实例.

图 4摇 不同数据类型的实例与表示

Fig. 4摇 Data instances and data formats of different data types
摇

可以根据不同时空序列数据类型构造不同数据

实例,而正确构造实例的方法取决于所要研究的问

题类型和性质. 对于上述 5 种数据实例,提出 5 种

对应的数据格式来表示用于深度学习模型的输入,
如图 4 所示,分别是点、序列、图形、二维矩阵以及三

维张量. 点实例可以直接表示为点,还可以表示为

二维矩阵,轨迹实例可以表示为序列以及二维矩阵,
其中二维矩阵的 2 个维度分别是所在区域的行列坐

标,时间序列数据则自然地表示为序列,空间地图可

以表示为图形或二维矩阵,时空栅格数据实例可以

用二维矩阵或三维张量表示,二维矩阵的 2 个维度

分别是位置和时间戳,而三维张量则增加区域的行

列信息. 虽然二维矩阵的表示更加简单,但会一定

程度丢失空间信息,降低时空序列预测的精度. 不

同的深度学习模型需要对应具有不同表示形式的输

入数据.

2摇 时空序列预处理方法

时空序列数据目前存在的问题包括时间维度数

据的缺失,即时间序列不完整、存在噪声干扰,以及

空间维度数据尺度不一致,以上问题严重影响时空

序列的数据质量,而针对时空序列数据的预处理方

法便是通过有效的手段在一定程度上提高数据质

量,为后续时空序列数据的挖掘、分析以及建模做

准备.
2郾 1摇 时间序列缺失值估计

由于时空序列数据来源广泛,包括 GPS、遥感卫

星等传感设备采集的数据,调查数据,基础地理信息

数据等,时空序列数据呈爆炸式增长. 但在数据收

集过程中,会由于数据的获取、存储,以及人为原因,
导致最终数据集中存在一定的不完整性,可能是单

个或多个属性的缺失,也可能是单条或多条记录的

缺失,这些数据被称为缺失数据,在数据预处理步骤

需要对缺失数据进行估计.
目前,对时间序列缺失值的估计方法主要包括

统计学方法和机器学习方法.
其中统计学方法包括 4 种类型:1)记录删除

法. 该方法对数据集中存在缺失值的数据做删除处

理,即只考虑并使用完整的记录进行分析. 该方法

实施较简单,但由于直接删除缺失数据,很有可能丢

失重要信息,且不适用于存在大量缺失值的数据集.
2)基于权重的方法. 在数据产生的过程中,都有与

之对应的权重信息,该方法在遇到缺失值时,对权重

重新计算,但该方法存在数据丢失现象. 3)替代法.
该方法利用数据集中的某种统计值替代缺失值,替
代法在处理缺失值中被广泛使用,如均值替代法等,
但仍不适用于存在大量缺失值的数据集. 4)基于模

型的方法. 该方法首先对缺失值的缺失机制进行判

断,然后建立一定的模型,对缺失值进行估计. 该方

法应用较灵活,且可应用于缺失值较多的数据集,所
以被广泛应用,常用方法包括期望最大化法、多重填

补法、极大似然估计法等.
用于缺失值估计的机器学习方法包括 K 邻近

法、BP 神经网络等. 其中 K 邻近法的基本思路是找

出与缺失值距离最近的 K 个完整数据,然后使用这

K 个数据的均值来估计缺失数据. BP 神经网络则

利用已知完整数据训练神经网络,将完整数据作为

网络的输入,缺失数据作为网络的输出,然后再将有

缺失值记录中其他已知数据输入训练好的网络,网
络的输出则是对缺失值的估计.

基于统计学的方法直接处理的是模型参数的

估计,而并非缺失值本身,且模型在估计缺失值时

收敛速度较慢. 而且现实收集到的时间序列数据

具有非线性、非平稳的特征,传统基于统计的模型

不能很好对缺失值进行估计. 随着机器学习的发
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展,其在时间序列数据缺失值的研究中不断涌现

新的方法,一定程度上解决统计学方法不能处理

非线性的问题,目前基于机器学习的缺失值估计

方法被广泛应用.
2郾 2摇 时间序列去噪

时间序列数据获取过程中会因为观测误差、系
统误差或其他原因,导致时间序列数据中存在一定

的噪声,而噪声严重影响数据的处理结果,所以在数

据预处理阶段,应根据噪声的类型,选用不同方法对

数据进行去噪处理.
通常采用滤波的方法对时间序列数据进行去噪

处理,分为时域滤波方法和频域滤波方法.
时域滤波方法通常使用滑动窗口作为滤波器,

利用滑动窗口内的统计值来代替,从而达到分离信

号和噪声数据的目的. 常见的时域滤波方法包括均

值滤波、中值滤波、自适应滤波等. 其中前二者的滤

波原理相同,使用固定大小的平滑窗口对噪声序列

进行滑动处理,直至序列结束,使用滑动窗口内不同

的统计值作为窗口中心的值. 自适应滤波器则是通

过对局部统计参数的调节达到对噪声数据平滑的

目的.
频域滤波方法是将信号数据由时间域变换到频

率域,通过设定适当的阈值,区分高低频信号,低频

信号属于有效数据,高频信号属于噪声数据. 传统

的频域滤波方法主要包括卡尔曼滤波、维纳滤波、低
通滤波等. 维纳滤波是一种线性滤波方法,低通滤

波可以很好地处理噪声数据,但对波动较大的时间

序列数据不适用. 随后还有小波方法在信号去噪的

应用[12],应用最广泛的是小波阈值去噪.
时域滤波方法适用于非平稳数据,速度快且处

理结果比较平滑,但是不能保留数据局部细节的变

化;空域滤波可以有效区分噪声数据,但易忽略数据

中的突变信息,具有一定的局限性.
2郾 3摇 空间数据尺度转换

空间数据的尺度特性由空间分辨率来表示,但
目前由于数据来源不同、获取数据的手段存在差异,
导致空间数据尺度不一致. 而对时空序列的挖掘以

及处理需要在同一尺度下综合分析多要素空间数据

之间的联系,所以需要在数据预处理阶段对空间数

据尺度进行一定的转换.
现有尺度转换方法多是基于统计模型的方法,

包括重采样法、地统计法、小波分析法等.
重采样法常用于栅格数据的尺度转换,广泛使

用的方法是最邻近法、双线性法、立方卷积法等,分

别适用于离散数据、连续数据以及遥感影像数据.
地统计方法考虑变量的随机性和相关性,一定程度

上提高了插值的精度,也便于误差分析. 小波分析

法则将空间位置信息与空间数据的尺度特性联系起

来,可对多尺度地理信息进行融合.
基于统计模型的空间数据尺度转换方法较少考

虑空间数据的结构信息,容易忽略空间相似性变异

的情况.

3摇 时空序列预测方法

时空序列由多条空间相关的时间序列组合而

成[13],可以将长度为 M 的时间序列定义为时间

矩阵

X1:M = [X1,X2,…,XM]
式中 Xt沂RRN 伊 1为 t 时刻同一空间位置下不同因子的

观测数值,N 为观测因子的数量. 由此,时空序列可

定义为时空矩阵

P = {{S1,T1},{S2,T2},…,{Sp,Tp}}
式中:p 为不同空间位置的数量;Si 为第 i 个空间位

置信息;T i 为对应空间位置下的历史时间序列,即
上述时间矩阵 X.

时空序列预测任务是根据不同空间位置的历史

观测结果预测出长度为 L 的序列数据,即找到其中

的映射关系,可表示为

XT + 1:T + L = F(X1:XT)
时空序列预测分为单步和多步时空序列预测.

当 L = 1 时,属于单步预测,即仅根据历史时空序列

数据预测下一时刻的观测值. 当 L > 1 时,属于多步

预测,即根据历史时空序列数据预测接下来一段连

续时间的观测值. 多步时空序列预测方法分为间接

和直接多步预测. 间接多步预测方法通过预先训练

好的单步预测器进行单步预测,并将预测结果作为

样本输入到单步预测器进行下一步预测,由此,上一

时刻的误差也会传到下一时刻,会导致误差不断积

累,预测效果不佳. 为了解决这一问题,提出直接多

步时空序列预测方法,对于不同的时间间隔分别构

建模型并训练,然后直接进行预测.
3郾 1摇 基于传统参数模型的时间序列预测方法

基于传统参数模型的预测方法主要针对于时间

序列预测,几乎不考虑不同位置间的相互影响. 利

用传统参数模型进行预测首先需要确定即将采用的

模型,并在此基础之上,求解出相应的参数,进而完

成时间序列预测任务. 表 1 总结基于参数模型的时

间序列预测方法.
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历史平均法(historical average,HA)是将同一观

测位置下研究对象在相同时间间隔内的历史记录取

算术平均值或加权平均值,作为下一时刻的趋势预

测值,该方法是一种比较简单的时空序列预测方法,
实施较方便,但预测精度有限.

自回归滑动平均模型 ( autoregressive moving
average model,ARMA)又称“Box鄄Jenkins 方法冶,该
方法建模的前提是所用时间序列由零均值稳定随机

过程产生的,即 ARMA 仅可以处理稳定时间序列.
特例 差 分 自 回 归 移 动 平 均 模 型 ( autoregressive
integrated moving average model,ARIMA)通过使用差

分方法将非稳定时间序列转化为稳定时间序列进行

处理. 在 ARIMA 的基础之上,提出时空自回归差分

移 动 平 均 模 型 ( spatio鄄temporal autoregressive
integrated moving average model,STARIMA),在求解

STARIMA 模型的过程中分为模型识别、参数估计和

模型验证三步迭代,其中模型识别涉及时空特征的

学习,其根据时空自相关函数来确定模型的 3 个阶

数参数. 该模型在考虑时间维度特征的同时,考虑

空间维度特征,但该模型的局限是无法处理空间维

度的非平稳序列.
门限 自 回 归 ( threshold autoregressive model,

TAR)通过引入多个门限值将观测时空序列分成多

个区 间, 对 不 同 区 间 采 用 不 同 的 自 回 归 模 型

(autoregressive model,AR),而这些模型的总和构成

了整体观测时空序列的非线性动态描述,但 TAR 与

线性模型无本质区别,其采用对整体序列分段线性

化的表示. 向量自回归模型 ( vector autoregressive
model,VAR)由 AR 拓展而来,将 AR 中的单变量变

为由多元时间序列组成的向量,可以实现多元时间

序列预测任务,但该模型需要较多的参数估计,样本

过少会导致预测精度较差.

表 1摇 基于参数模型的时间序列预测方法总结

Table 1摇 Summary of time series forecasting methods
based on parametric models

参数模型 适用序列数据 时间依赖 空间依赖

HA 平稳 /非平稳 姨

ARMA 平稳 姨

ARIMA 非平稳 姨

STARIMA 非平稳 姨 姨

TAR 平稳 姨

VAR 平稳 姨

3郾 2摇 基于传统机器学习模型的时空序列预测方法

时空序列预测的本质与传统机器学习中的回归

分析存在着一定的联系,所以传统机器学习模型也

常用于时空序列预测.
决策树(decision tree,DT)是一种树形结构,可

以较好地捕获非线性特征. 利用决策树进行时间序

列预测主要对离散时间序列数据学习出决策树的结

构,从而快速挖掘数据特征. 2015 年 Kim 等[14]设计

一种决策树框架,通过滑动窗口将时空序列预测问

题拆解,对多个固定长度的时空序列分别进行预测,
从而学习出完整的时空序列预测器.

支持向量机(support vector machine,SVM)是一

种二类分类模型,是建立在几何距离基础上的首个

学习算法,在小样本上效果较好. 2012 年王佳璆

等[15]在支持向量机核函数的基础上设计时空核函

数,使得时空支持向量回归模型 ( spatial鄄temporal
support vector regression,STSVR)可以很好地捕获时

空特征. 为更好解决时空序列数据的时空非平稳

性,引入折扣最小平方法( discounted least squares,
DLS),通过配置不同的权重,最终完成对时空非平

稳序列建模,在预测效果上优于传统 STARIMA
模型.

隐马尔可夫模型(hidden Markov model,HMM)
由马尔可夫模型发展而来,在其基础上增加多个隐

含状态,对于预测效果有较好提升. 2016 年刘姣姣

等[16]提出一种基于时空密度聚类的隐马尔可夫模

型对时空序列进行预测,首先识别原始序列中的噪

声干扰,并得到序列的分段线性表示,然后利用基于

密度的时空聚类算法( spatio鄄temporal density鄄based
spatial clustering of applications with noise, ST鄄
DBSCAN)进行聚类,获得多个隐含状态,最后利用

隐马尔可夫模型对状态序列进行预测,并作为最终

的时空序列预测结果. 隐马尔可夫模型的加入,不
仅可以捕获数据的时空相关性,还可以有效去除噪

声,增加预测的准确度,可以较好地处理空间不平稳

的时空序列数据.
3郾 3摇 基于深度学习模型的时空序列预测方法

3郾 3郾 1摇 深度学习模型

3郾 3郾 1郾 1摇 用于学习时间维度特征的深度学习模型

1) 循环神经网络 ( recurrent neural network,
RNN)和长短期记忆网络( long short鄄term memory,
LSTM)

RNN 是一类以序列数据作为输入,在序列演进

方向上进行递归,且所有节点按链式连接的递归神
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经网络[17],旨在识别顺序特征并使用先前的模式来

预测下一个可能的情况,结构如图 5(a)所示. 前一

个时间步的输出被输入到下一个时间步的网络中,
即 RNN 具有记忆性,历史信息可以存储并传递给未

来. 同时 RNN 参数可以共享,对具有非线性特征的

序列具有很好的学习能力,可以有效处理诸如时间

序列分析、语音识别和自然语言处理等类问题,但是

由于 RNN 存在梯度爆炸和梯度消失的问题,导致其

仅具有短期记忆.
为了解决 RNN 存在的问题,提出 LSTM,如图 5

(b)所示. 设计特殊的存储单元,使其可以在更长的

时间内记住输入的历史信息. LSTM 由 3 个门组成,
输入门可以控制是否允许新的输入,遗忘门控制忽

略哪些不重要的信息,最后将信息通过输出门输出.
该网络可以很好地学习输入数据的长期依赖,记住

更长时间的历史数据信息.
LSTM 的前向传播算法与 RNN 类似,将一个长

度为 T 的时间序列作为输入数据,时间步长每前进

一次,输出结果便更新一次. LSTM 的后向传播算法

也与 RNN 的类似,通过从时间序列末尾时刻开始,
逐步反向循环计算各参数的梯度,最终用各时间步

的梯度更新网络参数. RNN 和 LSTM 均可以处理时

间序列数据以学习时间依赖性,且已被广泛用于时

空序列预测领域的研究[18鄄19] .
2) 序列到序列模型 ( sequence to sequence,

Seq2Seq)
Seq2Seq 模型最初是为机器翻译而设计提出,

但它是一个通用框架,可以处理序列数据,并预测序

列数据,即可以对固定长度的输入与固定长度的输

出进行映射,输入序列的长度和输出序列的长度可

以不等. 如图 5(c)所示,由编码器、中间向量和解

码器三部分组成. 由于 Seq2Seq 可以较好地捕获序

列相关性,特别是时空序列数据呈现高度时间相关

性,故 Seq2Seq 在时空序列预测领域被广泛应用.
3) 受 限 玻 尔 兹 曼 机 ( restricted Boltzmann

machines,RBM)
玻尔兹曼机是神经网络模型的一类,但实际中

更多使用 RBM,RBM 本身结构很简单,如图 5(d)所
示,是一个具有 2 层的网络结构,上一层神经元组成

隐藏层( hidden layer),下一层神经元组成可见层

(visible layer),隐藏层和可见层之间是全连接的,但
同一层中没有 2 个节点相互连接,且 RBM 一般是二

值的,还具有权重. 根据特定的任务,训练 RBM,可
用于降维、分类、特征学习以及协作过滤,较适用于

对序列数据进行降维与特征学习.
4) 自编码器(autoencoder,AE)
AE 通过使用无监督方式学习输入数据的紧凑

数据编码,如图 5(e)所示,包括编码器和解码器两

部分. 其主要目的是将时间序列高维向量转化为低

维向量,且学习得到的低维特征向量包含了高维时

间序列的本质特征,是原始时间序列的良好表示.
而评估 AE 的方法是重建误差,即最小化输出与原

始输入数据间的误差. 由多个堆叠式 AE 组成的堆

叠式自动编码(stacked autoencoder,SAE) [20] 在时空

序列预测领域得到了广泛的应用.
3郾 3郾 1郾 2摇 用于学习空间维度特征的深度学习模型

1) 卷积神经网络(convolutional neural network,
CNN)

CNN 是一种前馈神经网络,与普通神经网络非

常相似,均由具有可学习的权重和偏置常量的神经

元组成,但又异于普通神经网络,CNN 默认输入是

图像,通常包含输入层、卷积层、池化层、完全连接层

和输出层,如图 6(a)所示. 首先将原始图像输入到

卷积层中,通过内核中多个过滤器以提取不同的特

征,然后将卷积之后维度较大的特征输入到池化层,
池化层将特征切成几个区域从而得到新的且维度较

小的特征,利用降采样操作以达到减少参数的目的.
最后通过堆叠多个全连接层对特征进行非线性转换.

由于 CNN 可以很好地捕获空间特征,被广泛应

用于时空序列预测领域[21],特别是应用于从空间地

图以及时空栅格数据中进行学习. 其中三维卷积神

经网络(3D CNNs)非常适合于时空特征的学习. 相

比较于二维卷积神经网络(2D CNNs),3D CNNs 能

够通过 3D 卷积层和 3D 池化层在时空维度上进行

卷积和池化操作,更好建模时空信息. 而 2D CNNs
仅在空间上完成学习任务,没有充分利用时间维度

的运动信息. 也就是说,3D CNNs 得益于 3D 卷积和

3D 池化,在 2D CNNs 对时间维度特征提取的基础

之上,具备抽取空间维度信息特征的能力.
2) 图卷积网络(graph convolutional network,GCN)
由于传统 CNN 通常用于处理结构化数据以提

取空间特征,如图片数据等,而无法处理抽象意义上

复杂的拓扑图结构,于是出现图卷积神经网络[22],
GCN 本质便是用来提取拓扑图结构的空间特征,如
图 6(b)所示. GNN 的本质工作就是特征提取,并在

图神经网络的最后实现图嵌入,即将图结构转化为

特征向量矩阵. 首先将卷积操作应用于图中每个节

点的邻居节点,然后进行池化操作,再堆叠多个图卷
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图 5摇 用于学习时间维度特征的深度学习模型

Fig. 5摇 Deep learning model for learning temporal鄄dimension features
摇

积层,挖掘远跳节点的更多信息,以节点潜在嵌入形

式进行存储. 在生成图中节点潜在嵌入后,馈入前

馈网络以实现节点分类或者回归等目标,也可以汇

总所有已存储的节点嵌入从而呈现整个图结构,然
后对整个图进行分类或回归操作.

将 GCN 直接应用于图结构数据,可以很好地

捕获拓扑图结构中节点间的相关性,以及节点的

特征,即可以在空间维度上提取具有高度意义的

模式和特征,同时可以利用时间轴上整个卷积结

构来捕获时间维度的动态特征. 因此 GCN 适用于

处理图结构的时空序列数据[23] ,如脑网络数据和

交通流量数据等.

239



摇 第 8 期 刘摇 博, 等: 深度学习在时空序列预测中的应用综述

图 6摇 用于学习空间维度特征的深度学习模型

Fig. 6摇 Deep learning model for learning spatial鄄dimension
features

摇

3郾 3郾 2摇 深度学习模型选择

本小节对目前深度学习应用于时空序列预测领

域内的文献进行分类总结,并将文献中涉及的不同

模型对应于不同的数据类型. 图 7 继续总结了不同

数据表示形式所对应的不同深度学习模型,表 2 对

目前使用深度学习模型处理不同类型的时空序列数

据的工作进行分类总结.

图 7摇 不同数据格式对应的深度学习模型

Fig. 7摇 Deep learning models with different data formats
摇

RNN 和 CNN 这 2 种深度学习模型通常用于轨

迹数据预测. 轨迹的一种直接表示方式为一系列位

置,从而可以使用 RNN 和 LSTM 模型对于位置序列

完成预测任务. 2018 年 Jiang 等[24] 提出一种基于

RNN 的深度序列学习模型,通过给定一个人先前访

问过的位置,预测其下一步的目的地,完成城市地区

人口流动预测问题. 2018 年 Xu 等[25] 通过无碰撞

LSTM 对经典 LSTM 进行扩展,共享相邻行人的隐藏

状态,完成人体轨迹的位置预测. 2019 年 Pang
等[26]引入具有 LSTM 块的 RNN 模型,学习公交车

行驶轨迹中的远程依赖关系,完成对公交车到站时

间的预测问题. 轨迹的另一种表示方式为矩阵,从
而可以应用 CNN 更好地捕获空间相关性. 2018 年

L俟 等[27] 将轨迹建模为二维图像,每个像素点代表

轨迹中是否访问了相应位置,然后采用多层卷积神

经网络并结合多尺度轨迹模式,完成对轨迹目的地

的预测. 同年 Karatzoglou 等[28] 提出一种基于 CNN
的方法对语义轨迹进行学习,其中轨迹中访问的位

置都与语义相关联,语义轨迹被建模为一个矩阵,然
后输入到 CNN 模型中,学习潜在特征,完成对用户

将来可能访问到的位置的预测.
RNN 和 LSTM 被广泛用于时间序列数据预测,

其中时间序列数据通常不包含空间信息,因此对于

时间序列的预测模型中未明确考虑空间相关性. 通

常可以将道路上的交通流量数据、风速温度等气象

数据建模为时间序列,然后应用深度学习模型.
2019 年 Rodrigues 等[29]提出一个具有全连接层的深

度学习模型,从出租车需求的历史时间序列中学习

特征,并以时间序列对特定区域的出租车需求进行

建模,完成需求预测任务. 2018 年 Cheng 等[30] 提出

了一个集成模型,集成传统风速预测模型,包括小波

阈值降噪(wavelet threshold de鄄noising,WTD)和带有

RNN 的自适应神经模糊推理系统(adaptive network鄄
based fuzzy inference system,ANFIS),从而完成对风

速的预测.
空间地图可以表示为图像矩阵,适用于 CNN 处

理多种预测学习任务[31] . 2016 年 Zhang 等[32] 提出

了一个基于 CNN 的人群流量预测模型,该模型的输

入是人群流动空间图,完成城市实时人流量预测任

务. 2018 年 Wang 等[33] 提出一种跨域卷积神经网

络 ( cross domain convolutional neural network, CD鄄
CNN),将人们的位置表示为空间地图,作为模型的

输入,以完成从移动电话信号数据中识别出居民的

本地 /移民属性.
为了同时捕获时空地图的时间和空间相关性,

研究人员尝试将 CNN 和 RNN 结合以进行预测.
2015 年 Shi 等[34] 提 出 卷 积 LSTM 模 型

(ConvLSTM),该模型将 CNN 与 LSTM 融合,形成一

个序列到序列的预测模型,以完成降水邻近预报任

务,且模型的输入输出均为空间地图矩阵. 2018 年

Zhou 等[35]提出一种深度学习网络,将城市单元格

中的乘客需求建模为空间图,利用由 ConvLSTM 组
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成的编码器-解码器框架用于学习数据中的时空特

性,从而以端到端的方式完成按需移动性服务中乘

客的接送需求.
此外还可以使用其他模型对空间地图进行预

测,如 GCN、生成对抗性网络、ResNet 以及混合方

法. 2018 年 Li 等[36]提出一种扩散卷积循环神经网

络 ( diffusion convolutional recurrent neural network,
DCRNN)模型,将交通网络建模为图结构,DCRNN
采用双向随机游走的方式捕获节点间的空间依赖

性,完成对交通流量的预测任务. 2019 年 Zhang
等[2] 引 入 时 空 加 权 图 ( spatial鄄temporal weighted

graph,STWG),并首次研究如何将 CNN 和对抗学习

进行组合,以完成城市交通流量预测任务.
时空栅格数据既可以表示 2 个维度的位置和时

间的矩阵,也可以表示为三维张量,通常使用 2D鄄
CNN 和 3D鄄CNN,或者将它们与 RNN 结合在一起进

行预测. 2019 年 Zhang 等[37] 提出了一种多通道 3D
立方体连续卷积网络,称为 3D鄄SCN,完成通过 3D
雷达数据及时预报风暴信息. 2018 年 Shen 等[38] 提

出将城市中不同时隙中乘客的移动性事件建模为

3D 张量,然后利用 3D鄄CNN 模型完成对运输乘客供

求情况的预测.

表 2摇 基于部分现有文献对于处理不同时空序列数据的深度学习模型的分类总结

Table 2摇 Classification and summary of deep learning models used for processing different spatio鄄temporal
sequence data based on part of the existing literature

模型 轨迹数据 时间序列数据 空间地图数据 ST 栅格数据

RNN / LSTM [24][25][26][39][40] [29][30][41][42] [43][44][45]

Seq2Seq [46][47][48][49][50]

RBM [51]

AE [52][53] [54][55][56] [7][57][58]

CNN [28][59]
[8][60][61][62]
[63][64][65][66]

[67][68]
[69][70]

GCN [4][36][71][72][73]

融合模型 [74][75] [76][77]
[3][78][79][80]
[81][82][83]

[84][85]

其他模型 [86][87][88] [89]
[2][6][90][91][92]
[93][94]

[95]

3郾 4摇 时空序列预测方法对比

传统参数模型以及传统机器学习模型可处理数

据的能力有限,适合少量数据以及小样本数据,而现

今由于数据量的爆炸式增长,以数据驱动的深度学

习模型适用于对海量数据进行有效挖掘.
传统参数模型以及传统机器学习模型需要手动

选择特征,而深度学习方法具有强大的自主特征表

示能力,可以以监督或无监督的方式从原始数据中

自动学习特征,捕获隐藏的线性以及非线性关系.
在数据处理方面,一种类型的深度学习模型可

以处理多种不同类型的时空序列数据,执行多种不

同的时空序列预测任务. 如 RNN 以及 LSTM 可以处

理轨迹数据[39] 和时间序列数据[96],CNN 可以处理

轨迹数据[28]、空间地图数据[60]以及栅格数据[97]等.
而传统参数模型以及传统机器学习模型由于特征学

习能力的限制,一种模型通常只可以对一种时空序

列数据建模.
深度学习模型可以很好地学习历史时空序列数

据间的时空相关性. 对于时间维度,深度学习模型

可以有效捕获长短期时间依赖[90],而传统参数模型

以及传统机器学习模型在面对多尺度高维数据时表

现较差,较难准确捕获时间依赖;对于空间维度,深
度学习模型可以有效捕获局部以及全局的空间依

赖[98],而传统参数模型以及传统机器学习模型仅可

捕获相邻节点间的局部空间相关性[99] .
在 3 种用于时空序列预测的模型中,传统参数

模型对事物演进的机理过程进行建模,需要研究人

员具有充足的领域知识以及丰富的实践经验,才可

以精准建模,从而得到比较精确的预测结果. 传统

机器学习模型也需要一定的先验知识,以辅助模型

预测. 而深度学习模型因为具有强大的特征学习的

能力,可以通过自动捕获数据间的相关性,所以其几
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乎不需要任何领域知识.
深度学习模型最大的一个特点就是准确率高.

如在交通流量预测任务中,与 ARIMA 方法相比,
DBN 方法的平均绝对误差 ( mean absolute error,
MAE)降低 50%以上[100] . 在交通速度预测任务中,
基于 LSTM 方法的预测误差被证明远小于 SVM、卡
尔曼滤波器和 ARIMA 的误差,仅为 5郾 95,而后者分

别为 15郾 30、20郾 11 和 19郾 98,但深度学习模型也具有

一定的局限性. 正是因为 3 种模型所依赖领域知识

的程度不同,导致每种模型对于时空序列的预测结

果的可解释性不同,其中传统参数模型的可解释性

最高,而深度学习模型通常被视为一个黑盒,在可解

释性方面远不如传统参数模型和传统机器学习模

型. 对比总结见表 3.

表 3摇 深度学习模型与传统机器学习模型、传统

参数模型对比总结

Table 3摇 Comparison and summary of deep learning
models, traditional machine learning models and
traditional parameter models

维度
深度学习

模型

传统机器

学习模型

传统参数

模型

适用数据集
海量数据

(大)
小样本

(中)
少量数据

(小)

时空序列特征

学习方式
自动学习 手动提取 手动提取

时空序列数据

类型对应
多对多 一对一 一对一

时间依赖 长 /短期 短期 短期

空间依赖 局部 /全局 局部 局部

依赖领域知识

程度
低 中 高

可解释性 低 中 高

摇 摇 除此之外,深度学习模型对数据和计算资源要

求较高,而主流的深度学习框架,如 TensorFlow 和

PyTorch 则提供 CPU 和 GPU 运行环境,允许用户自

定义使用,在一定程度上缓解该问题,此外还有初始

化参数以及参数调整等一系列问题,由于深度学习

的训练过程很慢,因此在参数的确定上需要大量的

工程经验以及专业知识以提高训练效率.

4摇 深度学习模型在时空序列预测中的应用

4郾 1摇 交通科学领域

随着各种传感器广泛应用,交通领域的时空序

列数据逐渐丰富,同时也变得可用,通常包括交通速

度、交通量、交通事故,以及路段、区域以及时间信

息. 这些交通数据可以是不同场景下的事件数据、
时间序列数据、空间图数据或栅格数据,需要深度

学习来对数据间复杂的线性或非线性关系进行挖

掘并 做 出 预 测 等 工 作, 如 对 交 通 流 量 进 行 预

测[1,2,101] ,对交通拥堵进行预测[74] ,对交通事件进

行预测[43,78]等.
在交通流量的预测中,可以将不同传感器的数

据建模为时间序列,在每组传感器的数据上利用

RNN 或者 LSTM 进行学习并预测[51],还可以将时空

序列建模为栅格矩阵,其中一个维度是各个传感器

的位置,另一个维度是时间[102],也可以将时空序列

数据建模为空间图结构,然后使用 GCN 进行预

测[103] . 此外,由于融合模型具有一定的优势,也广

泛应用于交通流量预测领域.
4郾 2摇 气候科学领域

在气候科学领域,时空序列预测被广泛应用于

长短期天气预报,对于已收集到的气象数据,如温

度、风向、大气压强等,研究学者们也已进行了相应

的研究.
由于不同站点、不同传感器收集到的气象数据

具有很强的时空相关性,因此深度学习对时空序列

的预测方法在该领域应用广泛,如空气质量预

测[3,55]、风速预测[104鄄105]、降水预测[34],以及极端天

气预测[106鄄107]等. 与气候相关的数据类型可以是空

间图数据,如遥感图像[67],可以是时间序列数据,如
部署在空间中传感器采集到的监测数据[30],还可以

是事件数据,如极端天气事件. 对天气的长短期预

报以及极端天气预测的研究,可以挖掘其中规律,帮
助相关管理部门掌握未来一段时间内的气候变化趋

势,对提前做出科学防治措施以及人们的日常出行

具有指导意义.
4郾 3摇 神经科学领域

在神经科学的研究中,引入并使用多种技术,例
如脑功能共振成像 ( functional magnetic resonance
imaging, fMRI )、 脑 电 图 ( electroencephalogram,
EEG),以及脑磁图(magnetoencephalography,MEG)
和功 能 性 近 红 外 光 谱 ( functional near infrared
spectroscopy,fNIRS),通过使用这些技术对连续的神

经活动进行监测. 由于技术不同,采集到的数据时

空分辨率也大有不同,如 fMRI 是通过数百万个位置

对神经活动进行监测,而 EEG 则是通过数十个位置

对神经活动进行监测. fMRI 监测间隔是每 2 s 进行
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一次测量,而 EEG 则是每 1 ms 对神经活动进行一

次测量.
对于如此复杂的时空序列数据,深度学习模型

在该领域被广泛应用. 图像数据可以表示为空间图

或栅格数据,然后使用深度学习模型分析这些神经

影像数据,从而解决神经科学中研究的许多问题,如
疾病分类以及诊断任务[57,108],基于脑激活的分

类[58,95],以及基于脑功能网络的分类[8,61]等.
4郾 4摇 犯罪分析领域

犯罪事件是影响社区生活和经济发展的社会问

题之一,犯罪事件可分为几种类型,如盗窃、抢劫这

类针对于财产的犯罪事件,还有凶杀、殴打、强奸这

类的侵略罪. 为减少犯罪事件的发生,越来越多的

城市选择将执法机构持有的犯罪数据公开,以方便

研究. 犯罪数据通常包括犯罪类型,事件发生的时

间、地点,罪犯信息,以及受害者等相关信息,犯罪数

据是典型的事件数据,可以通过构建相应的实例输

入到深度学习模型,以捕获犯罪数据间的时空相关

性,进而执行预测任务[62],还可以通过在时空域对

数据进行整合,从而形成空间地图数据,再应用深度

学习模型执行预测任务.
4郾 5摇 按需服务领域

按需服务通过实时为人们提供所需的服务,接
管了众多传统领域,如滴滴、Uber 等平台的兴起,平
台在解决用户需求的同时,还积累了大量时空序列

数据,包括客户所需服务类型、客户位置,以及所需

服务时间等,也为进一步发展和完善按需服务提供

一定的数据基础.
为了更好满足客户的需求,需要使用深度学习

方法准确地预测不同位置和不同时间下客户对不同

类型服务的需求,以及各平台的供应能力[71,109],通
常划分不同的区域,并将各区域的服务需求建模为

空间地图数据或张量数据,输入到深度学习模型当

中,执行特征学习以及需求预测任务.
4郾 6摇 流行病学领域

广泛存储在各个医院中的电子健康数据可以表

示为时空序列数据集,该数据集包括与患者相关的

人口统计信息以及相应的诊断信息,而这些信息都

有相对应的地理空间信息,可以根据不同类型的疾

病以及传染病构建模型进行预测,以发现不同疾病

的时空分布[110] . 对于流行病学的研究,可以帮助人

们尽早发现流行病的发生与传播,方便决策者制定

有效政策,出台相应措施,尽最大可能降低损失以保

证人民的生命安全.

5摇 进一步研究方向

1) 时空序列数据的预处理:由于时空数据源的

差异,且数据在传输和存储的过程中存在错误和丢

失现象,导致时空序列数据集中存在缺失值、噪声数

据,以及空间数据尺度不一致现象,而时空序列数据

与传统的关系数据之间存在差异,将处理传统关系数

据的方法直接应用于时空序列数据集的预处理效果

较差,需要有针对性的方法来对时空数据进行处理.
同时,为了获得更加精准的预测结果,可以对多模态

时空序列进行集成,将多种不同数据有效地融合在一

起,进而帮助模型更好更全面地捕获时空特征.
2) 深度学习模型的选择:由于不同领域时空序

列数据类型不同,目前缺乏如何根据不同数据类型

选择并构建相应的深度学习模型的研究,从而使时

空序列预测的建模过程变得具有方向性和指导性.
3) 深度学习模型的可解释性:可解释性可以使

模型以更易于人们理解的方式呈现模型的预测行

为,而深度学习模型通常被认为是黑盒,所以如何为

时空序列预测构建具有可解释性的深度学习模型对

人们认识并学习某事物的变化机理过程具有很重要

的指导意义.

6摇 结论

1) 本文给出如何根据不同时空序列数据类型

选择不同深度学习模型建模的指导. 首先介绍时空

序列数据,包括数据的属性、类型,并给出对应的数

据实例以及表示形式,然后介绍目前用于时空序列

数据的预处理方法,提高现有数据集的质量,并给出

不同数据表示与不同深度学习模型之间的对应关

系,以方便研究人员对模型进行选择,完成相应的预

测任务.
2) 本文总结有关深度学习应用于不同领域内

时空序列预测任务的最新进展,包括交通运输、气候

科学、神经科学、犯罪分析、按需服务,以及流行病学

领域.
3) 本文强调目前深度学习在时空序列预测任

务中仍存在的不足:缺少有针对性的时空序列数据

的预处理方法,缺少对数据建模的指导,以及缺少对

深度学习模型预测结果的可解释性,未来需要对上

述未解决问题进行深入研究.

参考文献:
[1] POLSON N G, SOKOLOV V O. Deep learning for short鄄

639



摇 第 8 期 刘摇 博, 等: 深度学习在时空序列预测中的应用综述

term traffic flow prediction [ J]. Transportation Research
Part C: Emerging Technologies, 2017, 79: 1鄄17.

[2] ZHANG Y, WANG S, CHEN B, et al. TrafficGAN:
network鄄scale deep traffic prediction with generative
adversarial nets [ J ]. IEEE Transactions on Intelligent
Transportation Systems, 2019, 22: 219鄄230.

[3] CHENG W, SHEN Y, ZHU Y. A neural attention model
for urban air quality inference: learning the weights of
monitoring stations [ C ] 椅 Proceedings of the AAAI
Conference on Artificial Intelligence. Palo Alto: AAAI,
2018: 1鄄12.

[4] LIN Y, MAGO N, GAO Y, et al. Exploiting
spatiotemporal patterns for accurate air quality forecasting
using deep learning [C]椅Proceedings of the 26th ACM
SIGSPATIAL International Conference on Advances in
Geographic Information Systems. New York: ACM, 2018:
359鄄368.

[5] AI Y, LI Z, GAN M, et al. A deep learning approach on
short鄄term spatiotemporal distribution forecasting of
dockless bike鄄sharing system[ J]. Neural Computing and
Applications, 2019, 31(5): 1665鄄1677.

[6] WANG D, CAO W, LI J, et al. DeepSD: supply鄄demand
prediction for online car鄄hailing services using deep neural
networks [C]椅2017 IEEE 33rd International Conference
on Data Engineering ( ICDE). Piscataway: IEEE, 2017:
243鄄254.

[7] HEINSFELD A S, FRANCO A R, CRADDOCK R C, et
al. Identification of autism spectrum disorder using deep
learning and the ABIDE dataset[ J]. NeuroImage, 2018,
17: 16鄄23.

[8] KAWAHARA J, BROWN C J, MILLER S P, et al.
BrainNetCNN: convolutional neural networks for brain
networks; towards predicting neurodevelopment [ J ].
NeuroImage, 2017, 146: 1038鄄1049.

[9] NANNI M, KUIJPERS B, K魻RNER C, et al.
Spatiotemporal data mining [ M ] 椅 ANDRIENKO G,
ANDRIENKO N, KOPANAKIS I, et al. Mobility, data
mining and privacy. Berlin: Springer, 2008: 267鄄296.

[10] 原继东, 王志海. 时间序列的表示与分类算法综述

[J]. 计算机科学, 2015, 42(3): 1鄄7.
YUAN J D, WANG Z H. Review of time series
representation and classification techniques [ J ].
Computer Science, 2015, 42(3): 1鄄7. (in Chinese)

[11] GATRELL A C, BAILEY T C, DIGGLE P J, et al.
Spatial point pattern analysis and its application in
geographical epidemiology [ J ]. Transactions of the
Institute of British Geographers, 1996, 21: 256鄄274.

[12] ALLABAKASH S, YASODHA P, REDDY S V, et al.
Wavelet transform鄄based methods for removal of ground

clutter and denoising the radar wind profiler data[J]. IET
Signal Processing, 2015, 9(5): 440鄄448.

[13] CLIFF A D, ORD J K. Space鄄time modelling with an
application to regional forecasting[J]. Transactions of the
Institute of British Geographers, 1975, 64: 119鄄128.

[14] KIM T, YUE Y, TAYLOR S, et al. A decision tree
framework for spatiotemporal sequence prediction [C]椅
Proceedings of the 21th ACM SIGKDD International
Conference on Knowledge Discovery and Data Mining.
New York: ACM, 2015: 577鄄586.

[15] 王加璆, 邓敏, 程涛. 时空序列数据分析和建模[M].
北京: 科学出版社, 2012.

[16] 柳姣姣, 禹素萍, 吴波, 等. 基于隐马尔科夫模型的

时空序列预测方法 [ J]. 微型机与应用, 2016, 35
(1): 74鄄76.
LIU J J, YU S P, WU B, et al. A method of spatio鄄
temporal sequence prediction based on hidden Markov
model[J]. Information Technology and Network Security,
2016, 35(1): 74鄄76. (in Chinese)

[17] GOODFELLOW I, BENGIO Y, COURVILLE A, et al.
Deep Learning[M]. Cambridge: MIT Press, 2016.

[18] SONG X, HUANG J, SONG D. Air quality prediction
based on LSTM鄄Kalman model [ C] 椅2019 IEEE 8th
Joint International Information Technology and Artificial
Intelligence Conference ( ITAIC). Piscataway: IEEE,
2019: 695鄄699.

[19] PAN C, TAN J, FENG D, et al. Very short鄄term solar
generation forecasting based on LSTM with temporal
attention mechanism [C]椅2019 IEEE 5th International
Conference on Computer and Communications ( ICCC).
Piscataway: IEEE, 2019: 267鄄271.

[20] BENGIO Y, LAMBLIN P, POPOVICI D, et al. Greedy
layer鄄wise training of deep networks [ J]. Advances in
Neural Information Processing Systems, 2007, 19: 153鄄
171.

[21] SUN X, XU W, JIANG H. Spatial鄄temporal prediction of
air quality based on recurrent neural networks [ J ].
Hawaii International Conference on System Sciences
(HICSS), 2019, 52: 6鄄15.

[22] WU Z, PAN S, CHEN F, et al. A comprehensive survey
on graph neural networks [ J ]. IEEE Transactions on
Neural Networks and Learning Systems, 2020, 32: 4鄄24.

[23] ZHAO L, SONG Y, ZHANG C, et al. T鄄GCN: a
temporal graph convolutional network for traffic prediction
[ J ]. IEEE Transactions on Intelligent Transportation
Systems, 2019, 21(9): 3848鄄3858.

[24] JIANG R, SONG X, FAN Z, et al. Deep ROI鄄based
modeling for urban human mobility prediction [ J ].
Proceedings of the ACM on Interactive, Mobile,

739



北摇 京摇 工摇 业摇 大摇 学摇 学摇 报 2021 年

Wearable and Ubiquitous Technologies, 2018, 2(1): 1鄄
29.

[25] XU K, QIN Z, WANG G, et al. Collision鄄free LSTM for
human trajectory prediction [ C ] 椅 International
Conference on Multimedia Modeling. Berlin: Springer,
2018: 106鄄116.

[26] PANG J, HUANG J, DU Y, et al. Learning to predict
bus arrival time from heterogeneous measurements via
recurrent neural network [ J ]. IEEE Transactions on
Intelligent Transportation Systems, 2018, 20(9): 3283鄄
3293.

[27] L譈 J, LI Q, SUN Q, et al. T鄄CONV: a convolutional
neural network for multi鄄scale taxi trajectory prediction
[C]椅2018 IEEE International Conference on Big Data
and Smart Computing. Piscataway: IEEE, 2018: 82鄄89.

[28] KARATZOGLOU A, SCHNELL N, BEIGL M. A
convolutional neural network approach for modeling
semantic trajectories and predicting future locations[C]椅
International Conference on Artificial Neural Networks.
Berlin: Springer, 2018: 61鄄72.

[29] RODRIGUES F, MARKOU I, PEREIRA F C.
Combining time鄄series and textual data for taxi demand
prediction in event areas: a deep learning approach[ J].
Information Fusion, 2019, 49: 120鄄129.

[30] CHENG L, ZANG H, DING T, et al. Ensemble
recurrent neural network based probabilistic wind speed
forecasting approach [ J ]. Energies, 2018, 11 ( 8 ):
1958.

[31] KE J, YANG H, ZHENG H, et al. Hexagon鄄based
convolutional neural network for supply鄄demand
forecasting of ride鄄sourcing services [ J ]. IEEE
Transactions on Intelligent Transportation Systems, 2018,
20(11): 4160鄄4173.

[32] ZHANG J, ZHENG Y, QI D, et al. DNN鄄based
prediction model for spatio鄄temporal data [ C ] 椅
Proceedings of the 24th ACM SIGSPATIAL International
Conference on Advances in Geographic Information
Systems. New York: ACM, 2016: 1鄄4.

[33] WANG J, WU N, LU X, et al. Deep trajectory recovery
with fine鄄grained calibration using Kalman filter [ J ].
IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering,
2019, 33: 921鄄934.

[34] SHI X, CHEN Z, WANG H, et al. Convolutional LSTM
network: a machine learning approach for precipitation
nowcasting [ J ]. Advances in Neural Information
Processing Systems, 2015, 11: 802鄄810.

[35] ZHOU X, SHEN Y, ZHU Y, et al. Predicting multi鄄step
citywide passenger demands using attention鄄based neural
networks [ C ] 椅 Proceedings of the Eleventh ACM

International Conference on Web Search and Data
Mining. New York: ACM, 2018: 736鄄744.

[36] LI Y, YU R, SHAHABI C, et al. Diffusion convolutional
recurrent neural network: data鄄driven traffic forecasting
[J]. ICLR, 2017, 3: 331鄄352.

[37] ZHANG W, HAN L, SUN J, et al. Application of multi鄄
channel 3D鄄cube successive convolution network for
convective storm nowcasting [ C ] 椅 2019 IEEE
International Conference on Big Data. Piscataway: IEEE,
2019: 1705鄄1710.

[38] SHEN B, LIANG X, OUYANG Y, et al. StepDeep: a
novel spatial鄄temporal mobility event prediction framework
based on deep neural network [C]椅Proceedings of the
24th ACM SIGKDD International Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining. New York:
ACM, 2018: 724鄄733.

[39] ENDO Y, NISHIDA K, TODA H, et al. Predicting
destinations from partial trajectories using recurrent neural
network [ C] 椅 Pacific鄄Asia Conference on Knowledge
Discovery and Data Mining. Berlin: Springer, 2017:
160鄄172.

[40] FAN Z, SONG X, XIA T, et al. Online deep ensemble
learning for predicting citywide human mobility [ J ].
Proceedings of the ACM on Interactive, Mobile,
Wearable and Ubiquitous Technologies, 2018, 2(3): 1鄄
21.

[41] LIU H, MI X W, LI Y. Smart multi鄄step deep learning
model for wind speed forecasting based on variational
mode decomposition, singular spectrum analysis, LSTM
network and ELM [ J ]. Energy Conversion and
Management, 2018, 159: 54鄄64.

[42] LIU Y, WANG Y, YANG X, et al. Short鄄term travel
time prediction by deep learning: a comparison of
different LSTM鄄DNN models [ C] 椅 2017 IEEE 20th
International Conference on Intelligent Transportation
Systems (ITSC). Piscataway: IEEE, 2017: 1鄄8.

[43] REN H, SONG Y, WANG J, et al. A deep learning
approach to the citywide traffic accident risk prediction
[C]椅2018 21st International Conference on Intelligent
Transportation Systems ( ITSC ). Piscataway: IEEE,
2018: 3346鄄3351.

[44] AKBARI ASANJAN A, YANG T, HSU K, et al. Short鄄
term precipitation forecast based on the PERSIANN
system and LSTM recurrent neural networks[ J]. Journal
of Geophysical Research: Atmospheres, 2018, 123(22):
12543鄄12563.

[45] XU C, JI J, LIU P. The station鄄free sharing bike demand
forecasting with a deep learning approach and large鄄scale
datasets[ J]. Transportation Research Part C: Emerging

839



摇 第 8 期 刘摇 博, 等: 深度学习在时空序列预测中的应用综述

Technologies, 2018, 95: 47鄄60.
[46] LI X, ZHAO K, GONG G, et al. Deep representation

learning for trajectory similarity computation [C]椅2018
IEEE 34th International Conference on Data Engineering
(ICDE). Piscataway: IEEE, 2018: 617鄄628.

[47] YOU L, XIAO S, PENG Q, et al. ST鄄Seq2Seq: a spatio鄄
temporal feature鄄optimized Seq2Seq model for short鄄term
vessel trajectory prediction[J]. IEEE Access, 2020, 8:
218565鄄218574.

[48] YAO D, ZHANG C, ZHU Z, et al. Learning deep
representation for trajectory clustering [ J ]. Expert
Systems, 2018, 35(2): 12252鄄12266.

[49] HUANG H, HU X, HAN J, et al. Latent source mining
in FMRI data via deep neural network [C]椅2016 IEEE
13th International Symposium on Biomedical Imaging
(ISBI). Piscataway: IEEE, 2016: 638鄄641.

[50] JIN M, CURRAN T, CORDES D. Classification of
amnestic mild cognitive impairment using fMRI [ C] 椅
2014 IEEE 11th International Symposium on Biomedical
Imaging (ISBI). Piscataway: IEEE, 2014: 29鄄32.

[51] NIU X, ZHU Y, ZHANG X. Deepsense: a novel
learning mechanism for traffic prediction with taxi GPS
traces [ C ] 椅 2014 IEEE Global Communications
Conference. Piscataway: IEEE, 2014: 2745鄄2750.

[52] CHEN C, LIAO C, XIE X, et al. Trip2Vec: a deep
embedding approach for clustering and profiling taxi trip
purposes[J]. Personal and Ubiquitous Computing, 2019,
23(1): 53鄄66.

[53] NGUYEN N T, WANG Y, LI H, et al. Extracting typical
users蒺 moving patterns using deep learning [ C] 椅2012
IEEE Global Communications Conference
(GLOBECOM). Piscataway: IEEE, 2012: 5410鄄5414.

[54] YANG H F, DILLON T S, CHEN Y P P. Optimized
structure of the traffic flow forecasting model with a deep
learning approach [ J ]. IEEE Transactions on Neural
Networks and Learning Systems, 2016, 28(10): 2371鄄
2381.

[55] HOSSAIN M, REKABDAR B, LOUIS S J, et al.
Forecasting the weather of Nevada: a deep learning
approach [ C] 椅2015 International Joint Conference on
Neural Networks ( IJCNN). Piscataway: IEEE, 2015:
1鄄6.

[56] L譈 Y, DUAN Y, KANG W, et al. Traffic flow prediction
with big data: a deep learning approach [ J ]. IEEE
Transactions on Intelligent Transportation Systems, 2014,
16(2): 865鄄873.

[57] GOU X, DOMINICK K C, MINAI A A, et al.
Diagnosing autism spectrum disorder from brain resting鄄
state functional connectivity patterns using a deep neural

network with a novel feature selection method [ J ].
Frontiers in Neuroscience, 2017, 11: 460鄄468.

[58] ZHANG J, CAO B, XIE S, et al. Identifying connectivity
patterns for brain diseases via multi鄄side鄄view guided deep
architectures [ C ] 椅 Proceedings of the 2016 SIAM
International Conference on Data Mining. New York:
SIAM, 2016: 36鄄44.

[59] DABIRI S, HEASLIP K. Inferring transportation modes
from GPS trajectories using a convolutional neural network
[ J ]. Transportation Research Part C: Emerging
Technologies, 2018, 86: 360鄄371.

[60] CHATTOPADHYAY A, HASSANZADEH P, PASHA S.
A test case for application of convolutional neural
networks to spatio鄄temporal climate data: re鄄identifying
clustered weather patterns[J]. Scientific Reports, 2018,
10: 13鄄22.

[61] MESZL魪NYI R J, BUZA K, VIDNY魣NSZKY Z. Resting
state fMRI functional connectivity鄄based classification
using a convolutional neural network architecture [ J].
Frontiers in Neuroinformatics, 2017, 11: 61鄄66.

[62] DUAN L, HU T, CHENG E, et al. Deep convolutional
neural networks for spatiotemporal crime prediction[C]椅
Proceedings of the International Conference on Information
and Knowledge Engineering ( IKE ). New York:
WorldComp, 2017: 61鄄67.

[63] CHEN M, YU X, LIU Y. PCNN: deep convolutional
networks for short鄄term traffic congestion prediction[ J].
IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems,
2018, 19(11): 3550鄄3559.

[64] HORIKAWA T, KAMITANI Y. Generic decoding of seen
and imagined objects using hierarchical visual features
[J]. Nature Communications, 2017, 8(1): 1鄄15.

[65] KE J, YANG H, ZHENG H, et al. Hexagon鄄based
convolutional neural network for supply鄄demand
forecasting of ride鄄sourcing services [ J ]. IEEE
Transactions on Intelligent Transportation Systems, 2018,
20(11): 4160鄄4173.

[66] TAO Y, GAO X, IHLER A, et al. Deep neural networks
for precipitation estimation from remotely sensed
information [C]椅2016 IEEE Congress on Evolutionary
Computation ( CEC). Piscataway: IEEE, 2016: 1349鄄
1355.

[67] WANG X, WANG X. Spatiotemporal fusion of remote
sensing image based on deep learning [ J]. Journal of
Sensors, 2020, 20: 12鄄19.

[68] KLEESIEK J, URBAN G, HUBERT A, et al. Deep MRI
brain extraction: a 3D convolutional neural network for
skull stripping[J]. NeuroImage, 2016, 129: 460鄄469.

[69] SARRAF S, TOFIGHI G. Deep learning鄄based pipeline

939



北摇 京摇 工摇 业摇 大摇 学摇 学摇 报 2021 年

to recognize Alzheimer蒺s disease using fMRI data [C]椅
2016 Future Technologies Conference ( FTC ).
Piscataway: IEEE, 2016: 816鄄820.

[70] NIE D, ZHANG H, ADELI E, et al. 3D deep learning
for multi鄄modal imaging鄄guided survival time prediction of
brain tumor patients [ C] 椅 International Conference on
Medical Image Computing and Computer鄄assisted
Intervention. Berlin: Springer, 2016: 212鄄220.

[71] GENG X, LI Y, WANG L, et al. Spatiotemporal multi鄄
graph convolution network for ride鄄hailing demand
forecasting [C]椅Proceedings of the AAAI Conference on
Artificial Intelligence. Palo Alto: AAAI, 2019, 33:
3656鄄3663.

[72] YU B, YIN H, ZHU Z. Spatio鄄temporal graph
convolutional networks: a deep learning framework for
traffic forecasting [ J ]. Proceedings of the 27th
International Joint Conference on Artificial Intelligence,
2017, 4: 1526鄄1531.

[73] ZHANG Y, WANG S, CHEN B, et al. GCGAN:
generative adversarial nets with graph CNN for network鄄
scale traffic prediction [ C] 椅2019 International Joint
Conference on Neural Networks ( IJCNN). Piscataway:
IEEE, 2019: 1鄄8.

[74] MA X, YU H, WANG Y, et al. Large鄄scale
transportation network congestion evolution prediction
using deep learning theory[J]. Plos One, 2015, 10(3):
119044鄄119052.

[75] YANG C, SUN M, ZHAO W X, et al. A neural network
approach to jointly modeling social networks and mobile
trajectories [ J ]. ACM Transactions on Information
Systems (TOIS), 2017, 35(4): 1鄄28.

[76] HUANG H, HU X, ZHAO Y, et al. Modeling task fMRI
data via deep convolutional autoencoder [ J ]. IEEE
Transactions on Medical Imaging, 2017, 37(7): 1551鄄
1561.

[77] LIU H, MI X W, LI Y. Smart deep learning based wind
speed prediction model using wavelet packet
decomposition, convolutional neural network and
convolutional long short term memory network [ J ].
Energy Conversion and Management, 2018, 166: 120鄄
131.

[78] ZHANG Z, HE Q, GAO J, et al. A deep learning
approach for detecting traffic accidents from social media
data [ J ]. Transportation Research Part C: Emerging
Technologies, 2018, 86: 580鄄596.

[79] LI Y, SHUAI B. Origin and destination forecasting on
dockless shared bicycle in a hybrid deep鄄learning
algorithms [ J ]. Multimedia Tools and Applications,
2020, 79(7): 5269鄄5280.

[80] QI Y, LI Q, KARIMIAN H, et al. A hybrid model for
spatiotemporal forecasting of PM2. 5 based on graph
convolutional neural network and long short鄄term memory
[J]. Science of the Total Environment, 2019, 664: 1鄄
10.

[81] MA X, ZHANG J, DU B, et al. Parallel architecture of
convolutional bi鄄directional LSTM neural networks for
network鄄wide metro ridership prediction [ J ]. IEEE
Transactions on Intelligent Transportation Systems, 2018,
20(6): 2278鄄2288.

[82] PARISOT S, KTENA S I, FERRANTE E, et al. Spectral
graph convolutions for population鄄based disease prediction
[ C ] 椅 International Conference on Medical Image
Computing and Computer鄄Assisted Intervention. Berlin:
Springer, 2017: 177鄄185.

[83] SHI Y, TIAN Y, WANG Y, et al. Sequential deep
trajectory descriptor for action recognition with three鄄
stream CNN [ J ]. IEEE Transactions on Multimedia,
2017, 19(7): 1510鄄1520.

[84] L譈 Z, XU J, ZHENG K, et al. LC鄄RNN: a deep
learning model for traffic speed prediction [ C ] 椅
International Joint Conference on Artificial Intelligence.
Piscataway: IEEE, 2018: 3470鄄3476.

[85] ROESH I, G譈NTHER T. Visualization of neural network
predictions for weather forecasting [ C ] 椅 Computer
Graphics Forum. Hoboken: Wiley, 2019: 209鄄220.

[86] CHANG B, PARK Y, PARK D, et al. Content鄄aware
hierarchical point鄄of鄄interest embedding model for
successive POI recommendation [C]椅International Joint
Conference on Artificial Intelligence. Piscataway: IEEE,
2018: 27鄄35.

[87] DING D, ZHANG M, PAN X, et al. Geographical
feature extraction for entities in location鄄based social
networks [ C] 椅 Proceedings of the 2018 World Wide
Web Conference. New York: ACM, 2018: 833鄄842.

[88] ENDO Y, TODA H, NISHIDA K, et al. Classifying
spatial trajectories using representation learning [ J ].
International Journal of Data Science and Analytics,
2016, 2(3): 107鄄117.

[89] LIN Y, DAI X, LI L, et al. Pattern sensitive prediction
of traffic flow based on generative adversarial framework
[ J ]. IEEE Transactions on Intelligent Transportation
Systems, 2018, 20(6): 2395鄄2400.

[90] ZHANG J, ZHENG Y, QI D. Deep spatio鄄temporal
residual networks for citywide crowd flows prediction[C]
椅 Proceedings of the AAAI Conference on Artificial
Intelligence. Palo Alto: AAAI, 2017: 534鄄546.

[91] COSTILLA鄄REYES O, SCULLY P, OZANYAN K B.
Deep neural networks for learning spatio鄄temporal features

049



摇 第 8 期 刘摇 博, 等: 深度学习在时空序列预测中的应用综述

from tomography sensors [ J ]. IEEE Transactions on
Industrial Electronics, 2017, 65: 645鄄653.

[92] GAO Y, ZHAO L, WU L, et al. Incomplete label multi鄄
task deep learning for spatio鄄temporal event subtype
forecasting [C]椅Proceedings of the AAAI Conference on
Artificial Intelligence. Palo Alto: AAAI, 2019: 3638鄄
3646.

[93] SHI J, ZHENG X, LI Y, et al. Multimodal neuroimaging
feature learning with multimodal stacked deep polynomial
networks for diagnosis of Alzheimer蒺s disease[ J]. IEEE
Journal of Biomedical and Health Informatics, 2017, 22
(1): 173鄄183.

[94] ZONOOZI A, KIM J, LI X L, et al. Periodic鄄CRN: a
convolutional recurrent model for crowd density prediction
with recurring periodic patterns [C]椅International Joint
Conference on Artificial Intelligence. Piscataway: IEEE,
2018: 3732鄄3738.

[95] JANG H, PLIS S M, CALHOUN V D, et al. Task鄄
specific feature extraction and classification of fMRI
volumes using a deep neural network initialized with a
deep belief network: evaluation using sensorimotor tasks
[J]. NeuroImage, 2017, 145: 314鄄328.

[96] LUDWIG S A. Comparison of time series approaches
applied to greenhouse gas analysis: ANFIS, RNN, and
LSTM [ C] 椅 2019 IEEE International Conference on
Fuzzy Systems. Piscataway: IEEE, 2019: 1鄄6.

[97] DAO M S, ZETTSU K. Complex event analysis of urban
environmental data based on deep CNN of spatiotemporal
raster images [C]椅2018 IEEE International Conference
on Big Data. Piscataway: IEEE, 2018: 2160鄄2169.

[98] ZHANG Q, CHANG J, MENG G, et al. Spatio鄄temporal
graph structure learning for traffic forecasting [ C] 椅
Proceedings of the AAAI Conference on Artificial
Intelligence. Palo Alto: AAAI, 2020: 1177鄄1185.

[99] WANG S, ZHANG X, LI F, et al. Efficient traffic
estimation with multi鄄sourced data by parallel coupled
hidden Markov model [ J ]. IEEE Transactions on
Intelligent Transportation Systems, 2018, 20(8): 3010鄄
3023.

[100] KOESDWIADY A, SOUA R, KARRAY F. Improving
traffic flow prediction with weather information in
connected cars: a deep learning approach [ J]. IEEE
Transactions on Vehicular Technology, 2016, 65(12):
9508鄄9517.

[101] PAN Z, LIANG Y, WANG W, et al. Urban traffic
prediction from spatio鄄temporal data using deep meta

learning [C]椅Proceedings of the 25th ACM SIGKDD
International Conference on Knowledge Discovery and
Data Mining. New York: ACM, 2019: 1720鄄1730.

[102] MA X, DAI Z, HE Z, et al. Learning traffic as images:
a deep convolutional neural network for large鄄scale
transportation network speed prediction [ J]. Sensors,
2017, 17(4): 818.

[103] CHEN K, CHEN F, LAI B, et al. Dynamic spatio鄄
temporal graph鄄based CNNs for traffic flow prediction
[J]. IEEE Access, 2020, 8: 185136鄄185145.

[104] TAO Y, CHEN H, QIU C. Wind power prediction and
pattern feature based on deep learning method [ C] 椅
2014 IEEE PES Asia鄄Pacific Power and Energy
Engineering Conference ( APPEEC ). Piscataway:
IEEE, 2014: 1鄄4.

[105] SINHA S, TIWARI S. An improvement in performance
and computational cost of ANN based wind speed
prediction system [C]椅2019 International Conference
on Communication and Electronics Systems ( ICCES).
Piscataway: IEEE, 2019: 542鄄546.

[106] GAGNE D J, MCGOVERN A, XUE M. Machine
learning enhancement of storm鄄scale ensemble
probabilistic quantitative precipitation forecasts [ C] 椅
2012 Conference on Intelligent Data Understanding.
Piscataway: IEEE, 2012: 39鄄46.

[107] GAGNE D J, HAUPT S E, NYCHKA D W, et al.
Interpretable deep learning for spatial analysis of severe
hailstorms[ J]. Monthly Weather Review, 2019, 147
(8): 2827鄄2845.

[108] DVORNEK N C, VENTOLA P, PELPHREY K A, et
al. Identifying autism from resting鄄state fMRI using long
short鄄term memory networks [ C ] 椅 International
Workshop on Machine Learning in Medical Imaging.
Berlin: Springer, 2017: 362鄄370.

[109] LIU L, QIU Z, LI G, et al. Contextualized spatial鄄
temporal network for taxi origin鄄destination demand
prediction [ J ]. IEEE Transactions on Intelligent
Transportation Systems, 2019, 20(10): 3875鄄3887.

[110] MATSUBARA Y, SAKURAI Y, PANHUIS W G V, et
al. FUNNEL: automatic mining of spatially coevolving
epidemics [C]椅Proceedings of the 20th ACM SIGKDD
International Conference on Knowledge Discovery and
Data Mining. New York: ACM, 2014: 105鄄114.

(责任编辑摇 郑筱梅)

149


