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摘　要:时空预测是地理时空大数据挖掘的基础研究命题.目前,多种模型用于预测未知系统的时空状

态.然而,存在的大多数预测模型仅在没有缺失数据的时空数据集上进行测试,忽略了缺失值对预测结

果的影响.在真实场景中,由于传感器或网络传输故障,数据缺失是一个不容忽视的问题.鉴于此,本

文提出 了 一 种 顾 及 缺 失 值 的 因 果 图 卷 积 网 络 (causalgraphconvolutionalnetworkconsidering
missingvalues,CausalＧGCNM)模型用于时空预测.CausalＧGCNM 模型可以自动的捕捉时空数据中

的缺失模式,使得CausalＧGCNM模型在不需要借助额外插值算法的前提下,可以直接完成时空预测任

务.本文提出的模型在３种真实的时空数据集(交通流数据集、PM２．５监测数据集及气温监测数据集)得



第５期 王培晓,等:顾及缺失值的因果图时空预测网络

到了验证.试验结果表明,CausalＧGCNM模型在４种缺失条件(２０％随机缺失、２０％块状缺失、４０％随

机缺失及４０％块状缺失)下仍然具有较好的预测性能,并在预测精度和计算效率两类指标上优于１０种

存在的基线方法.
关键词:地理时空大数据挖掘;因果卷积网络;图卷积网络;时空预测;时空数据缺失
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　　时空预测是地理时空大数据挖掘的基础研究

命题,在时间和空间上对未知的系统状态进行预

测[１Ｇ４].目前,时空预测已被广泛应用于天气预

报[５Ｇ６]、智能交通[７Ｇ８]及地震预警[９]等实际应用中,
从而辅助有关部门及时开展应急决策,防止和减

轻各种灾害带来的社会经济损失.时空预测技术

的性能严重依赖于时空数据.幸运的是,随着物

联网的快速发展,许多传感器数据呈现爆发式增

长,为 时 空 预 测 相 关 的 研 究 提 供 了 重 要 的 数

据源[１０Ｇ１２].
时空预测的关键在于捕捉时空数据中的复杂

时空相关性.目前,国内外相关学者采用不同方

法展开了研究以提高时空预测的性能,例如,时空

K 临近 模 型 (spatioＧtemporalkＧnearestneighbor,

STＧKNN)[１３Ｇ１４]、时 空 残 差 网 络 (spatioＧtemporal
residualnetworks,STＧResNet)[１５]、卷积门控单元网

络(convolutionalgaterecurrentunit,ConvGRU)[１６]

等.但STＧKNN、STＧResNet和 ConvGRU 模型

主要针对欧氏数据结构设计,难以应用到非欧数

据结构中.近年来,考虑到研究对象可能存在非

欧数据结构,图卷积神经网络(graphconvolutional
neuralnetwork,GCN)[１７]逐渐应用到时空数据建模

中并取得了最优的预测性能,例如时间图卷积网络

(temporalgraphconvolutionalnetwork,TＧGCN)[１８]、
时空图卷积网络(spatiotemporalgraphconvolutional
network,STＧGCN)[１９]和残差图卷积长短期记忆

(residual graph convolution long shortＧterm
memory,RGCＧLSTM)网络[２０]等.尽管国内外

相关学者针对时空预测做了大量的工作,但仍存

在不足.具体而言,TＧGCN、STＧGCN 和 RGCＧ
LSTM 等预测模型仅在没有缺失数据的情况下

对时空数据进行测试,即为非缺失数据预测建

模[２１Ｇ２２].然而,在实际环境中,由于采集技术的

各种问题和故障,数据缺失普遍存在并严重影响

时空预测模型的性能[２３Ｇ２５].存在的预测模型主

要采用两种策略处理缺失的时空数据[２６]:①构建

预测模型之前采用时空插值模型填补缺失的数

据;②删除含有缺失数据的时间序列.前者增加

了额外的计算负担并且填补精度直接影响到模型

的预测性能[８,２７Ｇ２８],后者可能导致模型的训练数

据不足且无法获取可靠的时空模式[２０,２９Ｇ３０].
除了基于非缺失数据建模以外,部分学者顾

及时空数据的缺失模式直接基于缺失数据建立时

空预 测 模 型,例 如,矩 阵 分 解 和 张 量 分 解 模

型[３１Ｇ３２]、谱 图 马 尔 可 夫 网 络 (spectralgraph
Markovnetwork,SGMN)[３３]、基于延迟机制的门

控循 环 网 络 (gaterecurrentunit with decay
mechanism,GRUＧD)[３４]及基于缺失数据的长短

时记忆网络(longshortＧterm memorynetwork
with missing data,LSTMＧM)[３５] 等. 然 而,

SGMN、GRUＧD和 LSTMＧM 等顾及缺失值的预

测模型多是一种迭代类型的预测模型,迭代型的

预测模型计算复杂度较高,不利于实时性要求高

的预测应用.
与迭代类型的预测模型相比,因果卷积网络

(causalconvolutionnetwork,CausalＧCN)是一种

非迭 代 类 型 的 预 测 模 型[３６].已 有 研 究 表 明

CausalＧCN具备运算速度快,精度高的优点[３７].
目前,CausalＧCN 模型已被广泛应用在信号分

类[３８]、序列预测[３９]等诸多领域,并获得了较高的

预测性能.因此,本文尝试将 CausalＧCN 模型应

用到含有缺失值的时空预测任务中.针对本文的

研究目标,传统的 CausalＧCN 模型虽然具备上述

诸多优点,但仍存在两点不足.首先,CausalＧCN
模型是一种单纯的时间序列模型,难以挖掘空间

对象之 间 的 空 间 相 关、空 间 依 赖 关 系;其 次,

CausalＧCN模型并没有顾虑时空数据集中的缺失

现象,无法识别时空数据集中常见的随机缺失及

块状连续缺失模式.
鉴于此,本文提出了一种顾及缺失值的因果

图卷积网络(causalgraphconvolutionalnetwork
considering missing values,CausalＧGCNM)模

９１８
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型.具体而言,本文的主要贡献总结如下.
(１)本文在CausalＧCN模型的基础上扩展了

图卷积操作,从而提出了一种端到端的时空预测

模型CausalＧGCNM.CausalＧGCNM 模型不仅可

以应用在单纯的时间序列数据,还可以服务于地

学领域的多种时空预测任务.
(２)在CausalＧGCNM 模型中,本文基于缺失

时间窗口距离观测时间窗口的时间间隔,将缺失

数据的缺失模式转换为缺失模式概率,从而处理

不同缺失模式下的缺失值.缺失数据处理层使得

CausalＧGCNM 模型在不需要借助额外插值算法

的前提下,可以直接完成时空预测任务.
(３)本文采用３种真实的时空数据集(交通

流数据集、PM２．５监测数据集,气温监测数据集)
评估了CausalＧGCNM 模型的预测性能.此外,
笔者将采用的数据集和源码开源,以支持地学

领域其他研究人员开展顾及缺失值的时空预测

研究.

１　问题与定义

定义１:图G＝‹V,E,A›表示由监测站点抽

象为的图结构,其中V＝{vi}ni＝１表示图G 中的

n 个节点,即n 个监测站点;E 表示节点之间的关

联关系,为简单起见,节点之间的关联关系可用关

系矩阵A∈Rn×n表示.在不同场景中,矩阵A 可

具备不同的含义,例如,在交通场景中,Aij可以表

示节点vi 和节点vj 之间的拓扑连接关系;在空

气质量监测场景中,Aij又可以表示节点vi 和节

点vj 之间的空间距离.
定义２:时空数据xt

i 表示节点vi 在时间窗口

τt 内监测到的数值,例如单位时间内的交通流

量、空气质量等.如图１(a)所示,图G 中的所有

时空数据可表示为一个含有缺失数据的时空状态

矩阵X∈Rn×g,其中xi＝{xt
i}gt＝１∈Rg×１表示节点

vi 在所有时间窗口下的的时间序列,xt＝{xt
i}ni＝１

∈Rn×１表示所有节点在时间窗口τt 内的空间

序列.
定义３:０~１矩阵M∈Rn×g是一个仅包含元

素０和１的矩阵,用于区分时空状态矩阵X 中的

缺失值及观测值.若mt
i＝Mt

i＝０,则表示节点vi

在时间窗口τt 内的监测值缺失,即xt
i 为空.同

理,mi∈Rg×１用于区分时间序列xi 中的缺失值

及观测值;mt∈Rn×１用于区分空间序列xt 中的

缺失值及观测值.
定义４:时间图序列 TGS＝{Gt}gt＝１表示图信

息随时间不断改变的动态图序列,本文特指图中

节点的监测值随时间不断改变,即Gt＝‹V,E,

A,xt,mt›.如图１(b)所示,Gt 表示时间窗口τt

内的图信息,其中xt 和mt 的含义与定义２和定

义３中的含义相同.

图１　问题定义

Fig．１　Problemdefinitions

　　 本文的研究目标旨在建立一个函数模型

F(􀅰),该模型可以从含有缺失值的时间图序列

TGS中挖掘时空数据的模式,从而准确地预测将

来的时空数据.给定一个时间图序列 TGS＝
{Gt}gt＝１,其建模过程为

x̂g＋１＝F({Gt}gt＝１;W) (１)

式中,{Gt}gt＝１表示含有缺失值的历史时间图序

列;̂xg＋１表示将来(预测)的时空数据;F(􀅰)表示

本文提出的预测模型,即 CausalＧGCNM 模型;W
表示模型中可学习的参数.

２　顾及缺失值的因果图网络模型

本节描述了 CausalＧGCNM 模型的整体流

程,如图２所示,CausalＧGCNM 模型主要由两个

０２８
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核心组件组成:缺失数据处理层和时空依赖模式

挖掘层.首先,缺失数据处理层用于自动的挖掘

时间图序列中的缺失模式(随机缺失模式和连续

块状缺失模式),并处理不同缺失模式下的缺失

值;然后,时空依赖模式挖掘层被用于刻画时空图

序列中的时空相关性,具体而言,图卷积用于挖掘

时空图序列中的空间相关性,因果卷积用于挖掘

时空图序列中的时间相关性;最后,通过模型输出

(预测值)和观测真值的损失函数优化 CausalＧ
GCNM 模型中的参数.

图２　CausalＧGCNM 模型

Fig．２　TheCausalＧGCNM model

２．１　缺失数据处理层

缺失数据处理层的作用主要有两点:其一是

识别缺失数据的缺失模式,其二是依据缺失模式

处理数据中的缺失值.为了使得 CausalＧGCNM
模型具备识别数据缺失模式的能力,笔者引入了

一个辅助量ct＝{ct
i}ni＝１,其计算方法为

ct
i＝

τt－τt－１＋ct
i－１ t＞１,mt－１

i ＝０
τt－τt－１ t＞１,mt－１

i ＝１
０ t＝１

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)

式中,ct
i 表示节点vi 在时间窗口τt 内的缺失值

距离最近观测值的时间步长;当ct
i＝１且mt

i＝０
时,节点vi 在时间窗口τt 内的缺失模式趋向于

是随机缺失;当ct
i＞１且mt

i＝０时,节点vi 在时

间窗口τt 内的缺失模式趋向于连续块状缺失.
在ct 的基础上,本文进一步定义了 CausalＧ

GCNM 模型处理缺失值的过程.其设计的思路

来源主要有两点:① 在随机缺失模式下,缺失值

与时间维度观测值的相关性要大于与空间维度观

测值的相关性;② 当缺失模式趋于连续块状缺失

时,缺失值与时间维度观测值的相关性将会逐渐

下降,而预测值与空间维度观测值的相关性将会

逐渐上升.基于这个思路,缺失值的估计值应该

是空间维度观测值和时间维度观测值加权的结

果,其权重与缺失模式相关.具体而言,CausalＧ
GCNM 模型处理缺失值的计算方法为

xt＝mt☉xt＋(１－mt)☉(δt☉xt:tm＋
　　(１－δt)☉xt:sm)

δt＝exp{－max(０,Wδct＋bδ)}

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

(３)

式中,xt:tm∈Rn×１表示所有节点在时间维度上的

最近观测值;xt:sm∈Rn×１表示所有节点在空间维

度上的最相似观测值;δt 表示由ct 计算的缺失模

式概率,即权重;当δt 趋近１,缺失数据的模式趋

近随机缺失,当δt 趋近０,缺失数据的模式趋近

连续块状缺失;exp表示指数函数;max表示最大

值函数;Wδ∈R１×１分别表示缺失数据处理组件中

可以优化的参数.在缺失数据处理层,CausalＧ
GCNM 模型虽然获得了空间最近观测值xt:sm及

时间最近观测值xt:tm,但 CausalＧGCNM 模型并

不是依靠观测值直接填补时间窗口内的缺失值,
而是依靠学习到的权重Wδ 自主的确定缺失值的

处理策略.具体而言,CausalＧGCNM 模型并不是

真正的补全数据中的缺失值,而是依据最终的时

空预测任务,基于数据的缺失模式自主的确定空

间最近观测值xt:sm 及时间最近观测值xt:tm 的

权重.
如图３所示,本文以节点v４ 在时间窗口τ４

内的缺失值为例,进一步描述了缺失数据处理的

流程.在时间维度上,本文直接搜索时间轴上的

最近观测值,即x４:tm
４ .在空间维度上,首先计算

了节点v４ 与其他节点之间的空间相似性向量

s４＝{s４j}ni＝１,其中s４j表示时间序列x４ 和时间序

列xj 的空间相似性,即s４j＝ x４－xj ;然后将

s４ 中的元素递减排序,从而找到空间维度上的最

近观测值,即x４:sm
４ .获得x４:sm

４ 和x４:tm
４ 后,即可

通过式(３)求得节点v４ 在时间窗口τ４ 内的估

计值.

２．２　时空依赖模式挖掘层

CausalＧGCNM 模型的时空依赖模式挖掘层

由单个图卷积神经网络和 N 个因果卷积神经网

络组成.因此,本文首先简要介绍图卷积操作和

因果卷积操作的基本原理(图４).在图卷积操作

中,目标节点在空间维度上接收邻域节点的状态

信息.在因果卷积中,目标节点在时间维度上接

收自身的历史状态信息.通过整合因果卷积和图

１２８
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卷积操作即可捕捉时间图序列的时空模式[２１].
考虑到传统的因果卷积操作难以捕捉长序列,本
文进一步采用因果膨胀卷积操作替换了传统的因

果卷积操作.如图４(b)、(c)所示,针对一个长度

为８的时间图序列,卷积核等于２时,往往需要

７层的传统因果卷积操作才可捕捉整条序列的信

息.对于因果膨胀卷积操作而言,当卷积核和膨

胀因子等于２时,仅需要３层的因果膨胀卷积操

作即可捕捉整条序列的信息.图卷积、因果卷积、
因果膨胀卷积的计算方法分别为

★gvi＝∑
j∈Ni

AijxjWg (４)

(★cxi)(t)＝sum(Wc☉(xt
i,xt－１

i ,􀆺,xt－k＋１
i ))

(５)

(★c
dxi)(t)＝sum(Wc

d☉(xt
i,xt－d

i ,􀆺,xt－(k－１)d
i ))

(６)
式中,★g 表示图卷积操作;★c 表示因果卷积操

作;★c
d

表示膨胀因子为d 的因果膨胀卷积操作;

☉表示 Hadamard积,即逐元素相乘;Aij图中节

点vi 和vj 的连接关系;Ni 表示节点vi 的空间邻

域集 合;(xt
i,xt－１

i ,􀆺,xt－k＋１
i )∈Rk×１ 和 (xt

i,

xt－d
i ,􀆺,xt－(k－１)d

i )∈Rk×１表示进行需要卷积的向

量(长度为k);Wg∈R１×１,Wc∈Rk×１,Wc
d∈Rk×１分

别表示图卷积、因果卷积、因果膨胀卷积中需要学

习的参数;k表示卷积核的大小.当有多个卷积核

时,卷积网络的输出维度将发生改变,例如,p 个卷

积核可以将xi∈Rn×１的维度变换为n×p.

图３　缺失数据处理组件

Fig．３　Illustrationofmissingdataprocessingcomponents

图４　图卷积、因果卷积和因果膨胀卷积

Fig．４　Illustrationofgraphconvolution,causalconvolutionandcausaldilationconvolution

　　在图卷积和因果膨胀操作的基础上,本文进

一步定义了CausalＧGCNM 模型的时空依赖模式

挖掘层.时空依赖模式挖掘层的核心思想在于采

用因果膨胀卷积操作和图卷积操作同时挖掘时空

图序列的时空相关性.考虑到不同节点在不同时

间窗口下具有不同的观测数据,图卷积操作主要

针对特定时间窗口进行,例如★gvt
i 表示对节点vi

在时间窗口τt 中执行图卷积操作.具体而言,集
成图卷积和因果膨胀卷积操作的计算方法为
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(★c
d[xi||xi:s])(t)＝

　　 sum Wc
d☉

xt
i xt－d

i 􀆺 xt－(k－１)d
i

xt
i:s xt－d

i:s 􀆺 xt－(k－１)d
i:s

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

xi:s＝ x１
i:s,􀆺,xt－１

i:s ,xt
i:s{ }＝{★gv１

i,􀆺,

　　 ★gvt－１
i ,★gvt

i}

★gvt
i ＝∑

j∈Ni

Aijxt
jWg

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(７)
式中,xi∈Rt×１表示节点vi 在时间维度上的观测

值;xi:s∈Rt×１表示节点vi 在不同时间窗口中的

图卷积结果,即节点vi 附带的空间信息;Aij图中

节点vi 和vj 的连接关系;Wc
d ∈Rk×２、Wg ∈R１×１

分别表示因果膨胀卷积、图卷积中需要学习的参

数.图５进一步展示了时空依赖模式挖掘层的详

细流程,时空依赖模式挖掘层由单层图卷积神经

网络N 层因果卷积神经网络组成.时间图序列

首先经过图卷积神经网络获得包含邻域空间关系

的时间图序列.然后,两种时间图序列(时间＋空

间)经拼接后进入N 层因果卷积网络获得最终的

模型输出.参考文献[３６]的思想,每一层的因果卷

积网络采用两个相同的因果膨胀卷积操作组成.
此外,与存在的时空图神经网络不同[７,１８],本文采

用拼接的方式(并联)集成图卷积结果,而非串联的

方式集成图卷积结果.并联集成图卷积结果的优

势在于可以在不割裂原有时间模式的前提下引入

了额外的空间信息.

图５　CausalＧGCNM 模型的时空模式挖掘层示意

Fig．５　IllustrationofthespatiotemporaldependentpatternmininglayersoftheCausalＧGCNM model

２．３　模型优化

CausalＧGCNM 模型是一种端到端的深度学

习模型,仅需要优化预测值与真值之间的均方误

差即可获得最终的预测模型.在模型优化过程

中,为了减小模型的计算复杂度,本文仅通过前

l个时间窗口的时空数据{xj}tj＝t－l＋１预测将来的

时空数据x̂t＋１.此外,考虑到数据缺失对预测结

果的影响,本文并不采用预测时间窗口(时间窗口

τt＋１)的所有值优化 CausalＧGCNM 模型的参数,
而是仅采用可观测数据优化 CausalＧGCNM 模型

的参数.具体而言,CausalＧGCNM 模型采用的损

失函数为

(W)＝min
W

(xt＋１☉mt＋１－̂xt＋１☉mt＋１)２ (８)

式中,xt＋１∈Rn×１表示时间窗口τt＋１内的时空数

据观测值;̂xt＋１∈Rn×１表示时间窗口τt＋１内的时

空数据预测值;mt＋１∈Rn×１用于标识xt＋１中的观

测值和缺失值;☉表示 Hadamard积,即逐个元素

相乘;W 表示模型中优化的参数.当节点vi 在时

间窗口τt＋１内的数据缺失时,xt＋１
i ☉mt＋１

i 和x̂t＋１
i ☉

mt＋１
i 同时为０,即损失函数不累计节点vi 在时间

窗口τt＋１内的预测误差,从而达到了仅采用可观

测数据优化CausalＧGCNM 模型参数的目的.

３　试验与讨论

３．１　数据获取

３．１．１　试验数据

本文 采 用 ３ 种 时 空 数 据 集 评 估 CausalＧ
GCNM 模型的性能,即交通流量数据、PM２．５监测

３２８
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数据和气温监测数据.
交通流量数据通过自动车辆识别(automatic

vehicleidentification,AVI)技术获得,即通过摄

像头拍摄的照片自动识别车辆的空间坐标.如

图６(a)所示,本文共选取６７个试验摄像头,以

５min为间隔统计了单个摄像头的交通流量.

PM２．５监测数据来源于北京市３６个空气质量

监测站点[４０],采样间隔为６０min,图６(b)展示了

监测站点的空间分布.
气温监测数据来源于哥白尼气候数据库[４１],

气温监测数据记录了内陆水域表面上方２m 处的

空气温度,采样间隔为６０min.如图６(c)所示,
本文共选取武汉及其周边地区的６４个格网用于

试验(格网分辨率为０．２５°×０．２５°).
表１为交通流量数据、PM２．５监测数据和气温

监测数据的统计特征.交通流量数据和PM２．５数

据均存在不同程度的自然缺失.气温数据是经欧

洲中期天气预报中心二次处理的数据,不存在自

然缺失.

图６　研究区域

Fig．６　Studyarea

表１　试验数据集说明

Tab．１　Descriptionofthedatasets

数据集 所处位置
时间窗口大小

/min
计量单位

空间对象

个数

时间窗口

个数

自然缺失率

/(％)
时间跨度

交通流量数据 武汉 ５ 辆 ６７ ８０６４ ８．９４
２０２１Ｇ０３Ｇ０１—
２０２１Ｇ０３Ｇ２８

PM２．５数据 北京 ６０ μg/m３ ３６ ２９５２ １０．３５
２０１４Ｇ０５Ｇ０１—
２０１４Ｇ０８Ｇ３１

气温数据 武汉及其周边地区 ６０ 摄氏度 ６４ ２２０８ ０
２０１８Ｇ０６Ｇ０１—
２０１８Ｇ０８Ｇ３１

３．１．２　数据预处理

为支撑本文的研究,本文进一步针对时空数

据进行了数据预处理,预处理过程主要如下.
(１)交通流量数据、PM２．５监测数据、气温监测

数据存在不同情况的自然缺失,自然缺失值会影响

后续试验环境,即试验数据的缺失率.因此,本文首

先补全了数据集中的自然缺失值.填补自然缺失值

的过程仅仅是为了保证后续试验环境的一致,为了

保证填补结果的精度,笔者采用性能较优的BiSTGN
模型[４２]补全了数据集中的自然缺失值.

(２)借鉴于文献[３３]的工作,基于两种缺失

类型(随机缺失、块状缺失),分别以２０％和４０％
为缺失率人工删除了部分时空数据,即人为将数

据设置为０.图７展示了３d的交通流量数据的

缺失分布情况.
(３)将人工处理的数据划分为训练数据集及测

试数据集.交通流量数据采用最后７d的数据进行

测试,PM２．５监测数据采用最后３１d的数据进行测

试,气温监测数据采用最后１９d的数据进行测试.
３．２　定量评价指标

在时空预测中,一个关键问题是如何评估预

测模型的性能.在本文中,平均绝对误差(mean
absoluteerror,MAE)、均方根误差 (rootmean
squareerror,RMSE)作为定量指标来验证所提

出模型的预测精度.其中 MAE表示预测值与真

实值之间的绝对误差的平均值,RMSE表示预测

值和真实值之间差异(残差)的样本标准偏差.

MAE和RMSE的计算方法分别为

４２８
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MAE＝
１
n∑

n

i＝１
xt

i －x̂t
i (９)

RMSE＝
　

１
n∑

n

i＝１

(xt
i －x̂t

i)２ (１０)

式中,xt
i 表示节点vi 在未来第t个时间窗口内监

测的真实值;̂xt
i 表示节点vi 在未来第t个时间窗

口内的预测值;n 表示图中节点的总个数.

图７　交通流量数据的人工缺失位置分布

Fig．７　Missinglocationdistributionoftrafficvolumedata

３．３　试验设置

CausalＧGCNM 模型的超参数主要有５个:时
间依赖步长、卷积核大小、因果卷积网络的层数、
每层因果卷积网络中的卷积核个数和每层因果卷

积网络中的膨胀因子.在模型训练过程中,本文

主要使用控制变量法获得超参数的最优组合.
表２展示了最终采用的超参数.

表２　CausalＧGCNM模型的参数设置

Tab．２　ParameterssettingofCausalＧGCNM model

参数名称 参数值

时间依赖步长 ２０
卷积核大小 ２

因果卷积网络的层数 ４
每层卷积核的个数 ３２,６４,３２,１

每层膨胀因子 ２,４,８,１６

３．４　与基准方法的对比分析

由于经典统计学模型在时空预测任务上的预

测性能往往低于数据驱动模型的预测性能,本文

主要将CasualＧGCNM 模型与流行的数据驱动方

法进行了对比.本文采用的基线方法大致可以分

为４类:第１类为不考虑缺失值的浅层机器学习

模型(STＧKNN模型[１３]);第２类为不考虑缺失值

的深度学习模型(GRU 模型[４３]、LSTM 模型[４４]、

TＧGCN模型[１８]及 STＧGCN 模型[１９]);第３类为

考虑缺失值的浅层机器模型(TRMF 模型[３２]、

BTMF模型[３１]);第４类为考虑缺失值的深度学

习模 型 (GRUＧD 模 型[３４]、LSTMＧM 模 型[３５]及

SGMN模型[３３]).

３．４．１　非缺失数据集上的预测精度对比

表３首先展示了 CausalＧGCNM 模型和基准

方法在非缺失场景下的预测结果.整体而言,在
非缺失场景下,４类模型的预测精度差异比较小,
深度学习模型的预测性能略高于浅层机器学习的

预测性能.预测模型在气温数据集上的预测精度

高于预测模型在交通流数据集上的预测精度,预
测模型在交通流数据集上的预测精度高于预测模

型在PM２．５数据集上的预测精度.主要原因是气

温监测值在空间和时间相对比较平稳,使得预测

模型更容易预测气温的走势.此外,TＧGCN、STＧ
GCN和SGMN等时空图预测模型的预测性能低

于 TCN、GRUＧD和LSTMＧM 等时间预测模型的

预测性能.造成这种结果的原因可能是 TＧGCN、

STＧGCN和SGMN 模型通过串联的方式集成了

图卷积结果,从而割裂了原有的时间模式.与基

准试验相比,CausalＧGCNM 模型采用并联的方式

集成图卷积操作,并没有割裂原有的时间模式.
因此,CausalＧGCNM 模型在非缺失场景下获得了

最高的预测性能.

３．４．２　缺失数据集上的预测精度对比

本文进一步比较了 CausalＧGCNM 模型和基

准方法在缺失场景下上的预测结果,结果见表４
和表５所示.在缺失场景下,４类预测模型表现

出了明显的差异.其中考虑缺失值的预测模型

要明显优于不考虑缺失值的预测模型.此外,
在不同的缺失场景下,TRMF和 BTMF模型的

预 测 性 能 比 较 稳 定,而 GRUＧD、LSTMＧM、
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SGMN模型的预测性能受缺失场景的影响较

大.具体而言,GRUＧD、LSTMＧM、SGMN 模型

在块状缺失场景下的预测性能较差.主要原因

为 GRUＧD、LSTMＧM 模型为纯时间序列模型,
忽略了空间信息对缺失值的影响.虽然 TRMF
和BTMF模型的预测性能比较稳定,但在随机

缺失 场 景 下,其 预 测 精 度 会 略 低 于 GRUＧD、

LSTMＧM 模 型. 与 基 准 试 验 相 比,CausalＧ
GCNM 模 型 具 有 最 高 的 预 测 精 度.CausalＧ
GCNM 模型获得高精度的原因主要有两点.首

先,缺失数据处理组件使得 CausalＧGCNM 模型

具备了处理缺失值的能力.其次,图卷积操作使

得CausalＧGCNM 模型可以在时间和空间两个维

度挖掘数据集中的时空模式.总体而言,相较基

准试验,CausalＧGCNM 模型在具有明显的优势.

表３　CausalＧGCNM与基准试验在无缺失场景下的比较结果

Tab．３　 Comparisonresultsofprediction performance
betweenCausalＧGCNMandbaselinesundernonＧ
missingscenario

模型
交通流数据 PM２．５数据 气温数据

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

STＧKNN ５．３１ ９．３４ １２．８４ １９．１３ ０．７９ １．０９
GRU ４．４１ ８．７７ ８．３６ １３．１３ ０．６１ ０．８７
LSTM ４．２１ ７．７３ ８．６１ １３．６３ ０．６１ ０．８６
TＧGCN ６．９５ １１．８６ １４．９１ ２１．３１ ０．８０ １．０６
STＧGCN ５．６４ １０．１８ １０．４５ １５．４５ ２．３８ ２．８２
TRMF ４．７９ ８．０２ １１．２６ １５．９８ ０．７３ ０．９８
BTMF ４．８６ ８．０３ １０．７４ １５．６６ ０．８７ １．１１
GRUＧD ４．２５ ８．０５ ８．８４ １４．１０ ０．５７ ０．７６

LSTMＧM ４．２４ ８．１５ ８．８５ １４．０８ ０．５９ ０．８２
SGMN ４．５２ ７．３０ ８．５８ １３．０９ ０．６１ １．０１

CausalＧGCNM ４．１７ ６．８４ ８．２５ １２．８７ ０．５１ ０．６９

表４　CausalＧGCNM与基准试验在随机缺失场景下的比较结果

Tab．４　ComparisonresultsofpredictionperformancebetweenCausalＧGCNMandbaselinesunderrandommissingscenario

模型

缺失率:２０％ 缺失率:４０％

交通流数据 PM２．５数据 气温数据 交通流数据 PM２．５数据 气温数据

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

STＧKNN １０．５０ ２０．６９ ２１．３２ ３１．３３ ５．８５ ８．４９ １６．４８ ３１．０９ ３０．９９ ４３．３８ １１．１９ １３．６５
GRU １０．０２ １８．３３ １８．２１ ２５．６２ ７．１２ ８．０８ １２．３５ ２１．６５ ２２．７１ ３０．８３ ９．４２ ９．９２
LSTM １０．１７ １８．７８ １８．７２ ２６．２９ ７．３３ ８．２３ １２．５８ ２２．１２ ２３．１９ ３９．１４ ９．５７ １０．０６
TＧGCN １２．２１ ２１．５５ １９．９２ ２８．１７ ６．９５ ７．１６ １６．２６ ２７．４５ ２７．４５ ３７．２８ １０．７５ １１．９５
STＧGCN ９．１４ １６．１７ １７．２６ ２７．７２ ４．７５ ５．１０ ９．２７ １６．０７ ２０．２３ ３１．４０ ４．８９ ５．３２
TRMF ５．０６ ９．４４ １３．０２ １９．２９ ０．８５ １．１９ ５．７４ １４．２２ １５．４７ ２４．７１ ０．８７ １．１９
BTMF ４．８９ ８．５９ １１．２６ １６．４３ ０．８４ １．１１ ５．５９ ９．９５ １２．９１ １８．８９ ０．９０ １．２０
GRUＧD ４．５２ ８．１８ ９．２９ １４．７７ ０．６４ ０．８９ ４．８５ ８．８７ １１．０３ １７．８３ ０．７５ １．０４

LSTMＧM ４．５１ ８．８９ ９．３９ １４．８１ ０．６７ ０．９３ ４．７９ ９．４３ １１．１４ １７．８７ ０．８１ １．１０
SGMN ４．７２ ７．６６ ９．５０ １４．５２ ０．８２ １．１７ ４．８８ ８．３１ １０．９５ １７．１０ ０．９７ １．３５

CausalＧGCNM ４．４４ ７．３２ ９．５９ １４．４２ ０．６２ ０．７９ ４．６３ ７．８０ １０．５３ １５．９７ ０．６３ ０．８１

表５　CausalＧGCNM与基准试验在块状缺失场景下的比较结果

Tab．５　ComparisonresultsofpredictionperformancebetweenCausalＧGCNMandbaselinesunderblockmissingscenario

模型

缺失率:２０％ 缺失率:４０％

交通流数据 PM２．５数据 气温数据 交通流数据 PM２．５数据 气温数据

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

STＧKNN １６．５２ ３２．３０ ２４．９３ ３９．５９ ７．２９ １１．７５ ２０．９５ ３９．５５ ２６．１１ ３９．３１ １０．６１ １４．６４
GRU １０．１１ ２４．９５ １８．５９ ３５．４５ ６．２７ １１．９４ １４．３５ ３３．３６ ２２．７９ ４０．２５ ９．９７ １５．４３
LSTM １０．２３ ２５．０１ １８．７８ ３５．５３ ６．４８ １１．９７ １４．４０ ３３．３６ ２２．９６ ４０．３５ １０．１６ １５．４７
TＧGCN １２．８４ ２４．４９ ２２．５８ ３２．６８ ７．２８ ８．３５ １５．５４ ２８．３１ ２６．３４ ３７．４８ １１．２０ １１．３８
STＧGCN １１．４５ ２３．０７ ２０．７７ ３７．４４ ５．８６ ７．３１ １３．８９ ２８．７３ ２５．０６ ４２．７１ ７．４４ ９．６２
TRMF ５．２４ １０．３８ １３．７６ ２６．３１ ０．９３ １．２８ ５．９３ １１．７１ １７．７７ ３１．８６ １．１０ １．４５
BTMF ５．１５ ９．２６ １２．５３ １８．１４ ０．８９ １．１５ ５．８２ １０．６１ １４．１９ ２２．６７ ０．９６ １．２８
GRUＧD ５．２９ １０．９５ １１．２２ １８．６６ ０．８５ １．２９ ６．４０ １３．８９ １４．１３ ２１．３２ １．０８ １．６１

LSTMＧM ５．２６ １１．３４ １０．９０ １７．９０ ０．８５ １．２６ ６．３２ １４．０７ １４．５３ ２５．１２ １．０６ １．５５
SGMN ６．６６ １５．００ １３．２２ ２２．８２ １．９４ ３．５７ ８．５７ ２０．５９ １６．６０ ２７．６３ ３．００ ４．９０

CausalＧGCNM ４．７９ ８．５９ ９．９４ １５．２８ ０．６４ ０．８２ ５．２３ ９．８７ １０．８８ １６．５０ ０．６８ ０．８８

６２８



第５期 王培晓,等:顾及缺失值的因果图时空预测网络

３．４．３　计算效率对比

笔者进一步分析了 CausalＧGCNM 模型的计

算效率.考虑到 CausalＧGCNM 模型是一种深度

学习模型,本文仅将CausalＧGCNM 模型与GRUＧ
D、LSTMＧM 进行了对比,结果见表６所示.其中

前向 及 反 向 传 播 时 间 主 要 用 于 反 映 CausalＧ
GCNM 模型离线训练速度的快慢,前向传播时间

主要用于反映CausalＧGCNM 模型在线预测速度

的快慢.由于单次运算可能存在一定的波动,本
文利用 bootstrap采样方法[４５]计算了运算时间

９５％的置信区间.与 GRUＧD、LSTMＧM 模型相

比,CausalＧGCNM 模型是一种非迭代类型的模

型,其 具 备 明 显 的 运 算 优 势.这 表 明 CausalＧ
GCNM 模型也适用于实时性要求高的预测应用.
此外,结果表明,在３种数据集上,３种模型的运

算速度均是毫秒级别,原因是本文采用的数据集

的规模比较小.在真实场景中,当数据集规模逐

渐增大时,CausalＧGCNM 模型的运算优势将会得

到更加明显的体现.

表６　CausalＧGCNM与基准试验计算效率在４０％块状缺失下的对比结果

Tab．６　ComparisonresultsofcalculationefficiencybetweenCausalＧGCNMandbaselinesunder４０％blockmissing ms

模型
交通流数据 PM２．５数据 气温数据

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

GRUＧD
前向及反向传播 ３０．０６±０．４３ ２９．５２±０．２７ ２９．６３±０．１９

前向传播 １３．０９±０．２８ １２．８４±０．１７ １２．８８±０．１４

LSTMＧM
前向及反向传播 ３１．２２±１．０５ ３１．１８±０．４９ ３０．７０±０．３６

前向传播 １３．１５±０．２０ １３．１７±０．２８ １２．９７±０．１５

CausalＧGCNM
前向及反向传播 ９．２０±０．１４ ９．６４±０．３０ ９．５６±０．４０

前向传播 １．９８±０．１１ ２．０８±０．１６ ２．０７±０．３８

３．５　预测结果的定性分析

折线图被用于定性的描述 CausalＧGCNM 模

型的预测性能.图８直观地展示了３种时空数据

集在特定缺失率下的预测值和观测真值之间的差

异.结果表明,在４０％块状缺失和４０％随机缺失

场景下,观测真值与模型预测值较为接近,即

CausalＧGCNM 模型准确的预测了时空数据的走

势.这进一步证明了 CausalＧGCNM 模型在缺失

场景下依旧具备很好的预测性能.

图８　４０％缺失率下预测值与真值之间的差异

Fig．８　Differencebetweenpredictionvalueandactualvalueunder４０％ missingrate

７２８
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３．６　不同组件对预测结果的影响

本文 进 一 步 分 析 了 不 同 组 件 对 CausalＧ
GCNM 模 型 预 测 性 能 的 影 响,结 果 见 表 ７.

CausalＧCN 模 型 表 示 经 典 的 因 果 卷 积 网 络,

CausalＧCNM 模型表示在CausalＧCN 基础上加入

缺失数据处理的模型,CausalＧGCNM 模型表示同

时加入空间因素(图卷积)和缺失数据处理的模

型,R表示随机缺失数据集,B表示块状缺失数据

集.结果表明CausalＧCNM 模型的预测性能高于

CausalＧCN模型的预测性能,这表明引入缺失处

理组件的必要性.CausalＧGCNM 的预测性能高

于CausalＧCNM 模型的预测性能,这进一步证明

了引入空间关系的必要性.此外,结果表明,在随

机缺失模式下,CausalＧGCNM 的预测性能受到缺

失率的影响较小.原因是,在随机缺失模式下,缺
失值往往不会连续缺失,即缺失值周围的数据依

旧会存在.CausalＧGCNM 模型可以有效地捕捉

缺失值时空依赖关系从而获得精度较高的预测结

果.在块状缺失模式下,CausalＧGCNM 的预测性

能受到缺失率的影响较大,CausalＧGCNM 的预测

性能会随着缺失率的上升逐渐下降.

表７　不同组件对CausalＧGCNM预测性能的影响

Tab．７　ImpactofdifferentcomponentsofCausalＧGCNMonthepredictionperformance

模型

缺失率:２０％ 缺失率:４０％

交通流数据 PM２．５数据 气温数据 交通流数据 PM２．５数据 气温数据

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

CausalＧCN(R) ９．４１ １７．８０ ２０．２０ ２８．２７ ７．０１ ８．０８ １３．３４ ２４．８８ ２４．４４ ３３．５４ ９．４７ １０．１２
CausalＧCN(B) １０．８３ ２４．１１ １９．５６ ３５．５８ ６．７３ １１．８８ １４．５４ ３１．７４ ２４．２１ ４１．０７ １０．３２ １５．３６

CausalＧCNM(R) ４．６７ ７．７７ ９．８８ １５．２０ ０．６９ １．００ ４．９２ ８．３８ １１．５４ １８．２９ ０．８７ １．２８
CausalＧCNM(B) ５．４３ １０．８５ １１．３６ １８．４０ ０．９６ １．５５ ６．４９ １４．１０ １４．８０ ２５．１０ １．２６ １．９４
CausalＧGCNM(R) ４．４４ ７．３２ ９．５９ １４．４２ ０．６２ ０．７９ ４．６３ ７．８０ １０．５３ １５．９７ ０．６３ ０．８１
CausalＧGCNM(B) ４．７９ ８．５９ ９．９４ １５．２８ ０．６４ ０．８２ ５．２３ ９．８７ １０．８８ １６．５０ ０．６８ ０．８８

４　结论与展望

时空预测是地理时空大数据挖掘的基础研究

命题.目前存在的大多数时空预测模型仅在没有

缺失值的时空数据上建模.然而,由于采集技术的

各种问题和故障,无缺失值的情况在现实世界中很

少存在.鉴于此,本文提出了一种考虑缺失值的

CausalＧGCNM模型用于时空数据预测任务.
在试验部分,本文使用３种真实的时空数据集

(交通流数据集、PM２．５监测数据集及气温监测数据

集)验证了CausalＧGCNM模型的预测性能.首先,
控制变量法被用于获得CausalＧGCNM 模型的最优

参数组合.其次,本文将CausalＧGCNM 模型与存

在的１０种基线方法在３种数据集上进行了对比分

析.试验结果表明,CausalＧGCNM 模型在４种缺

失条件(２０％随机缺失、２０％块状缺失、４０％随机缺

失及４０％块状缺失)下仍然具有较好的预测性能,
并在预测精度和计算效率两类指标上优于１０种存

在的基线方法.最后,分析了不同组件对 CausalＧ
GCNM预测性能的影响,进一步证明了 CausalＧ
GCNM模型适用于具有缺失值的时空预测.

本文方法尚有如下的局限性:①本文仅在低

缺失率场景中验证了CausalＧGCNM 模型的预测

性能,在实际场景中,高缺失率现象同样普遍存

在;②本文仅验证了CausalＧGCNM 模型的单步预

测性能,并未验证CausalＧGCNM 模型多步预测能

力.针对上述问题,下一步工作重点将从两方面展

开.首先,将CausalＧGCNM 模型应用到更高缺失

率的场景.其次,进一步验证CausalＧGCNM 模型

多步预测能力.此外,CausalＧGCNM 模型是一种

通用的顾及缺失值的时空预测模型,在将来有希望

应用在更多的时空数据集中.
数据及代码声明:本文使用的数据及代码已经

共享在figshare平台(https:∥doi．org/１０．６０８４/m９．
figshare．１７９７６８０３)
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