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Abstract: [Objectives] Forecasting is a key research direction in Geospatial Artificial Intelligence (GeoAI), 

playing a central role in integrating surveying, mapping, geographic information technologies, and artificial 

intelligence. It drives intelligent innovation and facilitates the application of spatial intelligence technologies 

across diverse real-world scenarios. [Progress] This study reviews the historical development of GeoAI-driven 

spatiotemporal forecasting, providing an overview of prediction models based on statistical learning, deep 

learning, and generative large models. In addition, it explores the mechanisms of spatiotemporal dependence 

embedding within these models and decouples general computational operators used for modeling temporal, 

spatial, and spatiotemporal relationships. [Prospect] The challenges faced by intelligent prediction models 

include sparse labeled data, lack of explainability, limited generalizability, insufficient model compression and 

lightweight design, and low model reliability. Furthermore, we discuss and propose four future trends and 

research directions for advancing geospatial intelligent prediction technologies: a generalized spatial intelligent 

prediction platform incorporating multiple operators, generative prediction models integrating multimodal 

knowledge, prior-guided deep learning-based intelligent prediction models, and the expansion of geospatial 

intelligent prediction models into deep predictive applications for Earth system analysis.
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摘要：【意义】预测是地理空间人工智能（Geospatial Artificaial Intelligence, GeoAI）重要研究方向，也是测绘地理信息技术与人

工智能技术深度融合、智能化创新的关键，支撑空间智能技术走向广域多样化应用场景落地应用。【进展】本文回顾了地理空

间智能预测的技术发展历史，综述了基于统计学习、深度学习及生成式大模型的智能预测模型，阐述了智能预测模型中的时

空依赖关系嵌入机制，解耦了时间关系建模、空间关系建模及时空关系建模等通用计算算子。【挑战与展望】本文总结归纳了

智能预测模型在标注数据稀疏、可解释性缺失、泛化能力匮乏、模型压缩轻量化及模型高可靠性不足等挑战，思考并提出了地

理空间智能预测技术未来 4个发展趋势与研究方向：耦合多算子的可配置通用空间智能预测平台、融合多模态知识的生成式

预测模型、先验指导的深度学习智能预测模型，以及地理空间智能预测模型拓展地球系统深度预测应用领域。

关键词：地理空间人工智能；时空预测；时空建模；深度学习；生成模型

1   引言

地理空间智能预测基于空间对象的历史高维

属性，预测其在未来的属性或状态值[1-3]。作为地理

信息科学与人工智能深度融合的典型技术，地理空

间智能预测目前已成为地理空间人工智能（Geo‐

spatial Artificial Intelligence， GeoAI）的前沿研究主

题[4-6]。同时，在泛在地理信息时代，交通[7-9]、空气质

量[10-12]、气象[13-15]等高动态非结构化地理空间数据的

爆发式增长，也为智能预测模型的实际应用提供了

丰富的时空数据源和宝贵的发展机遇。

目前地理空间智能预测已在多个领域取得重

要进展，如图 1所示，根据地理空间对象的类型，预

测任务可分为面向点状、线状、面状和体状要素的

智能预测。顾名思义，点状地理空间对象指的是其

空间形态可抽象为零维点的对象[16-18]，而线状、面状

和体状对象则分别指其空间形态可抽象为一维线、

二维面和三维体的对象[19-21]。在粗粒度预测任务

中，线状、面状和体状地理空间对象通常不考虑其

内部结构，而是将其抽象为点状对象，如预测农田

地块的整体土壤状态[22]。但在细粒度建模中，为了

更准确地捕捉对象的内部结构、空间关系和演变过

程，可能需要保留原有的对象形态及其拓扑结构，

如预测海洋水团内部的温度分布[23-24]。根据预测结

果时间尺度的不同，地理空间智能预测又可以分

为： ① 近临短时预测，特点是预测结果涵盖较短时

间跨度，如预测未来几分钟或未来几小时的交通流

量[25-27]、空气质量[28]等； ② 中期预测，特点是预测结

果涵盖中等时间范围，如预测未来几个月的气象变

化[29-30]； ③ 长时预测，特点是预测结果涵盖较长时

间跨度，如预测多年的气候变化趋势[31-32]。

除上述分类体系外，基于算法原理的分类体系

也是国内外学者广泛采用的常见分类方式[33-34]。究

其原因，地理空间智能预测的核心任务是建模地理

空间数据中的复杂时空依赖关系，面向算法原理的

分类体系则有助于剖析预测任务中的全过程协同

图1   地理空间智能预测技术

Fig. 1   GeoAI-driven spatiotemporal prediction
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作用机制，理解地球系统的运行模式与规律。在地

理空间智能预测迅速发展的当下，从内在原理层面

清晰梳理复杂的地理空间智能预测尤为重要，这不

仅有助于全面把握当前的研究脉络，还为后续研究

提供坚实的理论基础和方法指导。鉴于此，本文综

述了基于统计学习、深度学习和深度生成模型的 3

类智能预测模型，系统梳理了智能预测模型中时空

依赖的建模机制，提出了“地理空间智能预测基础

算子”的概念，厘清了复杂模型的内在结构与功能

关系，分析了地理空间智能预测模型面临挑战与未

来发展趋势。

2   地理空间智能预测技术研究进展

2.1  基于统计学习的空间智能预测

基于统计学习的空间智能预测可分为 2类：一

类是基于经典统计学的预测，另一类是基于浅层机

器学习的智能预测。需要注意的是，浅层机器学习

同样依赖于概率论和统计推断，因此实际上也是统

计学习的一种扩展。

基于经典统计学的预测是一种较早的预测技

术，旨在通过建立特定的参数模型来预测地理空间

对象的未知属性信息[35]。具体而言，这类方法可大

致分为 3类：仅考虑空间依赖的预测方法、仅考虑时

间依赖的预测方法、以及结合空间依赖和时间依赖

的预测方法。仅考虑空间依赖的预测方法假设观

测数据在空间维度上遵循特定的数学法则，从而对

不同位置上的未知数据进行预测，例如最近邻插

值、克里金插值（Kriging）[35]、反距离权重（Inverse 

Distance Weighting， IDW）[36]和地理加权回归模型

等（Geographically Weighted Regression， GWR）[37]。

与之相对，仅考虑时间依赖的预测方法则假设观测

数据在时间维度上遵循特定的数学法则，从而对不

同时间窗口的未知数据进行预测，例如自回归模型

（Autoregression，AR）[38]、历史平均模型（Historical 

Average， HA）[39]和自回归积分滑动平均模型（Au‐

toregressive Integrated Moving Average Model， ARI‐

MA）[40]等。此外，结合空间和时间依赖的预测方法

则通过同时约束观测数据在时间维度和空间维度

上的数学法则，实现不同位置或不同时间窗口未知

数据的综合预测，例如时空克里金插值（Spatio-

Temporal Kriging，ST-Kriging）[41]、时空反距离权重

（Spatio-Temporal Inverse Distance Weighting， ST-

IDW）[42]和时空自回归积分滑动平均模型（Spatio-

Temporal Autoregressive Integrated Moving Average 

Model，ST-ARIMA）[43]等。鉴于统计学习模型具有

明确的数学表达式，这类智能预测方法在计算效率

和泛化能力等方面往往表现出一定的优势，但也面

临着预测精度较低的挑战[44]。究其原因，统计学习

模型遵循严格的数学法则，而实际的时空环境往往

难以满足这些前提假设；此外，统计学习模型是一

种参数模型，参数模型难以有效捕捉地理要素状态

中蕴含的复杂非线性时空关系[45]。

随着大数据的蓬勃发展，浅层机器学习模型，

如支持向量机（Support Vector Machine， SVM）[46]、

随机森林（Random Forest， RF）、梯度提升机（Gradi‐

ent Boosting Machines， GBM）[47]和 K 近邻（K-Near‐

est Neighbors， KNN）[48]等，因其数据驱动特性、计

算效率高且能够揭示非线性关系，广泛应用于各

种预测任务。然而，在地理空间智能预测任务中，

经典的浅层机器学习模型往往表现不佳[49-51]。究

其原因，地理空间数据蕴含着复杂的空间自相关

性和时间依赖性，但经典浅层机器学习模型的样

本独立同分布假设违背了这一特性，限制了其在

地理空间智能预测中的应用效果[52-53]。为了解决

这一问题，很多学者在浅层机器学习模型中扩展

空间关系和时间关系，以提升模型对地理空间数

据的预测能力。在扩展空间关系方面，往往考虑

的是空间依赖性，即观测数据在空间位置上的临

近性或相似性[54-55]。引入空间依赖性的常见方法

是在浅层机器学习模型中加入空间邻域[45,52]，例

如，在城市交通流预测中，可以将目标交通路段及

其相邻路段的交通流量作为输入去提升预测准确

性[56-57]。在扩展时间关系方面，往往考虑的是时间

依赖性，即观测数据在相邻时间窗口中的相似

性[26,58]。与引入空间关系类似，引入时间依赖性的

常见方法则是加入时间邻域，例如，在空气质量预

测中，可以将当前时间窗口及过去时间窗口的

PM2.5浓度值作为输入去提升预测结果的准确性和

可靠性[27]。相较基于统计学习模型的智能预测方

法，基于浅层机器学习模型的智能预测方法尽管

能够捕捉非线性关系，但也存在一定的局限[59-60]。

具体而言，此类模型难以捕捉深层次的非线性关

系，且时空关系的扩展主要局限于输入特征的修

改，未能深入挖掘时空数据中的复杂交互，限制了

模型的预测精度[3,61]。此外，在此类模型中，空间邻
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域的地理要素选择、时间邻域的时间窗口设置等都

需要依赖人工经验，不仅耗时且容易导致模型在面

对新数据时表现不稳定[62-63]。

2.2  基于深度学习的空间智能预测

随着计算架构的革命性进展和并行计算能力

的突破，深度学习模型呈现出前所未有的精度和广

泛的跨领域应用潜力[28,64-66]。与经典统计学习和浅

层机器学习相比，深度学习模型凭借其卓越的复杂

非线性关系捕捉能力、自动特征学习能力和多层次

数据抽象能力，已成为当前地理空间智能预测领域

的主流方法[67-69]。近年来，国内外相关学者提出了

各式各样的地理空间智能预测模型，并且从不同的

研究视角出发，衍生出多种分类方式。

从空间视角来看，地理空间智能预测模型可分

为基于格网的智能预测模型[70-72]和基于图的智能预

测模型[73-75]。基于格网的智能预测模型将研究区域

划分为规则排列的均匀网格单元，采用二维卷积神

经网络建模数据中的空间依赖关系。由于规则格

网结构具备覆盖范围广和计算便捷等优势，基于格

网的智能预测模型非常适用于大尺度场景的预测

任务[76-79]，例如时空三维多尺度膨胀密集网络模型

（Spatio-Temporal 3D Multiscale Dilated Dense Net‐

work， ST-3DMDDN）用于预测城市尺度格网中的

居民出行需求[72]、参数共享时空膨胀卷积网络（Pa‐

rameter-Shared Spatio-Temporal Dilation Convolu‐

tion Network， STP-DCN）[80]模型用于预测全国尺度

格网中的空气质量。与之相较，基于图的智能预测

模型则将研究区域中的空间对象抽象为图节点与

边，采用图神经网络建模数据中的空间依赖关系。

由于图结构可以更精准的刻画地理要素之间的复

杂空间关系和拓扑结构，基于图的智能预测模型更

适用于高精度的细粒度预测任务[81-83]，例如，因果图

神 经 网 络（Causal Graph Convolutional Network，

Causal-GCN）模型用于预测每个监测站点的空气质

量[16]、双向时空图神经网络（Bidirectional Spatio-

Temporal Graph Networks， BiSTGN）用于预测城市

路网中每条路段的交通速度[7]。

从时间视角来看，地理空间智能预测模型可分

为迭代型智能预测模型和非迭代型智能预测模

型[84]。迭代型智能预测模型通常将当前时刻的预

测结果作为下一时刻预测的输入，通过多次迭代更

新预测真实值[7]；而非迭代型智能预测模型不依赖

于先前的预测结果，而是基于独立的输入特征进行

一次性预测[85]。典型的迭代型智能预测模型主要

为循环神经网络的变种模型[74]，优点在于能够处理

长度不固定的时间序列，无需提前知道序列的总长

度，具有较强的适应性；缺点则在于迭代顺序计算

难以实现并行化，计算开销较大，且训练过程中易

产生梯度消失或梯度弥散现象。典型的非迭代型

智能预测模型主要为一维卷积网络或基于注意力

的变种模型[73,75]，例如时间卷积神经网络模型（Tem‐

poral Convolutional Network， TCN）[84]、变压器（Trans‐

former）模型[86-88]等。非迭代型智能预测模型克服了

顺序计算的限制，可以在时间维度上并行处理数

据，大幅提高了计算效率，但也大幅增加了模型的

参数规模，易引发过拟合问题。

上述分类方式虽然包含了大多数地理空间智

能预测模型，但依旧聚焦变量的时间自相关或空间

自相关。与此同时，许多学者引入了协变量，通过

挖掘协变量与目标变量之间的关系进一步提升智

能预测模型的预测精度和适应性[70]。常见的协变

量包括天气、兴趣点、土地利用、人口密度和交通基

础设施等。例如，天气因素对交通流量有显著影

响，结合实时气象数据与交通流量数据，可以提升

交通流预测模型的准确性和鲁棒性[89]；兴趣点数据

对居民出行需求有重要影响，结合兴趣点数据与出

行需求数据，可以提高出行需求预测模型的精度和

稳定性[90]；交通基础设施数据，包括道路网密度和

交通信号位置，能够帮助识别交通瓶颈，优化交通

调度和路线规划，增强交通流预测模型的实用性；

土地利用数据能够揭示区域功能分布，结合土地利

用与环境变化数据，可以优化城市规划和环境变化

预测；人口密度在社会经济分析中具有重要作用，

将其与公共卫生或资源分配数据结合，有助于提高

疾病传播或资源需求的预测精度。此外，近年来，

集成先验知识的深度学习也逐渐应用到智能预测

模型去改善模型的预测精度、鲁棒性和可解释

性[91]，如将流体个别变化方程集成至暴雨预测可以

约束降雨的生成过程，增强模型对降雨分布和强度

变化的理解[13]；将波动方程集成至地震预测可以约

束震动波的传播过程，增强模型对地震波的传播特

性的理解[92]；将克里金方程集成至深度学习模型

中，可以有效增强模型的可解释性[93]。随着协变量

的引入和先验知识的集成，智能预测模型能够有效

融合多种数据源和物理规律，显著提升了模型的准
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确性和鲁棒性，增强了模型在复杂、动态环境中的

适应性和可解释性。

总体而言，基于深度学习的智能预测方法正在

不断发展，预测精度持续提升，其在各个领域中的

表现也愈加卓越，逐渐主导了大多数地理空间智能

预测任务的研究和应用，尤其在复杂环境下的高精

度预测和动态建模方面展现出显著优势。

2.3  基于深度生成式模型的空间智能预测

基于深度生成式模型的空间智能预测主要通

过学习数据的概率分布来输出预测值的潜在范围，

而非单纯的数据拟合输出单一的估计值[94]。因此，

这种方法也可称为概率性智能预测或不确定性智

能预测[95-97]。凭借在概率预测方面的优势，基于深

度生成式模型的空间智能预测能够有效应对复杂

场景中的不确定性，为决策者提供更加全面和丰富

的信息支持。

常见的深度生成式模型包括变分自编码器

（Variational AutoEncoder，VAE）[98]、生成对抗网络

（Generative Adversarial Network，GAN）[99]、扩散模

型（Diffusion Models）[100]和归一化流模型（Normaliz‐

ing Flows）[101]等。其中，VAE 通过引入潜在变量并

结合变分推断方法，能够高效地逼近数据的后验分

布，特别适用于高维和时序数据的生成[98]。GAN则

通过生成器和判别器之间的对抗学习，能够逼真地

生成数据样本，从而捕捉数据的分布特征[99]。扩散

模型通过逐步向数据中添加噪声并反向去噪的过

程生成数据，具有生成过程可控、生成质量高且稳

定的特点[100]。流模型则利用一系列可逆变换将简

单分布（如高斯分布）映射到复杂数据的真实分布，

优势在于其精确的概率建模能力，能够计算数据的

对数似然，从而有效建模数据的密度[101]。在地理空

间智能预测任务中，深度生成式模型通常与经典深

度学习模型相结合去实现高精度的概率预测任务，

例如变分递归自编码器（Variational Recurrent Auto‐

Encoder， VRAE）[102]、门控注意力生成对抗网络模

型（Gated attentional Generative Adversarial Net‐

work，GaGAN）[103]、扩散时空图网络模型（Diffusion 

Spatio-Temporal Graph Network，DiffSTG）[95]和时空

图归一化流模型（Spatio-Temporal Graph Normaliz‐

ing Flow，STGNF）[104]等。

总的来说，基于深度生成式模型的智能预测

具备较强的灵活性与可扩展性，能够提供多样化

的预测结果，更好地揭示数据中的变动性与不确

定性 [94]。在面对高度复杂且动态变化的现实问

题时，深度生成模型通过生成多种可能的预测分

布，为决策者提供更为全面的决策依据，从而降

低了单一预测值可能带来的风险。随着技术的

不断进步，此类方法有望在更多领域得到广泛应

用，进一步提高预测的准确性与可靠性，为复杂

决策提供更加科学、全面的支持。

3   地理空间智能预测时空依赖建模
机制

正如前文所述，深度学习模型已经成为当前地

理空间智能预测的主流方法。在复杂多样的深度

学习智能预测模型中，建模数据中的时间依赖关系

和空间依赖关系是不可或缺的关键环节。因此，本

小节深入探讨了地理空间智能预测时空依赖建模

机制，并提出了“地理空间智能预测基础算子”的概

念。具体而言，本小节将智能预测模型解耦为基础

算子的组合，旨在厘清复杂模型的内在结构与功能

关系。如图 2所示，本小节总结了时间关系建模、空

间关系建模和时空关系建模三类基础算子。

3.1  地理空间数据组织结构及问题定义

“地理空间智能预测基础算子”依赖于地理空

间数据的组织形式。因此，本小节首先介绍了深度

学习中常用的 2种数据组织结构——格网结构和图

结构，并在此基础上给出了不同数学结构下智能预

测任务的数学定义。

图 3展示了格网数据结构表征气温数据的一个

示例。在规则格网结构中，研究区域被划分为均匀

的网格单元，每个单元代表一个固定的空间区域，

并存储该区域的温度值。一般而言，所有网格单元

在所有时间窗口下采集的地理空间数据通常表现

为一个三维张量[105-106]：X̆ = { }X̆ t
T

t = 1
∈ RP × Q × T，其中

X̆ t ∈ RP × Q 表示第 t 个时间窗口的地理空间数据，P

和 Q 表示格网数据结构的空间尺寸，T表示格网结

构的时间尺寸（地理空间数据的时间窗口总数）。

图 4展示了图数据结构表征传感器数据的一个

示例。相较于气温数据的空间连续分布，传感器数

据往往呈现离散不规则分布，而图结构在表征这种

离散不规则分布具有天然的优势[107-109]。在图结构

G = ( )V, A = ( ){ }vi

N

i = 1
, A 中，每个传感器可抽象为图

节点 vi∈V，节点 vi与节点 vj之间的关系可抽象为边
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图2   地理空间智能预测基础算子的分类

Fig. 2   Classification of basic operators in GeoAI-driven spatiotemporal prediction

图3   格网数据结构示意图

Fig. 3   Illustrations of grid data structures

图4   图数据结构示意图

Fig. 4   Illustrations of graph data structures
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Aij∈A。一般而言，所有图节点在所有时间窗口下采

集的地理空间数据可表示为一个二维矩阵 X∈RN×T，

其中 N 表示图节点的总数，T 表示时间窗口总数。

其中，x t = { }xt
i

N

i = 1
∈ RN × 1 表示所有图节点在特定时

间窗口下采集的地理空间数据，x i = { }xt
i

T

t = 1
∈ RT × 1

表示特定地理空间对象在所有时间窗口下采集的

地理空间数据，xt
i ∈ R1 × 1 表示特定地理空间对象在

特定时间窗口下采集的地理空间数据。

如图 5所示，地理空间智能预测的目标就是建

立一个基于格网结构的预测模型 MGrid或基于图结

构的预测模型 MGraph。前者从三维张量 X̆中挖掘时

空依赖关系去预测未来的地理空间数据[70]，后者从

二维矩阵 X 和图结构 G 中挖掘时空依赖关系去预

测未来的地理空间数据[85]。式（1）和式（2）分别给

出了两类模型的数学定义。

{ }X̂̆ t + F, …, X̂̆ t + 2, X̂̆ t + 1 = M Grid ←
{ }X̆ t - B + 1, X̆ t - B, …, X̆ t - 1, X̆ t W

（1）

{ }x̂ t + F, …, x̂ t + 2, x̂ t + 1 = M Graph ←
{ }x t - B + 1, x t - B, …, x t - 1, x t G, W

（2）

式中：MGrid 表示基于格网结构的智能预测模型；

{ }X̆ t - B + 1, X̆ t - B, …, X̆ t - 1, X̆ t ∈ RP × Q × B 表示格网结构

下 历 史 采 集 的 地 理 空 间 数 据 ；

{ }X̂̆ t + F, …, X̂̆ t + 2, X̂̆ t + 1 ∈ RP × Q × F表示格网结构下预测

的地理空间数据；P和Q表示格网数据结构的空间

尺寸；MGraph 表示基于图结构的智能预测模型；

{ }x t - B + 1, x t - B, …, x t - 1, x t ∈ RN × B 表示图结构下历史

采集的地理空间数据；{ }x̂ t + F, …, x̂ t + 2, x̂ t + 1 ∈ RN × T

表示未来/预测的地理空间数据； N 表示图节点的

图5   地理空间智能预测的数学定义

Fig. 5   Mathematical definition of GeoAI-driven spatiotemporal prediction
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图6   循环神经网络算子及其变种

Fig. 6   Recurrent neural network operator and its variants

总个数； B表示历史依赖步长； F表示预测步长； W

表示地理空间智能预测模型中需要训练的参数。

3.2  时间关系建模算子

时间关系建模基础算子主要面向“单个”地理

空间对象的时间序列数据，捕捉时间序列数据的时

间依赖关系，揭示数据在不同时间窗口之间的内在

关联性。在复杂多样的地理空间智能预测模型中，

时间关系建模基础算子通常分为迭代型算子和非

迭代型算子2大类。

迭代型算子主要通过递归机制在多个时间窗

口之间进行信息传递和状态更新，从而能够捕捉时

间序列中的动态变化与依赖关系。常用的迭代型

算子包括循环神经网络（Recurrent Neural Network，

RNN）算子、长短时记忆网络（Long Short-Term 

Memory， LSTM）算子[110]、门控循环单元（Gated Re‐

current Unit， GRU）算子[111]和神经常微分方程（Neu‐

ral Ordinary Differential Equations， NODE）算子[112]

等。如图 6所示，RNN算子通过全连接操作实现信

息在不同时间窗口之间的迭代传递，从而处理时序

依赖任务； LSTM 算子[110]和 GRU 算子[111]是经典

RNN 算子的变种，通过引入门控机制来解决经典

RNN 在长序列数据处理中的梯度消失或梯度爆炸

问题，增强了模型对长时依赖关系的捕捉能力。

图 7展示了NODE算子的运算机制，相较于RNN算

子及其变种，NODE算子是一种面向连续时间域的

算子，通过常微分方程实现信息在“任意时刻”之间

的迭代传递[112-114]。总的来说，迭代型算子的优势在

于能够处理长度不固定的时间序列，无需提前知道

序列的总长度，具有较强的适应性。然而，它们也

面临顺序计算的限制，例如每个时间窗口的输入都

依赖于前一个时间窗口的输出，这种递归依赖使得

无法在时间维度上实现并行计算。

非迭代型算子与迭代型算子不同，它们不依赖

递归机制在时间维度上传递信息或更新状态，而是

通过一次性的处理或变换来更新系统状态。常见的

非迭代型算子包括一维卷积网络算子（One-Dimen‐

sional Convolutional Neural Network， 1D-CNN）[73]、

因果卷积网络算子（Causal Convolutional Neural 

Network，Causal-CNN）、因果膨胀卷积网络算子

（Causal Dilation Convolutional Neural Network，

Causal-DCNN）[16,84,115]、以及时间注意力算子（Tempo‐

ral Attention， TA）[82]等。如图 8所示， 1D-CNN算子

通过在时间维度上滑动卷积核去建立不同时间窗

口之间的依赖关系[73]； Causal-CNN算子在 1D-CNN

算子的基础上严格遵循时间顺序，确保了每个时间

窗口的预测仅依赖于过去和当前的输入；Causal-

DCNN 算子则在 Causal-CNN 的基础上引入膨胀卷

积，通过扩大感受野来捕捉更长时间跨度的依赖关

系[16,84,115]。图 9 展示了 TA 算子的运算机制，相较于

1D-CNN算子及其变种，TA算子能够灵活地调整各

个时间窗口的权重，从而更精准地捕捉时间序列数

据中的时间依赖关系[82]。相较于迭代型算子，非迭

代型算子克服了顺序计算的限制，可以在时间维度

上并行处理数据，从而大幅提高计算效率。

3.3  空间关系建模算子

空间关系建模基础算子主要面向所有地理空间

对象在“单个时间窗口”下采集的地理空间数据，捕
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捉地理空间对象之间的空间依赖关系，揭示数据在

不同空间位置之间的内在关联性。在复杂多样的

地理空间智能预测模型中，空间关系建模基础算子

通常分为基于格网结构的算子和基于图结构的算子。

基于格网结构的基础算子通过相邻格网单元

之间的邻接关系实现信息在空间维度上的传递，从

而捕捉地理实体之间的空间依赖模式[70]。常用的

基于格网结构的基础算子包括二维卷积网络算子

（Two-Dimensional Convolutional Neural Network，

2D-CNN）[116]、二维膨胀卷积网络算子（Two-Dimen‐

sional Dilation Convolutional Neural Network，2D-

DCNN）[80]等。如图 10 所示， 2D-CNN 算子通过在

二维空间维度上滑动卷积核去建立不同区域之间

的空间依赖[116]； 2D-DCNN 算子是在 2D-CNN 算子

的基础上引入膨胀卷积，通过扩大感受野来捕捉
图7   神经常微分方程算子

Fig. 7   Neural ordinal differential equation operator

图8   一维卷积网络算子及其变种

Fig. 8   One-dimensional convolutional network operator and its variants
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更大范围的空间依赖。基于格网结构的基础算

子具有明显的优缺点 [80]。优点是结构简洁、计算

效率高，易于并行处理，并且具有较好的灵活性

和可扩展性，能够适应不同的空间分辨率和数据

需求。缺点则在于它难以有效处理不规则地理

空间数据，无法捕捉复杂拓扑或不规则分布的空

间特征，同时在处理高分辨率数据时，具有较大的

存储开销。

基于图结构的基础算子利用图结构来表示地

理实体的连接关系或依赖关系，从而完成地理实体

之间的信息传递。常用的基于图结构的基础算子

包括谱图卷积网络算子（Spectral Graph Convolu‐

tional Neural Network， Spectral-GCN）[117-118]、空间图

卷积网络算子（Spatial Graph Convolutional Neural Net‐

work， Spatial-GCN）[119]、图注意力算子（Graph Atten‐

tion Neural Network， GAT）[120]、以及空间注意力算子

（Spatial Attention， SA）[82]等。其中， Spectral-GCN

算子通过特征分解图拉普拉斯矩阵，将卷积操作转

化为频谱域的矩阵乘法，从而捕捉不同图节点间的

空间依赖[117-118]；Spatial-GCN算子则通过聚合邻居节

点的特征，在空间域中提取空间依赖模式[119]；GAT

算子在 Spatial-GCN 算子基础上，自适应调整节点

间的相对重要性，进而在空间域中完成邻居节点的

特征加权[120]。如图 11 所示，Spatial-GCN 算子和

GAT算子的主要区别在于邻居图节点对目标图节

点的权重分配。前者假设邻居节点对目标节点具

有相同的权重，而后者则根据节点间的相对重要

性自适应调整权重。此外，SA 算子也可以看成一

种特殊的基于图结构的基础算子[82]。如图 12 所

示，经典 SA 算子可以视为全连接图的 GAT 算子，

两者的数学机制高度相似，均是加权聚合地理空

间对象的特征信息。相较于基于格网结构的基础

算子，基于图结构的基础算子能够很好地处理不

规则、稀疏或异构的地理空间数据，灵活地刻画地

理空间对象之间的复杂交互关系。然而，基于图

结构的算子也面临着一些挑战，其中最为突出的

图9   时间注意力算子

Fig. 9   Temporal attention operator
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是计算复杂度较高，尤其是在大规模图数据的处

理中，图的遍历、卷积和聚合等操作需要大量计算

资源。因此，尽管图结构在灵活性和适应性方面

有显著优势，但其在计算和实现上的难度依然是其

主要的短板。

3.4  时空关系建模算子

时空关系建模基础算子主要面向所有地理空

间对象在“所有时间窗口”下采集的地理空间数据，

旨在捕捉地理空间对象在时间和空间 2个维度上的

动态依赖关系，揭示数据在不同时间点和空间位置

之间的内在演变规律。在复杂多样的地理空间智

能预测模型中，时空关系建模基础算子可粗略分为

时空一体化算子和非时空一体化算子两大类。

时空一体化算子是指能够统一处理空间和时

间特征的基础算子，可以连贯和高效地捕捉到数据

中的时空依赖关系。常见的时空一体化算子包括

三维卷积神经网络算子（Three-Dimensional Convo‐

lutional Neural Network，3D-CNN）[71,77]、卷积长短期

记忆网络算子（Convolutional Long Short-Term Memo‐

ry，ConvLSTM）[106]、卷积门控循环单元算子（Convo‐

lutional Gated Recurrent Unit，ConvGRU）[105]和扩散

卷积循环网络算子（Diffusion Convolutional Recur‐

rent Neural Network，DCRNN）[121]等。如图 13所示，

图10   二维卷积网络算子及其变种

Fig. 10   Two-dimensional convolutional network operator and its variants
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图11   空间图卷积算子与图注意力算子的区别

Fig. 11   Difference between spatial graph convolution operator and graph attention operator

图12   空间注意力算子

Fig. 12   Spatial attention operator
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3D-CNN算子通过在空间和时间维度上同时进行卷

积操作，实现了时空特征的统一建模[71,77]。如图 14

所 示 ，ConvLSTM[106]、ConvGRU[105] 和 DCRNN 算

子[121]分别利用二维卷积运算和图卷积运算替换

LSTM、GRU 中的全连接运算，实现了时空特征的

统一建模。时空一体化算子避免了空间和时间特

征的割裂，可以更好的捕捉时空依赖关系，尤其在

处理复杂的时空模式时表现优异。然而，时空一体

化算子也存在一定的缺点。具体而言，时空一体化

算子的结构较复杂，可解释性较差，且难以直观理

解空间特征和时间特征的交互作用。

如图 15所示，非时空一体化算子往往将空间特

征和时间特征分开建模，然后通过连接、加权或拼

接等方式融合中间结果，从而捕捉数据中的时空依

赖关系。常见的非时空一体化算子包括基础算子

串联块和基础算子并联块。目前，许多智能预测建

模任务仍主要依赖于非时空一体化算子，例如时间

图 卷 积 网 络（Temporal Graph Convolutional Net‐

work, T-GCN）[74] 通 过 串 联 Spectral-GCN 算 子 与

GRU算子来实现，而双向时空图网络（Bidirectional 

图13   三维卷积网络算子

Fig. 13   Three-dimensional convolutional network operator

图14   基于长短时记忆网络和门控循环单元的时空一体化算子

Fig. 14   Spatiotemporal integration operators based on LSTM and GRU
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Spatiotemporal Graph Network, BiSTGN）[7]则通过并

联GAT算子与GRU算子来实现。相比时空一体化

算子，非时空一体化算子结构更简化，计算开销较

低。但由于空间和时间特征独立处理，可能导致信

息割裂，限制了模型对时空交互的捕捉能力。

4   地理空间智能预测面临的挑战

4.1  预测模型标注数据稀缺挑战

智能预测模型核心是模型训练，标注数据质量

高低直接影响预测模型的精度与准确率[122-123]。同

时，标注数据与模型训练也是整个智能预测任务中

最为耗时的步骤，但当下语义标注数据的通用性较

差。因此，为了满足不同类型的预测需求，需要针

对预测主题进行单独数据标注与处理。标注数据

自身的时空分布特征，所蕴含的时空周期特征等也

会影响模型参数选择，因此也需要在标注数据模式

与分布特征基础之上设计最优的模型组件搭接策

略[124]。此外，突发事件在标注数据中缺失较为严

重，造成模型陷入零膨胀问题，模型往往会因为突

发事件扰动出现性能下降或失效的风险[125-126]。

为应对该挑战，将强化学习理论与深度学习理

论相结合，通过混合专家模型MoE、迁移学习[127-128]、多

视图学习[7,57]手段深度挖掘数据缺失模式，从而弥补

标注数据稀疏方面的不足[57,129-130]。基准数据集的构

建对于智能预测模型的精度评测也具有重要作用，如

加州性能测量系统数据集（Caltrans Performance 

Measurement System，PeMS）[74]、洛杉矶交通数据集

（Los Angeles traffic data、Metr-La）[107]、广州交通速度

数据集（Guangzhou Urban Traffic Speed，GUTS）[26]、

中国空气质量监测数据集（China Air Quality data，

CAQ）[80]和哥白尼气候数据库（Copernicus Climate 

Data Store, CDS）[131]等。但为适应多种类型的空间智

能预测，如何为基准数据集确定合理的数据规模与

类型，制定合理的评价指标仍面临挑战。

4.2  预测模型可解释性缺失挑战

深度学习模型是当下流行的地理空间智能预

测模型，缺乏可解释性是所有深度学习共同面临的

挑战[132-133]。由于参数多、多层网络之间信息传递的

非线性等黑盒特征多次引发领域专家对模型预测

准确度与可信度的担忧，尤其是模型内部表征学习

复杂多样。此外，缺乏有效的神经元隐语义解释等

问题，使得模型更深层次的作用原理仍是不清晰

的，且目前对于空间智能预测模型可解释性评估指

标也极度缺乏[134-135]。

为了应对挑战，透明设计策略可以提高空间智

能预测模型可解释性，但提升可解释性可能会增加

模型的训练的时间和空间复杂度，可能增加模型的

训练时间和空间复杂度，同时影响模型性能。在推

进可解释性和透明设计的过程中，如何不出现大的

性能衰减、不带来过大的计算开销是新的挑战[113]。

地理空间智能预测模型的可解释性约束也是一种

有效方法，通过和细粒度语义标注比对获得先验知

识，但细粒度语义标注昂贵且可能不全面[136]。此

外，学者可以通过敏感性 SHAP 分析[52,137]、消融实

验[138]、可视分析[11,113]等手段验证模块是否发挥作

用，也可以从因果推理[139]、解耦表征、辨识因子等角

度深入探索预测模型的可解释性，但明确预测模型

决策思路与内部语义，使得模型更加可信赖仍面临

挑战。

4.3  预测模型泛化迁移能力匮乏挑战

空间智能预测模型下游任务众多，在特定领域

训练好的模型难以在其他领域进行快速部署，需要

重新进行模型训练，大大影响了智能预测模型的真

正落地[140]。一方面是有多模态数据的高动态空异

质性造成。同一位置观测数据往往表现出周期性、

图15   非时空一体化算子

Fig. 15   Basic operator of non-spatiotemporal integration
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邻近性等不同的规律模式[7,141]，时空依赖关系建模

具有多样性，且多模态数据具有稀疏不平衡、分布

有偏等特征[49]，给智能预测模型的泛化带来挑战。

另一方面目前的空间智能预测模型大多属于强依

赖数据标注的监督学习，导致计算资源和模型参数

的过度冗余使用。当不被告知数据分布特征时，智

能预测模型仅通过自感知与泛化能力来适应新目

标数据显得异常困难。

为了应对挑战，亟需通过融合跨领域知识，来

提高模型预测能力与鲁棒性，使得模型能够快速

获取知识经验，加快知识迁移学习，提高预测任务的

优化迭代能力，提高模型训练效率和性能[19,142]。深度

元学习（Meta Learning）框架[143-144]也是实现空间智能

预测模型的快速学习手段，通过专家知识的辅助实

现预测模型的辅助学习与知识推理，利用学习时空

数据相关的元知识来提高模型的泛化能力。空间智

能预测模型架构自动化设计也是重要的研究命题，

可以针对特定的下游任务完成模型的架构设计，

从繁重的重复试错调优中解放出来。

4.4  预测模型压缩轻量化挑战

模型轻量化目标是尽量减少模型参数量和计

算量的同时保持模型的高准确率，目前地理空间智

能预测模型动辄上亿的巨量参数，大量堆叠卷积层

来捕获较大范围内的时空依赖关系，过多的神经网

络层数造成模型的应用场景部署困难，较深的网络

结构会加剧空间智能预测模型过平滑和过拟合的

风险，损害模型的性能并增加模型的复杂性[145]。模

型参数越来越大，所需的训练数据体量也随之暴

增，有可能导致维数灾难的发生，而且模型参数使

得模型计算量呈指数增长。

为了应对挑战，一些轻量化网络架构设计方案

被提出[115,145]，例如膨胀卷积，通过减少神经网络的

前向传播次数，提升模型的计算效率或参数规模。

网络量化算法从网络参数存储视角降低模型存储

空间，通过利用低精度数据格式来表征模型参数，

实现模型压缩率与性能的平衡。也有学者通过知

识蒸馏方式[142]来训练空间智能预测模型，通过预先

训练好的大模型得到预测结果，借鉴生成式对抗网

络中对抗学习的原理，来提高模型预测精度。

4.5  预测模型高可靠性不足挑战

目前空间智能预测模型大多以提升预测精度

为目标，忽略了模型的高可靠性。在实际场景中，

智能预测模型不仅要提高预测结果的准确性，也要

保证预测结果的稳健可靠可信赖[146-147]。空间智能

预测模型深入各个领域应用场景进行重要决策时，

模型可靠性是亟需解决的问题。评估预测模型对

训练样本的学习程度，辨识模型参数中噪声至关

重要。实现对预测模型样本多样性与拟合能力的

有效量化，提高智能预测模型的安全性也是重要的

挑战。面向不同的领域应用，如何实现涉密数据的

不交换，但模型又能够快速捕捉非涉密信息是一个

重要挑战[148-149]。

为了应对挑战，联邦学习[150-151]是一种有效的提

高模型可靠性的方法，通过将预测模型训练过程分

散到多设备中，每个设备只需使用其本地数据进行

训练，然后将本地训练结果进行汇总，构建一个全

局的智能预测模型，在一定程度上提高了模型的鲁

棒性。预测模型的迭代进化能力也进一步提升模

型可靠性，通过在线学习[152-153]、增量学习[154]等技术，

使模型具备自动学习和持续更新的能力，从而在接

收到新数据时及时调整，而不需要重新训练整个模

型，保证长期稳定的预测效果。

5   地理空间智能预测未来发展趋势

（1）耦合多算子的可配置通用空间智能预测平台

目前地理空间智能预测模型的门槛比较高，难

以满足广泛的时空预测需求，且预测模型的构建需

要大量依赖专业领域知识，例如实景三维时空预

测，仍然需要大量自然资源领域的专业知识。引入

构建耦合多时空建模算子的可配置空间智能预测

模型是未来的发展趋势之一，无代码/低代码通用地

理空间智能预测平台的构建，一方面需要空间智能

预测算子更加模块化，低代码平台通常包含了一系

列预先构建好的模块和组件，用户可以通过拖拽这

些模块和组件来快速构建应用程序。另一方面是

通过 LLM，如 ChatGPT、Gemin、KIMI 等，提高人工

智能语言的进化能力，通过自然语言创建基于自己

知识库的GeoAI智能体（Agent），可以更容易创建地

理空间智能预测模型。

（2）融合多模态知识生成式地理空间智能预测

模型

需要构建具有任务普适性的空间智能预测“预

训练模型”，从而实现新数据微调快速构建新预测

模型适应新任务，解决领域自适应与迁移学习中冷

启动问题。因此就需要在大量异构异质数据中学
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习智能预测任务的共性特点，实现对多模态数据的

高效管理，构建跨任务跨领域的空间智能学习框

架。此外，还需要捕捉数据潜在的分布偏移特征，

挖掘多模态数据的关联特性，学习多模态数据的时

空关系，挖掘不变性，构建更加精细化的泛化预测

模型。目前生成式大模型为地理空间智能预测提

供了新的机遇，且取得了比传统机器学习模型更好

的性能，但是大模型的训练预测成本过高，也有学

者通过Transformer、协同预测或自动化深度学习结

构设计来不断优化，充分利用多模态数据、上下文

信息、时空依赖建模、互补学习等技术手段，在降低

成本的同时不过度降低模型的性能。

（3）PINN 与深度学习融合的地理空间智能预

测模型

大量新颖的人工智能与机器学习技术如常微

分方程，先验指导的神经网络（Physics-informed 

Neural Network，PINN）等不断出现，将地理知识与

规律直接嵌入地理空间智能预测模型，一方面减少

地学领域样本稀疏、时空异质性等所带来的问题，

用更少的数据样本学习到更具泛化能力的模型，另

一方面提高地理模型的可解释性与可信任度，实现

从地理经验约束到地理知识嵌入的跨越，实现具备

AIGC大型人工智能模型特征的地理空间智能。

（4）地理空间智能预测模型拓展地球系统深度

预测应用领域

目前已有的地理空间智能预测模型大多面向

在城市时空数据，如交通流、空气质量、人流位置

等。近年来，随着我国空天地海对地观测技术手段

不断丰富，透视地球技术不断进步，地球系统数据

爆发式增长，山林田湖草，水土气生人等各类自然

资源要素都亟需地理空间智能预测能力，例如华为

云盘古大模型实现了气象的高精度预测，琅琊海洋

大模型实现了全球海洋状态变量的中短期高精度

预测。地理空间智能预测不仅可提高城市计算能

力，随着在自然资源深度应用，也能为国土空间规

划、用途管制、耕地保护和生态修复、城市体检评估

等自然资源业务领域带来深远的影响，为实现地球

系统自然资源全要素的数字化和虚拟化、全状态的

实时化和可视化、自然资源管理决策的协同化和智

能化提供强有力的支撑。

代码可用性声明：“地理空间智能预测时空依赖嵌

入机制”的代码实现地址为：https://github.com/

GISerWang/GeoAI-driven-spatiotemporal-forecasting。
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