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Abstract: Multi-modal spatio- temporal analysis is aimed at discovering valuable knowledge about the spatio-

temporal distributions, associations and revolutions underlying the multi-modal geographic big data. It is a core

task of the pan-spatial information system, and is expected to facilitate the study of relationship between human

and space. With emerging opportunities and challenges in an era of geographic big data, we systematically

summarized four main methods for spatial-temporal analysis based on previous study, including spatio-temporal

clusteranalysis,spatio-temporaloutlierdetection,spatio-temporalassociationminingandspatio-temporalprediction.

We discussed the challenges when applying the four methods in multi-scale modeling, multi-view fusion, multi-

characteristic cognition, and multi- characteristic expression for spatial- temporal analysis. First, two types of

scales (including data scale and analysis scale) are of great importance in the spatio- temporal clustering task.

Given the data scale, the best analysis scale for detecting spatio- temporal clusters can be determined using a

permutation test method by evaluating the significance of clusters. Second, in the spatio- temporal outlier

detection method, the cross-outliers in the context of two types of points are known as the abnormal associations

between different types of points and the validity of cross-outliers is assessed through significance tests under the

null hypothesis of complete spatial randomness. Third, in the spatio- temporal association mining method, the

multi- modal distribution characteristics of each feature quantitatively described in the observed dataset are

employed to construct the null hypothesis that the spatio- temporal distributions of different features are

independent of each other, and then the evaluation of spatio-temporal associations is modeled as a significance

test problem under the null hypothesis of independence. Finally, in the spatio- temporal prediction model, the

effects of multiple characteristics of spatio-temporal data (e.g., spatio-temporal auto-correlation and heterogeneity)

on the prediction results are fully considered using a space-time support vector regression model. These methods

can reveal the geographic knowledge in a more comprehensive, objective, and accurate way, and play a key role

in supporting the smart city applications, such as meteorological and environmental monitoring, public safety
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management, and urban facility planning. For example, the spatio- temporal clustering method can be used to

identify the meteorological division, the spatio-temporal outliers can contribute to the detection of the abnormal

distribution of urban facilities, the spatio-temporal association mining method can help discover and understand

the relationship among different types of crimes, and the spatio-temporal prediction method can be employed to

predict the concentration of air pollutants.

Key words: pan-spatial information system; geographic big data; multi-model characteristics; spatio- temporal

analysis; spatio-temporal clustering; spatio-temporal outlier detection; spatio-temporal association mining; spa-

tio-temporal prediction
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摘要：多模态地理大数据时空分析旨在融合地理大数据的多模态信息发现有价值的时空分布规律、异常表现、关联模式与变

化趋势，是全空间信息系统的核心研究内容，并有望成为推进地理学人地关系研究的重要突破口。为应对地理大数据时代的

新机遇与挑战，本文围绕4类核心的时空分析方法（时空聚类分析、时空异常分析、时空关联分析与时空预测分析），系统归纳

了国内外研究现状，探讨了时空分析中多尺度建模、多视角协同、多特征认知与多特性表达的研究难点。进而，介绍了多模态

地理大数据时空聚类、异常、关联与预测分析模型，更加全面、客观、精准地认知与理解时空大数据中潜在的地理知识，并且能

够在气象环境监测、公共安全管理、城市设施规划等多个应用领域发挥关键作用。

关键词：全空间信息系统；地理大数据；多模态特征；时空分析；时空聚类分析；时空异常分析；时空关联分析；时空预测分析

1 引言

空间分析旨在借助计算机与数学手段量化分

析地理数据的空间关系与模式，是地理信息系统区

别于一般管理信息系统的特有功能 [1]。20 世纪 80

年代时态GIS[2]的提出进一步推动了时空分析的研

究，通过在空间分析中结合地理数据的时间属性，

发现地理数据中潜在的、有价值的时空模式、关联

关系及其随时间的演变趋势[3]，对于理解复杂的地

理学规律具有重要的科学价值。近年来，随着对地

观测传感器技术（如卫星遥感、激光雷达、航测航拍

等）以及人类活动感知手段（如社交签到、导航出

行、手机定位等）日新月异的飞速发展，地理数据已

经明显呈现出大数据的典型“5V”特征（即Volume、

Velocity、Variety、Value和Veracity[4]），使得人们能够

更加精细、全面、多样、实时地刻画涵盖自然与人文

地理要素的地球表层系统[5]。地理大数据与其他大

数据的主要区别在于其特有的时空属性，并且时空

属性信息的时空分析方法受到了国内外学者的广

泛关注[6-8]，有望成为地理大数据时代揭示人地关系

的重要突破口[9]。

新一代地理信息系统的时空分析与传统时空

分析的典型区别在于其分析对象的多模态特点，即

多粒度、多类型、多参考系、多元关联、多维动态和

多能自主 [10]。多模态地理大数据除了一般大数据

普遍存在的“5V”表象特征之外，亦具有“5度”内在

特征[11]，即时空粒度细、时空广度宽、时空密度大、

时空偏度重与时空精度低。地理大数据的前3“度”

特征，使得时空分析由粗粒度、单尺度、低密度的单

模态小数据分析，向细粒度、多尺度、高密度的多模

态大数据分析发展成为了可能[12-13]。然而，由于地

理大数据获取过程的有偏性和自发性，面向单模态

小数据的传统采样与误差理论将难以在多模态地

理大数据时空分析模型中对后2“度”特征进行有效

控制[14]。面对这些机遇与挑战，如何扬长避短，合

理利用地理大数据，对于提升多模态地理大数据时

空分析方法的性能至关重要。为此，本文首先对地

理数据时空分析的当前研究进行回顾与总结，剖析

地理大数据时代下时空分析面临的挑战，介绍多模

态地理大数据时空分析的关键技术，展望未来研究

重要的发展方向。

2 地理数据时空分析的现状与挑战

新时期地理学的核心使命在于探究自然与人

文要素的时空分异规律及其相互作用关系，进而预

测地球表层系统的时间演变过程[5]。为了全力完成

新时期所赋予的核心使命，迫切需要 4类时空分析

的理论、技术与方法支撑，包括时空聚类分析、时空

异常分析、时空关联分析与时空预测分析。时空聚

类分析与时空异常分析分别用于揭示地理实体时

空分布模式中存在的聚集规律与异常表现，时空关
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联分析意在刻画不同地理实体间的时空交互关系，

而时空预测分析旨在建模地理实体时空属性未来

发展变化的演变趋势[15-17]。虽然每类时空分析方法

面向不同知识类型，但在具体地学应用中，可以通

过不同知识之间的彼此增益，为解决综合性地理问

题提供系统方案。例如，在空气污染时空分析案例

中，首先借助时空聚类与异常分析方法提取空气污

染物浓度的时空分区与突变结构，为构建局部预测

模型提供基础[18]；进而，基于时空关联分析方法深

入挖掘空气污染物浓度影响因子的作用机制，辅助

预测模型的协变量选择[19-20]；最后，在空气污染浓度

的时空分布与关联知识的基础之上，建立多变量自

适应协同的局部时空预测模型，以实现空气污染浓

度的高精度预测[21]。下面对4类核心时空分析方法

的地理内涵、发展脉络与存在问题进行回顾与总结。

2.1 时空聚类分析

时空聚类分析旨在发现地理空间中各类实体的

时空分布格局与规律，对于揭示地理实体或地理现象

的本质特征、相互依赖关系和演化趋势具有重要的指

导意义。根据聚类方法是否顾及非空间专题属性，可

以将当前时空聚类分析方法分为二大类：①时空位

置聚类，用于发现事物在空间位置上毗邻、时间上邻

近发生的时空分布格局与规律。根据所采用的主要

思想和工具的不同，时空位置聚类可进一步细分为5

类[22]：基于划分的方法、基于层次的方法[23-24]、基于密

度的方法[25-26]、基于模型的方法[27-28]和混合策略的方

法[29-31]；②顾及非空间专题属性的时空聚类，旨在发

现具有相似专题属性的地理实体或现象（如监测站

点的空气质量、气温等）在时空域上聚集分布的特

征，需要同时满足空间/时间毗邻和专题属性相似的

双重约束[32]。依据属性结合策略的不同，可进一步

分为时空—属性耦合的方法和时空—属性分治的方

法。时空—属性耦合的方法将地理实体的空间位

置、时间和非空间属性视为附加在地理实体上的多

维属性，每一个地理实体由一个多维向量进行表示，

定义一种混合的距离或相似性度量进行聚类[33]。时

空-属性分治方法分别从空间和非空间属性 2个方

面施加层次约束进行聚类操作，以获得综合多维特

征相似性的聚类结果[34-37]。

面对泛在化、动态性的地理时空大数据，传统

“静态”数据的时空聚类算法面临着巨大挑战。近

年来，国内外学者针对时空数据的动态性（即“流数

据”）聚类分析亦开展了深入研究，取得了丰硕的研

究成果[38-39]，其中具有代表性的是针对移动对象的

时空聚类分析，所提取的聚集模式主要分为4类，即

Convoy 模式、Swarm 模式、Platoon 模式和 Moving

cluster模式[40]。Convoy模式又称为护航模式，指多

个对象一起移动一定连续时间的群体运动模式，如

执行护航任务的飞机编队机群；Swarm模式也被称

为蜂群模式，指一定规模的群体对象在多个时间段

（不要求连续）一起移动的群体运动模式，如蜂群的

移动模式；Platoon 模式是一种时间约束介于

Convoy模式和Swarm模式之间的一种群体运行模

式，群体对象可以在某个或几个时间段分离，然后

又汇合在一起连续移动一定时间段；Moving cluster

模式不同于前几个模式，其不要求群体内的对象不

变，即允许群体对象一起运动过程中有新对象加入

群体以及对象退出群体，如动物迁徙。

2.2 时空异常分析

时空异常分析旨在从海量时空数据库中挖掘

得到偏离整体或局部分布特征的少部分实体，为深

入剖析地理现象或地理过程的特殊分布状况、变化

或潜在发展规律提供重要的理论依据和实践指

导 [41-43]。时空异常分析可视为事务型异常探测[44]在

空间域和时空域的扩展与延伸，进一步顾及了时空

数据的相关性、异质性、非平稳性等特征[45-46]。当前

研究主要集中于如何在异常分析模型中纳入位置

—时间—属性的约束。根据位置、时间、属性三者

之间的组合关系，时空异常分析大致分为：①基于

位置的空间异常探测，提取空间位置具有明显偏离

全局或局部分布特征的小部分空间实体集合[47-49]；

②基于位置-属性的空间异常探测，提取与空间邻

近实体属性相比具有明显差异，而与整体相比差异

可能不明显的空间实体集合[50-54]；③基于位置—时

间的时空轨迹异常探测，主要研究时空轨迹的形状

异常和分布异常[55-56]；④基于位置—时间—属性的

时空序列异常探测，提取属性与时空域相比具有显

著差异的实体集合[46,57-61]。

近年来，国内外地理信息科学领域的学者们大

致从 3个方面持续开展深入研究：①“时空”维，从

时间-空间信息耦合的视角研究空间异常[62]→时空

异常[63]→实时异常[64]，如极端气候事件的空间分布、

时空分布及实时分布；②“属性”维，从地理实体属

性维度的视角研究一元异常[65]→二元异常[66-67]→多

元异常[68]，如单一类型犯罪事件的分布异常、两种

类型犯罪事件间的交叉异常，以及多种类型犯罪事

件相互作用异常；③“分析”维，从分析任务的视角
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研究异常探测[69]→异常关联[70]→异常演化[71]，如典

型空气污染事件的异常探测、造成污染事件因素的

关联分析、以及污染随时间的演化与推断。通过对

各维进行抽取和组合可以探索地理时空异常的各

类形态以及所蕴含的多层次内涵。

2.3 时空关联分析

时空关联分析旨在从时空数据集中识别不同

类别地理实体间频繁存在特定时空关联关系（如时

空邻近关系）的实体类别集合[3]，对于理解地理实体

间的时空交互具有重要的科学意义。不同于事务

型数据，连续的时/空域内不存在离散的时空事务，

因而需要对经典的事务型关联规则挖掘（如Apriori

算法[72]）拓展到时空数据关联关系挖掘。早期研究

主要集中于时/空事务的定义与构建，如格网划分方

法 [73]、参考实体划分方法 [74]、Voronoi 图划分方法 [75]

和路网划分方法[76]等。对连续时/空域的离散划分

会割裂邻近时空位置上数据间潜在的时空关系，为

此，Shekhar等[77-78]首次提出了非事务化模型，用于

发现连续空间域内频繁同现于邻近空间位置的地

理实体集合（称空间同位模式）。遵循该模型的基

本思想，地理信息科学领域的学者们主要在 3个方

面开展深入研究：①空间域向时空域的拓展，借助

时空分治[79-80]或时空耦合[81-82]策略在空间同位模式

挖掘模型中纳入时间因子，用于发现频繁同时或依

次出现于邻近时空位置的地理实体集合，如深夜发

生于酒吧附近的群发案件；②欧氏空间向网络空间

的拓展，以网络空间最短路径距离定义地理实体间

的邻近关系[83]，发现地理实体在网络约束下的频繁

同现规律，如邻近街道上的合作商铺；③全局模型

向局部模型的拓展，顾及地理数据的异质性，通过

区域划分[84-85]或聚类分析[86-87]思想识别地理实体频

繁满足空间邻近关系的空间关联区域，如占据特定

空间的生物共生群落。

2.4 时空预测分析

时空预测是通过构建反映时空变量间关系的

模型对地理事件或现象未知的空间属性值或专题

属性值进行估计。时空变量间关系建模是时空预

测分析的关键内容，有效地表达时空变量间关系所

具有时空依赖性与非平稳性（异质性）是时空预测

建模的主要特征。依据分析理论的差异可将时空

预测模型分为时空统计模型与机器学习模型。其

中，时空统计模型通过统计推断来刻画变量间的关

系，如处理（时）空间依赖性的地统计学模型[88]、时

空自回归移动平均模型[89]等，以及表达（时）空间非

平稳性的地理加权回归 [90]、地理时空加权回归模

型 [91]等。与时空统计模型相比，机器学习模型能够

自适应地对任何复杂非线性关系进行建模，近年来

被广泛地应用于时空预测分析中。然而，机器学习

模型通常要求样本满足独立同分布条件，违背了时

空数据的时空依赖性与非平稳性[92]，如何建立适用

于时空数据的机器学习模型是当前研究热点，融合

时空自相关的神经网络[93]、地理加权极限学习机[94]、

以及时空残差神经网络[95]等模型的提出则极大地

丰富了时空预测分析理论与方法体系。

2.5 时空分析的难点问题

为适应于地理大数据多粒度、多类型、多元关

联和多维动态等多模态特点[10]，地理数据时空分析

现有研究仍存在一些亟需解决的难点问题，主要

包括：

（1）时空聚集模式的尺度依赖性建模。时空聚

集模式是地理对象在一定空间和时间内聚集分布

的特征形式。挖掘时空聚集模式的本质目的是认

识地理数据中所蕴含的地理事物的时空分布规

律。地理数据的自相关、异质和多尺度特性是认识

和理解地理事物时空分布规律的基础。当前时空

聚集模式挖掘的框架强调从“数据→算法→模式”

的过程，在实际应用中甚至将聚集模式挖掘视为一

个“黑箱”过程，而忽略了对地理数据的自相关、异

质和多尺度特性的探索与分析，亦缺少对所挖掘模

式显著性的评价，导致挖掘结果的可解释性差，甚

至发现一些“非自然存在”的虚假模式。时空聚集

模式通常具有显著的尺度依赖性。在不同尺度下，

聚集模式具有不同的表现形式，如图 1所示。现有

时空聚类方法较少地顾及尺度对挖掘结果的影响，

能够挖掘数据中多尺度聚集模式的时空聚类方法

研究还相对初步。

（2）时空异常模式的多视角协同探测。现有的

时空异常分析模型大多基于单模态特征探测时空

异常模式，缺乏对地理时空数据多模态特征间关联

关系的客观描述及异常表现形式的深刻认知，难以

揭示多视角下时空异常模式的深刻内涵，进而可能

导致异常探测结果的片面性，甚至出现错误。如

图 2（a）和（b）所示，分别描述了两类空间点事件A

和B，图 2（c）描述了两类点事件的联合空间分布，
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基于现有异常的定义，则不存在异常点。若考虑事

件的类型时，则可发现某些区域内A类型点与其空

间邻域内其他A类型点相比，其周边聚集了较多的

B类型点，从而说明这些A类型点在局部范围与B

类型点表现为交叉关联异常强烈，称为空间交叉异

常。显然，忽略空间点事件类型将无法识别任何异

常模式。因此，需要在时空异常分析模型中融入地

理数据多模态特征间的关联关系，通过多视角协同

探测，以克服现有单模态特征分析结果的片面性。

（3）时空关联模式的多特征可信认知。现有时

空分析模型大多基于人为主观设置的频繁度阈值

筛选频繁的时空关联模式，缺乏对地理数据多模态

分布特征的深度认知，难以揭示地理数据内蕴特

征下的客观关联关系，进而可能导致分析结果不

可信。以时空同位模式为例，图3（a）中2个随机分

布的时空实体在特定分析尺度下亦可能普遍存在

随机的时空同位关系，若频繁度阈值设置不合理，

现有方法可能会将该实体集合识别为频繁同位模

式；同理，图 3（b）中随机分布的时空实体与聚集分

布的时空实体之间亦可能出现虚假的交互结构，

进而导致结果的误判。显然，这 2种情况随机产生

的频繁模式均为无效的关联模式。因此，需要在时

空关联分析模型中融入关于地理数据多模态分布

特征的空间认知知识，以提升时空关联模式挖掘结

果的可信度。

（4）融合时空数据多重特性的时空预测。时空

数据往往不只表现为单一时空特性，可能同时存在

时空依赖与时空非平稳等多重特性。例如，在人口

时空分布预测中，一方面分析单元中的人口数量受

相邻时空单元中人口数量影响，另一方面单元间人

口流动机制随时空发生改变；在空气污染浓度时空

预测中，相邻时空位置的污染物浓度存在相互依赖

的同时，污染源分布、地形与气象等因素的空间异

质性会导致污染物浓度与其它变量间关系的时空

图2 2种类型空间点事件的联合分布示例

Fig. 2 Spatial distributions of two different types of events

注：A、B为时空实体。

图3 随机交互结构导致的虚假时空同位模式

Fig. 3 Spurious spatial co-location patterns caused by the

random interactions

图1 时空聚集模式的尺度依赖性

Fig. 1 Dependence of spatio-temporal clustering on scale
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变异。因此，在时空预测分析中需要融合时空数据

的多重特性，建立更为可靠的时空预测方法是当前

亟需解决问题之一。

3 多模态地理大数据时空分析的
关键技术

针对上述时空分析的难点问题，下面分别介绍

多模态地理大数据时空分析的4项关键技术，包括：

①尺度驱动的时空聚类分析；②融合多视角关联

知识的时空异常分析；③顾及多模态分布特征的时

空关联分析；④融合时空数据多重特性的时空预测

分析。

3.1 尺度驱动的时空聚类分析

地理现象及其空间分布模式都是在特定尺度

下的观测结果[96]。在尺度问题的研究中，尺度的描

述以及地学分析模型中尺度的参数化是需要重点

研究的关键问题[97]。从广义的角度来讲，尺度表示

描述事物或现象在地理空间中的分布特征（如位

置、状态）时所采用的空间或时间单位，同时尺度

也可以表示地理现象或过程在空间/时间上的分布

范围和发生的频率，以及人们在分析事物或现象

的格局、过程时所采用的窗口大小[98]。根据对人类

视觉多尺度认知过程的分析和国内外学者对多尺

度时空聚类分析的研究进展，可以将多尺度时空

聚类分析涉及的尺度概念主要分为 2 类：① 数据

尺度（或称为观测尺度），表示地理空间数据的采

样粒度，如不同分辨率传感器获取的遥感影像具有

不同的数据尺度；②分析尺度，是指对地理空间数

据进行后加工处理、分析、决策、推理时所采用的尺

度，如确定某一地理实体的空间邻近实体时所采用

的距离阈值。

在人类视觉多尺度认知或聚类过程中，数据尺

度主要受观测距离的控制，改变观测距离相当于改

变了传感器的分辨率，由此传递给大脑不同观测尺

度的地理空间数据进行分析和处理；分析尺度则主

要受到视网膜中感受野尺寸的控制，研究表明感受

野对信息的转换作用可以近似为一种核函数对信

息的处理，而感受野尺寸则相当于核函数的带宽作

用，带宽越大对信息的模糊作用越强，不同尺寸的

感受野（或分析尺度）获得的图像上发现的对象空

间分布模式也不相同[99]。如图 4所示，显示了人类

视觉认知多尺度感知的生理学过程示意图[100]。将

地理空间数据的比例尺（数据尺度）与观察距离相

关联，可以建立起多尺度聚集模式与数据尺度间的

关联关系。如图5所示，在不同数据尺度下，通过人

类视觉认知到的时空数据中存在的显著聚集模式

会随着数据尺度的改变而发生变化。

多尺度时空聚类分析中除了尺度依赖性建模

这一关键问题外，还需要研究在一定数据尺度下，

聚类模式本源尺度（即最佳分析尺度）的选择问

题。最佳分析尺度的选择主要依赖于人类视觉对

所观察到的对象聚集信号的响应强度，即聚集模式

的显著性。为了从统计意义上对时空聚集模式的

显著性进行推断，介绍一种顾及非空间专题属性的

时空聚集模式统计挖掘方法[102]。该方法首先以时

空簇的可靠性或显著性的判别研究为切入点，在时

图4 人类视觉认知的生理结构示意图[100]

Fig. 4 Illustration of human visual system
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空自相关显著性检验研究的基础上，通过时空随机

重排检验的策略，构建适用于时空聚集模式显著性

检验的统计判别方法，并与时空层次聚类算法相融

合。如图 6所示，采用该方法探测我国降水与气温

时空分布模式，将有助于气象学研究领域分析我国

降水与气温的时空分异性和变化规律。图 6（a）中

降水数据被划分为 15个聚类（即C1-C15），较好地

反映了我国降水的空间分异性；图6（b）中的年平均

气温聚类结果（C1-C14）也与我国气温分布的等值

线（图中红色线）相吻合。

3.2 融合多视角关联知识的时空异常分析

针对单模态特征下时空异常分析结果的片面

性问题，介绍一种融合多视角关联知识的时空对象

交叉异常统计推断方法。相比于现有方法，该方法

在异常分布模式分析过程中通过融合多模态关联

知识，建立关联知识引导下的异常统计推断，实现

对时空对象异常分布模式的多视角关联透视，克服

了异常模式主观判别的难题。

为明确分析目的，首先需要理解地理学视角下

的时空交叉异常的表现形式。该方法将时空交叉

异常解释为显著偏离主导分布格局的交叉关联关

系的实体集合。如图 7所示，包含了多类型的空间

实体集合，以实体类型 a为分析对象，事件 a→b交

叉关联主导下的事件 a→c集合为交叉异常，如区域

2和 3；事件 a→b交叉关联主导下的局部交叉关联

强度明显偏强的实体集合为交叉异常，如区域4；去

除交叉异常，事件 a中呈现局部聚集实体集合为交

叉异常，如区域5。在此认知基础上，时空交叉异常

注：图中标记的红色线由北向南分别代表了我国年降水量400 mm，800 mm和1600 mm等值线。

图6 时空聚类统计挖掘方法对气象监测数据的聚类分区结果[102]

Fig. 6 Meteorological division identified by the statistical method for spatio-temporal clustering

图5 时空聚集模式与数据尺度间关联关系[101]

Fig. 5 Relationship between spatio-temporal clusters and data scale
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探测可以建模为不同类型实体之间交叉关联关系

强度的显著性检验问题。

考虑一个由目标类型实体和参考类型实体组

成的数据集，首先对指定的目标类型实体，采用交

叉K-函数统计检验其与参考类型实体之间的空间

依赖显著性，具体地，对任一目标类型实体，综合考

虑与其空间邻近的参考类型实体数目及其之间的

空间距离，度量目标-参考类型点之间的空间交叉

关联强度。在此基础上，构建目标类型实体的空间

邻域，进行目标类型实体交叉异常的统计推断。针

对具有显著空间依赖的目标-参考类型实体数据

集，借助图论与点模式分析介绍 2 种研究策略，

即基于层次约束TIN的方法[103]和基于假设检验的

方法[104]。

（1）基于层次约束TIN的方法是将不同类别实

体之间的交叉关联关系建模为图，通过约束图形结

构提取异常。首先进行空间交叉邻近关系构建，对

数据集中的所有空间实体构建 Delaunay 三角网

（TIN），在此基础上，通过对TIN边施加空间多层次

约束准确获取两类实体之间的空间交叉邻近关系，

根据目标类型实体与邻近参考类型实体数目及其

之间的空间距离计算空间交叉关联强度。针对目

标类型实体，采用层次约束TIN构建空间邻域，将

相邻目标类型实体之间的交叉关联强度差异转化

为连接边的权重，采用类似的策略对边施加层次约

束，从而获得一系列TIN的子图，根据子图中所包

含的目标类型实体的数目进行交叉异常的统计推断。

（2）基于假设检验的方法是将交叉异常判别建

模为邻近目标类别实体之间交叉关联强度的显著

性检验问题。首先，采用层次约束TIN获取目标类

型实体的空间邻域，如图 8（a）中 Pi的空间邻域 SN

（Pi）={P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7}，并根据给定参考半径

r范围内参考类型实体的分布特征计算交叉关联强

度。针对目标类型实体及其空间邻域实体集合，构

建给定参考半径范围下的支撑域，如图 8（a）所示。

在此基础上，零假设H0认为目标类型实体与其空间

邻域实体的交叉关联强度没有明显差异，即参考类

型实体在支撑域范围满足完全空间随机分布

图8 基于假设检验的异常分布模式统计推断

Fig. 8 Significance tests on the cross outliers

图7 时空交叉异常分布示例

Fig. 7 Illustration of spatio-temporal cross outliers
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（CSR, Complete Spatial Randomness）。因此，采用

蒙特卡洛随机模拟在支撑域范围内生成大量随机

数据集，选取交叉关联强度差异度量指标（如空间

交叉异常度 SCOM[104]）作为统计推断的检验统计

量，由大量随机数据集估算检验统计量在零假设下

的经验概率密度分布，对交叉异常的显著性进行统

计判别，如图 8（b）中，目标类型实体Pi在原始分布

下的空间交叉异常度为 7.28，大于 m=99 次随机数

据集下的空间交叉异常度，则其 p-value（Pi
0）=1/

（99+1）=0.01，在给定的显著性水平α（通常为 0.05）

条件下拒绝零假设H0，则Pi为显著的空间交叉异常。

融合多视角关联知识的时空对象异常分布模

式统计推断方法已成功应用于不同类型犯罪事件

之间、城市金融设施与抢劫犯罪事件间的时空交叉

异常分布模式探测[103-104]，可以为进一步实现城市突

发事件的联合预警提供技术支持。

3.3 顾及多模态分布特征的时空关联分析

针对时空关联分析结果有效性难以评价的问

题，本文以时空同位模式为例，介绍一种地理实体

时空关联模式的统计分析方法。相比于现有方法，

该方法以地理实体多模态分布特征知识为引导，可

以有效排除随机交互结构对结果的干扰，实现对多

实体关联关系的客观认知。

为明确分析目的，首先需要理解时空同位模式

形成背后的地理学内涵。时空同位模式可解释为

单类实体时空分布结构相互诱导的产物[105]，如图 9

所示，若某类地理实体或潜在实体的分布结构（如

空间聚集结构）会诱导其它多类地理实体在相近位

置呈现相似分布结构[106]，则这些地理实体会形成具

有地理内涵的时空同位模式。在该认知基础之上，

时空同位模式挖掘可以进一步建模为多类地理实

体分布结构间诱导关系的显著性检验问题[107]。

针对由 k类地理实体组成的 k元候选同位模式

CP={f1, …, fk}，零假设H0描述为 k类实体 f1, …, fk的

分布结构间不存在诱导关系，即分布相互独立；备

择假设 H1则描述为 k类实体间存在诱导性分布结

构，即分布相互依赖。为构建服从零假设H0的零模

型，需要在保持k类实体分布独立的同时，维持各类

实体在观测数据集中的分布结构。由于每类地理

实体的潜在分布过程是预先未知的，因此在缺乏充

分先验知识的情况下难以选择合理的分布模型（如

泊松簇过程 [108]）对观测数据进行模拟 [109]。如图 10

所示，首先选取多个互补模态的分布特征统计量，

图9 不同地理实体空间自相关结构间的诱导作用

Fig. 9 Induced spatial auto-correlations between

different features

图10 基于多模态分布特征的模式重建

Fig. 10 Pattern reconstruction based on multi-modal summary characteristics
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对每类地理实体的分布结构进行多视角定量认知，

进而借助模式重建策略[110]对观测数据的单元分布

特征进行非参数拟合，独立生成具有相似单元分布

特征的多元重建数据集。在此基础之上，选取多实

体时空交互的兴趣度量指标（如参与指数[78]）作为

统计推断的检验统计量，由大量重建数据集估计检

验统计量在零假设下的经验分布，从而检验候选模

式中各实体分布特征间诱导关系的显著性（即 p

值），识别统计显著的时空同位模式。如图11所示，

时空同位模式统计分析模型能够有效识别由诱导

性时空分布结构生成的显著模式，并且能够有效剔

除随机发生的虚假模式。

在实际应用时，时空关联模式统计挖掘模型需

要考虑地理数据的时空维度、度量空间和研究范

围，进而设计具体的实现方法。例如，针对城市环

境中沿道路网络分布的地理实体（如城市设施），需

要在分布特征认知、重建数据生成和检验统计量构

建等 3 个重要环节中同时建模网络约束特征 [105]。

针对不同应用问题，已发展了空间数据、时空数据

和网络空间数据的全局或局部关联模式统计分析

的具体方法[105,107,109,111]，并成功运用于湿地植被物种

共生关系分析、城市设施兴趣点空间集群结构提取

以及犯罪案件诱发机制识别，可以为改善生态环

境、优化城市结构、维护公共安全等智慧城市应用

领域提供重要的决策支持。

3.4 融合时空数据多重特性的时空预测分析

时空数据的特性将对时空预测分析具有重要

影响，也是时空预测建模需要考虑的主要因素[112]。

本文以空气污染物浓度预测应用为例，介绍一种兼

顾时空依赖性与空间异质性的时空支持向量回归

预测方法，该方法可以抽象为融合时空数据多重特

性的时空预测分析通用框架，进而扩展到不同的应

用领域。

大气运动直接影响空气污染物扩散与迁移，该

物理过程在空间的连续性决定了风向路径上越邻

近位置污染物浓度具有越高的相关度，因此，为了

描述污染浓度数据的时空依赖特征，采用高斯矢量

函数构建时空自相关变量。如图 12（a）所示，假设

风向为东北（NE），则 p0位置的污染浓度变化与 p1，

p2，p3以及p4位置污染源有关，关系的强弱则取决于

p0与其它位置的空间关系，通常表现为随角度（θ）与

距离（d）的增加而呈现衰减特征，据此可定义高斯

矢量权重wij，并通过加权平均可构建p0位置的污染

浓度时空自相关变量。

污染源、地形地貌等因素的空间分异，导致不

同区域中污染物浓度与关联因素/协变量的关系不

尽相同，即表现出所谓的空间非平稳性或异质性。

在地理时空数据分析中，空间异质可分为局部异质

与分层异质[113]，两者分别强调空间分异的位置与区

域依赖，其中局部异质可以借助于局部统计量度

量，如LISA指数，而空间分层异质可利用 q统计量

或者空间聚类分析技术进行分析。如图 12（b）所

示，针对污染物浓度与关联变量在较大尺度研究区

中具有空间分层异质，利用空间聚类分析算法探测

污染物浓度数据中的空间聚集模式，实现均质或近

似均质区域的划分。进而，以不同区域为分析单

元，构建参数随空间区域变化的局部支持向量回归

模型，其中模型的输入包括协变量与相应的时空自

相关变量，从而实现时空数据多特性表达的时空预

测建模。由于时空数据的多重特性在不同的应用

场景表现形式各异，如何探测与表达应用场景中时

空特性具体形式，并将其与模型进行有效融合是时

图11 时空同位模式统计分析模型的判别结果

Fig. 11 Spatio-temporal co-location patterns determined by the statistical method
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空预测分析中重点关注的内容。

4 总结与展望

本文系统回顾了 4类主要时空分析方法（时空

聚类分析、时空异常分析、时空关联分析与时空预

测分析）的发展脉络与研究现状，探讨了地理大数

据时代下时空分析潜在的难点问题。针对这些问

题，给出了时空分析模型中多尺度、多视角、多特征

等多模态信息的建模方法，并针对不同分析任务介

绍了多模态地理大数据时空分析模型，能够为全空

间信息系统的研发及其在智慧城市中的应用提供

有力的技术支撑。

为应对地理大数据时代带来的新机遇与挑战，

多模态地理大数据时空分析的研究仍任重而道远，

未来需要重点开展以下4个方向的研究工作：

（1）地理大数据的“5V”与“5度”特征对时空分

析方法的计算性能提出了严峻挑战，如何在并行计

算等高性能计算模型融入地理数据的特性（自相关

性、异质性与尺度依赖性），开展面向地理大数据的

实时或近实时的时空分析方法研究[114]；

（2）人类行为大数据多以数据流（如人口流动）

的形式存在，不同于对地观测大数据所聚焦的位置

数据，流数据能够表达不同地理位置或区域间的交

互信息[115]，需要进一步认知流数据空间内时空模式

的新型表现形式与地理内涵，并发展相应的分析

方法；

（3）地理大数据的多模态信息使得复杂时空对

象的刻画更加精细[116]，面向点线面实体的时空分析

方法难以发挥多模态信息的价值[12]，为此，需要研

究融合多模态信息的复杂对象时空分析方法；

（4）时空对象从诞生、发展、变化到消亡的全生

命周期特征表达在地理大数据时代已成为可能[13]，

如何实现地理大数据多模态特征及其交互关系的

全链建模将更加困难，建立面向全周期过程的动态

时空分析模型将是未来值得关注的研究热点。
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