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时空学习研究背景

1. 路网传播特性

2. 区域之间的动态空间关联

3. 时间序列的趋势性、连续性、周期性

注意力机制
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时变模式抽取

RNN 、TCN

CNN、GCN

Ø 时空数据一般特性和常见方法
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Ø 时空数据一般特性和常见方法



面向时空预测的分布外泛化研究

Ø 时空数据的分布偏移问题
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不同阶段展示出不同的模式

新增邻里中心

功能区

空间结构微调

逐日时间步

区
域
车
流
量

城市空间结构微调导致的分布时序偏移

当数据波动与偏移由量变引起质变

非不变学习的误差与观测期望和方差均相关。当μ2远大于μ1 且μ2= qμ1

时 ，非不变学习的误差上界将被大约放大q倍，导致较差的泛化性能。

自然的 ⼈造的



面向时空预测的分布外泛化研究

Ø 现有工作&挑战
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ØSubgraph-based invariance extraction
Ø Invariant risk minimization

Ø 高度动态性: Segment-level heterogeneity

Ø 回归任务特性: Transition volumes count

Ø 不可解释性: IRM cannot interpret on how each 

relation exactly invariant  

Static graphs

Capture quantified invariant relations 
for OOD ST learning 



面向时空预测的分布外泛化研究

Ø 解决方案总览
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基于不变关联的时空预测分布外泛化模型

Ø 时序环境划分

Ø 时空关联一致性学习器

Ø 层次性不变关联挖掘

抑制虚假邻域关联可使得误差与原始观测期望

独立，从而抑制泛化误差。
将时间步视作环境



面向时空预测的分布外泛化研究

Ø 时序环境划分

局部环境模式不同

基于贪心算法实现阶段划分

Ø 保有局部个性化的不变性和双向关联

Ø 便于构建层次化局部-全局不变关联

7

渐近地选取模式最相异的片段



面向时空预测的分布外泛化研究

Ø 时空一致性不变关联学习器

空间一致性学习器 时序解耦一致性学习

将时空关联转化为可学习权值

可基于权值波动选择稳定关联

同时捕获稳定的正向和负向关联
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Relation

Spatial
relation 

Temporal
dependence 



面向时空预测的分布外泛化研究

Ø 层次性不变关联挖掘
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数据分组

Local invariance

Global invariance

每个环境m组样本，分别训练m个模型

环境内样本划分

时序环境划分



面向时空预测的分布外泛化研究

Ø 层次性不变关联挖掘
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分组模型

Local invariance

Global invariance

!"# $, & ∈ ("#
位置信息

按位操作筛选稳定权值



面向时空预测的分布外泛化研究

Ø 层次性不变关联挖掘

基于稳定性的权值过滤与集成

当前权值可靠性反映为

上一层的数值波动
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权值按位筛选

环境1 环境2 环境K

环境内相对
稳定权值

环境间相对
稳定权值

Local invariance

Global invariance



面向时空预测的分布外泛化研究

Ø 层次性不变关联挖掘

基于稳定性的权值过滤与集成
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Local invariance

Global invariance

集合内权值的稳定性

稳定性 融合比例方差

双层参数级别
不变性

环境内不变性

环境间不变性
微调



面向时空预测的分布外泛化研究

ü 时序偏移：基于segment划分训练-测试集，模拟随

时间变化产生分布偏移现象

ü 新节点归纳推断：训练阶段mask部分节点，并在测

试阶段重新引入，基于Nodecopy策略补充邻接阵

ü 人造噪声：主动注入噪声以模拟分布波动

Ø 实验：数值分析
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Training set Testing set

Neighbor 
node copy

Noise injection

(a) 时序偏移

(b) 新节点归纳

(c) 噪声注入

数据集统计信息



面向时空预测的分布外泛化研究

数据集统计信息

周期性相关设定与子环境划分后平均方差

模型超参设置
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ü 时序偏移：基于segment划分训练-测试集，模拟随

时间变化产生分布偏移现象

ü 新节点归纳推断：训练阶段mask部分节点，并在测

试阶段重新引入，基于Nodecopy策略补充邻接阵

ü 人造噪声：主动注入噪声以模拟分布波动

Ø 实验：数值分析



面向时空预测的分布外泛化研究

Ø 实验：数值分析

消融实验

性能比较：SIP and Metr-LA
性能比较： KnowAir and Electricity
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超参数调整

ü Tradeoff between 
efficiency and 
performance

ü Tradeoff between 
variance and 
invariance



面向时空预测的分布外泛化研究

模型所捕获的稳定关联具有一定的物理解释性

空间关联

时序依赖

Ø 实验：CauSTG模型权值可视化
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短周期性（频域）



预测结果
不确定性

数据
不确定性

模型
不确定性

动态性、异质性 模型部署挑战
数据波动适应性

边缘设备适配性

(a) 不确定性量化

(b) 分布外泛化

(c) 模型轻量化

Training Testing Dense GNN Sparse GNN

(a) 不确定性量化问题 (b) 分布外泛化问题 (c) 模型剪枝与轻量化问题
相辅相成
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延伸：面向时空图学习的高效可靠模型设计



总结与评价

探索扩展性高、泛化性强的时空计算框架数据
利用
创新

提升数据利用效率：
对上下文因素协同建模

新问题
与

新视角

时空预测模型新视角：
时空预测的分布外泛化

新方法
与

新技术

证明非不变学习模型的脆弱性；
提出关联不变学习等时空领域

新技术

Ø 主要创新点
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主要内容

未来研究工作展望



拟开展的研究工作
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时空数据的预测新理论

Richer-get-richer
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时空图预测公平性理论
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时空数据模型压缩与训练策略
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模型公平性、推理高效性与模型可部署性
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BIGSCITY时空数据挖掘研讨会

中国科大周正阳

联系方式：zzy0929@mail.ustc.edu.cn
与我联系个⼈主页

https://github.com/zzyy0929/KDD23-CauSTG


