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Ｔａｏ ＣＨＥＮＧꎬ Ｙａｎｇ ＺＨＡＮＧꎬ Ｊａｍｅｓ ＨＡＷＯＲＴＨ
ＳｐａｃｅＴｉｍｅＬａｂꎬ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｃｉｖｉｌꎬ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ａｎｄ Ｇｅｏｍａｔｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｃｏｌｌｅｇｅ Ｌｏｎｄｏｎꎬ Ｌｏｎｄｏｎ ＷＣ１Ｅ ６ＢＴꎬ ＵＫ

Ａｂｓｔｒａｃｔ: ＳｐａｃｅｔｉｍｅＡＩ ａｎｄ ＧｅｏＡＩ ａｒｅ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｈｏｔ ｔｏｐｉｃｓꎬ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅ ｌａｔｅｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ
ｔｏ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｒａｓｔｅｒ ｄａｔａ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｎａｔｕｒａｌ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ
ｔｏ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｔｈｅｉｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｓｐａｃｅ￣ｔｉｍｅ ｄａｔａ ｔｙｐｅｓ ａｒｅ ｓｔｉｌｌ ｉｍｍａｔｕｒｅ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｓｅｔｓ ｕｐ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｏｆ ｕｓｉｎｇ ａ ｎｅｔｗｏｒｋ (＆ｇｒａｐｈ)￣ｂａｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ａｓ ａ ｇｅｎｅｒｉｃ ｓｐａｔｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｏ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｐａｃｅ￣ｔｉｍｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｕｓｕａｌｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔｓꎬ ｐｏｌｙｌｉｎｅｓꎬ ａｎｄ ｐｏｌｙｇｏｎｓ. Ｗｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ＳｐａｃｅＴｉｍｅＡＩꎬ ｆｒｏｍ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ｔｏ ｓｐａｃｅ￣ｔｉｍｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ. Ｔｈｅｓｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ( ｇｒａｐｈ)￣ｂａｓｅｄ
ＳｐａｃｅｔｉｍｅＡＩ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ＆ｍｏｂｉｌｉｔｙꎬ ｃｒｉｍｅ＆ｐｏｌｉｃｉｎｇꎬ ａｎｄ ｐｕｂｌｉｃ ｈｅａｌｔｈ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎻ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ｇｒａｐｈꎻ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎻ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎻ
ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

Ｃｉｔａｔｉｏｎ:Ｔａｏ ＣＨＥＮＧꎬ Ｙａｎｇ ＺＨＡＮＧꎬ Ｊａｍｅｓ ＨＡＷＯＲＴＨ. Ｎｅｔｗｏｒｋ ＳｐａｃｅＴｉｍｅ ＡＩ: Ｃｏｎｃｅｐｔｓꎬ Ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２２ꎬ ５(３): ７８￣９２. ＤＯＩ:１０.１１９４７ / ｊ.ＪＧＧＳ.２０２２.０３０９.

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｄａｔｅ: ２０２２￣０５￣２５ꎻ ａｃｃｅｐｔｅｄ ｄａｔｅ: ２０２２￣０７￣２５
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ: ＵＫ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ Ｃｏｕｎｃｉｌ (ＵＫＲＩ) Ｆｕｎｄｉｎｇ (Ｎｏｓ. ＥＰ / Ｒ５１１６８３ / １ꎻ ＥＰ / Ｊ００４１９７ / １ꎻ ＥＳ / Ｌ０１１８４０ / １)ꎻ ＵＣＬ Ｄｅａｎ Ｐｒｉｚｅ
ａｎｄ Ｃｈｉｎａ Ｓｃｈｏｌａｒｓｈｉｐ Ｃｏｕｎｃｉｌ (Ｎｏ. ２０１６０３１７０３０９)
Ｆｉｒｓｔ ａｕｔｈｏｒ: Ｔａｏ ＣＨＥＮＧ(１９６８—)ꎬｆｅｍａｌｅꎬ ＰｈＤꎬ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒꎬｍａｊｏｒｓ ｉｎ ＡＩ ａｎｄ ｂｉｇ ｄａｔａꎬ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙꎬ ｕｒｂａｎ ａｎａｌｙｔｉｃｓ (ｍｏｄｅｌｌｉｎｇꎬ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ｖｉｓｕａｌｉｓａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ) ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ａｎｄ ｍｏｂｉｌｉｔｙꎬ ｓａｆｅｔｙ ａｎｄ ｓｅｃｕｒｉｔｙꎬ ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ａｎｄ ｎａｔｕｒａｌ
ｈａｚａｒｄｓ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ.

Ｅ￣ｍａｉｌ: ｔａｏ.ｃｈｅｎｇ＠ ｕｃｌ.ａｃ.ｕｋ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ (ＧＩＳ) ｈａｓ ａ ｌｏｎｇ ｈｉｓ￣
ｔｏｒｙꎬ ｓｔａｒｔｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｄｒ. Ｊｏｈｎ Ｓｎｏｗ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｎｕａｌ ｍａｐ
ｔｏ ｒｅｖｅａｌ ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｏｌｅｒａ ｃａｓｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ
ｐｕｍｐｓ ｎｅａｒ Ｂｒｏａｄ Ｓｔｒｅｅｔ ｉｎ ｃｅｎｔｒａｌ Ｌｏｎｄｏｎ. Ｓｉｎｃｅ
ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｈａｓ ｇｏｎｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｒａｐｉｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ａｄ￣
ｖａｎｃｅｓꎬ ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｔｈｅ ａｄｖｅｎｔ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅｒ￣ａｉｄｅｄ
ｄｅｓｋｔｏｐ ｍａｐｐｉｎｇ (ｓｕｃｈ ａｓ ｕｓｉｎｇ ＡｒｃＩｎｆｏ) ｉｎ ｔｈｅ １９７０ｓ
ａｎｄ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｗｅｂ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ( ｅ. ｇ.ꎬ
ＡｒｃＧＩＳ) ｉｎ ｔｈｅ ２０１０ｓ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｍｏｂｉｌｅ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ ＩｏＴꎬ Ｂｉｇ Ｄａｔａꎬ ａｎｄ ＡＩꎬ ＧＩＳ ｉｓ ｍｏｖｉｎｇ
ｑｕｉｃｋｌｙ ｆｒｏｍ ＧｅｏＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｏｗａｒｄｓ ＧｅｏＡＩꎬ ａ ｔｏｐｉｃ
ｔｈａｔ ｈａｓ ｒｉｓｅｎ ｔｏ ｐｒｏｍｉｎｅｎｃｅ ａｓ ａ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ｔｈａｔ ａｐ￣
ｐｌｉｅｓ ｔｈｅ ｌａｔｅｓｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｒｏｍ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ｓｕｃｈ ａｓ

ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｔｏ ｇｅｏｓｐａｔｉａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ. Ｗｈｉｌｅ ＧｅｏＡＩ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｈａｄ ｇｒｅａｔ ｓｕｃｃｅｓｓ ｉｎ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｔａｓｋｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｎａｔｕｒａｌ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｒａｓｔｅｒ ｄａｔａꎬ
ｔｈｅｉｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ
ｄａｔａ ｔｙｐｅｓ ｒｅｍａｉｎｓ ｕｎｄｅｒｅｘｐｌｏｒｅｄ.

Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｕｎｉｆｏｒｍ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｒａｓｔｅｒｓꎬ ｔｈｅｒｅ ｈａｖｅ
ｂｅｅｎ ｖａｓｔ ｒｅｃｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｉｍａｇｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ( ｕｓｉｎｇ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ＣＮＮｓ) ａｓ ａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ) ｉｎ ＧＩＳ
ｓｕｃｈ ａｓ ｕｒｂａｎ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[１] ａｎｄ ｓｔｒｅｅｔ ｖｉｅｗ ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓ[２] . Ｔｏ ｍａｋｅ ｕｓｅ ｏｆ ＣＮＮｓꎬ ｓｏｍｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｗｏｒｋ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｔｒａｆｆｉｃꎬ ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ｄａｔａ ｓｔｒｕｃ￣
ｔｕｒｅｓ ( ｓｕｃｈ ａｓ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｐｏｉｎｔｓ ) ｉｎｔｏ ｇｒｉｄｓ[３] .
Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｈｒｅｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｓｓｕｅｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｇｒｉｄ￣ｂａｓｅｄ ａｐ￣



Ｔａｏ ＣＨＥＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｎｅｔｗｏｒｋ ＳｐａｃｅＴｉｍｅ ＡＩ: Ｃｏｎｃｅｐｔｓꎬ Ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

ｐｒｏａｃｈ: ① Ｇｒｉｄｄｉｎｇ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｖｅｃｔｏｒ ｄａｔａꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｎ ｔｕｒｎ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｉｎａｃ￣
ｃｕｒａｔｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｔｈｅ ｇｒｉｄ ｓｉｚｅ ｕｓｕａｌｌｙ
ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ ｌａｒｇｅꎬ
ｒａｎｇｉｎｇ ｆｒｏｍ ｓｅｖｅｒａｌ ｈｕｎｄｒｅｄ ｍｅｔｅｒｓ ｔｏ ｓｅｖｅｒａｌ ｋｉｌｏｍｅ￣
ｔｒｅｓ[４￣５] . Ｓｕｃｈ ｇｒｉｄｓ ｍａｙ ｃｏｎｔａｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｏｂｊｅｃｔｓ ( ｓｕｃｈ ａｓ ｌａｋｅｓꎬ
ｒｏａｄｓꎬ ａｎｄ ｒａｉｌｗａｙ ｓｔａｔｉｏｎｓ)ꎻ ② Ｇｒｉｄｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ
ｍａｙ ｌｅａｄ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ｗｉｌｌ ｂｅ
ａ Ｍｏｄｉｆｉａｂｌｅ Ａｒｅａ Ｕｎｉｔ Ｐｒｏｂｌｅｍ (ＭＡＵＰ) [５]ꎻ ③ Ｔｈｅ
ｇｒｉｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｎｏｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｕｒｂａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｕｒｂａｎ ｔｒａｆｆｉｃꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ
ｆｌｏｗ ｍｕｓｔ ｆｏｌｌｏｗ ｔｈｅ ｓｔｒｅｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｎｏｔ ｍｏｖｉｎｇ ｉｎ ａｎ ａｒｔｉ￣
ｆｉｃｉａｌｌｙ ｄｉｖｉｄｅｄ ｇｒｉｄ[７] . Ｇｒｉｄ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｐｕｓｈ ｔｒａｆｆｉｃ
ｉｎｔｏ ｓｐａｃｅｓ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｔｒａｆｆｉｃ ａｔ ａｌｌ (ｏｕｔｓｉｄｅ ｏｆ
ｒｏａｄｓ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ｆｕｒｔｈｅｒ ｌｅａｄ ｔｏ ｕｎｓｕｉｔａｂｌｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｕｓｅ.

Ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｒｙꎬ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｈａｖｅ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｇｒｉｄ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ: ① Ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ＳＴ
ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｈｉｇｈ ａｃ￣
ｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ￣ ｏｒ ｇｒｉｄ￣ｂａｓｅｄ ｆｏｒｅｃａｓ￣
ｔｉｎｇ. Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｑｕａｄｒａｔ ｍｅｔｈｏｄ ｄｅｒｉｖｅｓ ａ ｍｏｒｅ
ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｓｐａｔｉａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ. Ｆｏｒ ｉｎ￣
ｓｔａｎｃｅꎬ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｒｉｍｅ ｍａｐｐｉｎｇꎬ Ｒｏｓｓｅｒ
ｅｔ ａｌ.[６]ｈａｖｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌｌｙ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ａ ｇｒｉｄ￣ｂａｓｅｄ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｉｎ
ｃｒｉｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ａｎｄ ｈｅｎｃｅ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｕｓｅｄ
ｆｏｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｐｏｌｉｃｉｎｇ. Ｔｈｉｓ ｍｉｇｈｔ ｂｅ ｂｅｃａｕｓｅ ａ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ａｓ ａ ｎａｔｕｒａｌｌｙ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ｃａｎ ｃａｐｔｕｒｅ
ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ａ ｇｒｉｄｄｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎻ
② Ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｖｏｉｄｓ ｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｕｒｂａｎ ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎｔｏ ｇｒｉｄｓ ｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ ｗｈｉｃｈ ｌｅａｄｓ ｔｏ ＭＡＵＰꎻ ③ Ｎｅｔｗｏｒｋ￣
ｂａｓｅｄ ＳＴ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｎｄ ｕｓａｂｌｅ. Ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍａｎｙ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａ ｉｎ ｕｒｂａｎ ｓｔｕｄｉｅｓ
ｉｓ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ａ ｃｒｕｃｉａｌ ｄｅ￣
ｔｅｒｍｉｎａｎｔ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｒａｆｆｉｃꎬ ｃｒｉｍｅꎬ

ｔｅｌｅｃｏｍꎬ ｅｎｅｒｇｙꎬ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｉｔ ｉｓ ｎａｔｕｒａｌ ｔｏ
ｅｘｐｅｃｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｗｉｌｌ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ￣
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ[８￣９] ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｃｈ ＳＴ
ｐｈｅｎｏｍｅｎａ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ[９] . Ｕｓｉｎｇ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｐｌａｎｅｓ ( ｅ. ｇ.ꎬ ｇｒｉｄｓ ｏｒ ｒｅ￣
ｇｉｏｎｓ) ｉｎ ｔｈｉｓ ｃａｓｅ ｍａｙ ｄｉｓｔｏｒｔ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ. Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｉｔｓ ｐｒａｃｔｉ￣
ｃａｌｉｔｙꎬ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ
ｍｏｒｅ ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔ ｔｏ ｕｓｅ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｃｒｉｍｅ
ｈｏｔｓｐｏｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔｒｅｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｎ
ｇｕｉｄｅ ｐｏｌｉｃｅ ｐａｔｒｏｌｌｉｎｇ ｔｈｅ ｃｉｔｙ ｍｏｒｅ ｉｎｔｕｉｔｉｖｅｌｙ ｔｈａｎ
ｇｒｉｄ￣ｂａｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[１０] . Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｍａｎｙ ｐｏ￣
ｔｅｎｔｉａｌ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｔｏ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ.

Ｏｎ ａｎｏｔｈｅｒ ｎｏｔｅꎬ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈａｓ
ｂｅｅｎ ｇａｉｎｉｎｇ ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ ａｓ ｔｈｅ ｌａｔｅｓｔ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｄｅａｌ
ｗｉｔｈ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｄａｔａ ｉｎ ｎｏｎ￣Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｓｐａｃｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ
ｂｅｅｎ ａｄｖａｎｃｅｄ ｉｎ ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ｃｈｅｍｉｓｔｒｙꎬ ａｎｄ ｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅｉｒ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙꎬ ａｎｙ ｓｐａｔｉａｌ
ｄａｔａ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｇｒａｐｈｓꎬ ｔｏ ｔａｋｅ ｆｕｌｌ ａｄ￣
ｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ
ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ
ｔｏ ｕｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ｇｒａｐｈｓ) ａｓ ｔｈｅ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｏ
ａｄｖａｎｃｅ ＳｐａｃｅｔｉｍｅＡＩ. Ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ｇｒａｐｈｓ) ａｒｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｓｐａｃｅ￣ｔｉｍｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ
ｔｈａｔ ａｒｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｓｐａｔｉａｌ ｕｎｉｔｓ:
ｐｏｉｎｔｓꎬ ｌｉｎｅｓ / ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ｏｒ ｐｏｌｙｇｏｎ / ａｒｅａｓ.

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｉｍｓ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎬ ａｎｄ ｔｈｕｓ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｒｅｖｉｅｗ ａｌｌ ｒｅｌｅ￣
ｖａｎｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅꎬ ｂｕｔ ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｃｉｔｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ａｒｅ ｔｈｅ ｐｒｅｃｅｄｅｎｔｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉｏ￣
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄｓ￣ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ
ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｒｅｌａｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｍａｙ ｂｅ
ｍａｄｅ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｒｅｌａｔｅｄ ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ.

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｓｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ Ｉｎｔｒｏ￣
ｄｕｃｔｉｏｎꎬ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｈｏｗ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｓｐａｃｅ￣

９７



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.３　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

ｔｉｍｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｓ ｇｒａｐｈｓ. Ｉｔ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｈｏｗ ａ
ｎｅｔｗｏｒｋ ( ｇｒａｐｈ) ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｇｅｎｅｒａｌ ｓｐａｔｉａｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｕｓｕａｌｌｙ
ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｐｏｉｎｔｓꎬ ｌｉｎｅｓ / ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｒ ｐｏｌｙｇｏｎｓ / ａｒｅａｓ /
ｇｒｉｄｓ. Ｗｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｓｅ ｔｈｅ ｂｒｏａｄ ＳｐａｃｅｔｉｍｅＡＩ ｍｅｔｈｏｄｓ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ｓｐａｃｅ￣ｔｉｍｅ ａｎａｌｙｔｉｃｓ ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ １１ ]ꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ
ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ
ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｒｅｖｉｅｗｓ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｇｒａｐｈ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎꎬ ｃｒｉｍｅꎬ ａｎｄ
ｐｕｂｌｉｃ ｈｅａｌｔｈ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ４ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａ￣
ｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｐ￣
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｔｒａｖｅｌ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ ａｎｄ
ｇｕｉｄｉｎｇ ｐｏｌｉｃｅ ｐａｔｒｏｌｌｉｎｇ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ Ｓｅｃｔｉｏｎ ５ ｏｕｔｌｉｎｅｓ ｄｉ￣
ｒｅｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ.

２ 　 Ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｐａｃｅ￣
Ｔｉｍｅ Ｄａｔａ ａｎｄ Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ

Ｔｈｅ ｔｅｒｍｓ “ｎｅｔｗｏｒｋ” ａｎｄ “ｇｒａｐｈ” ａｒｅ ｓｙｎｏｎｙｍｏｕｓ ｔｏ ａ
ｌａｒｇｅ ｅｘｔｅｎｔ[１２] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｅｒｍｉｎｏｌｏｇｙ ｉｓ ｇｅｎ￣
ｅｒａｌｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｒｅａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓꎬ
ｅｉｔｈｅｒ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｏｂｊｅｃｔｓ (ｅ.ｇ.ꎬ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ) ｏｒ ｖｉｒｔｕａｌ
ｓｙｓｔｅｍｓ (ｅ.ｇ.ꎬ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ).
Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｃｉｅｎｃｅ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ａｉｍｓ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｉｓｓｕｅｓ ｓｕｃｈ
ａｓꎬ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙꎬ ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｏｒ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｏｆ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｎｔｉｔｉｅｓ[１３] . Ａ
ｇｒａｐｈ ｉｓ ａｎ ａｂｓｔｒａｃｔ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｃｏｎｃｅｐｔ ｔｈａｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ
ｅｘｉｓｔ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ[１４] . Ｉｔ ｉｓ ａ ｇｅｎｅｒａｌ ｄａｔａ ｒｅｐｒｅｓｅｎ￣
ｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｃａｎ ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔｌｙ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｇｅｏ￣
ｍｅｔｒｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｍｏｓｔ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓｓｕｅｓ ａｒｅ ａｌｓｏ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｏ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍｓ.

Ｇｒａｐｈ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆｆｅｒｓ ａ ｗａｙ ｏｆ ｔａｃｋｌｉｎｇ ａｂｓｔｒａｃｔ ｃｏｎ￣
ｃｅｐｔｓ ｌｉｋｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ａｎｄ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ
ｅｄｇｅｓ ｉｎ ａ ｇｒａｐｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｖｅｒｔｉｃｅｓ. Ｔｙｐｉｃａｌｌｙꎬ ｖｅｒｔｉｃｅｓ ｏｆ ａ ｇｒａｐｈ ａｒｅ
ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ( ｅ. ｇ.ꎬ ｒｏａｄ ｉｎｔｅｒｓｅｃ￣

ｔｉｏｎｓ) ａｎｄ ｔｈｅ ｅｄｇｅｓ ｒｅｆｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｅｎｔｉｔｉｅｓ. Ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｅａｃｈ ｅｄｇｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｔｗｏ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｖｅｒｔｉｃｅｓ. Ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｄｇｅ ｗｅｉｇｈｔ ａｒｅ ｅｉｔｈｅｒ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃｓ ｏｆ ｒｅａｌ
ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ ｏｒ ｉｎｆｅｒｒｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄａｔａ. Ｆｏｒ ｅｘａｍ￣
ｐｌｅꎬ ｗｅ ｃａｎ ｃｏｎｖｅｒｔ ａ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ａ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ
ｉｔｓ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｗｉｔｈ ａｎ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｍａｔｒｉｘꎬ ｏｒ ｗｅ ｃａｎ
ｃｏｎｖｅｒｔ ｉｔ ｔｏ ａ ｓｐａｔｉａｌ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ
(ｏｒ ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ). Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ ｃａｎ ｂｅ
ｏｆ ｆｉｒｓｔ ｏｒ ｈｉｇｈｅｒ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ ｅｎｔｉｔｉｅｓ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ｏｒ ｇｒａｐｈｓ)
ｃａｎ ｂｅ ｂｏｔｈ ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｄｉｒｅｃｔｅｄ[７] . Ｆｉｇ.１ ｓｈｏｗｓ ｈｏｗ ｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌ ｕｎｉｔｓ ａｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｎｅｔｗｏｒｋ ｇｒａｐｈ.

Ｔｈｉｓ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｂｒｉｎｇｓ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｃｅ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍ￣
ｐｏｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ. Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｗａｙｓ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｔ
ａ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｔｏ ａ ｇｒａｐｈ. Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｏｎｅ ｉｓ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｎｏｄｅ ａｓ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｖｅｒｔｅｘꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｉｎｋ
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｌｉｎｋ. Ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｗａｙ ｉｓ ｔｏ ｔｕｒｎ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｉｎｋ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｖｅｒｔｅｘꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｄ￣
ｊａｃｅｎｃｙ ａｓ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｌｉｎｋ. Ｔｈｅ ｄａｔａ ｄｅｆｉｎｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｇｒａｐｈ ｉｓ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｖａｌｕｅｓ ｒｅｓｉｄｉｎｇ ｏｎ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｖｅｒｔｉｃｅｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｇｒａｐｈꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ ａ ｇｒａｐｈ ｓｉｇｎａｌ[１３] ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｂｅｌｏｗ ｉｎ Ｆｉｇ.２.

３　 Ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｓｐａｃｅ￣
Ｔｉｍｅ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ

Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ (ＤＬ) ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ａｄｖａｎｃｅｄ ｄｅｖｅｌｏｐ￣
ｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｉｔ ｈａｓ
ｍａｄｅ ｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈｓ ｉｎ ｖｉｄｅｏ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｌａｎｇｕａｇｅ ｔｒａｎｓ￣
ｌａｔｉｏｎꎬ ｇａｍｅｓꎬ ｅｔｃ.[２ꎬ１５￣１６] . Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｈａｓ ａｌｓｏ ｂｅｅｎ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｍａｎｙ ｕｒｂａｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ＤＬ ｍｏｄｅｌｓ ｈａｖｅ ｔｈｒｅｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ. Ｆｉｒｓｔꎬ ＤＬ
ｍｏｄｅｌｓ ａｃｈｉｅｖｅ “ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ” ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｉｔ ａｃｃｅｐｔｓ ｉｎｐｕｔ
ｄａｔａ ｉｎ ｒａｗ ｆｏｒｍａｔ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｌａｔｅｎｔ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇꎬ ｃｏｍｐｌｅｘꎬ ａｎｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｒｅ￣
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Ｔａｏ ＣＨＥＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｎｅｔｗｏｒｋ ＳｐａｃｅＴｉｍｅ ＡＩ: Ｃｏｎｃｅｐｔｓꎬ Ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

ｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｏｕｔｐｕｔ.
Ｔｈｉｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｇｒｅａｔｌｙ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｓ ｔｈｅ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ. Ｓｅｃｏｎｄꎬ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ｔｈｏｕｓａｎｄｓ
ｏｆ ｔｒａｉｎａｂｌｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｅｎａｂｌｅｓ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｉ￣

ｃａｔｅｄ ｕｎｋｎｏｗｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｔｈｉｒｄꎬ ＤＬ ｍｏｄｅｌｓ ｈａｖｅ ａ
ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ.

Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｐｏｉｎｔｓꎬ ｌｉｎｅｓꎬ ｐｏｌｙｇｏｎｓ ａｎｄ ｇｒｉｄｓ ｉｎｔｏ ｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ

Ｆｉｇ.２　 Ｇｒａｐｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ Ｓｐａｃｅ￣Ｔｉｍｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ

　 　 Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｗｉｄｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ＤＬ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｂｅｉｎｇ ｕｓｅｄ
ｆｏｒ ｅｉｔｈｅｒ ｓｐａｔｉａｌ ｏｒ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇꎬ ａｓ ｂｒｉｅｆｌｙ
ｅｘｐｌａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｗｏ ｓｕｂ￣ｓｅｃｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ
ｍｏｓｔ ｐｏｐｕｌａｒ ＤＬ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ｄａｔａ ｉｎｃｌｕｄｅ ＲＮＮｓꎬ ＬＳＴＭｓꎬ ａｎｄ ＧＲＵｓ:

• Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ( ＲＮＮｓ): ＲＮＮｓ

ａｒｅ ａ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｎｏｄｅｓ ｆｏｒｍ ａ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｇｒａｐｈ ａｌｏｎｇ ａ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ[１７] ｔｏ ｅｘｈｉｂｉｔ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｙｎａｍｉｃ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ. Ｕｎｌｉｋｅ
ｃｌａｓｓｉｃａｌ ＡＮＮｓꎬ ＲＮＮｓ ｃａｎ ｕｓｅ ｔｈｅｉｒ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔａｔｅ
(ｍｅｍｏｒｙ) ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｐｕｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ. Ｉｔ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ
ｔｈｅｍ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｔａｓｋｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.３　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

ａｎｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ＲＮＮｓ ｓｕｆｆｅｒ ｆｒｏｍ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ. Ｗｈｅｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｒｅ ｌｏｎｇ ｅｎｏｕｇｈꎬ
ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｆｏｒ ｔｈｅｍ ｔｏ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｅａｒｌｉｅｒ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ ｔｏ ｌａｔｅｒ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ. ＲＮＮｓ ａｌｓｏ ｓｕｆｆｅｒ
ｆｒｏｍ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｖａｎｉｓｈｉｎｇꎬ ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ
ｓｈｒｉｎｋ ｂａｃｋ￣ｐｒｏｐａｇａｔｅｄ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ.

• Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ (ＬＳＴＭ): ＬＳＴＭ[１８]

ｉｓ ａ ｖａｒｉａｎｔ ｏｆ ＲＮＮ. ＬＳＴＭｓ ｈａｖｅ ａ ｓｉｍｉｌａｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｌｏｗ
ｔｏ ＲＮＮｓ ｂｕｔ ａｒｅ ｃｒｅａｔｅｄ ａｓ ａ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｓｏｌｕ￣
ｔｉｏｎ. Ａ ｔｙｐｉｃａｌ ＬＳＴＭ[１９] ｈａｓ ａｎ ｉｎｐｕｔꎬ ａ ｆｏｒｇｅｔꎬ ａｎｄ ａｎ
ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｏ
ｐａｓｓ ｔｈｅ ｎｅｗ ｉｎｐｕｔꎬ ｂｌｏｃｋ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅꎬ ａｎｄ ｌｅｔ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ａｔ ｅａｃｈ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ. Ｉｔ ａｌｓｏ
ｈａｓ ａ ｃｅｌｌｕｌａｒ ｓｔａｔｅ ｔｈａｔꎬ ｉｎ ｔｈｅｏｒｙꎬ ｃｏｕｌｄ ｃａｒｒｙ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｅａｒｌｉｅｒ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓꎬ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ.

• Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ (ＧＲＵ): Ａｓ ａ ｎｅｗ ｇｅｎ￣
ｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＮＮꎬ ＧＲＵ ｉｓ ｖｅｒｙ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ＬＳＴＭꎬ ｂｕｔ
ｓｉｍｐｌｅｒ[２０] . ＧＲＵ ｕｓｅｓ ａ ｈｉｄｄｅｎ ｓｔａｔｅ ｔｏ ｔｒａｎｓｍｉｔ ｅａｒｌｙ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｏｕｔ ａ ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ. Ｉｔ ｏｎｌｙ ｈａｓ ｔｗｏ ｇａｔｅｓꎬ ａ
ｒｅｓｅｔ ｇａｔｅ ａｎｄ ａｎ ｕｐｄａｔｅ ｇａｔｅ. Ｔｈｅ ｒｅｓｅｔ ｇａｔｅ ｉｓ ａｎｏｔｈｅｒ
ｇａｔｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｃｉｄｅ ｈｏｗ ｍｕｃｈ ｐａｓｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｆｏｒ￣
ｇｏｔｔｅｎ. Ｔｈｅ ｕｐｄａｔｅ ｇａｔｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｗｈｉｃｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ
ｐａｓｓｅｄ ａｎｄ ｗｈｉｃｈ ｎｅｗ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ａｄｄｅｄꎬ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ
ｔｈｅ ｆｏｒｇｅｔ ａｎｄ ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅｓ ｏｆ ＬＳＴＭｓ.

Ｔｗｏ ｔｙｐｉｃａｌ ＤＬ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ＣＮＮｓ ｆｏｒ
ｒｅｇｕｌａｒ ｓｐａｃｅｓ ａｎｄ ＧＣＮｓ ｆｏｒ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｓｐａｃｅｓ:

• Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ( ＣＮＮ): ＣＮＮ
ｗａｓ ｆｉｒｓｔ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ ＬｅＣｕｎ ａｎｄ Ｂｅｎｇｉｏ[２１] . Ｉｔ ｉｓ
ｍａｉｎｌｙ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. ＣＮＮｓ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｈａｖｅ
ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｔｈａｔ ｔｒｅａｔ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｓ ａ
２Ｄ ｐｌａｎｅ. Ｉｎ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒꎬ ｅａｃｈ ｇｒｉｄ (ｐｉｘｅｌ)
ｏｆ ａｎ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｏｎｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ ｉｔｓ ｎｅｉｇｈｂｏｕｒ ｇｒｉｄ
(ｅ.ｇ.ꎬ ｌｏｃａｌ ａｗａｒｅｎｅｓｓ)ꎬ ｎｏｔ ａｌｌ ｃｅｌｌｓ. Ｉｔ ｕｓｅｓ ｗｅｉｇｈｔ
ｖｅｃｔｏｒｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ (ｃａｌｌｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ). Ｇｒｉｄｓ
ｌｏｃａｔｅｄ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｈａｖｅ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｗｅｉｇｈｔ ｖｅｃｔｏｒ (ｗｅｉｇｈｔ ｓｈａｒｉｎｇ) ａｎｄ ｓｔａｃｋｉｎｇ ｍｕｌ￣
ｔｉｐｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｃａｎ ｃａｐｔｕｒｅ ｌｏｎｇ￣ｒａｎｇｅ ｓｐａｔｉａｌ

ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｆｒｏｍ ｒｅｇｕｌａｒ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｓｐａｃｅ.
• Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ＧＣＮｓ): Ｃｌａｓ￣

ｓｉｃａｌ ＣＮＮｓ ｏｐｅｒａｔｅ ｏｎ ｒｅｇｕｌａｒ ｇｒｉｄ ｔｏｐｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ ｌａｃｋ
ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ / ｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｄａｔａ. ＤＬ
ｆｏｒ ｇｒａｐｈｓꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ＧＣＮｓꎬ ｈａｓ ａｔｔｒａｃｔｅｄ ａ ｌｏｔ ｏｆ ａｔ￣
ｔｅｎｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ. Ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ
ｃｌａｓｓｅｓ ｏｆ ＧＣＮｓ: ｓｐａｔｉａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ.
Ｉｎ ｓｐａｔｉａｌ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ａｇｇｒｅｇａｔｅ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ａｄｊａｃｅｎｔ ｎｏｄｅｓ ｆｏｒ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃ￣
ｔｉｏｎ[２２] . Ｓｐａｔｉａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ ｗｏｒｋ ｏｎ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｏｒ ｕｎｄｉ￣
ｒｅｃｔｅｄ ｇｒａｐｈｓꎬ ｂｕｔ ｉｔ ｉｓ ｎｏｔ ｅａｓｙ ｔｏ ｓｈａｒｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ[２３] . Ｉｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄｏｍａｉｎ ｂｙ ａ ｇｒａｐｈ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｏｎ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ
Ｌａｐｌａｃｉａｎ[２４] . Ｓｏ ｆａｒꎬ ｍｏｓｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｌｉｍｉｔｅｄ
ｔｏ ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄ ｇｒａｐｈｓꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａ
ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｌａｐｌａｃｉａｎ ｍａｔｒｉｘ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａｎ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
ｅｉｇｅｎｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ.

Ｅａｒｌｙ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ＤＬ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ａ ｇｒｉｄ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ￣
ｔｉｏｎꎬ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ｅｍｐｌｏｙ ＣＮＮｓ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ
ｓｐａｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａ
ｎａｔｕｒａｌｌｙ ｅｘｉｓｔｓ ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｓｐａｃｅ ｉｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｓｕｃｈ
ａｓ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎꎬ ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ｅｎｅｒｇｙꎬ ａｎｄ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒ￣
ｋｉｎｇ. Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｃａｎ ｅｘｐｒｅｓｓ
ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌｌｙꎬ ｓｏ ｔｈａｔ
ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ
ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａꎬ ｅｉｔｈｅｒ ｄｅｎｓｅ ｏｒ ｓｐａｒｓｅ.

Ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｏｆ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ
ｄａｔａꎬ ａ ｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｔｏ ｉｎ￣
ｔｅｇｒａｔｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉｎｔｏ
ＤＬ ｍｏｄｅｌｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｇｒｏｕｐｅｄ ｉｎｔｏ ｆｏｕｒ ｍａｉｎ ｔｙｐｅｓ
(Ｆｉｇ.３) [２５]: ( ａ) Ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｓｐａｔｉａｌ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ｉｎｔｏ ｔｅｍ￣
ｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ. Ａ ｔｙｐｉｃａｌ ｅｘａｍｐｌｅ ｉｓ ＣｏｎｖＬ￣
ＳＴＭ[２６]ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌｌｙ ａ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｌａｙｅｒ (ｅ. ｇ.ꎬ
ＬＳＴＭ)ꎬ ｂｕｔ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｍａｔｒｉｘ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｒｅ￣
ｐｌａｃｅｄ ｂｙ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ. Ｉｔ ｃａｎ ｌｅａｒｎ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ｄａｔａｓｅｔｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ

２８



Ｔａｏ ＣＨＥＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｎｅｔｗｏｒｋ ＳｐａｃｅＴｉｍｅ ＡＩ: Ｃｏｎｃｅｐｔｓꎬ Ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

ａｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ. ( ｂ) Ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ｉｎｔｏ ｓｐａｔｉａｌ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ. Ｔｈｉｓ ｔｙｐｅ ｏｆ
ｈｙｂｒｉｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｉｎｔｏ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｍｏｄｅｌｌｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒｕｃ￣
ｔｕｒｅｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ＣＮＮ (ＲＣＮＮ) ｔｈａｔ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｉｎｔｏ ｅａｃｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ[２７] .
(ｃ) Ｔｉｍｅ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅｎ ｓｐａｔｉａｌ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ. Ｆｏｒ
ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔｈｅ ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｓ ｖｅｒｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ
ｆａｃｅ ａｎｔｉ￣ｓｐｏｏｆｉｎｇ ｂｙ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ＬＳＴＭ ｔｏ ｆｉｎｄ ｌｏｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ

ｆｒｏｍ ｉｔｓ ｉｎｐｕｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｄｅｎｓｅ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ[２８] . (ｄ) Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｉｎ
ｓｐａｃｅ ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｉｎ ｔｉｍｅ. Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｌｅａｒｎｓ ｓｐａｔｉ￣
ｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂｙ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ
ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ａ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｆｏｒ
ＰＭ ２.５ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[２９] ａｎｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[３０] ｉｎ ｓｍａｒｔ
ｃｉｔｉｅｓ.

Ｆｉｇ.３　 Ｆｏｕｒ ｔｙｐｉｃａｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ[２５]

３.２　 Ｓｈｏｗ ｃａｓｅｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ＳｐａｃｅＴｉｍｅ ｆｏｒｅ￣
ｃａｓｔｉｎｇ

Ａ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃａｎ ｂｅ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｄｅｎｓｅ (ｅｖｅｒｙ￣
ｗｈｅｒｅ) ｏｒ ｓｐａｒｓｅ (ｊｕｓｔ ｓｏｍｅｗｈｅｒｅ). Ｆｏｒ ｓｐａｔｉａｌｌｙ ｄｅｎｓｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬ ｗｅ ｕｓｕａｌｌｙ ｕｓｅ ＳｐａｔｉｏＴｅｍｐｏｒａｌ Ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ
(ＳＴＳ) ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅｍꎻ ｆｏｒ ｓｐａｒｓｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬ ｔｈｅｙ
ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ ＳｐａｔｉｏＴｅｍｐｏｒａｌ Ｐｏｉｎｔ Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ
(ＳＴＰＰ ) [３１] . Ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉｏ￣
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｔｒａｆｆｉｃꎬ ｃｒｉｍｅꎬ ａｎｄ
ｈｅａｌｔｈ ａｒｅａｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｘｐｌａｉｎ ｔｈｅ ＤＬ ａｒｃｈｉ￣
ｔｅｃｔｕｒｅ ｉｎ Ｆｉｇ. ３ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ

ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ.
３. ２. １ 　 Ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ—ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ ｓｐａｔｉｏ￣

ｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ
Ｉｎ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｓｔｕｄｉｅｓꎬ ｔｒａｆｆｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ ｈｏｔ
ｔｏｐｉｃꎬ ａｎｄ ｖａｒｉｏｕｓ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄꎬ
ｆｒｏｍ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ＳＴＡＲＩＭＡ (ｏｒ ｉｔｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｆｏｒｍｓ)ꎬ
ｔｏ ｇｒｉｄ￣ｂａｓｅｄ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ. Ｅａｒｌｙ ＤＬ ｗｏｒｋ ｐａｒｔｉ￣
ｔｉｏｎｅｄ ｔｈｅ ｓｐａｃｅ ｉｎｔｏ ｇｒｉｄｓ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｕｓｅｄ ＣＮＮｓ ｔｏ
ｍｏｄｅｌ ｄａｉｌｙ ａｎｄ ｈｏｕｒｌｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅｅｋ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ. Ｒｅｎ ｅｔ ａｌ.[３２] ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ
ｄｅｅｐ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｉｔ ｉｓ ｔｈｅ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.３　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

ｆｉｒｓｔ ｔｉｍｅ ｔｏ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｕｓｅ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｉｎｋｓ ( ｒｏａｄ ｓｅｇ￣
ｍｅｎｔｓ) ｔｏ ｂｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｎｏｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ.
Ｉｎ Ｒｅｎ’ｓ ｗｏｒｋꎬ ｓｐａｔｉａｌ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｍａｔｒｉｃｅｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｍｏｄｅｌ ｓｐａｔｉａｌ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓꎬ ｅ. ｇ.ꎬ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ ｕｓｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｏｒｄｅｒｓ. Ｔｈｉｓ ｔｕｒｎｓ ａ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｔｏ ａ ｌｏｃａｌｉｓｅｄ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｉｎ ａ ｆｏｌｌｏｗ￣ｕｐ ｓｔｕｄｙꎬ Ｒｅｎ ｅｔ ａｌ.
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ＣＮＮ
ａｎｄ ＬＳＴＭ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ[３３] . Ｙａｎｇ ｅｔ ａｌ.[１６] ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｅｄ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ￣ｔｈｅ ＲＧＣ￣ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｆ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗꎬ ｂｏｔｈ Ｒｅｎ ａｎｄ
Ｚｈａｎｇ’ ｓ ｗｏｒｋ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ
ｉｎｔｏ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ.

Ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗꎬ Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ.[３４] ｆｕｒ￣
ｔｈｅｒ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｇｒａｐｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ. Ｉｔ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａ ａｓ ａ

ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ “ｗｅｌｌ￣ｂｅｈａｖｅｄ” ｇｒａｐｈｓ ｗｉｔｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓꎬ
ｗｈｏｓｅ ｖｅｒｔｉｃｅｓ ａｒｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｉｎｋｓꎬ ａｎｄ ｗｈｏｓｅ ｅｄｇｅｓ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ. Ｔｈｉｓ ｗｅｌｌ￣ｂｅｈａｖｅｄ
ｇｒａｐｈ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｏｆ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ ｂｅ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｄｙ￣
ｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｌｏｗ ａｒｅ ｔｈｅｎ ｍｏｄｅｌｌｅｄ ａｓ
Ｍａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｗｉｔｈ ｅｄｇｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｄｅｔｅｒ￣
ｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｍａｒｋｏｖ ＴＰＭ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ
ａ ｎｏｖｅｌ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ￣ＳＴＧＣ ｏｐｅｒａｔｏｒ
ｗｈｉｃｈ ｃａｐｔｕｒｅ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｆｒｏｍ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ ｓｃａｌｅｓꎬ ｔａｃｋｌｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｈｅｔ￣
ｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｔｏ ａ ｌａｒｇｅ ｄｅｇｒｅｅ. Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ｔｈｉｓ ｉｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ
ｔｉｍｅ ｔｈｅ ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ＳＴＳ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｗａｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｏｎ ａ ｌａｒｇｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ
４０８９ ｓｅｇｍｅｎｔｓ ｉｎ Ｃｈｅｎｇｄｕꎬ Ｃｈｉｎａꎬ ｆｏｒ １０￣ｍｉｎꎬ ３０￣
ｍｉｎꎬ ａｎｄ ６０￣ｍｉｎ ｒｉｄｅｓｈａｒｉｎｇ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ (Ｆｉｇ.４).

Ｆｉｇ.４　 ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｉｎ Ｃｈｅｎｇｄｕ[３４]
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Ｔａｏ ＣＨＥＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｎｅｔｗｏｒｋ ＳｐａｃｅＴｉｍｅ ＡＩ: Ｃｏｎｃｅｐｔｓꎬ Ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

　 　 Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｔｒａｆｆｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ￣
ｃｌｕｄｉｎｇ ＡＲＩＭＡꎬ ＳＶＲꎬ ＬＳＴＭꎬ ＣＮＮꎬ ＳＴＧＣＮꎬ ａｎｄ
ＲＧＣ￣ＬＳＴＭꎬ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｇｒａｐｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｃｙꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｗｅｌｌ ｄｕｒｉｎｇ ｐｅａｋ ｈｏｕｒｓ
(ｅ.ｇ.ꎬ Ｆｉｇ.４(ｄ)). Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｎｏ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｉｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｆｆｉｃ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ａｎｄ ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｎｔｉｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｆｕｌｌｙ ａｕｔｏｍａｔｅｄ. Ｔｈｉｓ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｎｅｅｄ ｔｏ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｌｙ ｄｉｖｉｄｅ ｔｈｅ ｒｏａｄ ｓｅｇ￣
ｍｅｎｔ ｉｎｔｏ １０￣ｍｅｔｅｒ ｓｍａｌｌ ｒｏａｄ ｓｅｇｍｅｎｔｓꎬ ａｓ ｕｓｅｄ ｂｙ
Ｇｏｏｇｌｅꎬ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｎｏｄｅｓ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ
ｉｔ ｈａｓ ｈｉｇｈｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙꎬ
ａｎｄ ｔｈｕｓ ｈａｓ ｇｏｏｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｆｏｒ
ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｌａｒｇｅ ｃｉｔｉｅｓ.
３. ２. ２ 　 Ｃｒｉｍｅ ｈｏｔｓｐｏｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ￣ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｆｏｒ

ｓｐａｒｓｅ ｐｏｉｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ
Ｈｏｔｓｐｏｔ ｍａｐｐｉｎｇ ｃｏｕｌｄ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ａｒｅａｓ / ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ
ｈｉｇｈｅｒ ｉｎｃｉｄｅｎｔｓ ａｎｄ ｓｐａｒｓｅｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｉｎ ｓｐａｃｅ ａｎｄ
ｔｉｍｅꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｅｄ ｂｙ Ｓｐａｔｉｏ￣Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｐｏｉｎｔ
Ｐｒｏｃｅｓｓ (ＳＴＰＰ). Ｅａｒｌｙ ｅｆｆｏｒｔｓ ｏｎ ｈｏｔｓｐｏｔ ｍａｐｐｉｎｇ ａｒｅ
ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅꎬ ａｉｍｉｎｇ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔ
ｓｐａｃｅ￣ｔｉｍｅ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｏｆ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｓｐａｒｓｅ ＳＴ ｄａｔａꎬ ｉｎｃｌｕ￣
ｄｉｎｇ ｐｕｂｌｉｃ ｓａｆｅｔｙꎬ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅꎬ ｃｒｉｍｅｓꎬ ａｎｄ ｓｏｍｅ
ｉｓｓｕｅｓ ｉｎ ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｓｃｉｅｎｃｅ. Ｒｅ￣
ｃｅｎｔｌｙꎬ ｔｈｅｒｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｎ ｕｓｉｎｇ
ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｈｏｔｓｐｏｔ ｍａｐｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｐｕｒｐｏｓｅｓ ｏｗｉｎｇ ｔｏ ｉｔｓ ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｂｅｎｅｆｉｔｓ. Ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅꎬ
ａｃｃｕｒａｔｅ ｃｒｉｍｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｃａｎ ｈｅｌｐ ｐｏｌｉｃｅ ｅｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｓ
ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｃｒｉｍｉｎａｌ ｂｅｈａｖｉｏｕｒｓꎬ ａｎｄ ｔｒａｆｆｉｃ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｆｕｌ ｆｏｒ ｒｏａｄ ｓａｆｅｔｙ ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｒａｆｆｉｃ
ｒｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ.

Ａｌｔｈｏｕｇｈ ａ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃａｎ ｂｅｔｔｅｒ
ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏ￣ｌｅｖｅｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＴ ｅｖｅｎｔｓꎬ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｓｐａｒｓｅ ｅｖｅｎｔｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｒｅ
ｅｉｔｈｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｒｅａ ｏｒ ｇｒｉｄ ｕｎｉｔｓ. Ｔｈｅ ｋｅｙ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ
ＤＬ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｈｏｔｓｐｏｔｓ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ
ＳＴＰＰ ｌｉｅｓ ｉｎ ｈｏｗ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｏｆ ｓｐａｒｓｅ ｅｖｅｎｔｓ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅ

ｓｐａｒｓｉｔｙ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｖｅｎｔｓ ｏｖｅｒ ｓｐａｃｅ ａｎｄ
ｔｉｍｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｍａｎｙ ｚｅｒｏ ｃｏｕｎｔｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｓｅｇｍｅｎｔｓ /
ｌｉｎｋｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ａｒｅ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ａｓ￣
ｐｅｃｔｓ: (１) Ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｅｖｅｎｔ ｃｏｕｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ
ｄｏｍａｉｎ ｉｓ ｎｏｔ ａ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｒｏｘｉ￣
ｍａｔｅｄ ｉｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ[３５] . (２) Ｇｒａｐｈ￣
ｂａｓｅｄ ＤＬ ｍｏｄｅｌｓ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｏｍａｉｎ
ｕｓｅ ａ ｗｅｉｇｈｔ ｓｈａｒｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｏ ｌｅａｒｎ ｓｐａｔｉａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎ￣
ｃｉｅｓ[４] . Ｓｉｎｃｅ ｍａｎｙ ｌｉｎｋｅｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｚｅｒｏꎬ ｉｆ ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ａｐｐｌｉｅｄꎬ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ａｌｌ ｚｅｒｏꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍａｐ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ. (３) Ｉｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍａｐ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｔｈｅ ＤＬ ｍｏｄｅｌ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｐｒｏｎｅ ｔｏ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇꎬ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｏｒ ａｌｌ￣ｚｅｒｏ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓꎬ
ｗｈｉｃｈ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃｒｅａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ[３６] .

Ｙａｎｇ ＆ Ｃｈｅｎｇ[１６] ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ＤＬ ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎬ ｎａｍｅｄ Ｇａｔｅｄ Ｌｏｃａｌｉｓｅｄ
Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＧＬＤＮｅｔ)ꎬ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｈｏｔｓｐｏｔ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ＳＴＰＰ ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｐａｃｅ. Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ
ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｆｉｇ. ３ ( ｄ) ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ ｓｐａｃｅ
ａｎｄ ｔｉｍｅ￣ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｓｔｒｅｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ａ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｎｄ ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄ ｇｒａｐｈꎬ ａｎｄ ｅｖｅｎｔ ｃｏｕｎｔｓ ａｒｅ
ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｖｅｒｔｅｘ ｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ. Ｉｎ
ＧＬＤＮｅｔꎬ ｔｈｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｅｖｅｎｔｓ
ｉｓ ｍｏｄｅｌｌｅｄ ｂｙ ａ ｇａｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｓｐａｔｉａｌ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｉｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｖｉａ ａ ｌｏｃａｌｉｓｅｄ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｕｓｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｔｏｐｏｌｏｇｙꎬ ｗｈｉｃｈ
ｏｖｅｒｃｏｍｅｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ａ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅ ｏｆ ｍａｎｙ ｚｅｒｏ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ.
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｃｒｉｍｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ Ｃｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｃａｇｏꎬ Ｉｌｌｉｎｏｉｓꎬ ＵＳＡ ｔｏ ｐｒｏｖｅ ｉｔｓ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ (Ｆｉｇ.５). Ｔｏ ｏｕｒ ｂｅｓｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅꎬ ｉｔ ｉｓ
ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ａｔｔｅｍｐｔ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ＤＬ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｈｏｔｓｐｏｔ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｓｐａｒｓｅ ＳＴ ｄａｔａ ｏｎ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ.

５８



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.３　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

Ｆｉｇ.５　 Ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｈｏｔｓｐｏｔ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｃｒｉｍｅｓ ｉｎ Ｃｈｉｃａｇｏ[１６]

３.２.３　 Ｈｅａｌｔｈ￣ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＣＯＶＩＤ￣１９ ｃａｓｅｓ
ｇｌｏｂａｌｌｙ

Ｉｎ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＯＶＩＤ￣１９ ｐａｎｄｅｍｉｃꎬ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ
ｔｈｅ ｓｐｒｅａｄ ｏｆ ｃｏｒｏｎａｖｉｒｕｓ ｇｌｏｂａｌｌｙ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｒｅｎｄｓ ａｔ
ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｃｏｕｎｔｒｙ ｌｅｖｅｌｓ ｗｅｒｅ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｔａｃｋｌｉｎｇ ｔｈｅ
ｐａｎｄｅｍｉｃ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅｒｅ ｗｅｒｅ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ａｎｄ ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ａｎａｌｙｓｅ ｔｈｅ ＣＯＶＩＤ￣１９
ｏｕｔｂｒｅａｋꎬ ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ｈａｄ ｍａｎｙ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ｉｎ ａｓｓｅｓ￣
ｓｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ ｐｌａｎｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｓｕｌｔｅｄ ｉｎ
ｌｏｗ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｉｎａｃｃｕｒａｃｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎｓ[３７] . Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｉｔ ｉｓ ｖｉｔａｌ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｖｉｒｕｓ ｓｐｒｅａｄ[３８] .
Ａｍｏｎｇ ｏｔｈｅｒｓꎬ Ｉｂｒａｈｉｍ ｅｔ ａｌ.[３９] ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ
Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ￣ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ
ｓｐｒｅａｄ ｏｆ ｔｈｅ ＣＯＶＩＤ￣１９ ｖｉｒｕｓ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂｅ. Ｔｈｉｓ
ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｄｅｌ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｒｅｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣
ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｒｕｓ ｓｐｒｅａｄꎬ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ
ｔｈｅ ｕｒｂａｎ ａｎａｌｙｔｉｃｓ ｄａｔａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｌｏｃａｔｉｏｎａｌ ａｎｄ
ｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ( ｓｕｃｈ ａｓ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙꎬ
ｕｒｂａｎ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｆｅｒｔｉｌｉｔｙ ｒａｔｅ)ꎬ ａｎｄ ａｎ ｉｎｄｅｘ ｔｈａｔ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔａｌ ｍｅａｓｕｒｅｓ ａｎｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅ

ａｍｉｄ ｔｏｗａｒｄ ｍｉｔｉｇａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｏｕｔｂｒｅａｋ ( ｉｎｃｌｕｄｅｓ １３
ｍｅａｓｕｒｅｓ).

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｕｓｅｓ ａ ｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｏ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔ １３９ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ ａｓ ｎｏｄｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ. Ｔｈｅｎ ｉｔ ｕｓｅｓ
Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ ( ＬＳＴＭ) ｔｏ ｌｅａｒｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｄｅｆｉｎｅｄ ｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｏｕｎｔｒｙꎬ
ｂｕｔ ａｌｓｏ ｆｒｏｍ ｏｔｈｅｒ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ ａｔ ｅａｃｈ ｔｉｍｅｓｔａｍｐ. Ｔｏ
ｌｅａｒｎ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｔｓ ｉｎｐｕｔｓ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔｓ ａｔ
ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｌｅｖｅｌｓꎬ ａ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｈａｓ
ｂｅｅｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｕｎｉｔｓ. Ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｗａｓ ｆｉｒｓｔ
ｉｎｉｔｉａｌｉｓｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｗｅｉｇｈｔ ａｍｏｎｇ ａｌｌ
ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｇｌｏｂａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ.
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｙ ｃｈａｎｇｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄａｙｓ
ｄｕｅ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｌｉｃｉｅｓ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ｂｙ
ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ. Ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｆｅｅｄｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａ ｓｔａｔｉｃ
ｇｒａｐｈꎬ ａ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｇｒａｐｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｌｅａｒｎ
ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ａ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｃｏｕｌｄ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｆｒｏｍ
ｄａｙ ｔｏ ｄａｙꎬ ｃｏｕｎｔｒｙ ｔｏ ｃｏｕｎｔｒｙꎬ ｏｒ ｅｖｅｎ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ
ｍｅａｓｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｇｌｏｂｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｕｓｅｓ
ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ Ｆｉｇ. ３ ( ａ). Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.６ꎬ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎ￣
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Ｔａｏ ＣＨＥＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｎｅｔｗｏｒｋ ＳｐａｃｅＴｉｍｅ ＡＩ: Ｃｏｎｃｅｐｔｓꎬ Ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

ｆｅｃｔｉｏｎｓ ｂｙ ｃｏｕｎｔｒｙ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ.

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ[３９]

４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ

４.１　 Ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉ￣
ｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｈｏｔｓｐｏｔｓ

Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ (ＲｏＩ) ｈａｓ ｍａｎｙ ｓｙｎｏｎｙｍｏｕｓ ｎａｍｅｓ
ｉｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｓｔｕｄｉｅｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｈｏｔｓｐｏｔꎬ ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ ｐｌａｃｅ
ａｎｄ ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎ. Ｔｈｉｓ ｃｏｎｃｅｐｔ ｉｓ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ
ｔｒａｖｅｌ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｃｒｉｍｉｎｏｌｏｇｙꎬ ａｎｄ ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙꎬ
ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｅｖｅｎｔｓ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ
ｐｏｉｎｔ ｒｅｃｏｒｄｓ ｉｎ ｓｐａｃｅꎬ ａｎｄ ｈｏｔｓｐｏｔｓ ａｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｇ￣
ｇｒｅｇａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｒｅｃｏｒｄｓ. Ｉｎ ｈｕｍａｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ
ｓｔｕｄｉｅｓꎬ ｔｈｅ ＲｏＩｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｐｌａｃｅｓ ｔｈａｔ ａｔｔｒａｃｔ ｈｉｇｈ
ｖｏｌｕｍｅｓ ｏｆ ｖｉｓｉｔｓ ｆｒｏｍ ｐｅｏｐｌｅ. Ｗｉｔｈ ｍｏｒｅ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｌｏ￣
ｃａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｄａｔａ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｍｏｄｅｒｎ ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ｓｕｃｈ
ａｓ ＧＰＳ ｄｅｖｉｃｅｓ ａｎｄ ｍｏｂｉｌｅ ｐｈｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＲｏＩｓ ｈａｖｅ
ｂｅｃｏｍｅ ａ ｈｏｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｏｐｉｃ. ＲｏＩｓ ａｒｅ ｕｓｕａｌｌｙ ｄｅｔｅｃｔｅｄ
ｂｙ ｆｉｎｄｉｎｇ ｄｅｎｓｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｕｒｓꎬ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｏｓｔｅｄ ｖｉａ ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｄｅｖｉｃｅｓ ｏｒ
ｃｈｅｃｋ￣ｉｎｓ ｗｉｔｈ ＬＢＳ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ.

Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＲｏＩ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｆｏｒ ａｇ￣
ｇｒｅｇａｔｅｄ ｒｅｇｉｏｎｓ ｉｎ ｐｌａｎａｒ ｓｐａｃｅꎬ ｔｈｅｒｅｂｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ
ＲｏＩｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｉｎ ２Ｄ Ｃａｒｔｅｓｉａｎ ｓｐａｃｅꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇｓ.７(ａ) ａｎｄ ( ｂ) ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｍａｌｌ ｒｅｇｉｏｎｓ ａｎｄ ｇｒｉｄ￣
ｂａｓｅｄ ａｃｔｉｖｅ ｈｏｔｓｐｏｔｓ. Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔꎬ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ
ａｃｔｉｖｉｔｙ ｈｏｔｓｐｏｔｓ ｉｎ Ｆｉｇ.７(ｃ) ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｆｉｎｅｒ ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ[４０] .

Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｈｏｔｓｐｏｔｓ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎｓ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｓｐａｃｅ￣ｔｉｍｅ ｈｏｔｓｐｏｔ ａｒｅ￣
ａｓ. Ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅ Ｓｐａｃｅ￣
Ｔｉｍｅ Ｓｃａｎ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ＳＴ￣ＤＢＳＣＡＮ. Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ
ａｌｌ ａｄｄ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｈｏｔ ｓｐｏｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ. Ｔｈｉｓ ａｌｌｏｗｓ ｎｏｔ
ｏｎｌｙ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ＲｏＩｓ ｉｎ ｓｐａｃｅꎬ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｎｏｎ￣ｓｐａｔｉａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ
ｅｖｅｎｔｓ (Ｆｉｇ.８).

Ｓｈｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ＲｏＩ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｎａｍｅｄ ＳＴ￣ＬＯＩ[４２] .Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｅｘｔｅｎｄｓ ｓｐａｔｉ￣
ｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｃａｒｔｅｓｉａｎ ｓｐａｃｅ ｔｏ ｎｅｔｗｏｒｋ￣
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.３　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

ｂａｓｅｄ ｓｐａｃｅ ａｎｄ ｓｅａｍｌｅｓｓｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｂｏｔｈ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ (Ｆｉｇ.９). Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｈｏｔｓｐｏｔｓ ｉｓ ｍｏｒｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｔｈａｎ
ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｎｖｅｘ ｈｕｌｌ (Ｆｉｇ.８)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｍｏｒｅ ｃｏｎｄｕｃｉｖｅ ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ＰＯＩｓ ｗｉｔｈ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｃｏｏｒｄｉ￣

ｎａｔｅｓ (ＰＯＩｓꎬ Ｐｏｉｎｔ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ) ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｍａｒｋ ｔｈｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ａｃｔｉｖｅ ｈｏｔｓｐｏｔｓꎬ ｓｏ ａｓ ｔｏ
ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｂｅｈａｖｉｏｕｒｓ ｔｏ ｐｒｏｆｉｌｅｓ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ.

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ Ｔｗｉｔｔｅｒ ｄａｔａ

Ｆｉｇ.８　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＳＴ￣ＲｏＩｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＴ￣ＤＢＳＣＡＮ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｒｅａ ｏｆ ＳＴ￣ＲｏＩｓ

４.２　 ＳｐａｃｅＴｉｍｅ ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ￣ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ
ｂａｌａｎｃｅｄ ｐｏｌｉｃｅ ｐａｔｒｏｌ ｄｉｓｔｒｉｃｔｓ ｏｎ ａｎ ｕｒｂａｎ
ｓｔｒｅｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｔｈｅ Ｐｏｌｉｃｅ Ｄｉｓｔｒｉｃｔｉｎｇ Ｐｒｏｂｌｅｍ ( ＰＤＰ ) ｃｏｎｃｅｒｎｓ ｔｈｅ

ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｒｒｉｔｏｒｙ ｉｎｔｏ ｓｅｖｅｒａｌ ｐａｔｒｏｌ ｓｅｃｔｏｒｓ
ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｗｏｒｋｌｏａｄ
ａｎｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ. Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｐｏｌｉｃｅ ｄｉｓｔｒｉｃｔｓ
ｗｅｒｅ ｍａｎｕａｌｌｙ ｄｒａｗｎ ｂｙ ｐｏｌｉｃｅ ｏｆｆｉｃｅｒｓ ｏｎ ａ ｒｏａｄ ｍａｐ
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Ｔａｏ ＣＨＥＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｎｅｔｗｏｒｋ ＳｐａｃｅＴｉｍｅ ＡＩ: Ｃｏｎｃｅｐｔｓꎬ Ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｓｔｒｅｅｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｒｅａ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｃｃｏｍｐｌｉｓ￣
ｈｉｎｇ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｅ ｏｒ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓ[４３] . Ｉｎ
ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｃａｄｅｓꎬ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｄｅｆｉｎｉｎｇ ｐｏｌｉｃｅ
ｄｉｓｔｒｉｃｔｓ ｈａｖｅ ｇａｉｎｅｄ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈｅｒｓ ａｎｄ ｐｏｌｉｃｅ ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔｓ[４４] . Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ

ｓｔｕｄｙ ｏｎ ＰＤＰ ｂｙ Ｍｉｔｃｈｅｌｌ[４５]ꎬ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ＰＤＰ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄꎬ ｆｏ￣
ｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｇｕｉｔｙ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉｃｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｂａｌａｎｃｅｄ
ｗｏｒｋｌｏａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ.

Ｆｉｇ.９　 ＳＴ￣ＬＯＩｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｉｓｕａｌｉｓａｔｉｏｎ

　 　 Ｉｎ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｎｇ ａ ＰＤＰꎬ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｔｅｐ ｉｓ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ
ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｕｎｉｔｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｓｏｌｉｄａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｄｉｓｔｒｉｃｔｓ.
Ｍｏｓｔ ＰＤＰ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｅ ａｒｅａｌ ｕｎｉｔｓ ｏｒ ｚｏｎｅｓ (ｅ.ｇ.ꎬ ｇｒｉｄｓꎬ
ｃｅｎｓｕｓ ｂｌｏｃｋｓ) ａｓ ｂａｓｉｃ ｕｎｉｔｓ[４５￣４６]ꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｓ.１０
(ａ) ａｎｄ (ｂ). Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｓｔｒｅｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ
ＰＤＰ ｉｓ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｆｏｒ ｓｅｖｅｒａｌ ｒｅａｓｏｎｓ. Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｉｓ
ｓｉｍｐｌｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｓｔｒｅｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｂｏｔｈ
ｔｈｅ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｃｒｉｍｅ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｄｙｎａｍｉｃｓ
ｏｆ ｃｒｉｍｅ ｂｅｈａｖｉｏｕｒｓꎬ ｓｕｇｇｅｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｓｔｒｅｅｔ￣
ｌｅｖｅｌ ｃｒｉｍｅ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ. Ｓｅｃｏｎｄꎬ ａｓ ｓｔｒｅｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｕｎ￣
ｄａｍｅｎｔａｌｌｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｐｏｌｉｃｅ ｏｆｆｉｃｅｒｓꎬ
ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｗｏｕｌｄ ｐｒｏｄｕｃｅ ｄｉｓｔｒｉｃｔｉｎｇ ｐｌａｎｓ
ｏｆ ｂｅｔｔｅｒ ｕｓａｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｎ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ. Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔꎬ ａｓ
ｇｒｉｄｓ ｏｒ ｃｅｎｓｕｓ ｂｌｏｃｋｓ ｍａｙ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｂａｒｒｉｅｒｓ
ａｎｄ ｃｏｎｔａｉｎ ｕｎｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｓｔｒｅｅｔ ｓｅｇｍｅｎｔｓꎬ Ｉｔ ｉｓ ｌｅｓｓ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅｍ ｔｏ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｄｅｐｌｏｙ ＰＤＰｓ ｔｈａｎ ｓｔｒｅｅｔ
ｓｅｇｍｅｎｔｓ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ａｓ ｓｔｒｅｅｔｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｅｌｅｍｅｎｔｓ
ｏｆ ｈｕｍａｎ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｓｔｒｅｅｔ￣
ｂａｓｅｄ ｄｉｓｔｒｉｃｔｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ

ｏｆ ＭＡＵＰꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｉｓｓｕｅ ｉｎ ｔｈｅ ｇｒｉｄ￣ｂａｓｅｄ
ｍｏｄｅｌｓ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ Ｃｈｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ＰＤＰ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｕｒｂａｎ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ (Ｆｉｇ.１０(ｃ)) [４７￣４８] . Ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｕｌｄ ｄｅｓｉｇｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｂａｌａｎｃｅｄ ｐｏｌｉｃｅ
ｐａｔｒｏｌ ａｒｅａｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｓｅ ｐａｔｒｏｌ ｒｏｕｔｉｎｇｓ ｉｎ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ
ｏｎｌｉｎｅꎬ ａｎｄ ｃｏｕｌｄ ｒｅｄｕｃｅ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ ｂｙ
２０％. Ｔｈｅｓｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ａｌｌｏｗ ｐｏｌｉｃｅ ｏｆｆｉｃｅｒｓ ｔｏ ｓｐｅｎｄ
ｍｏｒｅ ｔｉｍｅ ｐａｔｒｏｌｌｉｎｇ ｏｎ ｃｉｒｍｅ ｈｏｔｓｐｏｔｓ. Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｃｏｕｌｄ ａｌｓｏ ｂｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｒｇｅ
ｆｌｅｅｔｓ.

５　 Ｓｕｍｍａｒｙ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｇｒａｐｈｓ ａｓ
ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｓｐａｔｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ＳｐａｃｅＴｉｍｅＡＩ ｏｒ ＧｅｏＡＩ
ｆｏｒ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｓｉｎｃｅ ｐｅｏｐｌｅ ｌｉｖｅ ａｎｄ ｔｒａｖｅｌ
ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｕｒｂａｎ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｔｈｉｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ ｐａｒｔｉｃ￣
ｕｌａｒｌｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｉｓｓｕｅｓ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｔｏ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｒｉｄ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓꎬ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌ. Ｇｒａｐｈｓ ｃａｎ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２２ Ｖｏｌ.５ Ｎｏ.３　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

ｅｘｐｒｅｓｓ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｐｏｉｎｔｓꎬ
ｌｉｎｅｓꎬ ｓｕｒｆａｃｅｓ / ｐｏｌｙｇｏｎｓ / ｇｒｉｄｓꎬ ａｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ｂｙ ｃｏｎ￣
ｖｅｒｔｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｓｐａｔｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｎｔｏ (ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｏｒ ｕｎｄｉ￣
ｒｅｃｔｅｄ) ｇｒａｐｈｓ ａｎｄ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｎ ｇｒａｐｈ ｖｅｒｔｉｃｅｓꎬ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌ ｄｏｍａｉｎ ｏｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｏｍａｉｎ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｄｅｎｓｅ ａｎｄ
ｓｐａｒｓｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ. Ｔａｋｉｎｇ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ａｎｄ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍ￣
ｐｏｒａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｓ ｅｘａｍｐｌｅｓꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｐｏｒ￣
ｔａｔｉｏｎꎬ ｐｏｌｉｃｉｎｇꎬ ａｎｄ ｐｕｂｌｉｃ ｈｅａｌｔｈ.

Ｆｉｇ.１０　 Ｓｐａｔｉａｌ ｕｎｉｔｓ ｉｎ ＰＤＰ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｉｍｓ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｇｒａｐｈｓꎬ ｓｏ ａｓ ｎｏｔ ｓｔｒｉｃｔｌｙ ｄｅｆｉｎｅ
ＳｐａｃｅＴｉｅｍＡＩ ａｎｄ ＧｅｏＡＩ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａ ｐｉｏ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｔｏ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ａｎｄ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ. Ｆｏｒ ｔｈｅ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｒｅｌａｔｅｄ
ｍｏｄｅｌｓꎬ ｏｔｈｅｒ ｒｅｌａｔｅｄ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ.

Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ ｉｎ ｆｕｌｌ ｓｗｉｎｇꎬ ｂｕｔ
ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅｍ ａｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ
ｔｈａｔ ｉｓꎬ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｆｉｘｅｄ ａｎｄ ｉｎｖａｒｉａｎｔ. Ｉｆ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｈａｎｇｅｓ ( ｎｏｄｅｓ ｏｒ ｌｉｎｋｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｎｏｄｅｓ ａｒｅ ｌｏｓｔ ａｎｄ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ)ꎬ ｎｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｍｏｄｅｌｓ ｃａｎ ｍａｋｅ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｕｃｈ
ｄｙｎａｍｉｃ ｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ. Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｔｙｐｅ
ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｇｒａｐｈ ｍｏｄｅｌ ｗｉｌｌ ｈｅｌｐ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｒａｆｆｉｃ ａｃｃｉ￣
ｄｅｎｔｓꎬ ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｉｓｓｕｅｓ. Ｄｕｅ
ｔｏ ｔｈｅ ｌａｃｋ ｏｆ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｒ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍａｙ ｈｅｌｐ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｓｐａｔｉｏ￣
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ
ｍｕｌｔｉ￣ａｇｅｎｔｓ ｉｓ ａｌｓｏ ａ ｃｕｒｒｅｎｔ ｈｏｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ ｓｕｃｈ ａｓ
ｍａｔｃｈｉｎｇ ｔａｘｉｓ ａｎｄ ｕｓｅｒ ｎｅｅｄｓ[４９] .

Ｄｅｓｐｉｔｅ ｔｈｅ ｒａｐｉｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｇｒａｐｈ ｔｈｅｏｒｙ￣ｒｅ￣
ｌａｔｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｓｃｉｅｎｃｅ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｌｉｍｉｔｅｄ ｔｏ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｏｕｔｅ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ.
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ ｍａｔｒｉｘ￣ｂａｓｅｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｓｔｉｌｌ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｏ
ｆｕｒｔｈｅｒ ａｓｓｉｓｔ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ｇｅｏ￣
ｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｐｒｏｍｏｔｅ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｏｆ ＳｐａｃｅＴｉｅｍＡＩ ａｎｄ ＧｅｏＡＩ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｍｏｒｅ ｇｒａｐｈ￣
ｂａｓｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｄａｔａｂａｓｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｔｏｏｌｓ ｎｅｅｄ ｔｏ
ｂｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｎｄ ａｐｐｌｉｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ｓｔｒｏｎｇｌｙ ｐｒｏｍｏｔｅ
ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎｓ ａｎｄ ｍｅｔａｖｅｒｓｅｓ. Ｆｏｒ
ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｄａｔａｂａｓｅ Ｎｅｏ４Ｊ ｃａｎ ｆｌｅｘｉｂｌｙ ｌｉｎｋ
ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｉｔｓ ｒｏｕｔｅ
ｓｅａｒｃｈ ｉｓ ｆａｓｔꎬ ｓｈｏｗｉｎｇ ｏｕｔｓｔａｎｄｉｎｇ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇ ｉｎｄｏｏｒ ａｎｄ ｏｕｔｄｏｏｒ ｐａｔｈｓ[５０] .

Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ １９８０ｓꎬ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ
ｈａｓ ｂｅｅｎ ｉｎ ｔｈｅ ａｓｃｅｎｄａｎｔꎬ ｂｕｔ ｉｔ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｌｉｍｉｔｅｄ ｔｏ ｓｉｎ￣

０９



Ｔａｏ ＣＨＥＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ｎｅｔｗｏｒｋ ＳｐａｃｅＴｉｍｅ ＡＩ: Ｃｏｎｃｅｐｔｓꎬ Ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

ｇｌｅ￣ｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｃｉｅｎｃｅ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｒｏａｄｓꎬ ｐｏｗｅｒ ｇｒｉｄｓ ｏｒ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ.
Ａｓ ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｉｔｙ ａｒｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｉｎｔｅｒ￣
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄꎬ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅａｃｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｅ
ｃｌｏｓｅｒꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎꎬ ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ
ｅｎｅｒｇｙ. Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｈａｖｅ
ａｌｓｏ ｂｅｃｏｍｅ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｔｏ ｐｒｏｍｏｔｅ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ＳｐａｃｅＴｉｅｍＡＩ ａｎｄ ＧｅｏＡＩꎬ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｏ
ｓｔｕｄｙ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｔｈｅ ｇｅｏｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｒｅａｌ
ｗｏｒｌｄ.

Ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｅｍｅｎｔｓ: Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ
ａｒｅ ｖｅｒｙ ｇｒａｔｅｆｕｌ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｏｒｓ ａｎｄ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｉｎ￣
ｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅｓｅ ｔｏｐｉｃｓꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｔｈｅ Ｐｈ.Ｄ. ｇｒａｄｕａｔｅｓ
ｆｒｏｍ ＵＣＬ ＳｐａｃｅＴｉｍｅＬａｂ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｄｒ.
Ｃｈｅｎ Ｈｕａｎｆａꎬ Ｄｒ. Ｓｈｅｎ Ｊｉａｎａｎꎬ Ｄｒ. Ｌａｉ Ｊｕｎｔａｏ ａｎｄ Ｄｒ.
Ｉｂｒａｈｉｍꎬ ａｎｄ ｔｗｏ ｖｉｓｉｔｉｎｇ ｓｃｈｏｌａｒｓ￣Ｄｒ. Ｙｉｂｉｎ Ｒｅｎ ａｎｄ
Ｄｒ. Ｓｅｕｌａ Ｐａｒｋ. Ｔｈｅｉｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｏｒｋ ｈａｓ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｄ ａ
ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｄｅａｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎻ ｉｎ
ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｏｔｈｅｒ ｍｅｍｂｅｒｓ ｏｆ ＳｐａｃｅＴｉｍｅＬａｂꎬ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ
Ｘｉａｎｇｈｕｉ Ｚｈａｎｇꎬ ｈａｖｅ ｇｉｖｅｎ ｇｒｅａｔ ｈｅｌｐ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｍｐｉｌａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａｎｄ ｗｅ ａｒｅ ａｌｓｏ ｇｒａｔｅｆｕｌ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
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[５] 　 ＯＰＥＮＳＨＡＷ Ｓꎬ ＴＡＹＬＯＲ Ｐ. Ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉａｂｌｅ ａｒｅａｌ ｕｎｉｔ ｐｒｏｂｌｅｍ
[Ｍ]∥ＷＲＩＧＬＥＹ Ｎꎬ ＢＥＮＮＥＴＴ Ｒ Ｊ. Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ Ｇｅｏｇｒａｐｈｙ:Ａ
Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｖｉｅｗ. Ｌｏｎｄｏｎ:Ｒｏｕｔｌｅｄｇｅꎬ １９８１:６０￣６９.

[６] 　 ＲＯＳＳＥＲ Ｇꎬ ＤＡＶＩＥＳ Ｔꎬ ＢＯＷＥＲＳ Ｋ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｒｉｍｅ
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