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摘  要: 随着时空数据规模的持续增长, 如何高效管理并挖掘其中有用信息已成为重要研究课题. 时空数据管理

的核心在于实现数据的高效存储、索引和查询. 然而, 传统数据库技术难以有效应对时空数据高动态等特性. 人工

智能(Artificial Intelligence, AI)技术能够有效捕捉时空数据的分布特征与查询负载等信息, 将其融入时空数据管理

可提升系统的智能化水平. 时空 AI 则致力于将机器学习、深度学习与强化学习等技术应用时空数据分析, 自动识

别数据中的模式、趋势与关联, 并支持时空预测、分类、聚类及异常检测等任务. 然而, 时空 AI 在数据获取、模

型训练到实际应用的全过程中, 均面临数据异构性、准备复杂性及使用门槛高等挑战. 时空数据管理技术可有效

缓解上述问题. 围绕以上工作, 工业界和学术界已开展了大量研究工作. 首先提出了时空数据的分类方法, 将其

划分为独立数据与关联数据; 继而系统梳理了时空数据管理与时空 AI 协同的研究进展, 总结其研究背景与关键

技术; 最后, 整理了该领域常用数据集, 介绍了典型应用案例, 探讨了面临的主要挑战, 并展望了未来发展方向. 
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7(Beijing Key Laboratory of Traffic Data Mining and Embodied Intelligence, Beijing 100044, China) 

Abstract:  With the rapid growth of spatio-temporal data, how to efficiently manage spatio-temporal data and extract valuable 

information from them has become a crucial research topic. On one hand, the core of spatio-temporal data management (STDM) is to 

efficiently store, index, and query spatio-temporal data. However, traditional database technologies struggle to handle the unique 

characteristics of spatio-temporal data, such as spatio-temporal dynamics. Artificial intelligence (AI) techniques can effectively capture 

the distribution characteristics of spatio-temporal data and query workloads, which enhances the intelligence of spatio-temporal data 

management systems. On the other hand, spatio-temporal AI (STAI) refers to the application of AI techniques (e.g., machine learning, deep 

learning, and reinforcement learning) to spatio-temporal data analysis. STAI enables the automatic identification of patterns, trends, and 

relationships in data and supports tasks such as spatio-temporal prediction, classification, clustering, and anomaly detection. Nevertheless, 

across all stages, ranging from data acquisition to model training to ultimate deployment, STAI confronts challenges stemming  from 

heterogeneity of spatio-temporal data, the complexity of data preparation, and the high barrier of model usage. These issues can be 

effectively mitigated by spatio-temporal data management technologies. Focusing on these topics, extensive research has emerged in both 

academia and industry. In this paper, we first propose a taxonomy for spatio-temporal data, categorizing it into independent data and 

associated data. Then, by investigating the research background and key techniques, we systematically review the research pro gress of 

integrating STDM with STAI. Finally, we catalog commonly used datasets in the field, introduce some representative applications, discuss 

the key challenges faced, and outline future research directions for the synergy achievement of STDM and STAI.  

Key words:  spatio-temporal data; spatio-temporal data management; spatio-temporal AI; AI4DB; DB4AI 

 

时空数据[1]是指同时具有时间属性和空间属性的数据. 随着全球定位系统、移动设备、射频识别及遥感

等空间感知和地理信息技术的迅猛发展, 时空数据呈爆炸式增长. 例如, Twitter 每天发布逾 1000 万条带有地

理标记和时间戳的推文[2]; 滴滴公司每日产生超过 150 亿个位置点, 处理数据量达 70TB[3]; 京东快递员日均

产生 1TB 以上的位置记录点[4]. 此类海量时空数据不仅对存储与管理提出了更高要求, 也为数据分析与智能

应用带来了新的机遇. 在此背景下, 时空数据管理(Spatio-Temporal Data Management, STDM)与时空人工智能

(Spatio-Temporal Artificial Intelligence, STAI)相互促进、协同发展. STDM 关注时空数据的高效存储、索引与

查询, 以优化数据管理与访问效率; STAI 则借助人工智能技术挖掘时空数据中的模式和规律, 进而支持智能

决策. 时空数据不仅具备海量、动态及多源异构的特征, 还呈现出复杂的时空分布规律: 在空间维度上常表现

为倾斜性与层次性(如城市中心轨迹密集而偏远地区轨迹稀疏); 在时间维度上则具有显著的周期性与趋势性

(如气温随季节波动、交通流的早晚高峰循环). 上述特性使得传统数据库技术难以满足 STDM 对实时处理与

计算效率的需求[5]. 人工智能技术能够学习数据分布特征并感知系统工作负载 , 从而优化时空数据组织与查

询引擎设计, 提高 STDM 的效率. 同时, 相较于传统基于统计的方法, STAI 在时空特征学习方面虽表现优越[1], 

但在实际应用中仍面临效率较低和使用不便等问题. STDM 可有效整合多源异构的时空数据, 提升 STAI 的训

练效率, 降低其使用门槛. 

目前, 数据库智能化(AI4DB)与面向 AI的数据管理技术(DB4AI)已得到广泛研究. Jasny等人[6]探讨了如何

将机器学习算法有效集成至现有数据库管理系统中, 并介绍了名为 DB4ML 的内存数据库内核. Chai 等人[7]从

数据库架构角度出发, 系统阐述了学习式数据库各组件的研究动机、基本思路与关键技术. Li 等人[8]详细总结

了基于声明式语言模型的 AI 系统、面向 AI 优化的计算引擎与执行引擎, 以及面向 AI 的数据治理引擎的研究

进展, 并在论文[9]中提出 AI 原生数据库的设计思想. Chai 等人[10]归纳了数据库技术在机器学习数据准备、模

型训练与推理、模型管理的应用. Zhou 等人[11]发表了关于数据库智能化及面向 AI 的数据管理技术综述. 以上

研究的对象主要为关系型数据库与通用 AI 算法, 由于时空数据与通用数据差异显著, 相关成果难以直接迁移

至 STDM 系统和 STAI 应用中.  

Wang 等人[1]系统梳理了深度学习在时空数据挖掘中的最新进展 , 但未探讨其与时空数据管理的关联. 

Liang 等人[12]在全面探索了时空大数据分析生态系统, 并将相关技术划分为五个模块: 时空大数据、计算资

源、处理平台、资源管理和应用程序 , 但未涉及人工智能方法与时空数据平台间的交互影响 . 目前, 关于

STDM 和 STAI 协同应用领域的研究仍缺乏系统性综述. 本文的核心贡献在于, 从时空数据类型的独特视角出

发, 系统梳理和总结近年来在两个关键方向上的研究进展: 一是运用 AI 技术提升时空数据管理的智能化水平
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(ST-AI4DM), 二是如何构建面向 STAI 应用的高效时空数据管理技术(ST-DM4AI).  

本文第 1 节概述时空数据及其特性; 第 2 节界定 ST-AI4DM 和 ST-DM4AI 的研究范畴与研究分类; 第 3、

4 节分别聚焦不同数据类型, 深入介绍 ST-AI4DM 和 ST-DM4AI 的代表性工作; 第 5 节梳理了该领域的常用数

据集; 第 6 节介绍 ST-AI4DM 与 ST-DM4AI 的典型应用案例; 第 7 节分析该领域存在的主要问题与挑战, 并展

望未来研究方向; 第 8 节总结全文.  

1   时空数据及其特性 

时空数据是指同时具有时间属性和空间属性的数据, 其来源广泛、类型多样. 在时空查询中, 不同类型的

数据需采用不同的索引结构, 以提高查询效率; 在 STAI 应用中, 各类型适用的 AI 模型已存在差异. 因此, 合

理的时空数据分类对 STDM 与 STAI 的应用具有重要意义.  

如图 1 所示, 本文首先根据数据点间的时空依赖关系, 将时空数据划分为“独立数据”与“关联数据”两大

类. 独立数据指数据点间无显著时空依赖的数据; 关联数据则指在空间上存在拓扑关系或时间上存在序列依

赖的数据. 在此基础上, 进一步根据数据的动静态特性, 将上述两大类数据细分为静态与动态两种类型 . 最

终, 本研究形成了一个包含四类数据的分类体系. 

(1) 静态独立数据: 指具有固定空间位置、且不随时间产生读数的独立数据. 此类数据通常反映的是静

态的空间实体, 如兴趣点(Point Of Interest, POI)数据.  

(2) 动态独立数据: 指空间位置随着时间变化的独立数据, 如签到数据、交通事故的发生地点数据等. 

(3) 静态关联数据: 指在空间上固定、与其他数据元素存在拓扑关系、且不随时间产生读数的数据. 例

如, 城市的道路网络和公共设施的空间布局.  

(4) 动态关联数据: 指空间位置或数据点属性值随时间动态变化, 且不同数据点之间存在拓扑关系或者

时序依赖的数据, 如车辆轨迹数据. 空间时序数据(如空气质量监测站点数据)也属于此类. 

 

动态关联数据

静态关联数据

重点: 时空分布+时空拓扑

静态独立数据

重点: 空间分布
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重点: 时空分布

t1 t2 t3

重点: 空间分布+空间拓扑

静

态

动
态

独立 关联
 

图 1 时空数据分类及需关注的重点特性 

该分类方法能涵盖本综述调研的所有时空数据类型, 也为后续 STDM 和 STAI 的协同分析提供了更为简

洁高效的分类思路. Wang 等人[1]从 STAI 的角度将时空数据划分为事件数据、轨迹数据、点参考数据、栅格数

据与视频数据. 依据本文的分类体系, 事件数据和点参考数据可归为动态独立数据, 栅格数据(如 DEM、土地

利用图等像元间存在空间邻近关联且更新较慢的数据)属于静态关联数据, 轨迹数据和视频数据则属于动态

关联数据. Wang 等人的分类未包含静态独立数据(如建筑物分布、交通基础设施等), 而此类数据在时空管理与

分析中同样具有重要意义.  

时空数据采集方式多样, 且受多种因素的影响, 通常具备以下特征:  

(1) 海量、动态、多源、异构、高维[13]: 时空数据通常具有数据量巨大、动态变化、来源多样、结构异

构以及高维等特点. 以交通轨迹数据为例, 其来源包括 GPS 设备、交通监控摄像头、用户手机信号
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基站与路网感应器等. 这些数据在技术、设备、精度、采集频率及更新速度方面存在差异, 同时涵盖

了结构化数据(如车辆的 GPS 坐标和速度)、半结构化数据(如移动设备采集的用户轨迹)以及非结构

化数据(如交通监控视频). 在维度层面, 交通轨迹通常包含经度、纬度、时间戳、速度、加速度等信

息, 每条轨迹还可能关联交通设施(如信号灯、路标)或交通状况(如高峰期、事故发生)等多维信息. 

(2) 空间维度的倾斜性、层次性和距离性 [14]. 时空数据在空间上通常呈现非均匀分布的特征. 如城市中

心交通流量高, 轨迹数据密集; 偏远地区则相对稀疏. 层次性表现为空间单元的多级划分, 如城市、

社区、街道等不同层级之间的组织方式. 在时空数据查询和挖掘中, 空间距离是重要考量因素. 

(3) 时间维度上的邻近性、周期性和趋势性[14] . 时空数据在时间维度上通常表现为邻近性, 即相邻时段

的数据变化幅度有限, 如同一区域上午 10点至 10点半的车流量变化较小. 周期性体现为季节性等规

律波动, 如气温随季节更替呈周期性变化. 趋势性则反映为时间序列上的渐进演变, 例如冬季昼长

缩短导致早高峰时间逐渐推迟. 

由于时空数据具有上述特性, 通用 AI4DB/DB4AI 的方案无法直接应用于时空领域. 在考虑时空数据管理

与时空 AI 领域协同时, 不同类型的时空数据面临的核心挑战不同. 如图 1 所示, 静态独立数据的核心难点在

于空间分布的不均匀性; 动态独立数据将挑战扩展至时空分布, 需应对海量数据在时间维度上的动态变化; 

静态关联数据的核心难点在于空间分布与空间拓扑, 需同时处理空间位置及对象之间的空间拓扑关系; 动态

关联数据最为复杂, 其关键在于时空分布与时空拓扑的融合, 通常涉及对象随时间演化产生的强关联规律 . 

后文将详细阐述现有研究如何针对上述难点实现技术突破. 

2   ST-AI4DM 和 ST-DM4AI 的研究概述 

为明确 ST-AI4DM 和 ST-DM4AI 的研究范畴, 并凸显不同类型时空数据所应对的核心挑战与研究重点, 

基于第一节建立的时空数据分类体系, 本文构建了如图 2 所示的研究框架. 该框架将 ST-AI4DM 研究进一步

划分为基于学习的时空数据存储、基于学习的时空数据索引和基于学习的时空查询优化三个方面. 

(1) 基于学习的时空数据存储: 针对时空数据海量、动态与高维特性给传统存储技术带来的挑战 , 亟需

优化存储架构以实现快速数据访问、高效数据压缩及空间资源的合理利用. 其中, 时空数据简化(即

在保留关键时空特征的前提下减少数据冗余)与时空数据分区是提升存储效率的两项关键技术 . 时

空数据简化的现有研究多以降低存储成本为主要目标, 针对查询精度优化的简化方法则相对较少
[15]. 传统的时空数据分区策略则常因忽略数据的内在分布特性导致效率低下 , 基于学习的方法通过

深度挖掘数据的分布特性, 能够更智能地优化分区方案, 从而显著提升时空数据存储的分区性能.  

(2) 基于学习的时空数据索引: 随着时空数据规模急剧增长, 传统时空索引在性能、存储开销与维护成

本等方面面临诸多挑战, 例如索引构建时间随数据量激增而显著延长. 学习索引通过引入机器学习

模型学习数据的累积分布函数或其他统计特性, 以替代或增强传统索引结构[16]. “AI 辅助索引”借助

机器学习指导时空索引的构建与调整, 从而提升查询效率, 并增强对时空数据动态变化的适应性. 

(3) 基于学习的时空查询优化: 传统的查询优化算法通常依赖于固定的规则或启发式方法, 在处理大规

模、高动态变化的时空数据时, 难以生成最优的查询执行计划. 基于学习的时空查询优化算法利用机

器学习技术, 通过从历史时空查询记录中学习, 自动发现数据访问的规律, 从而为复杂时空查询生

成更高效的执行计划. 

除了上述三个方面, 基于学习的时空查询用户交互[17][18]近年来也受到初步关注. 该方向主要借助大语言

模型等人工智能技术, 允许用户以自然语言方式直接发起时空查询, 从而显著降低时空数据管理的使用门槛, 

提升人机交互的便捷性与灵活性. 然而, 目前该领域的研究尚处于起步阶段, 相关文献较为有限, 技术体系

尚未成熟, 因此本文暂不对此展开详细论述. 可以预见, 随着大模型技术的不断发展, 基于学习的时空查询

用户交互将成为未来时空数据管理的重要研究方向之一. 
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动态独立数据 BigQuery ML
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图 2 ST-AI4DM 和 ST-DM4AI 的研究分类 

相应地, 该框架将 ST-DM4AI 的工作划分为基于 DM 的时空数据准备、基于 DM 的时空模型训练和基于

DM 的时空模型使用三个阶段.  

(1) 基于 DM 的时空数据准备: STAI 模型的性能高度依赖于训练数据的质量与规模. 低质量的数据可能

导致模型学习到错误的模式, 进而影响预测的准确性和可靠性. 基于 DM 的数据准备致力于通过系

统化的方法, 解决原始时空数据在应用于 AI 模型前存在的各种问题. 

(2) 基于 DM 的时空模型训练: 传统的 STAI 模型训练过程往往涉及繁琐的数据导入导出、手动特征构

建以及不同计算平台间的切换, 导致效率低下且难以扩展. 基于 DM 的模型训练旨在通过将数据管

理能力与模型训练流程深度融合, 从而简化并加速模型开发.  
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(3) 基于 DM 的时空模型使用: 将训练好的 STAI 模型应用于实际场景并发挥其价值, 是 STAI 生命周期

的最终环节, 但也常面临技术门槛高、集成复杂的挑战. 基于 DM 的模型使用专注于降低 STAI 模型

的应用与部署难度, 提升其在业务系统中的可访问性与易用性.  

3   ST-AI4DM 

3.1   基于学习的时空数据存储 

在分布式系统中 , 高效的数据存储是实现可伸缩性和高性能的关键 . 对于基于分布式架构的 STDM, 

其基本要求之一在于能对数据进行有效的时空分区 , 然后通过并行处理分区以实现横向扩展 , 如 Spatial 

Hadoop[19]、Scala-GiST[20]、SATO[21]、Simba[22]等空间数据管理系统采用基于采样的分区方法 . 分区方法

对于许多空间分析操作的性能影响重大 , 例如在计算几何操作中 , 分区将复杂的几何计算分解为多个子

问题从而实现并行处理 [23]. 传统分区方法通常依赖简单的启发规则或采样策略 , 难以有效应对复杂、动

态变化和高维的时空数据 . 基于学习的数据分区通过学习数据特征、数据分布或访问模式 , 生成更智能、

更适应负载的分区策略 . 如图 3 所示, 基于学习的分区策略可进一步细分为以下三类: (1) 模型代替分区. 模

型直接学习从原始数据到分区结果的映射关系. 该方法自动化程度高, 但是模型的泛化能力受限, 仅在特定

数据分布下表现较好. (2) AI 辅助分区. 模型评估多种传统分区技术在特定数据集和查询工作负载下的表现, 

从中选择最优方案. 该方法融合统计学知识, 具备较强的可解释性, 模型训练完成后推理成本较低. 其缺点

在于特征工程复杂度较高, 需要设计合适的特征来描述数据分布和关联性. (3) AI 优化分区构建. 该方案将分

区过程建模为优化问题, 通过自动调整传统分区方法中的关键参数(如网格大小、树的深度或划分阈值), 以动

态优化分区结构. 该方法能直接弥补传统分区在适应性上的缺陷, 但是模型训练成本高, 且结果可解释性较

弱, 且实现难度较大, 需要深度修改数据库内核以支持实时的分区决策和数据重分布. 

(c) AI优化分区构建

数据特征 工作负载

调整网格大小

(b) AI辅助分区选择

 

网格分区 四叉树分区 KD 树分区

选择最佳分区

数据特征 工作负载

(a) 模型代替分区

分区1

分区2

分区3

数据特征 工作负载

 

图 3 基于学习的时空分区方法 

与此同时 , 海量时空数据的有效管理是另一核心挑战 . 对于动态关联数据 , 其数据量通常极为庞大

且包含大量冗余信息. 数据简化因此成为关键的预处理技术 , 旨在以最小的信息损失减小数据规模 . 

3.1.1   静态独立数据 

静态独立数据的空间位置相对固定且不随时间产生读数, 其空间分布特性通常是设计高效空间分区方案

的核心依据.  

模型替代分区 . ClusterPar[24]是经典的模型替代分区的方法 , 它基于 K-Means 聚类 [25]算法对静态独立

数据进行空间分区 , 其分区数量与计算系统线程数一致 . 模型输入为包含空间对象的数据集 , 输出为每

个对象的分区标识符 . 该方法的核心思想是利用静态独立数据的距离特性 , 将数据划分为多个子集 , 以

便在并行计算环境中高效处理 .  

AI 辅助分区选择 . Belussi 等人提出的基于偏斜度感知的 SA-Partitioner[26]利用盒计数函数 [27]量化数

据集分布偏斜度 , 基于数据集的特征参考量 E0 和 E2 构建了一个基于规则的决策树模型 , 用于自动选择合

适的分区方式 . 具体决策路径如图 4 所示 . 
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图 4 决策树模型示意图 

AI 优化分区构建 . DRL-Partitioner[28]是一种通过 AI 优化网格分区方案 , 它将空间数据分区优化问题

建模为一个深度强化学习任务 . 在该框架中, 状态空间
ts 被定义为 t 时刻当前分区方案的配置及底层数据

的分布 . 对于网格中的每个单元 ( , )i j , 动作 at ={x, y, direction}表示智能体在时刻 t 选择执行的操作 , 即

在网格(x, y)中添加一条分割线 , direction 指示边界线的延伸方向(right 表示水平向右, down 表示垂直向

下); 奖励是根据当前分区方案执行工作负载的总运行时间评估 . 图 5 展示 DRL-Partitioner 的运行示例: 

t=0 时, s(2,3)={0,0,0.2}表明网格单元(2,3)的顶部无水平边界(即 h=0), 左侧无垂直边界(即 v=0), 单元格

(2,3)属于初始分区 P1. 动作 1a = {0,3,down}表示在(0,3) 添加向下垂直边界 , 由于单元格(2,3)所属分区缩

小 , P(2,3)减小 , 状态更新为 s(2,3)={0,1,0.1}. 动作 2a = {2,3,right}表明在单元格(2,3)添加向右水平边界 , 

单元格(2,3)的状态更新为 s(2,3)={1,1,0.2}. 上述过程不断重复 , 直至智能体生成了预设数量的分区或达

到预设的训练步数, 以期找到使执行工作负载最小的分区方案 . 
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图 5 DRL-Partitioner 的运行示例[28] 

3.1.2   动态独立数据 

动态独立数据具有时间属性, 数据量通常较大, 且多采用分布式存储方式. 针对此类数据的分区构建, 

基于 AI 的方法主要侧重于参数自动调优与结构增量维护两个层面.  

AI 优化分区构建. ST-kNNJ[29]是一个基于 Spark 的分布式框架, 旨在解决“时空 k 近邻连接”问题. 该框架

提出了一种结合扫描线算法(时间划分)与四叉树(空间划分)的时空分区方法. ST-kNNJ 利用贝叶斯优化器配合

预测模型, 能够快速搜索出最优参数组合, 并利用增量观测数据周期性更新预测器. 为应对动态独立数据的

持续更新, Dist[30]设计了一种基于图论的分区策略, 将时空立方体建模为加权图, 利用改进的 KL 算法兼顾负

载均衡与簇内聚. 在参数优化层面, DiST 提出了基于 XGBoost 的成对排序学习框架评估候选参数对的相对优

劣, 能够更高效地联合优化分区粒度等算法参数与 Spark 系统配置, 从而克服传统方法在高维参数空间下的

搜索瓶颈. 为应对独立数据的持续更新, TIN VU 等人提出了基于成本的增量分区框架 CBP[31], 该框架引入基

于线性回归的学习型成本模型, 通过拟合少量的查询样本数据预测不同分区状态下的范围查询耗时 . 基于模

型的预测结果, CPB 利用贪婪算法计算重组收益, 智能选择对查询性能影响最大的“劣质”分区并局部重组. 该

方法实现了在动态数据流下的分区质量自适应优化.  
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3.1.3   静态关联数据 

静态关联数据是与其他数据元素存在拓扑关系但不产生新的读数的数据 . 处理这类数据时, 除了考虑空

间分布, 还需特别关注数据点之间的空间关联性, 以优化涉及拓扑关系的复杂操作的性能. 由于模型直接代

替分区这种端到端模型生成的结果容易破环原有数据的拓扑一致性(如邻接、连通性等语义信息), 静态关联数

据尚缺乏模型直接代替分区的研究.  

AI 辅助分区选择 . 受 SA-Partitioner[26]的启发, TIN VU 等人通过训练全连接模型 DL-Partitioner[32]提出

了更智能的 AI 辅助分区选择方法 . DL-Partitioner 分为训练和应用两个阶段 : (1) 在离线训练阶段中 , 

DL-Partitioner 分别采用直方图和基于分形的方法对数据集进行汇总. 基于分形的汇总方法使用盒函数[27]和莫

兰指数 [33]来描述数据集的复杂性和分布特征 , 相较于 SA-Partitioner[26]仅依赖盒计数函数来评估偏斜度 , 

DL-Partitioner 的特征向量选择更为丰富和全面. DL-Partitioner 使用多维度衡量其分区质量, 如总面积、总边

距、总面积重叠以及分区基数的标准差 . (2) 在应用阶段中, 其利用训练好的模型预测新数据集的最佳分区

技术 , 模型的输出对应 Kd 树、R*-Grove、STR、Z 曲线、网格和 RR*树中的最佳分区模型 . 相较于

SA-Partitioner[26]基于规则的决策树模型, DL-Partitioner 能更灵活地适应各种复杂的数据分布, 避免了人工设

定规则可能带来的局限性. 该技术成功应用于开源的大规模时空数据探索性分析系统 Beast[34], 证明了其

在处理实际复杂空间数据时的高效性和鲁棒性. 

3.1.4   动态关联数据 

动态关联数据是指在时间维度上持续演化, 且数据间存在空间或语义关联的数据. 在对该数据进行分区

时, 关键在于保留数据间的时空相似性. 基于学习的数据简化技术能有效降低动态关联数据存储与计算开销. 

模型代替分区. STTC[35]是一种面向轨迹的聚类算法, 旨在提取时空特征、快速发现相似模式并自动确定

聚类数量. 其核心包含两阶段过程: (1) 基于速度-空间约束的轨迹过滤. 首先, 计算每条轨迹段的欧式距离及

平均速度. 通过设定速度阈值剔除平均速度异常的轨迹段, 符合阈值条件的轨迹段则被存入处理队列. (2) 基

于空间邻近度的聚类生成. 从队列中依次取出轨迹段, 依据欧式距离搜索空间上与之相似的轨迹段形成新的

聚类. 最终, 每个聚类都包含一组空间形态相似的轨迹段, 记录了其原始轨迹 ID 及对应的数据点信息.  

基于学习的时空数据简化. RL4QDTS[15]是基于多智能体强化学习的轨迹数据简化方法, 其主要目标是让

给定查询集在原始数据集D上的查询结果与简化数据集D'上的查询结果一致. 该方法在D上构建一个八叉树, 

将三维时空(二维空间与一维时间)递归地均匀划分为八个子节点, Agent-Cube 负责在八叉树中进行导航式决

策; Agent-Point负责从Agent-Cube传递的数据点中选择一个加入D'. 图 6以四叉树为例简化阐述了此过程. 图

6(a)中的原始数据库 D 含轨迹 1T 、 2T 和 3T 及查询 1Q 和 2Q , 查询结果分别为 Q1(D)=T2, Q2(D)=<T2,T3>. 当存储

预算为 7 时, 由于初始化过程插入了三条轨迹的起止点, 剩余存储预算为 1. 图 6(b)的四叉树节点被标记为

TR、TL、BL 和 BR(右上、左上、左下和右下). Agent-Cube 沿着虚线遍历节点, 选择子节点. Agent-Point 将评

估该子节点内各轨迹候选点(如 2T 的点 p5 和 3T 的点 p8)的时空特征值, 并选择时空特征值最大的点加入 D', 在

图例中时空特征值最大的点为 p5, 经过该过程后, 存储预算用尽, 点插入过程停止, 简化后的数据库查询结果

为 Q1(D')=T2, Q2(D')=<T2,T3>, 与在 D 中的查询结果一致.  
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图 6 RL4QDTS 的运行示例[15] 
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针对时序数据等动态关联数据, kD-STR[36] 提出了一种基于分层分区技术的摘要生成方法 . 该方法通过

在时空维度识别具有相似特征的实例区域 , 并对各区域内的实例进行建模 , 最终生成紧凑的数据摘要 . 

kD-STR的工作流程可分为三个主要步骤: (1) 数据分区: 使用Voronoi图对传感器所在的空间进行划分. 随后, 

它将具有相同聚类标签的时空邻近实例组合成同质区域. 上述过程会生成一个分层分区树. (2) 区域建模: 为

每个识别出的特征聚类内的实例拟合一个数学模型. 模型的输入是时空坐标, 输出是预测的特征值. (3) 迭代

规约: 在每次迭代中, 算法会评估两种选择(增加现有模型的复杂度或依据分区树增加区域数量), 并选择能够

最大程度优化目标函数的操作. 当增加模型复杂度或区域数量都无法进一步优化目标函数时, 算法停止迭代, 

并输出最终的区域和模型集合. 

3.1.5   总结 

本小节对基于学习的时空数据存储方法进行了回顾, 具体总结如表 1 所示.  

表 1 基于学习的数据存储研究总结 

数据类型 研究内容 名称 模型 
是否 

工作负载感知 

静态独立 

数据 

模型代替分区  ClusterPar[24] K-Means 否 

AI辅助分区选择 SA-Partitioner[26] 决策树 否 

AI优化分区构建 DRL-Partitioner[28] 深度强化学习  是 

动态独立

数据 
AI优化分区构建 

ST-kNNJ[27] 贝叶斯优化 是 

Dist[30] 排序学习框架 是 

CPB[31] 线性回归  是 

静态关联  

数据  
AI辅助分区选择 DL-Partitioner[32] 全连接模型 否 

动态关联 

数据 

模型代替分区  STTC[35] K-Means 否 

数据简化  
RL4QDTS[15] 强化学习 是 

kD-STR[36] 层次聚类 否 

3.2   基于学习的时空数据索引 

基于学习的数据索引主要分为两类: 学习索引与 AI 辅助索引 . Kraska 等人 [16]首次提出利用模型替

代传统索引结构(如 B 树、哈希索引和布隆过滤器等), 这类索引被称为“学习索引”. 在数据分布相对稳定

的前提下 , 模型能较为精准地学习并预测数据位置 , 从而提高查询速度并显著降低内存占用 . 然而 , 如

文献[37][38]所述, 在面对频繁更新的动态数据时 , 模型可能失效 ; 相较之下, AI 辅助索引保留了传统索

引的核心结构 , 同时借助 AI 技术优化构建过程或提升查询效率 , 在处理复杂动态数据集时适应性更强 .  

如图 7 所示 , 学习索引可进一步细分为以下三类 : (1) 基于累积分布函数 (Cumulative Distribution 

Function, CDF)的学习索引 . 其核心思想是利用 CDF 预测数据位置以加速检索 . 针对高维的时空数据 , 

首先通过映射函数将其降维到一维 , 再采用分层模型架构学习数据分布与物理存储间的映射关系. (2) 基于

网格分区的学习索引. 将数据划分为若干个局部区域, 利用学习模型建立从空间位置到分区的预测映射, 并

在每个分区内部建立局部模型或结构以实现数据点的快速定位. (3) 基于布隆过滤器的学习索引. 将布隆过滤

的任务视为二分类的概率预测问题, 并辅以一个小型备用布隆过滤器以消除漏报.  

(b) 基于网格分区的学习索引(a) 基于CDF的学习索引

模型

空间划分数据

分布

空间
位置 局部模型

或结构

定位

映射函数

模型

(如多层学习模型)

空间
位置

Key

Pos

Key

Pos

(c) 基于布隆过滤器的学习索引

空间
位置

映射函数

二分类模型

Key

判断为
不存在备用

布隆过滤器

判断为存在

存在

 

图 7 学习索引分类图 

如图 8 所示 , AI 辅助索引可以进一步细分为以下两类 : (1) 索引构建优化. 即利用 AI 模型优化索引的
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划分策略、结构设计或参数配置 . (2) 查询感知索引 . 在查询过程中引入 AI 决策模块 , 实现候选过滤、路

径剪枝或目标预测等优化 . 

索引查询阶段

(b) 查询感知索引

 
调整
访问

策略

索引构建阶段

(a) 索引构建优化

 调整
节点划分
策略

数据
特征

工作
负载

数据
特征

工作
负载

 

图 8 AI 辅助索引分类图 

基于本小节调研的文献汇总 , 目前缺乏针对静态关联数据的基于学习的索引结构研究 . 这是由于基

于静态关联数据的路径规划等查询依赖数据的拓扑结构 , 主要依靠图算法解决 . 下面将分别介绍不同时

空数据类型下基于学习的时空索引方法 . 

3.2.1   静态独立数据 

静态独立数据具有查询频率高和更新频率低的特点, 索引设计的核心是最大化查询效率, 且需要高效支

持点、范围及 KNN 查询等关键空间操作, 以满足如地图服务等真实应用中的检索需求.  

基于 CDF 的学习索引. 以 ZM 索引[39]为例, 它采用 Z-order 曲线将多维数据映射到一维有序整数值

Z-address, 然后构建多阶段模型建立 Z-address 和有序数组中位置(position)的映射关系. 对于一个二维空间中

的点(x,y), 其 Z-address 通过将 x 和 y 的二进制表示进行交叉编码. 例如当 y=4, x=3 时, 其二进制表示分别为

100 和 011, 则其 Z-address 为 10-01-01, 对应的十进制为 37. 这种映射方式保证了空间数据的大小关系. 在多

阶段模型中, 每个阶段包含一个或多个模型, 每个模型都是一个人工神经网络或线性模型. 如图 9 示, 模型根

据输入的 Z-address 给出查询健的初步估计 ˆpos , 通过公式(1)确定模型索引 i, 直到最后一个阶段估计出

Z-address 在有序数组中的预测位置. 通过训练过程对每个键执行模型并记录最小误差 min_error(最差的过度

预测 )和最大误差 max_error(最差的不足预测 ), 可以保证 : 若某个查找键存在 , 则其位置必定在范围

[position−min_error, position+max_error]之内, 接着可以通过二分查找或其变体来找到查询键的真实位置.  

 
ˆM pos

i
N


=  (1) 

其中, M 是下一阶段的模型数量, N 是数据集的总大小, ˆpos 是上一阶段模型的输出. 

Z-order曲线

(b) Z-address (c) 分阶段模型
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...

...

阶段1

阶段2

阶段n

position-min_error position position+max_error

addressZ −

37

图 9 ZM 索引结构 

不均匀空间数据分布对基于空间填充曲线的索引结构会产生负面影响, 为此, RSMI[40]引入了 R 树的批量

加载技术[41], 将数据点映射到秩空间中, 并在秩空间中利用 Z-order 曲线对数据点重新排序, 使得数据点之间

的曲线值间隙更加均匀. ML 索引 [42]通过缩放方法将彼此相近的点分组在一起 , 并将它们投影在一维中 , 

以便通过一维值的接近度来保留相似性 . TBSI[43]引入 Transformer 架构 , 利用自注意力机制自动捕捉复杂



 

 

 

2214 Journal of Software 软件学报 Vol.32, No.7, July 2021   

 

空间分布中的全局依赖关系 , 从而在无需分层结构的情况下实现对不均匀数据分布的高效检索 . 

 基于网格分区的学习索引 . SPRIG[44]、DGLSI[45]和 LISA[46]分别是基于内存和磁盘的索引 . 以 SPRIG

为例 , 图 10 详细展示了其索引构建和查询处理的过程 . 索引构建阶段包含以下三个步骤: (1) 空间划分. 

SPRIG 将数据空间划分为 n×m 的网格布局 , 并通过查询感知的成本模型决定 n 和 m 的取值 , 确保每列的

数据点大致相等 . (2) 网格 ID 映射 . SPRIG 利用空间插值函数拟合网格中的数据点, 将二维空间位置映射到

一维的网格 ID, 用于支持空间数据的快速定位. (3) 局部定位. SPRIG维护了内部表T, 其每个条目都包含一个

指向单元格中第一条记录的指针以及该单元格中的记录数量. 在查询处理阶段, 针对范围查询, SPRIG首先使

用空间插值函数预测查询点所在的单元格 ID, 并在预测的单元格及其邻近单元格中进行局部二分搜索以确定

实际位置. 针对 kNN 查询 , SPRIG 的处理流程如下: (1) 映射 . 使用空间插值函数定位起始单元格 , 并逐步

扩展至相邻单元格 . (2) 选择枢纽 . 采用基于枢轴的过滤技术与最近点剪枝 , 减少需检查的记录与单元

格 . (3) 排序 . 借助优先队列动态维护 k 个最近邻点 , 直到找到足够的最近邻点 . 

查询

查询处理

成本模型

索引构建

空间插值函数 Fin

表TGn×m

m
=

6

n=5

 空间划分

 局部定位

D数据集

ID Info

 网格ID映射

预测单元格
ID

二分搜索

范围查询 kNN查询

映射 选择枢轴 排序  结果

W查询负载

 

图 10 SPRIG 索引流程[44] 

基于布隆过滤器的学习索引 . 以 PA-LBF[47]为例 , 如图 11 所示 , 其结构由以下三部分组成 : (1) 基于

前缀的分类 . PA-LBF 首先使用 Z-order 曲线将多维空间数据映射至一维 , 随后提取数据前缀并将其划分

成 N 类 . (2) 适应性学习过程 . 针对每类数据, PA-LBF 构建自适应的子学习型布隆过滤器(Learned Bloom 

Filter, LBF), 用于对数据的后缀进行训练 . 根据数据分布的复杂性不同 , 子 LBF 的层数 k 可动态调整. (3) 

备用滤波器 . PA-LBF 采用计数布隆过滤器(Counting Bloom Filter, CBF)作为备用滤波器 , 构建了整体 CBF

和不相交 CBF, 以适应更新操作不频繁与频繁两种场景 . 查询过程为 : 如果查询项的前缀与已知前缀匹

配 , 则将查询项发送到相应的子 LBF 进行处理 . 子 LBF 对后缀进行分类, 判断查询项是否存在 . 如果子

LBF 返回“存在”, 则直接返回结果 ; 如果返回“不存在”, 则将查询项输入到 CBF 中进行进一步检验 .  

Z阶曲线

映射

子LBF Bi 

数据
向量化

Si

分类模型

M1 M2 Mk

fi

基于前缀的分类 适应性学习过程 备用过滤器

数
据

集

后缀S1

后缀Si

后缀SN

 

 

整体CBF

不相交CBF

 

图 11 PA-LBF 索引结构[47] 

索引构建优化 . WISK[48]通过学习历史查询的工作负载来优化数据布局和构建层次结构 , 以期最小化

空间关键词查询的处理成本 . WISK 的工作流程主要分为两个阶段: (1) 分区优化: WISK 旨在学习给定查询

工作负载的最佳数据布局, 以最小化查询处理成本. 它首先训练机器学习模型来近似地理文本对象的 CDF. 

基于学习到的 CDF 定义一个可微分的成本估计函数, 并利用随机梯度下降等技术优化数据分区, 从而生成最
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小化查询处理成本的底层簇. (2) 层次结构设计. 底部簇被输入到一个基于强化学习的算法中, 该算法通过自

底向上的方式将簇打包构建成一个分层索引结构, 以进一步提高查询时的剪枝效率. 针对 WISK 在查询分布

发生变化时性能下降的问题, RLSKI[49]提出了一种基于多目标强化学习的数据驱动索引构建框架. 与 WISK

依赖历史工作负载不同, RLSKI 更侧重从数据分布特征中直接学习最优的分区策略. RLR 树 [50]保留了 R 树的

原始数据结构与查询算法 , 通过建模两个独立的马尔可夫决策过程 , 分别优化 R 树在构建与更新阶段的

子树选择策略和节点分裂策略 . 相较于传统的 R树及其变体 , 当持续插入同分布的数据时 , RLR 树的性能

优势会随着数据量的增加而愈加显著 . 

查询感知索引 . AI+R 树 [51]通过机器学习模型感知并优化查询访问效率 , 旨在减少 R 树在范围查询中

因节点重叠而导致的无关叶节点访问. 该方法引入“重叠比”量化该问题, 即使用包含结果的叶节点数量除以

访问的叶节点总数来估计查询的访问效率. 以图 12 为例, 处理查询 Q 时, R 树同时搜索 N5 和 N6, 但结果仅存

在于 N5 中, 故重叠比为 0.5. AI+R 树利用二分类模型判断查询 Q 的访问效率: 若效率较低, 则启用 AI 树, 通

过多标签分类器直接预测相关叶节点 ID, 然后仅访问这些节点; 反之则通过 R 树确定访问节点.  

 

X

Y

N3

N4

N5

N0N1

N2

N6Q

 

图 12 具有重叠节点的 R 树示例 

3.2.2   动态独立数据 

动态独立数据更新频繁 , 此类数据的索引设计需要同时兼顾高效的数据查询和低成本的维护 . AI 辅

助索引相关的研究主要集中在如何高效构建索引以应对数据的动态更新 .  

索引构建优化 . Waffle[52]将地理空间划分为固定大小的单元 , 并将相邻单元组合成块 , 作为内存中的

基本分配单元 . 该设计有效利用了访问的空间局部性 , 显著提升了缓存命中率 , 从而提高了查询性能 . 

Waffle 索引的性能高度依赖于其配置参数 , 因此引入了基于强化学习的在线调整系统 Waffle Maker, 用于

动态选择最优的配置参数 , 并决定何时触发索引重建 . 进一步地 , HELM[53]引入多智能体强化学习机制 . 

通过多个智能体之间的协作实时监控空间数据的动态演变 , 在线自动寻找最优的分区边界和配置参数 , 

并保证在索引优化和重构过程中，查询和更新操作仍能高性能运行 .  

3.2.3   动态关联数据 

动态关联数据的查询需求远比静态数据复杂, 典型的如未来位置预测查询和相似性查询等 . 针对这些特

定查询, 基于学习的索引设计必须与查询处理过程深度融合. 

索引构建优化. 针对轨迹数据的范围查询, BT 树[54]利用强化学习, 根据轨迹数据的内在特征与历史查询

负载, 灵活选择经度、纬度或时间等维度划分数据空间. 针对未来位置预测查询, NEIST[55]利用循环神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN)精确建模移动对象的轨迹演化过程, 以提升查询效率. 如图 13 所示, NEIST

采取了以下方案改进: (1) 轨迹预测模型. 采用 Seq2Seq 模型学习移动对象的历史轨迹, 并预测其未来位置. 

(2) 轨迹后缀树索引. 为了降低大规模预测的开销, NEIST 构建了一个后缀树来索引具有相似后缀的轨迹, 并

采用局部敏感哈希对轨迹进行聚类, 从而使聚类内的轨迹能够共享相似的预测结果 , 大幅减少了重复计算. 

(3) 基于时间槽的 TPR 树(TS-TPR). TS-TPR 将 NEIST 预测的轨迹数据按时间槽组织, 将具有相似未来路径的

对象进行分组, 并利用时间槽内的线性预测辅助查询, 从而更高效地支持对未来时空数据的范围查询.  



 

 

 

2216 Journal of Software 软件学报 Vol.32, No.7, July 2021   

 

历史轨迹

更新

加速

轨迹预测模型 轨迹后缀树索引

预测结果

 t0 t1 tm

TPR-Tree 1 TPR-Tree m

用户查询

TS-TPR

 

图 13 NEIST 框架[55] 

查询感知索引. X-FIST[57]旨在加速大规模轨迹数据相似性查询, 它通过扩展 Flood[59]索引实现, Flood 核

心机制是利用分段线性模型[59]预测多维数据在有序数组中的位置. X-FIST 为每个完整轨迹及其子轨迹计算最

小边界矩形(Minimum Bounding Rectangle, MBR), 在此基础上构建 Flood MBR 和 Flood MBR-Sub, 分别用来

索引完整轨迹的 MBR 和子轨迹的 MBR. 查询时 X-FIST 的处理流程如下: (1) 轨迹级剪枝. 利用 Flood MBR

索引, 快速排除与查询轨迹 MBR 不相交或不被查询轨迹 MBR 严格覆盖的轨迹. (2) 子轨迹级剪枝: 通过

Flood MBR-Sub索引, 基于查询子轨迹与候选子轨迹MBR间的相交判断, 进一步缩小候选轨迹的范围. (3) 精

确验证. X-FIST 采用动态规划技术对剩余的候选轨迹进行最终的相似性验证. Cymo[60]将时空空间划分为多个

子空间, 利用历史工作负载, 结合 CNN 和 LSTM 预测每个子空间的查询模式频率, 并根据预测结果为每个子

空间从“时间优先” “空间优先”或“多索引”中选择最优索引.  

3.2.4   总结  

本小节对基于学习的时空数据索引进行了回顾, 具体总结如表 2 所示. 

表 2 基于学习的数据索引研究总结 

数据类型 研究分类 索引类型 名称 查询类型 模型 
是否设计 

更新机制 

静 

态 

独 

立 

数 

据 

学习索引 

基于 CDF 

ZM[39] 

点查询 

范围查询 

多阶段模型 否 
RSMI[40] 多层感知机 是 
ML[42] 递归回归模型 否 

TBSI[41] Transformer 否 

基于网格分区 
SPRIG[44] 

范围查询 

kNN查询 

空间插值函数 否 

LISA[46] 
分片预测函数 

格子回归模型 
是 

基于布隆过滤器 PA-LBF[47] 存在性查询 梯度提升 是 

AI 辅助索引 
索引构建优化 

WISK[48] 
空间关键词 

查询 
强化学习 是 

RLR 树[50] 
范围查询 

KNN查询 
强化学习 否 

查询感知索引 AI+R 树[51] 范围查询 
多标签分类器 

二元分类器 

R树 

可更新 

动态 

独立 

数据 
AI 辅助索引 索引构建优化 

Waffle[52] 

HELM[53]  

范围查询 

kNN 查询 
强化学习 是 

动态 

关联 

数据 
AI 辅助索引 

索引构建优化 
BT 树 [54] 范围查询 强化学习 否 

NEIST[55] 时空范围查询 RNN模型 否 

查询感知索引 
X-FIST[57] 
Cymo[60] 

相似性查询 分段线性模型 否 

3.3   基于学习的时空查询优化 

传统的查询优化器依赖于“计划枚举-基数估计-成本模型”这一经典范式. 近年来, 研究人员开始探索利

用机器学习技术来革新时空查询优化, 通过数据驱动的方式学习复杂的时空数据分布与查询行为规律 [58]. 本

小节综述基于学习的时空查询优化技术, 依据核心优化任务将其分为以下三类: (1) 参数估计. 该类研究致力
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于精准预测选择率、基数和成本等核心指标, 通常将参数估计建模为回归问题. 如图 14(a)所示, 以选择率估

计为例, 模型输入包括历史工作负载中的查询及其对应的选择率 , 以及当前查询的特征信息 , 模型输出为

[0,1]范围内的实数, 表示预测的选择率. (2) 执行计划选择. 该类方法旨在为查询直接推荐最优的执行路径或

策略. 如图 14(b)所示, 其核心思想是从历史工作负载中学习查询与其最优执行计划之间的映射关系, 当新查

询到来时, 模型提取其特征, 并基于已学到的模式推荐一个高效的执行路径. 由于不同系统环境可能导致执

行效果差异, 模型通常也会考虑系统环境的相关特征. (3) 查询重写. 该类研究通过智能地改写查询语句本身

或改写特定的约束. 与前两者不同, 它不改变底层的执行引擎逻辑 . 如图 14(c)所示, ST_Contains(A, B)与

ST_Within(B, A)在语义上等价, 但特定数据库可能对其中一个有专门的优化, 学习模型可以基于对数据库特

性和工作负载的理解, 自动将查询重写为性能更优的等价形式.  

(b) 算法/执行计划选择(a) 参数估计 (c) 查询重写

Projection (id , timestamp)

Filter 

(timestamp)  

Spatial Filter

Table Scan

Spatial Filter 

Filter 

(timestamp)  

Table Scan

历史
工作
负载

时空
查询
特征

系统
环境
特征

最优
执行
路径

预测
的选
择率

历史
工作
负载

时空
查询
特征

查询
性能
目标

历史
工作
负载

时空
查询
特征

系统
环境
特征

原始查询: 

SELECT id

FROM vehicle_trajectory

WHERE 

ST_Within(location, region)

提示/改
写等

重写后: 

SELECT id

FROM vehicle_trajectory

WHERE

ST_Contains(region, location)

图 14 基于学习的时空查询优化方法 

3.3.1   静态独立数据 

针对静态独立数据, 由于其分布相对稳定, 基于学习的查询优化研究重点在于通过离线学习提升复杂空

间计算的效率.  

参数估计: PivNet[61]旨在快速且准确地估计查询点到其𝑘个最近邻点的距离(即 k-NN 距离). 对于大规

模数据集 , 直接计算 k-NN 距离需要大量的磁盘或内存访问 . PivNet 的核心思想基于预设的“枢轴点”: 一

个查询点与其邻近枢轴点的 k-NN 距离具有高度相关性 . 模型能以 O(1)的复杂度一次性输出完整的 k-NN

距离向量 , 实现了无需访问原始数据的高效估计 . 为增强模型的泛化能力, Spatial Embedding[62]引入了空

间嵌入的概念以及两个机器学习模型(M1 和 M2): (1) M1 是一个无监督模型, 旨在捕捉空间数据集的内在

特征 , 生成一个紧凑、信息丰富的向量表示 . M1 只需训练一次 . 并采用大量合成数据与真实世界数据进

行训练 , 因而具有良好的泛化能力 . (2) M2 是一个有监督的轻量级模型 . 它的输入为 M1 生成的空间嵌入, 

并结合与任务相关的简单参数 (如查询窗口的坐标 ). 由于空间嵌入已经包含了数据集的大部分复杂特征 , 

M2 仅需极少量的训练数据点即可达到较高精度 , 从而显著降低了为新任务构建模型的成本和时间 . 

3.3.2   动态独立数据 

动态独立数据的特点是数据分布和查询负载都具有高度的动态性和时效性, 基于学习的查询优化研究侧

重于提升模型的增量学习能力和自适应能力.  

参数估计 : 在处理时空文本数据流(如用户签到信息 )时 , 数据和查询负载的高度动态性给选择率估

计带来了较大挑战. LATEST[63]在移动时间窗口上构建基于 Hoeffding 树(快速的决策树算法)[64]的增量学

习模型 , 辅助底层系统在多个估计结构之间切换 , 以维持估计的高准确性 . 

执行计划选择: Breslin[65]等人提出了基于学习的查询优化器 STOP, 其核心思想是通过识别与当前查询相

似的历史查询, 推荐已知的最优执行计划. 为准确度量查询的相似性, 作者设计了一个特征提取框架, 从三

个维度来描述一个时空查询: (1) 代数特征. 将查询转换为代数表达式树, 并统计各类操作符(如 join, project

等)的出现频率. (2) 时空图模式特征. 将查询中的空间和时间部分视为图中具有更高权重的特殊边与节点 , 

以更精确地捕捉时空查询的结构特征. (3) 查询基数特征. 估算经空间过滤与语义过滤后可能返回的结果数.  

查询重写: 时空可视化查询中, 为了提供流畅的交互体验, 系统必须近乎实时地返回结果(通常要求响应

时间在 500 毫秒以内). Maliva[66]是新型中间件系统, 旨在解决时空可视化领域关键挑战: 确保用户的查询请
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求在严格的时间限制内得到响应以维持系统的交互性. Maliva 位于用户前端和后端数据库之间, 当收到用户

的查询请求时并不直接将其发给数据库, 而是智能地重写该查询, 以寻找可快速执行的版本. Maliva 利用马

尔可夫决策过程训练出一个智能体, 使其学会在不花费过多决策时间的前提下, 有效探索各类查询重写方案

(如添加数据库提示或使用数据采样).  

3.3.3   静态关联数据 

静态关联数据对象之间存在较稳定的拓扑关系, 最典型的场景是空间连接查询, 这类数据的查询优化挑

战在于准确估计连接操作的基数和成本, 因为连接操作的计算复杂度极高, 微小的估计误差都可能导致执行

计划的选择出现巨大偏差.  

参数估计: NNSSE[67]是基于神经网络的选择率估计方法. 其核心思想是为每个用户自定义函数训练一个

专属的神经网络, 以学习查询参数的特征向量与实际选择率之间的映射关系 . 例如, 对于一个圆对象, 其特

征向量可由圆心坐标和半径构成. 研究以 contains(包含)、intersectIn(相交)和 overlap(重叠)三个空间函数为例, 

验证了该方法的有效性. PolyCard[68]针对复杂多边形的相交查询, 通过自适应采样技术将变长顶点转换为固

定维度的几何特征向量, 并结合合成数据增强策略训练轻量级 MLP 模型, 实现了微秒级的空间基数估计.  

3.3.4   动态关联数据 

动态关联数据是时空数据中最复杂的类型, 兼具数据与查询的动态性以及对象间的复杂关联, 典型任务

是轨迹的相似性查询与连接. 基于学习的查询优化研究重点在于设计模型来应对数据的稀疏性和高维性.  

参数估计: GL+CNN[69]旨在提升轨迹相似性查询与相似性连接中基数估计(即估计两个轨迹集合间相似

轨迹的数量)的准确性和效率, 并缓解训练样本不足时估计偏差较大的问题. 其核心包含两大增强策略: 查询

切片和数据切片, 并将二者整合在一个全局-局部模型框架中. 查询切片将查询轨迹的特征向量按空间、时间

与文本三个维度分割成三个切片, 分别学习各维度切片的嵌入表示后再进行融合; 数据切片将整个轨迹数据

集通过聚类划分成多个互不重叠的“数据切片” , 并为每个数据切片单独训练一个局部模型, 最终的总基数是

所有局部模型估计结果的总和. 尽管数据切片能提升精度, 但若为每个查询逐一运行所有局部模型, 将导致

显著的计算开销. 为此, GL+CNN 设计全局模型, 其任务是在给定查询时快速预测哪些数据切片最可能包含

相似轨迹, 仅当被全局模型选中的局部模型才会被激活并执行估计, 从而在保证精度的同时提升效率.   

3.3.5   总结 

本小节对基于学习的时空查询优化进行了回顾, 具体总结如表 3 所示.  

表 3 基于学习的数据查询研究总结 

数据类型 研究内容 名称 查询类型 模型 
是否感知 

查询负载 

静态独立 

数据 
参数估计 

PivNet[61] kNN 查询  全连接神经网络 是 

Spatial 

embedding[62] 
多种查询 自编码器+ DNN/CNN 否 

动态独立  

数据  

参数估计 LATEST[63] 范围查询 Hoeffding树(增量学习) 否 

执行计划选择 STOP[65] 时空SPARQL查询 SVM/kNN/随机森林 是 

查询重写 Maliva[66] 时空可视化查询 强化学习 是 

静态关联  

数据  
参数估计 

NNSSE[67]、
PolyCard[66] 

用户自定义函数  神经网络 否 

动态关联 

数据 
参数估计  GL+CNN[69] 轨迹相似性查询 K-means、DNN 是 

4   ST-DM4AI 

 如图 15 所示, 尽管时空 AI 的任务场景多样, 但其核心流程可归纳为数据准备、模型训练和模型使用三个

阶段. 在数据准备阶段, 原始异构的时空数据通过清洗、过滤和转换据转化为适合 AI 模型使用的高质量、结

构化输入. 在模型训练阶段, 基于处理后的时空数据, 模型通过空间学习与时间学习模块分别捕捉数据中复

杂的空间相关性和时间依赖性. 在模型推理阶段, 在模型使用阶段, 用户通过调用已训练的模型进行预测或

决策, 模型推理平台接收输入数据进行计算, 并将结果返回给用户.   
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图 15 STAI 模型三阶段示意图 

4.1   基于STDM的时空数据准备 

根据 Anaconda 的调查[70], 数据分析师约 37.75%的努力投入于数据准备, 而时空数据的数据准备更为复

杂. 尽管已有研究致力于构建面对特定应用的时空数据集, 如基于高分辨率卫星图像创建深度学习数据集[71], 

但对广大研究者而言, 目前仍缺乏能将现实世界时空数据高效转化为 STAI 模型输入的标准化途径. 如图 16

所示, 在传统的数据准备模式中, 开发者通常需要编写大量定制化的 Python 或 R 脚本, 将数据从存储系统中

提取到外部环境进行清洗. 这种模式不仅导致了巨大的编程维护成本, 更存在高昂的 I/O开销. 基于 STDM的

数据准备在数据管理平台内部就完成数据清理, 输出高质量的时空数据. STDM 在数据准备阶段的突出贡献

在于确保时空数据的准确性和实时性. 其中, 准确性是各类时空数据的基础要求, 而实时性保障则主要针对

具有流式特征的动态数据, 静态数据因其时不变特性通常仅聚焦于精确性校验.  

异常数据

过时数据

清洗规则1

清洗规则2

  

数据

提取

Python、R语言等

 

  

 

内置

 

图 16 传统的时空数据准备与基于 STDM 的数据准备对比 

4.1.1   静态独立数据 

时空数据准确性: 静态独立数据的数据准备流程的核心是确保其空间位置和属性的精确性. 传统数据清

洗规则通常要求属性值间存在足够的“共同出现”频次以学习有效依赖关系. 然而, 对于以精确坐标为核心的

静态独立数据, 记录之间极少拥有完全相同坐标, 导致“共同出现”现象极为罕见, 致使传统方法难以有效识

别与修正错误. 为此, SPARCLE 框架[72]将“空间感知”注入到基于规则的数据清洗系统核心引擎中. 其目标通

过引入“空间邻域”和“距离加权”得以实现: 前者放宽了传统意义上“共同出现”的条件, 允许在一定空间邻近

度内的记录被视为“共同出现”, 而非仅仅要求精确数值匹配; 后者则根据记录的相对距离, 为其满足依赖规

则的程度赋予不同的权重.  

4.1.2   动态独立数据 

时空数据准确性: 针对动态时空数据的流式特性, 传统离线清洗的高延迟不再适用. Kaminsky 等人[73]提

出的 WEEVER 算法通过增量检测否定约束, 实现了对新插入数据的即时质量校验, 避免了全量重算的计算开

销. 在处理涉及时间序列或数值属性的不等式约束时, WEEVER 引入了 LT 树索引结构, 极大优化了动态场景

下不等式谓词的验证效率. 

时空数据实时性: 传统的数据流管理系统通常需要重启查询才能处理移动对象, 导致系统响应慢、结果

过时等问题, SPEAR[74]在分布式环境中实现对动态独立数据的实时管理. SPEAR 定义了了分布式流式时空数

据类型 StreamingST(n)和相应函数, 可直接处理分布式查询状态的实时变化(如时空范围查询和最近邻查询), 

并提出基于 GeoHash 的动态空间分区策略, 能够实时根据数据负载调整 GeoHash 精度, 有效缓解分布式环境

中的数据倾斜问题, 实现高效并行处理. 当查询对象发生移动或改变状态时, SPEAR 能够保持持续的高处理

速率, 为下游的 STAI 任务提供实时数据支持.  
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4.1.3   静态关联数据 

时空数据准确性: QARTA[75]是一个构建高精度路网(包括空间拓扑和边权重)的系统. 构建高精度路网拓

扑和边权重的算法通常基于默认路网数据的绝对准确的假设, 但现实场景中静态数据本身可能也存在误差 . 

当轨迹与路网不重合时, 传统算法难以判断 GPS 数据和地图数据哪个更准确. QARTA 系统使用随机森林分类

器来判断轨迹点和路网段的准确性: 若路网更准, 则执行地图匹配; 若路网缺失或错误, 则触发地图更新. 

4.1.4   动态关联数据 

时空数据准确性 : Clean4TSDB[76]是专为 Apache IoTDB 等时间序列数据库设计的数据清理系统 . 

Clean4TSDB 构建了“画像-检测-修复”清理流程, 其核心模块如下: (1) 数据质量约束发现: 系统首先从数据中

自动学习和发现数据质量规则, 引入 TSDD 新型约束, 可捕捉多维时间序列数据之间复杂的上下文和数值关

系. (2) 违规模式检测: 利用发现的约束, 系统可以检测多种复杂的错误模式, 如尖峰错误、持续性错误、集体

性错误和非平稳错误等, 并能量化数据违规的程度. (3) 多维时间序列修复: 系统将数据修复问题构建为一个

优化问题, 目标是在满足所有数据质量约束的前提下, 对原始数据的改动最小. 

时空数据实时性: CurrentClean[77]是一个识别和清理陈旧数据的概率系统, 通过学习和预测更新模式来推

断陈旧值. 它引入的时空概率模型考虑了数据更新的空间相关性(如相邻数据单元间的更新关系)和时间相关

性(如数据单元在不同时间点的更新频率), 并定义了一组推理规则, 以模拟现实数据中常见的时空更新模式. 

一旦识别出陈旧数据, CurrentClean 会通过学习历史更新值为当前状态提供建议值, 从而恢复数据的时效性.  

4.2   基于STDM的时空模型训练 

现有的时空数据处理框架尽管为时空数据的管理和查询提供了基础支持, 但其对 AI 模型训练的支持能

力相对有限. 如图 17 所示, 复杂的深度时空模型往往参数量巨大, 导致训练过程极度消耗计算资源(GPU/内

存)且周期漫长. 基于 STDM 的时空模型训练旨在从模型效果与模型效率两个维度优化 STAI 的训练过程: 针

对静态数据, 由于数据规模和复杂度相对可控, 核心目标在于提升模型效果; 针对动态数据, 受限于时空非

均匀性与实时性要求, 核心挑战在于突破效率瓶颈. 且下文针对动态关联数据的研究多数可以被有效复用来

提升动态独立数据的模型训练效率. 此外, 静态关联数据在 STAI 中通常仅作为模型的上下文信息,目前学术

界尚缺乏针对该类数据进行 STDM 驱动训练优化的专门研究, 故不作深入展开.  

参数配置复杂、
资源消耗巨大、
数据效率瓶颈

静态数据：

模型参数自动调优

动态数据：

内存计算、硬件加速

向量数据库

效果优化

效率优化

 

图 17 传统的时空模型训练与基于 STDM 时空模型训练对比 

4.2.1   静态独立数据 

STAI 模型效果优化: 在模型训练的初始阶段, “选择哪个模型、如何配置参数”是一个耗时且复杂的任务. 

PAIRS AutoGeo[78]框架通过以下方式解决了如何选择模型的问题: (1) 提供预定义模型集: PAIRS AutoGeo 内

置了一个模型库, 其中包含了一系列针对地理空间数据优化的预定义模型. 这种预设的模型选择大大降低了

用户从零开始寻找和构建合适模型的难度. (2) 支持用户选择或自动优选: 用户可以请求框架训练一组模型, 

并让系统自动选择其中表现最佳的模型进行后续操作. (3) 自动化参数调优: 对于所选模型, PAIRS AutoGeo

会自动进行参数调优. 例如, 在随机森林分类器训练中, 框架默认会根据模型在验证集上的性能 , 通过网格

搜索来优化 n_estimators 和 max_depth 等参数.  

4.2.2   动态关联数据 

STAI 模型效率优化: 对于大规模且对实时性要求较高的动态关联数据, STAI 的训练速度往往受限于数

据加载和复杂空间操作的效率. STDM 通过内存计算和硬件加速等技术, 显著提升了这些基础操作的速度. 例

如, SparkGIS[79]利用 Apache Spark 的内存处理能力, 显著提高了空间查询的效率、可扩展性和性能. Catfish[80]

利用远程直接内存访问机制优化了分布式系统中的 R 树处理, 通过低延迟查询和工作负载分流来提升吞吐量.  
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在硬件加速技术上, DGC[81]系统提出针对大规模动态图神经网络的高效分布式训练方案, 旨在解决动态

图的时空非均匀性. 其核心在于一种新的图划分方法和运行时优化技术. 在图划分阶段, DGC 将动态图划分

为“图块”, 使用类似于成本估计的思想, 使用多层感知机准确预测每个块的结构编码器和时间编码器的执行

时间, 并使用启发式算法将块分配给 GPU, 以平衡负载并最小化通信成本. PixelBox[82]算法和 RayJoin[83]分别

通过 GPU 的并行计算能力和光线追踪硬件(RT Core), 加速了多边形相交和空间连接等复杂的空间操作. 上述

技术的应用, 有效解决了 AI 模型训练中常见的性能瓶颈, 确保了数据能以更快的速度传输和处理.  

特别地, 在轨迹数据存储与处理领域, 利用向量数据库加速相似性查询已成为研究趋势. DGGS[84]提供了

一种多分辨率、层次化的地球表面划分方式, 通过将复杂的连续轨迹转化为离散的网格序列, 不仅简化了空

间拓扑关系的表达, 更有效地将高维时空匹配问题转化为低维的序列查找或向量索引问题 , 从而显著提升了

在大规模数据集下的查询性能. 

4.3   基于STDM的时空模型使用 

模型训练完成后, 如图 18 所示, 传统模型使用流程中数据和模型在不同平台间切换带来的 I/O 开销巨大, 

且模型的使用门槛较高, 现代时空数据管理正积极推动数据存储与分析功能的深度整合, 用户无需关注底层

的分布式计算或复杂的模型推理流程, 即可通过熟悉的接口完成任务. 这主要体现在以下两种调用模式: (1) 

SQL 调用: 允许用户通过 SQL 或类 SQL 语言(如图查询语言 Cypher)直接使用 STAI 模型. 这种形式将复杂执

行逻辑和模型调用过程交给 STDM 系统在底层自动完成. (2) API 调用. 对于更复杂或需要利用外部先进深度

学习框架的场景, STDM 通过提供 API 接口, 将数据管理平台和数据分析整合统一平台. 

推理平台
I/O开销

编程成本：实现数据
提取、模型调用、结

果保存等逻辑

内置

 

模
型

推理平台

API

请

求

响

应

 

图 18 传统的时空模型使用与基于 STDM 的模型使用对比 

4.3.1   静态独立数据 

SQL 调用. JUST[89]通过扩展 SQL 接口, 允许用户直接在空间数据集上执行聚类操作. 例如, 用户可以通

过以下 SQL 查询语句调用 DBSCAN 算法, 其中 minPts 和 radius 为算法参数:  

SELECT st_DBSCAN(geom, minPts, radius) 

FROM <tableName|viewName> 

这种方式使得用户无需编写额外的程序代码, 即可在数据库环境中完成复杂的 STAI 聚类任务. 

API 调用 . 对于一般数据库难以完成的高维张量计算与复杂卷积操作 , Ishneet 等人 [90]利用 Amazon 

SageMaker 的地理空间功能及其预训练的土地覆盖分割模型, 通过简单的 API 调用, 使用户无需进行繁琐的

数据标注、模型训练和部署就能高效地处理和分析卫星图像. 

4.3.2   动态独立数据 

SQL 调用. 针对具有流式特征的独立数据, Google BigQuery ML[91]等云数据仓库扩展了 SQL 语法, 支持

直接对动态独立数据进行时序预测. 用户仅需使用 CREATE MODEL 和 ML.FORECAST 等标准 SQL 语句, 即

可在数据驻留层直接训练并调用 ARIMA 或 RNN 模型预测未来趋势, 实现了动态数据的即存即用. 

API 调用. 针对复杂的时空事件预测等任务, GeoTorchAI[92]提供了一套基于 Python 的 API 接口, 深度集

成了 PyTorch 与 Apache Sedona. 通过调用 API 可以直接将存储在分布式系统中的数据转换为可训练的张量, 

并调用内置的 ST-ResNet 或 ConvLSTM 模型进行推理.  

4.3.3   动态关联数据 

SQL 调用. 文献[93]综述了视频数据管理系统通过集成深度学习框架支持视觉任务 , 用户可通过扩展
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SQL 语法直接调用这些功能. 以 GNOSIS[94]为例, 它将视频事件检测视为图匹配问题, 并利用 RedisGraph 数

据库执行查询. GNOSIS EPL(基于 openCypher)通过 CONTENT 子句隐式调用模型, 用户无需编写底层代码即

可组合多模型逻辑.  

API调用. Google BigQuery[91]提供了基于 Python 的 BigQuery DataFrames 接口. 该接口支持将复杂的时空

查询逻辑(如轨迹清洗、时空连接)自动下推至数据库内核执行, 并通过与 Vertex AI 的深度集成, 允许用户通

过 API 调用预训练的深度学习模型对轨迹进行异常检测或目的地预测. 

4.4   总结 

本小节对 ST-DM4AI 进行了回顾, 具体总结如表 4 所示.  

表 4 ST-DM4AI 研究总结 

研究内容 数据类型 细分方向 名称 

基于STDM

的时空数据

准备 

静态独立数据 时空数据准确性 SPARCLE[72] 

动态独立数据 
时空数据准确性 WEEVER[73] 

时空数据实时性 SPEAR[74] 

静态关联数据 时空数据准确性 QARTA[75] 

动态关联数据 
时空数据准确性 Clean4TSDB[76] 

时空数据实时性 CurrentClean[77] 

基于STDM

的时空模型

训练 

静态独立数据 模型效果优化 PAIRS AutoGeo[78] 

动态关联数据 模型效率优化 
SparkGIS[79]、Catfish[80]、DGC[81] 

PixelBox[82]、RayJoin[83]、DGGS[84] 

基于STDM

的时空模型

使用 

静态独立数据 
SQL调用 JUST[89] 

API调用 Amazon SageMaker[90] 

动态独立数据 
SQL调用 BigQuery ML[91] 

API调用 GeoTorchAI[92] 

动态关联数据 
SQL调用 GNOSIS[94] 

API调用 BigQuery ML[91] 

5   数据集 

为了促进时空数据管理与时空 AI 协同应用领域的快速发展, 比为相关研究人员提供参考, 本节总结了常

用的公开数据集, 如表 5 所示. 

ST-AI4DM 的核心目的在于利用 AI 技术提升数据库自身的管理效率, 例如优化数据存储结构、提升时空

索引性能或改进查询响应时间. 针对此类研究, 数据集通常作为 AI 模型学习优化任务的训练数据. 理想的数

据集需要能够涵盖不同类型的地理实体 , 并反映多样化的空间分布特征. 数据集主要分为: (1) 真实世界数

据: 以 OSM[95]为例, 它是一个全球性、可编辑的地理数据库, 数据来源多样(包括用户手动调查、GPS 记录、

航空摄影等), 具有丰富的空间语义和复杂的拓扑结构, 适合验证索引和存储系统的普适性. (2) 合成数据: 这

类数据集通常由 Spider[96]等数据生成器创建, 旨在模拟具有特定且多样化空间分布的数据对象, 包括均匀分

布、线性分布、对角线分布等以及它们的组合. 合成数据有助于研究者训练能够适应多种数据形态与分布的

AI 模型, 从而系统评估不同管理策略的性能. 而对于基于学习的时空查询优化研究, 历史查询负载同样是至

关重要的训练数据. 由于公开的、同时包含大型时空库查询日志的数据集极为稀少 , 目前仅有少数研究能够

从实际日志中提取相关负载. 现有研究多采用模拟生成方式构建历史查询负载, 以确保查询类型与覆盖区域

同底层数据分布相匹配. 如 LATEST 研究[63]便通过结合真实空间范围与从数据集中抽取的关键词, 模拟了多

种空间/关键词/混合查询比例的工作负载, 以验证其自适应框架的有效性.  

ST-DM4AI 的核心目标是通过改进时空数据管理, 为 AI 模型提供更高效、更高质量的数据服务. 因此, 该

类研究所用数据集需能够体现 AI建模全流程中的关键难点, 以验证数据管理策略的有效性. 基于 STDM 的时

空数据准备工作旨在为 AI模型提供高质量的数据集, 以 AustinCode[97]数据集为例, 其 93,414条记录里包含了

13,968 条错误记录, 这能有效验证时空数据清洗系统的错误检测与修复能力. 基于 STDM 的时空模型训练旨

在提升 AI 模型的训练效率 , 其核心挑战在于处理海量数据时避免存储与计算间的低效数据迁移 . 为此 , 
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NAIP[98]等 TB/PB 级的卫星影像数据集成为关键的评测基准. 基于 STDM 的模型使用侧重于数据管理层如何

支持 AI 模型被用户轻松、高效地调用和集成, 因此表 5 未对这类数据集进行统计.  

表 5 数据集表 

研究分类 研究类型 数据类型 数据集 

ST-AI4DM 

基于学习的 

时空数据存储  

静态独立数据 OSM[95]、imis-3months[99]、Buildings、Lakes、Roads[100] 

静态关联数据 UCR-Star[101] 

动态关联数据 Geolife[102]、T-Drive[103]、Chengdu[104]、OSM[95] 

基于学习的 

时空数据索引 

静态独立数据 
POST[105]、Tiger[106]、HKI[107]、imis-3months[99]、

Foursquare[108]、OSM[95]、BPD[109]、UCR-Star[101] 

动态关联数据 Geolife[102]、T-Drive[103] 、Chengdu[104]、Porto[110]、ATC[111]  

基于学习的 

时空查询优化 

静态独立数据 Crime[112] 

动态独立数据 UCR-Star[101]、GoT[113]、NYC Taxi[114] 

静态关联数据 UCR-Star[101] 

动态关联数据 Foursquare[108] 

ST-DM4AI 

基于 STDM 的 

时空数据准备 

静态独立数据 
AustinCode[97]、Boston-311[115]、Chicago-Building[116]、

NYC-Crash[117] 

动态独立数据 Sensor[118] 

动态关联数据 SWaT[119]、Brest-AIS[120]、MarineTraffic[121]、Porto[110]、Air[122] 

基于 STDM 的 

时空模型训练 

静态独立数据 NAIP[98] 

动态关联数据 Brest-AIS[120]、MarineTraffic[121] 

6   典型应用案例 

6.1   ST-AI4DM应用案例 

通用数据库领域已出现 openGauss[123]等将 AI 技术深度集成到数据库内核的成熟系统, 但在时空数据管

理领域, 此类全栈式智能化系统仍处于探索阶段. 鉴于此, 本文选取 SJML 框架[124]作为 ST-AI4DM 的典型案

例. 如图 19 所示, 该框架是首个针对分布式空间连接操作提出的全流程机器学习优化框架. 

在数据存储环节, SJML 摒弃了传统静态分区策略, 引入了分区策略选择模型(M3)和分区数量调优模型

(M4). 该机制能够根据输入数据的空间分布特征 , 智能决策重分区策略, 并自动预测最佳的分区粒度, 从而

在数据组织和存储阶段实现数据负载均衡.  

在查询优化环节, SJML 构建了基数估计模型(M1)和计算代价预测模型(M2), 通过提取卷积直方图等深层

特征, 该框架能够以较高精度预估查询结果集大小及几何计算量, 为优化器提供了精准的决策依据. 此外, 

SJML 实现了执行算子的自适应选择, 能通过分类模型智能选择在当前硬件与数据下最优的连接算法 , 还通

过平面扫描排序模型(M5)动态调整局部连接时的扫描轴方向(即沿 X 轴或 Y 轴).  

实验结果表明, 传统基于理论公式的方法仅适用于理想的均匀分布数据, 在处理真实世界的倾斜数据时,

其基数与代价估计误差高达 35%, 算法选择准确率仅为 32.2%; 相比之下, SJML 框架的估算误差为 4.49%, 最

优算法预测准确率为 82%. 这证明了在多源异构与数据高度倾斜的复杂时空场景下, 基于学习的优化框架具

有显著优于传统规则的实践价值.  

基于学习的时空数据存储

基于学习的时空查询优化

分区

估计查询结果大小(M1)

计算成本(M2)

Join(M5)

Join(M5)

Join(M5)

 输入 最佳分区算法(M3)

最佳分区策略(M4)

Join(M5)

 

图 19 SJML 框架图[124] 

6.2   ST-DM4AI应用案例 

如图 20 所示, ST4ML[125]是基于 Spark 构建的分布式系统, 通过“选择-转换-提取”的三阶段流水线, 实现
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前文 ST-DM4AI 框架中的数据准备、模型训练和模型使用三个环节.  

在时空数据准备环节, 在选择阶段, ST4ML 利用磁盘元数据索引和内存 R 树索引, 从海量原始数据中精

确过滤出与任务相关的时空子集, 避免全量加载导致的资源浪费. 在“转换”和“提取”阶段, ST4ML 将非结构

化的数据(如轨迹点坐标)高效转化为 AI 模型所需的结构化特征(如时空张量等), 直接提供 AI 就绪的数据集. 

 在时空模型训练环节, 由于 ST4ML 将能数据管理与计算逻辑统一在同一内存环境中, 消除了在时空数

据库与时空计算引擎之间频繁迁移数据的开销, 构建了端到端的高效数据管道. 

 在时空模型使用环节, ST4ML 提供了用户友好的编程接口, 用户可以轻松调用内置的特征提取器, 无需

深入理解底层分布式系统的复杂性. 

 实验表明, 在数据准备环节 ST4ML 能够过滤掉 42%至 98%的无关数据, 并节省约 60%的数据加载时间.

在特征提取任务中, ST4ML 的性能比传统扩展方案提升了 27 倍至 39 倍. 同时, ST4ML 极大简化了开发流程,

将实现相同业务逻辑的代码量减少了约 50%以上. 目前该系统已成功部署于阿里巴巴城市大脑实验室, 在实

际的交通监控与流量预测业务中展现了极高的可用性, 并能够通过标准数据格式对接 TensorFlow 和 PyTorch 

等主流 AI 框架. 

结构化AI特征

AI

就绪

数据集
磁盘

选择 转化 提取

内存
 

图 20 ST4ML 三阶段示意图 

7   挑战与未来展望 

7.1   挑战 

在推动时空数据管理与人工智能协同发展的研究中, 尽管已有诸多进展, 但 ST-AI4DM 和 ST-DM4AI 都

面临着一系列深层次且亟待突破的挑战. 对于 ST-AI4DM 而言, 其核心挑战如下:  

(1) 跨环境性能优化的挑战: 时空数据库因其海量、高动态的特性, 普遍采用 NoSQL 数据库与分布式环

境进行管理. 这一现状带来了如何在不同硬件与系统架构下, 确保 AI 驱动的时空数据分区、索引及

查询优化均能达到最佳性能的挑战. AI 模型需具备学习不同计算资源和网络拓扑特征的能力, 以实

现跨环境的性能优化. 尽管面向通用数据库的“旋钮调优”(即通过调整配置参数以优化性能和资源

利用率)已是相对成熟的研究领域 [126], 但由于时空数据管理系统环境的异构性 , 跨环境的“旋钮调

优”研究仍相对稀缺.  

(2) 动态时空环境下的模型维护成本高昂: AI4DM 组件通常是采用针对特定数据快照训练的静态模型. 

随着新数据的不断写入, 模型对数据分布的拟合度可能会迅速衰减, 进而导致查询性能退化. 然而, 

模型重训练在计算资源和时间成本上往往难以承受. 特别是在高吞吐量的时空场景下, 频繁的重训

练会抢占数据库的计算资源. 因此, 如何在保证模型准确性的前提下, 将模型维护的开销控制在系

统可接受的范围内, 成为当前亟待突破的关键技术挑战. 

对于 ST-DM4AI 而言, 其核心挑战则体现在:  

(1) 面向表示学习的高效数据准备: 随着深度学习模型在时空 AI 领域的广泛应用, 对向量化和矩阵化数

据特征的需求日益增长. 尽管已有如 ST4ML[125]这样专用的系统能够从大规模时空数据中高效提取

特征, 但对于大多数现有的通用时空数据库系统而言, 其在设计时主要面向时空查询任务而非 AI 训

练. 因此, 导致用户在使用通用数据库时, 仍需经历繁琐的数据导出、预处理等流程. 如何在更广泛

的时空数据管理系统中原生集成这种复杂的转换能力, 以提升整体效率, 仍是当前面临的关键挑战. 

(2) 时空模型管理挑战: 随着 STAI 应用的深入, AI 模型的复杂性, 尤其是其庞大的参数量, 给时空模型
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管理带来了显著挑战. 具体而言, 如何高效管理模型的空间适用范围与时间有效性, 使得系统能根

据查询的时空条件检索适用的时空模型. 其核心在于构建高效的模型管理系统, 以支持时空 AI 模型

的存储、版本控制、检索、分析与共享. 面对数量众多、参数各异的时空 AI 模型, 传统的数据管理

范式难以直接适用.  

7.2   未来展望 

未来的研究与应用将致力于突破现有瓶颈, 在 ST-AI4DM 与 ST-DM4AI 两个层面均展现出令人期待的发

展前景. 在深化 ST-AI4DM 方面, 未来的发展将聚焦于:  

(1) 跨环境的自适应调优框架: 针对时空数据库在多源异构硬件环境下的性能适配难题, 未来的研究将

致力于突破 ST-AI4DM 跨环境应用的局限. 迁移学习技术有望使 AI 模型能够从源环境(如通用云服

务器)中提取共性特征, 并快速迁移至目标环境(如边缘计算节点或新型分布式架构), 从而实现低成

本的跨硬件性能泛化. 为了克服针对时空管理系统在“旋钮调优”仅局限于局部参数微调的瓶颈, 将

探索基于深度强化学习的端到端自治调优系统, 能够根据异构环境中的实时的时空负载波动, 动态

调整缓存、分区及索引参数.  

(2) 轻量化增量学习与在线演化机制: 为了应对时空数据的高动态性, 未来的研究将从“周期性重训练”

转向“轻量化增量学习”. 其核心目标在于赋予 ST-AI4DM 组件快速适应新数据分布的能力. 借鉴持

续学习思想, 可研究仅需微调少量参数或更新局部模型结构即可适配新数据的算法, 将轻量级的训

练任务下沉到数据库存储引擎中, 实时更新模型的统计特征, 从而实现模型的实时维护.  

在构建 ST-DM4AI 方面, 未来的发展将致力于:  

(1) 原生支持 AI表示学习的流批一体化平台: 为解决 STAI 应用对历史与实时数据融合分析的迫切需求, 

但当前流批处理割裂带来的挑战, 未来的一个核心方向是构建能够统一管理和分析历史批数据与实

时流数据的时空数据平台. 通过在系统内部原生支持向量化和张量化操作, 平台不仅能统一管理历

史与实时数据, 还能直接输出 AI 模型所需的中间表示, 从而消除数据搬运与格式转换的性能瓶颈. 

(2) 构建 STAI 模型管理系统: 针对 STAI 模型在空间适用性与时间有效性界定方面的挑战, 未来的数据

管理系统将构建 STAI 模型管理系统. 该系统能将模型的空间适用边界与时间有效窗口作为时空模

型的核心属性进行注册. 在此基础上, 引入高效的多维时空索引结构对模型库进行组织, 从而支持

系统能够像查询时空数据一样, 毫秒级地根据查询条件从海量模型中筛选出候选集合, 实现对时空

AI 模型的高效存储、检索与应用. 

8   总结 

 本文旨在总结近年来时空管理系统智能化 (ST-AI4DM)和面向 STAI 应用的高效时空数据管理技术

(ST-DM4AI)的研究进展. 我们从数据的角度出发, 对相关研究内容进行分类, 并深入阐述各类研究的动机和

所采用的方法. 对于 ST-DM4AI 而言, 研究的重点在于基于学习的时空数据存储、基于学习的时空数据索引

和基于学习的时空数据查询优化; 对于 ST-DM4AI 而言, 研究的重点在基于 STDM 的时空数据准备、基于

STDM 的时空模型训练和基于 STDM 的时空模型使用. 最后, 本文汇总以上研究所涉及的数据集, 给出了典

型应用案例, 并深入分析当前研究面临的挑战, 同时对未来的研究方向进行展望.  
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