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摘　要　山体滑坡每年都会对人们的生命财产安全造成重大损失,是常见的地质灾害之一.为了对山体滑坡进行防控,需要广

泛地监测山体表面的沉降过程,但是由于恶劣气候和监测成本等难以克服的困难,山体沉降数据的收集呈现出局部数据不完

整、数据采样不均衡和监测点动态变化等特点,使得山体滑坡的防控研究受到阻碍,给数据的采集和分析工作提出了新的要求.

现有方法从空间角度对缺失进行补充,但忽略了时间维度的依赖关系.为了解决上述问题,对不完整的INSAR数据填充进行

了研究,利用时空掩码矩阵对时空依赖关系进行建模,利用多头注意力对多层次的空间关系进行综合学习,并在克里金法

(Kriging)的基础上提出了新的使用时空注意力的克里金插值法,实现了对复杂时空特征的深层理解.在真实数据集上的数据

恢复实验验证了该算法可以有效地学习复杂的时空特征,并在３种不同的数据缺失情景下都取得了优于现存插值算法的表现.

关键词:时空数据挖掘;时空注意力;克里金;山体滑坡;插值法
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SpatioＧTemporalAttentionＧbasedKrigingforLandDeformationDataInterpolation
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Abstract　Landslideisoneofthemostcommongeologicalhazards,itcausessignificantdamagetopeople’slifeandpropertyevery

year．Inordertopreventandcontrollandslides,itisnecessarytomonitorthelandsurfaceextensively．However,insurmountable

difficultiessuchassevereclimateandhighmonitoringcostimpedethecollectionoflandsurfacedata,resultinginincompletelocal

data,unbalanceddatasamplinganddynamicchangesofmonitoringpoints,whichhinderthepreventionandcontrolresearchof

landslideandputforwardnewdemandtothedatacollectionandanalysis．Existingmethodstrytohandleincompletedatafrom

spatialperspective,which,however,ignoretemporaldependenciesthatareimportantfordatainterpolation．Tosolvetheabove

problems,theincompleteINSARdatafillingisstudied,thespatioＧtemporaldependenceismodeledbyusingthespatioＧtemporal

maskmatrix,themultiＧlevelspatialrelationshipiscomprehensivelystudiedbyusingmultiＧheadattention,andanovelKriginginＧ

terpolationmethodusingspatioＧtemporalattentionisproposedonthebasisofKriging．ItrealizesthedeepunderstandingofcomＧ

plextemporalandspatialfeatures．InterpolationexperimentsonrealＧworldINSARdatasetsshowthattheproposedmodeliscaＧ

pabletolearnsophisticatedspatialandtemporalfeatureseffectively,andachievesbetterperformancethanthestateＧofＧtheＧart

methodsinthreedifferentdatainterpolationscenarios．

Keywords　SpatioＧTemporaldatamining,SpatioＧTemporalattention,Kriging,Landslide,Interpolation

　

１　引言

山体滑坡是世界上最常见的地质灾害之一,指岩土在重

力作用下发生的沿着一定方向呈整体性移动的一种自然现

象,其诱因包括降雪、地震等自然因素,以及矿业、水库修建等

人为因素.山体滑坡会导致交通阻塞,各种建筑被破坏,并严

重威胁人们的生命财产安全.在中国,山体滑坡每年都会造

成数千人死亡,直接或间接经济损失达百亿级别.因此,对

山体滑坡进行防控、探究其成因以及对敏感地区进行持续监

控受到了学术界和工业界的广泛关注[１Ｇ４].

目前,已经有很多针对滑坡敏感地区的滑坡预测研究和

案例,但大多都非常依赖于相关领域的专家知识,利用人的丰

富经验来对现场的各种地质指标和拓扑结构进行分析判断,

最终得出一个比较精确的专业结论[５Ｇ６].为了对山体滑坡进

行自动的监控和预测,各种机器学习方法都被应用于这个领

域[７Ｇ８].得益于地理信息系统(GeographicInformationSysＧ



tem,GIS)和无线传感器网络的发展,各种机器学习的方法能

获得足够的信息以对山体滑坡做出预测,主要方法包括但不

限于贝叶斯模型、逻辑回归、决策树、随机森林和支持向量机

等模型[９Ｇ１２].

近年来,深度学习(DeepLearning)发展迅速,并且也有一

些研究提出了将深度学习应用于山体滑坡的地质特征捕捉

上.主流的方案有两种,一种是将山体表面的照片送入卷积

神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNNs),利用卷积

操作学习目标的空间特性[３,１３],但是这种方案有两个明显的

问题:１)严重依赖图像像素;２)缺少对海拔高度的建模.因此

另一 种 方 案 使 用 了 图 神 经 网 络 (Graph NeuralNetworks,

GNN),可以使用任意维度的地理位置信息来表示不同的监

测点.通过学习邻接矩阵等图的特征获取目标的空间结构,

并结合各种时间感知模块对山体表面沉降等时空(SpatioＧ

temporal)数据做出预测[１４Ｇ１６],然而大部分图神经网络研究都

是基于静态图的,无法适应动态变化的山体监测数据.在动

态图的问题领域已经有了一些有效的方法,但是针对时空性

质的图问题的研究较少,我们将在相关工作中作进一步介

绍[１７Ｇ２１].此外,干涉合成孔径雷达技术(InterferometricSynＧ

theticApertureRadar,InSAR)被广泛应用于地理相关研究,

其可以提供高精度的地表变化点云(PointＧcloud)数据,结合

GNN可以实现对山体表面更加丰富的特征的提取.相关的

研究已经取得了较为优异的成果[２２Ｇ２３].

总结以往的研究,山体滑坡预测存在以下几个困难点:首

先是如何对时空特征进行建模,使得模型能从时间和空间两

个维度同时对特征进行捕捉;其次,在实际情况中,由于传感

器失效、雷雨天气干扰、云层遮挡等问题,对目标区域的数据

采集往往有缺失,并且这种缺失有局部聚集性出现的特点;再

者,由于经费不足等条件限制,不能对整个区域进行足够均匀

和充分地监测,导致部分区域的监测比较稀疏而其他区域的

监测比较密集,最终使得模型的学习存在不平衡的现象;最

后,监测区域并不是一成不变的,会因为地形的变化等扩大或

缩小范围,因此对应的图(Graph)结构往往是动态的,包括但

不限于各种节点的新增和减少,以及节点之间的联系增加或

减少.

为了解决上述问题,本文结合地理特征插值问题的代表

性算法普通克里金法(OrdinaryKriging,OK)[２４]提出了一种

新的图神经网络结构,本文的贡献如下:

(１)参考现有的研究[２０]改造了基本的图注意力网络结

构,通过控制时空掩码矩阵的形态和多头注意力的形态,获得

了对时空特征的建模能力,并且利用基于可达性(AccessibiＧ

lity)的子图采样方法,使得模型能适应于动态图.

(２)将注意力网络与克里金(Kriging)插值法相结合,使

得模型能够对某监测点的缺失值自动地进行补充,在较为稀

疏的观测区域构造虚拟监测点,从而获得更全面的图信息和

地质特征.

(３)从真实的地理位置上采集了一系列高精度InSAR点

云数据,并进行了相关实验,在与现存的插值法的对比中验证

了模型的有效性.

２　相关工作

２．１　归纳式图神经网络

现有的对时空数据建模的图神经网络无法适应动态变化

的图结构,因为图的动态变化会导致谱域中图的全局性变化,

使得图的拉普拉斯矩阵过时,因此需要重新计算图的空间结

构关系[１４Ｇ１６,２５Ｇ２６].这类无法适应图的动态变化的模型被称为

直推式学习(Transductive),反之则称为归纳式学习(InducＧ

tive).Hamilton等[１７]在２０１７年首次提出基于图卷积神经网

络(GraphConvolutionNetwork,GCN)[２５]的归纳式神经网

络,该网络通过子图和 miniＧbatch等技巧可以实现归纳式的

学习.与之类似的研究[１８]用图聚类的方法使得完全图被划

分成多个子图,或者提出了一种对于 GCN无偏的图采样[１９],

两者都通过对子图的训练来构建更大的动态图.另一大类归

纳式的图网络是基于注意力机制的模型[２０].有研究[２１]提出

一种归纳式的图注意力网络,通过控制注意力的范围和节点

的邻居数量使得模型能适应动态变化的图.注意力机制不局

限于自然语言处理和图像领域,被广泛应用于图网络中,在人

的动作检测和视频处理等时空性质的图问题中具有优秀的表

现[２７Ｇ２８].

２．２　普通克里金法和其他插值算法

克里金法基于这样一种朴素的直觉:相近的节点其特征

也相似,因此可以根据目标位置周围的信息对目标位置进行

特征填补.普通克里金法认为两点的物理距离和特征的相似

度之间有一定的函数关系,通过拟合目标函数可以得到目标

的无偏估计量[２９].

普通克里金法中有许多关于节点特征的强假设,为了得

到缺失点属性的更好的估计,很多研究提出了基于同样思想

的克里金变体形式,如泛克里金(UniversalKriging)、协同克

里金(CoＧKriging)等[２４].

另一方面,部分研究结合了神经网络和传统的克里金法,

从多种角度增强了传统方法.Tapoglou等[３０]利用克里金法

对空间进行感知,并利用神经网络对时间进行感知,从而得到

一个对时空数据感知的模型.Franchi等[３１]利用深层神经网

络来生成权重系数,实现了图片的超分辨率.Wu等[３２]利用

扩散图卷积技术来增强对空间复杂特征的捕捉能力,并扩散

到时间维度.

除了经典的克里金法及其变体,还有一些传统的算法被

应用于插值问题.k近邻法(kＧNearestNeighbors,kNN)首先

找到最相邻的k个点,然后直接取其平均值作为目标位置的

补充.核概率矩阵分解(KernelizedProbabilisticMatrixFacＧ

torization,KPMF)通过拉普拉斯核将图的核信息包含在矩阵

分解技术 中,可 以 将 空 间 的 特 征 聚 集 到 目 标 位 置 上 进 行

插值[３３].

但是现有的方法并没有同时捕捉特征的时空属性,没有

建立起时空一体的感知体系,不能适应于动态图的学习,因此

本文提出一种了利用注意力神经网络的克里金法变体.该方

法能针对动态变化的、有任意缺失值的图进行时空特征的相

互依赖关系的建模,从而实现时空插值,完善原始的数据信

息,为后续的数据挖掘提供更完整的信息.

４３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．８,Aug．２０２２



图１　STAK模型框架

Fig．１　ArchitectureofSTAK

３　时空注意力Ｇ克里金插值法

基于普通克里金法,本文提出了基于时空注意力的克里

金插值法(SpatioＧTemporalAttentionＧbasedKriging,STAK),

模型框架如图１所示.模型主要分为３个部分:首先在点云

数据上构建一个图,并定义了不同层级的邻接关系;其次,构

造时空掩码矩阵,使得模型能捕捉时空信息;最后,结合普通

克里金法和多头注意力(MultiＧHeadAttention)网络,并对缺

失数据进行插值和修正.

３．１　问题描述和图的建立

为了更好地描述地质插值问题,不失一般性地,用点云数

据定义 N 个地理位置向量z 作为山体滑坡的监测点的唯一

标识,这个位置向量一般是３维,组成矩阵Z∈ℝN×３.每个

位置上有一组对应位置的山体表面沉降记录,监测持续时间

为T,记特征向量为q,组成特征矩阵Q
∧

∈ℝN×T.为了进行实

验,我们将数据集Q
∧

划分为两部分:一部分标记为缺失,记作

Qmiss,在后文没有额外说明的情况下,其余部分表示没有缺失

的特征,记作Q,并且有Q
∧

＝Q＋Qmiss.假设zi 处有不完整的

特征向量qi,记邻居节点为 N(zi),在有足够多邻居节点的情

况下,可以用邻居节点zj∈N(zi)对应的特征对qi 进行补充.

地质插值问题可以一般性地描述为:根据已知特征Q 和位置

信息Z,对残缺特征Qmiss和全体特征进行估计.

本文利用多头注意力网络来表示这种不同距离的复杂时

空关系.为了利用图神经网络对图结构强大的解析能力,首

先需要定义一个图结构.图中的每个点无须和其他全部点相

连接,即保持一定的稀疏性,这是因为每个点只应与最近的节

点产生互动,而不需要也不能和远处的节点有联系.因此,先

构造一个全连接的邻接矩阵A,然后定义一个阈值ε,将高于

这个距离阈值的边都切断,在阈值内的被认为是１跳(１Ｇhop)

的邻居,即:如果‖zi－zj‖２≤ε,则A(i,j)＝１,表示图中节点zi

和zj 之间有边eij.这里和后文的‖‖２ 运算都表示 L２范数

(Norm),也称为欧几里得范数(EuclideanNorm).对于任意

一个向量x有‖x‖２＝
２
x２

１＋􀆺＋x２
n .完成裁剪边的操作

后,就得到了一个图 (Z,E).

构建好基本的图后,可以定义多重可达性,可达矩阵用

Ah 表示,每个点能和h跳的邻居产生联系.在这个多重可达

性的规范下,本文使用不同的注意力头对不同可达程度的邻

居进行学习,使得注意力网络可以捕捉层次更加丰富的空间

依赖关系.需要注意的是,在算力满足的情况下,同样的可达

性矩阵可以被尽可能多的注意力头学习以保证更加稳定的

效果.

３．２　构建时空掩码矩阵

在自然语言处理领域,注意力使用的位置编码和掩码矩

阵只有一个维度[２０].在本文的情景下,位置编码是天然存在

的,但是掩码矩阵有两种维度,分别是时间和空间.我们设计

１个时空掩码矩阵,使得注意力网络可以对不同时空位置的

节点分配不同的权重,进而实现对时空特征的捕捉.如果没

有额外说明,后续的模型描述都建立在一个注意力头上.

对于空间位置和时间位置分别在 (zi,ti)和 (zj,tj)的两

个节点,构建对应位置的时空掩码如下:

M(ziti,zjtj)＝１if{zj∈N(zi)}∧{tj＜ti} (１)

其中,M∈ℝNT×NT .如果Ah
(i,j)＝１,则认为zj 是zi 的邻居,即

zj∈N(zi).在时空掩码矩阵中,标记为１的部分节点特征是

能被感知的,其他的则都会被忽略.在不同的注意力头中,使

用不同的可达性矩阵会得到不同的时空掩码矩阵,因此模型

具有对不同层级的时空特征进行建模的能力.

由于数据中有缺失值,即使有插值法,我们也无法认为这

种非真实数据是可靠的,因此对于缺失值,我们需要对其掩码

进行进一步的修正处理.定义两种类型的缺失值:一种是特

殊情况导致观测失效的缺失记录;另一种是成本等原因导致

没有对某些位置进行观测的缺失记录.对于后一种情况,直

接定义一个需要补充的位置向量z即可将问题统一为某个观

测点上的数值缺失.这些缺失的特征将首先用普通克里金法

进行填充,然后用注意力网络来修正,具体的步骤将在后文进

行描述.为了表示这种缺失,掩码矩阵将其他点对缺失点的

依赖位置标记为δ∈[０,１],使其他的点在后续的修正中减少

对缺失点特征的依赖,其计算方式如下:

M(ziti,zjtj)＝δ,ifQ(j,tj)isnotcomplete (２)

值得注意的是,δ并不是一个超参数,而是一个可以被学

习的参数,其依赖于普通克里金法对最终填充效果的贡献度,

一般可以设定一个固定初始值δ＝０．５,最终学习出来的δ越

接近１,说明普通克里金法的效果越好.

３．３　基于多头时空注意力的空间插值法

上文分别定义了多重可达性矩阵的使用和时空掩码矩阵,

下面介绍模型的主体部分:基于多头注意力的时空插值法.

为了实现归纳式的学习,参考现存的研究[１７],模型并不

直接从 (Z,E)上直接学习,而是学习一个子图 sub上的特征.

由于时空掩码矩阵的局部特性,本文模型在设计上无法从全

局的角度来理解图的空间结构,这一特点恰好和图注意力网

络相契合.

我们设计了一个基于可达性的子图的截取方法.利用前

文定义的时空掩码矩阵,可以对图的局部进行注意力的分配,

并在这个子图上进行训练.定义需要使用的最大可达性 H,

利用AH 对 (Z,E)进行节点的裁剪.由于空缺值有聚集性出

现的特性,因此后文讨论了一组需要填充的位置Zmiss和对应

５３黎嵘繁,等:基于时空注意力克里金的边坡形变数据插值方法



的子图 sub.对一组需要填充的位置Zmiss,有:

zj∈ subif{zi∈Zmiss}∧{AH
(i,j)＝１} (３)

构造全部子图后,统计子图中包含的最多节点数量,记为

N′,作为图注意力网络的统一输入尺寸,对节点数少于 N′的

子图,额外补充一部分节点但不改变可达性,使其不可达即

可.每个子图都有一组对应的规模为 N′×N′的子邻接矩阵

{Ah
sub}H

h＝１,用于构建不同的时空掩码矩阵.

对Zmiss使用普通克里金法进行初次插值,目的是使自注

意力神经网络能获取缺失位置的基准信息,并在此基础上利

用周围区域的特征注意力对基准值进行修正,以实现更好的

插值效果.记q
∧
i 为目标点的估计值,根据普通克里金法的特

征属性q均匀假设,有期望E[q]＝c,且有方差Var[q]＝σ２,因
此可以推导出以下结论:

E[q
∧
i－qi]＝E[∑

n

j＝１
λjqj－qi]

＝c∑
n

j＝１
λj－c＝０ (４)

有约束条件∑
n

j＝１
λj＝１,然后分析 Var[q

∧
i－qi],可得:

Var[q
∧
i－qi]＝Var[∑

n

j＝０
λjqj－qi]

＝Var[∑
n

j＝１
λjqj]－２Cov[q

∧
i,qi]＋Cii

＝∑
n

k＝１
　∑

n

j＝１
λkλjCkj－２∑

n

j＝１
λjCij＋Cii (５)

其中,Cij＝Cov[qi,qj]＝Cov[qi－c,qj－c].由于这些协方差

难以计算,因此再假设Cij和两点之间的距离‖zi－zj‖２ 有

一定的函数关系,通过最小二乘法等方法拟合这种函数关系,

可以快速通过任意两点的三维空间的距离求出两点之间的

Cij.在∑
n

j＝１
λj＝１约束下,利用拉格朗日乘数法求得使得目标

式最小的权重系数组合∑
n

j＝１
λj 即可完成对目标点的特征估计,

对缺失值作出基准估计,得到Q
~.

最后构造多头注意力模型,利用时空掩码矩阵对前面得

到的基准估计进行修正,如图２所示.

图２　时空多头注意力

Fig．２　SpatioＧTemporalmultiＧheadattention

每个注意力头的计算方式如下:

Head(Q
－
i,W,V,h)＝softmax Q

－
WT

NT
☉Mhæ

è
ç

ö
ø
÷V (６)

其中,☉是矩阵的哈达玛积(HadamardProduct),即对应位置

元素相乘,Q
－,W 和V 分别是查询(Queries)、键(Keys)和值

(Values)矩阵,并且都由Q
－

进行初始化,h表示这个注意力头

所使用的可达性阶数.最后我们将全部头拼接到一起并对基

准估计进行修正.

MultiHead(Q
－,W,V,h)＝concat(Head１,Head２,􀆺)ϕ

(７)

ϕ是用 于 将 注 意 力 头 融 合 到 一 起 的 可 训 练 的 全 连 接

(FullyConnected)网络的参数,并且可以控制最终的输出Q
∧

的形态.这个结构重复３次便可以输出Q
∧
,其中包含了全部

点的特征估计.计算损失需要对已知特征和未知特征的还原

准确度进行权衡,完全不考虑对已知特征的还原能力会导致

模型泛化能力降低,但同等地考虑两种损失会导致对目标位

置的关注度下降,因此定义损失函数如下:

Loss＝ ∑
graphs

(‖Q
∧

miss－Qmiss‖２
２＋γ‖Q

∧

－Q‖２
２) (８)

其中,γ是调节两种损失的超参数.在一个区域 sub中,缺失

部分Zmiss占少数,因此可以近似理解式(８)是没有缺失特征的

点的恢复损失.算法的整体描述如算法１所示.

算法１　时空注意力克里金插值法

输入:地理位置Z,特征矩阵 Q,缺失标记Zmiss和Qmiss,裁剪阈值ε,最

大可达性 H,损失调节参数γ;

输出:训练参数ϕ;

１．fori←１toNdo;

　１．１．forj←１toNdo;

　if(‖zi－zj‖２≤ε)A(i,j)＝１;

２．计算{Ah}H
h＝１,基于AH 随机采样子图{Ah

sub}
H
h＝１;

３．forh←１toHdo

　３．１．根据式(１)和式(２),计算 M;

　３．２．根据克里金法[２４]计算基准Q
~;

　３．３．用Q
~

初始化Q
－,W 和V,计算 Head(Q

－,W,V,h);

　３．４．计算Q
∧
＝MultiHead(Q

－
,W,V,h);

４．计算Loss,并利用梯度下降法优化参数ϕ;

５．重复步骤２－步骤４直至收敛.

４　实验

４．１　数据集构造

本文的数据集取自四川甘孜藏族自治州丹巴县和康定市

交界处大渡河上的猴子岩水电站附近的山坡.该数据集包含

了２０１９年１月９日到８月３１日,利用InSAR技术获取的目

标区域长达８个月、每次间隔一周的地表沉降点云数据,其中

大渡河西岸有４５６９个监测点,东岸有２１６４个监测点,每次的

沉降数据从－２９．０６mm到３０．０５mm不等.图３给出了数据

集的点云视图(见图３(a))和某时间点的西岸特征视图(见

图３(b)－图３(d)).从特征视图中可以看出沉降特征在空间

维度上存在连续性,即深色和深色的点有聚集性.对比图

３(b)、图３(c)和图３(d)可以发现,在时间维度上特征也有连

续性.这种时间和空间的双重连续性观察正是 STAK 同时

对时空进行分析的动机.

为了检验STAK对缺失值的恢复效果,我们从完整的数

据集中标记了一部分特征为缺失值,然后利用这些值进行对

比.本文设计了３种不同的缺失值构造方案来对插值算法进

行检验:１)针对数据不完整,我们假设缺失位置在局部集中分

布,每个残缺位置的特征空缺量小于或等于５;２)针对数据采

样不均匀,我们假设部分监测位置特征全部空缺,并在局部集

中分布,其余位置全部完好;３)针对复合问题,我们有上述两

种情况的综合数据.３种情况的缺失值数量相同,均占总量
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的１０％.我们认为,通过对真实情况的３种模拟可以反映

STAK 的插值性能并运用到现实的插值问题中.为了防止在

同样的子图上过拟合,我们将不同的缺失子图组合随机分割

成两份,７０％作为训练集,剩下的３０％作为测试集,取１０次

实验的平均值作为本文展示的结果.

(a)Pointcloudofdataset (b)Observationgroup６

(c)Observationgroup７ (d)Observationgroup１９

图３　监测区域点云视图和特征视图

Fig．３Pointcloudviewandfeatureviewofmonitoredarea

４．２　实验设置

为了体现STAK 模型的特点和性能,本文对几种广泛使

用的插值法进行了对比,分别是:１)普通克里金法(OK),在地

质插值问题上经受检验的算法;２)KPMF算法[３３],传统的图

处理算法,利用矩阵分解技术将图的特征进行聚集,然后进行

插值;３)kNN,找到目标位置周围在欧几里得空间中最近的k
个节点,然后通过对它们的特征做平均化处理来获得预测.

为了学习动态图结构,STAK 需要从子图上进行学习.

为了保持公平性,对其他的对比算法都使用了类似的子图,其
大小都被设定为 N′＝５００,人工挑选了东西岸共１００个子图.

STAK 使用了最多３阶的可达性矩阵,即A３.对１,２,３阶的

可达性矩阵分别使用了５,４,３个注意力头进行学习.在多头

注意力的内部使用了３层时空注意力层,如图２所示.从点

云数据中构造图时,令ε＝２００.时空掩码矩阵的初始化δ＝
０．５,未缺失值重建损失权重γ＝０．５.最后,初始学习率设置

为０．００２,每１００轮训练后将学习率调整为之前的０．８,损失

２０轮不下降便停止,取整个训练中最优损失对应的参数用于

测试.对于kNN算法,我们用K＝１００进行计算.

４．３　性能比较和结果分析

本文使用均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE)、

平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)、精确度(AccuＧ
racy,ACC)和决定系数(CoefficientofDetermination,R２)来

衡量插值性能的高低.RMSE和 MAE越小,ACC和 R２越接

近１的算法,其插值性能越好.

表１列出了４种不同类型的模型插值性能对比,其中最

优结果用加粗的字体表示.总体来说,KPMF的表现最差,

kNN较 OK略差,STAK 总体上优于其他模型.在本文的实

验中,除了STAK,其他算法在不同情景中的表现非常接近,

这是因为其他算法总是只考虑空间特征,导致３种情景在

空间角度都有相似的问题结构,所以在表格中没有体现出

３种不同的情形.STAK 在情景１中的效果明显优于情景２,

在情景３中的表现比较平衡.这是因为在情景１和情景３
中,STAK 可以利用历史数据进行估计,使得特征的估计具有

时间上的连续性.这一点在直觉上是成立的,因为地表的沉

降总是连续的,不会发生突变.针对３种缺失情景的比较证

明了同时从时间和空间角度对特征进行估计的策略的有效

性,此观点会在后续的实例分析中得到进一步的验证.

表１　不同模型的插值性能对比

Table１　Comparisonofinterpolationperformanceofdifferent

algorithms

Algorithms RMSE MAE ACC R２

KPMF ０．１２５ ０．０９３ ０．８５４ ０．２４３
kNN ０．１０９ ０．０７１ ０．９３１ ０．５８６
OK ０．０９６ ０．０６５ ０．９４７ ０．６３６

STAK(１) ０．０７２ ０．０５０ ０．９７８ ０．７６３
STAK(２) ０．０９１ ０．０６３ ０．９５２ ０．６６２
STAK(３) ０．０８７ ０．０６０ ０．９５７ ０．６８９

STAK和 OK的对比可以视为时空注意力的修正效果

消融实验.从表中可以看出,STAK 的性能全面优于 OK,并
且时空注意力的提升效果在情景１中优于情景２和情景３,

原因是:在情景１中,STAK 可以依赖缺失位置的历史数据进

行时空依赖的估计;而在情景２中,STAK 和 OK一样只能通

过空间特征进行预测.我们可以得出如下结论:时空注意力

可以有效提高 OK算法的效果,并且时间维度的感知可以显

著提高插值算法的效果.此外,掩码矩阵中的δ参数在３种

情景下最终的学习结果都在０．７左右,说明STAK 对 OK 的

效果有一定程度的改善.

计算精确度时,我们设置当绝对误差小于１时,该预测是

正确的.为了对不同方法的精确度进行更直观的描述,我们

在缺失情景３中将各算法预测的总体误差进行了统计,如图

４所示.从图中可以看出,STAK 在０．３误差级相比其他方

法有明显的优势.在高精度预测中,kNN 表现很差,这是因

为kNN通过计算平均值来进行预测,严重依赖于估计位置的

周围点的均匀性,其平均值容易受到某邻居特征极端变化的

影响,进而导致估计精度快速下降,尤其是在比较陡峭的区域

和采样不均匀的区域.OK利用高阶线性模拟一定程度上克

服了这个问题,但是线性解的灵活度不足,故而用 STAK 通

过注意力网络对其进行了修正,因此对比 OK有明显的提升.

图４　估计误差分布

Fig．４　Distributionofestimatederror

不同的特征缺失率对不同算法的效果有非常直接的影

响.以精确度为评价标准,随着缺失率从５％上升到１０％和

２０％,全部算法的插值效果都有不同程度的下降,如 图 ５
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所示.其中,STAK 下 降 的 幅 度 最 小,相 比 之 下 kNN 和

KPMF的下降幅度非常大,这说明STAK 对缺失程度的敏感

性有最好的表现,可以适应于不同缺失程度的插值问题,并且

始终优于其他方法.

图５　缺失率对性能的影响

Fig．５　Influenceofmissingratioonperformance

最后,从时间和空间两个角度对各算法的插值性能进行

可视化展示.

首先是时间维度.随机选择两个形变量不同的监测点的

１０个历史特征数据,分两次,每次对５个缺失数据进行处理,

然后进行缺失数据的估计并将它们整理到一起.为了避免线

条杂乱,这里去掉了 KPMF的插值结果.从图６可以看出,

STAK最贴近真实特征的走向,总体的偏离程度最小.此外,

其他算法只能依靠邻居节点的特征保持时间维度的连贯,而

STAK直接对不同时间的特征进行感知.我们认为,这种能

力使得STAK能更好地保持时间维度的平滑性,更加符合边

坡形变插值问题的渐变属性.

(a)Interpolationoflocation１

(b)Interpolationoflocation２

图６　时间维度插值效果可视化

Fig．６　Visualizationofinterpolationintimedimension

其次,本文选择了某时刻６个彼此相邻的位置,从空间角

度对插值效果进行可视化,如图７所示.可以看出,KPMF整

体上最差,STAK和 OK始终保持了比较好的特征估计,同时

STAK基本上保持了对 OK 的优越性.kNN 呈现出在５个

位置上的特征都非常接近的特性,这是因为kNN同等考虑了

周围大量邻居特征,但是在３和４这种相对特征变化较大的

位置,kNN便难以从邻居特征中得到对目标特征的较好估

计.相反,OK和STAK并非同等地参考邻居节点,因此能得

到更精确的结果.

图７　空间维度插值效果可视化

Fig．７　Visualizationofinterpolationinspatialdimension

结束语　本文提出了一种基于时空注意力的克里金插值

法,该算法利用时空掩码矩阵可以有效捕捉时空特征,利用多

头注意力机制可以对不同层次的空间特征进行学习,最后得

到插值结果.通过在真实地面数据集上与其他几种插值算法

进行对比,从整体的性能表现和案例分析两方面验证了本文

算法的有效性,证明了在边坡形变插值问题中同时对时间和

空间进行学习分析的有效性和必要性,可以将此思路应用于

山体滑坡的形变插值问题中.本框架具有一定的普适性,也
适用于任何具有时空属性的图网络插值问题,如城市车流量

预测;也可以解决各种传感器失效或经济等原因引起的特征

不完整、不均匀的问题.在未来的工作中,不局限于利用神经

网络强大的特征学习能力,我们考虑挖掘更多的对特征估计

和插值有价值的深层特征,进一步研究地质数据的内在规律,

并显式地进行分析和学习,从而增强模型的可解释性和插值

效果.此外,真实情况下的特征缺失往往比我们设计的实验

更复杂,例如缺失值会大量集中出现或者均匀分布在每个监

测点上,我们将研究如何设计更加贴近现实的缺失算法以辅

助插值算法的实用性得到进一步的提升.
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