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内容一：背景及意义
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个性化
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Activity

轨迹-⽤户链接问题[1]（TUL）

1 2 3

背 景 & 意 义

基于地理标签的应⽤（GTSM）

重要任务
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[1]Zheng Yu. Trajectory data mining: an overview. ACM Transactions on Intelligent 
Systems and Technology. 2015 May 12;6(3):1-41.



背 景 & 意 义

VAE [2]——一种基于神经网络的生成模型

减轻了数据稀疏性问题

挖掘隐式变量

捕捉特定语义
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[2]Doersch C. Tutorial on variational autoencoders[J]. arXiv. 2016 preprint arXiv:1606.05908



内容二：TUL问题定义
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T U L
问 题 定 义

轨迹数据： ൟ𝑡𝑢𝑖 = {𝑐𝑖1, 𝑐𝑖2, … , 𝑐𝑖𝑛

位置信息：𝑐𝑖𝑗 = 𝑥𝑖𝑗 , 𝑦𝑖𝑗

未链接的轨迹数据：ഥ𝑡𝑖 = 𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑚

𝒯 = ഥ𝑡1, … , 𝑡𝑚 𝒰 = 𝑢1, … , 𝑢𝑛 𝑚 ≫ 𝑛

目标：𝒯 ↦ 𝒰

未链接
轨迹数据集合

用户集合

𝓣 𝓤
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内容三：相关研究现状
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隐马尔可夫模型

• 实质上是在上述已训练好的隐马尔科夫模型中选择一个可以最佳地描述观测轨

迹序列的模型[3]

• 假设在非相邻的位置间存在强独立性，失去了兴趣点对时间的依赖性，轨迹数

据生硬地平均分段

相关研究现状

状态转移图

链接流程
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[3]潘奇明，程咏梅．基于隐马尔可夫模型的运动目标轨迹识别［J］．计算机应用研究．2008．25（7）：1988-
1990．



• 对变长序列分布建模的强大优势，例如LSTM可以很好地捕获一段时间内兴趣

点序列的独立性特征[4]

• 缺乏对人类活动分层语义的理解，且无法利用未标记的数据进行深度学习

相关研究现状

数学表示
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[4]Wu Hao, Chen Ziyang, Sun Weiwei, et al. Modeling trajectories with recurrent neural networks[C]. IJCAI. 
2017.

循环神经网络



内容四：变分自编码器轨迹用户链接
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VAE定义

VAE模型结构

• 隐式变量：模型生成兴趣点序列的决定性因子

• 目标：

• “ 重参数化”:

变分自编码器
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整 体 思 路

获取特定用户
Trajectory

清
洗

Trajectory
预处理 Learn 轨迹行为特征

用户
User

链
接

LSTM
+VAE

半监督学
习
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数据预处理

数据清洗：

无效信息：“00000000000000”---删除

错误数据：有悖于正常生活实际的平均速度

---“300探针”

轨迹数据分段：

时间阈值：4或6小时

兴趣点距离阈值：50km
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实 现 思 路
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内容五：实验结果与分析
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实 验 环 境

实验数据-实验环境

编程语言：Python 3.7、Python 2.7

机器学习框架：TensorFlow 1.14.0、Keras 2.3.1

可视化方法：Matplotlib 3.1.1、Graphviz 2.38

数据集： Gowalla
201

112

Brightkite
92

34
Geolife

50

36

enbedding_dim=320

latent_dim=2

batch_size=64

epochs=300

超 参：
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评 价 指 标

对比方法：

（1）传统方法：LDA模型、决策树、随机森林、支撑向量机

（2）循环神经网络：LSTM、双向LSTM、双TULER[5]

评价指标：

ACC@K、Macro-P、Macro-R、Macro-F1
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[5] Fan Zhou, Qiang Gao, Goce Trajcevski, et al. Trajectory-User Linking via Variational AutoEncoder[C]. 
IJCAI. 2018.



实验 结果

模型方法
Brightkite数据集 𝒰 = 92

ACC@1 ACC@5 macro-P macro-R macro-F1

TULER-LSTM 43.01% 59.84% 38.45% 35.81% 37.08%

TULER-
LSTM-S

44.23% 61.00% 38.02% 36.33% 37.16%

Bi-TULER 43.54% 60.68% 38.20% 36.47% 37.31%

TULVAE 45.98% 64.84% 43.15% 39.65% 41.32%

模型方法
Brightkite数据集 𝒰 = 34

ACC@1 ACC@5 macro-P macro-R
macro-

F1

TULER-LSTM 48.26% 67.39% 49.90% 47.20% 48.51%

TULER-
LSTM-S

47.88% 67.38% 48.81% 47.03% 47.62%

Bi-TULER 48.13% 68.17% 49.15% 47.06% 48.08%

TULVAE 49.82% 71.71% 51.26% 46.43% 48.72%

基于变分编
码器与其他
循环神经网
络的轨迹用
户链接性能
比较
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实验 结果

（a） 𝒰 = 92 （b） 𝒰 = 34

Brightkite数据集

基于变分自编码器与传统方法的轨迹用
户链接性能比较
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实验 结果

（a）准确率随训练轮次的变化 （b）损失值随训练轮次的变化

Brightkite数据集

基于变分自编码器的轨迹用户链接模型
训练性能可视化表征
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大多数指标表现最佳

实 验 结 论

缓解了数据稀疏性问题

轨迹分层建模
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内容四：总结与展望
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总 结 与 展 望

引入半监督学习机制

提出基于变分自编码器的轨迹用户链接
模型

结合循环神经网络的分层轨迹建模

编码器或解码器变形（CNN）

增强变分自编码器的推断能力
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