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摘   要：针对现有的基于用户轨迹的跨社交网络用户身份识别算法未考虑用户轨迹中的位置访问顺序特征的缺

点，该文提出一种基于Paragraph2vec的跨社交网络用户轨迹匹配算法(CDTraj2vec)。首先将用户轨迹转化为易

于处理的网格化表示，并按照一定的时间粒度、距离尺度对原始的用户轨迹进行划分，使用户轨迹中的位置访问

顺序特征易于抽取；然后利用Paragraph2vec算法中PV-DM模型抽取轨迹序列中位置访问顺序特征，得到用户轨

迹的向量表示。最后通过用户轨迹向量判定轨迹是否匹配。在社交网络BrightKite上的实验结果表明，与基于位

置访问频率或者基于轨迹间距离的方法相比，F值提高了2%～4%个百分点，所提算法能够有效地抽取出用户轨迹

中的位置访问顺序特征，更加准确地实现了基于用户轨迹的跨社交网络用户身份识别。
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Abstract: The performance of trajectory based user identification is poor since the existing methods ignore the

order feature of location sequence. To solve this problem, a Cross Domain Trajectory matching algorithm based

on Paragraph2vec (CDTraj2vec) is proposed. Firstly, the user trajectory is transformed to the grid

representation which is easy to handle. The PV-DM model in the Paragraph2vec algorithm is utilized for

extracting order feature of location sequence in trajectory. Then the original user trajectories are divided by a

certain time size and distance scale to construct a training sample suitable for training PV-DM model. The PV-

DM model is trained by different types of training samples, and the vector representation of the user

trajectories is obtained. Finally, the matching of the trajectory is determined by the user trajectory vector.

Experimental results on BrightKite shows that the F-measure is improved by 2%～4% compared with the

existing frequency based and distance based algorithm. The proposed algorithm can effectively extract the order

feature of location sequence, and realize the trajectory based user identification across social networks.

Key words: Social networks; User identification; Trajectory similarity; Paragraph2vec

1    引言

在互联网时代，社交网络已成为人们生活中不

可分割的一部分。社交网站Aboutme表明，一个用

户通常在多个社交网站上注册账号来与不同的社交

网络中的朋友进行交互，产生了丰富的社交用户信

息。然而，各个社交网络账号间是孤立的没有联系

的，因此用户的社交行为分散在多个社交网络中。

跨网络用户身份识别，指的是将不同社交网络中属

于同一个真实用户的账号关联起来，这一技术的解

决能够为跨网络推荐、跨网络用户建模以及跨网络

用户行为分析等应用提供全面的用户数据，实现对

多源社交网络大数据的充分挖掘[1]。

近年来逐渐发展的地理位置采集和无线通信技

术使得社交网络用户可以轻易地使用移动设备在发

布的内容中加入地理位置标签。因为用户轨迹具有

不容易模仿伪造的特点，文献[2]已经证明了用户移

动轨迹的独特性，因此用户轨迹数据为跨社交网络

用户身份的准确识别带来了全新技术途径。文献[3]

基于两条用户轨迹中位置的共现频率，提出了一种

处理多源位置数据的身份识别方法，缺点是参数过

多，调整参数的过程非常繁琐。文献[4]将整个地图
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分成许多个网格，然后将每个用户的轨迹表示成若

干小网格组成的序列，使用TF-IDF模型将每个用

户的轨迹转化成向量，通过计算向量间余弦相似性

得到用户轨迹间的相似性。文献[5]使用将每一个地

理位置表示为该位置的语义位置对应的词，每条用

户轨迹组成一篇由语义位置组成的文章，然后用

LDA模型表示出每个用户的主题分布，最后计算

分布间的KL散度得到轨迹相似性。文献[6]假设用

户在一段时间内访问某个地点的次数服从泊松分

布，进而得到两个账号属于同一个真实用户的概率

形式的函数表示，最终通过优化目标函数得到最佳

的匹配结果。文献[7]综合考虑轨迹的空间信息和时

间信息，将原始的用户轨迹转化为三部图的来表

示，最后通过求取三部图的最优划分，来得到最优

的匹配方案。

l
l 0

纵观现有方法，在计算用户轨迹间的相似性

时，主要是将轨迹看作地理位置的集合或者时空域

中点的集合，然后使用基于频率或者基于共现次数

的方法来计算位置集合之间的相似度，如果这个相

似度超过一定阈值则认为这两个用户对应现实世界

中同一个人。这些方法虽然取得了一定的效果，但

是仍然存在以下问题：将用户访问的各个地理位置

看作坐标点的集合进行处理，忽略了各个地理位置

之间的相关性。例如用户在访问位置 之后，很有

可能会访问另一个附近的位置 。现有方法缺乏对

这种轨迹序列信息的建模，没有充分挖掘用户访问

地理位置顺序的潜在规律，导致算法精度下降。

针对上述问题，本文提出一种考虑位置访问顺

序特征的跨社交网络用户轨迹匹配方法CDTraj2vec
(Cross Domain Trajectory to vector algorithm)。
考虑到基于深度学习的段落向量算法Paragraph2vec[8]

在对段落进行向量化时考虑词序特征的良好表现，

尝试使用Paragraph2vec方法抽取用户轨迹中的位

置访问顺序特征；通过对用户轨迹按照一定的时间

粒度、距离尺度的划分，构建出适用于训练PV-
DM模型的轨迹序列，然后通过训练PV-DM模型得

到用户轨迹在多个类型的训练样本上的向量化表

示，进而得到蕴含用户位置访问顺序信息的轨迹向

量。最终通过向量之间的相似性度量得到不同社交

网络中用户轨迹间的相似性，从而进行用户身份识

别。本文在真实社交网络中的时空数据上进行实

验，验证了所提算法的有效性。

2    相关定义及数据预处理

2.1  相关定义

T=
£
p1; p2; ¢¢¢; pjTj

¤定义 1　用户轨迹：用户轨迹定义为随时间变化的

GPS坐标点序列组成的集合，用

pi x ; y; t

(x ; y) pi t (x ; y)

表示，每一个坐标点 都包含 3个属性 ,

是坐标点 的GPS坐标， 是 被记录下来

的时间。一个用户的在一个社交网络中产生的所有

位置信息都记录在一条轨迹中。

TA 2 DA

TB 2 DB DA

DB TA TB

TA TB

定 义  2 　 用 户 轨 迹 匹 配 ： 和

是来自两个不同的时空数据集 ( 和

)的两条轨迹。如果 和 是同一个真实用户产

生的，则称 和 互相匹配。本文的最终目的是

尽可能多且准确地识别出匹配的轨迹对。

2.2  数据预处理

(lat1; lat2) (lon1; lon2)

r c

(lat; lon)

ci

2.2.1 原始数据的网格表示　原始的时空数据集中

存储的是2维地理空间上的GPS坐标点，直接处理

这些数据点会遇到样本稀疏的问题，一种简单的解

决方法是将原始GPS坐标点转化为网格表示。首先

根据时空数据集中GPS坐标点的地理位置在地图上

定义一个矩形的经纬度边界，这个矩形包含了所有

时空数据集中的GPS坐标点。矩形边界对应的纬度

范围是 ，经度范围是 。然后根

据需要的精度定义小网格的行数 和列数 (行数和

列数越大对应的精度越高)。任意一个GPS坐标点

都可以按照式(1)～式(3)转化为小网格编

号 来表示。

cx =
¹
(lat¡ lat1) r
lat2¡lat1

º
(1)

cy =
¹
(lon¡ lon1) c
lon2¡lon1

º
(2)

ci =((c (cx¡ 1))+cy) (3)

b¢c cx

cy

其中， 是向下取整函数， 是小网格所在的行

号， 是小网格所在的列号。

¢t

T= [ct1; ct2; ¢¢¢; ctm]

T Ts = [cti; cti+1; ¢¢¢; cti+l]

Ts ti+l ¡ ti · ¢t T

2.2.2 训练样本构建方法　真实社交网络中用户产

生的轨迹通常是相对稀疏的，一些用户轨迹中前后

相邻的小网格之间并不存在很强的关联，例如某些

用户轨迹片段中前后相邻的小网格相距很远或者相

隔时间很长，这使得位置访问顺序特征难以显现，

直接对这种前后位置相关性较弱的轨迹序列进行建

模会导致用户轨迹向量表示精度的下降。因此需要

对用户轨迹进行进一步处理，筛选出能够体现用户

访问顺序特征的轨迹片段，选取相邻小网格之间相

关性较强的轨迹序列作为下一步模型的训练样本。

本文采用3种不同的训练样本构建方法：第1种构建

方法是按时间划分轨迹，这种划分方法假设用户在

时间内访问的位置之间具有一定的关联。一段有效

的位置序列定义如下：用户轨迹为 ，

称 的子序列 为有效序列如果

满足：(1) 。(2)不存在 的一个子序
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Ts

T= [ct1; ct2; ct3; ct4; ct5] ¢t = 5

ET = [TS1;TS2;TS3]

列，它真包含 且满足条件(1)。图1描述了一个按

时间划分轨迹从而得到有效的位置序列的例子，用

户轨迹 ,   h，从中可以

得到1段有效的位置序列 。

¢d

T= [ct1; ct2; ct3; ct4; ct5] ¢d = 7

ET = [TS1;TS2]

第2种构建方法是按照距离进行轨迹划分。一

段轨迹序列中任意两个前后相邻的位置的距离小于

时，则认为这个位置序列是有效的。图2描述了

一个按距离划分轨迹从而得到有效的轨迹序列的例

子，用户轨迹为 ,   km，

从中可以得到2段有效的轨迹序列 。

¢t1;¢t2;¢t3;¢t4

T=
h
cid1t1 ; c

id2
t2 ; c

id3
t3 ; c

id4
t4

i
id1; id2; id3; id4

t1; t2; t3; t4

第3种构建方法是在时空域构建训练样本。时

空域的结构如图3所示，纵轴表示网格id，横轴表

示一天的4个时间段， 分别代表：

0～6点，6～12点，12～18点，18～24点。图3举例

描述了在时空域上构建训练样本的过程，用户轨迹

为 ，上标 为小

网格id，下标 为它们被记录的时间。与之

前两种方法一样，每次选取尽可能长的时空域序列

作为训练样本。在时空域上构建的轨迹序列描述了

用户访问各个位置的时间偏好，是一种将时间和空

间信息结合起来的模型，最大限度地降低了原始轨

迹信息的损耗。

通过上述3种方法可以得到3种不同类型的训练

样本，训练样本包含的轨迹序列中前后相邻的小网

格具有一定的相关性，这使得用户轨迹中的位置访

问顺序特征能够很容易地被抽取出来，为下一步轨

迹建模打下基础。

3    基于用户轨迹的身份识别算法

3.1  基于Paragraph2vec的轨迹模型构建

pgi wd ct (wd)

wd pgi

Wn
1 =(wd0;wd1; ¢¢¢;wdn)

wi 2 V V pgi

P (wdn jwd0;wd1; ¢¢¢;wdn¡1; pgi)

Paragraph2vec是Le等人[8]提出的段落向量模

型，其目标是得到段落的向量表示。Paragraph2vec
算法中提出了一个重要的模型PV-DM(Distrib-
uted Memory model of Paragraph Vectors)，PV-
DM模型通过段落 以及词 的上下文 来

预测词 出现的概率，具体地，给定一个段落 ，

以及其中的部分单词序列 ，

其中 ( 是词典)，将 以及所有单词都采用

向量表示，然后通过段落向量以及词向量构造目标

函数 ，最后通过训

练样本训练模型并求解得到使得目标函数最大化的

段落向量。

([cti¡w+1; cti¡w+2; ¢¢¢;
cti¡1] ; ct1) w

T

用户运动轨迹与文本句式具有高度的结构相似

性，均为由离散状态的基本元构成的连续序列[9]。

利用Paragraph2vec中对一段文本进行向量化的类

似过程，可将每一个小网格视作“单词”，将每一

条用户轨迹对应的小网格序列视作“一个段落”，

从而将Paragraph2vec算法中的PV-DM模型应用到

用户轨迹特征的抽取(图4)。用于轨迹特征抽取PV-
DM模型的结构由输入层、投影层和输出层组成，

下面以一个滑动窗口内的轨迹序列

作为输入进行说明，窗口大小为 ，轨迹

序列产生于用户轨迹 。

cti w ¡ 1
cti¡w+1; cti¡w+2; ¢¢¢; cti¡1 (cti¡w+1) ;

(cti¡w+2) ; ¢¢¢; (cti¡1) 2 Rd T

(id (T)) 2 Rd id (T) T

输入层：出现在小网格 之前的 个小网

格 对应的向量序列

，以及用户轨迹 对应

的向量 ,  为产生轨迹 的用户

id，向量的初始值通过随机初始化得到。

w
d

= (id (T)) +
Xi¡1

l=i¡w+1
(ctl) 2 Rd

投影层：将输入层的 个小网格对应的向量以

及1个用户轨迹向量进行求和操作，生成一个 维向

量，即 。

输出层：采用与Paragraph2vec输出层相同的

hierarchical softmax方法[10]，其结构为一颗二叉

Huffman树，将所有用户轨迹中出现过的小网格作

为叶子节点，以各个小网格在训练集中出现的次数

作为权值构造Huffman树，在每个非叶节点上设置

一个参数待定的二分类器，从根节点到叶子节点可

看作多个二分类拟合多分类的过程。通过Huff-

 

 
图 1 按时间划分轨迹

 

 
图 2 按距离划分轨迹

 

 
图 3 在时空域上构建位置序列
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p (ctij )

cti

man树可实现概率 的构造，即已知某一用

户及其产生的小网格序列，预测下一个小网格为

的概率。

(id (T)) 2 Rd

w

c (c)

上述结构中，每一条用户轨迹被映射为唯一的

一个向量 ，每一个小网格同样也被

映射为唯一的一个向量。模型的输入通过在用户轨

迹上构建长度为 的滑动窗口得到，同一用户轨迹

生成的多组模型输入共享着同一轨迹向量，不同用

户轨迹之间采用不同用户轨迹向量。小网格向量与

之不同，它在不同的用户轨迹之间是共享的，例

如，最终得到的小网格 对应的向量 对于所有

的用户轨迹都是相同的。

T n
ct1; ct2; ¢¢¢; ctn

基于上述模型，可假设一段轨迹序列 包含

个小网格 ，则构建式(4)所示的概率函数：

f =
nY

j=w

p
¡
ctj

¯̄
ctj¡w+1; ctj¡w+2; ¢¢¢; ctj¡1; id (T)

¢
(4)

m
ni

假设某种训练样本中有 条用户轨迹，每条用

户轨迹中包含 个小网格，则构建模型的目标函

数为

ft=
mY

i=1

Ã niY
j=w

lg p
¡
ctj

¯̄
ctj¡w+1; ctj¡w+2; ¢¢¢; ctj¡1; id (Ti)

¢!
(5)

其对数似然为

F = lg ft =
mX

i=1

Ã niX
j=w

lg p
³

ctj

¯̄
ctj¡w+1;

ctj¡w+2; ¢¢¢; ctj¡1; id (Ti)
´!

(6)

模型求解与优化采用随机梯度法迭代求取目标

函数最优解[11]。

T
(id (T))

i [ct1; ct2; ¢¢¢; cti]

cti+1 p (cti+1j cti¡w+2; cti¡w+3; ¢¢¢;
cti; id (T))

得到的用户轨迹向量可以用来预测用户下一个

要访问的小网格，例如：对于用户轨迹 ，通过训

练得到其轨迹向量 ，已知当前该用户已

经访问了 个小网格 ，则该用户下一步

访问小网格 的概率为

。用户轨迹向量可以用来准确地求取用

户访问各个位置的转移概率，而位置转移概率是对

用户访问小网格顺序的合理刻画，因此得到的用户

轨迹向量中蕴含了表示用户访问小网格顺序的位置

访问顺序特征。

3.2  CDTraj2vec算法

t d st

基于上述分析，基于Paragraph2vec的用户轨

迹匹配算法CDTraj2vec的伪代码如表1的算法1所
示。第3行中的 ,  和 分别对应3种训练样本

训练模型得到的用户轨迹表示；第1行—第4行主要

包含的步骤有未知变量的初始化，以及将原始数据

转化为小网格，并且按照3种训练样本构建方法得

到训练数据。第5行—第9行是利用训练样本训练

PV-DM模型来更新用户轨迹向量。第10行—第12行
是将3种不同的用户轨迹向量进行拼接，得到多维

时空数据下信息更加完整的用户轨迹向量表示。

C TA

第13行是在得到用户轨迹向量表示之后，利用

文献[12]中的匹配策略，得到最终的匹配结果。文

献[12]中的匹配策略包括3个步骤：账号选择、账号

匹配以及剪枝过滤。在账号选择阶段需要设置筛选

条件，本文将条件 设置为：与待匹配轨迹 至少

在2个不同的小网格中产生共现。在账号匹配阶

段，将账号间的相似性度量修改为轨迹向量之间加

权的余弦相似度。剪枝过滤部分与文献[12]相同。

PV-DM模型对应的算法如表2的算法2所示，

 

 
图 4 用于轨迹特征抽取的PV-DM模型结构图

表 1  CDTranj2vec伪代码

(DA;DB;w; d)

　算法1 基于Paragraph2vec的用户轨迹匹配算法

  CDTraj2vec

DA;DB w d　输入：时空数据集 ，窗口大小 ，用户轨迹向量的维数

　输出：匹配结果

DA;DB

Dc
A;D

c
B

　(1)将原始时空数据集 转化为小网格表示，转化后的用户轨

  迹为

Dc
AB = Dc

A +Dc
B　(2)

t; d; st 2 R(jDAj+jDBj)£d　(3)随机初始化

Dc
AB

Spt Spd Spst

　(4)按照2.2.2节中的3种训练样本构建方法，由 构建出3种训

  练样本集合 ,  , 

　(5)　for each i in [‘t’, ‘d’, ‘st’] do:¯̄
Spij

¯̄
Spij =

½
`ts' :

·
ct1; ct2; ¢¢¢; ct ¯̄̄

Spij

¯̄̄
¸
; `ui' : id (T)

¾　(6)　　　for j = 0 to   do:

  // ¡
i; Spij;w

¢
　(7)　　　　PV-DM

　(8)　　　end for

　(9)　　end for

jDAj+ jDBj　(10)　for i = 0 to   do:

(i; :) = concatenate ( t (i; :) ; d (i; :) ; st (i; :))　(11)　　　

　(12)　end for

rs = matching strategy ( )　(13)　

rs　(14)　return 
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Spij i j

Spij:ts Spij:ui

®

J

其中 表示按照方法 生成的训练样本中的第 个

样本， 表示一段有效的轨迹序列， 为

产生该轨迹序列的用户id,  为学习率。第2行为

PV-DM模型的输入，第3行的 为待优化的目标函

数，第4行—第7行为用户轨迹向量以及小网格向量

的更新过程。

4    实验与分析

4.1  数据集

DA DB

DA DB

本文在两个数据集上对所提算法进行验证，第

1个数据集来自微软亚洲研究院的GeoLife项目[13]。

数据集信息如表3所示。由于真实的多源用户轨迹

数据难以获取，本文将单个时空数据集划分为两个

部分，然后将这两个部分看作两个社交网络来进行

身份识别。在将原始GPS数据转化为停留点之后，

将每一条用户轨迹按照停留点的个数平均划分为两

个部分 和 ，例如一条用户轨迹中包含100个

按时间顺序排列的停留点，那么就将前50个划分到

中，后50个划分到 中。这个数据集由于采样

频率较高(每1～5 s或5～10 m记录一次GPS坐
标)，因此在其上进行身份识别较为容易。第2个数

DC

DE

据集来自基于位置服务的社交网络BrightKite[14]，
数据集信息同样包含在表3中。实验过程中排除了

坐标点少于5的用户轨迹。与Geolife数据集一样，

采用同样的方法将该时空数据划分为两部分 和

。此数据集采样频率没有Geolife高，在其上进

行身份识别相对困难。

4.2  评价指标

本文采用准确率(pc)、召回率(rc)以及综合评

价指标F1作为衡量算法性能的评价标准。具体定

义如式(7)～式(9)所示：

pc = tp= (tp+ fp) (7)

rc = tp= (tp+ fn) (8)

F = 2£ pc£ rc= (pc+ rc) (9)

tp

fp

fn

式中， 是指被算法判定为匹配且判断正确的轨迹

对数， 是指被算法判定为匹配但判断错误的轨迹

对数， 是指被算法判定为不匹配但实际上匹配的

轨迹对数。F值是准确率和召回率的调和平均数，

是算法性能的综合评价指标。

4.3  参数设置

¢t ¢d
r c

sl

本文所提参数的默认值如表4所示。利用单个

训练本进行实验，选取最佳结果对应的 和 。

小网格的行数 和列数 的选取，是通过预先设定小

网格的边长 ，结合网格经纬度范围计算得到的。

4.4  对比算法

实验中采用4种基准算法来与CDTraj2vec算法

进行对比，具体如下：

TA TB

ca cb

(ca; cb) ca cb

(1)k-BCT: k-BCT (k Best Connected Tra-
jectories)[15]是一种有效的不考虑位置访问顺序的轨

迹相似性度量方法，对于两条用户轨迹 和 ,

k-BCT相似度如式(10)所示，其中 , 表示转化后

的小网格，Dis 表示小网格 与 的中心在地

图上的直线距离。

k ¡ BCT (TA;TB) =
X
ca2TA

exp
µ
¡min

cb2TB

Dis (ca; cb)

¶
(10)

i; ;表 2  PV-DM ( )算法

¡
i; Spij;w

¢
　算法2  PV-DM

i

i i j

Spij w

　输入：按照方法 生成的训练样本在训练模型的过程中待更新的

  用户轨迹向量 ，按照方法 生成的训练样本中的第 个样

  本 ，窗口大小

　输出：无

k = w
¯̄
Spij

¯̄
= i

¡
Spij:ui

¢
+

w¡1X
l=k¡w+1

(ctl)

J = ¡ lg (ctkj )

l = k ¡ w + 1 w ¡ 1

(ctl) = (ctl)¡ ®£ @J
@

i
¡
Spij:ui

¢
= i

¡
Spij:ui

¢
¡ ®£ @J

@

　(1)for   to   do:

　(2)　　

　(3)　　

　(4)　for   to   do:

　(5)　　　

　(6)　　end for

　(7)　　

　(8)end for

表 3  数据集信息

数据来源 Geolife BrightKite

划分后的数据集 DA DB DC DE

用户轨迹数 182 182 2971 2974

坐标点个数 16128 16802 332326 328031

不同的小网格个数 3140 3517 73255 72098

网格范围
纬度：39°～41°

经度：115°～117°
纬度：39°～41°

经度：115°～117°

纬度：25°～49°

经度：–130°～–70°

纬度：25°～49°

经度：–130°～–70°

时间范围 2007-04～2012-08 2007-04～2012-08 2008-03～2010-10 2008-03～2010-10
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(2)TF-IDF：文献 [4 ]提出了一种基于TF-
IDF(Term Frequency-Inverse Document Fre-
quency)的跨域轨迹相似性计算方法：将原始用户

轨迹转化为小网格表示，把小网格看作单词，把每

条用户轨迹看作一篇文章，采用TF-IDF方法将每

条用户轨迹转化为向量表示，从而得到轨迹相似

性。TF-IDF方法综合考虑了用户轨迹中小网格的

独特性以及各个小网格出现的次数，但是并未考虑

轨迹中小网格之间的顺序特征。

(3)小网格顺序打乱数据集上的CDTraj2vec-
sf算法：为了进一步验证本文算法能够抽取出轨迹

中的位置访问顺序特征，以及用户位置访问顺序特

征被用来进行用户轨迹匹配的合理性，本文将用户

轨迹中的小网格打乱：将用户轨迹中的各个小网格

的时间固定，将小网格打乱之后在对应到产生的时

间上。

(4)不划分训练样本的CDTraj2vec-wcet算法：

为了验证本文中样本构建算法的有效性，设置一种

不划分训练本的CDTr a j 2 v e c算法，称之为

CDTraj2vec-wcet(CDTraj2vec Without construct-
ing effective training set)算法，CDTraj2vec-
wcet不对用户轨迹进行划分，直接使用用户轨迹对

应的小网格序列来训练PV-DM模型。算法的参数

与CDTraj2vec保持一致。

4.5  结果分析

实验结果如表5，表6所示，CDTraj2vec相比

其他算法在不同数据集上均拥有较好性能。具体原

因在于，相比于CDTraj2vec, k-BCT与TF-IDF方
法均没有考虑用户访问位置的顺序以及时间信息；

CDTraj2vec-sf打乱了轨迹点的顺序，使得轨迹位

置访问顺序特征变得不明显甚至不存在，用户潜在

的行为模式难以被识别，所以其实验结果并不理

想；CDTraj2vec-wcet由于没有对用户轨迹进行有

效划分，模型难以从样本中抽取出位置访问顺序特

征，导致算法效果不理想。

本文的CDTraj2vec算法从用户潜在的移动模

式出发，对用户位置访问顺序特征进行建模，在原

始用户轨迹的基础上构建体现空间信息以及时间信

息的训练样本，使得模型更加容易地从中抽取出位

置访问顺序特征，从而实验结果更加精确。实验结

果显示，在两个数据集上，单一的训练样本的F值
均高于CDTraj2vec-wcet，验证了3种样本构建方

法的有效性。此外，在Geolife数据集上，同时使用

3种训练样本时，准确率、召回率和F值达到最大

的0.9888，0.9899和0.9893，比使用单独一种或两

种类型的训练样本效果更好，验证了本文算法的有

效性。在BrightKite数据集上，只使用训练样本

A，B时(分别将按时间划分轨迹得到的训练样本、

按距离划分轨迹得到的训练样本以及在时空域上构

建的训练样本称为训练样本A, B, C), F值达到最大

的0.9360，在此基础上加入训练样本C时，F值从

0.9360降到了0.9354，其原因是在时空域上构建的

训练样本具有稀疏性，最终导致F值的降低，但与

此同时，F值的略微降低换来的是准确率达到最

大，这使得本文算法适用于对准确率要求较高的应

用场景。

5    结束语

针对现有轨迹匹配算法未考虑用户轨迹中的位

置访问顺序特征的缺点，本文提出了基于Para-
graph2vec的轨迹匹配算法CDTraj2vec。利用

Paragraph2vec算法中的PV-DM模型抽取用户轨迹

表 4  文中所提参数的默认值

变量 值 说明

sl 100 m 小网格的边长

lat1; lat2 29°N, 49°N 小网格的纬度范围

lon1; lon2 70°W, 30°W 小网格的经度范围

r 53374 小网格行数

c 120932, 87541 最低纬度(29°N)和最高纬度(49°N)

上的小网格列数
Δt 4 h(Geolife),

3 h(BrightKite)
按时间划分轨迹时设定的时间阈值

Δd 1 km 按距离划分轨迹时设定的距离阈值

表 5  Geolife上的实验结果(Δt = 4 h, Δd = 1 km)

算法 准确率(pc) 召回率(rc) F值

k-BCT 0.9080 0.9530 0.9299

TF-IDF 0.9651 0.9185 0.9412

CDTraj2vec-sf 0.9241 0.8462 0.8834

CDTraj2vec-wcet 0.9151 0.8694 0.8917

CDTraj2vec

(使用训练样本A, B, C)

0.9888 0.9899 0.9893

表 6  BrightKite上的实验结果(Δt = 3 h, Δd = 1 km)

算法 准确率(pc) 召回率(rc) F值

k-BCT 0.8802 0.9238 0.9015

TF-IDF 0.8741 0.9164 0.8947

CDTraj2vec-sf 0.8841 0.8457 0.8647

CDTraj2vec-wcet 0.8645 0.8108 0.8367

CDTraj2vec

(使用训练样本A, B, C)

0.9465 0.9245 0.9354

CDTraj2vec

(只使用训练样本A, B)

0.9440 0.9281 0.9360
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中的位置访问顺序特征。通过对原始轨迹按照不同

的时间粒度以及距离尺度进行划分，得到3种适用

于训练PV-DM模型的训练样本。将各个训练样本

训练模型得到的轨迹向量进行拼接作为最终的轨迹

向量表示。最终通过向量相似性计算用户轨迹相似

性。实验结果表明所提算法在准确率上具有较为明

显的优势。由于本文算法在划分小网格时没有考虑

其在地图上的语义位置，有时表达同一个语义位置

的两个坐标点，对应的可能是不同的小网格，所以

后续研究可以集中在：如何在数据预处理部分对原

始的时空数据进行准确地网格化，使其网格化过后

信息量损失最小。
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