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基于可拓展自注意力时空图卷积神经网络的
用户轨迹识别模型
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摘　要：　用户轨迹识别作为一项重要的时空数据挖掘任务，广泛应用于基于位置的个性化服务推荐、行程规划、

犯罪行为检测和目标跟踪等领域，但依然面临预测精度不高的问题，主要原因是轨迹数据低采样且稀疏、轨迹类别数

量巨大等 . 针对上述问题提出了基于可拓展自注意力时空图卷积神经网络的用户轨迹识别模型（Expandable Self-At⁃
tention Spatio-Temporal Graph Convolutional Neural Networks，ESAST-GCNN），该模型采用时空图卷积神经网络方式，深

度挖掘时序特征与空间特征关系，并进行预测与拓展，结合自注意力机制获取用户轨迹特征向量内部相关性，最终根

据该特征向量进行用户轨迹身份识别 . 在两个真实数据集上进行测试后发现，ESAST-GCNN 相较于 TULER-GRU
（TUL via Embedding and RNN）在Geolife与Gowalla中准确率分别提高了 13.95%、10.63%，实验结果表明ESAST-GCNN
优于其他模型，识别效果更好，适用范围更广 .
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Abstract:　As an important spatio-temporal data mining task, user trajectory identification is widely used in the fields 
of location-based personalized service recommendation, itinerary planning, crime behavior detection, and target tracking.
However, it still has low prediction accuracy, mainly due to low sampling and sparse trajectory data, and a huge number of 
trajectory categories.To fill the research gaps, a user trajectory identification model based on an expandable self-attention 
spatio-temporal graph convolutional neural network (ESAST-GCNN) is proposed, which adopts the spatio-temporal graph 
convolutional neural network to deeply mine the relationship between time sequence features and spatial features to predict 
and expand the sequence.This model combines the self-attention mechanism to obtain the internal correlation of user trajec⁃
tory feature vectors and identify user trajectories.After testing on two real datasets, the results show that the accuracy of ES⁃
AST-GCNN is improved by 13.95% and 10.63% in Geolife and Gowalla compared with TUL via Embedding and RNN 
(TULER-GRU), respectively.The experimental results illustrate that ESAST-GCNN is superior to other comparative mod⁃
els, with better identification effect and wider applicability.
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1　引言

随着互联网的快速发展，基于位置的社交网络得

到大规模使用，如微信、QQ、Facebook等，大量的人类移

动轨迹数据被记录，为用户轨迹识别方向的发展提供

了丰富的数据支持 . 近年来，用户轨迹识别技术已经引

起学术界广泛关注，该技术应用前景广阔，包括地点推

荐［1］、异常轨迹检测［2］、城市交通规划［3］等 . 这在改善用

户体验、提高政府社会服务效能等方面具有重要意义 .
用户轨迹识别是最近引入的轨迹挖掘任务［4］，着重

学习轨迹与用户之间的相关性，最终将目标轨迹准确

地关联到对应已知用户 . 用户轨迹识别技术在多个领

域都发挥着十分积极的作用，如通过跨平台的轨迹数

据识别用户身份，将有助于身份验证和隐私保护［5］；同
时，平台能够从已知用户轨迹数据中高效地挖掘出恶

意用户，如从轨迹数据（如瞬态电话信号和签到）［4］中识

别潜在的罪犯或恐怖分子，维护社会治安 . 此外，该技

术可以关联不同网络中同一用户，能够更完整地刻画

用户短期偏好［6］和长期偏好［7］.
为更好地完成用户轨迹识别任务，前期许多研究

者尝试了多种用户轨迹识别的方法［5，8，9］，为后期的研

究奠定了坚实的基础 . 早期的用户轨迹识别模型是基

于序列统计方法，如主题模型［10，11］、矩阵分解模型［12］、
马尔可夫模型［13］等，虽然能捕捉到用户位置访问偏好

以及移动规律，但是无法有效学习到用户轨迹内的序

列依赖关系 . 然而循环神经网络（Recurrent Neural Net⁃
works，RNN）模型及其变种［14］不仅在长序列处理任务

上取得巨大成功［15］，同时在用户轨迹识别问题上也表

现出很好的效果 .
目前主流的用户轨迹识别是以 RNN 为基础，将用

户轨迹识别任务看作多分类任务［14~19］进行研究 . Gao等
人［4］首次引入了用户轨迹识别问题的定义，将目标轨迹

与对应生成轨迹的用户联系起来，提出了一种基于

RNN 的用户轨迹识别模型 TULER-GRU. TULVAE［9］是
建立在TULER-GRU基础之上的变体，主要采取半监督

方式，利用BiLSTM提取轨迹复杂的依赖关系 . Wang等
人［16］提出了一个多任务模型，通过用 RNN使得轨迹向

量与对应的生成用户向量在某个特征空间中更加相

似，从而实现用户轨迹识别的目的 . 同样 RNN 的其他

变体在用户轨迹识别任务中也得到了广泛应用，如长

短时记忆（Long Short Term Memory，LSTM）网络［14］和门

控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）［17］网络，在用

户轨迹识别问题上展现了很好的效果 . Miao等人［18］将
注意力机制引入用户轨迹识别中，提出一个注意力循

环神经网络模型DeepTUL，该模型结合了多种特征，并

从标记的历史轨迹中学习用户移动性的多周期性质，

提高模型的准确性 . Zhou等人［19］首次提出将图神经网

络模型 GNNTUL 应用到用户轨迹识别 . 该模型由一个

图神经网络（Graph Neural Networks，GNN）模块和一个

分类器组成，将用户轨迹以图的方式表示，能有效地学

习人类的流动性，挖掘用户轨迹背后的内隐转换模式，

同时提取用户独特的运动特征，并识别用户身份 . 部分

学者将基于位置点预测的方法用于解决用户轨迹识别

问题，如DeepMove［20］、CATHI［21］和VaNext［22］等 .
RNN对时序数据的特征提取能力，使其在用户轨

迹识别任务上得到发展，但对于具有时间与空间属

性特征的轨迹数据来说，对于空间的提取能力也十

分重要，于是许多学者开展卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Networks，CNN）在有关时空属性数据上的尝

试 . 1998 年 LeCun 等人［23］提出了经典的 CNN 模型

LeNet-5，在原有 LeNet模型基础上添加了池化层，具有

良好的学习和识别能力 . Uddin等人［24］提出将从运动视

频图像中提取的时空特征应用于CNN进行活动训练和

识别，证实基于深度学习的活动识别方法优于其他传

统方法 . 为了更好地权衡CNN的准确性和复杂性，Agy⁃
eman等人［25］提出增强池化操作，池化内核同时对特征

图进行子采样，使得 3D CNN 性能显著提高 . Nikhil 等
人［26］提出一种基于 CNN的人类轨迹预测方法，该方法

支持并行与有效的时间表示，能够更快捷地预测出结

果 . Yin等人［27］将注意力机制与CNN相结合，提出采用

一种多头注意力的 CNN 模型来预测步态轨迹，与广泛

使用的 RNN 模型相比预测精度更高、计算时间更短 .
Yan等人［28］提出用于人类动作识别的时空图卷积神经

网络（Spatio-Temporal Graph Convolutional Neural Net⁃
works，ST-GCNN）. 该模型克服了传统方法依赖于遍历

规则的局限性，充分学习数据的时空特性，在人类动作

识别方面取得了优越的成绩 .
自注意力机制对时序数据具有强大建模能力，因

此可以将其应用到时序数据预测上 . 2017年，以自注意

力机制为基本单元的Transformer模型［29］使得注意力机

制得到广泛的关注，被应用于目标检测、语义分割、图

像处理和视频理解等领域 . 随后Google AI团队发布的

以Transformer框架为基础、采用双向预训练方式的Bert
模型［30］，极大地提升模型的运行效率，很大程度上推动

了学术界和工业界在自然语言处理（Natural Language 
Processing，NLP）领域的进一步发展 . Dosovitskiy等人［31］

提出以 Transformer 为基础的 ViT 模型，其模型简单，效

果更佳且可拓展性强，成为了 Transformer 在计算机视

觉领域应用的里程碑著作，但ViT模型的自注意力模块

计算复杂度非常高 . 针对该问题，Liu等人［32］提出 Swin-

transformer模型，该模型不仅采用了金字塔式的分层结

构，同时还提出了一种线性复杂度的Attention计算，在

下游任务上表现十分强劲 . 基于 Transformer 变体的
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TimeSformer模型［33］中的自注意力机制能够捕捉到数据

的时空依赖性，并且训练速度较快，能够减少计算量 .
Ying等人［34］将GNN与 Transformer结合提出了Graphor⁃
mer模型，该模型通过中心性编码、空间编码和边编码 3
种编码方式将图的结构信息融入到模型中，在图结构

数据任务上具有较好表现 .
尽管以上模型取得非常重大的成果，但仍有 3个问

题需要解决 .（1）数据稀疏：现实场景下，受用户个人

的生活习惯与周围环境的影响，用户不会一直上传其

位置信息到相关平台，使得位置数据具有局部性，造

成大量位置数据缺失，同时为了保护用户隐私，完备

的轨迹数据信息很难获取，极大地提升了研究的难

度；（2）分类类别数量庞大：用户轨迹识别任务可视

为一种多分类任务，与一般多分类任务不同，在该分

类任务中每个用户就是一个类别，在真实场景下需

要识别的用户数量往往十分庞大，意味着分类时用

户类别数也十分巨大，使得更加难以准确地刻画用

户与目标轨迹之间的关联性；（3）未充分利用轨迹

数据特征以及特征之间的关联性：以往的方法只利

用空间特征，而没有利用轨迹数据中存在的其他特

征，如时间特征等，且未考虑空间特征与时间特征的

关联性 .
为了解决上述挑战，提出了基于可拓展自注意力

时空图卷积神经网络（Expandable Self-Attention Spatio-

Temporal Graph Convolutional Neural Networks，ESAST-

GCNN）的用户轨迹识别模型来解决用户轨迹识别任

务 . 该模型将轨迹数据以图的方式表示，然后通过时空

图卷积神经网络提取用户移动轨迹的时空关联特征，

并根据得到的特征进一步预测与扩展用户轨迹时空变

化特征向量，缓解数据稀疏和低数据质量等问题，自注

意力机制可以捕捉轨迹特征向量内部的相关性等重要

的上下文信息，解决长序列依赖问题，提高用户轨迹识

别的准确率 . 综上所述，本文主要贡献如下：

（1）采取了图表示方法，不再只依赖于用户轨迹访

问序列，可以更好地提取用户轨迹数据的移动规律，该

方法相较于其他方法更具通用性和有效性 .
（2）提出了一种基于可拓展自注意力时空图卷积

神经网络的用户轨迹识别模型，充分利用用户移动轨

迹数据的时空特性，有效地缓解数据稀疏和低数据质

量的问题，并且利用自注意力机制计算轨迹内各位置

点的互相影响程度，解决长序列依赖问题，并增强网络

对用户移动模式独特性的学习 .
（3）在数据密度相差较大的两类真实数据集上进

行了实验，结果表明，ESAST-GCNN的性能比现有模型

具有显著的提升 .

2　问题定义

用户轨迹数据包含多个位置点数据，每个位置点

的数据主要包含 3个要素：用户名、时间戳和空间坐标

信息，同一用户的多个轨迹位置点按照时间顺序排列

便形成了用户的轨迹，其具体定义如下 .
定义 1 在 时 间 间 隔 Dt 内 ，轨 迹 表 示 为 T i =

{pi
1 p

i
2 pi

m }，pi 表示第 i个用户的位置点，m为轨迹中

位置点的个数 . 位置点 pi
m = (l i

m t
i
m )，l i

m 表示用户 i的第m
个位置点坐标（即经纬度），t i

m 表示用户 i的第m个位置

点上对应的时间（即时间戳形式）.
定义 2 Γ ={T1 T2 TM }表示未识别的目标轨迹

集合，U ={u1 u2 uN }(M >>N )表示用户集合，用户轨

迹识别旨在构建一个映射关系，可以正确识别用户轨

迹身份：Γ®U.
3　ESAST-GCNN模型

ESAST-GCNN 模型包括 3 个部分：特征表示层、时

空图卷积层和用户轨迹识别层 . 第一层的主要目的是

获得用户轨迹的特征，将这些特征以图的方式表示；然

后将这些被表示的特征输入到时空图卷积层，根据已

有的轨迹数据深度预测与拓展轨迹数据，缓解数据稀

疏情况；最后通过用户轨迹识别层将未识别的目标轨

迹进行用户身份识别 . 具体模型框架如图1所示 .
3. 1　特征表示层

为获得用户轨迹的图表示形式，特征表示层构造

了 空 间 图 Gt，将 Gt 定 义 为 Gt = (Vt Et )，其 中 V t =

{vi
t|"iÎ{12N}}是图 Gt 的顶点集，位置点 vi

t 表示用

户 i在 t时刻的位置嵌入向量 . 传统的一维热向量嵌入

表示会随着位置点的数量增加导致维度诅咒，因此采

用NLP任务中常用的词嵌入方法创建一个可学习的词

字典，每一个位置点对应一个多维词向量，避免了维度

诅咒，并提高了模型学习效率 .
E t 是图 Gt 中的边际，E t ={eij

t |"ijÎ{12N}}. 如

果 vi
t 和 vj

t 连接，则 eij
t = 1，否则 eij

t = 0. 为了模拟两个节点

相互影响的强度，本文使用用户位置点的 L2范数距离

的倒数 aij
Lt 来表示相互影响强度，引入 aij

Lt 作为 eij
t 的核

函数，其定义为

aij
Lt =

ì
í
î

ïï
ïï

1/ vi
t - vj

t 2
 vi

t - vj
t 2

¹ 0

0 otherwise
（1）

3. 2　时空图卷积层

ESAST-GCNN 模型的时空图卷积部分主要由 ST-

GCNN 与时空拓展卷积神经网络（Spatio-Temporal Ex⁃
tended Convolutional Neural Networks，STE-CNN）组成 .
ST-GCNN对用户轨迹以图表示的方式进行时空卷积运

算来提取用户轨迹特征 . STE-CNN 将这些特征作为输
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入，并作为一个整体来预测与拓展所有用户的轨迹向

量 . 该模型总体框架如图2所示 .
3. 2. 1　图卷积神经网络

图卷积神经网络从特征表示层中获得图邻接矩阵A t

来描述轨迹变量之间的关联关系 . 卷积运算如下所示：

z(l + 1)= σ ( )∑
h = 1

k ∑
w = 1

k

( )p(z(l)hw) ×W (l) (hw) （2）
其中，k 是卷积核大小，p(·)是聚合以 z 为中心的邻居信

息的采样函数，σ(·)是一个激活函数，W (l)为 l层的可训

练参数矩阵，l表示第 l层 .

结合式（2）可以推导出图的卷积运算式为

vi(l + 1)= σ ( 1
Ω ∑

vj(l)Î B(vi(l) )

p(vi(l)vj(l) )×W (vi(l)vj(l) )) （3）

其中，B(vi )={vj|d(vi vj )≤ D}是顶点 vi 的邻居集，d(vi vj )

表示连接 vi 和 vj 的最短路径；
1
Ω

是一个归一化项，Ω是

邻居集数 .
3. 2. 2　时空图卷积神经网络

ST-GCNN将空间图卷积扩展到时空图卷积，该图G

图1　基于可拓展自注意力时空图卷积神经网络的用户轨迹识别模型框架

GCN BatchNorm2D Conv2D BatchNorm2D

Conv2D Conv2D Conv2D

PReLU

时空图卷积神经网络

时空拓展卷积神经网络

PReLU

 

图2　时空图卷积模型框架
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的属性集是Gt，Gt包含了用户轨迹的时空信息 . 图G的

网络拓扑结构是根据用户间的位置关系构建，所有用

户之间都存在空间位置关系，只是关联程度不同，所以

G1 G2 GT 的拓扑结构是相同的，而当 t 变化时 vi
t 会

分配到不同的属性，用户间的边也会分配到不同的属

性 . 与G对应的加权邻接矩阵A是{A1 A t AT }的

集合 .
为了便于学习，首先将加权邻接矩阵使用归一化

公式［35］进行对称归一化：

A t =Λ
-

1
2

t Â tΛ
-

1
2

t （4）
其中，Â t =A t + I，Λ t是 Â t的对角节点度矩阵 .

将时间点 t和网络层 l处的顶点集嵌入表示为V (l)
t .

图卷积网络层如图 3所示，根据上述定义，可以实现 ST-

GCNN层：

f (V t
(l)A) = σ (Λ-

1
2

t Â tΛ
-

1
2

t V t
(l)W (l)) . （5）

在经过 ST-GCNN处理之后，可以得到图的特征 V̄，

然后将特征 V̄传递给由一系列残差连接的CNN组成的

STE-CNN，该模块将时间维度视为特征通道，并根据

ST-GCNN得到的图表征特征 V̄中的时空特征变化规律

预测用户未来时刻轨迹的特征向量，与原轨迹特征向

量拼接进一步拓展原数据集，丰富训练数据，有利于后

续用户轨迹识别层对数据特征的识别，缓解数据稀疏

的问题 . 计算式如下：

V̄ (l + 1)= V̄ (l)+ σ [ ]Conv2D(V̄ (l) ) （6）
其中，Conv2D(·)表示图卷积函数 .

总的来说，ESAST-GCNN 和 ST-GCNN 之间主要的

区别在于：ESAST-GCNN除了用户轨迹识别层之外，还

增加了使用 STE-CNN 来增强时间维度的灵活性，进一

步挖掘时空关联特征信息 .
3. 3　用户轨迹识别层

用户轨迹识别层由上下文信息生成模块与全连接

网络组成 . 上下文信息生成模块通过自注意力机制从

已拓展的时空特征向量 V̄ ′中获取上下文信息，并将其

与特征 V̄ ′拼接获得更高级的特征向量表示x，然后将向

量 x输入全连接层并利用 Softmax函数映射成N维的向

量 y，得到分类结果 .
x = Softmax ( )Q ´K T

dk

V （7）
y = Softmax(Wn x + bn ) （8）

其中，Q = V̄ ′´WQ为查询向量，WQ为查询权重矩阵；K =

V̄ ′´WK，为键向量，WK 为键权重矩阵；V = V̄ ′´WV，为

值向量，WV为值权重矩阵；dk为向量的维数；Wn为全连

接层权重矩阵，bn 为偏差，y 是经过归一化后的概率分

布向量，该向量中每一维 yi表示属于用户 i的概率 .
4　实验结果与分析

4. 1　实验数据集

实验采用了两种真实的用户移动数据集：Gowalla
数据集和Geolife数据集 .

（1）Gowalla数据集：在Gowalla签到数据集中，每个

用户的每一次签到都作为一条记录，签到的具体属性

分列表示，具体包括用户 ID、签到时间、签到地点经纬

度坐标，以及每个地点的经纬度所唯一对应的地点 ID.
处理后用于实验的Gowalla数据集稀疏度为 66.41%，数

据较为稀疏，因此数据质量较低 .
（2）Geolife数据集：该数据集是 GPS类型轨迹数据

集，它是在微软亚洲研究院的格里夫项目中收集的 . 该

数据集的 GPS 轨迹由一系列时间戳点表示，每个点都

包含纬度、经度和高度的信息 . 记录了大量用户广泛的

户外活动，不仅包括回家上班等生活习惯，还有一些娱

乐和体育活动 . 处理后用于实验的 Geolife数据集稀疏

度为0%，数据密集，数据质量较高 .
为便于学习，本文将两个数据集的数据构建成轨

迹形式，选取一些轨迹数量较多的用户，能够更好地让

模型学习用户的移动模式，将用户轨迹 T 切分为子轨

迹集 Γ ={T1 T2 TM }. 该实验将每位用户的轨迹数量

的 70% 作为训练集、15% 作为验证集、15% 作为测试

集 . 实验采用的 Gowalla 与 Geolife 数据集信息如表 1
所示 .

4. 2　对比模型

（1） LCSS［36］（Longest Common Sub-Sequence）：一种

通过寻找两个序列最大公共子序列的方法比较两个序

列之间相似性 .
（2） LDA［37］（Linear Discriminant Analysis）：一种被

表1　实验数据集统计信息

数据集

Gowalla
Geolife

用户数

156
85

训练集

79 872
32 725

验证集

17 004
6 970

测试集

17 160
7 055

x1

图卷积网络

 

图3　图卷积网络
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广泛应用的线性判别方法 . 该模型通过将轨迹嵌入到

一维热向量中，并利用奇异值分解优化求解类内散点

矩阵的方法来解决用户轨迹识别问题 .
（3） SVM［38］（Support Vector Machine）：SVM 是轨迹

数据挖掘任务中常见的模型之一，采用了线性核进行

分类学习 .
（4） TULER-GRU［4］（TUL via Embedding and RNN）：

将 RNN 用于用户轨迹识别任务的前沿工作，具有很好

的识别效果，如带有门控循环单元的神经网络 .
（5） TimeSformer［33］：其使用自注意力机制结构充

分学习数据潜在的时空特征，计算复杂度小，模型训练

速度快 .
（6） Graphormer［34］：将 Transformer 的思想应用在

Graph任务上，通过中心性编码、空间编码和边编码 3种

编码方式将图的结构信息融入到模型中，在图预测任

务上取得较好的效果 .
根据本文的模型，分别提出了变体模型：基于时空

图卷积神经网络模型 ST-GCNN、基于时空图卷积神经

网络与自注意力机制（Self-Attention Spatio-Temporal 
Graph Convolutional Neural Networks，SA-STGCNN）模型 .
虽然 SA-STGCNN 相较于 ESAST-GCNN 缺少了一个

STE-CNN 模块，但相较于 ST-GCNN 保留了自注意力机

制，以便进行模型效果对比，突出各个模块的作用 .

4. 3　评价指标

为了更好地与其他实验方法进行对比，本文的评

价指标采用了 ACC@K（Top K 准确率）和 Macro-P、
Macro-R与Macro-F1等指标 . 其中，ACC@K是指若将轨

迹的多个预测结果按照概率大小进行排序，前 k个预测

结果中包含了轨迹真实的用户身份，则认为预测结果

正确的概率，计算式如下：

ACC@K =
#Correctly Identified Trajectories@K

#Trajectories
（9）

Macro-F1作为衡量多分类模型准确性的一项重要

指标，其计算式为

Macro - F1 =
2 ´Macro - P ´Macro - R

Macro - P +Macro - R
（10）

其中，Macro-P 和 Macro-R 分别为多分类任务中的平均

准确率和平均召回率 .
4. 4　实验参数

本文实验的模型训练时采用 Adam 优化器优化网

络，ST-GCNN层数设置为 1，STE-CNN 层数设置为 2，初
始学习率设为 0.001，Dropout 设为 0.2，Epoch 设为 100，
批次大小设置为 64，实验均在Pytorch框架上完成 .
4. 5　实验结果分析

本文提出的ESAST-GCNN模型在签到类型数据集

Gowalla与GPS类型数据集Geolife的实验结果如表 2所

示，其中最佳结果用粗体表示 .

从表 2可以看出，ESAST-GCNN在大多数指标上表

现最好，尤其在数据较为稀疏的 Gowalla 数据集中，这

得益于 ESAST-GCNN 的预测与拓展轨迹向量的能力，

在一定程度上缓解数据稀疏问题 . 与 Graphormer 模型

表2　Gowalla和Geolife数据集上各模型的性能结果对比 单位:%
数据集

Gowalla

Geolife

模型

LCSS
LDA
SVM

TULER-GRU
TimeSformer
Graphormer
ST-GCNN

SA-STGCNN
ESAST-GCNN

LCSS
LDA
SVM

TULER-GRU
TimeSformer
Graphormer
ST-GCNN

SA-STGCNN
ESAST-GCNN

ACC@1
46.71
55.31
56.98
71.89
77.76
79.39
41.95
74.75
82.52

55.69
62.65
71.01
75.18
86.41
88.40
85.38
85.85
89.13

ACC@3
55.47
66.92
68.43
81.06
84.36
85.91
51.04
82.82
88.68

71.23
76.61
88.94
89.61
94.65
96.57

93.87
94.91
95.81

ACC@5
58.39
71.50
72.93
83.72
89.02
89.24
54.80
85.20
91.23

77.82
81.64
91.21
92.67
96.03
97.68
95.51
96.83
97.94

Macro-P
25.69
56.15
57.95
78.85
78.58
80.27
47.66
79.76
84.48

37.03
63.58
72.46
76.04
86.06
89.45

86.71
86.26
88.49

Macro-R
23.36
63.71
66.65
71.89
79.38
80.08
41.95
74.75
86.50

44.10
57.68
58.27
75.18
86.27
88.40
85.38
86.68
88.43

Macro-F1
24.47
59.69
62.00
75.21
78.98
80.17
44.62
77.17
85.48

40.26
60.49
64.59
75.61
86.16
88.92

86.04
86.47
88.46
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相比较，ESAST-GCNN 模型仅采用自注意力模块而未

使用了Transformer完整结构，一方面是为了防止神经网

络层数过多导致过拟合现象，另一方面可以适当降低模

型运算成本 . 尽管Graphormer模型具有强大的图结构信

息学习能力，但其忽略了轨迹图之间的时间依赖关系，

而ESAST-GCNN出色的用户轨迹时空特征信息的挖掘

能力与对用户移动模式独特性的学习能力，使其在数据

密集地Geolife数据集中与Graphormer的实验结果差距

不大，复杂的网络结构并不能带来明显的性能增益 .
从图 4与图 5的实验结果可以看出，各模型在Geo⁃

life 数据集中的表现均优于 Gowalla 数据集 . 这是由于

Gowalla数据集的数据稀缺性导致本身的序列关系不明

显，而Geolife数据集中的序列关系非常完整，所以模型

能更准确地学习到每个用户的移动特性 .

本文在 Gowalla 与 Geolife 两个数据集上对提出的

ESAST-GCNN 中的各个模块的重要性进行了一系列的

消融研究，消融实验结果见表 3. 这里以 ST-GCNN模型

作为基准实验模型 .

该实验将包含自注意力机制的 SA-STGCNN 模型

与无自注意力机制的 ST-GCNN 模型进行比较 . 从图 6
与图 7 的对比结果中可以看出，在数据密集的条件下

两个模型之间的性能差距较小，但在数据较为稀疏

的环境下 SA-STGCNN 模型的性能明显更好、更稳定，

这表明由于自注意力机制模块计算出轨迹向量内隐

向量的上下关系，增强了模型对用户移动模式特异

性的提取能力与模型的鲁棒性 . 同理，将 ESAST-

GCNN 模型与 SA-STGCNN 模型进行比较，可以看出

ESAST-GCNN 模型在两个数据集中性能表现得更

好，这是由于 STE-CNN 具有根据用户轨迹内的时空

特征变化规律进行预测与拓展轨迹向量的能力，增

强模型鲁棒性以及对用户移动模式特异性的提取

能力 .

如图 8与图 9所示，ESAST-GCNN 及其变体在 Geo⁃
life 这种高密度数据集中的收敛速度均优于 TULER-

GRU，但在 Gowalla 这种低密度数据集中，ST-GCNN 与

SA-STGCNN 收敛速度明显落后于 TULER-GRU，然而

ESAST-GCNN 的收敛速度依然保持领先，这也说明

STE-CNN 模块使得 ESAST-GCNN 受到数据集稀疏性

的影响更小，提高了该模型的准确性与效率 .

图4　各模型的ACC@1指标结果对比

图5　各模型的Macro-F1指标结果对比

表3　Gowalla和Geolife数据集上消融实验结果

Model
ST-GCNN

SA-STGCNN
ESAST-GCNN

ST-

GCNN
√
√
√

Self-
attention

—

√
√

STE-

CNN
—

—

√

Macro-F1
Gowalla
44.62%
77.17%
85.48%

Geolife
86.04%
86.47%
88.46%

图6　Geolife数据集实验结果

图7　Gowalla数据集实验结果
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5　总结

本文针对用户轨迹识别任务中数据稀疏、时空特

征关联程度低等问题，提出了基于可拓展自注意力时

空图卷积神经网络的用户轨迹识别模型 ESAST-

GCNN. 该模型由特征表示层、时空图卷积层以及用户

轨迹识别层组成，将用户轨迹以图的方式呈现，并获得

用户轨迹图特征向量，经过时空图卷积层获取用户移

动的时空关联特征，并进一步拓展与预测该时空关联

特征，充分挖掘用户轨迹时空特征信息，然后利用自注

意力机制来增强网络对用户移动模式独特性的学习，

提高模型性能 . 通过在两个真实移动性数据集上进行

广泛实验，证明了该模型的有效性，并给出了直观的解

释 . 未来工作重点将集中在提高用户轨迹识别模型鲁

棒性以及动态用户轨迹时空关系的挖掘上，进一步提

升用户轨迹识别的准确性与适用性 .
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