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摘  要: 基于地理位置信息的应用和服务的迅速发展对轨迹数据挖掘提出新的需求和挑战

由坐标-时间戳元组构成的有序序列组成,而现有的大多数数据分析算法均要求输入数据位于向量空间中

了将轨迹数据从变长的坐标-时间戳序列转化定长的向量表示且保持原有的特征

分重要且必要的一步.传统的轨迹表示方法多是基于人工设计特征

着深度学习的兴起,这种从大规模数据中学习的能力使得基于深度学习的轨迹表示方法相较于传统方法取得了巨

大的效果提升,并赋予了轨迹表示更多的可能性.本文对轨迹表示领域中的研究进展进行了全面的总结

按照研究对象的不同尺度归纳为对轨迹单元的表示和对整条轨迹的表示两大类别

方法进行了对比分析.其中重点分析了基于轨迹点表示的关键方法

示的研究成果做了系统的归类.此外本文介绍了基于轨迹表示的关键应用

行了展望. 
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基于地理位置信息的应用和服务的迅速发展对轨迹数据挖掘提出新的需求和挑战.原始轨迹数据通常是

而现有的大多数数据分析算法均要求输入数据位于向量空间中.因此,为

时间戳序列转化定长的向量表示且保持原有的特征,对轨迹数据进行有效的表示是十

传统的轨迹表示方法多是基于人工设计特征,通常仅将轨迹表示作为数据预处理的一部分.随

这种从大规模数据中学习的能力使得基于深度学习的轨迹表示方法相较于传统方法取得了巨

本文对轨迹表示领域中的研究进展进行了全面的总结,将轨迹表示

按照研究对象的不同尺度归纳为对轨迹单元的表示和对整条轨迹的表示两大类别,并在每种类别下对不同原理的

轨迹点表示的关键方法,也对近年来广泛使用的基于神经网络的轨迹表

此外本文介绍了基于轨迹表示的关键应用,最后对轨迹表示领域的未来研究方向进
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aware applications and services poses new challenges for trajectory data mining. The raw 

usually consist of ordered sequences of coordinate-timestamp tuple, while many algorithms widely used for data analysis 

ore, it is an important and necessary step to effectively represent trajectory data from 
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随着移动终端的兴起和定位技术的日趋成熟,基于位置信息的应用在

有的广泛应用.与此同时,遥感卫星、监控影像系统以及具有

Identification System)功能的设备无时无刻不在收集海量的轨迹数据

移动等自由轨迹,也涵盖了汽车、舰船、飞机等交通工具的行驶轨迹

广泛的应用场景,从景点推荐(如预测游客下一到达位置

风轨迹)到国防安全(如识别领海内异常舰船轨迹),不一而足

增的趋势,如图 1 所示.轨迹数据挖掘已然成为了数据挖掘领域的研究热点之一

息和知识能够帮助我们进一步理解人类活动,进而改善人与社会

Fig.1  Number of papers relating trajectory in the filed of computer science during the last ten years

图 1  近十年来计算机科学领域内

 

传统的轨迹数据挖掘技术主要集中在轨迹相似性计算

测[7]–[9]等方面.近几年来随着深度学习在各个领域大放异彩

流,极大地推动了诸如轨迹预测[10]–[12],轨迹推荐[13],[14]

在众多基于轨迹数据的技术中,对轨迹数据进行有效的表示始终是贯穿其中的一项重要任务

数据在形式上通常表现为由经纬度坐标-时间戳三元组构成的

量机)均要求输入数据位于向量空间中,因此原始轨迹数据

题,对轨迹数据进行表示成为了一项不可或缺的工作

后再输入到算法或模型中,例如向量、图像、图等形式

种高维数据,三元组中不仅每一个元素均代表一个维度

维度.显然这样的数据不利用算法处理.因此需要轨迹表示来对高维轨迹数据进行降维

对原始轨迹数据进行规范和简化,还可以从冗余的原始信息中提取出有价值的部分

效.除此之外,好的轨迹表示不仅能够保留轨迹数据原有的特征

例如传感器在信号采集、传输过程中往往会不可避免地受噪声影响

差.由于涉及到模型的输入,因此轨迹表示质量的好坏会直接影响到轨迹数据应用的最终效果
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基于位置信息的应用在人们的生产生活当中得到了前所未

监控影像系统以及具有 GPS(Global Positioning System)和 AIS(Automatic 

收集海量的轨迹数据,这其中既包含行人出行、动物迁徙、台风

飞机等交通工具的行驶轨迹.在如此庞大的轨迹数据量背后同样有着

如预测游客下一到达位置)到智慧交通(如交通流量预测),从公共安全(如预测台

不一而足.近年来,轨迹数据相关的研究工作的数量呈逐年递

轨迹数据挖掘已然成为了数据挖掘领域的研究热点之一.利用从轨迹数据中挖掘出的信

进而改善人与社会、人与自然的关系. 

 

Number of papers relating trajectory in the filed of computer science during the last ten years 

计算机科学领域内轨迹数据相关的文章数量 

传统的轨迹数据挖掘技术主要集中在轨迹相似性计算[1],[2],轨迹聚类[3],[4],交通模式分类[5],[6],轨迹异常检

近几年来随着深度学习在各个领域大放异彩,使用深度神经网络来研究轨迹模式逐渐成为了主
[14],行人-轨迹匹配[15],[16]等技术的发展. 

对轨迹数据进行有效的表示始终是贯穿其中的一项重要任务.原始的轨迹

时间戳三元组构成的有序序列,然而常见的数据分析算法(例如支持向

因此原始轨迹数据往往不能直接作为算法的输入数据.为了解决这一问

对轨迹数据进行表示成为了一项不可或缺的工作,其目的是将原始轨迹数据转换成为适合处理的数据形式

图等形式.从数据降维的角度来看,原始轨迹数据可以被看作是一

三元组中不仅每一个元素均代表一个维度,而且还混合了时间(时间戳)和空间(坐标)这两种不同的

因此需要轨迹表示来对高维轨迹数据进行降维,这样不仅能够从形式上

还可以从冗余的原始信息中提取出有价值的部分,从而使得整个模型更加高

好的轨迹表示不仅能够保留轨迹数据原有的特征,还能在一定程度上弥补原始轨迹数据的缺陷,

传输过程中往往会不可避免地受噪声影响,而通过轨迹表示能够缓解噪声带来的误

因此轨迹表示质量的好坏会直接影响到轨迹数据应用的最终效果.随着物联网等相
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关技术的发展,我们相信在未来基于轨迹数据的应用必将成为与人们日常生活关系最为密切的应用之一,同时

也一定会涌现出更多形式多样、含义丰富的轨迹数据,因此研究如何对轨迹数据进行有效的表示就显得十分必

要. 

轨迹表示一直以来都是轨迹数据挖掘的重要内容之一.在长期的研究和实践过程中,研究人员相继总结了

有关轨迹数据处理的技术,其中不乏一些针对轨迹表示方法的整理.郑宇等人[17]对轨迹数据挖掘领域的问题和

方法做了全面且系统的梳理,但文中关于轨迹表示的内容只总结了三种轨迹表示的形式,这对于轨迹表示来说

仅占其中的一小部分.文献[18]主要总结了深度学习在时空数据表示领域的工作,其中虽然有少部分内容涉及

到轨迹表示,但仅局限于基于深度学习的方法,且篇幅较短未能展现该问题的全貌.因此就目前来说,轨迹表示

领域缺少一篇较为全面和详细的综述文章.本文通过广泛整理轨迹表示相关的文献,针对轨迹表示的研究成果

和关键技术进行了系统的归纳和总结,并对轨迹表示方法按照研究对象的不同尺度和方法的不同原理进行了

详细分类,同时还给出了不同类别的方法所适用的应用场景.此外本文还对轨迹表示领域存在的一些开放性问

题和未来的研究方向进行了探讨和展望. 

本文将在第二节对轨迹表示的定义、轨迹表示的难点以及轨迹表示方法的分类作一概述;第三节和第四

节将会分别介绍对轨迹单元和对整条轨迹的表示方法;第五节将讨论轨迹表示领域未来值得研究的方向;最后

在第六节对全文进行总结. 

1   轨迹表示概述 

1.1   轨迹与轨迹表示的定义 

定义 1轨迹是指物体在地理空间中移动的真实路径,是从时间(时刻)到空间(二维坐标)的连续函数. 

定义 2 轨迹的离散采样是最基本的轨迹数据类型,具体形式为离散点序列� = {(�0, �0), … , (��, ��)}.其中��

表示移动主体所在的地理位置(如经度和纬度),��则表示移动主体通过该位置的时刻. 

 由于 GPS 等定位技术通常不会连续地记录位置信息,因此在实际中我们收集到的轨迹数据通常都是在真

实轨迹上采样后得到的.为了便于表述,如无特别说明,下文中涉及到轨迹之处均是指轨迹的离散采样. 

定义 3 轨迹表示:给定一条轨迹离散采样数据�,轨迹表示的目的是找到一个映射�将轨迹数据转化为�维空间

中的向量� ∈ ��,同时要求该向量能够尽可能地保留轨迹的时空属性. 

 

1.2   轨迹表示的难点 

对轨迹进行表示面临着诸多挑战[17].首先,不同的轨迹有着不同的属性,例如长度、形状、采样率、轨迹点

数量等等,这对表示方法的稳健性提出了挑战;其次,轨迹数据属于时空数据,采用传统方法难以捕获其时空相

关性.尽管人们在轨迹数据挖掘领域进行了广泛的研究,但专门针对轨迹表示方面的工作依然有限.对于如何将

不同类型的轨迹数据转化为相应的高效表示形式、使其有利于进行模式识别,一直以来都还没有一套成体系的

解决方案. 

传统的轨迹表示方法多是基于人工设计特征,例如从原始轨迹数据中提取出速度、加速度、角度等信息,

再将这些信息组合到一起来表示轨迹.但这类方法受限于特征提取能力,通常仅将轨迹表示作为数据预处理的

一部分.随着深度学习逐渐流行起来,利用卷积神经网络(CNN)和循环神经网络(RNN)来学习轨迹表示的方法

取得了长足的进展,其核心思想是通过数据驱动的方式来学习从原始轨迹到表示向量的映射过程.虽然这类方

法在特征提取能力方面有较大的提升,但也易受端到端训练框架的限制.这部分会在章节 3.2中详细说明. 

1.3   轨迹表示方法的分类 

近年来有越来越多的工作在众多前人研究成果的基础上,对轨迹数据混用了多种不同类型的表示方法,导

致轨迹表示环节更加难以直观地体现出来.这对轨迹表示方法的整理工作提出了一定的挑战. 

在已有的涉及到轨迹表示的文献中,通常是按照所使用的模型对轨迹表示方法进行分类,例如 CNN、RNN、
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LSTM、Seq2Seq 等.而我们认为轨迹数据本身就有着非常丰富的表现形式,轨迹数据应当是轨迹表示问题的重

点.因此本文避开了传统的按照模型类别对轨迹表示方法的分类,回归到轨迹数据本身,将轨迹数据按照不同的

尺度划分为轨迹单元和整条轨迹,分别归纳了对轨迹序列单元的表示方法和对整条轨迹序列的表示方法.对轨

迹序列单元的表示方法主要是以轨迹序列单元为基础,通过学习单元的表示进而得到轨迹序列的表示.其中轨

迹序列单元可以细分为轨迹点和轨迹段;对整条轨迹序列的表示则着眼于完整的轨迹序列,直接学习整条轨迹

的表示.接下来将对这两类方法分别进行介绍.轨迹表示方法的整体分类如表 1所示. 

Table 1  Classification of trajectory representation methods 

表 1  轨迹表示方法的分类 

 表示方法类别 关健技术 表示结果 主要特点 

对轨迹单元的

表示 

基于轨迹点

的表示方法 

基于划分 
[1],[4],[7],[19]
–[21] 

确定兴趣点 兴趣点序列 缓解数据稀疏问题 ,具

有一定的语义信息 

划分网格 网格序列 缓解数据稀疏问题 

基于人工设计

特征 
[3],[6],[13],[22
]–[24] 

专家知识 特征序列 依赖专家知识 ,特征表

达能力有限 

基于词袋 
[1],[2],[7],[15], 
[16],[21],[25]–
[28] 

定义词语 ;词

嵌入 

词向量序列 考虑轨迹序列的上下文

信息 

基于图表示 
[10],[29]–[34] 

构建图 ;图节

点表示 

图节点序列 综合考虑多类型信息 

基于轨迹段的表示方法 
[3],[10],[15],[16],[35],[36] 

轨迹分段 轨迹段特征序

列 

适用基于轨迹点的表示

方法 ;相比轨迹点 ,轨迹

段包含的信息更丰富 ,

可操作空间更大 

对整条轨迹的 

表示 

基于曲线拟合 
[8],[22],[37]–[39] 

选择参数曲

线 

多项式参数 数学意义明确 ;表示能

力有限 

基于图像 
[5],[40]–[43] 

提取图像特

征 

轨迹图像 空间信息直观 

基于神经网络 
[1],[10],[12],[15],[36],[41],[44
]–[46] 

设计网络结

构和损失函

数 

特征向量 特征提取能力强 ;任务

相关 

 

2   对轨迹序列单元的表示 

如上所述,轨迹数据属于时空数据的一种,天然地表现为序列形式.因此有很多轨迹表示方法都选择在轨

迹序列单元的基础上学习轨迹表示.在本章节中我们总结了基于轨迹点和轨迹段这两种尺度下的轨迹序列单

元表示. 

2.1   方法概述：序列-序列框架 

通常我们拿到的轨迹数据是如定义 2 所示的带有时间信息的二维坐标序列� = {(�0, �0), … , (��, ��)}.

但直接使用该数据存在着一些缺陷： 

1. 不同的轨迹离散序列通常包含不同数量的轨迹点,其数目可能差异巨大,即有的轨迹采样十分致密、

而有的轨迹采样则十分稀疏.这对轨迹表示方法的稳健性提出很高的要求.此外,即使是在同一条轨

迹内部,不同区段的采样密度也可能会有所差异. 
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2. 原始轨迹数据所包含的信息是松耦合的(

(即二维坐标��)都是独立表示的、各个轨迹点的数值在数据空间中的分布无规律可循

据的序列形式可以在一定程度上体现出轨迹点之间的次序关系

表现出轨迹点之间的时空关系. 

正是因为直接使用原始轨迹数据存在着诸多不便

具体的方法之前,我们首先提出一个序列-序列框架.

入到相同的符号和概念基础上. 

在序列-序列框架中,表示方法的目标是基于原始的轨迹序列得到新的序列

���

其中� = {��, �2, … , ��‘}是经过表示后得到的新的序列

方法的区别主要体现在不同的表示过程上. 

2.2   基于轨迹点的表示 

我们首先讨论轨迹序列中基于轨迹点的表示.由于数据采样的特性

的单元,在形式上由坐标点和时间戳组成. 

2.2.1   基于划分 

在处理真实轨迹的过程中,我们经常会面临轨迹长度过长和轨迹分布稀疏的问题

间的激增.具体来说,前者会因为轨迹点过多,导致轨迹数据的处理时间增加

过大,导致坐标取值稀疏,进而影响表示效果,如图 2所示

Fig 2  An illustrated example of sparse distribution of trajectory sequences. Different trajectories are located in 

various places in the coordinate space, and the value range of the coordinates is extremely vulnerable

图 2  轨迹序列分布稀疏示意图.其中不同的轨迹位于坐标空间中的各处

基于划分的方法的主要思想就是将一些相互邻近的轨迹点看作一个集合

合中的轨迹点,进而由多个集合的标识所构成的序列

中通常使用兴趣点(Point of Interest)和网格(grid)来作为集合的基本单元

2.2.1.1   划分兴趣点 

借助兴趣点信息来划分轨迹是解决单条轨迹过长问题

系列兴趣点,从而可以将轨迹点序列转化为兴趣点序列

餐馆等兴趣点来表示.对应到序列-序列框架中,新序

集合： 

5 

 

(Loose coupling),例如时间信息(即时间戳��)和位置信息

各个轨迹点的数值在数据空间中的分布无规律可循.尽管轨迹数

据的序列形式可以在一定程度上体现出轨迹点之间的次序关系,但这种简单的次序关系远不足以

正是因为直接使用原始轨迹数据存在着诸多不便,因此涌现出了各种方法来对轨迹序列加以处理.在讨论

该框架总结了此类方法的常用模式,将不同种类的方法纳

表示方法的目标是基于原始的轨迹序列得到新的序列： 

���: � → � 

是经过表示后得到的新的序列,��是新序列中的数据点,���是表示过程.不同表示

由于数据采样的特性,轨迹点是原始轨迹序列数据中最基本

会面临轨迹长度过长和轨迹分布稀疏的问题,这两者都会导致数据空

导致轨迹数据的处理时间增加;后者会造成轨迹点的坐标值值域

所示. 

 

example of sparse distribution of trajectory sequences. Different trajectories are located in 

various places in the coordinate space, and the value range of the coordinates is extremely vulnerable 

其中不同的轨迹位于坐标空间中的各处,坐标的值域极易受到影响 

 

想就是将一些相互邻近的轨迹点看作一个集合,转而用该集合的标识来代表集

序列来表示轨迹.这既是一种近似,也是一种抽象.在实际工作

来作为集合的基本单元. 

解决单条轨迹过长问题的一种有效方法.其基本假设是,轨迹的产生基于一

将轨迹点序列转化为兴趣点序列.例如,一个人日常上班的轨迹可以用家、车站、公司、

列的数据点就是轨迹中的兴趣点,它是部分原始轨迹点的
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� → �,  �� = {(���1, ���1), … , (����, ����)} 

其中��表示兴趣点,�是隶属于该兴趣点的轨迹点的数量. 

具体实现时,通常是以兴趣点为圆心,以一定的长度为半径在地图中划出一个圆形区域,凡是落在该区域内

的轨迹点都由该兴趣点来表示.轨迹则按照从一个兴趣点到下一个兴趣点的顺序依次表示出来. 

划分兴趣点不仅可以大大简化轨迹数据的复杂程度,而且还可以在一定程度上得到轨迹的语义信息,因为

每个兴趣点通常都具有相应的语义,例如“公司”的语义信息和工作高度相关.这类方法常常被用于轨迹分类

问题.不过,基于兴趣点的划分方法的局限之处在于对额外地理位置信息的依赖.例如在城市中确定兴趣点需要

依赖建筑、街区的功能信息.而在一些大范围场景中,例如候鸟迁徙、台风移动等,往往会由于缺少额外信息而

难以提取出有效的兴趣点;即使存在一些兴趣点,也会由于轨迹空间过于广阔,使得轨迹的兴趣点序列显得十分

稀疏,难以有实际用处. 

2.2.1.2   划分网格 

近年来轨迹数据挖掘领域中许多有代表性的工作都采用了划分网格这一方法对轨迹进行处理.该方法将

地图划分成等间距的网格,每个小网格都有各自的标识.落入同一网格所表示范围中的轨迹点都由该网格的标

识来表示.于是,原始的轨迹点序列被转化成为一系列网格构成的序列: 

� → �,  �� = �� 

其中��是新序列中第�个网格的标识. 

关于网格的表示,最简单的做法是使用独热向量[47],但独热向量无法体现出相邻网格之间的空间关系.因

此近年来有越来越多的工作都借鉴了自然语言处理领域中的 word2vec 方法[48]来对网格进行表示学习,并取得

了非常好的效果.这部分内容将会在 2.2.3中详细介绍. 

划分网格的方法主要解决了原始轨迹数据分布稀疏的问题,此外还可以缓解轨迹采样率不一致和采样率

低的问题[49]–[51].这是因为划分网格相当于将数据空间中的最小单元从无限小的实值点放大为自定义大小的网

格,于是数据空间得以压缩,数据分布稀疏的问题得以缓解.有趣的是,如果从兴趣点的角度考虑,我们不妨将每

一个网格看作是一个自定义的兴趣点,从而划分网格的方法也可以被看作是划分兴趣点的方法在自由空间中

的推广.相比于基于兴趣点的表示方法,划分网格不依赖额外的地理信息,因此该类方法更适合应用于缺少外部

信息的自由空间场景.不过基于划分网格的轨迹表示方法需要先验地确定网格的大小,且轨迹表示的效果会受

到网格大小的直接影响.例如网格尺寸过大会导致划分过于粗糙从而缺少相应的轨迹模式细节,而网格尺寸过

小又会降低缓解稀疏性的能力.因此在实际应用中往往需要选择合适的网格大小.文献[19]分别使用边长为

200m、400m、800m、1600m和 3200m的网格来划分区域,通过不同层级的分辨率来捕获不同粒度下的轨迹特

征 ;文献 [20]则是采用自适应的参数调整方法 .在将轨迹分段后 ,通过保证每个网格内轨迹段的平均数量

������来设置网格的尺寸,并通过大量的实验经验地总结出当参数������ = 2时能够获得最好的轨迹聚类

效果. 

2.2.2   基于人工设计特征 

早期的轨迹表示方法大多使用人工设计的特征来表示轨迹,因此这类方法也常被称为轨迹特征提取.之所

以可以进行特征提取,是因为原始的轨迹点序列中包含了丰富的空间和时间信息.这类方法的核心思想是利用

已有的时空信息来挖掘新的特征,将原始的轨迹点序列转化为特征序列： 

� → �,   �� = �� 

其中��是根据若干个轨迹点数据提取到的特征.例如,通过下列公式可以计算出移动主体的位移��
[22]、速度

��
[13]和加速度��

[6]: 
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�� = ����(��, ���1)
��� = ���1 ⋅ � − �� ⋅ �
�� = ��/���

�� = (���1 − ��)/���

 

郑宇等人在文献[23]中先对轨迹进行分段,然后在各个轨迹段内计算位移、最大速度、最大加速度、平均

速度等物理量作为该段轨迹的特征,并用特征的序列取代原有的轨迹点序列作为模型的输入数据,进而对轨迹

的交通模式进行分类;他们还在文献[24]中设计了更为复杂的特征,包括速度变化率(VCR)、停止率(SR)以及转

向率(HCR),从而实现了更准确的分类效果.除了设计不同的物理量,文献[3]进一步将这些物理量的统计量作为

特征,如均值、最值、分位数,使得轨迹的特征更加精细化. 

然而,基于人工设计特征的轨迹表示方法有如下局限：1)特征的设计高度依赖专家知识,而且针对不同的轨

迹应用场景,往往需要重新选择和优化特征,这增加了此类方法的应用难度;2)人能够从轨迹数据中抽象出来的

特征种类是有限的,随着特征工程的深入,新特征的获取会越来越难,导致基于人工设计特征的方法所带来的增

益趋于平缓. 

2.2.3   基于词袋 

近年来自然语言处理领域的研究取得了长足的进展[48],[52],其中涌现出的一些新方法也被轨迹表示领域的

工作所借鉴.之所以可以借鉴,是因为轨迹序列数据和文本数据有诸多共通之处:一条轨迹类似于文本数据中的

一个句子,轨迹序列单元则可以被视为构成句子的词语.此外,轨迹数据中轨迹点还服从幂律分布[15]. 

基于词袋的表示方法本质上是将轨迹数据看作由一堆词语构成的词袋,其中词语可以是轨迹点、轨迹段或

是兴趣点等.然后再利用词嵌入(word embedding)的方法来学习“词语”的表示,即轨迹序列单元的表示,进而可

以得到整条轨迹的表示. 

� → �,  �� = �� 

其中��为词向量. 

这类方法的流程主要分为两步：定义词语和词嵌入. 

定义词语最简单的做法是直接将轨迹点看作词语[15],[16],但其效果往往受制于数据量的大小,例如当轨迹数

据太多时通常会导致词典的体量过大.因此直接将轨迹点看作词语的做法仅限于小范围场景,例如监控视频中

的行人轨迹.更常见的做法是对轨迹数据进行划分,将划分后的单元作为词语.文献[25]将出租车的行驶记录类

比为句子,并将行驶记录中的城市行政区域和出发到达事件类比为单词.文献[1],[7],[21]使用了划分网格的方

法,将每一个网格视为一个独立的单词;除了空间坐标之外,时间信息同样是连续的,故文献[21]将一周的时间划

分为 48个时间区间,每个时间段分别对应一个单词. 

词嵌入是词表示[53](word representation)的子集,在此处主要是指词语的分布式表示[54].其核心思想是将高

维空间中的单词映射到低维空间中.其主要针对的问题是:用独热向量表示词语会造成词向量的维数等于词典

的大小,这样的话不仅计算量大,而且词向量表示稀疏、缺少语义信息. 

近年来常用于轨迹表示的词嵌入方法主要有两类. 

第一类方法借鉴了 word2vec[48]的思路.文献[15]参考了 CBOW(Continuous Bag-of-Words Model)模型,对位

置点��的嵌入通过最大化以其上下文位置点为条件的条件概率∑ log�
��1 �(��|����: ����)来完成： 

maximize ���(��)|�(��, �)� = maximize � �

�′∈�(��,�)

��(��)|���′��

= maximize �
exp��(��) ⋅ ���′��

∑ exp�′′∈� ����′′����′��
�′∈�(��,�)

 

其中�表示词袋,�(��, �)是轨迹单元��在轨迹序列中的上下文,即����: ����,�为滑窗的长度.�(�)是轨迹

单元�的向量表示.文献[1],[2]则是借鉴了 Skip-gram模型.具体来说,首先将空间划分成等大小的网格,每一个网
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格代表一个单词;然后对于给定单词� ∈ �,从它的邻居中随机采样得到上下文�(�);最后通过最大化其上下文

单词出现的概率来学习单词�的向量表示： 

maximize � log

�∈�

�(�(�)|�(�)) 

使用 word2vec 学习轨迹单元表示的优势在于能够利用无标签的轨迹单元上下文将轨迹单元转化成有标

签的表示向量.同时该表示向量能够捕获轨迹单元在空间中的邻近关系,即在空间中邻近的轨迹单元有相似的

向量表示.不过,此类方法的局限在于无法获得词袋之外的轨迹单元的表示,即未在训练集中出现过的轨迹单元

没有相应的轨迹表示向量.因此此类方法通常与划分网格的方法相结合来缓解数据集的稀疏问题,从而使得训

练集能够覆盖到尽可能多的轨迹数据. 

第二类方法是利用前馈神经网络对轨迹单元进行嵌入.上述通过 word2vec 学习轨迹单元表示的过程在某

种意义上属于数据预处理的范畴,因为其学习过程独立于模型的训练过程,即先通过word2vec对轨迹进行表示,

再将表示后的数据输入到模型中进行训练.其不足之处是,轨迹的表示一经确定就不再改变.为了解决这一问

题,近两年来不少工作均采用前馈神经网络对轨迹序列单元进行嵌入表示.这样做的好处在于,对轨迹单元进行

嵌入属于模型的一部分,嵌入的结果可以随着模型训练一起优化.个中原因一方面是得益于算力的提升,另一方

面是随着轨迹应用场景的扩展,出现了诸如安防监控这样的小型场景下的轨迹分析需求,使得在有限的轨迹数

据空间中对轨迹单元嵌入变得可行.这一类方法的代表性的工作是[26]–[28].他们针对的是从监控视频中提取出

的行人轨迹,仅通过一个嵌入层完成对二维坐标点(��, ��)的嵌入： 

�� = �(��, ��; ��) 

其中��是一个2 × �的权重矩阵(� > 2).经过嵌入后,轨迹点的表示由原先的二维坐标向量(��, ��)升维成一

个新的�维向量��,并且嵌入层的参数会随着模型一起优化,这样就可以在数据驱动的方式下学到最有利于优

化目标的轨迹点表示.除此之外,利用前馈神经网络学习轨迹单元表示可以不受词袋容量的限制,这是因为轨迹

单元的表示过程是从空间坐标(二维向量空间)映射到�维向量空间,而非从词语映射到向量空间,因此可以有效

地解决基于 word2vec方法的不足.但相应地,使用前馈神经网络的方法无法保证相邻的轨迹单元空间拥有相似

的表示向量. 

 

2.2.4   基于图表示 

我们上述的所有表示方法都是基于轨迹序列这一基本数据形式来演绎的,然而轨迹数据除了序列形式之

外,还可以转化成其它的数据形式,这极大地延展了轨迹表示领域的深度和广度.基于图表示的方法就是其中最

有代表性的一种. 

此类方法的重点在于如何构建图,主要任务是对节点和边进行定义.一旦顺利将轨迹数据表示成图,那么剩

下的工作就是利用图表示方法将节点或边嵌入到低维空间中,使得图的结构信息和属性能够在最大程度上保

留.图表示的方法众多,且不同类别的方法有各自的优缺点[29],[30].这里我们参考了文献[17]对此类方法的分类,

针对轨迹表示,将常见的构建图的方法按照使用场景分为两类：交通路网场景和自由空间场景. 

2.2.4.1   交通路网场景 

交通路网本身就可以看作为一个有向图�(�, �),其中�代表顶点(即十字路口)的集合,�代表边(即路段)

的集合 .每条边� ∈ �都对应于一条将一个顶点� ∈ �和另一个顶点�′(≠ �) ∈ �连接起来的路段 ,其中

�. � = �和�. � = �′分别表示路段的起点和终点十字路口 .文献[10]在通过这种构建方法得到的图上 ,利用

word2vec来学习边(即路段)的表示. 

2.2.4.2   自由空间场景 

在自由空间中,由于缺少像交通路网那样既有的物理条件,往往需要利用其他信息来构建图,如时间信息、

语义信息等,这也使得此类方法在内容上更加丰富.常见的方法是将城市区域或兴趣点作为图的节点.之所以不

直接将轨迹坐标点作为图的节点 ,是因为除了要考虑原始数据稀疏的问题外 ,往往还会面临数据浮动(data 
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variation)的问题[31],即产生于同一块区域或同一段时间内的轨迹点本可以被认为是属于同一类数据,但却由于

具体坐标值和时刻有些许差异而被分别对待. 

文献[32]以兴趣点作为图的节点,在建立连边时基于的假设是:1)同类型的位置点有相似的语义;2)距离上

相近的位置点要比距离较远的位置点更相关.然后按照一定的距离阈值将附近的节点和同类型的节点进行连

接,利用 node2vec 学习兴趣点的向量表示.为了解决静态图没有考虑不同时间对节点功能的影响问题,文献[33]

采用了时序图的形式,即同一节点按照不同时间段被拆分成多个节点.具体地,以城市中的行政区域为节点,基

于出租车的行驶数据构建了交通流时序图.其中处于相同时间段的节点位于同一层,层的数量等于时间段的数

量,例如 24 层意味着一天被划分成 24 个时间段.相邻层之间的节点根据交通流数据进行连接.然后在图中进行

随机游走,利用 Skip-gram学习不同时间段的节点(即区域)表示.文献[34]使用基于位置的社交网络(LSBNs)数据

构建了四个相关联的二分图(bipartite graph):POI-POI图、POI-Region图、POI-Time 图、POI-Word图,并将这

四种不同的信息嵌入到同一个低维空间中来学习各自的向量表示. 

2.3   基于轨迹段的表示 

现在我们来看基于轨迹段的表示方法.这类方法的主要思想是将轨迹段作为轨迹序列的基本单元进行表

示.所谓的轨迹段是指由若干个连续的轨迹点构成的集合,在形式上表现为轨迹序列的子序列.之所以使用轨迹

段作为序列单元,一方面是因为相比于整条轨迹,分段后不仅能够降低计算复杂度,而且能够帮助我们挖掘出更

丰富的信息,例如不同区间段的轨迹模式;另一方面是因为在一些场景中轨迹段更适合用来表示轨迹,例如城市

交通路网天然地由众多规整的路段组成,位于同一路段中的所有轨迹点都不妨用该路段的标识来表示. 

除了文献[17]中总结的轨迹分段方法,另一类很常见的轨迹分段方法就是上述的依靠城市路网背景,以路

段作为天然的轨迹段. 

 

Fig 3  An illustrated example of road network[35] 

图 3  路网结构示意图[35] 

所谓的路段是指连接两个交叉路口的道路,而路网可以看作是由路段和交叉路口组成,如图 3 所示.行驶在

某一条路段上的车辆,除非行驶至交叉路口,否则无法脱离此路段.利用路网的这一特点,我们可以在不损失数

据质量的前提下用路段来表示整个轨迹：原始的轨迹点序列�=(�0, �2, … , ��)可以表示成为路段的序列  

Tr� = (�1, �2, … , ��) (�� ∈ �, 1 ≤ � ≤ �, � ≤ min(�, |�|)) 

其中�是所有路段的集合. 

从某种意义上讲,轨迹段可以看作是一个更大的“轨迹点”.因此基于轨迹点的表示方法也大都适用于轨迹

段的表示.文献[3]利用滑窗法在原始轨迹点序列上滑动,落在同一个滑窗内的轨迹点组成一个轨迹段,再分别计

算同一轨迹段内平均速度、速度差、角度差的 6个统计量,用3 × 6 = 18个统计量作为该轨迹段的特征.文献[35]

是在城市路网的背景下,以路段作为最基本的数据单元,使用频繁项挖掘的方法找出那些有利于轨迹分类的频
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繁轨迹段序列.文献[10]同样借鉴了 word2vec 的思想,将轨迹段序列和轨迹段分别看作句子和单词,进而学习轨

迹段的向量表示. 

此外,同样是轨迹序列单元,轨迹段和轨迹点的不同之处在于,轨迹段本身就是包含了若干个轨迹点的子序

列,因而可以有更丰富的表示方法.最简单的做法是基于组合的方式,即先将轨迹点表示成向量,然后将轨迹段

内所包含的轨迹点的表示向量组合到一起作为轨迹段的表示.但更常见的做法是利用轨迹段本身是序列的特

点,进而使用 RNN 来学习轨迹段的表示[15],[16],[36].这样做一方面利用了 RNN 处理序列数据的天然优势,从而得

到更加抽象的向量表示;另一方面解决了不同轨迹段包含的轨迹点数量不同的问题:经过 RNN 处理后,长短不

一的轨迹段都被表示成为定长的向量,从而便于后续的处理. 

2.4   有关轨迹单元表示的应用 

通过对轨迹单元如轨迹点和轨迹段进行表示,原始的坐标-时间戳序列被转化成为新形式表示下的序列.

相比于原始数据,新表示下的轨迹序列在不仅将时空信息更紧密地嵌入在一起,而且在形式上更适合机器学习

模型进行处理.一系列基于序列数据的轨迹应用可以就此开展,例如轨迹序列预测,轨迹序列相似性计算等. 

2.4.1   轨迹预测 

时空序列数据包含了丰富的上下文信息,轨迹预测的目标就是基于用户的历史轨迹数据来分析和预测用

户下一步将去往何处.此类应用不仅可以用来做基于地理位置的兴趣推荐,还可以服务于公共生活,例如预测交

通堵塞将在何处发生或哪个城市将遭受恐怖组织袭击. 

文献[27]针对监控视频中的行人轨迹提出了 Social LSTM模型,对每条轨迹序列使用 LSTM进行预测.其创

新点在于通过引入局部池化来解决多用户交互下的轨迹预测问题.局部池化的本质是在以目标对象坐标点为

中心的一定范围内划分网格,将落在每个网格内的邻居在当前时刻的隐向量相加作为该网格的权重,最后以所

有网格的权重构成张量作为池化的结果,并将其作为下一时刻 LSTM 的输入.作者认为池化的结果融合了周围

行人的信息,通过训练可以有效地避免预测路径与邻居路径相撞. 

文献[28]在 Social LSTM的基础上做出两点改进,提出了 Social GAN模型.首先作者认为用户可能会因为

看到较远处的其他用户的行为而提早改变自己的轨迹,而局部池化并不能够覆盖到远处的邻居.因此作者设计

了全局池化,在池化时考虑了当前用户与其他所有用户之间的信息.其次作者认为 Social LSTM 只能给出一种

预测结果意味着模型学到的其实是一种“平均行为”,这在一定程度上限制了预测的效果.因此作者在输入信息

中引入了服从标准正态分布的随机噪声,同一条轨迹在不同随机噪声的影响下将会得到不同的预测结果,选取

这些结果中最好的那个作为最终的预测结果,并用来计算损失函数.值得一提的是,模型采用了 GAN 去优化参

数,这在轨迹数据挖掘应用中是比较少见的.文献[26]进一步在 Social GAN的基础上引入了注意力机制[55],同时

还使用语义分割的方法从场景图像中提取信息,从而获得了更准确的预测结果. 

2.4.2   轨迹相似性计算 

时空轨迹相似性计算即计算不同轨迹间的相似程度,是诸多轨迹应用的基础.现有的轨迹相似性计算方法

主要可以分为两类:基于轨迹序列和基于表示向量. 

传统的方法多是基于轨迹点序列,通过点对匹配(pairwise points-matching)的方法来计算相似性,即按某种

方式累加轨迹点对之间的距离来作为度量轨迹间相似程度的依据.其中全局匹配度量方法有欧式距离法[56],动

态时间规整(DTW)[57],编辑距离法(ERP)[58]等;局部匹配度量法主要有实序列编辑距离法(EDR)[59],最长公共子

序列法(LCSS)[60],k-最佳连接路径法(k-BCT)[61]和基于邻近点的轨迹互补法(CATS)[62]等.不过,基于点对匹配方

法的基本假设是轨迹数据具有一致采样率,因此此类方法容易受到轨迹采样率和轨迹噪声的影响. 

针对轨迹数据采样率低、采样率不一致、采样过程存在噪声等问题,基于表示向量的方法试图通过将轨迹

数据转化成向量来克服轨迹序列的不足.文献[1]提出了一种针对低质量轨迹数据的稳健表示方法,并以此来计

算相似性.作者利用低采样率的轨迹去尽可能还原采样自同一轨迹的高采样率数据,从而学习出轨迹的潜在表

示.具体实现时,作者对同一条轨迹进行下采样(down sampling)和变形(distortion)得到低质量的轨迹数据,通过

这种方式可以自行生成丰富的训练数据.对轨迹单元的表示依然采用了 Skip-gram 模型,利用 RNN 来学习从低
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质量轨迹到高质量轨迹的嵌入.文献[2]在文献[1]的基础上进行了改进.其借鉴了文献[21]对时间、位置、语义

信息的处理,将上述三种信息的表示向量组合到一起作为轨迹的表示,并通过比较低采样率和高采样率轨迹的

表示向量来完成轨迹间的相似性度量. 

通过轨迹相似性计算,我们可以从实验上较为直接地度量基于表示向量方法的效果.为此首先需要定义相

似轨迹,例如文献[1]假设若两条轨迹�和�′均采样自同一条真实路径,则认为�和�′属于相似轨迹.好的轨迹表

示方法应当在对相似的轨迹进行表示后,其表示结果依然满足相似关系.以此为依据,通过对比相似轨迹在不同

表示方法下表示结果的相似性,可以实现对不同轨迹表示方法效果的度量和评价. 

2.4.3   轨迹聚类 

在有了上述的轨迹相似性计算作为铺垫后,轨迹聚类就是在其基础上进一步将相似的轨迹段或轨迹划分

到一起.常见的轨迹聚类方法是将轨迹或轨迹段表示成向量,通过计算向量间的距离来完成聚类. 

文献[3]通过人工设计特征的方式将轨迹段的位移、速度、角度信息表示成向量,然后将该向量输入到

Seq2Seq 模型中做特征提取,并将得到的定长向量作为轨迹段的表示,最后使用经典的聚类算法完成对轨迹段

的聚类. 

然而,文献[4]认为将轨迹映射到特征空间会造成轨迹间的距离关系不再被保持,这不利于聚类这种依赖相

似性度量的应用.针对这一问题,文献[4]提出了一种完全基于几何变换的映射方法来保持轨迹间原有的距离关

系.作者首先基于划分网格的方法对轨迹所涉及区域的范围进行表示,通过计算不同轨迹间所占网格的交集与

并集的比值来度量轨迹间的相似性.映射过程主要基于勾股定理(Pythagorean theorem),保证了特征空间是正交

的.最后使用改进后的 K-means算法对轨迹进行聚类. 

3   对整条轨迹的表示 

接下来我们来介绍针对整条轨迹的表示.从算法逻辑的角度来看,上述的基于轨迹序列单元的表示方法遵

循的是分治(divide and conquer)的思想.轨迹序列首先被分成若干个单元(即 divide),然后再对轨迹序列单元进

行表示,进而整条轨迹将会以新形式下的单元序列呈现出来(即 conquer).而有别于上述逻辑,针对整条轨迹的表

示方法不再聚焦于序列单元的表示,而是将整条轨迹序列视为一个单元来表示[4]. 

3.1   基于曲线拟合 

这类方法尤其常见于早期的一些工作.正如我们在定义 1 中所述,轨迹可以看作是空间坐标关于时间的函

数.基于曲线拟合的方法的基本思想就是通过函数曲线来近似轨迹的形状,一旦能够实现这种近似,那么轨迹将

不再由轨迹点序列表示,取而代之的是由拟合函数的参数来表示,即< ��, �� >= �(��; �).未被采样到的轨迹

点也可以利用拟合函数进行插值.此外,函数的参数�不仅能够在一定程度上代表轨迹的特征,而且还能大大地

降低处理轨迹数据的计算复杂度. 

最朴素的一种方法就是线性插值,即将相邻的两个采样点用直线相连,轨迹则由若干个分段函数来表示.但

通过这样方式拟合得到的分段函数是不光滑的,不仅不能表示真实的轨迹(真实的轨迹不是折线段),而且在数

学上也难以处理.常见的做法是用低阶曲线来近似轨迹(例如三阶曲线).文献[8],[37]–[39]均使用由三阶 B 样条

曲线来近似轨迹. 

基于曲线拟合的方法的优点是数学意义明确,但其局限也显而易见. 

1. 仅仅通过近似轨迹形状所挖掘到的信息是十分有限的,难以获知隐藏在轨迹背后的行为模式.此外

在现实中,尤其是在大范围场景下的轨迹通常较为复杂,因此往往需要靠多段曲线拼接的方式来近

似,这给此类方法的应用带来了挑战.通过曲线拟合得到的轨迹表示通常适用于轨迹较为规范的小

范围场景,例如安防视频监控、车站人流监控; 

2. 拟合曲线的阶数不宜过高,原因是可能会导致多项式数值在两点之间取得非常大的值,并且这种数

值的偏移会随着多项式阶数的增大呈指数增长.另外,高阶多项式对数据点的微小变化非常敏感[22]. 

上述的种种因素都在一定程度上限制了基于曲线拟合方法的应用范围. 
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3.2   基于图像 

将轨迹数据转化成图像进行处理是另一种新颖的角度

取得的诸多进展.最简单的转换方法是将整个地图看作一幅二值图像

1,没有经过的像素点则将像素值设置为 0,如图 4(b)所示

文献[5]将轨迹转化为单通道灰度图像,其中像素值与

域内采停留时间越长,像素值越大.通过这种方式可以一定程度上保留轨迹片段的时间信息

值图像来保留轨迹细节,从而缓解了稀疏问题.其效果如图

(directional flow image)来捕获轨迹的位置和方向信息

的,图像的每个通道分别记录轨迹在所表示方向上的

素点移动的方向,从实现对轨迹方向流的描述. 

 
(a) 

Fig.4  Trajectory image diagram. (a) the trajectory is converted into a binary image at a high resolution, the 

image is clear but the sparse; (b) the trajectory is converted to a binary image at a low resolution, the image is rough 

but the sparseness is 

图 4  轨迹图像示意图.(a)是在高分辨率下将轨迹转化为二值图像

下将轨迹转化为二值图像

                       

Fig.5  Examples of trajectory images extracted from real GPS trajectories

图 5  从真实 GPS轨迹提取的轨迹图像示例

 

一旦将轨迹表示成图像之后,对轨迹进行表示的

深度神经网络、卷积神经网络[40]–[42]、自动编码器[5]

原始的轨迹序列形式不能直接反映轨迹点之间的空间关系

邻.而使用图像来表示轨迹的最大优势就在于图像天然地

都可以通过相邻的像素点来表示.不过,将轨迹数据转化为图像

的分辨率越高(即像素点的尺寸越小),越能描绘出轨迹的细节
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将轨迹数据转化成图像进行处理是另一种新颖的角度,这类方法的灵感来自于深度神经网络在图像领域

最简单的转换方法是将整个地图看作一幅二值图像,凡是轨迹经过的像素点将像素值设置为

所示. 

其中像素值与像素点所表示区域内的轨迹点数量成正比,即在该区

通过这种方式可以一定程度上保留轨迹片段的时间信息,取代了用大型的二

其效果如图 5所示.文献[43]设计了一种通道数为 9的方向流图像

捕获轨迹的位置和方向信息.它将移动主体在二维空间中移动方向等分成 9 个,相应

的移动情况,每个像素点的像素值则存储了轨迹点向邻居像

 
(b) 

Fig.4  Trajectory image diagram. (a) the trajectory is converted into a binary image at a high resolution, the 

image is clear but the sparse; (b) the trajectory is converted to a binary image at a low resolution, the image is rough 

but the sparseness is alleviated. 

是在高分辨率下将轨迹转化为二值图像,图像清晰但轨迹稀疏;(b)是在低分辨率

下将轨迹转化为二值图像,图像粗糙但稀疏性得以缓解。 

 

.5  Examples of trajectory images extracted from real GPS trajectories[5] 

轨迹提取的轨迹图像示例[5] 

对轨迹进行表示的任务就进一步转化成为提取图像的特征,故可以使用诸如
[5]等常用于计算机视觉领域的技术来进行轨迹数据挖掘. 

原始的轨迹序列形式不能直接反映轨迹点之间的空间关系,例如空间上邻近的轨迹点不一定在序列上相

图像天然地体现了空间关系,空间上邻近和时序上邻近的位置点

转化为图像需要处理好分辨率与稀疏性之间的矛盾,即图像

越能描绘出轨迹的细节;但同时也会因为像素点过多而导致轨迹数据的
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稀疏,如图 4(a)所示. 

3.3   基于神经网络 

使用神经网络学习轨迹表示与前述方法的主要区别在于,神经网络是以端到端(end-to-end)的方式来学习

轨迹表示:神经网络的一端接收输入,另一端产生输出,通过直接考虑输入和输出来优化模型参数.其优势显而

易见,即模型的每一步优化都以目标函数为导向.随着深度学习的发展,这类方法以其超越传统表示方法的效果

而逐渐得到研究人员的青睐. 

在轨迹表示的实际工作中,由于神经网络往往要求输入数据为数值向量,因此常先由其他表示方法将原始

轨迹数据初步表示成向量,再经神经网络进一步学习轨迹表示.例如文献[15]先利用 word2vec 的方法得到轨迹

兴趣点的表示,再将兴趣点序列送入循环神经网络中学习轨迹段的向量表示. 

不过通过神经网络学习轨迹表示的方法也存在不足之处： 

• 轨迹表示难以显式地体现在神经网络模型中.神经网络的学习目标通常是诸如分类、预测等,而非学

习轨迹表示向量.换句话说,轨迹表示向量往往是模型优化过程的副产品.以多层前向传播神经网络

为例,从理论上讲,任何一层中间层的输出都可以作为输入轨迹数据的向量表示. 

• 轨迹表示向量是任务相关的,即针对某一个任务学到的轨迹表示通常不适用于其他类型的任务.这

主要是因为端到端的学习方式,如果任务的目标发生改变,那么轨迹表示则需要重新学习. 

近年来,常用于轨迹表示的神经网络模型主要是循环神经网络和卷积神经网络. 

3.3.1   基于循环神经网络 

循环神经网络因其处理序列数据的天然优势,最先在轨迹数据挖掘中被广泛应用.我们以最简单的循环神

经网络为例.对于长度为�的轨迹序列,循环神经网络中共包含�个循环单元.第�个循环单元以轨迹序列的第�

个序列单元作为输入来计算其隐状态： 

�� = �(� ⋅ ���1 + � ⋅ ��) 

��是循环单元隐状态的向量表示,通过结合上一个隐状态向量���1和当前序列单元的嵌入表示��,经由非线

性变化�(⋅)计算而得.其中�和�均为参数矩阵.由于最后一个循环单元的隐向量融合了所有轨迹序列单元的信

息,因此可以用最后一个隐状态向量��来表示整条轨迹. 

在实际工作中通常会使用循环神经网络的各种变体,例如使用 LSTM[63]和 GRU[64]来克服循环神经网络梯

度消失的问题.以及配合注意力机制来缓解轨迹序列过长的问题[44],[45].然而,循环神经网络将轨迹数据看作时

间序列往往会忽略轨迹单元之间的空间关系.例如在轨迹预测中,待预测的轨迹点应该位于上一个轨迹点附近.

为了弥补这一缺陷,文献[1],[36]在损失函数中引入了空间信息,以此来保证有更大的机率预测出附近的轨迹点;

针对实际空间中的拓扑限制问题,如建筑、障碍物会挡住道路,文献[10],[12]通过在 softmax层中引入 mask向量

来限制模型预测出实际不能到达的地点,从而使得预测结果更加可信. 

3.3.2   基于卷积神经网络 

不同于循环神经网络仅考虑轨迹序列在时间维度上的影响,卷积神经网络的特点在于其可以对空间维度

上一块“区域”内的数据进行处理.换句话说,循环神经网络更多地是将轨迹看作一维时间序列,而卷积神经网络

则更多地是将轨迹看作多维张量. 

文献[46]首先将轨迹数据表示成兴趣点序列,然后为每一个兴趣点分配互不相同的索引.再使用优化过的

哈希表将索引值嵌入到 k 维空间,由 k 维向量来表示兴趣点.于是轨迹被表示为由兴趣点向量组成的矩阵.对该

矩阵使用卷积神经网络学习轨迹的抽象表示.除此之外,图像是卷积神经网络最常处理的数据类型.文献[41]将

轨迹转化为图像后用卷积神经网络来提取轨迹的模式.为了解决 3.2中提到的图像分辨率对轨迹表示效果的影

响,作者认为综合多种尺度下的模式可以解决该问题,而这一点可以通过在卷积神经网络中使多层卷积层和池

化层来完成. 
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3.4   有关整体轨迹表示的应用 

相比于对轨迹序列单元的表示,针对整条轨迹序列表示的研究工作偏少.其原因主要在于： 

1. 数据标签较为单一.一条轨迹中通常包含了丰富的信息,例如轨迹中的不同区段都可以拥有不同的

属性和标签.而若将整条轨迹序列视为基本数据单元,那么一条轨迹只能拥有一个相应的标签,这在

一定程度上限制了该方法的使用场景. 

2. 不同的轨迹数据往往有不同的长度,即轨迹序列所包含的轨迹点的数量不同.由于大多数机器学习

算法,尤其是神经网络,均要求输入数据是固定长度,这种长度上的不一致为算法设计带来了挑战. 

3. 缺乏一种有效的距离度量方式.在许多轨迹数据挖掘任务中都对计算轨迹间相似性提出了要求,例

如轨迹聚类、轨迹异常检测等.然而直接用整条轨迹计算相似性,除了上述长度不一致的缺点外,还会

面临不同轨迹采样率不一致等问题,这共同加剧了直接使用整条轨迹的难度. 

尽管面临上述难点,依然有一批工作从各个角度出发丰富了这一类方法的应用场景. 

3.4.1   轨迹分类 

轨迹分类的目标是区分不同模式的轨迹或轨迹段,例如轨迹按照交通模式可以具体分为步行、骑车、乘

坐公交、乘坐出租车等.对轨迹进行分类是众多应用的基础,可以提供丰富的信息帮助我们理解移动主体.例如

对实时轨迹的分类可以用来识别可疑的移动主体[65]. 

传统的轨迹分类方法通常使用人工设计的特征作为分类的依据.文献[23]基于轨迹中的换乘点将轨迹划分

成不同的轨迹段,通过实验对比了决策树、贝叶斯网络、支持向量机和条件随机场在识别这些轨迹段所属类别

的效果.文献[35]以轨迹段中的频繁项为基础,将信息增益作为衡量分类能力的指标,筛选出有利于分类的频繁

轨迹段序列;然后将频繁轨迹段序列及其频率作为特征,将轨迹映射到特征空间中;轨迹特征向量的每一个维度

均是特征空间中的一个坐标轴,即轨迹段序列或轨迹段序列的频率;最后将特征向量输入到支持向量机中进行

分类. 

神经网络也被广泛用于此类应用中.文献[6]使用速度及其统计量作为特征,将其嵌入到特征空间中后再送

入 GRU 对轨迹进行分类.文献[5]将不同类别的轨迹转化为灰度图像进行分析,如图 5 所示;然后使用降噪自编

码器从轨迹图像中提取特征,并结合人工提取的物理量特征,共同用来训练轨迹模式的分类器. 

此外,随着移动互联网的发展,近年来出现了众多互联网打车平台,如 Uber、滴滴等.这种通过移动设备和应

用程序将司机和乘客联系起来的出行服务逐渐成为了一种新的交通模式.不过考虑到对用户隐私的保护,通常

难以从打车平台获取此类数据.为了解决这一问题,文献[42]通过迁移学习的方式对互联网打车轨迹的识别. 

3.4.2   异常检测 

轨迹异常检测可以看作是轨迹分类的特殊情况,即把数据集中的正常轨迹和异常轨迹区分开来.但异常检

测通常要比一般的分类问题更难,其原因主要在于异常轨迹的样本量较少,导致异常模式难以被建模. 

文献[8]采用三次 B 样条曲线来拟合正常轨迹,用求解出的控制点的坐标级联时间信息作为轨迹的表示向

量,输入到高斯混合模型中对正常轨迹进行建模.对于一个新的轨迹样本,若模型给出很低的概率则被判定为异

常轨迹.文献[39]同样先使用曲线拟合的方法表示原始轨迹,然后用优化的方法计算出待测轨迹属于不同正常

轨迹的权重向量,最后通过权重向量的稀疏程度来判断异常. 

3.4.3   隐私保护 

轨迹隐私是指产生轨迹的用户不愿意透露的关于用户身份的信息以及从轨迹中推导出的相关信息,例如

用户的家庭住址、个人偏好、生活习惯等.随着越来越多基于位置数据应用的出现,对轨迹主体的轨迹隐私保

护逐渐成为一个重要问题. 

传统的轨迹隐私保护技术主要可以分成两类.一类是基于泛化的方法,其主要思想是将轨迹点泛化到相应

的匿名区域,从而实现对轨迹隐私的保护.其中最有代表性的方法是位置 k-匿名技术[66],它通过将目标对象的轨

迹点与其他� − 1个用户的轨迹点泛化到同一匿名区域中 ,使得目标对象在任意时刻的位置都无法与其他

� − 1个用户的位置区分开来.第二类是基于位置掩蔽(geomasking)的方法,其主要思想是通过隐藏或者更改部
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分位置数据来达到保护隐私的目的，同时空间模式不会受到显著的影响.例如可以通过对原始数据添加噪声来

降低披露风险,以及根据具体情况有条件地发布轨迹来保证敏感位置信息不被泄露[67]–[69]. 

4   未来研究方向 

虽然众多研究工作针对各自的应用背景对轨迹表示提出了不同的解决方法,但随着轨迹数据的日益丰富

和轨迹应用场景的不断扩展,依然存在许多具有挑战性的问题有待解决.本章节将对一些现有工作研究不足以

及未来值得深入研究的问题作一探讨. 

4.1   多模态数据融合 

单纯依靠 GPS 轨迹数据已经逐渐难以满足当今轨迹应用的需求.例如,随着经济全球化程度的加深,航运

业务的快速增长要求更有效、更及时的轨迹获取方式来避免海上交通事故 ,如综合使用 AIS、GPS 和

ARPA(Automatic radar plotting aid)等数据.与此同时,随着数据获取方式的不断丰富,人们可以收集到越来越多

不同来源、不同形式的轨迹数据.例如,基于地理位置的社交网络产生了大量具有时空标记的多模态数据,其中

包括 GPS 信息、文本描述、图片、短视频等.综合考虑多种模态的数据有利于更加全面地获取轨迹信息,从而

获得表达能力更强的轨迹表示.如何对多模态数据进行组织和融合逐渐成为了轨迹表示领域所面对的新挑战. 

多模态数据融合涉及模态转换、对齐、消歧、融合表示等多方面内容.早期的轨迹数据融合表示方法通常

是将不同类型的数据拼接成向量,例如将时间信息、位置信息、用户标识以及兴趣点信息分别表示成向量后,

再拼接到一起作为轨迹最终的表示向量[3],[8],[67].但这种数据融合方式过于简单粗糙,不同类别的信息在整体中

的权重以及在表示向量中的位置都缺乏考量.近年来,有越来越多的工作[2],[70],[71]采用了深度神经网络来融合不

同来源的数据,通过数据驱动的学习方式以及配合注意力机制[70]能够在一定程度上缓解不同来源数据的权重

问题.但值得注意的是,目前针对非结构化数据融合的研究依然尚浅.同时,多模态融合的一个关键问题是充分

利用模态信息之间的互补性来构建不同模态信息之间的隐式关联关系,从而挖掘出更丰富的轨迹数据结构特

征.对不同类型数据的处理还有赖于相关研究领域的进展,因此轨迹表示领域的多模态融合问题在未来还需要

更多的关注. 

4.2   生成式轨迹表示 

由于轨迹数据在采集、传输等过程中存在的诸多限制,往往导致收集到的轨迹数据中会不可避免地存在

相当一部分的低质量轨迹数据.例如由于受采集精度、海上信号漂移、网络传输条件等因素的影响,AIS系统在

实际场景中采集到的轨迹数据往往不尽如人意.质量不一、噪音、缺值等一直是船舶时空轨迹数据中普遍存在

的问题.低质量轨迹数据会从源头上影响轨迹数据挖掘的效果.因此,如何得到高质量的轨迹数据和高质量的轨

迹表示一直以来都是轨迹数据挖掘领域的研究重点. 

近年来随着以 GAN 为代表的生成模型的广泛应用,利用生成模型来生成高质量轨迹数据成为了解决上述

问题的一种新思路.生成的高质量轨迹不仅可以用来缓解轨迹稀疏、噪声等问题,而且基于高质量轨迹得到的

轨迹表示也会更加稳健.文献[72]提出了一种叫做 trajGANs 的框架,该框架可作为“隐私保护层”加入到轨迹数

据处理的过程中,通过生成可以满足分析任务的轨迹数据来达到保护隐私的目的.文献[73]受该框架所启发,结

合了 LSTM 和 GAN 来生成用于发布的轨迹数据,并在轨迹-用户链接任务上验证了生成轨迹的有效性,为轨迹

隐私保护提供一种全新的视角.文献[1]提出一种学习轨迹深度表示的模型.该模型基于 seq2seq 结构,利用人工

加噪得到的低质量轨迹去生成未经加噪处理的原始轨迹,使得模型在面对低采样率、噪声等问题时具有一定的

稳健性.作者使用轨迹的嵌入表示作为轨迹表示向量,在轨迹相似性计算问题上取得了超越传统方法的效果.但

需要指出的是,由于轨迹数据具有天然的序列形式,现有的轨迹生成模型大多是基于RNN,通过最大化目标位置

概率的方式来依次生成轨迹点.然而基于RNN的生成模型极易在测试阶段造成累积误差[74],即模型根据之前预

测得到的轨迹点来预测下一个轨迹点,而预测的轨迹点本身可能存在误差,并在之后的预测过程中造成误差的

累积传递.因此探索更加多元的轨迹生成方法值得在未来进一步研究. 
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4.3   语义轨迹表示 

现有的轨迹表示方法大多只聚焦于轨迹数据本身,很少考虑潜在的语义信息,从而影响了轨迹建模的准确

性.如在轨迹异常检测领域,根据出租车辆的绕路等行为模式,可以将一些轨迹判定为异常.然而,如果考虑轨迹

的语境,比如途经某正在举办大型体育赛事的拥堵路段,那么这些“异常”轨迹在当前语境下实际上应当是正

常的.因此,随着语义信息的获取越来越方便,例如大型活动、天气、景点和突发事件等,轨迹表示不应仅局限于

轨迹本身,还应充分利用从其它信息源获得的语义信息,以得到表达能力更强的语义轨迹表示.使用语义轨迹表

示有助于丰富轨迹数据挖掘的内容.例如,将 POI 等信息作为轨迹的位置语义,可以在度量时空相邻的同时增加

对轨迹语义相似的度量和判断,从而实现对人群更细粒度的识别和分类.因此近年来对语义轨迹的研究逐渐成

为了一个新的研究热点,其主要任务是通过借助外部语义信息来对轨迹数据的语义信息进行推断、匹配和挖

掘,从而将无语义的轨迹数据转化成带有语义信息的轨迹表示.目前针对语义轨迹表示的探索主要集中在以下

两类方法上. 

第一类方法主要是通过引入地理位置的语义注释(例如兴趣点、兴趣区域和路径的语义注释)或借助已知

语义信息的数据(例如地图、文本),为轨迹单元匹配或生成语义标签.文献[75]对地理位置语义理解的技术做了

详细的归纳.现有的工作大多集中在挖掘分析轨迹的语义标签来得到语义轨迹,进而基于语义理解进行诸如地

理位置推荐[76]–[78]、预测[79]–[81]等任务.这类方法的优点是轨迹单元拥有明确的语义,但关于如何进一步对语义

轨迹进行表示并没有过多探究.此外在融合语义信息与时空信息这一方面,也会面临 4.1中提到的难点. 

第二类方法主要是在缺少外部语义信息的条件下,通过融合先验知识和轨迹数据的自身属性来挖掘轨迹

单元之间的隐含语义联系.其中最有代表性的一类工作是借鉴分布式词向量表示的思路,将轨迹单元视为词语,

利用无监督学习的方式将轨迹单元映射到连续的向量空间中,以此来挖掘邻近轨迹单元的上下文关系,进而得

到轨迹的语义表示[1],[2],[48],[82].这类方法的特点是其向量表示能够较好地体现轨迹单元之间的潜在语义联系,但

不足之处是缺少关于轨迹单元本身的语义理解. 

现有的相关工作依然有很多挑战未解决.1)当前的研究往往假设语义信息是确定的,而实际环境中轨迹位

置的语义数据通常是繁多且模糊的.例如,同一个位置附近可能有多个重复的兴趣点,从而造成语境上的冗余;

此外,尽管重要事件可以显著地影响轨迹的语义解释,但用户可能是因为相关事件而前往某场所,也有可能只是

经过该场所.因此,轨迹数据与语义信息的相关程度度量、个性化的轨迹语义信息过滤等也是重要的研究问

题.2)现有对语义轨迹表示的研究主要侧重于局部语义,很少对轨迹的全局语义进行表征.而不同粒度的语义单

元也会对轨迹表示的质量带来影响.因此,如何选择恰当的语义单元粒度,以及如何构建可靠的语义轨迹距离度

量方法来支撑有效的轨迹表示等,都值得进一步深入研究。 

5   总结 

定位设备的普及和基于位置信息应用的发展为轨迹数据挖掘提供了海量的数据支持和应用需求.轨迹数

据挖掘的研究领域必然会随着数据的演化和技术的进步而不断地发展.而轨迹表示承担着将原始数据转化为

模型输入的重要任务,是轨迹数据挖掘中的一项关键技术,研究者们针对不同的应用背景下的轨迹表示做了大

量的工作.本文对近年来轨迹表示的主要研究成果进行了全面的梳理和总结,将轨迹表示按照研究对象的不同

尺度分为对轨迹单元的表示和对整条轨迹的表示,其中对每一种类别的表示方法按照方法的不同原理进一步

做了详细的对比分析,并给出了相应的轨迹数据挖掘应用.最后本文对轨迹表示领域现有工作研究不足的问题

和未来值得研究的方向提出了自己的观点. 
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