
 

 

基于图神经网络的用户轨迹分类
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【摘要】针对现有轨迹用户链接 (TUL)算法对轨迹信息提取不充分、计算成本过高等问题，该文提出了一种新的基于图

神经网络 (GNN)的 TUL算法。首先，利用轨迹中的签到点构建签到图；其次，在签到图的基础上使用图神经网络学习签到

图中的节点嵌入，保存签到点的位置信息和用户的访问偏好信息；最后，利用循环神经网络 (RNN)构建轨迹序列的向量表

示，并使用全连接网络对轨迹进行用户分类，实现轨迹与用户链接。实验结果表明，相比于传统的用户轨迹分类算法，该方

法能更有效地挖掘用户轨迹的潜在移动规律，显著提高了两个数据集上的链接准确性和学习效率。
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Abstract　To address the insufficient data issue and the high computational cost of existing algorithms, we
present  a  new  TUL  model  based  on  graph  neural  network  (GNN).  More  specifically,  the  check-in  graph  is
constructed using the  check-in  points  in  trajectories,  based on which we use  a  graph neural  network to  learn  the
check-in  embeddings  in  the  graph,  which  could  preserve  users'  check-in  preference  and  spatio-temporal  visiting
patterns in a graph representation learning manner. Subsequently, the check-in representations in the trajectory are
fed into a recurrent neural network, followed by a fully connected network, to learn the sequential dependencies of
visits while distinguishing different users' trajectories. Experimental evaluations conducted on benchmark datasets
show  that  our  method  can  better  capture  the  underlying  moving  patterns  of  users'  trajectories  more  effectively
compared  with  the  previous  TUL algorithms.  Furthermore,  the  user  linking  accuracy  and  learning  efficiency  are
significantly improved compared with the existing methods.
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随着物联网和移动应用的发展，基于位置信息

的应用服务越来越多。在各种移动应用中，大量的

个人位置信息和活动信息被收集，如共享单车的轨

迹信息、用户的签到信息。这些信息反映了用户的

移动模式和活动意图，可以用于提供各种各样的服

务，如交通规划、智能推荐和智能城市规划等。这

为研究人员提供了一个挖掘人类移动模式的新机

会，衍生了很多新研究，如下一个兴趣点 (point of
interest, POI)推荐 [1]、基于位置的信息推送 [2] 及在

线社交推荐 [3] 等。在众多的研究中，轨迹用户链

接 (trajectory-user  linking,  TUL)[4] 问题旨在研究如

何将轨迹链接到生成该轨迹的用户，可以更好地掌

握各种基于位置的移动应用中用户的移动模式和

规律。基于位置的社交网络 (location-based social
networks, LBSNs)，如 Foursquare和 Yelp等网站收

集了很多用户的签到位置信息，出于隐私考虑，第

三方服务提供商会对用户身份进行匿名处理，因此

用户轨迹数据或用户签到数据一般不包含对应的真

实用户。将这些轨迹与相应的用户关联起来，可以

挖掘出用户的访问意图和活动规律，用于 POI推荐

和用户旅行路线推荐等。此外，TUL还可以识别出

可疑的访问和移动模式，预防违法犯罪活动。 
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近些年来，与人类移动相关的数据呈爆炸式增

长[5]。由于轨迹数据的稀疏性和带标记轨迹的数量

不足，解决 TUL问题存在一定的挑战。传统的工

作通常是通过马尔可夫链等序列学习模型来建模人

类的移动规律，进而将轨迹和用户相链接。这些模

型捕获的是用户签到点之间的短期依赖关系。受现

有深度学习技术的启发，一些研究人员采用循环神

经网络 (recurrent neural networks, RNN)建模用户轨

迹，其表现优于浅层机器学习方法。文献 [4]正式

定义了 TUL问题，并提出了基于 POI嵌入和循环神

经网络的轨迹用户链接模型 TULER。TULVAE[6]

通过轨迹分布的变分推断扩展了 TULER，利用半

监督学习方式学习人类移动规律。TGAN[7] 和

STULIG[8] 是两种深度生成模型，通过数据增强增

加轨迹数据量，并分别使用对抗学习和分级自编码

器对用户轨迹进行分类。而最近关于用户签到点预

测的方法，如 DeepMove[9]、CATHI[10] 和 VaNext[11]，
也可以用于解决 TUL问题。它们利用 RNN的变

体，如长短时记忆网络 (long  short  term  memory
network,  LSTM)[12] 和门控循环单元 (gatedrecurrent
unit, GRU)[13] 学习轨迹中的序列变换规律，在捕获

用户个性化移动模式方面表现良好。

尽管上述研究在用户移动模式学习和分类方面

取得了很好的成果，但它们仍存在一定的局限性。

首先，签到点之间的空间位置关系尚未得到充分挖

掘。现有方法只依靠轨迹数据来获取签到点嵌入，

忽略了签到点之间的地理位置信息。因此，仅从轨

迹序列数据中不足以学习到有代表性的签到点嵌

入。其次，大多数 POI被访问的频率非常低，导致

基于位置的社交网络中的签到数据往往过于稀疏，

使得模型忽略了数据中隐含的访问偏好和移动模

式。另外，以往的工作主要使用生成模型来丰富轨迹

数据，这通常需要非常高的计算成本。如，TULVAE
和 TGAN分别利用变分自编码器 (variational auto-
encoder,  VAE)[14] 和 生 成 对 抗 网 络 (generative
adversarial networks, GAN)[15] 来推断潜在的轨迹分

布，这对于训练和计算效率而言是一个挑战。这些

生成模型的效率问题限制了它们在大规模移动数据

上的应用。

为了解决上述挑战和当前模型存在的不足，本

文提出了一种新的基于图神经网络的轨迹用户链接

模型 GTUL。GTUL不再只依赖用户的访问序列，

而是利用签到点构建签到图，收集轨迹中的空间信

息和时间信息，然后使用图神经网络 (graph neural

network, GNN)[16] 学习签到图中的签到点的表示，

再结合循环神经网络建模用户的移动模式，最后使

用全连接网络对轨迹进行用户分类，实现轨迹与用

户的正确链接。签到图可以综合所有的历史轨迹信

息，提取出原始轨迹数据的访问偏好和复杂移动规

律。与现有的轨迹数据增强算法相比，该方法更具

通用性、可扩展性和有效性。 

1　问题定义
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一个移动用户的轨迹数据由大量的签到点数据

组成。每一个签到点都包含了用户访问一个 POI的
空间信息和时间信息。本文将用户 的轨迹表示为

， 由签到点 的集合来表示，即

， 表示用户 在时间 访问的位置点，包含了

它的经纬度信息； 表示所有轨迹的集合。一个

缺少了标签 (即生成轨迹的用户)的轨迹被称为一

个未链接的轨迹。给定一个未链接轨迹的集合

和生成这些轨迹的用户集合

，轨迹用户链接问题的

目标是学习一个多分类模型实现未链接轨迹和用户

的正确匹配。 

2　模型设计
 

2.1　模型整体框架

本文模型分为 4个模块，模型总体框架如图 1
所示。首先，对原始轨迹数据进行分割处理，并基

于分割后的轨迹数据构建用户签到图 (如图 1a所
示)；其次，利用 GNN学习签到图中的节点嵌入

(如图 1b所示)；然后，利用 RNN构建轨迹序列的

向量表示 (如图 1c所示)；最后使用全连接网络得

到最终的分类结果 (如图 1d所示)。
  

a. 签到图构造

DGI

S
o
ftm

ax

b. 图表示学习

c. 轨迹序列学习d. 轨迹用户分类

Graph embedding

图 1    基于图神经网络的用户轨迹分类模型架构 

  

2.2　用户签到图构建

根据文献 [4,9]的研究，用户轨迹包含的签到

数量因人而异，轨迹的时间跨度也极不规则。因
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此，需要对用户轨迹进行分割，划分成多个子轨

迹。文献 [4,10]发现用户的签到点存在很强的周期

性，因此本文将每个用户的历史轨迹按固定的时间

间隔 (如 6 h)划分为若干个子轨迹。

构建方法如图 2所示，首先分别构建两个图来

表示签到点的地理特征 (图 2c)和用户的访问偏好

(图 2d)，并将这两个图合并形成最终的签到图 (图 2e)。
  

a. 轨迹邻近签到点 c. 签到点空间图

b. 用户访问轨迹序列 d. 用户访问偏好图

e. 最终用户签到图

图 2    签到图构建方法 
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正如文献 [4,9]中所观察到的，移动应用用户

通常更喜欢访问距离自己更近的位置。因此，连接

距离相近的签到点构造无向图 ，称为

空间图 (spatial graph)，其中每个节点 表示一

个真实的签到点， 表示边的集合。如果签到点之

间的地理距离小于某一个阈值 ，那么它们之间将

有边相连。
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除了地理特征，还构建了有向访问图 (visiting
graph)，即 来收集用户的访问意图和

序列移动模式，其中 表示所有的访问轨迹。一

条边 表示从地点 到地点 的一个用户访问行

为。如用户 的一个子轨迹为 ，则在

中添加 和 。因此， 保存了所有用户的历

史访问偏好信息。

GS

GV G G
GV GS

GV i j

j i

为了整合地理特征和序列信息，将上述 和

合并形成最终的无向签到图 。具体来说， 是

通过将属于 的边添加到 中来形成的。为简单

起见，根据 LBSN轨迹中的地理可互换的属性省略

了 中的方向，即如果存在从位置 到位置 的移动

转移，那么从 到 的访问模式对于另一个用户来说

是合理的。因此，签到图保存了空间图的地理信

息，同时保存了访问图中的用户访问偏好和签到模

式信息。此外，签到图的节点特征由签到点的地理

信息和 POI分类信息组成。 

2.3　GNN表示学习模块

图表示学习的目标是学习一种编码映射函数，

将图节点映射为低维密集的向量，以保持图的结构

和属性特征。GNN是神经网络在图结构数据上的

一个延伸，现在已经成为学习图表示的强大模型。

在本文任务中，基于深度图互信息最大化 (deep
graph infomax, DGI)[17] 算法实现 GNN模块，来学

习签到图中的节点嵌入表示。DGI是一种无监督的

图神经网络模型，通过最大化近邻表示 (patch
representation)与对应的高阶图摘要 (high-level
summaries of graphs)之间的互信息 (mutual information)
来学习一个对比任务。DGI能够学习到包含图全局

结构信息的节点嵌入向量，用于分类、预测等下游

任务。

G = (V,E,X, A)在签到图 中，V代表签到点的集

合，E代表边的集合，X代表签到点特征的集合，

A代表邻接矩阵，由 V和 E得出。如图 3所示，

基于 DGI通过 5个步骤实现签到图的节点嵌入

学习。

 
 

hi

xj hj

C

−

+

s

ε

ε

xi

~ ~

图 3    图神经网络表示学习
 

 

(
X̃, Ã
)
～

C (X, A) C

1)利用签到图，通过扰动函数 (corruption
function)构建负例节点，即不改变邻接矩阵，对特

征矩阵进行行变换，改变节点的特征向量：

， 表示扰动函数。

H = ε (X, A) ε

2)使用图卷积网络 (graph convolutional nueral
network, GCN)[18] 学习正例节点的邻近节点表示：

， 表示由图卷积网络构成的编码器。

H̃ = ε
(
X̃, Ã
)3)使用 GCN学习负例节点的邻近节点表示：

。

s = R (H)

4)利用正例节点的节点表示获得包含图全局信

息的高阶图摘要，生成摘要向量 ，R表示

获得高阶图摘要的输出函数。

5)最大化签到点的邻近节点表示 (局部特征)
与摘要向量 (全局特征)之间的互信息，作为整个

GNN模块的优化目标。由于互信息计算困难，利

用 Infomax准则[19]，将互信息计算等价转化为关于

联合分布和边缘分布乘积间的 JS散度计算 (Jensen-
Shannon divergence)，即最大化互信息等价于最大

化 JS散度：
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E(X̃,Ã) [log
(
1−D

(
h̃ j, s
))]


(1)

D
式中，N表示正例的数量；M表示负例的数量；

表示判别器，用于计算节点表示与摘要向量之间

的互信息。如果该节点表示包含在摘要向量中，得

到的分数更高。

利用 GNN模块学习到签到图的所有节点嵌入

表示 H，按照分割后的轨迹序列组成轨迹签到点嵌

入表示向量 z，就可以进行后续的分类任务。 

2.4　轨迹用户链接多分类器

g(i) g(o) g( f )

zt

该模块中的分类器是一个基于 RNN的神经网

络，包含一个双向 LSTM和一个单层全连接网

络。LSTM可以有效捕获轨迹中高阶复杂的序列信

息，其结构包含一个存储单元和 3个门结构：输入

门 、输出门 和遗忘门 。LSTM在第 t时
刻的输入为 t时刻签到点嵌入表示 ：

gt(i) = σ(Wi zt +Uimt−1+Vict−1+bi) (2)

gt(o) = σ(Wo zt +Uomt−1+Voct−1+bo) (3)

gt( f ) = σ(W f zt +U f mt−1+V f ct−1+b f ) (4)

W U V b σ

ct

式中， , , , 均为可学习的参数； 表示 sigmoid
激活函数； 表示当前单元的状态，它通过以下方

式获得门的组合：

ct = gt( f )⊙ ct−1+gt(i)⊙ tanh(Wcxt +Ucmt−1+bc) (5)

⊙
mt

式中，“ ”表示矩阵对应元素相乘，最终的候选

状态 为：

mt = gt(o)⊙ tanh(ct) (6)

qt

为了增强 RNN的记忆能力，使用由前向 LSTM
与后向 LSTM组合而成的 BiLSTM，以利用来自正

反两个方向的上下文信息。在第 t步时，可以得到

轨迹嵌入 ：

qt = [mt ⊕m′t ] (7)

m′t
qt

式中，mt 和 是 BiLSTM的两个输出。轨迹向量

q用最后时刻的 来表示。

分类器还包含了一层的全连接网络，用于输出

轨迹对应用户 (标签)的概率分布。将轨迹向量 q
输入至全连接网络中，最后利用 softmax函数映射

成 C维的向量，得到分类输出。其中 C表示用户

数量，softmax函数为归一化指数函数：

y = softmax(W f cq+b f c) (8)

y式中， 为该轨迹属于每个用户的概率。在模型训

练中，将模型输出的概率分布和真实分布 (one-
hot向量)之间的交叉熵作为模型的损失函数并进行

训练。本文模型 GTUL的预测算法如下。

Th输入：新的用户轨迹

输出：预测生成该轨迹可能性 top-K的用户

Th对轨迹 按时间间隔进行分割

Th初始化轨迹 的签到点嵌入表示向量 z
Thfor l in 

将签到点 l输入 GNN模块中，GNN模块计算

出签到点 l的 embedding
Th将签到点 l的 embedding添加到轨迹 的签到

点嵌入表示向量 z中
end for
for t = 1:T

m′t

将签到点嵌入表示 zt 输入 BiLSTM，得到两个

方向的输出向量 mt 和

qt = [mt ⊕m′t ]轨迹嵌入 ;
qT轨迹嵌入 q = 

将轨迹嵌入 q输入全连接网络中，计算轨迹属

于每个用户的概率，取 top-K用户输出

End for 

3　实验结果与分析
 

3.1　数据集

Gowalla[20] 是一个基于 LBSN网站的数据集，

该数据集收集了 2009年 2月−2010年 10月期间

1万多个用户的轨迹，包括详细的时间戳和每次签

到点的地理坐标。Foursquare[21] 包括从 Foursquare
网站收集的 2012年 4月−2013年 2月期间大约 10
个月的签到数据。签到数据包含了签到点的地理位

置坐标、签到时间和签到点的类别属性，以及签到

用户的个人应用 ID。 

3.2　实验设置

本文的实验模型都基于 PyTorch深度学习框架

来实现，使用了一块 GTX1070 GPU来加速计算。

实验数据集设置遵循文献 [4,6]中的设置。实验从

Gowalla中随机选择了 201个用户及其生成的轨

迹，从 Foursquare中随机选择了 300个用户和相应

轨迹进行评估。具体的数据集设置如表 1所示。

 
 

表 1    实验中使用的数据集统计
 

数据集 用户数量 签到点个数 训练集/测试集

Gowalla 201 10 958 9 920/10 048
Foursquare 300 6 146 13 281/13 129
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在实验中，需要分开训练 GNN模型和多分类

器模型。其中，GNN模块的具体参数设置如表 2
所示，多分类器模块在训练中使用 Adam优化器

(adaptive moment estimation)，多分类器学习率设置

为 0.001 6，批处理块大小为 16，全局迭代了 50次。

 
 

表 2    GNN模块参数设置
 

参数 值

优化器 Adam
学习率 0.001
最大长度 32
迭代次数 400
输出维度 128

 
  

3.3　评价指标

本文使用ACC@K、macro-P、macro-R和macro-
F1作为评价指标来评价 TUL任务的性能。ACC@K
表示用户轨迹分类的准确性，如果生成轨迹 T的用

户 u(T)位于预测的 top-K用户集 UK(T)内，则认为

是正确的。可表示为：

ACC@K =
|{T ∈ Γ : u∗(T ) ∈ UK(T )}|

|Γ| (9)

式中，ACC@K表示轨迹正确分类到生成该轨迹的

用户的比率。macro-F1是所有类的macro-P和macro-
R的调和平均值。三者的计算方式为：

macro-P =
1
n

n∑
i=1

TP(i)

TP(i)+FP(i)
(10)

macro-R =
1
n

n∑
i=1

TP(i)

TP(i)+FN(i)
n (11)

macro-F1 = 2∗ macro-P∗macro-R
macro-P+macro-R

(12)

式中，i表示在第 i个用户标签上的评价指标；R
为召回率 (recall)；P为精准率 (precision)；TP为正

类用户标签被模型预测为正类的样本数量；FN为

正类用户标签被模型预测为负类的样本数量；FP
为负类用户标签被模型预测为正类的样本数量。 

3.4　相关模型对比

将 GTUL与 TUL相关模型进行比较：

1)  TULER[4] 是第一个 TUL解决方案，它使用

各种 RNN模型对用户移动规律进行建模。

2)  HTULER[6] 是一个分层的 TUL模型，由 3个
变体组成，包括 HTULER-LSTM、HTULER-Bi和
HTULER-GRU。

3)  TULVAE[6] 以半监督学习方式学习轨迹分布

和用户移动规律，该算法利用 VAE来学习 RNN中

隐藏状态的随机隐变量的层次语义信息。

4)  TGAN[7] 是一种轨迹增强方法，利用条件对

抗网络来学习基本轨迹分布并生成综合轨迹。原始

轨迹数据将与增广数据一起进行训练，以解决数据

的稀疏性问题。

5) STULIG[8] 是最新的 TUL模型，它使用分层

隐因子扩展了 TULVAE。利用合成轨迹丰富了训

练数据，同时通过联合训练提高了 TUL的性能。 

3.5　实验结果分析

表 3展示了 GTUL与其他基准算法在两个真

实数据集上的性能比较。结果表明，GTUL模型在

各种指标中均取得了最好的性能，并且在用户轨迹

辨别的直接指标上有了明显的提升，说明 GTUL可

以有效提取历史轨迹信息，建模用户的移动规律。

 
 

表 3    模型分类性能实验结果
%

 

模型
Gowalla Foursquare

ACC@1 ACC@5 macro-P macro-R macro-F1 ACC@1 ACC@5 macro-P macro-R macro-F1
TULER 41.24 56.88 31.70 28.60 30.07 51.22 59.11 47.19 44.23 45.66
HTULER 43.40 60.25 34.43 33.63 34.02 52.78 60.37 48.97 45.97 47.43
TULVAE 45.40 62.39 36.13 34.71 35.41 54.28 61.96 50.06 48.42 49.22
TGAN 46.30 63.19 36.06 34.99 35.52 55.67 62.67 52.56 50.22 51.36
STULIG 46.84 63.03 36.84 35.55 36.18 57.28 63.99 55.06 51.87 53.42
GTUL 49.01 64.12 41.86 36.37 38.92 59.21 68.09 58.39 53.98 56.10

 
 

除了模型的优越性之外，本文还有以下发现。

首先，像 TULER和 HTULER这样的确定性分类

模型表现整体不佳。这些模型使用简单的 RNN模

型来建模用户轨迹，极大地依赖历史轨迹的数量和

质量，所以它们不足以从稀疏的训练数据中捕捉复

杂的用户移动模式。这一结果表明，在 LBSNs中，

用户轨迹分类并不是一项简单的任务，因为对于大

多数用户来说，许多必要的用户移动模式因为签到

行为过少而无法发掘。由此可见，提高解决 TUL问

题的效果还需要借助更多的数据处理技术，发掘更
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多的时空信息，以解决稀疏训练数据带来的问题。

另一方面，与传统的基于 RNN的模型相比，

TULVAE、TGAN和 STULIG有效提高了 TUL的

性能。这些方法依靠深度生成模型，利用合成轨迹

来增强训练数据。TULVAE使用具有随机隐变量

的生成架构来学习用户的移动规律。TGAN使用从

分布中采样生成的轨迹来增强训练数据，并且通过

对抗学习的方式对模型进行训练。STULIG则利用

合成轨迹增强训练数据，并使用分层隐因子扩展生

成架构。这些模型均取得了一定的效果，但它们都

依赖于深层生成技术来推断潜在的移动分布和估计

潜在因素，通常计算效率低。更重要的是，由于数

据稀疏性问题，生成模型可能引入关于数据分布的

额外偏差。相比上述方法，本文提出的解决方案更

简洁，并省去了后验分布推理的开销。GTUL算法

基于用户历史轨迹构建签到图，使用图神经网络学

习签到点的向量表示，使签到点的表示包含更多的

位置信息和时间信息，成功提高了轨迹用户辨别的

准确度。 

3.6　训练效率比较

GTUL的另一主要优点是训练效率高。为了证

明这一点，本文对比了所有方法的训练时间，并将

结果展示在表 4中。在所有方法中，TULVAE，
TGAN和 STULIG等生成模型为了生成新的合成轨

迹需要花费大量计算开销进行数据基础分布的估

算，无法迅速收敛。在这些生成模型中，基于 VAE
的模型更为昂贵。它们在推理期间计算每个时期每

个轨迹的发生概率，其时间复杂度随着用户数量的

增加而显著增加。用户越多，每个时期的迭代就越

多，会产生巨大的计算成本。与这些方法相比，本

文提出的 GTUL模型结构简单清晰，不需要进行

潜在因素推断。GTUL构建了信息丰富的签到图，

利用 GNN模块进行自监督对比学习，可以高效无

监督地学习到包含地理位置信息和用户访问偏好信

息的签到点嵌入表示。因此 GTUL省去了生成模

型的轨迹合成过程，在提取有用信息的同时极大地

减少了计算成本，训练时间大大缩短。
  

表 4    训练时间对比
h

 

模型 Gowalla Foursquare
TULVAE 18.6 14.2
TGAN 12.4 10.1
STULIG 8.3 5.3
HTULER 2.6 1.7
TULER 1.8 1.2
GTUL 0.6 0.4

 

3.7　模块性能分析

为了探究签到图包含的时空信息的有效性，增

强本文方法的可解释性，本文设计了一个模块对比

实验。具体而言，分别只利用空间图和访问图学习

签到点的嵌入表示，替换 GTUL中原有的签到图

节点嵌入，得到两个新的方法分别表示为GTULSGE
和GTULVGE。将GTUL、GTULSGE和GTULVGE
一起对比，得到的结果如图 4所示，其中 value表
示各项评价指标的具体数值。
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图 4    空间图和访问图对 TUL性能的影响
 

根据图 4可知，GTUL的性能优于 GTULSGE
和 GTULVGE，说明空间信息和访问意图都对解

决 TUL问题有重要作用，基于 GNN的签到点嵌入

表示成功获取了这些关键信息。此外，GTULSGE
的性能明显低于 GTUL和 GTULVGE，说明只利

用地理位置信息，不考虑用户访问习惯，不足以学

习到有代表性的签到点嵌入表示。 

4　结 束 语
本文提出了一种新的基于图神经网络的用户轨

迹分类模型。该模型实现一种通过轨迹数据生成签

到图的通用构造方法，对与用户签到位置和时间移

动意图相关的时空特征进行建模；利用图神经网络

获取高阶时空信息，发掘所构造的签到图中隐含的

签到之间的转换模式。在真实移动应用的用户轨迹
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数据上的实验结果表明，本文模型能够有效解决轨

迹数据的稀疏问题和提高用户移动模式的学习效

率，高效区分不同用户的轨迹，提高了 TUL任务

的性能。未来的研究工作将考虑利用轨迹上下文

POI 属性来提高模型的效率。另一种可能的扩展是

引入额外的信息，如考虑用户的交通方式、天气或

节假日等信息以提高模型的综合预测能力。
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