
 

 

融合位置先验的生成对抗模仿学习轨迹生成①
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摘　要: 现有基于生成对抗模仿学习 (GAIL)的轨迹生成方法多采用马尔可夫决策过程 (MDP)建模人类移动规律,
在训练数据有限的情况下, 这些工作难以学习到动作选择与位置间的潜在关系, 并且计算状态转移函数时也没有考

虑到位置间的距离约束, 生成的轨迹质量有待提升. 为此, 本文提出了一种基于生成对抗模仿学习的轨迹生成方法,
该方法首先将位置相关的动作分布先验知识融入到生成器中, 帮助模型理解在特定位置上动作的变化模式, 指导模

型更好地建模符合真实场景的策略函数. 此外, 将距离约束引入到状态转移函数中, 确保生成轨迹的合理性. 在两个

真实数据集上进行了实验, 提出的方法在 Rank指标上达到了 0.026 8, 与最好的基线方法相比提高了 39%. 此外, 在
下一个位置预测任务中, 预测的准确率比最好的基线高了 6%.
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Abstract: Existing trajectory generation methods based on generative adversarial imitation learning (GAIL) mostly use
the Markov decision process (MDP) to model human movement patterns. With limited training data, it is difficult to learn
the potential relationship between action selection and locations, and the distance constraints between locations are not
taken into account in the calculation of the state transition function. Therefore, the quality of the generated trajectories
needs to be improved. For this reason, this study proposes a trajectory generation method based on generative adversarial
imitation learning. The method first incorporates priori knowledge of the location-related action distribution into the
generator to help the model understand the change patterns of the actions at a specific location, guiding it to better model
the policy function that conforms to the real scenario. In addition, distance constraints are introduced into the state
transition function to ensure the rationality of the generated trajectories. Experiments conducted on two real datasets show
that the proposed method achieves a Rank index of 0.026 8, which is 39 % better than that of the best baseline method. In
addition, the accuracy of the prediction in the next position prediction task is 6 % higher than that of the best baseline.
Key words: generative adversarial imitation learning (GAIL); trajectory generation; Markov decision process; priori
knowledge of location; state transition function
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1   引言

移动轨迹数据在城市规划、智慧交通以及流行病

管控等方面发挥着具有重要作用[1–4]. 然而, 人类移动

轨迹数据的共享和发布会威胁个人隐私, 这极大地限

制了其应用价值[5,6]. 为了促进轨迹数据的共享, 研究者

们采用合成轨迹替代真实轨迹, 以缓解轨迹发布中的

用户隐私问题. 因此, 如何生成高质量的合成轨迹具有

重要的意义.
近年, 生成对抗模仿学习 (GAIL) 的快速发展为生

成高质量的合成轨迹提供了新的思路. 基于 GAIL 的

研究初期, Wei 等人[7]将 GAIL 与插值法结合, 首先用

插值法将稀疏轨迹插值成稠密轨迹, 再利用对抗的思

想生成真实的车辆轨迹. 但是该模型使用简单的 MDP
建模, 即假设当前位置由前一时刻位置决定. 为了克服

简单MDP模型的不足, Choi等人[8]采用 GAIL的模型,
利用部分可观测的马尔可夫决策过程 (POMDP) 建模

车辆轨迹. 为了进一步提高合成轨迹的质量, Wang 等

人[9]利用 GAIL模拟人的决策过程, 基于广泛采用的 EPR
模型定义了动作空间和状态转移概率. Wu 等人[10]基

于 GAIL 生成人类轨迹, 并结合移动行为的语义对决

策过程进行显式建模. 此类方法将移动轨迹建模为马

尔可夫决策过程 (MDP), 并采用 GAIL 方法建模模型

中未知的策略函数和奖励函数. 但是, 基于 GAIL 的方

法存在以下不足. 首先, 未充分利用人类移动的规律性,
有限的专家数据难以让模型自动学习到动作选择与位

置属性间的潜在关系[11]. 其次, 未充分考虑人类移动的

物理约束条件, 状态转移概率计算仅依赖位置的历史

访问频率, 忽略了运动速度约束, 从而产生不合理的轨

迹数据[12].
为此, 本文提出了一种基于 GAIL 的轨迹生成方

法 LAPGAIL (location action prior generative adversarial
imitation learning), 主要工作如下.

( 1 )  提出了一种基于 GAIL 的轨迹生成方法

LAPGAIL. LAPGAIL 通过引入 LocAct 模块融合位置

相关的动作分布, 弥补现有基于 GAIL 方法难以自动

学习动作选择与位置属性间的潜在关系的不足, 进而

提升合成轨迹质量.
(2) 设计了一种考虑距离约束的状态转移函数, 在

状态转移概率的计算过程中引入距离约束, 以避免生

成不符合物理运动规律的轨迹.

(3) 在两个真实轨迹数据集上进行了对比实验, 实
验结果表明所提出的方法生成的合成轨迹在宏观相似

性, 微观相似性等指标上优于对比的基线模型. 

2   基本概念

T
定义 1 (移动轨迹). 用户 u 的一条移动轨迹由一组

时空点 ={x1, x2, …, x3}组成, 其中每个时空点 xi 可以

表示为 (li, ti), ti 表示时间戳, li 表示 ti 时刻用户所在的

位置.

⟨S,A,π,P,R⟩ S A

定义 2 (马尔可夫决策过程). MDP 是在环境中模

拟智能体的随机策略与回报的数学模型, 且环境的状

态具有马尔可夫性质 .  可形式化描述为一个五元组

, 其中 表示状态空间,  表示动作空间,
π 表示随机策略函数, P 表示状态转移函数, R 表示即

时奖励函数.
将移动轨迹建模为 MDP, 其各个要素的具体定义

如下.
(1) 状态空间 Σ 由若干个离散的状态 s 构成, 每个

状态包含 3 个元素 s=(l, t, c) , 其中 l 表示用户当前的

位置, t 表示时间戳, c=(h, τ, m, Tc ) 表示上下文信息. 上
下文信息中:

h 表示家的位置: 用户家的位置会影响整体轨迹的

规划, 作为一个重要的上下文信息确保生成的轨迹与

用户的真实行为相符.
τ 表示停留时间: 用户在位置 l 的停留时间步数.
m 表示历史访问的不同位置的数量: 随着用户当

前访问过的不同位置数量的增加, 用户探索新位置的

倾向随之下降[13].
Tc 表示过去一天的子轨迹: 以上特征主要表征了

用户当前的移动状态. 因此, 将过去一天内的用户子轨

迹作为另一个特征表征历史状态, 表示为 Tc={(lj, tj) |
0≤j<48}.

A(2) 动作空间定义为 ={停留, 返回家的位置, 返
回, 探索}, 包含 4种可能动作, 其中:

停留: 表示用户将在下一个时间片停留在当前位置.
返回家的位置: 表示用户将在下一个时间片返回

家的位置.
返回: 用户在下一个时间片选择迁移到它以前访

问过的位置, 但不是用户家的位置.
探索: 表示用户将探索新的之前未访问过的位置.
(3) 随机策略函数 π(ai | si) 是在状态 si 下采取动
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作 ai 的条件概率, 可记为:

π (ai | si) = P (ai | li, ti, τi,mi,h) (1)

S×A×S→ R(4) 状态转移函数 P:  , 记为 P(si+1 |
s i, a i), 表示给定当前状态 s i 和动作 a i, 下一个状态

si+1 出现的概率. 描述了基于当前状态和动作生成下一

个状态的概率分布.
S×A→ R(5) 即时奖励函数 R:  , 记为 R(si, ai), 表

示用户在状态 si 下执行动作 ai 所获得的即时奖励. 

3   LAPGAIL网络模型

通过将移动轨迹建模为 MDP, 轨迹生成即为用该

随机过程进行轨迹采样. 由于在真实世界环境中人类

智能体的移动策略和奖励函数都是未知的, 所以人类

移动轨迹的生成问题即可转换为求解马尔可夫随机过

程中未知策略函数与奖励函数的问题. 可形式化描述

为: 在 MDP 模型中, 轨迹生成可以被视为是智能体在

环境中按照某一策略 π 进行决策和移动. 即, 智能体根

据当前状态 si 选择下一个动作 ai, 接着依据状态转移

函数 P(si+1 | si, ai)进入下一个状态 si+1, 并获得相应的

奖励 R(si, ai). 采用 GAIL 求解未知的策略函数与奖励

函数.
为了更好地捕获移动特征、更合理地建模移动轨

迹, 基于 GAIL模型提出了新的模型 LAPGAIL, 它从专

家轨迹数据中建模策略函数和奖励函数. LAPGAIL
由生成器和鉴别器组成. 其中, 生成器 G由两部分组成:
ActNet和 LocAct. ActNet学习状态到动作的映射模式;
LocAct 可以了解在特定位置上动作的分布特性, 解决

有限的专家数据难以让模型自动学习到动作选择与位

置属性间的潜在关联的问题. 鉴别器 D评估生成行为与

专家行为的相似度, 从而指导生成器学习, 如图 1 所示.
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图 1    LAPGAIL网络模型

 
 

3.1   融合位置相关动作先验分布的生成器

如图 1所示, 生成器由两部分组成: ActNet基于当

前状态生成初步的动作; LocAct 通过分析位置动作分

布, 帮助 ActNet做出更为合理的动作决策. 

3.1.1    ActNet模块

采用基于自注意力网络的方法来捕获移动轨迹中

的复杂相关性和规律性. 在给定当前状态 si 的情况下,
生成器网络建模决策策略 π(ai | si). 然后, 根据决策策

略 π(ai | si), 网络随机选择一个动作, 决定下一个生成

位置. 

3.1.2    LocAct模块

当用户生成移动轨迹时, 位置属性对动作选择至

关重要[11]. 虽然动作选择与位置属性间的潜在关联可

以使用 ActNet 通过鉴别器的反馈从移动数据中学习,
但实验证明, 这种纯粹的学习方式很难学习到它们之

âi

间的潜在关联. 因此, 设计了一个 LocAct模块, 整合位

置动作先验知识, 并帮助 ActNet 做出更为合理的动作

决策. 具体来说, 在对城市空间离散划分的基础上, 每
个位置都有一个动作先验分布, 整合所有 N 个位置上

的动作先验分布, 构建一个 4×N 的位置动作关系矩阵

MA. 位置动作关系矩阵 MA 聚合了真实数据中所有位

置选择的动作. 利用当前位置从矩阵中选择有用的信

息, 帮助 ActNet做出更为合理的动作决策. 首先, 使用

最新生成的位置 li–1 从位置动作关系矩阵 MA 中提取

与当前位置 li–1 相应的关系向量 ra. 然后, 通过逐元素

相乘, 将 ActNet 生成的动作特征向量 与关系向量

ra 融合. 最后, 做残差连接生成最终结果 ai, 公式如下:

ra = σ (Linear (MA))× li−1 (2)

ai = Softmax
(
âi+ âi⊙ ra

)
(3)
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σ其中,  是 ReLU函数, ⊙是逐元素乘法.

âi

LocAct模块在模型中起着关键作用. 首先, ra 提供

了与当前位置 li–1 相关的动作先验知识, 使模型能够考

虑当前位置的动作分布特征, 可以帮助模型理解特定

位置上更可能采取哪些动作. 其次, 通过与当前动作特

征向量 逐元素相乘, 可以有效地调整和增强动作的

特征表示, 使其更符合真实情况. 然后, 结合位置相关

的信息后, 模型能够生成更加准确的下一个动作概率

分布 ai. 这种改进有助于捕捉复杂的移动模式和行为

规律, 提高整体的预测性能. 最后, 通过整合先验知识,
可以帮助模型减少由数据噪声或不确定性带来的误导,
从而使学习过程更加稳健. 

3.2   考虑空间约束的状态转移函数

状态转移函数表示状态转移概率, 即 P(s i+1 | s i,
ai) 表示给定当前状态 si 和动作 ai, 下一个状态 si+1 出

现的概率. 下一个状态由 li+1、ti+1 和 ci+1 组成. 其中,
ti+1 的迁移是确定的, 即 ti+1= ti+1. li+1 和 ci+1 与动作选

择有关, 因此:
(1) 当动作 ai 是停留时, 下一个位置为 li. 下一个

时间片的上下文信息中只有停留时间加 1, 其余不变.
(2) 当动作 ai 是返回家的位置时, 下一个位置为用

户家的位置. 下一个时间片的上下文信息中停留时间

变为 1, 其余不变.
(3) 当动作 ai 是返回时, 下一个时间片的上下文信

息中停留时间变为 1, 其余不变. 选择下一个位置时需

要满足一个距离阈值 thrdis, 将以以下概率分布选择特

定位置:

fR (li, li+1,distance)=
ki+1/kall, if distance (li, li+1) ⩾ thrdis

fi+1/kall, others
(4)

其中 ,  k i+1 表示用户在第 l i+1 位置的历史访问次数 ,
fi+1 表示去除超过阈值 thrdis 的位置的其他之前访问过

的位置的历史访问次数, kall 表示用户在所有位置的总

访问次数. distance(li, li+1) 表示位置 li 和位置 li+1 之间

的距离.
(4) 当动作 ai 是探索时, 下一个时间片的上下文信

息中停留时间变为 1, 历史访问的不同位置的数量加 1,
其余不变. 选择下一个位置时, 根据到当前位置 li 的距

离, 对每个候补目的地 li+1 有一个排名 k(li, li+1). 例如:
离当前位置 li 最近的位置 l1 有 k(l1, li)=1, 第 2 个最近

的位置有 k(l2, li)=2, 以此类推. 然后, 有:

fE (li, li+1) ∝ k(li, li+1)−α (5)

α α其中,  是对距离的敏感度.  越小意味着人们对旅行

距离的敏感度越低, 旅行距离就会越长. 

3.3   鉴别器

GAIL 使用鉴别器网络近似奖励函数对状态-动作

对进行评分. 然而, 人类的移动特征是复杂多样的, 简
单的建模奖励函数无法捕获复杂的信息, 并且还会面

临复合误差和协变量偏移[14,15]. 为此, 将整个复杂的时

空移动信息分为两种不同的类型——即时信息和全局

特征. 因此, 鉴别器网络有两个优化目标, 即时奖励函

数 RI 和长期奖励函数 RL, 如图 1 所示. 对于即时奖励

函数 RI, 以来自生成器网络的采样动作 a 和状态 s(不
包含过去一天的子轨迹 Tc) 作为输入, 经过 MLP 层得

到动作 a 的即时奖励. 对于长期奖励函数 RL, 计算过去

一天的子轨迹 Tc 和家的位置的互信息, 得到长期信息

的判别结果. 这样就可以从多个角度得到奖励函数 RM:

RM = RI +γRL (6)

γ > 0其中,  是平衡即时奖励和长期奖励影响的参数. 

3.4   模型训练

由于移动轨迹序列中复杂的迁移和各种噪声, 很
难从原始数据集中高效地学习有用的知识. 通常分两

阶段训练模型, 第 1 阶段分别单独预训练生成器和鉴

别器, 第 2阶段为生成器和鉴别器的 GAIL对抗训练.
预训练. 为了提高整个模型的性能并加速训练过

程, 参照现有MoveSim[16]的预训练机制, 首先对模型的

生成器和鉴别器进行预训练. 为此, 设计移动预测任务

预训练生成器, 设计二分类任务训练鉴别器.
GAIL对抗训练. 预训练得到的策略函数不能保证

总的奖励最优, 需要基于 GAIL 损失进一步训练. 具体

来说, 通过 PPO算法更新策略函数 π, 生成器的损失函

数如下:

LG = Eπ
[
min(rt ·At,clip (rt,1− ϵ,1+ ϵ) ·At)

]
(7)

rt = π (a | s)/πold (a | s)

ϵ

其中,  控制新策略更新幅度, At 是

优势函数,  是截断参数.
至于鉴别器, 首先根据当前策略进行轨迹采样, 然

后基于标准 GAN损失进行训练, 损失函数如下:

LD = Eπ
[
log D (s,a)

]
+EπE

[
log(1−D (s,a))

]
(8)

Eπ其中,  是策略 π 生成合成轨迹的期望. πE 表示专家轨

迹的策略.
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目标函数表示如下:

min
π

max
DI ,DL
Eπ
[
RM(s,a)

]
+EπE

[
log
(
1−DI(s,a)

)]
+λEL

πE

[
log
(
1−DL(s,a)

)]
−H(π) (9)

其中, H(π)是策略 π 的因果熵. 

4   实验分析

本文使用 2个真实的移动轨迹数据集验证提出模

型的性能. 2个数据集分别是 GeoLife、T-drive, 以下是

对 2个数据集的描述.
(1) GeoLife[17]: 数据集包含 182名用户在 5年多的

时间里 (2007 年 4 月–2012 年 8 月) 通过不同的 GPS
记录仪和 GPS手机收集的轨迹. 它包含 17 621条轨迹,
总距离为 1 251 654 公里. 其中每条轨迹由一系列采样

点构成, 每个采样点包含时间戳、纬度和经度信息.
(2) T-drive[18]: 数据集包含 2008 年 2 月 2 日–2 月

8 日北京 10  357 辆出租车的 GPS 轨迹. 它总共包含

1 500 万个 GPS 点, 总距离为 900 万公里. 其中每条轨

迹定义为一系列的点, 包含时间戳、维度和经度信息. 

4.1   基线模型

将 LAPGAIL与 4个基线模型进行比较, 包括以下

模型.
(1) SeqGAN[19]: 它通过将强化学习引入到 GAN

中, 解决离散序列生成问题. 将生成过程视为一个序列

决策过程, 其中生成器负责生成序列数据, 而鉴别器则

负责评估生成数据的真实性.
(2) MoveSim[16]: 它是基于 GAN 合成人类轨迹的

方法, 在 SeqGAN模型中引入了先验知识和物理规律.
(3) PateGail[9]: 利用 GAIL 模拟人的决策过程, 基

于广泛采用的 EPR 模型定义了动作空间和状态转移

概率, 并且采用一种新颖的用户鉴别器奖励汇总机制.
(4) GeoGail[10]: 该模型是基于模仿学习的方法生

成人类轨迹, 并结合移动行为的语义对决策过程进行

显式建模. 

4.2   度量指标

与以往的工作类似, 采用 10个指标分别从宏观相

似性度量、微观相似性度量和可解释性度量方面评估

生成数据的质量. 

4.2.1    宏观相似性度量指标

采用 JS 散度度量合成轨迹和真实轨迹之间重要

移动模式分布的相似度. JS散度值越低, 生成的结果越

好. 指标定义如下.
(1) Distance: 不同用户在固定时间间隔内的累计

行驶距离.
(2) Radius: 表示用户日常运动的空间范围.
(3) DailyLoc: 每个用户每天的访问位置数量.
(4) Rank: 每个用户前 100个位置的访问频率.
(5) Exploration: 访问新位置的概率, 是访问位置数

量的函数. 

4.2.2    微观相似性度量指标

(1) 豪斯多夫距离 (Hausdorff distance): 度量两个

点集之间最大不匹配程度. Hausdorff distance 的计算

公式如下所示:

H (A,B) =max(h(A,B),h(B,A)) (10)

h(A,B) =max
a∈A

{
min
b∈B
||a−b||

}
其中,  , ||·||是点集 A 和 B 之

间的距离范式. Hausdorff distance 值越小表示数据效

用越高.
(2) 轨迹集的编辑距离 (edit distance): 轨迹集中所

有单个轨迹编辑距离的平均值, 见式 (11). 单个轨迹编

辑距离是指将一个序列变换为另一个序列所需的最小

操作次数.

ED =
1
N

N∑
i=1

min
edit(T̂ ,T )
|Ti|

,1
 (11)

T̂其中, N 是真实轨迹数据集中的轨迹数量,  是生成的

轨迹, T 是真实轨迹, |Ti|是轨迹长度. ED 值越小表示合

成轨迹与真实轨迹越相似. 

4.2.3    可解释性度量指标

(1) Weekly home-based tour number Nw: 用户一定

时间内从家出发进行活动的次数, 反映了用户的活动

频率, 计算公式如下:

Nw =
e

w×m
(12)

其中, e 是在家位置到其他非家位置的迁移次数; w 是

用户轨迹记录的持续时间; m 是每天划分的时间片的

数量.
(2) Burst rate β1: 用户进行一系列不同活动的频率,

有助于理解个体出行行为的多样性和变化性, 计算公

式如下:

β1 =
e1

w×m×g
(13)

其中, e1 是在非家位置到其他非家位置的迁移次数;
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g 是每天的位置迁移次数.
(3) Dwell rate β2: 用户一定时间内在特定地点停留

的时间, 反映了用户在特定地点停留的倾向, 计算公式

如下:

β2 =
e2

w×m×g
(14)

其中, e2 是在非家位置保持不变的次数. 

4.3   实验环境与参数

用 Python 实现了所有方法, 所有实验都在一台装

有 1个 NVIDIA GeForce RTX 3090的 Linux服务器上

运行. 预训练过程的学习率设置为 0.000 3, GAIL 训练

过程的 0.000 03. LAPGAIL 模型使用的超参数如表 1
所示.
  

表 1    LAPGAIL模型训练超参数
 

超参数 值

批量大小 64
位置嵌入维度 64
时间嵌入维度 8
隐向量维度 64
学习率 0.000 3/0.000 03

γ式(6)中的 0.1
 

α● 距离敏感度 选择

fE (li, li+1) ∝ k(li, li+1)−α

α

α α

fE (li, li+1)

在选择探索动作时, 由概率

确定探索的位置, 该概率与 k(li, li+1)的负 次方成正比.
是对距离的敏感度,  越小, 意味着人们对旅行距离

的敏感度越低, 旅行距离就会越长. 当个体决定探索某

个目的地时, 用经验概率 表示选择目的地的

概率. 对于每个数据集, 根据目的地与起始点的距离对

每个可能的目的地排名, 选取距离最近的前 k 个位置

作为潜在的出行目的地, 并绘制了相应的经验概率分

布图, 其中横坐标表示前 k 个位置的排名, 如图 2、图 3
所示.
  

10−6

100 101 102 103 104

10−5

10−4

10−3

10−2

10−1

100

Real data

Fit curve alpha=−1.2

P(
k)

 
图 2    GeoLife数据集经验概率
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图 3    T-drive数据集经验概率

 

● 损失收敛曲线

LAPGAIL模型的生成器损失和鉴别器损失如图 4、
图 5 所示. 训练初期, 生成器生成的样本质量较差, 损
失波动较大. 而鉴别器最初可以轻松区分真假轨迹, 但
随着生成器的优化, 鉴别器越难以区分两者, 损失值逐

渐降低. 随着模型进行对抗训练, 生成器和鉴别器的损

失曲线逐步收敛到较为稳定的状态.
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图 4    生成器损失

 
 

0.7

0.6

0.5

L
o
ss

_
D

0.4

0.3

0 5 000 10 000

Episode

15 000 20 000 25 000

 
图 5    鉴别器损失

  

4.4   实验结果 

4.4.1    宏观相似性分析

提出的模型与基线模型在 GeoLife 和 T-drive 数
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据集上的宏观相似性度量比较如表 2 所示. 其中值越

低, 结果越好. 加粗数据表示最优结果, 下划线表示次

优结果. 表 2 中可见, 提出的 LAPGAIL 在大部分宏观

相似性指标下表现最好, 即使在某些指标上未表现最

好, 但与最好的结果也相差不大. 由于在生成器中考虑

了位置相关的动作分布先验知识, LAPGAIL明显优于

其他模型. 基于 GAIL 的方法的大部分指标优于基于

GAN的方法, 说明了建模人类决策的有效性.
为了更好地说明模型之间的差异, 在图 6、图 7中

可视化了真实和合成轨迹的空间位置分布. 对于每个

合成轨迹数据集的热力图, 也计算了其与真实轨迹数

据集的余弦相似度. 余弦相似度越高, 表明空间分布保

留得越好. 对于每个图片, X 轴表示经度, Y 轴表示纬

度, CS表示合成轨迹数据集与真实数据集之间的余弦

相似度. 从图 6、图 7中可以看出, 相比于其他的模型,
LAPGAIL生成合成轨迹数据集的余弦相似度最高. 表

明 LAPGAIL不仅可以捕获真实的空间分布, 而且还可

以生成更加真实的合成轨迹. 

4.4.2    微观相似性分析

图 8–图 11显示了提出的模型和基线模型在两个

真实数据集上的 Hausdorff distance 和 edit distance
(ED)比较. Hausdorff distance测量生成的轨迹数据集

和真实数据集之间的差异, 距离越小表示合成轨迹的

数据效用越好. ED 度量每条合成轨迹和真实轨迹的

相似度, ED 值越小表示合成轨迹与真实轨迹越相似.
图中横坐标表示生成轨迹的数量. 从图 8–图 11 中可

以看出, 相较于其他的基线模型, 提出的模型总是可

以取得较好的结果. 图 10、图 11中, 尽管没有取得最

好的结果, 但是与最好的结果也相差不大; 从数据集

的角度观察, 提出的模型总是可以取得较好的结果,
说明了提出的方法可以从数据中准确的学习到人类

迁移规律.
 
 

表 2    提出的模型和基线方法在两个移动数据集下的性能比较
 

Method
GeoLife T-drive

Distance Radius DailyLoc Rank Exploration Distance Radius DailyLoc Rank Exploration
SeqGAN 0.204 1 0.612 5 0.651 2 0.006 9 0.269 7 0.147 0.532 6 0.572 3 0.107 8 0.234 5
MoveSim 0.009 6 0.138 5 0.018 9 0.018 1 0.075 4 0.126 1 0.199 7 0.514 8 0.032 7 0.127 8
PateGail 0.004 1 0.027 3 0.479 9 0.009 1 0.131 7 0.138 2 0.150 2 0.492 4 0.080 6 0.104 7
GeoGail 0.002 9 0.029 9 0.225 2 0.007 7 0.034 6 0.074 7 0.098 3 0.372 4 0.044 5 0.030 3
Our 0.002 4 0.027 0.173 2 0.003 9 0.025 9 0.021 8 0.056 9 0.149 1 0.026 8 0.021 3
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图 6    GeoLife数据集的真实和合成轨迹的位置分布比较
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图 7    T-drive数据集的真实和合成轨迹的位置分布比较
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图 8    GeoLife数据集上的 Hausdorff distance比较
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图 9    T-drive数据集上的 Hausdorff distance比较
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图 10    GeoLife数据集上的 edit distance比较
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图 11    T-drive数据集上的 edit distance比较

  

4.4.3    可解释模仿学习

为了解释模型学习到了什么知识, 根据 TimeGeo[20]

中定义的 3个具有明确物理意义的统计特征进行了实

验. 这 3 个特征能够直观地反映出行行为的某些方面

(例如: 人们更倾向于去哪些位置), 并与实际生活中的

现象相契合. 结果如表 3所示, 加粗数据表示与真实数

据最接近, 每个特征下, 左边表示生成数据的参数值,
右边表示与真实数据相对应的参数差的绝对值. 从表 3
中可以观察到, LAPGAIL合成轨迹的统计特征与真实

轨迹的统计特征更接近, 表明它能够更好地拟合真实

数据. 随着两个真实数据集的变化, 模型捕获的统计特

征也随之变化. 此外, 在提出的模型中, 这些统计特征

没有以有监督的方式建模, 表明提出的模型可以自动

的学习这些知识. 

4.4.4    消融实验

为了验证 LAPGAIL中 LocAct模块和对状态转移
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距离约束的有效性, 设计了 3 个 LAPGAIL 变体, 在两

个真实的轨迹数据集进行了消融研究. 分别是 No_All,
表示从 LAPGAIL中移除了 LocAct模块和状态转移中

的距离约束; No_Loc, 表示从 LAPGAIL 中移除了

LocAct模块; No_Dis表示从 LAPGAIL中移除了状态

转移中的距离约束. 从表 4中可以观察到, 当删除任意

一个模块时, 模型的性能都有不同程度的下降; 当增加

任意一个模块时, 模型的性能都有提升. 相比于状态转

移中的距离约束, LocAct 模块对模型性能的提升最重

要. 其中, 从 T-drive 数据集中的 Distance 和 Radius 两
个空间度量指标上, 发现状态转移中的距离约束对改

善空间的统计指标很重要.
 
 

表 3    可解释统计特征的比较
 

Method
GeoLife T-drive

Nw β1 β2 Nw β1 β2
SeqGAN 0.306 2.045 0.24 1.839 0.483 4.886 0.407 11.42 0.162 7.003 0.292 7 5.040 3
MoveSim 6.911 4.56 3.29 1.211 2.023 3.346 1.523 10.304 0.948 6.217 2.383 2.95
PateGail 0.026 2.325 0.001 2.078 0.022 5.347 10.497 1.33 15.061 7.896 1.494 3.839
GeoGail 4.285 1.934 5.064 2.985 2.424 2.945 24.767 12.94 11.736 4.571 0.532 4.801
Our 3.752 1.401 2.39 0.311 3.023 2.346 20.923 9.096 3.248 3.917 2.474 2.859
Real 2.351 — 2.079 — 5.369 — 11.827 — 7.165 — 5.333 —

 
 

表 4    消融实验结果比较
 

Method
GeoLife T-drive

Distance Radius DailyLoc Rank Exploration Distance Radius DailyLoc Rank Exploration
No_all 0.004 1 0.027 3 0.479 9 0.009 1 0.131 7 0.138 2 0.150 2 0.492 4 0.080 6 0.104 7
No_Dis 0.002 9 0.028 1 0.182 0.007 1 0.026 4 0.034 8 0.065 5 0.212 3 0.032 4 0.023
No_Loc 0.002 7 0.029 0.207 8 0.004 0.030 6 0.048 7 0.079 5 0.320 2 0.031 9 0.038 9
Full model 0.002 4 0.027 0.173 2 0.003 9 0.025 9 0.021 8 0.056 9 0.149 1 0.026 8 0.021 3

 
 

4.4.5    下一个位置预测

除了宏观相似性、微观相似性和可解释性方面评

估外, 还进行了轨迹的下一个位置预测, 以评估合成轨

迹的效用. 具体来说, 在两个真实数据集上利用 LSTM
作为预测模型. 使用提出的模型生成的数据、基线模

型生成的数据和真实数据分别训练 LSTM, 并在同一

测试集上评估, 结果如图 12、图 13 所示. 可以观察到

提出的模型生成数据的效用超过了其他模型生成的数

据, 证明了所生成数据在实际应用中的实用性.
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图 12    GeoLife数据集上的位置预测比较

  

5   结论与展望

本文提出一种新的 GAIL轨迹生成方法 LAPGAIL.
该方法将位置移动规律引入到模型的生成器中, 使生

成器生成的轨迹更符合原始轨迹的移动规律. 此外, 设

计了一种考虑距离约束的状态转移函数, 避免了生成

不符合物理运动规律的位置. 实验结果表明, 提出的方

法优于对比基线模型. 本文将动作空间简化为 4 个代

表性的动作, 未来可以考虑更复杂的动作空间和状态

转移, 并且将模型拓展到各种应用上.
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图 13    T-drive数据集上的位置预测比较
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