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情景路网约束下基于序列到序列的轨迹恢复方法

孟祥福，葛檄文，杨雨卓
（辽宁工程技术大学 电子与信息工程学院, 辽宁 葫芦岛 125105）

摘    要：在真实世界中，轨迹数据日益激增却又稀疏，轨迹恢复对下游轨迹挖掘任务具有重大意义。路网约束

下端到端的轨迹恢复方法大多通过静态路网和轨迹坐标描述轨迹并嵌入向量，既忽视道路动态流量变化，又未

考虑驾驶者出行模式与区域、路段功能的关联，而这些特征难以从稀疏轨迹时空特征和道路建设语义特征中提

取。为此，本文提出一种情景路网约束下基于序列到序列的轨迹恢复方法 (road network-constrained scenario-
based trajectory recovery, CSTrajRec)，该方法将轨迹输入傅里叶编码层提取其时空特征，强化对整体模式的表

达。在编码器中，用路段所在位置的兴趣点文本、道路种类和时间段内的区域流量建模每个路段，然后用路段

描述轨迹序列以反映个体的出行模式和偏好。在解码器中，设计一种新颖的融合距离和道路情景的路段推理

模块用于指导轨迹的恢复。通过在 3 个真实轨迹数据集上构建的不同采样间隔稀疏轨迹的实验，充分验证了

本文所提出模型的优越性。

关键词：路网约束；出行模式；稀疏轨迹；轨迹恢复；序列到序列；情景路网；时空特征提取；路段推理

中图分类号：TP183       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2026)02−0529−13

中文引用格式：孟祥福,  葛檄文,  杨雨卓.  情景路网约束下基于序列到序列的轨迹恢复方法 [J].  智能系统学报, 2026, 21(2):
529–541.
英文引用格式：MENG Xiangfu, GE Xiwen, YANG Yuzhuo. A seq2seq based trajectory recovery method under the constraint of
scenario road network[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2026, 21(2): 529–541.

A seq2seq based trajectory recovery method under the constraint of
scenario road network

MENG Xiangfu，GE Xiwen，YANG Yuzhuo
(School of Electronic and Information Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China)

Abstract: In the real world, trajectory data grows exponentially yet remains sparse, making trajectory recovery crucial
for downstream mining tasks. Most existing end-to-end trajectory recovery methods under road network constraints em-
bed static  road networks  and coordinates  into  vectors.  However,  they  overlook dynamic  road traffic  flow and neglect
links between drivers' travel patterns and the functions of regions/road segments, which are hard to extract from sparse
trajectory spatio-temporal features and road semantic features. This paper proposes a road network-constrained scenario-
based sequence-to-sequence trajectory recovery method (CSTrajRec). It inputs trajectories into a Fourier encoding layer
to  extract  spatio-temporal  features  and  enhance  overall  pattern  representation.  In  the  encoder,  each  road  segment  is
modeled with text-based points of interest, road type, and regional traffic, which are then used to describe the trajectory
sequence for individual travel patterns. In the decoder, a novel segment inference module fusing distance and road scen-
ario information is designed for trajectory recovery. Experiments on three real datasets with sparsely sampled trajector-
ies at varying intervals validate the model's superiority.
Keywords: road network constraint; travel pattern; sparse trajectory; trajectory recovery; sequence-to-sequence; scen-
ario road network; spatiotemporal feature extraction; road segment inference

车辆轨迹是车辆在地理空间随时间移动形成

的路径连续曲线，反映不同时刻位置信息。因定

位技术 (如全球定位系统 (global positioning system,

GPS)、传感器等 ) 无法连续记录，车辆轨迹数据

(以下简称轨迹) 多为离散采样所得。受设备内存与

采样机制限制，轨迹记录普遍具稀疏性，如 Gowalla
数据集用户签到数据稀疏度超 98%[1]，这导致车

辆轨迹信息大量丢失。而挖掘轨迹数据对于理解
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车辆的出行模式以及支持各种下游智能导航应用
至关重要，例如交通流量预测 [2–4]、车辆轨迹预
测 [5–7]、轨迹相似度计算 [8-9] 和旅行时间估算 [10-11]。
因此稀疏轨迹恢复是当前研究的根本任务。

早期研究聚焦无路网轨迹恢复，使用固定位
置而非道路网络结构。通过将问题转述为优化问
题，预测起始和终点位置之间的位置序列 [12]，利
用预定义的校准锚点[13]，或采用马尔可夫模型[14]。
然而，这些方法仅考虑低阶转换模式，无法捕捉
具有长期依赖性的空间和时间上下文。Li 等 [15]

使用历史轨迹中每个时间间隔访问最频繁的地点
来进行恢复，Xia 等 [16] 注重对轨迹长时间历史模
式和移动模式的捕捉。近年来，研究者意识到路
网拓扑结构对地图约束的轨迹恢复具有高价值，
Wang 等 [14] 提出两阶段解决方案，首先恢复高采
样轨迹，然后使用地图匹配算法 [17] 恢复实际 GPS
位置。Ren 等 [18] 首先将 seq2seq 架构引入轨迹恢
复，发现它在两阶段技术中表现更优，才广泛应
用于后续的轨迹恢复研究。Wang 等 [14] 先通过该
架构恢复轨迹的 GPS 点，再使用卡尔曼滤波减少
恢复不确定性。Chen 等 [19] 借助网格图神经网络
学习道路段特征，并利用 GPSFormer 分析详细轨
迹。这些组件使多任务解码器能够高效地利用编
码器输出重建缺失的 GPS 点。Liu 等[20] 则首先以
图为核心捕捉轨迹间、路段间和轨迹−道路间的
相关性，降低 RNN（recurrent neural network）解码
器无法充分利用预测道路片段之间的相关性导致
的误差。Wei 等 [21] 的图编码器对路口和道路描
述 GPS 点的明确绝对信息及其隐含相对信息，对
微观语义进行建模。模型的图解码器则通过建模
共享出行偏好和交通状况，捕捉宏观语义，指导
轨迹恢复。Zhao 等 [22] 则着重轨迹与道路网络的
交互性进行轨迹恢复，提出了一种具备轨迹感知
能力的图表示法，用于高级道路嵌入，并引入了

结合注意力增强型 Transformer和特征差异感知解
码器的时空区间感知模块。

用于轨迹恢复的 seq2seq 框架中，包括一个负
责生成输入轨迹表示的编码器模型和一个负责逐
点恢复轨迹的解码器模型。著名的有 MTrajRec
(map-constrained trajectory recovery framework)[18]，
RNTrajRec (road network enhanced trajectory recov-
ery framework)[22] 以及 GRFTrajRec (graph-based
representation framework for trajectory recovery)[23]。
MTrajRec 提出利用路段标识符 (identifier, ID) 和
移动比例来确定每个轨迹点的位置以避免误差累
积，但其忽视路网对轨迹恢复任务的显著作用，仅
采用门控递归单元 (gated recurrent unit, GRU) 对轨迹
进行表征，导致时空特征提取能力欠佳。RNTrajRec

方法则注意到丰富的路网拓扑结构对稀疏轨迹恢
复的影响，通过在编码器中使用道路网络表示学
习和轨迹表示学习，能有效地捕捉轨迹中每个 GPS
点的时空特征。GRFTrajRec 加强道路与轨迹表示
整合，从多视角上提取轨迹的时空文本信息，解码
时，该方法兼顾了路段的距离和轨迹记录时间，遗
憾的是，未注意轨迹分布与路段动态情景关联。轨
迹恢复进展显著，但地图约束轨迹恢复仍面临挑战。

1) 现有研究普遍忽视轨迹模式的整体表示。
构建向量时过于聚焦单个轨迹点，使得轨迹整体
模式表示被忽略。目前缺乏有效手段捕捉单个轨
迹整体特征、潜在语义及精准编码个性化模式。

2) 动态情景下，宏观流量与轨迹的协同作用
常被忽视。轨迹停留受路网和宏观流量共同影
响，但现有研究在处理轨迹数据时，常假定空间
近的轨迹点嵌入向量相似，忽略该时刻宏观流
量，导致模型反映真实交通与轨迹行为能力欠缺。

3) 路网文本特征对出行模式的影响常被忽
视。轨迹途径的兴趣点 (point of interest, POI) 和
道路都有文本信息，但现有研究未充分挖掘文本
特征在轨迹分析与出行模式中的潜在价值。

为了应对上述挑战并实现准确的地图约束轨
迹恢复，本文的贡献如下：

1) 将 Transformer 模型的嵌入向量与车辆轨
迹对齐，从道路属性、流量和 POI 视角描述轨迹。

2) 引入了路段情景感知器，该模块由两种卷积
结构组成，分别从时间角度和空间角度提取地图中
轨迹的流量特征，再将流量特征嵌入到每个路段上。

3) 为增强轨迹解码能力，在多任务轨迹解码
器中加入新颖的路段推理模块，相对于仅基于距
离推理轨迹点所属路段的方法，还考虑了路段情景。 

1   相关定义和问题描述
 

1.1    定义

T
T = ⟨p1, p2, · · ·, pn⟩ n

pi = (λi,φi, ti) λi φi

ti

定义 1（车辆轨迹）　车辆轨迹 被定义为
一个轨迹点序列： ，其中 是点的
数量。每个点 由经度 、纬度 和时
间戳 组成，代表车辆在特定时间的位置。

e ∈ estart ∈
eend ∈

定义 2（道路网络）　道路网络被定义为有
向图 G = (V, E)，其中 V是节点的集合，代表路段
之间的交叉路口，且每个节点都有纬度和经度属
性。E 是边的集合，代表连接两个节点的路段。
一条边 E 由一个起始交叉路口 V 和一个
结束交叉路口 V所确定。

li = (λi,φi,dPOI
i )

λi φi dPOI
i

定义 3（兴趣点）　兴趣点 (POI) 是指具有
文化、环境或经济价值的地点 ，其
中， 和 表示兴趣点的坐标，而 包含了兴趣
点的名称、类型和地址等详细信息。
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τ∗ =
⟨

p∗1, p
∗
2, · · ·, p∗n

⟩
p∗

p = ⟨e,r, t⟩
e r

t
p

e

定义 4 (地图匹配轨迹)　每个在原始轨迹序
列 中的轨迹点 经过地图匹配后

投影到道路上并生成唯一投影点 。其
中 表示投影点所在位置的道路信息， 表示移动
比例， 表示该投影点对应原始轨迹点的时间戳。
如图 1 所示，通过投影点 在道路上已经移动的距
离与边 长度的比率计算得出。具体的转化函数为
  

距离

长度

原始 GPS 点 道路片段

p
1

p
2 p

3

p
4

p
5

p
6

p
7

p
8

p
1

*

p
2

*

p
3

*

地图约束点 移动比率= 
距离
长度 

图 1    地图约束下轨迹恢复、道路段和移动比率的示例
Fig. 1    Examples  of  trajectory  recovery  under  map  con-

straints, road segments and movement ratios


pλ = estartλ + (eendλ − estartλ ) · r
pφ = estartφ + (eendφ − estartφ ) · r
pt = p∗t

 

1.2    问题定义

τ = ⟨p1, p2, · · ·, pn⟩
ϵ

ϵ τ̃ = ⟨a1,a2, · · ·,am⟩

给定一个低采样率轨迹 以及

一个目标采样率 ，本文目标是恢复出真实的经

地图匹配后的 采样率轨迹 。对

于每条低采样率轨迹，将同时推断出其缺失的

点，并将其进行地图匹配到道路网络上。 

2   CSTrajRec 方法

轨迹恢复方法 (road network-constrained scen-
ario-based trajectory recovery, CSTrajRec) 整体模型
框架如图 2 所示。其涵盖 3 个关键模块：(a) 时空
特征编码模块，用于提取稀疏轨迹的时空特征，
并对其进行编码处理。(b) 轨迹编码器，将编码器
中的情景路网表示，包括路网拓扑结构、地图流
量分布以及 POI 文本等信息，融入稀疏轨迹表
示。(c) 多任务解码器，采用了新颖的候选路段推
理方式，并基于 GRU 完成轨迹恢复。

 
 

GRU

Transformer 编码层
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êi–1r̂i–1

p1
p2

pn

时间编码

空间编码
1) 稀疏轨迹

GRU ...

Emb

CoordAtt

DM

CR

RM

FC

路段编码层

坐标注意力机制

距离矩阵

路段情景

约束掩码

拼接操作

全连接层

预测的移动比率

预测的路段 ID

r̂j–1

r̂i

Sj Si

(a) 时空特征编码模块(b) 轨迹编码器

(网
格
单
元

)

(c) 多任务解码器

 

图 2    CSTrajRec 的框架

Fig. 2    Framework of CSTrajRec
  

2.1    时空特征嵌入

受 Zhao 等[22] 工作的启发，如图 2(a) 表示轨迹

的时空特征编码方式，由于原始轨迹包含大量的

坐标点且每个轨迹点都具有坐标信息。将轨迹网
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H×W格化，即划分地图为 个边长相等的网格单

元，以减少数据维度。

pi

(xi,yi, si) xi

yi pi si

本文将低采样率的匹配轨迹 坐标转化为网

格坐标 来捕获轨迹的空间特征，这里 和

表示 所在网格单元的索引， 表示在最终获得

恢复轨迹中的时间索引。计算方法为

si =
t(i)− t(0)
ε

ε t(i)
i

式中： 表示期望恢复轨迹的采样率， 是低采样

率轨迹中的第 个点的时间戳。

(t1, t2, · · ·, tn)

t i ∈ R4

dtraj

zi

为捕获轨迹 T 的时间特征，将低采样轨迹的

时间戳序列 中提取日期、时、分钟和是

否为节假日的特征向量，这 4 个特征通过可学习

的傅里叶编码层 [24] 编码为嵌入向量 ，并采

用非线性变换将原始边特征投影到 维。因此，

轨迹的时空特征 表示为

Fourier(tk
i ) =

1√
dtraj

[sin(tk
i Wr)||cos(tk

i Wr)]

zi = fc
Å

4

∥
k=1
Fourier(tk

i )||(xi,yi, si)
ã

fc(·) ·||·
Wr ∈ R4×dtraj/2

式中： 是全连接层的映射函数； 表示向量拼

接操作； 是可学习参数，定义了傅里叶

特征的方向和波长，在这里，用于轨迹时间特征

编码。通过聚合时间特征和空间特征，获得轨迹

的潜在表示：

Zτ = ⟨z1, z2, · · ·, zn⟩ ∈ Rn×dtraj
 

2.2    POI 文本特征嵌入

T = ⟨p1, p2, · · ·, pn⟩ pi

k Li = ⟨l1, l2, · · ·, lk⟩ Li

zli
∈ RdPOI

zLi
∈ RdPOI zli

车辆轨迹的出行模式与其经过的道路和

POI 的类型和功能密切相关，本文将轨迹的部分

出行信息解释为轨迹所经过的 POI 文本。给定轨

迹序列 ，轨迹点 所在的网格单

元存在 个 POI 点 ，将 中每个 POI
的类型和文本映射为独热编码，随后经过全连

接神经网络将这些表示转化为嵌入向量 。

是 的线性叠加，代表该网格单元的整

体 POI 特征。具体转化函数为

zli
= fc(POITypeEmbed(li))+ fc(TextEmbed(dPOI

i ))

zL j
=
∑

k

zl j

fc

li

dPOI
i

τ

式中：全连接神经网络的映射函数记为 ；POITy-
peEmbed 层根据 POI 类型 (如餐厅、超市、停车场

等) 将 映射为嵌入向量；而 TextEmbed 层将轨迹

点周围 POI 的长文本描述 映射为嵌入向量，例

如对停车场的描述，是否有节假日，是否收费，是

否开放以及停车场的规模。因此，整条轨迹 的

文本特征表示为

zPOIτ =
⟨

zL1
, zL2
, · · ·, zLn

⟩
∈ Rn×dPOI

 

2.3    情境路况表示

由于路网拓扑结构影响车辆轨迹的形成，轨

迹表征研究融入静态道路网络编码的空间语义分

析已成为重要方向。利用图神经网络捕捉道路及

路网特征，结合注意力机制依邻接关系分配节点

权重，从而有效提取道路网络特征。

然而，仅考虑融入静态路网编码的轨迹表征

方式存在缺陷。实际驾驶场景中，道路车流量处

于动态变化状态，道路周边区域的 POI 设施情况

复杂多变，这些因素都会对驾驶员的决策和驾驶

行为产生重要影响。例如，驾驶员会实时关注车

流量，流量过大时可能会促使其改道以节约时

间。此外，如学校、医院、商场等特定区域不同时

段人流量差异大，也会使驾驶员调整轨迹。

H×W

T×H×W

i ti F ∈ RN×Tin×H×W N

Tin H W

有别于仅依赖静态路网编码，本文提出一种

考虑情景路网的轨迹表征方式。如图 3 所示，将

地图划分为 的网格，再进一步将网格划分为

时间切片 ，根据低采样轨迹的离散分布计

算网格单元的流量，再将网格流量的分布调整到

[0, 1] 范围内，这样即可获得各个时间段下地图中

网格 在时间段 的流量分布 ， 表示

为批量大小， 为通道数， 和 分别为特征图的

高度和宽度。
 
 

...

地图约束轨迹

残差

T 一维卷积

输出

T×H×W

T×H×1

二维卷积 二维卷积

T×1×W

T×1×W

σ σ

拆分

批量归一化+非线性 (激活)

二维卷积

X avg pool Y avg pool

残差

...

T×H×W

流量矩阵

坐标注意力

T/r×1×(W+H)

T/r×1×(W+H)

T×1×W

T×H×W

输入

地图

道路情景

轨迹

T H 1× ×

 
图 3    情景路况特征提取模块

Fig. 3    Scenario traffic condition feature extraction module.
 

然后，在二维空间上引入坐标注意力模块 [25]，

该模块分别从水平方向和垂直方向做全局平均池

化并拼接，具体操作为
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
Fh

spatialt
(h) =

1
W

∑
0⩽i<W

xt(h, i)

Fw
spatialt

(w) =
1
H

∑
0⩽ j<H

xt( j,w)

Tout

Fspatial ∈ RN×Tout×H×W Tout

Ftemporal ∈ RN×Tout×H×W

再经过二维卷积降维到 ，得到的空间域特

征 ，其中 是输出通道数。在时

间维度上使用一维卷积，结果为 ，

具体操作为

Fn,t,h,w
tempoal = σ

(
T∑

t=1

k−1∑
i=0

Ktout ,t,i ·Xt+i−⌊ k
2 ⌋,w,h+ btout

)
Ktout ,t,i tout t

i btout σ

Fspatial

Ftemporal Fout

式中： 是卷积核中第 个输出通道、第 个输

入通道、第 个位置的元素， 是偏置， 可表示

为 sigmoid 激活函数。然后，将空间特征 和

时间特征 融合获得融合时空特征 。

道路具有许多固有属性，且轨迹形成受路网

连通性约束，因此路网的表征至关重要。本文用

道路段经过的一系列网格表示路网的拓扑结构，

对于每段路段，综合考虑流量、道路种类、POI 分
布、形状等特征并拼接。

ei ∈ V S i =
⟨
g1

i ,g
2
i , · · ·,gφi

i

⟩
ei φi

Pout

特定 POI 点多的地区流量通常较大，流量和

POI 分布对轨迹的产生具有类似贡献。因此，将

地图的流量时空特征和 POI 分布特征聚合到道

路上。对于每个路段 ，假设

为路段 所经过的 个网格组成的序列。类似

4.2 节提到的轨迹文本特征处理方法，将轨迹点所

在网格替换成道路所在网格，可获得每个路段

周围的 POI 分布特征 。情景路况聚合计算方

法为

Di =
1
φi

∑φi

j=1
[Fspatial(g j

i )+Ftemporal(ti,g j
i )+ Pout(g j

i )]

Fout(·) Fspatial(·)
g j

i Ftemporal(·, ·) g j
i

t j
i Pout(·) g j

i

φi

ei Di ∈ R|V |×d

S

S ∈ R|V |×m

m Wr ∈ Rm×d

式中：时空特征 由两部分组成， 表示

网格 的空间特征， 表示网格 在时间

为 的时间特征；而 表示网格 的 POI 分布

特征。拼接 个网格内的小路段，形成不同时间

段下的每个路段 的情景状况表示 。而

道路的静态特征 则需要从道路路段长度和出入

度上获取，对于道路网络 G = (V, E)，构建路段嵌

入表 ，其中|V|是道路网络中路段的总数，

是路段静态特征的维度。引入权重矩阵

实现维度统一，然后将道路的静态特征和动态特

征融合，其具体过程为R = (1− θ) · D+ θ ·S

θ =
eα·∥D∥2

eα·∥D∥2 + eα·∥S∥2
(1)

θ

α ∈ [0,1]
式 (1) 采用自适应动态权重 平衡道路的两种

特征，其中 是可训练的温度系数，事实

||D||2 < ||S||2
α

R ∈ R|V |×d

WR = R(0)

上， 是普遍的，即静态路网拓扑结构是

无法忽视的，本文将 初值设置为 1。训练中，模

型将部分注意力转向路网情景状态，逐渐融合动

态情景信息与静态拓扑结构信息。最后，将道路

特征 逐步输入到图注意力网络 (graph at-
tention network，GAT)[26] 中，以获得道路的地理表

示。另外， 作为可训练权重的初值，

GAT 网络先将路段特征映射到符合模型形状的

空间，然后计算节点间的注意力系数以获得复杂

的动态特征，其具体计算方法为

α(l)
i, j,k =

exp
Ä

fr
Ä

ak
î“Wk R(l−1)

i ||“Wk R(l−1)
j

óää
∑
n∈|Nτi |

exp
Ä

fr
Ä

ak
î“Wk R(l−1)

i ||“Wk R(l−1)
n

óää
R′ =

h

∥
k=1

fr

(∑
j∈Nv

α(l)
i, j,kW

k R(l−1)
j

)
vi

v j k α(l)
i, j,k l ∈ {1,2, · · ·,

L} ·||·
fr(·) ak、Ŵk、Wk

R′ ∈ R|V |×dRF

Nv

v

h

对于第 1 个等式，左边表示路段 与其邻居

路段 之间的第 个注意力系数 ，其中

表示网络层数。等式右边， 表示拼接操作，

表示 LeakyReLU 函数， 表示 GAT
网络的可训练权重参数。第 2 个等式

表示情景路况表示的最后一层 GAT 输出， 表示

节点 的邻居节点集合。每个注意力头独立地对

节点的邻居特征进行加权聚合，最后将 个注意

力头的结果拼接起来。 

2.4    轨迹编码器

本文使用基于 Transformer 的 seq2seq 框架，

该框架利用自注意力机制来捕捉序列中的长距离

依赖关系。通过聚合轨迹情景表示来提取轨迹的

上下文关系，它能够动态地整合不同时间点上的

位置信息和行为特征。如图 2(b) 所示，在获取路

段的表征后，构建轨迹的图表征，图的节点对应

每个轨迹点，而边则对应每个轨迹点之间的隐式

关系，将道路的表征融入轨迹表征，然后将轨迹

的图表示输入图神经网络实现轨迹的嵌入。

τ =⟨p1, p2, · · ·, pN⟩ τ ztrajτ
zPOIτ R ∈ Rn×dRF r ∈

Rn×1

τ GS τ ∈ Rn×(dtraj+dPOI+dRF+3)

时空轨迹的图表示　给定低采样的轨迹

对于轨迹 ，本文对时空表示 、

文本表示 、情景道路特征 、路段 ID
以及轨迹的网格坐标进行拼接，最终形成轨

迹 的完整表示，即 。

GS τ

Zτ ∈ Rhid

Z̃τ =
⟨
Z̃τ1 , Z̃τ2 , · · ·, Z̃τn

⟩
Zτ A(l)

Q , A(l)
K , A(l)

V

Q(l) K(l) V(l)

Q(l) K(l)

d

时空感知的自注意力模块　将 输入全连

接层转变成模型可接受的形状 ，通过自注

意力机制获得轨迹表示 ，模

块将 分别与可学习的权重矩阵 相

乘，得到查询矩阵 ，键矩阵 和值矩阵 ，然

后通过计算查询矩阵 和键矩阵 转置的点

积，并除以 ，再经过 softmax 函数将其转化为概
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V(l)

Z̃τ
率分布，最后与值矩阵 相乘，得到自注意力机

制的输出 。具体计算方法为

ZτA(l)
Q ≜ Q(l),ZτA(l)

K ≜ K(l),ZτA(l)
V ≜ V(l)

Z̃τ = attention(Q(l),K(l),V(l)) =

softmax
ÅQ(l)(K(l))T√

d

ã
V(l)

门控循环单元　完成情景路况表征并嵌入地

图特征至轨迹点，随后将提取轨迹数据隐含的时

空依赖关系。鉴于轨迹数据中包含的动态时间特

征以及 RNN 在处理长序列数据时的局限性，如

图 2(b) 所示，本文借鉴 MTrajRec 的解码器架构，

采用门控循环单元 (GRU) 来提取时间依赖关

系。GRU 通过使用重置门和更新门来调节信息

的流动，避免了梯度问题并且赋予了模型自适应

学习不同时间尺度特征的能力。

t
Ẽt ∈ R1×H S̃t

对于时间戳 ，GRU 根据以下传播规则处理

输入轨迹数据 并生成隐藏单元 ：

ut = σ
(
Wz[Ẽt, S̃t−1]+ bu

)
rt = σ

(
Wr[Ẽt, S̃t−1]+ br

)
ct = tanh

(
W[Ẽt, rt ⊙ S̃t−1]+ bc

)
S̃t = ut ⊙ S̃t−1+ (1−ut)⊙ ct

Ẽt Z̃τ

ut rt W ∈ R(H+F)×F b ∈R1×F

⊙
L

S̃ = {S̃1, S̃2, · · ·, S̃m} ∈ Rm×F

S̃

式中： 是将 输入到 Transformer 编码层后的输

出， 和 是更新门和重置门， 和

是可训练的模型参数， 表示逐元素相乘。将嵌

入数据输入到 层的 GRU 模块后，可以得到隐藏

状态序列 。通过按序处理

数据，GRU 模型能从轨迹表示中提取时间依赖

关系，最后一个隐藏状态 会被传递到解码器

模块。 

2.5    多任务解码器

t
St−1 Et−1 r̂t−1

S0

t

在解码器中，选择 GRU 作为基本组件完成解

码任务，对于每个时间步 ，获取上一步的隐藏层

状态 、路段嵌入 和移动比率 。本文加入

了注意力机制，该机制会获取编码器中 GRU 的最

后一个状态，多任务解码器中 GRU 的第一个隐藏

状态 由该状态嵌入初始化，再根据轨迹点和上

一步解码状态得到当前时间步 的状态。具体计

算方法为
St = GRU(St−1,Et−1||rt−1||at)

at =

N∑
i=1

at,i ĥi

at,i =
exp(VT tanh(WsSt−1+Wh ĥi′))

N∑
i′=1

exp(VT tanh(WsSt−1+Wh ĥi′))

(2)

V ∈ Rd×1 VT V Ws,Wh ∈ Rd×d式中： ， 是 的转置， 是可

t St学习的参数。GRU 为时间步 生成隐藏状态 。

轨迹点道路推导的最直接方法是将所有路段

都视为候选，然后进行多分类。但这样会增加筛

选范围从而引起不必要的计算。实际上，轨迹记

录往往反映出人类个性化的驾驶行为，如短途旅

行中，拥堵时段车辆移动慢，造成单位时间采集

的轨迹点更多，但人类又普遍具有躲避拥堵路段

的倾向。因此，轨迹生成也应该遵循这样的规则。

pt−1 ⟨λt−1,φt−1, t−1⟩

n δ

δ

给定轨迹点 元组表示为 ，通

过距离选择路段候选以减少搜索空间，借助 R
树 [27-28] 定位与节点 的曼哈顿距离不超过 的路

段。其中 是一个超参数，其作用在于控制对道

路节点的感受野范围。通过上述方法可获得粗候

选路段。但需要指出的是，仅根据距离推断预测

轨迹点 pt 的路段 ID 和移动比率是不合理的，原

因在本节开始已经提出。受到 Wang 等[28] 的工作

启发，设计了一种情景路段掩码推理模块，兼顾

轨迹点和路段之间的距离，以及道路情景，如图 4
所示。
 
 

道路片段

轨迹点

基于距离筛选的范围

基于道路情景筛选的范围

 
图 4    候选路段筛选

Fig. 4    Candidate road segment screening
 

首先构建一个粗粒度的掩码矩阵，再根据道

路的情景路况构建第二个细粒度的掩码矩阵，最

后整合两张矩阵得到最终的掩码矩阵。受文献

[29] 的启发，考虑到路段对轨迹点的影响具有不

确定性和复杂性，难以用传统的参数化模型准确

描述，为了更灵活地捕捉这种影响，使用核密度

函数来建模路段对给定轨迹点的影响，计算方法为

w(e, p) =

1− 1
γ2
dist(e, p)2, 0 < dist(e, p) < γ

0, 其他

dist(e, p) e p

γ

Wdist
p

t

e

式中： 表示路段节点 与轨迹点 之间的

欧氏距离， 是一个关于道路网络的超参数。至

此，得到了该轨迹点的候选路段加权矩阵 。

时间戳为 的粗粒度掩码矩阵则体现预期恢复轨

迹点与路段 之间的相关性，其具体计算方法为

Wdist
p,t (e) =

®
1, w(e, p) > 0
0, 其他

Wdist式中： 是基于距离构建的掩码矩阵，这对候选

路段初步约束，但其筛选能力较弱。为弥补该缺
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Wrf

σ(·)

陷，设计第二张掩码矩阵 ，反映驾驶者的驾驶

偏好，选用路段动态流量描述驾驶者对该路段的

偏好， 表示 sigmoid 函数，其具体计算方法为

Wrf
p,t(e) = σ(Mean(D))

Wdist

Wrf W

式中：D 是区域内路段的动态特征。综合考虑距

离和道路的情景，将距离掩码 和路段情景掩

码 用以下方式整合，以生成最终的掩码矩阵 。

W = λWdist+ (1−λ)Wrf

λ

W ∈ R|V |×1 St

式中 为超参数。最后，将道路的掩码矩阵

和隐藏状态 ，通过带有 SoftMax 激活

函数的全连接层生成路段推断结果，具体计算方

法为

P(q) =
exp(St ·Mq+Bq) ·Wq

|E|∑
k=1

exp(St ·Mk +Bk) ·Wk

M ∈ RF×|E| B ∈ R1×|E|

êt

P
St êt

式中：P(q) 表示轨迹点位于路段 e q 上的概率，

和 是可学习参数。缩小候选集

对每个候选路段进行自适应加权。道路 由所在

候选对象中选择概率 最高的对象确定，随后，将

GRU 的隐藏状态 和 的嵌入输入到一个配备

sigmoid 激活函数的两层多层感知机中，移动比例

r̂t的具体计算方法为

r̂t = σ(WrSt + br)
Wr ∈ RF×1 br σ(·)式中： 和 为权重， 表示 sigmoid 函数。 

3   实验
 

3.1    实验设置 

3.1.1   数据集

使用从葡萄牙波尔图 (Porto)、中国西安 (Xi-
an) 和成都 (Chengdu) 收集的轨迹数据集对模型进

行训练，数据集的具体信息见表 1。道路网络和

地图 POI 数据均来自 OpenStreetMap。Porto 数据

集描述了葡萄牙波尔图市运营的所有 442 辆出租

车从 2013 年 7 月 1 日到 2014 年 6 月 30 日的轨迹

数据，采样间隔为 15 s。Xian 数据集和 Cheng-
du 数据集来源于滴滴出行的盖亚数据开放计

划。Xian 数据集记录了 792 辆出租车在 2018 年

6 月期间收集的轨迹数据，而 Chengdu 数据集则

记录了 1 668 辆出租车在 2018 年 9 月期间收集的

轨迹数据，两个数据集的初始采样间隔为 10 s。
对于每份数据集，按照 7∶2∶1 的比例区分为训练

集、验证集和测试集。
 
 

表 1    数据集描述
Table 1    Dataset description

 

属性 Porto Xian Chengdu

时间跨度 2 013.07—2 014.06 2 018.06 2 018.09

采样间隔 15 s 10 s 10 s

轨迹 999 082 3 272 687 6 637 561

平均轨迹长度 3 805 4 132 3 979

纬度范围 (41.132, 41.157) (34.211, 34.267) (30.497, 30.565)

经度范围 (−8.637, −8.615) (108.882, 108.987) (104.008, 104.083)

兴趣点 3 952 1 213 560
路段 487 1 125 1 485

 

从 OpenStreetMap 获取的道路网络数据，在训

练过程中，采取与 Chen 等[19] 同样的处理方法，选

取了允许车辆通行的路段。相较于整个城市路网

而言，所选区域面积小得多，训练仅考虑经过该

区域的轨迹数据。为了得到高采样的地图匹配轨迹，

对原始的 GPS 轨迹运用了隐马尔可夫模型 (hidden
Markov model, HMM) 算法，随后进行线性插值。

为了获取每份数据集中的兴趣点 (POI) 信

息，本文借助 OSMNx 库 [30]，从 OpenStreetMap 平

台下载相关数据。 

3.1.2   评价指标

轨迹恢复的任务是将离散轨迹点投影到受道

路网络约束的轨迹序列，利用路段推断的准确性

ρ̂ =
⟨
(ê1, r̂1, t̂1), (ê2, r̂2, t̂2), · · ·,

(ên, r̂n, t̂n)
⟩

ρ = ⟨(e1,r1, t1), (e2,r2, t2), · · ·,
(en,rn, tn)⟩ p̂ ∈ ρ̂
p ∈ ρ

和轨迹点的移动比率误差评判本文模型和基线模

型的性能，用到的评价指标有平均绝对误差

(mean absolute error, MAE) 和 (root mean square er-
ror, RMSE)，MAE 是真实值和恢复值之间的平均

绝对误差，而 RMSE 是真实值和恢复值之间的均

方根误差，这两个值越小，模型越佳。对于已地

图匹配的预测轨迹序列

,真实轨迹序列

，根据预测轨迹点 和真实的轨迹点

的所在位置获取匹配路段和移动比率。因

此 MAE 和 RMSE 的计算方法为

IMAE =
1
n

n∑
j=1

∣∣dist(p j, p̂ j)
∣∣
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IRMSE =

Ã
1
n

n∑
j=1

∣∣dist(p j, p̂ j)
∣∣2

采用准确率 (accuracy, Acc)，召回率 (Recall)，
精确率 (Precision) 得分评价模型的精度。这 3 个

指标的具体计算方法为

IAcc =
1
n

n∑
j=1

1A(e j, ê j)×100%

IRecall =
|Eρ∩ Êρ|
|Eρ|

×100%

IPrecision =
|Eρ∩ ˆ̂Eρ|
| ˆ̂Eρ|

×100%

1A(·) e j = ê j

1A(e j, ê j)

与 MAE 和 RMSE 不同，这 3 个值越趋近 1，
模型的效果越佳。其中 是指示函数，若 ，

则 等于 1，否则等于 0。 

3.1.3   基线模型

为了评估本文所提出模型的有效性，对比了

7 个近期经典基线。

ϵ

Linear+HMM[31]：首次使用线性插值法获取高

采样轨迹，然后利用 HMM 算法获取地图匹配的

-采样率的轨迹。

DHTR+HMM[14]：基于 seq2seq 模型和卡尔曼

滤波器恢复轨迹，然后使用 HMM 进行地图匹配

过程。

AttnMove[16]：提出了一种基于注意力神经网

络的模型，通过在细粒度的空间时间分辨率下恢

复未观察到的位置来密集化个体轨迹。

MTrajRec[18]：一个端到端的方法，用于轨迹恢

复任务。基于 RNN 的 seq2seq 框架用于捕捉时空

特征的道路网络导向车辆轨迹恢复的开创性工作。

T3S[32]：一种用于轨迹相似性计算的深度学习

模型，采用注意力机制捕捉空间特征，并利用长

短期记忆网络 (long short-term memory, LSTM) 捕
捉时间特征。

GTS[33]：基于图神经网络模型的轨迹相似性

计算方法。学习轨迹的序列信息和空间拓扑结

构，聚集道路网络中每个兴趣点的信息，并使用

LSTM 模型捕捉轨迹中的序列信息。

RNTrajRec[19]：面向道路网络的基于车辆轨迹

恢复的最新技术，增强对道路网络时空特征的提

取，使用基于 Transformer 的编码器以及基于

RNN 的解码器实现轨迹恢复。 

3.1.4   参数设置

本文使用 Python 的 PyTorch 框架实现了模型

CSTrajRec 以及其他的基线模型。为获取稀疏轨

迹，本文对密集的原始轨迹开展重采样操作，构

建出两种不同类型的稀疏轨迹。对于 Porto 数据

集，原始轨迹的采样间隔为 15 s，本文使用固定时

间间隔的抽样方法，分别以 240 s 和 120 s 作为时

间间隔对原始轨迹进行重采样，所得到的稀疏轨

迹分别对应原始密集轨迹的 1/16 和 1/8；Xian 和

Chengdu 数据集，原始轨迹的采样间隔为 10 s，本
文设置 80 s 的时间间隔进行重采样，所得到的稀

疏轨迹为对应密集轨迹的 1/8。

α

δ γ

使用 Adam 优化器并将模型的训练 epoch 设

置为 3 0，批量大小设置为 6 4，学习率设置为

0.001，丢弃率为 0.1。模型的隐藏层维度为 512。
式 (1) 为道路特征的调节方法，其温度系数 初始

设置为 1。式 (2) 中，设置单个轨迹点的候选路段

感受野的半径 为 400 m，节点的权重参数 为 30 m。

所有实验均在配备 NVIDIA GeForce RTX 3  090
GPU 的机器上进行。 

3.2    实验结果

如表 2 所示，与其他基线模型相比，在 Porto
数据集、Xian 数据集和 Chengdu 数据集上，本文

模型都取得了不错的性能。

这些方法中，Linear+HMM 和 DHTR+HMM
是两阶段方法，而其他的是端到端方法，Linear+
HMM 在所有数据集上表现最差，随着采样间隔

的增加，其性能显著下降。而 DHTR 是一种深度

学习方法，处理复杂模式的能力更强，能够自动

学习轨迹数据中的复杂模式和非线性关系。

AttnMove 基于注意力神经网络对路段之间

的关联建模，忽视了 GPS 点的建模，MTrajRec 是

一种端到端的方法，专门设计了模块用于提取时

空特征来恢复轨迹，但对路网约束的考虑较弱，

而 T3S 和 GTS 优于 MTrajRec 模型，是因为这两

个模型都考虑 GPS 点的历史和未来时间的依赖性。

得益于对轨迹中每个 GPS 点周围道路网络

信息和结构的充分关注，RNTrajRec 在所有数据

集的性能上表现都不错，该模型能够学习给定轨

迹的丰富空间和时间特征。表 3 给出了 Porto 区

域的 t 检验结果，本文模型相较于 RNTrajRec 模

型的性能提升具有统计显著性 (p<0.05)。相比该

模型，本文模型在轨迹恢复方面是有效的，主要

原因是情景路段感知模块、编码器中路段推理掩

码以及包含 POI 点的轨迹编码方式的提出。模型

将注意力集中在路段的描述，因为轨迹的特征本

质上与路段信息紧密相连。通过情景路段感知模

块，模型能够精准捕捉不同情景下路段的独特属

性。例如，在工作日的早晚高峰时段，城市的主

干道往往会出现严重的拥堵，而这些拥堵信息对
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于准确恢复车辆或行人的轨迹至关重要。情景路

段感知模块可以动态地感知路段的实时状态，为

轨迹恢复提供更贴合实际的基础信息。包含

POI 点的轨迹编码方式为模型注入了丰富的语义

信息，这些 POI 点蕴含着大量关于轨迹行为的潜

在信息。通过将 POI 点信息融入轨迹编码中，模

型能够更好地理解轨迹的目的和意图，为轨迹恢

复提供了 POI 视角。
 
 

表 2    在不同数据集上的性能比较
Table 2    Performance comparison on different datasets

 

方法
Porto (μ = 120 s, ϵ = 15 s, 12.5%) Porto (μ = 240 s, ϵ =15 s, 6.25%)

Acc Recall Precision MAE RMSE Acc Recall Precision MAE RMSE

Linear+HMM 0.361 2 0.392 3 0.485 8 358.5 582.4 0.294 7 0.263 4 0.358 1 573.9 649.8

DHTR+HMM 0.389 7 0.583 2 0.572 1 275.1 432.8 0.310 0 0.463 8 0.432 8 419.2 537.9

AttnMove 0.518 9 0.632 0 0.733 6 189.4 302.7 0.458 9 0.567 8 0.692 3 342.8 499.0

MTrajRec 0.521 6 0.655 6 0.735 8 175.6 283.1 0.483 1 0.623 1 0.725 1 253.0 456.1

T3S 0.522 1 0.638 7 0.736 9 169.2 275.4 0.500 1 0.632 8 0.727 8 231.4 384.9

GTS 0.543 9 0.641 4 0.744 0 154.8 248.8 0.471 2 0.645 1 0.723 0 201.5 348.8

RNTrajRec 0.580 4 0.651 8 0.768 7 125.3 199.5 0.537 3 0.664 2 0.744 2 175.5 250.0

CSTrajRec 0.589 3 0.666 3 0.774 9 118.6 188.2 0.540 8 0.655 3 0.750 6 169.4 244.1

方法
Xian (μ = 80 s, ϵ = 10 s, 12.5%) Chengdu (μ = 80 s, ϵ =10 s, 12.5%)

Acc Recall Precision MAE RMSE Acc Recall Precision MAE RMSE

Linear+HMM 0.344 0 0.402 0 0.386 2 535.4 842.7 0.322 1 0.433 9 0.423 5 489.7 739.3

DHTR+HMM 0.416 7 0.451 8 0.538 5 340.2 585.0 0.382 9 0.463 0 0.562 7 310.2 552.4

AttnMove 0.620 5 0.655 7 0.724 6 278.7 345.7 0.573 0 0.683 8 0.763 2 248.9 329.5

MTrajRec 0.642 4 0.663 4 0.750 8 256.3 312.0 0.603 2 0.672 1 0.797 3 221.5 274.2

T3S 0.682 0 0.674 8 0.763 4 257.9 306.6 0.584 9 0.702 3 0.784 5 196.4 258.5

GTS 0.654 8 0.670 4 0.760 2 246.8 319.3 0.593 7 0.693 8 0.823 4 179.2 264.0

RNTrajRec 0.679 0 0.676 9 0.783 5 193.7 288.6 0.626 7 0.723 4 0.820 4 161.7 238.2

CSTrajRec 0.688 1 0.690 4 0.777 6 183.4 291.1 0.639 1 0.732 8 0.834 1 182.2 224.1

注：加粗表示最优值，下划线表示次优值。
 

 
 

表 3    数据集在 RMSE 上的 t检验结果
Table 3    t-test results of datasets on RMSE

 

t检验 Porto(μ=120 s) Porto(μ=240 s)
RNTrajRec 199.5 250.0

CSTrajRec 188.2 244.1

差异 11.3 5.9

t统计量 −2.36 −1.82

p值 0.009 0.034
α显著性( =0.05) 显著 显著

  

3.3    消融分析

为验证论文所提模块的有效性，构建了该模

型的 6 种变体，并采用 Porto 数据集开展实验。此

实验在稀疏轨迹为原始轨迹 1/8 的条件下进行。

w/o POI 表示在预训练过程中，移除网格内

的 POI 分布情况。

w/o F 表示移除地图中整体流量分布矩阵，使

模型无法按照时间分布指导轨迹恢复。

w/o GAT 表示移除路网的图注意力机制，模

型将平等对待所有道路节点。

w/o CR 表示移除解码器中的路段情景矩阵，即

矩阵填充为 1，仅从距离上推断轨迹点的候选路段。

w/o FE 表示在轨迹时间特征提取中移除傅里

叶编码层，将原来的 4 种时间特征简单拼接。

w/o DM 表示移除解码器中的距离矩阵，距离

矩阵被填充为 1。
Full 表示完整的、未进行任何移除的完整模型。
如表 4 所示，本文模型 CSTrajRec 相比移除各

组件的变体，在预测误差上取得了显著降低
（MAE 与 RMSE 分别减少约 3.8% 和 4.2%），而分
类指标准确率、召回率和精确率整体保持稳定，
部分变体间波动微弱。这一结果与图 5 所示趋势
一致，其中，POI 点的编码有助于模型的性能提
升，是因为与轨迹点处于同一网格的 POI 点类型
会影响用户的驾驶偏好，能指导轨迹恢复。移除
F 也会使模型的性能降低，是由于轨迹的表示不
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仅要捕捉细节特征，还要提取轨迹分布的整体特
征。移除图注意力机制 GAT，模型的性能会降
低，证明轨迹学习路网的静态拓扑结构并结合路
网的动态情景变化。移除 FE 使模型性能降低，
说明提取轨迹的时间特征对轨迹恢复具有价值。
填充路段情景矩阵 CR 为 1 和填充距离矩阵 DM
为 1 都会使模型性能降低，说明解码需要轨迹到
路段距离信息和道路动态情景。
  

表 4    模型组件分析
Table 4    Analysis of model components

 

变体 Acc Recall Precision MAE RMSE
w/o POI 0.587 9 0.664 3 0.775 2 119.0 188.9

w/o F 0.589 9 0.665 8 0.768 9 122.7 192.3

w/o GAT 0.584 2 0.661 8 0.773 4 119.4 194.1

w/o CR 0.587 8 0.663 2 0.772 8 118.7 191.7

w/o FE 0.583 7 0.665 1 0.772 0 120.8 193.6

w/o DM 0.582 3 0.661 3 0.763 5 123.3 196.5

Full 0.589 3 0.666 3 0.774 9 118.6 188.2

注：加粗表示最优结果。

 

0.40

w
/o

 P
O

I

w
/o

 F

w
/o

 G
A
T

w
/o

 C
R

w
/o

 F
E

w
/o

 D
M

F
ul

l

M
A

E
/R

M
S

E

MAE RMSE

0.50

变体

110

120

130

180

190

200

0.60

0.70

0.80

0.90

A
c
c
/R

e
c
a
ll

/P
re

c
is

io
n

Acc Recall Precision

 
图 5    模型组件分析可视化 (基于表 4)

Fig. 5    Visualization  of  model  component  analysis  (from
Table 4)

 
 

3.4    超参数实验

针对 Porto 数据集，选取了 12.5% 的抽样率。

如图 6 所示，通过改变测试模型学习率、模型中

隐藏层的维度、编码器中网格大小、道路整体流

量变化的时间间隔，反映其对模型性能的影响。
 
 

0.40
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(a) 学习率对模型性能的影响 (b) 隐藏层维度对模型性能的影响

网格大小/m 时间间隔/h

(c) 网格大小对模型性能的影响 (d) 时间间隔对模型性能的影响
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图 6    在成都数据集上进行的超参数实验

Fig. 6    Hyperparameter experiments conducted on the Chengdu dataset
 

学习率　学习率是机器学习和深度学习优化

算法中的一个重要超参数，对实验效果有着显著

影响。由于 CSTrajRec 模型采用了 Adam 优化器，

Adam 推荐的学习率 0.001，本文参考并设置学习

率分布为 0.000 5、0.001、0.005 和 0.01。
隐藏层维度大小　隐藏层维度大小控制模型
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的容量，较大的隐藏层维度可捕捉轨迹的内在模

式，提高轨迹恢复的效果，但需要消耗计算资源。

较小维度则具有计算高效，但学习能力受限。为

平衡效率和性能，本文设置不同的维度 64、128、
256 和 512。

网格大小　 为构建基于图网络的编码器，本

文将感兴趣区域划分为网格，以提高训练的可靠

性。较小的网格单元能够更准确地捕捉空间信

息。然而，这会增加网格的数量，并引入模型的

复杂性。较大的网格单元又会简化模型，牺牲了

空间信息的准确性。为研究准确性和复杂性之间

的权衡关系，本文将网格大小设置为 20、 50、

100 和 200 m。

网格切片时间间隔设置　表示道路情况在不

同时间尺度上的流量变化，有利于模型从历史轨

迹数据中推断出轨迹的分布。以较短的时间间隔

进行网格切片，能够敏锐地捕捉到道路在短时间

内的突发流量变化，如交通事故、临时交通管制

等情况导致的局部交通拥堵或流量激增都能及时

被察觉；而以较长的时间间隔进行切片，则有助

于把握道路流量的长期变化趋势，比如工作日和

休息日的流量差异、一天中不同时段的高峰低谷

分布等。因此设置时间间隔分布为 0.5、1、24 和

48 h。 

3.5    模型效率

d

|E| |V |
N M

l

如表 5 所示，本文分析了模型的复杂度， 表

示特征数量， 表示路段数量， 表示连接路段

的边数量， 是稀疏轨迹的长度， 是恢复轨迹的

长度， 是 RNTrajRec 模型中 GPSFormer 的层数，

参数数量 (106) 和推理时间 (ms)。
 
 

µ表 5    数据集 Porto 的效率分析 (  = 120 s)
µTable 5    Efficiency analysis of the Porto dataset ( = 120 s)

 

方法
参数数

量/106 时间复杂度
时间/

ms

MTrajRec 14.26 O(Nd2+Md2+M|E|) 42.34

RNTrajRec 31.71 O(|E|d2+N|E|+ lN2d
Nd2+M|E|)

+ 51.23

本文方法 35.45 O(kN +Nd2+ |E|d2

M|V |d+M|E|)
+ 43.54

 

O(Nd2)

O(|E|d2)

O(kN)

O(M|V |d)

轨迹编码的时间复杂度为 ，情景道路

编码层时间复杂度 主要受到道路静态特

征提取影响，而该过程主要是受 GAT 网络影响。

然后将轨迹所经过的 POI 文本转化为网格单元整

体 POI 特征过程的时间复杂度为 ，坐标注

意力机制的复杂度是轻量级的，解码器模块的时

间复杂度为 ，道路掩码层的时间复杂度

O(M|E|)
N

N

为 。本文模型与最先进的方法 RNTra-
jeRec 相比，复杂度大小关系取决于 的大小，当

需要恢复的稀疏轨迹长度 较大时，本文模型的

时间复杂度低。除了评估不同方法的复杂性外，

本文还从两个不同方面比较其效率，即推理阶段

恢复轨迹所需的时间。 

4   结束语

本文设计了一种用于轨迹恢复的编码器−解

码器框架，专门用于地图约束下的轨迹恢复。该

模型拥有路段情景感知模块，此模块能够对路网

的静态拓扑结构以及动态流量变化进行编码，将

路段的情景表示与轨迹的时空表示进行聚合，进

而实现对轨迹的编码。编码得到的轨迹隐藏层表

示随后被输入解码器，以恢复缺失的轨迹点。为

增强解码器的性能，本文提出了基于路网情景状

态的掩码矩阵，该掩码矩阵在解码时为路段推理

和移动比率计算提供关键指导。实验结果表明，

相较于当前最先进的基线方法，模型 CSTrajRec
展现出了更为优越的性能。该模型具有良好的可

扩展性，在行人轨迹恢复中，可通过适配行人路

网拓扑、行人密度实现场景迁移；在交通异常检

测中，可利用恢复轨迹作为正常基线，通过偏差

分析识别异常拥堵。未来可收集多源数据（如天

气、交通灯）进行情景融合，也可结合车辆历史轨

迹调整权重，进一步优化模型的泛化能力与推理

精度。
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