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摘　要　城市化进程积累了大量记录人类移动行为的时空数据,为研究人类移动行为建模及预测提供了良好的数据基础.在

智慧城市建设背景下,跨城市人类移动预测是实现城市协同管理与治理的必然要求,时常面临数据匮乏以及数据分布不平衡等

问题,传统机器学习方法难以取得理想的性能.因此,将人类移动相关知识从数据丰富的源城市迁移到数据稀疏乃至稀缺的目

标城市至关重要.首先概述了现有跨城市人类移动行为预测研究所使用的数据集和评价指标,随后循序渐进地讨论人类个体

和群体层面的跨城市移动预测问题并分类综述各自适用的研究方法.针对人类个体跨城市移动预测,主要分析协同过滤、矩阵

分解、统计学习以及深度学习这４类模型方法的应用.针对人类群体跨城市移动预测,则聚焦知识迁移和元学习这两种面向少

样本机器学习方法的应用.最后,展望了跨城市人类移动行为预测领域亟需解决的重要问题.

关键词:跨城市;人类移动行为;时空数据;迁移学习;深度学习
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Abstract　TheadvancementofurbanizationhasaccumulatedmassivespatioＧtemporaldatathatrecordshumanmobility,providing
afavorabledatafoundationforhumanmobilitymodelingandprediction．Inthecontextofsmartcityconstruction,crossＧcityhuＧ

manmobilitypredictionisaninevitablerequirementforachievingurbancollaborativemanagementandgovernance．Atthistime,

thereareoftenproblemssuchasdatascarcityandimbalanceddatadistribution．Traditionalmachinelearningmethodsaredifficult

toachieveidealperformance．Therefore,itiscrucialtotransferknowledgerelatedtohumanmobilityfromthedataＧrichsource

citiestothedataＧscarcetargetcities．ThispaperfirstlyprovidesanoverviewofthedatasetsandcommonlyusedevaluationmetＧ

ricsusedinexistingstudies,followedbyagradualdiscussionofthecrossＧcitymobilitypredictionproblematthehumanindiviＧ

dualＧlevelandgroupＧlevelrespectively,andthencategorizestheapplicableresearchmethods．FortheindividualＧlevelhumanmoＧ

bilityprediction,theapplicationoffourtypesofmodels,i．e．,collaborativefiltering,matrixfactorization,statisticallearning,and

deeplearning,areanalyzed．ForgroupＧlevelhumanmobilityprediction,twotypesofmachinelearningmethodsforfewsamples,

i．e．,knowledgetransferandmetalearning,arespecificallyanalyzed．Intheend,importantissuesthaturgentlyneedtobeadＧ

dressedinthefieldofcrossＧcityhumanmobilitypredictionareprospected．

Keywords　CrossＧcity,Humanmobility,SpatioＧTemporaldata,Transferlearning,Deeplearning
　

１　引言

人类和资源在时间和空间的交汇点汇聚,形成了城市这

一当代文明的标志.城市的崛起为大规模社会协作和基础设

施的可持续利用提供了便利条件,从而显著地促进了社会

经济效益的提升.然而,近年来,城市面临着急剧增长的人口

挑战,这引发了一系列与人类移动行为紧密相关的复杂问题.

人类的流动性正在变得越来越复杂,不仅受到个体决策的影

响[１],还受到众多因素的驱动,如病毒性疾病的传播[２Ｇ４]、自然

灾害[５Ｇ７]、气候变化[８Ｇ９]等.在这一背景下,研究和理解人类的



移动行为成为了一项至关重要的课题.

随着普适计算技术的发展,城市已经变成了巨大的信息

网络,各种智能终端、物联网设备以及社交媒体平台不断地产

生着海量的时空数据[１０].移动智能终端、车辆以及船只的

GPS设备为研究人类移动行为提供了前所未有的数据来源,

部分城市更是积累了丰富的人类移动相关的时空数据,这些

数据反映了人类的行为、偏好和移动模式,为深入了解城市中

的人类活动提供了坚实的基础.因此,研究人类移动行为不

仅在学术界引起了广泛的关注,而且在交通管理[１１Ｇ１２]、公共

卫生[１３]等领域也具有巨大的实际价值.

因此,研究人类的移动行为成为一个重要课题,不少工作

从个体和群体两个方面研究人类移动行为的规律并进行预

测.简单来说,个体移动行为预测问题[１４Ｇ１９]就是在给定时空

范围内,通过对个体的丰富历史移动数据进行建模,预测其未

来的移动轨迹、位置或其他相关行为.而群体移动行为预测

研究[２０Ｇ２６]旨在根据大量的时空数据,准确预测该地区或路段

在未来一段时间内的流量情况.这两类研究在城市发展的移

动行为的微观和宏观层面上都具有深远的学术和实际意义,

这些模型对社会交互机制以及移动记忆机制进行建模,为联

系宏观层面上的城市发展和微观层面的个体移动行为架设了

坚实的理论桥梁.这些模型依赖于城市中积累的丰富的时空

数据,数据的充足性使得模型能够学习到更为复杂和细致的

时空关联,从而更好地适应城市的特定环境.然而,当我们尝

试将研究成果在不同城市之间进行应用时,可能会面临一个

显著而普遍的问题———目标城市数据的稀疏性.一旦将这些

模型迁移到目标城市,就暴露了目标城市数据稀缺的困境.

目标城市的信息相对匮乏,不足以提供模型在新环境下有效

预测所需的全面上下文.因此,这些研究尽管对理解城市中

的人类移动行为有着巨大的现实意义,但大多集中于单一城

市的数据分析与预测,而跨城市移动行为的预测则是全新的

挑战.

同时,目标城市可能受限于资源、技术或隐私等因素,数

据量相对较少,即存在数据稀疏性问题.单一城市的丰富数

据支撑下的预测成果并不能保证在数据稀疏的其他城市中同

样有效.数据不对称现象严重限制了模型的普适性和准确

性,也增加了在目标城市开展有效预测的难度.同时,考虑到

城市之间存在结构和文化等差异,传统的基于深度学习等方

法的模型无法在人类跨城市移动行为预测这一课题上发挥出

良好的性能,这不仅增加了模型的复杂性,还要求模型具有更

高的泛化能力,以适应不同城市之间的差异.因此,将数据丰

富的源城市上的知识迁移到数据匮乏的目标城市上,并解决

人类移动行为预测问题,是当前的研究热点,也是城市发展的

新方向.

近年来,跨城市人类移动行为预测也得到了社会各界的

较多关注,并且在数据流量预测[２７]、连锁品牌店选址[２８Ｇ３０]、广

告牌选址[３１]、环境质量预测[３２]等跨城市应用中初见成效.

跨城市的具体定义,可以从个体和群体两方面来说.其中,个

体跨城市移动行为预测是指预测源城市中的用户在造访目标

城市可能会访问的位置,其在物理上确实来到了其他城市;

针对人类群体跨城市移动行为预测,主要是利用源城市丰富

的轨迹数据辅助预测目标城市的人类群体流量,本质上并没

有物理意义上的空间转移.

目前,跨城市人类移动行为预测模型面临的挑战主要来

源于以下几个方面.

１)数据异质性和稀疏性:不同城市的时空数据通常具有

不同的结构和语义,因此数据的异质性使得跨城市数据整合

和特征表示变得复杂,而目标城市的数据稀疏性可能导致模

型训练的不稳定性和低准确性.

２)城市特征差异化:跨城市研究需要考虑城市之间的地

理、文化、气候、经济等多种差异,这些差异会影响用户行为和

人群流向分布.因此,如何在模型中有效地建模弥合城市差

异是一项挑战.

３)知识迁移和领域自适应:从一个城市向另一个城市迁

移知识和模型需要解决领域自适应问题,因为不同城市的数

据分布和特性可能差异显著.如何有效地迁移模型以适应目

标城市的特征,是一个重要问题.

近年来,在跨城市人类移动行为预测的相关研究中,一些

研究主要采取了传统的推荐算法[３３Ｇ３８].例如,在个体跨城市

移动行为预测研究中,文献[３３]中最早采用了协同过滤的方

法,通过用户的社交关系、地理位置的远近以及用户本身的偏

好构建模型.但由于各个城市间原本就存在着巨大的特征差

异,因此 原 有 模 型 难 以 拥 有 良 好 的 性 能.而 基 于 统 计 学

习[３９Ｇ４５]和深度学习(DeepLearning,DL)模型[４６Ｇ５１]的方法能够

有效提取出城市特有特征以及城市公共特征,进而将用户在

源城市的偏好传递到目标城市辅助进行预测工作.随着迁移

学习[５２Ｇ５４]的逐渐兴起,越来越多的研究使用迁移学习模型转

移用户的偏好等知识.此外,迁移学习还常被用来弥合因城

市相关特征而导致的城市之间的差异.但随着问题定义的扩

展,预测问题不再局限于单一模式的源城市和目标城市之间,

而是如何将多个源城市的知识转移到一个目标城市上,学习

人群移动知识的共性,因此研究者便将元学习框架[５５Ｇ５６]纳入

模型,以便有效缓解冷启动问题,并帮助模型收敛到更好的状

态.在人群跨城市行为预测问题中也存在类似的问题扩展,

由单一的源城市对应一个目标城市转变为多个源城市对应一

个目标城市,因而研究中模型的选取也从迁移学习模型逐步

演化为元学习框架,使模型拥有更良好的性能.

本文根据已有文献对跨城市人类移动行为预测相关任务

进行分类,着重于按照模型解决的问题对研究进行划分.具

体而言,跨城市人类移动行为预测涵盖了个体跨城市移动行

为预测和群体跨城市移动行为预测这两个方面.个体跨城市

移动行为预测主要关注人类个体在家乡城市之外访问特定位

置的预测,用户自行实现了从源城市到目标城市的物理移动.

而群体跨城市移动行为预测则侧重于在数据稀缺的城市环境

中预测群体移动行为,因此需要利用源城市丰富的时空数据

中所蕴含的人类群体移动知识来辅助解决该问题.需要注意

的是,人类群体本身并未实际实现从源城市到目标城市的物

理迁移.针对每个问题,我们系统性地探讨了相关研究挑战

和问题定义,并详细阐述了文献中应用于解决这些问题的关

键方法、数据集和评价指标.具体内容概览如图１所示.

３０１张雨松,等:跨城市人类移动行为预测研究综述



图１　综述内容概览

Fig．１　Overviewofthesurvey

本文第２章介绍跨城市人类移动行为预测的背景知识,

并简要讨论模型所使用的机器学习和深度学习模块;第３章

讨论了各种数据集的特性;第４章介绍了普遍用于跨城市人

类移动行为预测相关研究中的评价指标;第５章和第６章分

别介绍跨城市人类移动行为中的个体跨城市移动行为和群体

跨城市移动行为的现有研究;第７章对亟需解决的重要问题

进行总结与展望.

２　研究背景与方法

２．１　相关定义

２．１．１　个体跨城市移动行为预测

根据本文的分类方法,个体跨城市移动行为预测部分主

要关注基于位置的社交网络(LocationＧBasedSocialNetwork,

LBSN)提供的用户u的签到记录.每条记录应该包含用户标

识符、POI标识符和类别、位置以及时间戳.用户在城市中访

问某个地点时,会在一些LBSN平台上进行签到,并留下相应

的记录,这些平台包括Foursquare,Yelp和 Twitter等.在研

究中,我们将重点探讨用户在家乡城市之外的城市中访问特

定场所的行为预测问题和与之相关的解决方法.

定义１(签到记录)　设u为用户,一条签到记录是一个

元组ru＝(u,v,c,l,t),其中u,v,c,l,t分别表示用户、POI、

POI类别、位置以及时间.在实际中,l通常采用经纬度的

形式.

问题定义:对于个体跨城市移动行为预测,首先给定一个

目标用户u和该用户在源城市的签到记录Du,对于用户从未

到访过的目标城市,个体跨城市移动行为预测的任务是找到

目标城市中符合用户兴趣的前k个POI.

２．１．２　群体跨城市移动行为预测

人类群体跨城市移动行为预测则侧重于城市时空数据的

分析,这些时空数据包含出租车轨迹、自行车轨迹、公交地铁

刷卡数据等多模态信息.城市时空数据是由城市中 GPS、移

动设备和遥感等所产生的高度相关的数据.传统人群移动行

为预测本质上是一个典型的时空预测任务,旨在根据历史时

空数据(例如自行车和出租车出行记录)预测全市范围内未来

的人群流动情况.而人类群体跨城市移动行为预测则是探讨

如何通过源城市丰富的时空数据学习人类的群体移动知识,并

将其应用于数控数据稀缺的目标城市.与个体研究不同的是,

人类群体本身并没有完成在物理意义上的迁移.

定义２(时空序列)　将城市的历史交通数据划分为间隔

长度相同的T 个时间片,那么该城市的时空序列表示为{X１,

X２,􀆺,XT},其中XT是时间间隔T 的时空信息.

定义３(区域)　根据城市中不同的粒度和语义,对位置

有许多定义.许多研究根据经纬度将城市划分为 M×N 的

网格图,其中一个网格表示城市的一个区域.

问题定义:给定一组具有丰富时空数据的源城市cs,令ct

为数据不足或稀疏的目标城市.我们的目标是设计一个模

型,以自适应地将源城市学习到的人群移动知识转移到目标

城市,以便目标城市ct的稀疏历史序列{Xct
t－kt＋１,Xct

t－kt＋２,􀆺,

Xct
t }和源城市的丰富数据{Xcs

t－ks＋１,Xcst－ks＋２,􀆺,Xcs
t }为目标城

市ct提供Xct
t＋１的预测.

２．２　常用机器学习方法与深度学习方法

本节对跨城市相关研究中常用的机器学习方法和经典深

度学习方法进行简要的概述.

１)协同过滤和矩阵分解.协同过滤和矩阵分解是推荐系

统中常用的两种技术,它们用于预测用户对未知项目的偏好.

协同过滤主要分为基于用户的协同过滤和基于项目的协同过

滤两种,它们分别使用用户和项目之间的相似性来预测用户

对项目的偏好.在跨城市移动行为预测中,矩阵分解则是将

用户Ｇ位置评分矩阵分解成两个低秩矩阵来进行推荐,通过学

习这两个矩阵,模型能够捕捉用户和位置之间的潜在特征,从

而提高个体跨城市行为预测的准确性.

２)概率生成模型.概率生成模型(ProbabilisticGeneraＧ
tiveModel)是一类用于表示和推断不确定性的统计模型,用

于对数据的分布进行建模和学习.它们可以学习数据中的模

式和规律,从而生成与原始数据相似的新样本.这些模型考

虑到用户签到中的不确定性,并使用概率描述可能的数据分

布.JIM[４１]和 TRM[４５]等模型在跨城市位置预测问题中通过

学习用户签到数据中的统计规律,捕获数据的分布和关系,以

便能够生成具有相似统计特征的签到数据.潜在狄利克雷分

配(LatentDirichletAllocation,LDA)属于概率生成模型的一

种,用于分析文本数据和发现文档集合中的主题结构.LDA
的目标是根据观察到的文档,推断每个文档中的主题分布以

及每个主题的单词分布,从而发现数据中的潜在主题结构,这

使得LDA常用于文本挖掘、主题分析、文档分类和推荐系统

等任务.在人类个体跨城市移动行为预测的研究中,概率生

成模型通常会对用户的兴趣以及其余相关因素做出一些假

设,但如果假设与实际数据分布不相符,可能导致预测结果失

真.相比于深度学习模型,概率生成模型的泛化能力往往比

较差,难以处理大规模高维数据,同时特征表示能力有限,难

以学习复杂的非线性特征.

３)注意力机制.注意力机制(AttentionMechanisms)在
模拟人类感知和认知过程中发挥了关键作用,可以让深度学

习模型选择性地关注输入数据中最重要的部分,并将其他部

分数据视为背景信息,从而提高模型的性能和效率.在跨城

市人类移动行为中,注意力机制被广泛地用于跨城市人类移

动行为预测中,分别用来捕获用户的个人偏好和交通流量的

历史模式.例如,CityTrans[４６]通过不同的注意力机制分别
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提取用户的长期偏好和短期偏好,以此构成旅行者的兴趣表

征,进而对用户的跨城市行为进行预测.

４)CNN,LSTM,ConvLSTM 和图神经网络.卷积神经网

络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)通过卷积层和池化

层提取图像中的特征,被广泛用于捕获数据中的局部空间相

关性.而长短期记忆网络(LongＧShortＧTerm MemoryNetＧ

works,LSTM)擅长学习视频、时空数据等序列数据中的时间

模式,常结合门控循环单元(GatedRecurrentUnits,GRU)来

捕获序列数据中的长期依赖性,从而解决传统 RNN 中的梯

度消失问题.为了进一步处理时空数据,将 CNN 与 LSTM
结合形成ConvLSTM,用于处理既有空间特性又有时间序列

特性的数据.ConvLSTM 使用LSTM 的记忆单元,但在每个

时间步上,其输入和隐藏状态都通过卷积操作来处理,这使得

它能够捕获时空数据中的长期依赖关系和局部特征,因而常

用于各种时空预测任务中.在人群跨城市移动行为预测中,

ConvLSTM 学习时空图像的时间序列表示,以编码时空依赖

性,捕捉时空数据的特征.而图神经网络(GraphNeuralNetＧ

works,GNN)在处理非欧空间数据时表现出良好的性能,在

跨城市移动行为预测中,适用于表示社交网络、交通道路网络

等复杂关系,捕捉时空图中的全局时空相关性.图卷积网络

(GraphConvolutionalNetworks,GCN)将卷积运算推广到图

数据,通过学习一个函数映射f(􀅰)聚合节点vi的特征xi和

它的邻居特征xj(j∈N(vi))来生成节点vi的新表示,在研究

中常用于对空间数据建模.Xin等[４８]在 TRAINOR 模型中

利用图神经网络聚合用户在家乡城市的签到记录,以便提取

用户偏好;同时通过 GCN对地理信息进行建模,以便对用户

的跨城市移动行为进行合理预测.

５)迁移学习和元学习.迁移学习(TransferLearning)是

一种机器学习方法,其核心思想在于将从源任务中学习的

知识和特征迁移到另一个目标任务中,以提高目标任务的性

能.元学习(MetaLearning)是一种学习如何学习的方法,它

的目标是使模型能够快速适应新任务.元学习通过在训练中

模拟多个不同的源任务,使模型能够泛化到新的目标任务上.

迁移学习和元学习都注重模型的泛化性能,但它们的重点略

有不同.迁移学习侧重于将人类移动知识迁移到目标城市

上,从而更好地理解个体行为模式的变化和群体行为规律.

CCTP[２７]等模型利用迁移学习将基础模型中学习到的源城市

中人群移动的共性知识迁移至目标城市中进行预测.元学习

则侧重于训练模型,帮助个体跨城市移动行为预测模型快速

调整以适应目标城市环境和行为模式的变化,实现模型的个

性化优化,同时帮助群体跨城市移动行为预测模型高效适应

目标城市的群体行为规律.类似地,MetaST[３２]等模型也

先在多个源城市上进行广泛的训练,学习人类移动知识,

最后在目标城市上进行相应的预测.总体上,迁移学习关

注源城市和目标城市之间存在相关性的情况,元学习适合

应对不断变化和快速适应新城市的情形.这两种方法都

有助于解决跨城市问题中的样本数据稀缺、领域自适应和

快速适应等问题,因此在跨城市人类移动行为预测中得到

了广泛的应用.

３　数据集

在过去的十年里,我们目睹了大规模数字数据集的涌现,

这些数据集不断地揭示了人类的运动模式.在研究跨城市人

类移动行为规律时,这些数据集起到了至关重要的作用.数

据集中通常包含了多个城市或地区的丰富信息,涵盖了多城

市人类移动的时空轨迹和行为模式.本章将讨论各种移动数

据集的特性,并介绍一些常用于相关研究中的训练和测试模

型的公共数据集,如表１所列.

表１　数据集介绍

Table１　Introductionofdatasets

类型 数据集 评价

社交网络平台数据

Foursquare
Foursquare提供了丰富的用户签到数据,可以对个人的地点偏好和移动模式进行分析,尤其适

合研究城市热点区域和用户行为模式,有助于跨城市移动行为预测

Gowalla
Gowalla平台留下的历史数据常用来分析过往的移动模式和社交网络结构.因为数据是历史

性的,可能不太适用于当前的预测

Brightkite
类似于 Gowalla,其历史数据可用于研究早期的移动模式.相对于更多现代的数据,它的适用

性和相关性可能较低

Yelp
Yelp的评论和评分数据常用于分析商业点评,而且其位置信息也可用于评估某地点的受欢迎

程度,同时辅助估计城市各区域的人群活跃性

Twitter
Twitter数据集的大范围用户基础使得其非常适合预测用户的移动行为,为个体跨城市移动行

为预测提供大量的可用数据

Instagram
Instagram数据更偏向于视觉内容,可通过分析地理标签和活动数据来研究特定区域的受欢迎

程度或旅游模式

GPS轨迹数据

Taxi(NYC,DC,CHI,
Porto,Bos,BJ)

出租车 GPS轨迹数据是研究城市交通和人类移动行为的宝贵资源,有助于理解城市间的交通

流和人口迁移模式

Bike(NYC,DC,CHI) 自行车共享服务的 GPS数据可以提供关于城市中非机动交通模式的洞见

DiDi
DiDi的网约车服务产生的数据集包含丰富的移动轨迹和需求模式,适合研究城市间和城市内

的移动行为和交通流量.其 GAIA计划中提供的６个城市的数据集也提供了丰富的人群移动

行为知识

传感器数据

PEMS PEMS数据集提供了加州高速公路上的车辆流量和其他指标,适合交通流量建模和交通预测

METRＧLA
METRＧLA是洛杉矶区域内的交通传感器数据集,其适用于研究道路区域内的交通模式和车辆

拥堵情况

NavＧBJ,NavＧSH,
NavＧHZ

Nav数据集主要包含了北京、上海和杭州３个城市主要道路上的平均车速.数据集中的特征矩

阵展示了响应时间所有道路的速度,为群体移动模式的预测提供了有力的数据支持

５０１张雨松,等:跨城市人类移动行为预测研究综述



３．１　社交网络平台数据

社交媒体 上 的 用 户 帖 子,无 论 是 照 片、文 本,还 是 视

频,往往伴随着地理位置和时间信息,这些信息通常以地

理标记的形式存在.这些时空数据可以被用来还原用户

在社交媒体上的发展轨迹,同时获取用户的长期偏好.一

些常见的社交媒体平台,如 Twitter,不仅提供了帖子的精

确地理位置标签,即纬度和经度,还提供了预定义的地理

位置选项,如城市、区域或餐厅.在其他平台上,如 FourＧ

Square和 Gowalla,用户可以选择预定义的场馆地点,这些

场馆地点通常与社会、文化和基础设施相关联,如城市、商

店或博物馆.这些场馆地点关联了物理位置信息(纬度和

经度)和文本信息,包括对该地点的描述或与该地点相关

的活动.这种信息可以根据不同的层次分类,提供有关活

动的不同细节,如美食、西餐厅或中餐厅.这种地理位置

和时间数据在研究人类移动行为时具有重要作用,其提供

了深入了解用户活动和兴趣的机会.用户的签到记录即

地理标记一般包含了用户的标识符、位置标识符(类别或

位置作为字符串)、时间、经纬度以及相关文本(推文、图片

等),但是,许多数据集中虽然包含了许多的位置信息,但

只有少部分的位置存在用户的签到记录,且不同用户的签

到频率存在很大的差距.总体而言,这些数据集中的数据

可能是结构化的、半结构化的或者非结构化的,因此,它实

际上是异构的,数据具有空间分布不平衡、时间间隔不均

匀、层次结构不显著和稀疏性等特征.

常见的社交网络平台数据集,如 Gowalla和 Brightkite,

都可以在其官方网站上免费下载获得.在已经不再使用的平

台Brightkite中,用户可以登录 POI,以查看目前谁在附近以

及之前谁去了该POI.该数据集包含了２００８年４月到２０１０
年１０月的共计近４５０万次签到记录,同时还包含用户的社交

朋友信息,约有６万个节点和２２万条边.Gowalla是一个基

于位置的社交网络平台,用户通过其官方网站在相关场所进

行签到,签到程序描述了用户标识符、位置标识符、时间戳以

及经纬度;另外,数据集中还包含该用户的社交朋友信息,共

约２０万个节点和１００万条边.该数据集包含了２００９年２月

到２０１０年１０月这段时间中超过６００万次的签到.

Foursquare[５７]作为目前最受欢迎且最具代表性的地理社

交网络平台,包含了纽约、洛杉矶、芝加哥等多个城市的用户

签到数据.Yelp[５８]作为来源于地理社交网站自行发布的数

据集,其网站上有专门针对个别场所的页面,比如餐馆或酒

吧,其用户社区主要活跃在大城市地区.这两个公共数据集

都能够对用户的偏好和行为模式进行有效分析.

Twitter提供了几个开放的数据集,其中的位置通常被表

示为平台建议的语义点(如纽约帝国大厦),或用户输入(如

Home),或 经 纬 度 对.同 时,Twitter 支 持 Foursquare 和

Gowalla等第三方位置共享服务,这些服务的用户可以选

择在 Twitter上共享他们的登录信息.带有地理标记的推

文可以直 接 使 用 TwitterAPIs进 行 检 索.Yin等[４４]提 供

了一个 Twitter数据集,描述了从２０１０年９月到２０１１年

１月的１１４５０８个用户数据.

Instagram数据集中公开账户的帖子和标签地点可以

用于分析流行趋势和地理行为模式,进而准确预测个体的跨

城市移动行为.

３．２　GPS轨迹数据

GPS数据是通过全球定位系统(GlobalPositioningSysＧ

tem,GPS)接收器收集的人类时空移动路径信息.这些数据

记录了移动对象的经度、纬度以及时间戳等时空数据,通常以

地理位置坐标序列的形式存储.GPS接收器存在于许多日

常生活工具中,如手机、车辆、船舶和一些可穿戴设备中.在

手机上,一些需要用户位置的应用程序(如谷歌地图)会在使

用时激活 GPS接收器.在车辆上,GPS设备一般在车辆启动

时自动打开,将车辆位置以每几秒钟的频率发送到服务器.

GPS接收器的精度从几厘米到几米不等,这取决于设备的质

量和系统产生的误差[５９].常见的 GPS数据是一组元组(u,t,

lat,lnt),其中u表示用户,t表示当前时间戳,lat和lnt分别

表示该位置的纬度和经度.为了减少错误并提取有意义的语

义,GPS数据需要几个预处理任务,对于没有明确定义语义

位置的时空点的密集序列,通过特定的预处理技术来推断其

语义[６０Ｇ６２].

Moreira等[６３]提供了在葡萄牙波尔图的出租车旅行数

据,其中的点包含纬度、经度和指示行程何时开始的时间戳.

数据大约每１５秒收集一次.该数据集为每次旅行提供了一

些辅助信息,如旅行的类型(例如,从中央发送,向操作员要

求,向司机请求),出租车离开的位置,以及乘客的电话号码的

标识符.纽约市出租车和豪华轿车委员会收集了从２００９年开

始在该市运营的黄色和绿色出租车的数据集.该数据集提供

了有关接送日期/时间和地点、旅行距离、分项票价、费率类型、

付款类型和司机报告的乘客数量的信息.芝加哥、波士顿和华

盛顿特区等城市在官方网站都提供了相关的出租车数据集.

纽约市的共享单车站点被记录在 Lyft的花旗自行车提

供的数据集 NYCBike[６４]中,其中每一条记录都详细记录了行

程的起始和结束站点,同时提供了这些站点的坐标信息.类

似的其他城市的公开数据集,也都能在相关网站上下载,如华

盛顿[６５]和芝加哥[６６].

DiDi的 GAIA计划[６７]提供了数个城市的 GPS轨迹数据

集,包括成都、西安和深圳等６个城市,其中包含了城市中的

基于滴滴的出租车轨迹数据计算的城市交通指数数据和平均

行驶速度等字段.

当然,随着网络的快速发展,越来越多的数据包含了用户

敏感信息,部分数据集在发布时采用隐私保护机制,确保数据

的安全使用[６８].

３．３　传感器数据

各个城市的交通路网中往往会布置大量的传感器,例如

磁吸式传感器、微波传感器和摄像头等.这些传感器实时监

控相应路段的交通流量、速度和占有率等关键指标,并将数据

传输到交通管理中心进行分析和使用.数据集中的数据都以

结构化的形式进行存储和管理,通常以表格或数据库的形式

呈现.每个数据点包含了时间戳、位置信息以及具体的交通

参数数值.

PEMS是基于传感器网络收集的交通流量数据集,包含

了数百个传感器在高速公路上提供的实时和历史数据.这些
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数据以每５min为间隔提供,包括交通流量、速度、占有率等

信息.该数据集可以在官方网站下载获得.

METRＧLA 是另一个包含交通流量速度的数据集,它

在洛杉矶地区收集,采用了传感器、摄像头和其他传感器

设备,提供了详细的交通数据,包括交通流量、速度以及车

辆轨迹等.

NavＧBJ,NavＧSH 和 NavＧHZ分别收集了２０１９年１月１
日至７月１日中国北京、上海和杭州主要道路上的平均车速.

举例来说,NavＧBJ数据集中包含两组可用数据:邻接矩阵和

特征矩阵.邻接矩阵表示 １３６２条道路之间的连接情况;

５２１２８×１３６２特征矩阵包含８９９０个时间步,其中行数据表示

相应时间所有道路的速度.

４　评价指标

本章回顾在相关的跨城市人类移动行为预测文献中采用

的主流评价指标.在实验过程中,数据集通常按照时间戳分

为训练集和测试集,其中训练集用于学习模型参数,而测试集

则用于评估模型的性能.为了评估模型性能,通常采用信息

检索领域常用的评价指标.根据不同的评价视角,将现有的

评价指标大致分为３类,即基于预测准确性的指标、基于排序

性能的指标和基于预测误差的指标.

４．１　基于预测准确性的指标

当将用户位置预测问题作为信息检索任务时,可以使用

基于预测准确性的评价指标,如 Precision,Recall,Acc＠N,

MAP＠N和 HitRatio等.各指标的计算和注释见表２.综

合来看,Acc＠N 和 HitRatio主要侧重于排名前 N 个结果的

准确性,Precision和 Recall则同时关注模型预测结果的正确

覆盖率,而 MAP＠N则考虑了预测结果中排序的准确性和完

整性.根据具体的任务需求和重点,可以选择合适的评价指

标来评估跨城市人类移动行为预测模型的性能.

表２　基于预测准确性的评价指标

Table２　AccuracyＧbasedevaluationmetricsforhumanmobilityprediction

评价指标 计算方法 描述

Precision Precision＝ TP
TP＋FP

TP 为真正例数量,FP 是假正例数量.Precision表示分类器预测为正样本的

样本中实际为正样本的比例.Precision的值越大,表示预测准确率越高.在

个体跨城市移动行为预测中,Precision可以评估模型对于用户兴趣的准确性,
即预测的前k个POI中有多少与用户实际兴趣相匹配

Recall Recall＝ TP
TP＋FN

FN 是假负例数量.Recall表示正样本被分类器识别出来的比例.Recall的

值越大,表示预测准确率越高.在研究中,Recall用于评估模型对用户兴趣的

覆盖程度,即模型是否能够找到所有用户可能感兴趣的位置

Acc＠N Acc＠N＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

TN 表示真负例数量.Acc＠N 表示前N 个预测结果中正确预测的比例.对

于一个测试样本,首先按照模型预测概率从高到低排序,然后计算前 N 个预测

结果的准确率.Acc＠N 的值越大,表示前 N 个预测结果准确率越高.Acc＠
N 则衡量在模型推荐的前N 个位置中,预测结果与用户实际兴趣的匹配程度,
可以更直观地评估模型在前 N 个预测结果中的准确性

MAP＠N
MAP＠N＝

∑
L

i＝１
APi

|L|

MAP＠N 表示前N 个预测结果的平均准确率.对于一个测试样本,首先按照

模型预测概率从高到低排序,然后计算前 N 个预测结果的准确率,并求出它们

的平均值.MAP＠N 的值越大,表示前 N 个预测结果的平均准确率越高.在

个体跨城市移动行为预测中,MAP＠N 可以帮助评估模型的整体预测质量,考
虑到了不同位置的推荐结果

HitRatio HitRatio＝ １
S ∑

s

I＝１
hit(i)

S表示样本数 目,在 人 类 个 体 跨 城 市 移 动 行 为 中 可 以 理 解 为 用 户 的 数 量.

hit(i)表示第i个用户是否包含在模型预测的列表中.若预测中,则其值为１;
否则为０.在个体跨城市移动行为预测中,HitRatio可以反映模型推荐结果中

命中用户兴趣的比例

４．２　基于排序性能的指标

一些个体跨城市移动行为预测相关研究对用户在每个候

选位置的签到概率进行排列,以产生最终结果,因此经常使用

基于排序性能的评价指标来衡量模型位置预测的性能.基于

排名的主要指标包括 NormalizeDiscountedCumulativeGain

(NDCG)和 MeanReciprocalRank(MRR).同时,４．１节中的

MAP也可以视为基于排序性能的评价指标.每个评价指标

的计算和备注可见表３.NDCG主要关注预测结果的排序质

量和相关性程度,而 MRR则注重预测结果中第一个正确项

目的位置.

表３　基于排序性能的评价指标

Table３　RankingＧbasedevaluationmetricsforhumanmobilityprediction

评价指标 计算方法 描述

NDCG＠K
NDCG＠K＝DCG

iDCG

DCG＠K＝ ∑
k

i＝１

２rel(i)－１
log２(i＋１)

NDCG是在 DCG的基础上进行计算的,iDCG为 DCG中的最大值,k表示列表

中基本真实项的排名,rel(i)表示在位置i处的结果的分级相关性.NDCG 值

越大,表示模型预测排名越准确.在跨城市人类移动行为预测中,NDCG 可以

帮助评估模型对于用户兴趣的排序质量,即预测结果的相关性程度和排名顺序

的准确性

MRR MRR＝ １
|T|∑

|T|

i＝１

１
rank(i)

MRR是用于衡量排名模型性能的指标,它主要关注实际结果在预测结果中的

位置.MRR值越大,表示模型预测排名越准确.在跨城市人类移动行为预测

中,MRR强调了推荐结果中第一个正确项目出现的位置,即命中速度
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４．３　基于预测误差的指标

基于预测误差的评价指标用于比较不同预测模型的性

能,并帮助选择最佳模型或进行模型改进.它们提供了对模

型在预测过程中的误差量化的度量,使我们能够更好地理解

模型的准确性和预测误差.常见的评价指标有 RootMean

SquareError(RMSE),Mean AbsoluteError(MAE),Mean

AbsolutePercentageError(MAPE).这些指标的计算和注释

见表４.

在人类群体跨城市移动行为预测中,RMSE强调预测结

果中大误差的影响;与 RMSE不同,MAE对误差的大小并不

敏感,更注重预测误差的绝对值大小;而 MAPE更重视相对

误差的影响.

表４　基于预测误差的评价指标

Table４　ErrorＧbasedevaluationmetricsforhumanmobilityprediction

评价指标 计算方法 描述

RMSE RMSE＝ (y
∧
i－yi)２

RMSE计算的是预测值与真实值之间差异的平方和的均值的平方根.其中,n

是样本数量,yi是真实值,y
∧
i是预测值.RMSE的值越小,表示模型预测误差越

小.在人类群体跨城市移动行为预测任务中,RMSE可以量化预测误差的平均

量级,对大误差更为敏感

MAE MAE＝ １
n ∑

n

i＝１
|yi

∧
－yi|

MAE计算的是预测值与真实值之间差异的绝对值的平均值.MAE 的值越

小,表示模型的预测误差越小.在人类群体跨城市移动行为预测任务中,MAE
可以提供对平均绝对误差的评估,能够更好地表示模型的平均预测准确度

MAPE MAPE＝１００％
n ∑

n

i＝１
|y

∧
i－yi
yi

|

MAPE计算的是预测值与真实值之间百分比误差的平均值.MAPE的值表示

平均相对误差的百分比.较低的 MAPE值,表示模型的预测相对误差较小.
在研究中,MAPE用于评估群体跨城市移动行为预测模型对于不同规模变化

的预测效果

５　个体跨城市移动行为预测

不同城市之间,由于发展情况不同,因此收集到的数据在

质量和数量上存在巨大差异.同时,对个人隐私的关注和各

种数据收集政策的加强,导致高质量数据的总量不断减少.

更为重要的是,不同地区对隐私的政策存在差异,导致流动性

数据出现了显著偏差.在一些城市规模较小、人口数量有限

的冷启动城市中,依赖于充足训练数据的预测模型无法直接

展现出良好性能.城市的特征由公共特征和特有特征组成,

其中公共特征包括 POI类别和用户组的表示.通过学习有

效的公共特征表示,可以使源城市的知识应用于目标城市,从

而解决跨城市移动行为预测中数据不足的问题.这涉及将不

同城市的特征进行映射,以增强它们在相似性方面的可比性.

人类个体跨城市移动行为预测是一个复杂的问题,需要综合

考虑可用数据、城市之间的相似性、用户行为模式等因素.

对用户进行跨城市移动行为预测与很多应用都存在相关

性,不仅可以提升游客和新居民的城市体验,还在城市管理方

面发挥着重要作用.通过指导人流、交通和资源分配,个体跨

城市移动行为预测系统有助于提高城市的效率和可持续性,

减少交通拥堵,提高空气质量,以及优化资源利用.这种系统

有望成为城市规划者的强大工具,可用于改进城市的整体运

行,从而使城市更具吸引力,吸引新居民和游客,刺激经济增

长.因此,跨城市用户移动行为预测系统对于城市管理者来

说,不仅提供了一种更智能、更可持续化的城市管理方式,还

有助于提高城市的吸引力和竞争力.

此外,预测用户在新城市的 POI访问活动也具有很大的

挑战性.不同城市的POI数据通常以不同的格式、结构和语

义存储,这导致了数据的异质性,使得跨城市数据整合和特征

表示变得更加困难.同时,用户在目标城市中的签到记录非

常稀疏,因此缺乏足够的信息来进行准确的预测.解决这一

问题通常需要从用户在源城市的签到数据中提取知识并进行

迁移.如图２所示,不同城市间的特征差异是另一个关键

问题.城市特征差异通常涵盖城市间的文化、地理、经济等多

个方面,这些差异显著影响用户的行为,使得用户的兴趣可能

发生漂移[６９],从而增加了位置预测的复杂性.例如,在文化

差异方面,不同城市拥有独特的文化和习俗,这可能直接影响

用户的短期兴趣和偏好.在现代化城市,如上海和深圳,用户

可能更倾向于购物和娱乐;而在历史悠久的城市,如南京和西

安,用户可能更关注历史遗迹和景点.用户的真实兴趣通常

在城市间的公共特征上进行转移,而这与城市的特有特征无

关.用户的签到活动会受到时空习惯以及类别偏好等因素的

影响.因此,更好地理解和考虑城市间的特征差异对于提高

预测模型的性能至关重要.相关跨城市用户移动行为预测方

法、评估方法及数据集如表５所列.特别地,也有研究者不局

限于具体的位置预测模式,利用常数有界算法等方法实现新

城市中的区域预测,即预测外地用户可能感兴趣的区域[６９].
同时,也有研究者不局限于 POI的位置推荐模式,利用常数

有界算法等方法实现新城市中的区域推荐,即向外地用户推

荐其可能感兴趣的区域[７０].

图２　个体跨城市移动预测示意图

Fig．２　OverviewofindividualＧlevelcrossＧcityhumanmobility

prediction
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表５　人类个体跨城市移动行为预测模型列表

Table５　IndividualＧlevelcrossＧcityhumanmobilitypredictionmodels

文献 模型 方法 评估方法 数据集 年份

[３３] UPSＧCF 协同过滤 Precision
Foursquare
Gowalla

２０１３

[３４] PRＧUIDT 矩阵分解
HitRatio
NDCG＠k

Tencent
Yelp

２０１９

[３５] TAPＧF
张量分解

HITS算法
RMSE
MAE

Foursquare ２０１７

[３６] CRTCF
协同过滤

潜在狄利克雷分配
Recall Gowalla ２０１３

[３７] BPTFSLR
概率张量分解

贝叶斯正则化

Precision
Recall

MAP＠N
Foursquare ２０１４

[３８] CRCF 协同过滤
MRR
Recall

Yelp
Foursquare

２０１６

[３９] CTLM
主题模型

迁移学习

F１
MAP

NDCG＠k

Foursquare
Twitter

２０１９

[４０] LSARS
概率生成模型

潜在狄利克雷分配
Acc＠N
Precision

Yelp
Foursquare

２０１７

[４１] JIM 概率生成模型 Acc＠N
Foursquare
Twitter

２０１５

[４２] GeoＧSAGE 稀疏加性生成模型 Recall
Foursquare
Twitter

２０１５

[４３] JFT
潜在因素模型

潜在狄利克雷分配
Precision
NDCG＠k

－ ２０１７

[４４] STＧLDA 概率生成模型 Acc＠N
Yelp

Foursquare
２０１６

[４５] TRM 概率生成模型 Acc＠N
Foursquare
Twitter

２０１６

[４６] CityTrans
迁移学习

注意力机制
Acc＠N

NDCG＠k
Yelp ２０２３

[４７] STＧTransRec
深度神经网络

迁移学习

基于密度的重采样

Recall
Precision＠k
NDCG＠k
MAP＠N

－ ２０２０

[４８] TRAINOR
图神经网络

神经主题模型

注意力机制

Recall
MAP＠N

－ ２０２１

[４９] ACCAC
自动编码器

生成对抗网络
Recall

NDCG＠k
Yelp

Foursquare
２０２２

[５０] HOPE
长短期记忆网络

自适应注意力网络
Acc＠N

Yelp
Foursquare

２０２１

[５１] UPTDNet 循环神经网络
MRR
Recall

Gowalla
Foursquare

２０２３

[７１] SHＧCDL
概率矩阵分解

受限玻尔兹曼机

深度信念网络

Acc＠N
MAE

Yelp
Foursquare

２０１７

[７２] CAPTOR
条件随机场

记忆网络

HitRatio
Precision
NDCG＠k

Foursquare
－

２０２２

[７３] METAODE
元学习

神经常微分方程
HitRatio

NDCG＠K
Foursquare ２０２１

[７４] CHAML
元学习

课程学习

难分样本挖掘

HitRatio
NDCG＠K

Baidu ２０２１

[７５] AXOLOTL
元学习

图注意力网络
Precision
NDCG＠K

GowallaFoursquare ２０２２

　　如今,个体跨城市移动行为预测主要面临着３个挑战.

１)数据稀疏性:由于目标城市缺乏用户的签到记录,预测模型

必须依赖源城市的数据来理解用户的行为.然而,源城市的

数据可能无法充分捕捉到用户的全部偏好和行为模式,导致

在目标城市的推荐准确性下降.２)冷启动问题:对于在目标

城市没有任何签到记录的新用户,预测他们在该城市的兴趣

点变得尤其困难.３)用户兴趣漂移:用户的兴趣可能随着时

间和环境的变化而发生变化,这表示过去的签到记录不一定

能完全准确地反映用户当前的兴趣.因此,如何有效地捕捉

用户兴趣漂移并进行准确的预测是一个挑战.

５．１　基于协同过滤的模型

协同过滤是一类常用于推荐系统的算法,其基本思想是

通过分析用户与项目(兴趣点)之间的历史交互行为,发现用

户之间的相似性或项目(兴趣点)之间的相似性,从而实现针

对用户的个性化推荐.在协同过滤算法中,相似性的计算通

常使用余弦相似性或皮尔逊相关系数等方法.一旦获得相似

性矩阵,就可以通过加权平均或其他方法为目标用户推荐项

目(兴趣点).但经典的协同过滤算法无法向用户推荐新区域

中的POI,因此需要对原有的算法进行扩展以使其适应新的

问题场景.之前的人类个体跨城市移动行为预测工作中提出
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了基于协同过滤的方法,分别利用用户和城市间兴趣点之间

的相似性个性化地为目标用户推荐访问地点.特别是 FeＧ

rence等[３３]将用户相似性以及社交关系引入协同过滤框架

中,并结合地理邻近度排除距离过远的位置.通过这种方式,

实现了目标用户偏好和社交连接的建模,捕捉用户间的隐性

连接和朋友间的相似的行为模型,进而为外地用户提供位置

推荐.但如果用户和其社交圈还未访问过某些区域,就很难

基于社交关系进行新的位置预测.不同于此,Zheng等[３６]在

协同过滤框架中融合了潜在狄利克雷分配,以挖掘不同地区

中相似的访问模式和 POI,并将这些主题分布作为特征计算

用户和兴趣点之间的相似度,以预测目标用户未来是否会访

问POI.但在区域之间的访问模式差异性较大的情况下,

LDA难以准确捕捉移动行为模式.另外,LDA 模型可能会

引入额外的计算复杂度,对于大规模数据集而言可能会产生

性能 瓶 颈.Zhang 等[３８]将 用 户 偏 好 细 分 为 长 期 偏 好 和

短期偏好,即用户对POI内容的偏好以及用户对 POI本身的

偏好,前者与 POI位置无关,而后者受用户位置和 POI位置

间的距离限制,这样可以使模型更灵活地适应用户的不同兴

趣.在此基础上,通过内容推荐器和位置推荐器的独立建模

分别获取用户对POI内容和距离的评分,将两者组合获取最

终预测结果.

近年来,基于协同过滤的模型在人类个体跨城市移动行

为预测问题中很少再被使用,其虽然能够通过计算城市间用

户和兴趣点之间的相似性在一定程度上迁移用户的偏好等特

征,实现用户的外地推荐,但当面对用户在新城市上缺乏足够

的历史数据即处理冷启动问题时,其推荐效果往往较差.另

外,协同过滤在考虑城市之间差异性时表现不佳,因为它主要

依赖用户或兴趣点之间的相似性,而不是城市的特定特征,难

以对城市的特有特征进行合理的考量.最后,大多数协同过

滤算法都属于静态模型,模型中的假设关系在不同时间是固

定的.然而,用户的访问行为往往会随着时间的推移而表现

出复杂的时间模式和周期性性质,例如工作日和周末用户往

往会展现出不同的生活模式.

５．２　基于矩阵分解的模型

矩阵分解是人类个体跨城市移动行为预测领域中的一项

流行技术.在本预测问题中,不同城市的用户位置签到矩阵

都被分解为两个低秩矩阵,这两个矩阵分别表示用户和 POI
的潜在向量,然后由两个合适的向量做内积来拟合用户对新

城市中候选位置的偏好.已有工作提出了基于矩阵分解的方

法,利用用户的反馈来模拟他们的偏好,从而有效预测他们在

新城市中的访问位置.Ding等[３４]根据旅行者中兴趣漂移和

转移共存的现象提出了一种可扩展的矩阵分解框架,其中用

户向量被划分为独立于城市的部分和另一个独立的城市部

分,而POI则被表示为本地人和旅行者两个独立向量,如图３
所示.通过这种方式对用户兴趣的转移和漂移现象进行了表

示,模拟了旅行者在新城市中的签到行为,通过低秩矩阵分解

有效缓解了模型过拟合并提升泛化能力.但即使分解为低秩

矩阵,矩阵分解方法在处理目标城市中稀疏的数据时效果也

可能会下降.Yin等[７１]也利用概率矩阵分解模拟用户对每个

签到记录的概率生成过程,以挖掘本地用户和游客的偏好.

图３　矩阵分解模型示例图

Fig．３　Examplediagramofmatrixfactorizationmodel

与矩阵分解相比,张量分解作为一种推广到高维数据的

方法,在个体跨城市移动行为预测中具有更强的表达能力.

张量分解可有效处理用户、POI和城市等多个维度的交互信

息,从而更全面地捕捉用户行为的多样性.Zhao等[３７]通过贝

叶斯概率张量分解模型挖掘不同地理区域的人们的社会维

度,即用户访问行为、社交关系和场所相似性,同时挖掘每个

城市中的本地兴趣社区,再通过跨区域社区匹配,在用户所在

城市以外的城市预测其访问地点.然而,当其中一维度数据

缺失或稀疏时,预测准确性可能会受到影响.类似地,Ying
等[３５]设计了一个上下文感知的张量分解模型,将用户的历史

位置数据映射到三维张量,分别代表用户、POI类别和时段.

其中,张量的每个条目存储特定用户在特定时间段生成的特

定 POI类别的签到数量,进而捕获时间感知的用户偏好.最

终,结合基于 HITS的模型推断用户的POI评级,以进行合理

预测.

张量分解在模型的表达能力上具有更多优势,能够处理

多维度数据,但同时也带来了更高的计算复杂度和对数据的

依赖性.而矩阵分解在处理稀疏数据和新城市问题时的表现

尽管并不如张量分解灵活,但在计算资源有限的情况下可能

更实用.然而,对于新城市或者缺乏历史数据的城市,两者仍

然面临着冷启动问题.换言之,它们在冷启动场景中并不灵

活.另外,矩阵分解模型仍然难以对城市之间的异质性进行

建模,进而难以有效捕捉城市之间的特定差异,因为城市之间

的差异不仅仅表现在用户和兴趣点的特征上.

５．３　统计学习模型

统计学习模型通常将个体跨城市移动行为预测问题抽象

为分类问题,这类问题基于现有的机器学习方法(如概率生成

模型、判别式模型、自动编码器等模型方法)可以很好地解决.

这些模型利用统计学原理建模用户行为,以更好地理解用户

在不同城市中对兴趣点的访问模式,具有较强的可解释性.

Wang等[４２]提出利用地理稀疏加性生成模型提取潜在主题来

表征用户的兴趣.模型根据单个用户访问的空间项目及其相

关内容来推断用户对一组主题的兴趣分布,最终提取用户内

在兴趣、游客偏好和公众偏好这３个因素来模拟用户访问

POI的决策过程.模型的优势在于能够发掘用户兴趣背后的
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潜在主题,为POI预测提供了一种可解释的机制,但并不足

以捕捉用户兴趣随时间变化而动态变化的过程,缺少用户动

态的环境适应.Yin等[４１]通过概率生成模型,联合建模时间

影响、地理社会影响、内容语义以及口碑效应,模拟用户选择

访问的POI决策的联合影响.进一步,Yin等[４４]又建立时空

LDA模型对用户个人偏好和公共人群偏好建模,以缓解数据

稀疏性,并学习跨城市用户的兴趣漂移现象.这些模型可解

释性都较强,但训练复杂度较高,需要更多的计算资源.Li
等[３９]通过建立主题迁移模型,区分了所有城市共享的共同主

题和每个城市的具体主题,并通过共同主题的媒介将用户的

真实兴趣从源城市转移到目标城市,解决用户和 POI不匹配

的问题;此外,引入了每个城市区域的空间影响力,以满足用

户对目标城市的可达性需求.同样地,Wang等[４０]提出潜在

概率生成模型 LSARS来适应用户兴趣驱动和人群情绪,从
而模拟用户在外地场景中签到的决策过程.它可以从空间项

目和用户评论的内容中学习位置感知和情感感知的个人兴

趣.另外,Lin等[４３]使用产品级随机化方法将潜在因素模型

LFM 和LDA进行桥接,将文本评论和数字评分联系起来以

提供个性化的跨城市预测.但是,LFM 和 LDA 的结合会导

致模型参数和结构更加复杂.Qin等[４９]通过去噪自动编码

器学习用类别层次知识增强的预训练 POI嵌入,并引入生成

对抗网络结合双自动编码器来探索用户的家乡偏好和外地偏

好之间的非线性映射函数.Xin等[７２]利用条件随机场 CRF
对POI之间的空间仿射关系进行建模,使得空间相关POI嵌

入可以在POI之间合并空间信息并保留POI的固有属性.

图４展示了在个体跨城市移动行为预测中,概率生成模

型的图表示结构.虽然统计学习模型的实现相对简单,但这

类模型往往需要大量的重叠用户数据进行学习,在缺乏足够

信息的情况下,模型可能难以准确地预测用户兴趣.最重要

的是,这类统计学习模型通常会从用户签到数据或社交网络

中选择一组人工确定的特征.这种特征工程在过程中通常不

仅需要领域专家的繁琐工作和额外的知识,而且模型的泛化

能力往往也较差.

图４　概率生成模型示例图

Fig．４　Examplediagramofprobabilitygenerationmodel

５．４　深度学习模型

在个体跨城市移动行为预测中,深度学习模型近年来得

到广泛关注和应用.深度学习模型通过多层神经网络学习用

户和兴趣点之间的复杂非线性关系,能够更好地捕捉数据中

的高阶特征,提高预测的准确性.

Xu等[４６]则利用自注意力机制分别描述用户的长期和

短期偏好,并将其融合成旅行者表征,最后结合 POI的属性

和信息进行旅行者在周边城市的访问预测.Li等[４７]利用深

度神经网络对用户和POI的复杂交互进行建模,通过预测其

上下文来学习POI的文本嵌入,进而结合迁移学习技术将用

户的长期兴趣转移到目标城市,利用基于密度的重采样技术

平衡城市间的POI分布,为用户预测其在新城市可能会访问

的POI.在数据稀疏的城市,模型存在一定的过拟合风险.

不同于此,Xin等[４８]采用 GＧGNN 模型和注意力网络对用户

家乡签到数据进行编码和聚合,获得用户家乡偏好,利用神经

主题模型 NTM 发现通用的旅行意图,并通过另一个注意力

网络整合发现的意图和用户的家乡偏好来总结用户特定的意

图;然后,利用矩阵分解学习用户和 POI的潜在表示,获得用

户外地偏好,同时利用 GeoConv捕获POI的地理信息;最后,

偏好转移模块接收用户家乡偏好嵌入并内置 MLP 映射从家

乡到外地的非线性关系.Sun等[５０]采用网络结构来捕获区

域内的人群偏好和 POI转变,以实现对用户兴趣漂移的建

模,同时采用具有时间门控的 LSTM 来捕获短期偏好,并利

用非对称SVD导出用户长期偏好;最后,利用自适应注意力

机制,以合理的方式平衡长期和短期偏好,从而缓解数据稀疏

性,实现精确的跨城市移动行为预测.Yang等[５１]则基于双

循环神经网络来模拟游客当前城市的偏好转移以及不同用户

角色之间的漂移,以此学习用户短期偏好;对于长期偏好,采
用映射函数和用户相似度计算来实现偏好从游客家乡的转移

以及个体用户之间的漂移.通过双循环网络模拟偏好转移,

自然地整合漂移与偏好转变,保持用户行为的连续性.但依

赖于有序序列数据,其对于非时序化或动静态混合数据可能

表现不佳.

这些深度学习模型的优势在于能够进行更复杂的非线性

建模,自动学习高阶特征,以及通过潜在表示学习更好地捕捉

城市、用户和兴趣点之间的抽象关系,提升了预测的准确程

度.然而,深度学习模型也并非没有挑战:它们对大量数据的

需求较高,这在新城市数据匮乏的情况下可能导致过拟合;同

时,复杂的模型结构和训练过程更需要大量的计算资源.

５．５　元学习模型

跨城市预测方法通常要求两个城市之间存在大量重叠用

户,但当两个城市之间仅有少量或者不存在重叠用户,且目标

城市和源城市中的共享数据有限时,该如何对数据稀缺的目

标城市中的用户进行移动行为预测? 基于迁移学习的方法可

能无法完全克服预训练的影响,导致城市间信息传递不准确,

无法捕捉目标城市的用户偏好等特征.与此不同,元学习范

式作为机器学习算法,在小样本学习等问题中取得了显著成

功.因此,元学习范式在人类个体跨城市移动行为预测中得

到了广泛应用.

引入元学习模型的研究成果,为应对预测系统中的冷启

动和数据稀缺性等问题提供了一种有效的解决途径.通过在

多个源城市的数据上进行训练,元学习模型从中学习人类签

到行为中的相似性和差异性的知识,并将这一知识迁移到数

据稀缺的目标城市,以提高推荐性能.在实际应用场景中,元

学习模型通过参数共享的机制降低了对大量目标城市数据的

依赖,减轻了计算负担,同时提高了模型的计算效率.Tan
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等[７３]将神经常微分方程融入到元学习范式中,在桥接转换城

市不变信息和利用 GRUＧODEＧBayes建模时空影响后,采用

元学习机制来优化模型中的参数,即通过在多个源城市上的

元训练实现对目标城市上模型参数的微调,但是,常微分方程

的数学性质可能增加模型理解和实现的难度.Chen等[７４]将

课程学习和难分样本挖掘纳入元学习范式,考虑城市级和用

户级层面的硬度,按由易到难的训练顺序提高模型的泛化能

力和学习效率.其中,如何定义和挑选“难分样本”至关重要.

Gupta等[７５]使用位置推荐和社交预测学习地元学习过程,联
合最小化特定城市的社交、位置预测损失来学习模型参数,有
助于捕获不同城市用户行为的普遍特征.但是,该方法依赖

于高质量的社交和位置数据.

元学习范式能够很好地解决人类个体跨城市移动行为预

测中的数据稀疏和冷启动问题,但其性能可能受到城市选择的

影响.不合适的源城市集合可能导致模型学到的经验难以有

效泛化到目标城市.元学习模型的训练和推断过程可能相对

复杂,尤其是在处理大规模数据时,需要大量计算资源和时间.

６　群体跨城市移动行为预测

城市中的群体移动行为预测在交通规划、风险评估等城

市管理实践中具有重要作用.一些数据驱动的研究[７６Ｇ７７]旨

在挖掘不同城市内部的多源异质数据,通过深度学习模型发

现城市人群分布的时空特征,从而预测城市不同区域的人群

流量.然而,这些研究往往依赖于所研究城市的大规模时空

数据,而对于那些数据匮乏的新城市,这些预测模型并不能发

挥出良好的性能.

尽管各城市均拥有可观测的时空数据,但不同城市之间

的发展水平存在差异,且部分城市数据收集成本较高,因此在

数据规模和多样性上存在不均衡现象.对于数据相对匮乏的

目标城市,需要借助其他城市丰富的时空数据来预测目标城

市内部人类群体的移动趋势.

准确预测人类群体跨城市移动行为对城市规划和旅游业

发展等具有重要意义.首先,精准地预测人类群体移动轨迹

能够为城市规划和交通建设提供有力指导.通过深入了解

不同城市之间的人类移动需求和流动分布,可以有效规划城

市交通网络,进行道路扩建,并科学合理地布局交通设施,最
大程度地提升交通效率,减轻交通拥堵,从而改善城市出行环

境.其次,这对人民的日常生活产生了深远影响.同时,该研

究也有助于为居民提供更为精准、可靠的出行信息,协助他们

合理规划出行时间和方式,减少通勤时间和压力,提高出行的

便利性和舒适度,进而提升生活质量.此外,群体跨城市移动

行为预测对于城市交通管理的重要性不可忽视.通过对道路

和各站点的实时监测,以及精准预测人类群体跨城市移动行

为,交通管理部门可以灵活调度各类交通资源,优化交通信号

控制,提高交通运输的安全性、稳定性和运输效率.这有助于

降低交通事故风险,缓解交通拥堵,提升交通系统的应急响应

能力,为公众出行提供更加安全畅通和可靠的服务.总体而

言,人类群体跨城市移动行为预测研究对推动城市可持续发

展,提升人民生活质量,以及优化交通管理水平,具有深远的

现实意义,可为城市交通运输系统的发展和居民出行提供有

益指导.

目前,群体跨城市移动行为预测的研究主要面临着３个

挑战.１)数据异质性和稀疏性:不同城市的时空数据通常具

有不同的结构、格式和语义,因此,数据异质性使得跨城市数

据整合和特征表示变得复杂.同时,目标时空数据通常是稀

疏的,即在某些时间和地点缺乏数据,这可能导致模型训练的

不稳定性和低准确性.２)城市特征差异化:在进行跨城市研

究时,必须充分认识到不同城市间在地理位置、文化习俗、气
候条件、经济发展水平等方面的差异.这些因素共同作用,塑
造了居民的出行习惯和人口分布的特征.如何在模型中巧妙

地融入并准确表征这些城市之间的差异成了一项巨大的挑

战,尤其是在缺少大规模、已标准化的城际比较数据的背景下

更为明显.３)知识迁移和领域自适应:从一个城市向另一个

城市迁移知识和模型需要解决领域自适应问题,因为不同城

市的时空数据分布和特性可能差异显著.如何有效地迁移模

型以适应目标城市的特征是一个重要问题,尤其是对于没有

足够数据的目标城市而言.常见的人群跨城市移动行为预测

研究的流程图如图５所示.

图５　人类群体跨城市移动行为预测概览

Fig．５　OverviewofgroupＧlevelcrossＧcitymobilityprediction
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　　相关人群跨城市移动行为预测模型、评估方法及数据集 如表６所列.

表６　人类群体跨城市行为预测模型列表

Table６　GroupＧlevelcrossＧcityhumanmobilitypredictionmodels

文献 模型 方法 评估方法 数据集 年份

[２７] CCTP
迁移学习

生成对抗网络

MAE
RMSE
MAPE

－ ２０２２

[３２] MetaST
元学习

LSTM
卷积神经网络

RMSE
Taxi(NYC,DC,CHI,Porto,BOS)

Bike(NYC,DC,CHI)
２０１９

[７８] DastNet
对抗学习

迁移学习

MAE
RMSE
MAPE

PEMS０４
PEMS０７
PEMS０８

２０２２

[７９] TEEPEE
迁移学习

图神经网络

MAE
RMSE
MAPE

NavＧBJ
NavＧSH

２０２１

[８０] STＧGFSL
元学习

图神经网络
RMSE
MAE

DiDi
METRＧLA
PEMSＧBAY

２０２２

[８１] DAGN
迁移学习

图神经网络

MAE
RMSE
MAPE

PEMS０３
PEMS０４

PEMS０８等
２０２３

[８２] AdaＧSTGCN
迁移学习

图卷积神经网络

MAE
RMSE
MAPE

PEMS０３
PEMS０４
PEMS０８

２０２３

[８３] ADA
迁移学习

边缘计算

图卷积神经网络

RMSE
MAE

PEMS０４ ２０２１

[８４] CCMHC 迁移学习
RMSE
MAPE

－ ２０２２

[８５] RegionTrans
迁移学习

ConvLSTM
RMSE Bike(NYC,DC,CHI) ２０１９

[８６] TLＧDCRNN
迁移学习

扩散卷积神经网络 DCRNN

MAE
RMSE
MAPE

－ ２０２１

[８７] CrossTReS
迁移学习

特征网络

加权网络

RMSE
MAE

Taxi(NYC,DC,CHI)
Bike(NYC,DC,CHI)

２０２２

[８８] MGAT
元学习

迁移学习

注意力机制
RMSE

Taxi(NYC,DC,CHI,Porto,BOS)
Bike(NYC,DC,CHI)

２０２２

[８９] STAN
迁移学习

注意力机制
RMSE
MAE

Taxi(NYC,BJ)
Bike(NYC,CHI)

Chengdu
２０２２

[９１] TrafficTL
迁移学习

图神经网络

MAE
RMSE
MAPE

NavＧBJ
NavＧSH
NavＧHZ

２０２３

[９２] STＧDAAN
迁移学习

注意力机制

ConvLSTM
MAE

Taxi(NYC,BJ)
Bike(NYC,CHI)

DiDi
２０２２

[９３] NodeTrans
迁移学习

图神经网络

MAE
RMSE
MAPE

PEMSD４
PEMSD８

PEMSＧBAY
METRＧLA等

２０２２

[９４] DATGCN
迁移学习

图卷积神经网络

MAE
RMSE
MAPE

PEMS０４
PEMS０８

２０２１

[９５] MTN 多任务学习
RMSE
MAE

DiDi ２０２１

[９６] ARGＧSTNet
元学习

ConvLSTM

MAE
RMSE
MAPE

Taxi(NYC,DC,Porto)
Bike(NYC,DC,CHI)

２０２１

[９７] MetaTP
元学习

插值网络

时空记忆网络

RMSE
MAE

－ ２０２１

６．１　基于图的模型

在人群跨城市移动行为预测中,基于图的模型通常利用

城市道路网络的拓扑结构来构建图的结构,自然捕捉城市内

部和不同城市之间的空间关系.这样的模型将城市划分为

节点,将道路连接表示为图的边,形成一个时空图.常见的图

神经网络(GNN)和时空图卷积网络(STＧGCN)等模型被广泛

用于处理这类数据.Tang等[７８]提出了一种可转移框架,将

图表示学习和对抗域适应融合,以学习不同城市间的通用
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特征,然后通过 GRU网络对时空流量数据进行建模,捕获时

间相关性.但如果源城市和目标城市之间差异过大,对抗域

适应可能不足以捕捉所有相关特征.Huang等[７９]首先采用

图聚类方法将交通网络划分为多个子图,并将子图与 GCN
结合来训练基于数据丰富的源域的模型,然后将训练好的模

型应用于数据稀缺的目标领域.模型高效地对地理数据进行

了细分,充分利用了源城市地大量的时空数据获取人群的移

动知识.Lu等[８０]将时空图模型与元学习结合,实现小样本

学习,通过时空图中更加复杂和动态的节点特征学习城市中

的人群移动知识.特别地,Ouyang等[８１]开发了跨城市图结

构学习模块,以捕获跨城市的节点对相关性,从而实现城市间

时空信息的动态聚合,为跨城市泛化提供强力支持.此外,他
们提出了图重建损失,以强制学习图和先验图之间的结构一

致性,协助城市间的知识转移.但需要注意的是,图重建的一

致性要求可能会限制模型在捕捉城市间结构性差异方面的

能力.

时空图卷积网络在处理时空数据时展现出卓越的性能,

在人群跨城市移动行为预测中,每个节点代表城市的一个交

叉口或道路段,而边则表示它们之间的连接关系.时空图卷

积网络能够有效捕捉城市道路网络中的时空动态特征,从而

提高流量预测的准确性.Yao等[８２]运用时空图卷积网络从

源城市和目标城市的道路网络中提取时空依赖性,并结合对

抗域适应方法,以学习具有判别性和可转移性的特征.Chen
等[８３]采用具备边缘计算的时空图卷积网络来提取交通流的

时空相关性,并将其作为特征提取模块参与预训练过程.

基于图的模型在一定程度上具有跨城市泛化的能力.通

过学习城市间的共享特征和相似性,模型可以更好地适应不

同城市的人群移动行为预测任务,减轻数据稀疏性的问题.

然而,在跨城市移动行为预测任务中,基于图的模型对城市间

的异构性较为敏感,需要一定的领域知识或特征的预处理方

法来适应这种异构性.

６．２　迁移学习模型

在人群跨城市移动行为预测领域,迁移学习模型作为一

项强有力的工具,为解决目标城市数据稀缺的人群行为预测

问题提供了崭新的思考方式.这一类模型不仅能够充分利用

源城市丰富的数据,而且可以通过迁移学习的机制将源城市

积累的知识传递至目标城市,从而提升预测性能.面对目标

城市数据有限的情况,迁移学习模型通过有效地利用源城市

的信息,弥补了目标城市数据稀缺性带来的不足,为人群行为

预测提供了一种创新而可行的解决途径.这种知识迁移的机

制不仅使模型在目标城市上更具泛化能力,还有助于提高预

测准确性,为城市规划、交通管理等提供了有益的支持.

迁移学习模型能够显著提升模型的泛化能力.通过在源

城市大规模数据集上进行预训练,模型能够学到更丰富、更一

般的时空特征,从而更好地适应目标城市的人群移动行为预

测任务.这种泛化能力的提高对于数据稀缺的目标城市尤为

关键,因为在这种情况下,传统模型可能难以从有限的数据中

学到有效的模式.Chen等[８４]提出一种跨城市跨模式的迁移

学习方法,首先探索区域功能和道路网络的相似性,以过滤掉

可转移性较低的区域.但要注意,这个过程可能会忽视一些

有价值的信息.然后,利用交通流的时间相关性,以动态方式

匹配与目标区域高度相关的源区域,进而实现人群跨城市行

为预测.Wang等[８５]研究了一种用于数据稀缺时空交通预测

的迁移学习方法.首先学习了一个匹配函数来计算域相似

性;然后堆叠 ConvLSTM 和 Conv２D 层来提取时空依赖性;

最后提出了一种优化算法,利用匹配函数来迁移学到的知识.

Mallick等[８６]将应用于高速公路预测的扩散卷积循环神经网

络 DCRNN扩展至迁移学习方法中.TLＧDCRNN 边缘化位

置特定信息,并学习跨多个子图的时空模式.因此,模型权重

的训练方式使其可以对相似但不可见的图进行泛化,这种能

力可用于对不可见的高速公路网络进行预测.但某些特定的

数据分布或特征会对模型产生难以预估的影响,导致迁移效

果不一.Huang等[７９]提出了一种使用图神经网络进行交通

预测的迁移学习方法,在图结构上将从源城市学习到的空间

信息传递到目标城市,同时需要保证源城市和目标城市之间

的图结构拥有较高的的一致性.Jin等[８７]提出了一种基于微

调的跨城市迁移学习框架,该框架自适应地重新加权源区域

以协助目标区域的微调,因而往往需要较为精确的先验知识

来确保加权的有效性.

这些方法虽然能够有效迁移知识,却忽略了不同城市之

间的数据分布差异以及城市特征差异,因而直接在差异巨大

的城市之间迁移人群移动知识,可能会导致负迁移的情况.

Mo等[８８]设计了一个由空间注意力和多头注意力机制组成的

自适应迁移模块,从多个源城市训练的多粒度特征中自动选

择最合适的特征迁移到目标城市,减小城市间的数据分布差

异.若无法准确衡量和匹配城市之间的差异,可能会导致人

群移动知识的负迁移,进而导致模型性能下降.Fang等[８９]

采用对抗的方式捕获时空数据中可转移的空间特征,并利用

注意力机制捕获细粒度迁移学习的关键时间特征,提升知识

迁移效果.Tang等[７８]将对抗域适应技术应用于基于图的网

络上,通过空间编码器将原始节点特征映射到节点嵌入,域分

类器学习域嵌入,并与时间预测器中的流量数据融合,以进行

跨城市的流量预测.类似地,Ouyang等[８１]也利用域对抗技

术减轻城市间空间和时间维度的分布差异,进而通过注意力

机制从全局节点嵌入中自适应地提取可转移的知识,从而全

面利用全局信息在目标城市上进行预测.Yao等[８２]采用对

抗性域适应技术学习判别性和源城市时空数据中的可转移特

征.具体来说,域分类器旨在区分源域和目标域的数据表示,

时空数据表示学习网络充当生成器,通过学习域不变表示来

欺骗域分类器.Li等[９０]提出了一种基于特征的域适应框架,

通过经验模态分解(EmpiricalModeDecomposition,EMD)提
取交通数据特征.然后,通过最小化最大平均差异(MaxiＧ
mum MeanDiscrepancy,MMD)损失来减少源域和目标域之

间的分布差异,以促进知识转移.Huang等[９１]利用周期性的

传输范式减少源城市和目标城市的数据分布之间的差异引起

的负传输,同时采取图重建技术纠正目标城市数据的缺陷.

Wang等[９２]将源城市和目标城市的时空数据映射到同一个嵌

入空间内,实现初始的域对齐.接着,为了进一步减小两个域

之间的分布差异,采用了域适应策略;特别是在几个指定的域

特定层上,通过加入域差异惩罚项来强制两个域的平均嵌入
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在分布上更为接近.此外,鉴于城市时空数据通常涉及复杂

的空间相关性,还引入了一种全局注意力机制,该机制能够使

模型更有效地捕捉到扩展的空间依赖性,从而提高模型处理

时空数据的能力.Yin等[９３]通过聚类分析提取源城市的普遍

时空模式,并将这些模式映射至目标城市,以增强目标城市流

量预测的准确性和鲁棒性.其适用于目标域数据稀缺的场

景,能有效利用源城市的丰富数据来优化目标城市的预测模

型.Zhao等[９４]提出一种新颖的基于领域对抗的图神经网络,

其核心在于应用了领域适应技术,使得网络能够将在数据丰

富的源道路网络中学习到的知识迁移并应用于数据稀缺的目

标道路网络.此外,模型内嵌了一个域鉴别器,其目的是在域

转移过程中促使网络产生无关于特定域的通用特征,这有助

于降低目标网络中数据不足或数据丢失情况的影响.但要注

意对抗训练可能不稳定,需要细致的调参来保证模型的域适

应能力和通用特征生成.Zhang等[９５]注重通过多任务学习

架构来挖掘和利用不同城市间的空间依赖性和时间规律性.

多任务学习的应用使得网络可以在完成多城市交通流预测的

同时共享及协同学习各城市间的相关信息,以此提升单个城

市流量预测的性能.

迁移学习利用源城市的数据进行预训练,模型可以更充

分地利用已有信息,从而在目标城市数据较为有限的情况下

也能够取得较好的预测效果.这对于解决数据不足的问题具

有重要的实际意义.然而,当迁移学习应用于跨城市预测任

务时,现有部分研究建立在静态知识迁移的基础上,忽略了城

市间交通数据模式随时间动态变化的事实.同时,模型还需

要考虑不同城市之间的数据分布差异,无法直接将在源城市

上学习到的知识迁移到目标城市中,避免造成负迁移现象.

最后,部分研究[８３Ｇ８５]将从源城市学到的知识应用到目标城市

时,通常使用替换或简单组合即相加或串联的方式,完全忽略

了所转移的知识与目标城市自身所包含的特征之间的关系,

可能会导致更重要的特征信息被遗漏.

６．３　元学习模型

不同于迁移学习模型,元学习模型的本质在于学习如何

学习,其目标是通过在不同任务之间学习的方式,使得模型能

够更迅速、有效地适应新任务.在人群跨城市移动行为预测

问题中,元学习模型展现出更为卓越的时空动态适应性,能够

更全面地捕捉城市人群流量变化的复杂性和非线性.这种先

进的学习框架使得模型在面对新的任务时,能够更加灵活地

调整自身参数,从而提高在目标城市的预测性能.元学习模

型的时空动态适应性赋予了它更强大的能力,有助于更准确

地反映人群行为的多样性和变化趋势,为跨城市移动行为预

测领域提供了一种新颖的学习范式.Tian等[９６]设计了一种

具有注意力机制的一阶元学习方法 Reptile,通过从源域学习

初始参数,并提出一种生成机制,将长期时空特征从源域转移

到稀缺数据的目标域.与旨在学习通用初始化以适应任何新

任务的元学习算法不同,该模型通过考虑多个源城市和目标

城市之间的不同分布相似性,在特定目标城市上取得了更出

色的性能.同时,模型需要平衡足够快的学习速率来适应新

的任务,且需要保证算法的高度适应性,在面对城市间数据极

端差异时依然有效.Lu等[８０]设计了一个时空元知识学习器,

以提取时空域的节点级元知识,通过参数共享机制实现知识

的迁移.同样地,Yao等[３２]设计了一种元学习范式,首先对

来自多个源城市的时空特征进行编码,然后对它们进行聚类,

以生成更稳定的共同模式,以此作为元知识迁移到目标城市.

Zhong等[９７]构建了一个名为 MetaTP的元学习框架,除了基

础流量预测网络之外,模型的核心在于元知识的传递,这需要

足够的源数据来构建有效的元知识.通过快速适应元知识传

递过程,实现了从数据丰富的源区域到数据稀少的目标区域

的知识迁移,从而在目标区域上获得更好的泛化.此元学习

框架的实施,进一步得益于两个记忆网络,它们能够捕捉跨区

域的空间和时间维度的全局信息模式,强化了元学习在时间

序列预测中的应用效果.

为了获得良好的初始化,并同时从多个源城市提取目标

城市的有用信息,目前的研究主要倾向于通过元学习模型传

递知识.该方法的核心思想在于从多个任务中找到一组初始

参数,以便在面对任何新任务时都能够实现良好的泛化.尽

管先前的研究[７９]提出将多个源城市编码的时空特征聚类作

为更稳定的元知识进行迁移,但它未能实现基于源城市数据

量的自动学习和自适应地增加元知识聚类的数量.这一不足

导致在一定程度上忽略了各个城市之间的数据分布差异,从

而影响了模型的性能.

７　总结与展望

本调查提出了关于人类跨城市移动行为的视角,分别从

个体和群体两个层面展开讨论,即人类个体跨城市移动行为

预测和人类群体跨城市移动行为预测两个层面.对于每个任

务,我们强调了需要应对的相关挑战.最后,描述了每个任务

的相关解决方案.从描述中,我们可以了解到跨城市人类移

动行为预测相关任务近年来开始大量使用深度学习方法.迁

移学习和元学习框架也逐渐开始在跨城市领域中应用,并展

现出巨大的潜力.在迁移学习方面,研究人员利用源城市的

数据来帮助提升目标城市的预测性能,以应对不同城市之间

数据分布的差异性.这种方法不仅可以减少数据标记的成

本,还能提高模型的泛化能力和稳定性.而元学习框架则通

过在训练过程中模拟快速适应不同城市环境的能力,使得模

型能够更好地适应新的城市数据并实现个性化预测.未来,

我们需要进一步关注如何优化迁移学习和元学习算法,以更

好地应对跨城市场景中的相关任务,并探索如何结合两种方

法来实现更精准的城市间数据预测和分析.这些方法的应用

将为跨城市领域带来更加精细化和有效的研究手段,值得未

来重点关注.

文中对跨城市人类移动性研究的概述显示,现有的解决

方案存在一些局限,许多相关问题需要在未来加以解决.目

前的研究需要应对以下挑战.

１)数据异质性和一致性.不同城市之间的时空数据在结

构和语义上存在显著差异,这涉及了数据的格式、数据字段的

定义以及不同数据来源之间的差异.为应对这一挑战,需要

采取数据整合与转换的技术手段,以将多样化的城市数据统

一标准化为一个一致的格式.这要求设计和应用数据对齐、

融合和清洗算法,同时考虑跨城市数据集成和一致性维护的
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技术策略,从而确保数据的可比性和有效性,为进一步的比较

和分析提供可靠的基础.

２)城市特征差异化.城市之间的差异涵盖地理位置、气

候、文化和经济等方面.这些差异会对人群移动行为产生影

响.因此,研究者需要深入研究如何在模型中考虑这些城市

特征.例如,可引入城市特定的特征变量来充分表征不同城

市的独特性,或者利用城市特定的权重来调整优化模型,使其

更好地适应不同城市的数据特点.运用数据挖掘和深度学习

方法,结合特征工程和模型调优等方法,以提高模型的准确性

和泛化能力,从而更好地预测和分析跨城市移动行为.

３)时空数据分布不均衡.城市内的时空数据分布通常是

不均匀的,某些地区或时间段可能有丰富的数据,而其他地区

或时间段可能非常稀疏.为解决这一问题,需要处理数据不

平衡性,以确保模型在所有地区和时间段都具有稳定的性能.

例如,采用样本加权或集成学习方法平衡数据分布,以及结合

异常检测和数据插值技术填充数据缺失.通过这些技术手

段,可以提高模型的鲁棒性和泛化能力,更好地应对城市内时

空数据分布的不均衡情况.

４)隐私和伦理问题.大规模的位置数据可能涉及用户隐

私问题.为解决这一问题,需要研究如何采取隐私保护措施,

例如数据匿名化、数据脱敏和访问控制,以确保数据的安全

使用.

５)可解释性和可解释机器学习.在城市决策方面,模型

的可解释性非常重要.为此,需要研究如何开发可解释的机

器学习模型,以帮助城市决策者理解模型的预测结果并做出

明智的决策.可以借助可视化技术展示模型推理过程和决策

路径,促进决策者对模型的信任和理解.通过这些技术手段,

可以提高模型的透明度和可解释性,为城市决策提供支持和

指导.

６)知识迁移和领域自适应.将知识从一个城市迁移到另

一个城市需要解决领域自适应问题,这意味着需要在不同城

市之间转移模型和特征知识,同时适应不同的数据分布和城

市特性.研究者需要研究有效的迁移学习方法,以实现模型

的可迁移性.这包括开发领域自适应算法,如深度特征对齐、

实例重用等,以适应不同城市的数据分布和特性.另外,可以

利用迁移学习中的特权学习、多任务学习等技术,提升模型的

泛化能力和可迁移性.通过这些技术手段,可以有效应对城

市之间知识迁移的挑战,实现模型在不同城市间的可迁移性

和性能提升.

７)跨城市应用和决策支持.研究需要更加关注如何将模

型的输出集成到城市规划和管理中.这包括如何开发决策支

持系统,将模型的结果转化为可操作的政策和措施,以解决城

市的实际问题,如交通拥堵、紧急响应和城市可持续性.具体

来说,可以制定决策支持系统架构,集成模型输出到系统中,

采用可视化技术呈现结果,实现决策过程的透明化和追溯性.

此外,结合智能优化算法和模拟仿真技术,优化决策方案,并

通过实验验证模型在解决实际问题中的有效性.通过这些技

术手段,可以更好地支持城市规划和管理,推动城市可持续发

展和优化决策流程.

结束语　在城市和互联网飞速发展的今天,越来越多的

人类移动数据集涌现,以供研究者发掘人群移动行为的规律.

本文从人类个体跨城市移动行为预测和人类群体跨城市移动

行为预测两个方面分别对现有研究进行分类,阐述了各类研

究方向的定义以及所面临的挑战,并依据所使用的技术方法、

数据集和评价指标进行总结分析.

研究者们使用了多种机器学习方法对跨城市人类移动行

为进行预测.传统的协同过滤、矩阵分解以及深度学习方法

能够缓解跨城市问题中存在的数据稀疏性和冷启动等问题;

迁移学习和元学习的快速发展,不仅极大程度地缓解了数据

稀疏等问题,也能为城市特征差异化、时空数据分布不均衡和

知识迁移等问题提供有效的解决途径.未来的跨城市人类移

动行为预测不仅需要解决这些研究中的实际问题,同时也需

要注重模型的可解释性,并在隐私和伦理问题之间达到更好

的平衡.
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