
基于状态空间模型的高效语义感知轨迹表示学习方法

刘奕辰, 林彦, 周泽宇, 郭晟楠, 林友芳, 万怀宇

引用本文

刘奕辰, 林彦,  周泽宇,  郭晟楠,  林友芳,  万怀宇.  基于状态空间模型的高效语义感知轨迹表示学习方法[J ] .

计算机科学,  2026,  53(4) :  134-142.

LIU Yichen, LIN Yan, ZHOU Zeyu, GUO Shengnan, LIN Youfang, WAN Huaiyu. Efficient Semantic-aware

Trajectory Representation Learning Method via State Space Model [J]. Computer Science, 2026, 53(4):

134-142.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于双重语义对比学习的无监督红外图像生成方法

Unsupervised Infrared Image Generation Method Based on Dual Semantic Contrastive Learning

计算机科学, 2026, 53(4): 260-268. https://doi.org/10.11896/js jkx.250700172

基于对比学习的双通道源代码漏洞检测模型

Dual-channel Source Code Vulnerabil ity Detection Model Based on Contrastive Learning

计算机科学, 2026, 53(3): 424-432. https://doi.org/10.11896/js jkx.250200124

基于大型语言模型增广的少样本持续毒性检测

Few-shot Continuous Toxicity Detection Based on Large Language Model Augmentation

计算机科学, 2026, 53(3): 321-330. https://doi.org/10.11896/js jkx.250600010

融合多视角习题表征与遗忘机制的深度知识追踪

Multi-view Exercise Representation and Forgetting Mechanism for Deep KnowledgeTracing

计算机科学, 2026, 53(3): 107-114. https://doi.org/10.11896/js jkx.250700092

基于用户静动态兴趣和去噪隐式负反馈的新闻推荐算法

News Recommendation Algorithm Based on User Static and Dynamic Interests and DenoisedImplicit

Negative Feedback

计算机科学, 2026, 53(2): 152-160. https://doi.org/10.11896/js jkx.241200177

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250600130
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.250600130
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250700172
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250700172
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250200124
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250200124
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250600010
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250600010
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250700092
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250700092
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.241200177
https://doi.org/10.11896/jsjkx.241200177


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２５０６００１３０

到稿日期:２０２５Ｇ０６Ｇ２０　返修日期:２０２５Ｇ０９Ｇ０５
通信作者:万怀宇(hywan＠bjtu．edu．cn)

基于状态空间模型的高效语义感知轨迹表示学习方法

刘奕辰１ 林　彦２ 周泽宇１ 郭晟楠１ 林友芳１ 万怀宇１

１北京交通大学计算机科学与技术学院　北京１０００４４
２奥尔堡大学计算机科学系　奥尔堡９２２０
　(liuyichen＠bjtu．edu．cn)

　
摘　要　车辆轨迹为各类交通服务应用提供了关键的运动信息.为了更好地利用车辆轨迹,有必要开发轨迹表示学习方法来

准确且高效地提取包括运动行为和出行目的在内的出行语义,以支持精确的下游应用.然而,这一任务面临两大挑战:１)运动

行为本质上是时空连续的,难以从离散轨迹点中有效提取;２)出行目的与车辆经过的区域和路段的功能相关,但这些功能无法

从原始时空轨迹特征中直接获得,也难以从相关的复杂文本特征中提取.为了解决这些挑战,提出了一种高效语义感知轨迹表

示学习方法 ESTRL.首先,引入了基于 Mamba的轨迹编码器,使用高阶移动特征参数化轨迹状态空间模型,有效且高效地建

模车辆的连续运动行为.其次,提出了出行目的感知预训练机制,通过对比学习将出行目的融入学习到的轨迹嵌入中,从而无

需在嵌入计算过程中引入额外开销.在真实数据集上的大量实验表明,所提方法在效率和准确性方面均优于当前先进的基线

模型.

关键词:车辆轨迹;轨迹表示学习;状态空间模型;对比学习;自监督预训练
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Abstract　Vehicletrajectoriesprovidecrucialmovementinformationforvarioustrafficserviceapplications．TobetterutilizevehiＧ

cletrajectories,itisessentialtodeveloptrajectoryrepresentationlearningmethodsthatcaneffectivelyandefficientlyextracttraＧ

velsemantics,includingmovementbehaviorsandtravelpurposes,tosupportaccuratedownstreamapplications．However,this

taskpresentstwomajorchallenges:１)movementbehaviorsareinherentlyspatioＧtemporallycontinuous,makingthemdifficultto

extracteffectivelyfromdiscretetrajectorypoints;２)travelpurposesarerelatedtothefunctionalitiesofareasandroadsegments

traversedbyvehicles,butthesefunctionalitiescannotbedirectlyobtainedfromtherawspatioＧtemporaltrajectoryfeatures,nor

cantheybeextractedfromtherelevantcomplextextualfeatures．Toaddressthesechallenges,thispaperproposesanefficientseＧ

manticＧawaretrajectoryrepresentationlearningmethodcalledESTRL．Firstly,aMambaＧbasedtrajectoryencoderisintroduced．It

useshighＧordermovementfeaturestoparameterizethetrajectorystatespacemodel(TrajＧSSM),whicheffectivelyandefficiently
modelscontinuousmovementbehaviorsofvehicles．Secondly,atravelpurposeＧawarepreＧtrainingprocedureisproposed．ItinＧ

tegratestravelpurposesintothelearnedtrajectoryembeddingsthroughcontrastivelearningwithoutintroducingextraoverheadto

embeddingcalculationprocess．ExtensiveexperimentsonrealＧworlddatasetsdemonstratethattheproposedmethodoutperforms

stateＧofＧtheＧartbaselinemodelsinbothefficiencyandaccuracy．

Keywords　Vehicletrajectories,Trajectoryrepresentationlearning,Statespacemodel,Contrastivelearning,SelfＧsupervisedpreＧ

training
　

１　引言

车辆轨迹由‹地点,时间›对序列组成,记录了车辆在行驶

过程中的运动情况.随着智能手机和车载导航系统等位置记

录设备的广泛使用,这些轨迹变得越来越容易获得.同时,智
能交通系统的最新进展强调了车辆轨迹在揭示包括运动行为

和出行目的在内的出行语义方面的价值.这种出行语义支持

一系列轨迹挖掘任务,包括轨迹预测[１Ｇ２]、行程时间估计[３Ｇ４]、

轨迹异常检测[５Ｇ６]、轨迹相似性度量[７Ｇ８]和轨迹聚类[９].车辆

轨迹日益增长的可用性和利用率推动了轨迹学习技术的发

展,促进了现实世界交通应用的优化.

为了提高这些任务与应用的性能,需要开发能够有效地



从车辆轨迹中提取丰富出行语义的轨迹学习模型.此外,考

虑到轨迹的诸多实际应用场景都需要精准且实时的决策支

持,高效地提取出行语义对于减少计算负担和缩短响应时间

也是必要的.然而,实现这些目标面临诸多阻碍.

首先,从离散的轨迹点中提取连续的运动行为是具有挑

战性的.车辆的运动行为具有时空连续性,但车辆轨迹是由

位置记录设备以一定的采样率记录的离散的轨迹点构成的,

各轨迹点反映了车辆在特定时刻的位置信息.离散的轨迹点

之间的相关性实际上并不能准确地表示连续的运动行为.常

见的序列模型,包括循环神经网络(RecurrentNeuralNetＧ

works,RNNs)[１０Ｇ１１]和 Transformers[１２],只考虑了离散点之间

的相关性,不能有效地从车辆轨迹中建模连续运动行为.现

有的工作[１３Ｇ１５]已经利用神经常微分方程(NeuralOrdinary
DifferentialEquations,NeuralODEs)[１６Ｇ１７] 或 专 门 设 计 的

Transformers来显式地从离散轨迹点中提取连续运动行为.

尽管一定程度提升了性能,但这些解决方案带来了巨大的计

算成本,损害了模型效率.具体而言,前者涉及求解积分方

程,即使在现代硬件上速度也很慢,而后者涉及二次计算复杂

度.因此,如何从离散轨迹点中高效建模连续的运动模式仍

然是一个尚未解决的问题.

其次,从轨迹的原始时空特征或相关的文本特征中提取

出行目的并不容易.例如,一条车辆轨迹从居民区出发,经过

高速路和主干道,最后到达公园,体现了与娱乐或休闲活动相

关的出行目的.也就是说,轨迹所经过的兴趣点(Pointsof

Interest,POIs)和道路的功能承载了丰富的信息,能够揭示车

辆的出行目的.这些功能往往存储于与 POI和道路相关的

文本特征中,而现有的轨迹学习方法大多仅使用车辆轨迹的

时空特征编码轨迹嵌入,无法直接从中获得反映车辆出行目

的信息.近年来,语言模型(LanguageModels,LMs)[１８Ｇ２０]的

发展使得从文本描述中提取 POI和道路的复杂功能成为可

能.这一能力已被一些近期的轨迹学习研究(如文献[２１])所

探索.但由于LMs通常具有大量的模型参数,将其集成到标

准的轨迹学习模型中会带来巨大的计算负担.因此,如何高

效地结合POI和道路功能来提取出行目的仍然是一个有待

探索的问题.

针对上述挑战,本文设计了一种高效语义感知轨迹表示

学 习 (Efficient SemanticＧaware Trajectory Representation

Learning,ESTRL)方法.本文的主要贡献包括３个方面:

１)提出了一个基于 Mamba的轨迹编码器,使用高阶移动

特征参数化轨迹状态空间模型(TrajectoryStateSpaceMoＧ

del,TrajＧSSM),以线性时间复杂度将车辆轨迹映射为嵌入向

量,有效且高效地提取轨迹的运动行为.

２)提出了出行目的感知预训练机制,通过对比学习将学

习到的轨迹嵌入与用车辆轨迹的道路视图和 POI视图表示

的出行目的对齐,使经过预训练后的轨迹编码器可在嵌入过

程中识别出行目的而无需额外计算开销,实现出行目的的高

效提取.

３)在两个真实的车辆轨迹数据集上进行了广泛的实验,

并比较了各种先进的车辆轨迹学习方法,验证了所提出方法

的优越性.

２　相关工作

车辆轨迹学习方法从车辆轨迹中提取有价值的信息来执

行各种任务.这些方法可以大致分为端到端的轨迹学习方法

和预训练的轨迹嵌入方法.

２．１　端到端的轨迹学习方法

端到端的轨迹学习方法是为特定的任务量身定做的,通

常使用任务特定的标签进行训练.根据任务类型的不同,端
到端的方法大致可以分为轨迹预测方法[２,２２Ｇ２４]、轨迹分类方

法[１３,２５Ｇ２６]和轨迹相似性度量方法[２７Ｇ２８].在轨迹预测方面,文

献[２２Ｇ２４]利用 RNNs捕捉轨迹中的序列相关性,文献[２]则

使用 Transformers处理车辆轨迹.轨迹分类方法大多通过

识别用户或驾驶员ID来将轨迹分类到各自的类标签中.轨

迹相似性度量方面,文献[２７Ｇ２８]利用可学习的模型来高效地

计算轨迹之间的相似性.其中,文献[２８]使用了图神经网络

(GraphNeuralNetwork,GNN)编码轨迹中的各 POI嵌入及

其在空间网络上的邻域信息,以克服数据稀疏性问题.

虽然端到端的方法能够直接实现并具有一定的优势,但

它们不能轻易地被重用到其他任务中.此时就需要为每个任

务设计、训练和存储单独的模型,这在一定程度上会影响计算

资源和存储效率.此外,端到端方法的有效性依赖于任务特

定标签的丰富程度,这并不总是能得到保证的.

２．２　预训练的轨迹嵌入方法

为了解决端到端方法的局限性,可以在各种任务中使用

预训练的轨迹嵌入方法,因此其最近得到了越来越多的关注.

该方法涉及训练一个轨迹编码器,将车辆轨迹映射为嵌入向

量,然后送入一个预测模块用于下游任务.文献[９]使用自编

码框架[２９]将每个序列压缩成一个嵌入向量.文献[３０]使用

去噪自编码框架来增强其对轨迹噪声的抵抗能力.文献[３１]

利用自编码技术有效地提取编码在轨迹中的路网和时间信

息.文献[３２]结合对比学习[３３]来学习轨迹的嵌入向量.文

献[３４]引入了一种综合的轨迹嵌入学习方法,通过结合掩码

语言模型(MaskedLanguage Model,MLM)[１９]任务与 SimＧ
CLR[３５]来增强其学习能力.此外,该方法在空间建模上还引

入了图编码器,通过路网结构进一步限制轨迹表示空间,同时

将路网上的转移概率作为先验知识整合到轨迹编码.文献

[１５]利用最大熵编码[３６]来学习在不同任务中表现一致的轨

迹嵌入.

３　预备知识

３．１　定义

定义１(车辆轨迹)　车辆轨迹 是一条带时间戳的位置

序列,表示为 ＝‹p１,p２,􀆺,pn›,其中n为点的个数.每个

点pi＝(lngi,lati,ti)由经度lngi、纬度lati 和时间戳ti 组成,

代表车辆在特定时刻的位置.

定义２(路网)　将路网建模为一个有向图 ＝( , ).

其中 是节点的集合,每个节点vi∈ 代表路段之间的交点

或者路段的终点; 是边的集合,每条边ei∈ 表示连接两个

节点的路段.一条边是由它的起点、终点以及包含道路名称

和类型的文本描述定义的,记为ei＝(vj,vk,descRoad
i ).
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定义３(兴趣点)　兴趣点(PointofInterest,POI)是具有

特定文化、环境或经济重要性的位置.将一个 POI表示为

li＝(lngi,lati,descPOI
i ),其 中lngi 和lati 是 POI的 坐 标,

descPOI
i 是包含POI的名称、类型和地址的文本描述.

３．２　车辆轨迹表示学习

车辆轨迹学习旨在构建一个学习模型fΘ,其中Θ是可学

习参数的集合.给定车辆轨迹 ,模型计算其嵌入向量为

e ＝fΘ( ).该嵌入向量e 捕获了 的出行语义,可以通过

添加预测模块用于后续应用.

４　高效语义感知轨迹表示学习方法

４．１　总体框架

本文提出了一种新的高效语义感知轨迹表示学习方法

ESTRL,模型框架如图１所示.该方法由两个主要部分组

成:用于高效编码轨迹嵌入的基于 Mamba的轨迹编码器和能

够实现语义丰富的轨迹学习的出行目的感知预训练机制.

如图１(a)所示,基于 Mamba的轨迹编码器主要由编码

器模块组成,它从轨迹中提取丰富的出行语义,并将其融入轨

迹的嵌入向量中.编码器模块受 Mamba２结构[３７]的启发,使

用高阶移动特征参数化的 TrajＧSSM 以线性时间复杂度建模

轨迹序列中的时空依赖关系,能有效且高效地从轨迹中提取

连续的运动行为.

如图１(b)所示,出行目的感知预训练机制增强了基于

Mamba的轨迹编码器在不增加显著计算开销的情况下提取

出行目的的能力.该机制通过对比学习将学习到的轨迹嵌入

与道路和POI编码器识别的出行目的对齐.基于 Mamba的轨

迹编码器经过该机制预训练后,即可从轨迹中提取丰富的出行

语义,而无需在其嵌入过程中增加更多的计算或存储资源.

(a)基于 Mamba的轨迹编码器结构 (b)出行目的感知预训练机制

图１　模型框架

Fig．１　Frameworkoftheproposedmodel

４．２　基于 Mamba的轨迹编码器

为了有效提取运动行为,本文提出了基于 Mamba的轨迹

编码器,它主要由堆叠的编码器模块组成.每个模块首先利

用轨迹的高阶移动特征对 TrajＧSSM 进行参数化,然后通过

TrajＧSSM 捕获轨迹序列中的时空依赖关系,实现车辆连续运

动行为的有效建模.最后一层编码器模块的输出经平均池化

得到车辆轨迹的嵌入向量.

４．２．１　运动行为特征提取

对于轨迹 ＝‹p１,p２,􀆺,pn›中的每个轨迹点pi,使用

一个线性层将其空间坐标(lngi,lati)映射到嵌入空间ℝE,其

中E表示嵌入维度.同时,将其时间戳ti 转换为一个向量

ti∈ℝ４,该向量具有４个特征,即一周中的天、一天中的小时、

一小时中的分钟以及相对于t１ 的时间差(分钟).然后使用

可学习的傅里叶编码层[３８]将这４个特征编码成４个嵌入向

量,接着将它们进行级联,再通过线性层映射到嵌入空间ℝE.

最后,将空间隐向量和时间隐向量相加得到点的隐向量zi,如

式(１)所示:

zi＝Linear((lngi,lati))＋Linear(Cat(Fourier(ti)))(１)

其中,Cat表示向量的级联操作,Fourier表示傅里叶编码层.

通过收集 中每个点的隐向量,得到其隐向量序列,记为:

Z ＝‹z１,z２,􀆺,zn›∈ℝn×E (２)

接着,根据轨迹点pi 与pi－１的特征差异,计算每个点的

高阶移动特征,包括速度vi、加速度acci 和运动角度θi.然后

将这３个特征进行最大最小归一化,再串联成一个向量,记为

mi＝(vi,acci,θi).注意,第一个点的向量m１ 设置为m２.通

过计算 中每个点的高阶移动特征,得到其高阶移动特征序

列,记为:

M ＝‹m１,m２,􀆺,mn›∈ℝn×３ (３)

４．２．２　编码器模块

本文使用受 Mamba２结构启发的编码器模块作为基于

Mamba的轨迹编码器的核心组件,旨在利用提取到的上述特

征,通过参数化高阶移动特征来建模连续运动行为.
编码器模块采用多层结构,第l层以隐向量序列Zl－１∈

ℝn×E作为输入.该输入首先经过线性投影层处理,然后经过

卷积层和SiLU激活函数,如式(４)所示:

Xl＝σ(Conv(Linear(Zl－１))) (４)
其中,Xl∈ℝn×D,D 为模型维度;Conv表示一维因果卷积;σ
表示SiLU 激活函数.特别地,第一层编码器模块的输入Z０

是由式(２)计算得到的序列Z .
另一方面,高阶移动特征参数化的实现涉及到利用式(３)

计算出高阶移动特征序列M 来构造参数矩阵,然后用于每

个编码器模块内的 TrajＧSSM 中.形式上,通过以下方式计

算３个参数矩阵B,C,Δ:

B,C,Δ
∧

＝Linear(M )

Δ＝τ(Δ
∧

＋bΔ)
(５)
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其中,τ表示 Softplus激活函数;bΔ 是Δ 的偏置参数;矩阵

B∈ℝn×N和C∈ℝn×N 分别为 TrajＧSSM 的输入和输出映射矩

阵,N 为状态维数.通过使用高阶移动特征对它们进行参数

化,该模型能够精确控制运动行为的变化对输入特征处理及

输出嵌入生成的影响.此外,Δ∈ℝn×H 是时间尺度矩阵,控

制着 TrajＧSSM 在轨迹序列上的演化速率,其中 H 为 TrajＧ

SSM 的头数.因此,Δ的参数化对于从离散的轨迹点中捕捉

连续的运动行为非常重要.另一个参数A∈ℝH 则作为隐状

态映射矩阵被随机初始化,它是编码器模块的一个可学习

参数.

接着,遵循 Mamba[３９]中选择性状态空间模型(Selective

StateSpaceModels)的实现,使用时间尺度矩阵Δ 将A 和B

离散化为A
－

和B
－,公式如下:

A
－
＝‹exp(ΔT

１ ☉A),exp(ΔT
２ ☉A),􀆺,exp(ΔT

n ☉A)›

B
－
＝‹ΔT

１ B１,ΔT
２ B２,􀆺,ΔT

nBn›
(６)

其中,A
－
∈ ℝn×H 和B

－
∈ ℝn×H×N 分 别 采 用 零 阶 保 持 (ZeroＧ

OrderHold,ZOH)方 法 和 欧 拉 方 法 进 行 离 散 化;☉ 表 示

Hadamard积;Δi 和Bi 分别为Δ 和B 的第i行.该离散化过

程使模型能够更准确地表示连续运动行为.随后,即可利用

离散化后的上述矩阵与由式(４)计算出的序列Xl 实现 TrajＧ

SSM,记为:

Yl＝TrajＧSSM(A
－,B

－,C)(Xl) (７)

具体来说,TrajＧSSM 沿用了 Mamba２[３７]中多输入 SSM
的实现流程.输入Xl∈ℝn×D 首先变形为Xl∈ℝn×H×(D/H)来

实现 H 个头的创建.接着,类似于 RNNs,TrajＧSSM 能以递

归的 形 式 进 行 计 算.对 于 第i个 时 间 步 的 第j 个 头,当

D/H＝１时,TrajＧSSM 的递推公式如下:

hij＝A
－
ijIhi－１,j＋B

－
ijxij

yij＝Cihij

(８)

１)https://platform．openai．com/docs/guides/embeddings

其中,hij∈ℝN×１为隐状态;I∈ℝN×N 为单位矩阵;xij ∈ℝ,

yij∈ℝ,A
－
ij∈ℝ,B

－
ij∈ℝN×１和Ci∈ℝ１×N 分别代表Xl[i,j,:],

Yl[i,j,:],A
－[i,j],B

－[i,j,:]和C[i,:].当D/H＞１时,可将

TrajＧSSM 的第j个头的输入Xl[:,j,:]视为 D/H 个独立序

列,再对每个序列应用上述方程式进行计算.最后,输出Yl∈

ℝn×H×(D/H)通过聚合各个头来重塑为与原始输入形状相同的

Yl∈ℝn×D.为保证相对于轨迹长度n的线性计算复杂度,模

型在具体实现中使用了 Mamba２提供的硬件高效算法.

除了 TrajＧSSM 所在分支,编码器模块的另一个分支由

一个线性层和一个SiLU激活函数组成,如式(９)所示:

Hl＝σ(Linear(Zl－１)) (９)

最后,将两个分支的输出Yl 和Hl 合并,得到第l层编码

器模块的输出:

Zl＝Linear(Norm(Yl☉Hl)) (１０)

其中,Zl 与Zl－１形状相同,可视为第l＋１层编码器模块的输

入序列.归一化层 Norm 可以通过 LayerNorm,GroupNorm
或 RMSNorm实现.

４．２．３　轨迹嵌入

本文通过堆叠L层编码器模块实现了基于 Mamba的轨

迹编码器.不同层之间不共享可学习参数.给定来自式(２)

的序列Z 和来自式(３)的序列M ,得到最后一层编码器模块

的输出序列ZL,然后将其送入平均池化层即可导出轨迹 的

嵌入向量z ∈ℝE.这样,通过利用高阶移动特征参数化的

TrajＧSSM 模块即可在保持线性时间复杂度的同时对连续运

动行为进行建模,实现轨迹嵌入向量的高效计算.

４．３　出行目的感知预训练程序

为了在不给基于 Mamba的轨迹编码器增加额外计算负

载的情况下提取出行目的,本文提出了出行目的感知预训练

机制对其进行预训练.首先,通过使用道路和 POI编码器对

车辆轨迹遍历的道路和POI的文本信息进行建模,从中提取

出行目的.这两个编码器会将信息集成到道路和 POI视图

中.然后,通过对比学习,将基于 Mamba的轨迹编码器的输

出嵌入与这些视图进行对齐.

４．３．１　道路和POI视图

车辆轨迹的出行目的与其所遍历的道路和 POI的功能

密切相关.因此,本文提出将轨迹的出行目的信息集成到其

道路和POI视图中.

给定一条轨迹 ＝‹p１,p２,􀆺,pn›,应用地图匹配算法

LMM(LeuvenMapMatching)[４０]将它的每个点映射到路网

上,得到由路段组成的地图匹配轨迹 mm＝‹e１,e２,􀆺,en›,其
中ei 为点pi 对应的路段.然后,计算每个路段ei 的嵌入向

量zei ∈ℝE,如式(１１)所示:

zei ＝Linear(RoadIndexEmbed(ei))＋

Linear(TextEmbed(descRoad
i )) (１１)

其中,RoadIndexEmbed是一个索引获取嵌入层,它将每个独

特的路段映射成一个可学习的嵌入向量;TextEmbed是一个

预训练的文本嵌入模块,用于将一行文本映射为一个嵌入向

量,具体实现上,本文使用了 OpenAI１)提供的textＧembedＧ

dingＧ３Ｇlarge模型.最后,通过对 mm 中道路段的嵌入向量序

列进行如下处理,得到 的道路视图zRoad∈ℝE:

zRoad＝MeanPool(RoadEnc(‹ze１
,ze２

,􀆺,zen
›)) (１２)

其中,RoadEnc为道路编码器,使用２层 Transformer编码器

来实现.

为计算POI视图,首先根据每个轨迹点pi 与城市中各

POI之间的地理距离,找出距离该点最近的 POIli.类似于

式(１１),计算每个 POIli 的嵌入向量zli ∈ ℝE,如式(１３)

所示:

zli ＝Linear(POIIndexEmbed(li))＋

Linear(TextEmbed(descPOI
i )) (１３)

其中,POIIndexEmbed是另一个索引获取嵌入层,为每个唯

一的POI分配一个可学习的嵌入向量;TextEmbed与式(１１)

中使用的文本嵌入模块相同.最后,通过对与 相关的 POI
的嵌入向量序列进行如下处理,计算出 的 POI视图zPOI

T ∈

ℝE:

zPOI＝MeanPool(POIEnc(‹zl１
,zl２

,􀆺,zln ›)) (１４)
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其中,POIEnc是使用另一个２层 Transformer编码器实现的

POI编码器.

４．３．２　对比学习

在将轨迹的出行目的信息表示为道路和 POI视图后,使

用对比学习将基于 Mamba的轨迹编码器的输出嵌入向量与

这两个视图进行对齐.

给定一组批量大小为 B 的轨迹集合 T＝{ １, ２,􀆺,

B},通过基于 Mamba的轨迹编码器得到它们的嵌入向量为

{z １
,z ２

,􀆺,z B
}.根据式(１２),它们的道路视图可记为

{zRoad
１

,zRoad
２

,􀆺,zRoad
B

};根据式(１４),它们的 POI视图可记为

{zPOI
１
,zPOI

２
,􀆺,zPOI

B
}.然后使用点积计算 i 与 j 的道路和

POI视图之间的相似度,如式(１５)所示:

sRoad
ij ＝z i

􀅰zRoad
j

,sPOI
ij ＝z i

􀅰zPOI
j

(１５)

接着,对它们应用InfoNCE损失[３３],如式(１６)所示:

Road
T ＝－１

B ∑
B

i＝１
log

exp(sRoad
ii /τ)

∑
B

j＝１
exp(sRoad

ij /τ)

POI
T ＝－１

B ∑
B

i＝１
log

exp(sPOI
ii /τ)

∑
B

j＝１
exp(sPOI

ij /τ)

(１６)

其中,τ为温度参数,作为一个对数参数化的乘法标量在训练

过程中直接优化[４１]; Road
T 和 POI

T 可以看作最大化T中每一条

轨迹的轨迹嵌入与自身的道路和 POI视图之间的相似度,同

时最小化该轨迹嵌入与其他轨迹的道路和 POI视图之间的

相似度.最后,对比学习损失是上述两种损失的组合,公式

如下:

T ＝１
２

( Road
T ＋ POI

T ) (１７)

经过预训练后,基于 Mamba的轨迹编码器的嵌入向量与

道路和POI视图表示的出行目的进行对齐.此外,该预训练

机制在嵌入过程中不会给基于 Mamba的轨迹编码器增加额

外的计算需求,从而保持其高效性.

５　实验及其结果分析

本文使用两个真实的车辆轨迹数据集来评估提出方法的

有效性,并将其性能与几种先进的基线方法进行比较.

１)https://gaia．didichuxing．com/
２)https://lbs．amap．com/api/javascriptＧapiＧv２
３)https://www．openstreetmap．org/

５．１　数据集

本文使用的两个车辆轨迹数据集分别简称为成都和西

安.它们由 Didi１)发布,包含中国成都和西安的出租车 GPS
轨迹.由于原始轨迹具有非常密集的采样间隔,本文通过三

跳重采样过程保留一部分轨迹点,使得大多数轨迹的采样间

隔不低于６秒.经过重采样后,轨迹点少于５个或超过１２０
个的轨迹被认为是异常并被排除.此外,本文通过 AMap
API２)检索两个数据集兴趣区域中的 POI信息,并从 OpenＧ
StreetMap３)中获取覆盖这两个数据集的路网拓扑结构和信

息.利用现有的地图匹配算法 LMM[４０],本文将所有的车辆

轨迹映射到路网,以生成地图匹配轨迹.这两个数据集经过

上述预处理后的统计结果如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Datasetstatistics

数据集 成都 西安

时间跨度 ２０１８Ｇ０９Ｇ３０－２０１８Ｇ１０Ｇ１０ ２０１８Ｇ０９Ｇ２９－２０１８Ｇ１０Ｇ１５
轨迹条数 １４００００ ２１００００
轨迹点数 １８８３２４１１ １８２６７４４０
路段数 ４３１５ ３３９２
POI数 １２４３９ ３９００

５．２　基线方法

本文使用了几种先进的车辆轨迹学习方法作为基线模型

进行比较.

１)t２vec[３０]:通过使用去噪自编码器从低采样率轨迹中重

建原始轨迹来预训练模型.

２)Trembr[３１]:构建基于 RNN的seq２seq模型,以恢复输

入轨迹的路段和时间.

３)CTLE[４２]:预 训 练 一 个 双 向 Transformer,具 有 两 个

MLM 任务,用于预测位置和小时.通过对轨迹的点嵌入应

用平均池化来获得轨迹表示.

４)Toast[４３]:使用上下文感知的node２vec模型来生成路

段表示,并使用基于 MLM 的任务和序列判别任务来训练

模型.

５)TrajCL[４４]:引入了一种基于双特征自注意力的编码

器,并使用InfoNCE损失以对比的方式训练模型.

６)LightPath[４５]:构建稀疏路径编码器,并用路径重建任

务和跨视角与跨网络对比任务进行训练.

７)START[３４]:包括一个时间感知的轨迹编码器和一个

考虑路段之间转移关系的 GAT.该模型同时使用 MLM 任

务和基于SimCLR损失的对比任务进行训练.

５．３　下游任务

为了评估ESTRL方法以及基线模型学习的轨迹嵌入的

有效性,本文将这些嵌入应用到３个具有代表性的下游任务中.

１)目的地预测.该任务涉及预测轨迹的目的地.在计算

一条轨迹 的嵌入z 时,省略了 的最后５个点.然后,一个

全连接网络使用此嵌入来预测轨迹目的地的 GPS坐标.使

用均方误差(MeanSquaredError,MSE),通过比较预测坐标

和真实坐标来监督预测,地球表面最短距离的平均绝对误差

(Mean AbsoluteError,MAE)和 均 方 根 误 差 (Root Mean

SquaredError,RMSE)作为评价指标.

２)到达时间估计.该任务旨在预测一条轨迹到达目的地

的时间.与目的地预测任务类似,通过省略轨迹 的最后５
个点来计算其嵌入向量,并使用全连接网络来预测行程时间.

使用 MSE对预测进行监督,MAE、RMSE和平均绝对百分比

误差 (Mean AbsolutePercentageError,MAPE)作 为 评 价

指标.

３)相似轨迹搜索.该任务旨在从一批候选轨迹中识别出

与查询轨迹最相似的轨迹.轨迹之间的相似性通过它们嵌入

之间的余 弦 相 似 度 来 计 算.采 用 Accuracy＠N(Acc＠１,
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Acc＠５)和平均排名(MeanRank)作为评价指标.由于大多

数数据集没有用于该任务的标签数据,因此本文按照如下方

式创建标签.从测试集中随机选取１０００条轨迹,对每条轨迹

收集它的奇数点组成查询 q,偶数点组成目标 t.对于

每个查询,丢弃最接近查询的前１０条轨迹,然后从测试集中

的剩余轨迹中随机选择５０００条轨迹作为数据库.为确定查

询轨迹和其他轨迹之间的距离,遵循文献[４６],将它们下采样

到统一的长度并计算 MSE.

对于相似轨迹搜索任务,轨迹学习方法的参数在预训练

后是固定的.对于另外两个任务,既可以使用任务监督微调

它们的参数,也可以固定它们的参数只更新预测器的参数.

在实验 中,本 文 将 后 一 种 设 置 记 为 无 微 调 (WithoutFineＧ

tune,w/oft).

５．４　实验设置

本文将两个数据集均以８∶１∶１的比例划分为训练集、验

证集和测试集,轨迹的出发时间按时间顺序排列.ESTRL方

法在训练集上预训练３０轮,在下游任务中基于验证集上的效

果使用早停机制.最终的度量指标使用测试集计算.

本文方法使用PyTorch[４７]实现.６个关键超参数及其最

优值分别为B＝１２８,L＝４,N＝１２８,H＝４,E＝２５６,D＝２５６.

本文根据成都验证集上的目的地预测任务的 MAE来决定超

参数的取值.对于模型训练,本文使用初始学习率为０．００１
的 Adam 优化器.每组实验运行５次,并取指标的平均值.

实验的具体环境配置如表２所列.

表２　实验软硬件环境

Table２　Experimentalhardwareandsoftwareenvironment

名称 配置环境

CPU Intel(R)Xeon(R)WＧ２１５５CPU
GPU TITANRTXGPU

CUDA版本 １２．２
Python版本 ３．９．１２
PyTorch版本 ２．１．２

５．５　性能比较

５．５．１　整体性能比较

表３和表４比较了不同方法在４．３节介绍的３个下游任

务上的整体性能.可以看到,ESTRL方法在所有任务中都表

现出一致的优越性能.

表３　各方法在目的地预测与到达时间估计上的整体性能

Table３　Overallperformanceofmethodsondestinationpredictionandarrivaltimeestimation

数据集

成都

目的地预测

RMSE↓/m MAE↓/m

到达时间估计

RMSE↓/s MAE↓/s MAPE↓/％

西安

目的地预测

RMSE↓/m MAE↓/m

到达时间估计

RMSE↓/s MAE↓/s MAPE↓/％
t２vec ５７９．３０ ３８７．５０ １２７．４１ ６４．６７ １４．０１ ４８２．６４ ３１０．０８ ２１４．４０ １０８．８０ １６．９６
Trembr ５０５．６２ ３７６．８８ １２４．３２ ６３．４２ １３．６０ ４７３．９７ ３０１．４５ ２０９．１２ １０７．０２ １６．４０
CTLE ４３０．１９ ３８２．８２ １３５．２１ ５５．４１ １１．１８ ４７７．７０ ３８４．０８ ２０７．１６ １０７．４６ １６．２５
Toast ４８０．５２ ４１２．５８ １７１．５８ ９１．６６ １８．８４ ５２３．７６ ４４３．９９ ２０２．９９ １０２．７３ １５．７５
TrajCL ３６５．５０ ２７２．６３ １３２．９８ ５５．７８ １１．８６ ３８３．３９ ２６２．２０ １８３．７４ ７３．２１ １２．５５

LightPath ５５３．２７ ３６０．８６ １２３．００ ５８．０４ １２．８３ ５９８．２０ ３４８．６１ １６９．０１ ７４．０８ １０．５０
START ３３３．１０ ２４０．４０ １２１．１１ ５８．９７ １３．４９ ３１９．００ ２０８．３５ １５９．８９ ７２．１９ １０．２６

ESTRL １６１．２８ １１８．８４ ４６．３７ １８．０８ ４．４０ ２６３．１６ １８２．３９ ８６．０８ ３０．８０ ４．１５
t２vec(w/oft) ２３２９．６３ １８６８．４９ １３８．３０ ７９．７４ １８．７１ ２５８２．１４ ２２３５．２７ ２０７．１１ １１７．８６ １６．０１
Trembr(w/oft) １７８７．１８ １４１９．５８ １５９．６０ １１０．３６ ２９．５０ ２０６７．８０ １７４９．７６ ４３５．０４ ３３７．３５ ４７．１１
CTLE(w/oft) ３４２１．０９ ３０４１．４９ １３５．５９ ６３．４５ １３．９９ ３５４８．８８ ３３２０．４６ ２７２．８８ １７６．１６ ３１．８４
Toast(w/oft) ３４３４．８４ ３０６１．９１ １４９．６７ ７９．６９ １７．８９ ３５４９．６５ ３３２５．４８ ２９９．９４ ２０５．４９ ３２．５５
TrajCL(w/oft) １０５９．８１ ８６５．４８ １３６．５６ ７９．５９ １９．８５ １２６８．４１ １０５４．２１ １９４．６４ １０６．６６ １６．８０

LightPath(w/oft) ２３６５．８７ １９４８．９７ １２９．４８ ５６．８２ １２．７１ ２１７７．３７ １８５９．３５ １８６．０２ ７７．３３ １０．４１

START(w/oft) １３４７．１３ １１１１．７７ １４４．５４ ７９．７８ １９．７２ １４０６．０６ １１７３．６２ ２１３．２２ １２０．７４ ２０．０１
ESTRL(w/oft) ３３２．０６ ２６０．３８ １０４．６１ ５０．５１ １１．８８ ４７０．５４ ３６５．６２ １５５．７０ ７１．２８ １０．２３

表４　各方法在相似轨迹搜索上的整体性能

Table４　Overallperformanceofmethodsonsimilartrajectorysearch

数据集
成都

Acc＠１↑/％ Acc＠５↑/％ MeanRank↓

西安

Acc＠１↑/％ Acc＠５↑/％ MeanRank↓
t２vec ８１．４５ ９３．７０ ３．３５ ８９．４７ ９７．１０ １．６０
Trembr ８３．９８ ８９．８８ ４．６６ ８８．００ ９３．００ ３．４８
CTLE ５３．７７ ６９．２０ ９．４３ ４１．２０ ５９．８０ ６．０５
Toast ５３．６４ ７１．６０ ５．９４ ３０．６０ ６４．３０ ６．１８
TrajCL ９５．１３ ９８．８８ １．２０ ９５．６３ ９９．２０ １．０９

LightPath ７４．２７ ８６．１０ ２７．２７ ７９．６３ ９１．７０ １３．８８

START ９６．９３ ９９．８０ １．０９ ９５．９３ ９９．５３ １．１４

ESTRL ９８．０７ ９９．９０ １．０４ ９９．７７ ９９．９７ １．０１

　　对于目的地预测和到达时间估计任务,各方法要么使用

固定参数进行预训练,要么使用任务监督进行微调.在两种

情况下,本文方法均优于基线方法.这表明,ESTRL方法的

预训练过程在不需要额外任务的特定监督的情况下,从轨迹

中提取了丰富的出行语义.此外,基于 Mamba的轨迹编码器

的设计使其能够在任务监督的情况下实现更优越的性能.对

于相似轨迹搜索任务,预训练各方法并利用其输出嵌入进行

相似度计算.本文方法在该任务中取得了最好的表现,进一

步凸显了其预训练过程的有效性.

在各基线方法中,t２vec和 TremBR 忽略了关键的时空

９３１刘奕辰,等:基于状态空间模型的高效语义感知轨迹表示学习方法



特征,无法捕获出行目的,导致在下游任务上的性能较差.

CTLE和 Toast由于缺乏必要的连续运动行为特征和无法提

取出行目的而表现出局限性.值得注意的是,它们在相似轨

迹搜索任务上的表现是次优的,因为它们没有直接学习轨迹

级别的表示.TrajCL,START和LightPath没有考虑POI的

功能,而START和LightPath也由于对连续特征建模不充分

而难以捕捉运动模式.因此,它们在目的地预测和到达时间

估计任务中不能产生令人满意的结果.

５．５．２　模型效率分析

表５比较了不同方法在两个实验数据集上的效率.在模

型规模和编码时间方面,ESTRL方法表现出了较高的计算效

率,其轻量化程度和嵌入速度与 TremBR 和t２vec等基于

RNN的方法相当.与 START 和 LightPath等基于 TransＧ

former的方法相比,本文方法在模型效率上具有显著优势.

鉴于ESTRL方法在多种任务中的出色表现,它高效地实现

了语义丰富的轨迹学习的设计目标.

表５　各方法的效率

Table５　Efficiencyofmethods

数据集

成都/西安

模型大小/
MBytes

训练时间/
(min/epoch)

编码时间/s

t２vec １．６４１/１．４１５ ２．７８３/５．９３７ ４．４４５/９．７０５
Trembr ５．７５２/５．３０１ ３．３６０/６．０６７ ３．２３０/９．７２３
CTLE ３．７５６/３．７５６ ４．５３３/１４．３５４ １４．５８１/３３．８６３
Toast ４．００８/３．５５７ ４．４００/１０．６５０ １４．５４０/３３．８６３
TrajCL ４．３８２/３．９３２ ７．６９９/１４．５６７ １０．２５３/２３．８７７

LightPath １２．９５８/１２．５０７ １０．２５０/２３．２１７ ２２．４８６/４６．２６０
START １５．９２８/１５．０２６ １５．９２７/３７．５２８ ２８．７０４/４９．８９４
ESTRL ３．３５８/３．３５８ ９．３４５/２９．７１５ １．１６１/２．５７１

值得注意的是,本文方法在训练时间方面的表现并不突

出.然而,由于预训练过程不会为嵌入编码过程增加额外的

负担,且实际应用中模型的效率及性能更为关键,因此额外的

训练时间可以被视为一种合理的权衡.

５．６　消融实验

本文在成都数据集上使用 w/oft设置下的目的地预测

任务对ESTRL方法的模块进行了分析,将完全(full)的 ESＧ

TRL方法与以下模型变体进行比较.

１)w/omb:在编码器模块中将高阶移动特征参数化替换

为普通的输入参数化.

２)w/oPOI:去除预训练机制中的POI视图.

３)w/oRoad:去除预训练机制中的道路视图.

表６展示了消融实验结果.可以观察到,移除高阶移动

特征参数化对模型性能产生了负面影响,突出了该模块在提

取运动行为方面的有效性.从出行目的感知预训练机制中移

除POI或道路视图也会导致性能较差,表明两者都有助于出

行目的信息的建模.
表６　消融实验

Table６　Ablationstudy

变体 RMSE↓/m MAE↓/m

w/omb ３４１．１３ ２７３．１３

w/oPOI ３８７．１２ ３１０．０３

w/oRoad ３４５．３５ ２７６．４８

full ３３２．０６ ２６０．３８

５．７　超参数分析

本文在成都数据集上使用 w/oft设置下的目的地预测

任务对提出方法的关键超参数进行了敏感性分析.图２展示

了ESTRL方法中的关键超参数的效果.根据这些实验数

据,可以得出以下观察结果.

１)批量大小B 主要控制出行目的感知预训练机制中的

轨迹负样本数量,最优值为１２８.

２)基于 Mamba的轨迹编码器的层数L、状态维数 N、嵌

入维数E和模型维数D 控制着模型的容量.其中E 的效果

最为突出,因为它直接控制了最终轨迹嵌入的维度.在权衡

性能和效率后,它们的最优值分别为L＝４,N＝１２８,E＝２５６,

D＝２５６.

３)头数 H 决定了基于 Mamba的轨迹编码器中多输入

SSM 的复杂度,其最优值为４.

(a)批量大小B (b)层数L (c)状态维数 N

(d)头部数 H (e)嵌入维数E (f)模型维数D

图２　超参数有效性

Fig．２　EffectivenessofhyperＧparameters
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　　结束语　本文提出了一种新的高效语义感知轨迹表示学

习方法 ESTRL.该方法首先引入基于 Mamba的轨迹编码

器,使用高阶移动特征参数化的 TrajＧSSM 捕获轨迹序列中

的时空依赖关系,实现了有效且高效的连续运动行为提取.

其次,提出了一种出行目的感知预训练机制,从轨迹中提取出

行目的并保持计算效率.最后,在２个真实车辆轨迹数据集

和３个代表性任务上的大量实验证明了提出方法的有效性.

ESTRL实现了对车辆轨迹更精准高效的分析,为实时交

通管理提供了更可靠的轨迹分析工具,未来可应用于自动驾

驶车辆的协同轨迹预测或城市动态信号灯控制系统,以提升

人类出行服务和城市交通管理水平.该方法目前受限于不同

轨迹数据集中路段和POI的出行语义差异,因而难以实现模

型的跨城市迁移和零样本实验.未来工作将致力于开发通用

道路与POI嵌入表示,以增强跨城市迁移能力并提升模型可

迁移性.
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