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摘　要　随着位置社交网络的蓬勃发展,用户移动行为数据得到极大丰富,推动了基于时空数据的身份识别问题的相关研究.

跨位置社交网络的用户身份识别,强调学习不同平台时空序列间的相关性,旨在发现同一用户在不同平台的注册账号.为解决

现有研究面临的数据稀疏、低质量和时空不匹配问题,提出了一种融合双向时空依赖和时空分布的识别算法 UIＧSTDD.该算

法主要包含３个模块:时空序列模块通过结合成对注意力的双向长短时记忆网络来刻画用户移动模式;时间偏好模块从粗、细

两个粒度定义用户个性化模式;空间位置模块挖掘位置点的局部和全局信息,量化空间邻近性.基于上述模块得到的用户轨迹

对特征,UIＧSTDD利用多层前馈网络判断跨网络的两个账户是否对应于现实中的同一个人.为验证 UIＧSTDD的可行性和有

效性,在３组公开的数据集上进行了实验.实验结果表明,所提算法能够提高基于时空数据的用户身份识别率,F１值平均高于

最优对比方法１０％以上.
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Abstract　WiththeflourishingoflocationＧbasedsocialnetworks,users’mobilebehaviordatahasbeengreatlyenriched,which

promotestheresearchonuseridentificationbasedonspatioＧtemporaldata．UseridentificationincrossＧlocationsocialnetworks

emphasizeslearningthecorrelationbetweentimeandspacesequencesofdifferentplatforms,aimingatdiscoveringtheaccounts

registeredbythesameuserondifferentplatforms．Inordertosolvetheproblemsofdatasparsity,lowqualityandspatioＧtemporal

mismatchfacedbyexistingresearches,arecognitionalgorithmUIＧSTDDcombiningbidirectionalspatioＧtemporaldependenceand

spatioＧtemporaldistributionisproposed．Thealgorithmmainlyconsistsofthreemodules:thespaceＧtimesequencemoduleiscomＧ

binedwiththebidirectionallongshortＧterm memorynetworkofpairedattentiontodescribeusermovementpatterns;thetime

preferencemoduledefinestheuserpersonalizedmodefromcoarseandfinegranularity;thespatiallocationmodulemineslocaland

globalinformationoflocationpointstoquantifyspatialproximity．Basedontheusertrajectorypairfeaturesobtainedbytheabove

modules,amultiＧlayerfeedforwardnetworkisusedinUIＧSTDDtodistinguishwhethertwoaccountsacrossthenetworkcorresＧ

pondtothesamepersoninreallife．ToverifythefeasibilityandeffectivenessofUIＧSTDD,experimentsarecarriedoutonthree

publiclyavailabledatasets．Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmcanimprovetheuseridentificationratebased

onspatioＧtemporaldata,andtheaverageF１valueismorethan１０％ higherthantheoptimalcomparisonmethod．

Keywords　Useridentification,SpatioＧTemporaldata,Mobilemode,Timepreference,LongshortＧtermmemory
　

１　引言

随着移动设备的普及和 GPS技术的发展,人们时常在各

类网站、平台分享实时位置.位置社交网络,如大众点评、InＧ
stagram 和 Twitter,在 此 背 景 下 产 生 了 大 量 的 时 空 数 据.

基于时空数据分析用户轨迹模式,极大地丰富了移动社交网

络挖掘应用,如地点推荐[１]、交通方式识别[２]、异常轨迹检

测[３]以及用户身份识别[４]等.

用户身份识别,也被称为用户对齐、用户匹配,旨在发现

注册在不同网络的同一用户[５].基于时空数据的用户身份



识别注重时空序列与用户间的相关性.通常,同一用户在不

同平台的轨迹分布具有一定的区域性和重复性.例如,用户

的路径在办公地点和居住地点间重复.而不同用户轨迹具有

一定的独特性,是用户个性化的体现.因此,研究以时空数据

为切入点进行身份识别具有可行性.基于时空数据的身份识

别可以关联不同平台的同一用户数据,构建更全面的用户画

像,提升平台用户体验;可以整合时空序列数据,辅助执法机

构识别罪犯活动轨迹,管制和规划城市交通,优化政府管理效

能[６];同时,对于用户加深对隐私暴露风险的认识具有一定的

推动作用.

传统的研究计算轨迹中两两位置点的相似度,并将其作

为身份识别的依据,这样的方法计算量大且识别效果不佳.

Farid等[７]证明了用户的统计信息中包含了大量可用信息,通

过匹配跨两个平台的用户数据直方图来识别身份.该算法的

准确率取决于数据的统计特征随时间推移而保留的程度.

Riederer等[８]注意到不同平台位置点成对计算时基于时间对

齐的重要性,该算法将时间和位置划分为精密的单元格,用户

同时同地出现的概率越大,则越可能为同一用户.由于数据

的稀疏和不一致,不同平台的轨迹之间存在显著的时空不匹

配,因此这类算法的识别率不高.Wang等[９]采用马尔可夫

链对用户移动轨迹建模,推断缺失的位置记录,但无法学习到

长轨迹的序列依赖关系.最近,Feng等[１０]利用循环神经网

络挖掘移动轨迹的隐含语义,捕获两个不同数据源中轨迹的

相关性,但却忽略了用户的个性化偏好对身份识别的作用.

为解决数据稀疏、数据质量不高、时空不匹配,以及局部

匹配的问题,本文提出了 UIＧSTDD算法(UserIdentification

algorithmbasedonbidirectionalSpatioＧTemporalDependence

andspatioＧtemporalDistribution).该方法从时空序列、时间

偏好和位置点分布３方面充分提炼并整合轨迹对特征,以提

升用户身份识别性能.

本文的主要贡献总结如下:

(１)设计实现基于注意力的双向长短时记忆循环神经网

络(BiLSTM)模块,捕获轨迹与轨迹对的高阶和复杂的序列

信息,模拟序列转换模式和多周期迁移规律,缓解数据稀疏性

问题.

(２)从不同粒度探索用户偏好,建立与时间分布关联的用

户个性化模式,提高特征质量.

(３)设计随机时间感知的位置点匹配,校正对齐时空特

征,同时与基于任意熵的全局区域分布散度相结合,实现从局

部和全局深度挖掘轨迹对特征.

２　相关工作

基于时空数据的身份识别工作主要分为两类:基于数理

统计和概率论的识别方法和基于深度学习的识别方法.

基于数理统计和概率论的识别方法主要是通过不同平台

用户共同出现的地点进行匹配.Farid等[７]认为大多数在线

服务的用户都有独特的行为或使用模式,提出了 HIST模型,

通过匹配用户轨迹的直方图来识别用户.该算法的准确率取

决于,随着时间的推移,数据的统计特征保留了多少.Luca
等[１１]以用户在某地点出现的频率作为该地点可能被访问的

概率估计,考虑了不同地点对身份识别任务的贡献权重.

Alket等[１２]的研究发现,少量的共同地点足以重识别大量的

用户.该算法将用户同时同地出现的次数作为匹配的依据,

但忽略了时空序列的连续性特征.Riederer等[８]将时间和空

间划分为细小的格子,该算法假定用户在某个时间访问某个

地点的次数服从泊松分布,通过二部图匹配识别同一用户.

值得注意的是,格子划分的不同会直接影响计算量和识别的

精度,并且严格的划分可能造成不同平台数据的时空不匹配.

Ding等[１３]构造关联规则,从位置点序列中挖掘频繁项集,进

而补充相对稀疏的数据集,解决数据稀疏性问题.但该算法

是基于推断隐含位置足够准确,否则会有产生噪声数据的风

险.Wang等[９]利用马尔可夫链建模用户移动模型,同时聚

合时间上下文来推断缺失的位置记录,强调去匿名化攻击和

位置隐私保护机制.但基于马尔可夫链的轨迹建模方法以与

历史状态无关为假设约束,同时,马尔可夫模型无法学习到长

轨迹的序列依赖关系.

最近,一些研究将深度学习引入时空数据挖掘任务.Li
等[１４]采用seq２seq模型度量从密集轨迹中提取的子轨迹间的

相似性,但 无 法 对 来 自 不 同 平 台 的 轨 迹 关 系 建 模.Feng
等[１０]提出了一种端到端的深度学习框架 DPLink,它由特征

提取器和比较器组成.特征提取器通过循环神经网络提取轨

迹特征,比较器判断两条轨迹是否对应于同一个用户.但该

算法忽略了空间邻近性和用户个性化偏好对身份识别的

作用.

针对上述研究存在的问题,本文提出了一种更充分利用

时空数据的身份识别算法 UIＧSTDD.该算法能够刻画用户

移动模式和个人偏好,以捕捉不同平台用户账号之间的关联

性,增强用户轨迹的表征能力.

３　问题描述和符号定义

定义１(位置点记录)　位置点记录指用户在基于位置的

社交网络(LBSN)产生的一次时空位置数据,也被称作签到记

录[６].位置点记为l＝(x,y,t),其中x,y代表当前位置的经

纬度,t为发布该位置时对应的时间戳.

定义２(轨迹)　轨迹是由一系列按照时间顺序排列的位

置点组成的序列[１０],可表示为R＝{l１,l２,􀆺,l|R|},其中|R|
为位置点的个数,即轨迹长度.

定义３(用户身份识别)　给定两个不同平台的LBSN,符

号定义为Ls和Ld,它们分别包含一系列用户账号U＝{u１,

u２,􀆺,u|U|},V＝{v１,v２,􀆺,v|V|},其中每个用户u∈U(v∈

V),|U|(|V|)表示U(V)中用户数.用户生成的轨迹记为

Ru＝{lu１,lu２,􀆺,lu|Ru|},Rv＝{lv１,lv２,􀆺,lv|Rv|}.两个来自不

同平台的用户轨迹组合(Ru,Rv)被称为轨迹对.用户身份识

别任务旨在根据已知的轨迹对(Ru,Rv)识别用户账户(u,v)

在现实生活中是否隶属于同一个人[５],即(u,v)是否为对齐

用户.

４　基于时空轨迹的跨网络用户身份识别算法

基于时空轨迹的跨网络用户身份识别算法框架如图１所

示,其核心主要由３个模块组成:时空序列模块、时间偏好
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模块和空间位置模块.以不同平台的用户生成轨迹为输入,

时空序列模块实现融合注意力的双向依赖建模,提取轨迹连

续性特征和模式;时间偏好模块将发布时间从细、粗两个粒度

量化为２４维和７维向量,集成个性化特征;空间位置模块从

位置点着手,从局部对齐到全局分布刻画空间邻近性.最终,

所提算法基于融合的多类时空轨迹特征利用多层前馈网络识

别不同平台的两条轨迹是否为同一用户.下文以来自不同平

台的用户(u,v)产生的轨迹对(Ru,Rv)为例展开讨论.

图１　基于时空轨迹的跨网络用户身份识别框架

Fig．１　CrossＧnetworkuseridentificationframeworkbasedonspatioＧtemporaltrajectory

４．１　融合注意力的双向时空依赖建模

为解决数据稀疏的问题,本文引入 BiLSTM 捕获序列转

换模式,学习用户移动轨迹的潜在表示.同时模块融合注意

力机制聚焦轨迹对的相似部分,缓解不同设备精度不一致或

人为因素造成的噪声数据的影响.图１的时空序列模块中展

示了本节所述的主要技术.

在单轨迹特征表示部分,Ru和Rv分别输入双向长短时

循环网络.首先借鉴文献[１４]的单元格编号法,将轨迹中

二维的位置点离散化.接着,BiLSTM 将一系列按时间排

序的格子 编 号 编 码 得 到 多 个 隐 层 输 出,记 为{h１,h２,􀆺,

hn}.BiLSTM 由 前 向 和 后 向 两 个 LSTM 网 络 组 合 而 成,

其考虑了历史位置和将来位置序列信息,能更好地表征时

空序列,表示为:

hi＝h
→
Ri＋h

←
Li (１)

在循环网络后引入最大池化操作,得到固定长度的轨迹

表征y,即单轨迹表征.

在提取轨迹对特征部分,引入注意力机制学习轨迹对Ru

和Rv的相关性.将轨迹Ru的编码隐层状态{hu１,hu２,􀆺,hum }

作为候选状态,轨迹Rv的表征向量yv为查询状态,输出轨迹

对表征向量zv,计算式为:

αi＝softmax(hT
uiyv) (２)

zv＝∑
m

i＝１
αihui (３)

同理,以轨迹Ru的表征向量yu为查询状态,输出轨迹对

表征向量zu.最后,单轨迹表征向量yu,yv 与轨迹对表征

向量zu,zv融合,记为ftp,作为身份识别模块的输入.

４．２　发布时间偏好建模

文献[１５Ｇ１６]指出,在不同社交平台上,用户也通常在相

似的时间段签到或发布位置信息,反映了用户的在线活动模

式.例如,有人喜欢在工作日的早上去咖啡店打卡,而另一些

人更倾向于周日的午后打卡.集成上述潜在的发布时间偏好

能扩充特征信息,更准确地判别用户身份,有利于解决数据质

量低的问题.

UIＧSTDD在两种粒度上量化轨迹中的时间分布,并结合

KullbackＧLeibler散度(KL)度量用户间的相关性,如图１的

时间偏好模块所示.对于一个用户u的轨迹Ru,其时间序列

{tu１,tu２,􀆺,tu|Ru|}由一系列时间戳组成.一方面将每个时间

戳以小时为单位量化到细粒度的２４维区间中,例如,量化

２０２１年１２月１１日１７时２３分３１秒,数组下标１７的值为１,

其余为０.另一方面,将时间戳区分工作日和周末,同时映射

到５个以不同时段为单位的粗粒度区间中,用７维向量表示

５个时段,分别为:早上[８∶００,１１∶３０)、中午[１１;３０,１４∶００]、

下午[１４∶００,１７∶３０)、晚上[１７∶３０,２２∶００)和其他时间段.例

如,２０２１年１２月１１日(星期六)１７时２３分３１秒,表示为

[０,１,０,０,１,０,０]T.其中,第２维为１代表周末,第５维为１
代表在[１４∶００,１７∶３０)时间段.针对不同粒度区间统计并归

一化处理后,此时用户细、粗粒度时间偏好概率Pg和Pc分别

对应为２４维和７维向量.

输入一对用户(u,v|u∈U,v∈V)轨迹,算法通过 KL度

量两个时间偏好表征向量的相关性,计算式如下:
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Tr１＝－∑
２３

i＝０
Pug(i)logPug(i)

Pvg(i) (４)

Tr２＝－∑
６

i＝０
Puc(i)logPugc(i)

Pvc(i) (５)

其中,log以２为底数.此时,(Tr１,Tr２)作为用户对(u,v)的

时间偏好特征,记为ftd.

４．３　随机时间感知的局部点对齐

计算用户对(u,v)空间位置相似度的一种直观方法是计

算两两位置点对的相似度,即计算次数为轨迹对(Ru,Rv)的

笛卡尔积Ru×Rv＝{(lu,lv)|lu∈Ru,lv∈Rv}.这导致计算量

很大,而且由于位置点之间没有基于时间对齐,计算的相似度

误差也较大.为解决此问题,本文提出随机时间感知的位置

点匹配,在对齐时间的同时放松严格对齐区间的限制.以稀

疏数据的平台用户u为基准,随机选取 K 个时间(K≪|Rv|,

|Rv|为密集数据平台用户v轨迹的位置点个数})对应的位置

点,与v签到记录中最近邻时间的位置点组合为基于时间对

齐的K 个位置点对{(lui,lvi)|i＝１,２,􀆺,k}.位置点对的相

似度采用高斯核函数计算,公式为:

f＝ １
２πhexp －

(lvi－lui)２

２h２( ) (６)

其中,h是带宽参数,lvi－lui是位置点lvi和lui的欧几里得距

离.K 个局部位置点距离估计描述用户对签到活动的空间邻

近性,根据空间模式区分用户.

４．４　全局区域分布

从全局空间来看,轨迹的区域分布具有区分用户的能力,

因为虽然一个用户在不同的社交平台可能发布不同的签到记

录,但该 用 户 在 各 平 台 签 到 记 录 的 空 间 分 布 往 往 是 相 似

的[１７].本文在全局空间划分区域,从频繁访问的区域差异区

分用户,通过量化用户u与用户v区域分布的近似度,并将其

作为用户对(u,v)位置点信息的补充.全局空间由覆盖位置

点的最高和最低经纬度包围组成,通过经纬区间为１００×

１００,１０×１０甚至更大的网格将整个空间划分为多个矩形区.

结合数据集分析,本文选取经纬区间为１００×１００的网格,共

划分为８个矩形区,如图２所示.同时,本文设计基于任意熵

的方法为每个矩形区赋予权重ω(gj),解决热门区域会出现

多人访问的情况.计算式如下:

H(gj)＝３
２log∑ Nu(gj)

|Ru|( )
２
３ (７)

ω(gj)＝exp(－H(gj))＝－３
２∑ Nu(gj)

|Ru|( )
２
３ (８)

其中,gj为第j区域,Nu(gj)为u访问gj的次数.故u的区域分

布eu 表 示 为 Nu(g１)
|Ru|ω(g１)[ ,Nu(g２)

|Ru|ω(g２),􀆺,Nu(g８)
|Ru|ω(g８)] .

考虑到用户访问区域不完全重叠,u,v间的全局区域分布近

似度采用JensenＧShannon散度(JS)计算.计算式如下:

DKL(p,q)＝－∑
８

i＝１
p(i)log p(i)

q(i)( ) (９)

DJS＝１
２DKL eu,eu＋ev

２( ) ＋１
２DKL ev,eu＋ev

２( ) (１０)

分布近似度DJS与局部位置点估计向量拼接,记为fld,表

示用户轨迹对的空间特征,如图１中的空间位置模块.

图２　FSＧTW 区域划分示意图(电子版为彩图)

Fig．２　DiagramofFSＧTWregiondivision

４．５　身份识别

上述工作从轨迹ftp、时间偏好ftd、空间fld 得到轨迹对的

矢量表示,３类向量分别用于捕获时空特征、深入挖掘轨迹潜

在语义和轨迹间的内在联系、判定两个用户的相关性.基于

特征表示,身份识别模块采用多层前馈网络识别跨网络用户

身份,将识别任务归类为二元分类任务.定义该轨迹对是否

由同一用户产生(两条轨迹对应的用户账号是否属于同一个

人)的概率为:

p(１|(u,v))＝sigmoid((ftp＋ftd＋fld)􀅰W) (１１)

其中,W 为可学习参数.模型通过二元交叉熵损失函数进行

优化,函数定义如下:

Loss＝－∑qilogpi＋(１－qi)log(１－pi) (１２)

其中,pi是识别模块的预测输出,qi是真实分类结果所对应的

二值化向量.在训练阶段,本文采用 Adam算法优化模型,借

助L２正则化、随机失活(Dropout)避免过拟合问题.

５　验证实验与结果分析

５．１　实验数据集

本 文 使 用 FoursquareＧTwitter,InstagramＧTwitter,

Brightkite１ＧBrightkite２这３个真实的用户签到数据集进行实

验.为了评估算法性能,本文只使用签到记录中的位置信息

和时间戳,数据集的统计信息如表１所列.

表１　实验数据统计信息

Table１　Statisticalinformationofexperimentaldata

Dataset Network users Records Datarange

FSＧTW
FS ５３９２ ７６９７２
TW ５２２３ １６４９１９

２００８．１０－２０１２．１１

ITＧTW
IT ２５０５ ３３７９３４
TW １７２７ ４４７３６６

２０１０．０９－２０１５．０４

BK１ＧBK２
BK１ ８１３３ ５６６３５０
BK２ ７４１８ １５７９４７０

２００８．０４－２０１０．１０

FoursquareＧTwitter(FSＧTW)由文献[１７]提供,并被最近

的工作[４,８,１０,１７Ｇ１８]广泛采用.数据集涉及从２００８年１０月到

２０１２年２月的签到数据,共包含２４１０对对齐用户.

InstagramＧTwitter(IT_TW)由 Riederer等[８]采集,共包

含１７１７对对齐用户.Instagram 的位置点涵盖(－５３．１６,

－１７０．２７)到(７１．０３,１７７．４３)区间,Twitter的位置点涵盖

(－７４．０５,－１５９．７６)到(７１．０３,１７５．８１)区间.

Brightkite１ＧBrightkite２(BK１ＧBK２)Brightkite 由 Cho
等[１９]收集,原始数据集包含５８２２８个用户在２００８年４月到

２０１０年１０月产生的位置数据.实验数据集为从原始数据集
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中导出的子集,本文随机选择１００００个用户产生的轨迹数据,

以０．２的概率保留在BK１中,以０．６的概率保留在 BK２中,

其余的直接丢弃.数据预处理包括去除少于５次的签到记录

等,共计６６３７个用户对,得到跨网络数据集BK１ＧBK２.

５．２　对比方法

实验选取以下８种基准方法进行对比.

(１)ME:Alket等[１７]注意到时间对齐对识别用户的重要

性,并且认为两条轨迹中同时同地出现的次数越多,越可能对

应于同一用户.

(２)WYCI:Luca等[１１]提出了基于概率论的算法,以用户

在某地点出现的频率作为该地点可能被访问的概率估计,考

虑了不同地点对身份识别任务的贡献权重.

(３)POIS:在一定的精度下,将时间和空间划分为细小的

格子,Riederer等[８]假定用户在某个时间段访问某个地点的

次数服从泊松分布,基于移动模型识别同一用户.

(４)HIST:Farid等[７]通过统计用户访问每个位置的次数

来构造频率直方图,将两个直方图的相似度得分定义为两用

户的匹配度.

(５)GM:Wang等[９]采用马尔可夫链学习用户移动模型,

同时聚合时间上下文减少数据中噪声的影响.

(６)GKRＧKDE:Chen等[４]提出了一种基于核密度估计的

方法,用于直接测量两个账号产生的位置点间的相似度,并基

于网格结构精简搜索空间.

(７)DeepTUL:Miao等[２０]将单平台轨迹分为历史轨迹

和当前查询轨迹,利用循环神经网络编码轨迹并链接到对

应的用户.DeepTUL不能直接应用于跨平台身份识别任

务,因此,本文将两类单平台轨迹扩展为跨平台用户产生

的轨迹,模型目标为分类任务,识别输入轨迹是否为同一

用户产生.

(８)DpLink:Zhang等[１８]通过位置编码器和轨迹编码器

对单轨迹特征建模,用基于共注意力的选择器进行判定.

５．３　参数设置和评价指标

考虑到不同平台移动轨迹的异质性等情况,本文对模型

进行了预训练.对数据相对密集的单平台按两平台数据量平

均比采样子轨迹,通过双向时空依赖模块学习单平台上两条

轨迹移动模式,判断两条子轨迹是否属于同一用户.然后将

预训练的网络迁移到跨网络学习任务中,帮助学习模型参数

和轨迹模式.

本文对比了不同参数对应方法在测试集上的表现,经过

选择,UIＧSTDD的关键超参数设置如表２所列.

表２　超参数设置

Table２　Hyperparametersetting

Hyperparameter Value

Batchsize ３２

Embeddingsize １２０

Numberofrandomtimes/K １０

Dividedregion １００∗１００

Learningrate １０－３

Dropout ０．３

为了更好地进行对比,本文使用与文献[４,８Ｇ１０]相同的

评价指标,包括Precision,Recall和F１,定义如下:

Precision＝β
γ

,Recall＝β
δ

(１３)

F１＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

(１４)

其中,β是算法正确对齐的用户对数量,γ是算法对齐的总用

户对数量,δ是数据集中实际匹配的用户对数量.

５．４　实验结果分析

将本文方法 UIＧSTDD和基准算法进行比较,图３(a)－
图３(c)分别对应跨FSＧTW,ITＧTW 和BK１ＧBK２网络平台数

据上的用户对齐性能.

(a)跨FSＧTW 网络平台 (b)跨ITＧTW 网络平台 (c)跨BK１ＧBK２网络平台

图３　实验结果

Fig．３　Experimentalresults

　　在FSＧTW 和BK１ＧBK２中,Foursquare和BK１上的数据

稀疏,而 Twitter和BK２上的数据相对密集,两平台数据分布

存在较大的差异性.如图４(a)所示,x轴表示轨迹长度,y轴

表示对应的用户数量.实验结果表明,DeepLink和 UIＧSTDD
(本文算法)比前６类基于概率论和数理统计的算法对齐用户

的能力更强.原因在于,前６类方法忽略了运动轨迹的连续

性特征和隐含语义,而基于深度学习的算法通过对不同平台

轨迹隐含语义的表征,在一定程度上能缓解数据稀疏和数据

量级不一致的问题.其中,本文方法识别效果最好,这得益于

双向时空依赖建模和时空分布融合,与 DeepTUL,DeepLink
相比,增强了模型对用户移动模式的提取能力.此外,UIＧ

STDD在轨迹表征的同时融入成对注意力,考虑了隐层输出

对识别用户的贡献程度,更注重两轨迹间相关性的捕捉.

对于ITＧTW,两平台的数据量级比较一致,如图４(b)所

示.各算 法 识 别 准 确 率 均 有 所 提 升,且 基 于 统 计 的 算 法

HIST比基于深度模型的 DeepTUL 和 DeepLink有更好的

表现.这是因为用户在两平台的签到位置数量量级差异不大

以及签到点较重合时,基于位置点的匹配和统计的算法更能
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发挥优势.融合局部和全局位置模块的 UIＧSTDD 在 PreciＧ

sion和F１上仍保持最优,Precision提高了７％以上.具体

地,该模块通过计算局部点匹配和跨平台空间分布相似性,解

决了时空不匹配的问题,有效提升了用户识别率.

(a)跨BK１ＧBK２网络平台

(b)跨ITＧTW 网络平台

图４　用户轨迹数量分布

Fig．４　Numberdistributionofusertrajectory

为判断 UIＧSTDD的不同特征提取模块对用户身份识别

的贡献程度,设计实现了仅时空依赖模块(UIＧFTP)、本文算

法去空间位置模块(UIＧFTPＧT)、本文算法去时间偏好模块

(UIＧFTPＧL)３组消融实验,结果如表３－表５所列.在仅考

虑时空依赖的情况下,通过 BiLSTM 结合成对注意力捕获轨

迹的移动模式,在一定程度上对齐用户.在 UIＧFTPＧT 实验

中,增加用户发表位置点的时间分布特征,在原有轨迹编码的

基础上考虑用户在线活动模式,较前一实验对识别身份更有

效.而 UIＧFTPＧL融合位置点对齐与空间位置分布,从局部

和全局描述空间邻近性,有效增补了代表性特征,用户对齐效

果更好.总之,增强特征并融合多类特征,大大提升了用户对

齐性能,F１值比仅使用双向时空特征模式至少提高了２０％.

表３　本文算法变体对比(跨FSＧTW 网络平台)

Table３　Comparisonoftheproposedalgorithmvariants
(acrossFSＧTW)

Algorithm Precision Recall F１

UIＧFTP ０．５２１ ０．５５０ ０．５３５

UIＧFTPＧT ０．７３２ ０．７２３ ０．７２７

UIＧFTPＧL ０．７５４ ０．５７８ ０．６５４

UIＧSTDD ０．６９５ ０．７８４ ０．７３７

表４　本文算法变体对比(跨ITＧTW 网络平台)

Table４　Comparisonoftheproposedalgorithmvariants
(acrossITＧTW)

Algorithm Precision Recall F１

UIＧFTP ０．４２０ ０．７２９ ０．５３３

UIＧFTPＧT ０．４９３ ０．５６０ ０．５２４

UIＧFTPＧL ０．８４７ ０．７７５ ０．８０９

UIＧSTDD ０．９３３ ０．７２９ ０．８１８

表５　本文算法变体对比(跨BK１ＧBK２网络平台)

Table５　Comparisonoftheproposedalgorithmvariants
(acrossBK１ＧBK２)

Algorithm Precision Recall F１
UIＧFTP ０．５２１ ０．５５０ ０．５３５

UIＧFTPＧT ０．５７９ ０．４１８ ０．４８５
UIＧFTPＧL ０．７４４ ０．５８７ ０．６５６
UIＧSTDD ０．７９４ ０．７３４ ０．７６２

结束语　本文提出了一种整合多类时空特征的跨平台社

交网络用户身份识别方法 UIＧSTDD.该方法提出融合注意

力的双向时空建模捕获轨迹序列移动模式,解决了数据稀疏

性问题;从不同粒度量化时间分布,集成个性化模式特征,提

升了数据质量;提取位置点的局部和全局特征,计算跨平台空

间分布相似性,解决时空不匹配问题,有效优化了跨网络识别

用户的能力.对比实验结果表明,UIＧSTDD跨网络识别相同

用户的准确率远优于对比算法.下一步工作将研究用户发布

的文本内容,探索其对用户身份识别的作用,以及考虑跨多个

平台实现识别任务,使研究结果具有更广泛的应用.
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