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Trajectory Generation



• 轨迹生成任务

• 轨迹：S = {s1,…,sn},si = (li,ti), ti+1=ti+ki+� i

• 移动轨迹生成：真实世界的移动轨迹数据集，生成新的轨迹，且保留原
始轨迹数据的关键特征和重要效用。

• 关键问题：

• 不同的出行模式（理解为交通方式）下轨迹分布特征不同

• 轨迹与居民密切相关，居民本身分布特征不同（居住地、工作地）



• VAE：一种用于学习数据分布并生成相同分布数据的模型

• 基本思想：
• 不同与一般编码器将一个样本对应到一个确定的表征向量，VAE 假设每个样本 x 对

应的特征向量是从分布 pz|x=N(μx,σx) 当中采样出来的（隐变量模型）
• 隐变量 z 服从标准正态分布 pz=N(0,1)

• 求解思路：使用神经网络估计样本的对应分布，采样并重构该样本，并
对 z 施加正则化约束。

• 深层原理：VAE 实际上是一种广义 EM 估计算法



Model



基本框架  = 下一跳模型 (User VAE + Trajectory VAE)



• User VAE：建模不同的居民分布

• 居民分布：居住地分布与工作地分布

• 假设：居民居住地和工作地服从多元正态分布

• 采样：使用神经网络基于表征去预测多元正态分布的参数，然后从这个
正态分布采样。



• Traj VAE：结合居民特征生成轨迹

• 位置生成方式：沿用下一跳框架（基于历史状态推测下一跳位置）

• 下一跳框架所需的表征：使用VAE 去提取



• Traj VAE：结合居民特征生成轨迹

• 下一跳到达时间：结合得到的下一跳位置、当前位置预测从属不同出行
模式的概率，然后采样一个旅行时间

• 依据 Poisson 分布采样一个旅行时间和驻留时间



• 损失计算：原论文只提供了 VAE 部分的损失，即重构损失和正则化损失



Experiment



• 评估方式：
• Distance, G-rank, Duration, Move, and Stay 的分布 JSD 距离

• 可视化比较 



Thanks


