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• 依靠路网
• 计算边权（preference）+最短路

• 根据协同过滤确定边的 preference
• 根据神经网络预测每条边的概率

• 神经网络增强的A* 搜索
• 用神经网络计算 F = G + H

• 直接预测下一点所在的道路和道路上的位置
• Encoder-Decoder 架构

• 不依靠路网
• 恢复缺失点

• Encoder-Decoder + 卡尔曼滤波
• 下一位置预测（AOI，POI）

• Encoder-Decoder 架构



• 依靠路网 • 不依靠路网



边 权（偏好）

v1->v2 0.2
v2->v3 0.5
v1->v4 0.4
v4->v5 0.6
v3->v6 0.5
v5->v6 0.4



（Item）

根据用户之前的喜好以及其他兴
趣相近的用户的选择来给用户推
荐物品



对分解后的user矩阵和item矩阵相乘得到每
个用户对每条道路的偏好，值越大，表示用
户越喜欢这条道路
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缺点
• 数据稀疏
• 没有起点和终点的信息
• 没有利用地理关系



图神经网络 -> 
zcurr当前点的 representation
zv下一个点的 representation
zd终点的 representation
-> MLP -> softmax

计算下一步走每个相邻点
的概率
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v1,v2 表征应该相同



锚点：s1, s2
锚点 -> 参照物



G(ls -> li)：
GRU encoder
轨迹内 attention
轨迹间 attention

H(li -> ld)：
Position-Aware GNN

vci=用户Embedding || 节点Embedding || 日期Embedding || 小时 
Embedding 

需要给出起点和终点



Embedding 将正整数（ID，
下标）转换为具有固定大小的
向量，可以被梯度下降优化。
表示用户、位置、时间的偏好
与特征



对边进行 Embedding

预测：
边的ID
点在边上的比例
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Step I
离散化

Step II
中间位置推断

Step III
卡尔曼滤波恢复

将平面划分为网格状，对每个网格 Embedding
用网格的中心点替代作为坐标



Encoder-Decoder 架构



注意力机制：
Q：当前轨迹最后一个输出
K，V：历史轨迹所有的 GRU 输出



• 共性
• Embedding user, location, time
• RNN（GRU，LSTM），Encoder-Decoder
• 注意力机制

• Position-Aware GNN
• ......




