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基于时空注意力机制的低假阳性异常轨迹检测
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 摘　要               移动轨迹大数据已成为异常轨迹检测、交通流量预测等智能交通分析的重要数据源。现有异常轨迹检测

方法通常将明显偏离正常路线的轨迹判定为异常，但由于未充分考虑设备采样异常、极端天气或高峰期

正常变道等情况，从而导致假阳性率较高。为此，文章提出了一种基于时空注意力机制的低假阳性异常

轨迹检测模型（STAM-LFP），融合多尺度时间与空间依赖。首先，设计时空特征提取模块，以捕捉轨

迹的长序列和周期性时间特征；其次，基于空间特征提取模块，建立图注意力网络（GAT），以自适应

建模轨迹点间的空间关系；最后，构建高斯混合模型（GMM）建模轨迹的潜在空间分布，以识别轨迹

异常。基于两个真实数据集的实验结果表明，STAM-LFP 模型在异常轨迹检测的准确性和鲁棒性方面表

现良好。   
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0  引言

随着移动计算的广泛应用，海量移动轨迹数据呈指数级

增长，为深入理解和分析交通行为模式提供丰富的数据源。

移动轨迹数据时空挖掘作为新兴研究方向，涵盖地图匹配 [1]、

路径预测、时空特征提取、交通流量预测 [2] 和异常轨迹检测 [3]

等关键任务。其中，异常轨迹检测在构建智慧交通系统、保

障公共安全和优化城市治理中发挥着不可替代作用。在数据

驱动的智能交通系统中，出租车、网约车等公共交通出行方

式具有覆盖范围广和出行便捷等优势，可以大幅提升公众的

出行效率与通行便利。然而，部分驾驶员为了追求非法收益，

有时存在故意绕路和延长行程等行为，不仅影响交通秩序，

而且侵害乘客合法权益。异常轨迹检测能够实现恶意违规行

为的精准识别，可以辅助预测潜在的交通风险（如交通拥堵、

交通事故），有助于保障城市交通的高效、稳定和有序运行。

现有方法通常将异常轨迹定义为偏离常规行车路线的轨

迹。如图 1 所示，在初始点 O 到目的地 D 的多条路线中，轨

迹 T1、T2 是大多数驾驶员普遍选择的路线。相比之下，轨

迹 T3 由于明显偏离常规路线，被视为异常轨迹。但是，大

部分现有方法并未考虑采样设备收集轨迹数据异常和高峰期

正常变道等情况。在实际交通场景中，车辆途经轨道或遇到

极端天气时，经常导致同样路径产生的轨迹数据不同。例如，

轨迹 T 运行的轨迹是〈e1, e2, e3, e4, e5, e6〉，其中〈e3, e4〉为

隧道。因隧道内 GPS 信号弱，可能导致所收集的轨迹数据为

〈e1, e2, e5, e6〉，大多数现有方法通常将上述“非异常”轨迹

判定为异常，从而导致检测结果出现假阳性过高问题。

为解决上述问题，本文提出一种基于时空注意力机

制的低假阳性异常轨迹检测模型（spatiotemporal attention 

mechanisms for low false positive anomalous trajectory detection, 

STAM-LFP）。该模型整合多尺度的时间与空间依赖性，以

增强异常模式识别。时间特征提取模块可以捕捉轨迹时间的长

序列依赖性，提取轨迹时间特征的周期性，以提高异常轨迹检

测模型的鲁棒性。空间特征提取模块引入图注意力网络（GAT），

自适应建模轨迹点之间的空间关联关系，增强模型对空间结构

的感知能力，以提取更为精确的空间特征表示 [4]。异常判 定

模块基于高斯混合模型（GMM）对轨迹的潜在空间分布进行

建模 [5]，评估轨迹在混合分量中的生成概率，从而识别异常

轨迹。在两个真实数据集上的实验评估表明，STAM-LFP 模

型在检测准确性和鲁棒性方面表现良好。
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图 1   异常轨迹定义
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1  模型描述

1.1  轨迹处理

轨迹由一系列按照时间顺序所记录的轨迹点而构成，每

个轨迹点包含经纬度坐标 (x, y) 与时间戳 t，表示为 pi = (xi, yi, 

ti)，其中 i ∈ 1, 2, …, n，n 为轨迹点总数。

如图 2 所示，原始轨迹〈p1, p2, …, pn〉表示车辆在时间

维度上的完整行驶过程。为结合地理空间信息，路网被建模

为有向图 G(V, E)，其中节点 V 表示道路交叉口初始轨迹经过

地图匹配映射到路网之后而得到的地图匹配轨迹T =〈e1, e2, …, 

en〉；边 E 表示连接节点的道路段。其中，ei ∈ E 为道路段。

图 2  地图匹配轨迹

1.2  时间特征提取

如图 3 所示，为增强模型在长程时间维度上的建模能力，

提高异常轨迹检测的鲁棒性，本文在时间特征提取模块引入

时序卷积网络（TCN）。该网络可以捕捉轨迹时序的长程序

列依赖性，以提取轨迹时间特征的周期性。

图 3  STAM-LFP 模型

时间向量通过一维扩张卷积实现长时间依赖捕捉，多个

一维空洞卷积层 zt 堆叠与残差 Xt 进行连接，以构建轨迹的时

间特征 y：

               （1）

式中：BN 为批归一化（Batch Normalization），一维空洞卷

积层 zt 为：

                       （2）

式中： K 为卷积核大小；d 为扩张率；Wk 为卷积核的第 k 个

权重参数；xt-d·k 为当前时间点 t 向前 d·k 个时间步的输入特

征；b 为可学习参数。

经 B 层残差块后，输出即时间嵌入 E(t)： 

                   （3）

式中：yi
(B) 为第 B 个残差块在时刻 i 的 dt 维特征向量。

1.3  空间特征提取

 如图 3 所示，在空间特征提取网络中引入 GAT，对于轨

迹点 Vi 的初始特征向量 hi，自适应地建模轨迹点之间的空间

关系。基于图注意力机制，每个节点的更新表示为：

     （4）

式中： 为注意力权重，以衡量邻居节点 j 对节点 i 的影响，

GAT 可以通过学习注意力机制自适应分配轨迹点的权重；

W(l) 为第 l 层可学习的线性变换矩阵；N(i) 为节点 i 的邻接节

点集合；σ 为 ReLU 非线性激活函数。

空间嵌入序列 E(s) 是和 L 层传播后，按照轨迹点排列将

最后一层的输出作为各轨迹点的表征。

      （5）

式中：hi
(L) 为节点 i 在第 L 层的表征；ds 为特征维度。

1.4  多尺度时空融合

多尺度时空融合模块实现轨迹长周期的时空特征多尺度

融合，提取的时间特征 E(t) 和空间特征 E(s) 通过双向交叉注意

力在时间和空间维度融合轨迹的时空表达，以拼接生成时空

特征 Ẽ 。

Ẽ 基于 3 种不同尺度上的特征嵌入序列进行表达，分别

提取轨迹点、轨迹段和整条轨迹的特征联系。对于正常轨迹，

可以提取多尺度特征，以更好实现路线构建。对于异常轨迹，

可以分析轨迹突变点的异常连贯性与整体的合理性，以更好

地实现异常判断。

1.5  路线推断

在获得多尺度的轨迹嵌入之后 ，将每个尺度的嵌入序列

分别输入循环神经网络（RNN）编码器，以得到对应的隐藏

表示 hk
(s)、hk

(t)。在此，使用加权融合得到多尺度时间和空间

特征的融合结果 r(s) 和 r(t)：

                                    （6）

                                     （7）

式中：权重 λk 为可学习参数。

最后，利用 GMM 对不同路线进行建模，生成时空特征

的均值与方差向量，以获得潜在路线分布。
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1.6  轨迹生成

生成器网络 pγ 在训练阶段通过对数似然下界或等价的重

构正则化目标进行联合优化。轨迹  T 的时空维度分别由条件

分布 pγ(E(t)|r(t)) 与 pγ(E(s)|r(s)) 进行表示，每个轨迹点的生成过

程为：

                     （8）

式中：m=r 为初始的隐状态。模型在训练过程中与 ELBO

（evidence lower bound）目标共同优化，使得解码器对正常

轨迹模式赋予更高的生成概率。

1.7  异常评分

轨迹的异常性由生成概率与潜在路线匹配程度而确定。

对于给定轨迹 T，计算最有可能的路线类别 c，利用生成器计

算轨迹在该路线下的重建概率 P(T|c)。异常评分 Score(T) 定

义为：

       （9）

                                （10）

  （11）

式中：n 为轨迹点数量。

分值越高表示轨迹越偏离最可能的正常模式。在检测

场景中，可以在轨迹尚未结束时基于前 m 个点计算部分得

分，以实现早期异常识别。该生成式评分机制能够同时捕

捉空间偏移、时间异常和模式突变，以保持动态环境下检

测的稳定性。

2  实验与结果分析

为评估 STAM-LFP 模型的检测性能，基于两个真实数据

集的实验结果表明，STAM-LFP 模型在检测准确性和鲁棒性

方面表现良好，可以有效解决因非正常因素所导致的异常检

测假阳性问题。

2.1  数据集

基于 Porto 和成都两个真实的出租车轨迹数据集开展实

验，Porto 数据集包含 442 辆出租车轨迹数据（每 15 s 采集

一次位置信息），成都数据集包含约 1.4 万辆出租车的 14 亿

个轨迹点。

参照现有研究，将地理空间划分成 100 m×100 m 大小相

同的网格，并过滤得到 498 550 条 Porto 数据、576 350 条成

都数据。

实验结果显示，STAM-LFP 模型在两个数据集上的 PR-

AUC 值（精确度 - 召回率曲线下面积）分别为 0.794、0.911、

0.977 和 0.875、0.931、0.981，异常检测的精确性表现良好。

2.2  基准模型

iBAT [6]：该方法基于隔离的异常检测，通过分析目标轨

迹与参考轨迹之间的离散程度，实现异常轨迹的识别。

SAE [7]：该方法基于 RNN 实现的序列到序列映射，通过

重建误差最小化以量化轨迹异常得分。

VSAE [8]：该方法是 GM-VSAE 潜路线分布服从高斯

分布。

TPRRO [9]：该方法通过计算时间特征的转移图区分异常

值，基于时间序列的热门路线实现异常识别。

GM-VSAE [10]：该方法基于循环神经网络模型，通过轨

迹分布实现异常检测。

DeepTEA [11]：该方法结合动态交通条件和轨迹模式进行

异常轨迹检测。

2.3  实验设置

基于 PyTorch 2.0.1 框架实现 STAM-LFP 模型，并在

NVIDIA RIX 4090 GPU 和 128 GB 内存的高性能服务器上予

以实现。

2.4  实验结果与分析

为了评估模型有效性，在相同数据集下开展 STAM-LFP

模型与基准模型的对比实验。

同时，实验采用 PR-AUC（Precision-Recall Area Under 

Curve）作为评价指标，以评估模型在异常轨迹和正常轨迹样

本数量不平衡情况下的异常检测能力，实验结果如表 1 和表

2 所示。

表 1  基于 Porto 数据集的性能比较

Method
Porto

a=0.1; d=3 a=0.2; d=2 a=0.3; d=2

iBAT 0.199 0.304 0.331

SAE 0.331 0.654 0.893

VSAE 0.306 0.649 0.871

TPRRO 0.292 0.303 0.322

GM-VSAE 0.374 0.722 0.91

DeepTEA 0.408 0.736 0.921

STAM-LFP 0.794 0.911 0.977

表 2  基于 Chengdu 数据集的性能比较

Method
Chengdu

a=0.1; d=3 a=0.2; d=2 a=0.3; d=2

iBAT 0.409 0.504 0.585

SAE 0.836 0.913 0.918

VSAE 0.831 0.907 0.924

TPRRO 0.553 0.551 0.543

GM-VSAE 0.858 0.919 0.947

DeepTEA 0.875 0.931 0.935

STAM-LFP 0.942 0.965 0.981



  2025 年第 12 期 155

信息技术与信息化 数据科学与技术

参数 a、d 用于生成模拟异常轨迹。参数 a 为异常点连

续占比以控制异常轨迹段长度；参数 d 为基于网格平移量设

定空间偏移程度。

由表 1~2 可知，与 6 种基准模型相比，STAM-LFP 模型

的 PR-AUC 分数均有所提高。STAM-LFP 模型在各参数下均

表现良好，特别是在参数 a 较大的情况下，STAM-LFP 模型

获得更高分数，表明模型检测准确性和鲁棒性均表现良好。

3  总结 

为了解决现有异常轨迹检测方法未充分考虑设备采样异

常、极端天气或高峰期正常变道等情形而导致假阳性率较高

问题，本文提出一种基于时空注意力机制的低假阳性异常轨

迹检测模型（STAM-LFP）。该模型通过捕捉轨迹的长序列

依赖和周期性时间特征，自适应建模轨迹点之间的空间关系，

提取轨迹的时空特征表达。同时，采用交叉注意力和多尺度

融合时空特征。STAM-LFP 模型融合多尺度时间与空间依赖，

大多数非正常情况下的轨迹异常判定不再仅依靠单一突发点

的生成，而是分析轨迹突变点的异常连贯性与整体的合理性。

两个真实数据集上的实验结果表明，STAM-LFP 模型在检测

准确性和鲁棒性方面均表现良好，可以有效降低非正常因素

而引起的异常检测假阳性问题。
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