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Abstract: The location prediction technology can predict the location of the user at the next moment in advance,

and plays an extremely important role in the field of Location-based Service (LBS).Most of the existing location

prediction techniques only use the geographical location information and time information of the user's historical

trajectory. The geographic trajectory is composed of a series of geographically-pointed time-stamped latitude and

longitude points, and the geographic trajectory only mines users. Mobile mode is limited by geographic features.

In this paper, we propose a novel approach for predicting the next semantic location of a user's movement based

on the geographic and semantic characteristics of the group user trajectory. The semantic location prediction

based on group users generally consists of three steps: Firstly, the specific algorithm is used to identify the

staying area in the user's trajectory; Next, the semantic matching algorithm is used to associate the user's staying

area with the semantic information; Finally, Mining the semantic location pattern of group users, using this

pattern to predict the semantic location of the user at the next moment. In the stage of staying area identification,

in order to reduce the influence of indoor stay time unfixed on the recognition of stay area, this paper proposes a

new type of spatial-temporal agglomerative nesting (ST-AGNES), which can automatically identify the number

of staying areas in the user's trajectory using only the distance threshold. In the semantic matching stage, this

paper proposes a semantic matching method based on attractance rules, which makes uses all trajectory points in

the stay area to be associated with indoor high-density semantic information. In the final forecasting stage, this

paper uses Long Short-Term Memory (LSTM) to mine the semantic location patterns of group users and predict

the future semantic location of users. The experimental results have achieved a prediction accuracy rate of 61.3%.
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摘要：位置预测技术可以提前预知用户下一时刻的位置，在基于位置的服务（Location-based Service，LBS）领域中发挥着极其

重要的作用。现有的位置预测技术大多仅使用用户的地理轨迹，仅使用地理轨迹挖掘出来的用户移动模式易受地理特性的

限制缺乏深层次的语义信息。本文基于某商场群体用户的室内轨迹数据和语义信息预测用户下一个时刻语义位置。语义位

置预测包括停留区域识别、停留区域语义匹配、语义位置建模。在停留区域识别阶段，为减少室内停留时间不固定对停留区

域识别的影响，本研究提出了一种新型的时空凝聚层次聚类算法（Spatial-Temporal Agglomerative Nesting，ST-AGNES)，该算

法具有思想简单、超参数少、自动生成聚类个数等优点。在语义匹配阶段，引入了吸引度规则，充分利用停留区域所有轨迹点

与室内高密度的商铺名称信息做匹配。最后，采用长短型记忆神经网络模型（Long Short-Term Memory，LSTM）挖掘群体用

户的语义位置模式并预测用户未来的语义位置，实验预测正确率达到61.3%。

关键词：LSTM模型；ST-AGNES算法；吸引度规则；室内轨迹；位置预测

1 引言

近年来，随着移动便携设备的普及和各种室内

外定位技术的快速发展，获取用户实时位置信息成

为可能。基于位置的服务（Location-based Service，

LBS）也因此逐渐成为研究热点。位置预测研究是

LBS研究的重要组成部分，受国内外研究学者的关

注，该技术可根据用户的历史轨迹数据推断用户下

一时刻的位置，从而为用户提供更加灵活的服务，如

推荐服务[1]、提醒服务、智能化交通服务[2]等。

位置预测技术可以分为基于个人的位置预测

和基于群体用户的位置预测[3-4]。基于个人的位置

预测需要收集独立的用户信息，为每个用户产生独

特的轨迹模式，多用于预测某用户独特的运动规

律；基于群体的位置预测识别不同用户间的相似轨

迹路径为相似用户创建通用的轨迹模式，多用于预

测群体用户之间的相似行为。现有的位置预测研

究大部分仅使用用户历史轨迹的地理位置信息和

时间信息进行位置预测，地理轨迹是由一系列带有

时间戳且由经纬度标记的地理位置点组成，仅由地

理轨迹挖掘用户移动模式受地理特性的限制[3]。因

此位置预测研究需要一种表达能力更强、更符合用

户习惯的概念，即语义位置[5]。语义位置是一种以

人为中心的位置表达方式，其隐含了与用户相关的

深层次的知识（如目的意图、生活习惯、社会关系

等）。语义位置预测包括：①寻找用户轨迹中的用

户停留区域；②将用户停留区域标注上语义信息得

到用户语义位置；③挖掘用户语义位置中存在的模

式，利用该模式预测用户下一时刻的语义位置。目

前，众多国内外学者建立了多种算法模型对用户进

行位置预测：Jeung等 [6]通过改进的Apriori算法预

测用户的未来位置；Ye等[7]提出了个人生活模式用

于描述单用户的周期性行为；Morzy等 [8]使用改进

的PrefixSpan算法挖掘用户频繁模式并预测用户的

位置；郑宇等[9]建立了HITS的模型挖掘用户感兴趣

的位置模式并预测用户位置。上述研究仅根据用

户地理位置进行预测，并没有融合位置的语义信

息，也有一些学者针对语义位置做了相关研究：

Alvares 等 [10]提出了 SMoT 模型研究用户轨迹与语

义信息的关联关系；窦丽莎等[11]在Alvares基础上使

用SMoT模型推断用户的出行目的；齐凌艳[12]针对

SMoT模型做了改进提高了语义匹配的准确度；Li

等[13]从语义位置相似度的角度出发，提出了HGSM

模型预测用户语义位置；宋路杰等[14]、彭曲等[15]、林

树宽等[16]认为用户语义位置存在上下文相关性，采

用马尔科夫及其变种模型预测用户语义位置；张心

悦等[17]通过LDA主题模型对群体用户进行情感分

类，后采用PrefixSpan挖掘用户语义位置的关联规

则。但上述语义位置的研究多侧重于室外，室内的

语义位置研究相对较少。由于室内位置密度高和

位置的停留时间不固定等原因，室内空间中的语义

位置预测仍是一个具有挑战性的问题。

本文旨在根据商场室内群体用户的轨迹数据

挖掘相似用户之间的语义位置模式。首先，为避免

停留时间对停留区域识别的影响，提出了一种新型

的时空凝聚层次聚类算法（Spatial– temporal ag-

glomerative nesting，ST-AGNES)，该算法仅需距离阈

值即可识别轨迹中的用户停留区域；然后，针对室内

空间位置高密度的特点，引入了一种基于吸引度规

则的语义匹配方法，该方法利用停留区域内部的所

有轨迹信息将语义信息与停留区域相关联；最后，采

用长短型记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）神
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经网络模型对群体用户的语义位置建模并预测语

义位置，从而有助于商场挖掘用户潜在的购物倾

向，提高商场精准营销能力。

2 语义位置预测流程

语义位置预测的流程如图 1所示，主要分为以

下 4步：①数据清洗，去除原始轨迹中异常、冗余、

错误等数据；②采用ST-AGNES算法识别用户停留

区域序列；③采用吸引度规则将所有用户的停留区

域序列与商铺名称信息相关联，得到所有用户的语

义轨迹；④先使用LSTM模型对语义轨迹建模，再

根据用户的已知轨迹预测下一时刻的位置。

定义 1：轨迹点 pt =(macId, t, loc) ，pt 是移动

设备采集到的位置点，macId 是用户的唯一标识

ID，t 代表该位置信息采集到的时间，loc =(x, y, f )

代表该用户在 t 时刻的位置（ x 表示经度，y 表示纬

度，f 表示该用户所处的楼层 ID）。

定义 2：轨迹序列 traj = { }pti ，单用户原始轨迹

点清洗后按时间顺序排列的轨迹点称为用户的轨

迹序列 traj 。

定义 3：用户停留区域 stayArea =(startIndex,

endIndex, deltaT | deltaT > timeThreh)，用户在某区域

内停留时间超过一定阈值的区域称为停留区域。

startIndex表示停留区域中的起始轨迹点，endIndex
表示停留区域中终止轨迹点，deltaT 表示用户在该

区域的停留时间，timeThreh表示时间阈值。

定义4：用户停留区域序列 ST_Seq ={stayAreai}，

在用户轨迹中，将用户停留区域按时间顺序连接得

到用户停留区域序列。

定义 5：语义位置[5] sema_loc = ( )store, address ,

store 表示某位置的语义信息，address 表示语义信

息的使用范围 ，如（Nike，北京市朝阳区万达二

楼），在具体应用中 address 往往被隐含的约定，在

不产生歧义的情况下可省略。

定义 6：用户语义轨迹[3] sema_traj = { }sema_loci

= {(storei, addressi)} ，由用户语义位置按时间顺序

连接得到语义轨迹，用户语义位置 sema_loci 由用

户停留区域 stayAreai 语义匹配得到，当 address 被

省略时，语义轨迹可表示为 sema_traj = { }storei 。

定 义 7：单 点 吸 引 度 序 列 local_attract =

{ }( )storei, pi ∑pi = 1}，单个轨迹点受不同商铺的吸引

程度序列。其中，( )storei, pi 代表轨迹点有 pi 的概

率被 storei 吸引。

定 义 8：区 域 吸 引 度 序 列 reg_attract =

{ }( )store, attracti ，停留区域受不同商铺的吸引程度

序列。其中，attracti 为停留区域内所有轨迹点受

storei 吸引的概率累加，attracti 最大的商铺即为该

停留区域的语义位置。

3 研究方法

3.1 基于时空约束的凝聚层次聚类算法

轨迹序列 traj中的各轨迹点具有不同的重要程

图1 室内用户位置预测总体流程

Fig. 1 Location prediction process
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度，如图2所示，用户处于停留区域 stayArea 内部时

有更大的概率查看商铺服务信息，因此停留区域

内部的轨迹点的重要程度比外部轨迹点更高。目

前停留区域识别算法主要应用了聚类算法，如

Ashbrook 等 [10,18]采用传统的 K-means 算法和 DB-

SACN算法识别停留区域。传统聚类算法通常只考

虑了轨迹点的空间属性，忽略了时间属性对停留区

域识别的影响。Zheng等 [19]、Birant等 [20]、Leiva等 [21

提出了启发式算法、ST-DBSCAN 算法和 WKM 算

法聚类时空数据，但上述算法存在全局密度阈值、

超参数过多、事先指定簇集个数等[22]缺点。针对上

述缺点，本文提出了ST-AGNES算法。

聚类是将 n 个 d 维向量 X = { }x1, x2,…, xn 划分

为 k个不相交类 { }C1,…, Ck 的一种方法[21]。传统的

凝聚层次聚类算法（Agglomerative Nesting，AG-

NES）首先将每一个样本点 xi 当做一个簇集 Ci ，然

后采用 Linkage（Single Linkage、Complete Linkage、

Average Linkage）方式计算任意2个簇集 Ci 和 Cj 之

间的距离，通过迭代将最近的 2个簇集合并成一个

簇集，直到簇集个数等于 k为止。ST-AGNES算法

是AGNES算法的改进算法，该算法将时间顺序分

布 的 数 据 集 X 划 分 为 多 个 不 相 交 顺 序 簇 集

{ }C1, C2, C3,… 。如图 3所示，bi 是簇 Ci 的左边界，

即簇集 Ci 中第一个样本的索引，引入簇集边界索引

b，顺序簇集 Ci 可以表示为 { }xbi
,…, xbi + 1 - 1 ，由于ST-

AGNES算法中存在时间约束，簇集 Ci 只能沿时间

轴向前（簇集 Ci - 1 )或向后（簇集 Ci + 1）合并，从而解

决了 AGNES 仅考虑空间距离聚类时空数据的缺

点，保证了簇集结果的时间连续性。其次，ST-AG-

NES算法采用距离阈值 disthred（相邻簇集距离均大

于 disthred ）作为算法的终止条件，避免了事先指定

簇集个数k的局限性。本文将未加入时间阈值条件

得到的聚类结果称为用户潜在停留区域序列，在聚

类结果的基础上使用时间阈值 Tthreh 过滤，得到最终

的用户停留区域序列。ST-AGNES 算法的具体流

程如下：

（1） 输 入 时 间 连 续 的 用 户 轨 迹

traj = { }pt1, pt2, …, ptn ，将每一个轨迹点初始化为一

个簇集，簇集的边界索引集合 B = { }b1, b2, …, bn

= {1, 2,…, n}。

（2）计算相邻簇集之间的距离，得到距离序列

dist = { }di, i + 1 ，di, i + 1 是簇集 Ci 和簇集 Ci + 1 之间的

距离。

（3）寻找 dist 中的最小值 dmin ，如果 dmin 小于距

离阈值 dthreh ，将最近两个簇集合并，更新边界索引

集合 B ，重新计算相邻簇集之间的距离序列 dist，
如果 dmin大于 距离阈值 disthreh ，得到最终的簇集边

界索引集合B，否则跳转到步骤（3）。

（4）根据集合B得到用户潜在停留序列，去除

用户潜在停留序列中不满足停留时间阈值 Tth reh 的
区域，得到用户停留区域序列。算法实现伪代码如

图4所示。

ST-AGNES算法与现有的启发式算法、ST-DB-

SCAN算法、WKM算法相比主要有如下优点：①基

于层次的聚类方法，不存在全局密度阈值；②仅具

有一个超参数 disthreh（Tthreh 不参与聚类结果的生

成）；③通过超参数 disthreh 自动生成簇集的个数不

需要事先指定。

3.2 基于吸引度规则的语义匹配方法

停留区域的语义匹配是语义位置预测的前期

准备工作，传统的语义匹配方式[13]首先计算停留区

域轨迹点的算术平均值，然后与距离算术平均值最

图3 按时间顺序分布的数据集X

Fig. 3 Time-series dataset X

图2 用户停留区域

Fig. 2 Stay area
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近的标志性建筑物信息做匹配。但算术平均值大

概率位于所有点的中央，很容易落在实际停留范

围之外[12]，在商铺密集的商场内，此种匹配方式将

会导致较大的匹配误差。因此，本文针对室内商

铺相距较近的特点，提出一种基于吸引度规则的

语义匹配方法。

用户停留区域的每一个轨迹点与商场内的商

铺存在2种空间关系，即包含和未包含，如图5(a)所

示，当停留区域内部的轨迹点落在商铺内部时，可

认 为 该 轨 迹 点 仅 被 该 商 铺 所 吸 引 ，即

local_attract = { }( )store, 1 。对停留区域中落在商铺

外面的轨迹点使用同心圆相切法计算当前轨迹点

的单点吸引度序列，即以当前轨迹点为圆心，以半

径 ri( )i = 1, 2, 3,… 画圆，当轨迹点到商铺 storei 的

距离与半径 ri 相同时，该圆与商铺相切。以切到商

铺的顺序对商铺吸引度排序，求得与轨迹点最近的

前 n 间商铺 { }store1, store2,⋯, storen ，此时该轨迹

点的单点吸引度序列由这n家商铺共同计算得到。

如图5(b)所示，轨迹点由3间商铺共同吸引，该轨迹

点 的 单 点 吸 引 度 序 列 为 local_attract =

{ }( )store1, p1 , ( )store2, p2 , ( )store3, p3 ，其中 pi 的计算

过程如式（1）所示。

pi =

æ
è
ç

ö
ø
÷1

di

∑
j = 1

n æ
è
ç

ö
ø
÷1

dj

（1）

式中：pi 代表轨迹点被第 i 家商铺吸引的概率；di

代表轨迹点到第 i 家商铺的距离。

用户的停留区域 stayArea 由若干个用户轨迹

点组成，每一个轨迹点的单点吸引度序列共同组成

该区域的区域吸引度序列，如图5(c)所示，停留区域

stayArea 中存在 2 个位置 { }pt1，pt2 ，其中 pt1 落在

商铺 store1 的内部，那么 pt1 被商铺 store1 唯一吸

引，其单点吸引度序列为 { }( )store1,p1 ，其中 p1 = 1；

而 pt2 落在商铺外部，此时采用同心圆相切法求得

pt2 单点吸引度序列为 {( )store1, p2 , ( )store2, p3 ,

}( )store3, p4 ，那么各商铺对停留区域的区域吸引

度 序 列 可 表 示 为 reg_attract = {( )store1, attract1 ,

}( )store2, attract2 , ( )store3, attract3 ，其 中 attract1 = p1

+p2, attract2 = p3, attract3 = p4 。最大的 attract 值对

应的商铺 store 即为该用户停留区域的语义信息，

用户的每一个停留区域都将唯一对应一个语义位

置，将用户停留区域序列中的每一个停留区域语义

图4 时空凝聚层次聚类算法

Fig. 4 Spatio-temporal agglomerative nesting

图5 用户停留区域的语义匹配

Fig. 5 Semantic matching of user stay areas
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匹配后得到用户的语义轨迹 sema_ traj。

3.3 基于LSTM的语义位置预测模型

经语义匹配后的语义轨迹 sema_traj 在一定程

度上反映了该用户的兴趣爱好和购物习惯，所有用

户的语义轨迹组合在一起即可挖掘群体用户的行

为模式，从而预测相似用户下一时刻的位置。传统

的时序数据预测多采用马尔科夫模型或标准的循

环 神 经 网 络 模 型（Recurrent Neural Network，

RNN）[14-15,23]，但这些算法的记忆状态有限，难以预

测长时序数据，为解决长时序数据预测的问题，本

文采用LSTM模型预测用户的语义位置。在LSTM

中，采用3种“门”（遗忘门、输入门和输出门）结构增

强了模型的记忆能力，如图 6所示，遗忘门 ft 决定

从细胞状态中丢弃的信息；输入门 it 决定被存放到

细胞状态中的新信息；输出门 ot 一个细胞状态输出

的值，通过 3 种“门”结构成功解决了 RNN 难以预

测长时序数据的问题。本文基于LSTM神经网络

搭建的用户语义位置预测模型如图7所示，预测模

型主要有输入层（inputs）、词向量层（embedding）、

LSTM隐藏层和输出层（outputs）4部分组成。在基

于群体用户的位置预测中，模型输入群体用户的

语义轨迹，根据群体用户的语义轨迹训练相似用

户的行为模式。

4 实验结果与分析

4.1 实验数据

实验数据来源于济南市某广场一周内的移动

用户蓝牙定位数据以及该商场的商铺数据。室内

蓝牙定位数据从2017年 12 月 20日至2017年 12月

27日，覆盖广场5个楼层，平均采样为1-10 s不等，

定位精度约为 3 m，数据字段包括用户 ID、记录时

间、用户的位置（经纬度及所在楼层 ID），如表 1所

示。一周用户总记录量逾 300万，轨迹点总记录量

为 69 070 836 个，经过预处理后共剩五万多条轨

迹。商铺数据采用爬虫程序从百度地图爬取，共爬

取了 352间商铺数据，经坐标转换后与室内用户定

位数据相匹配。每条商铺数据包括商铺唯一标识

ID、商铺范围（坐标序列组成的面要素）、商铺名称、

所在楼层 ID，如表 2所示，商铺经纬度范围和所在

楼层 ID共同确定该商铺在商场的具体位置。

图6 LSTM单元结构

Fig. 6 LSTM cell structure

图7 室内用户语义位置预测模型

Fig. 7 Indoor user semantic location prediction model

表1 用户轨迹数据实例

Tab. 1 Samples of user's records

用户 ID

0000CE***

0000CE***

0000CE***

…

0000CE***

0000CE***

时间

2017-12-20 10:46:45

2017-12-20 10:46:57

2017-12-20 10:47:05

…

2017-12-20 19:20:33

2017-12-20 19:20:45

X/m

130219***

130219***

130219***

…

130219***

130219***

Y/m

43904***

43903***

43904***

…

43904***

43904***

所在楼层 ID

1

1

1

…

4

4
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4.2 停留区域序列识别结果与分析

停留区域识别结果依赖于算法中时间阈值

Tth reh 和距离阈值 disth red 的选择。本文参考相邻商

铺中心点之间的距离（约 10 m），将停留时间超

10 min且相距大于 10 m的轨迹簇视为用户的停留

区域。实验结果共获得 51 894条有效的用户停留

区域序列（图 8）。与此同时，本文采用 Li 等 [13]和

Zheng等[19]提出的启发式算法识别轨迹中的停留区

域，采用同样的阈值参数（距离阈值 disthred =10，时

间阈值 Tthreh =10），结果只获得 8297条有效的用户

停留区域序列，图 9为分别采用启发式算法和 ST-

AGNES算法得到的某用户停留区域对比结果，可

以看出采用 ST-AGNES算法可以保留更多的用户

停留信息。将本文方法得到的某用户停留区域轨

迹点与商场平面图叠加显示（图 8、9），用户的停留

区域基本出现在商铺内部，符合基本常识，同时验

证了本文算法的可靠性，为下一步的语义位置匹配

奠定了基础。

4.3 室内语义位置匹配结果与分析

语义轨迹是语义位置预测的核心，本文将商铺

名称作为用户语义位置，基于本文提出的吸引度规

则将用户停留区域与商铺名称相匹配，共匹配出

352间商铺信息，同时本文采用传统做法将停留区

域的中心点与商铺相匹配，共匹配出 308间商铺信

息，可以看出传统语义匹配方法会漏掉部分商铺信

息。对所有用户轨迹进行语义匹配处理后总共获

得24 267条用户语义轨迹（当语义轨迹的长度小于

2时，本文认为该语义轨迹价值不高，删除该语义轨

迹），表 3是经编码后的用户语义轨迹，用户语义轨

迹为下一步的语义位置预测提供了数据支持。

4.4 用户语义位置预测结果与分析

为预测用户语义位置，本文选取20 000条语义

轨迹作为LSTM的训练集，剩下的所有语义轨迹作

测试集，表 4为经多次试验最终确定的LSTM神经

网络参数。

本文以复杂度和准确率作为预测结果的评价

指标：

（1）复杂度：用来评价模型预测语义位置是否

很好的标准，模型的复杂度越低，代表模型的预测

能力越好。复杂度可理解为平均分支系数，即模型

通过已知语义位置预测下一个语义位置时的平均

表2 商场商铺实例

Tab. 2 Samples of semantic stores

商铺 ID

1

2

3

…

351

352

商铺形状

Shape（面）

Shape（面）

Shape（面）

…

Shape（面）

Shape（面）

商铺名称

***

***

***

…

***

***

所在楼层 ID

2

2

4

…

4

3

图8 某用户停留区域轨迹点与室内商铺

Fig. 8 User's stay area points and indoor store

图9 启发式算法和ST-AGNES算法得到的

某用户停留区域对比

Fig. 9 Comparison of a user's stay area obtained by

heuristic algorithm and ST-AGNES algorith

表3 用户语义轨迹实例

Tab. 3 Samples of semantic stores

用户 ID

0000CE***

FA8170***

FAA378***

…

FE53FA***

0AEE45***

用户语义轨迹

S48，S91，S34，S231，S34，S91，S11，S79

S301，S60，S286，S132，S94，S292，S285，S310，S48

S20，S211，S223，S20，S343，S20

…

S107，S132，S107，S296，S107，S132，S124，S132

S234，S43，S297，S60，S48，S32，S322，S271，S94，S95
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可选择数量，其中 p( ]wi w1,…, wi - 1) 代表通过前 i - 1

个语义位置预测正确第 i语义位置的概率：

perplexity( )S = p( )w1, w2, w3,…, wm

-1 m

= 1
p( )w1, w2, w3,…, wm

m

= ∏
i = 1

m
1

p( ]wi w1,…, wi - 1)

m

（2）

（2）准确率：准确率也叫做正确率，即预测结果

中正确的数量占预测结果集的比例。在本文中即

用户下一地点预测正确的次数 Nstep 与该用户语义

轨迹长度 Ntraj 的比值：

Accuracy =
Nstep

Ntraj

（3）
模型复杂度和预测正确率的变化情况如图 10

所示。由图 10（a）可知，模型的复杂度随着迭代次

数和训练数据的增加先急剧下降后处于平稳波动

中，最终稳定在 7左右；由图 10（b）可知，模型的预

测正确率也随着迭代次数和训练数据的增加逐渐

上升后稳定在 61.3%左右。由此可见，LSTM神经

网络随着迭代次数和训练数据的增加逐渐在群体

用户的语义轨迹中发现了语义位置模式。模型对

某用户预测的商铺如表5所示，将商铺信息按照访

问概率的大小进行排序，括号内为某用户下一时刻

访问该商铺的概率，为节约篇幅，只显示排名前三

的商铺信息。从表 5可看出，假设该用户去过名为

YAGERRIS 的商铺，那么接下来他要去商铺 re-

emoor 的概率为 0.09，去 KISS KITTY 的概率为

0.09，去AESOMINO的概率为 0.08，而他实际去的

商铺为FAmecoco，这是由于模型的输入轨迹过短，

模型获得的已知知识过少，导致预测难度较大，但

随着语义轨迹长度的增加，模型的预测正确率越来

表4 LSTM模型参数

Tab. 4 LSTM model parameters

BATCH_SIZE

64

NUM_LAYERS

2

HIDDEN_SIZE

256

EMBEDDING_SIZE

128

LEARNINT_ RATE

0.01

图10 模型复杂度与预测正确率

Fig. 10 Model perplexity and prediction accuracy

表5 某用户语义位置预测结果

Tab. 5 User semantic location prediction results

已知语义轨迹

YAGERRIS

YAGERRIS，FAmecoco

YAGERRIS，FAmecoco，reemoor

YAGERRIS，FAmecoco，reemoor，KISS KITTY

预测语义位置

reemoor(0.09)，KISS KITTY(0.09)，AESOMINO (0.08)

marfeel (0.13)，reemoor (0.11)，FIOCCO(0.11)

KISS KITTY (0.26)，FIOCCO (0.19)，marfeel (0.08)

FIOCCO(0.35) ，marfeel(0.17)，ILAPAOE(0.11)

实际位置

FAmecoco

reemoor

KISS KITTY

FIOCCO
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越高。同时，从表中多条语义轨迹可以看出，该用

户光顾的商铺为时尚女装女鞋系列，模型推荐的也

多为该系列，由此可看出模型推荐的商铺类别基本

与用户的爱好一致。

5 结论

本文基于济南市某广场群体用户的蓝牙定位

轨迹数据预测用户的语义位置。首先提出了 ST-

AGNES算法，该算法仅需要距离阈值即可自动生

成簇集的个数，克服了其他时空聚类算法提前指定

簇集个数、超参数过多和全局密度阈值等缺点。在

语义匹配阶段，引入了吸引度规则将用户停留区域

与商场的商铺信息相关联。与时空聚类算法和语

义匹配算法进行比较可知，ST-AGNES算法、吸引

度规则可以识别和匹配更全的停留区域和语义信

息。最后，采用LSTM模型对商场群体用户语义位

置的建模并预测用户语义位置。预测结果表明商

场室内群体用户的语义位置存在语义联系，可帮助

商场提前预知用户的行为习惯，有助于提高商场精

准营销能力。
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