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摘  要: 在智能交通控制系统、军事数字化战场、辅助驾驶系统中,实时、精确、可靠的移动对象不确定性轨迹

预测具有极高的应用价值.智能轨迹预测不仅可以提供精准的基于位置的服务,而且可以提前监测和预判交通状况,
进而推荐最佳路线,已经成为移动对象数据库研究的热点,亟需设计准确而高效的位置预测方法.针对现有方法的不

足,提出了基于高斯混合模型的轨迹预测方法 GMTP,主要步骤包括:(1) 针对复杂运动模式利用高斯混合模型建

模;(2) 利用高斯混合模型计算不同运动模式的概率分布,进而将轨迹数据划分为不同分量;(3) 利用高斯过程回归

预测移动对象最可能的运动轨迹.GMTP 是高斯非线性概率统计模型,其优势在于:计算结果不仅是位置预测值,更
是关于移动对象未来所有可能运动轨迹的概率分布,可以利用概率统计分布特性获得某种运动模式(如匀加速运

动)下的位置预测.大量真实轨迹数据集上的实验结果表明:与相同参数设置下的高斯回归预测和卡尔曼滤波预测

法相比,GMTP 的预测准确性平均提高了 22.2%和 23.8%,预测时间平均缩减了 92.7%和 95.9%. 
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Abstract:  For intelligent transportation systems, digital military battlefield and driver assistance systems, it is of great practical value to 
predict the trajectories of moving objects with uncertainty in a real-time, accurate and reliable fashion. Intelligent trajectory prediction can 
not only provide accurate location-based services, but also monitor and estimate traffic to suggest the best path, and as such becomes an 
active research direction. Aiming to overcome the drawbacks of the existing methods, a new trajectory prediction model based on 
Gaussian mixture models called GMTP is proposed. The new model contains the following essential phases: (1) modeling the complex 
motion patterns based on Gaussian mixture models, (2) calculating the probability distribution of different types of motion patterns by 
using Gaussian mixture model in order to partition trajectory data into distinct components, and (3) inferring the most possible trajectories 
of moving objects via Gaussian process regression. The GMTP algorithm is naturally a Gaussian nonlinear statistical probability model 
and the advantage of the proposed model is that the result is not only a predicted value, but also a whole distribution beyond the future 
trajectories, therefore making it possible to infer the location in regard to some motion patterns, e.g., uniformly accelerated motion, by 
using statistical probability distribution. Extensive experiments are conducted on real trajectory data sets and the results show that the 
prediction accuracy of the GMTP algorithm is improved by 22.2% and 23.8%, and the runtime can be reduced by 92.7% and 95.9% on 
average, respectively, when compared to the Gaussian process regression model and Kalman filter prediction algorithm with similar 
parameter setting. 
Key words:  moving objects database; trajectory prediction; Gaussian mixture model; motion pattern 

随着无线移动通信设备和无线车载传感器的发展,获取移动对象时空位置的手段更加多样化.在诸多重要

应用领域中,如智能交通系统(ITS)、智能导航、数字化战场、物流配送、移动电子商务等,用户都需要及时查

询和分析各种移动对象的轨迹位置信息,移动对象轨迹位置预测已经逐渐成为移动对象数据管理[1]中极为重

要的研究方向.当前,数字化城市的公共交通车辆、出租车以及其他一些车辆都配备 GPS 及车载导航设备,可以

将不同时刻采集到的车辆位置信息连接起来,构成完整的轨迹时间序列,进而挖掘其动态运动模式.对移动对象

的轨迹信息挖掘的目的在于:在短时间内,可以提醒处于拥堵十字路口的驾驶员车辆前行的安全性;在长时间

内,预测可能会发生交通堵塞的区域,及时做出调度,引导交通并提醒驾驶员及时做出路线调整.在一般情况下,
移动对象总是周期性地向中央服务器发送其位置信息,然而在两次定位信息传递时间内,移动对象的具体位置

信息和运动轨迹是无从得知的.此外,移动对象运动环境的多样化也使问题更加复杂.如何对移动对象位置信息

准确预测,成为亟需解决的难点.当前已有一些研究成果,如移动对象的聚类、异常检测以及定位和运动趋势的

预测.其中,对移动对象位置预测技术不断地完善,但由于理论和技术的不成熟,大多数模型不能很好地适应不

断发展的移动计算技术的需要.诸如单一线性回归预测、神经网络预测、Markov 模型位置预测[2,3]等传统方法,
因其理论的局限性,未能应用于对实时性、抗干扰性要求较高的移动通信环境中. 

1   相关工作 

移动对象按照空间分布特性被分为 3 类:(1) 运动道路不受限制,如飞机、轮船、带有传感器的鸽子等;(2) 运
动轨道受限制,如公路行驶的车辆;(3) 运动道路轨迹分散,如移动用户.针对移动对象的位置预测主要分为过去

轨迹的重现、当前和未来轨迹的预测.本文主要研究对象是运动道路轨迹分散的移动对象,同时解决该类移动

对象的未来轨迹预测问题.当前,轨迹预测方法主要集中于轨迹频繁模式挖掘,通过挖掘频繁模式找出典型运动

模式[4].代表性工作由 Morzy 等人[5]提出,提出一种结合前缀树 PrefixSpan 和频繁模式挖掘 FP-tree 算法挖掘移

动对象动态运动规则,但是构建前缀树和 FP-tree的时间代价较高.Jeung等人[6]提出了一种综合考虑移动对象运

动模式和运动函数的混合预测方法,然而提供的查询预测仅支持短期的查询结果.大多数轨迹预测方法基于轨

迹的地理特性,而 Ying 等人[7]结合个体运动轨迹的语义特征和空间位置预测移动对象下一位置信息.这一方法

的不足在于计算每条候选路径的 Semantic Score 时,代价较高.Zheng 等人[8]考虑个体的旅行经历和兴趣爱好,
提出了一种 Hypertext Induced Topic Search 模型推测其感兴趣的运动路线,但这一方法主要应用于向用户推荐

可能感兴趣的地点,不能给出一整条完整的运动曲线.本文的研究动机源于 Song等人[9]在Science上发表的介绍

预测人类移动性的工作,通过测量个体轨迹的信息熵,定量地给出了人类动态运动行为,具有 93%的可预测性.围
绕这一工作,近期,Pan 等人[10]提出了基于多变元正态分布的最佳线性预测器,这一方法的不足在于预测会产生
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延迟,不能应用于交通流的实时监控.Zhou 等人[11]提出了一种称为“semi-lazy”的预测方法,利用动态选取的参考

轨迹构建预测模型,优点是可以基于少量的参考轨迹构建精准的模型.近期,针对受限路网中轨迹预测精度不高

的问题,Qiao 等人[3]提出了一种基于隐马尔卡夫模型的轨迹预测算法 HMTP,从海量轨迹数据中提取隐状态和

观察状态,根据不同类型的轨迹,自适应地预测最佳轨迹.与本文的工作不同点在于:本文提出了一种通用的轨

迹预测算法,不仅仅适用于受限路网中移动对象的轨迹预测问题. 
大多数轨迹预测问题针对的都是受限路网中移动对象的位置查询和预测[12].Tao 等人[13]提出一种基于未

知模型的预测方法,弥补了线性预测的缺陷,将轨迹数据存储在 TPR*树中,使用递归函数进行预测.然而,这一方

法忽略了主、客观不确定性因素的影响.Qiao 等人[14]充分考虑了影响移动对象位置变化的运动速度、方向和

路况信息,设计了一种基于时间连续贝叶斯网络的连续轨迹序列预测算法.实验证明,这一方法在轨迹预测的准

确性和时效性上均优于朴素预测算法.为了进一步提高预测结果的准确性和时效性,文献[12]提出了一种基于

轨迹时间连续贝叶斯网络的轨迹预测算法 TPMO,考虑了移动速度和方向对移动对象动态运动行为的影响.与
本文工作的不同点在于:本文所提出的预测算法可以解决轨迹离散状态预测准确性较差的问题,并且对于移动

对象轨迹的预测,可以依据概率模型精确度量其预测误差. 
从时空轨迹数据中挖掘运动模式的多样性,对移动对象位置预测也是至关重要的.轨迹运动模式建模需要

对状态空间进行离散化分析,Hu等人[15]将轨迹模型视为离散状态点之间转变的过渡,离散状态分析方法的不足

在于:需要对大量时空数据进行离散化处理,并且需要分析离散数据点之间的关联.Feng 等人[16]基于隐马尔可

夫模型重现移动对象轨迹序列,这一方法无需考虑对象缺失的观察状态信息,但是预测准确率不高.Gaffney 和

Smyth 提出对原始连续轨迹基于原型的聚类方法[17],通过增加高斯噪声,将具有相似轨迹部分的移动对象聚合

在一起,使用最大似然原理实现无监督学习.这是一种比较新颖和实用的轨迹数据分析方法,在本文的后续工作

中,借鉴其利用 EM 算法来确定轨迹聚类的簇个数,并考虑了聚类簇中轨迹点离散空间和时间偏移.轨迹位置预

测中,稳定线性回归如卡尔曼滤波对短时间内(1 步或 2 步)的预测有比较稳定准确的判断[18],而对于长时间(未
来 5 步以上)的预测,仅当处理的轨迹数据是无噪声点的情况才比较有效.高斯过程回归方法对于处理具有噪声

点的数据有着比较好的预测效果,是一种基于非参数的概率性方法,而且所使用的训练数据集规模比较小[19]. 
Qiao 等人[20]对轨迹数据构建双层索引,利用 RoI(region-of-interest)检查算法对轨迹进行划分,构建频繁轨迹模

式树预测移动对象最可能运动模式 .针对上述研究的不足 ,本文提出了基于高斯混合模型(Gaussian mixture 
model,简称 GMM)的轨迹建模方法,利用概率模型刻画运动轨迹.其优势在于:可以摆脱轨迹离散状态分析方法

的弊端,并且对于移动对象轨迹的预测,可以依据概率模型精确度量其预测误差. 

2   基本概念及模型框架 

本节首先给出几个主要概念,然后介绍本文所提出模型的框架及工作原理. 
已知移动对象数据库 D,其中存储大量运动对象在不同时间采样点的位置信息,位置点在时间上的有序集

合称为轨迹,用 D={Trj1,Trj2,...,Trjn}表示,轨迹的数量定义为|D|.本文对轨迹作如下定义: 
定义 1(轨迹序列). 移动对象原始轨迹序列 Trj={s1,s2,...,sd}表示有序的离散轨迹点{si=(xi,yi,ti)|1≤i≤d}所

构成的序列,其中,ti 表示时间戳,i∈[1,d),ti<ti+1,(xi,yi)表示移动对象的 2 维空间坐标. 
定义 2(轨迹矢量集). 对欧式空间 2 维平面 X 轴和 Y 轴方向进行建模,利用两个方向上的轨迹矢量表示轨

迹数据: 
1 1 2 2 1 2 1 2

1 2{ , ,..., } {( , ),( , ),...,( , )} {( , ,..., ) ,( , ,..., ) } { , },n n n T n T
n x y x y x y x x x y y yD Trj Trj Trj s s s s s s s s s s s s X Y= = = =  

其中, i
xs =(xi1,xi2,...,xid)T 表示第 i 条轨迹在 X 方向上的投影矢量集, i

ys =(yi1,yi2,...,yid)T 表示第 i 条轨迹在 Y 方向上

的投影矢量集, ( , )i i
x ys s 称为轨迹 Trji 的矢量集,{X,Y}称为轨迹数据集 D 上的轨迹矢量集. 

定义 3(高斯过程回归,Gaussian processes regression). 对于输入训练数据集 1{( , )} ( , )N
i i iD x y X y== = ,其中, 

xi∈Rd 为 d 维输入矢量,X=[x1,x2,…,xn]为 d×n 维输入矩阵,yi∈R 为相应的输出标量.已知输入数据集合 X,可构成

一个随机变量集合{f(x1),f(x2),…,f(xN)},且具有联合高斯分布.该高斯过程全部统计数字特征可由均值函数 m(x)
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和协方差函数 k(x,x′)确定,即 
 f(x)~GP(m(x),k(x,x′)) (1) 
其中,m(x)=E[f(x)],k(x,x′)=E[(f(x)−m(x))(f(x′)−m(x′))].本文采用的核函数为标准指数协方差函数,即 

 
2

2 2
0 2

1

( )( ( ), ( )) ( , ) exp
2 ij

x xCov f x f x k x x θ σ δ
θ

⎛ ⎞′−′ ′= = − +⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (2) 

其中,θ0 为指数权重,θ1 表示长度规模,δij 是狄拉克函数.当 i=j 时,函数δij=1,否则为 0. 
定义 4(轨迹高斯混合模型). 轨迹高斯混合模型中,每个状态用一个高斯过程函数表示,即,数据是由多个高

斯过程模型线性组合产生的,用公式(3)、公式(4)来表示轨迹点在二维坐标系下的 GMM 模型.假设数据点(x,y)
是多维运动矢量,其随机生成来自 M 个相互独立的高斯过程线性组合的总体 G={GP1,GP2,...,GPM},且每个高斯

过程对应的权重分为为ω1,ω2,...,ωM,混合而成的总体分布为 G,于是,x 的概率密度函数为 

 
1

( | ) ( | , )M
j j jj

p x GP xλ ω μ Σ
=

= ∑  (3) 

 
1

( | ) ( | , )M
j i ij

p y GP yλ ω μ Σ
=

= ∑  (4) 

其中,GP(⋅)表示高斯过程的概率密度函数,M 表示高斯过程数量,ωj 为第 j 个高斯过程的权重,且
1

1.M
jj

ω
=

=∑ μ表 

示此密度函数中心点,Σ表示协方差矩阵.参数用集合表示为λ={ωi,μi,Σi},i=1,…,M. 
定义 5(预测误差). 轨迹预测时,将测试轨迹数据集输入预测模型得到预测输出轨迹,其中,输入测试轨迹为

部分轨迹点的集合,预测输出点由图 1 中虚线表示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  An example of predicted trajectories 
图 1  预测轨迹示例 

采用公式(5)所示的均方根误差 RMSE 来计算预测轨迹点与实际轨迹点的几何空间误差: 

 

2 2

1
( ) ( )

k

i i i i
i

x x y y
RMSE

k
=

′ ′− + −
=

∑
 (5) 

其中,(xi,yi)表示真实位置, ( , )i ix y′ ′ 表示预测位置,k 为预测轨迹点的数量. 

本文所提出模型的系统框架如图 2 所示,其工作原理分为 3 个步骤: 
(1) 利用 ETL 技术将历史轨迹预处理后转化为轨迹矢量存储于数据库中; 
(2) 对不同运动模式轨迹数据进行 GMM 聚类分析,利用最大似然估计 EM 算法求得聚类模型参数,使其

基于历史数据模型概率达到最大化,获得 M 个聚簇; 
(3) 利用最小二乘法和高斯混合回归模型训练得到预测模型 GMTP,根据输入的新轨迹数据预测移动对

象未来最可能的运动轨迹. 
本文第 3 节形式化给出移动对象简单和复杂轨迹运动概率模型.第 4 节给出高斯混合模型回归预测理论基

础.第 5 节详细阐述 GMM 轨迹预测模型训练和学习原理.第 6 节介绍基于 GMM 的轨迹预测算法.第 7 节通过

v

v

预测轨迹路线

实际轨迹路线

X

Y
(x1,y1)

(x2,y2)

(x3,y3)
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1 1( , )x y′ ′
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对比实验检验所提算法的性能优势.第 8 节总结全文并对未来工作进行展望. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Trajectory prediction schema for moving objects based on GMM 
图 2  基于 GMM 的移动对象轨迹预测框架 

3   运动模式概率模型 

本文将单一运动模式利用高斯过程 GP 表示,而复杂场景中多种运动模式利用高斯混合模型 GMM 建模. 

3.1   简单轨迹运动模式 

在简单轨迹运动模式场景中,许多轨迹具有相同运动模式,可以用一个高斯过程 GP 表示.可以认为移动物

体在 x 和 y 方向上变化是相互独立的,一条轨迹需要两个高斯过程(x 和 y 方向)来表示.图 3(a)中点连接的虚线

表示利用高斯过程均值表示的典型运动模式,宽虚线内部分为用协方差刻画的不确定性运动波动范围.如图

3(b)所示,不同种类实线代表不同轨迹,这些轨迹运动模式比较相近,可由单一高斯过程来表达. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 单一轨迹运动模式                              (b) 单一运动模式 GP 刻画 

Fig.3  Pattern modeling for single motion patterns based on GP 
图 3  单一运动模式 GP 建模 
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本文将定义 1 中的一条轨迹划分为两个方向上的 d 维矢量 X=(x1,x2,...,xd)T 和 Y=(y1,y2,...,yd)T,d 表示轨迹观

测点个数.对于 N 条具有相同运动模式的轨迹,利用高斯过程建模,典型运动模式的轨迹概率模型为 

 
1

( ) ( | , )N
n x xn

P X GP x μ Σ
=

= ∏  (6) 

 
1

( ) ( | , )N
n y yn

P Y GP y μ Σ
=

= ∏  (7) 

D={X,Y},表示训练轨迹集.GP(xi|μx,Σx)表示 X 方向轨迹特征矢量 xi 符合高斯过程的轨迹模式概率函数;Y 方

向上的高斯概率函数类似,定义如下: 

 11 1( | , ) exp ( ) ( )
2(2 ) | |

T
i i id

GP x x xμ Σ μ Σ μ
Σ

−⎧ ⎫= − − −⎨ ⎬
⎩ ⎭π

 (8) 

其中,(xi,yi)为轨迹矢量集合;μ,Σ表示轨迹高斯过程的典型运动模式在 X 方向上的均值和协方差矩阵,其中,均值

μ=[E(x1),E(x2),...,E(xd)]T,协方差矩阵Σ=(Cij)dxd,Cij=Cov(xi,xj). 

3.2   复杂轨迹运动模式 

在包含较为复杂的运动模式场景下,典型运动模式不止一个,如图 4(a)所示,很难用一个高斯过程来刻画,两
条宽虚线之间部分代表一个高斯过程.图 4(b)中,不同粗细的线条表示不同类型轨迹,需要利用多个高斯过程,
即,高斯混合模型表示.注意,图 4(a)中有一条指向上方的点划线代表一条异常轨迹. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 复杂轨迹运动模式                         (b) 复杂轨迹运动模式 GMM 刻画 

Fig.4  Pattern modeling for complex motion patterns based on GMM 
图 4  复杂运动模式 GMM 建模 

在具有多种轨迹模式的场景中,一条轨迹可能隶属于多个轨迹模式,准确地刻画一条轨迹需要采用混合模

型.例如,对于轨迹 Trjn=(xn,yn),X 和 Y 方向上矢量在所有 M 个轨迹模式中出现的总概率是由不同运动模式的高

斯概率混合而成: 

 , ,1( | ) ( | , )M
n i n x i x ii

p x GP xλ ω μ Σ
=

= ∑  (9) 

 , ,1( | ) ( | , )M
n i n y i y ii

p y GP yλ ω μ Σ
=

= ∑  (10) 

其中,GP(Xn|μx,i,Σx,i)表示轨迹矢量 Xn 相对第 i 个运动模式状态的高斯概率函数;M 表示混合轨迹模式的状态数 

量;ωi 表示第 i 个轨迹模式的权重且 1 1M
ii

ω
=

=∑ ;μx,i,Σx,i 和μy,i,Σy,i 分别表示第 i 个轨迹模式状态在 X 和 Y 方向上 

的均值和协方差,参数λ={ωi,μi,Σi},i=1,…,M. 
于是,对于轨迹训练集 D={X,Y},整个轨迹训练集高斯混合模型似然函数为 

 
1

( | ) ( | )N
nn

P X p xλ λ
=

= ∏  (11) 

 
1

( | ) ( | )N
nn

P Y p yλ λ
=

= ∏  (12) 

模型中如何计算复杂运动模式中的参数λ是一个关键步骤,本文通过使轨迹训练模型(公式(11)、公式(12))

15

10

5

0

−5

−10

−15

−20
−10 −5 0 5 10 15 20 

Gaussian 
mixture 
model 

Noisy trajectory 



 

 

 

1054 Journal of Software 软件学报 Vol.26, No.5, May 2015   

 

概率达到最大,从已知的训练轨迹矢量集 D={X,Y}中学习训练出最佳参数λ,即,利用概率最大的方式选出构成

运动模型的概率密度最大的那一组参数,为轨迹回归分析预测时所用.λ的求取方法将在第 5 节详细介绍. 

4   高斯混合模型回归预测理论 

模型预测原理为:根据轨迹数据推出 GMM 的概率分布;应用高斯混合概率模型聚类获得 M 个 Component 
(对应了 M 个 cluster);最后,应用回归模型进行预测.聚类过程中数据点的生成需要满足以下条件: 

(1) 个数据点都是在所有类别区域中随机生成的. 

(2) 每个数据点属于类别 i 的概率 wi 满足 1 1M
ii

w
=

=∑ ,M 为聚簇的个数,wi 为每个类的先验概率(权重).模 

 型中,M 值的设定不是人工设定的经验值,而是利用 k-means 算法初始化,通过训练集数据进行模型学

习确定(如图 5 所示),因此,聚类的结果将更加客观地反映数据的本质特性. 
(3) 如果一个随机生成数据点 x 可能属于类 I,那么,类 I 关于该观测数据点 x 的概率密度函数为 f(x|θi). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) k-means 对数据初始化聚类                         (b) 利用 GMM 重新聚类结果 

Fig.5  An example of trajectory clustering via GMM 
图 5  基于 GMM 的轨迹聚类结果示例 

通过图 5(b)可以看出:与图 5(a)相比,GMM模型对轨迹点聚类的经过更加精细,可以将重叠区域的轨迹点进

一步区分,划分到正确的簇中,保证下一步轨迹预测的精度.此外,轨迹聚类的另一个作用是去除噪声数据,作用

是提高算法的准确性,而且可以提高时间性能.对历史轨迹数据点聚类分析(即,模型训练学习过程,参见第 5 节),
然后利用高斯混合回归模型(Gaussian mixture regression,简称 GMR)进行预测分析,具体步骤如下: 

假设训练数据集为 Dtrain=(x,y),其中,输入数据为 x,输出数据为 y.测试数据集 Dtest=(x*,y*),输入测试数据为

x*,预测输出 y*,那么[y,y*]T 的联合概率密度函数遵从如下的 GMM 模型: 

 *
* *

1
( , ) ( , | , )M

i i iiyy
p y y GP y yω μ Σ

=
= ∑  (13) 

其中,μi=[μiy,μiy*]T,
*

*
* *

[ , ] , ,
iy iyyT

i iy iiy
iy y iy

Σ Σ
μ μ μ Σ

Σ Σ

⎡ ⎤
⎢ ⎥= =
⎢ ⎥⎣ ⎦

并且满足
1

1.M
ii ω

=
=∑ 联合概率密度函数表示为 

 *
* * 2

1( , ) ( | , ( ), )M
i i iiyy

p y y GP y y f yω σ∧
=

= ∑  (14) 

其中, * * * * *
* 1 2 * 1( ) [ | ] ( ), [ | ] .i iyy iy i iyyiy iy y iy iy y iyy

f y E y y y Var y yμ Σ Σ μ σ Σ Σ Σ Σ∧ − −= = + − = = −  

边缘密度 py 和条件密度 * |y y
p 可分别利用公式(13)和公式(14)求得,y 的边缘密度函数为 

 
*

*
1( ) ( , )d ( , , )

yy

M
y i iy iyip

p y y y y GP yω μ Σ
=

= = ∑∫  (15) 
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条件密度函数为 

 *
* 2

1|
( | ) ( ) ( , ( ), )M

i i iiy y
p y y y GP y f yΦ σ∧

=
= ∑  (16) 

其中,混合权重计算公式如下: 

 

1

( , , )
( )

( , , )

i iy iy
i M

i iy iy
i

GP y
y

GP y

ω μ Σ
Φ

ω μ Σ
=

=

∑
 (17) 

因此,y*关于 y 的回归函数,即,y*的预测值为 

 * * *
1( ) [ | , , ] ( ) ( )M

i iiy f y E y x y x y f yΦ∧ ∧
=

= = = ∑  (18) 

对应的方差为 

 * 2 2 2
1 1( ) [ | ] ( )[ ( ) ] [ ( ) ( )]M M

i i i i ii iv y Var y y y f y y f yΦ σ Φ∧ ∧
= =

= = + −∑ ∑  (19) 

公式(18)称为轨迹高斯混合回归模型,其基本思想是:首先,利用公式(16)对轨迹数据利用概率密度函数建

模,通过 GMM 对训练轨迹数据进行聚类分析;然后,利用 EM 算法估计相应参数,依据符合正态分布数据的条件

分布得到 M 个高斯分量的回归函数;最后,利用公式(18)将回归函数加权混合完成轨迹回归预测. 

5   模型训练学习原理 

使用 GMM 对复杂运动模式建模就是要准确估计模型的参数λ,GMM 参数估计最常用的一种方式是最大

似然估计(expectation-maximization,简称 EM).EM 算法在迭代中改善模型参数估计,在每次迭代中不断地增加

模型估计参数λ与观测训练轨迹 X 方向矢量 xi(由若干轨迹点构成)的匹配概率.这里讨论 X 方向,Y 方向情况类

似.即,每次迭代使公式(11)达到 P(X|λk+1)>P(X|λk),其中,k 表示迭代的次数.通过不断地学习,获得最佳匹配训练

轨迹矢量集 X={x1,x2,...,xn}.迭代训练的目的即为找到一组λ,使得 P(X|λ)最大,如公式(20)所示: 

 ˆ arg max ( | )P X
λ

λ λ=  (20) 

求解使 P(X|λ)达到最大的参数λ值的过程如下: 
为了便于求解,通常利用 logP(X|λ)代替 P(X|λ)求取最大值.文中 GMM 模型可以解释为对具有不同典型运

动模式的轨迹建模,单个高斯过程 GP(⋅)分量表示某一种简单运动模式出现的概率. 
P(X|λ)是参数λ的非线性函数,直接求其最大值非常困难,可以将公式(11)转化为下式进行间接求取: 

 1( , ) ( , | ) log ( , | )M
iJ p x i p x iλ λ λ λ
=

′ ′= ∑  (21) 

其中, { , , }i i iλ ω μ Σ′ ′ ′ ′= 为模型的另一组参数,i=1,2,...,M 为混合分量序号,p(x,i|λ)表示在参数λ条件下,一条轨迹在 X

方向上的特征矢量 x 属于第 i 种运动模式的概率密度.于是,对公式(21)进行运算,得到: 

 1
1

( , | )( , ) ( , ) ( , | ){log ( , | ) log ( , | )} ( , | ) log
( , | )

MM
i

i

p x iJ J p x i p x i p x i p x i
p x i

λλ λ λ λ λ λ λ λ
λ=

=

′
′ ′− = − =∑ ∑  (22) 

对于函数 f(x)=logx,具有性质:该函数在点(x,f(x))|x=1处切线方程为ϕ(x)=x−1.于是,f(x)≤ϕ(x),且当 x=1时等号

成立.对于公式(22),有: 

 
1

1

( , | )( , ) ( , ) ( , | ) 1 { ( , | ) ( , | )}
( , | )

M
M
i

i

p x iJ J p x i p x i p x i
p x i

λλ λ λ λ λ λ λ
λ =

=

′⎡ ⎤′ ′− − = −⎢ ⎥
⎣ ⎦

∑ ∑≤  (23) 

记为 
 J(λ,λ′)−J(λ,λ)≤p(x,λ′)−p(x,λ) (24) 

当且仅当λ=λ′时等号成立.显然,只要 p(x,λ′)<p(x,λ),就有 J(λ,λ′)<J(λ,λ).由于 J(λ,λ′)与 p(x,λ′)具有相同的单

调性,因此,使 p(x,i|λ′)递增的过程就是使 J(λ,λ′)递增,可以对 p(x,λ)取关于λ的微分,如下: 

 1 1 1( , ) ( , | ) ( ( , | )) ( , | )( log ( , ))M M M
i i ip x p x i p x i p x i p xλ λ λ λλ λ λ λ λ
= = =

∇ = ∇ = ∇ = ∇∑ ∑ ∑  (25) 

结合公式(21)和公式(25),有下列等式成立: 
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 ∇λp(x,λ)=∇λJ(λ,λ′)|λ′=λ (26) 
可见,当λ′=λ时,J(λ,λ′)极值与 p(x,λ)极值处于相同点λ.可见,J(λ,λ′)与 p(x,λ)不仅单调性一致,而且二者极值

点也相同,那么可以通过迭代收敛使 J(λ,λ′)趋于最大,得到新的模型参数λ′. 
该迭代算法重估推导如下:将公式(11)代入公式(21),可得: 

 , ,1 1( , ) ( ) log ( | , )N M
n i n x i x in iJ i GP xλ λ Φ ω μ Σ

= =
′ ′ ′ ′ ′= ∑ ∑  (27) 

其中,Φn(i)=p(xn,i|λ)=p(xn|λ)p(i|xn,λ). 
下面需要进一步计算轨迹矢量属于运动模式 i 的概率,求出公式(27)中参数 , ,{ , , }i x i x iλ ω μ Σ′ ′ ′ ′= 的偏导数为 0 

时的值.这个步骤称为 E-step(求期望)和 M-step(求极值),具体方法如下. 
(1) E-step:轨迹 Trjn=(xn,yn)在 X 方向上轨迹矢量 xn 属于轨迹模式状态 i 的概率为 

 , ,

, ,
1

( | , )( | , )( | , )
( | ) ( | , )

i n x i x ii n
n M

n
k n x k x k

k

GP xp x ip i x
p x GP x

ω μ Σω λλ
λ ω μ Σ

=

= =

∑
 (28) 

(2) M-step:利用最大期望法求取 GMM 参数的迭代估计公式: 

 

2

21 1

1

1 1

( | , ) ( | , )
1 ( | , ), ,

( | , ) ( | , )

N N

n n n nN
n n

i n i i iN N
n

n n
n n

p i x x p i x x
p i x

T p i x p i x

λ λ
ω λ μ Σ μ

λ λ

= =

=

= =

′ ′ ′ ′= = = −
∑ ∑

∑
∑ ∑

 (29) 

其中,E-step 是假设知道各个高斯模型的参数.然后估计每个高斯模型的权值.M-step 是基于估计的权值,回过头

再去确定高斯模型的参数.重复上述两个步骤,直到波动很小,近似达到极值. 

6   轨迹预测模型 

6.1   工作原理 

在第 3 节中,根据轨迹模式状态单一和多样性的特征建立了两种情况下不同的模型.基于此,GMTP 算法利

用最小二乘法的线性回归与高斯混合回归模型 GMR 相结合,针对不同的运动模式分别进行轨迹预测. 
在处理时空轨迹数据时,预测未来位置点采用经典的线性回归方法是比较有效的.通过已知的历史轨迹来 

预测第 1步,表示为 1dS + =f(Sd,Sd−1,…,Sd−k+1);然后,利用历史轨迹预测进行第 2步预测.以此类推,第 n步(d+n位置)

预测表示为 d nS + =f(Sd+n−1,Sd+n−2,...,Sd−k+n),f 表示 GMR 回归预测方程(见公式(18)).{S1,S2,...,Sd}为已知有序的历史 

轨迹离散点,Si=(xi,yi,ti),k 为回归预测时输入的历史轨迹长度.可见,预测下一时刻轨迹位置时,需要将上一步预

测值作为新一步预测的历史轨迹点,采用迭代的方式不断地预测未来的位置点. 
在实际预测中,先对历史轨迹建模和聚类,然后进行回归预测.在 X 和 Y 方向对移动对象分别进行预测, 

单独建模得到各自轨迹预测的回归函数 f 为 1dx + =fx(xd,xd−1,…,xd−k+1), 1dy + =fy(yd,yd−1,…,yd−k+1). 

将训练数据集 1{( , )} ( , )N
i i iD x y X Y== = 分为 1 2{( ,Δ )}N

x i i iD x x− == 和 1 2{( ,Δ )}N
y i i iD y y− == 两个方向分别处理.如,

在已知轨迹位置信息{x1,x2,...,xd}预测下一个位置点 xd+1,即, 1dx + =fx(x)+εx,d,将其转为由Δx=(Δx2,Δx3,...,Δxd)预测 

求取下一个位置增量Δxd+1,其中,Δxd=xd−xd−1,ε为轨迹噪声,ε ~N(0,σ 2),求取公式如下: 

1Δ dx + =fx(Δx)+εx,d. 

利用已知的观测值 x=[x1,x2,...,xd−1],Δx=[Δx2,Δx3,...,Δxd],预测 1Δ dx + 值,进而得到 d+1 位置点在 X 方向的坐标

xd+1=xd+ 1Δ dx + .这一过程的关键在于如何得到增量回归估计函数 fx(Δx).在简单运动模式和复杂运动模式情况 

下,采用 GMR 预测回归方程(见公式(18)),得到如下回归方程: 

 1 1
Δ (Δ ) ( ) (Δ )M

d x i iix f x x f xΦ ∧
+ =

= = ∑  (30) 
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其中, (Δ )if x∧ =Ki(x*,x)(Ki(x,x)+σ2I)−1Δx,

1

(Δ ;0, ( , ))( ) .
(Δ ;0, ( , ))

i i
i M

i i
i

GP x K x xx
GP x K x x

ωΦ
ω

=

=

∑
从轨迹 Trj={s1,s2,...,sn}中提取部分历史轨

迹{s1,s2,...,sd}回归求得未来 d+1 时刻位置的 X 和 Y 方向上的预测增量 1 1Δ ,Δ ,d dx y+ + 即可得到该位置点的预测值: 

1 1 1 1 1 1 1( , , ) (( Δ ),( Δ ), ).d d d d d d d d ds x y t x x y y t+ + + + + + += = + +  

此外,在已知历史轨迹 d+1时刻位置的真实值 sd+1=(xd+1,yd+1,td+1)的基础上,可以定量求得 d+1时刻位置的预

测误差Δsd+1 为 

 2 2 2 2
1 1 1 1 1 1 1 1 1Δ ( ) ( ) ( Δ ) ( Δ )d d d d d d d d d d dS x x y y x x x y y y+ + + + + + + + += − + − = + − + + −  (31) 

6.2   算法实现 

本文提出的基于高斯混合模型的轨迹预测算法如下: 
算法 1. 基于高斯混合模型的轨迹预测算法——GMTP. 
输入:训练轨迹数据集 Dtrain={T1,T2,...,Tn}; 

测试轨迹数据集 * * *
1 2{ , ,..., }.test mD T T T=  

输出:轨迹预测误差均值 RMSE. 
1. T *={s1,s2,...,sn};    //已知轨迹序列 
2. model_Inital=Kmeans(Dtrain);  //k-means 算法初始化模型 
3. m=Train(Dtrain,model_inital);  //迭代训练生成新模型,参数优化后为λ={ωi,μi,Σi} 
4. k=n−d;      //求取预测步数,d 观测轨迹点数量 
5. for i=1 to k 
6.   p=Predict(m);    //预测连续 k 步未来轨迹点 
7.   e[i]=CalRMSE(p,pr);   //计算每步的预测误差,pr 表示真实轨迹点 
8. end 

9. ( )1 [ ] ;k
iRMSE e i k
=

= ∑    //求取误差均值 

基于 GMM 的轨迹预测模型的优势在于,模型参数可以根据不同历史数据自适应训练获取.其主要问题在

于:模型本身是非参数性(无需人为设置参数)求解,导致其计算量随着数据增加变大.在模型训练中,参数都是通

过最优化边缘似然获取的,每一次梯度计算都要对协方差矩阵进行求逆运算,时间复杂度为 O(n3×m),n 表示轨

迹数量,m 表示梯度计算的次数.虽然模型训练代价高,但是预测的时间复杂度为 O(n2),n 表示预测轨迹的数量. 
图 6 给出针对具有复杂运动模式的轨迹进行预测的结果示例:首先,将真实轨迹数据(如图 6(a)所示,其中,

实线表示训练轨迹,虚线表示测试轨迹)进行 GMM 建模和训练,得到相应的聚类结果(如图 6(b)所示);然后,利用

GMTP 预测轨迹未来位置点(如图 6(c)所示),得到粗实线的连续轨迹. 

     

(a) 真实轨迹                   (b) GMM 轨迹聚类结果                 (c) GMTP 预测结果 

Fig.6  An example of trajectory prediction results based on GMM 
图 6  基于 GMM 的轨迹预测结果示例 
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7   实验与性能分析 

为了检验本文所提出的轨迹预测方法的性能,设计实现了基于 GMM 的轨迹预测算法 GMTP、基于高斯回

归的预测算法 GPR(主要用于预测具有单一运动模式的轨迹)、基于 Kalman filter(卡尔曼滤波)的预测算法

Kalman.其中,Kalman filter[18]是一种应用普遍的回归预测方法.本节比较上述 3 种算法的准确性和时间性能.实
验运行在主频为 2.66GHz 的 AMD Athlon 5000+CPU 上,内存为 4GHz,操作系统为 Windows 7,实验平台为

MATLAB R2012a.实验数据来源于 MIT 停车场行驶车辆数据[21],收集了 40 453 条真实轨迹数据.导致噪声数据

产生的主要原因是数据采集和数据记录错误.噪声数据的处理主要针对训练数据集,本文主要采用简单地图坐

标匹配算法,将噪声点垂直于坐标轴投影到主干轨迹上.实验中所用参数及设置见表 1. 

Table 1  Parameter setting 
表 1  参数设置 

参数 值 
训练轨迹数量 39 453 
测试轨迹数量 100, 200, 300, …, 900, 1000 
噪声数据比例 0.05, 0.1, 0.15, …, 0.35, 0.4 

历史轨迹输入长度(轨迹点数) 10, 20, 30, 40, 50 
预测轨迹长度(轨迹点数) 50, 40, 30, 20, 10 

GMM 模型 GP 混合分量个数 5, 10, 15 
 

7.1   预测准确性和时间比较 

本节对 3 种预测算法在不同的测试集 100~1000 条测试轨迹下进行预测分析,应用定义 5 的预测误差计算

方法,实验结果取每种测试集下所有轨迹预测误差(RMSE)的平均值,评价预测的准确性.如图 7 所示:与另外两

种算法相比,随着测试轨迹数量的增加,GMTP 预测误差最小,一直保持在 40m 以下,相对较长的真实轨迹,预测

精度较高且比较稳定.分析实验结果可知:GPR 预测的误差比 GMTP 平均高出 10m 左右,但比 Kalman filter 预测

更为精确.原因在于:GPR 对于处理较为简单运动模式轨迹预测的精度较好,而实验中采用的数据集中轨迹模式

较为复杂且种类繁多,很难用单一高斯过程描述,而基于 GMM 的模型通用性较好.基于 Kalman filter 的轨迹预

测仅仅对轨迹进行线性回归预测,没有对不同的轨迹模式进行聚类分析,因此预测误差最大.与 GPR 和 Kalman 
filter 算法相比,GMTP 预测准确率平均提高了 22.2%和 23.8%. 

为了进一步验证本文方法的性能,观察算法的预测时间代价.图 8 中,GMTP 预测时间非常小,与 GPR 和

Kalman filter 算法相比,平均缩减了 92.7%和 95.9%.因为 Kalman filter 对每条轨迹的下一个位置预测都要将前

一个点的位置信息代入回归分析,当预测的轨迹数量增加时,预测时间会呈线性增长,如图 8 所示.而 GMTP 预测

时可以同时对具有统一模型参数的轨迹进行预测,利用高斯混合模型刻画的轨迹仅需一次性预测即可,因此当

预测轨迹数量增加时,只要没有增加较多的轨迹运动模式,预测时间就不会产生较大的增加和波动.当训练集轨

迹数量达到一定规模时,轨迹运动模式较为丰富,可以包含大部分运动模式,利用 GMM 训练得到的 GMTP 预测

模型已经能够处理各种复杂运动模式的轨迹预测问题.由于处在受限的道路交通环境下,测试集中所增加轨迹

的运动模式与之前的模式很多都是一致的.仅仅是测试集轨迹数量增加而无变化的运动模式增加时,训练得到

模型中 GP 混合分量个数等都不会有太多变化,因此,GMTP 预测误差波动较小. 
为了进一步验证本文所提算法的性能优势,与已有的性能较好的轨迹预测算法进行比较,包括文献[3]提出

的预测算法 TPMO、文献[12]提出的预测算法 HMTP.上述两项工作采用命中率作为预测有效性的评价指标,而
本文采用均方根误差 RMSE 评价轨迹预测的准确性,无法在一个衡量尺度上对比,因此,本文比较 3 种算法的预

测时间性能.采用 MIT 停车场数据,预测轨迹数量在 100~1000 范围内变化,实验结果如图 9 所示. 
实验结果表明:GMTP 略优于基于隐马尔可夫模型的预测算法 HMTP,明显优于基于时间连续贝叶斯网络

的预测模型 TPMO;GMTP 的平均预测时间近似为 HMTP 的 1/10,是 TPMO 的 1/2.原因在于:GMTP 是一种高斯

非线性概率统计模型,结合最小二乘法与高斯混合回归算法进行预测,模型训练时间代价很低;HMTP 算法训练
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模型过程中需要利用 HMM 模型提取隐状态和观察状态,代价相对较高;而 TPMO 算法训练过程中不但需要利

用热点区域挖掘算法对轨迹进行聚类,并且需要构建轨迹时间连续贝叶斯网络,极其耗时. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Prediction error comparison              Fig.8  Prediction time comparison 
图 7  预测误差比较                          图 8  预测时间比较 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  Prediction time comparison between typical trajectory prediction algorithms 
图 9  通用轨迹预测算法时间性能比较 

7.2   预测误差分析 

GMTP 高斯混合分量个数初始化采用 k-means 方法,目标是选取最合适的混合分量.值得注意的是,如果选

择的混合分量过少,则算法不能充分地对数据建模,进而对测试轨迹进行有效的预测判断;如果选择太多高斯混

合分量,则会增加轨迹预测时间代价.图 10 为确定了训练轨迹数量,在不同的高斯混合分量个数下,比较不同轨

迹输入长度(即,已知轨迹点个数)对预测精度的影响.图 11 为确定了混合分量个数,当训练轨迹数量不断增加时,
观察不同轨迹输入长度下误差的变化.注意,大规模训练轨迹的预测误差结果类似,不再赘述. 

由图 10、图 11 可以看出: 
(1) 在不同高斯过程分量个数和训练轨迹数据集下,观测的历史轨迹输入点个数越多,算法预测误差就

越低.由于预测模型有了更多的历史轨迹数据点信息,包含更多的运动模式,轨迹聚类更加精确,预测

误差降低. 
(2) 图 10 中,当 GP 混合分量个数从 5 增加到 15 时,其预测误差变化不大.针对本文采用的 GPS 轨迹数据

集,实验得出:当 GP 混合分量达到 5 时,算法的预测误差收敛.值得注意的是,不同轨迹数据集其运动

模式个数不同,因此需要通过实验探寻最佳的混合分量个数. 
(3) 图 11 中,当训练轨迹数量增加时,预测误差波动较小.原因参见第 7.1 节图 7 的实验结论,进一步证明

了 GMTP 算法的稳定性. 
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当有足够历史轨迹点信息时,预测误差会相应降低,因此,历史轨迹输入长度变化对预测误差具有很大影

响.图 12(a)为确定了 GP 混合分量个数,观察不同输入历史轨迹长度下,训练轨迹数量变化对预测精度的影响.
图 12(b)是训练轨迹集确定,分析不同的历史轨迹输入长度下,GP 混合分量个数变化对预测误差的影响. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)  GP 混合分量个数=5                           (b) 训练轨迹数量=100 

Fig.12  Prediction error under different lengths of input historical trajectories 
图 12  不同输入历史轨迹长度下的预测误差 

由图 12 可以看出:预测模型的输入历史轨迹长度越大,其预测误差就越低.如图 12(a)所示，对于不同训练

轨迹集,当输入历史轨迹长度增加时,误差不断降低,与客观事实相符.由图 12(b)可以看出:当混合分量个数从 5
增加到 15 时,相同历史轨迹输入长度下预测误差变化不大,与前述实验结论一致. 

7.3   算法抗干扰性分析 

大多数 GPS 轨迹数据中均存在一些噪声数据,对预测精度产生很大的影响.本节将验证 3 种预测算法对噪

声数据的抗干扰性.分别选取训练轨迹数量为 100 和 200 条进行实验,结果如图 13 所示,其中,横轴表示噪声点

所占比例. 
实验得出:卡尔曼滤波算法对噪声数据的变化比较敏感,随着噪声增大,预测误差不断增大,近似成线性.而

对于 GMTP 和 GPR 算法,噪声数据的增加对预测误差并无太大的影响.其原因在于:Kalman filter 是自回归滤波

器,它利用卡尔曼滤波器从一系列有噪声的观察数据中估计出被观察过程的内部状态,因此噪声数据变化对误

差产生很大的影响.而对于 GMTP 和 GPR 模型,预测之前的轨迹聚类模型已经将噪声轨迹点进行有效的归类,
进行预测时算法能够很好地区分出噪声轨迹,从而不会影响其他轨迹数据的预测. 
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图 10  不同混合分量下预测误差的比较 

Fig.11  Prediction error comparison under 
different training datasets 

图 11  不同训练集下预测误差的比较 
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(a) 训练集轨迹数量=100                         (b) 训练集轨迹数量=200 

Fig.13  Prediction error comparison under different portion of noise data 
图 13  不同比例噪声数据下预测误差比较 

为了进一步验证算法的时间性能,对 3 种预测模型在不同噪声数据下的时间代价进行比较.由图 14 可以看

出,卡尔曼滤波算法的时间代价比较高.原因在于:卡尔曼滤波模型假设 k 时刻的真实状态是从 k−1 时刻的状态

演化而来,所以每一步都要依据上一步来分析确定,其时间效率比较低.而GMTP和GPR算法在预测之前已经将

轨迹频繁模式挖掘出来,用均值点构成的轨迹代表大量具有相同运动模式轨迹的预测路线,因此时间效率较高.
此外,相比 GPR 算法,GMTP 预测的时间代价更低,进一步证明了算法的时效性. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 训练集轨迹数量=100                              (b) 训练集轨迹数量=200 

Fig.14  Prediction time comparison under different portion of noise data 
图 14  不同比例噪声数据下预测时间的比较 

8   结论与展望 

移动对象不确定性轨迹预测是一个崭新和充满挑战性的研究课题,针对当前轨迹预测精度不高、局限于道

路网络、预测实时性不好的不足,本文提出了一种基于高斯混合模型的轨迹预测方法.该算法可以利用高斯混

合模型对移动对象复杂运动模式建模,统计不同运动模式的概率分布,进而将轨迹划分为不同高斯过程分量,实
现准确和高效的位置预测.这一方法的优点在于:算法运行过程中无需设置大量的参数,可以通过数据自身利用

概率统计分布特性获得各种运动模式下的位置信息. 
未来的研究工作包括: 
(1) 与国内交通部门合作,将本文所提模型应用于卡口摄像头采集到的交通数据,辅助跟踪和定位机动

车(主要针对未装备 GPS 定位系统的交通工具); 
(2) 充分考虑客观因素对移动对象位置预测的影响,如红绿灯、交通堵塞,提高预测算法对环境因素的自

适应性. 
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