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摘  要: 已有的轨迹预测算法针对移动对象运动模式,使用数学模型进行交通流模拟,难以对路网中的移动对象

进行准确的描述.为了解决这一问题,提出基于隐马尔可夫模型(hidden Markov model,简称 HMM)的自适应轨迹预

测模型 SATP(self-adaptive trajectory prediction model based on HMM),对大数据环境下移动对象海量轨迹利用基于

密度的聚类方法进行位置密度分区和高效分段处理,减少 HMM 的状态数量.根据输入轨迹自动选取参数组合,避免

HMM 模型中隐状态不连续、状态停留等问题.实验结果表明,SATP 模型在实验中表现出较高的预测准确性,并维持

较低的时间开销.针对速度随机改变的移动对象,其平均预测准确率为 84.1%;相同情况下,平均高出朴素预测算法

46.7%. 
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Abstract:  The existing trajectory prediction algorithms focus on the mobility pattern of objects and simulate the traffic flow via 
mathematical models which are inaccurate at describing network-constraint objects. In order to cope with this problem, a self-adaptive 
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parameter selection trajectory prediction model based on hidden Markov models (SATP) is proposed. The new model can efficiently 
cluster and partition location big data, and extract the hidden and observable states by using a density-based clustering approach in order 
to reduce the number of states in HMM. SATP can automatically select the parameters on the input trajectories and avoid the problems of 
discontinuous hidden states and state retention. Experimental results demonstrate that the SATP model has high prediction accuracy with 
less time overhead. The average prediction accuracy of SATP is 84.1% while the moving objects have a random changing speed, which is 
higher than the Naïve algorithm with an average gap of 46.7%. 
Key words:  location big data; intelligent transportation; trajectory prediction; hidden Markov model; self-adaptive 

随着我国智慧城市建设飞速发展,智能交通系统(intelligent transportation system,简称 ITS)的应用变得日趋

普及和大众化.文献[1]指出了大规模数据驱动下 ITS 系统中轨迹的重要性和可能形成的崭新应用.目前,各种交

通信息采集技术(如 RFID、无线传感器、视频监控等)已被广泛地运用于高速公路、城市交通的路段和卡口,
每天都会收集海量的实时交通数据.同时 ,问题和困境突显:(1) 智能交通的潜在价值还没有得到有效挖掘; 
(2) 对交通信息的感知和收集能力有限;(3) 对存在于各个 ITS 中的海量数据无法高效存储及运用、有效分析,
缺乏对交通态势的预测和研判能力,对公众的实时交通信息服务很难满足.如何对海量的移动对象轨迹数据进

行准确、高效的分析处理及预测,做出即时和正确的交通疏通,进而为有效改善实际交通拥堵状况提供更加智

能的基于位置的服务,成为目前亟待解决的关键问题.一个典型应用是:Wang 等人[2]提出了一种基于大规模出

租车轨迹数据的交通拥堵可视化分析方法,通过道路速度计算对交通拥堵自动检测. 
基于位置的智能服务[3]作为一种新产生的技术,为解决轨迹数据挖掘问题提供了新思路,其目标在于挖掘

对象的空间位置所蕴含的价值,分析对象之间的位置关系,从而提供个性化的位置服务.例如,通过记录用户以

往的就餐地点,分析其饮食、消费习惯,为用户提供满意的餐厅.为了准确地提供上述基于位置的服务,实时甚至

提前获取用户的位置变得尤为重要,因此,移动对象轨迹预测逐渐成为当前研究热点.关于移动对象轨迹预测的

研究,为相关科研工作提供了理论基础.例如,对于 GPS 轨迹数据的预处理工作可以辅助提高具体应用的时间效

率,提供了更加规范的数据,避免了繁琐的前期工作.此外,轨迹预测工作有利于分析人的行为特征,为社会学家

分析个体及群体行为模式提供辅助支持.同时,移动对象轨迹预测具有较高的应用价值.例如,由于出租车数量

有限,人们往往难以在高峰期打到车,利用轨迹预测算法可以有效地调度出租车. 
位置大数据(location big data)[4]是构成位置社会感知的重要资源,具有相当大的体量,其所使用的数据集在

规模和复杂程度上均已达到了“大”数据的层次,代表性实例见表 1. 

Table 1  Instances of location big data 
表 1  位置大数据实例 

实例 描述 来源 采集时间(天) 数据量 

手机基站数据 
用户通信时刻与位置 美国马萨诸塞 44 100万用户[5] 

用户通信时对应的基站 葡萄牙 365 100万用户[6] 

GeoLife数据 基于GPS的轨迹数据 微软亚洲研究院 2007年4月~2012年8月 23 667 828个轨迹点 
出租车数据 寻找乘客和空闲出租车 微软亚洲研究院 110 577 000 000个轨迹点 

新浪微博数据 用户信息及微博数据 中国新浪门户网站 90 4.9GB 

当前,针对大数据环境下的移动对象轨迹预测研究的方法和模型较少,然而,仅一条完整的轨迹往往就包含

成百上千的位置点,亟需高效的位置大数据预处理方法.此外,对轨迹进行查询往往需要为位置点构建索引,已
有的索引结构,如 DISC-tree[7],均需对路网和轨迹点构建双层树状索引,代价极高. 

1   相关工作 

国内外研究者针对移动对象频繁模式挖掘及轨迹预测已经展开了相关研究:在使用时空数据挖掘技术挖

掘频繁轨迹模式方面,Monreale[8]提出了 WhereNext 方法,从历史轨迹数据中抽取对象的运动模式,借助其表示

用户经常频繁访问的地点,同时利用 T-pattern tree 查询发现最佳匹配轨迹;Ying 等人[9]基于地理和轨迹的语义

特征预测移动对象下一时刻位置点信息,该方法通过挖掘同类用户的常见行为特性来预测其未来位置. 
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马尔可夫链模型在挖掘频繁模式方面应用广泛.Song 等人[10]提出基于状态的移动对象运动模型,运用马尔

可夫转移概率解释移动对象在不同状态间的转换.Ishikawa 等人[11]将整个交通路网划分为大小不同的网格并

判断移动对象所处位置,以 R-tree 作为辅助索引,使用马尔可夫链描述移动对象在网格间转移的概率,但所提算

法主要适用于针对特定区域的分析和精确查询.Asahara[12]借助混合马尔可夫链模型预测行人运动,综合考虑行

人的个人特征和历史状态进行预测.实验结果表明,与马尔可夫链和隐马尔可夫模型相比,混合马尔可夫链模型

具有较高的预测准确率.Gambs[13]扩展了 Mobility Markov Chain(MMC)模型用于移动对象位置预测,本质是高

阶马尔可夫模型,预测精度在 70%~95%之间,但计算开销较大.Qiao 等人[14]将 HMM 应用于移动对象轨迹预测,
但未考虑大数据环境下算法的运行时间性能问题.此外,Qiao 等人[15]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,进而实现准确、高效的位置预测. 
基于 HMM 的轨迹查询预测算法通常将空间划分为不相交的区域,利用区域代表真实的轨迹点,精简了轨

迹数据表示过程,提高了预测计算的速度,适用于位置大数据的分析预测.但是,基于 HMM 的预测模型不可避免

地存在答案丢失[16]和精度依赖问题(预测精度依赖于历史轨迹数据).此外,上述算法基于向量空间进行预测,仅
适用于不同路口间的路段,当移动对象运动至道路交汇处时,该方法无法预测具体的移动方向.再者,HMM 模型

中有很多参数需要人为设置,不同轨迹数据上预测精度差异较大.针对上述方法的不足,本文主要提出了两项创

新性工作:(1) 新的位置大数据处理方法,利用基于密度的聚类方法减少 HMM 中状态数量,并对轨迹数据进行

分段处理,以提取局部位置数据特征;(2) 新的参数自适应轨迹预测算法,通过计算机轨迹点最小间隔,自适应调

整区域划分网格大小和轨迹分段的大小. 

2   基本概念及问题描述 

针对移动对象位置大数据进行轨迹预测主要步骤包括:(1) 地图预处理,实现网格化分区;(2) 位置轨迹预

处理,通过对轨迹数据的简化、抽象和聚集操作,建立高效轨迹预测模型;(3) 局部位置数据特征提取,提取出移

动对象的高阶连续运动模式;(4) 位置大数据建模,对轨迹数据的时间和空间维度降维,构建全局模型;(5) 特征

关联及预测,运用抽取的轨迹模式借助轨迹预测技术挖掘对象的运动趋势. 
本文将轨迹预测问题具体描述为:对于某一特定用户,已知给定轨迹{T(t)|t=1,2,3,…,n,表示不同时间点}和

该用户的预测模型参数λ={π ,A,B|π表示初始化概率,A 表示隐状态转移概率矩阵,B 表示隐状态与观察状态间转

移概率矩阵},求解 n+1 时刻移动对象位置 T(n+1).通常,移动对象的轨迹数据由二维坐标点组成,将多个点按时

间先后顺序连接起来形成一条完整的动态运动轨迹.轨迹位置大数据除了具有大数据的 4V特性以外,还具有时

序性、不确定性和动态变化性.以 GPS 数据为例,轨迹数据是离散分布在地图上的点,而且体量很大,如果对每条

轨迹利用链表进行表达,那么将会占用大量的内存空间,而且不同轨迹之间的相似度将难以描述.因此,为了有

效地表示轨迹,本文将平面区域划分成不相交的区域,即,网格.这样就可以使用网格序列代表点序列,完成对轨

迹的表示.网格表示法简化了轨迹,优化了内存的使用,同时提高了轨迹相似度计算的效率,但是不可避免地带

来了答案丢失问题(具体参见第 4.1 节介绍). 
为解决上述问题,本文引入隐马尔可夫模型,首先,通过模型定义完成对轨迹模型的建立;然后,通过解答隐

马尔可夫模型的 3 个问题,即,评估问题、解码问题、学习问题,达到轨迹预测的目的.下面给出基于隐马尔可夫

模型进行轨迹预测的基本概念,由马尔可夫链引出隐马尔可夫模型. 
定义 1(轨迹序列). 给定欧氏空间,轨迹序列 S={s1,s2,…,sn}为按时间排序的离散轨迹点,si 表示第 i 个轨迹

点,si=(xi,yi,ti),1≤i≤n. 
定义 2(预测轨迹序列). 已知轨迹 S={s1,s2,…,sk},利用轨迹预测模型,得到预测轨迹序列 Tp={Tp1,Tp2,…, 

Tpn},其中,n>k,Tpi 表示第 i 个轨迹点. 
定义 3(马尔可夫轨迹链). 已知轨迹随机过程Ω ={X(t),t∈T}的状态空间Σ是有限集或可列集,对于 T 内任意

n+1 个轨迹时间序列 t1<t2<t3<…<tn<tn+1 和Σ内任意 n+1 个状态 j1,j2,j3,…,jn,jn+1,如果条件概率: 
 P{X(tn+1)=jn+1|X(t1)=j1,X(t2)=j2,X(t3)=j3,…,X(tn)=jn}=P{X(tn+1)=jn+1|X(tn)=jn} (1) 
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恒成立,则称此过程为马尔可夫轨迹链.公式(1)称为马尔可夫性质,或称无后效性. 
定义 4(轨迹状态概率). pi(t)=P{X(t)=aj,t∈T}称为马尔可夫轨迹链 X(t)=aj 的状态概率. 
定义 5(轨迹状态转移概率). pij(t,t′)=P{X(t′)=aj|X(t)=ai},称为马尔可夫轨迹链在 X(t)=ai 的条件下 X(t′)=aj 的

状态转移概率;由 pij 组成的矩阵称为马尔可夫轨迹链的状态转移矩阵,描述由状态 ai 转移到 aj 的概率. 
定义 6(隐马尔可夫轨迹模型)[14]. 用一个六元组 H={S,H,R,Π,A,B}来描述,假设 X(n)表示轨迹隐状态序列, 

O(n)表示轨迹观测状态序列,则: 
• S:表示轨迹序列,S={s1,s2,…,sn}为有序的离散轨迹点{si=(xi,yi,t)|1≤i≤n}所构成的序列; 
• H:轨迹隐状态集合,通过对训练轨迹数据按固定长度分段形成.隐状态由{hi,i=1,2,3,...,N}表示,N 表示

隐藏状态数量; 
• R:轨迹观测状态集合,由空间网格划分单元组成,由{oi,i=1,2,3,...,M}表示,M 表示观测状态数量; 
• П={πi}:轨迹初始状态概率分布,πi=P(q1=i)表示初始化时选择某个状态的概率; 
• A={aij}:隐状态转移概率矩阵,其中,hij=P{X(t+1)=αj|X(t)=ai},即,下层 Markov 轨迹链状态转移矩阵; 
• B={bik}:轨迹观测状态与隐状态转移概率矩阵,也称为混淆矩阵,其中,bik=P{O(t)=ok|X(t)=hi},描述某个

时刻由隐藏状态 ai 得到观测状态 ok 的概率. 
隐状态转移矩阵和混淆矩阵与时间无关,即,当系统演化时,A 和 B 并不随时间改变.当 N 和 M 固定时,本文

使用λ={π,A,B}表示模型的参数. 
图 1 是隐马尔可夫轨迹模型的一个实例,椭圆代表训练轨迹通过划分后形成的隐状态,二维移动空间平面

网格划分单元作为观测状态.其中,轨迹隐状态集合H={s1,s2,s3,s4,s5},状态数N=5,轨迹观测状态集合R={g1,g2,g3, 
g4,g5,g6,g7,g8,g9},M=9.隐状态转移概率矩阵和混淆矩阵如下: 

0 0.3 0.7 0 0 0.4 0 0 0.6 0 0 0 0 0
0 0 0.4 0.2 0.4 0 0 0 0 0.5 0 0.5 0 0

{ } , { }0 0 0 0.45 0.55 0 0 0 0 0.35 0.6 0 0.05 0
0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.3 0 0 0.7

ij ikA h B b

⎧ ⎫ ⎧ ⎫
⎪ ⎪ ⎪ ⎪
⎪ ⎪ ⎪ ⎪⎪ ⎪ ⎪ ⎪= = = =⎨ ⎬ ⎨ ⎬
⎪ ⎪ ⎪ ⎪
⎪ ⎪ ⎪ ⎪
⎪ ⎪ ⎪ ⎪⎩ ⎭ ⎩ ⎭

. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Instance of trajectory hidden Markov model 
图 1  隐马尔可夫轨迹模型示例 

为了计算矩阵 A,需要将一条完整轨迹按固定长度分段,检查一段轨迹上的所有点 pk 是否都落在 S 中:如果

“是”,则记下该隐状态的标识符;否则,记为“空”(用*表示).因此,子轨迹能够表示为一个状态序列如 s1s3**s5.然
后,根据该序列计算轨迹状态转移概率.矩阵 B 的计算通过检查 pk 是否属于 gi 和 si 或只属于 gi.在使用隐马尔可
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夫模型对位置大数据进行建模前,需要对轨迹数据进行预处理工作,包括去噪、分段等处理,使轨迹数据得以化

简,进而更加符合大数据环境下隐马尔可夫模型建模要求,下一节将详细阐述. 

3   位置大数据预处理 

面对体量和规模巨大、时空关系复杂的位置大数据,常常需要对轨迹数据进行预处理,本文提出新型大数

据环境下位置密度分区和局部位置数据特征提取方法.位置密度分区通过抽取对象的特征,将特征相似的多个

对象组成类,达到对数据分类与筛选的目的,同一个类中的成员对象具有相似的属性.DBSCAN(density-based 
spatial clustering of applications with noise)算法[17]是基于密度对数据进行处理的经典方法.轨迹数据在时空上

的分布具有不确定性,某些区域轨迹点较密集,而一些区域较分散,因此特别适合于利用基于密度的分区方法对

轨迹数据进行预处理.位置大数据分析通常需要基于路网或地图数据展开,因此需要将连续的空间地图进行离

散化处理,划分为多个区域,依位置密度分布进行分区是一种较好的策略. 
本文对 DBSCAN 聚类算法进行改进,用于对位置大数据进行分区划分.此外,位置大数据包含了大量信息,

用途广泛,在使用这些数据之前,有诸多问题需要解决:(1) 连续的轨迹数据由定位终端按一定时间间隔采样而

成,由于移动对象速度变化、定位设备精确度不高等因素的影响,生成的轨迹数据不完全符合真实情况;(2) 由于

数据采集设备自身的不稳定性,采集到的数据集中往往会包含一些噪声点. 

3.1   位置密度分区 

本节使用基于密度的方法对位置大数据分区,将轨迹点与由信号不稳定等因素产生的噪声点区分,其本质

是轨迹聚类,输入参数包括邻域半径ε和最小轨迹点数θ .下面给出位置密度分区算法中的主要概念. 
定义 7(ε邻域). 给定轨迹点 p,将半径为ε内的区域称为该轨迹点的ε邻域. 
定义 8(核心对象). 给定轨迹点 p 的ε邻域内轨迹点数量大于θ ,则对象 p 被称为核心对象. 
位置密度分区法的基本思想是:通过遍历位置大数据中每个轨迹点的邻域来生成簇.假设一个轨迹点 p 的

邻域内包含多于θ个轨迹点,则创建一个新簇,将 p 作为该簇的核心对象.然后,递归遍历核心对象直接密度可达

的对象,过程中包含簇合并操作.当没有新的点可以添加到任何簇时,过程结束.算法如下所示[14]: 
算法 1. 基于密度的轨迹分区算法——TraCluster. 
输入:位置大数据集合 S,聚簇半径ε ,最少轨迹点数目θ . 
输出:达到聚类密度要求的簇集合 C={C1,C2,…,Cn}. 
1.  n=0;      //初始化簇的个数为 0 
2.  for each unvisited point p in S 
3.    report p as visited;   //将 p 标记为已访问 
4.    R=Neighbours(p,ε ); 
5.    if size(R)<θ  then 
6.      report p as noise;   //如果满足 size(R)<θ ,则将 p 标记为噪声 
7.    else 
8.      create a new cluster Ck;  //建立新簇 Ck 
9.      ExpandCluster(p,N,Ck,ε ,θ ); 
10.   end if 
11. end for 
在位置密度分区过程中,遍历 S 中所有轨迹点.如算法 1 所示. 
• 第 1 行初始化簇个数; 
• 第 2 行开始遍历轨迹点; 
• 第 3 行将轨迹点 p 标记为已访问; 
• 第 4 行~第 11 行计算轨迹点 p 与其他所有轨迹点的距离,将距离小于ε的轨迹点存入集合 R 中,如果 R
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小于θ ,则标记 p 为噪声;否则,以 p 为核心建立新簇,并调用 ExpandCluster 算法递归访问 R 中轨迹点. 
ExpandCluster 算法如下所示: 
算法 2. ExpandCluster(p,R,Ck,ε,θ ). 
输入:p 的邻域 R,簇 Ck,半径ε,最少轨迹点数目θ . 
输出:所有达到密度要求的簇. 
1. add p to cluster Ck;    //首先将核心点加入簇 Ck 
2. for each point p′ in R 
3.   report p′ as visited; 
4.   R′=Neighbours(p′,ε );   //对 R 邻域内的所有点在进行半径检查 
5.   if size(R′)≥θ  then 
6.     add p′ to cluster Ck;   //将 p′加入簇 Ck 
7.     ExpandCluster(p′,R′,Ck,ε ,θ ); 
在 ExpandCluster 算法中,深度优先访问 R 中轨迹点: 
• 首先,将点 p 加入簇 Ck 中(第 1 行); 
• 将 p 标记为已访问(第 2 行、第 3 行); 
• 判断 R 中点 p′是否为核心对象,如果是,则将 p′的加入到 Ck 中(第 4 行~第 6 行);执行递归运算深度优先

判断 p′的ε邻域(第 7 行). 
借助空间索引技术DISC-tree[7],本文所提位置密度分区算法时间复杂度为O(nlogn),n表示数据集中对象的

数目. 

3.2   局部位置数据特征提取 

为了提高模型对位置大数据预处理的效率,需要对轨迹数据进行分段处理,轨迹分片称为“段”.本文提出轨

迹分段算法TraSegment[14],用于提取局部位置数据特征.轨迹分段算法仍然使用ε邻域中半径ε作为参数.如算法

3 所示,轨迹分段的基本思想是: 
(1) 进行初始化工作(第 1 行). 
(2) 遍历 TraList 中的轨迹点(第 2 行),判断其是否已经访问过:如果访问过,则跳过;否则,设置其段 id 为 c,

并标记为已访问(第 3 行~第 8 行).从 j=i+1 点开始遍历,如果点 i 与点 j 的距离小于ε ,则标记点 j 的段

id 为 c,并标记为已访问(第 9 行~第 17 行). 
算法 3. 局部位置数据特征提取算法——TraSegment. 
输入:包含 n 个位置点的轨迹链表 TraList,分段半径ε. 
输出:所有达到分割要求的簇. 
1.  c=1;       //设置段 id 从 1 开始 
2.  for i=0 to TraList.length   //遍历轨迹点 
3.    if TraList[i].visit==true 
4.      continue; 
5.    else 
6.      TraList[i].id=c; 
7.      TraList[i].visit=true;   //将 p 标记为已访问 
8.    end if 
9.    for j=i+1 to TraList.length 
10.     if TraList[i].visit==true 
11.       continue; 
12.     end if 
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13.     if Distance(TraList[i],TraList[j])<ε 
14.       TraList[j].id=c; 
15.       TraList[j].visit=true;   //将 p 标记为已访问 
16.     end if 
17.   end for 
18.   c++; 
19. end for 
轨迹分段的效果如图 2 所示,可以看到:通过应用分段算法,连续的轨迹被划分成为不同的片段.轨迹分段主

要作用是:(1) 进一步进行位置大数据预处理操作,提高预测算法运行效率;(2) 位置大数据中局部位置数据的

特征提取,提取轨迹预测模型中包含的隐状态. 

 

Fig.2  Results of trajectory segmentation 
图 2  轨迹分段结果 

4   基于 HMM 的参数自适应轨迹预测算法 

4.1   工作原理 

本文提出的基于 HMM 的参数自适应轨迹预测算法以隐马尔可夫模型为基础,根据轨迹数据特点,抽象出

与 HMM 模型相对应的轨迹隐状态和观测状态,通过解决 HMM 模型的 3 个基本问题完成轨迹预测. 
轨迹模型建立过程中,首先使用轨迹分段算法对位置大数据进行分段,将用于训练的轨迹划分成不同的段,

用{Ci,i=1,2,3,...,M }表示.同时,为简化轨迹,仍采用平面区域划分方法将轨迹表示成为网格序列,用{gi,i=1,2,3,..., 
N}表示.如图 3 所示,轨迹 T1 被表示为{g1,g2,g6,g10}和{C1,C2,C3},前者为网格序列表示,后者为段序列表示,分别

对应 HMM 中的观测状态和隐状态;M 和 N 分别为隐状态和观测状态数量. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Answer-Loss problem 
图 3  答案丢失问题 
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由图 3 可知,将移动空间按照网格划分后,原本相近的两条轨迹被划分到了不同的网格单元中.在完整的空

间区域中,可以通过计算两条轨迹中轨迹点的欧氏距离来判断轨迹相似度.但是在经网格划分后的空间中,欧式

距离这一参数将不再具有意义,取而代之的是网格的邻近程度.轨迹T1和轨迹T2在网格划分下相似度较低,因为

两条轨迹分属于不同的网格,邻近程度较低,使得原本相似度较高的两条轨迹在网格划分下表现出较低相似度,
这就是答案丢失问题.为了解决这一问题,引入 HMM 模型,轨迹 T1 和 T2 同属于{C1,C2,C3}这一段序列.在 HMM
模型中,使用段序列表示轨迹,通过判断不同轨迹是否属于相同的段来计算轨迹相似度,这样就避免了直接使用

网格序列表示轨迹带来的答案丢失问题. 
应用所提出的轨迹模型,当输入轨迹由网格序列表示时,可以根据 HMM 的解码问题求解出对应的隐状态

序列,即得到由段序列表示的轨迹.解码问题是 HMM 中的一个重要问题.在很多情况下,人们对隐状态更感兴

趣,因为其包含了一些不能被直接观察到的有价值的信息.对于轨迹预测模型而言,当已知一个网格表示的轨迹

序列 Rm(t)={gi|i=1,2,3,...,N}时,如何根据已知的λ={π,A,B}求出对应最可能的段序列 Cn(t)={Ci|i=1,2,3,...,M},这一

问题就可以转化为 HMM 中的解码问题,也是本文解决的一个关键问题.已知: 
 

1 2, ,...,
( | ) Max ( | , ) ( | )

M
i iC C C

P R P R C P Cλ λ λ=  (2) 

其中,R 表示输入轨迹序列,Ci 表示 R 可能对应的某一段序列.为了求使得 P(R|λ)取最大值时 Ci 的值,需要通过枚

举所有可能的段序列,带入模型计算其在给定网格序列情况下出现的概率.这时候,使用维特比算法 Viterbi[18],
根据轨迹观测序列得到概率最大的隐状态序列. 

在进行轨迹预测时,首先将输入的轨迹投影到网格划分的区域中.如图 4 所示,将轨迹 l1 转换为网格序列

{g1,g2,g6,g10}表示,然后使用训练轨迹数据建立预测模型,应用评估问题,针对不同轨迹进行预测,即:将轨迹带入

模型计算每条轨迹出现的概率,取概率最大轨迹作为预测轨迹 T(t),t=n+1时刻对应的隐状态,并用轨迹分段的中

心点代表预测点. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Example of trajectory projection 
图 4  轨迹投影举例 

针对评估问题,其具体描述为:已知模型参数λ={π ,A,B},如何计算某一给定网格表示的轨迹序列 Rm(t)={gi| 
i=1,2,3,...,N}在模型中出现的概率,即 P(O|λ).从HMM模型的定义中可以知,对于某一给定的观测序列,其对应的

隐状态序列存在 N L 个,其中,L 为给定观察序列的长度.假设网格序列 R 对应的段序列集为 Ci=(C1,C2,…,CT), 
T=N L,则: 
 

1 2, ,...,
( | ) ( | , ) ( | )

TC C C
P R P R C P Cλ λ λ= ∑  (3) 

上式的计算时间复杂度为 O(N L).为了高效地解决轨迹预测的评估问题,本文使用前向算法 Forward[18]. 
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4.2   自适应参数选择算法 

基于HMM的轨迹预测模型的建立,与轨迹所在区域的大小密切相关.轨迹预测模型的精确度受 3个主要因

素的影响,分别是 HMM 模型参数λ={π,A,B}、区域划分网格大小 gridSize、轨迹分段的大小 segSize.在实际应

用中,用于预测的已知轨迹可能并不符合预测模型的理想输入.由于移动对象的运动速度可以是随机变化的,所
以任意两个轨迹点的间隔大小并不一致,这就导致了由输入产生的隐状态链不连续的问题.为了解决这一问题,
本文首先计算得到轨迹点最小间隔 minDis,然后对包含轨迹的区域进行整体缩放,使得 minDis 小于模型的聚类

最小间隔.这样得到的轨迹最小间隔满足了模型要求,但是缩放使其他间隔加大,所以要通过添加轨迹中间点填

补空缺轨迹.上述过程被称为参数自适应选择,如算法 4 所示,基本思想为:第 1 行根据输入位置点计算轨迹点最

小间隔;第 2 行、第 3 行将参数 segSize,gridSize 设置为最小间隔;第 4 行~第 10 行判断轨迹间隔是否过大,如超

过要求,则应用线性插值法插入轨迹点,进行轨迹补全;第 11 行、第 12 行将补全后的位置点投影到网格上表示;
第 13 行返回结果.将算法 4 得到的网格序列作为输入数据带入第 4.4 节介绍的轨迹预测算法,便可以获得一条

连续的预测轨迹序列.自适应参数选择算法主要解决真实应用中用于预测的轨迹间隔随机变化导致预测准确

率下降的问题,根据输入轨迹自动选取参数组合,避免了隐状态不连续、状态停留问题. 
算法 4. 自适应参数选择算法——ParaSelection(S). 
输入:任意一条轨迹序列 S={s1,s2,…,sn}. 
输出:轨迹在网格上的投影点集. 
1.  min=MinDistance(S);    //取输入轨迹点最小间隔 
2.  segSize=min; 
3.  gridSize=min; 
4.  distance=0; 
5.  for (i=0; i<S.length−1; i++) 
6.    distance=Distance(S[i],S[i+1]); 
7.    if (distance>segSize×2) 
8.      Insert(); 
9.    end if 
10. end for 
11. for each p in S 

grid.add(TransfromIntoGrid(p)); //格式化网格序列 
12. end for 
13. return grid; 

4.3   模型存在问题解决[14] 

(1) 隐状态链不连续问题解决策略 
HMTP 模型中包含一条马尔可夫链,用来描述段的状态转移.如图 5 所示,圆点表示训练数据,三角形表示预

测时的前 n 个轨迹点.段簇的转移代表着移动对象的轨迹序列,当网格大小不大于段的大小时,预测所需的轨迹

点所处的网格对应轨迹形成的段,因此,从图 5 中可以发现,轨迹对应的隐状态是连续的. 
然而当网格过大时,模型对于轨迹的描述就变得不尽如人意了.如图 6 所示,网格尺寸相对于段过大,当判别

轨迹点 p 对应的隐状态时出现偏差.因为对于 p 所处的网格 R 来说,其对应的概率最大段为 C,因此,落入 R 中的

轨迹点都将被视为属于 C,而忽略 p 本应属于的段,导致隐状态链不连续. 
由于预测算法使用前向算法进行计算,在状态转移矩阵时,不连续的隐状态之间的转移概率为 0,因此前向

算法的输出结果必为 0,导致预测失败.解决这一问题的一种方法是:在 HMM 建立过程中分梯度多次使用历史

数据,即,以周期{T |T>gridSize}为间隔提取轨迹点,与连续轨迹点一同进行状态转移矩阵生成计算,得到的矩阵



 

 

 

2878 Journal of Software 软件学报 Vol.26, No.11, November 2015   

 

中不连续的两个状态的转移概率.这样,前向算法的计算得以进行. 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

(2) 状态停留问题解决策略 
状态停留问题指的是前 n 个轨迹点中,存在多个连续点属于同一段的情况.由状态转移矩阵的定义可知, 

pii=0,1≤i≤N,导致预测失败.因此,可以通过实验获得 pii 的经验值,使得 0<pii<max{pij},1≤i≤N,1≤j≤N. 

4.4   基于HMM的自适应轨迹预测算法 

计算出 HMM 模型的具体参数λ={π,A,B}以后,下一步进行轨迹预测. 
预测问题具体描述为:已知给定轨迹{T(t),t=1,2,3,…,n}和λ,求解 T(n+1).对此,可以通过枚举下一轨迹点可

能属于的网格,组成轨迹{T(t),t=1,2,3,…,n+1},带入评估问题,求解出概率最大的预测轨迹,其 T(n+1)即为预测点.
但是这种方法求得的预测点为网格,预测精度较低.因此,改进评估问题中的前向算法,使得输出为概率最大的

段中心点,这样得到的预测点精度相比网格有很大提高,轨迹预测算法如下所示. 
算法 5. 基于 HMM 的自适应轨迹预测算法. 
输入:任意一条轨迹序列 S={s1,s2,…,sn}. 
输出:预测点坐标(xn+1, yn+1, tn+1). 
1.  TraCluster(S);     //基于密度的轨迹分区预处理 
2.  TraSegment(S);     //轨迹分段 
3.  ParaSelection(S);     //初始化操作  
4.  Transform(S);     //将位置大数据转化为网格链表示 
5.  if (S.length≤0) 
6.    return false; 
7.  Forward(S,tail);     //使用前向算法计算 
8.  Viterbi(S,bestSeq);    //使用维特比算法计算输入轨迹对应的隐状态 
9.  for i=0 to m      //遍历预测时刻隐状态 i,m 表示隐状态转移概率矩阵维度 
10.   if (i in bestSeq)     //防止位置点倒退,去除已遍历过的段 
11.     continue; 
12.   for j=0 to m     //遍历 tail 中隐状态 j 
13.     next[i]+=tail[j]×M [j,i];   //计算由状态 j 转换为 i 的概率,M 表示隐状态转移概率矩阵 
14.     max=i while next is Maximum; //i 值即为预测的隐状态的段号 
15. return (xn+1,yn+1,tn+1);    //第 i 个段中心点的坐标 

轨迹预测算法基本思想是: 
• 针对每条轨迹序列,第 1 行进行位置密度分区操作,第 2 行进行局部位置数据特征提取,第 3 行调用自

适应参数选择算法; 

Fig.5  Trajectory state transfer 
图 5  轨迹状态转移 

Fig.6  Prediction bias caused by zooming in the grid 
图 6  放大网格导致的预测偏差 
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• 第 4 行进行轨迹投影将输入原始轨迹转化为由网格表示的网格链; 
• 第 5 行、第 6 行判断输入轨迹长度是否符合要求; 
• 第 7 行、第 8 行分别使用前向算法和维特比算法得到前向变量的最后一列 tail,用以保存当前状态到

各个状态的状态转移概率和最佳隐状态序列 bestSeq; 
• 第 10 行、第 11 行判断隐状态是否已经在 bestSeq 中出现,如果出现,则舍弃该隐状态; 
• 第 12 行~第 14 行计算从 S 序列对应的最后一个隐状态转移到所有遍历的隐状态的概率; 
• 当概率取最大时,第 15 行返回对应的隐状态的中心点,作为预测的目标点. 

5   实验与性能分析 

5.1   实验环境及数据集描述 

本实验所使用的位置大数据集来自微软亚洲研究院的 GeoLife 项目[19],由 182 个用户 5 年间 11 129 天的

GPS 轨迹数据组成.数据集包含 17 621 条轨迹数据,包含 23 667 828 个轨迹点,总长度达 1 292 951 公里.数据分

布在北京市主城区的各条街道上,很好地反映了移动对象的真实运动行为.这些 GPS 数据由不同的定位装置收

集,包括 GPS 接收机、智能手机等.文中算法利用 C#程序设计语言实现,使用 Microsoft Visual Studio 2008 开发

环境,数据库为 SQL Server 2008.实验硬件平台为:Intel(R) Core(TM) 2 Duo P8700 2.53GHz CPU,2GB 内存,操作

系统平台为 Windows 7.实验中实现了基于 HMM 的自适应轨迹预测算法 SATP、朴素的基于 HMM 未考虑参

数自适应选择的预测算法 Naïve、基于时间连续贝叶斯网络的轨迹预测算法 PutMode[20]、基于高斯混合模型

的轨迹预测算法 GMTP[15].为方便比较不同算法的优劣,性能评价指标定义如下: 
定义 9(预测命中率). 已知轨迹序列 T={T1,T2,…,Tk},预测轨迹序列 Tp={Tp1,Tp2,…,Tpn},k<n,dist(p,q)表示空

间中 p 和 q 两点间的欧氏距离,η表示距离阈值,则 dist(Ti,Tpi)<η时表示预测命中,定义如下: 

 
1,   ( ( , ) )

( , )
0,  ( ( , ) )

i i
i i

i i

dist T TP
H T Tp

dist T TP
η
η

<⎧
= ⎨ >⎩

 (4) 

定义 10(预测准确率). 已知轨迹序列 T,预测轨迹序列 Tp,则预测准确率定义为 

 1
( , )

| |

n

i i
i

H T Tp
Accuracy

Tp
==
∑

 (5) 

其中,|Tp|代表预测轨迹序列的长度. 
定义 11(预测偏离度). 已知轨迹序列 T,预测轨迹序列 Tp,则预测偏离度定义为 

 1
( , )

| |

n

i i
i

dist T Tp
Deviation

Tp
==
∑

 (6) 

5.2   速度随机变化算法性能分析 

由于实际应用中移动对象的移动速度随机变化,不是恒定不变的,导致轨迹间隔大小不一,本文提出了基于

HMM的自适应轨迹预测算法 SATP.下面对比在移动对象速度随机变化,即,轨迹间隔大小不一的情况下,不同算

法的预测效果.实验采用 8 组不同轨迹数据集,每组数据包含 2.5×106 个轨迹点作为训练数据. 
通过对比各种算法在不同位置大数据集上的预测精度可以发现(如图 7 所示): 
(1) 与 Naïve 和 PutMode 算法相比,SATP 模型在不同数据集上进行轨迹预测具有较高的预测准确率,平

均高出 Naïve 算法 46.7%,高出 PutMode 算法 27.2%,高出 GMTP 算法 10.3%.因为 SATP 模型总结了

基于 HMM 的轨迹预测模型中隐状态的特点,针对朴素算法参数恒定、无法灵活应对速度随机变化

的移动对象这一不足提出改进,对输入轨迹动态判断,分析移动对象的速度特征,在每次预测前调整

网格大小和分段大小这两个参数,使得模型更加适合对移动对象当前和未来位置的预测. 
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(2) 当面对不同轨迹数据时,Naïve,PutMode 和 GMTP 算法的预测准确率不稳定,时高时低,而 SATP 模型

相对稳定,准确率维持在较高水平.主要是因为其可以针对不同数据自适应选择参数,更好地适应不

同轨迹数据. 
图 8 给出了不同预测算法在 8 组实验数据上的预测偏离度:当预测轨迹由速度随机变化的移动对象产生

时, SATP 模型的参数也相应改变,其中分段大小这一参数也随之改变.根据预测偏离度的定义可知,分段大小会

对偏离度产生一定影响,因此,SATP 模型的预测偏离度低于 Naïve 和 PutMode 算法.此外可以发现,GMTP 算法

的预测偏离度略高于 SATP.其原因在于:GMTP 算法利用高斯过程回归预测移动对象最可能的运动轨迹,可以

较为准确地预测对象未来位置点.此外可以发现,PutMode 算法的预测偏差最高.原因在于其采用不确定性轨迹

圆柱的圆心代表预测点,位置预测的精度较低,因此会产生较大的预测偏差. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

5.3   速度小范围变化算法性能分析 

对于速度变化较低的移动对象,通过实验对比 4 种算法的预测效果.实验结果如图 9 和图 10 所示.通过观察

可以发现:在同样的数据集上,尽管 SATP 和 Naïve 算法的预测准确率接近,但是 SATP 模型的预测偏离度低于

Naïve 算法,轨迹预测的精度明显好于 PutMode 和 GMTP 算法.实验结果表明:对速度相对恒定的移动对象进行

轨迹预测时,SATP 和 Naïve 算法的准确率相近.因为匀速运动的移动对象的轨迹间隔变化较小,不需要更改分段

大小或网格大小就可以获得较高的预测准确率.由于 SATP 模型动态改变分段大小,使得在距离上的划分粒度

更为精细,因此预测点与实际点的距离较小,预测偏离误差低于恒参的 Naïve 算法. 
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Fig.9  Accuracy comparison in constant speed
图 9  恒定速度情况下预测准确率比较 

Fig.10  Deviation comparison in constant speed 
图 10  恒定速度情况下预测偏离度比较 
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Fig.8  Deviation comparison in randomly 
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图 8  变速情况下预测偏离度比较 
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综上所述,SATP 模型综合考虑移动对象真实状态特征,根据输入数据自主调整模型参数,改善预测效果.与
未考虑参数自适应调节的 Naïve,PutMode 和 GMTP 算法相比,该模型在预测准确率和偏差上具有明显的优势. 

5.4   模型建立和预测时间效率分析 

在实时预测系统中,轨迹预测模型的建立与预测效率十分重要,为了验证轨迹预测模型建立和预测的时间

效率,选取 10 000 条训练轨迹进行实验,其中每条轨迹包含约 10 万个轨迹点.本节比较 4 种算法的运行时间性

能,结果如图 11 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.11  Execution time of creating TP model and prediction 
图 11  轨迹预测模型建立及预测时间 

实验结果表明: 
(1) GMTP 算法略优于 SATP 算法.与 SATP 和 PutMode 算法相比,Naïve 算法模型建立及预测时间较低,

随训练轨迹增多而增大,保持线性关系.当训练轨迹数量达到 10 000 条(大约 109 个轨迹点)时,模型建

立及预测时间为 3s,实时性较好. 
(2) SATP 模型的建立及预测时间与 Naïve 算法相比有所增加,但总体消耗保持在可以接受的范围内,而

且与训练轨迹数量成线性关系.SATP 模型的建立及预测时间稍高于 Naïve 算法的原因在于:轨迹预

处理阶段,由于模型参数动态变化,需要自适应选择参数,导致需要进行区域划分和轨迹分段,耗费了

时间;反观 Naïve 算法,由于参数恒定,所以模型建立一次性完成,只进行一次轨迹分段与区域划分,因
此时间开销较小.实验中为了展示算法的特点,选取极端情况下的数据进行测试,而真实情况下移动

对象的速度变化相对缓慢.也就是说,SATP 模型的参数变化频率较低,因此时间开销相对较小.与
PutMode 算法相比,其运行时间平均降低 38.9%.其原因在于:PutMode 算法进行预测时需要花费大量

时间构建时间连续贝叶斯网络;此外,其轨迹聚类操作的时间开销较大,不适合位置大数据的预测. 
(3) 在算法的真实应用中,用于训练的轨迹数据远小于实验数据,在位置大数据环境下(1 万条轨迹,大约

100 万个轨迹点),SATP 模型建立和预测时间均保持在 20s 以下,具有良好的实时性. 

6   结论与展望 

本文旨在研究位置大数据环境下的新型高效、准确的轨迹预测方法,为了对位置大数据进行高效预处理,
提出了基于密度的聚类方法用于位置密度分区和轨迹分段局部位置数据特征提取方法.为了适应移动对象速

度动态变化的真实运动场景,提出了一种自适应参数选择算法,基于该算法设计实现了新型轨迹预测模型.位置

大数据集上的实验,验证了本文所提自适应轨迹预测方法的时间性能优势及预测的精准性.最后,在基于 HMM
的轨迹预测模型基础上,设计实现了一个移动对象轨迹预测系统,综合运用前文所述理论依据,提供了对预测结

果直观的展示,系统详细描述请参见 http://userweb.swjtu.edu.cn/Userweb/qiaoshaojie/demo2.htm. 
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未来的研究工作包括:(1) 充分考虑客观因素对移动对象位置预测的影响,如,红绿灯、天气等因素,提高预

测算法对环境因素的自适应性;(2) 为了进一步提高算法运行效率,将本文提出的轨迹预测算法并行化,将算法

移植到 Hadoop 平台,为公安部门提供实时交通流监控和预测,辅助智能交通控制. 
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