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摘  要: 智能手机、车载 GPS终端、可穿戴设备产生了海量的轨迹数据,这些数据不仅描述了移动对象的历史轨
迹,而且精确地反映出移动对象的运动特点.已有轨迹预测方法的不足在于:不能同时兼具预测的准确性和时效性,
有效的轨迹预测受限于路网等局部空间范围,无法处理复杂、大规模位置数据.为了解决上述问题,针对海量移动对
象轨迹数据,结合频繁序列模式发现的思想,提出了基于前缀投影技术的轨迹预测模型 PPTP(prefix projection based 
trajectory prediction model),包含两个关键步骤:(1) 挖掘频繁轨迹模式,构造投影数据库并递归挖掘频繁前序轨迹模
式;(2) 轨迹匹配,以不同频繁序列模式作为前缀增量式扩展生成频繁后序轨迹,将大于最小支持度阈值的最长连续
轨迹作为结果输出.算法的优势在于:可以通过较短的频繁序列模式,增量式生成长轨迹模式;不会产生无用的候选
轨迹,弥补频繁模式挖掘计算代价较高的不足.利用真实大规模轨迹数据进行多角度实验,表明 PPTP 轨迹预测算法
具有较高的预测准确性,相对于 1 阶马尔可夫链预测算法,其平均预测准确率可以提升 39.8%.基于所提出的轨迹预
测模型,开发了一个通用的轨迹预测系统,能够可视化输出完整的轨迹路线,为用户路径规划提供辅助决策支持. 
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Abstract:  Smart phones, GPS equipped vehicles and wearable devices can generate a large number of trajectory data. These data can not 
only describe the historical trajectory of moving objects, but also accurately reflect the characteristics of moving objects. The existing 
trajectory prediction approaches have the following drawbacks: both prediction accuracy and efficiency cannot be guaranteed together, 
effective trajectory prediction is limited to road-network constrained local spatial areas, and complex and large-scale location data are 
difficult to process. Aiming to cope with the aforementioned problems, a prefix projection based trajectory prediction model targeting 
massive trajectory data of moving objects is proposed by employing the basic idea of frequent sequential patterns discovery. The new 
model, called PPTP (prefix projection based trajectory prediction model), includes two essential steps: (1) Discovering frequent trajectory 
patterns by creating projected databases and iteratively mining frequent prefix trajectory patterns from projected databases; (2) Trajectory 
matching by incrementally extending the postfix trajectory based on each frequent sequential pattern and outputting the longest 
continuous trajectory that is greater than the threshold of minimum support count. The advantages of the proposed algorithm are that it 
can generate long-term trajectory patterns via short frequent sequential patterns in an incremental manner, and it will not generate useless 
candidate trajectory sequences in order to overcome the drawback of time-intensive in discovering frequent sequential patterns. Extensive 
experiments are conducted on real large-scale trajectory data from multiple aspects, and the results show that PPTP algorithm has very 
high trajectory prediction accuracy when comparing to 1st-order Markov chain prediction algorithm and the average improvement of 
accuracy can reach to 39.8%. A generic trajectory prediction system is developed based on the proposed trajectory prediction model, and 
the complete prediction trajectories are visualized in order to provide assistance for users in path planning. 
Key words:  trajectory prediction; prefix projection; frequent sequential patterns; trajectory matching; Markov chain 

随着位置大数据分析处理技术[1]的快速发展,离散的时空位置点中蕴藏的移动行为规律被人们挖掘和利
用.不同于简单的位置签到数据,轨迹数据是连续和完整的具有时效性的运动个体移动规律和社交信息的展示,
因此,理解并利用好时空轨迹数据具有实际意义.车载 GPS等设备采集的轨迹数据同样具有较高价值,其中最直
观的应用包括: 

(1) 行驶路线规划.与以往单纯根据路网信息进行推荐的方法不同,当拥有海量基于路网的轨迹数据后,
可以根据行驶经验预测出同一时刻不同路段的拥堵情况,并以此为依据,为驾驶员提供最便捷、最省
时的行驶路线[2]. 

(2) 交通流预测.将单个个体的位置信息进行综合,可以得到群体的移动规律并加以利用,可以帮助交警
部门及时掌握路况信息,合理进行警力安排,保证交通顺畅. 

(3) 出租车调度.分析出租车的轨迹数据有助于了解其营运状态分布、空车常见区域等,并以此为基础,挖
掘打车成功率较高的地点,推荐给有出行需求的用户.同样地,对于出租车驾驶员而言,通过对用户的
轨迹进行预测分析,可以帮助其更加方便、准确地找到有乘车需求的客户[3]. 

“大规模移动对象轨迹预测模型研究”是结合智慧交通真实应用提出的新课题,是一项非常困难和富有挑
战意义的课题. 

• 首先,如何准确和高效地预测移动对象的连续运动轨迹,成为全新的课题.针对海量轨迹数据挖掘移动
对象频繁轨迹模式,已有的算法需要多次扫描数据库,代价极高,需要设计新型频繁模式挖掘算法,提高
挖掘的效率和准确性.而且,现有的轨迹预测方法很少考虑移动对象运动的复杂场景信息,如主观场 
景(移动速度和方向的影响)和客观场景(如交通状况、天气情况、出行高峰、季节等). 

• 其次,大规模轨迹数据的预处理会极大地影响轨迹预测模型的性能.一条轨迹往往由成千上万个时空
点构成,车载GPS设备每天可以采集上万条轨迹数据,其体量是大数据级别.轨迹数据具有稀疏性,需要
通过数据降维、轨迹压缩、索引等技术对轨迹数据进行预处理,这样才能保证轨迹预测的时效性. 

• 再者,基于模拟技术的预测方法依赖于大量输入参数,参数的设置会极大地影响模型的准确性.对具有
诸多不确定性的轨迹数据进行预测,需要考虑诸多主客观因素和领域专家知识.而且通过定位系统获
得的数据流信息量大,具有不确定性,需要更加稳定和具有可伸缩性的预测方法. 
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• 最后,位置预测的实时性是一个重要指标[4],需要尽可能快地对运动轨迹进行评价,延时或者滞后将产
生无意义的预测结果.如果算法设计不合理,那么随着移动对象数目的增加,模型的计算代价可能呈指
数级增长. 

大规模移动对象轨迹预测的典型应用场景是智能交通,具体可以解决如下问题:每天哪一时段,具体在哪一
区域是机动车出行的高峰期;采用何种手段可以使路网上的交通流量处于最佳状态,改善交通拥挤和阻塞状况,
最大限度地提高交通的通行能力,提高整个公路运输系统的机动性、安全性和运输效率. 

为了弥补现有轨迹预测方法的不足并提供针对大规模时空轨迹的高效预测模型,本文的主要贡献包括: 
(1) 通过分析现有轨迹预测技术的不足,对比基于马尔可夫链的轨迹预测方法,指出其与基于频繁模式挖

掘的轨迹预测方法的不同点.提出了前序、后序轨迹和投影数据库的概念,并给出了基于前缀投影技
术的轨迹序列模式挖掘的相关性质和推论. 

(2) 借鉴频繁序列模式挖掘算法基本思想,结合轨迹数据时空特性,提出一种新型基于前缀投影技术的增
量式轨迹预测轨模型 PPTP(prefix projection based trajectory prediction model),通过详细示例介绍算
法内部工作原理. 

(3) 在真实大规模 GPS轨迹数据集上进行大量实验,验证了算法的准确率、时间效率等指标.引入对比算
法,全面而客观地比较不同轨迹算法的性能优劣.此外,设计并实现了基于 PPTP算法的轨迹预测系统,
对系统功能进行描述. 

1   相关工作 

轨迹数据存在于空间内,需采用定位等方式采集.常见的轨迹数据采集方式包括卫星定位、传统无线通信
网络定位、互联网接入定位、WiFi接入定位、RFID定位等技术.常见的轨迹数据,如出租车行驶数据、公共自
行车轨迹数据等都是应用 GPS 技术进行采集的.互联网接入定位主要依托网络服务提供商的数据,提供粗略的
位置估计.相对于 GPS 定位方式,其定位精度大幅度下降.WiFi 接入定位适用于室内环境定位[5].为了弥补卫星
定位和无线通信网络定位在室内定位的不足,WiFi定位得到了广泛的关注[6]. 

受定位精度的影响,利用上述方式采集到的轨迹数据往往包含误差,因此需要对轨迹数据进行特征提取,包
括地图匹配、校准、分段、化简、去噪等一系列操作[7].常用的轨迹特征提取方法包括贝叶斯滤波、卡尔曼滤
波和粒子滤波等[8].针对位置大数据价值提取和挖掘问题,郭迟等人[1]从 3个粒度层面综述了位置大数据的分析
处理方法.Zheng[5]对轨迹数据挖掘技术系统、全面地阐述,介绍了轨迹数据预处理、轨迹数据挖掘及各种智能
分析技术,指出针对轨迹大数据挖掘的难点,如数据预处理和优化问题.Dai 等人[9]利用情景感知信息减少移动

对象运动的不确定性,对轨迹不确定性进行排序,提高了轨迹数据质量. 
针对移动对象的连续位置预测包括:过去轨迹的重现、当前和未来轨迹的预测,主要研究集中于轨迹频繁

模式挖掘,通过挖掘频繁模式找出典型运动路径.传统的轨迹预测算法通常假设对象运动是线性变化的,针对这
一不足,Tao 等人[10]提出了一种监控和索引移动对象的架构,设计了频繁轨迹模式挖掘算法 STP-tree,算法可以
有效地查询移动对象频繁运动轨迹.该方法的不足在于:设计的挖掘方法不具有普适性,对于真实的频繁轨迹查
询架构的评价方法尚需进一步验证.Morzy[11]通过构建移动对象位置的概率模型,从移动规则中匹配对象动态
运动轨迹.算法的优势在于充分利用了移动对象数据库的历史信息,具有较高的预测准确性.其不足体现在:当
移动对象数据量较大时 ,建立索引的代价较高 ,计算量较大 .Qiao 等人 [2]提出了一种基于 FTP-tree(frequent 
trajectory pattern-tree)并集成双层轨迹索引和轨迹热点区域挖掘技术的高效和准确的轨迹预测算法,但是算法
仍然无法解决频繁模式挖掘算法固有的计算代价较高的问题. 

近些年来,利用数据挖掘和机器学习技术感知和预测移动对象行为的研究得到了学者的广泛关注.Song 等
人[12]在《Science》上发表了一篇介绍如何预测人类移动行为的文章,通过测量个体轨迹的信息熵,定量地计算
出了人类动态运动行为具有 93%的可预测性.MIT的 Reality Mining项目[13]通过分析不同国家、不同地域手机

用户的位置数据,理解不同文化背景人群的社会经济状态、生活节奏、移动性、对社会突发事件的反应.Qiao
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等人[4]借助隐马尔可夫模型设计实现了一种可以自适应调整轨迹预测参数的动态预测算法,根据不同类型轨
迹数据预测最佳路线,但是这一模型没有考虑大规模轨迹时空数据下的运行时效性问题.Ding 等人[14]提出了一

种路网匹配的基于轨迹数据库的交通流分析方法,用于预测移动对象的位置信息.乔少杰等人[15]针对移动对象

的复杂多模式运动行为,利用高斯混合回归方法建模,计算不同运动模式的概率分布,利用高斯过程回归预测运
动轨迹.Dai 等人[16]利用高斯混合模型描述行驶偏好矢量中随机变量的概率分布,并结合最短路径算法推荐个
性化运动轨迹.Yuan 等人[17]提出了一种移动对象多粒度周期性活动发现模型,用于预测个体行为规律.文献[18]
针对轨迹稀疏问题,通过计算轨迹熵值预测移动行为的整体趋势.Chaulwar 等人[19]提出了一种混合机器学习方

法,用于解决复杂交通场景下的轨迹规划问题. 
通过上述工作分析可知,现有研究工作中存在的突出问题是:(1) 在个体行为识别上一般是采用有监督的

学习方法,现有的方法通常需要样本训练,计算开销较大,不适合大规模、海量的轨迹预测问题;(2) 现有的轨迹
预测方法主要针对单一的简单运动模式,当轨迹模式复杂多变时,无法有效应对诸如轨迹预测算法的准确性、
稳定性和可伸缩性的要求.而上述指标正是本文所要考虑的核心问题. 

2   问题描述 

大规模移动对象轨迹预测包含的主要步骤包括:首先,获取某个对象的大量历史轨迹数据,通过对轨迹数据
的简化、抽象和聚集操作,建立轨迹预测模型,提取出移动对象的轨迹运动模式;然后,运用抽取的轨迹模式,借助
各种轨迹预测技术和方法挖掘对象的运动趋势. 

对于轨迹预测问题,常见的解决方法有基于马尔可夫模型的预测方法等,这一方法具有简单、高效等优势,
分析基于马尔可夫链的方法对于认识本文提出的基于前缀投影技术的轨迹预测算法具有一定价值.首先对这
一预测模型进行定量描述,如下所示. 

定义 1(马尔可夫轨迹链). 设有轨迹随机过程{Xn,n∈T},若对于任意整数 n∈T 和任意位置点 i0,i1,…,in+1∈I,
条件概率满足 P{Xn+1=in+1|X0=i0,X1=i1,…,Xn=in}=P{Xn+1=in+1|Xn=in},则称{Xn,n∈T}为马尔可夫轨迹链.马尔可夫
过程具有马尔可夫性质,强调对象的下一位置点仅与之前有限长度的位置点有关.当下一状态仅与当前位置有
关时,称为一阶马尔可夫过程. 

定义 1 中给出的马尔可夫轨迹链实际上是一阶马尔可夫链.利用一阶马尔可夫链进行轨迹预测时,只需考
虑当前点对下一步位置的影响,并没有充分利用历史轨迹点的信息.使用当前点前 n 个轨迹点到预测点的 n 步
转移概率进行加权求和,可以得到不同预测点的预测概率.称条件概率=pij(n)=P{Xn+1=j|Xn=i}为马尔可夫轨迹 

链{Xn,n∈T}在时刻 n 的一步转移概率,其中,i,j∈I,简称为转移概率.称条件概率 ( )n
ijp =P{Xm+n=j|Xm=i},(i,j∈I,m≥0, 

n≥1)为马尔可夫轨迹链{Xn,n∈T}的 n步转移概率.同时,称 P(n)=( ( )n
ijp )为马尔可夫链的 n步转移矩阵. 

使用 n 步转移概率进行预测的方法认为:到当前位置点距离不同的历史轨迹点,其对于预测点的贡献不同,
因而使用加权的方法进行组合.由 n 步转移概率的定义可知:当计算一个点的 n 步转移概率时,实际上只考虑了
相邻两个状态转移过程之间的关系,而并不是一个连续过程.在本文关注的轨迹预测问题中,训练数据的规模较
大,因为海量数据可以提供更为准确的特征,所以考虑在马尔可夫轨迹链的基础上提出新的预测模型. 

一阶马尔可夫模型的建立过程时间复杂度低、计算速度快,但是准确率低.如果采用高阶马尔可夫模型,其
计算复杂度随阶数显著增加,并不适用于海量数据的轨迹预测问题.给定轨迹 T={p1,p2,p3,…,pn},高阶马尔可夫
模型的主要思想类似于利用以前 n 个点作为前缀的轨迹在训练集中出现的次数为概率进行预测,该思想本质
上与频繁序列挖掘的思想类似.其基本思路为:首先,在训练数据中挖掘出长度不同的频繁序列作为知识库,在
预测过程中,使用该知识库对待预测轨迹进行匹配,待匹配轨迹的长度逐渐缩减,直至匹配完成,输出匹配的频
繁序列.本质上讲,使用该匹配方法等价于将可变阶的马尔可夫链应用于轨迹预测算法,同时不会产生状态空间
爆炸问题,具有较高的空间利用率. 

根据以上描述可以发现:无论是固定阶马尔可夫链预测还是可变阶马尔可夫链预测,均与序列模式挖掘具
有一定的相似性.通过分析发现:将频繁序列挖掘算法与轨迹预测问题相结合,可以在马尔可夫链预测模型基础
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上简化模型构建,提高预测准确率.因此,针对轨迹数据预测问题,本文提出了基于前缀投影技术的增量式轨迹
预测算法.本节首先给出算法中使用的主要概念,并给出相关性质和定理[20]. 

定义 2(轨迹). 给定 GPS点序列 T={p1,p2,p3,…,pn},pi=(lngi,lati,ti),其中,lng表示纬度坐标,lat表示经度坐标,t
表示时间戳.对于任意 i<j,有 pi.t<pj.t,pi∈P,P为 GPS点的集合,则称 T为轨迹. 

定义 3(轨迹序列). 给定轨迹 T={p1,p2,p3,…,pn},经轨迹特征点提取,转换得到序列α=〈α1,α2,…,αi,…,αn〉,则
称序列α为轨迹序列. 

为了提取序列α上的轨迹角度变化特征点αi,需要完成两个 GPS 点间距离的计算和轨迹角度变化计算,具
体方法如下: 

已知点 A,B,ϕ1,ϕ2分别表示 A,B的纬度,λ1,λ2分别表示 A,B的经度,γ为地球半径,则 A,B两点距离为 

 2 22 1 2 1
1 2( , ) 2 arcsin sin cos( )cos( )sin

2 2
d A B ϕ ϕ λ λγ φ φ

⎛ ⎞− −⎛ ⎞ ⎛ ⎞= +⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠
 (1) 

已知点 A,B,C,则角∠ACB为 

 
2 2 2( , ) ( , ) ( , )cos
2 ( , ) ( , )

d B C d A C d A BACB
d B C d A C
+ −

∠ =  (2) 

特征点提取算法以提取轨迹角度变化点为基础,首先遍历轨迹数据,利用公式(1)、公式(2)计算轨迹中轨迹
点与前序后序轨迹点之间的夹角:若角度值超过给定的角度阈值,则认为该点为角度变化点,将其加入到轨迹序
列中,就完成了原始轨迹数据的转换. 

定义 4(子轨迹 ). 给定序列α=〈α1,α2,…,αp〉和β=〈β 1,β 2,…,β q〉,p≤q,若有递增下标序列 〈i1,i2,…,ip〉(i1<i2 

<…<ip),使得α 1=β i1,α 2=β i2,…,α p=β ip,则称序列模式α是β的子轨迹,或β包含α. 
定义 5(前序轨迹). 给定序列α=〈α1,α2,…,αp〉和β=〈β 1,β 2,…,β q〉,p≤q,α为β的前序轨迹当且仅当 

α 1=β 1,α 2=β 2,…,α p=β p. 
定义 6(后序轨迹). 给定序列α′=〈α1,α2,…,αn〉为α对应于β=〈β 1,β 2,…,βm〉的投影,则序列〈αm+1,αm+2,…,αn〉为

α对应于序列β的后序轨迹. 
定义 7(投影). 给定轨迹序列α和β,若β是α的子轨迹,则α关于β的投影α′必须满足:β是α′的前序轨迹,α′是

α的满足上述条件的最大子轨迹. 
定义 8(投影数据库). 设α是轨迹序列集 S中的一个频繁轨迹,那么 S中所有α的后序轨迹组成的集合即为α

在 S中的投影数据库,记为 S|α. 
定义 9(投影数据库的支持度). 设α是序列集 S 中的一个频繁轨迹,序列β以α为前序轨迹,那么β在 S|α中的

支持度为 S|α中以β为前序轨迹的轨迹序列的数量,记为 SupportS|α(β ). 
频繁轨迹的求取过程可以视为递归求解的过程,针对这一特点,可以得到以下引理和推论[20]. 
引理 1. 令α表示长度为 l 的轨迹序列,〈β 1,β 2,…,βm〉为以α为前序轨迹的长度为 l+1 的轨迹序列的集合,该

集合可以被分为 m个相互独立的子集,第 j个子集(1≤j≤m)中包含所有以βi为前序轨迹的序列. 
注意:默认的轨迹序列是空集合. 
由引理 1 可知:轨迹模式挖掘过程通过不断将投影集进行分割,减小对数据的访问次数,同时选取可能的项

作为频繁序列的增长项,这一过程是一个可递归的过程. 
引理 2. 给定两个轨迹序列α和β ,α∈S,β∈S,其中,α是β的前序轨迹,则有: 
1. S|β=(S|α)|β ; 
2. 对于任何以α为前序轨迹的轨迹序列γ ,SupportS(γ )=SupportS|α(γ ); 
3. α的投影集的大小不超过 S的大小. 
引理 2 给出了在不断进行递归挖掘时,频繁轨迹α和以α为基础进行增长的序列β之间的关系.因为 S|β= 

(S|α )|β ,所以使用α的投影集进行关于β的挖掘可以得到所有与β相关的序列.同时,SupportS(γ )=SupportS|α(γ )可
以保证以α为基础进行增长的序列β同样也是频繁轨迹. 
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推论 1. 轨迹α称为频繁轨迹,当且仅当轨迹满足引理 1和引理 2给出的递归性质. 
结合上述定义和性质,轨迹预测问题定义如下. 
定义 10(轨迹预测). 轨迹预测问题定义为求以待预测轨迹序列后序轨迹作为前序轨迹的频繁轨迹序列. 
由于引理 2 给出了频繁轨迹挖掘递归过程的原理,因此对于轨迹序列数据,其频繁轨迹挖掘过程可以根据

以下步骤进行. 
• 第 1 步:首先考虑其每一项在训练数据集中出现的次数,对数据集进行一步扫描,得到所有出现次数满
足最小支持度的项,记为 F. 

• 第 2 步:划分搜索空间.在第 1 步中得到了长度为 1 的频繁项集合 F,使用 F,可以将轨迹序列集 S 划分
成|F|个相互独立的子集.其中,每个子集中的所有元素都对应一个频繁 1 项,且该子集中的所有元素都
以该频繁 1项为前序轨迹. 

• 第 3 步:挖掘子集中序列模式.子集中序列模式可以通过构造相应的投影集来进行递归挖掘.若有投影
集 S|α ,那么α的增长项必然出现在投影集 S|α中,每次增长长度为 1.遍历投影集 S|α ,计算每一序列中第
一项的支持度,取满足最小支持度的项作为α的增长项,同时将该项对应的序列进行再次划分. 

• 重复第 3步. 
例 1(频繁轨迹挖掘示例):假设在轨迹数据库中存有如表 1所示的轨迹序列集合,设最小支持度为 2. 
在轨迹序列集中存在{a,b,c,d,e,f }项,各项在数据集中的支持度见表 2,其中,{f }项的支持度为 1,不满足最小

支持度的要求,因此被舍弃;余下的{a,b,c,d,e}项满足最小支持度要求,因此可以作为频繁轨迹的起始项进行下
一步挖掘,对每一项构建投影集. 

Table 1  Example of trajectory sequences             Table 2  Support counts of trajectory items 
表 1  轨迹序列举例                           表 2  轨迹项支持度计数值 

轨迹 ID 轨迹序列 
1 〈a b d e〉 
2 〈a b d c〉 
3 〈a c k e〉 
4 〈b c a d e f 〉 
5 〈d a b c e〉 
6 〈e b a d e〉 

 

项 支持度 
a 6 
b 5 
c 4 
d 5 
e 5 
f 1 

 

以〈a〉的投影集及其挖掘过程中频繁轨迹序列的增长过程为例,见表 3.频繁轨迹挖掘过程递归进行,第 1 次
挖掘首先以〈a〉为频繁轨迹作为输入,计算得到其投影集为{〈b d e〉,〈b d c〉,〈b c e〉,〈c k e〉,〈d e f 〉,〈d e〉},然后计算投
影集中各序列第 1 项的支持度,取满足最小支持度的项作为频繁序列增长项,同时将该项对应的投影集中的项
带入下一次迭代,作为其投影集.具体来说,在第 1 次迭代中,〈b〉和〈d〉满足最小支持度要求,因此分别作为频繁轨
迹增长项,进行第 2次迭代.在表 3中,第 2次迭代被分为以〈a b〉和〈a d〉为频繁轨迹分别进行挖掘的过程,其中,〈a 
d〉的投影集由第 1 次迭代中以〈b〉为前序轨迹的轨迹项组成.以此类推,最终当挖掘过程进行到第 3 次迭代时,投
影集中已无满足最小支持度的轨迹项,因此挖掘过程结束. 

Table 3  Example of mining frequent trajectory sequences 
表 3  频繁轨迹序列挖掘举例 

次数 1 2 3 

过程 

频繁轨迹 投影集 频繁轨迹 投影集 频繁轨迹 投影集 

〈a〉 

〈b d e〉,〈b d c〉 
〈b c e〉,〈c k e〉 
〈d e f 〉,〈d e〉 

支持度 b:3,d:2,c:1

〈a b〉 〈d e〉,〈d c〉,〈c e〉
支持度 d:2,c:1 〈a b d〉 〈e〉,〈c〉 

支持度 e:1,c:1 

〈a d〉 〈e f 〉,〈e〉 
支持度 e:2 〈a d e〉 〈f 〉 

支持度 f:1 

例 1中展示的频繁轨迹挖掘过程最终产生了 5条频繁轨迹,分别是〈a〉,〈a b〉,〈a d〉,〈a b d〉,〈a d e〉. 
完成频繁轨迹挖掘后,轨迹预测过程即可简化为对频繁轨迹进行匹配查找.以例 1 中表 1 数据为例,例 2 给

出了轨迹预测的具体过程. 
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例 2(轨迹预测示例):设待预测轨迹序列为〈e c a b〉,首先在频繁轨迹集合中查找以〈e c a b〉为前序轨迹的频
繁轨迹,在集合中未找到,因此缩短待预测序列,取〈e c a b〉的后序轨迹序列〈c a b〉为待预测轨迹序列重复上一步
骤,直至取〈a b〉作为待预测序列,通过匹配查询,找到频繁轨迹序列〈a b d〉.频繁轨迹〈a b d〉以待预测轨迹序列〈e c 
a b〉后序轨迹〈a b〉为前序轨迹,满足定义给出的描述,因此取〈d〉作为轨迹预测结果(如图 1所示). 

预测结果匹配频繁轨迹待预测轨迹序列

< a b >

未找到

未找到

< a b d >

< e c a b >

< c a b >

取后序轨迹

取后序轨迹

< d >
 

Fig.1  Example of trajectory prediction 
图 1  轨迹预测示例 

在进行轨迹预测时,可以采用两种轨迹匹配方法:(1) 精确匹配,从频繁轨迹集合中找到包含待预测轨迹后
序轨迹的频繁轨迹;(2) 模糊匹配,从挖掘的频繁轨迹集合中找到所有将待预测轨迹后序轨迹作为子序列的所
有频繁轨迹.本文所提出的预测算法采用精确匹配,针对待预测轨迹给出一条最可能的轨迹路线. 

3   轨迹预测框架 

轨迹预测功能的实现需要一系列相应辅助模块共同协作,本文所提出的 PPTP 轨迹预测算法也不例外.为
了更好地进行轨迹预测,本文提出一种新的轨迹预测框架,其内部工作原理如图 2所示. 

轨迹数据

数据预处理 特征提取

轨迹转换特征数据

轨迹序列

聚类

轨迹模式提取

轨迹预测

频繁轨迹

轨迹提取

数据采集模块

数据预处理模块 特征提取模块

轨迹预测模块

待预测轨迹

 

Fig.2  Architecture of trajectory prediction system 
图 2  轨迹预测系统框架图 

 

 

 

〈        〉 

〈     〉 
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数据采集模块首先完成对用户数据的采集工作,然后将原始数据交由数据预处理模块;数据预处理模块将
原始轨迹数据中的噪声去除,同时应用轨迹提取算法从中提取出轨迹数据,并按照时间、距离等条件进行轨迹
分割,最终形成格式统一的轨迹数据;在特征提取模块中,首先对轨迹数据按角度变化特性进行特征点提取、聚
类等操作,然后使用提取的特征数据对轨迹进行转换,从而得到轨迹序列数据;在最终的预测模块,算法利用轨
迹序列数据进行轨迹模式提取,得到频繁轨迹作为预测所需的候选数据,然后根据用户的实时轨迹数据,使用
PPTP轨迹预测算法完成最终的预测. 

4   轨迹预测算法及性能分析 

4.1   算法描述 

前面通过举例说明了基于前缀投影技术的大规模轨迹预测算法的思想及工作原理,下面给出算法的形式
化描述,见算法 1.表 4给出算法中使用参数的说明. 

算法 1. 基于前缀投影技术的增量式轨迹预测算法——PPTP. 
输入:待预测序列 t,预测步数 n. 
输出:预测结果. 
1. F←getPrefix(t[0]); 
2. IF F=∅ 
3.  THEN RETURN PPTP(t.suffix(1),n); 
4. END IF 
5. F ′←∅; 
6. FOR EACH f  IN F 
7.  IF f.len<t.len+n 
8.   THEN CONTINUE; 
9.  END IF 
10.  i←0; 
11.  WHILE i<t.len 
12.   IF f [i]!=t[i] 
13.    THEN BREAK; 
14.   END IF 
15.    i←i+1; 
16.  END WHILE 
17.  IF i=t.len 
18.   THEN F ′.add(f ); 
19.  END IF 
20. END FOR 
21. F ′.sort(); 
22. IF F ′=∅ 
23.  THEN RETURN PPTP(t.suffix(1),n); 
24. END IF 
25. RETURN F ′[0].get(t.len+n−1); 

Table 4  Parameter introduction of the proposed algorithm 
表 4  算法参数说明 

参数 说明 
t 待预测轨迹序列 
n 预测步数 
F 频繁轨迹集合 
F ′ 满足条件的频繁轨迹集合 
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算法第 1行~第 4行获取待预测序列 t的第 1项,调用 getPrefix函数获取以该项为前缀的频繁模式,若获取

失败,则以 t 的第 2项开始的子串作为输入,递归调用 PPTP方法;第 6行~第 20行遍历之前获取到的 F集合,其
中,第 7 行~第 9 行判断 f 的长度是否大于待预测序列 t 的长度与预测步数之和,如果不满足,则说明 f 无法提供
足够长度的预测步数,因此跳过 f ;第 11行~第 16行逐项匹配 f和 t,若失败,则跳出循环;第 17行~第 19行判断 f
的长度,若满足预测条件,则将 f加入结果集;第 22行~第 24行判断 F ′是否为空,若为空,则以 t的子串作为输入,
递归调用 PPTP方法;第 25行返回 P′中第 1项的相应步作为预测结果. 

4.2   算法性能分析 

通过分析算法 1,可以得出其时间复杂度为O(mn),其中,m表示频繁轨迹数量;n表示预测步数,即算法迭代次
数.通过第 5.3节图 5给出的不同预测步数下算法轨迹预测准确性对比实验得到的结论可知:预测步数通常介于
2 步~4 步之间可以保证较高的预测准确性,而频繁轨迹的数量远远小于原始轨迹数据,因此算法 1 的整体复杂
性不高.算法的空间复杂度为 O(k),其中,k表示所有轨迹点的数量. 

算法 1的正确性和预测结果完整性可以通过引理 1和引理 2得到证明,分析算法时间性能得到如下结论. 
(1) 算法不会生成多余的候选序列模式.PPTP算法仅通过较短的频繁序列模式以增量式方式生成长轨迹

模式,不会产生投影数据库中不存在的候选轨迹序列模式. 
(2) 投影数据库的规模不断缩小.通过表 3可以发现,经过 3次迭代操作,投影数据库中项的规模不断缩小,

因为其中的候选项是从频繁轨迹序列扩展生成的后序轨迹序列. 
(3) 算法的主要时间开销是投影数据库的构建.最坏的情况是,PPTP 算法对每一个轨迹序列模式构建一

个投影数据库,如果候选频繁轨迹序列模式规模不是很大,则时间代价不会很高. 

5   实验及算法性能分析 

5.1   实验环境及数据集描述 

本实验所使用的轨迹数据集来源于微软亚洲研究院郑宇研究员所领导的 T-Driver 项目[21],数据采集自北
京市真实路网中的出租车 GPS设备,包含 10 357辆出租车超过 1周的行驶轨迹数据.该轨迹数据集中的轨迹点
总量超过 15 000 000,总行驶长度超过 9 000 000km,具体描述见表 5. 

Table 5  Description of experimental datasets 
表 5  实验数据集描述 

参数 值 
轨迹时间跨度 2008/02/02~2012/02/08 
车辆数 10 357 
轨迹数量 >25000 
轨迹点数量 >15000000 
总长度 >9000000km 

本文中所提到的算法均采用 Java 程序设计语言实现,使用 Eclipse Juno 作为开发环境.实验硬件平台为: 
Intel(R) Core(TM)2 Duo P8700 2.53GHz CPU,3GB内存,操作系统平台为 Windows 7.实验通过对比实验评价所
提出方法的性能优劣,对比算法包括:采用 1 阶马尔可夫链轨迹预测算法[4](当前位置由前一个位置点决定)、2
阶马尔可夫链轨迹预测算法[22](代表高阶马尔可夫链,当前位置由前面两个位置点确定,本文以 2阶马尔可夫链
为例,更高阶马尔可夫链情况类似)和本文提出的基于前缀投影技术的 PPTP 轨迹预测算法.实验中针对不同数
据集随机选取 90%作为训练数据,其余 10%的轨迹数据用作测试数据. 

5.2   性能评价指标 

本文提出的轨迹预测算法工作过程包括:首先,在数据集上使用轨迹特征提取算法,提取轨迹特征点;然后,
通过轨迹转换技术将 GPS 轨迹数据转化为由轨迹特征点表示的特征序列;最后,使用基于特征序列的轨迹预测
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算法进行预测.为了方便量化表示算法的性能优势,本文采用如下性能评价指标[2]. 
定义 11(预测命中). 已知轨迹序列 T={T1,T2,...,Tk},预测轨迹序列 P={P1,P2,...,Pn},k<n,dist(m,n)表示时空轨

迹点 m和 n间的欧氏距离,δ表示距离阈值,则 dist(Ti,Pi)<δ时,表示预测命中,定义为 

 
1,   ( , )

( , )
0,  ( , )

i i
i i

i i

dist T P
H T P

dist T P
δ
δ

<⎧
= ⎨ >⎩

 (3) 

定义 12(预测准确率). 已知轨迹序列 T,预测轨迹序列 P,则预测准确率定义为 

 1
( , )

| |

n

i i
i

H T P
Accuracy

P
==
∑

 (4) 

其中,|P|表示预测轨迹序列的长度. 

5.3   轨迹预测准确性对比 

本节实验首先观察轨迹预测算法在不同规模数据集上的预测准确性,图 3(a)、图 3(b)分别展示了在小规模
和大规模轨迹数据集上进行的对比实验结果.其中,横轴表示训练轨迹的数量,纵轴表示预测准确率 Accuracy. 
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Fig.3  Prediction accuracy comparison with different number of trajectories 
图 3  不同数量训练轨迹下预测准确性对比 

实验所用训练数据规模依次递增,通过观察发现: 
(1) 本文提出的 PPTP轨迹预测算法在预测准确率上明显优于其他两种算法.在小规模数据集图 3(a)上实

验,相对于 2阶马尔可夫链和 1阶马尔可夫链轨迹预测算法平均提高了 15.8%和 39.8%;在大规模数据
集图 3(b)上实验,相对于 2阶马尔可夫链和 1阶马尔可夫链轨迹预测算法平均提高了 5.5%和 17.4%.
主要原因在于:1阶马尔可夫链预测算法和 2阶马尔可夫链预测算法仅考虑了轨迹序列中较短项之间
的相互影响,对训练数据的利用不够全面,因此当训练数据量不断增加时,其预测准确率上升空间有
限.反观本文所提出的 PPTP 轨迹预测算法,充分利用了训练数据集,将不同长度的训练数据都作为依
据,对训练数据的使用更为全面,因此具有更好的预测准确性. 

(2) 随着训练数据集规模的逐渐增大,3 种轨迹预测算法的预测准确率均不断提高,PPTP 算法比较稳定,
尤其是在大规模训练数据集下,准确性保持在一个较高的水平,且增长趋势比较平缓;而其他两种基
于马尔可夫链的预测算法均会出现波动,进一步说明本文提出的基于前缀投影技术的增量式轨迹预
测算法具有较好的稳定性. 

为了更加全面地展示 PPTP轨迹预测算法对不同数据集的适应性,使用 8种不同规模的数据集进行如下实
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验.图 4展示了 3种轨迹预测算法在不同数据集上的预测准确率,通过对比可以发现,PPTP轨迹预测算法的预测
准确率均优于其他两种算法,相对于 2 阶马尔可夫链和 1 阶马尔可夫链轨迹预测算法,平均提高了 7.1%和
19.9%.进一步证明了本文提出的算法不依赖于训练数据集,具有很好的普适性.且 PPTP算法的预测准确性均高
于其他两种算法,原因与上面的描述相同. 
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Fig.4  Prediction accuracy comparison with different datasets 

图 4  不同数据集下算法预测准确率对比 

在轨迹预测问题中,未来 n步位置预测也是重点考虑的问题.n步预测指的是以当前位置为起始,预测 n步
后移动对象的位置,可以验证算法的长轨迹预测能力.针对这一问题,使用上述 3种算法进行对比验证,实验结果
如图 5所示. 
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Fig.5  Relationship between prediction steps and accuracy 

图 5  预测步数与准确率的关系 

通过观察可以发现,随着预测步数的增加,3种算法的预测准确率均有所下降,但 PPTP算法在各个阶段均优
于其他两种算法.原因在于,在进行 n步预测对比实验时,基于马尔可夫链的对比算法采用 n步转移概率,即条件 

概率 ( )n
ijp =P{Xm+n=j|Xm=i}(i,j∈I,m≥0,n≥1)来计算其 n 步转移矩阵 P(n)=( ( )n

ijp ).相对于 PPTP 算法使用可变长模 

式序列进行预测的方式,对比算法仅考虑了固定长度的训练轨迹预测的作用,对于数据的适应性较差,因此在实
验中,PPTP轨迹预测算法的预测准确率相对较高. 

在 PPTP 轨迹预测算法中,支持度表示训练数据中某一序列模式出现的次数,该参数的选择对预测准确率
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有一定影响,实验针对支持度的选择问题,在不同数据集上进行对比实验,实验结果如图 6所示.通过观察实验结
果可以发现,预测准确率随支持度的不同而产生波动,在所有实验数据集上都表现出了先上升后下降的趋势.当
支持度位于 2~4 区间时,算法在所有实验数据集上都表现出了较高的预测准确率,因此可以认为在实验所用数
据集上进行实验,支持度在 2~4区间内选择可以获得最佳的预测准确率. 

由于支持度这一概念本身与训练数据集的规模具有较大关联,因此实验本身并不能给出十分精确的参数
选取范围.结合实验结果和支持度的定义可以总结出结论:当训练数据集的规模有显著提升时,支持度的选取范
围也应该相应提高. 
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Fig.6  Effect of support counts on prediction accuracy 

图 6  支持度对准确率的影响 

5.4   轨迹预测时间性能对比 

为了验证 PPTP算法在时间上相对于其他算法的优劣,进行了时间性能对比实验.图 7给出了 3种算法在轨
迹数量不断递增情况下的时间消耗情况. 
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Fig.7  Prediction time comparison of algorithms with different number of trajectorys 

图 7  不同轨迹数量下算法预测时间比较 

通过观察可以发现,PPTP 轨迹预测算法相对于其他两种算法,在模型训练过程中要花费相对多一些的时
间,因为需要构建投影数据库.PPTP算法相对于 2阶和 1阶马尔可夫链轨迹预测算法平均高出 0.138s和 0.277s,
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总体时间开销差异维持在 ms级别,即使在实时性要求较高的轨迹预测系统中,这一差异也是可以接受的. 
3 种算法在不同数据集上的时间代价如图 8 所示,PPTP 轨迹预测算法的时间代价略高于其他两种对比算

法,但是总体上维持在 ms 级的差异.主要原因在于,构建前缀投影数据库的时间开销略大于马尔可夫链预测算
法中计算条件概率转移矩阵的时间代价. 
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Fig.8  Prediction time comparison of algorithms on different datasets 
图 8  不同数据集上算法预测时间比较 

5.5   轨迹预测系统展示 

在本文提出的 PPTP算法的基础上设计实现了轨迹预测可视化系统,该系统包括 3个主要功能模块:轨迹数
据加载、数据可视化模块和轨迹预测模块.该系统是普适的轨迹预测系统,可以按照数据格式加载不同的地图
信息和轨迹数据集.这里以轨迹预测模块为例,介绍系统主要功能. 

轨迹预测模块以前面所提到的增量式前缀投影技术为理论基础,提供轨迹实时预测功能.模块分为训练部
分和预测部分,训练部分首先对轨迹数据进行特征提取、聚类等操作,训练过程所得结果存储于移动数据库中.
预测算法使用训练结果作为依据,结合当前输入轨迹进行预测.轨迹预测模块的功能界面如图 9所示. 

 

Fig.9  Graphical user interface of trajectory prediction system and visualization results 
图 9  轨迹预测系统图形化用户界面及可视化结果 
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可视化界面中,主要包括地图选择、数据加载、清除、轨迹预测等功能,在加载数据并开始执行预测后,预
测详细信息由右侧窗口打印输出至界面,直观显示给客户. 

如图 9 所示,用户可以通过左下方“地图选择”功能加载需要的地图,通过点击“读取数据”按钮添加不同的
轨迹数据集,点击“开始”按钮完成训练和预测的过程,轨迹预测准确率结果展示在右下方的文本框区域内.并在
地图上可视化输出一条供用户参考的最佳路线. 

6   结束语 

针对海量移动对象轨迹数据,结合频繁序列模式挖掘算法,本文提出了一种面向大规模位置数据的前缀投
影轨迹预测模型,提出前序、后序轨迹和投影数据库的概念,并给出前缀投影轨迹序列模式挖掘的相关性质和
定理.利用真实轨迹数据进行多角度实验,对算法性能进行全面检验.本文提出的轨迹预测算法在实验中表现出
较高的预测准确率,相对于 1 阶和高阶马尔可夫链轨迹预测算法,其平均预测准确率可以得到提升.以本文提出
的预测模型为理论依据,开发了一个普适的轨迹预测系统,提供轨迹可视化、轨迹预测等功能. 

未来的研究工作包括:(1) 结合实时交通情况,如交通拥堵、天气变化等因素,改进轨迹预测算法,提供更为
准确的轨迹预测算法;(2) 引入社交数据,分析个体用户的出行模式,对用户进行聚类分析,提取群体的出行特征,
以此为辅助改进轨迹预测算法;(3) 优化轨迹预测算法的时间效率,可对部分数据采用预计算的方式合理安排
计算策略,从而降低实时计算量,提高预测效率. 
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