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摘　要　随着定位技术和存储技术的发展,海量的轨迹被人类记录.如何有效地压缩轨迹中最被人关注的空间路径信息并无

损地将原始信息还原,引起了人们的广泛关注.轨迹压缩算法主要分为基于简化线段的压缩和基于路网的轨迹压缩两类,现有

算法存在算法假设不合理、压缩能力差等缺点.文中根据路网中轨迹的分布特性以及循环神经网络对变长时序序列的建模能

力,提出了基于循环神经网络的轨迹压缩算法,通过深度学习模型高效地概括轨迹分布,同时利用路网结构进一步缩小压缩空

间,定量分析了不同输入对算法压缩比的影响.最后通过实验证明,基于循环神经网络的轨迹压缩算法不仅具有比现有算法更

高的压缩比,还能支持未经过训练的轨迹数据的压缩;同时验证了终点信息如何对算法压缩比产生影响的假设.
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Abstract　Withthedevelopmentofpositioningtechnologyandstoragetechnology,massivetrajectorieshavebeenrecordedbyhuＧ
mans．Howtoeffectivelycompressthemostinterestingspatialpathinformationinthetrajectoryandhowtorestoretheoriginal
informationhascausedextensiveresearch．ThecompressionalgorithmfortrajectoriesismainlydividedintolineＧsimplifiedcomＧ
pressionandroadＧbasedtrajectorycompression．ExistingalgorithmshaveshortcomingssuchasunreasonablealgorithmassumpＧ
tionsandpoorcompressioncapability．Accordingtothedistributioncharacteristicsoftrajectoriesintheroadnetworkandthe
probabilisticmodelingabilityofrecurrentneuralnetworksforvariableＧlengthtimeseries,atrajectorycompressionalgorithm
basedonrecurrentneuralnetworkisproposed．Thetrajectorydistributionisefficientlysummarizedbyouralgorithm,inwhich
thecompressionspaceisfurtherreducedbytheroadnetworkstructure．Meanwhile,theinfluenceofdifferentinputonthecomＧ
pressionratioofthealgorithmisquantitativelyanalyzed．Finally,theexperimentprovesthatthetrajectorycompressionalgorithm
basedonrecurrentneuralnetworknotonlyhasahighercompressionratiothanexistingalgorithms,butalsosupportsthecomＧ
pressionofuntrainedtrajectorydata,anddemonstratesthecompressionratioofthealgorithmcanbeimprovedbyusingthetime
information．
Keywords　Trajectorycompression,Recurrentneuralnetwork,Deeplearning,Modelingtrajectory
　

１　引言

在大数据时代,随着定位技术的发展和定位设备的普及,

越来越多的先进技术可用于收集移动对象的定位,因此产生

了海量的轨迹数据.以城市道路上的轨迹数据为例,其来源

包含出租车、公交车、自行车、行人等种类繁多的移动对象.
若不对原始轨迹数据进行压缩处理而直接使用,将对数据存

储和通信成本带来极大的挑战,亟需轨迹压缩的技术手段来

缩小数据的规模.同时,随着城市路网数据的日益完善,路网

中的运动物体又严格受到道路拓扑结构的限制,利用路网的

边序列来表征原始轨迹数据能有效缩减数据的大小,且能减

少轨迹数据中定位设备精度带来的误差.
轨迹数据由时间信息和空间路径两个维度的数据组

成[１].轨迹压缩,即使用更少存储空间的数据信息来代表原

始的轨迹时空信息,同时能利用被压缩后的数据信息无损或

者在不影响数据使用的情况下,一定限度地有损还原出原始



的轨迹信息,以满足人们存储、查询、使用数据的需求.虽然

轨迹中时间和空间这两个维度的数据存在一定的联系,但是

为了研究简便,人们往往会将其分开,分别进行压缩.目前针

对轨迹数据的压缩算法可以分为线段简化压缩方法和基于路

网结构的压缩方法.绝大多数算法可以实现轨迹空间上的无

损压缩,但在时间维度上都只能实现有损压缩.线段简化压

缩方法基于欧氏空间,由于压缩时没有考虑结合限制轨迹拓

扑结构的路网信息,因此使用时具有很大的局限性[２].基于

路网结构的压缩算法将原始的 GPS定位轨迹转化为路网序

列后进行进一步的压缩,存在以下几个缺陷.
(１)压缩基于一种人为的假设,如“轨迹总是沿道路的最

短路径行驶”.然而,现实生活中道路拥堵、交通信号灯状况

等情况,导致移动对象并不永远沿着最短路径前进.这种假

设会影响数据的压缩效率.
(２)尝试统计轨迹的分布规律来缩短编码长度,但只考虑

轨迹序列的二阶或三阶的依赖关系,缺少对轨迹全局分布规

律的建模.

由于在实际应用中人们更关心轨迹的空间路径信息,且
往往需要无损压缩来保证数据质量,因此本文只关注轨迹数

据空间维度上的无损压缩.近年来,深度学习模型迅速发展,

它能很好地表征数据分布特性,其中带长短期记忆门(Long
ShortＧTerm Memory,LSTM)的 循 环 神 经 网 络 (Recurrent
NeuralNetwork,RNN)能有效地对变长序列的概率分布进行

建模,且能很好地捕捉序列的“长期依赖关系”.本文提出的

基于循环神经网络的轨迹压缩算法(TrajectoryCompression
AlgorithmBasedonRecurrentNeuralNetwork,TCBR),利用

改进的带LSTM 门的循环神经网络来对轨迹数据的分布规

律进行建模,能根据输入轨迹段预测下一条轨迹段;只需借助

训练后的模型、轨迹的初始段信息(如每条轨迹的起点)以及

模型预测错误的边序列的正确值即可还原数据,从而达到压

缩轨迹数据的目的.其中,数据的压缩比与模型的预测准确

率相关.本文主要有以下几点贡献:
(１)首次利用深度学习模型对路网中的轨迹进行压缩,且

在压缩时不需要借助任何先验假设;
(２)定量地分析不同的输入对压缩算法的影响,同时通过

优化存储方式提高了算法的压缩比;
(３)结合真实的轨迹数据进行大量实验,证明了该算法模

型无论在训练过的数据上还是在未训练过的数据上,都能实

现比现有方法更高的压缩比,体现了它的可行性和高效性.

本文第１节介绍了轨迹数据压缩的背景和现状;第２节

分析了路网中的轨迹数据压缩问题的相关研究;第３节对本

文研究问题的基本概念进行了定义;第４节对压缩算法展开

详细介绍,包括算法中最为核心的深度神经网络的结构以及

算法的压缩、解压缩流程;第５节分析不同输入对压缩算法的

影响;第６节通过实验证明了TCBR方法的高效性;最后总结

全文并对后续工作进行展望.

２　相关工作

近年来,轨迹压缩方法取得了长足的发展.根据是否借

助路网信息,其分为两类.(１)不借助路网信息,直接对 GPS
点进行压缩,也称为线段简化压缩,目标是在规定的误差内减

少 GPS点的数目,典型算法有 DouglasＧPeucker(DP)算法[４].

此类算法的主要思路为利用满足阈值的直线代替原来 GPS
点的折线,这样在原始的 GPS点序列中,只需要存储彼此连

线的夹角大于某个阈值的一部分点,从而减小轨迹数据的存

储空间.然而,此类压缩算法存在以下两个缺点:１)压缩数据

为有损压缩,可能会丢失或改变一些重要的轨迹信息;２)压缩

比和轨迹的信息损失程度相关,压缩比越大,原始轨迹信息丢

失得也越多,因此它的压缩比往往不能很高.同时,Han等[２]

已经证明了对原始的 GPS点进行无损压缩很难减小数据量,
将原始数据进行表示转换很有必要.(２)基于路网结构的压

缩,即首先利用地图匹配算法将原始的 GPS定位数据映射到

对应的路网中,将轨迹的点序列转化为路网的边序列后再进

行下一步的压缩.Cao等[５]提出的 NonＧmaterial算法首次利

用路网结构对轨迹数据进行压缩,该算法将用路网表示的轨

迹转化为路口的序列,从而达到压缩轨迹数据的目的.Lerin
等[６]利用最短路算法和链接算法对 NonＧmaterial算法进行了

改进.Kellaris等[７]提出了地图 匹 配 轨 迹 压 缩 算 法 (MapＧ
MatchedTrajectoryCompression,MMTC),其主要思想是将

轨迹压缩问题转化为函数最优化问题,找到一条最合适的轨

迹,使得该轨迹尽可能用最短路径表示,并且近似轨迹与原始

轨迹的相似度较高.Song等[８]提出了基于路网的并行轨迹

压 缩 (Paralleled RoadＧnetworkＧbased Trajectory CompresＧ
sion,PRESS)算法,该算法分别压缩了轨迹的空间信息和时

间信息,利用挖掘轨迹数据中的频繁序列模式来对轨迹进行

编码,极大地减小了轨迹的压缩空间,同时降低了算法运行的

时间复杂度.以上两种算法都是基于“轨迹沿着最短路径”的
假设.Han等[２]通过理论分析,证明了Song[８]提出的将轨迹

分别进行空间压缩和时间压缩的框架的合理性,同时提出了

基于熵编码的L&C算法,论证了L&C压缩算法能达到假定

条下的最优值.Kodie等[９]在 Han[２]的研究的基础上,提出

了 CiNCT算法.
与此同时,大量研究者对轨迹建模进行了深入的研究,希

望通过模型来概括轨迹数据的分布.Wu等[１２]利用多阶的马

尔可夫链对轨迹的转移概率进行建模,但这无法捕捉轨迹的

“长依赖”关 系,同 时 也 无 法 处 理 数 据 的 稀 疏 问 题.Zheng
等[１０]提出利用贝叶斯反向强化学习方法对车辆轨迹进行建

模,但其存在模型复杂、训练时间长等缺点;Ziebart等[１１]基于

最大熵反向强化学习对轨迹进行建模,但模型的表达能力十

分有限,不适用于复杂的大范围的路网条件;Wu等[３]利用深

度学习模型对轨迹进行建模,并通过实验论证了他们的方法

在模型准确率、鲁棒性等指标上优于以上轨迹建模方法.

３　基本概念

本节将给出本文所需的相关基本定义.

定义１(道路网络(roadnetwork,简称路网))　将路网建

模成一个有向图G(V,E),其中V 是顶点(即道路路口)集合,

E是边(即路段)集合.对于∀e∈E,记e．s∈V 为路段的起

点,e．d∈V 为路段的终点.
定义２(轨迹(trajectory))　轨迹 T 受到路网的拓扑限

制,可用连续的路网边序列T＝e１－＞e２－＞－＞en 表示,

且满足相邻边连续的性质,即∀i,ei．d＝ei＋１．s.构成该条轨
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迹的路网边序列又称为该条轨迹的轨迹段,ei 为一条轨迹段.

定义３(轨迹概率模型)　轨迹T 的分布概率为P(T)＝

P(e１,e２,,ek)＝P(e１)∏
k－１

i＝１
P(ri＋１|r１:i),每一条轨迹段与之前

的轨迹段存在依赖关系.

定义４(合法转移状态)　在路网G(V,E)中,∀e１,e２∈
E,如果e１．d＝e２．s,则称e２ 是e１ 的合法转移状态,否则为非

法转移状态.在一个城市路网中,任意一条边的合法转移状

态一般不会超过７个.

４　算法的实现

本节将详细介绍 TCBR 算法中神经网络 的 结 构 以 及

TCBR压缩、解压缩数据的整体流程.

４．１　利用循环神经网络对轨迹进行建模

LSTM[１３]门的 RNN 能很好地对序列进行建模,同时解

决了 RNN网络梯度灾难的问题,被广泛应用于自然语言处

理领域.我们可以利用LSTM 门的 RNN对同样是时序序列

的轨迹进行概率模型学习.然而,路网中的轨迹又完全不等

同于自然语言领域的句子,因为每条边的合法转移状态是有

限且极少的.在传统的 RNN 模型中,最后会通过分类的

softmax层来输出每个状态是当前输入的下一个状态的概

率.softmax函数如式(１)所示,它是恒大于０的.

Si＝ exp(fi)

∑
C

j＝１
exp(fj)

(１)

限制状态空间的 RNN 模型[３](ConstrainedStateSpace
RNN,CSSRNN)是一种基于路网拓扑结构特性而改进的深

度学习模型,在保留 LSTM 特性的情况下,通过限制状态的

softmax层来表征路网的拓扑结构,加快模型的运行速度,提
升模型的学习能力.CSSRNN的结构如图１所示.

图１　CSSRNN的网络结构

Fig．１　StructureofCSSRNNnetwork

该模型的输入层为多维的嵌入(embedding)层,人为控制

维度;输出层维度等于轨迹所在城市路网的边数,即状态空间

的大小.Ti 时刻,轨迹中对应的轨迹段ei 的embbeding向量

经过中间的带有LSTM 门的隐层之后,通过限制状态的softＧ
max层输出路网中每一条边是下一个轨迹段ei＋１的概率,其
中概率值最大的网络节点所代表的路网边即为模型预测的下

一条轨迹段.

CSSRNN与传统 RNN 的最大不同就是将传统的softＧ
max层改进为限制状态的softmax层.限制状态的softmax
层利用路网的拓扑性质,在传统的softmax层前加相应的“掩
码”(mask):如果该状态是当前输入轨迹段的非法转移状态,
则强制乘０,否则乘１.

形式化来说,t时刻输入轨迹边rt,输出层中每一条路网

边i对应的网络节点的概率输出如式(２)所示.

P(r′t＋１＝i|r１:t)＝
exp(W[i,:]ht＋b[i])☉Mrt,i

∑
|E|

j＝１
exp(W[j,:])ht＋b[j])☉Mrt,j

(２)

其中,ht 表示前一层隐层的输出;Mrt,i代表路网边i对于输入

轨迹段ri 的“掩码”的值,如果路网边i与ri 相邻,Mrt,i则为

１,反之为０.
这样显式地将当前轨迹段的非法转移状态的概率置为０

后,神经网络在训练过程中专注于当前输入轨迹段的合法转

移状态,提高了网络学习轨迹数据分布的能力;同时又能加快

模型的训练速度,因为非法转移状态对应的项被置为０后,它
们的梯度不会向前传播,减少了网络在训练时的开销.

４．２　TCBR算法的流程

图２展示了TCBR算法压缩和解压缩的流程.压缩过程

主要分为３个阶段:地图匹配、模型训练和数据压缩.首先利

用轨迹所在城市的路网信息和地图匹配算法,将轨迹由原始

的 GPS点坐标序列转化为路网边序列,之后利用轨迹数据对

CSSRNN进行训练,直至模型收敛.

图２　TCBR算法模型的流程

Fig．２　FramworkofTCBRalgorithm

此时,CSSRNN网络已经学习了轨迹数据集的分布.我

们将原数据集输入该网络中,通过对比网络输出预测值与原

数据找到网络预测错误的边序列,记录其正确值以及其在轨

迹中的位置.具体来说,针对每一条轨迹T＝(e１,e２,e３,,

ek),依次向网络输入e１,e２,e３,,ek－１这k－１条路网边ID,
网络依次会输出e２′,e３′,,ek′.对比ei 和ei′的值,如果两者

不同,则将二元组(ei,i)加入“预测错误的轨迹边序列的正确

值”集合Scorrect中,同时将每条轨迹的起点和轨迹长度信息加

入集合Sstart,此时Scorrect和Sstart构成了被压缩的数据集.
解压缩时,针对每条轨迹 T′＝(e１),一开始只有起点和

轨迹长度信息.我们只需将其起点序列ID输入 CSSRNN模

型中,获得网络预测的下一条轨迹段的值.如果当前时刻的

输出不在Scorrect中,则把输出加入轨迹T′,同时作为模型的输

入来预测再下一个轨迹段;反之则用正确值替代输出值,将其

加入轨迹T′中,并将其作为模型下一时刻的输入.如此循

环,直到轨迹T′的长度等于之前记录的轨迹长度,将T′加入

解压缩的轨迹集合中,转而对下一条轨迹采用同样的方式进

行解压缩,最终无损地还原出原始轨迹数据.

５　加入终点信息的压缩方法

本节探讨在训练模型时加入终点信息的情况,同时介绍

压缩后的数据的存储形式.
在训练 TCBR算法模型时,可以将轨迹的其他信息作为
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模型输入的一部分,如轨迹的终点信息,那么模型学习的轨迹

概率分布就会变为式(３),即在既定轨迹终点“d”的情况下的

概率分布.

P(T|d)＝P(e１|d)∏
k－１

i＝１
P(ei＋１|e１:i,d) (３)

从信息熵的角度来看,由于条件熵不大于非条件熵,这样

的概率分布相比无终点信息的概率分布具有更小的不确定

性,更容易被模型学习,模型可能具有更高的预测准确率.但

是这也意味着每条轨迹的终点信息均需要被存储,可能导致

被压缩的数据空间变大.后文将定量地探究加入轨迹的终点

信息对压缩比的影响.

５．１　加入终点信息对压缩比的影响

表１列出了后文所需的相关符号的含义.

表１　符号含义

Table１　Frequentlyusednotations

符号 含义

|E| 路网边的数目

T 数据集的轨迹数目

S 数据集的轨迹段数目

a 数据集的轨迹平均长度

N 数据集的最大轨迹长度

F 数据集中,终点在单条轨迹中出现的最大次数

P 不加入终点信息的模型预测错误率

P′ 加入终点信息的模型预测错误率

对于不加入终点信息的轨迹压缩算法,它的起点数据集

的比特数如式(４)所示,每条轨迹只需要存储起点轨迹段的原

始ID和轨迹长度的二进制数.对于模型预测错误的轨迹段,
记录它们的真实值,其占用存储空间的比特表示如式(５)所
示.对于每条预测错误的轨迹段,我们需要记录其正确的ID
和它在轨迹中的位置,但是不必直接存储正确轨迹段的ID,
只需要存储它在前一条轨迹段的邻接表中的ID.在解压缩

过程中,可以借助已知路网信息还原其轨迹段ID.由于在实

际路网中,一条边的合法转移状态不会超过８个,因此通常只

需要３个比特的存储空间,远远小于 log２|E| .这一转换也

提高了模型的压缩性能.

S１＝T∗(log２|E| ＋ log２N ) (４)

S２＝P∗(S－T)∗(３＋ log２N ) (５)

对于加入终点信息的轨迹压缩算法,它的起点、终点数据

集的比特数如式(６)所示,每条轨迹需要存储起点、终点轨迹

段的ID编号以及终点在轨迹中出现的次数,其中终点在轨迹

中出现次数的最大值为F,F 远小于轨迹长度.利用F 和终

点ID能隐式地表征轨迹的长度,从而减小数据集的存储空

间.对于预测错误的轨迹段,我们记录它们的真实值,其占用

存储空间的比特表示如式(７)所示.

S１′＝T(２ log２|E| ＋ log２F ) (６)

S２′＝P′(S－T)(３＋ log２N ) (７)

如果加入终点信息的轨迹压缩算法的压缩性能优于不加

入终点信息的压缩算法,则必须满足S１′＋S２′＜S１＋S２.根

据S＝aT 的性质,对其进行等式展开后发现,当P 和P′满足

不等式(８)时,加入终点信息的轨迹压缩模型的压缩性能更

优,反之则不加入终点信息的轨迹模型的压缩性能更好.

P－P′＞ log２|E| ＋ log２F － log２N
(a－１)(３＋ log２N ) (８)

在定量比较是/否加入终点信息的压缩方法所占用的存

储空间后,我们可以直接根据数据集参数以及训练出的模型

的准确率情况,直接选择较优的模型进行压缩.

６　实验结果与分析

６．１　 实验设置

本次实验使用葡萄牙波尔多(Porto)市和上海市的出租

车轨迹数据集.波尔多市数据包含了４４２辆出租车自２０１３
年１月７日到２０１４年６月３０日约１．８GB的行驶轨迹数据,

上海市数据包含了１３６５０辆出租车自２０１５年４月１日至

２０１５年４月１０日约１６GB的数据.我们利用 OpenSrteetＧ

Map上开源的地图信息和基于隐马尔可夫模型的地图匹配

算法[１４]将原始 GPS点序列转化为对应的路网边序列;同时

在每个城市中划分一块大区域和小区域,小区域内对应的轨

迹数据分别标为PTsmall和SHsmall,大区域内对应的轨迹数据

分别为PTlarge和SHlarge.数据集的详细信息如表２所列.我

们可以看到,小区域内的轨迹数目较少,平均长度不如大区

域,但是拥有更加稠密的轨迹.

表２　实验数据集的统计信息

Table２　Statisticsofdatasets

轨迹数 轨迹段数
轨迹

平均长度
路网边数

每条路网边

经过的轨迹数

路网

节点数

单节点最大合法

转移状态数

PTsmall ４８６２６８ １８３２７６８２ ３７．６９ ６１１７ ７９．５ ３１８２ ４
PTlarge ８５９１９５ ３７４３２２３５ ４３．５７ ４０２６７ ２１．３ １８１５７ ６
SHsmall ７５７０３２ １９１４７７０８ ２５．２９ ８０７５ ９３．８ ３６３２ ５
SHlarge ３７０９６６６ １０１１８８９０５ ２７．２８ ６０２００ ６１．６ ２８６２０ ６

　　为了最大程度地学习整个轨迹数据集的数据分布规律,
将训练集设置为全体数据集,选择TensorFlowＧgpur１．６．０作

为深度学习模型的框架.实验的硬件配置如下:CPU 为Intel
XeonE５Ｇ２６４３,内存大小为２５６GB,GPU 为 NvidiaGeForce
TITANX,显存大小为１２GB,训练时间规定为１．５h.

实验过程中运行如下８种算法:１)TCBR_without,不输

入终点信息的 TCBR 算法;２)TCBR_with,输入终点信息的

TCBR算法;３)L&C算法,由 Han[２]提出,是由打标签(label)
和编码(coding)两个步骤组成的熵编码算法,他证明了在

L&C算法框架下该算法能达到理论最优压缩比;４)Zip,该算

法是计算机压缩软件中最常用的算法;５)７Z,计算机压缩软件

中压缩比最高的压缩算法;６)L&C＋７Z,对L&C算法压缩后

的文件用７Z压缩方法压缩;７)TCBR_without＋７Z,用７Z压

缩方法对不输入终点信息的 TCBR 算法压缩后的文件进行

压缩;８)TCBR_with＋７Z,用７Z压缩方法对输入终点信息的

TCBR算法压缩后的文件进行压缩.

６．２　压缩性能分析

本次实验中的压缩比计算公式为:
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压缩比＝S原文件大小

S压缩文件大小

其中,S原文件大小 为转化为序列边后的轨迹数据集的二进制文

件大小.S压缩文件大小 为随着数据集大小变化而变化的压缩后

的文件的大小,在 TCBR 算法中其为 ４．２节中的 Scorrect和

Sstart,但不包括 TCBR网络模型的大小.其原因在于:１)神经

网络存储的内容实际就是训练后的网络参数,这只与路网的

大小以及人为设计的超参数有关,在路网固定且神经网络超

参数不变的情况下,无论轨迹数据变得多么大,模型的大小始

终不会改变;２)由于路网中的轨迹受道路拓扑和环境的约束,
同时同一物体能产生多条轨迹,同一路网下不同时期的数据

在分布规律上具有相似性,已训练好的模型依然可以对同一

路网下的其他轨迹进行压缩,具有普遍应用性.正因为以上

两个特点,我们可以将其等同为实现压缩算法的编程代码,不
必加入压缩比计算中.

实验得出不同算法的压缩比如图３所示.由图３可知,

无论是否将终点加入训练中或使用什么类型的数据集,使用

TCBR算法的压缩效果均好于其余任意单一的方法.其中,
加入终点信息的算法模型的压缩比好于对比算法以及组合算

法.同时,随着轨迹平均长度的增加,算法的压缩比也会增

加;使用７Z压缩算法可以进一步提升 TCBR方法的压缩比.

图３　不同算法的压缩比

Fig．３　Compressionratioofdifferentalgorithms

我们同时比较了 TCBR_without,TCBR_with和 L&C３
种算法的运行时间,结果如表３所列.

实验中,TCBR的压缩时间始终长于 L&C算法,这是深

度学习框架的特性导致的.但是对比数据大小和对应的算法

运行时,间可以发现,TCBR算法和 L&C算法的压缩时间和

轨迹数目都呈线性关系.考虑到目前分布式技术和并行计算

技术的日益发展,TCBR算法在运行时间上的差异并不会降

低它高压缩比带来的高效性.同时,带终点信息的 TCBR模

型由于需要将终点、起点信息同时作为网络输入,因此它会有

更多的模型参数,这会增加网络前向计算开销,略微降低模型

的压缩速度.

表３　不同压缩算法的压缩时间

Table３　Compressiontimeofdifferentalgorithms
(单位:s)

算法 PTsmall PTlarge SHsmall SHlarge

TCBR_without ２３８．３９ ４５６．８４ ３２４．４８ ２０３６．２２
TCBR_with ２４１．１４ ４６５．９６ ３３３．３１ ２１８４．４１

L&C ９．４０ １９．８７ １０．３２ ６０．１４

６．３　未训练数据的压缩比分析

本节通过实验探究训练好的 TCBR 模型是否能掌握未

训练的数据的轨迹转移概率分布,分析其在未训练的数据下

的压缩效果.

我们将PTlarge的８５９１９５条轨迹按照时间顺序排序,分
别取总数据量的前１０％、前２０％、前４０％、前６０％、前８０％和

１００％,形成６个数据集.利用前１０％的数据训练带终点信

息的 TCBR算法模型,再利用训练好的 TCBR模型对以上６
个数据集进行压缩,同时将L&C算法作为对比算法,实验结

果如图４所示.

图４　未训练数据下 TCBR的压缩比

Fig．４　CompressionratioofTCBRunderincrementaldata

通过分析发现,随着未训练数据的增多,TCBR算法的压

缩比略有下滑,但是整体压缩比还是高于１２％,且压缩比下

降趋势趋于平缓,远高于 L&C 算法的 ７．９％.可以看到,

TCBR算法模型虽然没有学习后续９０％数据的分布规律,但
是依然有着出色的压缩比.这也从侧面反映了同一路网下不

同时间段的轨迹数据具有相似的分布规律.
同时,这论证了在同一路网下,TCBR算法支持神经网络

未训练数据的压缩.即使需要压缩的数据量增加到训练数据

的１０倍,其依然能保持良好的性能.TCBR算法模型的参数

并不需要实时根据输入轨迹数据进行训练更新,这可以很好

地弥补深度学习模型训练收敛慢带来的影响.

６．４　终点信息对TCBR算法影响的分析

本次实验探究加入终点信息对 TCBR算法的影响以及

它的应用场景.
我们根据轨迹长度,从PTlargre的８５９１９５条轨迹中提取４

个数据集,即S１,S２,S３,S４,分别只包含长度为１~２０,２１~
４０,４１~６０,６１~８０的轨迹数据.对于每个数据集,我们单独

训练输入终点信息和不输入终点信息的 TCBR模型,并压缩

原数据计算压缩比.８种算法模型的预测错误率如表４所

列,其中“理论阈值”等于不等式(８)右侧的值.实验结果如

图５所示.

表４　TCBR模型的预测错误率

Table４　PerformanceofTCBRmodels
(单位:％)

数据集
不带终点信息的

错误率P
带终点信息的

错误率 P′
P－P′ 理论阈值

S１ ９．８０ １．８５ ７．９５ １０．７７
S２ ８．２３ ２．３３ ５．９ ４．７３
S３ ６．５７ ２．３２ ４．２５ ３．００
S４ ６．０３ ２．４８ ３．５５ １．７７

图５　轨迹长度不同的数据集下的算法压缩比

Fig．５　Compressionratioondifferentdatasets
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实验显示,当轨迹的线段平均长度较小时,TCBRＧwithＧ

out算法的压缩比优于其他两种算法.当轨迹平均长度增加

时,TCBRＧwith算法的性能更优.同时,当P－P′的值小于理

论阈值时,TCBRＧwithout的压缩比最高;大于理论阈值时,

TCBRＧwith模型的压缩比更优,证明了不等式(８)的正确性.

结合实验内容和不等式(８),当数据集的轨迹平均长度很

小时,我们推荐采用不带终点信息的 TCBR算法;当数据集

的轨迹平均长度变大时,将终点信息加入 TCBR的模型训练

中会得到更高的压缩比.

结束语　本文从轨迹建模的角度出发,研究了路网中轨

迹空间路径压缩的问题,提出了基于 RNN 的压缩算法,通过

深度神经网络对轨迹分布建立模型,解决了轨迹压缩的问题.

同时,通过实验验证了本文算法的压缩比远优于其他的压缩

算法,在压缩时间上呈线性复杂度,在同一路网下的未训练数

据上压缩性能依旧出色,体现了其在实际应用中的可适用性.

最后,指出了不带终点信息的和带终点信息的 TCBR算法模

型的应用场景.

在接下来的工作中,我们将研究如何将路网中轨迹的时

间信息加入神经网络训练中,设计一套在时间和空间维度上

都达到无损的轨迹压缩算法.
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