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不确定性车辆路口的轨迹预测

毛莺池　陈　杨

(河海大学计算机与信息学院　南京２１１１００)
　

摘　要　在城市道路中,实时、准确、可靠地对移动车辆进行轨迹预测具有极高的应用价值,不仅可以提供准确的基于

位置的服务,而且可以帮助过往车辆预知前方的交通状况.目前,移动车辆的轨迹预测方法主要基于历史轨迹的欧氏

空间进行,并未考虑在受限路网中采用不确定性历史数据的车辆轨迹预测.针对这一问题,提出一种补全路径的基于

马尔科夫链的轨迹预测方法,其优势在于:重新定义了补全路径算法,弥补了不确定性历史数据的不完整性,利用马尔

科夫链低时间复杂度、高预测准确度的优势实现预测,避免了因频繁模式挖掘带来的查询时间过长而影响预测效率以

及存在多余噪声影响轨迹预测准确率的问题.通过真实数据和实验分析表明:在参数设置相同的情况下,该方法比挖

掘频繁轨迹模式算法的预测准确率平均提高了１８．８％,预测时间平均缩减了８０．４％.因此,该方法对于车辆路口的

轨迹预测具有较高的预测准确率,并且能预测一系列的车辆未来轨迹.
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UncertainVehicleIntersectionTrajectoryPrediction

MAOYingＧchi　CHENYang
(CollegeofComputerandInformation,HohaiUniversity,Nanjing２１１１００,China)

　

Abstract　Inthecityroad,realＧtime,accurateandreliabletrajectorypredictionofmobilevehiclescanbringveryhigh

applicationvalue,whichcannotonlyprovideaccuratelocationＧbasedservices,butalsocanhelpthevehicletopredictthe

trafficsituation．Atpresent,thetrajectorypredictionmethodofmovingvehiclesismainlybasedontheprecisehistorical

trajectoryinEuclideanspace,anddoesnotconsiderthevehicletrajectorypredictionwithuncertainhistoricaldatainreＧ

strictedroadnetwork．AtrajectorypredictionmethodbasedonMarkovchainwasproposedtosolvethisproblem．Its

advantagesincluderedefiningthepathalgorithmofcompletion,makingupfortheincompletenessofuncertainhistorical

data,andachievingpredictionbyusingthecharacteristicsoflowtimecomplexityandhighpredictionaccuracywith

Markovchain．ThismethodavoidstheproblemoflowpredictionaccuracycausedbytoomuchquerytimeduetothefreＧ

quentpatternminingandtheexcessnoise．Theresultsshowthatunderthesameparametersetting,thepredictionaccuＧ

racyofthemethodis１８．８％higherthanthatoftheminingfrequenttrajectorymodel,andthepredictiontimeisreduced

by８０．４％onaverage．Therefore,themethodhashighpredictionaccuracyforthetrajectorypredictionofthevehicleinＧ

tersection,andachievesthepredictionofaseriesofvehiclefuturetrajectories．

Keywords　Restrictedroadnetwork,Vehicletrajectoryprediction,Uncertaintyhistoricaldata,Completionpath,Markov

chain

　

１　引言

随着无线通信技术和全球定位技术的日益发展以及移动

设备的普及,越来越多基于位置的信息服务技术备受关注,尤
其是轨迹预测技术.轨迹预测技术利用用户的当前位置信

息、历史移动轨迹和其他辅助信息动态估计出移动用户的未

来位置.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、精准、可靠地预测移动用户的轨迹具有极高的价

值[１].在位置数据中,轨迹数据拥有巨大的价值潜力[２].不

同于一般的签到数据,轨迹数据具有很强的时效性,能够具

体、完整地呈现出行程路线、驻留时间等.利用这些信息可以

挖掘出人群的行动规律、驻流热点等,进而通过分析和选择,

快速且有效地推送用户需求的信息[３].轨迹预测在基于位置

的信息服务中,广泛的应用前景.譬如,在城市道路中通过轨

迹预测技术可以提前监测和预判交通状况,从而为过往车辆

推荐最佳路线;根据车辆的行驶道路为其推荐附近的商业信



息;反映交通流量;影响道路规划;同时可被用于根据城市功

能区的分布情况来完善城市的设施建设[４]等.这些均是轨迹

预测对城市规划的价值所在[５].因此,如何准确预测移动车

辆的位置信息成为亟需解决的问题.目前已有一部分研究成

果,如预测移动车辆的历史轨迹以及定位和位置信息等.但

由于理论和技术尚不成熟,这些技术还不能很好地适应不断

变化的移动技术的需求,不能高准确度地预测车辆轨迹.

本文第２节阐述相关工作;第３节给出基本概念和模型

的基本思路;第４节将系统阐述不确定性车辆历史轨迹的数

据分析;第５节阐述不确定性车辆路口轨迹预测的工作原理

和算法实现;第６节通过仿真实验来证明所提算法的优势;最

后总结全文并对未来工作进行展望.

２　相关工作

移动对象轨迹预测技术主要分为基于欧氏空间的轨迹预

测和基于路网受限的轨迹预测.基于欧氏空间的预测方法可

以分为基于模式的预测和基于向量的预测.基于模式的预

测[６]是通过频繁模式挖掘找出轨迹模式[７],再根据轨迹模式

进行轨迹预测.基于向量的预测方法分为线性模型和非线性

模型.线性模型预测[８]主要是假设移动对象从前一时刻到当

前时刻的运动为匀速直线运动,并根据移动对象前一时刻的

位置和速度预测当前时刻移动对象的位置.而非线性模型预

测[９Ｇ１０]则是通过更改曲线模型的变量,使之变为直线模型,再

用直线模型进行预测,即通过数学公式模拟移动对象的运动

轨迹.

目前大多数移动对象都是在路网上运动的,并且运动的

方向和行驶速度都会受到路网条件和环境的限制,因此基于

欧氏空间的预测方法存在一定的局限性.国内外针对路网受

限的轨迹预测也展开了相关的研究.文献[１１]通过测量个体

轨迹的信息熵定量地给出了人类(车辆)动态运动轨迹具有

９３％的可预测性,并证明了人类有规律的运动路线与距离无

关.Sung等 人[１２]提 出 了 基 于 轨 迹 预 测 的 车 辆 自 动 巡 航

(ACC)方法,同时考虑了轨迹的偏航率和曲率对预测结果的

影响,但预测精度不高,且实现过程繁杂.乔等人[１]针对轨迹

空间划分对预测准确率的影响问题,提出了基于隐马尔科夫

模型(HMM)的轨迹预测算法 HMTP,该算法将空间按照网

格形式进行划分,划分后的轨迹网格对应 HMM 中的观察状

态,训练轨迹划分出的段落对应 HNN中的隐状态,由此建立

轨迹预测模型,但模型的训练代价过高.文献[１３]在原始

GPS数据中使用层次型马尔科夫模型抽取重要地点,进而检

测用户的行为模式.文献[１４]提出了一种基于路网的移动预

测模型,用于准确计算移动对象在交叉路口的运动变换模式

和在不同路段上的速度信息.文献[１５]提出了一种基于轨迹

时间连续贝叶斯网络的不确定性轨迹预测算法,其根据街区

号、移动速度、移动方向３个变量构建了轨迹时间连续贝叶斯

网络,并利用该网络预测移动对象的动态运动行为来计算可

能的运动轨迹;但为了保证轨迹预测的准确率,该算法牺牲了

时间性能.文献[１６]提出了一种环境自适应车辆轨迹预测方

法,其通过车载移动终端实时获得轨迹数据,再将轨迹数据输

入到轨迹回归预测模型中进行轨迹在线预测;但由于执行时

间过长,算法只能适用于对时间要求不高的环境,实际应用意

义有所降低.文献[１７]提出了一种基于路网的不确定性轨迹

频繁模式挖掘算法,其利用索引快速查询轨迹模式进行预测;

但计算量较大,查询效率有待提升,并且预测准确率不高.

针对上述研究的不足,本文提出一种不确定性车辆路口

轨迹预测算法.该算法利用补全路径的方法完善历史数据,

再进行马尔科夫模型轨迹预测,其优势在于:避免了轨迹频繁

模式挖掘带来的过多噪声,从而提升了预测的准确率,并且实

现了车辆路口的一系列轨迹预测.

３　基本概念和模型的基本思路

已知移动车辆的数据库D,其中存在大量不同移动车辆

在不同时间点的位置信息,由这些位置信息组成的有序集合

被称为车辆轨迹.

定义１(路径概率)　如果有两条不连续的路径 P１ 和

P２,并且两条路径是移动车辆连续经过的路径,S１,􀆺,Sn 是

路径P１ 和P２ 之间连通可行的所有n条路径,每个路口都可

以包含多个连通可行的路口,如图１所示,则从P１ 到P２ 选

择路径St 的路径概率公式[２１]如式(１)所示.

图１　连通可行的n条路径

Fig．１　Connectedandfeasiblenpaths
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其中,L(Sj)表示路径Sj 的长度,当n＝１时,只有一条连通可

行的路径,即移动车辆在经过已知路径P１ 后选择可行路径

S１ 的概率为１.路径Si 越短,代表其路径概率越大,且n条

连通可行的路径概率之和为１.

定义２(不确定性数据)　不确定性数据是由某一条可行

路径与其路径概率组合得到的,由x∶p表示.其中x表示

轨迹路径,p表示该路径的路径概率,并且p＜１.如果两条

路径之间的路径只有一条,则表示为x∶１.

定义３(不确定轨迹数据集合)　不确定性轨迹数据集是

由不确定性数据组成的集合,表示为L＝(x１∶p１,x２∶p２,􀆺,

xn∶pn).

定义４(轨迹点)　存在于不确定性轨迹数据集中的每个

路口点被称为轨迹点.

定义５(不确定性数据轨迹序列)　不确定性数据轨迹序

列是由所有可行路径的不确定性数据集合组成的有序序列,

表示为S＝(L１,L２,􀆺,Ln),如图２所示.此轨迹序列包括３
条路径信息(a,b,c)和两次路径补全,图中矩形内的路径就是
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根据真实路网补全的可行路径.路径a可以用a∶１表示;路
径a和b之间有３条可行路径,用数据集合表示为(x１∶０．３,

x２∶０．６,x３∶０．１);路径b和c之间有３条可行路径,用数据集

合表示为(x４∶０．２,x５x７∶０．５,x６x７∶０．３).那么该移动车辆的

不确定性数据轨迹序列表示为S＝{a∶１,(x１∶０．３,x２∶０．６,

x３∶０．１),b∶１,(x４∶０．２,x５x７∶０．５,x６x７∶０．３),c∶１}.

图２　不确定性数据轨迹序列

Fig．２　Tracksequenceofuncertaindata

定义６(马尔科夫链)　设离散随机过程表示为{X(t),

t∈T},T＝０,１,２,􀆺;状态空间S＝{０,１,２,􀆺}.如果对于任

意正整数m,n,k及任意非负整数jm＞jm－１＞􀆺＞j２＞j１(n＞

jm)和in＋p,in,ijm
,􀆺,ij２

,ij１
,存在P{X(n＋k)＝in＋k|X(n)＝

in,X(jm)＝ijm
,􀆺,X(j２)＝ij２

,X(j１)＝ij１
}＝P{X(n＋k)＝

in＋k|X(n)＝in},则称{X(t),t∈T}为马尔科夫链[１９].

定义７(k步转移矩阵)　对于条件概率P{X(n＋k)＝j|
X(n)＝i},系统在n时刻处于状态i的条件下,经过时间间隔

k之后,在n＋k时刻转移到状态j的条件概率记为pij(n,n＋

k),或简记为p(k)
ij (n),该概率被称为马尔科夫链的k步转移

概率[１８Ｇ２０].当k＝１时,通常记为p(１)
ij (n)＝pij,并称pij为马

尔科夫链的转移概率.矩阵p(k)由转移概率p(k)
ij (n)组成,表

示为:
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称p(k)为马尔科夫链的k步转移矩阵.当k＝１时,马尔

科夫链的一步转移矩阵p为:
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本文所提模型的基本思路可以分为以下３个步骤:

１)利用补全路径的方法处理不确定性历史数据,然后将

完整的数据储存在历史数据库中;

２)根据公式,基于历史数据计算路口转移概率,并将所有

转移概率进行组合以得到马尔科夫状态转移矩阵;

３)利用马尔科夫链模型计算状态转移矩阵,得到车辆未

来的轨迹.

４　不确定性车辆历史轨迹的数据分析

４．１　问题分析

目前,移动对象的服务结构由基于位置的服务(Location
BasedService,LBS)和历史轨迹管理服务共同组成.其中,

LBS对移动对象发来的位置更新信息进行基本处理后,会将

其发送到历史轨迹管理服务中,然后由历史轨迹管理服务对

移动对象的轨迹信息进行有效管理.由于轨迹信息在传输过

程中可能受实际环境等因素的影响,例如时间间隔过长导致

位置更新延迟和包丢失等问题,移动对象的位置更新路径可

能会被部分遗漏,即移动对象的历史轨迹并不是连续的,因此

在轨迹移动数据库中存在大量的不确定性轨迹.为了保证移

动对象轨迹信息的完整性和连续性,LBS需要补全其路径信

息[１７].

４．２　不确定性历史数据的处理

为了补全路径信息,假设移动对象在路网中连续两次的

位置信息P 和Q 是非连续的,那么就不能完全依靠某一种单

一标准(如P 和Q 之间的最短路径)对位置P 和位置Q 进行

路径补全,而需要充分考虑两个位置信息之间多条路径的选

择可能性.根据路网有限道路信息的特点,可以充分利用真

实的路径长度作为多条路径的最优选择标准,即由定义１可

知,将真实的路径长度作为路径概率的基础信息,是补全路径

方法的前提和基本要求.

对不确定性历史轨迹数据进行信息补全时,大多学者针

对不确定性轨迹数据集,采用挖掘频繁轨迹模式再由轨迹模

式进行轨迹预测的方法.该方法的实质是从初始轨迹数据集

中挖掘频繁序列集合,再利用轨迹模式索引树的方法对频繁

序列集合进行比对,最终找到支持度最高的轨迹模式作为预

测结果.这种方法虽然有效地弥补了不确定性历史数据的不

完整性,但由于挖掘频繁轨迹模式的计算量较大,查询效率有

待提升,并且预测准确率仅约４４．１％.因此,本文根据马尔

科夫链的特点重新定义了补全路径的方法:首先利用真实的

路径长度,对具有不确定性的两个路口位置,由定义２－定义

５计算得到概率信息,再根据真实路口的车辆数据,由概率信

息计算每个路口的修补数据信息,进而实现不确定性轨迹数

据的补全目标.本文算法既弥补了不确定性历史数据的不完

整性,又通过低阶马尔科夫低时间复杂度、高预测准确率的特

点有效地避免了挖掘频繁轨迹模式的不足,减少了查询时间,

避免了噪声带来的影响,具有较高的轨迹预测准确率.

５　轨迹预测

５．１　工作原理

车辆在交叉路口的轨迹预测是由当前状态轨迹的历史信

息和历史轨迹的统计数据共同决定的.距离当前状态较远的

历史状态可以忽略不计,距离当前状态越近的历史状态对轨

迹预测的影响度越大,由定义４和定义５可知,马尔科夫状态

转移矩阵的k值越大,算法的复杂度越高,因此对k步转移矩

阵的选择至关重要.实验证明[１６]低阶马尔科夫链也具有良

好的预测效果,因此可根据车辆历史轨迹数据构建一阶马尔

科夫状态转移矩阵.

设某道路共有n个路口,马尔科夫状态转移矩阵为一个

n×n的矩阵,一步状态转移矩阵P 中的第i行第j列元素pij

表示其经过路口i(i≥１)后再通过路口j(j≤n)的概率,其计

算公式如式(２)所示:

pij＝ Nij

∑
n

j＝１
Nij

,１≤i,j≤n (２)

其中,Nij表示车辆历史轨迹数据中车辆经过路口i后再经过
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路口j的次数,即i和j必须是相邻路口,由此得到一步状态

转移矩阵P,进而得到任意的k步状态转移矩阵,P(k)＝Pk.

在第２节中,根据定义２和定义３统计车辆历史轨迹数

据时需要对不确定性历史数据进行补全处理,得到非连续路

口之间多条路径的路径概率;再由车辆在路网中经过不同路

口的行驶次数,根据路径概率计算得到当前路口转到下一步

所有路口的行驶次数,以完善轨迹数据.图３给出了一组路

径缺失的路口,即a,b两个路口存在路径缺失.已知x１,x２,

x３ 是两路口之间的可行路径,其路径概率分别为０．３,０．５,

０．２,并且路径x１ 经过路口c,x２ 经过路口d,x３ 经过路口e.

根据历史数据得知,车辆经过路口a再经过路口b的行驶次

数为４２０,则选择x１ 路径的有４２０∗０．３＝１２６次,选择x２ 路径

的有４２０∗０．５＝２１０次,选择x３ 路径的有４２０∗０．２＝８４次,

这样就可以得到车辆经过路口a再经过路口c的行驶次数为

２１０,经过路口c再经过路口b的次数为２１０,以此类推来完善

历史轨迹数据库.

图３　一组路径缺失的路口

Fig．３　AsetofpathＧmissingintersections

有了完整的车辆历史轨迹,数据就可以基于马尔科夫链

对车辆在路口的轨迹进行预测.根据公式计算得到的一步状

态转移矩阵P 表示为:

P＝

P１１(n) P１２(n) 􀆺 P１n(n)

P２１(n) P２２(n) 􀆺 P２n(n)

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

Pn１(n) Pn２(n) 􀆺 Pnn(n)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

其中,行号代表路口总数为n的历史数据构成的当前已

知的轨迹路口,列号代表未来通过的下一路口.根据当前位

置扫描矩阵得到行号,选取对应行号所在的一行数据进行比

较.概率最大的列号作为未来的下一路口,然后将此路口作

为当前位置再次代入状态转移矩阵进行迭代求解,最终得到

未来一系列的车辆路口轨迹.

５．２　算法实现

本文提出的不确定性路网车辆轨迹预测算法包括补全路

径算法和车辆轨迹预测算法.

算法１　补全路径算法

输入:不确定性历史轨迹数据集 Dlack＝{L１,L２,􀆺,Ln}

输出:补全路径历史轨迹数据集 Dfull＝{L１,L２,􀆺,Ln}

１．轨迹点p;

２．foreachp∈Dlack

３．if(p＝null)

４．　markpasDmiss;

５．else

６．　markpasvisited;

７．M＝getPath(Dmiss);

８．Dfull＝getFull(M);

９．end

算法１的基本思路如下:

遍历Dlack中的所有轨迹点,若轨迹点p 为空,则将其标

记为信息遗漏集合 Dmiss(第４行);若不为空,则将其标记为

已访问(第６行);第７行利用getPath()函数计算轨迹点集合

Dmiss中每个轨迹点与相邻轨迹点的路径概率,并将其存入集

合 M 中;第８行利用getFull()函数将补全的轨迹点及其路

径概率添加到原数据中,得到补全路径数据集Dfull.

算法２　车辆轨迹预测算法

输入:补全路径历史轨迹数据集 Dfull＝{L１,L２,􀆺,Ln}

输出:预测的下一个路口点 T

１．Dfull＝{L１,L２,􀆺,Ln};

２．fori＝１ton

３．　forj＝１ton

４．　　pij＝Tranfer(Dfull);

５．　P[i][j]＝pij;

６．　end

７．end

８．q＝Scan(now);

９．T＝q∗P．

算法２的基本思路是:第１－４行在得到不确定性历史轨

迹数据集Dfull的情况下,利用函数Tranfer()对补全路径数

据集中的每个轨迹点计算路口转移概率pij;第５行由路口转

移概率组合得到一阶马尔科夫状态转移矩阵P;第８行利用

函数Scan()扫描当前路口位置q,即得到当前路口在状态转

移矩阵中的位置;第９行将当前路口q与一阶马尔科夫状态

转移矩阵相乘,预测得到当前路口的下一个路口T.

不确定性车辆路口轨迹预测算法的优势在于,其在保持

高预测准确度的同时,还拥有较低的时间复杂度.本文针对

因环境等因素造成的历史数据缺失问题,用补全路径的方法

完善数据,提高了数据的真实性和预测准确性.低阶马尔科

夫链又具有低时间复杂度、高预测准确度的优势,在路径补全

算法中,时间复杂度 O(m)由信息遗漏个数决定,一阶马尔科

夫链的时间复杂度 O(n２)是行数与列数之积,因此不确定性

车辆路口轨迹预测算法的时间复杂度为 O(n２×m),其中n
表示路网中的路口数,m 表示补全路径的条数.

６　实验结果与分析

本节验证本文所提轨迹预测算法的性能.因数据种类不

同(基于模式为路径次数,基于向量为速度),选择将其与两种

基于模式的预测方法进行对比,设计并实现了不确定性车辆

路口轨迹预测算法、挖掘频繁轨迹模式算法[１７]、PrefixTP轨

迹预测算法[２２].PrefixTP轨迹预测算法是采用挖掘频繁轨

迹模式的方法,通过轨迹特征提取算法对数据集提取轨迹特

征点,然后将轨迹数据转化为由特征点表示的特征序列,最后

基于特征序列的轨迹预测算法进行预测.实验数据来源于微

软TＧDrive项目,其中包含２００８年北京１００００多辆出租车在

一周内的轨迹数据,收集了１０３４０条真实轨迹数据.从中随

机选择７０００条轨迹数据用于实验,剩下的轨迹数据用于验证

轨迹预测的准确度.整个路网的交叉路口有１０５个,路段有

１５６条,选取４９００条长度为１３８的轨迹作为车辆的历史轨迹

数据.本节从以下３个方面进行对比分析:１)３种预测算法
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的预测准确率和时间性能;２)３种预测算法的车辆连续轨迹

的预测准确率和时间性能;３)影响预测准确率的因素.实验

中所用数据及其设置如表１所列.

表１　实验数据及其设置

Table１　Experimentaldataandsetting

参数内容 取值

路网路口总数 １０５
路网路段总数 １５６

车辆历史轨迹数据 １０３４０
车辆轨迹长度 １３８

车辆历史轨迹数据 ４９００

１)从１０５个路口中随机选择７个,使用不确定性车辆路

口轨迹预测、挖掘频繁轨迹模式算法、PrefixTP轨迹预测算

法分别进行轨迹预测,实验结果如图４所示.可以得出,不确

定性车辆路口轨迹预测算法的预测准确率保持在５４．０８％左

右,比挖 掘 频 繁 轨 迹 模 式 算 法 的 预 测 准 确 率 平 均 提 高 了

１８．８％,比PrefixTP轨迹预测算法的预测准确率平均提高了

５．２％.这主要是由于挖掘频繁轨迹模式算法和 PrefixTP轨

迹预测算法在挖掘轨迹模式时带入了过多的数据噪声,检索

轨迹模式不能很好地排除噪声影响,导致预测准确率偏低.

因此,不确定性车辆路口轨迹预测算法有效地提高了车辆路

口轨迹预测的准确率.

图４　３种算法的轨迹预测准确率

Fig．４　Accuracyoftrajectorypredictionofthreealgorithms

为了进一步验证算法的性能,检测算法的预测时间,在不

同轨迹数量下对３种预测方法进行分析,实验结果如图５所

示.由图５可知,不确定性车辆路口轨迹预测算法的预测时

间很短,比挖掘频繁轨迹模式算法平均缩减了 ８０．４％,比

PrefixTP轨迹预测算法平均缩减了８４．７％.这主要是由于

不确定性车辆路口轨迹预测算法利用状态转移矩阵只需要进

行一次性预测即可,而挖掘频繁轨迹模式算法和 PrefixTP轨

迹预测算法需要索引查询轨迹模式再进行预测,计算量大,因

此预测时间长.

图５　３种算法的预测时间

Fig．５　Predictiontimeofthreealgorithms

２)从历史轨迹数据中随机选择５０００条轨迹数据作为预

测样本,使用不确定性车辆路口轨迹预测算法和两种挖掘频

繁轨迹模式算法分别预测车辆路口的连续轨迹,实现对车辆

未来１~７个路口的轨迹预测,实验结果如图６所示.由图６
可知,３种预测算法的预测准确率随着预测路口数的增加均

平缓降低,从而得出,随着预测路口数的增多,路口的每次迭

代求解都会降低预测准确率;但不确定性车辆路口轨迹预测

算法在每个层次都有较高的预测准确率.

图６　车辆连续轨迹的预测

Fig．６　Continuoustrajectorypredictionofvehicles

３种算法的时间性能比较如图７所示.可以看出,不确

定性车辆路口轨迹预测算法的预测时间明显少于挖掘频繁轨

迹模式算法和 PrefixTP轨迹预测算法的预测时间.原因在

于:不确定性车辆路口轨迹预测算法在处理多个路口的预测

时只须返回前一个路口的位置信息,再由状态转移矩阵求得

下一路口,没有多余噪声的影响,时间短、准确率高;而挖掘频

繁轨迹模式算法和 PrefixTP轨迹预测算法都需要重新返回

求得的特征序列后再进行预测,时间消耗量大,再次求取特征

序列也会增加噪声,从而影响预测准确率.因此,不确定性车

辆轨迹预测算法在对车辆进行多个路口的预测时不仅具有较

高的预测准确率,而且具有较短的预测时间.

图７　车辆的连续预测时间

Fig．７　Continuousforecastingtimeofvehicles

３)对于当前已知的历史数据,包括路口数量、路段数量、

轨迹长度、轨迹重复次数等,其数量越庞大,则车辆的轨迹重

复率越高,轨迹的规律性也就越强.从历史数据中选择重复

次数小于５０的轨迹和重复次数大于２００的轨迹各５０条作为

历史轨迹数据来分别进行轨迹预测,实验结果如图８所示.

由图可知,重复次数小于５０的轨迹预测率保持在４２．４２％左

右,重复次数大于２００的轨迹预测率保持在５４．７６％左右.

从历史数据中选择轨迹长度为２０的轨迹和轨迹长度为１００
的轨迹各１０条来分别进行轨迹预测,实验结果如图９所示.

由图可知,轨迹长度为２０的轨迹预测率保持在３５．７２％左

右,轨迹长度为１００的轨迹预测率保持在５０．８６％左右.因

此,若已知的历史数据量越大,则车辆轨迹的规律性越强,车

辆路口的轨迹预测率也就越高.
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图８　数据重复次数对准确率的影响

Fig．８　Impactofdatarepetitiononaccuracy

图９　轨迹长度对准确率的影响

Fig．９　Impactoftracklengthonaccuracy

结束语　针对移动对象历史轨迹的不确定性,本文提出

了一种不确定性车辆路口轨迹预测算法,不仅解释了不确定

性历史轨迹产生的原因并给出了处理方法,还避免了因频繁

模式挖掘带来的噪声而影响轨迹预测准确率的问题;在此基

础上,使用马尔科夫算法对车辆在路口的未来轨迹进行连续

轨迹预测.仿真实验证明,本方法在车辆单一路口预测及路

口连续预测方面均具有较高的预测准确率.未来的研究方向

包括补全算法的改进、多阶马尔可夫链的应用、移动人群的轨

迹预测等.
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