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摘　要　为了实时监控路网上移动对象(车辆)的运动,各移动对象不断向中心服务器汇报其位置,中心服务器存储数据以响应

用户的各种查询.此类方法不仅通信开销巨大,增加服务器负载,而且不能同时满足群体态势感知和个体移动对象位置追踪的

需求.因此,提出一种基于时空锚点的双粒度移动感知(DoubleＧgranularityMovementDetectionBasedonSpatialＧtemporalAnＧ
chors,DMDSA)框架,将移动对象嵌入时空网格,其经过时空锚点时向服务器汇报其运动模式,实现对群体运动的感知和个体

移动的追踪.离线阶段,服务器从历史轨迹中挖掘运动模式;移动对象运动时,服务器结合挖掘的运动模式,在线计算聚合模式

表征群体运动,并采用最大似然估计确定目标的运动模式,实现群体态势感知;进一步,采用锚点独立策略和锚点序列策略识别

最可能的运动序列,实时追踪个体对象的运动.在模拟数据集和实际数据集上的实验表明,所提方法在大幅度减小位置汇报代

价的前提下,不仅能够准确地监控区域的群体运动态势,并且能够有效地追踪和预测个体移动对象的位置,有助于智慧城市的

建设.
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中图法分类号　TP３１１．１３２
　

DetectingGroupＧandＧindividualMovementsofMovingObjectsBasedonSpatialＧTemporal
AnchorsofRoadＧnetwork
HANJingＧyu１,２,３,XU MengＧjie１,２andZHU Man１,２

１SchoolofComputerScience,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１００２３,China

２JiangsuKeyLaboratoryofBigDataSecurity&IntelligentProcessing,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,

Nanjing２１００２３,China

３KeyLaboratoryofComputerNetworkandInformationIntegration(SoutheastUniversity),MinistryofEducation,Nanjing２１１１８９,China

　
Abstract　Todetectthemovementofmovingobjects(vehicles)inrealＧtimefashion,everymovingobjectcontinuouslyreportsits
latestpositionstotheseverandtheserverkeepsthedatatoanswerqueriesposedbyusers,whichcanincurgreatcommunication
costandpressingoverloadontheserver．Inparticular,thismethodcannoteffectivelydetectthegroupmovementsandtrackthe
individualobjectssimultaneously．Therefore,thispaperproposesaframeworkofdoubleＧgranularitymovementdetectionbasedon
spatialＧtemporalanchors(DMDSA),whichcaneffectivelydetectgroupmovementandtrackindividualpositionsbyembedding
eachmovingobjectintoaspatialＧtemporalgridandreportingitsmovementpatterntoserverswheneverthemovingobjectpasses
theanchorofeachgridcell．Duringtheofflinestage,movementpatternsofeachgridcellareminedfromhistoricaltrajectoriesby
theserver．Duringtherunningofmovingobjects,theserverdetectsthegroupmovementsusingthemaximumＧlikelihoodestimaＧ
tionbyaggregatingtheminedmovementpatterns．Furthermore,independentＧanchorpolicyandsequencedＧanchorpolicyareused
toidentifythemostlikelyrunningpath,thustrackingeachmovingobjectinrealＧtime．Theexperimentalresultsonsyntheticand
realdatasetsdemonstratethatDMDSAframeworkcannotonlydetectthegroupmovementeffectivelybutalsotrackindividual
objectpreciselywiththegreatreductionofcommunicationcost．
Keywords　RoadＧnetwork,Movingobject,Locationreporting,Groupmovement,Positiontracking
　



１　引言

随着计算机、通讯技术的飞速发展和智能移动终端的普

及,路网上移动车辆的群体态势感知和实时追踪成为了交通

导航、智能拼车、旅游推荐等位置相关服务(LocationBased
Service,LBS)的基础[１Ｇ２].路网上的移动对象根据一定策略

不断向中心服务器汇报自己的运动状况,中心服务器存储并

索引数据,响应群体态势查询或对移动对象的跟踪查询,如
“南京中山南路新街口附近车辆平均速度是多少? 通行是否

顺畅?”“车辆苏 AE６７６的当前位置?”.位置相关服务的核

心是移动端的位置更新策略和服务器端的位置和态势计算.
位置更新策略分成单向位置更新和双向位置更新.在单

向位置更新策略中,移动对象根据一定策略不断向服务器汇

报其运动状况,服务器根据最近汇报的运动矢量来推断移动

对象的最新位置;当移动对象的实际位置和推断位置的偏差

超过一定阈值时向中心服务器汇报[３Ｇ４].双向位置更新策略

中[５Ｇ６],服务器根据一定策略向移动对象下传查询或者估算的

位置,若移动对象发现自己落入查询范围或者与估算的位置

相差超过一定阈值,则进行汇报.这类方法存在如下不足:

１)频繁的位置汇报会占用大量带宽,导致高昂的通信成本,制
约位置相关服务的普及;２)每次移动对象进行位置汇报时,服
务器都要插入或者修改数据,加剧了服务器负载;３)单向位置

更新和双向位置更新,均是以移动对象个体为基础的汇报,导
致不同区域汇报密度相差巨大,不能有效地对区域交通状况

进行全面监测.
为实现区域群体态势监测,文献[７Ｇ８]采用聚集计算实时

探测路网交通流的变化情况,文献[９]提出通过构建索引,迭
代式地获得空间聚集计算结果,文献[１０]通过离线挖掘提炼

运动模式,发现群体态势.这些方法或基于全路网数据收集,

代价高昂,或不适用于在线场景.近年来,传感探测得到长足

发展[１１Ｇ１２],但这类技术侧重群体信息的收集,不能对个体移

动对象的位置进行追踪.
本文提出一个基于时空锚点的双粒度移动感知(DMDＧ

SA)框架,由移动端的基于时空锚点的位置汇报、服务器端的

群体态势监控和个体运动追踪组成.该框架先对历史数据进

行离线挖掘,提取路网上不同时空区域的移动对象运动模式

(速度分布和最大加速度分布).移动对象运动时,为实现均

衡取样汇报,将整个路网时空划分成若干时空单元格,将每个

时空单元格中心作为汇报锚点,即位置汇报的期望时空点.

在服务器端,为响应用户的群体态势查询,采用聚合模式表征

区域交通运动态势,采用最大似然估计计算区域的目标运动

模式.最后,分别依据锚点独立策略和锚点序列策略在线推

断移动对象的运动,从而响应个体追踪查询.
本文框架是一个可伸缩、低能耗的解决方案,在大幅降低

通信代价、减轻服务器负载的前提下,不仅可以实时探测路网

上不同时空区域的群体运动态势,而且能有效追踪各个移动

对象的运动.

２　相关研究

２．１　移动对象的位置更新和追踪

移动对象的位置汇报分成单向通信汇报和双向通信汇

报.单向 通 信 汇 报 以 Wolfson 的 MOST(Moving Objects
SpatioＧTemporal)模型为代表[３],移动对象的运动建模为一个

三元组,包括更新时间、更新位置和运动函数.在查询时,服
务器通过位置函数推断移动对象的当前位置,当实际位置与

推断位置的偏差超过某个阈值时,移动端会向服务器发送位

置更新.文献[４,１３]在以元路段为主的位置汇报方式的基础

上,进一步提出了基于道路的汇报,并结合加速度画像(AcＧ
celerationProfile)来进行位置汇报.文献[１４]提出利用移动

端和服务器的通讯尾时,合并移动端的多个应用发送位置更

新.文献[１５]提出通过局部链接(如 Wifi),收集周围移动对

象的位置信息,汇总后通过通信链路向中心服务汇报,从而减

小频繁汇报的通信代价.

双向通信汇报主要分成两大类.一类是服务器和移动端

协同计算前方各个位置点的预期到达时间,如果实际运动的

偏差超过阈值,则移动对象进行汇报.文献[６]采用一个时空

安全区域(SpatialＧTemporalSafeRegion,STSR)来表征移动

对象的位置和速度,在移动对象运动时采取主动更新和被动

更新策略进行位置汇报.前者指移动对象发现自己超出预测

区域,进行主动汇报;后者指服务器在回答范围查询时,若发

现某些移动对象超出时空安全区域,则会向移动对象询问确

认.文献[５]提出当移动对象上路时,首先把目的地发送到服

务器,服务器计算各个地点的预期到达时间,并将其下发给移

动对象.移动对象到达某个地点时,如果超过了预期时间,则
向服务器汇报.另一类是服务器广播查询,移动对象根据查

询是否与自己相关,来决定是否向服务器汇报.文献[１６]提
出了一种基于围区(precinct)和相遇点(encounterpoint)划分

的双向通信汇报方式,每个移动对象只在自己的围区和查询

相交时才进行汇报.文献[１７]提出两种位置更新方式,即按

需访问(onＧdemandaccess)和广播频道(broadcastchannel),

服务器周期性地广播查询,移动端若发现自己的位置落入查

询范围则进行上报.文献[１８]提出一种基于划分的延迟更新

方法(PartitionＧbasedLazyUpdate,PLU),服务器维护一个全

局的位置信息表(LocationInformationTable,LIT),记录所

有的查询;移动对象下载与自己相关的位置消息表,当服务器

端接收到新的查询时,会向相关移动端广播.

２．２　群体交通状况探测和移动模式挖掘

群体交通状况探测方法可以分成两大类,即在线探测方

法和离线探测方法.对于在线探测方法,文献[７]提出基于元

路段的在线交通流统计方法,通过联机分析获得各个路段、各
个时间窗口的交通流,从而获得实时的群体交通状况图景;文
献[８]提出集成 GPS数据和蓝牙监测数据以在线探测道路的

交通状况;文献[９]提出通过构建索引,迭代式地获得空间聚

集计算结果;文献[１２]提出通过数据融合的方法在线检测高

速公路的车速状况.对于离线探测方法,文献[１０]通过离线

挖掘来提炼运动模式,从而发现群体态势.以上方法或基于

收集的全部轨迹数据,代价高昂,或不适用于在线场景.文献

[１１]提出了一种分布式的传感信息收集方法,但汇报分布不

均匀,不能根据需要进行动态调整.

近年来,如何通过离线数据挖掘发现群体运动模式,以辅

助决策和预测受到了前所未有的关注.文献[１９]通过聚类发

现城市热点、路况和人群流向.文献[２０]提出在轨迹数据上
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通过密度聚类,来发现簇的生成、扩展、收缩和合并,进而发现

运动模式的变化.文献[２１]提出在 ApacheSpark上采用并

行发掘算法提取群体运动(coＧmovement)模式.文献[２２]采

用网格上剪枝的方法来逐步识别热点活动区域.文献[２３]提

出通过轨迹插点、时间弹性匹配和序列对齐发现同行护航模

式.文献[２４]提出采用数据挖掘的方法进行最优路径选择.

３　位置管理框架和数据预处理

本文提出的框架包含离线模式挖掘和在线运动两个阶

段.在离线模式挖掘阶段,服务器提取路网时空网格的运动

模式参数,并创建时空网格索引,移动端加载路网数据和运动

模式参数.在在线运动阶段,移动对象在路网上运行时,根据

配置参数动态计算所经过的时空单元格的锚点,并按照一定

的策略,向中心服务器汇报自己的轨迹点;服务器根据收到的

汇报轨迹点和预先挖掘的运动模式参数,响应查询.

３．１　相关定义和位置管理框架

定义１(路网和元路径)　路网是一个无向图 NT(V,E),

V 是顶点集合,E 是连接任意两个顶点的元路径集合,每个元

路径e∈E由多线段构成,即e＝‹p０,􀆺,pk,􀆺,pz›,其中pk

代表线段顶点的经纬度坐标.

定义２(时空网格和时空单元格)　给定时间间隔a和空

间距离b,元路径e∈E 的时空网格记为grid(e)＝(‹t０,􀆺,

ti,􀆺,tm›,‹p０,􀆺,pj,􀆺,pn›),其中ti 是时刻点,满足|ti－

ti－１|＝a;pj 是经纬度坐标,满足ntdist(pj,pj－１)＝b;ntdist
代表沿路网距离.元路径e的第(i,j)个时空单元格记为e．cl
(i,j)＝([ti－ ,ti],[pj－１,pj]).

定义３(锚点和锚点邻域)　锚点(ct,cs)是每个时空单元

格的中心,是移动对象汇报的期望时空点,锚点邻域为([ct－

q/２,ct＋q/２],[cs－r/２,cs＋r/２]),[ct－q/２,ct＋q/２]是以ct
为中心、长度为q的时间间隔,[cs－r/２,cs＋r/２]是以cs为中

心、长度为r的路网空间.

定义４(轨 迹)　 给 定 移 动 对 象 O,其 轨 迹 tr(O)＝
‹mv０,􀆺,mvi,􀆺,mvn›,mvi＝(pi,vi,avi,ti)是四元组轨迹

点,其中pi,vi,avi,ti 分别代表经纬度、瞬时速度、瞬时加速

度和时刻.

移动对象根据速度和最大加速度的不同,呈现不同的运

动模式,如高速－剧变模式、高速－稳态模式等,运动模式的

定义如定义５所示.

定义５(运动模式)　运动模式是一个时空单元格内若干

移动对象呈现的整体运动特征,表征为一个二维高斯分布 N
(u１,u２,δ１,δ２),记为:

mp(v,w)＝ １
２πδ１δ２

exp[－１
２

((v－μ１)２

δ２
１

＋
(w－u２)２

δ２
２

)]

(１)

其中,v 代表速度,w 代表最大加速度,u１ 代表速度期望,

u２ 代表最大加速度期望,δ１代表速度标准差,δ２代表最大加速

度标准差.

服务器响应两类查询,即区域态势查询和个体追踪查询.

定义６(态势查 询)　 态 势 查 询 Qtrn(e,target,x,y)要

求返回元 路 径e上 以target为 中 心、x 为 时 间 半 径、y 为

距离半径的运动模式.

定义７(追踪查询)　追踪查询Qtrk(oid,tl)返回移动对象

oid自tl 以来的时间位置序列‹(tl,pl),(tl＋１,pl＋１),􀆺,(tj,

pj),􀆺,(tl＋n,pl＋n)›,其中‹tj,pj›表示在tj 时刻移动对象在

pj 点处.

３．２　运动模式挖掘和时空网格索引的构建

由于环境和交通规则的限制,不同时空单元格会呈现一

个或若干个有代表性的运动模式.本文提出采用离线的聚类

算法,发现每个时空单元格代表性的运动模式.在聚类前,首
先对轨迹数据进行预处理,归并属于同一个单元格的轨迹段,

然后提取轨迹在各个时空单元格的速度和最大加速度.

经过预处理,每个单元格对应一个二维点(vi,wi)的集

合,vi 和wi 分别代表经过该单元格的对象在该单元格内的

平均速度和最大加速度.为有效识别各运动模式中有代表性

的平均速度和最大加速度分布,本文提出采用概率模型聚类

来实现模式挖掘.设有K 个类簇{C１,􀆺,Cj,􀆺,CK},每个类

簇Cj 用一个二维高斯分布 N(uj
１,uj

２,δj
１,δj

２)来代表,采用期

望最大化(ExpectationMaximization,EM)算法实现聚类,如

算法１所示.

算法１　运动模式挖掘

输入:训练数据集 TD＝{oi＝(vi,wi)|１≤i≤n},类簇数目 K,平均速

度期望变化阈值θ１,最大加速度期望变化阈值θ２,平均速度标

准差变化阈值ω１,最大加速度标准差变化阈值ω２

输出:K个类簇的高斯分布参数(uj
１,uj

２,δj
１,δj２)(１≤j≤K)

对于每个类簇Cj,随机化参数(uj
１,uj

２,δj
１,δj

２);

ulj１,ulj２,δlj１,δlj２←uj
１,uj

２,δj
１,δj

２(１≤j≤K);

detau１
←１,datau２ ←１,detacov１

←１,detacov２
←１;

while(detau１ ＞θ１‖datau２ ＞θ２‖detacov１ ＞ω１‖detacov１ ＞ω２)

{

　　/∗计算各对象属于不同类簇的概率∗/

　　for(eachoiinTD)

　　{

　　　计算oi属于Cj的概率 P(Cj|oi,C)＝ p(oi|Cj)

∑
k

l＝１
P(oi|Cl)

;

}

　　/∗调整参数∗/

　　for(eachclusterCj)

　　{

　　　计算(uj
１,uj

２)＝ １
k

∑
n

i＝１
(vi,wi)P(Cj|oi,C)

∑
n

i＝１
P(Cj|oi,C)

;

　　　δj
１＝

∑
n

i＝１
P(Cj|oi,C)(oi􀅰vi－uj

１)２

∑
n

i＝１
P(Cj|oi,C)

;

　　　δj
２＝

∑
n

I＝１
P(Cj|oi,C)(oi􀅰wi－uj

２)２

∑
n

i＝１
P(Cj|oi,C)

;

　　}

　　detau１ ← max
１≤j≤K

|uj
１－ulj１|;

　　detau２ ← max
１≤j≤K

|uj
２－ulj２|;

　　detacov１ ← max
１≤j≤K

|δj
１－δlj１|;
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　　detacov１ ← max
１≤j≤K

|δj
２－δlj２|;

　　ulj１,ulj２,δlj１,δlj２←uj
１,uj

２,δj
１,δj

２(１≤j≤K);

　}

return(uj
１,uj

２,δj
１,δj

２)(１≤j≤K);

算法１的时间复杂度取决于变化阈值和训练集中的样本

数目,用Δθ表示阈值变化,则时间复杂度为 O(Δθ|TD|).

服务器离线挖掘运动模式后,构建时空运动索引(SpaＧ

tialＧtemporalMovementIndex,SMI).时空运动索引是一个

双层索引:上层是 R树索引,下层是元路径网格索引.上层

中每个叶结点对应元路径集合;下层中每个元路径对应若干

时空单元格,每个时 空单元格e．cl(i,j)对应一个二元组

(Smp,Srp),其中Smp ＝{mpi,P(mpi)|１≤i≤K}存储了各个

运动模式及其概率,Srp是时空单元格的汇报轨迹点集合.

４　基于锚点的移动对象位置汇报

移动对象在时空网格中运动,每个时空单元格的中心即

为时空锚点,记为(ct,cs),其中ct是期望汇报时间,cs是期望

汇报位置.为了保证整个路网上汇报的均衡分布,每个进入

锚点邻域的移动对象依照 N(ct,cs,δt,δs)高斯分布概率进行

汇报,其密度函数记为f(t,s)＝ １
２πδtδsexp

[－ １
２

((t－ct)２
δt２ ＋

(s－cs)２
δs２ )],以保证汇报的时空点依照概率收敛于锚点.标

准差参数(δt,δs)直接决定锚点附近汇报的集中程度,其设置

方法如下:设Kf 代表单元格的饱和流量,Vf 代表车辆在该

单元格的自由行驶速度,依据交通流密度Ｇ速度关系[２５],根据

车辆的当前速度V 估算单元格内的移动对象的数目为:

K＝Kf(１－V
Vf

) (２)

不失一般性,设单元格内移动对象均匀分布,如果期望一

个锚点邻域采样γ个汇报,则γ个采样应在( a
K/γ

, b
K/γ

)

的邻域内完成,每个进入邻域( a
K/γ

, b
K/γ

)的移动对象依

照二维高斯分布概率在锚点附近进行汇报.根据３Ｇsigma准

则,调整标准差参数δt和δs,使得( a
K/γ

, b
K/γ

)邻域覆盖

３Ｇsigma范围,从而保证汇报的时空点趋向锚点,以近似于１
的概率在时空邻域内汇报.整个汇报过程如算法２所示.

算法２　运动汇报

输入:元路径e,单元格间隔参数a和b,单元格的饱和流量Kf,自由行

驶速度 Vf,单元格的期望采样数目γ,基准时间点tstd,高斯分布

模拟取样间隔λ
输出:汇报轨迹

/∗根据单元格参数a和b计算元路径e对应的时空网格∗/

grid(e)←computeGrid(e,a,b,tstd);

/∗以下是汇报过程∗/

while(移动对象在元路径e上运动 )

{

　t←当前时间;

　s←当前位置;

　if(‹t,s›落入一个新的时空单元格e．cl(i,j))

　{

　　K←根据式(２)计算单元格移动对象数目;

　　(δt,δs)←根据 K,γ,a,b计算标准差参数;

　　(ct,cs)←计算e．cl(i,j)的时空锚点;

　while(对象在邻域半径范围∧(tmodλ)＝０)

　{x←当前时间;

　　y←相对锚点的路网距离;

　　z＝rand(０,１)∗rand(０,１);

　　prob＝ １
２πδtδsexp

[－ １
２

((t－ct)２

δt２ ＋
(s－cs)２

δs２ )];

　　if(z＜prob){

　　对象向服务器汇报轨迹点(pi,vi,avi,ti);

　　break;}

　　}

　}

}

５　服务器端的查询响应

５．１　在线的群体态势探测

为了响应群体态势查询Qtrn(e,target,r,t),服务器分两

步处理数据:１)根据查询中心target和半径(r,t),确定相交

的时空单元格集合;２)根据时空单元格内的汇报轨迹点,计算

目标运动模式集合,进一步基于卡尔曼滤波返回聚合模式来

表征群体运动,具体步骤如下:

在目标时空单元格e．cl(i,j)中,服务器从汇报轨迹点

{mv０,􀆺,mvj,􀆺,mvm}中提取速度和加速度分量,构建观测

输入X＝{o０,􀆺,oj,􀆺,om－１}.然后,依据贝叶斯定理,采用

极大似然估计确定可能的目标运动模式.设时空单元格e．cl
(i,j)有K 个可能的运动模式MP＝{mp０,􀆺,mpK－１},给定

汇报观测X＝{o０,􀆺,oj,􀆺,om－１},在模式独立的假设下,计

算不同模式组合出现X 的概率,记为:

P(o０,􀆺,oj,􀆺,om－１|mp０,􀆺,mpK－１)＝ ∏
m－１

j＝０

１
２πδj

１δj
２
exp

[－１
２

(
(oj􀅰v－μj

１)２
(δj

１)２
＋

(oj􀅰w－uj
２)２

(δj
２)２

)]

若 X 属 于 目 标 模 式 组 合 MET ＝ ‹mp (o０ ),􀆺,

mp(om－１)›,mp∈MP,根据贝叶斯定理,当且仅当:

P(X|MET)P(MET)≥P(X|MPl)P(MPl)

其中,P(MPl)＝ ∏
m－１

i＝０
P(mp(oi)).时空单元格内的运动模式

识别如算法３所示.

算法３　计算目标运动模式

输入:单元格e．cl(i,j)内各个运动模式参数{mpj(v,w)＝ １
２πδj

１δ
j
２

exp[－ １
２

(
(v－μ

j
１)２

(δj
１)２ ＋

(w－uj
２)２

(δj
２)２

)]|１≤j≤K}和对应的先验概

率{P(mpj)|１≤j≤K},m个观测 X＝{o０,􀆺,oj,􀆺,om－１}

输出:目标运动模式

Pmax←０;/∗初始化目标模式概率∗/

MPmax←Φ;/∗初始化目标模式集合∗/

for(长度为 m的不同的模式组合)

{

　计算P(mp０,􀆺,mpm－１)P(o０,􀆺,oj,􀆺,om－１|mp０,􀆺,mpm－１);if
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(P(mp０,􀆺,mpm－１)P(o０,􀆺,oj,􀆺,om－１|mp０,􀆺,mpm－１)＞Pmax)

{

　Pmax←P(mp０,􀆺,mpm－１)P(o０,􀆺,oj,􀆺,om－１|mp０,􀆺,mpm－１);

MPmax←{mp０,􀆺,mpm－１};

}}

消除 MPmax中的重复模式;

returnMPmax．

不妨将计算出的若干个代表模式记为{mp０,􀆺,mpj,􀆺,

mpn－１}(n≤K).由于各个模式分布彼此交错,基于卡尔曼滤

波思想,进一步取多个代表性模式的乘积作为目标模式.由

于每个代表性模式是高斯分布,因此其乘积也是高斯分布,聚

合模式参数(ug
１,ug

２,δg
１,δg

２)的计算如下:

ug
１ ＝ １

∑
n

j＝１
(δ０

１)２,􀆺,(δj－１
１ )２,(δj＋１

１ )２,􀆺,(δn－１
１ )２

∗

∑
n

j＝１
[(δ０

１)２,􀆺,(δj－１
１ )２,(δj＋１

１ )２,􀆺,(δn－１
１ )２]􀅰uj

１ (３)

ug
２＝ １

∑
n

j＝１
(δ０

２)２,􀆺,(δj－１
２ )２,(δj＋１

２ )２,􀆺,(δn－１
２ )２

∗

∑
n

j＝１
[(δ０

２)２,􀆺,(δj－１
２ )２,(δj＋１

２ )２,􀆺,(δn－１
２ )２]􀅰uj

２ (４)

δg
１＝

∏
n

j＝１
(δj－１

１ )２

∑
n

j＝１
(δ０

１)２,􀆺,(δj－１
１ )２,(δj＋１

１ )２,􀆺,(δn－１
１ )２

(５)

δg
２＝

∏
n

j＝１
(δj－１

２ )２

∑
n

j＝１
(δ０

２)２,􀆺,(δj－１
２ )２,(δj＋１

２ )２,􀆺,(δn－１
２ )２

(６)

５．２　追踪个体移动对象的位置

不失一般性,设移动对象沿同一道路运行,如果发生道路

变更,移动对象会触发汇报.给定移动对象最近汇报的轨迹

点,服务器采取锚点独立策略或锚点序列策略推断移动对象

当前或未来的位置:前者根据经过的单元格的汇报轨迹点推

断移动对象在该单元格的运动,不考虑单元格间运动的依赖

关系;后者根据经过的锚点序列来推断移动对象最可能的运

动模式序列,进而推断移动对象各个时刻的位置.

５．２．１　锚点独立推测策略

服务器根据移动对象经过的各个锚点的运动模式,依次

估算移动对象经过各个时空单元格的运动,从而推断移动对

象的完整运动过程.给定一个移动对象obi,以及最后一次汇

报的轨迹点(pl,vl,avl,tl),采用算法４来追踪其运动.

算法４　锚点独立推测

输入:移动对象ob最后一次汇报的轨迹点start(ob)＝(pl,vl,avl,

tl),时空运动索引SMI
输出:移动对象从tl到现在的运动

trret←start(ob);

clnext←在SMI中查找start(ob)对应的时空单元格;

while(存在clnext)

{

　(MP,RP)← 在SMI中检索clnext对应的运动模式集合和汇报点集

合;

Cset←detectMovementPattern(MP,RP);

Ct←计算Cset的聚合模式;

mvnext←根据Ct 的期望速度计算到达clnext边界的轨迹点;

trret←trret∪mvnext;

clnext←根据 mvnext在SMI中计算下一时空单元格;

}

trret←提取trret中各轨迹点的位置和时刻分量;

returntrret．

算法４连续推测下一个单元格的轨迹点,其时间代价主

要取决于访问磁盘索引SMI的次数.设SMI索引中 R树的

高度是 HR,在最坏的情况下,对应一个单元格要访问磁盘

HR＋１次.由于移动对象的最大速度为常数,因此经过的单

元格数目正比于时长ΔT.综上所述,算法４的时间复杂度为

O(ΔT∗HR).

５．２．２　锚点序列推测策略

鉴于移动对象前一时空单元格的运动会制约或影响下一

时空单元格的运动,本文提出采用隐马尔可夫过程建模移动

对象在各个时空单元格的运动.移动对象自最近一次汇报

起,在元路径上会经过一系列锚点,根据各锚点的汇报轨迹点

提取观测序列,根据观测序列求解最可能的运动模式序列.

隐马尔可夫模型是一个五元组(N,O,π,A,B),其中 N
是运动模式集合,每个运动模式用一个二维高斯分布来表征;

O是观测状态集合,每个元素是一个速度和加速度二元组(v,

av);π是初始状态概率矩阵,表征元路径e上各个运动模式

的初始概率分布;A 是转移概率矩阵,元素aij∈A 代表从运

动模式mpi 向运动模式mpj 转变的概率;B 是观测分布,元

素bij∈B表示在运动模式mpi 时观测到轨迹点oj 的概率.

为识别元路径上的运动模式,在所有元路径上对各个时

空单元格的运动模式进行聚类预处理,然后根据式(３)－
式(６)将所有运动模式合并成一个运动模式.针对不同元路

径,采用 BaumＧWelch算法离线学习 HMM 参数[２６],并将其

存储在服务器上.移动对象运动时,服务器根据移动对象最

后汇报的轨迹点及离线学习的运动模式参数,采用 Viterbi算

法发现最可能的运动模式序列.由于每个时空单元格对应若

干个汇报点,根据对汇报点的不同利用方式,服务器采用两种

方法进行运动追踪.

(１)基于虚拟观测点的运动追踪

该策略综合各个汇报观测点的权重计算一个虚拟观测

点,以虚拟观测点为对应时空单元格的观测.设一个锚点附

近有m 个汇报轨迹点{mv０,􀆺,mvj,􀆺,mvm－１},每个轨迹点

mvi 的权重反比于它和锚点的距离.设轨迹点mvi＝(pi,vi,

avi,ti)与锚点(ct,st)的时空相似性定义为:

tsi＝１/ dis２
t＋dis２

s (７)

其中,dist 和diss 分别代表轨迹点和锚点的归一化的时间距

离和路网距离.给定m 个轨迹点,设其与锚点的时空相似性

分别为(ts０,􀆺,tsi,􀆺,tsm －１),则 mvi 的权重为 wi＝ tsi

∑
m－１

j＝０
tsj

.

进一步,根据权重计算虚拟观测点o＝‹v,av›,其中v＝∑
m－１

i＝０
wi􀅰

vi,av＝ ∑
m－１

i＝０
wi􀅰avi.移动对象的运动追踪如算法５所示.

算法５　基于虚拟观测点的追踪

输入:移动对象ob最后一次汇报的轨迹点start(ob)＝(pl,vl,avl,

tl),隐马尔可夫模型 HMM＝(N,O,π,A,B),时空运动索引
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SMI,道路上的最大速度阈值 Vmax

输出:从tl开始的后续运动

ret←Φ;

next←start(ob);

v←max(Vmax,vl);/∗取最大可能速度∗/

(‹cl１,􀆺,cli,􀆺,cln›,‹o１,􀆺,oi,􀆺,on›)←根据v在SMI中计算最长

的时空单元格序列和对应的虚拟观测点序列;

‹mp１,􀆺,mpi,􀆺,mpn›←Viterbi(‹o１,􀆺,oi,􀆺,on›,HMM);

foreach(mpi)

{

　　next←根据 mpi计算向前的单元格边界轨迹点;

　　ret∪next;

}

ret←提取ret中各轨迹点的位置和时刻分量;

returnret;

(２)基于观测路径的运动追踪

定义８(观 测 路 径)　 给 定 候 选 的 时 空 单 元 格 序 列

‹cl１,􀆺,cli,􀆺,cln›,各时空单元格对应的汇报观测集合为

‹O１,􀆺,Oj,􀆺,On›,观测 路 径 是 一 个 观 测 点 序 列 ‹o１,􀆺,

oj,􀆺,on›(oj∈Oj),其中oj＝(vj,avj)是一个速度和加速度

二元组.

本文提出选取概率最大的观测路径对应的运动模式序列

作为目标运动模式序列,即:

‹mp１,􀆺,mpn›＝argmax
oj∈Oj

P(o１,􀆺,oj,􀆺on) (８)

进一步,根据该运动模式序列来推断移动对象的运动,整

个过程如算法６所示.

算法６　基于观测路径的追踪

输入:移动对象ob最后一次汇报的轨迹点start(ob)＝(pl,vl,avl,

tl),隐马尔可夫模型 HMM＝(N,O,π,A,B),时空运动索引

SMI
输出:移动对象oj从tl的后续运动状态

T←Φ;

next←start(ob);

v←max(Vmax,vl);/∗取最大速度∗/

‹cl１,􀆺,cli,􀆺,cln›←根据v在SMI中计算最长的时空单元格序列;

‹O１,􀆺,Oi,􀆺,On›←在SMI中检索单元格序列对应的观测集合;

Pahts←计算‹O１,􀆺,Oi,􀆺,On›中所有的观测路径;

for(each观测路径‹o１,􀆺,oi,􀆺,on›∈Paths)

{

　(‹mp１,􀆺,mpn›,P(‹mp１,􀆺,mpn›))←对‹o１,􀆺,oi,􀆺,on›调用

Viterbi算法计算最可能的模式序列和概率;

T←T∪(‹mp１,􀆺,mpn›,P(‹mp１,􀆺,mpn›));

}

　‹mpt
１
,􀆺,mpt

i,􀆺,mpt
n›←从 T中选取概率最大的运动模式序列;

foreach(mpi)

{

　next←根据 mpt
i计算对象的下一个边界轨迹点;　

　ret←ret∪next;

}

ret←提取ret中各轨迹点的位置和时刻分量;

returnret;

算法５和算法６中,为了推测移动对象在各单元格的轨

迹点,需要访问SMI索引获取各个单元格的信息,然后在内

存中进行计算,因此磁盘访问是主要的时间代价.设SMI索

引中R树的高度是HR,在最坏的情况下,对应一个单元格要

访问磁盘 HR＋１次.设单元格序列的最大长度为 N,则算法

５和算法６的时间复杂度为 O(N∗HR).

６　实验分析

实验采用 Windows１０平台,CPU 为３．４GHz,内存为

８GB.实验在模拟数据和实际数据集上进行,从移动端汇报

代价、服务器态势查询误差、服务器追踪查询误差和相关工作

比较４个方面进行分析.

从 OpenStreetMap网站下载北京地图[２７],相关统计数据

如表１所列.模拟移动对象参照ThomasBrinkhoff的移动对

象生成器[２８]实现.

表１　北京路网的统计数据

Table１　StatisticsofBeijingroadnetwork

networkparameter Beijing
经度范围 １１６．０８４３~１１６．７１１９
纬度范围 ３９．６８５０~４０．１７５７
道路数目 １５７９５５
节点数目 ８

路段的平均长度 ４７０

实际数据集采用北京出租车的轨迹数据[２９Ｇ３０],该数据集

包含北京２００８年２月某个星期的出租车轨迹,平均取样间隔

为１７７s,平均取样距离为６２３m,采用地图匹配算法将轨迹匹

配到路网[３１].由于有些数据点间的时间和距离较长,无法细

粒度地反映车辆的运动,因此采取如下插值方法:１)根据 A∗

算法计算两个点在路网上的最短距离和经过路段;２)根据时

间和距离计算平均速度;３)根据所有经过该路段的轨迹点,计
算速度的标准差参数;４)以平均速度和标准差为参数,用高斯

分布模拟其速度分布,每隔４s取样一次,按照取样速度运行.

这样既保持了运行的概貌,又逼近了真实运动.在挖掘运动

模式时,采用肘方法来确定聚簇的个数[３２]:设簇的数目为 K,

随着K 的增大,各个簇的簇内平均方差会越来越小,寻找第

一个拐点,即簇的数目增大但方差没有明显降低的位置对应

的K 作为簇的数目.

移动端汇报采用两个指标来衡量:１)移动对象单位时空

的平均汇报次数(AverageNumberofReports,ANR),用于反

映每个移动对象在单位时空区域内的通信代价;２)单元时空

汇报次数标准差(SpatialＧtemporalVariance,SVAR),用于反

映所有单元格(单元格的时间长度为a,路网距离为b)汇报分

布的倾斜程度.

给定W 个时空单元格,每个时空单元格经过 mi 个移动

对象,汇报ri 次,则:

ANR＝１
W ∑

W

i＝１

ri

mi∗a∗b
(９)

可知每个时空单元格的平均汇报次数为ri

mi
,则汇报次数

的标准差为:

SVAR＝
∑
W

i＝１
(a􀅰b􀅰ANR－ri

mi
)
２

W
(１０)
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给定时空范围,实际车辆的平均速度为V１,服务器探测

的速度为V２,则态势查询误差(ErrorofGroup Movement,

EGM)定义为:

EGM＝|V１－V２|
|V１|

(１１)

给定一个移动对象,其追踪误差通过比较各个时刻点的

实际位置和计算位置的差异来衡量.设均匀选取若干个时间

点‹t０,􀆺,ti,􀆺,tm－１›,其在路网上的实际位置是‹pr
０,􀆺,

pr
i,􀆺,pr

m－１›,计算位置为‹pc
０,􀆺,pc

i,􀆺,pc
m－１›,则追踪查询

误差(ErrorofTracking,ET)定义为:

ET＝
∑
m－１

i＝０
ntdist(pr

i－pc
i)

tm－１－t０
(１２)

６．１　影响性能因素分析

本节分析网格粒度大小(a和b 参数)、单元格汇报次数

γ、移动对象密度ω因素对汇报代价和效果的影响.除特别说

明,网格粒度大小参数a＝４０s,b＝４００m,单元格汇报次数

γ＝５,移动对象密度ω为２０个每单元格.

６．１．１　移动对象汇报效果的影响因素

(１)网格粒度大小

固定其他参数,时空单元格大小参数a和b从小到大同

步扩大:时间间隔a依次从２０s扩大到１８０s,每次增加２０s;

相应地,路网间隔依次从２００m 扩大到１８００m,每次增加

２００m.图１、图２分别显示了 ANR和SVAR指标的变化情

况.可以看出,随着时空单元格变大,由于每个单元格的汇报

次数固定,因此 ANR指标逐步降低,SVAR指标基本平稳.

图１　网格粒度对 AVR指标的影响

Fig．１　EffectofhowgridgranularityaffectsAVR

图２　网格粒度对SVAR指标的影响

Fig．２　EffectofhowgridgranularityaffectsSVAR

(２)单元格汇报次数

固定其他参数,每个单元格汇报次数γ从２依次增大到

１６,每次增加２.图３、图４分别显示了 ANR和SVAR指标

的变化情况.可以看出,随着汇报次数的增多,ANR指标线

性增加,SVAR指标缓慢增加.

图３　单元格汇报次数对 ANR指标的影响

Fig．３　Effectofhownumberofreportsineachgridcell

affectsANR

图４　单元格汇报次数对SVAR指标的影响

Fig．４　Effectofhownumberofreportsineachgridcell

affectsSVAR

(３)移动对象密度

固定其他参数,每个单元格的移动对象数目ω从１０依次

增大到９０,每 次 增 加 １０,图 ５、图 ６ 分 别 给 出 了 ANR 和

SVAR指标的变化情况.可以看出,ANR指标线性降低,这
是由于随着密度增大,分摊到每个移动对象的汇报代价降低,

而 SVAR指标先略微降低后逐渐平稳.

图５　移动对象密度对 ANR指标的影响

Fig．５　EffectofhowmovingobjectdensityaffectsANR

图６　移动对象密度对SVAR指标的影响

Fig．６　EffectofhowmovingobjectdensityaffectsSVAR

６．１．２　服务器端群体态势查询性能的影响因素

(１)网格粒度大小

固定其他参数,网格粒度同步扩大:时间间隔a依次从

２０s扩大到１８０s,每次增加２０s;相应地,路网间隔距离依次

从２００m扩大到１８００m,每次增加２００m.图７显示了 EGM
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指标的变化情况.可以看出,随着网格粒度变大,EGM 指标

最初基本保持稳定,但当网格粒度增大到一定程度时,EGM
指标开始升高,这主要是因为此时固定时空内的汇报次数变

少,不足以反映运动状态,导致探测误差变大.

图７　网格粒度对EGM 指标的影响

Fig．７　EffectofhowgridgranularityaffectsEGM

(２)单元格汇报次数

固定其他参数,将每个单元格汇报次数从２依次增大到

１６,每次增加２.从图８可以看出,随着单元格汇报次数的增

多,EGM 指标会稳步降低,这是因为服务器对群体会有更准

确的把握.同时可以看出,当单元格内汇报次数增加到一定

程度时,误差下降幅度会越来越小,这是因为汇报提供的增量

信息会越来越少.

图８　单元格汇报次数对EGM 指标的影响

Fig．８　Effectofhownumberofreportsineachgridcell

affectsEGM

(３)移动对象密度

网格粒度是２０∗２００,固定其他参数,将单元格的移动对

象密度从１０依次增大到９０,每次增加１０.从图９可以看出

随着移动对象密度的增大,EGM 指标缓慢增加.

图９　移动对象密度对EGM 指标的影响

Fig．９　EffectofhowmovingobjectdensityaffectsEGM

６．１．３　服务器端追踪性能的影响因素

移动对象追踪有３种策略,即锚点独立策略(AnchorInＧ

dependentPolicy,AIP)、基于虚拟观测点(VirtualObservation

Point,VOP)的锚点序列策略和基于观测路径(Observation

Path,OP)的锚点序列策略.下面从网格粒度、单元格汇报次

数、移动对象密度３个方面进行分析.

(１)网格粒度的影响

固定其他参数,时空单元格大小的参数a和b从小到大

同步扩大:时间间隔a 依次从２０s扩大到１８０s,每次增加

２０s;相应地,路网间隔依次从２００m扩大到１８００m,每次增加

２００m.图１０显示了３种策略的ET指标的变化情况.最初,

随着网格粒度变大,抽样汇报点可以反映整体运动状况,性能

基本平稳,ET指标略微下降;但当粒度增大到一定程度时,

汇报点稀疏,性能开始下降,从而ET指标增大.同时锚点序

列策略优于锚点独立策略,但锚点序列策略在网格粒度超过

一定阈值后,性能开始下降,这是因为各个锚点间运动的依赖

性逐步变小.

图１０　网格粒度对ET指标的影响

Fig．１０　EffectofhowgridgranularityaffectsETmeasure

(２)单元格汇报次数

固定其他参数,将每个单元格汇报次数γ依次从２增大

到１６,每次增加２.图１１显示了单元格汇报次数对 ET指标

的影响.可以看出,随着单元格汇报次数的增多,最初误差快

速减小,但当次数超过一定阈值时,ET指标下降的幅度越来

越小.

图１１　单元格汇报次数对ET指标的影响

Fig．１１　EffectofhownumberofreportsingridcellaffectsET

(３)移动对象密度

图１２显示了当网格密度为２０∗２００时,固定其他参数,

每个单元格的移动对象数目从１０调整到９０,每次增加１０时

ET指标的变化情况.可以看出,随着移动对象密度的增大,

ET指标逐步增加.

图１２　移动对象密度对ET指标的影响

Fig．１２　EffectofhowmovingobjectdensityaffectsETmeasure
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６．２　相关工作比较

对本文的 DMDSA方法和３种策略进行比较,３种策略

分别 为 基 于 路 段 的 追 踪 策 略 (SegmentＧBased Tracking,

SBT)[４]、基 于 安 全 区 域 追 踪 策 略 (SafeＧRegion Tracking,

SRT)[６]和移动机会众包策略(OpportunisticMobileCrowdＧ
sensing,OMC)[１１].

(１)基于路段追踪策略.在每个路段上,结合挖掘的加速

度画像,服务器按照移动对象最近汇报的运动矢量推断其位

置.如果移动端发现自己的实际位置和上次汇报的位置的偏

差超过阈值,则触发一次汇报.
(２)安全区域追踪策略.移动对象采用时空安全区域

(SpatialＧTemporalSafeRegion,STSR)表征可能的位置和速

度,避免频繁的位置更新,即根据空间安全区域(spatialsafe
region)和由最大和最小速度构成的速度安全区域(velocity
saferegion),可以计算出未来一系列时刻的矩形预测区域

(PredictedRegions).移动对象运动时,如果其位置超出预测

区域或者根据实时位置和速度预测出其在最近一个时间窗口

将超出预测区域,则向服务器汇报位置更新.目前的位置更

新策略分成主动更新和被动更新两种.为了实现公平比较,
实验中只考虑在路网中运行的情况,因此空间区域修正为沿

道路运行的多线段.
(３)移动机会众包策略.整个区域划分成 N 个不同区

域,在每个时间窗口中,众包参与者上传一次汇报数据.服务

器将时间划分成若干相互重叠的时间窗口,每个时间窗口

Ti＝{Δti－w＋１,􀆺,Δti}的长度为 w,即不同时间窗口有 w－１
个重叠时间单位.每个时间窗口 Ti 的满意指数计算如下:

SIi＝mi/M０,其中 mi 表示在Ti 时间窗口内收到的汇报次

数,M０ 是预期收到的汇报次数.在每个时间窗口,服务器会

广播SIi 指标,各个汇报者将根据其进行相应的调整.为实

现公平比较,区域设定为路网区域,M０ 参数设定为 DMDSA
策略的γ值.

下面从汇报倾斜程度SVAR、态势查询误差 EGM 和追

踪查询误差ET３个方面进行比较.
(１)汇报倾斜程度

图１３显示了在相同的通信代价下,北京路网的 SVAR
指标的变化情况.可见 DMDSA 方法的汇报倾斜程度最小,

SBT次之,OMC方法具有最大的汇报倾斜程度.

图１３　汇报倾斜程度比较

Fig．１３　Comparisonofunevendistributionofreporting

(２)态势查询误差比较

将通信代价从１．５增加到１１．５,图１４显示了在北京路

网上的态势查询误差的比较.可以看出,SBT和SRT方法的

态势查询误差远远高于本文方法,这是由于前两种方法以个

体追踪为目标,汇报分布不平衡,导致群体态势估计精度性能

不佳.同时可以看出,DMDSA方法的效果稳定地优于 OMC
方法,这是由于 DMDSA方法能够保证汇报点在整个路网内

均匀分布,避免汇报不能反映全体移动对象运动的情况.

图１４　态势查询误差比较

Fig．１４　Comparisonofsituationalqueryerror

(３)追踪查询误差比较

将通信代价从１．５增加到１１．５,图１５显示了在北京路

网上几种方法的追踪查询误差比较.可以看出,本文方法虽

然是以群体为基础的个体追踪,但由于基于均匀分布的锚点

来推测各个移动对象的位置,避免了取样点倾斜,能更全面、

准确地反映移动对象经过路线的速度状况,误差远小于SBT
和SRT方法,效果也稳定地优于 OMC方法.

图１５　追踪查询误差比较

Fig．１５　Comparisonoftrackingqueryerror

结束语　在智慧交通中,需要对路网上的群体运动态势

和个体移动对象的实时位置进行查询,本文提出了一种同时

满足这两类查询的汇报和服务器计算框架.该框架可以显著

减小移动对象向服务器进行位置汇报的代价,不仅能够实时

探测区域交通状况,而且能够准确追踪个体移动对象的位置,
满足不同粒度的交通监控和决策需求.理论分析和实验表明

了本文方法的有效性.在未来的工作中,我们将进一步探究

如何结合adＧhoc网络来提高整体框架的性能.
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