
第４５卷　第５期
２０１８年５月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．５
May２０１８

到稿日期:２０１７Ｇ０３Ｇ１４　返修日期:２０１７Ｇ０６Ｇ０５　　本文受国家自然科学基金面上项目(６１５７２２５３),航空基金项目(２０１６ZC５２０３０)资助.

郑剑炜(１９９３－),男,硕士生,主要研究方向为模式识别;顾晶晶(１９８３－),女,副教授,主要研究方向为模式识别、无线传感器网络,EＧmail:guＧ

jingjing＠nuaa．edu．cn(通信作者);庄　毅(１９５６－),教授,博士生导师,主要研究方向为网络与分布式计算、信息安全、可信计算.

基于生存分析的GPS轨迹缺失规律挖掘
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(南京航空航天大学计算机科学与技术学院　南京２１１１００)
　

摘　要　近年来,智能交通系统(IntelligentTransportationSystems,ITS)已成为提高交通系统性能和增强出行安全性

的有效方式.但随着系统数据量的增加,数据缺失问题日益严重,其中由于车载 GPS信号丢失导致的轨迹数据缺失

是主要的研究问题之一.引起 GPS轨迹缺失的原因的多样性造成数据补全工作困难,且至今很少有关于轨迹缺失规

律的研究.针对 GPS信号丢失原因多样化的问题,基于大量真实数据,首次将生存分析应用于数据缺失领域,提出了

基于生存分析的 GPS轨迹缺失规律挖掘模型(SurvivalAnalysisＧMissingTrajectoryPatternMining,SAＧMTPM).首

先通过生存函数描述信号丢失时长与丢失原因的关系,然后利用 Cox回归模型分析信号丢失的关键因素.使用上海

市强生出租车公司一个月内１３６６６辆车的数据进行实验,结果表明 GPS轨迹缺失存在一定规律,据此可以方便地对

信号丢失事件进行识别分类,为进一步对大数据进行研究提供了参考.
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PatternMiningofMissingGPSTrajectoryBasedonSurvivalAnalysis
ZHENGJianＧwei　GUJingＧjing　ZHUANGYi
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Abstract　Inrecentyears,intelligenttransportationsystems(ITS)hasbeenaneffectivewaytoimprovethetrafficperＧ
formanceoftransportationsystemandenhancethesafetyoftravels．However,withtheincreaseofdatasizeinintelliＧ

genttransportationsystem,theproblemofdatalossbecomesincreasinglyserious．Thetrajectorydatamissingcausedby
vehicleＧmountedGPSsignallossisoneofthemainresearchsubjects．ThereasonsofGPSdatamissingarevarious,and
theymakethedatacompletiondifficult．However,therearefewstudiesonthepatternofmissingGPStrajectories．In
thispaper,basedonlargeamountsofrealdataondiversificationofGPSsignalloss,thesurvivalanalysiswasfirstapＧ

pliedintodatamissingfield,andasurvivalanalysisＧmissingtrajectorypatternmining(SAＧMTPM)modelwasproＧ

posed．Therelationshipbetweenthelengthofsignallossandtheregressioncausesoflosswasdescribedinthesurvival
function,andtheCoxmodelwasusedtoanalyzethekeyfactorsofsignalloss．Thispaperperformedexperimentsbased
ontheGPSdataof１３６６６vehiclesinShanghaiQiangshengTaxiCompanyforamonth．Theexperimentalresultsshow
thatthesesignallosseventscanbeclassified,whichprovidesafurtherstudyforbigdata．
Keywords　Trackmissing,Signalloss,Survivalanalysis,Patternmining

　

１　引言

近年来,传感器技术、通讯技术和计算能力得到迅速发

展,现实社会中人们的行为被数字化后,形成了海量的数据.

这些数据集的规模及其多维性使得学者有机会探索许多社会

行为规律,并基于这些规律进行有效的预测.基于此产生了

城市智能交通系统(ITS),其具有非常大的研究潜力.现

代城市中大量车辆(例 如 出 租 车)配 备 了 GPS设 备,使 得

城市智能交通系统可以利用采集到的大规模数据来挖掘

并分析城市的动态与车辆轨迹间隐藏的规律,从而实现路

线规划软件、交通流预测[１]、异常报警系统[２]和智能交通

信息平台等多样化的应用创新.

基于车辆 GPS数据的研究涵盖许多方面,例如轨迹补

全、轨迹异常检测等.然而,当车辆处于复杂环境时,设备自

身的不稳定性将造成 GPS数据的缺失.通过观察本文使用

的数据集发现,缺失数据往往存在于城市热点区,例如火车

站、机场等.城市热点区数据的丢失将导致很难开展一些

ITS应用研究,例如城市功能块划分、智能车辆异常检测以及

数字地图绘制等.

现有的处理缺失数据的方法主要利用已知数据对缺失数

据进行估计,从而实现补全.Rubin[３]提出了一种缺失数据的

类型学,将丢失数据分为３类:完全随机丢失、随机缺失和非



随机丢失[４];Pommeret等[５]利用参数化处理来检验数据丢失

机制,但此方法的实用性较差;孙婕等[６]给出了３种数据丢失

机制的检验识别方法;Shan等[７]提出了基于多模型方法的长

期车辆运动预测和跟踪算法;Li等[８]利用多个点的时间和空

间的相关性,提出了改进的基于主成分分析与内核概率主成

分分析的补全算法;Asif等[９]提出了监督的学习方法,如k均

值聚类、主成分分析和自组织图,这些方法挖掘网络层面中每

个个体链接的时空性能趋势;Mitrovic等[１０]提出在缺少历史

和相邻数据的情况下可以构造大型和多样网络的低维表示方

法,该方法主要使用低维模型重建路段的数据概况并估算缺

失值.
由于车载 GPS设备所处环境复杂,具有缺失原因多样和

缺失样本量大的问题,直接利用时Ｇ空相关性进行数据补全时

效果不佳,因此需要对数据缺失样本进行分类处理,然而目前

很少有文献研究挖掘 GPS轨迹缺失的规律.
生存分析是一个统计分支,用于调查事件与时间之间的

规律,但目前没有文献应用生存分析来挖掘车辆轨迹丢失规

律.在生存分析的相关工作中,Schonfelder[１１]利用生存分析

来探索基于旅行日记的旅行行为模式;May等[１２]利用生存分

析来处理 GPS调查中的缺失数据;王冠男等[１３]提出了基于

生存分析的照片轨迹时空规律挖掘,大大简化了置信区间求

解以及假设检验的过程;环梅等[１４]利用生存分析对非机动车

闯红灯行为进行了研究,并对此类行为的规律进行了分析;孙
剑等[１５]提出了城市快速路瓶颈交通流失效生存分析方法,针
对快速路常发性瓶颈失效的随机特征建立了生存分析模型.

本文首次利用生存分析的方法,基于数据丢失的时间长

度与丢失事件的关系来挖掘 GPS轨迹缺失的规律,并应用一

种来自生存分析领域的技术(即 KaplanＧMeier估计)来对其

进行评估;同时,运用 Cox回归模型来分析 GPS轨迹基本参

数对信号丢失事件的影响.

本文第２节介绍了生存分析方法,并说明了生存分析在

本文背景下的应用;第３节介绍了如何运用生存分析对 GPS
轨迹缺失规律进行挖掘;第４节在真实数据集上进行实验,验
证了本文所提方法的有效性;最后总结全文并展望未来.

２　背景与问题描述

生存分析主要用于医学、生物学和工程学领域.Cheung
等[１６]利用生存分析方法得出肝切除术与开放肝切除术的单

中心经验;Hammouche[１７]进行了非典型脑膜瘤的长期生存分

析,得到了放射治疗与其他因素之间的关系;Musci等[１８]对青

年首次吸烟的时间进行生存分析,评估了多因素对吸烟时间

的干预影响.
生存分析考虑了从一个起始事件到兴趣事件的时间.这

里的事件是指在临床研究中出现的一些疾病或在质量控制中

出现的 装 置 故 障.一 种 典 型 的 生 存 分 析 方 法 是 KaplanＧ
Meier,其在给定时间段内估计一些事件不发生的概率(即感

兴趣的对象存活),允许存在删失数据.删失数据指对象的生

存时间存在删失,一般存在于兴趣事件未发生或对象丢失时.
例如,在癌症治疗过程中,患者从开始治疗到死亡的时间为该

对象的生存时间,兴趣事件为患者死亡.若患者在治疗期间

突然失联或者在规定时间间隔内未死亡,则产生数据删失.

在生存分析的过程中经常会遇到完全数据和不完全数据.本

文中生存时间指的是车辆轨迹缺失的时间,即一辆车从丢失

GPS信号到恢复信号所经历的时间.因此,完全数据代表在

测量时间内车辆轨迹从丢失变为恢复,而不完全数据代表未

检测到轨迹恢复.
本文中 GPS数据缺失的原因主要有:１)路过隧道等卫星

信号无覆盖区域,如图１所示,车辆经过外滩隧道时完全丢失

信号,GPS呈现为隧道入口S到出口D 的直线;２)路过飞机

场、火车站等信号干扰区;３)设备老化导致接收信号不灵敏;

４)外力造成设备关闭.

图１　上海“外滩隧道”GPS轨迹缺失实例

Fig．１　ExampleoftrackmissinginShanghaiWaitantunnel

３　基于生存分析的GPS轨迹缺失规律的分析与挖掘

生存分析能够通过分析生存时间来挖掘不同因素对事件

的影响规律,其效率与准确性高,适用于大数据,因此本文首

次将生存分析方法运用于挖掘数据缺失规律,提出了基于生

存分析的 GPS轨迹缺失规律挖掘模型 SAＧMTPM.首先通

过生存函数描述信号丢失时间长度与丢失原因的关系,然后

利用Cox回归模型分析信号丢失的关键因素.

３．１　GPS轨迹数字化分析

原始车辆信息数据集无序,且含有大量的无效数据,需对

数据集进行预处理,使最终获得的轨迹符合生存分析要求.
首先,根据车辆ID对数据集进行分类,当遇到格式有误或者

信息缺失的记录时,删除记录或者适当补全记录;其次,按时

间顺序将同一ID车辆的 GPS信息串联成连续 GPS点,进而

形成车辆轨迹;最后,在图２给出的上海市的电子地图中,将
城市地图分成相等大小的网格单元,对所有网格单元进行编

号,将每一条 GPS轨迹与网格相匹配,记录经过的网格序号,
从而形成连续的符号序列,轨迹效果如图３所示.

图２　上海市区路网图

Fig．２　Shanghairoadnetwork
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图３　一辆出租车在２小时内的轨迹

Fig．３　Trajectoryofataxiwithin２hours

基于文献[１９],GPS信号丢失的情况大多可在数据集中

体现,其特点为丢失点与其临近点的时间或距离差超过一定

阈值.由于 GPS设备的精度差别较大、测量时间间隔各异,

没有理论最佳值,同时市区中 GPS信号丢失的情况复杂,不

易判断,因此将两个临近测量点的时间间隔作为阈值.本文

所使用数据集的理论测量时间间隔为５s,由于存在通讯延迟

等问题,根据经验将阈值定为６s,即当两个临近测量点的时

间间隔超过阈值６s时,判断其为信号丢失的情况.当检测到

某轨迹存在信号丢失情况时,记录丢失路段的起点与终点的

网格序号.

３．２　GPS轨迹缺失的生存分析

３．２．１　GPS轨迹缺失生存模型的构建

在完全数据与不完全数据并存的数据集中,构造 GPS轨

迹缺失生存模型的关键在于建立相应的生存函数.令 T 为

对象生存时间的一个随机变量,即兴趣事件发生的时间.生

存函数如式(１)所示[２０]:

S(t)＝P(T＞t) (１)

其中,P(T＞t)表示指定事件发生时间晚于某个时间t的

概率.

令ri 表示在ti 时刻对象的总数量,ei 表示发生兴趣事件

的对象数量,ci 表示在每一次测量时间间隔内退出的对象数

量.规定在t０ 时刻,e０＝c０＝０.在事件发生的每个时间点,对

象的总数量因兴趣事件发生以及对象的退出而减少,即ri＋１＝

ri－ei－ci.KＧM 估计通过计算两个连续事件之间的条件概率

来适应不同的样本量.假设在两个事件之间退出研究的对象

生存,直到下一个事件发生时才被删除,则在ti 时刻,该对象

存活的条件概率如式(２)所示:

pi＝P(T＞ti|T＞ti－１)＝ri－１－ei

ri－１
(２)

设T１,T２,􀆺,Tn 为本文中的测量时间间隔,其为非负且

相互独立的随机变量,它们具有同一生存函数;基于不同时刻

的条件概率为pi.则某一时刻tk 的生存概率如式(３)所示:

S(tk)＝P(T＞tk)＝∏
k

i＝１

ri－１－ei

ri－１
(３)

在生存分析中,事件发展的过程是对象从一个状态到另

一个指定状态的转移过程,可定义危险率函数来描述任意时

刻状态转移的速度.危险率函数如式(４)所示:

h(t)＝
lim
Δt→∞

(P(t≤T＜t＋Δt)|T≥t)

Δt
(４)

生存函数S(t)也称作可靠度函数,其相对应的死亡函数

F(t)如式(５)所示:

F(t)＝P(t≤T)＝１－S(t) (５)

利用上述公式对 GPS轨迹缺失生存函数进行估计的步

骤如下:

Step１　根据观察值大小对总量为r０ 的样本进行排序,

由小到大依次为y０,y１,􀆺,yn,若存在观察值相等的完全数

据与不完全数据,则将完全数据放置在前;

Step２　列出不同时间间隔T１,T２,􀆺,Tn 下ti 时刻ri,ei

和ci 的值;

Step３　计算不同时间间隔下在ti 时刻指定对象存活的

条件概率pi 以及危险率h(t);

Step４　根据式(４)计算某一时刻tk 的生存概率S(tk)以

及累积死亡率F(t);

Step５　利用计算得到的不同时刻的S(tk)和h(t)形成累

计生存率曲线与累计危险值曲线,通过比较曲线分布来对轨

迹缺失类型进行区分.

上述步骤可以对不同的数据丢失类型进行分类,但是无

法量化其他因素对丢失事件产生的影响.由于在复杂环境下

存在多种协变量,因此引入Cox比例风险回归模型来评估协

变量对事件的影响程度.

３．２．２　Cox比例风险回归模型

通过生存函数计算得到的结果只取决于对象的生存时

间,而忽略了其他的因素.Cox比例危险模型可以应用于不

完全数据,可以分析其他因素对对象的生存时间产生的影响,

属于半参数方法.Cox回归模型引入了协变量,其对生存分

析中的危险率函数与基准风险函数的比值(即h(t)
h０(t))产生影

响并反映在数值变化中.Cox比例风险回归模型如式(６)

所示:

h(t,X)＝h０(t)􀅰f(X,β)

＝h０(t)exp(β１x１＋β２x２＋􀆺＋βpxp) (６)

其中,h(t)为t时刻对象的危险率函数;h０(t)为基准风险函

数;β１x１＋β２x２＋􀆺＋βpxp 为预后指数;βi(i＝１,２,􀆺,p)为函

数的回归系数.回归系数可为正也可为负,当回归系数为正

数时,表示该参数会对生存增加风险值,从而使生存时间下

降,即该参数是一个危险因子,生存时间随回归系数的增大而

递减;当回归系数为负数时,表示该参数会减少生存的风险

值,从而使生存时间延长,即该参数是保护因子.基准风险函

数h０(t)是指所有协变量都为标准０状态时的风险函数,其与

时间相关且一般为未知.假定所有对象的危险函数成比例,

则比例系数如式(７)所示:

h(t)/h０(t)＝exp(β１x１＋β２x２＋􀆺＋βpxp) (７)

其中,基准风险函数h０(t)未定义,是半参数模型.比例系数

反映了不同变量对信号丢失的影响,其中的参数可以通过大

量的实际样本得到的观察值来确定.

４　实验

４．１　数据来源

本文采用的数据集为真实数据集,来源于２０１５年４月１
日至２０１５年４月３０日共３０天的上海市强生出租车 GPS轨

迹数据,每辆出租车的数据信息细节如表１所列,其中载客信

息有０和１两个指标,０表示空闲,１表示载客.
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表１　车辆数据信息细节

Table１　Taxidatasetdetails

车辆ID 载客 时间 经度 纬度 速度/(km/h) 方向角/°
３００４３ １ ２０１５/０４/０１１３:２１:５２ １２１．４５２０４７ ３１．１１８１４７ ２５ １９６
３００４３ １ ２０１５/０４/０１１３:２１:５７ １２１．４５１８４７ ３１．１１７５１５ ３３ １９４

　　实验数据整体情况如表２所列.对于丢失的 GPS轨迹,

本文基于原始数据集与高德地图开发平台,对每条轨迹的丢

失类型进行可视化判别,丢失类型分为４种:区域丢失、信号

干扰、设备老化和外力关闭.

表２　实验数据

Table２　Experimentaldata

数据集 ２０１５年４月上海强生出租车的 GPS信息

总出租车数/辆 １３６６６
有效天数/天 ３０
采集间隔/s ５

GPS信号丢失百分比/％ ３

４．２　KaplanＧMeier参数估计

由于实验数据中存在删失数据,因此分别对不考虑删失

数据和考虑删失数据两个数据类型进行生存分析建模,图４
为在两种情况下的累积生存曲线对比图.在５０％的累计生

存率(即５０％的出租车恢复信号)的情况下,考虑删失数据和

不考虑删失数据的累积生存曲线对应的 GPS信号丢失时间

分别为３０s和６０s,两种情况下的累积生存曲线存在明显差

异.因此,本文的生存分析模型考虑删失数据.

图４　有、无删失数据情况下的生存曲线对比图

Fig．４　Comparisonofsurvivalcurveswithorwithoutcensoreddata

确定考虑删失数据后,对４种信号丢失类型的数据分别

进行生存分析,分析结果如图５所示.

图５　４种信号丢失类型的生存曲线图

Fig．５　Survivalcurvesforfoursignallosstypes

由图５可以看出,４种信号丢失类型具有明显差异.当

车辆 GPS轨迹处于区域丢失时,累积生存曲线在２５s,６０s和

１２０s处下滑快速,这反映出在实际环境中车辆经过３条不同

隧道而丢失 GPS信号;当 GPS轨迹由于信号干扰而丢失时,

累积生存曲线整体下滑迅速,车辆均于２０s内恢复 GPS信

号,在不同丢失时间下危险率变化无明显差异;当车辆由于设

备老化丢失 GPS信号时,累积生存曲线下滑均匀,危险率基

本保持不变,这反映出由于设备老化造成的信号丢失并无规

律;当 GPS信号由于外力关闭而丢失时,累积生存函数在

１５０s时由１变到０,说明此类数据均为删失数据,这些删失数

据由于超过测量时长而截尾.

４．３　Cox半参数估计

该实验研究 GPS信号丢失类型与设备使用年龄对信号

丢失时长产生的影响.应用Cox回归模型进行单因素分析.

将３种 GPS信号丢失类型代入Cox模型进行分析,结果

如表３所列.

表３　GPS信号丢失类型的Cox单因素回归分析

Table３　CoxproportionalhazardregressionforGPSsignal

losstypes

因素
回归系数

β

标准误差

SE
P RR ９５％CI

区域丢失 －０．０１１ ０．１０８ ０．０３１ ０．９８９ ０．８００~１．２２３
信号干扰 －３．９２７ ０．２２８ ０．０００ ０．０２０ ０．０１３~０．０３１
外力关闭 １．８７３ ０．１４３ ０．０００ ６．５０９ ４．９１４~８．６２２

从实验结果可以看出,上述３种 GPS信号丢失类型(区
域丢失、信号干扰和外力关闭)均具有统计学意义,是影响信

号丢失时间的关键因素,且３种类型的差异明显,可以通过分

析结果明确分辨信号的丢失类型.

将设备使用年龄代入Cox模型进行分析,结果如表４所列.

表４　设备使用年龄的Cox单因素回归分析

Table４　Coxproportionalhazardregressionfordeviceage

因素
回归系数

β

标准误差

SE
P RR ９５％CI

age＝１ ０．０７０ ０．１７８ ０．６９４ １．０７２ ０．７５７~１．５１９
age＝２ －０．１５１ ０．１５８ ０．３３７ ０．８５９ ０．６３１~１．１７１
age＝３ －０．０８５ ０．１５６ ０．５８４ ０．９１８ ０．６７６~１．２４７
age＝４ －０．０３４ ０．１５６ ０．８２８ ０．９６６ ０．７１１~１．３１３
age＝５ －０．１３０ ０．１５６ ０．４０２ ０．８７８ ０．６４８~１．１９０

从实验结果可以看出,Page＞０．０５,age＝１,２,􀆺,５,因此

设备使用年龄不具有统计学意义.为了更清楚地显示设备使

用年龄对生存时间的影响,对不同情况下的累积生存函数进

行分析,结果如图６所示.显然,现有使用年龄在１~５年内

的 GPS设备的累积危险函数曲线变化并无明显差异,因此设

备使用年龄不是出租车 GPS信号丢失的关键因素.

图６　不同设备使用年龄的累积危险函数曲线

Fig．６　Cumulativehazardfunctioncurvesfordifferentdeviceages
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结束语　本文针对车辆 GPS设备信号丢失的问题,在大

量 GPS真实数据的基础上识别并分离出丢失的行车路段,构

建了 GPS信号丢失事件的生存分析模型,并利用Cox回归模

型对影响 GPS丢失时间的关键因素进行了分析,通过实验挖

掘出了一些车辆 GPS轨迹缺失的规律.结果表明,与传统统

计学方法相比,本文的分析方法能够考虑失效样本与删失数

据,分析结果更加全面.通过生存分析发现,GPS轨迹缺失

存在一定规律,不同信号丢失类型(区域丢失、信号干扰、设备

老化和外力关闭)的生存曲线存在明显差异,可以利用此规律

方便地对现有丢失事件进行分类;当设备使用年龄在５年内

时,不同设备并无明显差异.未来将在已有信号丢失规律的

基础上对轨迹进行分类,以进一步完善城市电子路网和 GPS
热点区域.本文工作为拓展ITS应用,例如智能电子数字地

图、城市模块识别规划软件、无人车应用等提供了便利.
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