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基于马尔可夫链的轨迹预测 

彭 曲 丁治明。 郭黎敏 

(中国科学院软件研究所 北京 100190) (中国科学院研究生院 北京 100049)。 

摘 要 为了支持在城市交通网络上，对移动对象的位置进行有效的预测，提 出了一种基于马尔可夫链的移动对象轨 

迹预测方法。该方法根据城市交通网络的特征 ，依靠统计并有效利用历史轨迹进行预测。最后讨论了数据结构和算 

法的一些优化，并分析了算法复杂度。实验证明加权马尔可夫链的轨迹预测给出了令人满意的结果。 
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Prediction of Trajectory Based on Markov Chains 
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Abstract In this paper，a prediction based on markov chains was proposed，which supports Moving Objects trajectory 

prediction on traffic networks．This method iS based on characters of traffic networks，depends on statistics，and effec— 

tively uses historical trajectories．Finally this paper discussed about some optimizations on data structure and algorithm， 

and analysed the time and space complexity．Experimental studies indicate that the prediction based on markov chains 

gives US a satisfying result． 
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1 前言 

随着 3G时代的到来 ，GPS设备陆续地被装备到一般 的 

车辆上，一些 手持设备 如 PDA，Pocket PC也都开 始装备 

GPS。可以预见 ，在不久的将来，GPS将会得到大规模的普遍 

使用。如何更好地把 GPS用于智能交通管理和交通检测 已 

经成为当前关注的焦点。 

然而移动对象的位置信息总是有间隔地发送 ，可是移动 

对象的位置属性却具有连续变化的特性l_1 ]。这样在一小段 

时间内将会丢失移动对象的位置。现有算法_3“]中，大多是 

基于对速率的预测，首先根据车辆是否密集，如果车辆密集， 

每辆车不可能按自己可能的速率行驶，预测速率则根据车辆 

间的相互制约来预测，可认为所有车辆的速率大致相同；如果 

不是在车辆密集区则根据车辆的历史速率和当前速率预测， 

或直接使用近 K次速率的平均速率。这些算法虽然基本解 

决了速率的问题 ，但是在预测车辆位置的时候 ，则有些问题： 

尽管车辆报告位置可以尽量频繁，但是仍然不可避免车辆在 

两次报告位置之间转到另一条道路上，这样基于速率的预测 

就只能得到车辆的一个可能区域范围。如图 1所示 ，如果一 

车辆最近一次报告的位置在 A点 ，那么过一段时间，车辆可 

能行驶到 B点 ，也可能行驶到 C点。所以寻求一个有效的方 

法对车辆的轨迹进行预测是有必要的。 

现在位置 

图 1 车辆转弯情况 

移动对象轨迹预测是移动数据管理的重要研究分支。随 

着各种基于位置的信息服务越来越受到国内外研究学者的关 

注_1 ，轨迹预测技术是其中最受关注的热点问题之一。轨迹 

预测技术具有高度的研究价值和广泛的应用领域，例如：若预 

测到车辆要经过的下一道路处于拥堵状态，则将道路拥堵的 

信息发送给司机，这样司机就能改变路线，避免堵车。 
一 般来说，移动对象轨迹预测方法主要分为基于欧式空 

间的轨迹预测和基于路网受限的轨迹预测。 

基于欧式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。基于模式预测_5]的基本思想是通过频繁模式 

挖掘找出轨迹模式[6]，再根据轨迹模式进行轨迹预测。基于 

向量的预测方法有线性模型和非线性模型两类。线性模型预 

测[4]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，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~11[7,83的主要思想是 
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通过数学公式模拟移动对象的运动轨迹。 

基于欧式空间的预测方法存在一定的局限性，因为大多 

数移动对象都是在路网上运动 ，其运动方向和速度都会受到 

路网条件的限制。因此，国内外在路网受限轨迹预测这一领 

域也进行了相关的研究。文献[9]提出了在给定起始位置和 

终止位置的情况下预测移动对象轨迹的方法。文献[1O，11] 

是通过移动对象的位置更新策略来预测移动对象将来的位 

置，但是这种方法只能预测到移动对象运动到下一个交叉路 

口之前的情况，一旦遇到交叉路口就无法预测会选择哪条路 

径。文献[12]的基本思想是结合统计和图论对 丁时刻后的 

位置进行预测，但是这种方法没有考虑本次轨迹的历史信息。 

所有这些工作为我们的研究提供了基础，但都有一些不足。 

因此 ，本文将提出一种充分考虑路网特征、历史轨迹和移动对 

象此次轨迹历史信息的预测方法。 

本文第 2节介绍马尔可夫链[13 15]的相关概念和定义；第 

3节阐述轨迹预测的思路和步骤并对时空复杂度及优化进行 

了简要的分析和讨论；第 4节给出实验结果；最后总结全文。 

2 马尔可夫链 

2．1 马尔可夫过程及马尔可夫链 

定义 1 设随机序列{X( )，n=0，1，2，⋯}的离散状态空 

间为 E，若对于任意 m个非负整数 ，nz，⋯，‰ (O≤ -< z< 

⋯ < )和任意自然数 k，以及任意 i ，i2，⋯， ， ∈E满足 

P{X( +足)= X( 1)一il，X( 2)一i2，⋯，X( )一im) 

=P{X( + )一 lX(鸸 )一im} (1) 

则称X(72)，n=0，1，2，⋯)为马尔可夫链。 

在式(1)中，如果 表示现在时刻， ， z，⋯， 一 表示 

过去时刻， +愚表示将来时刻，那么此式表明过程在将来 

‰+k时刻处于状态 仅依赖于现在 时刻的状态i ，而与 

过去 m一1个时刻 m， z，⋯， 一，所处的状态无关，该特性称 

为马尔可夫性或无后效性。式(1)给出了无后效性的表达式。 

2．2 齐次马尔可夫链和 k步转移概率 

P{X( + )： IX( )一 }，五≥1称之为马尔可夫链 

在 时刻的k步转移概率，记为 ( ， +五)。转移概率表示 

已知 时刻处于状态i，经k个单位时间后处于状态 的概 

率。若转移概率 ( ，n+忌)是不依赖于 的马尔科夫链 ，则 

称为齐次马尔可夫链。这种状态只与转移出发状态 、转移步 

数k及转移到达状态 有关，而与，z无关。此时，k步转移概 

率可记为P i(志)，即 

Po( )=Po( ，n+ )一P{X(n+愚)一 I x( )一i)，k>0 

(2) 

式中，O≤ (愚)≤1，P,P (忌)一1。 

2．3 多步转移概率的确定 

当 忌一1时，P (1)称为一步转移概率，简记为 。所有 

一 步转移概率 组成的矩阵P(1)称为它在时刻m的一步转 

移矩阵( ，jEE)。通常可简写P(1)为P。所有 步转移概 

率为P ( )。组成的矩阵P( )称为马尔科夫链的 步转移 

概率矩阵。利用 C-K方程l_1 ]可得递推关系 

P( )一PP( 一1)一P(n一1)P (3) 

从而 

P( )一P (4) 
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3 轨迹预测的思路和步骤 

3．1 数据采集和预处理 

车辆的实时信息是通过 GPS采集的。GPS是一种基于 

卫星的定位技术，它允许用户在不被建筑物或其它障碍阻挡 

的地球表面的任何地点进行定位。GPS不仅可以提供位置 

数据 ，还具有输出时间和速度数据的能力。它可以连续地提 

供动态目标的三维位置、速度以及时间信息。 

然而从 GPS获得的是 WGS-84大地坐标系的坐标，如果 

直接对它进行高斯变换 ，会带来近 60m的误差，为了减少误 

差，先将其转换成我国的国家坐标，即北京 54或西安 8O坐 

标。变换后的坐标仍是空间坐标系的坐标，在实际使用中通 

常使用平面坐标系，因此有必要将空间坐标进行高斯投影，转 

换成平面坐标。平面坐标要确定在哪条路上需要与路网信息 

匹配，找到车辆所在的路径 ，也就是找到车辆所在的路段。这 

样就能确定车辆在路上的位置和方向。 

上述流程如图 2所示。 

GPS信号 坐标变换 高斯投影卜_+I路网匹配 

图2 数据采集流程图 

3．2 有向图模型的建立 

基于马尔可夫链的预测主要是依靠转移概率矩阵评估状 

态直接转换的可能性。而车辆可以在城市交通网络中的任何 

路径的任何位置，这个值并不是离散的，不过我们的目的是对 

车辆在交叉路口的道路选择进行预测，所以真正对我们有用 

的信息只有车辆所在的道路和车辆的方向。 

预测是在交叉路口进行，所以不妨以每个交叉路口作为 

点来建图，这样城市交通网络就可以看作有向图，因为有些道 

路是双向而有些道路是单向的。为了便于处理，可以把一条 

双向道路分成两条有向边。如图 3所示，如果道路 AO是双 

向道路，则把它分解为两条有向道路，即 AO和 OA。 

(a)双向道路 AO (b)双向道路 AO的有向图表不 

图 3 双向道路的有向表示 

有向图建立后，就有必要根据车辆所在的道路和车辆的 

方向这两个信息来确定一个在有向图上的简单表示。不难发 

现，因为有向图本身就包括道路的方向，所以可以直接用车辆 

所在的道路进行表示 ，如 图 4所示，车辆在 AO上。所以用 

AO进行表示是准确的，但是注意到我们的目的是对车辆交 

叉路口的道路选择进行预测 ，所以最好的方式是把交叉路口 

作为状态。这样车辆信息就直接用 0表示。读者可能已经 

注意到有向道路对目标路口是个多对一问题，例如图中AO， 

B0的车辆都将用O表示，但是这样的一种表示是可行的，也 

是最简的。很明显 ，我们要做的道路预测实质也是路 口预测， 

即转弯后向哪一路口行驶。图中车辆在AO道路上行驶，如 

果下一时刻将走过 O路 口，则车辆可能走到0C道路上，也可 

能走到 OB道路上，也可能折回OA道路，可表示成 0一>C， 

O一>B或 0一>A，同理对于在 BO道路上的车辆表示成 0 

也是可行的。这样道路转向的选择问题就转换成一个有向图 



中点到点的问题。 

路口 

图4 车辆转向选择 

3．3 k步转移概率矩阵和预测 

3．3．1 走步转移概率矩阵的建立 

前面已经把道路选择问题成功地转换成路口到路口的点 

对点问题。而点就对应马尔可夫链接中的状态。设总共有 

个路口，则转移概率矩阵为一个 nX 矩阵。一步概率矩阵 P 

中第i行第j列元素用P 表示路口i转到路口J的概率(1≤ 

i， ≤ )。很明显 P 可以通过统计来得到。 

在已有的大量的真实数据中统计路 口i转到路 口J的次 

数，用 N 表示。则 

r 

= (1≤ ， ≤ ) (5) 

∑ ， 
，= l 

这样就得到了一步转移概率矩阵，根据式(4)可以得到任 

意的 k步转移概率矩阵。 

P(忌)一pk (6) 

3．3．2 预测的基本原理和方法 

车辆在交叉路口的道路选择预测从根本来说是根据此次 

轨迹的历史信息和历史轨迹的统计数据共同决定的。显然距 

离现在越近的历史状态对下一路 口的决策影响越大，而过于 

早的历史状态是可以忽略的。这样我们可以根据经验，保留 

尼步的历史轨迹。而 忌步以外的轨迹 由于对下一路 口的决策 

影响太小，可以忽略不计。这样便可基于马尔可夫链，并通过 

加权的方式来得到一个对下一可能的每个路 口的预测值。 

X(￡)一01S(￡一1)P+口2S(￡一2)P + ⋯+ S(￡一愚)P 

(7) 

式中，t为下一个路 口的时刻，￡一1为下一路 口的前一个路 口 

的时刻，其他的依此类推。x(￡)为加权公式预测到的下一路 

口的可能性，是一个 1× 矩阵，里面的每个元素表示对应路 

口作为下一路 口的可能性的预测值 。而 S( )，￡一忌≤ ≤t--1 

表示下一个路 口的前 i个路 口的状态 ，也是一个 1× 矩阵 ， 

第 1行第 i列值为 1，其余为 0。注意可能性值的大小是相对 

值，不必遵从累和为 1。a ，nz，⋯，a 为权值 ，分别表示前 1， 

2，⋯，k个路 口对下一路 口决策的影响度，这也是一个经验 

值，根据我们的假设有a ≥口z≥⋯≥ 。有了 X( )，我们还 

得进行一个过滤 ，在有向图中把所有没能与现在路 口直接相 

连的路口对应在 X(￡)中的元素置 0。这样 ，我们只需要选出 

x(￡)中最大的元素，并把最大元素位置对应的路 口作为预测 

的下一路口即可。 

3．3．3 主要算法描述及分析 

算法 1 1至k步概率矩阵的获取 

输人： 

N一{Nii) × ；／／次数转移矩阵 

输出： 

M一{Mijk)K× × ；／／1至 k步转移矩阵 

／／根据统计获得一步转移概率矩阵 P 

FOREACH Ni∈N 

／／cumulate为累加过程 

sum—cumulate Nii∈Ni 

FOREACH N C-Ni 

Pii— Ni1／suml 

M 1一P： 

／／根据式(3)得到 1至k步转移概率矩阵 

FORi=2 to kIX) 

／／matrixMul为矩阵相乘过程 

Mi=matrixMul(Mi一1，P)； 

ENDF10R 

RETURN M ： 

用简单的统计就可以由矩阵 N得到矩阵P，这个过程需 

要 2× ×n次操作 ，复杂度为 O(n× )。由 1步转移概率矩 

阵求得 2至k步概率转移矩阵不需要直接用式(6)，只要按式 

(3)递推求到k步概率转移矩阵，这样 1至k步转移概率矩阵 

也求出来 ，并已保存好了。 

每次矩阵乘法复杂度均为 O(n X n X )，用矩形乘法来计 

算从 1步到 五步的概率转移矩阵，需要进行 k一1次矩阵乘 

法，所以求得 1至 k步的概率矩阵的复杂度为 O(K× ×，z× 

)。 

算法2 求出可能性的预测值并做出预测 

输入 ： 

G一{Gi．} × ；／／交通网络有向图 

M一{Mijk)K× × ；／／1至 k步转移矩阵 

S {Si)l×k；／／前 1至前 k时刻所在路口S 

now／／现在所在路口 

X一{x )1× ；／／对每个路口估计数组 X 

A一{Ai)I~K；／／权值数组 

n／／总路口数 

输出： 

Result／／下一步可能性最大路口 ． 

／／将 x清零并计算估计值 

setZero(X)； 

FOR i一1 to kDO 

／／matrixMul为矩阵相乘过程 

Tepmatrix=matrixMul( ，Mi)； 

／／matrixAdd为矩阵相加过程 

X=matrixAdd(X，Tepmatrix)； 

ENDF‘0R 

／／通过 G的信息过滤掉一些不可达路口 

F0R i一1 to nDO 

IF now，i G THEN 

Xi— O： 

ENDIF 

ENDFDR 

／／选择 Xi最大时的路 口i 

result~selectMax(X1，Xz，X3，⋯，Xn)； 

RETURN result 

求得每个预测值需要 五一1次矩阵的加法和乘法，由于 

s 是一维的，因此这个过程的时间复杂度为O(k×n× +k 

× )。过滤过程需要 次判断，复杂度为0( )，最后结果的 

筛选复杂度为 0( )，所以预测算法的总复杂度为 O(k×7z× 

)。 
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两个算法总的复杂度为O(k× × × +k× × )。考 

虑到 k步转移矩阵可以预处理，并用于多次预测，则复杂度可 

降为 0(志× ×，z)。 

根据以上分析 ，可以看出求 1至 k步概率转移矩阵可以 

与预测的过程完全独立，完全可以预处理。这个三维矩阵的 

空间复杂度为 O(k× × )，是所有步骤中占空间最大的，也 

是整个算法的空问复杂度。 

4 实验分析 

为了测试上述算法的性能和预测的准确性，我们进行了 

实验。硬件环境为：Intel Pentium Dual CPU E2200 2．2GHz， 

内存为2GB。软件环境为：Microsoft Windows XP SP3，Dev- 

C++4．9．9．2。 

鉴于现有研究中，没有针对道路转弯预测的方法，因此本 

文没有比较实验。实验中，分别在路 口数 30~300的情况下， 

对 100000条历史轨迹进行统计 ，并通过计算得到 1至 k步转 

移概率矩阵，之后将其保存。这个过程实际是一个预处理过 

程。之后对 10000条轨迹的第 k个路 口进行预测。表 1给出 

整个实验的主要参数，表 2给出预测的效果，图5给出平均预 

测时问，图 6给出平均预测时间和预处理 1至 k步转移概率 

矩阵的时间对比。 

表 1 实验中主要参数 

表 2 预测效果 

图 5 平均预测时间 

预测准确率 

43．10 

4O．31％ 

44．96 

39．36 

42．13 

41．94 

44．51 

图 6 平均预测时间和预处理时 

间对比图 

通过上述实验结果可以看出： 

(1)基于马尔可夫链的预测有显著的效果。通常一个十 

字路口处任一方向的转移概率为 0．25，而基于马尔可夫链 的 

预测准确率达到了40％左右。可见基于马尔可夫链的预测 

很大地提高了预测的准确率。但是准确率的提高必然是有限 

的。因为每条道路的存在是因为本来存在的交通需求，所以 
一 个路口如果可以转到另一路口，那么这本来就是有一定的 

交通需求的。然而我们所得的信息必然是不完全的，信息的 

预处理、提取、处理、整合到最终表示 出来的预测结果也会 因 

为预测方法的不同而对不同的信息有不同的偏重。基于马尔 
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可夫链的预测方法偏重的是历史轨迹和此次轨迹的历史信 

息，这个方法很好地利用了这两个信息，因而大大提高了预测 

的准确率。但是仍然有特定车辆行为模式和当前交通拥堵状 

况等因素影响车辆在交叉路 口的转弯行为。不过 4O 的准确 

率已经可以胜任一些 LBSs，如本文开篇提及的拥堵提示服 

务。 

(2)基于马尔可夫链的预测方法的平均预测时间是很短 

的。当 达到 300时，平均预测时问超不过 ims。这样即便 

有大量的预测需要执行，执行时间仍很短。这样的效率在实 

际应用中是可行的。另外，当城市路口达到成千上万的时候， 

即 值很大时，由于从一个路口可能到达的下一路口的数 目 

是有限的，因此 k步内能到达的路 口数也必然是有限的。我 

们实际需要用到的路口数目就是 k步内能到达的路口数目。 

假设 k取 3，每个交叉路 口都为十字路口，k步内最多可以到 

达的路口数为 l+4+4×3+4×3 ，共 53个路口。那么显然， 

实际的城市中k步可达的路 口数也不会高达 300。所 以，在 

城市路口过多的时候，我们需要先提取 k步内能到达的路口 

来构造矩阵。 

(3)进行预处理优化的效果是明显的。当n达 300时，预 

处理的时间已经达到了578ms。实际上，预处理时间就是计 

算 1至 k步转移概率矩阵的时间，如果我们不采用预处理的 

方式，那么对于大量的预测将耗费很长的时问。而且从预处 

理的时间随 的变化趋势可看出， 变大的时候预处理时间 

将大幅增长，所以预处理的优化是必要的。同样在城市路口 

成千上万的情况下，也可以先预处理再提取 k步可达的所有 

路口的信息。从图6可看出，如果 k步可达的路口总数超过 

了 150，那么预处理的效果会很明显。 

结束语 本文提出了一种支持城市交通网络的移动对象 

道路转向预测方法，并详细地阐述了预测的步骤和方法，且提 

供了算法和复杂度分析，最后通过实验证明了通过该方法得 

到的预测结果是令人满意的。这个方法为有效利用历史轨迹 

的移动对象转向预测提供了一种新的思路。把它和现有移动 

对象速度预测方法相结合，可以更好地提供移动对象的位置 

相关查询服务。 

移动对象的道路转向预测仍需要进一步研究，如 k值的 

选取、对应不同步的权值的确定方法、考虑不同移动对象的不 

同移动模式等。 
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系统建模仿真方法的结合并非组合 ，而是建模规范和仿真策 

略的紧密结合，即以影响图为主导，结合离散事件系统建模仿 

真的特性，构建面向领域问题分析的建模方法。一般来说，采 

用一种针对特定领域、特点系统类型的建模方法 比通用方法 

更能抓住问题的本质l_1 。 

这种 DSIDs的建模方式尽管还不如经典影响图直观(如 

以较为“复杂”的形式描述排队系统)，而需要建模者了解过程 

发展和可能发生的事件细节 ，但是，它以图形化的建模方式 ， 

在TS1Ds基础上进行了图形语法和语义的扩展，较完整地保 

持了典型分析建模 (TSIDs)的现有特性 ；可以动态地生成随 

机变量 ，也可对动态的影响关系进行随机形式的处理，丰富了 

影响图的描述能力；统一了其中的时间概念 ，可以描述时序关 

系和队列，清楚而明确地反映各影响因素和离散事件的发生 

时间之间的相互关系，更利于深入分析与探索复杂决策问题。 
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