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一种基于用户移动行为相似性的位置预测方法

李昇智　乔建忠　林树宽

(东北大学计算机科学与工程学院　沈阳１１０８１９)
　

摘　要　随着移动通信技术和车载定位系统的发展和广泛应用,基于位置服务越来越受到人们的关注.位置预测技

术是其重要组成部分,并有着广泛的应用.在实际应用中,由于采集点丢失或新用户出现等,GPS轨迹数据往往具有

稀疏特性,使得基于单个用户数据的位置预测的准确率较低.针对这种情况,文中提出了基于移动行为相似性和用户

聚类的 Markov位置预测方法.首先,为使预测的位置具有物理意义,提出了基于 Voronoi图的区域划分方法,并基于

区域轨迹进行位置预测;其次,提出了同时考虑用户转移特性和用户区域特性的移动行为相似性计算方法;再次,根据

移动行为相似性对用户进行聚类,并在聚类的用户组上采用一阶 Markov模型进行位置预测,提高了位置预测的准确

性.在真实 GPS轨迹数据上的实验表明了所提方法的有效性.
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LocationPredictionMethodBasedonSimilarityofUsersMovingBehavior
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Abstract　WiththedevelopmentandwidespreaduseofmobilecommunicationtechnologyandglobalpositioningsysＧ

tem,locationＧbasedservice(LBS)receivesextensiveattention．Locationpredictiontechnologyisanimportantpartof

LBS,andhaswideapplication．Inpracticalapplication,GPStrajectoriesareoftensparseduetothesamplingpointslost

oranewuserappearing,whichmakestheaccuracyoflocationpredictionbasedondataofasingleuserlow．Tosolve

thisproblem,thispaperproposedanovelMarkovlocationpredictionapproachbasedonsimilarityofmovingbehavior

andclusteringofusers．Firstly,inordertoendowthelocationswithphysicalmeaning,thispaperproposedaregionparＧ

titioningmethodbasedonVoronoidiagram．Then,thepapertransformedtheGPStrajectoriesintoregiontrajectories

andpredictedthelocationsoverregiontrajectories．Secondly,thispaperputforwardanewapproachtomeasurethesimiＧ

larityofusers’movingbehaviorbyconsideringusers’transferfeaturesandregionalfeatures．Thirdly,basedonthe

similarityofmovingbehavior,thispaperdividedusersintovariousgroupsandappliedthefirstＧorderMarkovmodelon

thegroupsforlocationprediction,whichimprovestheaccuracyoflocationprediction．TheexperimentsoverrealGPS

trajectorydatasetindicatethattheproposedmethodiseffectiveforlocationprediction．

Keywords　Movingbehaviorsimilarity,Transitionprobabilitymatrix,Regionvector,Locationprediction

　

１　引言

随着移动设备、无线网络和定位技术的发展和广泛应用,

可以获得的位置信息越来越多,基于位置服务[１Ｇ３]逐渐成为研

究热点.位置预测不仅是基于位置服务必不可少的组成部

分,还可以应用于其他基于位置服务中.例如,移动物体使用

无线信号进行数据传输并发生基站切换时,可以通过位置预

测提前预知下一个基站,以便提前配置资源,使得传输更加平

稳,提高传输质量;在基于位置的广告服务中,服务提供商可

以根据用户当前位置预测其运动趋势,在其进入某个区域之

前,提供该区域的相关服务信息,不但有针对性地使用户及时

接收到广告,而且可以节省信息传输的开销;在交通运输方

面,对车辆的定位和预测可以使交通协调变得更加有效和快

捷.可见,位置预测使得基于位置服务得到了丰富和扩展,对
基于位置服务具有重要意义.Markov模型由于符合移动对

象的移动规律,被广泛用于位置建模和预测.然而,在实际应

用中,GPS设备采集的轨迹数据由于采集点丢失或面向新用

户等原因往往具有稀疏性,影响了 Markov位置预测模型的

预测精度,这也是目前位置预测的准确度不高的原因之一.

针对这种情况,本文提出一种基于用户移动行为相似性聚类



的 Markov位置预测方法,并考虑了用户转移特性和用户区

域特性,提出了基于区域向量和用户转移概率矩阵的移动行

为相似性计算方法,提高了位置预测的准确性.

２　相关工作

随着基于位置服务成为研究热点,越来越多的学者对位

置预测方法进行了研究.目前常见的位置预测方法可归纳为

３类.
(１)基于线性或非线性数学模型进行有效计算的位置预

测方法[４Ｇ５].这类方法主要通过建立数学模型来模拟移动对

象的运动轨迹,根据当前的运行速度、运行时间,采用数学模

型计算得到预测结果.这种方法假定移动对象的速度和方向

在一定时间内不发生变化,对直线运行轨迹有较好的适用性.

但是,在实际应用中,大多数移动对象在路网上运动,因此移

动对象的移动方向和速度会受到路网条件的限制,很难满足

此类模型的假设条件.
(２)基于频繁轨迹模式挖掘的预测方法.它是从大量的

历史轨迹中找出频繁的轨迹模式,再将当前的查询轨迹与轨

迹模式匹配,从而进行位置预测,可有效避免第一类方法出现

的问题.文献[６]采用PrefixSpan[７]频繁模式挖掘算法,将搜

索空间限制在一组投影数据库中,通过扫描投影数据库获得

序列模式,并根据频繁序列模式获取相应的规则,从而进行位

置预测.文献[８]采用一种类似 Apriori[９]的 AprioriTraj方法

对历史轨迹进行挖掘,获得频繁轨迹模式并建立移动关联规

则,然后通过模式匹配进行预测.此类方法在面向短轨迹数

据或稀疏轨迹数据时可能存在无法挖掘频繁模式的情况,预
测效果不理想.

(３)基于 Markov模型的位置预测方法.Markov模型由

于可以很好地表示时序数据,而且经过统计和计算可以有效

获得轨迹间的转换关系,因此被广泛用于位置建模和预测.
文献[１０]以 GPS轨迹作为历史数据,通过建立一阶 Markov
模型对用户的移动位置进行预测.文献[１１]基于历史模式树

对 Markov模型的阶数进行自动调节,并在此基础上进行位

置预测.文献[１２]融合一阶和多阶的 Markov模型,通过建

立混合模型进行位置预测.上述方法均依据单个用户的历史

轨迹构建状态转移矩阵,未考虑新用户或数据稀疏的情况,影
响了位置预测的准确性.为解决上述问题,本文通过建立区

域向量和用户转移概率矩阵进行用户移动行为相似性计算,
并在此基础上进行聚类,发现行为相似的用户,用行为相似的

一类用户的历史轨迹进行位置预测,从而提高 Markov模型

的预测准确性.

３　问题定义及数据预处理

车载定位系统采集的原始 GPS轨迹模式为‹p１,p２,􀆺,

pn›,pi＝‹id,time,longitude,latitude›表示编号为id的用户

在time时刻位于(longitude,latitude)经纬度坐标的位置.

因此,原始 GPS轨迹是由没有实际意义的离散点构成的序

列.为了预测具有物理意义的位置,本文并不对未来到达的

轨迹点进行预测,而是基于关键交通枢纽进行地图区域划分,

并将原始 GPS轨迹数据转化为由区域构成的序列,位置预测

则基于区域序列进行.

３．１　问题定义

定义１(区域)　区域是指关键交通枢纽所覆盖的范围,

表示为多边形Sc＝(‹fc›,‹f１,f２,􀆺,fn›),其中,fc 是关键

交通枢纽的位置,‹f１,f２,􀆺,fn›是环绕fc 的多边形的n 个

顶点.

定义２(区域轨迹)　区域轨迹是用户走过的区域序列,

表示为Traj＝‹(S１,t１),􀆺,(Si,ti),􀆺,(Sm,tm )›,其中Si

(１≤i≤m)为区域,ti 为用户初次到达区域Si 的时间.

定义１中的关键交通枢纽是采用文献[１３]中的方法提取

的具有一定规模和访问频繁程度的十字路口.区域和区域轨

迹可分别由关键交通枢纽扩展而成以及由原始轨迹序列转化

得到,具体的生成方法将在３．２节中介绍.

为方便表达,本文将区域轨迹简单表示为 Traj＝S１,

S２,􀆺,Si,􀆺,Sm.

定义３(位置预测)　给定用户已经走过的区域轨迹S１,

S２,􀆺,Sl,位置预测即在现有轨迹条件下,计算到达下一个区

域的概率P(Snext|S１,S２,􀆺,Sl),并求得使该概率最大的区

域Snext.

本文采用一阶 Markov模型进行位置预测,因此,预测结

果Spre可表示为:

Spre＝argmax
Snext

{P(Snext|Sl)} (１)

３．２　数据预处理

合理的区域划分将赋予预测出的位置一定的物理意义,

从而提高位置预测的实用性.因此本文首先将地图划分成区

域,然后将原始 GPS轨迹转化为区域轨迹.

３．２．１　基于 Voronoi图进行地图区域划分

传统的区域划分方法是将地图网格化,但是网格化的区

域没有实际的物理意义.为此,本文提出将关键交通枢纽这

样具有物理意义的位置作为顶点,基于 Voronoi图[１４]进行地

图区域划分,将地图划分为以关键交通枢纽为中心的若干区

域.由 Voronoi图的性质[１４Ｇ１５]可知,每个 Voronoi图内仅包

含一个中心点(这里为关键交通枢纽),且 Voronoi图内的点

到其中心点的距离最近,因此,以 Voronoi图表示的区域是以

关键交通枢纽为中心,由距离该关键交通枢纽最近(与到其他

交通枢纽的距离相比)的点构成的区域.

将关键交通枢纽进行编号,以关键交通枢纽集合为输入

进行区域划分的具体步骤如下.

步骤１　以关键交通枢纽为顶点构成三角网;

步骤２　对于任一关键交通枢纽fc,在已构建的三角网

中找出以该关键交通枢纽为公共顶点的所有三角形;

步骤３　计算每个三角形的外接圆圆心,设为f１,f２,􀆺,

fn;

步骤４　连接所有外接圆的圆心,即可得到以交通枢纽

fc 为中心 的 Voronoi图,即 以 交 通 枢 纽 fc 为 中 心 的 区 域

Sc＝(‹fc›,‹f１,f２,􀆺,fn›).

经过上述步骤,可以得到以每个交通枢纽为中心的区域.

区域包括的信息有区域的编号(即对应的关键交通枢纽的编

号),以及按顺时针方向记录的多边形各个顶点的坐标.

３．２．２　将原始 GPS轨迹转化为区域轨迹

为了使预测的位置具有物理意义,本文将原始 GPS轨迹
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转化为区域轨迹.将地图进行区域划分后,通过判断原始轨

迹中的 GPS点处于哪个区域内,就可以将原始 GPS轨迹转

化为区域轨迹.根据 Voronoi图的性质[１４Ｇ１５]可知,GPS点距

离哪个交通枢纽最近,它就属于哪个区域.因此,轨迹转化问

题转化为判断轨迹点是否处于 Voronoi图的问题.为此,对

于每一个原始轨迹中的 GPS点,需要计算其到所有交通枢纽

的距离,选择距离最近的交通枢纽.也就是说,必须遍历完整

个区域集合后才能确定轨迹点最终属于哪个区域,即使遍历

过程中已经得到最近的区域,也不能停止计算,因为无法确定

后续计算是否还存在更近的区域.为了解决这一问题,考虑

到 Voronoi图是一种凸多边形[１５],本文利用性质１即可在遍

历区域的过程中判断出 GPS点所属的区域,无需再遍历整个

区域集合.

性质１　 给定具有n 个顶点的凸多边形O 和轨迹点

po(xo,yo),已知O 的n 个顶点按顺时针方向分别为f１(x１,

y１),f２(x２,y２),􀆺,fn(xn,yn),将O 的n 条边看作n 个边向

量,即f１f２
→,f２f３

→,􀆺,fn－１fn
→,fnf１

→.则点po(xo,yo)在多边形

O内,当且仅当po(xo,yo)在n个向量的右侧.

因为多边形的顶点按顺时针方向记录,所以对于任意一

个多边形边向量fifj
→,若要判断po(xo,yo)是否位于向量fifj

→

的右侧,只需判断向量fipo
→与向量fifj

→的夹角θ 是否位于区

间[０,π],即sinθ≥０是否成立.sinθ可由式(２)计算:

sinθ＝
fipo

→×fifj
→

|fipo
→|􀅰|fifj

→|
(２)

其中,|fipo
→|􀅰|fifj

→|是恒正的数,因此,sinθ的正负只取决

于分子,故可得到性质２.

性质２　给定轨迹点po(xo,yo)和由n个顶点f１(x１,

y１),f２(x２,y２),􀆺,fn(xn,yn)(按顺时针顺序)表示的区域

O,若对于 O 的任一边向量fifj
→,式(３)均成立,则轨迹点

po(xo,yo)在区域O内.

fipo
→×fifj

→＝(xo－xi)(yj－yi)－(yo－yi)(yj－yi)≥０
(３)

其中,fi 和fj 的坐标分别为(xi,yi)和(xj,yj).

依据性质２判断轨迹点是否属于某个区域时,只需要考查

轨迹点对于区域的每条边来说是否都满足式(３)即可,这样就

可以提前发现轨迹点的所属区域,而无需遍历整个区域集合.

在得到原始 GPS轨迹上的轨迹点所属的区域后,就可以

将原始 GPS轨迹转化成区域轨迹.本文的位置预测在区域

轨迹上进行.

４　基于用户移动行为相似性聚类的 Markov位置预测

　　传统的 Markov位置预测只依据单个用户的历史轨迹构

建状态转移矩阵,在出现新用户或历史数据稀疏时,预测精度

会降低.针对这种情况,本文对用户移动行为的相似性进行

计算,并在此基础上进行用户聚类,利用一类用户的历史信息

进行 Markov位置预测,以提高预测精度.

４．１　基于区域向量和用户转移概率矩阵的移动行为相似性

计算

为了计算用户移动行为的相似性,首先要生成区域向量

和用户转移概率矩阵.相关定义如下:

定义４(用户转移矩阵)　设地图划分的区域总数为 N,

用户i的转移矩阵Mi 是一个N×N 矩阵,其中第r行、第c
列(１≤r≤N,１≤c≤N)的元素 Mi(r,c)是用户i的历史轨迹

中从区域r转移到区域c的轨迹数目.

定义５(区域向量)　用户i的区域向量Vi 是一个N 维

向量,其第r个元素Vi(r)表示用户i的历史轨迹中从区域r
出发向所有区域转移的计数总和.

定义６(用户转移概率矩阵)　用户i的转移概率矩阵Pi

是一个N×N 矩阵,其中第r行、第c列的元素Pi(r,c)为用

户i在当前位置是区域r的条件下转移到区域c的概率.

用户转移矩阵和区域向量可通过统计用户历史轨迹数据

得出,用户转移概率可通过用户转移矩阵和区域向量计算得

到(如式(４)所示),从而建立用户转移概率矩阵.

Pi(r,c)＝Mi(r,c)/Vi(r) (４)

用户转移概率矩阵的每一行r(１≤r≤N)可看作用户处

于区域r时的转移特性的概率分布.

通过分析和观察可以发现,移动行为相似的用户具有以

下特征:１)移动行为相似的用户频繁访问的区域也相似(本文

称为用户区域特性);２)移动行为相似的用户在相同区域选择

下一步区域的概率接近(称为用户转移特性).常用的相似性

度量方法(如欧氏距离、马氏距离、余弦相似度等)难以度量用

户移动行为的相似性.基于用户历史轨迹建立的区域向量和

用户转移概率矩阵包含用户的历史移动信息,可以较为全面

地代表用户的移动行为习惯并衡量用户间的移动行为相似

性.其中,区域向量可表示用户对每个区域的偏好,从而体现

用户区域特性;而用户转移概率矩阵可表示用户在区域间的

转移概率,从而体现用户转移特性.因此,本文在度量用户移

动行为相似性时,同时考虑了用户区域特性和用户转移特性,

提出了基于区域向量和用户转移概率矩阵的相似性度量方法.

定义７(移动行为相似度)　给定用户i、用户j的用户转

移概率矩阵Pi 和Pj,以及它们的区域向量Vi 和Vj.用户i
和用户j的移动行为差异性Dij定义为式(９).用户i和用户

j的移动行为相似度Simij为差异性Dij的倒数,即Simij＝１/

Dij.约定０log(０/０)＝０,０log(０/q)＝０,plog(p/０)＝０.

Dij＝ ∑
１≤r≤N

[ vi(r)
∑

１≤k≤N
vi(k)􀅰(∑

１≤c≤N
　pi(r,c)􀅰logpi(r,c)

pj(r,c))＋

vj(r)

∑
１≤k≤N

vj(k)
􀅰(∑

１≤c≤N
　pj(r,c)􀅰log

pj(r,c)

pi(r,c)
)] (５)

式(５)满足以下的相似性度量规范,因此可以作为距离度

量方式.

１)当且仅当i＝j时,Dij＝０(自反性);

２)∀i,j,i≠j,Dij＞０(非负性);

３)Dij＝Dji(对称性);

４)Dij≤Dik＋Dkj(三角不等式).

从式(５)可以看出,本文定义的用户移动行为相似性同时

考虑了用户的区域特性和转移特性,对于移动用户聚类更有

意义.

４．２　基于移动行为相似性的用户聚类

每个用户聚类可以代表一类典型用户,他们的移动行为
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可以代表一类典型的移动行为.因此,将移动行为相似的用

户聚类,可以有效提高位置预测的准确率.基于４．１节计算

的用户移动行为相似性,本文借鉴文献[１６]的方法,通过最大

化类的内聚程度进行聚类,并采用进化博弈论中的“模拟者动

态”(replicatordynamics)进行迭代求解.

定义８(用户相似矩阵)　设 K 为参加聚类的用户总数,

用户相似矩阵A 是一个K∗K 矩阵,元素Aij为用户i和用户

j之间的移动行为相似度(１≤i≤K,１≤j≤K).为了方便,将

对角线上元素的数值置０.

定义９(聚类概率向量)　聚类概率向量z是一个K 维向

量.其元素zi 为用户i出现在聚类z的概率(１≤i≤K).

特别地,当zi＝１,∀j≠i,zj＝０时,意味着只有用户i包

含在聚类中,而其他用户都不属于该聚类.

好的聚类应保证同一类中的用户具有好的内聚性,体现

在用户相似矩阵中,即这些用户应该具有较大的移动行为相

似度.式(６)可表示与向量z相对应的类的内聚程度[１６].

g(z)＝zT􀅰A􀅰z (６)

其中,g(z)越大则用户之间的关系越紧密,越有可能成为一

类.这样就把用户聚类的问题转化为寻找合适的向量z使得

类的内聚程度g(z)达到最大值的问题 ,如式(７)所示:

max
z
　g(z)＝zT􀅰A􀅰z (７)

为了求解式(７),采用进化博弈论中的“模拟者动态”

(replicatordynamics)方法,即利用迭代式(８)对式(７)进行迭

代求解.

zi(t＋１)＝zi(t)􀅰 (A􀅰z(t))i
z(t)T􀅰A􀅰z(t),i＝１,􀆺,K (８)

其中,t为迭代次数,zi(t)是用户i在第t次迭代中属于类z
的概率,(A􀅰z(t))i 表示第t次迭代中用户i和其他用户的

相似程度,分母表示所有用户间的相似程度.式(７)随着迭代

过程不断递增并收敛于一个稳定值[１６],该值所对应的z就是

所求的聚类概率向量.此时,向量z中的非零元素就是属于

该类的用户.去掉已完成聚类的用户,建立新的聚类概率向

量和用户相似矩阵,重复上述过程,直到所有用户都聚类为

止.具体的聚类过程如算法１所示.

算法１　基于移动行为相似性的用户聚类算法

输入:用户转移概率矩阵集 MPSet[]、区域向量集 MVSet[]、用户转

移矩阵集 MSet[]

输出:聚类集合Cluster[],用户类的转移概率矩阵集 D[]

１．foreachmatrixm∈MPSetdo

２．　foreachmatrixn∈MPSetdo

３．　　按照式(５)计算矩阵 m和n之间的相似度,并存入用户相似矩

阵 A中;

４．c＝１,i＝０;

５．while用户集 U非空do

６．　初始化z;

７．　利用 A和z计算迭代式(８)直至收敛,得到新的向量z;

８．　将向量z中的非零元素对应的用户放入聚类Cluster[c－１];

９．　删掉用户集 U、向量z和矩阵 A中已聚类用户的信息,得到新的

用户集 U、向量z和矩阵 A;

１０．c＝c＋１;

１１．whilei＜cdo

１２．将Cluster[i]中所有用户的转移矩阵和区域向量加和保存到

CSet[i]和CVSet[i]中;

１３．由CSet[i]和CVSet[i],利用式(４)计算用户类i的转移概率矩阵

D[i];

１４．i＋＋;

１５．returnCluster,D．

算法１中,第１－３行是计算用户移动行为相似性,建立

用户相似矩阵的过程;第４－１０是基于移动行为相似性进行

用户聚类的过程;第１１－１４行是生成各用户类的转移概率矩

阵的过程.

４．３　基于用户聚类的 Markov位置预测

经过聚类算法虽然得到多个用户聚类,但是对于新用户

而言则难以获得所属的用户聚类.因此本文基于贝叶斯的思

想,在只考虑当前轨迹的情况下选择用户聚类.首先为当前

轨迹引入代表类别的隐变量C,然后根据贝叶斯公式计算用

户当前轨迹S１,S２,􀆺,Sl 属于类别Ck 的概率,如式(１３)所

示,选择概率最大者作为用户所属类别.

P(C＝Ck|S１,S２,􀆺,Sl)

＝P(S１,S２,􀆺,Sl|C＝Ck)􀅰P(C＝Ck)
P(S１,S２,􀆺,Sl)

(９)

其中,分母对于所有类别都是相同的,因此只需要比较分子的

大小.P(C＝Ck)表示类别为Ck 的先验概率,可由该聚类中

用户的数量 NCk
和总用户数量 Ntotal求出,如式(１０)所示:

P(C＝Ck)＝NCk
/Ntotal (１０)

P(S１,S２,􀆺,Sl|C＝Ck)是类别为Ck 的聚类中轨迹S１,

S２,􀆺,Sl 出现的概率,可通过聚类Ck 的转移概率矩阵DCk
求

出,如式(１１)所示:

P(S１,S２,􀆺,Sl|C＝Ck)＝DCk
(S１,S２)􀅰DCk

(S２,

S３)􀅰􀆺􀅰DCk
(Sl－１,Sl) (１１)

由上述过程可得出当前用户所属的聚类,基于此,MarＧ

kov位置预测可基于一类用户的转移概率矩阵进行.设 用 户

聚类Ck 的转移概率矩阵DCk
如式(１２)所示:

S１ 􀆺 Sj 􀆺 SN

DCk ＝

S１

⋮

Si

⋮

SN

p１１ 􀆺 p１j 􀆺 p１N

⋮ ⋱ ⋮ ⋰ ⋮

pi１ 􀆺 pij 􀆺 piN

⋮ ⋰ ⋮ ⋱ ⋮

pN１ 􀆺 pNj 􀆺 pNN

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

(１２)

其中,S１~SN 为所有的区域,元素pij是从区域Si 到区域Sj

的转移概率.按照本文的位置预测定义(见定义３),设用户

当前所在的位置是区域Si(１≤i≤N),则矩阵DCk
的第i行中

概率最大的列jmax所对应的区域Sjmax
就是用户最可能前往的

下一个位置,如式(１３)所示:

jmax＝argmax
k

{pik},１≤k≤N (１３)

５　实验分析

为了验证所提位置预测方法的性能,本文在真实 GPS轨

迹数据集上进行了实验.所有程序的开发环境为Intel(R)

Core(TM２)DuoE８５００CPU,４GB内存,５００GB硬盘,操作系

统为 WindowsXP.
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实验所用的数据集是北京市１０３５７辆出租车的 GPS轨

迹真实数据集[１７].本文将 GPS轨迹数据分为两部分,一部

分作为训练集,用来进行地图区域划分、建立用户转移概率矩

阵以及进行用户聚类;另一部分作为测试集,用于评估位置预

测的准确率.

本文基于 Voronoi图,围绕重要交通枢纽进行区域划分,

与通常的网格区域划分相比,所划分的区域更具物理意义.

此外,不同的区域划分方法也会影响位置预测的准确性.图

１对比了本文基于 Voronoi图的区域划分方法与通常的网格

区域划分方法对于位置预测准确率的影响.

图１　区域划分的有效性

Fig．１　Effectivenessofregionpartitioning

从图１可以看出,不考虑所划分区域是否具有物理意义,

单就区域划分对于位置预测准确性的影响而言,在二环以外,

基于 Voronoi图进行区域划分的位置预测的准确率高于网格

区域划分,而在二环以内,情况相反.其原因在于,在二环以

内,重要交通枢纽非常多,导致基于 Voronoi图所划分的区域

粒度过细,所预测的区域即使离实际区域非常近,但是可能分

属于两个不同的区域,这种情况被认为是预测错误.在一般

的区域粒度下(二环以外),基于 Voronoi图的区域划分所进

行的位置预测,其准确率均高于通常的网格划分方法.

图２对比了不带用户聚类(WithoutClustering,WITHＧ

OUTC)、基于密度的聚类(DensityＧBasedSpatialClusteringof
ApplicationswithNoise,DBSCAN)以及本文基于移动行为相

似性的用户聚类(UserClusteringBasedon MobileBehavior

Similarity,UCMBS)在预测结果上的准确率.整体来看,对用

户进行聚类比不带有用户聚类的位置预测准确率更高.轨迹

长度较小时,基于 UCMBS的位置预测准确率低于基于 DBＧ

SCAN的位置预测准确率,但是,随着轨迹长度的增加,基于

UCMBS的预测准确率增长迅速,超过了 DBSCAN,这是因为

轨迹长度越长,当前用户的轨迹信息越充分,得出用户所属的

聚类也就越准确,从而预测准确性越高,而 DBSCAN 随着轨

迹长度的增加一直采用相同的聚类阈值,使得预测准确率增

加不明显.

图２　用户聚类对于位置预测准确性的影响

Fig．２　Effectofclusteringonlocationpredictionaccuracy

结束语　由于采集点丢失或新用户出现等原因,GPS数

据往往具有稀疏性,以往基于单个用户轨迹进行位置预测的

准确率较低.针对这种情况,本文提出了基于用户移动行为

相似性聚类的 Markov位置预测方法.为了增加位置预测的

实用性,本文在预处理阶段提出了基于 Voronoi图的区域划

分方法,并将原始 GPS轨迹转化为区域轨迹,基于区域轨迹

进行位置预测;在用户聚类的过程中,通过对用户移动行为进

行分析,提出了同时考虑用户转移特性和区域特性的移动行

为相似性测度,并在此基础上进行了用户聚类和 Markov位

置预测.真实数据上的实验表明,本文所提出的位置预测方

法相比于不进行用户聚类和基于其他聚类方法的位置预测具

有更高的准确率.
从实验结果可以看出,目前位置预测的准确率还不高,本

文在预测环节只采用了简单的一阶 Markov模型,因此,在未

来的工作中,需对 Markov预测环节进行改进,例如可考虑在

Markov预测的过程中进行多阶或混合 Markov位置预测,从
而进一步提高预测准确性;另外,区域划分的过程中,在保证

所划分区域具有物理意义的前提下,可考虑对区域划分粒度

进行自适应的调整,避免划分粒度过细导致预测准确率降低

的情况.
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