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摘　要　移动对象目的地预测是基于位置的服务的重要组成部分.该领域一直存在数据稀疏、长期依赖等难以解决的问题.

为了有效解决这些问题,首先引入了一种基于最小描述长度策略(MinimumDescriptionLength,MDL)的轨迹分段方法,以获得

轨迹的最佳分段,提高轨迹之间的相似度,实现对轨迹的简化.随后将分段后的数据进行图像化处理和局部特征提取,并对轨

迹目的地进行聚类,从而为轨迹数据增加标签.最后 提 出 了 一 种 基 于 卷 积 和 长 短 期 记 忆 循 环 单 元 的 深 度 学 习 算 法 CNNＧ
LSTM,该算法先将局部图像数据和标签作为卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)模型的输入,通过空间特征

的深度提取来保留有效信息,再利用长短期记忆网络(LongＧShortTerm Memory,LSTM)算法进行训练和目的地预测.在移动

对象的真实轨迹数据集上进行了大量实验,结果表明,所提 CNNＧLSTM 方法具有较强的学习能力,能更好地捕捉轨迹时空相

关性.与现有的最新相关算法相比,该方法具有很高的目的地预测准确度.
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Abstract　DestinationpredictionofmovingobjectsisanimportantpartoflocationＧbasedservice．Therearealwayssomedifficult

problemsinthisfield,suchassparsedataandlongＧtermdependence．Inordertosolvetheseproblemseffectively,firstly,atrajecＧ
torysegmentationmethodbasedontheminimumdescriptionlengthstrategy(MDL)isintroduced,whichcanobtainthebesttraＧ

jectorysegmentation,improvethesimilaritybetweentracksandrealizethesimplificationoftrajectories．Then,thesegmenteddata
areprocessedbyimageprocessingandlocalextraction,andthetrajectorydestinationisclusteredtoaddlabelstothetrajectory
data．Finally,thispaperproposesadeeplearningframeworkCNNＧLSTMbasedonconvolutionandlongＧshortterm memory．In
thisframework,localimagedataandlabelsfirstlyaretakenastheinputoftheCNNmodel,andtheeffectiveinformationispreＧ
servedthroughthedepthextractionofspatialfeatures．Then,theLSTMalgorithmisusedfortraininganddestinationprediction．
Extensiveexperimentsarecarriedoutonrealtrajectorydatasetofmovingobjects．TheresultsdemonstratethattheCNNＧLSTM
methodproposedinthispaperhasastronglearningabilityandcanbettercapturethespatiotemporalcorrelationoftrajectories．In
comparisontostateＧofＧtheＧartandlatestpredictionalgorithms,thismethodhashighaccuracyofdestinationprediction．
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１　引言

随着无线定位、网络通信和数据挖掘技术的发展,利用

GPS技术为出租车司机提供商业服务逐渐引起了人们的关

注.基于位置的服务是一种通过移动设备和无线网络为用户

提供地理位置的信息服务,其内容主要包含定位查询、路径规

划和位置共享等功能.这些功能多集中于为用户提供当前位

置的相关服务,所谓移动对象的目的地预测就是对用户未来

轨迹的终点位置进行预测,近年来国内外很多学者都在这方

面做了大量的研究工作[１],主要包含以下几个方面:
(１)基于位置的个性化推荐.用户的手持移动设备获取

用户的历史轨迹数据,预测用户的下一个位置,进而针对用户

进行个性化推荐.
(２)智能化交通.通过大量轨迹数据预测某一时段某一

路线的交通状况,便于司机规划行驶路线,提高出租车的调度

效率.



(３)犯罪分子追踪.移动用户位置预测可用于对犯罪嫌

疑人进行定位追踪.公安机关利用智能手机可以便捷地获取

犯罪嫌疑人的历史轨迹数据,分析挖掘出犯罪嫌疑人活动的

热点区域、出行路线和犯罪行为等,从而预测出犯罪嫌疑人潜

在的地理位置.
(４)导航系统.用户的车载 GPS可以记录其历史轨迹信

息,挖掘其运动模式规律,预测其目的地,从而为其推荐最优

路线或合适的停车场.

时空轨迹数据具有空间性、时间性、多维性、海量性、复杂

性等特点.目前常用的移动对象目的地预测方法主要有两种

类型:一种是挖掘历史轨迹频繁模式,然后用于预测;另一种

是基于马尔可夫统计模型,对历史轨迹进行建模并预测.如

果要查询的轨迹与历史轨迹中的某一部分相匹配,那么这部

分轨迹的目的地很可能也是所查询轨迹的目的地.但这种方

法存在一个很大的问题,即忽略了历史数据的稀疏性.数据

稀疏是由于现实天气、道路、人为等各种因素导致移动对象的

轨迹不完全一样,如果现有的历史轨迹远远不足以覆盖所有

可能的查询轨迹,就会面临数据稀疏问题,进而造成预测的目

的地位置不精确.当前解决数据稀疏性的方法有网格划分和

相似度匹配,但它们也有一定的缺陷.网格划分方法会导致

轨迹信息丢失,而相似度匹配方法在历史信息较少的情况下

完全匹配率很低,无法用于轨迹预测.

针对以上问题,本文提出了一种基于卷积和长短期记忆

的深度学习模型CNNＧLSTM.通过CNN模型进行空间特征

的深度提取,以保留有效信息,然后利用 LSTM 算法进行训

练和目的地预测.这样可以使模型具有时间、空间的特征表

达能力,同时在挖掘移动对象运动规律的时具有较好的预测

能力.本文主要贡献如下:

(１)通过引入基于最小描述长度(MDL)的轨迹分段方法,

将轨迹分段问题转化为求无向图的最短路径问题,从而求得

轨迹的最佳分段,在一定程度上克服了轨迹预测时的数据稀

疏问题.

(２)将分段后的数据进行图像化处理和局部特征提取,从

二维图像中获取移动对象的运动规律和空间模式.然后对轨

迹目的地聚类,为轨迹图像增加标签,从而将轨迹目的地预测

问题转化为轨迹分类问题.

(３)采用kaggleＧECML/PKDD竞赛真实轨迹数据集[２]进

行实验验证,使用预测准确率和误差来评价算法的性能.实

验结果证明,CNNＧLSTM 模型与当前现有的相关算法相比,

具有较高的预测准确率.

本文第２节回顾了相关工作;第３节详细介绍了本文使

用的轨迹分段方法、图像化处理和目的地聚类技术;第４节对

CNNＧLSTM 的预测模型进行了具体介绍;第５节进行了实验

并对结果进行了分析;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

随着移动传感器和智能手机设备的普及,人们越来越多

地受益于各种位置服务.国内外学者已经针对移动对象轨迹

预测展开了相关研究,并在此领域取得了一定的研究成果.

轨迹预测模型主要划分为以下３类:

(１)基于序列分析的预测方法.Morzy提出了使用 AprioＧ
ri算法对轨迹进行关联挖掘[３],并在后来的研究中利用改进

的PrefixSpan算法对序列进行规律挖掘[４].然而实验结果表

明,由于数据每次更新都要重新挖掘频繁轨迹,这两种频繁轨

迹挖掘算 法 的 预 测 准 确 率 均 较 低.Monreale等[５]提 出 了

WhereNext方法,即从历史数据中提取具有几种不同运动行

为的运动模式,同时利用 TＧpatterntree查询最佳匹配轨迹,

借此预测用户未来的位置.Ying等[６]使用轨迹的地理位置、

时间和语义信息预测移动对象下一刻的位置,该方法是通过

挖掘同类用户的常见行为特性来进行预测的.
(２)基于马尔可夫统计的预测方法进行预测.文献[７]采

用简单的 Markov模型进行位置预测.但该文仅考虑了当前

位置对 将 来 位 置 的 影 响,导 致 预 测 精 确 度 较 低.Mathew
等[８]使用隐马尔可夫模型计算移动轨迹序列中的隐状态来计

算移动 对 象 概 率 最 高 的 下 一 个 位 置.文 献 [９]使 用 混 合

Markov模型对行人移动路径进行预测,减少了２阶 Markov
预测模型的空间代价,有效地对行人未来位置进行了预测.

(３)目前的新兴方向主要是利用循环神经网络将层与层

之间进行连接来处理序列数据,进而训练出有效模型.但循

环神经网络不擅长学习长时间序列,不能解决数据之间的长

期依赖问题.当查询轨迹预测目的地依赖的轨迹点数量增

加,且轨迹预测的相关点离输出时刻太远时会出现长期依赖

的问题.此外,由于循环神经网络的时间复杂度较高,导致预

测准确率下降.Wu等[１０]提出一种基于 LSTM 的时空语义

算法对移动对象进行下一位置的预测.Liu等[１１]提出 STＧ
RNN算法,用移动对象历史轨迹数据训练 RNN 网络,预测

用户在某一时刻的位置.

综上所述,基于序列分析的预测方法由于欠缺对移动对

象内在的隐含信息的考虑,存在数据稀疏的问题.而基于马

尔可夫统计的预测方法只依据前几个 GPS点,忽略了历史数

据的时效性.此外,基于单一的传统神经网络的方法不能准

确捕获整个行为序列的时序性和局部关联性,导致预测的准

确率偏低.针对以上方法的不足,为提高预测准确率,本文提

出了基于CNN和LSTM 双通道的融合算法来实现移动对象

的目的地预测.实验表明,此方法具有非常优秀的预测效果,

为移动用户高精度位置服务提供了可能.

３　轨迹数据预处理及相关定义

３．１　目的地预测的基本架构

为有效解决移动对象目的地预测领域中的数据稀疏、长
期依赖等问题,本文提出了基于 CNN 和 LSTM 的目的地预

测模型,其基本思路如图１所示.

图１　基于CNN和LSTM 的目的地预测模型流程图

Fig．１　DiagramofdestinationpredictionbasedonCNNand

LSTM

１７李冰荣,等:基于CNN和LSTM 的移动对象目的地预测



本文基于 MDL方法提出了一种新颖的轨迹分段算法,即

IMDL(ImprovedMinimumDescriptionLength).此方法在很大

程度上保存了原始轨迹特征信息,同时又能对每一条轨迹分段

数据进行轨迹分割,解决了数据稀疏问题(详见３．３节).然

后,将分段后的数据进行图像化处理和局部特征提取,并对轨

迹目的地进行聚类,从而为轨迹数据增加标签(详见３．４节).

最后,先将局部图像数据和标签作为 CNN 模型的输入,

通过空间特征的深度提取并保留有效信息,缓解了数据稀疏

问题;然后利用 LSTM 进行训练和目的地预测,解决了数据

的长期依赖问题(详见第４节).

３．２　基本定义和问题描述

定义１(轨迹的序列表示)　移动轨迹是指移动对象在地

理空间中产生的 GPS轨迹点的集合,通常由一系列按照时间

顺序排列的点表示.给定欧氏空间,S＝(p１,p２,􀆺,pn)为按

照时间排序的离散轨迹点,其中pi＝(λi,φi,ti)代表轨迹中的

一个点,该点包含轨迹点的经度、纬度和时间.S１:i＝(p１,

p２,􀆺,pi),i≤n定义为车辆从开始到当前点的一部分轨迹.

定义２(预测轨迹序列)　已知某一用户的轨迹序列S＝
(p１,p２,􀆺,pk),利用轨迹位置预测模型,得到预测轨迹序列

Sp＝{Sp１
,Sp２

,􀆺,Spn }.其中n＞k,Spi
为第i个轨迹点.

(１)问题１:数据稀疏问题

数据稀疏问题在轨迹预测中很常见.数据稀疏是指要查

询的轨迹数据不足以覆盖所有可能的历史轨迹数据,也就无

法满足轨迹预测的需求.

如果不解决数据稀疏问题,建立预测模型就会出现过拟

合,对测试集数据的预测效果差,从而直接影响预测的准确

率.因此,本文首先提出了一种改进的轨迹分段方法,在保留

原始轨迹特征信息的情况下,减少相似轨迹之间的差异性,从
而在一定程度上提高预测的准确率.

(２)问题２:长期依赖问题

长期依赖是指当前系统的状态可能会受到很久以前的系

统状态的影响.当查询轨迹预测目的地依赖的轨迹点数量增

加,轨迹预测的相关点离输出时刻太远时会出现对历史数据

的长期依赖.

如果长期依赖问题得不到解决,会导致预测的准确率降

低.因此,本文采用LSTM 网络进行建模,它在 RNN的基础

上增加了记忆模块,提高了 RNN的鲁棒性,在很大程度上解

决了对历史数据的长期依赖问题.
(３)问题３:移动对象目的地预测问题

通过训练模型求解移动对象目的地位置很容易联想到直

接对经度和纬度坐标进行预测.由于这种方式所需要的时间

复杂度的成本较大,可取性不强,因此,本文采用一种新颖的

预测方法,首先通过轨迹分段降低数据稀疏性;接着以轨迹目

的地聚类的方式为轨迹图像增加标签,从而将轨迹目的地预

测问题转化为轨迹分类问题;最后通过建立模型得到待预测

轨迹目的地所在的区域类别.该方法不但降低了直接对经纬

度坐标进行预测的难度,还具有很强的实用性,为实际应用提

供了技术支撑.

３．３　轨迹分段

为了使轨迹更加简洁和方便处理,需要对轨迹进行分段.

MDL被证明是行之有效的轨迹分段方法之一,因此本文提出

一种改进型的 MDL方法对轨迹进行简化.根据文献[１２]的
定义,线段之间的距离由３部分构成,即垂直距离、平行距离

和角度距离,图２展示了３种线段距离的定义和物理含义.

图２　轨迹段之间的距离示意图

Fig．２　Schematicdiagramofdistancebetweentrajectorysegments

根据上文所述,得出线段与线段之间的距离表示为:

dist(Li,Lj)＝ω⊥ 􀅰d⊥ (Li,Lj)＋ω‖ 􀅰d‖ (Li．Lj)＋ωθ􀅰

dθ(Li,Lj) (１)
其中,ω⊥ ,ω‖ ,ωθ 分别为垂直距离、平行距离和角度距离对应

的权值,通常取１.
最小描述长度的原理包含两个部分:L(H)和L(D|H).

这里 H 是假设,D 是数据.前者用来描述假设的长度,后者

是在假设为 H 的情况下对数据D 进行编码.当 L(H)＋
L(D|H)的值最小时,H 即为解释数据D 的最佳假设.但该

方法存在一个缺点,即它只能找到使L(H)＋L(D|H)值较小

的近似轨迹分段,而实际应用对轨迹的精确性和简洁性有一

定的要求.
本文提出了一种改进型的最小描述长度方法,以满足对

轨迹的简洁性和精确性的要求.这里采用mL(H)＋nL(D|
H)代替L(H)＋L(D|H),即找到一个确定的分段,使得mL
(H)＋nL(D|H)的值最小,其中m,n≥０,且m,n为实数,同
时m,n的大小根据实际需求来调整,因此所得到的分段就是

最佳分段.L(H)和L(D|H)的公式如下:

L(H)＝ ∑
pari－１

j＝１
log２(len(pcjpcj＋１

)＋１) (２)

L(D|H)＝ ∑
pari－１

j＝１
　 ∑

cj＋１－１

k＝cj

{log２(d⊥ (pcjpcj＋１
,pkpk＋１)＋１)＋

log２(dθ(pcjpcj＋１
,pkpk＋１)＋１) (３)

接着将轨迹Ti 中的所有点转化为一个无向完全图,则将

轨迹分段问题转换为求无向完全图的最短路径问题,其中边

pipj 的权重ω(pipj)由mL(H)＋nL(D|H)计算得出.
图３给出了最佳分段问题转化为最短路径问题的示例.

(a)原始轨迹

(b)完全无向图最短路径,m＝n＝１

图３　基于 MDL的轨迹分段示例

Fig．３　ExampleoftrajectorysegmentationbasedonMDL
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图３是一条包含了４个点的轨迹,将轨迹中的任意２点

进行连接,都可以求出对应的L(H)和L(D|H).由于可以

求出每条边上的权重,因此可以基于 MDL的原理计算出最佳

分段,也就是该图中p１ 到p４ 的最短路径.算法１给出了轨迹

分段算法IMDL(ImprovedMinimumDescriptionLength).

算法１　轨迹分段算法IMDL
输入:清洗后的轨迹数据 T＝(p１,p２,􀆺,pn)

输出:分段后的轨迹集合C

１．将p１ 点添加到集合C;

２．startId＝１,length＝１,len＝Len(T);

３．currentId＝stratId＋length;

４．WHILEcurrentId＜lenDO

５．设置参数 m,n的大小;

６．计算代价函数
costpar＝IMDLpar(pstartId,pcurrentId,m,n)

costnopar＝IMDLpar(pstartId,pcurrentId){
∥依据式(２)和式(３)

７．IFcostpar＞costnoparTHEN

８．　把pcurrentId－１放入集合C中;

９．　　 startId＝currentId－１,length＝１;

１０．　　ELSEIFcostpar≤costnoparTHEN

１１．　　　length＝length＋１;

１２．　ENDIF

１３．　　currentId＝startId＋length;

１４．END WHILE

１５．添加pn 到集合C;

１６．RETURNC．

IMDL算法实现了对轨迹的分段.它首先初始化一个集

合C,将每条轨迹中第１个轨迹点加入集合中(第１行;然后

根据实际对轨迹精确性和简洁性的要求来确定参数 m 和n
的大小(第４行);通过计算代价函数来确定特征点(第５－１０
行),进而得到简化轨迹;最后输出轨迹分段后的数据集合C.

轨迹分段算法一方面提高了预测算法的运行效率,另一方面

通过对长轨迹序列的特征提取,在保留原始有效信息的前提

下,提高了预测的准确率.

３．４　轨迹图像化处理和目的地聚类

由３．３节的IMDL轨迹分段算法可以得到原始轨迹分段

后的数据集.目前大部分研究都是针对一维轨迹数据进行预

处理,包括路网匹配和网格划分等.但对一维轨迹序列进行

预处理只能获取移动对象在各个时间戳的位置信息,既不能

得出轨迹的整体走向和目的地位置,也无法挖掘出详细的有

效信息来预测位置.因此,在保留原始轨迹信息的前提下,需
要进一步挖掘有效信息以解决数据稀疏问题.本节将对轨迹

数据进行图像化处理,把一维轨迹序列转化为二维图像,即用

像素矩阵来表示轨迹点,一方面保留了原始轨迹的有效信息,

另一方面缓解了数据稀疏问题.

在图像处理领域,图像模式分为３种:灰度图像、黑白图

像和彩色图像.本文选择黑白图片,像素值为０或１.先提

取移动对象的行驶轨迹并用像素坐标表示;然后完成路段内

各轨迹点及其相对应的像素矩阵的构建;接着确定每一条轨

迹的四方形区域,并尽可能地在该区域中划分小尺寸的网格,

单个网格大小可设置为 N × N,像素矩阵用 M 表示,每个网

格对应一个像素点,轨迹每经过一个网格点,就将像素矩阵对

应位置的元素设置为１,否则为０;最终可以得到轨迹数据的

像素矩阵 M.

在对未知轨迹进行历史轨迹匹配以确定所查询轨迹的目

的地位置时会出现以下几种情况:
(１)相似轨迹的目的地不一定相同.

(２)相同目的地的两条轨迹的整体相似度不一定很高.
(３)整条轨迹的某一部分与历史轨迹高度相似,目的地几

乎相同,尤其是开始和结束时周围的轨迹.

因此,在对CNN模型进行输入时,本文选取的是局部图

像,而非整段轨迹的图像.由于起点和终点附近的信息对目

的地预测起着至关重要的作用,本文决定截取起点和终点附

近不同大 小 的 区 域,截 取 比 例 分 别 为 ２０％,３０％,４０％ 和

５０％,然后将截取得到的不同大小的轨迹图像作为模型的输

入数据,并对依次它们进行训练,最后得出所对应的预测误差

(详见第５节).

移动对象目的地预测的常用方法是直接对经度和纬度这

一数值对进行预测,但本文并没有采取此种方法.因为模型

的输入包含的信息量有限,如果直接预测经纬度坐标,时间复

杂度和难度都势必大大增加,所以本文采用轨迹目的地聚类

的方式为轨迹图像增加标签,从而将轨迹目的地预测问题转

化为轨迹分类问题,这不仅降低了预测复杂度,而且为位置服

务的实际应用提供了可能.为保证本文研究成果与文献[１３]

有可比性,本文采用了同样的 meanＧshift聚类方法.该方法

可以自动确定簇的个数,但划分的簇数会影响其预测效果.

我们通过查阅很多相关文献发现,文献[１４]采用了与本文相

同的数据集进行轨迹聚类并做了大量的实验验证,因此,我们

借鉴了其最佳划分簇数,将簇数设为４５.

４　基于CNN和LSTM 的目的地预测算法

４．１　CNN与LSTM
卷积神经网络(CNN)模型是一种前馈神经网络,其基本

结构由输入层(input)、卷积层(Conv)、池化层(Pool)、全连接

层(Fc)和输出层(Output)交叉堆叠而成.其中卷积层由多个

特征面组成;池化层紧接着卷积层,起到二次提取特征的作

用,池化操作可以降维并防止过拟合.本文采用的是最大池

化,因为它特别适用于分离非常稀疏的特征.随着层数的不

断增加,提取的特征越来越抽象,该模型将这些抽象特征通过

全连接层汇合,并通过输出层激活函数得出结果.

CNN模型的结构如图４所示.该模型更擅长处理图像,

即便对输入的图像进行一定程度的平移、缩放和旋转也不会

影响处理效果.

图４　基于CNN的模型结构

Fig．４　ModelstructurebasedonCNN

长短期记忆神经网络模型(LSTM)是建立在 RNN 基础
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上的神经网络.由于 RNN 经过许多阶段传播后,梯度倾向

于消失或爆炸,其所面临的最大挑战就是对历史数据的长期

依赖问题.LSTM 模型是有效解决长期依赖问题的模型之

一,其核心是加入记忆模块.

LSTM 使用记忆单元的状态来保存历史信息,每个记忆

模块有３个“门”结构,分别为输入门(it)、遗忘门(ft)和输出

门(ot).它们用于控制记忆单元,其精准的门结构会对细胞

的信息进行增加或者删除.因此,利用门控单元对输入信息

做筛选,则输出状态信息可表示为y(x)＝σ(Wx＋b).其中W
表示权重矩阵,b表示偏移向量.LSTM 模型的单元结构如

图５所示.

图５　基于LSTM 的模型结构图

Fig．５　ModelstructurebasedonLSTM

设xt 为当前时刻t的输入时间序列,则各单元的状态可

以表示为以下公式.

输入单元:

it＝σ(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bi)

C
~
t＝tanh(Wc􀅰[ht－１,xt]＋bc)

(４)

门控单元:

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗C
~
t (５)

记忆单元:

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bf) (６)

输出单元:

Ot＝σ(Wo􀅰[ht－１,xt]＋bo)

ht＝Ot􀅰tanh(Ct)
(７)

４．２　CNNＧLSTM预测模型

CNN与LSTM 都是深度学习领域研究最热门、应用最

广泛的模型.CNN擅长图像的局部特征提取,LSTM 擅长捕

获数据 时 序 性,适 合 处 理 时 间 序 列.由 此 可 见,CNN 和

LSTM 在建模上具有一定的互补性.为提高模型的整体预测

能力,使模型具有时间、空间的特征表达能力,本文提出了一

种基于卷积和长短期记忆循环单元的深度学习框架 CNNＧ
LSTM,其模型结构如图６所示.该模型将局部图像数据和

标签作为CNN模型的输入,通过特征提取的方式来保留有

效信息,再利用LSTM 进行训练和目的地预测.

图６　基于目的地预测的CNNＧLSTM 模型结构图

Fig．６　CNNＧLSTMstructurebasedondestinationprediction

　　图６中,CNN负责局部轨迹的特征提取,LSTM 负责预

测.CNN 结构由４层卷积层、最大池化操作和全连接层组

成.其中卷积核大小分别为１６,３２,６４,１２８,池化层大小为２,

通过卷积池化操作得到２×２×１２８的三维向量数组.全连

接层包含５０个神经元,它的作用通常是在 CNN 的尾部进行

重新拟合,以减少特征信息的损失.在 LSTM 模型部分,本

文通过增 加 模 型 深 度 来 提 高 预 测 能 力,这 里 设 置 了 ３ 层

LSTMcell,其中隐藏层个数为１２８.CNNＧLSTM 模型的具

体实现如算法２所示.

算法２　CNNＧLSTM 模型算法

输入:训练数据的局部图像的像素矩阵 M 与目的地聚类标签 Num_

label

输出:训练后的模型BestModel

１．初始化训练参数;

２．tensor＝Cnn_interface(M,parameters);

∥CNN模型的训练

３．Model＝init();

４．数据序列化处理;

５．构建多层LSTM;

６．Model．add(LSTM());

７．FOR 第i步中的数据 DO;

８．　　Model．fit(seq_len,Num_label);

destinationpredictionCNNＧLSTM 模型的训练

９．计算损失函数;

１０．调整参数并优化模型;

１１．ENDFOR

１２．Model．evaluate();

destinationprediction训练模型评估

１３．BestModel＝save(Model);

１４．RETURNBestModel．

算法２的基本思路如下.首先,初始化训练参数(第１
行);接着,构建 CNN 模型,通过输入像素矩阵等训练参数,

输出特征张量(第２行);然后,构建多层 LSTM 结构,实际训

练深度设置为３(第３－６行),其中对数据进行序列化处理

(第４行),因为 LSTM 适用于时间序列数据;最后,将 CNN
模型训练提取的轨迹局部特征和目的地聚类后的标签 Num_

label作为LSTM 模型的输入,再将预处理后的数据放在模型

中进行训练,并计算损失函数,通过一定次数的迭代,计算出
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不同的迭代次数所对应的误差(第７－１１行).提取局部图像

时,由于截取的区域大小不同,训练效果也不一样.因此,选

取最好的训练模型保存并输出(第１２－１４行).

算法３　基于CNNＧLSTM 模型的目的地预测算法

输入:训练后的模型BestModel与待预测轨迹数据 Validate_data
输出:待预测轨迹所在的区域类别集合 Range_list

１．Test_data＝IMDL(Validate_data);

２．将待预测数据进行图像化处理;

３．FOR 第j个待预测数据 DO;

４．　　Batch_x,y＝get_sequent_data(Test_data,j);∥获取小批量

的待预测数据

５．　　vali_score＝BestModel．add(Batch_x,y);∥使用最好的训练

模型进行预测

６．ENDFOR

７．Range_list＝Find_position(vali_score);　　　

∥获取待预测轨迹所在的区域类别集合

８．RETURNRange_list．

算法３首先将待预测轨迹数据通过轨迹分段和图像化表

示进行预处理(第１－２行);接着,对处理后的待预测数据进

行划分(第４行),再利用算法２所训练的最好模型进行分批

量预测(第５行);然后,遍历每一条轨迹序列,通过目的地预

测模型获取预测的准确率(第３－６行).最后,输出待预测轨

迹所在的区域类别集合 Range_list(第７－８行).

算法３并没有直接对目的地的经纬度坐标进行预测,而

是把预测目的地限定在一定的区域范围内,把轨迹目的地预

测问题转化为轨迹分类问题,其目的是最小化预测目的地与

真实目的地之间的误差,这在文献[１５]中已得到有效证明.

算法３最后通过建立模型得到待预测轨迹目的地所在的区域

类别.其不但具有非常高的预测准确率,而且提高了算法的

实用性.

５　实验与分析

５．１　实验数据集与实验环境

本文采用了kaggleＧECML/PKDD竞赛上的真实轨迹数

据集[２].该数据集提供了葡萄牙波士图市４４２辆出租车一年

的数据.本文从训练集中随机选取了６０９６３条轨迹作为验证

集,１９７７０条轨迹作为测试集,其余的作为训练集.

实验采用的硬件平台为IntelCorei５Ｇ３２３０,内存１６GB.

实验软件为 Anaconda３JupyterNotebook,操作系统平台为

Windows７,实验代码使用python编程实现.

５．２　评价方法

(１)预测准确率

已知轨迹序列T＝(p１,p２,􀆺,pn),预测轨迹序列定义为

Tp＝{Tp１
,Tp２

,􀆺,Tpn
},则预测准确率的定义如式(８)所示:

Accuracy＝
∑
n

i＝１
H(Ti,Tpi

)

|Tp|

H(Ti,Tpi
)＝

１, (d(Ti,Tpi
)＜σ)

０, (d(Ti,Tpi
)＞σ){

(８)

其中,Tpi
表示第i个样本的预测结果,Ti 为真实结果,d(p,

q)表示空间中p,q两点间的欧氏距离,σ表示距离阈值(如设

置为１km).当d(Ti,Tpi
)＜σ时,表示在阈值范围内的预测

相对准确,所预测的目的地接近真实目的地,表示命中.

(２)距离误差

本文采用 Haversine距离来计算真实目的地与预测目的

地之间的距离偏差,并将偏差作为度量预测模型的标准,其根

据经度和纬度测量球面上两点的距离,具体公式如下:

α＝sin２(λ１－λ２

２
)＋cos(λ１)cos(λ２)sin２(φ１－φ２

２
)

dishaversine＝２Rarctan( α
１－α

)
(９)

其中,λ１ 与λ２ 是两个坐标点的纬度;φ１ 与φ２ 为两个坐标点的

经度;dishaversine是经过计算后两点间的距离;R为地球的半径,

一般取值为６３７１km.

５．３　模型参数与测试结果

为了验证预测模型的有效性,本文采用预测准确率和距

离误差来量化算法的性能.在对模型进行训练时,所使用的

数据集没有取完整的轨迹长度,而是按照不同的划分比例截

取起点和终点附近的轨迹信息作为输入.所截取的区域分别

以轨迹起点和终点为圆心,按照轨迹长度的K％为半径画圆,

由此得到不同大小的区域图片作为模型的输入.其中验证集

在训练过程中可以及时发现参数或者模型的问题,能够对模

型能力进行初步评估,进而计算和设置合适的参数值.

本文选取按２０％,３０％,４０％,５０％的比例截取的区域图

片作为输入,得到了对应的训练误差和测试误差,并由此获取

了不同的模型.本文提出的 CNNＧLSTM 模型的训练参数配

置如下.
(１)为了保持训练过程相对稳定,本文采用滑动平均的方

法更新参数.基础学习率learning_rate_base设置为０．００１,

衰减率learning_rate_decay取值为０．９９.为了对神经网络

进行小批量梯度更新,在截取轨迹长度为２０％的训练集样本

中,batch_size设置为１３０,image_width和image_height的

大小为４０×４０;在截取轨迹长度为３０％的训练集样本中,

batch_size设置为１５０,image_width和image_height的大小

为６０×６０;在截取轨迹长度为４０％的训练集样本中,batch_

size设置 为 １８０,image_width 和image_height的 大 小 为

８０×８０;在截取轨迹长度为５０％的训练集样本中,batch_size
设置为２００,image_width和image_height的大小为１００×

１００.

图７－图１０分别展示了本文提出的预测模型算法 CNNＧ

LSTM 在不同截取比例下的训练误差和测试误差.

图７　２０％的轨迹长度对应的训练误差和测试误差

Fig．７　Correspondingtrainingerrorandtesterrorof２０％

ofdatalength
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图８　３０％的轨迹长度对应的训练误差和测试误差

Fig．８　Correspondingtrainingerrorandtesterrorof３０％

ofdatalength

图９　４０％的轨迹长度对应的训练误差和测试误差

Fig．９　Correspondingtrainingerrorandtesterrorof４０％

ofdatalength

图１０　５０％的轨迹长度对应的训练误差和测试误差

Fig．１０　Correspondingtrainingerrorandtesterrorof５０％

ofdatalength

从图７－图１０可以看出,在训练过程中,随着迭代次数

的增加,误差逐渐减小,当迭代达到一定次数后,训练误差率

趋于稳定,此时模型训练完毕.此外,可以看出,３０％的截取

比例比２０％,４０％和５０％的截取比例的训练效果更好、更稳

定,由此可见截取比例过大或过小都不好.
模型训练完成后,采用测试数据来验证模型.如果测试

集的误差小于训练集的误差,则预测效果良好.由图７－图

１０可知,测试集的误差都小于训练集的误差,避免了训练过

程中的过拟合.因此,IMDL的轨迹分段和图像化处理方法

有效缓解了数据稀疏问题.

５．４　算法比较与分析

为了验证CNNＧLSTM 预测模型的有效性,本文在kagＧ

gleＧECML/PKDD真实轨迹数据集上进行了大量的实验,并
从预测准确度方面对 CNNＧLSTM,LSTM,CNN,Subsyn和

Baseline５种算法进行了实验比较.其中LSTM 算法[１６]擅长

解决时序数据中的长期依赖问题,它利用seq２seq的模式,通
过历史轨迹数据预测未来位置.CNN 算法[１７]在图像识别领

域具有出色的特征提取和特征抽象能力,能够分析轨迹行为

的时空规律,预测目的地位置.文献[１８]采用轨迹相似度,先

找出前 N 条最匹配的轨迹,然后根据搜索的这 N 条轨迹计

算出终点的经度和纬度的均值,作为预测目的地的经纬度,这
种算法被称作 Baseline算法.Subsyn算法[１９]将历史轨迹序

列划分成只包含两个相邻位置的子轨迹,通过连接子轨迹形

成完整 的 轨 迹 来 进 行 预 测.图 １１ 分 别 给 出 了 本 文 所 提

CNNＧLSTM 算法与现有的预测算法在实验数据上的预测准

确率.

图１１　不同算法的预测准确率比较

Fig．１１　Comparisonofpredictionaccuracyofdifferentalgorithms

纵向来看,CNNＧLSTM 的预测准确率明显高于 LSTM
算法、CNN 算法、Subsyn算法以及 Baseline算法.一方面是

因为本文采用了改进的轨迹分段方法和图像化处理方法,缓
解了轨迹数据稀疏的问题,另一方面 CNN 算法能捕获行为

序列的局部相关性,提取了时序数据的潜在特征,为 LSTM
神经网络模型提供了大量的有效输入,使得分类效果更优.
虽然LSTM 算法也取得了不错的预测效果,但由于其不是将

整条轨迹作为模型的输入,导致 LSTM 记住的场景并未在预

测时发挥很大作用.而 CNN 的分类预测效果比 LSTM 差,

表明轨迹数据的序列性比局部关联性更能体现用户的行为模

式.Baseline算法整体的预测准确率都不太高,可能是受到

轨迹数据稀疏性的影响较大.Subsyn算法依赖于轨迹预处

理,因此当历史轨迹空间过大,存在异常轨迹时,预测效果降

低.综上,CNNＧLSTM 模型优于目前最新的相关预测算法.

结束语　移动对象的目的地预测是当前研究的热点,为
各类基于位置的服务提供了实用价值.但该领域一直存在轨

迹数据稀疏和对历史数据的长期依赖问题.部分学者尝试用

网格划分和相似度匹配方法来解决历史数据稀疏问题,但它

们都无法有效利用历史信息.近几年,虽然深度学习的神经

网络模型成为众多学者研究的热点,但传统的神经网络方法

存在对历史数据的长期依赖问题,无法记忆长轨迹序列.

针对以上问题,本文首先研究了轨迹分段方法,消除了数

据稀疏问题对预测精度造成的不良影响;随后,将分段后的数

据进行图像化处理和局部特征提取,并对轨迹目的地进行聚

类,从而为轨迹数据添加了标签;最后,在充分利用历史数据

的情况下,提出了一种融合卷积和长短期记忆循环单元的深

度学习框架CNNＧLSTM 来进行目的地预测.本文在真实数

据集上进行了大量的对比实验,结果表明,本文提出的双通道

CNNＧLSTM 算法预测准确度最高.同时,我们在实验过程中

发现一个有趣的问题,随着数据集规模的不断增大,所提

CNNＧLSTM 算法的预测准确率呈小幅下降趋势.经过分析,

本文认为可能是对历史数据的预处理方法不当而导致该模型

的训练效果不佳,这也是一个值得探究的新问题,需要进一步

的优化.
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在未来的工作中,我们将针对该融合模型进行进一步研

究,细化时间属性,降低算法的时间开销.此外,研究轨迹数

据的时空特性,将天气、时间(工作日和非工作日)和移动对象

的速度等因素考虑在内,为基于位置的服务提供技术支持.
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