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摘 要 受限路网中移动对象的轨迹预测已成为智能交通关注的热点，被广泛应用于应急保障、车辆导航等领域。但 

在仅知道移动对象近期轨迹的情况下，现有方法难以解决其未来路径的在线预测问题。提 出一种新的在线轨迹预测 

方法LPP，即通过全局学习机制发现最长频繁路径，构造快速访问结构LPp-tree。基于移动对象近期轨迹可对未来运 

动路径进行快速在线预测。通过实验，验证 了该方法的有效性。 
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Abstract The trajectory prediction of the moving object in the network-constrained has been the hot spot of the intelli— 

gent traffic’S attention．And it has been widely used in the area of emergency security，GPS and SO On．But if we only 

know the recent trajectory of the moving object，we couldn’t predict its future tra：'ectory with the existing methods．A 

traiectory prediction’S method LPP(1ongest frequent path prediction)was put forward，which could construct the fast 

accessing structure LPP-tree through the global learning mechanism tO find out the longest frequent trajectory．Based on 

the recent trajectory of the moving object，one could predict its future trajectory swiftly online．And the experiment 

proves the validity of this metho& 
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1 前言 

随着移动通信技术和全球定位技术的飞速发展，各种便 

携式移动通信设备被逐步安装到车辆等移动对象上，从而积 

累了各种移动对象的大量轨迹。利用这些轨迹挖掘出有价值 

的信息，然后再将其应用到交通管理中，这是智能化交通管理 

的一个方面。轨迹预测技术具有高度的研究价值和广泛的应 

用领域，在线预测移动对象未来的运动路径有利于很多服务 

信息的及时投递。例如，通过轨迹预测技术可以预测将要前 

往拥堵路段的汽车，服务商就能将相关路段的拥堵信息及时 

发给汽车司机，此时，司机就可以提前调整行驶路线，避开拥 

堵路段。可以说 ，移动对象的轨迹预测技术已经得到了人们 

日益广泛的重视。 

现在，轨迹预测技术大体分为两类：基于欧氏空间的轨迹 

预测和基于受限路网的轨迹预测。基于欧氏空间的预测又分 

为基于向量的预测和基于模式的预测 。基于向量的预测 ，主 

要是通过数学公式模拟移动对象的运动轨迹。文献[1]提出 

的 RMF方法能够模拟移动对象的短期运动趋势。基于模式 

的预测，主要是根据单个移动对象的历史轨迹，通过挖掘出它 

的轨迹模式来预测这个移动对象的未来运动路径。文献[2] 

提出了挖掘移动对象轨迹模式的LM算法。文献E3]提出了 

LM+算法，用来增量挖掘轨迹模式。但是 ，基于欧氏空间的 

预测存在一定局限性，因为大多数移动对象都是在受限路网 

中运动，必然受到路网的限制，不能在空间中随意运动。 

学者对受限路网中移动对象的轨迹预测提出一些方法。 

文献[43详细介绍了受限路网的建模方法。文献E5]提出了在 

给定起始点和目的地的情况下预测移动对象轨迹的方法。文 

献[6，7]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。文献E8]通过建立移动对象位置和速度 的统计模型 

来挖掘移动对象的轨迹模式。文献E9]提出了一种在历史轨 

迹不确定的情况下预测未来路径的方法。文献Elo]提出一种 

基于路径频繁度的聚类方法，即挖掘出热点路径进行轨迹预 

测。文献El1]先建立移动对象的转弯模型，利用基于最大相 

似度的贪婪算法进行路径预测。 
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在受限路网中，现有的移动对象轨迹预测方法，是建立在 

已知这个移动对象大量历史轨迹基础上的，先挖掘出这个对 

象的移动模式，再利用挖掘出的移动模式来预测这个移动对 

象的未来运动路径。但是，这类方法需要移动对象 自己的大 

量轨迹作为基础，因此有很大的局限性。现实中，往往是在仅 

知道移动对象当前所在路径和一条近期轨迹的情况下，预测 

其未来运动路径。在这种情形下，上述轨迹预测方法无法进 

行有效的预测，这是轨迹预测技术面临的新挑战。 

交通路网是一种典型的受限路网。通过观察发现，受限 

路网中各种移动对象的轨迹与受限路网联系紧密。单个移动 

对象在受限路网中的运动是随机的、不确定的，而大量移动对 

象在路网中却呈现出一定的运动特点，即在交叉路口进行道 

路选择时表现出一定的规律性。 

本文提出一种轨迹预测方法，即以受限路网固有性质为 

基础，通过全局学习机制，充分利用已有大量移动对象的历史 

轨迹构建 LPP-tree，并进行统计分析。利用统计 出的信息结 

合移动对象本次的轨迹，对其未来运动路径进行预测。这为 

受限路网中移动对象的轨迹预测带来了极大的灵活性和可行 

性，在智能交通管理方面有着重要的意义，应用前景广阔。 

本文主要贡献点： 

1)提出了利用全局学习机制对所有轨迹进行统计分析， 

从而指导移动对象轨迹预测的思想。 

2)提出了一种快速索引结构 LPP-tree及其构建方法。 

3)提出了一种基于 LPP-tree结构的移动对象轨迹预测 

方法。 

本文第 2节介绍问题定义；第 3节介绍轨迹预测的思路 

和步骤，并进行分析；第 4节进行实验，并给出实验结果 ；最后 

总结全文。 

2 定义 

定义 1(原子路径) 受限路网表示为有向图G=(V，E>， 

其中 是顶点集合，每个顶点表示一个交叉路口；E是有向 

边集合，每条边表示一个最小的路径单元，即原子路径。E一 

{e1，e2，⋯，e }，其中 e 为原子路径，14 ≤ 。 

定义 2(移动轨迹) 移动轨迹 丁表示移动对象在受限路 

网中相继走过的原子路径序列，T=(el，⋯， >，其中 ∈E， 

1≤ ≤ 。序列中项的个数称为该移动序列的长度，记为l Tl。 

定义3(后缀) 给定移动轨迹 T一(e ，e ”，en>，7"1一 

(n ，口 ，⋯，a )，m≤ ，轨迹 丁1为 T的后缀，当且仅当对 Vi， 

14 ≤ m，e￡+ 一 一口{．丘览立。 

例如，给定串(P1，ez，e3，e4>，则它的后缀为(e1，e2，e3，e4)， 

<P2，e3，e4>，(e3， >，(e4>。那么给定轨迹序列 T=<el，⋯， 

ej)，则 T的后缀(Suffix)记为 TSk，1≤愚≤ lTI，表示轨迹序列 

T以第k项为首的后缀。 

定义 4(LPP-tree) 表示移动轨迹的后缀树，每个结点表 

示一个原子路径，从根结点到任意叶结点所对应的原子路径 

序列表示一个轨迹的后缀。 

LPP-tree有以下特点： 

1．树中存在一个根结点 Root，根结点有两个域 size和 

total。size表示路网中原子路径总数，total表示建成该树所 

用历史轨迹的条数。 

2．当有大量历史轨迹时，树的规模只与 size有关 ，因此可 
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以用其来统计海量历史轨迹。 

3．树中除根结点外，每个结点有 3个域 atom、sup、flag。 

atom表示所代表的原子路径，sup表示经过该原子路径的轨 

迹个数，flag表示该原子路径是否频繁。 

4．树中除根结点外，每个结点的 sup值大于等于其子结 

点的sup值。 

3 轨迹预测的思路与步骤 

3．1 LPP-tree的建立 

根据已有历史轨迹建立一棵LPP-tree。依次插入每条轨 

迹的所有后缀，同时记录轨迹的统计信息，如 sup值，即可形 

成一棵 LPP-tree。因为只需要对所有轨迹扫描一次，所以效 

率很高。如图1所示，由两条轨迹(A，B，C，D>和(B，C，E，F> 

建立一棵 LPP-tree。对第一条轨迹(A，B，C，D>，将其所有后 

缀<A，B，C，D)、(B，C，D>、(C，D)、(D>依次插入树中，再将第 

二条轨迹(B，C，E，F)的所有后缀<B，C，E，F)、(C，E，F)、<E， 

F>、(F>依次插入树中。 

图 1 LPP-tree结构 

算法 1 建立 LPP-tree 

输入：轨迹集合M：{T1，T2，⋯，T ) 

输出：由这些轨迹建立的LPP-tree：Root 

1．for eachTrajectory∈轨迹集合 M do 

2． for each Trajectory suffix do 

3． current= Root； 

4． for each ek∈Trajectory suffix do 

5． if current的子结点中存在ek 

6． 更新 current子结点的sup 

7． else／／InitNode表示生成新结点 

8． InitNode(newNode)； 

9． current．child— newNode： 

10． current=current．child； 

11． end 

12． end 

13．end 

第 1，2行，对每一条轨迹的所有后缀执行以下操作；第 3 

行，将每个后缀的初始插入位置设定在根 Root；第 4—11行， 

依次将后缀插入到树中。min—sup即路径支持度阈值，表示 

至少有多少条轨迹经过此路径，此路径才是频繁的。提供一 

个路径支持度阈值，以提高轨迹预测的准确率。在LPP-tree 

建成之后遍历该树，树中每个结点根据 sup值来设定该结点 

的ftag，以标识此结点是否频繁。当结点的 sup大于等于 

nfin
_ sup时，置结点的 fZag为 true；否则置结点 的 flag为 

false。 

3．2 LPP-tree的分建与合并 

在现代交通管理系统中，交通流和时间有着紧密的联系。 



交通流随着时间的推移而不断变化，即同一个路网在不同的 

时间段，交通流表现出不同的特征。在轨迹预测时，结合时间 

这个因素，才能更好地进行预测。因此，我们可以首先根据需 

要划分不同的时间段，然后根据不同的时间段建立相应 的 

LPP-tree。同时给树附加一个时间属性，用来标记这棵树所 

对应的时间段，那么此时就会存在多棵 LPP-tree，每棵树对应 

一 个时间段。 

这时，每条历史轨迹都包含一个时间域，用来标记轨迹所 

在时间段，利用相应时间段的轨迹建立 LPP-tree。当按时间 

段建立相应的树后，进行预测时，待预测的移动对象就需要指 

明时间域。首先，根据这个时间域确定相符合的LPP-tree，然 

后在这个选定的树上进行轨迹预测。这样预测更精确，更有 

时效性。 

为了使预测更加精确，充分体现交通流的时效性，可以根 

据时间建立多棵 LPP-tree。但为了从整体上了解路网情况， 

以便从宏观上把握整个路网，也可以将多棵 LPP-tree合并为 

一 棵，时间域则为合并前多棵树时间域的并集。 

算法2 合并两棵 LPP-tree 

输人：两棵待合并的 LPP-tree：Root1，Root2 

输出：合并成一棵树 Rootl 

1．for each SNode∈Roo t2 

2． if Rootl中存在与 SNode对应的结点 TNode 

3． TNode．sup~TNode．sup+ SNode．sup； 

5． else／／复制 SNode结点 

6． TNOde=copy(SNode)； 

7． 将 TNode插入 Rootl中对应位置； 

8．end 

如果将 Rootl和 Root2合并 为一棵树 Root1，只需遍历 

Root2，对 Root2中每一个结点，在 Root1中找到与之相对应 

的结点，同时修改 Root1中该结点 sup值；如果 Rootl中没有 

与之相对应的结点，那么生成一个新结点并插入到树中相应 

位置。 

3．3 LPP-tree增量更新算法 

随着时间的推移，不断有新轨迹需要加入，旧轨迹需要删 

除。这就需要及时更新 LPP-tree，以反映受限路网最新动态， 

利于轨迹预测。增量更新算法提供添加新轨迹和删除旧轨迹 

两种更新操作。 

那么，更新缓冲区中既有添加新轨迹的请求，也有删除旧 

轨迹的请求。增量更新算法在处理更新请求时采用了“懒操 

作”方式，即设置一个更新缓冲区，同时为缓冲区设置两个域： 

Timeout和 Count。其中 Timeout表示更新等待时间，Time- 

out在第一个更新请求到达开始计时，Count表示更新请求的 

总个数。当有添加或删除轨迹的请求到来时，将这些更新请 

求放置在缓冲区中，当 Timeout~max_time或者 Count≥max 

— n／Am时(max_time 表示最长等待时间，max_num表示最大请 

求个数)，先利用缓冲区中所有轨迹建立一棵更新树，然后将 

这棵更新树合并到原树中。这就避免了频繁的更新操作 ，大 

大提高了更新效率。 

算法 3 增量更新 

输入：更新缓冲区中的轨迹集合 M一{T1，T2，⋯，Tn} 

输出：更新后的 LPP-tree 

1．根据轨迹集合建立更新树 Update-tree 

2．将更新树Update-tree合并到原树 LPP-tree中 

首先建立更新树，混合了添加和删除轨迹的建树过程在 

处理删除操作时，只需要将相应节点sup值减 1即可；如果相 

应结点不存在，则生成相应结点，将sup值置为～1。将更新 

树和原树合并时，遍历更新树，对于更新树中的每一个结点， 

在原树中找到相对应的结点，同时修改原树相应结点sup值。 

只有当原树中某个结点 sup值等于 0时，才将这个结点释放。 

3．4 LPP预 测 

移动对象在受限路网中运动，必然要受到路网的限制，其 

中一个重要限制就是：移动对象所在原子路径直接决定了它 

当前的路径选择。因此，移动对象当前所在原子路径是进行 

轨迹预测的关键 ，本次的轨迹起到一个参考作用。所以没有 

必要考察移动对象本次的全部轨迹，只需要重点考察 当前所 

在的原子路径，同时综合考虑本次轨迹即可。 

给定轨迹 T，若 f丁l≤length，直接使用即可；若 l Tl> 

length，轨迹 丁将被截 断为 To，且 l f—length。其 中， 

length表示预测时所需考察的原子路径个数。例如，给定移 

动对象本次轨迹为(e ，e ，e。，e ，es)，其中es为移动对象当前 

所在原子路径。令 length一4，则预测时仅需要 (ez，e3，e ， 

e5>，其中e 被舍弃。当length一定时，给定移动对象本次轨 

迹，预测其未来运动路径的时间复杂度为常数且很低，这就为 

在线轨迹预测奠定了良好的基础。 

算法 4 轨迹预测 

输入：LPP-tree：Root，待预测移动对象的本次轨迹为(ee，e3，e4，e5>， 

其中 e5为移动对象当前所在原子路径 

输出：对该移动对象未来运动路径的预测 

1．for each Trajectory suffix do 

2． current= Root； 

3． for each e ∈Trajectory suffix do 

4． if current的子结点中存在 ek 

5． current= current．child； 

6． else 

7． break； 

8． if current．atom= 一 5 

／／511从根结点开始存在一条(e2，e3，e4，e5)的后缀 

9． path~ sup
_

max(current)； 

／／sup—max()表示选择指定结点的孩子中 sup值最大的结 

点； 

10． while path．flag一 一true do 

1 1． path= sup
_

max(path)； 

12． end 

13． end 

14．end 

预测分为两步： 

步骤 1 即第 1—9行，按长度依次考察(e2，e。，e ，e5>的 

所有后缀 ，首先考察后缀(Pz，e。，e4，es)，可知 es是移动对象当 

前所在的原子路径。如果从根结点开始，存在 ez，e ，e ，es的 

结点序列 ，针对结点 e 执行步骤 2，其他后缀就不需要考察。 

如果从根结点开始，不存在 e ，e3，e ，e 的结点序列，那么就 

接着考察后缀(自，e4，e5>，依次类推。 

步骤 2 即 10—12行，如果结点 Begin(此处即 e5)的所 

有子结点中flag全为false，即不存在频繁原子路径时，就选 

择 sup值最大的一个子结点，用这个结点所表示的原子路径 

作为对这个移动对象未来运动路径的预测。如果结点 Begin 

的所有子结点的flag有一个或多个为 true，即存在频繁原子 
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路径，就选择 sup值最大的一个子结点child，对 child执行步 

骤 2，直到某个结点 End的所有子结点全为 false。输出从祖 

先结点Begin到子孙结点End这条树中路径所对应的原子 

路径序列作为预测路径 ，那么这个预测路径可能是单个原子 

路径，也可能是原子路径序列。 

4 实验分析 

为了验证上述算法的性能，我们进行了模拟实验。实验 

的硬件平台为：Intel Pentium Dual CPU E2200 2．2GHz，内存 

为 2GB。软件平台为 Linux，实验程序用 C++编写，编译工 

具为 g++3．4．3。 

鉴于现有研究中，没有依据全局统计分析来指导单个移 

动对象轨迹预测的方法，因此本文没有比较实验。在 5O～ 

300个原子路径的情况下，将 100000条轨迹作为输入，利用 

这些轨迹构建 LPP-tree，然后对 10000条轨迹进行预测，其中 

每条轨迹长度的取值范围为[7，9]。表 1给出整个实验的参 

数。 

表 1 实验中主要参数 

图2为轨迹的平均预测时间，其中 min—s =300。从实 

验结果可以看出，使用 LI)P算法，轨迹预测所需的时间极短， 

这就能够保障在线轨迹预测。 

图 2 平均预测时间 

图3为建树时间和平均预测时间的对比，其中 rain— = 

300。可以看出，随着原子路径数量的增加，树的规模在不断增 

长，建树时间也不断增长，建立的 LPP-tree的规模与原子路 

径数量紧密相关。从图中可以看出，和建树相比，轨迹预测只 

需很短的时间。 

图3 建树时间和平均预测时间对比 

图4为支持度阈值与预测准确率的关系，其中 一200。 

随着支持度阈值的增加，预测准确率相应地增加，当支持度阈 

值达到一定值时，预测准确率趋于平稳。轨迹预测结果为一 

个序列( ⋯，e／)，这个序列由一个或多个原子路径组成。当 

支持度阈值较小时，预测出的轨迹含有多个原子路径，所含原 

子路径越多，预测的准确率就越低。当支持度阈值较大时，预 

测出的轨迹所含原子路径个数较少，预测的准确率较高。 
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图4 支持度阈值与预测准确率的关系 

结束语 在现代交通管理中，针对仅知道移动对象近期 

轨迹需要预测其未来运动路径的问题，利用受限路网固有性 

质以及受限路网与轨迹的联系，本文提出一种基于全局学习 

机制的轨迹预测算法 LPP，并构造访问结构 LPP-tree。利用 

LPP-tree结构和移动对象的近期轨迹，可对未来运动路径进 

行快速在线预测。 
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