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一 种基于马尔可夫模型的稀疏轨迹终点预测算法 
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(苏州大学计算机科学与技术学院 苏州 215006) (香港城市大学创意媒体学院 香港 999077)z 

摘 要 随着移动设备的普及与定位技术的成熟，涌现 出了各种基于地理位置的应用软件不断涌现。为了使这类应 

用软件给用户提供精准的基于地理位置的服务，实时、准确、可靠地预测移动对象的不确定性轨迹显得尤为重要。目 

前大多数传统的轨迹终点预测方法都是通过计算轨迹之间的相似度来预测给定轨迹的终点，这种算法的弊端是没有 

充分考虑轨迹数据时间序列之间的前后联 系，导致预测结果偏差较大。理论证明，马 尔可夫模型对处理时间序列数据 

具有较好的效果。因此，针对轨迹终点预测的问题，提 出了一种基于马尔可夫模型的预测算法。同时，针对样本运动 

空闻提 出一种新的划分网格策略——K-d tree网格划分。实验结果表明，相比于传统方法，运用马尔可夫模型预测轨 

迹终点的算法的精度有明显提高，预测时间会大大缩短。 
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Abstract With the popularity of mobile devices and the maturity of location technologies，a variety of location-based ap— 

plications emerge．In order to make such applications provide users with accurate location-based services，timely，accu— 

rately，reliably forecast uncertainty track of moving objects is particularly important．Currently，most traditional methods 

predict the destination of a given trajectory by calculating the similarity between tWO trajectories，and this algorithm 

does not fully consider the drawbacks of backward and forward linkages between trajectory time series，resulting in a 

larger prediction erro~Theory demonstrates that the Markov model to deal with time series data have very good effect． 

Therefore，we proposed a sparse trajectory destination prediction algorithm based on Markov mode1．Meanwhile we in— 

vestigated a new partitioning strategies for the sample motion space——一grid partitioning based on K—d tree．The experi— 

mental results show that compared with traditional methods，using Markov model to predict the destination of the tra- 

jectory will significantly improve the accuracy of the algorithm，and the predicted time will be shortened． 

Keywords Trajectory mining，Destination prediction，Markov model 

1 引言 

随着各种智能手机以及车载导航系统在人们日常生活中 

的逐渐普及，获取移动对象时空位置的手段变得越来越丰富。 

目前在各个现实应用领域中，如智能交通系统、智能导航、电 

子商务等，用户都需要实时获取和分析移动对象的位置信息。 

同时，也涌现出了很多基于地理位置预测轨迹终点的手机应 

用软件，这些手机应用软件的功能主要包括 ：基于地理位置给 

用户推荐附近的风景区；基于历史轨迹预测得到用户终点，从 

而有针对性地给用户推送广告。因此，准确、实时地预测用户 

行驶轨迹的终点位置，为用户提供更加人性化的服务，具有极 

高的应用价值。移动对象轨迹位置预测引起了学术界的广泛 

关注。现在很多研究都已经成功证实人类的移动轨迹具有极 

高的预测性_】 ]。绝大多数的轨迹预测方法使用的轨迹数据 

来源于轨迹共享网站的历史时空轨迹I3]和大量城市出租车轨 

迹集合。针对如何精准、实时地预测轨迹终点位置这一问题 ， 

目前已有一些研究。一方面主要从挖掘轨迹频繁模式[4]出 

发，例如 Morzy等人_5]提出一种结合前缀树 PrefixSpan和频 

繁挖掘模式 FP-tree算法来挖掘移动对象的动态规则，这一 

方案的劣势在于构建前缀树和 FP-tree的时间复杂度较高 ； 
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Jeung等人口 提出了一种综合考虑移动对象运动模式和运动 

函数的混合预测方法 ，不足之处是提供的查询预测仅仅支持 

较短时间内的查询结果。上述两种轨迹预测方法都是基于地 

理位置的特性，而 Ying等人l7]利用用户历史轨迹的语义特征 

和空间位置预测移动对象的下一个落点位置信息，但该方法 

在计算每条候选路径的 Semantic Score时，代价相对较高。 

郑字等人_8 充分利用用户的行为习惯，包括旅行经历和兴趣 

爱好，提出了一种 Hypertext Induced Topic Search模型来推 

测用户感兴趣的运动路线 ，但是该方法通常是用于给用户推 

荐潜在感兴趣的地点，存在一定的局限性。上述所有方案都 

为本文的研究提供了指导 ，但是都忽略了历史轨迹数据稀疏 

的问题 ：给定的历史轨迹空间中没有能够与要预测轨迹相匹 

配的轨迹。在本文之前，微软亚洲研究院郑宇提出了一种基 

于 SubSyn(Sub-Trajectory Synthesis)算法[9删 预测轨迹终点 

的方法 ，其主要思想是首先将历史轨迹数据序列化，再将经过 

序列化处理的轨迹分割为只包含相邻两个点的子轨迹，并最 

终把这些子轨迹拼接成一条完整的轨迹。但是这种采用均匀 

划分城市地图的方案没有考虑到拼接形成的轨迹与真实轨迹 

存在极大的偏差 ，导致轨迹数据的真实性下降，最终影响预测 

结果。针对上述方案的不足，本文在郑宇所提方法的基础上 ， 

充分考虑轨迹稀疏问题，将城市地图基于 K-d tree划分网格 ， 

然后运用马尔可夫模型⋯1 预测稀疏轨迹终点。 

本文第 2节介绍马尔可夫模型的相关概念和定义；第 3 

节介绍轨迹终点预测的过程；第 4节给出实验结果和分析；最 

后总结全文。 

2 马尔可夫模型 

2．1 马尔可夫链 

定义 1 马尔可夫链E1 2-~43(Markov Chain)是状态空间中 

从一个状态转移到另一个状态的随机过程。马尔可夫链满足 

马尔可夫性质的随机变量 X1，X2， ，⋯， ，即给出当前状 

态，将来状态和过去状态是相互独立的。从形式上看，如果两边 

都有条件分布的定义(即如果 Pr(X 一 一， 一．；On)>O)，则： 

Pr(X 】一J’l X1一_ rl，X2一 2，⋯，X 一 )一Pr(X⋯ 一 

IX 一 ’ ) (1) 

其中，丑 的可能值构成的可数集 S叫做该链的“状态空间”。 

式(1)中假设 表示当前状态 ，X ，Xz，Xs，⋯， 一 分 

别表示过去 一1种状态， + 表示将来状态，那么式(1)的含 

义表明在将来时刻 n+1处于状态 仅仅与当前时刻 n所处 

状态 有关 ，与过去的 一1个时刻的状态无关。 

2．2 步转移概率 

用 k步将从状态 到状态J的概率表示为 一Pr( 一 

J 一 )，而单步转移概率是 =Pr(X 一 fXo— )。转移 

概率表示已知 时刻处于状态i，经过k个单位时间后处于状 

态 J的概率 ，记作 ： (，z，7z+ )。正步转移概率满足 Chap— 

man-Kolmogorov[”]等式 ：对任意 k∈ {1，2，3，⋯， ～ 1)， 
’一  

、

p ’ 一舯， 一p *户 ～¨。 
r 0 

3 轨迹终点预测过程 

在对移动对象运动空间进行划分的过程中，通常最简单 

且最直接的方法是采用固定尺度的均匀网格去划分覆盖样本 

的空间。在这里 ，所有移动对象覆盖的运动空间大小是固定 

的，设置不同大小的网格粒度，最终由子轨迹拼接形成的序列 

化轨迹与真实轨迹之间的差异也是互不相同的。类似于用户 

在浏览器中查看地图时，用户选择不同的比例尺，网页地图所 

呈现出的效果也是不一样的：比例尺设置得越小，所看到的元 

素数量越少 ，精度越高；比例尺设置得越大，所看到的元素数 

量越多，精度越低。与此类似，将整个样本运动空间划分得越 

细，得到的序列轨迹与真实轨迹之间的差异就越小。在使用 

均匀网格划分样本运动空间的过程中，存在如下缺点：极易将 

原本联系紧密的数据点划分到不同的网格中，从而丢失轨迹 

数据点本身分布的信息，最终降低终点预测的精度。 

3．1 K-d tree网格划分 

为了解决上述均匀网格划分样本运动空间导致轨迹数据 

分布信息丢失的问题，本文提出一种基于 K—d tree划分样本 

运动空间的算法。K-d tree是每个节点都为 k维点的二叉 

树。所有非叶子节点都可以被看作用一个超平面把空间区分 

成两个半空间(Half-space)，节点左边的子树代表超平面左边 

的点，节点右边的子树代表超平面右边的点。选择超平面的 

方法如下：每个节点都与 k维中垂直于超平面的那一维有关。 

因此，若选择按照 X轴划分 ，所有 ’值小于指定值的节点都会 

出现在左子树，所有 值大于指定值的节点都会出现在右子 

树。超平面可以用该 ．T值确定，其法向量为 X轴的单位向量。 

与均匀网格划分不同的是 ，K—d tree网格划分使得轨迹数据 

点密集的区域会被更多的网格划分，以尽可能保留轨迹数据点 

的分布信息 ，从而提升预测给定轨迹终点的精度。图 l和图 2 

分别给出了均匀网格划分和K-d tree网格划分的示意图。 

图 1 均匀网格划分 图2 K—dtree网格划分 

K—d tree网格 划分样本 运动空 间递归 算法如 算法 1 

所示 。 

算法 1 K—d tree网格划分样本运动空间递归算法 

输入：历史轨迹数据点集合 D，每个网格轨迹数据点个数阈值 12 

输出：K-d tree划分方法网格 G 

1．对于历史轨迹数据点集合 D中所有轨迹点，只保留经度 Lon和纬 

度 Lat数值小数点前 3位，去重后得到新的数据点集合 D，。 

2．对 D 中的所有数据点，比较 Lon和 Lat不同方向上的方差，在方差 

较大的维度上选取一条中线，中线选取的规则是：若轨迹数据点的 

数量为偶数，则中线使得两侧的数据点的数量相等；若为奇数，中线 

使得两侧的数据点的数量相差一个即可。 

3．计算中线两侧轨迹数据点的数量，若网格g中轨迹数据点的数量小 

于阈值 n，则将该网格g加入到G，并停止对网格 g的划分；反之，若 

上一次在 Iron方向划分，则对网格 g在 I．at方向上继续划分，否则 

对网格 g在Iron上继续划分，直到所有网格中的轨迹数据点的数量 

小于阈值 n时停止划分。 

算法 1中第 1步保留原始轨迹点数值的小数位点前 3位 
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的原因是：Lon和 f数值小数点第三位在实际中是百米数 

量级，选取数值小数点前3位可以避免原始轨迹数据集合 D 

中数据量庞大而导致最后通过基于 K-d tree生成的网格集合 

G过于密集，同时也可以缩短该网格划分算法的运行时间。 

阈值 是当前网格是否继续划分的条件，若当前网格 g中包 

含的数据点数量大于 ，则该网格g继续被划分，否则表示该 

网格 g是稀疏的，不需要继续划分。阈值 体现的实际效果 

可以理解成：在城市交通中心地带，会用较多的网格划分该区 

域 ；在城市偏远的“空闲”地带，只需要用相对较少的网格进行 

划分。 

本文从数学理论角度出发 ，证明 K—d tree网格划分方法 

确实优于最简单的均匀网格划分方法 。首先 ，设定 i表示划 

分完成之后的第 i个网格，P 表示数据点落在第 个网格 的 

概率。然后，定义“网格熵”，记作 H，具体的计算公式如下 ： 

H=-- ~p 1n Pi善1 ÷k"i (2) —l = 

其中，m表示最终划分的网格个数。通过计算得到“网格熵” 

的最大值 HH堆 和最小值 H ，比较两种不同网格划分方法。 

H 的计算过程 ：根据数学理论，_厂( )：In 是一个凸 

函数，由Jensen不等式 ]可得： 

H一善 l“去≤ 蓍 去一 (3) 
因此，H 一In ，等式成立的条件是：ViE[1，优]，P 一 

，其中 一 善户 一 是所有p 的均值。 
H i 计算过程 ：使用一阶泰勒公式展开函数 -厂( )=ln ， 

如下式 ： 

_厂( )一厂( 。)+_厂 ( o)(X--Xo)+击／ ( )(x--xo) 

_ln xo+1 

。(~--5t?0)+击(一古)(3~--X0)。 (4) 0 ! 

其中，z1-- (一古)(．T--Xo) 表示拉格朗日余项，}表示在 和 
。 之问的一个实数。由于拉格朗日余项小于 0，因此 _厂( )≤ 

In 。+ ( — 。)。将 替换为P ， 。替换为 ，得到： 

m  1 

∑ In ≤∑P (1n +— ( --p)) 
一 1 — l 力  

一 ∑一P In + 一 

= -- Inm +m二 一 i
_-0 — l 1 

一 一 In + ∑P 一1 (5) 

通过方差计算公式得到数据点落在网格中概率分布的方 

差为： 

z一 (P 一 )z 一 ∑( 一声) 
i： 1 ‘ 

(6) 

方差反映了轨迹数据点在所有网格中的分布情况。与均 

匀网格划分相比，K—d tree网格划分方案所对应的方差更小， 

因为使用 K-d tree网格划分得到的每个网格中所拥有的数据 

点个数相近，从而每个网格的概率值也是相近的。 

扩展式(6)得到 Hlm ，具体过程如下： 
1 卅 ． 

。一三 ∑(P 一声) 

一  

茎( 一2p P～+P～ ) 
一 去 圣 一 =圣z + 圣 
一 去 一 2 + 1 
：  ∑P 一 (7) 

由此得到：善 一啪 + ，代入式(5)得到： 

∑P In P ≤--ln m+m(rna。+ )一1 

：一In + 。 (8) 

最终得到：H⋯一--In + 。。 

通过计算得到 H 和 Hmm，可以发现当口 一O时，H会 

逼近 H⋯ K-d tree网格划分方法会使得每个网格得到数据 

点的概率相近， 越小，“网格熵”越大，从而丢失的数据点分 

布信息越少。 

3．2 轨迹序列生成方法 

大多数通过 GPS移动定位设备采集到的原始轨迹序列 

Yrj一{(1on1，lat1)，(1on2，lat2)，⋯，(1on ，lat )}，将 中所 

有 GPS数据点全部映射到对应的网格，生成轨迹序列 = 

{g ，g2，ga，⋯，毋}，其中g 表示在第 i个时刻轨迹所在的网 

格。对于任意相邻的 g 和 g ，若 昏一gi+ ，则合并 孽 和 

gH1为同一个网格；以此类推，合并轨迹序列中所有相邻且相 

同的网格，从而得到最终的轨迹序列为 Trj={gl，ga，g3，⋯， 

}，其中任意相邻两个网格 昏≠盛+ 。 

3．3 基于马尔可夫模型的稀疏轨迹终点预测方法 

基于马尔可夫模型的预测主要是利用转移状态矩阵来评 

估状态直接转移的可能性。3．1节和 3．2节通过将原始轨迹 

映射到划分好的网格中来得到轨迹序列 。针对数据点稀疏问 

题，郑字提出子轨迹综合轨迹预测方法，大致思路为：将所有 

轨迹全部划分为只包含相邻两个节点的子轨迹；然后连接子 

轨迹合成“综合”轨迹，该过程可以适 当地扩展历史轨迹以包 

含更多的轨迹；最后使用马尔可夫模型离线训练转移概率，并 

计算给定轨迹终点的后验概率。 

首先本文基于轨迹终点预测的问题构建马尔可夫模型， 

将所有轨迹序列中的每一个网格节点 g映射到模型中的状 

态。模型中任意两个相邻状态之间的转移对应着轨迹序列中 

相邻网格节点gi和gJ之间的移动。轨迹序列中相邻两个网 

格节点 和g 表示从g 移动到 gJ，转移概率用 表示，如 

图 3所示。 

图 3 3×3马尔可夫模型的状态转移图 

P 是一个条件概率，计算方式为包含序列网格节点对 

{露， }的轨迹数量除以包含网格节点 的轨迹数量： 

一  (9) 

设定划分完成后网格的数量为 N。对于所有轨迹序列 



196 计 算 机 科 学 2017焦 

中的相邻网格节点，采用式(9)离线计算转移概率，并将这些 

概率值保存在一个 N×N 的二维矩阵M 中(见图 4)。 

M 一 

0 Pl2 0 P14 0 0 0 

P2l 0 P23 0 p25 0 0 

0 P32 0 0 0 P36 0 

P4l 0 0 0 P45 0 P47 

0 P52 0 P54 0 56 0 

0 0 P63 0 P65 0 0 

0 0 0 P74 0 0 0 

0 0 0 0 P85 0 P87 

0 0 0 0 0 P96 0 

图 4 一阶转移概率矩阵M 

利用 M 和 Chapman-Kolmogorov等式可以得到 k(2≤ 

志≤Z明nm )阶转移矩阵 M ，其中lenn~ 表示网格图中两个网格 

节点的最长路径，即网格中任意两节点经过 k步的转移概率。 

根据上述方式求解 k阶概率转移矩阵，得到从一个网格 

节点 gi到另一个网格节点 g 的所有可能路径(／a括绕道行 

驶路径 L吐一 )的转移概率之和，用 P卜咄表示。P一 的计算如 

下 ： 

p 一 ∑ 

一 j、衙 +A 一 州+⋯+』＼偿一 ， (1O) 

其中，Lj— 表示从 g 到 g 的最短距离。根据 2．2节中的性 

质，将式(10)化简为： 

P， 一 ∑ 

一 M挈 M 

一 孵 一 (懈 + +⋯+M≯，r+ ) (11) 

在 M 的基础上，定义给定的用于查询预测终点的轨迹 T 

的先验概率 P(T)： 

P(丁)一P( _2-⋯，女)一 Ⅱ (汁1) (12) 

将给定的轨迹 丁扩展表示为{ ，⋯，gc}，其中g 表示起 

始网格节点 ， 表示当前节点。针对每个 网格，根据 Bayes 

Rule~16 17]计算 P( l T)，从而得到轨迹终点预测结果。计算 

公式如下： 

P( lT)=P( lg，⋯，gc) 

一P(昏， l舔，⋯，＆) 

=P( ，gd1丁) 

一  !! ! ： !＆： 
P(7’) 

=P(TIg ，gd)· (13) 

对于各个不同的网格 ，由于轨迹起始网格节点的先验概 

率 P(盛)不会影响不同网格之间的相对大小，因此式(13)中 

可以不考虑因子项 P(舔)，从而得到： 

P(ga LT)ocP(T Lg,，ga)· ⋯ ) 

然后计算两个条件概率 P(T J昏，ga)和 P( l舒)。 

P(TI&，gd)一 = 毒 

一 ￡ ＆!：：：!＆ ： 篷! 
P(盛，gd) 

一 旦 ： 篷= 
P(晷一 gd) 

一  2： (15) 
P —· 

其中，P(丁)表示给定用于预测终点的轨迹先验概率，根据式 

(12)计算即可； 表示从给定轨迹的当前网格转移到预测 

的可能终点网格的概率； 表示从给定轨迹的起始网格转 

移到预测的可能终点网格的概率。对于 和P ，根据马 

尔可夫模型推导出的式(11)计算即可。 

式(14)中，影响各个网格的后验概率相对大小的另一个 

因子项 P( Jg)的计算公式如下： 

P( 一 I )一 早 (16) J 
一 J 

式(16)的具体含义可以解释为：计算出所有轨迹中起始 

网格为 盛、终止网格为 毋 的条件概率。结合式(14)和式 

(15)，得到预测终点网格的后验概率如下： 

P(gaIT)ccp(TIg,， )· 

一 ￡ 互 ： ． ＆ l＆ 
P 一d P(T) 

一  · P(gd 1 ) 
—  

d 

P(gdlT)oz ·P(gdl岱) (17) 
s— “ 

对于一条给定预测终点的轨迹 ，通过对所有的网格计算 

后验概率，并且对所有网格的后验概率进行降序排序 ，得到最 

有可能包含轨迹终点的若干个网格。 

基于马尔可夫模型的稀疏轨迹终点预测算法如算法 2 

所示 。 

算法 2 基于马尔可夫模型的稀疏轨迹终点预测算法 

输入：通过 3．2节处理得到的轨迹序列数据集 Trj ，给定待预测终点 

轨迹 q，设置选取网格个数参数 K 

输出：轨迹终点预测结果 prediction_resuh 

1．将 Trj 中轨迹序列分割为只包含楣邻两个网格节点的子轨迹，计算 

得到马尔可夫模型一阶转移概率矩阵 M，并利用 Chapman—Kolmo— 

goro公式得到 Mtnl l。 

2．将待预测终点的轨迹 q序列化为 q 。 

3．对于划分完成的所有网格，根据式(17)计算轨迹终点后验概率，并 

且按照降序排序得到概率序列：ordered—problist一{pl，P2，P3，⋯， 

pN) 

根据排序完成后的概率序列，选取对应的前 K个网格，并分别计算 
K 

轨迹预测终点的经度 Lon和纬度 Lat：Lon⋯red 一 ∑ P．·ion．， 
i-- 1 

K 

Lat edi 一∑p ·latl。其中，[oni，tat 分别是降序排序后第i个网格 

中心的经度和纬度。 

4 实验结果和分析 

本节通过实验来分析基于马尔可夫模型的稀疏轨迹终点 

预测方法的准确性和时间效率。实验硬件环境配置：CPU为 

Intel Xeon CPU X5690 @ 3．468GHz，GPU 为 NVII)1A 

GeForce GTX TITAN X，内存为 140GB。实验数据采用 EC— 

ML／PKDD 15：Taxi Trajectory Prediction(I)比赛提供的数据 

o  o  o  o  0  

如 。 孙 o 

o o 0 o ‰ 0 0 0 o 
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训练集 train．CSV和测试集 test．CSV中的轨迹数据，train．CSV 

中的轨迹数据主要包括了葡萄牙波尔图市 442辆出租车从 

2013年 7月 1日到 2014年 6月 30日的 1710671条轨迹数 

据，test．CSV包含 320条轨迹数据。train．CSV和 test．CSV中轨 

迹数据的具体格式为：FElonl，lat1]，[1on2，lat2]，⋯，[1on ， 

lat．]-I，其中Uon．，lat．]表示轨迹终点，相邻两个轨迹数据点 

之间的时间间隔为 1分钟。统计得到：train．CSV中包含约1．7 

千万个不同的轨迹数据点 ，经算法 1第 1步去重后得到约 9 

万个数据点 ，去重比例为 5％o。 

4．1 评价标准 

本文的评价指标是通过模型计算预测所有轨迹得出的终 

点与轨迹实际终点之间的距离的均值 error。error越小，表 

示预测的终点距离实际终点越近，准确性越高。error的具体 

计算公式如下 ： 
ntest 

∑distance(pointi~ ， 0 ￡ ) 
er，—Dr一生三 ——————————————————————————一  (18) 

ritest 

其中，distance(pointio~，point~a“)表示预测终点与实际终点 

间的距离，计算如下： 

distance(point~ ，pointt~edi。f) 

一2R·arcsin(~／口(户0 ￡扪 ，poin 删甜)) (19) 

其中： 

n( oi ，poi )一si 。(些  )+ 

cos(Z口￡ )·cOS( tpredl“)·sinz([Ontrue--
9

~Onpredict) 

4．2 不同网格划分方法的比较 

本节对比了基于马尔可夫模型的两种不同网格划分策略 

对预测轨迹终点结果的影响。两种划分方法分别是均匀划分 

网格和基于 K—d tree划分网格。均匀划分网格的参数如下： 

划分密度为 g，即将整个样本运动空间划分为 gX g个网格； 

基于 K-d tree划分网格的参数如下：每个网格容纳轨迹数据 

点的最大个数阈值为 。具体实验结果如图5和图6所示。 

} 1 、  
{ 

＼  一-
—  

{ 400 
3oo 

娄 

{ i 

毒、 兰， 
L ．．． l 

l j 
珊  40 60 7U 80 90 8 1z 16 锄  24 蹦  础  蹦 

两格密度 嗣格容纳数据点个数 

图 5 均匀网格划分 图 6 基于 K-dtree网格划分 

从图 5可以看出，采用均匀网格划分样本运动空间的方 

法随着网格密度 g的增大，error逐渐减小并最终趋于稳定。 

从图 6看出，K-d tree网格划分样本运动空间的方法随着阈 

值 n的逐渐增大，error先增加后减小，当 n一20时，error达 

到最小值。对比图 5和图 6可以得 出结论：实验中选择 K—d 

tree网格划分方法计算得到的 error要明显小于均匀网格划 

分方法所得，这充分表明基于 K-d tree网格划分样本运动空 

间之后，序列化得到的轨迹更接近原始轨迹，从而进一步证实 

了 K—d tree网格划分样本空间比均匀网格划分更有优势。 

4．3 与传统方法的比较 

谈及迹终点预测 ，目前最常用的方法是在训练集 中搜索 

与给定轨迹相似的轨迹 ，并找出前 K条最“匹配”的轨迹。根 

据搜索的K条轨迹 ，计算 K 条轨迹的终点经度 I．on和纬度 

Eat的均值作为预测终点的经、纬度。这种通过轨迹相似度 

预测终点的方法被称为 Baseline算法。除此以外，深度学 

习L1。](Deep Learning)中的长短期记忆模型[ 伽 (Long Short- 

Term Memory，LSTM)处理时间序列问题时也有不错的效 

果 。因此，本节从预测精度、预测时间、轨迹覆盖率 3方面对 

Baseline、LSTM、郑宇提出的 SubSyn算法及马尔可夫模 型 

(Markov Mode1)4种算法进行实验结果比较分析。图 7示 

出了这 4种算法的预测精度；图 8示出了这 4种算法的预测 

时间；图 9示出了这 4种算法在不同轨迹长度下搜索轨迹的 

覆盖率。 

商 餐 ■ ■ I 一 ■ 
图 7 各种算法预测距离误差的 图 8 各种算法预测时间的 

对 比 对 比 

—●卜 B■je 雠 

+ L rM 

·-．．$ubS~  

．---M 丑rk0v Model 

图 9 各种算法查询轨迹覆盖率的对比 

从图7中可以看出，Baseline，LsTM和SubSyn算法预测 

终点产生的距离误差都要大于 Markov Model的误差。从图 

8中可以看出，Markov Model预测一条轨迹终点的平均时间 

要远远少于 Baseline算法和 LSTM 的时间，主要原因是： 

Baseline算法在搜索最“匹配”轨迹时必须遍历整个训练数据 

集；LSTM通过神经网络进行训练预测的过程要完成大量的 

矩阵计算，同样十分耗时；而 Markov Model算法只需要从训 

练好的概率转移矩阵中直接提取出对应的转移概率即可，时 

间几乎可以忽略。Markov Model算法的预测时间略多于 

SubSyn算法的原因是：Markov Model算法预处理过程 中基 

于K-d tree划分样本运动空间的算法的时间复杂度大于 

SubSyn算法的均匀划分算法的复杂度。综合考虑预测精度 

和时间复杂度，Markov Model更能满足准确、实时地预测轨 

迹终点的要求。从图 9中可以看出，随着轨迹完整度即轨迹 

长度的逐渐增加，Baseline算法和 SubSyn算法可以预测的轨 

迹数量迅速下降。出现这一现象的原因是：当给定轨迹长度 

不断增加时，训练数据集中能够与给定轨迹“匹配”的条数越 

来越少；而 Markov Model和LSTM受轨迹完整度的影响很 

小。因此，可以得出结论：Baseline算法在解决稀疏轨迹终点 

预测问题方面存在明显缺陷，而 Markov Model可 以正常预 

测稀疏轨迹终点。 
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结束语 本文提出了一种利用马尔可夫模型对城市移动 

对象稀疏轨迹终点预测的方法。在此过程 中，提出并证明了 

比均匀划分网格更有优势的基于 K-d tree网格划分样本运动 

空间的算法。然后，本文详细地阐述了预测方法和步骤。最 

后，本文通过实验对比了 Baseline，LSTM，SubSyn和 Markov 

Model 4种不同预测算法的精度、时间效率和轨迹覆盖率，综 

合得出马尔可夫模型可以有效解决稀疏轨迹终点预测问题。 

本文中研究的不足之处是仅仅使用了轨迹数据信息，并 

没有考虑路况 、天气、移动对象的运行速度等上下文信息，因 

此轨迹终点预测还有待进一步研究。在未来工作中，可以对 

上下文信息进行特征抽取并将其加入到预测模型中，以进一 

步提高预测的精度。 
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