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基于非参数密度估计的不确定轨迹预测方法

程 媛 1, 2 迟荣华 3 黄少滨 3 吕天阳 3, 4

摘 要 随着大量移动设备的出现, 准确和高效的轨迹预测有助于提高面向位置的应用和服务的质量和水平. 针对现有方法

对轨迹不确定性缺乏有效建模的问题, 提出了基于非参数密度估计的不确定轨迹终点预测方法. 在轨迹建模及模型训练阶段,

利用非参数估计对起点与终点相同的轨迹构建基于密度分布的不确定轨迹模型; 在轨迹预测阶段, 将待预测轨迹视为轨迹数

据流, 并通过 KS (Kolmogorov-Smirnov) 检验方法与具有相同起点的不确定轨迹模型进行匹配, 其中匹配程度最高的不确定

轨迹即为预测轨迹. 通过真实轨迹数据集上的实验表明, 与现有各类主要轨迹预测方法相比, 本方法在不同条件下的预测效率

与准确性都有较明显优势.
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Uncertain Trajectory Prediction Method Using

Non-parametric Density Estimation

CHENG Yuan1, 2 CHI Rong-Hua3 HUANG Shao-Bin3 LV Tian-Yang3, 4

Abstract With the popularization of a large number of mobile devices, the accurate and efficient trajectory prediction

could help to improve the service quality of location-oriented applications. To solve the problem of less effectiveness existing

in modeling for uncertain trajectories, we propose a method for predicting the destination of uncertain trajectories using

the non-parametric density estimation method. In the modeling stage, the uncertain trajectory model between the same

origin and destination is constructed with the method of non-parametric estimation to represent the density distribution

feature. In the trajectory prediction stage, the trajectory to be predicted is regarded as a data stream. And it is matched

with the uncertain trajectory having the same origin through the KS (Kolmogorov-Smirnov) hypothesis testing. Then

the optimal matching uncertain trajectory is the prediction result and its destination is the predictive destination. The

Experiments on real trajectory datasets indicate that the proposed method has obvious advantages in prediction efficiency

and accuracy under different conditions, as compared to the existing trajectory prediction methods.
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当前, 类似手机等智能终端的广泛普及, 使人类
传感信息的获取变得更加容易, 而面向这种传感信
息的应用和服务则随之快速增长且类型多种多样.
其中面向位置的服务在基于终端传感信息的应用中

最为热门, 这类服务可实时获取用户的坐标和区域
等位置信息. 所获取的位置信息的历史数据可用于
对用户的移动轨迹进行预测, 而较准确的预测结果
能够为用户提供所需的信息和帮助.
较为常见的轨迹预测研究是轨迹序列预测.

Song 等[1] 在预测人类移动轨迹的研究工作中, 通过
个体的轨迹信息熵的测量, 量化了人类移动行为的
一般性规律, 并得出人的移动行为是可预测的. 其他
移动轨迹预测方法还包括轨迹频繁模式挖掘[2−4]、

基于复杂信息的行为模式挖掘[5−6] 和混合方法[7].
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由于人的移动行为极其复杂, 可能会受到信号
采集、客观环境、主观意图等多种不确定因素的影

响, 使得对轨迹序列难以进行较准确的预测. 而移
动行为复杂多变, 但一般情况下, 人的行为目的性较
强, 移动轨迹终点较为明确, 因此移动轨迹预测的另
一类研究问题就是移动轨迹的终点预测.

轨迹终点的预测方法一般是将待预测轨迹的

数据流与历史轨迹数据进行匹配, 选择并筛选出最
为相近的轨迹, 该轨迹的终点即为待预测轨迹的终
点, 匹配方法也多基于常见的分类预测模型. De
Brébisson 等[8] 以轨迹的起始坐标和背景等信息作

为特征向量训练多层感知的神经网络, 通过匹配训
练数据集中的轨迹实现对轨迹终点的预测. 对于训
练过的相似轨迹, 模型可以较好地预测; 但对于新区
域的轨迹, 模型需要新的训练数据集以及新的相关
信息; 另外, 网络模型本身难以解释, 使其难以通过
调整和控制网络模型适应新的数据, 限制了模型的
适用性. Krumm 等[9] 和 Ziebart 等[10] 利用除轨迹

以外的信息进行贝叶斯信念网的训练来预测轨迹的

终点. Patterson 等[11] 也基于贝叶斯模型预测轨迹

终点, 但考虑了如行走、乘车之间状态改变等形式
的历史轨迹的运动模式信息. Monreale 等[12] 利用

T-pattern 决策树对移动轨迹建模, 通过匹配决策树
中的路径预测轨迹终点.
随着轨迹预测研究的深入, 轨迹中的不确定性

问题也逐渐被发现是限制轨迹预测准确性的重要因

素, 现有研究大多从轨迹中位置间转移概率的角度
来考虑不确定因素. Ashbrook 等[13] 在 GPS 数据
上, 结合位置间的转移概率训练Markov 模型, 并预
测轨迹的终点. Gambs 等[14] 利用 Markov Chains
对轨迹位置序列中的兴趣点建模, 通过计算兴趣点
间的转移概率预测轨迹的终点. 现有研究中利用的
Markov 和贝叶斯模型均可以描述位置之间的转移
概率, 但其模型属于离散类型, 对于历史信息中尚
未出现过的轨迹预测结果准确性有限. 因此, 乔少杰
等[15] 以及 Besse 等[16] 利用高斯密度分布对轨迹建

模, 并利用高斯回归过程对轨迹进行预测. 这种基于
连续密度的模型不仅可以以概率的形式对轨迹的不

确定建模, 还能对轨迹的终点给出连续形式的解, 相
较于离散模型具有更高的预测准确性.
现有研究虽然采用了不同的预测方法, 但几乎

均需要根据待检测的移动轨迹与历史轨迹数据的匹

配程度进行轨迹终点的判断. 然而在真实的移动场
景中, 人的移动行为具有较强的不确定性, 一是由于
信息采集设备的能效问题可能导致录入的信息存在

不同程度的损失或干扰, 使获取的信息与真实信息
存在偏差; 再者由于人与社会的复杂性, 人的移动

具有较强的不确定性, 使得在以同一目标为终点进
行移动时可能出现任意不同的移动轨迹, 例如为了
躲避交通的拥堵可能选择路程相对较远的路线, 或
为了兴趣或特殊目的而选择比较随意的移动路线等.
可见, 真实的移动场景中的轨迹充满了各种各样的
不确定性, 一个用户当前的移动轨迹可能与任意一
条历史轨迹均不相同, 但实际上又可能与某条历史
移动轨迹具有相同的起始点和终点. 针对这样的体
现用户不确定移动行为的轨迹, 现有方法难以对终
点进行较准确的预测. 对于移动轨迹的研究面临的
问题来说, 一方面是无法准确地确定移动对象的移
动轨迹细节 (例如移动对象下一个准确的移动位置),
另一方面是难以通过单一或简单的假设理论模型进

行确定的建模, 这种复杂性与不确定性的存在, 使得
理想条件下对移动轨迹的预测难以获得较准确的结

果. 面对这种问题, 本文将结合不确定性的研究思路
根据用户当前的移动行为其轨迹终点进行预测.
一个用户的移动轨迹由其经过的若干个位置信

息构成. 如果将一个用户的移动轨迹视为不确定的,
那么起始点和终点相同的若干移动轨迹则构成了表

示两点间所有经过路线的不确定轨迹数据集, 即包
含了两点间所有可能路线的样本集. 此时可以从该
不确定样本集内的所有移动轨迹中获得用户在两点

间的移动行为分布特征, 而这种行为的分布特征具
体体现为轨迹中位置信息的分布特征. 如果认为移
动轨迹中的位置点服从某种密度分布, 那么对于概
率密度较高的位置, 分析当前用户的移动轨迹时会
有较高的可能性选择该位置. 而非参数估计方法能
够在不假设分布类型的前提下构建更符合数据实际

分布特征的概率密度函数, 因此本文基于这种不确
定性的研究思路, 提出一种基于非参数密度估计的
面向不确定轨迹的终点预测方法. 首先基于非参数
估计方法, 对已获取的两点间的所有移动轨迹数据
构建符合其分布特征的概率密度函数; 然后在分析
当前用户的移动轨迹时, 基于假设检验方法度量待
检测轨迹与已有的不确定轨迹关于轨迹中位置点分

布特征的相似性, 分析待检测轨迹未来可能经过的
位置点以及可达的终点. 所提方法主要利用不确定
性的分析方法, 结合所有历史移动轨迹信息的特点,
对移动轨迹进行建模, 使得模型能够基于概率分布
函数体现历史数据中所有用户的移动行为特征, 最
终达到能够对历史数据中尚未出现的轨迹也具有极

好的识别能力, 即在更接近人类移动行为特征的条
件下, 对其轨迹的未来移动位置和终点进行较准确
的预测. 本文首先构建不确定移动轨迹模型; 进而提
出不确定移动轨迹相似性度量方法; 然后据此对待
检测的移动轨迹的终点进行预测; 接着通过实验验
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证所提方法的有效性; 最后得出结论.

1 非参数密度估计

非参数密度估计是一种对先验知识要求最少,
完全依靠训练数据进行估计, 而且可用于任何形状
密度函数的方法. 非参数密度估计方法能够在不假
设数据分布形式的前提下获取符合分布特征的概率

密度函数, 常用的非参数密度估计方法有直方图估
计方法、核函数估计方法以及K–近邻估计方法. 其
中基于高斯核函数的非参数密度估计方法由于其较

好的数学性质以及广泛的适用性, 在本文中予以采
用. 基于如下核密度估计方法求得的概率密度函数
能够在样本点与目标数据量足够大时, 收敛到任意
一种密度函数[17].

G(xj) =
N∑

i=1

qie
−‖xxxj−sssi‖2

h2 (1)

其中, qi 为权重系数, h 为核函数的平滑参数— 带

宽 (bandwidth), {sssi}i=1,··· ,N 为服从某种未知分布
的样本点.
假设数据 xxx1,xxx2, · · · ,xxxn 是 d 维向量, 并取自一

个连续分布 f(xxx), 在任意点 xxx 处的一种核密度估计

定义为 f̂(xxx) = 1
nhd

∑n

l=1 K(xxx−xxxl

hd ), 其中 f(xxx) 是一
个 d 维随机变量的密度函数, K(·) 是定义在 d 维空

间上的核函数, K : Rd → R, 并满足条件 K(xxx) ≥
0,

∫
K(xxx)du = 1. 其中, 带宽 hd 对模型的光滑程

度有较大的影响, 合适的取值可使模型具有更好的
拟合效果. 在维度较高时, 带宽的取值需要参考每个
维度上的取值分布, 可以通过核密度估计的边缘概
率计算, 属于比较复杂的情况. 而在本文所提方法中
假设表示轨迹点的经度和纬度的变量是相对独立的,
因此分别计算各个维度的 h 即可, 利用最小化均方
误差方法, 当核函数为高斯核时, 可取最优带宽 hopt

= 1.06σn1/5.

2 不确定移动轨迹模型

理想的移动轨迹信息记录了移动对象的起点、

终点、必要的路径信息以及较少的噪音或冗余, 这种
移动模式简单且轨迹间的相似程度较高. 考虑到移
动轨迹中的不确定性, 本文结合非参数密度估计方
法对人的移动轨迹进行建模与预测. 将人的移动轨
迹中的所有路线作为样本数据, 用于构建面向不确
定性的移动轨迹模型, 其中的不确定性用能够体现
轨迹样本分布的概率密度函数进行表示; 然后以该
模型为基础, 结合个人当前的移动路线, 分析预测可
能的移动方向与路径.
首先, 令数据集 D 表示已有的对象移动轨迹集

合, 该集合中的每条数据记录了一个对象在一次移
动行为中不同时间点采集的位置信息, 即每条记录
由对象的位置信息序列构成. 那么一个移动对象的
移动轨迹有序集可表示为 D = {T 1, T 2, · · · , T n},
其中第 i 条移动轨迹序列 T i = {uuui

1,uuu
i
2, · · · ,uuui

d}, 表
示为在 d 个时间点采集到的位置的有序集合, 且 ui

j

为在第 j 个时间点采集的位置信息, 并可表示为一
个三元组: uuui

j = (xxxi
j, yyy

i
j, t

i
j), 1 ≤ j ≤ d, 其中 ti

j 表

示采样时间, xxxi
j, yyyi

j 表示在 ti
j 时间点采集的二维位

置信息.

如果将轨迹数据集表示为 D = {(uuu1
1,uuu

1
2, · · · ),

(uuu2
1, uuu2

2, · · · ), · · · , (uuun
1 ,uuun

2 , · · · )}, 可得采集到的轨迹
位置集合 U = {uuu1

1,uuu
1
2, · · · ,uuu2

1,uuu
2
2, · · · ,uuun

1 ,uuun
2 , · · · }.

其中的位置采集信息可能包含实际坐标一致的位置,
也可能包含坐标相近的位置; 实际上在轨迹预测与
规划中, 坐标相近的点可作为同一位置处理. 类似于
公交站点的设置, 与某一站点相近的位置均属于该
站点的可达范围, 若欲到达与某站点相近的目的地,
在该站点下车即可. 同样, 将集合 U 中坐标相近的

采集位置信息作为同一地点处理, 得到整合后的轨
迹点集 V = {vvv1, vvv2, · · · , vvvk}, 显然 |V | ≤ |U |. 整合
后的轨迹点集有助于重构历史轨迹路线, 以及分析
同一出发地和同一目的地间的轨迹特征, 进而为后
续轨迹预测奠定基础.

此时原始轨迹数据集D中的轨迹序列 T i, 1 ≤ i

≤ n 可表示为 T i′ = {vvvi
1, vvv

i
2, · · · , vvvi

d′}, 而且不同的
轨迹序列间可能存在若干相同的轨迹点, 那么重构
后的轨迹数据集可表示为D′ = {T 1′ , T 2′ , · · · , T n′}.
从 D′ 中的轨迹序列即可提取若干具有相同起始点
与终点的轨迹路线, 在这些路线中还极可能包含不
同的轨迹点, 体现了不同用户在移动中的不同行为.
本文将这种具有相同起始点 sss 终点 eee 且经过不同轨

迹点集的路线称为起始点 sss 终点 eee 的不确定轨迹,
具体描述如定义 1 所述.

定义 1 (不确定轨迹). 移动对象的不确定轨迹
UT 由起始点 sss、终点 eee 以及其间经过的轨迹点集

ns 和轨迹集 ts 构成, 表示为一个四元组: UT = (sss,
eee, ns, ts), 其中 sss,eee ∈ V , ns ⊂ V , ts 是 D′ 中所有
经过 sss 与 eee 的轨迹的集合, 可表示为 tss,e = T 1′

s,e ∪
T 2′

s,e ∪ · · · ∪ T n′
s,e.

一条不确定轨迹 UT 即是从移动轨迹数据集

D′ 中提取的, 在起始点 sss 和终点 eee 之间的所有轨

迹的集合; 并且起始点 sss、终点 eee 以及轨迹中的轨迹

点均属于轨迹点集 V . 即轨迹数据集 D′ 中每条数
据表示一条用户的移动轨迹序列 T i′ , 但在这些序列
中包含的任意两点间都可能存在至少一条轨迹, 例
如 T 1′

i,j 表示在 T 1′ 中包含的 vvvi 和 vvvj 间的可达轨迹
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路线. 因此若将 ∀vvvi, vvvj ∈ V 作为不确定轨迹的起始

点与终点, 并假设 D′ 中每条轨迹序列中都包含这
两个轨迹点间的路线, 可得 vvvi, vvvj 间的不确定轨迹

UTi,j = {(vvvi, vvvj,tsi,j)|vvvi, vvvj ∈ V }, 其中 tsi,j = T 1′
i,j

∪ T 2′
i,j ∪ · · · ∪ T n′

i,j , 表示在历史数据中用户经过这两
点时可能选择的所有轨迹路线.

通过对轨迹数据集 D′ 的分析提取, 能够得到不
确定轨迹数据集 UTD = {UTi,j}, 其中每个元素表
示一条不确定轨迹 UTi,j = {(vvvi, vvvj,tsi,j)|vvvi, vvvj ∈ V ,
i 6= j}. tsi,j 中并非仅有一种 vvvi, vvvj 间的可达路线,
而是覆盖了采集信息中包含的所有经过两点间的用

户路线; 因此能够体现不同用户在移动过程中的行
为, 并为预测后续用户的移动轨迹提供较丰富的信
息资源.
基于轨迹数据集虽然难于分析每个用户选择移

动路线的目的, 但从 tsi,j 包含的移动轨迹中能够分

析用户在两点间的移动行为分布特征. 如前所述由
于多种原因, tsi,j 中的轨迹所经过的轨迹点是极其

复杂和不确定的, 因此轨迹的密度分布一般不服从
某种简单的假设分布, 例如正态分布、幂律分布等.
而非参数估计方法能够在不假设数据分布形式的前

提下获取符合分布特征的概率密度函数, 本文即利
用非参数估计中的核密度估计方法获取不确定轨迹

中可体现用户行为分布特征的概率密度函数. 另外,
不同轨迹中的轨迹点及其数量均可能不同, 难以直
接分析每条轨迹的分布密度; 而 ts 中的所有轨迹均

由轨迹点组成, 因此分析两点间的用户移动行为特
征时, 可将分析对象细化至轨迹点, 那么构建的概率
密度函数实际描述的是在历史路径中轨迹点的分布

情况.
定义 2 (密度式不确定轨迹). 定义 1 中的 UT

= (sss,eee, ns, ts) 表示起始点 vvvs 和终点 vvve 间的不确

定轨迹, 且 vvvs, vvve ∈ V . 令 ts 中所有轨迹包含的
轨迹点集合为 nss,e = {vvvs,e

1 , vvvs,e
2 , · · · , vvvs,e

m }, vs,e
l ∈

V , 1 ≤ l ≤ m, 其中 m 为轨迹点的个数. 根据核
密度估计方法可得 nss,e 的概率密度函数为 f s,e =

1
mh2

∑m

l=1 K((xxx−vvvs,e
l )/h2), 由于构建的是关于轨迹

点的概率密度函数, 其中 xxx 为表示轨迹位置中经纬

度的 2 维自变量, h2 则表示 2 维的最优带宽. 那么
起始点 vvvs 和终点 vvve 间的密度式不确定轨迹为 UTf

= (sss,eee, f).
图 1 是以起始点 (39.138, 117.213) 和终点

(39.220, 117.161) 构成的轨迹及其密度分布. 该轨
迹由多条经过起始点和终点的轨迹构成, 在该轨迹
的前半部出现了不同的轨迹路径, 但后半程轨迹路
径基本相同, 因此在密度分布中会出现位置点密度
不均匀的情况.

可见为了提取移动轨迹数据集中利于预测分析

用户移动轨迹行为的信息, 需要从中提取任意两点
间的不确定轨迹并为其建模. 对于一条不确定轨迹
而言, 其模型的构建不仅包括轨迹的起始点、终点和
两点间用户选择的多种轨迹路线, 还包括这些路线
中覆盖的轨迹点的分布特征, 即轨迹的不确定性体
现在其中包含的多条可选轨迹路线, 而不确定性的
描述则由能够体现轨迹点分布特征的概率密度函数

来完成. 实际所构建的模型本身不再关注难于确定
的无穷轨迹细节, 而是更多关注轨迹目标的终点以
及可能出现的轨迹模式.

3 基于假设检验的不确定轨迹相似性度量

对不确定轨迹建模主要是试图根据当前用户的

移动行为, 基于数据集中其他用户的历史移动行为
特征, 判断其将来可能的移动路线与目的. 这个过
程中的关键是不确定轨迹间的相似性, 即通过度量
当前用户的移动轨迹与历史不确定轨迹间的相似性,
判断其未来可能的移动轨迹路线.
不确定轨迹的本质在于由作为样本轨迹的不同

用户选择的多种轨迹路线所体现的不确定性, 而其
不确定性可由轨迹点的概率密度函数描述, 表示移
动对象在不同位置经过的可能性. 此外在轨迹预测
的问题中, 预测方法的输入是动态采样的轨迹点, 是
以流的形式输入的数据, 即轨迹数据流. 轨迹数据流
是连续的且随时间不断动态增长的轨迹序列, 假设
数据流 T = {uuu1,uuu2, · · · ,uuut, · · ·}, uuut 是 t 时刻采集

到的位置信息, uuut+1 是相对于 uuut 在 t + 1 时刻的新
增的位置信息. 每采集到一个新的数据就会相应补
充到原有序列的尾部, 并作为轨迹序列整体的一部
分保存. 可见待预测的目标对象以数据流的形式表
示, 并且无法一次性获取大量的数据样本以分析其
分布特征. 所以在完成预测任务时难以直接比较两
个概率密度函数间的相似性. 此时预测任务实为判
断表示用户当前不完整移动行为的轨迹点的有限样

本与已有不确定轨迹的密度分布间的匹配程度, 然
后将匹配程度较高的不确定轨迹中的移动轨迹与目

的地作为当前用户未来可能移动轨迹路线的预测结

果. 能够实现这一目的的有效方法是假设检验方法.
假设检验是用来判断样本与样本、样本与总体

的差异是由抽样误差引起还是本质差别造成的统计

推断方法. 其基本原理是先对总体的特征做出某种
假设, 然后通过抽样研究的统计推理, 对此假设应该
被拒绝还是接受做出推断. 常用的假设检验方法有
u-检验法、t 检验法、ℵ2 检验法 (卡方检验)、F-检
验法以及秩和检验等. 这些假设检验方法需要对数
据分布进行某种假设, 而不确定轨迹的密度分布一
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图 1 不确定轨迹示意图

Fig. 1 Uncertain trajectory

是其分布情况预先未知, 二是其一般并不符合理想
密度分布 (例如正态分布、指数分布等), 因此一般
的假设检验方法并不足以分析本文面对的问题. 非
参数估计方法能够在不对数据分布进行预先假设

的基础上, 根据数据自身特点分析其分布特征, 有
助于解决本文面对不确定轨迹的预测问题. 而 KS
(Kolmogorov-Smirnov) 检验作为一种非参数的假
设检验方法, 不仅具有很好的稳健性, 而且分析过程
中不依赖均值的位置, 对尺度化不敏感, 即使样本不
服从正态分布, 也依然具有良好的敏感性, 有助于完
成表示当前用户行为的有限轨迹点样本与表示已有

轨迹不确定性的密度分布间的匹配问题. 因此本文
将基于 KS 检验进行不确定轨迹间的相似性度量.

KS 检验基于累积频数分布, 检验数据分布是否
与某种理论分布相似, 或比较两个数据分布是否有
显著性差异. KS 检验的核心依然是检验两个样本的
密度分布是否一致, 但无需对数据的分布类型进行
预先假设, 而且随着用户移动行为的持续进行, 获取
的表示移动轨迹的数据逐步积累, 使得 KS 检验这

样基于累积频数分布的方法能够在此过程中逐步获

得接近数据真实分布的结论.
由于本文分析对象为二维的轨迹点, 因此根据

二维正态分布的假设检验方法, 基于 KS 检验分析
二维随机变量的分布情况. 通过轨迹点不同维度的
密度分布以及累积分布的差异, 能够体现由轨迹点
描述的轨迹间的差异. 那么基于 KS 检验方法判断
轨迹关于轨迹点密度分布的一致性, 就能够说明轨
迹间的相似性. KS 检验方法的应用需要考虑的重
要问题是变量是否独立, 位置信息中的分量间是否
独立决定了方法的合理性和复杂程度. 对于位置分
量的独立性问题, 难以通过理论证明独立性是轨迹
位置信息中的固有性质, 那么就需要通过实验验证
变量独立性的存在, 因此本文通过卡方检验对样本
进行随机抽取检验, 检验结果说明位置样本中表示
经纬度的分量间相互独立. 另外, 在准确性损失较小
的前提下, 假设位置信息分量间相互独立可大幅度
降低模型和计算的复杂性, 在实现较高预测准确度
的前提下进行快速轨迹预测. 出于上述考虑, 本文假
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设位置信息中的分量间是独立的, 对于二维随机变
量的 KS 检验, 只需要分别对各分量的分布进行检
验即可, 因此本文只给出一维随机变量的 KS 检验,
然后再推广到二维随机变量的情况.
根据 KS 检验的定义, 假设随机变量 xxx 取自于

样本, 目标密度函数为 f , 则有假设 H0 : 总体 X 服

从分布 f , 检验统计量为

Z =
√

n max(|fn(xxxi−1)− f(xxxi)|, |fn(xxxi)− f(xxxi)|)
若H0 为真, 则 Z 依分布收敛于 Kolmogonov 分布,
即 Z

d→Ko = sup|B(f(x))|, 可得

P (Ko ≤ xxx) = 1− 2
+∞∑
i=1

(−1)i−1e−2i2xxx2

对于轨迹对象, 假设轨迹数据流 T = {xxx1, · · · ,
xxxn}, 其中 xxx1 是轨迹的起点, xxxn 是移动对象在时刻

n 的位置, 另有某密度式不确定轨迹 UTf = (sss,eee,
f). 若 xxx1 = sss, 根据 KS 检验判断 T 是否可能来自

于不确定轨迹 UTf 的密度分布, 即判断 T 来自的

总体是否服从概率密度函数为 f 的分布, 具体步骤
如下:

1) 检验的假设定义如下: H0 来自的总体服从

概率密度函数为 f 的分布, 说明当前用户轨迹可能
来自于数据集中的不确定轨迹 UTf 的密度分布;
H1 来自的总体不服从概率密度函数为 f 的密度分

布.
2) 构造 f 的累积概率密度分布 F : F (xxx) =

∫xxx
−∞ f(t)dt; 根据核密度函数公式, F (xxx) 可表示为

F (xxx) =
∫ x

−∞

1
mh2

m∑
l=1

K

(
t− vs,e

l

h2

)
dt

其中, K(·) 表示核函数.
3) 计算累计分布 F ′.
4) 计算统计量

Z =
√

nmax(|F ′(xxxi−1)− F (xxxi)|, |F ′(xxxi)− F (xxxi)|)
5) 根据 KS 检验临界值表[18], 若 Z > Z(n, α),

则拒绝 H0 假设, 反之则接受.
若 H0 假设成立, 说明 T 可能来自于具有相同

起点的不确定轨迹 UTf 的密度分布, 预测 T 的轨

迹终点时, 可参考 UTf 轨迹的终点.

4 轨迹预测算法

现有的轨迹预测研究中的一般预测目标是根据

轨迹数据集中的历史轨迹信息, 预测移动对象起始
点至终点的详细确切的轨迹, 试图为用户构建其未
来可能经过的完全轨迹模式. 但在实际情况中, 影响

人的移动行为的因素较多, 导致移动轨迹极其复杂
而且容易出现与历史轨迹不同情况的移动模式. 因
此本文主要对用户移动轨迹的最终目的地进行预测,
而非对轨迹中的每一个轨迹点进行精准预测.

轨迹终点的预测需要根据当前用户已经形成

的移动轨迹数据流, 在不确定轨迹集中检索所有
具有相同起始点且密度分布特征相同的不确定轨

迹. 首先根据当前已形成的部分轨迹数据流 T =
{xxx1, · · · ,xxxn}, 确定轨迹的起点 sss = xxx1; 在不确定轨
迹数据集 UD 中检索所有满足起点为 sss 的条件的 k

个不确定轨迹 UTfi = (sss, ei, fi), 1 ≤ i ≤ k; 然后
利用 KS 检验方法对轨迹数据流 T 与 fi, 1 ≤ i ≤ k

依次进行假设检验, 检验结果为真的密度分布函数
所对应的不确定轨迹可作为分析当前用户移动轨迹

的依据, 即将不确定轨迹的终点作为待分析移动轨
迹的终点的可能预测结果.
在实际的分析过程中, 用户移动行为中每一次

被采集到的轨迹点都作为输入轨迹数据流的新增数

据, 由于利用了 KS 检验基于累积分布的特点, 随着
移动轨迹中采集到的轨迹点的增长以及输入轨迹数

据流样本数量的增多, 分析轨迹分布的 KS 检验精
度能够不断提高, 得到的结果不断贴近数据实际分
布, 使得预测结果的准确性不断提高. 另外如果检测
结果为没有在轨迹数据集中找到与以 sss 为起始点的

轨迹数据流 T = {sss,xxx2, · · · ,xxxt} 相匹配的不确定轨
迹, 可以考虑是否在数据集中存在不确定轨迹与当
前数据流中的部分轨迹相匹配, 即将轨迹数据流进
行截取得到 {xxx2, · · · ,xxxt}, 并作为输入轨迹数据流再
次进行预测, 直到发现匹配结果或无历史数据可匹
配为止. 该预测算法的具体步骤下:

算法 1. UDTM(D, T ∗)
输入. 历史移动轨迹数据集 D = {T 1, T 2, · · · ,

T n}, T ∗: 移动轨迹.
输出. 匹配的不确定轨迹集 {UDf∗}.
步骤 1. 令 U 为D 中轨迹内包含的所有位置信

息的集合.
步骤 2. 构建不确定轨迹集 UD.
1) V = Kmeans(U, k) //利用 K-Means 聚

类将数据集中相似的位置归为

一类, 形成约简后的轨迹点集.
2) for each Tu ∈ D do

T u V→T v //利用约简后的轨迹点对原有轨
迹进行.

end
3) for each vvvi, vvvj in V do

wi,j = T v
1 ∪ T v

2 ∪ · · · //从约简后的轨迹
集中计算任意两点间的可达轨迹.



4期 程媛等: 基于非参数密度估计的不确定轨迹预测方法 793

end
4) UD = {(vvvi, vvvj, wi,j)|vvvi, vvvj ∈ V } //构建不

确定轨迹集 UD, 包含任
意两点间的不确定轨迹.

5) for each wi,j ∈ UD do
fi,j = f s,e(wi,j) //根据定义 2 对每

个不确定轨迹计算表示其

密度分布的概率密度函数.
end

6) UDf = {(vvvi, vvvj, fi,j)|i, j ∈ k}
//构建密度式不确定轨迹集, 包含任意两点
间的密度式不确定轨迹.

步骤 3. 移动轨迹终点预测.
1) while (UDf∗ 6= ∅||T ∗ == ∅)

for each UT ∈ UDf where sss = xxx1

if KS(T∗,UT ) == 1 //利用 KS 检验判断
T ∗ 来自与其具有相同起点的不确定
轨迹的密度分布.

then
UDf∗ = UDf∗ + UT

end if
T ∗ = T ∗ − T ∗(1) //去除第一个元素后

的集合重新作为待检验对象.
end for

end while
2) Return UDf∗.

算法首先构建不确定轨迹集, 该过程中先基于
聚类方法对原始轨迹的位置点进行约简, 得到约简
后的轨迹点集, 时间复杂度为 O(Nkt), 其中 N 为

数据集 D 的大小, 且 k, t ¿ N ; 而后构建不确定轨
迹集, 该步骤需要遍历轨迹数据集, 时间复杂度为
O(nk2), 其中 n 为轨迹个数, k 为聚簇个数; 再进一
步计算表示每条不确定轨迹中轨迹点分布特征的概

率密度函数, 从而得到密度式不确定轨迹集, 所需时
间复杂度为 O(nk2). 可见构建不确定轨迹集的时间
复杂度基本为线性时间. 在轨迹预测阶段, 主要进行
当前移动轨迹与数据集中所有具有相同起始点的密

度式不确定轨迹关于分布是否一致的检验; 已知轨
迹点总数为 N , 不确定轨迹总数为 k2, 得不确定轨
迹平均长度为 N/k2, 则核密度估计函数的计算时间
复杂度为 O(N/k2), 若基于 KS 检验得到的具有相
同起点的不确定轨迹个数为m以及待预测轨迹的长

度为 t, 则预测算法的时间复杂度为 O(tm(N/k2)).
图 2 是轨迹预测示意图. 下面通过图 2 解释基

于所提预测算法对当前用户的轨迹终点进行预测的

过程.
假设轨迹起点为 A(xxx0, yyy0), 而且已经获得轨迹

数据集中的所有不确定轨迹及其概率密度函数. 若
不确定轨迹集中包含不确定轨迹 (A,B, fAB), (A,
C, fAC) 和 (A,D, fAD), 首先可得由 A 可能到达的

终点包括轨迹点 {B,C, D}; 随着用户移动行为的持
续进行, 采集到移动轨迹数据流 {(xxx0, yyy0), (xxx1, yyy1),
(xxx2, yyy2)}, 根据当前的数据流, 经 KS 检验得到当前
移动轨迹与不确定轨迹 (A,B, fAB) 的密度分布并
不一致的结论, 此时的候选终点集缩减为 {C, D};
在采集到更丰富的轨迹数据集 {(xxx0, yyy0), (xxx1, yyy1),
(xxx2, yyy2), (xxx3, yyy3), (xxx4, yyy4)} 后, 经KS 检验可得轨迹
(A, C, fAC) 的密度分布与当前轨迹并不一致. 最终
可判断 A 的可能终点为 D.

图 2 轨迹预测示意图

Fig. 2 Trajectory prediction

5 算法实施与性能分析

本文将从算法实施过程以及与几种轨迹预测方

法间的结果对比两个角度, 验证所提算法的有效性
与实用性.

5.1 算法实施

所提方法是一种轨迹终点预测方法, 通过构建
模型、训练模型, 再经轨迹识别算法, 实现对轨迹终
点的预测. 其中有两个关键问题需要解决: 一是并
非任意两点间的轨迹均适合轨迹预测, 因此如何提
取合理的轨迹, 使得轨迹能够真正描述一个移动行
为, 作为轨迹模式识别的基础; 二是如何确定待预测
轨迹数据流的长度, 如上所述随着待预测轨迹采集
样本的增加可以提高轨迹识别的准确度, 但同时也
会增加预测复杂性和预测周期, 所以确定合理的待
预测轨迹数据流长度可以使预测方法更加高效.
实验数据选用了轨迹研究领域普遍使用的公开

数据集, 由微软亚洲研究院采集的 GPS 轨迹数据
Geolife[19]. 该数据由 Geolife 记载了 5 年内 182 名
用户的 GPS 坐标信息, 包括经纬度、海拔和时间点.
该数据集包含 17 621 个轨迹, 24 874 410 条位置信
息, 总距离 1 292 951 千米, 总持续时间 50 176 小时.
这些轨迹由不同的 GPS 记录器记录.
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为了提取合理的轨迹数据, 需要合理地确定轨
迹的起始点与终点, 起始点与终点之间的连续位置
点则是一条合理的轨迹. Geolife 轨迹数据是有明确
的开始记录时间和结束记录时间的, 所以可以根据
此信息确定轨迹. 另外, 在数据集中任意一条轨迹内
还可能包含多条子轨迹, 这些子轨迹虽然不属于原
始数据中实际意义上的完整轨迹, 却极可能成为分
析其他用户移动行为的依据, 因此有必要提取这些
子轨迹的信息. 例如对于用户中途的休息、吃饭等行
为, 可能将原始轨迹拆分成几个部分. 因此为了获取
更丰富的轨迹数据, 首先对移动轨迹中的停留时间
的频次进行统计, 得到如图 3 所示的全部数据中所
有用户轨迹的停留时间频次分布图.
图 3 中数据显示停留时间与其对应的频数在双

对数坐标系中趋于线性, 属于典型的幂律分布; 在该
数据集中一般的统计轨迹周期为 1 s 或 5 s, 超过 5 s
的可视为移动的停顿, 而当停留时间大于 10 s 时, 停
留的频数明显下降. 因此本文将移动行为中停留时
间超过 10 s 的停留点视为驻点, 若驻点属于某轨迹
内的轨迹点, 则将其用于获取原有轨迹的子轨迹; 即
根据驻点来定义轨迹预测中不确定轨迹的起点或终

点; 从轨迹数据集中获取经过任意两个驻点的轨迹
集合, 计算这些轨迹内包含的轨迹点的概率密度函
数, 从而分析包含的轨迹点的分布特征, 并构建以选
取驻点为起始点和终点的不确定轨迹模型.

图 3 停留时间的频次分布图

Fig. 3 Frequency distribution of marking time

另一个关键是如何选取合理的轨迹数据流长度,
以提高预测的准确度和效率. 在理想情况下 (不确定
轨迹接近典型理论分布), 根据预测算法的思想, 设
原假设为待预测轨迹数据流来自于某不确定轨迹的

分布. 若经过 KS 检验, 原假设被拒绝, 可排除该不
确定轨迹的候选. 对于 KS 检验而言, 当样本数量较
多时, 能够得到较为准确的检验结果, 并易于区分密
度分布相近的不确定轨迹, 却同时影响预测的效率.
但当样本数量较少时, 假设检验的灵敏度则较差. 因
此待预测对象的轨迹数据流的规模直接影响了预测

结果. 所以本文尝试分析不确定轨迹密度分布在不

同的显著水平下, 可供拒绝原假设的最大样本数量
比. 显著性水平选取 0.01∼ 0.9, 在不同的显著性水
平下, 原假设被拒绝的平均轨迹数据流长度统计如
图 4 所示. 可见在显著性水平为 0.01、样本占总体
平均 4% 时即可拒绝不符合的不确定轨迹, 所需最
大的数据流长度为 7%; 而当显著性水平为 0.05 时,
最大所需长度为 4%, 因此为了提高算法的准确性,
本文选择显著性水平为 0.05以及样本规模为 7%的
参数作为轨迹识别条件.

图 4 不同显著性水平下的有效样本规模

Fig. 4 Significance level of different data scale

然而在实际的轨迹数据分析中, 经常可以发现
轨迹一般情况下并不接近任何典型理论分布. 如图 5
所示,图中的不确定轨迹 u-t (Uncertain trajectory)
以及待预测子轨迹 s-t (Sub trajectory) 的经度和纬
度的累积密度并不接近任何典型密度分布, 其最大
累积误差也大于 KS 检验的指标值. 在这种情况下,
KS 检验方法常常会较早的拒绝假设, 使得任何轨迹
都无法获得匹配结果, 因此本文根据 KS 检验的方
法, 以最大累积误差为指标值, 选择待预测轨迹与不
确定轨迹进行匹配, 选取指标值最小的为最佳匹配
对象, 进而预测轨迹终点.

根据上述分析, 本文将轨迹预测分为两种情况:
一是在 KS 检验过程中接受原假设的结果 (例如密
度分布接近典型理论分布的情况) 进行直接预测; 二
是在 KS 检验失效时, 将最小累积密度误差作为指
标值, 选取误差最小的作为最佳的匹配对象进行间
接预测. 通过两种方法的结合, 预测方法能够针对不
同情况进行轨迹终点预测. 图 6 描述了 Geolife 轨
迹数据集上预测的准确度分析结果, 可见在样本规
模 40% 时, 预测准确度即可达到 70%, 并且随着待
预测轨迹数据流规模的不断增加, 所提方法的预测
准确度不断提高. 而且预测结果的方差较小, 说明所
提预测方法不仅具有较高的预测精度, 而且具有较
好的稳定性.

5.2 算法性能分析

为了说明本文所提方法的有效性, 本文在 Geo-
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图 5 不确定轨迹预测的累计密度及其误差变化

Fig. 5 Accumulation density and error of uncertain trajectory prediction

图 6 预测算法准确度分析

Fig. 6 Prediction method accuracy

life 和 T-Drive 数据集[19] 上, 与马尔科夫方法
(Markov-based methods, MBM)[14]、贝叶斯网络方
法 (Bayesian network-based methods, BNM)[20]、
回归方法 (Regression-based methods, RBM)[21]

和神经网络方法 (Neural network-based methods,
NNM)[21] 从预测准确性与方法运行效率两方面进
行对比. 为了保证对比结果的公平性, 对比算法的
参数选择参照对应文献中效果最优的参数. 基于
Markov 的方法根据文献 [14] 中算法的执行分析采
用 3 阶Markov 模型. 基于回归的方法根据文献 [2]
采用基于高斯核的回归模型. 基于神经网络的方法
采用文献 [21] 中基于多层感知机的网络模型 MLP,
网络模型中的隐层数量为 5, 训练模型时的学习率、
冲量因子以及学习次数分别为 0.3、0.2 和 500 次.
为了验证算法在不同数据条件下的准确性, 在

Geolife 和 T-Drive 数据集上进行算法性能的对比

分析.验证采用十折交叉验证法, 将数据按 70 : 30的
比例划分, 其中 70% 作为训练数据集, 30% 作为测
试数据集, 并以准确度为指标评价预测的准确性. 但
这 4 种预测方法一般都是短期预测, 而本文方法是
直接预测轨迹终点的长期预测; 为了能够统一尺度,
对于测试数据, 分别获取待预测轨迹的 30%、60%
和 90% 作为输入数据, 进而对于 3 种不同长度的待
预测轨迹数据, 对比各算法的预测准确性.
表 1 和表 2 分别记录了两个实验数据集上进行

交叉验证的几种算法的预测结果准确性, 进行十折
交叉验证的实验次数为 120 次, 由于篇幅限制仅列
出部分结果. 从表中数据可以看出, 所提算法在测试
数据集上均能获得较高的准确性, 而且随着待预测
轨迹数据的丰富, 即待预测轨迹的 60% 和 90% 作
为输入数据时, 所得准确性相对更高, 说明随待预测
轨迹数据规模的增加, UDTM 的预测准确性也能逐
渐提高.

为了更客观地比较几种算法的预测效果, 将表 1
和表 2 中的数据进行统计分析, 获取每种情况下所
得准确性的均值与方差, 对比结果如图 7 和图 8 所
示. 在预测过程中, 输入轨迹数量为 30% 时, 对比
算法的准确性只有 50% 左右, 而 UDTM 可以达到
70% 左右, 当输入轨迹数量为 60% 时, UDTM 的
预测准确度则可达到 0.8∼ 0.9, 并且 UDTM 预测

准确性的方差为 ±0.0173, 说明 UDTM 方法在十

折交叉验证中具有较好的稳定性. 相比其他算法,
UDTM 算法在 T-Drive 和Geolife 数据集中都具有
较好的准确度,并且在T-Drive数据集上的准确度更
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表 1 Geolife 数据集上各算法的预测准确性对比

Table 1 Prediction accuracy comparison of

several methods on Geolife

样本规模 MBM BNM RBM NNM UDTM

0.496 0.51 0.434 0.552 0.671

0.515 0.511 0.491 0.549 0.663

0.506 0.489 0.495 0.548 0.653

30% · · · · · · · · · · · · · · ·
0.508 0.524 0.467 0.561 0.660

0.523 0.498 0.426 0.548 0.673

0.502 0.495 0.464 0.547 0.674

0.674 0.630 0.618 0.694 0.860

0.652 0.634 0.633 0.716 0.827

0.654 0.660 0.665 0.749 0.855

60% · · · · · · · · · · · · · · ·
0.696 0.643 0.585 0.729 0.847

0.687 0.632 0.627 0.717 0.861

0.650 0.654 0.644 0.732 0.861

0.793 0.749 0.761 0.861 0.916

0.807 0.745 0.729 0.861 0.897

0.794 0.800 0.750 0.861 0.900

90% · · · · · · · · · · · · · · ·
0.799 0.784 0.771 0.863 0.890

0.775 0.780 0.706 0.860 0.894

0.802 0.767 0.771 0.839 0.900

图 7 T-Drive 数据集的准确性验证

Fig. 7 Accuracy verification on T-Drive

高, 其原因是 Geolife 的样本都是个人的移动轨迹,
相比 T-Drive 中的汽车轨迹具有更强的随机性, 因
此预测准确性略低.
时间复杂性是轨迹预测算法执行的关键指标,

好的预测算法应在具有较高预测准确度的同时兼

具较快的响应速度. 根据 UDTM 方法的模型定义,
UDTM 方法不是完全根据样本的个数, 而是根据样
本的聚集情况估计核函数的数量和权重确定模型的

表 2 T-Drive 数据集上各算法的预测准确性对比

Table 2 Prediction accuracy comparison of

several methods on T-Drive

样本规模 MBM BNM RBM NNM UDTM

0.519 0.495 0.49 0.593 0.705

0.511 0.513 0.444 0.596 0.699

0.477 0.512 0.482 0.579 0.708

30% · · · · · · · · · · · · · · ·
0.520 0.510 0.467 0.586 0.719

0.535 0.506 0.488 0.601 0.721

0.521 0.505 0.480 0.594 0.702

0.691 0.659 0.620 0.780 0.898

0.680 0.688 0.683 0.747 0.895

0.673 0.675 0.634 0.767 0.889

60% · · · · · · · · · · · · · · ·
0.685 0.675 0.654 0.793 0.897

0.675 0.681 0.660 0.772 0.879

0.680 0.644 0.607 0.761 0.902

0.841 0.798 0.751 0.915 0.969

0.805 0.779 0.761 0.879 0.944

0.857 0.808 0.777 0.910 0.948

90% · · · · · · · · · · · · · · ·
0.839 0.823 0.694 0.893 0.963

0.790 0.797 0.721 0.901 0.961

0.804 0.786 0.740 0.888 0.961

图 8 Geolife 数据集的准确性验证

Fig. 8 Accuracy verification on Geolife

核函数的个数, 由于模型的这种设计, 使得算法在
执行时具有较高的效率. 图 9 描述了几种对比算法
的预测时间, UDTM虽然并未具有最快的预测时间,
如图 9 所示随着输入轨迹数据流的增多, UDTM 的
时间也并未显著增长. 其中 RBM 与 NNM 由于需
要训练模型优化参数, 使其在建模时时间耗费较多;
而 UDTM 只需要确定非参数模型中不同核的权重,
但为了保证预测精度, 需要首先对不确定轨迹进行
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建模, 仍具有一定时间复杂度, 因此相对于 BNM 和
MBM 而言需要的预测时间较长. 另外在预测阶段,
由于 RBM 需要将轨迹中的位置点进行回归计算,
所以当轨迹数量增加时, 预测所需时间会呈指数型
增长, 而MBM、BNM、NNM 以及 UDTM 由于在
预测阶段都是一次性计算, 且模型本身不会更改, 所
以预测时间并不会随轨迹数量的增长而显著增加.

图 9 算法执行效率比较

Fig. 9 Algorithms execution efficiency comparison

虽然所提轨迹预测算法 UDTM 并非具有最快

的预测效率, 但并未较其他算法相差过多, 并且也
并不会随着输入数据的增多使得预测时间显著增长,
因此UDTM 仍然具有较高的效率. 另外即使在用户
轨迹数据流并不多的情况下, UDTM 相较于其他算
法还能够较准确地预测待分析轨迹的终点, 即在准
确性方面具有较强的优势.

6 结论

针对移动对象轨迹的随机性与不确定性问题,
本文提出了一种基于非参数统计方法的不确定轨迹

预测算法. 首先利用核密度估计方法对轨迹数据集
中的不确定轨迹进行建模, 通过概率密度函数表示
其不确定性的分布特征, 基于非参估计的方法能够
获得较客观的符合数据实际分布的不确定轨迹分布

情况; 然后利用 KS 检验的方法分析输入轨迹与已
知的不确定轨迹分布间的匹配关系, 从而根据相匹
配的不确定轨迹预测输入轨迹的目标终点. 所提方
法充分考虑轨迹中体现的移动用户行为的不确定性,
对历史轨迹中任意可能的位置进行计算, 因此在实
际预测问题中, 能够获得较好的建模和预测能力, 在
真实数据集上的实验也验证了所提方法的有效性和

可靠性.
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