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基于CTBN的移动对象不确定轨迹预测算法 
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【摘要】为了高效准确地预测移动对象动态运动轨迹，提出了一种基于轨迹时间连续贝叶斯网络(CTBN)的不确定性轨迹

预测算法，充分考虑了移动速度和方向对移动对象动态运动行为的影响，包含3个主要步骤：热点区域挖掘将轨迹数据集划分

为不同的热点聚簇；轨迹时间连续贝叶斯网络的构建，其由3个变量(街区号、移动速度、移动方向)构成的状态组合；利用该

网络预测移动对象动态运动行为计算可能运动轨迹。不同数据集上的实验结果表明该算法的预测精度优于朴素预测算法，并

证明了热点区域挖掘的作用在于能够在保证较高预测准确性的前提下提高预测时间性能近60%。 
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Abstract  In order to predict the uncertain trajectories in an efficient and accurate fashion, this paper 

introduces an uncertain trajectory prediction algorithm based on trajectory continuous time Bayesian networks 
(CTBN). It contains three essential phases: mining hotspot regions by partitioning trajectories into distinct hotspot 
clusters; constructing trajectory CTBN which is a states combination of three important variables including street 
identifier, moving speed, and moving direction; predicting the motion behavior of moving objects in order to obtain 
possible trajectories. Experimental results demonstrate that the proposed method can accurately predict the possible 
motion curves of moving objects in different trajectory data sets when compared with the naive prediction 
algorithm. In addition, experiments verify the essential role of hotspot region mining, which can help save 
prediction time at about 60% with a guarantee of high prediction accuracy. 
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准确预测移动对象轨迹存在4个特殊困难： 
1) 不确定性是移动对象的固有属性，由于连续

移动或网络延迟，很难实时精确地描述对象真实位

置[1]。2) 轨迹预测算法必须保证在不产生大量位置

或者距离计算代价的前提下准确地计算对象的位

置。3) 预测方法性能不会随移动对象数量的增加剧

烈下降。4) 必须保证在有限时间内准确地获得对象

的位置[2]。 
现有移动对象轨迹预测算法[2-6]取得了较好的

预测结果，但是随着移动对象数目的增加，仍然可

能存在不足，如计算代价较高，算法不具备可伸缩

性。本文主要解决带有时间戳的轨迹预测问题。 

1  相关工作 
挖掘移动对象不确定性轨迹问题最近得到国内

外学者的广泛关注。现有关于轨迹预测的工作主要

集中于发现频繁轨迹模式 [2,7-8]及轨迹索引和查

询[1,3-4]。这些工作通常假设精确的轨迹可以在某一

给定时间间隔内获得。然而，这一假设没有考虑移

动对象数据库中轨迹数据的不确定性和不完整性。 
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文献[9]提出了一种两阶段自上而下的挖掘算法

STPMiner2，用于从时空数据库中发现周期性运动模

式。文献[10]将轨迹地理坐标的每一维描述成以时间

为参数均匀分布的随机过程，实验结果表明利用均

匀分布描述不确定性轨迹的合理性。上述关于移动

对象不确定性管理的方法一般假设对象运动具有线

性变化趋势，这一假设限制了其应用范围，因为对

象的运动通常是未知并且符合动态变换模式。时间

连续贝叶斯网络(CTBN)[11]用于描述符合连续性时

间变化、具有有限状态的结构化随机过程，适宜描

述不确定性移动对象的轨迹。可以借助CTBN实时高

效地近似计算对象连续状态变化的概率，尤其适合

预测对象的连续运动轨迹。 

2  问题描述 
移动对象的位置通常表示在笛卡尔坐标系中，

一条运动轨迹被认为由不同时间戳标识的结点构成

的一个序列，可以用来描述移动对象的轨迹和实时

位置信息[8]，其形式化定义如下。 
定义 1(轨迹)  移动对象的轨迹是由一系列三

元组构成的序列： 
S=<(x1, y1, t1), ,(xi, yi, ti), ,(xn, yn, tn)>    (1) 

式中，ti表示时间戳，∀i∈[1,n)，ti<ti+1；(xi,yi)表示

移动对象的二维空间坐标。 
 因为在真实场景中很难精确定位移动对象的位

置，本文使用包含在轨迹圆柱中的线段构成的可能

运动曲线逼进真实轨迹，具体方法参见文献[1]。 
轨迹可以使用以时间为参数均匀分布的马尔科

夫随机过程表示。对象在某一时刻位置满足马尔科

夫性质。轨迹通常表示在电子地图中，定义如下[6]。 
定义 2(电子地图)  电子地图由若干街区构成，

是三元组(ID,Polyline,Length)的集合。其中，ID为街

区标识符，用数字表示；Polyline是折线，表示从起

点到终点内不同街区组成的折线，用两个字母表示；

Length表示街区的长度，用实数表示。 
移动对象状态的改变不仅受街区的影响，此外

受其他两个重要因素影响，即：移动速度和移动方

向。这两个因素的作用主要体现在：1) 移动速度的

变化可以导致移动对象从某一运动状态转换到其他

状态，此外可以影响状态转换概率；2) 移动方向。

在地图中方位信息通常利用两对不同的方向表示，

即东西和南北。对象通常沿直线移动，在特殊情况

下会违反常规运动行为模式选择后退，因此必须考

虑移动方向可能产生的影响。 

3  轨迹热点区域挖掘 
热点区域挖掘的本质是轨迹聚类，其工作原理

为：1) 热点区域构建。通过统计历史数据获得电子

地图中各街区的访问频率，找出构成轨迹的高频边

并对其进行标识。其中，由高频边聚合而成的街区

构成一个热点区域。2) 轨迹划分。扫描整个历史数

据集，对于每条轨迹选取其落在热点区域内的片段

并对其进行存储，算法如下。 
算法 1  轨迹热点区域挖掘算法。 
输入：电子地图E中边的集合，概率阈值θ。 
输出：热点区域集合O={O1,O2, ,On}。 
1) for (每条边e∈E) do 
2)   {e.freq←FreqCal(e);}//统计边e访问频率 
3) 对E中所有边按频率降序排列； 
4) f←E.size∗θ； 
5) for (每条边e∈E) do 
6)    if (e.freq<f) then 
7)         {删除边e;}   
8) n←0； 
9) for (每条边e∈E) do 
10)    {创建一个新的热点区域Ok; 
11)     合并热点区域O和Ok; 
12)     n++;} 
13) while (O中对象个数发生改变) 
14)     for (<Oi,Oj>包含在O中) do 
15)         if(Oi和Oj之间有边相连) then 
16)            {合并热点区域Oi和Oj； 
17)             删除Oj;} 
18) 输出O。 
算法主要步骤为： 
1) 统计E中所有边的访问频率，按降序排列

(1～3行)。2) 计算第(E.size∗θ)条边的访问频率f(第4
行)，并删除E中所有访问频率低于f的边(第5～7行)。 
3) 对于剩下的所有边建立热点区域，方法如下： 
① 将每条边标记为一个热点(第8～12行)；② 反复

扫描热点集合，当两个热点之间连通时，合并这两

个热点，直到热点集合中所有热点数量不再变化为

止(第13～17行)。4) 输出所有热点区域的集合O(第
18行)。 

其中，参数θ的作用在于限定热点区域所包含边

的数量占所有边总数的最小比例。 
算法复杂性分析：假设一共有N条轨迹，所有轨

迹的平均长度为l，街区的总数为m。 
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步骤1)中，对所有N条平均长度为l的轨迹片段

的访问频率进行统计，每次查询并记录街区访问频

率的复杂度为O(log2m)，所以该步骤复杂度为

O(N∗l∗log2m) 。 对 所 有 街 区 排 序 的 复 杂 度 为

O(m∗log2m)。因此步骤1)的复杂度为O(N∗l∗log2m+ 
m∗log2m)。步骤2)只需要对排序后的所有街区进行

一次不完全遍历，所以复杂度为O(m)。步骤3)中，

最坏情况下需要对每条街区和其他街区的连通性进

行记录，复杂度为O(m2)。因此，算法理论复杂度为

O(N∗l∗log2m+ m∗log2m+m2)。由于真实应用中，轨

迹中包含边的数量远远大于街区本身的数量，因此

算法复杂度为O(N∗l∗log2m)。 

4  轨迹时间连续贝叶斯网络 
4.1  基本概念 

本文提出的模型定义在CTBN基础上，具体描述

如下[6]。 
定义  3(轨迹时间连续贝叶斯网络—TCTBN)  

令三元组的集合X={(x1,x2,x3)|x1,x2,x3是3个随机变

量}，分别表示街区标识符、移动速度和方向。每个

变量具有有限的值域Dom(xi)。TCTBN由两部分构

成：1) 关于变量的初始分布 0
Xψ ，用关于X的贝叶斯

网络N表示。2) 满足如下两个条件的模型：① 由
(x1,x2,x3)3个变量作为结点构成的有向图G，Par(xi)
表示xi的前一状态；② 一个轨迹强度矩阵 |Par( )i ix xM ，

其中xi∈X。 
下 面 给 出 轨 迹 条 件 强 度 矩 阵 (trajectory 

conditional intensity matrix，TCIM)的定义[6]。 
定义 4(轨迹条件强度矩阵—TCIM)  令L表示

由3个随机变量x1,x2,x3(分别表示街区标识符、移动

速度、移动方向)构成的组合状态，其值域为f(L)={l1, 
l2, ,ln}。假设L满足TCTBN的基本条件要求，L(t)
表示的状态转换依赖于其前一个状态L′(t)的变化，

条件强度矩阵定义为： 
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TCIM中的元素 ( )l
ijp L′ 表示从状态li变化到状态

lj的概率，定义为 ( ) ( ) / ( )l l l
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i j

p L f L f L
≠

′ ′ ′= ∑ 。其中，

( )l
ijf L′ 表示轨迹中经由一条街区由状态li变化到状

态lj的频率，其取值可以通过统计历史数据获得。

TCIM中对角线上元素之和 ( ) ( ) 1l l
i ij

i j

p L p L
≠

′ ′= =∑ ，表 

示对象脱离状态li的概率。该值设置为1是合理的，

因为对象往往动态运动，不可能始终保持一种运动

状态不变，势必发生状态转换。 
4.2  高阶马尔科夫链 

移动方向实质上是马尔科夫链中考虑了特殊情

况的二阶信息。如果已知对象先前所在街区，可以

粗略地估计其运动方向。表1给出了一个关于方向的

二阶概率矩阵，其中E、W、S、N分别表示东西南

北4个不同的方向。 

表1  二阶概率矩阵 

方向 W E N S 

WE 0.5 0.1 0.2 0.2 
WW 0.1 0.4 0.2 0.3 
WS 0.1 0.1 0.7 0.1 
WN 0.2 0.15 0.35 0.4 
EE 0.45 0.05 0.25 0.25 
EW 0 0.7 0.15 0.15 
ES 0.15 0.15 0.7 0 
EN 0.15 0.15 0.1 0.6 

以表1第3行元素为例，先前和当前状态用“WS”
表示，对象具有70%的概率向北移动，具有10%的概

率向南移动。对于正西和正东方向，其具有相等的

状态转换概率，即10%。可以直观地发现每行所有

概率之和为1。 

5  轨迹预测 
轨迹预测算法如下[6]。 
算法 2  基于TCTBN的轨迹预测算法。 
输入：轨迹条件强度矩阵M，对象初始状态s0，

预测概率阈值ε，轨迹圆柱中圆盘半径r。 
输出：可能轨迹集合T={T1,T2, ,Tn}。 
1) N←Ø；C0←Ø； 
2) C.put(s0)；C0.prob=1；N.put(C0)； 
3) for each Cp∈N do 
4) {i←Cp.laststate();}//定位到Cp最后一个状态 
5) for(each state j in the ith row of M & M(i, j) 

≠0) 
6) if (Cp.prob∗M(i, j)≥ε) then 
7)     {C ′p = Cp; C’p.put(j); 
8)      C ′p.prob←C’p.prob∗M(i, j); 
9)      N.put(C ′p);} 
10) for each Cp∈N do 
11)  {Tp=CalTraj(Cp); //计算Cp对应的轨迹 
12)  for each state s in Cp do 
13)    {τ←CalTime(tp); //计算经过状态s对应
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轨迹点tp的时间 
14)     Tp.put(ts,te,τ);} 
15)  Output(Tp);} //输出Tp 
轨迹预测算法包含以下主要步骤： 
1) 创建一个空的轨迹序列集合N和一个空状态

链C0(第1行)，然后将初始状态s0加入C0中并将C0

加入N中(第2行)。对于N中的每一状态链，首先找到

Cp的最后一个状态(第3～4行)。2) 对于M中第i行的

每个状态j，如果M(i,j)≠0并且当前的转换状态乘以先

前的转换概率乘积大于事先指定的预测概率阈值ε，
则将j加入到轨迹序列中，更新其转换概率值(第5～8
行)，将经过扩展的状态链C′p加入到N中，同时删除

原状态链Cp(第9行)。3) 对于N中的每个状态链生成

相应的轨迹(第10～11行)。利用运动学公式计算经过

一条街区起点ts和终点te的时间间隔τ并与端点信息

一同添加到结果轨迹数据中(第13～14行)，输出轨迹

信息(第15行)。 
通过分析可以知道算法2的时间复杂度和空间

复杂度分别为O(m∗n)和O(n)，其中m表示状态链的

数目，n表示每条状态链上状态的个数。 

6  实  验 
6.1  实验环境及数据集 

本节通过比较朴素轨迹预测算法(简称Naive)、
PutMode[6]和TPMO算法，证明TPMO的性能优势。

TPMO在进行轨迹聚类时利用热点区域挖掘算法将

轨迹集合划分为不同聚簇；PutMode借助CTBN网络

进行轨迹预测并采用改进的DBSCAN算法对轨迹聚

类，但是没有考虑轨迹热点区域的挖掘；朴素算法

在构建TCTBN和轨迹预测时没有考虑速度和方向

的影响，状态转换概率仅由不同街区访问频率决定。 
实验硬件平台为：AMD Athlon 5000+，2.6 GHz 

CPU，2 GB内存。实验数据集利用Brinkhoff提出的

基于交通网络的轨迹生成器生成，具体描述如下：

Oldenburg数据集(用Oldenburg表示)包含由6 105个
结点和7 035条边组成的约1万条轨迹；New York数
据集(用NY表示)，该数据集由1 448个结点和1 573
条边组成，地图信息来源于美国地图局。 

6.2  参数调节 
轨迹预测中需调节轨迹圆柱中圆盘半径r和预

测概率阈值ε这两个参数。r用于确定一条轨迹是否

为可能运动曲线，可以影响预测结果准确性。实验

中首先指定一个足够大的预测时间值t(选取的原则

是在t时间内可以预测大多数轨迹)，通过渐进的方式

增加r值以期获得足够大的预测精度。借助τ-约束[8]

的概念，本文采用的预测精度度量标准定义为： 
Accuracy /n N=                (3) 

式中，n表示轨迹预测命中的次数；N表示预测总次

数。其中“命中”的含义参见文献[6]。 
本节实验数据集具体参数设置如表2所示。 

表2  参数调节实验设置 

参数 Oldenburg NY 

地图宽度 23 572 563 287 
地图长度 26 915 435 186 

移动对象数量 10 005 15 005 
ε的取值 0.02 0.02 
时间间隔t 7 12 
θ的范围 0.1~0.7 0.1~0.7 
r的范围 200∼1 200 1 600∼3 600 

以Oldenburg数据集为例，先设置r为200个像素，

在23 572×26 915的地图上，以100个像素的间隔逐渐

增大到1 200个像素。θ表示建立热点区域的概率阈

值，它的取值决定了热点区域的数量及规模。实验

观察θ值从0.1变化到0.7的预测结果。随着状态数目

的增加，一条状态链上的状态转换概率乘积会急剧

下降，因此需要选取一个较小的预测概率阈值ε。大

量实验表明ε=0.02可确保所预测轨迹的长度。其中，

t设置为7个时间单元(对Oldenburg)，12个时间单元

(对NY)，这两个时间间隔足以获得多数完整轨迹。 
6.3  预测精度分析 

本节实验使用预测精度评价算法性能，以

Oldenburg数据集为例，结果如图1所示。其中，x轴
表示移动对象初始状态数量，y轴表示预测精度。图

1表明TPMO在所有实验中预测精度略优于PutMode
算法，平均高出2.6%；对于NY数据，平均高于4.9%。

原因在于TPMO算法中热点区域建立相比PutMode
具有优势，因为它能够通过挖掘频繁轨迹选取具有

普遍运动规律的轨迹。实验表明TPMO在Oldenburg
和NY数据集上的平均预测精度分别为 79%和

74.3%，这一结果经领域专家证实是比较满意的。 
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      图1  Oldenburg数据集上算法预测精度比较 
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可以发现TPMO和PutMode的预测精度明显高

于朴素预测算法Naive。因为它们在TCTBN构建和轨

迹预测过程中考虑了更加复杂的因素，即移动速度

和方向。此外，Naive仅考虑一阶概率强度矩阵，而

TPMO和PutMode考虑了更为复杂的n阶强度矩阵。

实验表明在Oldenburg数据集上TPMO预测精度平均

优于Naive算法11.3%，在NY数据集上高出15.7%。 

6.4  预测时间对比 
本节将比较随着移动对象初始状态数量的增加

3种轨迹预测算法的时间性能。 
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图2  NY数据集上算法预测时间比较 

Naive和PutMode算法没有采用轨迹热点区域挖

掘算法，因此对历史数据集不敏感，而TPMO算法

可以过滤掉不频繁轨迹产生的影响，节省预测时间。

以NY数据集为例，通过图2可以发现：TPMO的预

测时间均低于PutMode，对于NY数据集平均减少

61.5%，在Oldenburg数据集上的预测时间平均缩减

62.5%。TPMO对历史数据具有一定敏感性，轨迹数

据分布越集中，热点区域挖掘算法的效果越明显，

TPMO相对于PutMode预测的优势就越大。但是，

Naive算法在所有情况下均是最优的。因为其仅使用

从一个街区到另外一个街区的变化表示一次状态转

换。对于TPMO，其借助3个随机变量决定一次状态

转换过程，并且其候选状态数目多于Naive算法。 

7  结  论 
本文提出了一种兼顾有效性及高效性的轨迹预

测方法，其主要特点为：1) 热点区域的建立用于去

除异常轨迹并对轨迹进行聚类处理；2) 利用TCTBN
网络刻画不确定性轨迹。此外，利用轨迹生成器对

真实地图生成的数据进行实验，证明了TPMO在保

证时间性能前提下可以实现准确预测。 
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