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　　摘　要：　基于拟合的传统轨迹预测算法已无法满足高精度和实时性预测要求．提出基于卡尔曼滤波的动态轨迹
预测算法，对移动对象动态行为进行状态估计，利用前一时刻的估计值和当前时刻的观测值更新对状态变量的估计，

进而对下一时刻的轨迹位置预测．大量真实移动对象数据集上的实验结果表明：ＧｅｏＬｉｆｅ数据集上基于卡尔曼滤波的
轨迹预测算法的平均预测误差（预测轨迹点与实际轨迹点的均方根误差）为１２５米；与基于轨迹拟合的轨迹预测算
法相比，ＴＤｒｉｖｅ数据集预测误差平均下降了５５５４米，预测准确率提升了７１％．在保证预测时效性前提下，基于卡尔
曼滤波的动态轨迹预测算法解决了轨迹预测精度较低的问题．
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１　引言
　　在移动对象轨迹预测高精度要求的应用领域中，
基于轨迹拟合的传统预测算法已无法精准地预测出运

动行为动态变化的移动对象的轨迹位置［１］，将卡尔曼

滤波算法［２］应用于移动对象动态轨迹预测的优势主要

体现在如下两个方面：

（１）卡尔曼滤波算法尤其适用于运动状态频繁变
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化、具有不确定性和不同运动模式的轨迹数据，能够对

系统状态进行最优估计，能够实现实时运行状态的估

计和预测，且适用于有限维度线性和非线性的时空

轨迹．
（２）动态轨迹预测对预测结果的实时性和准确度

具有非常高的要求，预测偏差过大或者预测位置点的

不精确会导致预测失效．将卡尔曼滤波算法应用于轨
迹预测具有实时性高的优势，对频繁变换运动状态的

移动对象具有较高的自适应性，是一种普适的机器学

习方法．

２　相关工作
　　当前国内外针对移动对象的轨迹预测的研究，已
经取得了系列的研究成果．在挖掘频繁轨迹模式方面，
Ｙｉｎｇ等人［３］通过挖掘同类用户的群体行为模式并结合

轨迹的语义特征来预测未来位置信息．Ｑｉａｏ等人［４］通

过构建轨迹频繁模式树挖掘频繁轨迹模式．Ｇａｍｂｓ［５］提
出高阶马尔可夫模型用于预测移动对象位置，预测精

度可以达到 ９５％以上，但是计算开销比较大．Ｑｉａｏ等
人［６］将隐马尔科夫模型 ＨＭＭ应用于移动对象轨迹预
测，但没有考虑大数据环境下算法的运行时间性能

问题．
大多数轨迹预测方法基于轨迹的地理特性，而

Ｚｈｅｎｇ等人［７］对个体的旅行经历和兴趣爱好等语义信

息建模预测个体感兴趣的位置点．Ｑｉａｏ等人［８］利用高

斯混合模型对移动对象的复杂运动行为模式建模，计

算不同运动模式的概率分布情况．Ｓｏｎｇ等人［９］通过计

算轨迹的信息熵证明人类动态运动行为具有９３％的可
预测性．Ｐａｎ等人［１０］提出了基于多变元正态分布的最佳

线性预测器，不足在于预测结果往往会产生延迟．Ｚｈｏｕ
等人［１１］通过动态选择参考轨迹，并基于少量的参数构

建精准的预测模型．
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３１　基本概念及问题描述
已知移动对象的轨迹数据集Ｔ，存储大量运动对象

在不同时刻下的位置点信息，根据时间上的有序形式

组成的位置点集合称为轨迹 Ｔｒｊ，ｎ条轨迹组成的轨迹
数据集用Ｔ＝｛Ｔｒｊ１，Ｔｒｊ２，…，Ｔｒｊｎ｝表示．

定义１（轨迹矢量集）　对欧式空间二维平面 ｘ轴
和ｙ轴方向进行建模，利用两个方向上的矢量表示轨迹
数据：Ｔ＝｛Ｔｒｊ１，Ｔｒｊ２，…，Ｔｒｊｎ｝＝｛（ｐ

１
ｘ，ｐ

１
ｙ），（ｐ

２
ｘ，ｐ

２
ｙ），…，

（ｐｎｘ，ｐ
ｎ
ｙ）｝＝｛（ｐ

１
ｘ，ｐ

２
ｘ，…，ｐ

ｎ
ｘ）
Ｔ，（ｐ１ｙ，ｐ

２
ｙ，…，ｐ

ｎ
ｙ）
Ｔ｝，其中，

ｐｉｘ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｄ）
Ｔ表示第 ｉ条轨迹在 ｘ方向上的投

影矢量集，ｐｉｙ＝（ｙｉ１，ｙｉ２，…，ｙｉｄ）
Ｔ表示第 ｉ条轨迹在ｙ方

向上的投影矢量集，（ｐｉｘ，ｐ
ｉ
ｙ）称为轨迹 Ｔｒｊｉ的矢量集，Ｔ

称为轨迹矢量集．
定义２（卡尔曼滤波）　一种利用线性系统状态方

程以及观测方程：Ｘ（ｋ＋１）＝Ａ（ｋ）Ｘ（ｋ）＋Ｔ（ｋ）Ｗ（ｋ），
Ｚ（ｋ）＝Ｈ（ｋ）Ｘ（ｋ）＋Ｖ（ｋ），通过以最小均方差 Ｊ＝Ｅ
［（ｘｋ＋１－ｘ′ｋ＋１）（ｘｋ＋１－ｘ′ｋ＋１）

Ｔ］为准则，根据滤波方程

滤波出最优状态估计值，如下所示：

　Ｘ（ｋ＋１，ｋ＋１）
　＝Ｘ（ｋ＋１，ｋ）＋Ｋ（ｋ＋１）［Ｚ（ｋ＋１）－Ｚ（ｋ＋１，ｋ）］
其中，Ｘ（ｋ＋１）表示ｋ＋１时刻下的状态值，Ａ（ｋ）为状态
转移矩阵，Ｔ（ｋ）为干扰转移矩阵，Ｗ（ｋ）表示运动模型
的系统状态噪声，Ｚ（ｋ）表示观测向量，Ｈ（ｋ）为观测矩
阵，Ｖ（ｋ）为观测噪声，ｘ′ｋ＋１表示 ｋ＋１时刻下最优状态
估计值，Ｋ（ｋ＋１）为ｋ＋１时刻的增益矩阵．

定义３（预测误差）　对于预测轨迹点与实际轨迹
点的几何空间误差采用公式（１）所示的均方根误差
ＲＭＳＥ来计算：

ＲＭＳＥ＝
∑
ｋ

ｉ＝１
（ｘｉ＇－ｘｉ）

２＋（ｙｉ＇－ｙｉ）槡
２

ｋ （１）

其中，（ｘｉ，ｙｉ）表示实际轨迹点的位置，（ｘｉ′，ｙｉ′）表示预
测轨迹点的位置信息，ｋ表示预测轨迹点的数量．

定义４（预测命中）　当轨迹预测完成时，根据均方
根误差ＲＭＳＥ与给定的阈值的大小关系确定轨迹预测
结果是否准确，当均方根误差ＲＭＳＥ值小于阈值则属于
命中；否则，属于没有命中．
３２　算法工作原理

卡尔曼滤波（ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）［２］通过系统输入输
出观测数据对系统状态进行最优估计，尤其适用于运

动状态频繁变化运动行为的预测，能够实现实时预测．
卡尔曼滤波动态轨迹预测系统的状态方程（公式２）和
观测方程（公式３），如下所示：

Ｘ（ｋ＋１）＝Ａ（ｋ）Ｘ（ｋ）＋Ｔ（ｋ）Ｗ（ｋ） （２）
Ｚ（ｋ）＝Ｈ（ｋ）Ｘ（ｋ）＋Ｖ（ｋ） （３）

其中，Ｘ（ｋ）表示系统状态向量，描述了在 ｋ时刻下运动
对象状态矢量；Ａ（ｋ）表示状态转移矩阵，用于描述由前
一时刻到当前时刻下的运动状态转移方式；Ｔ（ｋ）为干
扰转移矩阵；Ｗ（ｋ）表示运动模型的系统状态噪声，其
统计特性与白噪声或高斯噪声相似；Ｚ（ｋ）表示观测向
量，描述了ｋ时刻的观测值；Ｈ（ｋ）为观测矩阵，对于单
测量系统，Ｈ（ｋ）为１×１维的矩阵；Ｖ（ｋ）为运动估计过
程中产生的观测噪声．

假设系统噪声Ｗ（ｋ）与观测噪声 Ｖ（ｋ）是相互独立
的高斯白噪声，其协方差分别是 Ｑ和 Ｒ，其统计特性如
下所示：

Ｅ［Ｗ（ｋ）Ｗ（ｋ）Ｔ］＝
Ｑ（ｋ）， ｉ＝ｋ
０， ｉ≠{ ｋ
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Ｅ［Ｖ（ｋ）Ｖ（ｋ）Ｔ］＝
Ｒ（ｋ）， ｉ＝ｋ
０， ｉ≠{ ｋ

Ｅ［Ｗ（ｋ）Ｖ（ｋ）Ｔ］＝０
卡尔曼滤波算法核心是运用递归算法来达到最优

状态估计的估计模型，利用前一时刻的估计值和现时

刻的观测值来更新当前状态变量的估计，基于前 ｋ个观
测值得出ｋ时刻下的最优状态估计 ｘ′（ｋ），计算最小方
差计算的策略如公式（４）所示：

Ｊ＝Ｅ［（ｘｋ－ｘ′ｋ）（ｘｋ－ｘ′ｋ）
Ｔ］ （４）

在随机线性离散卡尔曼滤波周期过程中存在两个不同

更新过程，分别是时间更新过程和观测更新过程，时间

更新过程根据前一时刻最优状态估计预测出当前时刻

下的状态，同时更新当前预测状态的协方差 Ｐ（ｋ＋１，
ｋ），时间更新方程如公式（５）～（６）所示．

Ｘ（ｋ＋１，ｋ）＝Ａ（ｋ）Ｘ（ｋ，ｋ） （５）
Ｚ（ｋ＋１，ｋ）＝Ｈ（ｋ）Ｘ（ｋ＋１，ｋ） （６）

当预测出轨迹点之后，需要利用观测值进行线性拟合

出最优估计轨迹点位置，即根据观测值和预测值通过

观测更新方程来推测出最优估计点，观测更新方程表

达式如下面公式（７）和公式（８）所示．
Ｂ（ｋ＋１）＝Ｚ（ｋ＋１）－Ｚ（ｋ＋１，ｋ） （７）

Ｘ（ｋ＋１，ｋ＋１）＝Ｘ（ｋ＋１，ｋ）＋Ｋ（ｋ＋１）Ｂ（ｋ＋１）
（８）

以上方程中除了滤波增益矩阵 Ｋ未知，其他的参数均
是已知的，所以接下来讨论增益矩阵 Ｋ．增益矩阵 Ｋ是
基于状态噪声协方差以及观测噪声协方差得出的，如

公式（９）～（１１）所示；同时给出下一时刻最优状态估计
协方差更新公式如公式（１２）所示．
　　　Ｐ（ｋ＋１，ｋ）＝Ａ（ｋ）Ｐ（ｋ，ｋ）Ａ（ｋ）Ｔ

＋Ｔ（ｋ）Ｑ（ｋ）Ｔ（ｋ）Ｔ （９）
　　Ｓ（ｋ＋１）＝Ｈ（ｋ＋１）Ｐ（ｋ＋１，ｋ）Ｈ（ｋ＋１）Ｔ

＋Ｒ（ｋ＋１） （１０）
Ｋ（ｋ＋１）＝Ｐ（ｋ＋１，ｋ）Ｈ（ｋ＋１）ＴＳ（ｋ＋１）－１（１１）

　　Ｐ（ｋ＋１，ｋ＋１）＝Ｐ（ｋ＋１，ｋ）
－Ｋ（ｋ＋１）Ｓ（ｋ＋１）Ｋ（ｋ＋１）Ｔ

（１２）
其中，Ｑ（ｋ）表示系统噪声 Ｗ（ｋ）的对称非负定方差矩
阵，Ｒ（ｋ）是观测噪声，Ｖ（ｋ）的对称正定方差矩阵，Ｐ（ｋ，
ｋ）为误差方差阵，Ｐ（ｋ＋１，ｋ）为预测状态 Ｘ（ｋ＋１，ｋ）误
差方差阵，Ｋ（ｋ）为滤波增益矩阵．

预测过程中，首先根据上面滤波过程得到的初始

状态估计值以及协方差阵以及公式（１３），得到增益矩
阵Ｋ，如下所示．
　　Ｋ（ｋ）＝Ａ（ｋ）Ｐ（ｋ，ｋ－１）ＨＴ（ｋ）［Ｈ（ｋ）

·Ｐ（ｋ，ｋ－１）ＨＴ（ｋ）－Ｒ（ｋ）］－１ （１３）
得到增益矩阵 Ｋ之后，根据最优预测估计方程公式

（１４），得到下一时刻预测值 Ｘ（ｋ＋１，ｋ），同时更新估计
误差方差阵Ｐ（ｋ＋１，ｋ），如下所示．
Ｘ（ｋ＋１，ｋ）＝Ａ（ｋ）Ｘ（ｋ，ｋ－１）

＋Ｋ（ｋ）［Ｚ（ｋ）－Ｈ（ｋ）Ｘ（ｋ，ｋ－１）］（１４）
Ｐ（ｋ＋１，ｋ）＝Ａ（ｋ）Ｐ（ｋ，ｋ－１）ＡＴ（ｋ）－Ａ（ｋ）Ｐ（ｋ，ｋ－１）

·ＨＴ（ｋ）［Ｈ（ｋ）Ｐ（ｋ，ｋ－１）ＨＴ（ｋ）
＋Ｒ（ｋ）］－１Ｈ（ｋ）Ｐ（ｋ，ｋ－１）ＡＴ（ｋ）
＋Ｔ（ｋ）Ｑ（ｋ）ＴＴ（ｋ） （１５）

根据上面的公式得到下一时刻的最优预测值，完成单

步预测过程．如果预测 ｎ步时，则可以迭代预测 ｎ次，
即可完成 ｎ步预测．
３３　轨迹预测算法描述

基于卡尔曼滤波的轨迹预测算法如算法１所示．详
细步骤为：

算法１　基于卡尔曼滤波的轨迹预测算法

输入：移动对象的轨迹数据集Ｔ＝｛Ｔｒｊ１，Ｔｒｊ２，…，Ｔｒｊｎ｝．
输出：轨迹预测误差均值ＲＭＳＥ．
１．　Ｄ＝ｔｒａｊｅｃｔＰｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ（Ｔ）；
２．　ｉｎｉｔＰａｒａｍｅｔｅｒｓ（）；　　　
３．　ｓｔａｔｅ＝ｇｅｔＣｕｒｒｅｎｔＳｔａｔｅ（Ｄ）；　
４．　ｆｏｒｉ＝１ｔｏｋ
５．　　ｐ’＝ｋａｌｍａｎＰｒｅｄｉｃｔ（Ｄ）；
６．　　ｅ［ｉ］＝ｇｅｔＲＭＳＥ（ｐ，ｐ’）；
７．　ｅｎｄｆｏｒ

８．　ＲＭＳＥ＝（∑
ｋ

ｉ＝１
ｅ［ｉ］）／ｋ；

９．　ＯｕｔｐｕｔＲＭＳＥ；

（１）分析移动对象的轨迹数据集，对数据进行修
正、筛选以及ｘｙ坐标转换完成预处理操作（第１行）；

（２）根据系统的状态方程和观测方程确定的运动
模型参数，并初始化Ａ、Ｑ、Ｒ等参数（第２行）．

（３）已知初始时刻（即ｉ＝０时刻）下的最优状态估
计值Ｘ（０，０）以及估计误差方差阵Ｐ（０，０），便可以根据
系统状态方程预测出下一时刻（即 ｉ＝１时刻）移动对象
预测值Ｘ（１，０），同时得到估计误差的协方差阵 Ｐ（１，
０）；然后，根据 ｉ＝１时刻下的观测值 Ｚ（１）得到ｉ＝１时
刻下的最优状态估计值 Ｘ（１，１），以及最优估计误差的
协方差阵Ｐ（１，１），完成一步滤波；依次迭代得到前一时
刻的最优状态估计Ｘ（ｎ－１，ｎ－１），完成滤波过程（第３
行）．

（４）根据前面得到的前一时刻的最优状态估计 Ｘ
（ｎ－１，ｎ－１），以及当前时刻的观测值预测出第 ｎ＋１
时刻下的轨迹点位置（第５行），预测点 ｐ’与真实轨迹
点ｐ进行比较，计算出预测误差（第６行）；依次重复 ｋ
次操作完成未来ｋ步轨迹点的预测，最后计算并输出预
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测误差均值（第８～９行）．

４　实验分析

４．１　数据集描述
实验采用经典移动对象轨迹数据集：ＧｅｏＬｉｆｅ数据

集［１２］以及出租车轨迹数据集ＴＤｒｉｖｅ［１３］．实验中硬件环
境：主频为 ２４ＧＨｚ的 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＩ３ＣＰＵ上，内存为
４ＧＢ，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７，集成开发环境为：Ｅｃｌｉｐｓｅ
＋ＪＤＫ１．６．实验参数设置如表１所示．

表１　参数设置

参数 值

移动对象轨迹数据集 ＧｅｏＬｉｆｅ，ＴＤｒｉｖｅ

移动对象轨迹总数 １７６２１，１０３５５

测试轨迹数量 １０００，２０００，３０００，４０００，…，１００００

历史轨迹输入长度 １０，２０，３０，４０，５０

预测轨迹长度（步数） １，２，３，４，５

预测误差阈值 ２５ｍ

观测噪声协

方差矩阵Ｒ
［１０，０；０，１０］

［１，０，０，０；０，１，０，０；０，０，１，０；０，０，０，１］

系统噪声协

方差矩阵Ｑ
［１０，０，０，０；０，１０，０，０；０，０，１０，０；０，０，０，１０］

［１００，０，０，０；０，１００，０，０；０，０，１００，０；０，０，０，１００］

　　实验对比算法包括：基于卡尔曼滤波的动态轨迹
预测算法，朴素卡尔曼滤波预测算法，文献［８］提出的
基于隐马尔可夫模型的轨迹预测算法，基于轨迹拟合

的Ｎ点线性逼近算法，Ｎ点二次多项式平方预测算法．
朴素卡尔曼滤波与基于卡尔曼滤波的预测算法在预测

过程不同，朴素算法直接通过状态方程 Ｘ（ｋ＋１）＝Ａ
（ｋ）Ｘ（ｋ）进行预测，而基于卡尔曼滤波算法：利用观测
值重新计算增益，从而预测下一步，依次利用前一时刻

的观测迭代ｋ步，完成ｋ步预测．
基于隐马尔可夫模型的轨迹预测算法构建移动对

象运动状态转换的隐马尔可夫链，根据当前状态预测

下一位置状态．最后两种预测算法通过选取距离预测
值较近的 Ｎ点测量值来预测目标，所以预测步长选取
范围很大程度上影响着预测效果．本文中对于基于轨
迹拟合的轨迹预测算法选取的步长为５步．
４．２　预测准确性和时间性能分析

本节对４种算法在不同测试集规模在１０００～１００００
条下进行对比实验，采用定义３预测误差进行评价，实
验结果取每种测试集下所有轨迹预测误差 ＲＭＳＥ及准
确率的平均值评价预测准确性．

第一组实验：ＧｅｏＬｉｆｅ数据集规模较大，为了保证消
除特定训练数据和测试数据对实验结果的影响，本文

随机选取１０００～１００００条轨迹数据，分别对４种算法进

行训练和预测．从预测误差、预测准确率和预测时间上
证明所提算法的优势，结果如图１～图３所示．

ＧｅｏＬｉｆｅ数据集上实验结果表明：
（１）如图 １～图 ２所示，对于预测准确性分析得

到：与另外两种基于轨迹拟合的预测算法相比，基于卡

尔曼滤波的轨迹预测算法的误差最小，算法的预测误

差平均为１２５ｍ，准确性在８８％上下波动．原因在于基
于卡尔曼滤波的轨迹预测算法对于运动行为相对稳定

的移动对象，只需经过一段短暂的滤波初期阶段之后，
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预测效果较好，并且误差比较小．基于隐马尔可夫模型
预测算法的预测误差略高于基于卡尔曼滤波的轨迹预

测算法，预测准确率略低于基于卡尔曼滤波的轨迹预

测算法，且这两项指标上均优于Ｎ点线性逼近算法和Ｎ
点二次多项式平方预测算法．原因在于对于速度任意
变化的移动对象，其运动状态具有不确定性，而马尔可

夫模型本质是概率统计模型，导致其预测偏差高于且

预测准确性低于不受运动状态影响的基于卡尔曼滤波

的轨迹预测算法．
（２）对于运行时间分析，如图３所示，朴素卡尔曼

滤波预测算法与基于卡尔曼滤波的轨迹预测算法的时

间代价均很大，因为基于卡尔曼滤波的轨迹预测算法

需要对训练轨迹数据的多次迭代得出当前时刻的最优

状态估计，而基于轨迹拟合的预测算法只是需要根据

前５步训练轨迹数据得出目标运动规则．从图３中可以
发现：随着测试轨迹数递增，基于卡尔曼滤波的轨迹预

测算法的时间代价递增减缓，进而证明了本文所提方

法具有可伸缩性和稳定性．此外，相比于其他四种预测
算法，基于隐马尔可夫模型预测算法的预测时间最长．
原因在于其需要构建移动对象隐状态之间的概率转换

矩阵及隐状态到观测状态之间的概率转换矩阵，这两

个操作非常耗时．
第二组实验：为了保证不让某些时间间隔较长的

轨迹数据集影响算法的预测精度，本文将 ＴＤｒｉｖｅ数据
集中时间序列超过 ５秒的轨迹数据集去除．实验中随
机选取 １０００－１００００条轨迹数据，结果如图 ４～图 ６
所示．

通过分析ＴＤｒｉｖｅ数据集上的实验结果得到如下结
论：（１）对于预测准确性分析，如图４～图５所示，由于
汽车机动性较强，导致 ＴＤｒｉｖｅ数据集里轨迹点波动较
大，进而预测误差非常大．与Ｎ点线性逼近算法和 Ｎ点
二次多项式平方预测算法相比，基于卡尔曼滤波的预

测算法的预测误差最小，预测误差平均下降了 ５５５４
米，预测准确率提升了７１％．基于隐马尔可夫模型的

预测算法在速度随机变化的轨迹数据上预测效果不

佳，本节实验也说明了这一点，其预测偏差略高于且预

测准确性略低于基于卡尔曼滤波的预测算法．（２）对于
运行时间分析，如图６所示，与ＧｅｏＬｉｆｅ数据集得出的结
论一致，这里不再赘述．

５　结论及未来工作
　　本文利用卡尔曼滤波模型对轨迹位置点进行连续
预测，通过采用系统的状态空间模型以及观测模型，以

最小均方差为准则估计动态系统的状态，进而实现准

确和高效的位置预测．所提模型的优势在于预测对象
过程中具有无偏、稳定和最优的特性．移动对象轨迹预
测的研究仍然存在如下问题有待进一步研究，如：对移

动对象的未来长时间轨迹位置的预测，保证预测的实

时性及预测算法充分考虑影响对象运动行为的主客观

因素等研究．
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