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Abstract: A specific target trajectory prediction algorithm based on mobile pattern matching is proposed, which is 
called PS-Tree algorithm. In this algorithm, historical data of targets’ movements generated in monitored region are 
used for pattern mining, coordinate series of targets are converted to region trajectory series, and frequent moving 
modes are figured out by building up PS-tree. The algorithm matches current trajectories with the ones in pattern library 
to forecast the movements of the target when a target moves into monitored region. The simulation results prove that 
PS-Tree algorithm has low time and space consumption but high prediction accuracy. 
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摘  要：本文在目标轨迹预测中采用了数据挖掘的方法，提出了一个具体的基于移动模式匹配的目标轨迹预测

算法。该方法通过不断挖掘历史移动轨迹来构造前缀共享树的方法挖掘出频繁移动模式，之后通过模式匹配预

测出目标的移动轨迹。仿真结果表明该算法的时间消耗和空间消耗较小，同时具有很高的预测准确性。 

 

关键词：数据挖掘；目标轨迹预测；移动模式匹配；前缀共享树 

1. 引言 

在目标追踪无线传感器网络中，越来越多的数据

证明目标的移动是有一定规律可寻的，而序列模式挖

掘自 1995 年提出以来，随着研究的不断深入，数据

挖掘技术已经日趋成熟，并且数据挖掘用于移动模式

发现也有先例，所以不难从历史数据中挖掘出这些移 

动规律，得出一定的移动规律后可以将其应用到对目

标的将来位置的预测中来。本章正是沿着这一思路展

开了探索和研究，采用数据挖掘的方法，提出了一个

具体的基于移动模式匹配的目标轨迹预测算法。算法

对目标历史移动轨迹进行挖掘，形成一定的轨迹模式

库。在移动目标进入监测区域时，根据当前路线和模 
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式库中的路线进行匹配，预测目标之后的移动路线。 

2. 相关工作 

移动轨迹挖掘是近年数据挖掘领域的研究热点

之一，它的挖掘结果可以为许多应用提供有价值的信

息，因此成为许多论文的研究对象。由于不同轨迹挖

掘算法中考虑的研究对象稍有区别，因此可以把这些

研究方法分为三类进行简单的介绍。 

1) 以轨迹整体为对象的轨迹挖掘。 

此类方法对于移动轨迹的相似性是基于移动轨

迹整体考虑的，即考虑移动轨迹上所有点的相似性。

两条轨迹相似，要求起点、终点以及移动轨迹中的所

有点的位置都相近。论文[1]中给出了一种建立轨迹模

型的方法，并且给出了两条包含了复杂数据类型的轨

迹距离的计算方法。[2]中给出了两种使用经典的聚类

算法，K-means 和层次聚类方法来对轨迹进行聚类的

方法。 

2) 以轨迹局部相似性的轨迹挖掘。 

此类方法是基于整体的相似性的思想，这种思想

并不适用于大多数移动的应用场景中，因为该方法无

法发现某个时间片段上大量有相似性移动轨迹的用

户群体。而且，对于离散化的移动数据特点来说，这

种考虑轨迹上每个点相似度的思想所挖掘出的结果

准确性也不能得到保证。因此，需要提出考虑轨迹局

部相似性的算法来满足移动的应用。 

针对这一问题，[3]中提到一种对移动轨迹进行划

分然后再聚集的方法。它将一条移动轨迹划分成不同

的部分，然后将这些零散的移动轨迹碎片进行聚集，

找到相似的移动轨迹的部分。 

3) 挖掘空间–时间轨迹序列。 

前面提到的两类轨迹模式挖掘算法所考虑的对

象是空间维上的移动序列。然而在许多应用中，时间

也是分析物体移动模式的一个重要的维度，例如研究

城市交通规划、动物行为规律等。因此，近年来有一

类研究将时间维引入到轨迹模式挖掘中。[4]一文中提

出了有时间标注的序列(TAS, Temporally Annotated 

Sequences)这一概念。有时间标注的序列指在一个移

动轨迹序列中，任意两点(每点标识一个研究所感兴趣

的地理位置或区域)之间有一个时间标注，即限制从一

个地点到达另一个地点所花费的时间。 

3. 相关定义 

为了方便对目标轨迹预测方法的研究，我们针对

频繁模式的数据挖掘做出如下定义： 

定义 1(轨迹 T)：定义 T 为移动目标的运动轨迹序列，

          0 0 1 1 2 2 3 3 1 1, , , , , , , , , , , ,i iT x y x y x y x y x y   
其中(xi,yi)表示某一时刻目标的位置坐标。轨迹的集合为

Tset。轨迹示例图如图 1 所示： 

定义 2(区域网格化)：将被监测区域 G 正六边形

网格化(正六边形比正方形网格更接近传感器节点的

感知范围，表示更为精确)。G 中的每个单元格定义为

R(xi,yi)。 

定义 3(区域轨迹 T')：区域轨迹 T'是轨迹序列 T

所经过的区域坐标集合，我们将其定义为 

     
    

0 0 0 1 1 1 2 2 2

3 3 3 1 1 1

, , , , ,

, , , , ,i i i

T R x y R x y R x y

R x y R x y  

 

 

,

置信息，另外一部分存储以该点为路径最终点的频次 

 

图 2 中的黑色实线表示一条轨迹 T，蓝色区域为

该轨迹 T 所对应的区域轨迹 T'。区域轨迹的集合为

T'set。 

基于上述定义，可以根据给定的目标移动历史轨

迹挖掘出所有的频繁路径，将这些频繁路径作为移动

目标的移动模式；之后，再依据这些移动模式并采用

模式匹配方法对移动用户的移动轨迹进行预测。 

4. PS-Tree预测算法 

(1) 轨迹模式挖掘 

为了根据移动目标的当前路径并结合移动轨迹

模式来预测目标将来时刻的移动轨迹，我们设计了

PS-Tree 算法，首先根据区域轨迹构造前缀共享树，

挖掘出频繁路径作为移动模式，然后根据移动目标的

当前轨迹预测出目标即将出现的区域。 

在构造前缀共享树之前，我们首先对树中的不同

的节点类型进行说明： 

1) 根节点： 

匹配过程的起始节点，由于没有实际内容存储在

该节点的中不能，所以作为一个叶节点的父节点。 

2) 中间节点： 

中间节点代表轨迹中的一个记录点，存储这个点

的对应位置信息，中间节点的结构比起根节点要复

杂，包含两个主要的部分，一个部分存储记录点的位
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Figure 1. Example of trajectory 

 
图 1. 轨迹示例图 

 

Figure 2. Example of regional trajectory 

 

息。 

叶节点： 

一条路径的结束，同中间节点一

样，

一条轨迹定义为

T 的

每一条轨迹 T，首先将其转化为其对应的

区域

共享树的根节点，从区域轨迹的第一

个单

若树的当前层中有同

名单

元时，若该路

径之

如表 1 所示： 

ix-sharing tree 

Input: Tset 

图 2. 区域轨迹示例图 

信

3) 

叶节点对应了

在叶节点中也存储两部分，记录点的位置信息以

及以该点位路径最终点的频次信息。 

构造前缀共享树的过程如下： 

1) 首先根据历史轨迹数据，将每

格式。 

2) 对于

轨迹 T’。 

3) 设置前缀

元开始构造前缀共享树。 

4) 对于区域轨迹中的单元，

元节点，则进入该节点的下一层(即该节点的子节

点)；若树的当前层中没有同名单元节点，则创建同名

节点，进入该节点的下一层。 

5) 当处理完区域轨迹的最后一个单

前不存在，则为该路径创建一个完成计数功能的

叶节点，并初始化为 1；若该路径已经存在，则其叶

节点的计数加一。 

算法的执行过程

Table 1. Generation algorithm of pref
表 1. 前缀共享树生成算法 

Output: prefix-sharing tree 

co ording to its position 

} 

} 

 0 

i <Tset.number){ 

’.nodenumber, j++) { 

tag

r each n in nodecur.childnodes 

decur = n; 

} 

if(tag == 0){ 

add cur.childnodes 

j==Ti’.nodenumber) { 

node

} 

} 

for each Ti in Tset{ 

for each Si in Ti{ 

nvert Si into Ri acc

set Ti' = Ti 

i =

while (

nodecur= root 

for (j=1, j<=Ti

 = 0 

fo

if(Ti.node[j].name == n.name ){ 

set tag = 1; 

set no

break; 

nodenewto node

set nodecur=nodenew 

} 

if(

cur.count++; 

} 

 

算法首先采用历史轨迹集合 Tset 作为输入，对于

Tset 中的每一个节点 Ti 需要确定其对应的区域轨迹

Ti'，以准备加入前缀共享树。加入前缀共享树的过程

分为两个步骤，定位过程与更新频次过程。对于每个

点 nodenew，分为轨迹中间点和轨迹终止节点。对于轨

迹中间节点，如果轨迹中当前点与该层节点 nodecur

某节点同名，则进入该节点的子节点层，并设为当前

层 nodecur；如果没有同名节点，则代表树中没有共有

前缀，需要在当前层建立新的节点，同时进入这个新 
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节点的子节点层。对于轨迹末节点，在插入同时，需

要在刚刚建立的节点处，修改频次计数器 nodecur· 

count，将记录增加 1。前缀共享树就是按此规则建立。 

举个例子，给定由历史轨迹转化为的区域轨迹集

(在此

R5 

R5→R6→R9 

该区域轨迹集构造的前缀共享树如

图 3

模式匹配的轨迹预测算法 

目标当前的

移动

找

出高

入最终节点的所有路径 

与一个频繁阈值

thres

将 R0(x0,y0)简写为 R0，并以此类推)： 

R0→R3→R4 

R0→R1→R2 

R0→R3→R4 

R0→R1→R3→

R0→R1→R2 

R0→R1→R2→

R0→R1→R2 

R1→R4→R6 

R0→R4→R7 

根据算法，由

所示。 

(2) 基于

在上一步骤构造前缀共享树后，根据

轨迹，预测出目标即将出现的区域，过程如下： 

1) 基于输入定位输入最终结点在树中的位置 

2) 遍历该节点的子孙节点，根据标记单元计数

于阈值的高频点集 

3) 返回高频点集到输

算法的执行过程如表 2 所示。 

该算法的输入为一条轨迹 T，

hold，返回的是该轨迹的预测区域集合 Pset，该

集合包含目标最可能的接下来要走的区域轨迹路径 
 

根节点

1

1

2 1 1

R1

R0

R2R3

R4

R4

R1

R3

R5

R7

R5

R6

R9

R6

3

 

Figure 3. Example of prefix-sharing tree 
图 3. 前缀共享树示例图 

的坐标。对 先搜索，

 

表 2. 目标出现区域预测算法 

Input: T, threshold,

于每个轨迹中的节点，通过广度优

找到该节点在前缀共享树中的位置，如果没有，则返

回该轨迹 T直线的延长线上的坐标集合作为预测轨迹 

Table 2. Prediction algorithm of target emergence region 

 Prefix-sharing Tree 

Output: Pset 

set Tnode = T.headnode; 

root 

eeRoot); 

, threshold); 

E

h node in frequentNodes 

nodecur 

E

En

En

set 

e p, node q) 

Foreach node in q.childnodes 

next, node); 

E

ode; 

E

E

} 

search(node n, double threshold){ 

t; 

fo s 

} 

Set TreeRoot = PrefixTree.

Set nodecur= T_search(Tnode, Tr

If nodecur != null 

D_search(nodecur

nd if 

For eac

If node != nodecur 

While node != 

add node in Pset 

nd while 

d if 

d for 

Output P

T_search(nod

{ 

if p.name == node.name 

if p ! = T.tail 

T_search(p.

lse 

Return n

nd if 

nd if 

D_

if n.count>= threshold 

add n in nodefrequen

r all nodei in n.childnode

D_search(nodei) 

Open Access 126 



基于模式匹配的目标轨迹预测方法 

Pset 点后，则在该节点的子树中采用广

度优先搜索确定轨迹中的下一个节点的位置，直到找

为了测试算法的性能，我们进行了对比实验，将

预测准确性两方面对算法进行

验证

。找到一个节

到输入轨迹 T 的最后一个节点在树中的位置 nodecur

上述工作在 T_search 函数中完成。接下来则扫描

nodecur 对应的子树中包含的全部初始化过计数器

node.count 的节点，如果这些节点中某个节点 n 的计

数频次 node.count 大于输入的阈值 threshold，则返回

从 nodecur 到这个节点 n 的全部路径，加上从 root 到

nodecur的路径，组成预测轨迹 Pset，返回给用户，在

D_search 中完成。需要注意的是，节点输入的阈值有

两种形式，一种为次数型，比较的是指定节点的计数

器数值与阈值的大小；另一种为比例型，比较的是指

定节点计数器/树中所有计数器的值总和与输入阈值

的大小。两种方法均可作为频繁轨迹的鉴定方式。 

5. 仿真结果分析 

从模式挖掘效率以及

。所需的软件环境为：Windows 7，Eclipse 以及

matlab。仿真实验所采用的历史轨迹数据集为程序模

拟生成，历史数据集为进入监测区域的轨迹集，其构

建方式如下：从随机边缘网格内选取一点作为轨迹起

始点。对于第 i 个点，构建点 I + 1 的方式为，随机生

成    2 2 2
1 1i i i iX X Y Y r     ，其中 r 为半径参数，

可以改变。当轨迹中某点 k 构建完落在监测区域范围

外或 迹构建终止，循环构建

下一条轨迹。 

1) 模式挖掘效率 

本文选择了

k 的个数大于 50，当前轨

两个算法与 PS-Tree 算法进行对比。

一个 riori 的算法，Apriori 算法是

第一

两个重要因素，它们可以评估算法是否适用于该数据

的数据集模式，分别为 500、1000、2000

和 4

是文献[5]中基于 Ap

个也是最有影响力的频繁模式挖掘算法，是一种

自底向上的方法，产生所有的候选集然后测试并删去

非法数据。另一个是文献[6]中基于 FP-Tree 算法，它

可以作为频繁模式挖掘算法的里程碑。该算法使用了

一种紧缩的数据结构来存储查找频繁数据集所需要

的全部信息。将提供频繁数据集的数据库压缩到一棵

FP-tree 来保留数据集关联信息，然后将压缩后的数据

库分成一组条件数据库(一种特殊类型的投影数据

库)，每个条件数据库关联一个频繁数据集。数据流平

均处理时间和空间消耗是用来衡量模式挖掘效率的

流的环境。 

首先，我们使用不同的数据集规模来衡量数据流

平均处理时间是否达到了预期目标，这里我们选择了

四中不同规格

000。数据流平均处理时间表示为 Tavg，其表达式

如下： 

datasize_x
avg

out

T
T

N
           (1)    

其中，Tdatasize_x代表数据集大小为X (数据集规格)处理数据

所需要的时间，Nout代表不同方法挖掘

图 4给出了三种方法的数据流平均处理时间比较。

FP-T

用来

保存所有符合条件的子树，大

量的

FPT 算法。MPP 算

法中 是基于 Apriori 算法进行设计的，

在执

出的模式种类个数。 

从曲线中可以发现，随着数据流的到达，基于 PS-Tree

方法比基于 FP-Tree 方法运行的要更快一些。因为

ree 的方法源自于 FP-Growth 的想法，因此，它的

步骤与 FP-Growth 的流程类似，它将扫描两次数据集，

一次用于构建 FP-Tree 的，还有一次是为了挖掘出

FP-Tree 的模式，所起耗时要长一些。而 Apriori 方法

的数据流平均处理时间远远高于这两种方法，原因在

于它会多次扫描数据集以确定哪些数据是频繁的。 

在试验中，我们将比较基于 PS-Tree 的方法和基

于 FP-Tree 的方法在空间上的消耗。由于基于 Apriori

方法将反复扫描并记录所有的数据集，所以不太适合

比较空间消耗。 

从图 5 可以看出，基于 PS-Tree 方法在空间消耗

方面要优于基于 FP-Tree 的方法，因为基于 FP-Tree

的方法在挖掘过程中会

中间结果导致了很大的空间消耗。而基于 PS-Tree

的方法不会存储中间结果，因此 PS-Tree 曲线的增长

趋势较为温和，空间消耗更小。 

2) 预测准确性 

轨迹预测方面的相关研究有很多，本文选择了文

献[7]中 MPP 算法以及文献[8]中的

的模式挖掘算法

行过程中不可避免地要若干次遍历移动历史数

据集，然后根据挖掘出的模式进行预测。而 FPT 预测

算法是一种基于路网的不确定性轨迹频繁模式挖掘

算法了，为了实现快速轨迹预测，设计了基于层次位

图的轨迹模式索引树。仿真实验从历史数据中随机抽

取 50~200 条轨迹进行预测实验，给出轨迹的前 20 个

坐标，预测出轨迹区域。预测准确率如图 6 所示。 

Open Access 127 



基于模式匹配的目标轨迹预测方法 

Open Access 128 

 

Figure 4. Comparison of average processing time for data stream 
图 4. 数据流平均处理时间比较 

 

 

Figure 5. Comparison of space consumption 
图 5. 空间消耗比较 

 

 

Figure 6. Forecasting accuracy 
图 6. 预测准确率 

从图中可以看 挖掘的预测算法

中，

6. 结论 

本文提出了一种效率较高的目标轨迹预测方法

(PS-T
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