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摘!要!随着(ILJMIJL&移动通信&空间定位和1N+技术的发展%越来越多的车辆轨迹被收集%如何从大量的车辆轨

迹中高效检测出异常轨迹逐渐引起人们的关注9研究人员提出了许多针对车辆轨迹的异常检测方案%从采用的算

法来划分%这些方案被分为三类!基于度量的算法&基于统计的算法和基于监督与半监督学习的算法9三类算法都

各自存在不足!第一类的计算量随轨迹数据量的增长而增长%对异常特征的刻画不完整"第二类严重依赖历史数

据%因此没有办法解决轨迹稀疏问题"第三类需要大量的人工标注9该文提出了一套路网空间下基于马尔可夫决策

过程的异常车辆轨迹检测算法%该算法总共分为预处理&离线训练和在线检测三个阶段9预处理阶段采用了隐马尔

可夫地图匹配算法作为核心%将原出租车轨迹转化为由路网空间中路段边序列表示的轨迹集合9离线训练阶段采

用了马尔可夫决策过程模型对车辆驾驶行为进行建模%深入讨论了模型中路段奖励函数的设计规则%并提出采用

无监督的贝叶斯反向增强学习算法配合蒙特卡洛采样算法训练历史车辆轨迹数据学习得到模型参数9在线检测阶

段中%实时计算待检测的轨迹的异常度%通过用户指定的异常度阈值判断该轨迹是否为异常车辆轨迹9最后%在真

实数据集上进行实验%同时实现了DN-05算法和 3*O算法%并作为对比算法9正确性实验中%该算法在)P&Q评

测指标中达到了AAR>S的正确率"在算法的运行时间上%该算法的单条轨迹在线检测时间能够做到仅耗时%R%"$BT%

较已有算法提升百倍到千倍的效率9在稀疏数据下进行结果正确性实验%在对比算法的效果严重受影响的情况下%

该算法依然展现出很强的鲁棒性9在样例分析中可以看到通过该算法计算得到的路段奖励函数数值和对真实驾驶

行为的评估高度一致9

关键词!异常检测"轨迹计算"马尔可夫决策过程"增强学习"基于位置的服务
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1=;.+,(.! VDLWLWJX877B7GLWJ(ILJMIJLCIHLWJ17KCLD7I=XCTJH+JMYDKJT#1N+T$CTZJ88CTLWJ

HJYJ87[BJIL7G[7TDLD7IDI;LJKWI787;DJT%B7MJCIHB7MJYJWDK8JTCMJJ\:D[[JHZDLW[7TDLD7IDI;

HJYDKJTT:KWCTQ4+HJYDKJT%ZWDKWBC]JDL[7TTDX8JL7K788JKLCIH[M7KJTTT:KWCIDIKMJCTDI;

I:BXJM7GLMCEJKL7MFHCLC9(LC8T7MCDTJTDILJMJTLG7MBCIFMJTJCMKWJMTL7TL:HFW7ZL7JGGJKLDYJ8F

HJLJKLLWJCI7BC8DJTDILMCEJKL7MFHCLCXCTJCTZJ88CTBCDILCDILWJJGGDKDJIKFZWJILWJHCLCY78:BJ

;M7ZT8CM;JM95WDT[C[JMCIC8F̂JTCXI7MBC8YJWDK8JLMCEJKL7MFHJLJKLD7I8DLJMCL:MJTCLW7BJCIH

CXM7CHCIHGDIHTLWCLDILWJK:MMJIL8DLJMCL:MJ%LWJLMCEJKL7MFCI7BC8FHJLJKLD7IMJTJCMKWKCIXJ
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HDYDHJHDIL7LWMJJKCLJ;7MDJT!BJLMDK=XCTJHC[[M7CKWJT%TLCLDTLDKT=XCTJHC[[M7CKWJTCTZJ88CT

T:[JMYDTJHCIHTJBD=T:[JMYDTJH8JCMIDI;=XCTJHC[[M7CKWJT9'7ZJYJM%CGLJMBC]DI;CK7B[MJWJITDYJ

HDTK:TTD7ICIHCIC8FTDT7ILWJK7MMJKLIJTT7GLMCEJKL7MFMJ[MJTJILCLD7I%LWJ[JMG7MBCIKJ7IT[CMTJ

HCLCCIHLWJGJCTDXD8DLFCB7I;LWJJ_DTLDI;C[[M7CKWJT%ZJGDIHLWCLLWJTJCX7YJC[[M7CKWJTC88

WCYJHDTCHYCILC;JT927MLWJBJLMDK=XCTJHC[[M7CKWJT%LWJK7B[:LCLD7IK7TLZD88XJ;M7ZDI;ZDLW

LWJDIKMJCTJ7GHCLCY78:BJ937MJ7YJM%LWJFKCII7LG:88FKWCMCKLJMD̂JLWJLMCEJKL7MFTDIKJ7I8F

HDTLCIKJCIHHJITDLFGJCL:MJTCMJLC]JIDIL7K7ITDHJMCLD7I95WJTLCLDTLDKT=XCTJHC[[M7CKWJTWD;W8F

MJ8F7ILWJWDTL7MDKC8HCLCZWDKWBJCITLWCLLWJ[JMG7MBCIKJZD88T:GGJMC8CM;JHM7[ZWJILWJHCLC

T[CMTDLF7KK:MT9VWD8JLWJ[M7X8JB7GT:[JMYDTJHCIHTJBD=T:[JMYDTJH8JCMIDI;=XCTJHC[[M7CKWJT

8CF7ILWJLM7:X8JT7BJCIHDB[MCKLDKC8BCI:C8CII7LCLD7I937LDYCLJHXFLWJHDTCHYCILC;JT7G

J_DTLDI;Z7M]T%LWDT[C[JM[M7[7TJTC3CM]7YPJKDTD7I4M7KJTT#3P4$XCTJHLMCEJKL7MFCI7BC8F

HJLJKLD7IC[[M7CKWDILWJM7CHIJLZ7M]T[CKJ%CIHLWDTCMKWDLJKL:MJKCIXJHDYDHJHDIL7LWMJJ

[WCTJT![MJ[M7KJTTDI;%7GG8DIJLMCDIDI;CIH7I8DIJHJLJKLD7I9(ILWJ[MJ[M7KJTTDI;[WCTJ%CWDHHJI

3CM]7YB7HJ8XCTJHC[[M7CKWDTCH7[LJHL7K7IYJMLLWJT[CLDC8LMCEJKL7MDJTDIL7LWJTJ\:JIKJ7G

M7CHTJ;BJILTZWDKWCMJXCTJH7ILWJ7MD;DICIHHJTLDICLD7I9(ILWJ7GG8DIJLMCDIDI;[WCTJ%LWJ

3P4B7HJ8DTCH7[LJHL7B7HJ8LWJM7:LDI;XJWCYD7M7GHMDYJMT90TG7MLWJMJZCMHG:IKLD7I7G

M7CHTJ;BJIL%DLDTHJ8DKCLJ8FHJTD;IJHL7GDLLWJCI7BC8FHJLJKLD7IDILWJM7CHIJLZ7M]T[CKJ9

0IHLWJNCFJTDCIDIYJMTJMJDIG7MKJBJIL8JCMIDI;#N(/1$C8;7MDLWBC87I;ZDLWLWJ3CM]7Y&WCDI

37ILJ<&CM87#3&3&$TCB[8DI;C[[M7CKWDT8JYJMC;JHL78JCMILWJMJZCMHG:IKLD7IXFLWJWDTL7MDKC8

LMCEJKL7MFHCLC9(I7I8DIJHJLJKLD7I[WCTJ%DLK7B[:LJTLWJCXI7MBC8TK7MJGM7BLWJ7:L[:L7GLWJ

3P4B7HJ8CIHE:H;JTZWJLWJMLWJLMCEJKL7MFDTCICI7BC8FXCTJH7ILWJLWMJTW78H;DYJIXFLWJ

:TJM90L8CTL%J_LJITDYJJ_[JMDBJILTCMJK7IH:KLJHXF:TDI;MJC8Z7M8HHCLCTJLZWDKWDT;JIJMCLJH

GM7BCKDLFKC88JH47ML79(ICHHDLD7I%LZ7C[[M7CKWJT%ICBJ8FDN-05CIH3*OCMJDB[8JBJILJH

CTXCTJ8DIJT95WJ[M7[7TJHC[[M7CKW7GLWDT[C[JMCKWDJYJTAAR>S G7M)P&Q BJLMDKZWDKW

7:L[JMG7MBTLWJXCTJ8DIJT9VWCL(TB7MJ%LWJC[[M7CKW7I8FK7TL%R%"$BTG7M7I8DIJCI7BC8F

HJLJKLD7IZWD8JLWJXCTJ8DIJTCMJTJYJMC8W:IHMJHTL7LW7:TCIHTB:KWT87ZJM90IHDILWJJ_[JMDBJIL

7GT[CMTJHCLC%LWJC[[M7CKWTW7ZTLWJTLM7I;M7X:TLIJTTC;CDITLHCLCT[CMTDLFDIK7ILMCTLL7LWJ

TD;IDGDKCIL[JMG7MBCIKJHM7[7GXCTJ8DIJT92DIC88F%LWJKCTJTL:HFG:MLWJME:TLDGDJTLWJK7MMJKLIJTT

7GLWJMJZCMHG:IKLD7IJTLDBCLJHXFLWJB7HJ8CIHLWJB7HJ8DI;G7MHMDYDI;XJWCYD7M9

>%07/+5;! CI7BC8FHJLJKLD7I"LMCEJKL7MFK7B[:LDI;"3CM]7YHJKDTD7I[M7KJTT"MJDIG7MKJBJIL

8JCMIDI;"87KCLD7I=XCTJHTJMYDKJT

?!引!言

随着移动通信&空间定位和位置服务等技术的

不断发展%越来越多的移动对象%尤其是私家车&出

租车等车辆%配备了诸如Q4+等定位设备%使得人

们可以收集和存储更多的车辆轨迹数据9如何快

速处理和有效利用大量的车辆轨迹数据以服务于

智能交通&智慧城市等领域引起了大量研究人员的

兴趣)"=$*
9其中车辆的异常轨迹检测工作%即检测起

终点#-MD;DI=PJTLDICLD7I%-P$相同的轨迹集合下

+少而不同,)>=!*的轨迹工作是一个重要的研究点9具

体而言%这里讨论的异常轨迹是指!#"$在轨迹集合

中相同轨迹数量少%#$$其行为特征不同于大部分

正常的轨迹%也就是说%其行驶路线往往与主流轨迹

的路线有较大区别9异常轨迹检测有很多应用场景%

如交通事故中肇事方追责&出租车司机绕路欺诈检

测&城市电子地图更新&人群行为研究等%近年来逐

渐引起人们的关注9

异常检测在数据挖掘中被称为离群点检测问

题9离群点是数据集中少量&显著不同于其他数据点

的对象9常见的离群点检测算法大体可以分为基于

统计的算法&基于深度的算法&基于距离的算法&基

于密度的算法和面向高维数据的算法等)̀*
9但是车
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辆轨迹异常检测工作不同于传统的异常检测工作9

它面临着更大的挑战!#"$车辆轨迹数据不同于常

见的结构化数据%它是多维非结构化数据%同时包含

空间&时间及其他多维度信息#如速度&角度$"#$$随

着车载定位设备的普及化%车辆轨迹数据与日俱增%

呈现出爆发式增长%因而积累了海量的历史数据%并

且同时还拥有着大量源源不断的实时数据"#>$车

辆轨迹数据在宏观上呈现出海量性%但是在微观局

部中仍体现出稀疏性%尤其是在长距离轨迹情况下9

我们通过对葡萄牙出租车数据集进行统计%发现轨

迹总长度大于 "̀ ]B的轨迹总数只占总数据集的

%R?S9这也就意味着%在长距离轨迹情况下%拥有相

同行驶路径的车辆轨迹变得稀少%这个被称为轨迹

稀疏的问题在处理车辆轨迹工作中不容忽视9特别

地%异常轨迹在数据稀疏情况下+少而不同,的特征

表现弱%加大了误判的概率9因此针对该问题需要提

出一种适用于车辆轨迹的快速&准确性高且能应对

数据稀疏的异常检测算法9

目前已有许多针对车辆轨迹的异常检测工

作)>=!%<="̀ *%它们大致可以分为基于度量的方法%基于

统计的方法和基于监督与半监督学习的算法9综合

这些方法%存在以下缺陷!

#"$对于基于度量的方法而言%首先其计算量

随着轨迹数据量的增长而增长%其次上述工作只考

虑了轨迹的距离&密度等特征%对异常特征的刻画不

完整9

#$$基于统计的方法则严重依赖于历史数据的

支持%当历史数据稀少时直接影响检测结果的正确

性9也就是说%该方法没有办法解决轨迹稀疏尤其是

数据缺失的问题9

#>$对于基于监督与半监督学习的算法%不足

之处是需要对训练集数据进行人工标注9第一%人工

标注的结果因人而异"第二%真实道路网络日新月

异%因此标注工作必须持续更新"第三%为了达到良

好的效果%大量的人力标注工作是不可避免的9因此

基于人工标注的方法不具有实用性9

本文提出一套基于路网空间的在线异常车辆轨

迹检测算法9在解决问题时%我们用概率模型对轨迹

进行建模%异常轨迹的问题被形式化为轨迹的似然

概率9具体地%采用马尔可夫决策过程对驾驶员的驾

驶行为进行建模%接着使用无监督的贝叶斯反增强

学习对历史轨迹数据进行训练学习%配合蒙特卡洛

采样算法学习出路段的潜在开销%进而得到路段之

间的转移概率%为异常轨迹检测提供支撑9本文的贡

献在于!

#"$不同于已有的工作%我们从驾驶行为建模

的角度研究轨迹异常%使用无监督学习的方法在路

网空间上解决在线车辆轨迹的异常检测工作问题9

#$$利用马尔可夫决策过程以及反向增强学习

的方法%学习出路段的潜在开销%解决了数据稀疏的

问题9

#>$结合真实出租车轨迹数据%进行了大量的

实验%验证了算法的高效性和鲁棒性9

本文第"节介绍针对车辆轨迹的异常检测研究

现状"第$节对相关工作进行分析"第>节将给出本

算法框架的系统概览图"第!节对问题进行描述%并

提出异常度的判断标准和马尔可夫决策过程的准确

定义"第`节将详细展开技术细节的介绍%包括离线

模型学习阶段和在线的异常检测过程"第<节将对

所提到的方法进行实验分析"最后%总结全文并展望

后续工作9

@!相关工作

近年来%针对车辆轨迹的异常检测工作取得了

长足的发展)>=!%<="̀ *%总结已有方法%大致可以分为以

下>类!#"$基于距离&密度&误差等信息的基于度

量的方法"#$$基于轨迹数量%车流量等信息的基于

统计的方法"#>$通过提取和训练轨迹特征信息的

基于监督与半监督学习的算法9

第一类是基于度量的方法9以 aI7MM和 );等

人)<*为代表%提出了+离群点,的概念%并提出了借助

网格索引将=#>?$$的时间复杂度优化至线性的算

法@QJ等人
)?*基于PJB[TLJM=+KWCGJM理论%提出结

合距离和密度的模型来识别欺诈出租车轨迹%首先

采用独立成分分析方法计算一组轨迹的独立成分%

其次计算每条轨迹的K7HDI;K7TL%于是得到了在起

始点之间的+最常见路线,%最后只需要计算对应的

每条轨迹和这个+最常见路线,的相异度即得到每条

轨迹的异常度@1JJ等人
)#*则提出一种基于轨迹划

分的异常轨迹检测框架%他们首先将轨迹划分成等

长的线段集合%接着采用基于距离和密度混合的

'C:TH7MGG距离标准进行检测@U:等人
)A*提出了一

套多参数的分别基于+离群点,和+离群轨迹,的异常

检测算法%计算实时流+窗口,#固定长度的子轨迹$

中每个采样点的时空近邻点或者轨迹数量的支持度

%>A" 计!!算!!机!!学!!报 $%"#年
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进而判断子轨迹异常与否@

第二类是基于统计的方法@1D等人
)"%*对比当前

数据和历史在时间维度上的发展趋势%构造? 的相

似向量%? 为道路网络路段数量%通过检测趋势的

剧变来确定离群路段@4CI等人
)""*提出结合车辆轨

迹数据和社交网络数据来检测异常并进一步分析引

起异常的原因%在检测异常车辆轨迹阶段%以路径模

式#M7:LDI;[CLLJMI$为单位计算其车流量的占比比

率%通过对比比率的显著变化来检测异常%接着利

用社交网络来挖掘分析引起该异常的原因@@WCI;

等人)>*则基于异常车辆轨迹+少#GJZ$,和+不同

#HDGGJMJIL$,两个显著特征%提出了基于隔离点的异

常轨迹检测系统#DN05$@该方法首先将空间划分

成等尺度的网格%接着把轨迹转换成网格表示的

网格序列%最后通过计算网格序列的频度来检测

异常轨迹%不过该方法需要多次遍历在海量的历

史轨迹数据集%耗时过大"在此基础之上%&WJI等

人)!*提出了一套基于隔离点的异常轨迹在线检测系

统#DN-05$%解决了DN05在线检测和寻找局部异

常轨迹的问题@该方法通过对起始点一致的轨迹集

合建立倒排索引来索引历史轨迹%接着维护一个>

长度的滑动窗口%实时计算窗口中的网格序列的异

常值%从而检测出异常轨迹@1JD
)"$*综合考虑轨迹在

空间&时间&行为三个维度的特征%建立异常轨迹检

测系统%同样的%他首先将轨迹转化为网格序列%接

着构建概率后缀树#4+5=5MJJ$进而检测异常轨迹%

不过该方法的处理对象是船舶的轨迹数据%该类轨

迹和车辆轨迹的区别在于前者基于欧式空间%而后

者则基于路网空间@

第三类是基于监督与半监督学习的算法@1D等

人)">*提出了一套基于分类的异常轨迹检测算法@在

该算法中%首先提取出共同模式#被称为B7LDGT$%接

着这些共同模式组成一个特征空间%轨迹数据继而

被转换到特征空间中%形成特征向量%之后可用分类

器进行分类%检测出异常轨迹@1DC7等人
)"!*设计了

一套可视化分析系统来检测租车的异常轨迹@他们

利用条件随机场建立模型%标注得到异常轨迹%再加

上主动学习的场景%即利用用户交互逐步提高他们

的模型@+D88DL7和2DTWJM
)"̀ *开发出一套增量半监督

学习方法来检测异常%他们把已标注的数据和未标

注的数据糅合在一起%统一运用分类器分类%未被标

注的数据可以借助人为后期修正后再加入训练以提

高模型的准确性@然而该方法处理的对象是视频流

数据而非轨迹数据@

A!系统概览

本节将介绍我们提出的基于路网空间的在线异

常车辆轨迹检测算法@如图"所示%算法分为三个阶

段!预处理&离线训练和在线检测阶段@在预处理阶

段%首先采用基于隐马尔可夫模型#'DHHJI3CM]7Y

37HJ8%'33$的地图匹配算法)"<*%将由点序列表

示的轨迹转化为由路段边序列表示的轨迹%接着根

据相同的起始路段#-P$提取出-P轨迹集@在离线

训练阶段%我们使用马尔可夫决策过程#3CM]7Y

PJKDTD7I4M7KJTT%3P4$模型对驾驶行为建模%根据

-P轨迹集数据%采用贝叶斯反向增强学习#NCFJTDCI

(IYJMTJ/JDIG7MKJBJIL1JCMIDI;%N(/1$算法不断训

练道路网络中的路段潜在开销函数@而在在线检测

阶段%输入一条待检测轨迹%通过离线训练得到的路

段潜在开销函数构建的完整的 3P4异常检测模型

计算得到异常度%配以按需缓存策略的加速%高效地

在线给出轨迹的异常度#或根据异常阈值判断异常

与否$@

图"!异常车辆轨迹检测系统流程图

">A"#期 毛江云等!路网空间下基于马尔可夫决策过程的异常车辆轨迹检测算法
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B!基本概念

本节将给出介绍具体算法细节之前所需要介绍

的基本定义&概念以及涉及到的算法模型@

定义?9!道路网络#M7CHIJLZ7M]$@道路网络

#简称路网$A#B%C$是一个有向图%其中B 是结点

集#即路口$%C是边集#即路段$@对于路段,"C%记

,@5"B 为路段的起点%,@1"B 为路段的终点@

定义@9!轨迹#LMCEJKL7MF$9受限于路网空间运

动的轨迹Db,"#,$#-#,>由有序的边序列组成%

满足相邻边连续性质%即$.有,.@1b,.c"@5@

定义A9!问题定义9给定路网A#B%C$%以及

轨迹集合 !@对于待检测的轨迹D%设计异常检测算

法鉴别D是否是异常@

定义B9!最优轨迹@对于给定的起始路段,!
%

,;
%定义其最优轨迹D%为

D% E CM;BC_
.DFDDTGM7B,5L7,

;
/
G#DF,!

%,;
$%

即在所有从,!出发到,;的可能路径中似然#8D]J8D=

W77H$最高的轨迹@

定义C9!异常度@定义一条起始路段为,!
%,;

的轨迹的异常度为

!#D$E"H
87;G#D%F,!

%,;
$

87;G#DF,!
%,;

$
#"$

显然有!#D$")%%"$%当轨迹为最优轨迹时#即Db

D%$异常度取到最小值%@对概率加上对数是为了将

概率的指数级变化映射到线性级变化@

定义D9!异常轨迹的判断标准@给定阈值"%对

于一条以,!
%,;为起始路段的待测轨迹D!

如果有!#D$
&"% 则D为异常轨迹

'"% 则D. 为正常轨迹
%

对于一条轨迹Db,"#,$#-#,>%进行一阶马尔可

夫假设的轨迹似然为

G#D(,"%,>$bG#,"(,"%,>$)
>H"

.E"

G#,.c"(,.%,"%,>$

b"0)
>H"

.E"

G#,.c"(,.%,>$ #$$

需要注意%在概率条件中省略了起点路段,"而保留

了终点路段,>@原因是%转移概率G#,.c"(,.$为从路

段,.行驶到路段,.c"的概率%它受终点影响而并不

受起点影响@以图$为例%驾驶员在路段,.%如果目

的地为,
#"$

;
%则行驶到,

#"$

.c"的概率更大"若目的地为

,
#$$

;
%那么行驶到,

#$$

.c"的概率更大@而显然%无论起点

是在,
#"$

! 还是在,
#$$

!
%并不会影响当前的决策@下面将

介绍如何使用马尔可夫决策过程和反向增强学习算

法对有目标条件限制的转移概率G#,.c"(,.%,>$进

行建模@

图$!路段转移示意图

定义E9!马尔可夫决策过程#3CM]7YPJKDTD7I

4M7KJTTJT%3P4$93P4" 是一个四元组#!%I%#%

J$%其中

#"$!是状态#TLCLJ$集合@

#$$I是动作#CKLD7I$集合%定义2#5$"!为状

态5经过动作2后转移到的状态@

#>$#")%%"*是一个衰减系数#HDTK7:ILGCKL7M$@

#!$J!!! !是奖励#MJZCMH$函数%J#5$表示

状态5对应的奖励@

一个3P4的动态过程如下!某个代理者#C;JIL$

的初始状态为5%%最初选择动作2%执行%随后C;JIL

转移到了下一个状态5"%故有2%#5%$b5"@接着再执

行动作2"%就转移到了5$%有2"#5"$b5$@以此类推@

如图>所示%我们得到了过程!5%#
2
%

5"#
2
"

5$#
2
$

-@

图>!马尔可夫决策过程示意图

请注意%3P4过程中的动作决策满足一阶马尔

可夫性%即只取决于当前状态%与前面状态无关@

定义F9!策略#[78DKF$9记$为一个策略%$是

一个!!I 的函数%$#5$b2表示当C;JIL的状态为

5时%策略$所给出的决策是执行动作2@

定义G9!值函数#YC8:JG:IKLD7I$9给定一个策

略$%奖励函数J%其对应的值函数为当前状态下的

$>A" 计!!算!!机!!学!!报 $%"#年

" 3P4可以分为确定性和非确定性%由于在驾驶行为决策

中%司机做出了决策后状态的转移确定的%因此本文只讨论

确定性的 3P49
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奖励以及未来根据该策略进行决策后得到的总奖励

的期望%即

B$#5%(J$bC)J#5%$c#J#5"$c#
$J#5$$c-($*

bJ#5%$c#J#5"$c#
$J#5$$c-%

其中未来的奖励会随时间乘以一个时间衰减项#@

本文讨论的是确定性 3P4%因此给定初始状态5%和

策略$后%C;JIL采取的动作以及状态的转移都是

确定的%对应式子中的5%%5"%5$等状态转移的序列是

确定的%因此期望记号可以去掉@同时%根据贝尔曼

方程可得

B$#5%FJ$EJ#5%$K#B
$#5"$@

!!在所有的策略$中%使得系统中每个状态对

应的值函数都能达到最大的策略则为最优策略

#7[LDBC8[78DKF$%也就是说%最优策略$%满足!

$%bCM;BC_
$

B$#5$%$5"!@

!!定义?HI!L<函数@给定一个策略$和奖励函

数J%L函数是定义在!dI的函数%定义为

L$#5%2(J$bL$#5#5M(J$!!

bJ#5$c#B$#5M(J$ #>$

为了方便描述%用#5#5M$来表示#5%2$二元组%其中

5Mb2#5$@L函数的值的意义为%当前状态5#不受限

于策略$$通过采取某个动作2之后%依照策略$能

够得到的奖励期望@

定义??9!增强学习#MJDIG7MKJBJIL8JCMIDI;$9

增强学习是智能系统从环境到行为的映射的学

习%目的是使奖励信号函数值最大化@即给定一个

3P4%增强学习的目标是得到最优策略$%%使得

C;JIL在任何状态下%根据$%的行动得到的奖励#值

函数$是最大的@一般的做法是通过值迭代#YC8:J

DLJMCLD7I$或策略迭代#[78DKFDLJMCLD7I$来求得最优

策略$% )"?*
@

定义?@9!值迭代#YC8:JDLJMCLD7I$9值迭代是

一种在 3P4中求得最优策略的算法%具体算法步

骤见算法"@

算法?9!值迭代9

输入!3P4N#!%I%#%J$

输出!最优策略$%

"@2-/5"! P-

$@!B#5$*%"

>@V'(1*未收敛 P-

!@ 2-/5"! P-

@̀ ! B#5$*J#5$cBC_
2"I

B#2#5$$"

<@2-/5"! P-

?@ !$#5$*CM;BC_
2"I

B#2#5$$"

#@/*5./)$"

在给定 3P4的情况下%值迭代算法不断更新

值函数B#第`行$%直至值函数B 收敛后利用最优

策略的定义#第?行$求得每个状态5下的最优策

略@可以证明%B 一定能收敛"@

定义?A9!策略迭代#[78DKFDLJMCLD7I$9策略迭

代是另外一种在 3P4中求得最优策略的算法%具

体算法步骤见算法$@

算法@9!策略迭代@

输入!3P4N#!%I%#%J$

输出!最优策略$%

"@2-/5"! P-

$@! $#5$*/CIH7B#2"I$"

>@V'(1*未收敛 P-

!@!B*B$"

@̀!2-/5"! P-

<@!!$#5$*CM;BC_
2"I

B#2#5$$"

?@/*5./)$"

策略迭代首先对每个状态随机分配一个策略

#第"&$行$%之后每次迭代前%先通过求解贝尔曼方

程组%根据当前求得的策略$来得到对应的值函数

B#第!行$%随后对于每个状态5%根据贪婪原则得

到新一轮的策略$#5$%再进行下一轮的迭代直到策

略#收敛为止@可以证明%$一定能收敛
)"#*

@

需要注意的是%值迭代和策略迭代都是解决

3P4的常用方法%并无特别优劣之分@一般而言%在

小规模的 3P4问题中%策略迭代收敛速度快"而在

较大规模的 3P4问题中%由于策略迭代需要解线

性方程组%因此当状态空间非常大时%解方程组的开

销将会变得很大%而此时值迭代方法更适合@

C!基于马尔可夫决策过程的转移概率

建模

CJ?!驾驶行为与转移概率

我们采用 3P4对车辆驾驶行为进行建模@本

节主要介绍两者之间的关联性@

具体地%路网中路段集合A@C 对应状态空间%

驾驶员则对应C;JIL%驾驶员在路口进行的决策#如

直行&左转&右转等$对应动作I@车辆在路网上的行

驶过程可以认为是状态之间的转移过程%根据常识%

>>A"#期 毛江云等!路网空间下基于马尔可夫决策过程的异常车辆轨迹检测算法

" &7IYJM;JIKJ7G6C8:J(LJMCLD7I08;7MDLWB9WLL[!''ZZZ9

BCLW9LC:9CK9D8'$BCIT7:M'M8=K7:MTJ'TKMDXJ<'I7HJ!9WLB8%

"AAA%"$%"#
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在不相邻的路段之间转移是不合法的%因此限制该

动作的发生@表"总结了 3P4中的元素与驾驶行

为场景中的对应关系%其中关于奖励函数将在 R̀$

节中介绍@

表?!驾驶行为与 :!<对应关系

3P4元素 驾驶行为场景中对应的元素

状态集! 路段,"A@C

动作集I 路口决策%决定转移至哪一个路段

奖励函数J 路段潜在开销的负数

使用 3P4对驾驶行为建模是合理的%原因是

基于 3P4的增强学习得到的最优策略具有未来

前瞻性#最大化当前与未来得到的奖励$%这与驾驶

行为是一致的@因为驾驶过程中%驾驶员的决定会

结合未来的考量@如驾驶员某时刻的决策是+右转

上高架,%做出决策的原因是考虑到这样做后%之

后的驾驶体验会较优#如时间较短&道路通畅&红

绿灯较少等$%这也就是最大化当前与未来得到的

奖励的过程@可见%3P4模型非常好地符合了该问

题背景@

在最优决策的前提下%C;JIL采取的行为是确

定的%而现实生活中%人们的驾驶决策是不确定的%

直观上地%人们的决策概率与做了该决策后的预期

奖励正相关%即与L函数正相关@更具体地%如果决

策2"的L 函数的值与决策2$的L 函数值非常接

近%那么人们选择2"或者2$的概率应该也是非常接

近的%因为不论做哪一种决策%带来的预期奖励都是

差不多的@因此%在给定奖励函数J的情况下%我们

对驾驶员在路段,.的情况下做出+转移到,O,的概率

使用下式表示!

G#,O(,.%J$b
J_[L$

%

#,.#,O(J$

P#,.(J$
#!$

为了满足概率定义%分母为归一化因子%即P#,.(J$b

+
,/"21O#,.

$

J_[L$
%

#,.#,/(J$%21O#,.$为与,.邻接的路

段集合@从式#!$中可以看出%驾驶员做的决策概率

与决策对应的L函数的值成指数正比@需要注意的

是%通常可以对目标状态的奖励函数值进行一些特

殊的设置#将会在 R̀$节中进行阐述$%诱导最优策

略朝向目标状态进行转移@在驾车情形下%奖励函数

由驾驶的最终目的地决定%这样驾驶员的决策将会

诱导状态向目标状态进行转移@因此随机变量J与

目的地路段,;在概率条件中是等同的%所以式#!$

可以用于式#$$中的转移概率G#,.c"(,.%,>$的建

模%下文将介绍如何计算奖励函数J@

CJ@!奖励函数与路段潜在开销

由前文可知%如果 3P4的所有元素都已给出%

那么最优策略即可求出%对应的L 函数也可以求

出%随后也可以根据式#!$求得式#$$中的转移概率

而最终得到整条轨迹的异常度@而实际上%我们并不

能直接获得 3P4中的奖励函数J@本文采用的解

决方法是利用机器学习的思想%根据历史数据的分

布来自动地学习J%使得模型在满足当前奖励函数

下%历史数据的似然最大@

从前文分析可以看出 3P4中决定C;JIL的策

略的关键因素是奖励函数J和目标状态,;的设置@

由第!节对图$中的例子分析可知%在车辆驾驶行

为建模的场景下%不同的驾驶目的地在同一路段上

对应着不同的路口决策%也即对应了不同的奖励函

数@一种简单的方法是%可以直接将历史数据根据不

同的目的地分成若干个集合%对每个集合内的数据

训练一个独立的奖励函数J;@而这种方法有个严重

的问题是%由于实际中状态空间#路段数量$很大%将

历史数据根据目标状态进行划分后%每个状态对应

的数据集则会变得非常稀疏%这样通过训练得到的

奖励函数将会非常不准确@

但是同时%路段的等级&长度&车道数和限速等

静态的外部特征往往和目的地无关%驾驶员在进行

决策时这些特征实际上起着重要的作用@考虑到这

些因素%我们定义每条路段,存在着一定的潜在开

销#8CLJILK7TL$'#,$,%%该潜在开销对于每条路段

而言是一个固定的值%与目标路段无关@对于在同一

个路网中的所有不同目标的 3P4%除了目标路段以

外都共享同样的路段潜在开销@所以%对于一个目标

路段为,;的 3P4%我们通过以下规则构造对应的

奖励函数J

J#,$E
H'#,$% 如果,-,;

%% 如果,E,
.
/

0 ;

@

!!由于驾驶员的目的是最小化开销%也就是说%最

大化+负,开销%根据增强学习中的最优策略的定义%

我们将路段的潜在开销的负值作为路段状态在

3P4中的奖励函数@除了目标路段以外的状态%其

余对应的奖励都是小于%的%而将目标路段设置为

%的原因是%将决策引向目标状态%这是因为如果不

朝着目标状态做决策%那么不管如何进行转移%奖励

的数值都是负的%只会越转越少@因为对于目标状态

,;而言%最优策略$%#,;
$应该为留在原地才能使得

累计奖励最大化%这样实现了目的地的+吸引,特性%

!>A" 计!!算!!机!!学!!报 $%"#年
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使得值函数不会无穷地计算下去@

如图!所示%虚线平行四边形框内的为路网%每

条路段具有一个不变的潜在开销'#,$@对于不同目

标的 3P4%我们认为这些 3P4共享除了各自对应

的目标路段以外的奖励函数%即路段潜在开销的负

值@将目标路段的奖励置为%则体现了 3P4的不

同目标的特性@最终%具有不同目标的驾驶员们根据

对应的 3P4产生了现实生活中的轨迹@

图!!共享路段潜在开销的驾驶行为建模示意图

CJA!模型学习

本节将介绍如何学习找到路段的奖励分配方式

#即 3P4模型的参数J$%根据这个路段的奖励分

配方式%使得在该方式下生成的估计的概率最贴近

真实生活中的轨迹%这样我们就能够利用 3P4模

型来求得以任何路段为终点的任意两个相邻路段之

间的转移概率了@我们采用N(/1算法来完成这一

任务)"A*%该算法是一种无监督的学习算法%根据一

系列由 3P4产生的轨迹来学习出 3P4中的奖励

函数J@具体地%对于一个目标路段为,.的 3P4

Nb#!%I%#$%其奖励函数J.未知%给出根据该

3P4产生的若干轨迹集 !.%J.的后验分布记作

G#J.(!.$@根据贝叶斯定律%并将式#!$代入有

G#J.(!.$1G#!.(J.$G#J.$

bG#J.$)
D"!

.

G#D(J.$

bG#J.$)
D"!

.

)
,
O"D

J_[L$
%

#,O#,Oc"(J.$

P#,O(J.$
#̀$

在无先验信息的情况下G#J.$设置为均匀分布@

记真实的奖励函数为J.%算法估计的奖励函数

为2J.%为了最小化平方误差 J.e2J.
$

$
%等价于从J.

的后验分布G#J.(!.$中返回均值
)$%*

@

由于总数据集是由不同的,.为目标路段的

3P4产生的%而每个J.都共享了除了目标路段以

外相同的路段潜在开销%因此可以联立所有J.的后

验分布得到'的后验分布

G#'(!$b)
.

G#J.(!.$ #<$

所以实际上我们想要求得的是路段的潜在开销'%

同样地%使用'的后验分布G#'(!$的均值2'作为

'的估计同样可以满足最小化平方误差 'e2'
$

$@

直接计算后验分布比较困难%文献)"A*提出了一

种基于马尔可夫链蒙特卡罗#3CM]7Y&WCDI37ILJ<

&CM87%3&3&$采样的方法@3&3&方法可以对一

个分布进行采样%当马尔可夫链收敛时%采样出的数

据的均值则是分布的均值@算法流程在算法>中有

具体描述@首先使用路段的长度作为路段的开销

'#,$的初始值且使用开销的负数作为奖励函数的初

始值#第$行$@然后每次采样都从当前'的%<邻域

中进行均匀地采样@即对于第+c"次的采样%采样

器从)'#+$e%%'#+$c%*中服从均匀分布地采一次

样%得到'M#第`行$@然后根据式#̀$计算轨迹集 !

中的每条轨迹的似然%并根据式#<$得到新采样到的

路段潜在开销函数'M的后验概率G#'M(!$#第<$

"%行$%服从 BDI"%G
#'M(! $

G#'
#+$
(!. /$的概率接受'M成

为'
#+c"$#第""行$%并进行下一轮的采样@当马尔

可夫链达到收敛后%采样器采得的样本#包含接受步

骤$将服从目标分布G#'(! $%此时对最后若干个采

样的'样本求其均值#第"$行$即可作为目标分布

>̀A"#期 毛江云等!路网空间下基于马尔可夫决策过程的异常车辆轨迹检测算法
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G#'(! $的均值的一个估计@最后%将开销函数取负

数即得到最终的奖励函数J@

采样过程中马尔可夫链的收敛是很难控制和检

测的%因此我们将在实验过程中针对不同的步长%

进行实验%找出收敛最快的%@

算法A9!N(/1算法@

输入!3P4N#!%I%#$%轨迹集合

输出!奖励函数J

"@2-/,DIA@C P-

$@!'#,$*,@8JI;LW%J#,$*e'#,$"

>@$*YC8:J1DLJMCLD7I#N%J$"

!@V'(1*未收敛 P-

@̀!'M$3/.&$-()'e%%'c%*"

<@!2-/DDI ! P-

?@!!JM#,;
$*%"

#@!!$*YC8:J1DLJMCLD7I#N%JM$"

A@!!根据式#̀$计算G#D(JM$"

"%@!据式#<$计算G#'M(! $"

""@!服从概率BDI "%
G#'M(!$

G#'(!. /$
接受'M成为'"

"$@2'*循环过程中最后得到的若干个'的均值"

">@2J*e2'"

"!@/*5./)2J"

!!稀疏性问题的解决!由于模型假定了在路网运

动的车辆共享统一的路段潜在开销%因此%即使,!
%

,;距离很远导致历史轨迹稀疏的情况下%我们依然

可以通过其他的密集轨迹学习到每条路段的潜在开

销'#,$#或J#,$$%对稀疏轨迹也能正确地计算出

它的似然%从而进一步地判断其是否异常@

CJB!在线检测过程

求得每条路段的奖励J#,$后%对一条终点为,;

的待检测轨迹D%算法!给出了检测异常的流程@

算法B9!异常检测在线算法@

输入!轨迹D%3P4N#!%I%#$%开销函数'%终点路段,;

输出!D是否为异常轨迹

"@2-/,.-,; P-

$@!J#,.$*e'#,.$"

>@J#,;
$*%"

!@$*YC8:J1DLJMCLD7I#N%J$或[78DKF1DLJMCLD7I#N%J$"

@̀计算G#D%(,!
%,;

$"

<@G#D(J$*""

?@2-/,.DIDP-

#@!根据式#>$计算L$#,.#,.e"(J$"

A@!根据式#!$计算G#,.(,.e"%J$"

"%@!G#D(J$*G#D(J$dG#,.(,.e"%J$"

""@根据式#"$计算!#D$"

"$@(2!#D$,"5'*)

">@!/*5./)LM:J"

"!@*1+*

"̀ @!/*5./)GC8TJ"

!!算法的输入是待检测的轨迹D和终点路段,;

以及对应的 3P4和通过历史数据训练得到的路段

潜在开销函数'"输出是一个布尔值%标识检测轨迹

D是否为异常@首先将所有的路段的奖励函数J#,.$

赋值成训练得到的路段负开销222'#,.$%而单独将

目标路段设置为%%从而构建目标状态为目标路段

的 3P4#第"$>行$@注意到D的似然的计算需要

计算L 函数%也就是计算J对应的值函数%因此第!

行需要进行值迭代或策略迭代求得值函数@接着使

用动态规划算法可求得最优轨迹的概率值#第`

行$@第<$"%行计算待检测轨迹D对应的概率值@

第""行通过异常度定义公式计算该轨迹的异常度@

第"$$"̀ 行%根据用户定义的异常度阈值"标识该

轨迹异常与否@

注意到%由于每条轨迹需要将对应的终点奖励

值设置成%后单独做一次值迭代或策略迭代%如果

轨迹条数多的时候%需要每条做轨迹条数次值迭代

或策略迭代%这显然会使得时间开销变得非常大@优

化方法是首先离线地将每条路段作为终点做好值迭

代或策略迭代%并计算每个状态下每个动作对应的

值函数与L函数%并求出状态之间的转移概率并保

存下来%进而优化线上判断的过程@或者可以采取

+按需计算并缓存,的思路@即每次需要对某个路段

作为终点计算对应的 3P4的值迭代或者策略迭代

时%首先去事先缓存的区域查看是否之前已有缓存%

如果有则直接使用之前计算过的结果#因为只要两

条轨迹的终点是一致的%那么他们对应的 3P4的

奖励函数也是一致的$"如果事先没有计算过且缓存

下来%那么在进行一次值迭代或策略迭代算法计算

后将结果缓存下来供之后的数据使用@类似的%第`

行最优路径D%的计算也可以利用线下计算或按需

计算并缓存的策略进行加速@

D!实验结果与分析

DJ?!实验设置

我们使用了葡萄牙波尔多市的公开出租车轨迹

数据集"%包含从$%">年?月到$%"!年<月共!!$

<>A" 计!!算!!机!!学!!报 $%"#年

" *&31'4aPP"̀ !5C_D5MCEJKL7MF4MJHDKLD7I#($9WLL[T!''

ZZZ9]C;;8J9K7B'K'[]HH="̀=[MJHDKL=LC_D=TJMYDKJ<LMCEJKL7MF=D%
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辆出租车%约>QN的轨迹数据%经过数据清洗与切

割后共选取了$%万条轨迹作为实验数据集9轨迹的

平均采样率为"̀ T9由于原始的数据是欧几里得空

间上的点序列#即经纬度$%我们首先采用地图匹配

算法)"<*%将其映射到路网上从而转化成了边序列9

根据引言部分所述%目前DN-05
)!*与 3*O

)A*是现

有的即支持在线地检测异常又是适合于车辆轨迹进

行的研究工作@因此我们将DN-05与 3*O算法作

为对比方法%由于 3*O算法提出了两套不同的异

常判别机制%分别是 3*O=4)与 3*O=5)%因此我

们分别对这两种机制都进行了实现@

DJ@!异常度实验分析

首先%我们针对该异常值的准确程度进行实验

分析@本实验从轨迹数据中抽取若干对起始路段分

别为,!
%,;

%且每对起始路段相同的轨迹集合满足!

#"$不少于"%%条"

#$$至少有!种不同的轨迹模式@

为了方便描述%本文将抽取的起始路段记作

#,!
%,;

$%并将给定起始路段#,!
%,;

$之间的轨迹

记为D"%D$%-%D>#没有重复$%每种轨迹在数据集

中出现的频数记为0"%0$%-%0>%不妨规定0"3

0$3-30>@这里假定在数据密集的情况下%一种

轨迹经过的次数与轨迹的异常程度是正相关的@一

个好的轨迹异常检测算法对所有以#,!
%,;

$为起始

路段的不同轨迹的异常度打分得到的降序排序应该

与实际中按照轨迹的频数的升序排序是一致的#即

异常度越高%轨迹频数应该越低$@因此%我们使用信

息检索中常用的?;'A#)7MBC8D̂JHP&Q$标准对

排序的性能进行评测)$"*
@?;'A是一种比较排序效

果的度量标准@它的特点是%对待测算法得到的排序

靠前的对象加上较大的权重%而减少靠后的对象权

重@对于异常检测问题%?;'A指标对排序靠前的

对象更敏感%例如%把实际中频繁的正常轨迹误判为

异常%体现在把排序靠后的轨迹置前%这样会带来的

惩罚将比把异常轨迹排序的位置置后更高@原因在

于%轨迹异常检测的目的在大部分情况下是去除异

常轨迹%将正常轨迹误判为异常通常会造成大量频

繁正常的轨迹被删除的严重后果%因此必须要避免

这样的情况发生@

具体地%令一个算法对给定#,!
%,;

$下的不同轨

迹根据其计算得到的异常度进行降序排序后得到

的轨迹顺序为Df"%D
f

$%-%Df>%记J2/>#Df.$为轨迹

Df.在真实排序下的排名%Df.对应的实际的频数记

作0f.b0J2/>#Df.
$@则有;'Ab+

>

.E"

$-,%#.$e"
87;$#.c"$

%其中

-,%#.$b

87;+
>

OE"

0fOe87;0
f

.

87;+
>

OE"

0fO

"#%%"*是相关度的计算函

数%轨迹的真实排名越靠后#即频数越高$%则对应的

相关度越小%反之相关度越接近"@;'A 中的分母

项87;$#.c"$则是对排名进行了权重衰减%对靠后

的排名%降低其权值%而增加排名靠前的重要程度@

记.;'A为真实排序的;'A 值%则

?;'Ab
;'A

.;'A
")%%"*%

其中当算法排序与真实排序一样时%?;'A值为"@

算法与真实排序差异越大%?;'A值则越低@

在实验数据中%我们根据之前的选取规则%共选

出了"$A对起始路段对%表$展示了四种算法在这

些测试样本下的平均?;'A值和每条测试轨迹的

平均的运行时间@运行时间已扣除算法的预处理时

间%只计算在线执行的时间@

表@!算法平均性能结果

平均?;'A 平均时间'BT

DN-05 %RÀ" !?!RA>"

3*O=4) %RA>̀ >"R#?#

3*O=5) %RA!> ?#ÀR##%

-:MT HJGGA HJH?@

图`中每个点的横坐标表示某一个起始路段

#,!
%,;

$里的不重复的轨迹模式数量%纵坐标表示这

些轨迹通过算法排序后得到的?;'A值@

图 !̀密集数据集下的?;'A结果

可以看出%我们的?;'A指数在大部分情况下

非常接近"%即我们使用轨迹似然对轨迹的异常度

进行打分得到的排序与真实的排序几乎一样%也就

是说无论异常度的阈值设为多少%我们的算法都能

?>A"#期 毛江云等!路网空间下基于马尔可夫决策过程的异常车辆轨迹检测算法
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很好地鉴别异常轨迹%而对比的三个算法它们的

?;'A值则有较大的差距@主要原因是%DN-05是

基于网格的方法%有些异常轨迹在局部产生了异常%

而这些轨迹却都落在一个或相邻的网格内@DN-05

是无法发现这类异常的"而 3*O=4)'5)两个算法

由于涉及到过多参数#如近邻范围&窗口大小&异常

点判定数量阈值等等$%而这些参数与实际数据密度

与分布密切相关%对不同的地方使用同样的参数必

然会使得一些场景的效果变差@此外%从图中点的分

布趋势可以看出%当#,!
%,;

$的轨迹模式变多的情况

下%差距变小了@其主要原因是%当给定起始路段

#,!
%,;

$的需要排序的轨迹模式很多的情况下%由于

?;'A对靠后的排名进行权重衰减%因此即使出现

对靠后的排名排序错误的情况%也不会对?;'A有

很大的影响@而从数据分布来看%也可以看出%大部

分数据的轨迹模式数量还是位于!$!%内%因此我

们的算法在实际中的优势还是很大的@

在算法性能方面%我们的方法由于不需要扫描

数据集中的其他数据%因此效率非常高@而其他三种

算法%由于都需要对原始数据集进行扫描%因此效率

相比我们要差很多@图<展示了每个测试样本下对

比的三个算法的时间开销与我们算法的时间开销的

比值%为了便于展示%我们对统计结果根据我们的算

法的绝对时间开销进行了升序排序@

图<!密集数据集下的时间开销与本文方法的比值

可以看出 3*O=4)在近邻查询中有优化剪枝

策略%一旦搜索到满足给定阈值的点的数量则停止

搜索%在三个对比算法中最快%但仍比我们的算法慢

了$$!个数量级"DN-05由于一开始的近邻查询

必须需要完全查询%因此比 3*O=4)还要慢了"个

数量级"而 3*O=5)也与DN-05一样%需要进行

完全查询%但是却不像DN-05会自动缩小检测窗

口%因此更是比DN-05慢了"个数量级@三个对比

算法在我们算法开销的时间增长的情况下%与我们

的差距有所缩小%主要原因是%我们的时间开销是正

比于轨迹长度的%也就是说横坐标越靠后轨迹长度

越长%而当轨迹很长的情况下%三个对比算法都有

对应的剪枝策略起到了作用%因此与我们的差距

有所缩小@需要注意的是%我们的模型虽然有训练

部分%但是该模块只需要针对历史数据离线训练

一次即可%且在在线部分利用缓存优化或按需计

算缓存思想加速可以保证在在线检测部分具有很

快的速度@

DJA!数据稀疏情况下的实验分析

为了观察在长距离历史数据稀疏的情况下异常

检测算法是否依旧能具有鲁棒性%我们通过一定规

则构造了一些稀疏情况下的测试集@需要注意的是%

由于人工标注具有主观性#尤其实验区域在国外$%

此外能标注的数据量也很有限%人工标注不宜实施@

相对地%我们设置了一定的规则构造了稀疏且有标

记的测试样本@首先%从历史数据中抽取满足以下条

件的#,!
%,;

$对以及对应的轨迹!

#"$轨迹不少于"%%条"

#$$最短的路径至少经过#个路段@

记#,!
%,;

$中所有轨迹的频数之和为0#,!
%,;

$@我

们将轨迹中频数低于>Sd0#,
!
%,
;

$的轨迹标记为异

常轨迹%将频数高于>Sd0#,
!
%,
;

$的轨迹标记为正

常轨迹@同时%对这些正常轨迹稀疏化%每种只保留

>Sd0#,!
%,;

$条@

至此%我们得到了满足#"$长距离#$$有标记#>$

稀疏的轨迹数据集了@将构造后的数据集作为异常

轨迹检测算法的输入%进行实验@

首先%在稀疏化实验数据中%我们根据异常度实

验分析实验的选取规则%同样分析了两个算法在这

些测试样本下的?;'A值的分布情况%如图?所示@

图?!稀疏数据集下的?;'A结果
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需要注意的是%本实验中?;'A的评测结果没

有受到特别大的影响@原因是%?;'A的评测对象

为给定起始路段后的所有不同的路线的排序情况%

而在本实验中%给定起始路段%正常轨迹的路线种类

是远小于异常轨迹的路线种类的%即使将正常轨迹

错误地排在异常轨迹之间%因此对总?;'A的影响

并不显著@此外%在稀疏的情况下%我们更需要知道

的是正常轨迹是否会被错误地判断成了异常轨迹%

因此综合考虑%我们认为用于评判分类标准的/-&

曲线更适合用来描述稀疏情况下的评测标准@

我们根据表>统计对应的数量%然后以Q轴为

0GJb
0G

D?c0G
%6轴为DGJb

DG
DGc0?

%根据不

同的预测的阈值"绘制 /-&#/JKJDYJM-[JMCLDI;

&WCMCKLJMDTLDK$曲线
)$$*

@/-&曲线能够体现在不同

任务下的泛化性能的好坏%同时也能客观地应对正反

例数量不均的情况@一个理想的分类器的/-&曲线

应为左上角%一个随机分类器的/-&曲线为对角

线9若一个分类器的/-&曲线被另一个分类器的

曲线完全+包住,%则可断言后者的性能优于前者@

表A!分类结果混淆矩阵

预测为异常 预测为正常

标记为异常 DG 0?

标记为正常 0G D?

根据规则%我们从数据中构造了<"<̀ 条轨迹用

于测试%其中$$"̀ 条标记为正常轨迹%>À%条标记

为异常轨迹@由于正常轨迹都被减少到了总数量的

>S%因此正常轨迹的数量略少于异常轨迹@

图#为所有算法在稀疏情况下对应的/-&曲线@

图#!稀疏数据集下的/-&曲线

可以看出%我们的方法是大幅度优于对比的三

种的@原因在于这三种算法都是基于统计的方法%根

据轨迹数据集中与待测数据相近的轨迹或轨迹点数

量进行判断@而一旦长距离下数据稀疏后%历史数据

集中完全相同的轨迹数量非常少%根据这些算法的

判断规则%这些轨迹都会被错判成异常轨迹%因而效

果急剧变差%退化到了接近随机判断的结果@而我们

的方法%虽然轨迹变少了%但是通过使得每条路段共

享同一个潜在开销后%利用其它密集的数据进行训

练后%依然能够学习出路段的潜在开销@即使历史数

据中不存在与测试的正常轨迹一样的轨迹%依然可

以正确地计算出它的似然@

更进一步地%图中长虚线对应的是我们使用未

稀疏化的数据集训练得到的结果@通过对比使用稀

疏化后的数据和稀疏化前的数据的结果%可以发现

即使将部分长距离的频繁轨迹稀疏化后%我们的模

型依然能够学习出稀疏化前的效果%这归功于我们

模型中提出的开销#奖励$函数的共享机理@即使当

长距离下历史轨迹较少%模型可以通过数据量较大

的短距离下的轨迹分布情况%学习出路段的潜在开

销%并将其共享到长距离的数据稀疏情况下%这也进

一步证明了模型的鲁棒性@

DJB!步长选取实验分析

回想 R̀>节模型学习中%N(/1算法在 3&3&

采样过程中%每次会对当前的路段潜在开销函数'

的%<邻域)'e%%'c%*内进行均匀采样@很明显%%

将会直接影响模型学习的收敛速度与效果@

对于N(/1算法中的步长%%我们对该参数的选

择进行了实验@我们通过在模型学习过程中记录根

据式#<$计算路段潜在开销'相对于数据集中所有

轨迹的后验分布%即 3&3&采样算法所需要模拟

的目标分布G#'(!$%来观察不同的%下模型的收

敛速度@由于概率数据过于小%我们将其对数化后对

结果进行观察@我们分别将%设置为了%@"&%@$&

%@!和%@#%结果展示在图A中%横坐标为3&3&采

样的次数@

图A!训练步长%与算法收敛关系实验结果图
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从图A中可以看出%当%设置为%R"$%R!的时

候%算法收敛效果较好%且%设置为%R$与%R!的马

尔可夫链收敛速度要略快于%R"的情况%主要原因

是最终的'离初始值较远%因此%大的情况下%每一

步调整的步伐变大%也更容易达到最优解@同时地%

随着%的增大%每次从'的%<邻域)'e%%'c%*中

采样后的'M被接受的概率将会变低%且接近最优值

的附近时%由于步长变长的原因%更加进一步地接近

最优值的难度也加大了%因此%设置为%R$与%R!

的时候不如%b%R"的曲线那么平缓稳定@当%继续

变大%设置成%R#时可以看出波动变大%因为每次采

样得到的新的'可能接近最优值较远%算法收敛明

显变困难@事实上我们也做了"R<$<R!的收敛实

验%发现当%,"9<时%算法已无法收敛9由于如果同

时放上"R<$<R!的结果会对的结果展示产生影响%

故未在实验图中展示9

DJC!训练时间实验分析

本实验将分析异常车辆轨迹检测系统的离线训

练的时间开销与数据规模的关系9本实验的运行环

境为(ILJ8D?=!?A%>R<Q'̂ 的&4.%>$QNPP/>

内存%VDIH7ZT?系统"使用&cc代码在 6DT:C8

+L:HD7$%"̀ 下编译@

图"%!N(/1算法每轮采样时间开销与数据规模结果图

图"%展示了N(/1算法每轮 3&3&采样需要

的时间开销与数据规模的关系%我们通过变化训练

数据的数量#从`万条到>̀ 万条$来观察算法时间

开销与数据规模的变化关系@可以看出%随着数据规

模的增长%N(/1算法每轮采样以及计算后验概率

所需的时间近似线性增长%这与预想是一致的@因为

N(/1算法每轮采样需要计算数据集中所有数据的后

验概率%因此时间开销正比于数据的规模@以$d"%`

条轨迹#数据集中约>个月的跨度$为例%由图"%可

知%N(/1算法的 3&3&采样在约>d"%!轮采样后

开始收敛%因此约需要>d"%!d$g><%%b"<R<?W

在一台桌面4&上即可完成训练%这相对于>个月

的轨迹数据时间跨度而言是可接受的@

DJD!样例分析

为了更好地展示我们的方法的有效性%我们选

取了一个样例进行了分析@图""为给定起始路段下

#起点路段标记为,!
%终止路段标记为,;

$数据集中

的所有轨迹@

图""!异常检测样例

为了说明正常轨迹的频繁特征%我们并未对匹

配后的轨迹进行可视化#匹配后的轨迹由于都是边

序列%所以可视化后重叠在了一起不容易观察$%而

是对正常轨迹使用原始采样数据进行可视化#即进

行地图匹配前%欧几里得空间中的Q4+采样点$"而

为了研究异常轨迹的路段转移过程%我们对异常轨

迹使用匹配到路网空间中的路段进行可视化@其中

明显可以看出两条异常轨迹%图中分别标识为异常

轨迹"和异常轨迹$@

图"$!样例对应的两条异常轨迹的对数转移概率

图"$显示了这两条异常轨迹在每个路口采取

的行为对应的转移概率#已对数化$@可以看出%对于

异常轨迹"%在第一个路口处%绝大部分的历史轨迹

都选择了向下行驶%而这条轨迹则选择了右行%从

图"$中则体现为其第"个路口的转移概率很低@在

第>个路口时%向下走能够再次返回正常的路线%而
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其依然向右直行%对应的转移概率也很低@同样地@

对于第!个路口%向下转弯更为合理%而其依然向右

直行%其对应的转移概率也很低@第`个路口也同

理@在之后的状态下#第<个路口$%异常轨迹"的后

半部分应该和合理的行驶路线是一样的%对应的对

数转移概率也都稳定在%附近@对于异常轨迹$%在

第>个路口%其行为#向下$与大部分轨迹#向右$产

生了偏差%对应的转移概率也立刻变低@

从此例可以看出%我们使用 3P4对驾驶行为

的概率建模是非常合理的%使用N(/1对路段潜在

开销的学习也是很准确的@此外%我们的方法不仅能

够检测出异常轨迹%还能准确定位到所有异常发生

的位置@

E!结束语

本文从驾驶行为建模的角度出发%研究异常轨

迹%提出一种在路网空间上基于无监督学习解决在

线车辆轨迹的异常检测算法@算法利用马尔可夫决

策过程以及反向增强学习的方法%学习出路段的潜

在开销%解决了数据稀疏的问题@并结合真实的出租

车轨迹数据%与已有的方法DN-05对比@我们的方

法在一般情况下表现出更高的准确性以及在数据稀

疏情况下表现出高效性和鲁棒性@同时通过样例研

究进一步地展示了本文提出的算法的有效性与优越

性%为异常轨迹检测工作提供了新的思路@

在接下来的工作中%我们将考虑如何利用时间

维度的信息使得模型能够适用于动态变化的道路

网络状况%设计一套具有动态增量式的异常检测

模型@

参 考 文 献

)"* +7I; UDI;%1D hDI;=h:CI%@WJI; )DCI=N79PDTLMDX:LJH

YJWDK8JB7IDL7MDIG7MBCLD7ITJMYDKJ[8CLG7MBXCTJH7I1N+9

&7B[:LJM*I;DIJJMDI;%$%%?%>>#<$!$!$=$!!#DI&WDIJTJ$

#宋莺%李清泉%郑年波9基于 1N+的分布式车辆监控信息

服务平台9计算机工程%$%%?%>>#<$!$!$=$!!$

)$* @WJI;U:93JLW7H787;DJTG7MKM7TT=H7BCDIHCLCG:TD7I!0I

7YJMYDJZ9(*** 5MCITCKLD7IT7IND;PCLC%$%"̀ %"#"$!

"<=>!

)>* @WCI;PC=hDI;%1D)CI%@W7:@WD=':C%JLC89DN05!PJLJKLDI;

CI7BC87:TLC_DLMCEJKL7MDJTGM7BQ4+LMCKJT''4M7KJJHDI;T7G

LWJ(*** ">LW (ILJMICLD7IC8 &7IGJMJIKJ 7I .XD\:DL7:T

&7B[:LDI;9NJDEDI;%&WDIC%$%""!AA="%#

)!* &WJI&WC7%@WCI;PC=hDI;%&CTLM74+%JLC89DN-05!

(T78CLD7I=XCTJH7I8DIJCI7BC87:TLMCEJKL7MFHJLJKLD7I9(***

(ILJMICLD7IC87I(ILJ88D;JIL5MCIT[7MLCLD7I+FTLJBT%$%">%

"!#$$!#%<=#"#

)̀* 1DUCI%1D'C7%hDCIODC7=1:%JLC890MJYDJZCIHCIC8FTDT

7G 7:L8DJM HJLJKLD7I C8;7MDLWBT9 &7B[:LJM *I;DIJJMDI;%

$%%$%$##<$!̀=<#DI&WDIJTJ$

#李炎%李皓%钱肖鲁等9异常检测算法分析9计算机工程%

$%%$%$##<$!̀=<$

)<* aI7MM*3%);/5%5:KC]7Y69PDTLCIKJ<XCTJH7:L8DJMT!

08;7MDLWBTCIHC[[8DKCLD7IT95WJ(ILJMICLD7IC8,7:MIC87I

6JMF1CM;JPCLCNCTJT%$%%%%##>=!$!$>?=$̀>

)?* QJU7I;%OD7I;':D%1D:&W:CI=/JI%JLC890LC_DHMDYDI;

GMC:H HJLJKLD7I TFTLJB''4M7KJJHDI;T 7GLWJ (*** ""LW

(ILJMICLD7IC8&7IGJMJIKJ7IPCLC3DIDI;96CIK7:YJM%&CICHC%

$%""!"#"="A%

)#* 1JJ,CJ<QD8%'CI,DC=VJD%1DODC7=1JD95MCEJKL7MF7:L8DJM

HJLJKLD7I!0[CMLDLD7I=CIH=HJLJKLGMCBJZ7M]''4M7KJJHDI;T7G

LWJ(***$!LW(ILJMICLD7IC8&7IGJMJIKJ7IPCLC*I;DIJJMDI;9

&CIK:I%3J_DK7%$%%#!"!%="!A

)A* U:UCI=VJD%&C71JD%VCI;hDI9PJLJKLDI;B7YDI;7XEJKL

7:L8DJMTDIBCTTDYJ<TKC8JLMCEJKL7MFTLMJCBT''4M7KJJHDI;T7G

LWJ $%LW 0&3 +(QaPP (ILJMICLD7IC8 &7IGJMJIKJ 7I

aI7Z8JH;JPDTK7YJMFCIHPCLC3DIDI;9)JZ U7M]%.+0%

$%"!!!$$=!>"

)"%* 1DODC7=1JD%1D@WJI=':D%'CI,DC=VJD%JLC895JB[7MC8

7:L8DJMHJLJKLD7IDIYJWDK8JLMCGGDKHCLC''4M7KJJHDI;T7GLWJ

(*** $̀LW (ILJMICLD7IC8 &7IGJMJIKJ PCLC *I;DIJJMDI;9

+WCI;WCD%&WDIC%$%%A!">"A=">$$

)""* 4CINJD%@WJI;U:%VD8]DJP%JLC89&M7ZHTJITDI;7GLMCGGDK

CI7BC8DJTXCTJH 7I W:BCI B7XD8DLF CIH T7KDC8 BJHDC''

4M7KJJHDI;T7GLWJ$"TL0&3 +(Q+405(01(ILJMICLD7IC8

&7IGJMJIKJ7I0HYCIKJTDIQJ7;MC[WDK(IG7MBCLD7I+FTLJBT9

-M8CIH7%.+0%$%">!>!!=>̀>

)"$* 1JD47=/:JF90GMCBJZ7M]G7MCI7BC8FHJLJKLD7IDIBCMDLDBJ

LMCEJKL7MFXJWCYD7M9aI7Z8JH;JCIH(IG7MBCLD7I+FTLJBT%

$%"<%!?#"$!"#A=$"!

)">* 1DODC7=1JD%'CI,DC=VJD%aDB+%JLC89/-03!/:8J<CIH

B7LDG=XCTJHCI7BC8FHJLJKLD7IDIBCTTDYJB7YDI;7XEJKLHCLC

TJLT''4M7KJJHDI;T7GLWJ?LW+(03(ILJMICLD7IC8&7IGJMJIKJ

7IPCLC3DIDI;93DIIJT7LC%.+0%$%%?!$?>=$#!

)"!* 1DC7@D=&WJI;%U: UD=@W7:%&WJI NC7=h:CI90I7BC8F

HJLJKLD7IDIQ4+HCLCXCTJH7IYDT:C8CIC8FLDKT''4M7KJJHDI;T

7GLWJ(*** +FB[7TD:B 7I 6DT:C80IC8FLDKT+KDJIKJCIH

5JKWI787;F9+C8L1C]J&DLF%.+0%$%"%!̀"=̀#

)"̀ * +D88DL7//%2DTWJM/N9+JBD=T:[JMYDTJH8JCMIDI;G7MCI7BC87:T

LMCEJKL7MFHJLJKLD7I''4M7KJJHDI;T7GLWJNMDLDTW3CKWDIJ6DTD7I

&7IGJMJIKJ91JJHT%.a%$%%#!"="%

)"<* +7I;/JI=&W:%1: VJD%+:I VJD=VJD%JLC89h:DK] BC[

BCLKWDI;:TDI; B:8LD=K7MJ&4.T''4M7KJJHDI;T7GLWJ$%LW

(ILJMICLD7IC8&7IGJMJIKJ7I0HYCIKJTDIQJ7;MC[WDK(IG7MBC=

LD7I+FTLJBT9/JH7IH7NJCKW%.+0%$%"$!<%̀=<%#

"!A"#期 毛江云等!路网空间下基于马尔可夫决策过程的异常车辆轨迹检测算法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



)"?* +:LL7I / +%NCML7 0 Q9/JDIG7MKJBJIL 1JCMIDI;!0I

(ILM7H:KLD7I917IH7I%.a!3(54MJTT%"AA#

)"#* +CIL7T 3 +%/:TL,9&7IYJM;JIKJ [M7[JMLDJT 7G[78DKF

DLJMCLD7I9+(03,7:MIC87I&7ILM78CIH-[LDBD̂CLD7I%$%%!%

!$#<$!$%A!=$""̀

)"A* /CBCKWCIHMCIP%0BDM*9NCFJTDCIDIYJMTJMJDIG7MKJBJIL

8JCMIDI;''4M7KJJHDI;T7GLWJ$%LW(ILJMICLD7IC8,7DIL&7IGJMJIKJ

7I0MLDGDKDC8(ILJ88D;JIKJ9'FHJMCXCH%(IHDC%$%%?!$̀#<=$̀A"

)$%* NJM;JM,-9+LCLDTLDKC8PJKDTD7I5WJ7MFCIHNCFJTDCI0IC8FTDT9

)JZU7M]%.+0!+[MDI;JM%$%">

)$"* ,iMYJ8DIa%aJ]i8iDIJI,9&:B:8CLJH;CDI=XCTJHJYC8:CLD7I7G

(/LJKWID\:JT90&3 5MCITCKLD7IT7I(IG7MBCLD7I+FTLJBT%

$%%$%$%#!$!!$$=!!<

)$$* 5CI4 )%+LJDIXCKW 3%a:BCM69(ILM7H:KLD7IL7PCLC

3DIDI;9N7TL7I%.+0!4JCMT7I0HHDT7IVJT8JF%$%%<

:1" K',2LMNO2%X7MIDI "AA%%

39+9KCIHDHCLJ9'JMMJTJCMKWDILJMJTLT

DIK8:HJ B7XD8J HCLC BCIC;JBJIL CIH

CI7BC8FHJLJKLD7I9

PQR,/%X7MIDI"AA$%4W9P9KCIHDHCLJ9'DTMJTJCMKW

DILJMJTLTG7K:T7ILMCEJKL7MFK7B[:LDI;9

SQ6 P%'MP%'%X7MIDI"A?>%4W9P9%[M7GJTT7M9'DT

MJTJCMKWDILJMJTLTDIK8:HJT[CLDC8=LJB[7MC8HCLC[M7KJTTDI;CIH

CIC8FTDT9

T,(8L+/O25

5WDT[C[JMBCDI8FG7K:TJH7ILWJGDJ8HDILWJMJTJCMKW7I

HJLJKLDI; LWJ CI7BC8F LMCEJKL7MF ;DYJI DLT 7MD;DI CIH

HJTLDICLD7IDIG7MBCLD7IXCTJH7ILWJM7CHIJLZ7M]95WDTGDJ8H

XJ87I;TL7CK8CTTDKC8[M7X8JBDILWJGDJ8H7GHCLCBDIDI;%

KC88JH7:L8DJMHJLJKLD7I9-:L8DJMDTMJ;CMHJHCTCHCLC7XEJKL

LWCLDT;M7TT8FHDGGJMJILGM7B7MDIK7ITDTLJILZDLWLWJMJBCDIDI;

TJL7GHCLC90IHLWJMJWCYJC8MJCHFBCIF7:L8DJMHJLJKLD7I

C8;7MDLWBTMJ[7MLJHDILWJ8DLJMCL:MJ9PJT[DLJDLTDB[7MLCIKJ%

DLDT:ILD8aI7MMLMDJHWDTGDMTLCLLJB[LTDI"AA#LWCLCI7BC8F

LMCEJKL7MFHJLJKLD7ICLLMCKLJHCLLJILD7I7GLWJ[:X8DK94MJYD7:T

TL:HDJTDIHJLJKLDI;CI7BC8FLMCEJKL7MFKCIXJK8CTTDGDJHDIL7

LWMJJBJLW7HT!:LD8D̂DI;HDTLCIKJ7MHJITDLF7GLMCEJKL7MDJTL7

HJLJKLCI7BC8F%HDMJKL8F7MDIHDMJKL8FH7DI;TLCLDTLDKT7ILWJ

I:BXJM7GLMCEJKL7MDJT%LMCITG7MBDI;LMCEJKL7MDJTDIL7LWJ

GJCL:MJT[CKJL7K7B[:LJLWJDM+HDTLCIKJ,LWM7:;WB7HJ8CIH

LWJIK8CTTDGDJTLWJI7MBC87IJTCIHCI7BC8F7IJT9'7ZJYJM%

CTC8MJCHFTLCLJHDILWJ[MJYD7:T[C[JM%LWJFWCYJT7BJ

8DBDLCLD7ITT:KWCTT:GGJMDI;87ZJGGDKDJIKF%8CK]DI;DIT[JKDGD=

KCLD7ICIHGCD8:MJL7WCIH8JHCLCT[CMTDLF[M7X8JBT9

37LDYCLJH XFLWDT%ZJ[M7[7TJCICXI7MBC8YJWDK8J

LMCEJKL7MFHJLJKLD7IC8;7MDLWB DIM7CH IJLZ7M]T[CKJYDC

3CM]7Y HJKDTD7I [M7KJTT B7HJ89-:MC[[M7CKW T:[[7MLT

MJL:MIDI;LWJHJ;MJJ7GCXI7MBC8CIHJYJIDTCX8JL7GDIH7:L

J_CKL8FZWJMJLWJCXI7MBC8XJWCYD7M7KK:MT9VJK7IH:KL

K7B[MJWJITDYJJ_[JMDBJILTYDCMJC8 Z7M8HLC_DLMCEJKL7MF

HCLCTJL95WJMJT:8LTTW7ZLWCL7:MC[[M7CKW7:L[JMG7MBT

K:MMJILZ7M]I7LDIX7LWJGGDKDJIKFCIHJGGJKLDYJIJTTZWJI

LWJHCLCTJLDTHJITJ9 VJC8T7K7IH:KLJ_[JMDBJIL ZDLW

MJT[JKLL787I;=LMD[HCLCT[CMTDLF%LWJMJT:8LC;CDIE:TLDGDJT

LWJM7X:TLIJTT7G7:MC[[M7CKW9

5WDT[C[JM7GGJMTCIJ_LJITDYJYDJZ7IHJLJKLDI;CI7BC8F

LMCEJKL7MF%CIHZJC8T7[M7YDHJCIJZ[JMT[JKLDYJLWCLZD88XJ

WJ8[G:8L7LWJG:L:MJMJTJCMKWJTDILWDTGDJ8H9
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