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无线网络中的移动预测综述 
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摘  要：基于云计算、大数据和人工智能的智慧城市是未来重要的发展趋势，移动预测技术是智慧城市重点关注

的技术。为总结目前的移动预测方法以及各种方法在无线网络的应用，首先阐述了移动预测的重要性和可行性，

介绍了移动预测的数据分类及获取，然后总结和对比了移动预测中用户的轨迹特征和移动预测方法，最后指出了

移动预测面对的问题和挑战。 
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Survey of mobility prediction in wireless network 
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Abstract: Smart cities based on cloud computing, big data and artificial intelligence have become important development 
trends. Mobile prediction is the key technology of smart city. Firstly, in order to summarize the mobile prediction meth-
ods and its applications in wireless network, the importance and feasibility of mobile prediction were stated. And the da-
tasets of mobile prediction were introduced. Secondly, the users’ trajectory characteristics and the method of mobile pre-
diction were summarized and compared. Finally, the problems and challenges for mobility prediction were pointed out. 
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1  引言 

随着移动互联网以及物联网、车联网的快速发

展，终端设备正在急剧增加，无处不在的传感设备

和智能设备产生了海量数据，包括天气状况、交通

状况、地理位置、社交数据等[1]。与此同时，基于

位置的服务也日益受到关注，收集用户的地理位置

信息，可以更好地锁定用户并推出针对性服务。面

对智慧城市带来的发展机遇，挖掘这些数据背后的

规律能够解决众多问题。例如，在无线网络中，车

辆、行人等个体的移动性引起小区的频繁切换和资

源分配，由此导致的切换时延严重影响了用户对时

延敏感型业务的体验。因此，为了更加充分合理地

利用无线资源，学者们在移动管理方面进行了很多

探索。众所周知，人类倾向于具有相似模式的循环

行为[2-3]，这使从个体之前的历史位置信息中预测个

体的移动成为可能。一旦移动被预测，就能获取用

户在特定时间的位置，进而规划资源或者提供定制

服务。 
目前，移动预测在众多场景中被提出，包括

旅游导航、交通控制、车联网和设备到设备（D2D, 
device-to-device）等。其中，在旅游导航中，通

过预测人群的移动模式，对景点进行推荐，避免

景区人群分布不均衡，能显著提高用户的游览体

验。在交通控制中，预测车辆的移动规律，对车

辆行驶路线进行规划，能够有效避免交通堵塞。
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在 D2D 通信中，设备通过广播获取当前位置的

邻近设备，并从中选取某个设备作为通信节点[4]，

但由于节点的移动性，网络拓扑是非常不稳定

的，双方脱离通信范围就会中断连接；如果预测

到每个设备的移动方向，就能够选取更稳定的拓

扑节点，提高通信连接的顽健性和传输速率。在

无线网络移动管理中，对终端进行移动预测，并

在切换到下一接入节点前预留通信资源，能够降

低资源调度的时延，提高时延敏感型业务的体验

质量。 
此外，在无线传感网络（WSN, wireless sensor 

network）中，移动传感节点收集数据并发送到基

站[5]，当基站通过定向天线与移动节点通信时，

定向传输将信号强度集中在主瓣方向上，形成指

向接收机方向的定向波束，能够提升通信容量并

降低设备能耗，因此，预测移动传感节点的位置

并和基站保持定向传输能够提供更高质量的数据

服务。在车载网中，预测车辆的移动，并将车辆

请求的内容预先缓存到即将接入的 Wi-Fi 节点，

在切换到该接入点后能够迅速获取数据，有效降

低内容获取的时延[6]。总而言之，移动预测的应

用场景十分广泛，因此对移动预测的研究是十分

有价值的。 
本文着重总结了移动预测的特征提取以及目

前主流的移动预测方法，并结合无线网络场景分析

了各类方法在不同场景的适用性。无线网络有多种

结构和技术，包括 LTE（long term evolution）、超密

集组网（UDN, ultra dense network）、Wi-Fi、车载自

组网（VANET, vehicle ad hoc network）等，这些网

络在覆盖范围、规模、部署密度、稳定性等方面存

在差异，因此在不同的场景中预测算法的适用性不

同。最后分析了其他因素对移动预测的影响，并指

出了未来的工作和挑战。 

2  移动数据 

移动预测所需的数据主要来自无线网络

（GSM、Wi-Fi）中的日志、GPS 采样数据以及终端

APP 签到信息。GSM 日志记录了用户在不同小区

的接入记录、通话记录等，通过蜂窝定位技术能够

映射为相应的位置信息，包括<基站 ID，终端 ID，

时间戳>等信息。Wi-Fi 日志与之类似，记录了用户

访问节点的接入历史、接收信号强度信息（RSSI, 
received signal strength information）等，通过室内

定位技术能够映射为相应的位置信息，包括<AP
（access point），终端 ID，RSSI，时间戳>等信息。

GPS 数据是目前移动预测最常用的数据，一方面，

由于智能移动终端能够方便地获取 GPS 信息，包

括终端的经纬度和时间戳；另一方面，GPS 精确

地记录了终端的移动轨迹，其轨迹可以由坐标点

序列精确地描述，因此包含更加丰富的信息，能

够更准确地提取移动模式。但是 GPS 数据集通常

较大，处理复杂度较高，并且纯粹的经纬度坐标

缺乏位置含义，一般根据预测模型的需要，对数

据进行特征工程处理，才能用于模式提取和移动

预测。APP 签到数据是通过智能终端的 APP 收集

的，例如用户通过发布社交动态、团购、摄影等

隐含位置信息的方式，获取操作 APP 时产生的签

到记录。 
4 种数据对比及部分开源数据集总结如表 1 所

示。其中，通过 GPS 采样的数据集 GeoLife Dataset
来自微软 GeoLife 项目。该项目从 2007 年 4 月到

2012 年 8 月收集了 182 个用户的轨迹数据。这些数

据包含了一系列以时间为序的点，每一个点包含<
经度，纬度，海拔，时间戳>等信息，共计 17 621 条

移动轨迹，总距离 120 多万千米，总时间 48 000 多

小时。通过 Wi-Fi 采样的数据集 Dartmouth Campus 
Dataset[7]来自美国达特茅斯学院数千用户为期 3 年

的校园 Wi-Fi 接入记录，该 Wi-Fi 网络包含了近 450
个接入点，有大量的接入点切换记录。通过 GSM
采样的数据集 Rice Context Dataset[8]来自 Ahmad 
等获取的基站日志，该日志包含了 10 个手机用户

为期近 2 个月的基站接入记录，每条记录包含基站

每 30 s 或 60 s 采集一次的<基站 ID，信号强度，信

道>等信息。通过 APP 签到采样的数据集 Gowalla 
Dataset来自Gowalla的基于位置服务的社交网络签

到数据，该数据集包含了近 20 万用户近 6 个月的

600 多万条签到记录，每条记录包含<用户 ID，时

间戳，经度，纬度，位置 ID>等丰富的信息。此外，

研究者也可以根据条件自主获取符合研究要求的

数据样本。 

3  移动轨迹处理 

移动预测首先要对移动轨迹进行处理。轨迹是

由个体的移动形成的按时间连续的位置序列。轨迹

的 2 个要素分别是空间特征和时序特征。空间特征

是在轨迹序列中元素所代表的位置含义，决定了移
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动预测的精度，同时能够反映个体的移动模式所具

有的实际意义。通过对原始数据的处理得到有意义

的轨迹序列，再结合适当的数据结构能够提高预测

的性能。时序特征由采样方式决定，分为 3 种：基

于时间的采样方式、基于位置的采样方式和基于事

件的采样方式。 
3.1  空间特征 

原始轨迹序列，如 GPS 坐标序列，并不建议直

接用来进行位置预测，因为预测的准确度较低，因

此需要通过聚集、抽象来提取更高层次的空间特

征。本文将空间特征划分为 3 类：偏好区域的空间

特征、偏好语义的空间特征和偏好路径的空间特征。 
1) 偏好区域的空间特征 
偏好区域的空间特征表示区域性的空间位置，

如“时刻 T 离开区域 A，时刻 T+1 到达区域 B”，
反映了简化的移动过程，其区域的粒度影响预测的

精度。每个空间位置的定义往往与场景相关。常用

的有路网模型和小区模型。 
路网模型将平面划分为 ×N N 个网格状区域，

对每个网格进行编号，用户所处的网格就是该时刻

用户的位置区域，如图 1(a)所示。一种典型的路网

模型——马里德网格模型，是在城镇通过横纵交错

的道路将平面划分为网格状[9]，规定行人和车辆在

道路上移动。在路网模型中，Wi-Fi 接入点或基站

一般通过泊松分布分散在地图上。 
小区模型的划分粒度一般和无线网络的具体

类型有关，LTE 网络的基站覆盖较广，小区数目较

少，位置状态也少，因此复杂度较低；而 UDN 的

微基站和 Wi-Fi 的接入点十分密集，状态数多，复

杂度高[10]，如图 1(b)所示。 
偏好区域的空间特征将地图划分为有限个区域，

对于每一个用户，其位置状态即为对应的区域编号，

用户在下一时隙将要到达的区域就是要预测的位置，

这个区域可能是用户当前的区域，也可能是其他区

域 。 通 过 区 域 特 征 构 造 的 轨 迹 序 列 为

1 2{ , , , , , }i nr r r r ，其中 ir 表示第 i 次采样用户所在的

区域 ID。 
2) 偏好语义的空间特征 
偏好语义的空间特征表示有地理意义的空间

位置，如“时刻 T 到达餐厅，时刻 T+1 到达学校”，

反映了个体的移动意图，是移动信息服务的起始

点。每个地理位置的定义都与生活模式相关，典型

的有兴趣点（POI, point of interest）模型和地标

模型。 
POI 模型[11]是个体在移动过程中有偏好的移动

行为。在众多位置中，有一些是个体频繁访问的或

长久驻留的，而有一些是偶尔访问的。其中频繁访

问的位置定义为 POI，是用户位置的状态，例如家、

工作楼以及健身房等。POI 的提取通常通过 GPS
数据进行聚类得到，如图 1(c)所示。以用户的兴

趣点为空间特征能提高对个体移动模式的理解，

不过也存在对偶尔访问，甚至从未访问的新颖位

置的不可达问题，预测被局限在少数高频访问的

位置。 
地标模型将城市版图通过标志性地理位置表

示，这些地标包括个体已经访问或者未曾访问的位置。

相比 POI 模型，地标模型在语义库中有更丰富的语料，

但同时预测的维度也更高，如图 1(d)所示。通过区域

表 1 4 种常用移动预测数据源对比 

获取方式 精度 范围 特点 数据集 

GPS 约 10 m 全球 室外比较准确，室内容易出现轨迹缺失；设备耗能高；采样密集 GeoLife Dataset 
T-Drive Dataset 
Bike Sharing Dataset 
Taxi Service Dataset 
Phonetic Dataset 
Synthetic Dataset 
Epfl Mobility Dataset 

Wi-Fi 30~100 m Wi-Fi 覆盖区域 精度适中，覆盖较密集 ETH Zurich Dataset 
Dartmouth Campus Dataset
Yonsei Lifemap Dataset 

GSM  100~500 m 基站覆盖区域 定位误差大，处理简单 Rice Context Dataset 

APP 签到 约 10 m 全球 终端启动 APP 时通过 GPS 采集，数据不连续，稀疏 Gowalla Dataset 
Foursquare Dataset 
BrightKite Dataset 

 

2019159-3 



·160· 通  信  学  报 第 40 卷 

 

特征构造的轨迹序列为 1 2{loc ,loc , ,loc , ,loc }i n ，其

中 loci 表示第 i 次采样时用户所在的地标 ID。 

 
图 1  空间特征示意 

3) 偏好路径的空间特征 
偏好路径的空间特征表示移动行为中带有过

程性的特征，表现为相对稳定的周期性重复的轨

迹，如“时刻 T 到时刻 T+1 经过学院路”，可通过

GPS 传感器获取轨迹细节，反映了个体移动的典型

轨迹。 
在路网模型、POI 模型等空间特征中，移动

预测将简化的位置作为预测的原子状态，将个体

连续的移动路径抽象为在不同的位置间的转移，

其抽象的粒度影响了预测空间的维度，粒度过大，

虽然维度会降低，但是预测的精度也会降低而失

去应用价值。相比而言，通过路径将轨迹朴素地

表示[12]，能够近似描述个体的移动过程，达到路

径细节的存储和复现。路径概率树[13]就是基于路

径语义构造的数据结构，进行移动模式提取和预

测。如图 2 所示，移动轨迹被分割成多段路径。

用户甲的轨迹序列为 1 2 4{ , , }p p p ，用户乙的轨迹序

列为 3 4{ , }p p 。 

 
图 2  路径特征示意 

3 种空间特征各有利弊。路网模型和小区模型

数据处理简单，原始轨迹数据映射到该模型只需简

单的距离测量，并且模型粒度容易调控，只需对网

格数目调整即可，但是缺乏对个体移动规律的理

解；POI 模型和地标模型便于理解个体的移动规律，

但是预处理复杂，对驻留点的聚类复杂度高，并且

忽视位置转移之间的具体移动过程；路径特征的预

处理更加复杂，不仅要对驻留点、交叉点进行聚类

和提取，还要进行冗余路径清洗和相似路径合并，

抽象出典型的路径特征，但该特征包含丰富的移动

细节，适用于各种需要移动预测的场景。 
采用何种空间特征，需要由具体的应用需求

决定，例如在蜂窝网小区切换中，只需要预测用

户何时到达下一小区的覆盖范围，此时使用 POI
空间特征只会增加复杂度，而不会明显提高准确

性和实用性。 
3.2  时序特征 

通过定位设备所收集的移动轨迹数据并非都

是有价值的，过于密集或过于稀疏都会降低预测系

统的性能，同时还要保证位置的特定时序以适应所

应用的场景。因此要根据模型需要对数据进行采样

构成特定时序的轨迹序列。采样方式有 3 种[14]：基

于时间的轨迹采样、基于位置的轨迹采样和基于事

件的轨迹采样。 
1) 基于时间的轨迹采样 
轨迹数据通过等时间间隔采样收集。例如 GPS

数据，目前移动终端大多都有 GPS 传感器，能够等

间隔 5 s 获取<经度，纬度，时间戳>等定位信息，

研究者也可以设置更大的时间间隔。 
2) 基于位置的轨迹采样 
当地理位置发生改变时，将位置样本加入轨迹

序列。例如 Wi-Fi 接入点切换时和基站切换时的小

区位置，以及经过数据清洗和路径提取后，路径发

生转移时的路径位置。 
3) 基于事件的轨迹采样 
当事件发生改变时，将位置加入轨迹序列，如

使用智能终端发布社交动态、购买一张电影票或者

餐票、登录购物商城等。通常由智能终端的 APP 在

使用过程中产生，常用的有社交网络的签到数据。

基于事件采样依赖于智能终端的使用动作，且记录

的用户行为并不完整。 
以图 1(a)网格中的移动轨迹为例，其采样的数

据空间如图 3 所示。 
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图 3  基于时间和位置的轨迹采样 

4  移动预测模型 

移动预测主要解决 2 个问题：个体在何时到达

下一个位置以及个体的下一个位置是何处。前者要

预测的是个体在一个地点的到达时间和驻留时间，

是基于时间序列的移动预测；后者要预测的是个体

的下一个驻留地点，是基于位置序列的移动预测。

如果同时兼顾二者，由于个体的移动在时间维度和

空间维度都有很大的随机性，目前还很难做到较高

的预测准确度。 
随着人工智能和大数据的发展，一些新的预测

模型在移动预测上产生良好的效果。因此本文通过

数学方法对移动预测模型进行分类，将预测方法分

为 3 类：基于概率统计模型的移动预测、基于判别

模型的移动预测和基于频繁模式挖掘的移动预测。 
4.1  基于概率统计模型的移动预测 

基于概率统计的机器学习算法在处理大规模

样本分类和线性系统学习中有高效和灵活的优点。

常用的有马尔可夫模型（MM, Markov model）、隐

马尔可夫模型（HMM, hidden Markov model）、贝叶

斯模型等，通过计算联合概率预测可能的位置。 
4.1.1  基于马尔可夫模型的移动预测 

马尔可夫模型根据样本数据计算各个状态的

转移概率，建立马尔可夫链，通过初始时刻位置状

态和状态转移概率矩阵，计算未来时刻位置的概率

并进行预测。马尔可夫链是具有马尔可夫性的随机

变量序列，变量的所有取值范围被称为状态空间，

在移动预测中位置集合就是状态空间。而 k 阶马尔

可夫链意味着时刻 t 所处的状态分布与 t 之前的 k
个状态有关，是一种“有限记忆”系统。因此只要

求系统中任意 2 个状态之间的转移概率就能确定模

型。假设轨迹序列为 2 1 1 2{ , , , , , , }t t t t ts s s s s− − + + ，由

一阶马尔可夫链定义可知， 1ts + 的状态只与 ts 有关，

其满足条件概率 

 1 2 1 1( | , , ) ( | )t t t t t tP s s s s P s s+ − − +=,  (1) 

马尔可夫模型是应用最广泛的位置预测方法，

但该模型也存在一些缺陷。对于高阶马尔可夫链存

在复杂度太高和零频率问题，而低阶马尔可夫链的

准确性不高，因此研究者在马尔可夫链的基础上提

出了改进方法，他们分别从引入社交特征、弱预测

器集成学习、变阶马尔可夫的角度对马尔可夫预测

进行改进。其中，文献[15]以马尔可夫模型为基础

对节点的移动性进行初步预测，然后利用与其社会

关系较强的其他节点的位置对该节点的预测结果

进行修正。文献[16]将马尔可夫模型与回归模型进

行集成学习，通过投票机制提升性能。文献[17]通
过变阶马尔可夫模型的逃逸机制来解决零频率问

题，并采用树结构来减少高阶马尔可夫模型所需的

内存。文献[18]基于个体的历史上车和下车记录，

构造出行事件的位置序列，预测用户的出行需求并

提供给用户个性化打车服务。文献[19]引入时间因

素对移动的影响，对马尔可夫状态转移概率引入参

数加以修正。文献[20]通过非齐次马尔可夫从驻留

时间序列中预测移动用户何时离开当前位置以及

下一步到达何处。研究者还针对轨迹片段缺失、数

据稀疏等样本问题做出改进，引入新的特征或数据

提高预测准确性。其中，文献[21]针对不完全轨迹，

放宽模型假设的马尔可夫性质，对马尔可夫链的条

件转移概率重新定义，使其适用于断续轨迹的预

测。文献[22]解决在使用单个用户的轨迹数据建立

状态转移矩阵时所产生的数据稀疏性问题，通过度

量用户移动行为相似性的方法，将用户进行聚类，

对同组用户建立共享状态转移矩阵。文献[23]采用

马尔可夫模型进行位置预测，同时采用概率密度函

数对离开时间和到达时间进行预测，对预测的结果

进行结合，在一定程度上克服了马尔可夫模型无法

兼顾时空特征的缺点。 
4.1.2  基于隐马尔可夫模型的移动预测 

HMM 是一种特殊的贝叶斯网络，它有 5 个

元素，如图 4 所示，包括有限的隐藏状态 S 、有

限的观察状态O、隐藏转移概率矩阵 A、观察转

移概率矩阵 B和状态概率 π。其中， S 、 O都是

已知，HMM 可以表示为 [ , , ]λ = A B π ，通常利用

2019159-5 



·162· 通  信  学  报 第 40 卷 

 

Baum-Welch 算法学习参数 λ。在一些场景中，无

法直接获取某状态空间（隐藏状态）的值，但是

能够通过另外的状态空间（观察状态）间接获取，

此时马尔可夫模型不再适用。在移动预测中，将

空间特征作为隐藏状态，相应的时刻为观察状态，

就能够将时间特征和空间特征关联，预测未来某

个时段的位置。 

 
图 4  隐马尔可夫模型 

研究者从应用的角度提出 HMM 移动预测，其

中，文献[24]提出一种 Wi-Fi 场景 AP 选择方案，通

过预测用户移动获取高质量的连接，同时降低扫描

能耗，该场景为室内移动预测，无法直接观察到用

户的历史位置，但通过历史的 AP 连接记录作为观

察序列能够间接预测用户的位置。文献[25]提出一

种自适应流媒体（DASH, dynamic adaptive stream-
ing over HTTP）的视频质量智能调控方案，用户所

在的道路弧段为隐藏状态，包含噪声的 GPS 采样点

为观察状态，预测将要到达的路段，结合用户位置

和速度进行带宽估计，进而自适应调整视频源的编

码。文献[11,26]则分别根据位置熵（位置熵[9]是指

根据用户访问各个地点的概率或频次计算的信息

熵，反映用户移动的规律性程度）和社交距离对用

户进行分组，并对各组用户分别训练隐马尔可夫

模型，同组用户模型共享，相对地提高了整体预

测性能。 
2 种模型从统计的角度出发，能够充分利用

先验知识，但也意味着需要丰富的数据关联信息。

此外，用于移动预测的概率统计模型还有多种。

文献[27]利用高斯混合模型进行预测，每个高斯分

布代表一个特征的概率分布，对预测的结果由高斯

分量加权的概率表示，在数据样本不足以及数据关

联模糊的情况适用。文献[28-31]利用朴素贝叶斯模

型进行移动预测，朴素贝叶斯模型要求各个特征之

间相互独立，如果特征之间有很强的关联性，会导

致朴素贝叶斯模型效果不佳，但它是最易实现的线

性分类器。 
4.2  基于判别模型的移动预测 

基于概率统计的模型能够对线性系统进行高

效的学习，但是对分类决策存在较高的错误率，从

概率分布的角度考虑，属于生成模型（马尔可夫模

型除外）。生成模型根据大量样本统计目标序列和

观察序列的联合概率，产生概率密度模型进行预

测，反映同类数据的相似度，不关心判别边界，能

够充分地利用先验知识；判别模型根据有限样本生

成判别函数进行预测，寻找不同类别之间的最优判

别边界或分类面，反映的是异类数据之间的差异。

生成模型的收敛速度更快，但是分类效果往往弱于

判别模型，判别模型如支持向量机（SVM, support 
vector machine）、人工神经网络（ANN, artificial 
neural network）、深度神经网络能够逼近任意非线

性函数，有更加强大的学习能力。 
基于判别模型的机器学习算法如 SVM、ANN

通常用于分类问题。在移动预测中，通过原始轨迹

处理和空间特征提取，构造出样本长度为 n的轨迹

序列 1 2{ , , , }nl l l… ，通过滑动窗口取出长度为 steps

的元素，作为分类任务的特征向量，将滑动窗口外

的下一个元素作为分类任务的标签，从而构造出分

类数据集，滑动窗口越大，意味着受越多历史时隙

的位置影响。数据集构造方法如图 5 所示，本质上

是将预测问题转化成了分类问题。 

 
图 5  训练所用的数据 

4.2.1  基于 SVM/ANN 的移动预测 
SVM 适用于解决中小样本、非线性以及高维问

题，对于数据噪声有很强的抗噪能力，能够降低异

常值对模型的影响。其分类的基本思想是通过定义

适当的核函数，将输入空间非线性变换到高维空

间，并在此高维空间寻找支持向量来组成最优超平

面。由于所预测的位置有多种可能，需要利用多值

SVM 进行预测。ANN 在处理随机数据、非线性数

据方面具有明显的优势，对数据规模大、信息不明
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确的系统尤为适用，并且模型结构简单，当数据充

足时，ANN 能有效应用于移动预测，有较强的顽健

性和容错能力，但缺点是神经网络需要大量的参

数，训练时间较长。 
利用上述 2 种算法进行移动预测，很方便引

入其他特征，例如天气特征、交通特征等，通过

特征工程处理后，对图 5 方式构造的特征向量进

行扩充，构造新的特征向量，在无法获取不同特

征内在关联情况下能够简单有效地将多种特征结

合。文献[32-33]利用多值 SVM 在异构网络中对终

端进行移动预测，避免了马尔可夫模型的维数灾

难，所输入特征向量采用图 5 所构造的数据样本。

其中，文献[32]为区别随机移动模式（移动的规则

性和可测性较低的移动模式，只受近期位置影响较

大）和规则移动模式，通过设定位置熵阈值将用户

进行区分，并对二者采用不同维度的特征向量进行

预测。文献[34-35]将 ANN 应用于车载云计算，利

用 ANN 预测车辆路线，在路边单元切换过程前预

留计算资源，使计算任务快速迁移。 
上述传统机器学习方法在短期的移动预测中

效果良好，但是对于长期的预测能力不足。例如用

户在工作日每天的行程大多是规律的，但是每个周

末会去俱乐部或游泳馆活动，以及每个月初会去医

院检查身体，这种长期的行为模式是普遍存在的。

但是对于这类移动模式，传统的机器学习方法往往

会当作异常值处理，若单纯地增大网络规模来提高

训练准确度，会产生过拟合现象。而基于深度学习

的移动预测能够有效解决此问题。 
4.2.2  基于深度学习的移动预测 

基于深度学习的预测模型如循环神经网络

（RNN, recurrent neural network）能够处理大规模的

数据集，并从中挖掘出长期的时间依赖关系。RNN
因其具有记忆性而被广泛应用于机器翻译、自然语

言处理等领域，它能保留多个历史采样时刻的数据

对当前采样产生的影响，因此方便用来提取具有循

环移动行为的移动模式。实际应用中较少使用原版

的 RNN，因为训练过程会产生梯度爆炸或者梯度消

失，导致记忆能力有限。实际中为了能够存储更长

期的数据对后文的影响，采用 RNN 的变体，如长

短期记忆网络（LSTM, long short-term memory）、
门控循环单元（GRU, gated recurrent unit）等，相

比于 RNN 存在梯度指数衰减而使网络后面的样本

对前面的样本感知力下降的问题，LSTM 等能够过

滤对后文有用的样本特征，从而训练更深层的网

络。虽然版本不同，但训练和预测的过程是相同的。

RNN 结构如图 6 所示。 

 
图 6  多对一循环神经网络结构 

图 6 中， x表示输入层向量，其中 tx 表示第 t
（ 1,2,3,t = ）步的输入向量；步长代表循环周期，

即最多能够通过隐藏层的连接获取多少步长的历

史输入对目标的影响，例如 1t+o 能够获取 1 1, , t+x x
对其产生的影响， ts 表示第 t 步的隐藏层输出， to 表

示第 t 步的输出层输出；U 表示输入层和隐藏层之

间的权重矩阵；W 表示连续 2 个隐藏层间的权重矩

阵；V 表示隐藏层和输出层之间的权重矩阵。对于

多对一（多个输入一个输出）网络结构，只保留最

后一步的输出。 
RNN 参数的传递式为 

 1( )t t tf −= +s Ux Ws  (2) 

 1( ) ( ( ))t t t tg g −= = +o Vs V Ux Ws  (3) 

其中， ( )f ⋅ 为隐藏层激活函数， ( )g ⋅ 为输出层激活

函数。在移动预测中，通过图 5 方式构造数据集，

要强调的是滑动窗口的长度和 RNN 的循环周期保

持一致。假设滑动窗口大小为 steps，将样本

1 2 steps{ , , , }l l l… 分别输入 RNN 的每步的输入层，

steps 1l + 为输出标签，通过 steps 1l + 和 to 计算损失函数并

进行穿越时间的反向传播算法训练。预测时将目

标前 steps 步的数据样本传入模型，可直接得到预

测值。 
文献 [36-37]针对位置划分维度过高导致

LSTM 维数灾难，使用词向量代替 One-Hot 编码

提高学习效率。文献[38-39]通过引入车辆特征、

方向特征、天气特征或文本特征提高 RNN 预测准

确性，例如车辆型号和行驶速度相关，而天气也

影响车辆的驻留时间和行驶速度，通过卷积神经

网络（CNN, convolutional neural network）将这些

特征融合并嵌入 LSTM 网络进行联合训练，有效

地进行了车辆位置预测。文献[40]引入 RNN 的
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Attention 机制，识别更长期的以及多种周期层次

的移动模式，Attention 机制在模型输出时会选择

性地专注考虑输入样本的某些信息，因此能够显

著提高预测性能。 
SVM 和 ANN 只能进行短期预测，RNN 因为

记忆性能够进行长期预测，但是复杂度较高，需要

大量的训练样本，当样本数目少于某个阈值时，性

能就会剧烈下降，产生欠拟合现象。 
4.3  基于频繁模式挖掘的移动预测 

数据挖掘常用的方法有分类、聚类、频繁模

式挖掘（即关联分析）等。频繁模式挖掘建立在

大数据的基础上，从海量的、有噪声的、不完整

的、随机的数据中提取频繁出现在数据中的频繁

项集。频繁项集能够发现大型事物或者数据之间

的关联或相关性。频繁模式挖掘常用 FP-Growth
算法和 Apriori 算法。利用 Apriori 算法进行移动预

测分为 3 步，首先对用户原始移动轨迹进行特征处

理，构造轨迹序列；然后对所提取的轨迹序列计算

所有候选频繁项支持度，超过支持度阈值的候选频

繁项构成频繁项集；最后通过置信度计算与当前序

列最相关的频繁项，从而进行预测。其中，频繁项

集就是所提取的移动模式，对当前轨迹序列和频繁

项进行匹配，匹配到置信度最高的频繁项。 
文献[41-42]分别利用 FP-Growth 和 Apriori 对

移动进行预测，其中前者结合最长公共子序列算法

进行改进，所谓最长公共子序列算法是通过发现和

当前序列相似的历史最长公共子序列进行模式匹

配；后者将人群移动模式应用于无线网络规划，改进

基站的部署方案。文献[43-46]等对轨迹序列进行相似

度度量，根据相似序列进行移动预测。文献[47-48]
针对轨迹信息缺失、数据稀疏、冗余等问题做出特

征处理及改进。文献[49]在马尔可夫模型中嵌入

Apriori 关联分析来提高预测性能。 
FP-Growth 算法将提供频繁项集的数据库压缩

到一棵频繁模式树（FP-tree, frequent pattern tree），
但仍保留项集之间的关联信息。频繁模式树是一棵

特殊的前缀树，它解决了 Apriori 算法会产生大量

的候选集的问题。Apriori 算法需多次扫描数据，

每次利用候选频繁项集产生频繁项集；FP-growth
则利用树形结构，不需要产生候选频繁项集而直接

得到频繁项集，减少了扫描数据的次数，效率更高，

但 Apriori 的算法扩展性较好，可以用于并行计算

领域。 

在实际预测中，很多研究者构造了其他树结构

完成序列匹配。文献[46,50]通过概率后缀树采用单

一序列的模式匹配进行预测。文献[13]构造了基于

路径特征的概率基树进行决策，能够应用于多序列

的模式匹配，如图 7 所示，移动终端在路径 1a 有
1
2

概率选择接连走路径 2 3a a ，有
1
2
概率选择走路径

4a ，依次类推，其转移概率是通过历史统计所得的

位置转移频率。文献[51]综合考虑了用户的地理触

发意图、时间触发意图和语义触发意图，与传统的

频繁模式只能代表 3 种意图中的一种不同，通过判

断轨迹语义和时间属性来修正候选频繁项的支持

度，生成更接近真实模式的频繁项集，有效地提升

了预测性能。 

 
图 7  基于路径的概率树 

以上总结了几种被广泛使用的移动预测算法，

在应用中具体采用何种算法，需要根据数据集规

模、移动的规律性、数据的连续性、异常值数量、

时间复杂度、特征维度等综合考虑，每种算法都有

各自的利弊，需要研究者合理利用算法的优势，甚

至集成不同算法提升预测准确性。 

5  其他因素对移动预测的影响 

除了时空维度本身的规律，还有很多因素影响

用户的移动，如天气特征、交通特征、身体特征等，

因此移动预测是一个结合多维环境因素的复杂过

程。例如天气因素，用户每天晚上都会去健身房，

但是因为雾霾而暂停；又如交通因素，因为节日导

致的交通拥堵迫使用户放弃外出活动。此外，还有

社交因素、健康因素等，这些随机事件会扰乱用户

的惯性行为，但又是时常发生的。本文对其中的社

交因素进行重点阐述。 
社交网络是用户社交关系的部分体现，相似的

用户或者具有紧密社交关系的用户往往具有相似
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的行为模式，例如，用户甲和乙是关系密切的同事，

那么在午饭时间有很大的概率同时从办公室到食

堂就餐。因此基于位置的社交网络被用来对个体的

移动性进行预测是有效的。文献[28,52]将社交关系

作为影响移动的特征，对其他模型预测结果进行修

正。文献[53-54]则考虑到移动预测基于历史数据，

无法预测未曾访问的区域，引入社交关系协同滤波

扩大预测候选集，解决部分新颖位置不可达问题。

文献[55-56]应用图像识别和文本识别，从用户社交

网络的文字图片中提取文本特征，增加特征维度来

提高预测准确性。 

6  无线网络场景中移动预测总结 

无线网络是移动预测重要的应用场景。在蜂窝

网、Wi-Fi 或超密集组网中，由于用户的移动性，

基站或接入节点的资源（通信资源、计算资源）分

配会随着时间变化。文献[7-8,24,57-59]将移动预测

应用在不同的网络场景中预测即将接入的节点，在

切换前预留通信资源，实现无缝切换服务，具体使

用的预测模型因场景而异。文献[14,38,60]预测应用

在车载自组织网络中，车载自组织网络相比于移动

自组网具有车辆移动速度快、移动路径受限等特

点，当车辆换道可能存在危险时，并线警告将提醒

有意换道的驾驶员。并线警告使用 V2V 通信和周

边车辆的路径预测，利用链路的通信范围来预测驾

驶员换道可能产生的碰撞。路径预测用于确定在

3~5 s 的时间内，驾驶员要到达的车道区域是否被占

用。如果该车道已被占用，则并线警告将会提醒驾

驶员潜在的危险。文献[61]将预测应用在内容中心

网络的主动缓存，预知用户移动性，在最佳预取节

点缓存请求的内容，提高缓存的命中率。文献[62]
将移动预测应用在移动边缘计算（MEC, mobile 
edge computing）的任务迁移，将应用发布的任务预

先迁移到下一 MEC 服务节点，避免任务迁移导致

的长时间宕机而影响用户体验。以及上文提到的将

预测应用在无线传感网络定向通信和自适应流媒

体，实现智能调控视频质量。此外，还有更多应用

值得研究者挖掘。 
由于不同场景使用的轨迹序列的数据规模，特

征维度以及预测目标的精度需求有所差异，采用的

预测方法有所偏向。例如对于特征维度较高的数

据，使用 SVM 能够更好地进行分类及预测；如果

所预测的位置状态较少，高阶马尔可夫模型综合性

能良好且易实现；如果预测用户长期的移动模式，

循环神经网络性能更好。 
在无线网络中，采用何种算法并非绝对，影响

算法性能的主要是所构造的轨迹序列，而轨迹序列

是从原始数据通过特征工程得到的。因此，只要针

对原始数据进行细致的特征处理，再选择合适的算

法，就能得到针对该场景相对较好的预测性能。表 2
总结了研究较多的移动预测在无线网络中的应用。 

表 2 移动预测在无线网络中的应用 

网络技术/结构 数据类型 应用 

LTE 基站日志 

无缝切换 

内容主动缓存 

流媒体智能调控 

Wi-Fi/ 
UDN 

Wi-Fi 日志/ 
基站日志 

AP/微基站部署 

无缝切换 

D2D GPS 轨迹 
节点选择 

内容主动缓存 

MEC 基站日志 
任务迁移 

内容主动缓存 

WSN GPS 轨迹 定向通信 

VENET GPS 轨迹 

路线规划 

并线警告 

交通流预测 
 

7  结束语 

移动预测是智慧旅游、个性化服务、城市规划

等场景重点关注的问题，目前学者致力于提高移动

预测的准确性，为此提出了各种有效的模型，但也

存在一些难以解决的问题。一是预测粒度、预测复

杂度和预测准确性的权衡，为了提高预测的准确

性，往往做出过于理想化的假设，但是其结果大多

失去应用价值，而深度学习模型和频繁模式挖掘往

往复杂度过高，在一些实时的应用场景如城市交通

调度会有较大时延，难以应用。二是位置熵较高的

非规则用户难以预测，位置熵越高概率分布越均

匀，意味着用户移动更加随机，规律性不强，这类

用户不遵循固定的行为模式。有学者尝试根据位置

熵对用户进行分类，建立不同分组的预测模型，但

是对位置熵高的群体，预测结果仍然不太理想。三

是轨迹数据的发布会产生隐私泄露的风险，若被攻

击者利用，会对用户的安全产生威胁，因此对轨

迹数据的隐私保护尤为重要，目前隐私保护技术
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尚未完善。四是移动预测要解决的主要问题，即

实现时间依赖与空间依赖结合的移动预测，目前

的移动预测大多为 2 种，根据位置序列预测用户

的下一个位置，或根据时间序列预测用户驻留时

间或到达时间，因为时间与位置之间的关联不稳

定，预测的准确性不高，有学者通过将时间简单

分段与位置建立关联，但所提出的解决方案缺乏

准确性和顽健性。以上正是移动预测必须要解决

的一些问题和难点。 
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