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基于隐马尔可夫模型的行为轨迹还原算法
冯 涛，郭云飞，黄开枝，吉 江

(国家数字交换系统工程技术研究中心，郑州 450002)

摘 要：针对行为轨迹还原过程中观察序列状态缺失、无法对终端轨迹进行精确还原的问题，提出一种基于隐马尔可夫模型的行为轨迹还

原算法。利用基站布局的空间相关性，在不考虑缺失观察状态的情况下，对隐马尔可夫模型求解过程中的局部概率进行修订，还原出轨迹

序列。性能分析和仿真结果表明，状态倾向度越大，轨迹还原成功率越高，当状态倾向度取 0.8时，轨迹还原成功率在 90%左右。
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【Abstract】This paper proposes a behavior trajectory restoration algorithm for observation sequence state missing problem, which leeds to terminal

trajectory restoration inaccurately. The algorithm utilizes base station layout’s spatial correlation and revises the partial probability of the solution

process of the Hidden Markov Models(HMM) to restore the track sequence without considering the missing observation states. Performance analysis

and simulation results show that the greater the degree of state propensity is, the higher the success rate of trajectory restoration is. When the degree

of state propensity is 0.8, the success rate of trajectory restoration is about 90 percent.
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1 概述
近年来，随着无线通信技术的快速发展，全球范围内

移动终端的规模和数量日益增大，针对终端的定位及轨迹
跟踪技术也得到快速发展。当终端在特定区域内运动时，
会在基站范围内留下行为痕迹，如越区注册、短信、呼叫
等。因此，可以在不依赖于其他辅助定位手段而只通过基
站获取终端信息的条件下，获知终端大范围内的移动轨
迹。然而，由于阴影衰落、漏判以及移动终端关闭等原因，
基站长时间未发现终端或终端两相邻观测点之间的时间
间隔较长，从而无法获知终端较为精确的行为轨迹。

文献[1-3]引入隐马尔可夫模型算法，在不同场景中根
据运动目标轨迹复杂程度的不同，建立相应的隐马尔可夫
模型进行轨迹识别。然而，运动目标轨迹识别算法是基于
计算机视觉对所监视场景中运动目标轨迹的行为模式进
行分析与识别，无法适用于大范围内的终端行为轨迹跟
踪。文献[4-6]介绍了缺失特征方法，该方法在语音方面的
应用较为广泛，它根据语音局部信噪比的不同将语音分为
“可靠”及“缺失”状态，首先对“缺失矢量”进行还原，

得到完整矢量后再进行语音识别，缺失特征方法为观察序
列缺失状态的估计提供了有力的参考。文献[7-8]提出了一
种基于隐马尔可夫模型的局部最优状态路径的数据重建
(LOPDI)算法，该算法按最大后验概率准则(MAP)重建出
“缺失状态”。然而，LOPDI 算法只适用于序列各个状态
点由多个状态参量构成的情况，它利用多个状态参量内部
之间的关系对缺失状态点进行还原，无法适用于序列状态
点只由单个状态参量构成的情况。因此，针对观察状态缺
失的终端行为轨迹还原，仍存在以下问题：(1)如何判断观
察序列中两相邻状态之间的信息丢失；(2)如何在只获知
终端部分观察序列的前提下，有效地对终端行为轨迹进行
还原。

本文提出了一种基于隐马尔可夫模型的行为轨迹还
原算法。设计一种缺失状态估计方法，判断出观察序列中
两相邻状态之间的信息丢失，在不考虑缺失观察状态的情
况下，对维特比算法中的局部概率计算方法进行修订，令

  -1( ) maxt t jij
d i d j a ，还原出轨迹序列。同时，对算法性

能的分析给出了影响算法性能的 2个主要因素：状态倾向
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度和缺失状态比重，状态倾向度越大，轨迹还原成功率
越高。

2 算法背景
假设某一地区有 n个基站，用 B 1 2( , , , , , )i nB B B B  

 1,2, ,i n  表示，基站覆盖情况如图 1(a)所示，其中，

7n  。终端由一个基站进入另一个基站的概率(状态转移
概率)用  /ij j ia P B B 表示，所有基站之间的转移概率构

成转移概率矩阵 A  ( ), , 1,2, ,ija   i j n   。基于基站布局及

道路信息得到该地区的拓扑图如图 1(b)所示，利用宽度不
同的实线依次代表宽度不同的道路。根据相邻基站之间连
接的道路类型及数量，归一化后可以确定相邻基站之间的
转移概率，进而得到该区域基站间的状态转移矩阵。

(a)基站布局

(b)拓扑图

图 1 基站布局及拓扑图

用    1 2, , , , , , 1,2, ,i n i n    π    表示 1t  时刻终

端所处状态的概率分布，它满足
i 1

1
n

i

 。当终端在特定区

域内运动时，基站可以获知终端的越区注册、短信、呼叫
等通信行为。

1 2, , , , , ,i N= B B B B  B    1,2 N    ）表示 N 个观测

到移动终端的基站，可以通过基站的观测记录对基站覆盖
范围内移动终端的行为轨迹进行还原。假设基站侧记录的
移动终端行为序列为：

COR 1 2 3

1 2 3

i N

i N

t t t t t
S S S S S
 
  
 

 
 

 (1)

其中， it 为基站 iS 检测到终端的时间。终端在基站 iB 中的

持续时间为 B ，即终端从区域 iB 转移到区域 jB 的时间间

隔为：
iB

i jt t    (2)

利用终端行为序列进行轨迹还原主要包含 2个随机过
程，如图 2 所示：(1)终端从一个基站 iB 的覆盖范围转移
到另一个基站 jB 的覆盖范围的概率 jia ；(2)由于高楼阻挡

等原因，实际接收到终端信号的基站与终端的位置关系存
在一定的随机性；假设基站 jB 观测到终端的概率为

( )jP B ，但实际上终端在基站 kB 的物理范围内的概率为

 kj k jw = P B /B ，其中，  
1

1, 1,2, ,
n

kj
k

w k n


   ，所有基站

之间的误判概率构成概率矩阵 W  kjw 。同时，由于高楼

阻挡及终端关闭等原因，导致基站侧没有记录到终端轨迹
点，即基站侧记录的终端观察状态有缺失，如图 2中状态

0t
B 所示。因此，如何在观察序列轨迹点(状态)缺失的情况

下还原出终端真实的行为轨迹是本文要解决的问题，即由
观察序列 1 2, , , NB B B 还原出隐藏状态

0

ˆ
tB 和隐藏序列

1 2
ˆ

ˆ ˆ
, , , NB B B 。

1B̂ 2B̂
0

ˆ
tB 1

ˆ
NB 

ˆ
NB

1B 2B
0t

B 1NB  NB

图 2 轨迹还原过程

3 行为轨迹还原算法
针对以上问题，本文设计了一种基于隐马尔可夫模型

的行为轨迹还原算法。首先，判断观察序列中两相邻状态
之间是否有信息丢失。如果存在终端轨迹点缺失，那么两
相邻观测点之间的时间间隔会较长。因此，可以根据缺失
特征方法[4-6]，利用持续时间 iB 作为度量参数来估计缺失
状态，即：

1

0

1

i

i

B

i,i+ B
B

 

 

  
 ≤

      (3)

其中， , 1 1i iB   表示状态信息“可信”，即状态没有缺失；

反之， , 1 0i iB   表示状态信息缺失。 为时间度量标准，可

以对基站覆盖范围内移动终端的持续时间进行统计得到
该值。

如图 3所示，大部分终端在基站范围内的运动时间在

mt 上下波动，令：
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 1mt           (4)

其中，  0,1  为时间容忍因子。

图 3 持续时间概率分布

当确知有状态点
0t

B 缺失后，可以利用基站布局的空

间相关性、最大关联概率还原出中间缺失状态。如图 4所
示，隐藏状态之间的转移概率即为状态转移概率 A，可以
通过观察状态 tB 感知到隐藏状态 ˆ

tB 的存在。对于网格中

的每一个中间及终止状态 i，都有一个到达该状态的最可
能路径，定义为局部概率  t i ，表示 t 时刻到达状态 i的
最可能路径的概率[9]。因而，  t i 是 t 时刻到达状态 i的

所有序列中概率最大的。

1
ˆ

iB  ˆ
iB ˆ

NB

1iB 1B iB NB

W W W W

1( )i n


1 (1)i 

1B̂

图 4 轨迹还原模型

首先，计算初始时刻到达某一状态的最大概率，记为
 1 i ；然后，将观察状态序列分为缺失状态与非缺失状

态。若为非缺失状态，则直接对局部概率  进行更新。一
阶隐马尔可夫模型的当前状态只与其前一个状态有关，因
此可以取 t 时刻所有基站的状态转移概率与 1t  时刻获得
的最大局部概率之积的最大值，对状态 i的局部概率  t i

进行更新，同时乘以隐藏状态与观察状态的统计对应关系

, it BBw ，即：

    1 ,max
itt t ij BBj

i j a w     (5)

若为缺失状态
0t

B ，则无法知道
0 ,t iB Bw ，只能根据基站

状态转移的相关性对局部概率  
0t

i 进行修订，即：

    
0 0 1maxt t ijj

i j a       (6)

同时，对于当前时刻，需要记录下上一时刻触发此概
率的状态。当状态遍历完成后，选取概率值最大的序列，
从而确定系统完成时最可能的隐藏状态序列。最后，按最
可能的状态路径在整个网络回溯，所得到的序列即所求
结果。

此外，当需要确知实际的缺失观察状态时，对于缺失
观察状态

0t
B ，因为特定区域内基站数目一定，所以其值

为 B中一个，令：
 1 2, , , , ,m NB B B BB      (7)

其中，m依次取 1,2, ,n ，对于新生成的每一个观察序列，
都可由维特比算法得到与之对应的隐藏状态序列。当所有
观察状态遍历完成后，得到 n个序列 1 2 i, , , , , nl l l l  及其相
应的概率值 1 2, , , , ,i np p p p  。取概率值最大的隐藏状态序

列作为所求结果，即：

Res zL l

 arg max 1,2, ,i
i

z p i n    (8)

此时 mB 的取值即缺失的观察状态。

综上所述，针对观察序列状态缺失的轨迹还原算法流
程如图 5所示。

1 ,( ) max( ( ) )
itt t ij BBj

i j a w  

, 1,2, ,t iS B i n   1( ) max( ( ) )t t ijj
i j a  

tB

图 5 轨迹还原算法流程

算法流程的具体步骤如下：
(1)初始化：确定初始概率矩阵  1 2, , , , ,i n   π  

 1,2, ,i n  。
(2)局部概率更新：当 1t  时，

11 ,( )
ii BBi w  。当 1t 

时，对于观察序列状态 tB ，若为非缺失状态，那么

    1 ,max
itt t ij BBj

i j a w   。若为缺失状态
0t

B ，那么  
0t

i 

  
0 1max t ijj

j a  。

(3)记录状态：     1arg maxt t ij
j

i j a   。

(4)选取最优序列：   ˆ arg maxN N
i

B i 。

(5)路径回溯：令  1 1
ˆ

ˆ
t t tB B   ，所得到的序列 1

ˆ ,B

2
ˆ

ˆ
, , NB B 即所求结果。

4 性能分析和仿真验证
4.1 性能分析

如图 6(a)所示，
0t

B 、
0 1tB 
 为 0t 、 0 1t  时刻隐藏状态的
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估计。一阶马氏链当前状态只与其之前状态有关，因此，
将 0 1t  时刻的局部概率    

0 1 , 1,2, ,t i i n    看作初始概率

分布， 1 2, , ,e e eiP P P 分别表示  1,2, , i i N 个缺失状态还原

错误的概率，则：

   
   
   

0 0 0
0

0
0

0
0

1 ˆ

ˆ

1ˆ

ˆ
ˆ ˆ

/ = / =

ˆ

ˆ

/ / , =

ˆ

ˆ

/ / ,

i t

i t

i t

e t t t i
B B

j t i j
jB B

j t k j
j kB B

P p B B B p B B B

p B B p B B B B

p B B p B B B B








  

 

 

 





 0 0 1
ˆ/ , ,t i j t kp B B B B B B   (9)

其中， jB 表示在已知隐藏序列条件下，获知的观察状态

序列。对于式(9)，  ˆ/jp B B 主要由客观物理条件决定，即

误判概率矩阵 W。  0 1
ˆ/ ,t k jp B B B B  表示观察状态确定时，

在 0 1t  时刻处于状态 kB 的概率，由维特比算法决定。

 0 0 1
ˆ/ , ,t i j t kp B B B B B B   表示 0 1t  时刻处于状态 kB 、 0t 时

刻估计为状态 iB 的概率，与转移概率 ika 有关。由式(9)

可得：

   
0

0

1 1 ,ˆ
ˆ/

i t

e j t i k
j kB B

P p B B k 


      (10)

其中，当  maxik mkm
a a 时， , 1i k  ，否则 , 0i k  。  

0 1t k  主

要包括 2个部分，
0 1tB 
 估计正确部分  0 01 1

ˆ
t tB B  以及估计

错误部分。

0t
B10t

B


10

ˆ
tB


10
(1)t 

10
(2)t 

10
( )t n



tB

ˆ
tB

0

ˆ
tB

W W W

01tB10t
B

 10t
B



10

ˆ
tB
 01

ˆ
tB 10

ˆ
tB
02

ˆ
tB

02tB

W W W W

(a)缺失 1 个状态             (b)缺失 2 个状态

图 6 算法分析

因此，缺失状态还原正确与否与 0 1t  时刻终端所处的

状态以及该状态的转移概率大小有关。
定义(状态倾向度) 将状态转移概率的大小定义为状

态倾向度，用 ,0 1 ≤
≤
表示。  越大，转移概率状态倾

向性越强，反之转移概率越均衡，倾向性越差。
当缺失状态数增多时，如图 6(b)所示。 01t 、 02t 为

2 个状态缺失时刻，令 *
2eP 表示 02t 时刻缺失状态还原错误

的概率，状态还原错误率主要包括 2种情况：
(1)当两缺失状态相邻时，由式(10)可得：

  *
2 1 1 21e e e eP P P P   

     
01

01

1 1 ,ˆ
ˆ1 /

i t

e e j t i k
j kB B

P P p B B k 


     (11)

(2)当两缺失状态不相邻时：
  *

2 1 1 21e e e eP P P P   

     
02

102

1 1 1 ,ˆ
ˆ1 /

i t

e e j t i k
j kB B

P P p B B k 





     (12)

由式(11)和式(12)可知， 2 1e eP P≥ ，即随着缺失点的增

多，缺失状态还原错误率增大。且当两缺失状态相邻时，

01t 时刻状态缺失点的还原正确率会对 02t 时刻状态还原正

确率直接产生影响。
4.2 仿真验证

基站数量 37n  ，首先随机生成若干组状态倾向度不
同的转移概率矩阵，构建概率矩阵 W ，其中，概率

 , ,max ,
i i i jB B B B jj

w w B B  ；然后依转移概率分布确定下一

时刻状态，确定隐藏序列，根据误判概率矩阵W ，生成
与隐藏状态序列相对应的观察状态序列；采用随机抠点方
法，从观察序列中抠除相应数量的状态点；最后利用算法
对带有缺失状态的观察序列进行还原。

在仿真过程中，当缺失状态数为 1时，将序列中除初
始状态以外的所有状态依次作为缺失状态。定义还原正确
率为：

1 100
( 1)

K

i
i

r

R
P

K T



 
 

% (13)

其中， K 为总循环次数； iR 为第 i次还原正确的次数；T

为观察序列长度。
取状态倾向度 0.8  ，仿真结果如图 7 所示， x K 

( 1)T  ，轨迹还原成功率较为稳定，约为 90%。实验结果表
明，轨迹还原算法能够很好地还原出终端行为轨迹。

图 7 轨迹还原成功率的变化趋势

图 8给出了直接利用维特比算法进行轨迹还原与考虑
缺失状态后进行轨迹还原的算法(本文算法)性能对比。

成
功
率

图 8 还原成功率随仿真次数的变化趋势
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由图 8可知，本文算法的性能要优于不考虑缺失状态
时的算法性能，并且随着仿真次数的增加，2 种算法的成
功率都逐渐趋于稳定。图 9给出了 2种算法的成功率随序
列长度变化的趋势图，因为随着序列长度的增加，缺失状
态 (此处取缺失状态数为 1)在序列中所占的比重逐渐减
小，所以缺失状态的影响力逐渐减小。当序列长度为 15
时，2种算法成功率基本相同。

图 9 还原成功率随序列长度的变化趋势

轨迹还原算法有效地利用隐马尔可夫模型，对终端行
为轨迹进行还原，减小了终端状态的时空不合理性。此
外，由于状态转移概率及观察状态序列由程序依概率随机
生成，观察序列可能会陷入局部循环，导致最终结果也可
能会陷入一种局部循环。

图 10 给出了缺失状态数为 1 时轨迹还原成功率随 
的变化趋势。

成
功
率

图 10 轨迹还原成功率随状态倾向度的变化趋势

由图 10 可以看出，随着转移概率矩阵状态倾向度的
减小，行为轨迹还原成功率逐渐降低，验证了算法性能分
析的正确性。

图 11给出了观察序列长度一定  20T  时算法成功率

随序列缺失状态数的变化趋势。由图可知，当观察序列长
度一定时，随着缺失状态数的增多，行为轨迹还原成功率

逐渐降低。

图 11 算法成功率随缺失状态数的变化趋势

5 结束语
本文针对观察序列状态可能存在缺失的情况，给出一

种缺失状态估计方法，然后提出一种基于 HMM 的行为轨
迹还原算法，通过对仿真图的比较分析表明，该算法能够
较好地适用于观察状态存在缺失的情况，确保了终端行为
轨迹的准确性。
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