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摘  要: 路网匹配是基于位置服务中的关键预处理步骤,它将 GPS 轨迹点匹配到实际路网上.以此为基础对数据

进行分析和挖掘,能够辅助解决城市计算中相关问题,例如建立智能交通系统、协助用户规划出行.对国内外学者在

该研究领域取得的成果进行了分类总结,发现这些匹配算法可以较好地解决高采样率的路网匹配问题.但是,随着城

市交通的快速发展,获取和处理车辆位置信息的成本不断提高,低频采样点越来越多,现有算法匹配精确度大幅度下

降.于是,近年来出现了基于隐马尔可夫模型(hidden Markov model,简称 HMM)的路网匹配算法.隐马尔可夫模型可

以较为平滑地将噪声数据和路径约束进行整合,从有许多可能状态的路径中选择一条最大似然路径.重点总结了基

于隐马尔可夫模型的路网匹配算法,主要是从特点与实验结果的角度对其进行对比总结,有些实验结果的正确率在

一定条件下最高可达 90%,这说明了基于隐马尔可夫模型的路网匹配算法在低采样率下的有效性.最后,对未来的研

究可能采取的方法进行了展望. 
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With the rapid development of urban traffic, the cost of acquiring and processing vehicle location information is increasing, low- 
sampling-rate GPS tracking data is growing, and the accuracy of existing algorithms is not adequate. In recent years, map matching 
algorithm based on hidden Markov model (HMM) has been widely studies. HMM can smoothly assimilate noisy data with path 
constraints by choosing a maximum likelihood path. The accuracy of HMM-based algorithms can reach 90% under certain conditions, 
which confirms the validity of map matching algorithm based on HMM at low sampling rate. A perspective of future work in this research 
area is also discussed. 
Key words:  map matching; hidden Markov model; GPS trajectory; location-based service; low sampling rate 

近几年来,中国在线出行服务行业发展迅速,服务模式从“线下重资产+线上服务”转为“互联网+共享经济/
轻资产重服务”,服务场景从电脑端转向移动端.自 2012 年起,移动端出行服务模式大量涌现,包括出租车、拼车、

专车(快车)、租车、代驾、定制巴士等.截止到 2015 年年底,移动端出行服务用户数量接近 4 亿,其中,出租车用

户达到 2.5 亿,拼车用户达到 1.6 亿,专车(快车)用户达到 1.9 亿.2016 年,滴滴出行全平台订单数量达到 14.3 亿,
这相当于美国 2015 全年订单量的近 2 倍(http://www.aiweibang.com/yuedu/100330112.html). 

这些出行车辆装配的 GPS(global positioning system,全球定位系统)设备每天能够收集到大量的移动位置

序列和车载状态信息,这些数据蕴含着丰富的交通信息和用户行为,可以实时地了解路网上乘客需求的时空变

化以及乘客出行的有关信息.通过使用大数据处理技术,分析车辆轨迹数据和乘客需求数据,挖掘出对乘客打车

和司机载客有帮助的价值信息,能够对乘客的出行提供有效的指导.同时,从一定程度上反映出城市交通状况和

人群流动情况,便于了解交通流量规律,发现人群行为特征,协助改善交通状况等,具有极大的科研和应用价值. 
另外,随着基于位置服务(location-based service)和移动社交网络(mobile social network)的发展和普及,越来

越多的应用,如热路线查找[1]、交通监管[2]、城市规划[3]、地理社会网络[4],已经开始使用来自 GPS 的数据信息,
以实现更好的服务质量.但是,由于 GPS 传感器的读数有定位误差和采样误差[5],GPS 跟踪数据与实际轨迹之间

的偏差是不可避免的.如果不进行路网匹配,那么交通工具可能不会正确显示到道路上,如图 1 所示. 

 

Fig.1  GPS device positioning illustration 
图 1  GPS 设备定位示例 

在图 1 中,实心点是 GPS 设备定位到的位置信息,可以看出,GPS 点离最近的路有一段距离,如果不做处理,
这个点就直接定位到建筑、湖泊中,而不显示到路网上.最终得到的车辆行驶路线将不沿着正常道路,而会直接

穿越地铁、房屋、草坪等,显然,这是不合理的.所以需要对由 GPS 设备获得的定位信息进行一定的处理,使它能

够较为精确地匹配到路网上. 
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将所观察到的用户或者交通工具的 GPS 位置关联到给定电子地图的道路网络上的过程称为路网匹配.路
网匹配对于许多基于位置的应用程序是一个基本的数据预处理步骤(如图 2所示),只有处理好这一步,以后的研

究才能有效地进行 .其主要目的是识别用户(或车辆)正在/曾经行驶的真实路段 ,进行车辆导航 [6,7]、位置预

测[8,9]、路线或行程预测[10,11]、交通状况预测与管理[12−14]、轨迹深度理解[15,16]、路径规划与推荐[17−19]、活动

识别[20]和许多其他基于位置的服务[21−23],同时,可以加入其他数据(如气象数据、环境数据等)来进行城市计

算[24,25],向社会提供广泛的服务.由于大多数的民用 GPS 设备和智能手机中的 GPS 模块价格便宜但精度不高,
这就需要一种可靠且健壮的基于位置信息的路网匹配算法来提高 GPS 数据的准确性. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Paradigm of trajectory data mining 
图 2  轨迹数据挖掘示意图 

1   轨迹路网匹配问题描述 

路网匹配是一个将原始的经纬度坐标转换成一个序列的处理过程,其涉及到的概念和定义如下. 
定义 1(GPS 日志). 一个 GPS 日志是一系列 GPS 点的集合 L={p1,p2,…,pn}.每个 GPS 点包含纬度、经度和

时间戳信息,如图 3(a)所示. 
定义 2(GPS 轨迹). 一条 GPS 轨迹 T 是一个 GPS 点的序列,任意连续的 GPS 点之间不超过一定的阈值

ΔT,T:p1→p2→…→pn,其中,pi∈L,0<pi+1.t−pi.t<ΔT(1≤i<n),ΔT 是采样间隔.如图 3(b)所示. 

纬度 经度 时间
p1: 39.9124   116.3512   05:20
p2 :  39.9188   116.3504   05:25
…
pn :  39.8976   116.2133   12:01

p1

p2

p3

p4

p2

p5
p6

 

 

Fig.3  Illustration of GPS log and GPS trajectory 
图 3  GPS 日志和轨迹的示意图 

定义 3(路段). 一个路段 e 是一条有向边,具有编号 e.id、行驶速度 e.v、长度 e.l、开始点 e.start、结束点

e.end 和中间点列表.一条道路可以包含多个路段,如图 4 所示. 
定义 4(路网). 路网是一个有向图 G(V,E),其中,V 是顶点集合,代表路口或道路中的转折点;E 是一系列有向

路网匹配 

GPS 轨迹 道路网络

GPS 数据 道路数据

轨迹分类

轨迹离群值/异常检测 

轨迹不确定性 

轨迹模式挖掘

上层应用

底层数据

(a) (b) 
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边,代表路网中的路段. 
定义 5(路径). 给定路网 G 中的两个顶点 vi,vj,一条路径 P 是始于 vi 止于 vj 的一组连接的路段.P:e1→ 

e2→…→en,其中,e1.start=vi,en.end=vj,ek.end=ek+1.start,1≤k<n. 

vi

vj

e1 e2

e3e2.start e2.end

 

Fig.4  Illustration of a path in a road network 
图 4  路网中的一条路径示意图 

路网匹配问题可以描述为,给定未加工的 GPS 轨迹 T 和路网 G(V,E),从 G 中寻找路径 P,其实际路径匹配轨

迹 T.路网匹配的一般流程如图 5 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Paradigm of map matching 
图 5  路网匹配的流程图 

直观来讲,解决路网匹配最简单的方法就是将 GPS 点关联到最近的路段上,但有些时候效果会非常差,如图

6 所示:假如有 3 个连续的点,第 1 个点和第 3 个点都在一条路上,而第 2 个点由于误差,会被定位到另外一条无

关的路上,但却是最近的.尤其是在采样频率较低、定位误差较大、信号易丢失的实际情况下,如何保持较高的

路网匹配准确率,仍是当前研究的重点问题.目前,国内外学者提出了很多路网匹配算法来处理这个问题. 

 

Fig.6  GPS point matched to the nearest road segment 
图 6  GPS 点关联到最近的路段 

p3

p1p2
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2   轨迹路网匹配算法分类 

根据算法的不同特性,现有的路网匹配算法可以有下列分类标准. 

2.1   以数据涉及的信息来划分 

根据输入数据所涉及的信息,现有的路网匹配算法可被分成 4 类,见表 1. 

Table 1  Algorithm classification by data involved in the information 
表 1  以数据涉及信息进行算法分类 

算法 代表性工作 算法描述 优缺点分析 

几 
何 
匹 
配 
算 
法 

点到点匹配

方法[26] 
首先计算 GPS 点与道路网络上每个节点的距离,然后

将 GPS 点匹配到距离最近的节点上 

算法简单,容易实现,计算速度快,但受道路网

络上节点密度及分布影响,容易造成错误匹

配,实用性不强 

点到线匹配

方法[27] 

将道路网络中的所有路段都看作候选路段 ,首先计算

GPS 点到每个候选路段的投影距离,然后选择距 GPS
点最近的路段为匹配路段,相应的投影点就是匹配节点

准确性提高,但由于没有考虑道路的拓扑结

构和车辆的历史信息,所以稳定性不好,在复

杂路况下容易发生错误匹配 

线到线匹配

方法[28] 
首先获得车辆的历史轨迹曲线,然后与候选路段进行相

似性比较,最终选择相似度最高的路段 

考虑车辆的历史信息,提高了匹配效率,但计

算量大,受异常值影响较大,并且某个 GPS 点

的匹配错误可能会引起一系列的错误匹配 

拓 
扑 
关 
系 
算 
法 

简单拓扑关

系 匹 配 方

法[29] 

运用车辆历史数据、轨迹之间关系和道路拓扑特征等

信息来限制采样点的候选匹配 

利用历史采集点和空间道路网的数据,提高

匹配效率,但容易受到采集噪声和数据稀疏

性的影响,在复杂路况下容易发生错误匹配 

加权拓扑匹

配方法[30] 

首先对轨迹方向、GPS 点到道路的距离以及相关性等

进行加权计算得到该路段的总权重,然后选择权重最大

的路段为匹配路段 

根据 GPS 信息和道路几何形状,使用较少的

输入,引入额外的参数和准则来提高匹配效

率,但易受采集噪声和数据稀疏性的影响,在
复杂路况下容易发生错误匹配 

概 
率 
统 
计 
算 
法 

置信区间匹

配方法[31,32] 

基于多假设思想,首先在置信区域内选出多条路段加入

到候选路段集中,然后对每条候选路段都计算出一个得

分,最终选择得分最高的路段作为匹配路段 

即使某个 GPS 点匹配错误也不会对后续匹

配产生太大影响,但同时也降低了路网匹配

程序的执行速度 

新型概率匹

配方法[33,34] 

在道路交叉口处设置一个椭圆或矩形的置信区域,通过

一些基于经验性研究准则来检测车辆在道路交叉口的

转弯动作 

计算速度较快,稳定性较好,对识别车辆转弯

很有效,即使车辆低速运行时也能正确匹配 

先 
进 
匹 
配 
算 
法 

模糊逻辑方

法[23,35−38] 
采用模糊逻辑的方法解决路网匹配问题,通过隶属函数

描述以及候选道路来定义误差模型 

实时性好,鲁棒性较好,匹配效率较高,但计算

开销较大,缺乏理论依据,对输入要素的利用

率较低,实用性较差 

证据推理方

法[39−42] 

基于 D-S 证据理论,首先利用车辆位置与方向信息为证

据分别构造基本概率分配函数,再将其融合为一个联合

支持度函数 ,然后比较融合后的各候选路段支持度大

小,最终选定支持度最高的路段作为匹配路段 

通过证据推理可以得到唯一正确的判断结

果.但是只考虑 GPS 点的两种信息:位置和方

向,准确度不高.而且算法实现复杂、计算开

销大 

卡尔曼滤波

方法[43−46] 

考虑 GPS 系统误差特点,基于卡尔曼滤波中的白噪声

假设,通过分析卡尔曼滤波后的模型误差特性是否满足

高斯白噪声分布来完成地图匹配 

稳定性较高,特别是在交叉路口.但是由于没

有充分考虑车辆信息和路网信息,匹配最初

阶段效果并不理想 

贝 叶 斯 推

理[47,48] 

使用多假设技术 (multiple hypothesis technique,简称

MHT),为置信区域内所有路段产生伪测量值,路网拓扑

分析(连接、方向和道路设计参数)与伪测量值一起被用

来为每个车辆推导出一组假设及概率值 

缺少初始匹配方法,在很大程度上影响了随

后匹配的性能,因此存在错匹配可能性 

 
2.1.1   基于几何信息的匹配算法 

基于几何信息的匹配算法是由 Bemstein 等人在 20 世纪 90 年代提出来的.它仅利用时空道路网络的几何

信息进行匹配,如距离、角度、形状等,而不考虑路段间的连通性[26]. 
基于几何信息的匹配算法相对简单,易于实现,在定位系统没有较大误差的情况下匹配度较高,但是它们没

有使用 GPS 采集点之间的联系、交通规则信息和道路的拓扑信息等,导致准确率下降;而且一旦出现错误匹配

无法及时修正,稳定性较差.虽然它们可以为密集的 GPS 轨迹提供良好的匹配,但如果是针对有噪声且稀疏的数

据就不再适用. 
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2.1.2   基于拓扑信息的匹配算法 
拓扑信息是指实体(点、线、多边形)之间的相连(线)、邻接(多边形)、包围(多边形与点)等关系.基于拓扑

信息的匹配算法[49,50]关注路网的连通性,运用历史数据、车辆速度和道路拓扑特征等额外信息来限制采样点的

候选匹配.代表性的算法[51]使用弗雷歇距离(Fréchet distance)来衡量GPS序列和候选路段序列的匹配度,处理具

有噪声和低采样率的轨迹.算法[30]使用道路网络的几何形状和 GPS 导航数据之间的各种相似性标准(如车辆速

度、封闭性)将用户轨迹映射到道路网络上. 
基于拓扑信息的路网匹配算法不仅要考虑 GPS 采集点与道路的距离,而且要考虑路网的拓扑连通性以及

历史采集点,从而使匹配效率和准确性在一定程度上有所提高.但它们仍然容易受到采集噪声和数据稀疏性的

影响,还不能完全解决复杂的城市道路问题. 
2.1.3   基于概率信息的匹配算法 

Honey 等人在 1989 年首先将概率统计方法运用在路网匹配算法中[52].该算法在汽车动态运动过程中,利用

计算机来估计车辆的行驶方向以及位置距离,然后使用航位推测法来推测汽车所在的路段.基于概率信息的匹

配算法[23,33,53,54]给每个 GPS 样本点设定一个椭圆或矩形的置信区域,并根据 GPS 的点和在置信区域内的位置

之间的距离获得概率值,根据概率值的大小来决定最佳匹配路径. 
基于概率信息算法不要求车辆总是在道路上.如果车辆接收到的 GPS 数据偏离了已知的路网,算法将会不

断地比较接收到的 GPS 坐标与偏离路段的坐标,并识别与车辆匹配的路段[55].但是大多数基于概率信息算法都

涉及公式推导,不容易理解,实现起来比较困难;而且算法计算开销较大,匹配准确性很低,满足不了实时性和大

众对 GPS 系统的要求. 
2.1.4   高级路网匹配算法 

高级路网匹配算法往往综合考虑全面信息,包括最近出现的道路网络的拓扑结构和轨迹数据中的噪音;使
用更精致的概念,如卡尔曼滤波[43]、模糊逻辑模型[23]、隐式马尔可夫模型[53,56]等.由于采用了先进的技术手段,
这些高级路网匹配算法的准确率普遍较高.尤其是在空旷的道路,比如郊区、农村等.在城市道路上效果也不错,
但受复杂路网、采样率等因素影响较大.当采样率较低时,这些算法仍然表现不佳,当采样间隔超过 5min 时,错
误率超过 50%[56]. 

2.2   以考虑采样点的范围来划分 

根据匹配轨迹时考虑采样点的范围,路网匹配算法可以分为两类:局部/增量和全局方法.具体见表 2. 

Table 2  Algorithm classification by range of sampling points 
表 2  以考虑采样点的范围进行算法分类 

算法 代表性工作 算法描述 复杂度 优缺点分析 

局 
部 
/ 
增 
量 
方 
法 

文献[57] 使用距离相似度和方向相似

度组合来评价候选边 O(n),n 是采样点个数 
除了位置样本外,该方法假设预期

行驶路线没有任何进一步知识,而
且也不使用任何速度信息 

文献[58] 
“自适应裁剪”,将轨迹分段,采
用 Dijkstra 算法在两个采样点

之间构建最短路径 

ܱ(݉݊log݉),m 是路网的边

数,n 是采样点个数 

增量算法快 ,质量低;全局算法慢 ,
质量好 .达到二者的平衡 ,提高计

算速度 

文献[51] 
使用一个恒定深度的基于局

部匹配的几何形状的递归前

瞻策略 

ܱ(݉݊log݉݊),m 是路网的

边数,n 是采样点个数 

文章提出 2 类 3 种算法:局部/增量

1 种;全局算法 2 种.实验结果表明,
全局算法的匹配效果更好 

文献[59] 

引入基于分段的匹配算法 ,给
不同采样点分配置信度值 .先
匹配高置信度分段,然后使用

之前匹配的边来匹配低置信

度分段 

O(mlogm+mlog|G|+m|C|S),
S 是调用相似度函数所需

要的时间 ,m 是采样点个

数,C 是候选结果数,|G|表
示地图的大小 

采样率很高时,执行速度快且效果

好 .如果是低采样率的话 ,两个采

样点之间断了联系则很难匹配,精
度显著下降 

文献[17] 

追求一小部分轨迹的局部匹

配.当匹配一个新 GPS 点时,
要考虑其前一个位置和最后

匹配的边 

− 

对于只考虑当前位置的方法,结果

受到测量误差影响很大 .因此 ,局
部 /增量算法的准确性普遍较低 ,
因为相邻点的相关性被完全忽略 
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Table 2  Algorithm classification by range of sampling points (Contiuned) 
表 2  以考虑采样点的范围进行算法分类(续) 

算法 代表性工作 算法描述 复杂度 优缺点分析 

全 
局 
算 
法 

文献[57] 

该算法在概念上从左到右(沿着轨迹

的方向)在所有自由空间上扫描一条

线 ,同时保持在扫描线上的点通过左

下角开始的自由空间中的一些单调

路径可达 .然后在扫描线推进的同时

更新该 Dijkstra 风格的可达性信息 

ܱ(݉݊log2݉݊),m 是路

网的边数,n 是采样点

个数 

该算法对所有临界值应用参数

搜索 .然后它通过在从左下角

到右上角的自由空间中找到单

调路径来解决决策问题 

文献[51] 

提出两种全局算法:一种使用弗雷歇

距离来衡量 GPS 轨迹和候选路段序

列的匹配度,旨在最小化弗雷歇距离;
另一种扩展上述算法 ,用弱弗雷歇距

离(weak-Fréchet-distance)来减少异常

值的影响 

ܱ(݉݊log2݉݊),m 是路

网的边数,n 是采样点

个数 

采用一种前瞻技术来减少遗漏

路段的情况 ,进一步提高准确

率 .然而 ,当前方法没有尝试使

用真实路径来评估实际匹配精

度 .同时 ,它忽略了轨迹中的时

间/速度信息 

文献[49] 

采用离线捕捉方法 ,提出了一种基于

道路网络的加权图表示的算法,其中,
每个边的权重表示轨迹到地图上的

弧序列的距离 .通过用于加权图的

Dijkstra 最短路径算法来找到道路网

络中的匹配轨迹 ,即与初始轨迹具有

最小距离的路线 

− 

基于类似于平均弗雷歇距离

(average-Fréchet-distance, 简 称

AFD)的测量 ,然而在匹配曲线

上没有给出整体质量保证 .同
时 ,数据集上的一些细节 ,如类

型和大小缺失 

文献[60] 

通过将相邻时刻轨迹点的候选匹配

路段构建成候选匹配图 ,并从该图中

求解并搜寻一条最佳匹配路径 ,该路

径即对应着最终的匹配结果 

ܱ(݊݇2݉log݉+݊݇2),n
是轨迹点个数,m 是路

网路段数,k 是每采样

点候选点个数 

文献[56,61,62]与文献[60]的思

路类似 ,只是在最优化模型的

求解上分别采用了投票机制、

隐马尔可夫模型及 A*算法等 

文献[63] 采用最优化模型来求解匹配结果 O(knm2),m 是候选路

段数,n 是查询长度 
其最可能行驶路径是通过对历

史轨迹数据的查询来获得的 
 

2.2.1   局部/增量路网匹配算法 
局部/增量算法利用当前 GPS 轨迹点的局部特征来进行路网匹配.算法使用贪心策略,从已经匹配好的解决

方案中依次延伸得到最终的全局解.文献[57]根据 GPS 轨迹点与路段的几何距离、行车方向以及前后时刻路径

可达性等因素来综合判断匹配结果.文献[53,64]则进一步考虑了在拓扑规则约束和交通规则约束下的路段连

通性,匹配结果更为可靠. 
局部/增量算法计算速度快、实时性强,所以经常用于有在线需求的应用.当采样速率较高时(比如 2s~5s),

能够获得良好的匹配效果.但随着采样率的降低,局部/增量算法将呈现“弧跳”现象[57],造成精度的显著降低.由
于只考虑当前位置,相邻点的相关性被完全忽略,结果受到测量误差影响很大.因此,局部/增量算法的准确性普

遍较低. 
2.2.2   全局路网匹配算法 

全局算法考虑整个采样轨迹,从路网中找到一条与其最接近的匹配路径.大多数全局路网匹配算法[49,51]使

用“弗雷歇距离”或其变体来测量采样轨迹和匹配路径的相似度.“弗雷歇距离”考虑了曲线的连续性,因此适用

于比较轨迹.两曲线之间的“弗雷歇距离”由文献[59]提出,文献[29]给出了一种计算方法.文献[56,60,62,63]则同

时考虑多个相邻时刻 GPS 轨迹点的位置信息,将路网匹配问题转化为给定目标函数的优化求解问题,其最优解

即对应路网匹配的结果. 
与局部/增量算法相比,全局算法更准确,对采样率降低表现出更大的健壮性,能够较好地处理长采样间隔

情况下的路网匹配问题,但计算成本较高.由于缺乏真实的车辆和道路实验,使得它难以评估实际的匹配精度.
此外,目前的全局匹配算法只采用空间分析,而忽略了轨迹的时间/速度约束,这使它们也容易受到采样率下降

的影响.由于全局算法需要整个行驶轨迹的信息,所以通常适用于离线任务(例如在所有轨迹产生后,挖掘频繁

的轨迹模式). 
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2.3   以采样的频率来划分 

如表 3 所示,现有的路网匹配算法根据 GPS 数据的采样密度可分为高频采样算法、低频采样算法和更低

频率采样算法. 

Table 3  Algorithm classification by sampling rate 
表 3  以采样的频率进行算法分类 

算法 采样设备 采样频率 代表 
高频采样算法 浮动车 GPS+航位推算罗盘/高度计 1s~10s 所有局部算法、部分全局算法 
低频采样算法 浮动车 GPS+航位推算罗盘/高度计 30s 以上 HMMM[56],ST-Matching[60],IVVM[61]等 

更低频率采样算法 手机 GPS/手机基站+WIFI/惯性传

感器/蜂窝指纹 2min 以上
VTrack[65],CTrack[66],WheelLoc[67],AutoWitness[68],
semMatch[69],SnapNet[70,71] 

 
2.3.1   高频采样算法 

GPS 样本点的采样频率影响着算法的匹配精确度,当 GPS 采样频率较高时(一般是 1s~10s),即使仅将轨迹

点匹配至最近的道路片段,也可得到较高的正确率.高采样率轨迹的路网匹配技术已经被商业化为个人导航设

备.几乎上述所有的路网匹配算法都是基于高样本率数据集的. 
然而,高采样率的数据集的采集和存储需要消耗更多的存储空间、GPS 模块的操作和计算时间.基于节约

能源以及浮动车本身特性等原因,在实际应用中,返回给调度中心的数据往往是低采样率的(1min~2min 采样一

次,甚至更低). 
2.3.2   低频采样算法 

在实际中,存在大量的低采样率GPS跟踪数据(采样间隔超过 1min).例如,为了节省通信和能源成本,出租车

通常以较低的频率向调度中心报告 GPS 位置.文献[61]给出了 10000+北京出租车 1 周产生的 GPS 轨迹的采样

间隔的统计分布,如图 7 所示.可以指出,只有 34%的数据是高采样率(采样间隔小于 1min)的数据,超过 60%的数

据是低采样率数据.数据集的平均时间间隔为 3.27min. 

2min~20min
58%

0~1min
34%

1min~2min
8%

6min~20min
14%

2min~6min
86%

 

Fig.7  Distribution of the sampling interval [61] 
图 7  采样间隔的分布[61] 

在这种情况下,基于高样本率的路网匹配算法无法适用于低样本率的数据集.针对此问题,研究人员已经提

出了一些基于低采样率的数据集的路网匹配算法,如 ST-Matching[60],IVVM[61]等,但仍存在着一些误计算.由
IVVM[61]的实验结果可见:给定一个轨迹的采样速率约为 2min,路网匹配算法的最高精度约为 70%.低采样率的

轨迹处理技术仍然非常具有挑战性. 
2.3.3   更低频采样算法 

上述的路网匹配技术主要用于 GPS 定位数据,GPS 具有全球可用性和较高的精度.然而在许多形况下,基于
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粗粒度网络的定位信息是唯一可行的解决方案,例如从蜂窝提供商处定位,在需要高效节能定位的情况下[72−76],
应用涉及低端手机没有 GPS 或其他传感器,以及人群的遥感应用中 GPS 通常关闭[77]. 

因此,一些新的路网匹配技术开始出现,利用手机上的其他传感器(如 WiFi[65],具有周围手机信号塔信息的

蜂窝指纹[66]和惯性传感器[67,68])来提高手机定位精度,加入一些基于道路语义的判断[69],从而提供更好的路网

匹配精度.然而,它们所使用的传感器仍然具有噪声,并且功率消耗较高,导致定位不准确. 
现在,手机使用率非常高,运营网络也是现成的.如果能够发动手机用户积极参与交通流预测,则会极大地

提高预测的实时性、准确性和覆盖率,而且投入和维护的成本都比较低.因此,这种方法非常易于推广普及.但在

这种情况下,传统路网匹配算法的典型假设不成立.手机位置不再接近实际路段,位置误差是以 km 计,改变手机

塔关联会有来回转换现象,且输入位置样本高度稀疏.所以,亟需一些能够处理更低采样率和定位精度的路网匹

配算法. 

2.4   以计算的实时性来划分 

路网匹配算法可以分为实时和离线算法:实时算法将记录过程中的位置与道路网络联系起来;离线算法在

数据被记录后使用,将数据匹配到道路网络. 
在实时应用中,如交通感知,希望进行路网匹配,而未来的数据尚不可知,这就要求算法必须在线.实时应用

程序只能基于给定时间前的点计算(而不是一个完整的旅程),意在现实生活环境中使用.上文介绍的增量算

法[30,78,79]采用本地化的战略,将输入轨迹划分成较小的部分按顺序处理,适合在线匹配,但是有时会导致一个次

优的解决方案.这就需要在性能和精度之间取得平衡.一个可靠的在线路网匹配算法要充分考虑到这些问题,并
保证输出的准确性和及时性. 

而离线应用可以考虑所有的点,所以可以容忍较慢的性能而有利于提高精度.上文介绍的全局算法[49,80]批

量输入轨迹从而生成整个解决方案,需要整个行驶轨迹的信息,所以通常适用于离线任务. 
目前,因为要节省能源成本和通信成本以及车辆本身的特性,输入 GPS 数据的采样率普遍较低,两个采样点

之间的许多细节很容易被丢失.例如，当采样间隔为 2min 时,即使车速为 30km/h,两个采样点之间的距离也可

达到 1km.特别是在复杂的城市道路网络中,车速较高、街区较短、误差较大的情况下,大部分 GPS 点之间的关

联信息将会丢失[81],从而导致上述绝大多数传统路网匹配方法失效.因为它们只能处理高采样率的 GPS 数据,
对低采样率的点有效性下降严重.如文献[82]中所述,当 GPS 采样间隔大于 120s 时,大多数全局算法表现不佳,
平均正确率小于 60%. 

在近几年的研究中出现了一些基于低采样率的数据集的路网匹配算法,可以较好地处理这个问题,比较著

名的方法就是基于隐马尔可夫模型(hidden Markov model,简称 HMM)的路网匹配算法,其结果的正确率在一定

条件下最高可以达到 90%.下一节将重点介绍基于 HMM 的路网匹配算法. 

3   基于 HMM 的路网匹配算法 

3.1   隐马尔可夫模型 

20 世纪 60 年代,Baum 等人和其他作者在一系列的统计学论文[83−85]中描述了隐马尔可夫模型.它最初的应

用之一是语音识别,80 年代成为信号处理的研究重点,现已成功地用于故障诊断、行为识别、文字识别、自然

语言处理以及生物信息等领域. 
隐马尔可夫模型主要包含 5 个要素——2 个状态集合和 3 个概率矩阵(http://baike.baidu.com/). 
• 隐含状态 S:马尔可夫模型中实际所隐含的状态,通常无法通过直接观测得到.这些状态之间满足马尔

可夫性质.令 N 代表隐含状态数目. 
• 可观测状态 O:可以通过直接观测而得到的状态,在隐马尔可夫模型中与隐含状态相关联.令 M 代表可

观测状态数目. 
• 状态转移概率矩阵 A:描述隐马尔可夫模型中各个状态之间的转移概率.A=[aij]N×N,其中,aij=P(qt+1=Sj| 
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qt=Si),1≤i,j≤N.表示在 t 时刻状态是 Si 的条件下,在 t+1 时刻状态为 Sj 的概率. 
• 观测状态概率矩阵 B:B=[bj(k)]N×M,其中,bj(k)=P(ot=Ok|qt=Sj),1≤j≤N,1≤k≤M.表示在 t 时刻隐含状态

是 Sj 条件下,其可观测状态为 Ok 的概率. 
• 初始状态概率矩阵π :π=(πi),πi=P(q1=s1),1≤i≤N.表示隐含状态在初始时刻 t=1 的概率矩阵. 

3.2   基于隐马尔可夫模型的路网匹配 

隐马尔可夫模型通过对道路的连通性进行明确建模,并同时考虑许多不同的路径假设来解决路网匹配问

题.最早利用 HMM 来进行路网匹配的应用来自 Lamb 等人[86]的工作.他们使用的是卡尔曼滤波器和 HMM 的组

合.几个卡尔曼滤波器沿着不同的假设路径跟踪车辆,HMM 在这中间进行选择.来自 Hummel[87]和 Krumm[88]的

著作使用隐马尔可夫模型来平衡测量噪声和路径概率. 
隐马尔可夫模型可以解决 3 类问题. 
• 评价:将最可能的系统与观测序列匹配,使用前向算法(forward algorithm)求解. 
• 解码:确定最可能产生观察序列的隐藏序列,使用维特比算法(Viterbi algorithm)求解. 
• 学习:确定模型参数最可能产生的一系列观察,使用前向-后向算法(forward-backward algorithm)求解. 
路网匹配问题实际上是一个解码问题.假设移动对象在路网的交叉点间移动,且移动的过程符合马尔可夫

模型.虽然无法直接观察到移动对象所经过的道路轨迹(可以把这些轨迹看作隐含状态),但是可以获得隐含状

态的输出,即 GPS 样本点(假设观测值仅与移动对象的隐含状态相关).于是,基于 HMM 的路网匹配算法就变成

在给定一系列观察的前提下,寻找最有可能产生这个观察序列的隐含状态序列,也就是实际的移动轨迹.这里有

两个状态集合. 
• 可观测状态集合:从 GPS 设备中得到的位置信息(经度、纬度). 
• 隐含状态集合:拥有 GPS 设备的物体(车、人等)实际所在的位置. 
这样,就可以把路网匹配问题与隐马尔可夫模型结合起来.然后,用一定的规则去拟合历史的真实数据得到

状态转移概率矩阵 A、观测状态转移概率矩阵 B 以及初始状态概率矩阵π.接下来将详细介绍基于 HMM 的几

种算法,其中,定义的规则要满足人的先验知识,主要有以下 3 种. 
• 观测状态概率.观测的 GPS 样本点离候选路段越近,这个样本点在这个路段上的概率就越大. 
• 状态转移概率.这里有两种解决思路: 

 一是前后两个 GPS 样本点的距离越近,状态转移的概率就越大; 
 二是真实路段上的前后两个点之间距离与 GPS 观测的前后两个样本点之间距离越接近,状态转

移概率就越大. 
• 初始状态概率.代表移动对象初始时位于某个路段上的概率,使用相应 GPS 样本点的观测状态概率来

表示. 
在基于 HMM 的路网匹配算法中,对于每一个 GPS 轨迹点,首先确定一组候选路段.每个候选路段被表示为

马尔可夫链中的隐藏状态(顶点),并具有观测状态概率,这是观察 GPS 点是否与候选路段匹配的可能性.如果发

现 GPS 点非常接近某个路段,就给这个路段指定一个较高的概率值.然后,为马尔可夫链中连接每一对相邻顶点

的边计算权重,即状态转移概率.最终,在马尔可夫链上找到具有最高观测状态概率和状态转移概率的最大似然

路径.一般使用维特比算法(Viterbi algorithm)进行求解,实际上是用一个动态规划(dynamic programming,简称

DP)算法解隐马尔可夫模型预测问题,即用动态规划在道路网络中快速找到使观测概率和转移概率的乘积最大

化的最优路径.这个过程如图 8 所示. 
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r1

r2

r3

r4

rN

候选路段 路段转移 最大似然路径  

Fig.8  HMM-Based map matching process 
图 8  基于隐马尔可夫模型的路网匹配过程 

图 9 用一个简单的例子来说明基于隐马尔可夫模型的路网匹配过程,观测状态概率和状态转移概率都在

图中列出. 
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Fig.9  An example of HMM-based map matching process 
图 9  基于隐马尔可夫模型的路网匹配过程示例 

从 Co 点出发,有 3 个候选点 1 2 3
1 1 1, ,C C C ,它们的得分分别是 0.4,0.06,0.1,最大值是 1

1C ,于是,选择 1
1C 作为 C0 匹

配的结果.接下来考虑 1
1C ,先计算路径 1 1 1 2 1 1

1 2 1 2 2 30.6 0.8 0.48, ,C C C C C C→ = × = → → 类似.于是, 1
2C 的得分等于 0.4+ 

0.6×0.8,0.06+0.6×0.5,0.1+0.6×0.3 中的最大值,即 0.88.然后,针对每个候选点重复上述过程.基于之前存储的计算 

信息,算法最终得到匹配结果是 1 1 1
0 1 2 3C C C C→ → → ,整个过程如图 10 所示. 
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Fig.10  Calculation process of HMM-based map matching algorithm 
图 10  基于隐马尔可夫模型的路网匹配算法计算过程 

3.3   基于隐马尔可夫模型的路网匹配算法 

3.3.1   ST-Matching 算法(spatial temporal matching algorithm)[60] 
ST-Matching 算法结合时间和空间特征,包括几何拓扑结构和速度约束.文献[60]使用高斯分布来模拟观测

概率转移,而状态转移概率则是综合了速率信息、GPS 观测点和真实点的信息计算出来,具体公式如下. 
• 观测概率矩阵 B 
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一般来说,GPS 观测点的测量误差可以被合理地描述为一个 GPS 观测点和实际路段之间距离的高斯分布. 

这里采用的是一个均值μ =0,标准差σ=20 米的高斯分布. || || ( , )j
t j i io r dist c p− = ,即观测点 pi 和其候选点 j

ic ( j
ic 代

表观测点 pi 的第 j 个候选点)之间的距离.它表明一个 GPS 观测点 pi 可否匹配到真正道路上的一个候选点 ,j
ic  

而不考虑其邻近点.时刻 t 的观测点与候选点之间的距离越小,这个候选点是真正的实际点的概率就越大.这充

分考虑了道路网络的几何性质和局部特性. 
• 状态转移矩阵 A 
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Ft(ri→rj)是空间分析函数,考虑了道路网络的拓扑结构.根据前后两个时间点 t 和 t+1 之间的观测点 pi−1,pi 

及其候选点 1,
t s
i ic c− 的信息 ,推测从 pi−1 到 pi 的真实路径是 1

t
ic − 到 s

ic 最短路径的可能性 .其中 ,dt→t+1=di 1→i= 

dist(pi,pi−1)是相邻观测点 pi 和 pi−1 之间的欧氏距离(Euclidean distance).wt→t+1=w(i 1,t) →(i,s)为通过候选节点 1
t
ic − 和
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s
ic 的最短路径的长度.这样匹配出的结果可以避免出现绕路或者道路不连通等情况. 

V(ri→rj)是时间分析函数,考虑前后两个时间点之间的速率信息.用余弦距离(cosine distance)来衡量从 1
t
ic −

到 s
ic 平均速度跟路段速率约束的相似度. 1

t
ic − 到 s

ic 的最短路径定义为一个路段列表 1 2[ , ,..., ]ke e e′ ′ ′ ,每个路段 ue′ 还

与其限制的最大速率 .u re v′ 相关联. ijv 是这个最短路径的平均速率. 

算法根据路段投影过程为每个 GPS 采样点检索一组候选路段和候选点.然后构造一个候选图,图中的节点

是每个 GPS 观测的候选点集合,而边是任意两个相邻的候选点之间的最短路径集.节点和边都基于空间/时间分

析结果分配了权重值.结合观测和转移概率,匹配算法在候选图中寻找一条具有最高得分的路径,最大限度地提

高全局匹配概率. 
3.3.2   IVMM 算法(interactive-voting based map matching algorithm)[61] 

ST-Matching 在匹配路网时,会把 GPS 点对应到距离较近的路段上,并不考虑其相邻点的关系,所以会出现

锯齿形的线路.IVMM 的提出,就是为了“拉直”不匹配的路段,使其更适合地面真实路径.它在 ST-Matching 的基

础上加入了“互动投票”,就是说,每个候选点会对在同一条单点最优的轨迹上的其他候选点进行加强,即投票,最
后打分最高的点连起来形成匹配路径. 

观测概率矩阵(同公式(1))和状态转移矩阵(同公式(2))的计算方法和 ST-Matching 相同,只是公式(1)中的取 

值不同,这里μ =5m,σ=10m.先选取相邻观测点 pi−1,pi 和相应的候选节点 1, ,t s
i ic c− 经过匹配函数计算出初始静态 

匹配矩阵.然后定义每个观测点的距离加权函数,全局计算得到动态匹配矩阵.在每个观测点对应的动态匹配矩

阵中,并行进行单点投票.最后对全局投票结果进行汇总. 
IVMM 算法从全局角度考虑观测点之间的相关性.所有观测点之间进行相互投票,完全并行,这样就不需要

进行大量的计算得到可能的匹配结果,而只需从候选集合中投票产生正确匹配结果,算法复杂度较小. 
3.3.3   HMMM(hidden markov model map matching through noise and sparseness)算法[56] 

与 ST-Matching 算法相近,但没有考虑速率信息.它是用前后两个相邻 GPS 观测点的距离与两个候选点的

距离之差的绝对值来表示这两段距离的接近程度,越接近,概率就越大,且最后的概率是用指数函数来拟合.具
体公式如下. 

• 状态转移矩阵 A 
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其中,β选用 Gather 等人[89]建议的鲁棒性较强的估计值,见公式(4). 

 1 _
1 (||| || || || |)

ln(2) t t t great circle i j routemedian o o r rβ += − − −  (4) 

β较大、大圆距离和候选点之间最短距离越大,说明对非直线路径越容忍. 
• 观测概率矩阵 B 
与 ST-Matching 算法相同(见公式(1)),都是使用均值μ =0 高斯分布.但标准差σ是使用绝对中位差(median 

absolute deviation,简称 MAD)进行鲁棒估计,见公式(5). 
 σ=1.4826mediant(||ot−rj||great_circle) (5) 
其中,||ot−rj||使用的是观测点和其候选点之间的地球表面上的大圆距离.对于使用的测试数据,该值为σ=4.07m,
这是 GPS 噪声的合理值.σ值越大,噪声就越大,表示位置测量越不可信.σ和β两个参数需要确定合适值才能使

算法性能最高. 
• 初始状态概率π 
πi=P(p1|ri),1≤i≤N,在初始时刻 t=1 时的观测概率矩阵,有πi=P(p1|ri),即使用第 1 个 GPS 观测点 p1 得到 ri

是所有道路中第 1 条匹配道路的概率. 
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状态转移概率依赖于当前状态以及上一个观察状态,所以不能严格满足维特比算法中对状态转移概率的

要求,从而产生两个问题:一是利用公式(1)得到的近似概率并不一定是其最大似然结果;二是公式(1)将观测点

在道路上的投影作为隐性状态的一部分,但这个投影并不唯一,从而增大了最大似然解的寻找难度.文献[81]中
的算法简化状态转换概率以适应理想的 HMM 框架,避免了这些缺点. 
3.3.4   Simplified HMM 算法(simplification of the more-complex HMM-based method)[81] 

上述论文中使用的模型并不是完美的原始的 HMM,因为在计算状态转移概率时,既要考虑候选点的信息,
也要考虑观测点的信息,可以说是 HMM 的一个变种.本文将之前的 HMM 模型简化,在计算状态转移概率时不

考虑观测点之间的信息,所以可以看作简化的 HMM 方法.图 11 给出了 Simplified HMM 算法所采用的模型与

HMMM 算法模型的对比示意图. 

隐形状态

观测状态 观测状态

隐形状态
理想的HMM 之前的HMM

 

Fig.11  Comparison of HMMs 
图 11  HMM 模型对比 

隐性马尔可夫模型包含的 3 种概率如下. 
• 观测概率矩阵 B 
和之前的算法一样(见公式(1)),用高斯分布模拟(本文是μ =0,σ=1.0 的高斯分布). 
• 状态转移矩阵 A 
车辆从一个道路交叉点转移到另一个交叉点的概率,对应于图 9 中的理想隐性马尔可夫模型中的状态转

移.文献[81]中假设状态转移概率跟两个交叉点间的距离成正比,即 

 1( | ) e ij
ij t j t i

da P q r q r β
+

−= = ∝=  (6) 

其中,β用于调节两个交叉点间最短距离 dij 对结果的影响.距离 dij 可以考虑行驶时间、成本等距离之外的其他

因素. 
• 初始状态概率π 
代表车辆在初始时刻处于某个道路交叉点的概率,文献[81]中使用相应交叉点的观测概率来表示车辆的初

始状态概率. 
之前的算法的状态转移概率公式中都有||Ot−Ot+1||,说明状态转移概率依赖于当前及上一次观察状态,不能

严格满足 Viterbi 算法中对状态转移概率的要求.Simplified HMM 算法按照理想模型设定了状态转移概率公式,
错误率比 HMMM 算法略大,说明变种 HMM 更接近现实路网匹配.但 Simplified HMM 算法的匹配效率提高了

很多,约为前者的 2 倍.该算法实现更为简单,且在处理低频采样的 GPS 轨迹时仍有较好的性能. 
3.3.5   OHMM(online map-matching based on hidden Markov model)算法[71] 

算法使用在线的维特比算法来实现实时的路网匹配.计算观测概率矩阵时考虑了路段的宽度信息和速度

信息.在计算状态转移矩阵时使用了机器学习的方法. 
• 观测概率矩阵 B 

 bj(k)=P(ot=ok|qt=rj)=S(vt,vr)P(observation) (7) 
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P(observation)与之前的算法相似,也是使用μ =0 的高斯分布拟合.但这里也考虑了路段的宽度信息,为了能

够更好地区分路段,特别是在路口.其中,2w 是路段宽度,d 是 GPS 样本点 t 和道路路段 r 之间点到曲线的大圆距

离.GPS 误差的估计标准偏差σ是通过分析地面真实数据的扰动来估计的.对于每个轨迹点,计算该点到离其最

近路段中心的大圆距离.然后,用与文献[56,90]相同的基于距离的绝对中位差计算标准偏差.基于整个数据集最

终获得σ=6.86m. 

 ( , )
max(0, )

r
t r

t r r

vS v v
v v v

=
− +

 (9) 

S(vt,vr)是引入的一个超速处罚因子,它是基于这样的假设:驾驶员不太可能在很大程度上超过速度限制.目
的是帮助区分从同一路口分叉出的可能具有不同速度限制的紧密间隔的平行道路.因为在这种情况下,单独的

位置测量不足以区分路段,因为记录的轨迹点可能落在它们之间.其中,vt是 t的记录速度,vr是路段 r的速度限制.
如果遵守了速度限制,那么 max(0,vt−vr)=0,不会产生代价.S(vt,vr)的作用和算法[60]中的速率变化功能是一样的. 

• 状态转移矩阵 A 
使用支持向量机(support vector machine,简称 SVM)来探悉状态转移概率,而不是像之前的算法一样先验地

选择模型,然后估计其参数.这种方法的主要优点是提供了一个数据驱动的框架,用于集成多个转移评分函数.
文献[71]中设计了两个评分函数. 
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距离差异函数测量传感器推导的行驶距离和最短路径长度之间的差异.Pi→j 定义为从 i 行驶到 j 时车辆最 
大可能采取的最短路径.di→j 表示前后两个时刻之间以平均速率 i jv → 行驶的距离,Di→j 是 Pi→j 的路径长度.公式 

通过比较候选路径Pi→j的长度与导航推算(deduced reckoning,简称DR)估计来评估候选路径的可行性.如果Pi→j

是真实路径,则距离差异接近于 0. 
动量变化函数测量车辆在 Pi→j 中采取每个路段上所引起的平均动量变化.这里, 1( ,..., )kv vG G

是 Pi→j 上各个路

段车辆的速度矢量,符合线性分布.(l1,…,lk)是对应路段的长度.动量变化函数可以描述为平滑因子来惩罚一些

不可行的转换,比如有很多急转弯. 
这两个公式计算出来的都只是一个特征,然后使用被标记为正确或不正确转换的实例训练支持向量机分

类器,其中,特征向量由上述两个评分函数给出的分数组成.使用这种分类方法,p(i→j)就是输入的分数组合属于

“正确转换”类的概率,也就是从 i 到 j 的转移概率. 
为了利用增量方法实现在线的全局路网匹配算法,需要在不知道未来输入的情况下沿着马尔可夫链进行

不可逆的在线决策,同时确保部分解在组合时产生全局最优解. 
文献[71]使用在线维特比算法来解决 Vn=bj(k)max{aijVn−1}中的递推关系.当前幸存路径在马尔可夫链中的

某点收敛时,所有未来的幸存路径将包含直到收敛点的相同子路径[91,92]. 
3.3.6   QMM(quick map matching using multi-core CPUs)算法[93] 

QMM 是第 1 个强调运行时间的路网匹配算法.算法设计在多核 CPU 上运行,因为路段的处理可以在建立

索引时彼此分离,并且每个样本轨迹点在匹配时相互独立.算法应用多线程技术极大地减少了运行时间,同时在

HMMM 算法基础上作了一些改进. 
• 观测概率矩阵 B:算法考虑了侧路问题,基于车辆更可能在具有较高速度约束的主要道路上行驶而不

是侧路行驶的假设,在计算观测概率时加入路段的速度限制 Vr: 
 bj(k)=P(ot=ok|qt=rj)⋅Vr (12) 

由于存在不可避免的 GPS 测量误差,在主路上行驶的车辆记录的 GPS 采样点位置可能更接近侧路,原始算

法可能会错把这些点与侧路匹配. 
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此外,算法也考虑了类似于 HMMM 算法[56]的 HMM 中断问题(详细说明见第 3.5.2 节),提出适当地放大参

数β ,可以有效地减少中断情况,对匹配精度具有不可估量的影响.并通过实验,给出不同采样周期内β的最优值. 
上述基于隐马尔可夫模型的路网匹配算法的对比见表 4 和表 5.隐马尔可夫模型被理论和实践证明适用于

低采样率的路网匹配问题,为了进一步提高匹配精度,在研究中引入了一些优化算法、启发式算法等.如吴刚等

人[94]提出的一种将 HMM 和遗传算法相结合的新型地图匹配算法.在使用传统的 HMM 地图匹配算法预测出一

组概率较大的路径序列,然后把这组路段序列作为种群,通过遗传算法寻找最优的路段序列,提高了 HMM 算法

的匹配精确度. 

Table 4  Comparison of HMM-based map matching algorithm setup 
表 4  基于隐马尔可夫模型的路网算法设置比较 

算法 观测概率矩阵 状态转移矩阵 初始状态概率 

ST-Matching 
均值μ =0,标准差σ =20m 的高

斯分布 .考虑道路网络的几何

性质和局部特性 

空间分析函数和时间分析函数的乘积.考虑了道路

网络的拓扑结构和前后两个时间点之间的速率信息 − 

IVMM μ =5m,σ =10m 的高斯分布 空间分析函数和时间分析函数的乘积.考虑了道路

网络的拓扑结构和前后两个时间点之间的速率信息 − 

HMMM μ =0,σ =4.07m的高斯分布.σ使

用绝对中位差进行鲁棒估计 
用指数函数来拟合前后两个相邻 GPS 观测点的距

离与两个候选点的距离之差的绝对值 
在初始时刻时的观测

概率矩阵 

Simplified HMM μ =0,σ =1.0 的高斯分布 假设状态转移概率与两个交叉点间的距离正相关 ,
也考虑行驶时间、成本等距离之外的其他因素 

使用相应交叉点的观

测概率来表示移动 

OHMM 

μ =0,σ =6.86m的高斯分布.σ使

用绝对中位差进行鲁棒估计 .
考虑了路段的宽度信息 ,引入

一个超速处罚因子 

使用支持向量机来探悉状态转移概率.两个特征为

距离差异函数和动量变化函数 − 

QMM μ =0,σ =6.86m 的高斯分布 .加
入路段的速度限制 

用指数函数来拟合前后两个相邻 GPS 观测点的距

离与两个候选点的距离之差的绝对值 − 

Table 5  Comparison of HMM-based map matching algorithm characteristic 
表 5  基于隐马尔可夫模型的路网算法性质比较 

算法 数据信息 考虑范围 采样频率 计算实时性 特点 

ST-Matching 几何信息+
拓扑信息 全局 低采样率 线下计算 较早的算法,结合时间和空间特征.与增量算法和基

于AFD的全局匹配算法相比,具有更高的匹配精度

IVMM 拓扑信息 全局 低采样率 线下计算 在 ST-Matching 的基础上加入了“互动投票”环节,
比 ST-Matching有更高的匹配精度和更好的鲁棒性

HMMM 几何信息+
拓扑信息 全局 低采样率 线下计算 首次提出基于隐马尔可夫模型路网匹配的概念,并

公开实验数据,是之后许多研究的基础 

Simplified HMM 几何信息 全局 低采样率 线下计算 简化的隐马尔可夫模型,实现虽然简单,但仍有较好

的性能.而且匹配速度快 

OHMM 拓扑信息 局部/增量 低采样率 在线计算 在线的路网匹配算法.以较低的输出延迟实现了较

优的匹配结果 

QMM 几何信息 全局 低采样率 线下计算 
第 1 种强调运行时间的路网匹配算法.采用多线程

技术极大地减少了运行时间 
 

3.3.7   基于 HMM 的手机轨迹路网匹配算法 
随着手机的普及,移动大数据成为重要的资源,提供了丰富的信息,而且几乎没有成本.近几年新出现的一

个研究方向和热点是将 HMM 用在采样周期低、噪声误差大的手机定位.高频率采样的智能手机定位精确但无

法实时定位,因为它消耗过多的智能手机的带宽和电池电源.因此,手机数据一般非常稀疏且噪声较大.有必要

在确保精确和及时的情况下,为手机轨迹路网匹配开发鲁棒算法. 
SnapNet 系统[70,71]使用增量 HMM 算法为具有噪声和稀疏性特征的粗粒度蜂窝数据提供实时地图匹配,运

用一系列的过滤器和一些启发式方法来减少噪声,利用插补解决数据稀疏问题.George 等人[95]结合了 HMM 的

方法和驾驶员路线选择的概念,使用 HMM 以在线方式为噪声和稀疏数据生成部分地图匹配路径,然后利用一

个路线选择模型,从真实驾驶数据估计,重新评估每个 HMM 生成的部分路径以及一组可行的替代路径.Essam
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等人[96]总结并比较了一些利用手机数据进行路网匹配的方法,并提出了一种基于自适应 HMM 的模型,使用大

量移动数据来学习模型参数,并利用数据的稀疏性来提供实时快速维特比处理,将各个手机轨迹映射到道路段.
该模型首次单独使用手机大数据进行细粒度路网匹配. 

隐马尔可夫模型对于低采样率路网匹配问题的适用性,使得它在手机数据匹配方面也得到较好的应用.由
于数据的来源不同,接下来的实验比较中没有加入手机轨迹路网算法. 

3.4   实验设置与测试 

上述基于 HMM 的算法的实验环境与评价标准各有千秋(见表 6),详细分析如下. 

Table 6  Experiment results comparison of HMM-based map matching algorithm 
表 6  基于隐马尔可夫模型的路网算法实验结果对比 

算法 评价标准 测试环境 比较对象 实验结果 

ST-Matching 匹配质量,
运行时间 

合成数据 
增量算法 ,基
于 AFD 的全

局匹配算法 

当采样间隔为 2.91min 时,AL 达到 95%,AN 约为 92%.当采

样间隔降低到 5.77min 时,AL 仍有 86%,AN 为 80% 

城市 :北京 ,Geolife
中 28 条轨迹 

增量算法 ,基
于 AFD 的全

局匹配算法 

当采样间隔为 30s 时,AL 约为 87%,AN 为 86%.当采样间隔

下降到 5min,AL 约为 70%,AN 为 68%.采样间隔为 2min,可
以维持在 80%的准确率 

IVMM 匹配质量,
运行时间 

城市 :北京 ,Geolife
中 28 条轨迹 

ST-Matching
算法 

当采样间隔为 1.5min~6.5min 时,IVMM 的精度维持在

70%左右,比 ST-Matching 算法有 10%的改进.当采样间隔

超过 6.5min 时,IVMM 和 ST-Matching 算法的性能变得接

近,但仍具有 5%的优势 

HMMM 匹配质量, 城市:西雅图,7 531
个采样点 − 

当采样间隔为 30s 时,RMF 为 0.11%.随着采样率间隔不断

增加,RMF 上升,采样间隔 2min 的 RMF 为 0.1,当到达

5min 以上时,RMF 超过 0.5 

Simplified 
HMM 

匹配质量,
运行时间 

城市:西雅图,7 531
个采样点 

HMMM 
算法 

当采样间隔为 90s 时,RMF 为 0.2.采样间隔为 5min 时, 
RMF 为 0.6.随着采样间隔的增加,RMF 逐渐上升.当采样

增加至 8min时,RMF为 1.1,之后出现少许下降.与HMMM
算法相比,RMF 略大,但效率较高,约为前者的 2 倍 

OHMM 匹配质量,
运行时间 

城市、郊区 :新加

坡,4 条公共线路 

城市路线和

农村路线比

较 

除了大于 4min 的采样间隔外,农村路线的准确性比城市

路线的准确度高出大约 5%.在小于 1min 的采样间隔,两
条路线的精度都高于 0.9.在这两种情况下,精度都随着采

样间隔的增加而下降 

QMM 匹配质量,
运行时间 

ACM SIGSPATIAL 
Cup 2012 竞赛数据

不同线程下

的比较 
当采样间隔为 1s~30s 时,不匹配率保持在 2%以内,波动 
不大 

 
3.4.1   数据集 

算法测试实验使用的数据源有 3 种类型:合成数据、真实数据和竞赛数据. 
• 合成数据 
ST-Matching 算法测试使用的合成数据是由模拟器随机生成的轨迹.它首先随机选择两个顶点的道路网络,

并计算它们之间最短的 k 条路径.然后,随机从 k 条路径中选择一个轨迹作为地面实况,记为 G:e1,e2,e3,…,en.其背

后的动机是移动物体通常遵循从源到目的地的方向,但不一定严格遵循最短路径.注意到任何两个相邻点之间

的时间间隔不均匀.为了检索具有所需采样间隔的轨迹,模拟器从 G 中每个 k′段选择一个路段,比如选择 e1, 

e1+k′,…,e1+mk′,其中, nm
i

⎢ ⎥= ⎢ ⎥⎣ ⎦
.因此,可以通过改变 k′的值来实现抽样率的调整.模拟器生成一个具有每个选定路 

段的估计时间戳信息的 GPS 点.论文研究集中在低采样率 GPS 轨迹上,因此,合成数据的采样间隔范围为 2min
至近 6min. 

• 真实数据 
ST-Matching 算法和 IVVM 算法实验中,以人们标记的真实路径数据作为地面实况.路网数据采用北京的城

市道路网络图,包含 58 624 个顶点和 130 714 个路段.GPS 轨迹数据都是从 Geolife 系统[97,98]收集的真实数据. 
ST-Matching 算法从中选择了 28 条轨迹.它们在空间范围、长度、时间间隔和道路段数上有所不同,采样间隔
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范围为 30s~5min.IVVM 算法数据集包含 26 个具有不同采样点和平均速度的轨迹.30 多个小时的轨迹覆盖约

643km,采样间隔范围为 30s~10.5min. 
HMMM 和 Simplified HMM 算法也是在真实数据集上进行测试.使用的是美国华盛顿西雅图的 GPS 数据

(http://research.microsoft.com/en-us/um/people/jckrumm/MapMatchingData/data.htm), 行 驶 距 离 为 80km, 包 含    
7 531 个 GPS 采样点,采样间隔为 1s.为了体现采样点的稀疏性,还模拟了 90s,120s,180s,240s,300s,360s,420s, 
480s,540s 和 600s 等的采样周期.所有测试数据、地面实况数据和道路网络都已公开,供其他研究人员开发、测

试和比较自己的路网匹配算法. 
OHMM 算法使用在新加坡的 4 条公交线路上收集的地面真实数据来评估算法的性能.为了比较不同环境

下的表现,选择了 4 条涵盖新加坡农村和城市地区的路线.农村路线的转弯次数较少,主要由直通高速公路等直

线路线组成 .城市路线除了大量分岔路外 ,还覆盖着高层建筑密集的城市街区 .长度分别为 36.3km,11.3km, 
27.3km,32.5km.此外,为了模拟不同采样频率的轨迹,以 10s~5min 的采样间隔对原始数据(每 1s~3s 记录 1 次)进
行二次采样. 

• 竞赛数据 
QMM 算法采用 2012 年 ACM SIGSPATIAL Cup(ACM SIGSPATIAL Cup 2012. Available from: http://depts. 

washington.edu/giscup/home)的训练数据,这是由 ACM SIGSPATIAL 主办的全球范围内的关于地图匹配算法的

科技竞赛,这也是此国际会议举办的第 1 次竞赛.这次科技竞赛影响力吸引了来自全球 31 支专业级的参赛队伍.
所有算法当中匹配准确率最高的两个都是基于 HMM 的匹配算法.SIGSPATIAL GIS 编写的数据集可以帮助各

研究所的研究人员掌握地面真实数据.比赛是美国华盛顿州路网信息的简化版本,原始地图数据从 Open Street 
Map(OSM)(OpenStreetMap. Available from: http://www.openstreetmap.org/)获得,采样间隔为 1s~30s. 
3.4.2   评价标准 

ST-Matching 算法在运行时间和匹配质量上进行了广泛的评价.实验中使用实际的程序执行时间来衡量运

行时间.通过两个精度指标“准确的数量 AN”和“准确的长度 AL”来评估匹配质量,其中, 
# ,

#

.

N

L

A

A

=

= ∑

正确匹配的路段数

轨迹中所有的路段数

匹配路段的长度

轨迹的总长度

 

IVMM 算法在匹配质量和效率方面与 ST-Matching 算法进行比较.为了评估算法的效率,实验比较了运行

时间.为了评估匹配质量,使用下式计算的正确匹配百分比(correct matching percentage,简称 CMP). 
# 100%.
#

CMP = ×
正确匹配的样本点数

需要匹配的样本点数
 

HMMM 算法、ST-Matching 算法、Simplified HMM 算法评价标准都采用道路错误匹配指数(route mismatch 
fraction,简称 RMF),是对从正确路径错误添加和错误减去的不正确道路的长度求和,然后除以正确路径的长度

来计算不正确路径所占比例,也就是结果记录的误差值,如图 12 所示.RMF 指标由匹配正确和匹配错误的点数

量共同决定. 

d0 =正确路径的长度

正确路径
匹配路径

d−

d− =错误减去的长度
d+ =错误增加的长度
RMP=(d−+ d+)/d0  

Fig.12  Evaluation norm 
图 12  评价指标 
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OHMM 算法评估使用两个性能指标:匹配精度和输出延迟.精度定义为地面真实路径中正确匹配的轨迹点

的比例 CMP,某个轨迹点映射到地面真实路径中的任何道路段就是一个正确的匹配;输出延迟是对于每个轨迹

点算法所产生的平均输出延迟,它通过在获得匹配结果之前经过的秒数来量化. 
QMM 算法使用不匹配率(mismatching percentage,简称 MP)作为评价标准,采样间隔为 1s~30s,不匹配率保

持在 2%以内. 
# 100%.
#

MP = ×
不匹配样本点数

所有样本点数
 

3.4.3   实验结果 
• ST-Matching 算法 
算法比较对象为基于点的先前匹配结果执行匹配的增量算法和旨在最小化平均弗雷歇距离(average 

Fréchet distance,简称 AFD)的全局匹配算法.合成数据的测试结果表示 ST-Matching 算法显著优于增量式和基

于 AFD 的算法.同时我们注意到,当采样率降低时,增量算法的性能急剧退化,而全局算法对采样率的变化更为

鲁棒.当采样间隔为 2.91min 时,ST- Matching 算法匹配质量最好,AL 达到 95%,AN 约为 92%;当采样间隔降低到

5.77min 时,AL 仍有 86%,AN 为 80%. 
ST-Matching 算法在 GeoLife 收集的实际数据上的测试结果也要优于增量式和基于 AFD 的算法.随着采样

率的降低 ,增量算法的精度急剧下降 ,而两种全局算法再次表现出更一致的性能 .当采样间隔为 30s 时 , 
ST-Matching 算法的 AL 约为 87%,AN 为 86%;当采样间隔下降到 5min 时,AL 约为 70%,AN 为 68%;当采样间隔为

2min 时,可以维持在 80%的准确率. 
为了评估算法的效率,将算法的运行时间与基于 AFD 的全局方法进行比较.当采样点数目较少时,两种方

法表现出相似的运行时间;然而随着采样点的增加,基于 ADF 的方法的运行时间急剧增加. 
实验结果表明:ST-Matching 算法在低采样轨迹的匹配精度方面显著优于增量算法;而且,与基于 AFD 的全

局匹配算法相比,ST-Matching 还提高了匹配精度和运行时间. 
• IVVM 算法 
IVMM 算法在匹配质量和效率方面与 ST-Matching 算法进行比较.为了评估算法的效率,实验比较了运行

时间,结果表明:对于低采样率和高采样率数据,IVMM 算法与 ST-Matching 算法一样快,IVMM 甚至更好一些;
而且随着采样间隔的增加,要匹配的采样点数量相应地减少,使得两种算法的时间成本都快速降低. 

匹配结果显示,IVMM 算法在所有采样间隔中都显著优于 ST-Matching 算法.回顾北京实际出租车 GPS 数

据的统计结果(如图 6 所示),大多数低采样率 GSP 轨迹的采样间隔为 2min~6min(在所有低采样率数据中约为

86%).当采样间隔为 1.5min~6.5min 时,IVMM 的精度维持在 70%左右,比 ST-Matching 算法有 10%的改进.当采

样间隔超过 6.5min 时,IVMM 和 ST-Matching 算法的性能变得接近,但仍具有 5%的优势.验证了 IVMM 算法代

表采样点之间的有效交互影响,比 ST-Matching 算法具有更好的鲁棒性,在低采样率的情况下匹配效果好. 
• HMMM 算法 
实验结果表明:当采样间隔在 10s 以内时,几乎不会产生错误;当采样间隔增长到 30s 时,误差只有 0.11%.随

着采样率间隔的不断增加,错误率上升,采样间隔 2min的误差为 10%;当采样间隔达 5min以上时,误差超过 50%. 
• Simplified HMM 算法 
从实验结果可以看出,Simplified HMM 算法与 HMMM 性能相似.当采样间隔为 90s 时,RMF 为 0.2;当采样

间隔上升至 180s 时,RMF 为 0.6;当采样增加至 480s 时,RMF 为 1.1,然后出现少许下降.采样间隔增加,采样点的

数量也随之降低,算法的正确率逐渐下降,RMF 逐渐上升.与 HMMM 算法相比,RMF 略大,但效率较高,约为前者

的 2 倍. 
Simplified HMM 算法在采样率较低的情况下,准确率较高,实现较为简单,而且匹配速度较快.这是因为

Simplified HMM 算法中没有搜索候选路段的过程,所以不需要计算 GPS 点到道路上的投影,而且状态转移概率

公式较为简单. 
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• OHMM 算法 
除了大于 4min 的采样间隔外,农村路线的准确性比城市路线的准确度高出大约 5%.采样间隔不超过 1min

时,农村路线和城市路线的精度均在 0.9 之上.在这两种情况下,精度都随着采样间隔的增加而下降.研究结果表

明:当操作实时输入流时,OHMM 算法以较低的输出延迟实现了最优或接近最优的匹配结果. 
• QMM 算法 
应用 ACM SIGSPATIAL Cup 竞赛数据测试,不匹配率保持在 2%以内,波动不大.利用美国华盛顿州道路网

的 1 283 539 个路段来测试多线程技术的应用.假设把使用一个线程进行匹配需要的时间设置为 100%,则 2 个

线程匹配时间为 65%,4 个线程匹配时间为 43%.而当使用 4 个线程时,程序仅需要 0.37s 来构建网格索引.结果

表明:对原始隐马尔可夫模型映射匹配算法的修改,纠正了一些特殊的不匹配情况.当多核CPU的资源被充分利

用时,索引构建时间和路网匹配时间都大为减少. 

3.5   算法参数设置 

3.5.1   窗  口 
大多数现有的增量/在线算法、轨迹具有太多点的全局算法,往往使用滑动窗口策略.滑动窗口方法简单地

将轨迹划分为固定大小的输入序列,并且独立地处理它们. 
文献[63]中的算法使用固定滑动窗口(fixed sliding window,简称 FSW),通过在轨迹的滑动窗上构造局部候

选图来实现全局路网匹配.每个局部候选图由轨迹的子集构成,找到这个子集的最佳匹配路径序列,然后滑动窗

口,重复该过程.将轨迹分割为窗口可以减少平均延迟并节省在线处理的存储空间,但不一定加快总体处理时

间,因为算法中花费最大的部分是最短路径计算.为了降低计算复杂度,算法试探性地保留具有顶部 l 个分数的

候选点,从而减少下一个采样点需要计算的最短路径数量.当 l=1 时,算法退化成增量算法.从真实轨迹上的实验

结果可以看出:只要选择适当的窗口大小,基于滑动窗口的全局匹配算法就可以实际使用.随着窗口尺寸的增

大,算法可以得到更好的匹配,但输出延迟增加.而且保留顶部节点可以显著降低匹配准确度,特别是当窗口较

大时.滑动窗口方法虽然易于实现,但可能导致次优解决方案和较长的输出延迟. 
文献[71]中的算法使用可变滑动窗口(variable sliding window,简称 VSW)将输入分成更小的子问题,并证明

算法得到的是全局最优解.可以针对实时输入流很快产生输出.当在由窗口覆盖的马尔可夫链中的任何地方发

现收敛点时,窗口随着新的轨迹点被处理而从后面收缩,向前扩展.注意,滑动窗口的大小可以根据状态空间的

结构而变化.在概念上类似于在线维特比算法[91,92].然而,VSW 的一个缺点是不能保证最坏情况的窗口大小,因
此在极端情况下,输出延迟可以是任意大的.通过设置窗口大小的上限来修改 VSW,使得当达到阈值时,算法将

输出,直到当前阶段的最大似然解,即有界滑动窗(bounded variable sliding window,简称 BVSW)方法.但不同于

VSW,这种方法可能导致次优解决方案. 
3.5.2   HMM 中断 

基于隐马尔可夫模型路网匹配算法在实际应用中可能会出现中断的情况,从一个时间点到下一个时间点

的所有转移概率为 0.导致中断的原因如下. 
• 路线本地化.在选择某个 GPS 点的候选路段时,为了避免不合理的计算量,一般会忽略距离 GPS 点超过

一定距离的路段,而不将它们添加到 HMM 里面,这可能会导致在特定时间中没有匹配候选.当车辆在

未标记在地图上的道路上行驶时,或者经历特别高的噪声时(比如当车辆进入隧道或城市峡谷时),可能

出现这种情况. 
• 低概率路线.当路线变得迂回时,对于该路线上的任何两个采样点之间的最短路径距离可能远大于它

们之间的欧式距离.在这种情况下,对应于该路线的转移概率将变得非常小,这将触发 HMM 中断. 
• GPS 离群值.作为 HMM 状态之间转换计算的任何路线都要做合理性测试:如果计算出的路线需要车

辆以超过 50m/s 的速度,或者以超过 3 倍限制的速度行驶,就认为路线是不合理的,并将其概率设置  
为 0. 

由于上述的简化限制了将被考虑的匹配候选路线的数量,可能会找不到通过 HMM 的完整路径,这就是



 

 

 

高文超 等:路网匹配算法综述 245 

 

HMM 中断.HMM 中断发生的频率越高,匹配算法的效率就越低. 
文献[56]中的算法通过以下方式处理 HMM 中断:当在时间 t 和 t+1 之间检测到中断时,从模型中移除测量

点 zt 和 zt+1,并检查中断是否已经愈合.如果 t−1 和 t+2 的测量点在 HMM 中重新连接,则中断愈合;否则,继续去

除中断任一侧上的点,直到中断愈合或中断超过 180s.如果中断超过 180s,就将数据拆分为前后两个单独的行

程,并分别对每个行程进行路网匹配.文献[92]中的算法使用的方法是适当地扩大参数β,可以有效地减少中断情

况,对匹配精度具有不可估量的影响.同时,通过实验,给出不同采样周期内β的最优值. 

4   研究挑战与趋势 

GPS 轨迹进行路网匹配是轨迹挖掘的基础,而 GPS 数据规模和数据质量都对路网匹配算法提出了挑战.下
一步考虑在这两个方面进行的研究工作. 

4.1   使用大数据技术提高算法性能 

配有 GPS 设备的车辆会产生海量数据.比如北京市具有约 6 万余辆出租车,一天的时间就能产生上亿条

GPS 数据,更不用提产生更多数据的车牌识别、交通视频监控等.当前,与交通有关的数据跃升到 PB 级别.这种

情况下,再使用传统交通流方法来对数据进行处理与分析,效果不甚理想. 
另外,交通轨迹数据在空间和时间上呈现某种特性,如果能够充分利用时空特点,可以关联更多的异构数

据,从而实现更加准确的分析,但是相应地也增大了数据分析的维度,对数据查询和处理提出了更高的要求.尤
其在轨迹数据规模较大的情况下,计算效率变得更加重要. 

日趋成熟的 Hadoop,Spark 等分布式计算平台能够高效地支持大规模数据的分析与建模问题.合理的分布

式策略可以线性地提高交通计算的速度.如,Map-Reduce 就是一个性能很高的批处理分布式计算框架.它能够

并行处理海量轨迹数据,可以利用集群的计算能力来提高轨迹数据处理的效率.应海量数据处理需求发展起来

的云计算等新兴综合应用,可以帮助路网匹配算法降低海量数据处理的难度、节约成本、提高处理效率. 
此外,对时空数据做索引,支持快速存取,可以缩小定位范围,减少候选路段数量,从而极大地缩短了 GPS 数

据匹配时间,可以更高效、更精确地确定候选匹配路段,提高路网匹配的实时性和准确性.时空数据索引依赖于

空间数据库索引技术,如网格索引、R-tree、K-D Tree、Quadtree 等. 

4.2   利用道路语义提高匹配准确性 

GPS 设备精度和测量误差会严重影响路网匹配的准确率.可以考虑使用 GPS 信息对车辆所处的道路情况

进行预判,从而根据不同的道路场景选择相应的路网匹配算法来提高路网匹配的实时性和准确性. 
• 首先,可以使用机器学习和计算机视觉的方法来提取路边的街道、街景、交通标志等细节信息,从而建

立 GPS 信息之外的新数据层,这样能够在很大程度上帮助路网匹配算法提高准确率.比如,路牌信息可

以更好地起到指针作用,如果驾驶者在听到导航指示的时候能够匹配所看到的街景,比如车辆所在街

道旁边的企业、单位或是商铺的招牌等信息也可以帮助车辆更快、更准地定位;路边的停止标记、地

上的车道或者转弯限制等交通标志信息虽然很难捕捉,但是可以帮助提高匹配的效率和质量. 
• 其次,智能手机传感器能感受到不同的道路特性[77],如减速道或隧道.例如,驶过减速带的车辆将会小范

围地上下移动,这将引起手机测量的重力加速度发生变化;U 形转弯的车辆将产生大约 180°的方向转

变.因此,可以利用手机传感器的这种效应来监测道路条件的变化.文献[99−101]使用加速度计来检测

坑洞和交通条件.使用智能手机的传感器实时识别大范围的道路语义,可以自动丰富当前的数字地图,
使基于这些道路语义丰富的数字地图上的路网匹配变得更加精确. 

• 最后,普通用户也可以参与到标记道路语义信息的工作中来,比如获取公园、步行道以及其他街景车无

法进入的地方的信息,完善更多精确路线.随着信息不断被开发、路网匹配精度不断提高,最终呈现出

来的将是更为丰富、灵活的交通生活地图. 
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5   结  论 

本文详细调研了国内外轨迹路网匹配技术,包括全局算法和局部算法.很多算法只适合于高采样率的轨迹,
不适合于低采样率的轨迹,而基于隐马尔可夫的算法成为主流,因此,本文详细综述了基于隐马尔可夫模型的路

网匹配算法,分析了各种不同算法的优势和不足,最后给出了研究挑战和趋势. 
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