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摘　要: 近年来, 随着全球定位系统 (global positioning system, GPS)的大范围应用, 越来越多的电动自行车装配了

GPS传感器, 由此产生的海量轨迹数据是深入了解用户出行规律、为城市规划者提供科学决策支持等诸多应用的

重要基础. 但是, 电动自行车上普遍使用的价格低廉的 GPS传感器无法提供高精度的定位, 同时, 电动自行车轨迹

地图匹配过程因以下原因更具有挑战性: (1)存在大量停留点; (2)高采样频率导致相邻轨迹点的距离较短; (3)电动

自行车可行驶的路段更多, 存在大量无效轨迹. 针对上述问题, 提出一种可自适应路网精度的电动自行车轨迹地图

匹配方法 KFTS-AMM. 该方法融合基于分段卡尔曼滤波算法的轨迹简化算法 (KFTS), 和分段隐马尔可夫模型的

地图匹配算法 (AMM). 首先, 利用卡尔曼滤波算法可用于最优状态估计的特性, KFTS能够在轨迹简化过程中对轨

迹点进行自动修正, 使轨迹曲线变得平滑并减少了异常点对于地图匹配准确率的影响. 同时, 使用基于分段隐马尔

可夫模型的地图匹配算法 AMM, 避免部分无效轨迹对整条轨迹匹配的影响. 此外, 在轨迹数据的处理过程加入了

停留点的识别与合并, 进一步提升匹配准确率. 在郑州市真实电动自行车轨迹数据的实验结果表明, KFTS-AMM

在准确率上相对于已有的对比算法有较大的提升, 并可通过使用简化后的轨迹数据显著提升匹配速度.
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Abstract:  With  the  wide  application  of  global  positioning  system  (GPS),  more  and  more  electric  bicycles  are  equipped  with  GPS  sensors.
Massive  trajectory  data  recorded  by  those  sensors  are  of  great  value  in  many  fields,  such  as  users’  travel  patterns  analysis,  decision
support  for  urban  planners,  and  so  on.  However,  the  low-cost  GPS  sensors  widely  used  on  electric  bicycles  cannot  provide  high-precision
positioning.  Besides,  the  map  matching  for  the  electric  bicycles’  track  data  is  more  complex  and  challenging  due  to:  (1)  many  stay  points
on  electric  bicycles’  trajectories;  (2)  higher  sampling  frequency  and  shorter  distance  between  adjacent  track  points  on  electric  bicycle’s
track  data;  (3)  some  roads  only  open  for  electric  bicycles,  and  the  accuracy  of  matching  is  sensitive  to  the  quality  of  the  road  network.  To
solve  those  issues  mentioned  above,  an  adaptive  and  accurate  road  network  map  matching  algorithm  is  proposed  named  KFTS-AMM,
which  consists  of  two  main  components:  the  segmented  Kalman  filtering  based  trajectory  simplification  (KFTS)  algorithm  and  segmented
hidden  Markov  model  based  adaptive  map  matching  (AMM)  algorithm.  Since  Kalman  filtering  algorithm  can  be  used  for  optimal  state
estimation,  the  trajectory  simplification  algorithm  KFTS  can  make  the  trajectory  curve  smoother  and  reduce  the  impact  of  abnormal  points
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on  the  accuracy  of  map  matching  by  fixing  the  trajectory  points  automatically  in  the  process  of  trajectory  simplification.  Besides,  the
matching  algorithm  AMM  is  used  to  reduce  the  impact  of  invalid  trajectory  segments  on  the  map  matching  accuracy.  Moreover,  stay
points  identification  and  merging  step  are  added  into  the  processing  of  track  data,  and  the  accuracy  is  further  improved.  Extensive
experiments  conducted  on  the  real-world  track  dataset  of  electric  bicycles  in  Zhengzhou  city  show  that  the  proposed  approach  KFTS-AMM
outperforms baselines in terms of accuracy and can speed up the matching process by using the simplified track data significantly.
Key words:  map matching; trajectory simplification; Kalman filtering; track data analysis; hidden Markov model (HMM); stay points
 

近年来, 我国已经成为全球电动自行车生产和销售第一大国, 同时, 电动自行车也已经成为人们出行的主要交

通工具之一. 据统计, 2018年我国电动自行车的保有量已经达到了 2.5亿 [1], 随着 GPS定位技术的不断成熟, 越来

越多的电动自行车被安装了 GPS设备, 由此获取到的海量轨迹数据为分析城市交通状况和用户出行规律提供了

很好的基础 [2,3]. 地图匹配算法的任务是将 GPS 记录的轨迹匹配到交通工具实际经过的道路上, 这是对轨迹数据

进行深度分析和有效利用的必要步骤. 但是, 电动自行车上普遍使用的成本低廉的 GPS传感器无法提供高精度的

定位, 因此往往无法从原始的轨迹数据中直接得知实际经过的准确路线.
目前, 学者对于地图匹配的研究已经有 20 多年的历史, 专注于解决地图匹配问题的文献也有上百篇之多 [4].

然而, 现有的各类算法大多是研究机动车轨迹数据的匹配问题. 对于电动自行车轨迹的地图匹配算法的相关研究

还比较少. 相比于机动车的轨迹数据, 电动自行车轨迹数据具有以下 3个特点.
特点 1: 电动自行车轨迹上存在大量停留点.
特点 2: 电动自行车轨迹采样频率高, 行驶速度较慢, 导致采样点距离较小, 轨迹点密度相应增大.
特点 3: 电动自行车行驶路段更多, 由于路网精度的限制, 部分轨迹可能无法匹配到对应的路网上.
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具体而言, 特点 1会导致地图匹配准确率的下降. 停留点指轨迹上一组连续且相距较近的轨迹点, 其产生原因

分为两类: (1)由于停止或运动速度极慢; (2)由于车辆反复行驶过某区域 [3]. 这两类原因均会导致文献 [4]中提到

的不必要迂回的出现, 从而降低匹配的准确率. 例如, 在图 1中, 当车辆在轨迹点   与   处行驶速度极慢, 为两个

停留点, 由于 GPS的测量误差 [5],    与   在道路 A上的投影点前后顺序与道路 A的方向相反, 导致地图匹配算法

计算出   的路线为道路 A→道路 B→道路 C→道路 D→道路 A, 与事实情况不符.
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图 1　因停留点导致的轨迹上不必要的迂回
 

文献 [6]对 GeoLife[7,8]轨迹数据集中不同出行方式的轨迹进行了分析, 认为自行车与步行出行方式的轨迹数

据有更高的方向变化概率与停止概率. 在真实场景中, 机动车只有当等待红绿灯或处于交通拥堵路段时才会导致

轨迹上出现停留点, 但是电动自行车用户拥有更大的行驶自由, 例如可以随意在路边停车、在某较小区域内反复

行驶, 从而产生更多的停留点. 因此对电动自行车轨迹上的停留点进行预先识别与处理十分必要.
特点 2会显著地降低地图匹配算法的效率. 电动自行车车速较慢, 因此轨迹点更加密集, 高峰时段下轨迹点密

度会进一步提高. 文献 [9]将采样时间间隔在 1 s至 10 s之间的采样方式定义为高频采样, 而时间间隔高于 2 min
的采样方式定义为低频采样. 然而, 这种定义方式只考虑了时间间隔, 忽略了采样点在空间上的距离. 当交通工具

速度不同时, 即使采样频率相同, 也可能导致采样点空间距离相差很大. 图 2(a)显示了一段郑州电动自行车轨迹,
相邻轨迹点平均间距约为 60 m、采样时间间隔约为 12 s, 图 2(b)显示了一段 CRAWDAD数据集中旧金山出租车

的轨迹 [10], 相邻轨迹点平均间距约为 600 m、采样时间间隔约为 30 s. 尽管电动自行车的采样频率约为机动车的

3倍, 但是轨迹点密度却达到了机动车的 10倍. 在许多开源轨迹数据集中, 机动车轨迹上的轨迹点密度相对较低.
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例如, 开源数据集 T-Drive[11,12]采集了北京市的一万余辆出租车一周内的轨迹数据, 平均采样时间间隔 177 s, 轨迹

点间隔 623 m, 文献 [13]中使用了 2010–2011年间采集的北京市 6万余辆出租车轨迹数据, 平均采样时间间隔 70 s,
轨迹点间隔 560 m.
  

(a) 电动自行车轨迹, 轨迹点间平均距离约为 60 m (b) 出租车轨迹, 轨迹点间的平均距离约为 600 m

图 2　电动自行车与汽车轨迹点间距示例, 地图来源于谷歌地图 (https://www.google.com/maps)
 

鉴于大量的轨迹数据会带来极大的存储和计算开销, 许多研究人员关注于如何压缩轨迹以提升地图匹配速

度 [14]. 基于 DP算法 [15]的轨迹简化方法应用最为广泛, 其基于下述假设: 轨迹点的位置记录是交通工具在该时刻位

置的真实记录. 由于 GPS测量存在误差, 当交通工具位于高层建筑旁、桥梁旁时, 误差会急剧增大 [5]. 基于 DP的

轨迹简化算法会计算出与原始轨迹形状差异最小的简化轨迹, 因此倾向于保留 GPS误差较大的轨迹点 [4], 进而可

能导致匹配准确率下降. 例如, 图 3中高层建筑旁的轨迹点 GPS误差很大, 若使用简化后的轨迹进行地图匹配, 将
会得到错误匹配结果. 由于卡尔曼滤波算法能够用于最优状态估计, 因此使用卡尔曼滤波算法与轨迹简化算法相

结合, 能够在简化过程中不断修正轨迹点. 同时, 现有基于 DP算法 [15]的轨迹简化算法 [16–20]依赖于人为设置的距离

阈值, 只有简化过程结束后才能计算出轨迹的简化比例.
  

轨迹点

停留点

无效轨迹点

异常点

高层建筑

图 3　电动自行车轨迹数据特点
 

对于电动自行车轨迹数据的特点 3, 我们使用无效轨迹片段来表示轨迹上不存在于给定路网的部分. 当路网

精度降低时, 电动自行车的无效轨迹片段会相应增加. 在实际的路网中, 电动自行车能够在一些机动车不能驶入的

路段行驶. 例如, 在图 3中, 星形轨迹点不存在于图中的路网上, 这些轨迹点组成了一个无效轨迹片段. 一些全局匹

配算法使用折线间距离度量方法如弗雷歇距离来计算路网上的各条可能路线与待匹配轨迹的相似度 [21]. 当轨迹

上存在无效轨迹片段时, 这些算法仍会将相似度最大的路线作为匹配结果. 基于状态转移模型的地图匹配算

法 [14,22–25]则会因无效轨迹片段的存在导致匹配过程中断 [4], 无法对轨迹的有效部分计算出匹配路线. 上述两类算

法都会因无效轨迹片段的存在而使匹配准确率降低.
为解决现有地图匹配算法因电动自行车轨迹数据的上述特点导致的匹配准确率下降、匹配效率不高的问题,

本文提出了一种可自适应路网精度的电动自行车轨迹地图匹配方法 KFTS-AMM. 该方法融合了基于卡尔曼滤波
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算法的轨迹简化算法 (KFTS), 以及分段的隐马尔可夫模型 (hidden Markov model, HMM)的地图匹配算法 (AMM).
本文的贡献主要集中在以下 3个方面.

(1) 提出了基于时空聚类的停留点处理算法, 能够准确地识别与合并停留点, 减少轨迹上的迂回, 从而提高地

图匹配算法的准确率.
(2) 提出了基于卡尔曼滤波算法的轨迹简化算法 KFTS, 改进了 DPhull 算法, 使其不依赖人为设置的距离阈

值, 仅使用轨迹简化比例作为简化过程参数. 由于轨迹简化算法倾向于保留误差较大的轨迹点 [4], 因此在轨迹简化

过程中加入滤波操作对轨迹点加以修正, 能够提升后续地图匹配过程的准确率.
(3) 使用分段的 HMM的自适应地图匹配算法 AMM, 能够在匹配的过程中不断检测出无效的轨迹片段, 同时

将有效的轨迹片段匹配到给定精度的路网图上, 在不同精度的路网上均能取得良好的准确率.
本文第 1节回顾了地图匹配算法、轨迹简化算法与轨迹停留点识别的相关研究工作. 第 2节介绍相关的定义

以及问题描述. 第 3节详细介绍了本文提出的算法. 第 4节展示了在真实数据集上的对比实验结果. 第 5节总结了

现有工作以及未来工作的重点.

 1   相关工作

在本节中, 我们回顾了地图匹配、轨迹简化以及轨迹停留点识别的相关研究工作.

 1.1   地图匹配

文献 [26]提出根据轨迹匹配过程中的采样点范围将地图匹配算法分为局部/增量算法 [27–29]与全局算法 [21,30].
局部/增量算法使用轨迹的局部特征进行匹配, 计算速度快, 适用于高频率采样的轨迹, 但当路网密集度较高时, 准
确率普遍较低. 全局算法使用整条轨迹进行匹配, 为轨迹寻找一条相似度最高的路线, 计算复杂度较高.

Quddus等人根据地图匹配算法所使用的技术将地图匹配算法分为以下 4类 [26]: 基于几何关系的匹配算法 [31]、

基于拓扑关系的匹配算法 [32]、基于概率统计的匹配算法 [33]和其他匹配算法 (例如: 使用了诸如扩展卡尔曼滤波

器 [34]、模糊逻辑 [35]、证据理论 [36]和贝叶斯推理 [37]等技术). 但是, 随着近年来又有许多新的方法被提出, 这一分类

标准已经不再适用. Chao 等人在文献 [4] 中提出根据核心匹配模型将地图匹配算法分为 4 个类别: 相似度模

型 [21,27]、状态转移模型 [9,14,23,24,38]、候选进化模型 [39]和评分模型 [40]. 同时, Chao等人还列举了 3种给地图匹配带来

挑战的数据质量问题, 包括不必要的迂回、异常点和路网中道路的密度, 这 3种问题均会降低地图匹配算法的准

确率. 在基于状态转移模型的地图匹配算法中, 基于隐马尔可夫模型的地图匹配算法 [14,22–25,38,41]是最流行的, 同时

也被证实具有较高的准确率 [42].
一些研究人员致力于提高地图匹配效率. 地图匹配效率的提升可以通过以下 4 种方式 [14]: 使用空间索引技

术 [43,44]以加快对某个轨迹点的近邻点与近邻边的查找速度、避免路网图中最短路径的重复计算 [14,45]、使用分布

式与并行计算技术 [22,46–48]、压缩轨迹以减少参与计算的轨迹点.
上述地图匹配算法设计的实验所使用的数据集多为机动车轨迹数据集, 由于电动自行车轨迹上存在大量停留

点、采样频率高、轨迹点密集且存在大量无效轨迹片段的特点, 已有算法不适宜直接应用在电动自行车轨迹数据上.

 1.2   轨迹简化

轨迹简化算法是目前最主流的轨迹数据压缩处理方法 [49], 将轨迹数据视为一条连续的折线, 通过删除部分对

折线形状影响较小的轨迹点, 实现简化后折线与原始折线的近似拟合, 从而完成轨迹数据的压缩. 根据轨迹简化算

法是否适用于实时计算, 可以将现有轨迹简化算法划分为在线轨迹简化算法与离线轨迹简化算法 [2].

O(n3)

O(n2)

O(n logn)

离线轨迹简化算法没有输入轨迹规模的限制, 能够得到全局最优的简化结果. Bellman算法 [50]是最早用于解

决轨迹简化问题的算法, 利用了动态规划技术, 但是计算复杂度较高, 达到了   . DP算法 [15]是另一种经典的轨

迹简化算法, 在最坏情况下的时间复杂度为   . 许多研究人员为了提升 DP算法的效率提出了改进方法, 如 DPhull
算法 [16]引入了凸包技术, 使算法在最坏情况下的时间复杂度下降到了   . 现有基于 DP算法的轨迹简化算

法大多依赖于人为设置的距离阈值, 无法直接确定最终的简化比例. 文献 [51]提出了不使用距离阈值作为参数的
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简化方法, 使用递归的方式, 动态调整距离阈值以控制简化比例, 但是易造成轨迹上不同片段简化比例的不平衡.
文献 [52]提出的简化算法首先依据速度对轨迹分段, 再结合 DP算法对轨迹简化, 以保留轨迹时空特征.

在线场景中, 需要实时对轨迹数据进行简化, 因此必须根据计算设备的存储与计算性能限制轨迹的输入规模.
Sliding window (SW)算法 [17]和 opening window (OW)算法 [18]都使用了能够动态调整大小的滑动窗口作为轨迹点

缓冲区, 利用两个轨迹点作为起止点标记一个滑动窗口, 当窗口内某轨迹点与窗口首尾轨迹点连线的欧式距离超

过设定阈值时, 将窗口的起始轨迹点向前移动. 这两种算法不同之处在于, SW算法将起始轨迹点移动到终止轨迹

点的前一个轨迹点处, 而 OW算法则将其移动到距离首尾连线距离最大的轨迹点处. STTrace算法 [19]与 SQUISH
算法 [20]设置了固定大小的缓冲区, 同样根据窗口内各轨迹点距首尾轨迹点连线的距离大小来决定是否将窗口向

前滑动.

 1.3   停留点识别

停留点是指在某一段连续的时间内, 位置变化小于一定距离的一组轨迹点. 当车辆运动速度过于缓慢 (例如用

户推行电动自行车)、暂时停止行驶, 或在较小区域内反复行驶时, 就会产生停留点.
停留点识别方法有 3类: 基于差异的方法 [8,53]、基于历史数据与额外位置信息的方法 [8]和基于聚类的方法 [54,55].

其中, 基于差异的方法需要通过设置速度、距离或者时间阈值来识别停留点, 这种方法在拥有足够先验知识的情

况下才能够有较高的准确率; 基于历史数据与额外位置信息的方法通过用户历史出行数据挖掘用户的出行模式,
进而结合关键位置信息推测停留点; 基于聚类的方法使用聚类算法寻找轨迹点聚类, 但是这种方法同样依赖输入

的参数, 如距离和时间阈值. 当距离阈值与时间阈值设置合理时, 基于聚类的方法在没有历史数据和位置信息的情

况下仍能达到较高的准确率. 文献 [8]设置了时间与距离阈值, 线性扫描轨迹以识别停留点, 然后以求均值的方式

合并停留点. 然而这种识别方法只考虑了相邻位置的时空关系, 当轨迹在一段区域内反复迂回, 则无法有效识别出

停留点.
DBSCAN算法 [56]是一种基于密度的聚类算法, 能够识别任意形状的聚类, 且不需要预先确定聚类个数. 但是

由于时空数据的时间属性和空间属性尺度不同, 因此该算法不能很好地解决时空数据的聚类问题. 为此, Birant等
人提出了 ST-DBSCAN算法 [57], 该算法使用了空间邻域半径和时间邻域半径作为聚类内轨迹点的距离阈值, 能够

很好地解决时空数据的聚类问题. 本文 StayPointsProcess算法即使用 ST-DBSCAN算法完成停留点的识别.

 1.4   卡尔曼滤波

卡尔曼滤波算法 [58]是一种利用线性系统状态方程, 迭代地对系统每一时刻状态做出最优估计的算法. 许
多研究人员对其进行了创新, 使卡尔曼滤波算法也可应用于非线性系统, 例如使用泰勒级数展开将非线性系

统线性化的扩展卡尔曼滤波算法 (extended Kalman filtering, EKF)[59,60]和结合了无迹变换 (unscented transform,
UT)的无迹卡尔曼滤波算法 (unscented Kalman filtering, UKF)[61]. 卡尔曼滤波算法在许多领域都有巨大的应用

价值, 例如车辆状态预测 [62]、动态目标跟踪 [63]、传感器信息融合 [64]等. 卡尔曼滤波算法能够融合多种传感器

数据, 减小仅使用 GPS 传感器对车辆定位时的误差. 文献 [34] 使用车内里程表、陀螺仪与 GPS 传感器数据,
通过卡尔曼滤波算法构建车体的运动模型, 然后结合地图匹配算法对车辆精确定位. 文献 [65]提出了将卡尔

曼滤波算法与地图匹配算法融合入动态的贝叶斯网络中, 同样使用了多种传感器数据对车辆运动模型建模以

达到对车辆的精确定位.

 2   基本概念和问题描述

在本节中, 我们给出了本文中出现的一些关键变量和符号的说明, 如表 1所示. 同时, 我们给出了本文相关概

念的定义以及所要解决的问题的描述.

p :< lon, lat, t > lon lat

定义 1. 轨迹点. 轨迹点 p 为 GPS传感器的一条记录, 代表了电动自行车的时空状态, 可以由一个三元组表示,
 其中,    和   分别表示电动自行车所处位置的经度和纬度, t 表示这条记录的时间戳. 由于传感器

存在测量误差, 因此轨迹点 p 的位置测量值并不完全等于真实位置.
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表 1    关键变量说明 
变量名 说明

p ∈ Tr  轨迹Tr上的轨迹点p
G(V,E)  路网图, 且为有向图

V, E 路网图中的顶点集合和有向边集合, 分别表示道路端点和路段

e.start,e.end,∀e ∈ E  路段的起点和终点

R  路线

 

Tr : p1→ p2→ . . .→ pn p1→ p2→
. . .→ p14

定义 2. 轨迹. 轨迹   是由一组按照时间顺序排列的轨迹点组成的序列. 图 4中 

 展示了一段轨迹的示例.
  

v2
v1

v3

v4

v5

v6

p1

p2

p3

p4

p5

p6

p7

p8

p9

p10
p11

p12

p13

p14

e1
e3

e2

e2.end

e3.start

道路端点

轨迹点

道路段

匹配的路线

图 4　电动自行车轨迹示例
 

G(V,E) v ∈ V

e ∈ E e :< e.start,e.end >,

∀e.start,e.end ∈ V v1,v2, . . . ,v6

定义 3. 路网图. 路网图   是一个有向图, 其中, (1) V 是路网图中的顶点集合, 顶点   , 表示道路的端

点; (2) E 是路网图中有向边的集合, 有向边   , 在路网中表示道路段, 可表示为一个二元组 

 . 在图 4中, 顶点   为路网图上的道路端点, 顶点间的有向边为路网图中的道路段. 顶点

与顶点间的有向边共同组成了路网图.
R : e1→ e2→ . . .→ en ∀ei ∈ E,ei+1.start =

ei.end, i ∈ [1,n−1] e1→ e2→ e3 p1→ p2→ . . .→ p14

定义 4. 路线. 路线    是由一组路网图中的相连道路段组成的序列,   
 . 在图 4中,    为图中轨迹   实际经过的路线.

Tr : p1→ p2→ . . .→ pn Trsub : pa→ pa+1→ . . .→ pb,1 ⩽ a ⩽ b ⩽ n

∀a ⩽ i ⩽ j ⩽ b,dist(pi, p j) ⩽ threshold dist(pi, p j) pi p j threshold

Trsub p9→ p10→ . . .→ p14

定义 5. 停留点. 轨迹   上, 存在一条子轨迹   , 且
 , 其中   为轨迹点   和   的距离,    为停留点距离阈值, 则称

 上的轨迹点为停留点. 在图 4中, 虚线框中的轨迹点   为一组停留点的示例.
Tr : p1→ p2→ . . .→ pn

Tr′ : p′1→ p′2→ . . .→ p′m m < n

ratio = m/n,ratio ∈ (0,1]

ratio

轨迹简化问题描述: 对于给定的原始轨迹   , 使用轨迹简化算法将计算出一条新的轨迹

 ,    , 是原始轨迹 Tr 的子序列, 即轨迹 Tr'上的轨迹点也存在于原始轨迹 Tr 上, 称 Tr'
上的轨迹点为特征点. 轨迹简化比例   是指简化后的轨迹 Tr'与原始轨迹 Tr 的轨迹点数量之

比,    越大, 轨迹简化过程保留的轨迹点越多.
Tr : p1→ p2→ . . .→ pn G(V,E)

R : e1→ e2→ . . .→ em e1→ e2→ . . .→ em p1→ p2→ . . .→ p14

地图匹配问题描述: 给定一条轨迹   和路网图   , 地图匹配算法将计算出轨迹 Tr
实际经过的路线   . 在图 4 中, 路线   是轨迹   真实经过的
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路线.

 3   基于卡尔曼滤波的轨迹简化与自适应地图匹配算法 (KFTS-AMM)

在本节中, 我们详细地描述了本文提出的可自适应路网精度的电动自行车轨迹地图匹配方法 KFTS-AMM. 其
整体的架构图如图 5 所示, 主要由 4 个部分组成, 分别是轨迹提取、停留点识别与合并、轨迹简化与地图匹配,
(1) 轨迹提取: 删除 GPS 日志中存在属性缺失、冗余和存在明显错误的记录. 对 GPS 日志按照电动自行车设备

ID与记录时间进行排序, 通过设置时间阈值分割提取出轨迹数据; (2)停留点处理: 使用时空聚类算法识别停留点,
结合旋转卡壳算法 (rotating calipers algorithm)[66]对停留点进行合并; (3)轨迹简化: 使用分段的卡尔曼滤波算法对

轨迹进行修正, 然后使用基于 DPhull算法 [16]改进的 DPhull-ratio算法进行轨迹简化; (4)地图匹配: 使用分段的隐

马尔可夫模型 (HMM)地图匹配算法进行地图匹配.
  

数据清洗
轨迹分割

轨迹提取

基于分段的 HMM 的
地图匹配算法 AMM

地图匹配

停留点处理算法
StayPointsProcess

停留点识别与合并

基于卡尔曼滤波的
轨迹简化算法 KFTS

轨迹简化

轨迹日志 路网图

图 5　KFTS-AMM算法架构图
 

本文提出的算法涵盖了电动自行车轨迹数据的清洗、轨迹提取、停留点处理、轨迹压缩简化以及地图

匹配过程. 在实际应用场景中, 能够兼顾地图匹配的效率和准确率. 同时, 简化后的轨迹可以有效降低数据的

存储空间.

 3.1   轨迹提取

 3.1.1    轨迹数据清洗

本文使用的是郑州市采集的真实电动自行车行驶数据. 数据传输过程中存在部分数据丢失和部分数据传输错

误的情况, 因此需要对初始采集数据进行清洗. 原始日志字段包括电动自行车 ID、数据采集时间、数据产生时间、

经度与纬度. 其中, 电动自行车设备 ID和数据产生时间可以唯一确定一条数据. 轨迹数据清洗的过程包括以下 3
个步骤: (1)删除存在属性缺失的记录; (2)对电动自行车设备 ID和时间戳属性均相同的重复记录, 只保留其中一

条; (3)由于已知郑州市的经纬度范围为东经 112.42°至东经 114.14°, 北纬 34.16°至北纬 34.58°, 因此将经度或纬度

超出这一范围的异常记录删除.
 3.1.2    轨迹数据的分割

交通部门使用安装在电动自行车上的边缘设备采集轨迹数据. 首先按照电动自行车设备 ID对日志数据进行

分割, 然后再按照数据产生时间进行排序, 通过这种方式可获取每辆电动自行车按照时间顺序排列的 GPS日志序

列. 为了从排序后的 GPS日志中提取电动自行车的轨迹数据, 还需要按照时间间隔对其进行分割. 当电动自行车

长时间静止后, GPS传感器会停止采集数据. 因此, 我们使用了固定的时间阈值来分割不同的轨迹, 我们将时间阈

值设置为 3 min. 若排序后的 GPS日志中相邻记录的数据采集时间超过 3 min时, 可以认为其属于不同轨迹.

 3.2   停留点识别与合并

本节详细分析了电动自行车轨迹的停留点分布特点, 并据此特点提出了电动自行车轨迹上对停留点的处理算
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法 StayPointsProcess.
停留点是指在某一段连续的时间内, 位置变化小于一定距离的一组轨迹点. 当车辆运动速度过于缓慢 (例如用

户推行电动自行车)、暂时停止行驶或者在某一较小区域内反复行驶时, 就会产生停留点. 在实际场景中, 用户会

在骑行电动自行车的途中停车或下车推行并保持一定时间, 此时会随之产生停留点. 图 6显示了一段真实轨迹与

其 GPS测量记录. 当电动自行车速度接近于零时, 出现了一组停留点, 由于 GPS测量值在真实位置附近呈混合高

斯分布, 因此停留点的 GPS记录分布在图中椭圆形虚线框范围内. 图 7展示了 StayPointsProcess算法的过程, 图
中左侧椭圆形虚线框内为一组停留点, 右侧多边形框为停留点的凸包, 凸包直径上的点为停留点合并得到的新轨

迹点, 该点位于凸包的直径上. 在图 7中, 使用均值计算得到的轨迹合并点, 受停留点密度影响, 未分布在这一区域

的中心位置, 若以此点作为合并点, 则可能导致合并后的轨迹不平滑.

p O(p log p) q q ⩽ p

O(q) O(p log p)

n, n ⩾ p O(n logn)

O(n logn)

StayPointsProcess算法首先使用 ST-DBSCAN算法 [57]完成停留点的识别, 然后通过旋转卡壳算法 [66]求出停留

点的凸包并计算凸包直径, 最后使用电动自行车的平均速度在直径上取出若干点代替停留点, 从而形成新的轨迹.
若轨迹中停留点的个数为   , 则构造凸包的时间复杂度为   , 设凸包上点个数为   ,    使用旋转卡壳算

法计算此凸包直径的时间复杂度为   , 则停留点的合并过程时间复杂度为   . 若轨迹上的轨迹点个数为

 , 则 ST-DBSCAN 的平均时间复杂度为    . 综上, StayPointsProcess 算法的整体时间复杂度为

 .
eps1

eps2 metric

Tr′ Diameterstay RC

merge(Diameterstay,vavg) vavg

算法 1 StayPointsProcess描述了停留点的处理过程, 其输入包括原始轨迹 Tr、空间邻域半径   、时间邻域

半径   、停留点最小邻居数 minPts 以及距离计算指标   , 默认的距离计算指标为曼哈顿距离 (Manhattan
distance). 算法输出为新轨迹   . 算法 1 第 11 行   为使用旋转卡壳算法   计算出的停留点凸包直径,
第 12行   为停留点的合并过程, 其中   为轨迹的平均速度.

算法 1 StayPointsProcess的具体步骤如下.
• 第 1步 (第 1–4行): 初始化当前停留点集合、输出轨迹为空. 构造聚类模型并拟合数据, 标记每个轨迹点是

否为噪声点. 计算整个轨迹的全局平均速度.
• 第 2 步 (第 6 行): 判断当前点是否为噪声点, 即该点是否不属于任何聚类, 若该点为噪声点, 则执行步骤 3;

若不为噪声点, 则执行步骤 4.
• 第 3 步 (第 7–14 行): 获取当前聚类的标签, 向后遍历轨迹点, 将属于同一聚类的轨迹点加入当前停留点集

合. 然后使用旋转卡壳算法计算停留点凸包直径, 在直径上取若干个点作为合并后的轨迹点, 加入输出轨迹. 清空

停留点集合.
• 第 4步 (第 16行): 将非噪声轨迹点加入输出轨迹.

算法 1. 停留点处理算法 StayPointsProcess.

Tr : p1→ p2→ . . .→ pn eps1 eps2 minPts

metric

输入: 原始轨迹   , 空间邻域半径   , 时间邻域半径   , 停留点最小邻居数   , 距离

计算方法   ;
输出: 停留点识别合并后的轨迹 Tr'.

 

v≈0

真实轨迹 GPS 记录轨迹 停留点的高斯分布

图 6　停留点分布示例

 

停留点凸包直径

停留点凸包

均值合并点

图 7　停留点处理算法 StayPointsProcess说明
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sstay← ∅,Tr′← ∅; sstay1.     // 停留点集合   初始化为空集合

model← S T -DBS CAN
(
eps1,eps2,minPts,metric← ‘Manhattan’) ;2.     // 构建聚类模型

labels← model. f it (Tr) ;3.     // 使用聚类模型拟合数据

vavg←
n−1∑
i=1

dis(pi, pi+1)/(pn.t− p1.t)4.    ; // 计算轨迹的全局平均速度

i = 1 n5. for     to     do
labels [i] , −16. 　if     do // 判断该点是否属于某个簇类

labelcur← labels [i] ;7. 　　 

labels [i] = labelcur8. 　　while     do
sstay.add (Tr [i]) ;9. 　　　 

i← i+1;10.　　　 

11.　　end while
Diameterstay← RC

(
sstay

)
;12.　　    // 使用旋转卡壳算法计算停留点凸包的直径

Tr′.add
(
merge

(
Diameterstay,vavg

))
;13.　　    // 在凸包直径上取若干轨迹点, 加入新轨迹

sstay.clear()14.　　   ; // 清空当前停留点集合

15.　else
Tr′.add (Tr [i]) ;16.　　 

17.　end if
18. end for

 3.3   轨迹简化

本节详细介绍了本文所提出的基于分段的卡尔曼滤波的轨迹简化算法 KFTS. 该算法首先使用分段的卡尔曼

滤波算法修正轨迹曲线, 然后使用基于 DPhull算法改进的 DPhull-ratio算法进行轨迹简化, 得到简化后的轨迹.
 3.3.1    基于轨迹简化比例的轨迹简化算法 DPhull-ratio

现有的离线与在线轨迹简化算法大多使用距离阈值作为轨迹简化过程的参数 [49], 只有当简化过程终止时, 才
能计算出轨迹简化比例. 但是, 距离阈值的设置依赖于先验知识和对轨迹数据的初步统计结果, 若设置不够合理,
则无法得到期望的简化比例. 文献 [51] 使用递归的方式, 动态调整距离阈值以控制简化比例, 易造成轨迹上不同

片段简化比例的不平衡. 本文在 DPhull算法的基础上, 提出了基于轨迹简化比例的轨迹简化算法 DPhull-ratio, 能
够仅使用轨迹简化比例作为参数, 得到简化结果. 利用优先队列存储轨迹上的子轨迹段, 以达到不同片段简化比例

的平衡.
Tr : p1→ p2→ . . .→ p6 Dthreshold

p1 p6 p4 Dthreshold

p4 p4 Tr p1→ p2→ p3→ p4 p4→ p5→ p6

p1 p2 p4 p6 Tr
′

: p1→ p2→ p4→ p6

O(n logn)

DP算法的计算过程如图 8所示, 设待简化的轨迹为   , 距离阈值为   . 首先, 将轨

迹起点   与终点   设置为特征点, 并做连线, 由于   与首尾连线垂直距离最远, 且超过了距离阈值   , 因此

 被作为轨迹的特征点. 然后, 在   处分割原轨迹   , 得到子轨迹段   与   . 对这两

段子轨迹分别递归执行上述过程, 最终确定特征点为   、   、   与   , 简化后轨迹为   . 文
献 [51]在 DP算法的基础上, 实时计算当前简化比例, 若达到输入简化比例, 则简化过程结束. 这种方式易造成轨

迹不同片段简化比例的不平衡. DPhull算法引入了凸包的结构, 能够快速查找距离首尾连线距离最大的轨迹点, 使
算法的最坏时间复杂度下降到了   .
  

p1 Dthreshold

p4

p3

p2

p4

p5 p6 p1 p3

p2

p5

p6D thr
es
ho
ld

图 8　DP算法示意图
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当需要获得某一设定简化比例的简化结果, 使用 DP算法 (包括 DPhull)需要对距离阈值参数多次尝试, 导致

计算资源的浪费. 为了解决此问题, 本文提出了 DPhull-ratio算法, 一次运行即可得到期望的简化比例. DPhull-ratio
算法基于贪心的思想, 维护了一个优先队列, 队列中每个节点记录了一段子轨迹和距离子轨迹首尾连线垂直距离

最大的轨迹点, 称其为分割点, 节点的优先级即为分割点距离首尾连线的距离. 这样设置优先级的原因在于, 轨迹

段上距离首尾连线垂直距离更大的轨迹点更能代表轨迹段的轮廓. DPhull-ratio算法每次取出一个队头节点, 在分

割点处对子轨迹二分, 并计算分割后两个子轨迹的分割点、优先级用于构建新的队列节点, 最后将新节点加入优

先队列.
DPhull算法在递归过程中, 每次选出距子轨迹段首尾连线距离最大, 且超过距离阈值的轨迹点作为特征点, 这

一选择依据与 DPhull-ratio算法的优先级设置方式相似. 因此, 对于同一条轨迹, 当 DPhull-ratio算法与 DPhull算
法得到同一简化比例的结果时, 所选取的特征点集合应具有较大相似度, 与原始未简化轨迹的误差也应该较为

接近.
Tr : p1→ p2→ . . .→ p10

p1→ p10 p6 < p1→ p10, p6 > p6

< p1→ p6, p4 > < p6→ p10, p8 >

在图 9中, 待简化轨迹为   , 设轨迹简化比例为 50%. 优先队列中初始只存在一个节点,
节点代表的轨迹段为   , 分割点为   , 表示为   . 然后, 将其作为队列头节点取出, 令   为特

征点, 并在此处分割. 分割后得到两个新节点, 分别为   与   , 将其加入队列. 迭代上述

过程, 当选取的特征点个数达到总轨迹点个数的 50%时, 简化过程结束. 算法 2描述了上述计算过程.
n

O(logn) ratio O(ratio×n log(ratio×n))

O(logn) ratio×n

O(ratio×n logn) O(ratio×n log(ratio×n)+ ratio×n logn)

O(ratio×n logn)

DPhull-ratio算法增加了维护优先队列的消耗, 设优先队列长度为   , 则优先队列的插入与删除操作时间复杂

度为   . 若轨迹简化比例为   , 则用于维护优先队列的时间复杂度为   . 每次取出

节点后, 需要使用凸包计算分裂后节点的分割点, 时间复杂度为   , 因为共需取出   次队头结点, 总时

间消耗为    . 综上, DPhull-ratio 算法的时间复杂度为    , 即
 .

算法 2. 基于压缩率的轨迹简化算法 DPhull-ratio.

Tr : p1→ p2→ . . .→ pn ratio输入: 轨迹   , 轨迹简化比例   ;

Tr′输出: 简化后的轨迹   .

Reserve← {0}; Reserve1.     //    数组表示每个轨迹点是否为特征点, 数组长度为 n
Reserve[0]← 1, Reserve[n−1]← 12.    ; // 初始化首尾轨迹点为特征点

cnt← 2; cnt3.     //    为特征点个数

Init (Heap) Heap4.    ; //    为优先队列, 对其进行初始化

cnt/n < ratio5. while     do
Trsub, psplit← Heap.top();6. 　    // 选取队头轨迹段, 分割点

Reserve[psplit.index]← 1,cnt← cnt+17.　    ; // 分割点设置为特征点, 特征点数加 1

Heap.pop();8. 　    // 将队头元素弹出

Trsub_1,Trsub_2← split
(
Trsub, psplit

)
9. 　   ; // 在分割点处二分轨迹段

psplit_1← hull
(
Trsub_1

)
; Trsub_110. 　    // 使用凸包计算子轨迹段   的分割点

psplit_2← hull
(
Trsub_2

)
; Trsub_211. 　    // 计算子轨迹段   的分割点

< Trsub_1, psplit_1 > .priority← Dis
(
psplit_1,Trsub_1

)
;12. 　    // 节点的优先级为分割点与轨迹段首尾连线的垂直距离

< Trsub_2, psplit_2 > .priority← Dis
(
psplit_2,Trsub_2

)
;13. 　    // 计算第 2个节点的优先级

Heap.push
(
< Trsub_1, psplit_1 >

)
;14.　     // 将新节点加入优先队列

Heap.push
(
< Trsub_2, psplit_2 >

)
;15. 　 

16. end while
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图 9　DPhull-ratio算法示意图
 

DPhull-ratio算法的具体步骤如下.
• 第 1步 (第 1–4行): 初始化 Reserve 数组, 将首尾节点设置为特征点, 特征点个数设置为 2, 初始化优先队列.

ratio• 第 2 步 (第 5 行): 判断特征点个数与总轨迹点个数比例是否达到轨迹简化比例   , 若达到, 则算法结束,
否则执行步骤 3.

• 第 3步 (第 6–9行): 取出队头节点, 将分割点设置为特征点, 并在分割点处分割轨迹.
• 第 4步 (第 10–15行): 利用凸包分别计算步骤 3得到的子轨迹段的分割点, 构造两个新节点, 并计算两个新

节点的优先级, 然后加入优先队列.
 3.3.2    卡尔曼滤波轨迹修正算法

卡尔曼滤波算法可以为每一时刻的状态进行最优估计, 其基于两个方程, 分别是系统状态的预测方程:
Xk = AXk−1 +qk (1)

和系统状态的观测方程:
Zk = HXk + rk (2)

Xk qk

Zk

rk

在公式 (1)中,    为系统的状态向量, A 为系统的状态转移矩阵 (表示对系统状态转移的理想估计),    为系统

的预测过程噪声, 服从均值为 0, 协方差矩阵为 Q 的正态分布. 在公式 (2)中,    为系统的观测向量, H 为系统的观

测矩阵,    为观测噪声, 服从均值为 0, 协方差矩阵为 R 的正态分布. 本文所使用的电动自行车轨迹只包含 GPS数

据, 因此卡尔曼滤波轨迹修正算法仅使用轨迹点的经纬度信息用于构建预测与观测方程.
卡尔曼滤波算法迭代地进行预测过程与更新过程. 预测过程使用 2个公式:

xk = Axk−1 (3)

Pk = APk−1AT +Q (4)

xk xk−1

Pk Pk−1

公式 (3)中, 先验状态向量   为上一时刻的后验状态向量   与状态转移矩阵 A 的乘积, 公式 (4)计算先验卡

尔曼误差估计协方差矩阵   ,    为上一时刻的后验卡尔曼误差估计协方差估计矩阵. 更新过程使用 3 个公式,

分别为:

Kk = Pk−1HT
(
HPk−1HT +R

)−1
(5)

xk = xk +Kk (Zk −Hxk) (6)

Pk = (I−KkH) Pk (7)

Kk

xk Pk

公式 (5)计算得到的卡尔曼增益矩阵   决定了最优估计更接近预测值还是更接近观测值, 公式 (6)计算得到

的后验状态向量   , 是经过卡尔曼滤波修正后的状态, 公式 (7)计算后验卡尔曼误差估计协方差矩阵   .
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Trsub

varpredict vargps Tr′sub

算法 3 KF描述了对输入轨迹段进行卡尔曼滤波轨迹修正的过程, 算法的输入包括轨迹段   、坐标预测误

差方差   、坐标观测噪声方差   , 输出为修正过的轨迹   . 算法 2中第 9行、第 10行、第 11行和第

13行分别对应公式 (3)、公式 (4)、公式 (5), 算法第 13行对应公式 (6), 算法第 14行对应公式 (7).

算法 3. 卡尔曼滤波轨迹修正算法 KF.

Trsub : p1→ p2→ . . .→ pn varpredict vargps输入: 轨迹   , 预测误差方差   , GPS观测误差方差   ;
Tr′sub输出: 修正后轨迹   .

Tr′sub← ∅;1. 

Init (P,A,H,Q,R) ; P、A、H、Q与R2.    // 初始化 

i = 1 n3. for     to     do
i = 14. 　if     do

X←
(

Trsub [1] .x Trsub [1] .y 0 0
)T

;5. 　　    // 初始状态向量

6. 　else
△ t← Trsub [i] .t−Trsub [i−1] .t;7. 　　 

A [0] [2]←△ t,A [1] [3]←△ t;8. 　　    // 更新状态转移矩阵

Xprior← AX;9. 　　 

Pprior← APAT +Q;10.　　    // 计算先验卡尔曼误差估计协方差矩阵

K← PpriorHT
(
HPpriorHT +R

)−1
;11.　　    // 计算卡尔曼增益

Z←
(

Trsub [i] .x Trsub [i] .y
)T

;12.　　    // 当前时刻轨迹点的 GPS测量值

X← Xprior +K
(
Z−HXprior

)
;13.　　    // 计算后验状态向量

P← (I−KH) Pprior;14.　　    //计算后验卡尔曼误差估计协方差矩阵

Tr′sub.add(X [0] ,X [1]);15.　　    // 当前轨迹段中加入修正后的点

16.　end if
17. end for

状态向量 X 为 (x, y, vx, vy)
T, 其中 x 为电动自行车在该时刻的经度在 GCS_WGS_1984 (world geodetic system

1984, GPS使用的坐标系统)投影坐标系下的横坐标, y 为电动自行车在该时刻的纬度在 GCS_WGS_1984投影坐

标系下的纵坐标, x 和 y 的单位为 m, vx 与 vy 分别为电动自行车在该时刻 x 方向与 y 方向上的速度分量, vx 和 vy 单

位为 m/s. 由于状态向量有 4个维度, 因此后验估计协方差矩阵 P 的维度为 4×4, 初始值设置为零矩阵.

(
1 0 0 0
0 1 0 0

)
varpredict


varpredict 0 0 0

0 varpredict 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

 x y vargps

(
vargps 0

0 vargps

)

KF 算法使用匀速直线运动作为电动自行车的运动模型, 因此状态转移矩阵 A 设置为 4×4 的单位矩阵.

观测值有 2 个, 分别是电动自行车的经度方向位置 x 和纬度方向位置 y, 因此观测矩阵 H 设置为 2×4, 初始值

设置为     .  若 x 与 y 坐标预测误差为     ,  则系统预测过程噪声的协方差矩阵 Q 为

  .  若    与    坐标测量误差为     ,  则系统观测过程噪声的协方差矩阵 R 为

 .

 3.3.3    电动自行车转弯判断

KFTS 算法假设电动自行车匀速直线运动, 但是电动自行车在行驶过程中可能会在路口转弯, 这会影响卡尔

曼滤波的状态预测方程的准确度. 因此 KFTS算法将卡尔曼滤波算法分段进行, 即将转弯前后的轨迹段分别进行
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卡尔曼滤波轨迹修正.

pa→ pa+1→ . . .→ pb
−−−→va→b =

dist (pa, pb)
pb.t− pa.t

pa pb dist (pa, pb)

pa pb Tr : p1→ p2→ . . .→ pn w

p1→ p2→ . . .→ pw pw+1→ pw+2→ . . .→ p2×w

angle
(−−−→v1→w,

−−−−−−−→vw+1→2×w

)
> 45◦ angle

(−−−−→vi→i+1,
−−−−−−→vi+1→i+2

)
< 45◦ i ∈ [1,w−2]∪ [w+1,2×w−2] angle

(−→v1,
−→v2

)
−→v1

−→v2 Turn (pi, pi+1)

pi pi+1

存在轨迹段   , 其平均速度定义为:    , 速度的方向由   指向   ,  

为   与   的距离. 对于轨迹   , 设窗口大小为   (表示窗口内轨迹点的数量). 若某窗口内轨迹

段为   , 下一窗口内轨迹段为   , 当两窗口平均速度的夹角大于 45°, 且窗

口内轨迹速度方向变化小于 45°时, 可认为电动自行车在两窗口间完成了转弯. 判断是否转弯的条件定义如下:
 , 且    ,     , 其中,     表示

速度   与速度   间的夹角. 下文算法 KFTS 描述中的   表示判断电动自行车是否在两窗口间, 即轨迹

点   与轨迹点   间完成了转弯.
 3.3.4    基于分段卡尔曼滤波算法的轨迹简化算法

v v′ v v′在图 10中,    和   分别代表窗口 1和窗口 2内轨迹的平均速度. 由于   与   的夹角接近 90°, 且窗口 1与窗口

2 内的轨迹方向变化很小, 因此可认为电动自行车在两个窗口间完成了转弯. 对转弯前后的轨迹分别进行卡尔曼

滤波可以减小转弯对卡尔曼滤波的预测方程的影响.
  

卡尔曼滤波

卡尔曼滤波

窗口 1

窗口 2

图 10　分段卡尔曼滤波示意图, 虚线框为某窗口内的轨迹段, 窗口内轨迹点数量相同
 

算法 4 KFTS描述了基于分段卡尔曼滤波的轨迹简化算法. KFTS算法的具体步骤如下.
Trnew Trsub• 第 1步 (第 1行): 初始化输出轨迹   为空, 当前轨迹片段   为空.

Trsub• 第 2步 (第 3行): 将当前轨迹点加入轨迹片段   .
Trsub• 第 3步 (第 4行): 判断当前轨迹片段   轨迹点数是否超过窗口大小, 若超过, 则执行步骤 4.

Trsub

Trnew Trsub Trsub

• 第 4步 (第 5–10行): 判断轨迹是否完成转弯, 若完成, 则使用算法 2 KF将当前轨迹片段   进行卡尔曼滤

波轨迹修正. 修正后的轨迹片段加入输出轨迹   , 清空   ; 若未完成转弯, 则将当前轨迹点加入   .
• 第 5步 (第 13行): 使用 DPhull-ratio算法对修正后的轨迹进行简化.

O(n) O(ratio×n logn)

O(ratio×n logn)

KFTS 算法首先使用卡尔曼滤波修正算法 KF 对轨迹进行修正, KF 算法能够在线性时间内对一段轨迹滤波,
时间复杂度为   . 然后使用 DPhull-ratio 算法对轨迹简化, 由于 DPhull-ratio 的时间复杂度为   ,
因此 KFTS算法整体的时间复杂度为   .

算法 4. 轨迹简化算法 KFTS.

Tr : p1→ p2→ . . .→ pn varpredict vargps

ratio

输入: 轨迹   , 窗口大小 w, 预测误差方差   , GPS 观测误差方差   , 轨迹简化比例

 ;
Trnew输出: 简化后轨迹   .

Trnew← ∅,Trsub← ∅;1.  
i = 1 n2. for     to     do

Trsub.add (Tr [i]) ;3. 　 
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Trsub.size() ⩾ w4. 　if     do
Turn (Tr [i] ,Tr [i+1])5.　　  if     do // 判断轨迹是否在此处完成转弯

Trnew.add
(
KF

(
Trsub,varpredict,vargps

))
;6. 　　　    // 将当前轨迹段进行卡尔曼滤波

Trsub.clear();7. 　　　     // 清空当前轨迹段

8.　　  else
Trsub.add (Tr [i]) ;9.　　　  

10.　　end if
11. 　end if
12. end for

Trnew← DPhull-ratio (Trnew,ratio) ;13.        // 使用 DPhull-ratio算法进行轨迹简化

 3.4   地图匹配

本节介绍了地图匹配部分的内容, 首先介绍了候选点的选择和候选图的构建方法, 其次介绍了如何解决无效

轨迹片段导致的候选图中断问题, 最后给出了分段的隐马尔可夫模型 (HMM)的地图匹配算法 AMM, 其能够自适

应路网精度, 解决因路网精度不足导致的匹配准确率下降的问题. 地图匹配算法的应用场景包括离线场景和在线

场景 [4], 但是大部分电动自行车由于成本问题, 未安装计算设备, 因此本节中提出的地图匹配算法 AMM只针对离

线场景.
 3.4.1    候选点选择和候选图构建

我们首先给出候选图的定义, 并且对候选点与候选边进行详细说明.
Gc(C,Ec) Ec定义 6. 候选图. 候选图   是一个有向图, C 为候选点集合,    为候选点间相连边的集合. 候选图为一个

分层的有向图, 有向边只存在于相邻层的节点之间, 且方向由上一层节点指向下一层节点. 图 11为候选图的示例.

CS (p) = KNN(p)k,r CS (p)

k Tr : p1→ p2→ . . .→ pn

Gc.layer [i]
(
c1

i ,c
2
i , . . . ,c

k
i

)
pi c

c.e c.accum c.prev ea→b ∈ Ec a b

a ∈Gc.layer [i] b ∈Gc.layer [i+1] p1→ p2→ p3

e1 e2 p1 p1 e1 e2 c1
1 c2

1

定义 6中的候选点是对轨迹点实际位置的推测, 候选点所在的路段称为候选边, 通常取轨迹点在候选边上的

投影点为候选点, 且轨迹点与候选点距离应小于固定的距离阈值, 该阈值与 GPS误差范围有关. 候选点选择过程

基于 K近邻算法 (K-nearest neighbor, KNN)实现, 可以表示为:    , 其中   为轨迹点 p 的候选

点集合,    为近邻数, r 为轨迹点和候选点的距离阈值, 对于轨迹   , 每一个轨迹点都存在若

干候选点, 同一个轨迹点的候选点集合构成了候选图中的候选点层, 因此每一个轨迹点均在候选图中有一个候选

点层与之对应. 候选点层   :   , 表示轨迹点   的候选点集合. 候选点   有 3个属性, 分别为所在

候选边    、累积概率    与前驱点    . 有向边    , 起点    与终点    分别为相邻候选层的候选点,
 ,    . 在图 11中,    为一段轨迹示例, 轨迹点与候选边的距离阈值为 r, 道

路段   与道路段   为轨迹点   的两条候选边, 轨迹点   在   与   上的投影点   与   为其候选点.

ea→b

ea→b

Fs

(
ct

i−1→ cs
i

)
= N

(
cs

i

)
× p

(
ct

i−1→ cs
i

)
ct

i−1 cs
i

N
(
c j

i

)
ct

i−1 cs
i p

(
ct

i−1→ cs
i

)
N

(
c j

i

)
=

1
√

2πσ
e−

(
x j

i

)2
/2σ2

c j
i σ x j

i pi c j
i

p
(
ct

i−1→ cs
i

)
=

min
(
di−1→i,w(i−1,t)→(i,s)

)
max(di−1→i,w(i−1,t)→(i,s))

di−1→i pi−1 pi w(i−1,t)→(i,s)

ct
i−1 cs

i

c j
i .accum = max

t∈[1,k]

(
ct

i−1.accum+Fs

(
ct

i−1→ c j
i

))

文献 [9] 认为在候选图中, 连接候选点的边   的权值包括空间分析值与时间分析值, 由于本文使用的路网

数据没有道路速度的相关信息, 因此本文只使用空间分析值代表   的权值. 空间分析值的定义与文献 [9] 中一

致, 表示为:   , 空间分析值为候选点   移动到候选点   的概率值, 等于当前候

选点的观察概率    与候选点    到候选点    的转移概率    的乘积 .  观察概率定义为 :    

 , 其中, 候选点   的观察概率服从方差为   的正态分布,    为轨迹点   和候选点   的距离. 转移概

率定义为:    , 其中,    表示轨迹点   与轨迹点   的距离,    表示

候选点   到候选点   的最短路径距离. 由于车速限制, 最短路径距离不能过大, 否则连接两候选点的有向边不存

在. 文献 [14]论证了文献 [9]中的转移概率定义可能会由于密集的轨迹数据与较大的邻域半径而出现概率大于 1
的问题, 因此本文使用文献 [14]中的转移概率定义方式. 候选点的累积概率为上一层候选点的累积概率与其到该

候选点的空间分析值之和的最大值, 计算方法为:   . 候选点的前驱点的计
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c j
i .prev = argmax

c∈Gc .layer[i−1]

(
c.accum+Fs

(
c→ c j

i

))
c1

2

c1
2

算方法为:   . 在图 12 中, 当前候选点   的前驱点为上一层候选点中累积

概率与其到   的空间分析值之和的最大的候选点.
  

p1 候选点层 p2 候选点层 p3 候选点层

p1

c1

2

c1

2

c1

1

c1

1

e1

e2

p2

c2

1

c2

1

c3

1

c3

1

c3

2

c3

2

p3

图 11　候选点与候选图示意图, 下方为上方轨迹的候选图
  

c.accum+Fs(        )候选点 累计概率 c.accum 空间分析值 Fs (        )

0.1

0.3

0.2
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0.2

0.6
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prev

c1
2

c1
3

c1
1

c c2
1

c2
1

→

c2
1.prev=c1

3

jϵ[1,3]

c c2
1

c2
1.accum=max(c1

j.accum+Fs (         ))=0.8c1
j c2

1

图 12　候选点累积概率与前驱点的计算示例
 

 3.4.2    无效轨迹片段导致的候选图中断

p5→ p8

无效轨迹片段是指, 在交通工具行驶的路线中, 某一段不存在于给定路网中的行驶轨迹. 一些使用全局匹配的

地图匹配算法, 例如使用弗雷歇距离度量轨迹与路线相似度的算法 [21], 当存在无效轨迹片段的轨迹时, 仍会计算

出一条路线, 但是这明显与实际情况不符. 使用基于 HMM的地图匹配算法 [14,23–25,37,38]时, 虽然会避免将无效轨迹

片段匹配到路网上, 但是会引起候选图中断, 从而导致匹配过程中断, 最终部分有效轨迹片段也无法成功匹配. 在
图 13中, 轨迹片段   为无效轨迹片段, 该片段上的每个轨迹点的候选点都为空, 当使用基于 HMM的地图匹

配算法时, 在回溯寻找匹配路线时会导致算法中断.
 3.4.3    分段的隐马尔可夫模型的地图匹配算法

无效轨迹片段可导致候选图中断, 并且会随着路网精度的降低而不断增多, 降低匹配准确率. 本文提出了分段

的 HMM的匹配算法 AMM, 使用了分段匹配机制, 通过候选图区分有效与无效轨迹片段, 对连续候选图匹配路线.
G(V,E)

Tr S path

S path

算法 5给出了自适应路网精度的地图匹配算法 AMM的详细描述, 输入包括轨迹 Tr, 路网图   , 轨迹点

邻域半径 r, 轨迹点近邻数 k. 若输入轨迹   存在无效轨迹片段, 则输出为轨迹 Tr 实际经过的路线集合   ; 若输

入轨迹 Tr 不存在无效轨迹片段, 则   只包含一条路线. AMM算法的具体步骤如下.
Tr[i] CS (Tr[i])• 第 1步 (第 2行): 使用 KNN算法计算当前轨迹点   的候选点集合   .

• 第 2步 (第 3行): 判断当前轨迹点的候选点集合是否为空, 若不为空, 执行第 3步; 若为空, 执行第 6步.
• 第 3步 (第 4行): 判断当前候选图是否为空, 若不为空, 执行第 4步; 若为空, 执行第 5步.
• 第 4步 (第 5–14行): 计算候选图上一层节点与候选图当前层节点间有向边的权值、当前层候选点的累积概

率和前驱节点.
• 第 5步 (第 16–19行): 当前层候选点为候选图的第一层候选点, 无前驱节点, 计算候选点的累积概率.

S path• 第 6步 (第 22–24行): 为当前候选图匹配路线, 将所得路线加入路线集合   , 清空当前候选图. 第 23行中

PathInference 为路线推断算法, 详见算法 6. 
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p1  候选点层 空 空 空 p7  候选点层

p1

p2

p3

p4 p5

p6

p7

图 13　候选图中断
 

算法 5. 地图匹配算法 AMM.

Tr : p1→ p2→ . . .→ pn G (V,E)输入: 轨迹   , 路网图   , 轨迹点邻域半径 r, 轨迹点近邻数 k;
S path输出: 路线集合   .

i = 1 n1. for     to     do
CS (Tr [i])← KNN(Tr [i])k,r;2. 　    // KNN算法寻找轨迹点的候选点

CS (Tr [i]) , ∅3. 　if     do
Gc , ∅4. 　　if     do
Clast←Gc.layer [−1] ;5. 　　　    // 取出候选图最后一个候选点层

c ∈CS (Tr [i])6. 　　　foreach     do
Gc.C.add (c) ;7. 　　　　    // 候选点加入候选图

v ∈Clast8. 　　　　foreach     do
ev→c← Fs (v→ c) ;9. 　　　　　    // 计算空间分析值、有向边权值

Gc.Ec.add (ev→c) ;10.　　　　　 

11.　　　　end foreach
c.accum← max

v∈Clast
(v.accum+Fs (v→ c)) ;12.　　　　    // 计算累积概率

c.prev← argmax
v∈Clast

(v.accum+Fs (v→ c)) ;13.　　　　    // 寻找候选点的前驱点

14.　　　end foreach
15.　　else

c ∈CS (Tr [i])16.　　　foreach     do
Gc.C.add (c) ;17.　　　    // 加入最后一个候选点层

c.accum← N (c) ;18.　　　    // 第 1层候选点的累积概率等于观察概率

19.　　　end foreach
20.　　end if
21.　else

R← PathInference (Gc)22.　　   ; // 路线推断

S path.add (R) ;23.　　    // 将路线加入输出路线集合

Gc.clear();24.　　    // 清空当前候选图

25.　end if
26. end for

Gc算法 5第 6步中使用的 PathInference 算法为路线推断算法, PathInference 算法的输入为候选图   , 输出为该

段轨迹对应的路线 R.
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算法 6. 路线推断算法 PathInference.

Gc输入: 候选图   ;
输出: 路线 R.

ccur← argmax
c∈Gc .layer[−1]

(c.accmu) ; Gc Gc.layer [−1] ccur1.    // 选出候选图   最后一层   中累积概率最大的候选点 

i =Gc.layers.size()2. for     to 1 do // 从候选图的最后一层回溯到第 1层
R′.add (ccur.e) ; R′3. 　    // 将候选点所在路段 e 加入逆序路线 

ccur← ccur.prev;4. 　    // 当前节点置为当前候选点的前驱

5. end for
R← R′.reverse();6.     // 将逆序路线 R'逆置并输出路线 R

p4

c3
4 c4

1.e→ c2
2.e→ c2

3.e→ c3
4.e

图 14 为路线推断示例, 图中箭头由候选点指向其前驱节点. 首先从轨迹点   的候选点中选出累积概率最大

的候选点   , 然后不断回溯寻找前驱点, 最后可得到路线   , 即为当前候选图对应的实际路线.
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图 14　路线推断示例
 

 3.4.4    地图匹配算法 AMM复杂度分析

n k

O(kn)

n

k O(k2n)

O(n) O(nk+ k2n+n) O(k2n)

设输入轨迹的轨迹点个数为   , 每个轨迹点候选点个数为   . AMM 算法的时间复杂度由以下几个部分组成:
(1) 为每个候选点查找候选点以构建候选图, 时间复杂度为   ; (2) 计算候选图中相邻层候选点间的转移概率,
本文使用了文献 [14]中预先计算路网图顶点最短路径并查表的方式避免重复计算, 候选图层数等于轨迹点个数   ,
每层有   个候选点, 因此时间复杂度为   ; (3)路线推断算法 PathInference 迭代寻找候选点的前驱点, 时间复

杂度为   . 综上, AMM算法的整体时间复杂度为   , 即   .

 4   实　验

本节介绍了实验所使用的路网数据和轨迹数据, 给出了实验中地图匹配准确率与地图匹配速度的定义. 同时,
本节设计了 8组试验, 其中, 实验 1用于测试基于简化比例的轨迹简化算法 DPhull-ratio的误差; 实验 2用于验证

轨迹简化算法 KFTS能否有效修正轨迹; 实验 3用于测试不同超参数对地图匹配算法 AMM的匹配准确率的影响;
实验 4使用多个现有地图匹配算法与本文提出的地图匹配算法 AMM进行匹配准确率比较; 实验 5用于测试本文

提出的轨迹简化算法 KFTS对地图匹配准确率的影响; 实验 6用于验证经过 KFTS算法简化后的轨迹数据能否提

高地图匹配速度; 实验 7用于测试停留点处理算法 StayPointsProcess对地图匹配准确率的影响; 实验 8对 3个真

实电动自行车轨迹案例进行了分析. 实验运行在Windows 10操作系统计算机上, 计算机处理器为 Intel Core i5-4590
CPU, 主频为 3.30 GHz, 内存 (RAM)为 14 GB.

 4.1   数据介绍

 4.1.1    路网数据

实验使用了郑州市的开放街道地图 (OpenStreetMap, OSM. 来源: https://www.openstreetmap.org)的开源路网

数据集, 其统计信息如表 2所示, 包含了 OSM采集到的所有级别的道路, 包含了机动车道路、非机动车道路以及

人行小路. OSM为各类道路设置了不同的标签, 表 3展示了各类标签与国内道路类型的大致对应情况以及道路数

量占比. 路网图拓扑结构如图 15所示. 

王东京 等: 电动自行车轨迹简化与自适应地图匹配算法 3809

https://www.openstreetmap.org


表 2    郑州路网数据信息 
节点数 边数 经度范围 纬度范围 区域面积

45 198 105 795 东经112.740 8°至东经114.199 1° 北纬34.277 3°至北纬34.351 2° 4 905 km2

 
 

表 3    各类道路信息与数量占比 
OSM道路标签 国内道路类型 道路数量占比 (%)

Motorway 高速公路 0.4
Trunk 高架、快速路 3.8
Primary 主干道 1.6
Secondary 次干道 8.1
Tertiary 支路 17.5

Unclassified 未分类道路, 多为小型道路 34.0
Service 服务性道路 26.9

Residential 居住区道路 2.1
Footway 人行道 2.6
Cycleway 公园自行车道 0.06

  

图 15　郑州市路网图
 

 4.1.2    轨迹数据

原始 GPS 日志共有 2  687  214  282 条记录, 删除存在缺失值、冗余或经纬度有明显错误的记录后, 剩余

2 515 378 612 条记录, 经提取得到 10 651 448 条轨迹, 涉及 1 349 641 辆电动自行车, 覆盖的时间范围为 2019 年 9
月 16日至 2019年 9月 30日, 传感器设置采样时间间隔为 10 s.

提取的轨迹的长度分布如图 16(a)所示, 约 75%的轨迹长度分布在 1–4 km, 这说明使用大部分用户倾向于在

中距离路程中使用电动自行车. 轨迹上相邻点的平均距离频率分布如图 16(b) 所示, 近半数的轨迹点间距分布在

50–100 m, 由此可以看出约半数用户骑行电动自行车的速度在 18–36 km/h之间. 本文选取提出轨迹中的 1 000条
轨迹作为轨迹子集, 对其进行人工标记, 完成后续实验.
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(a) 轨迹长度频率分布图 (b) 轨迹相邻点距离分布图

长度 (km) 长度 (m)

图 16　提取轨迹的统计信息
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 4.2   地图匹配准确率以及速度评价标准

本文实验使用的匹配准确率定义如公式 (8)所示:
|GT |∑

i

compare (GT [i] ,MR [i])/ |GT | (8)

GT |GT | compare (GT [i] ,MR [i])

GT [i] MR [i]

S match = Tmatch/ |GT |

其中,    表示被标记过的轨迹,    表示被标记过的轨迹个数, MR 表示轨迹匹配路线,  
用于比较轨迹正确结果   与匹配结果   , 若完全一致, 则结果为 1. 公式 (8)衡量了成功匹配的轨迹个数占

轨迹总数的比例. 匹配速度定义为匹配总时间除于轨迹总个数:    .

 4.3   实验 1: 基于简化比例的轨迹简化算法 DPhull-ratio 误差测试

PEDmax

PEDmax

实验 1用于验证本文提出的 DPhull-ratio算法能否在得到期望简化比例的前提下, 将简化后轨迹与原始轨迹

的误差控制在一定范围内. 我们使用了最大垂直欧式距离   (max perpendicular Euclidean distance)以衡量轨

迹简化的误差. 我们将本文提出的 DPhull-ratio算法与 DPhull算法进行了对比, 比较了在轨迹集合简化比例相同

时两种算法的   , 同时我们使用了杰卡德相似系数 (Jaccard similarity coefficient)衡量了两种算法在简化过

程中选取的特征点集合的相似度.
p1→ p2→ . . .→ pn Tr′ : p1

′→ p2
′→ . . .→ pm

′ {0,1|i ∈ [1,n]}
Tr Tr′ [i] = 1

pi PEDmax

PEDmax

设原始轨迹为 Tr:   , 简化后的轨迹为   , 数组 Reserve: 

表示原始轨迹   上的轨迹点是否存在于简化后轨迹   上, Reserve 数组元素取值为 0或 1, Reserve   表示轨

迹点   在轨迹简化过程中被保留, 否则被舍弃.    为被简化的轨迹点距离被简化后的轨迹的最大距离, 表示

了轨迹简化的误差上界. 最大垂直欧式距离   的计算方法如公式 (9)所示:

PEDmax = max
i∈[1,n]

dist
(
pi, pi_prev→ pi_next

)
× (1−Reserve [i]) (9)

pi_prev p1 pi−1 pi pi_next pi+1

pn pi pi_prev→ pi_next dist(pi,

pi_prev→ pi_next) pi

|Reserve1∩Reserve2|/ |Reserve1∪Reserve2|

其中,     表示轨迹点    至轨迹点    中距离轨迹点    最近的被保留的轨迹点,     表示轨迹点    至轨

迹点    中距离轨迹点    最近的被保留的轨迹点 ,      为这两个轨迹点相连得到的线段 ,    

 表示轨迹点   距离该线段的垂直距离. 设两种算法计算得到的轨迹保留数组分别为 Reserve1 和

Reserve2, Jaccard相似系数的计算方法为:   .
PEDmax

PEDmax

PEDmax

PEDmax

我们对 DPhull-ratio算法与 DPhull算法在轨迹集合简化比例相同时的   指标进行了测试. 具体做法是:
首先, 使用某一距离阈值作为 DPhull算法的参数, 此时轨迹集合中每条轨迹的简化比例是不同的; 然后, 对于轨迹

集合中的每条轨迹, 使用 DPhull-ratio 算法以相同的简化比例对其进行简化, 最终轨迹集合的平均简化比例也相

同. 轨迹集合的平均垂直欧式距离   随轨迹集合平均简化比例的变化如图 17所示. 从结果可以看出: (1)两
种算法得到的   指标都会随着平均简化比例的上升而下降, 这是因为简化比例越大, 简化过程保留的轨迹点

越多, 因此简化后轨迹会更接近原轨迹的形状; (2) 简化比例较大时, DPhull-ratio 算法与 DPhull 算法得到的

 指标十分接近, 而当简化比例较小, 为 10% 与 20% 时, DPhull-ratio 算法的效果更好. 这说明了 DPhull-
ratio算法通过优先队列来选择特征点的机制是有效的, 同时使用队列节点的分割点与节点包含轨迹段的垂直距离

作为节点优先级能够帮助选出更能描绘轨迹轮廓的轨迹点.
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PEDmax图 17　实验 1: DPhull-ratio算法和 DPhull算法的   随轨迹集合平均简化比例的变化
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PEDmax

DPhull-ratio算法与 DPhull算法选取的特征点集合的 Jaccard相似系数随简化比例的变化如图 18所示, 从结

果可以看出: (1) 两种算法选取的特征点集合的 Jaccard 相似系数较高, 简化比例为 10% 时相似系数也有近 80%;
(2) Jaccard 相似系数随简化比例增大而不断提高, 这与图 17 中两种算法得到的   的相似度变化趋势一致;
(3)简化比例较低时, Jaccard相似系数较低, 联系图 17可以说明, 在简化比例较低时, 根据合理设置的优先级选取

特征点的机制更有效, 因此较低简化比例下 Jaccard相似系数也较低.
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图 18　DPhull-ratio和 DPhull所选取的特征点集合的 Jaccard相似系数随轨迹集合平均简化比例的变化
 

 4.4   实验 2: 轨迹简化算法 KFTS 效果评价

ratio Errormean

Errormax ratio ratio

Errormean Errormean =

n∑
i=1

dist (pr ji, pi)/n pr ji pi

dist (pr ji, pi) pr ji pi Errormax Errormax = max
i∈[1,n]

dist (pr ji, pi)

实验 2用于验证本文提出的轨迹简化算法 KFTS是否可以有效地修正轨迹点和平滑轨迹, 分别测试了 KFTS
算法与 DPhull-ratio算法在轨迹简化比例   为 0.2、0.5与 0.8的情况下, 简化后轨迹的平均误差   与最

大误差   . 轨迹简化比例   表示简化后轨迹点个数与原轨迹点个数的比例.    越大, 表示保留的轨迹

点越多. 平均误差   定义为:   , 其中   为轨迹点   在真实路线上的投影点,

 表示投影点   与轨迹点   的欧式距离. 最大误差   定义为:    .

ratio

Errormax Errormean ratio

ratio

ratio

实验结果如表 4 所示, 从中可以看出: (1) 在使用不同   的情况下, KFTS 算法均能得到更低的最大误差

 与平均误差   ; (2) 随着   不断提高, KFTS 算法相比于 DPhull-ratio 算法的评估指标的提升比

例不断下降, 这是因为基于 DP算法 [15]的轨迹简化算法倾向于保留 GPS误差较大的轨迹点. 当   较小时, 大部

分 GPS误差较小的轨迹点因简化而被舍弃, 所以 KFTS算法相较于 DPhull-ratio在评估指标上提升较为明显; 当
 较大时, GPS 误差较大的轨迹点所占比重减小, 因此 KFTS 算法相比 DPhull-ratio 算法的评估指标的提升比

例降低; (3) 当 ratio 相同时, 最大误差相较于平均误差的提升比例更高, 这是因为 KFTS 算法可以较好地修正

GPS误差大的轨迹点. 同时, 评估指标的提升比例均未超过 10%, 原因可能是 KFST算法中的分段卡尔曼滤波模型

不够精细, 仅使用轨迹点的时间与位置属性不能得到更精确的估计值.
  

表 4    实验 2: KFTS轨迹简化算法评估结果 
轨迹简化比例ratio 评估指标 KFTS (m) DPhull-ratio (m) KFTS相比DPhull-ratio的提升比例 (%)

0.2
Errormax最大误差  43.61 48.16 9.45
Errormean平均误差  10.47 11.31 7.43

0.5
Errormax最大误差  42.54 46.42 8.36
Errormean平均误差  8.03 8.59 6.52

0.8
Errormax最大误差  41.35 44.08 6.19
Errormean平均误差  6.16 6.47 4.79

 

总之, 实验 2结果证明, 本文提出的轨迹简化算法 KFTS能够在简化轨迹的同时, 较好地修正轨迹, 有效解决

了基于 DP算法 [15]的轨迹简化算法得到的简化后的轨迹误差较大的问题.

 4.5   实验 3: 地图匹配算法 AMM 超参数选择

本文提出的地图匹配算法使用的超参数有 2个, 分别为轨迹点邻域半径 r 和候选点个数 k. 本文设计了实验 3
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用于测试不同超参数对于地图匹配算法 AMM匹配准确率的影响. 实验 3结果如图 19所示.
从实验结果中可以观察到, 随着邻域半径 r 的扩大与候选点个数 k 的增加, 匹配准确率不断提高. 当邻域半径

r 选择 50 m、候选点个数 k 选择 4 时, 匹配准确率基本达到最高. 继续扩大邻域半径 r 与增加候选点个数 k 所带

来匹配准确率的提高很小, 反而会降低算法的匹配效率. 文献 [5]指出, 民用 GPS传感器的测量误差在 3 m之内,
且在城市路网中, 单方向中可供电动自行车行驶的平行路段最多不会超过 2条, 因此邻域半径 r 选择 50 m、候选

点个数选择 4 时, 不会遗漏候选点. 为了达到最佳实验效果, 后续进行的实验所使用的邻域半径 r 选择 50 m、候

选点个数选择 4.
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图 19　实验 3: 超参数对于匹配准确率的影响
 

总之, 实验 3结果证明, AMM算法的两个超参数轨迹点邻域半径 r 与候选点个数 k, 分别在选择 4与 50 m时,
可以兼顾准确率与效率, 达到最优效果.

 4.6   实验 4: 地图匹配算法匹配准确率测试

OSM对不同级别的道路设置了相应的标签. 在表 5中, 我们给出了几种常见道路的标签, 道路的标签代表了

道路的级别. 表 5中的道路的级别从 motorway到 residential依次降低. 一般情况下道路的精细度较低时, 包含的

道路级别也相对较高, 例如只保留城市路网中的主干道路以组成路网的骨架结构. 本文通过选择不同道路标签来

模拟不同精度的路网, 其中: (1) 高精度路网包含 motorway、trunk、primary、secondary、tertiary、unclassified、
service与 residential等 8种道路标签的道路; (2)中精度路网包含 motorway、trunk、primary、secondary、tertiary、
unclassified与 service等 7种道路标签的道路, 路网的密集程度相对于高精度路网来说有所降低; (3)低精度路网

包含 motorway、trunk、primary、secondary、tertiary与 unclassified这 6种道路标签的道路, 路网的密集程度最低.
  

表 5    OSM中道路标签说明 

不同精度路网
OSM中的道路标签

motorway trunk primary secondary tertiary unclassified service residential
高精度路网 √ √ √ √ √ √ √ √
中精度路网 √ √ √ √ √ √ √ ×
低精度路网 √ √ √ √ √ √ × ×

 

图 20展示了郑州市东经 113.775 6°至东经 113.825 4°, 北纬 34.774 1°至北纬 34.813 4°范围内的不同精度的路

网图, 道路密度由高精度路网图到低精度路网图不断降低.
实验 4选取 5种已有地图匹配算法作为对比算法, 分别是 FMM算法 [14]、ST-Matching算法 [9]、Segmented-MM[29]、

IVMM算法 [24]以及 AIVMM算法 [25]. 其中 FMM算法、ST-Matching算法、IVMM算法与 AIVMM算法均为基于

隐马尔可夫模型的地图匹配算法, Segmented-MM算法属于局部/增量算法. IVMM算法与 AIVMM算法在 HMM
模型的基础上加入了互动投票机制, 利用了候选点间的相关性. AIVMM算法在 IVMM的基础上加入了两个特定

情况的约束, 以减少匹配路线的迂回. FMM算法为了解决匹配轨迹存在反向移动的问题, 设计了惩罚机制, 使用惩
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p f p f

p f

罚因子 (   ) 来表示惩罚的程度,    参数取值范围为 0–100, 取值越高表示对反向移动的修正更强. 本文选取了

 分别等于 0、50与 100这 3种情况下的 FMM算法进行对比, 分别表示为 FMM-1、FMM-2与 FMM-3. 输入轨

迹数据均经过了停留点处理.
  

(a) 高精度路网图示例 (b) 中精度路网图示例 (c) 低精度路网图示例

图 20　不同精度路网图示例
 

实验 4结果如图 21所示, 从中可以看出: (1)随着路网精度的下降, 本文提出的 AMM算法与其他方法的匹配

准确率都在下降, 但是其他方法的匹配准确率下降更为明显, 说明了本文提出的 AMM算法对不同精度路网的适

应度更强. 当路网精度下降时, 电动自行车轨迹数据中无法匹配到给定路网的无效轨迹增多, 造成基于 HMM模型

的算法匹配过程中断. Segmented-MM算法同样无法对无效轨迹进行匹配. 因此对比方法的匹配准确率下降较快;
(2) AMM算法匹配准确率也会随路网精度降低而下降, 原因在于当路网精度不断降低、无效轨迹不断增多时, 候
选图中连续层数过少, 导致隐马尔可夫模型不够精确, 因此准确率降低; (3)由于输入轨迹已进行了停留点处理, 因
此 Segmented-MM针对高频率采样下, 路口处轨迹匹配进行的优化对准确率的提升不明显; (4) FMM-1、FMM-2
与 FMM-3 在相同精度的路网下, 匹配准确率相差不大, 原因在于本文所使用的电动自行车轨迹数据采样频率较

高, 相邻轨迹点距离较近, 而文献 [14]提到的反向移动问题多出现在相邻轨迹点距离较远的情况下.
总之, 实验 4结果表明, 本文提出的地图匹配算法 AMM相较于其他对比方法在不同精度路网上的匹配准确

率更高, 同时随着路网精度的下降, 匹配准确率的下降幅度更小, 表现出更强的适应度, 有效解决了因路网精度不

足而产生的无效轨迹片段使地图匹配算法准确率降低的问题.
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图 21　实验 4: AMM与对比方法在不同精度路网上的匹配准确率比较
 

 4.7   实验 5: 轨迹简化算法 KFTS 对地图匹配算法准确率的影响

ratio ratio

ratio ratio

本文提出的轨迹简化算法 KFTS 算法包含了卡尔曼滤波轨迹修正与轨迹简化两个步骤. 实验 5 用于验证

KFTS 算法中的两个关键步骤对地图匹配算法准确率的影响. 首先, 为了验证卡尔曼滤波轨迹修正步骤对于地图

匹配准确率的影响, 我们在实验中将 KFTS-AMM算法与其变体 DPhull-ratio-AMM进行了对比, KFTS-AMM算法

在轨迹简化前加入了卡尔曼滤波轨迹修正步骤, 而 DPhull-ratio-AMM则没有轨迹修正步骤. 其次, 为了验证轨迹

简化步骤对于地图匹配准确率的影响, 我们评估了 KFTS-AMM与 DPhull-ratio-AMM在不同轨迹简化比例下的地

图匹配准确率, 其中轨迹简化比例   设置为 0.2、0.5、0.8与 1. 轨迹简化比例   表示简化后轨迹点个数与原

轨迹点个数的比例,    越大, 则保留的轨迹点越多. 当   为 1时, KFTS-AMM与 DPhull-ratio-AMM均不对轨
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迹进行简化. 路网数据使用高精度路网图.
ratio

ratio

ratio

ratio

ratio

ratio

实验 5结果如后文图 22所示, 从中可以看出: (1)在轨迹简化比例   相同时, KFTS-AMM比 DPhull-ratio-
AMM 的匹配准确率较高, 说明经过卡尔曼滤波修正后的轨迹可以提高地图匹配的准确率; (2) 随着   不断下

降, DPhull-ratio-AMM的匹配准确率不断下降, 这是因为随着   的下降, GPS误差大的轨迹点所占比例不断增

大, 因此对匹配准确率的影响越来越明显; (3)当   由 1下降到 0.8、0.5时, KFTS-AMM的匹配准确率变化很

小, 可以忽略不计, 说明对采样频率较高的轨迹进行适度简化, 不会降低地图匹配准确率; (4) 当    下降到

0.2时, KFTS-AMM的匹配准确率下降较大, 原因是当   下降到 0.2时, GPS误差较大的轨迹点所占比例较大,
极大地影响了匹配准确率.

综上, 实验 5结果证明本文提出的轨迹简化算法 KFTS中的卡尔曼滤波轨迹修正步骤能够在一定程度上提高

地图匹配的准确率, 同时在对轨迹进行适度的简化, 能够在不降低准确率的前提下提升地图匹配效率.

 4.8   实验 6: KFTS 算法对地图匹配效率的影响

ratio ratio

ratio

ratio

实验 6 用于测试经轨迹简化算法 KFTS 处理后的轨迹能否给地图匹配算法带来效率上的提升. 实验 6 使用

KFTS 算法在不同轨迹简化比例   下得到轨迹数据作为地图匹配算法 AMM 的输入, 分别测试匹配速度. 
分别选取 0.2、0.4、0.6、0.8与 1,    越大, 则保留的轨迹点越多. 实验 6结果如图 23所示, 平均每条轨迹的匹

配时间随着   不断下降而缩短, 说明了经过轨迹简化算法 KFTS处理后的轨迹可以加快地图匹配的速度.

 4.9   实验 7: 停留点处理算法对匹配准确率的影响

实验 7用于评估本文提出的停留点处理算法 StayPointsProcess对地图匹配算法准确率的影响. 实验 7分别测

试了在不同精度路网上, AMM算法与未使用 StayPointsProcess算法的 AMM算法的地图匹配准确率. 实验 7结果

如后文图 24所示, 在高、中、低 3种精度的路网中, 相比于未使用停留点处理的 AMM算法, 包含了停留处理过

程的 AMM 算法均能取得更高的地图匹配准确率. 实验 7 结果表明, 本文提出的停留点处理算法 StayPoints-
Process可以有效识别与合并停留点, 从而解决了电动自行车轨迹数据中存在大量停留点所导致的地图匹配准确

率下降的问题 [4], 能够有效提升电动自称车轨迹地图匹配算法的性能.

 4.10   实验 8: 案例分析

 4.10.1    案例 1: 存在停留点轨迹的匹配

图 25中白色网格为路网图, 红色点为电动自行车轨迹. 图 25(a)为一段包含停留点的电动自行车轨迹, 椭圆虚

线框内为一组停留点. 当未对停留点处理时, 使用 AMM算法的匹配结果如图 25(c)所示. 由于 AMM算法设置了

候选点间最短路径的距离上限, 虽然避免了不必要的迂回 [4], 但是匹配过程则因停留点的候选点间不存在最短路

径而中断. 使用 StayPointsProcess算法对停留点识别与合并后, AMM算法匹配结果如图 25(d)所示, 与正确结果

一致.
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 4.10.2    案例 2: 存在 GPS误差较大轨迹点的轨迹的匹配

图 26 中白色网格为路网图, 红色点为电动自行车轨迹. 图 26(a) 中圆形虚线圆框内的轨迹点 GPS 误差较大.
图 26(c)与图 26(d)中的虚折线分别为使用 DPhull-ratio算法和 KFTS算法简化后的轨迹, 红色折线分别为匹配后

的路线. 图 26(c)中, 由于误差较大的轨迹点得到了保留, 导致匹配路线错误. KFTS-AMM对 GPS误差较大的轨迹

点进行了修正, 因此得到了正确匹配结果.
  

(a) 电动自行车轨迹 (b) 轨迹真实路线 (c) DPhull-ratio-AMM

匹配路线
(d) KFTS-AMM

匹配路线

图 26　案例 2: 存在 GPS误差较大轨迹点的轨迹
 

 4.10.3    案例 3: 存在无效轨迹片段的轨迹的匹配

图 27中白色网格为路网图, 红色点为电动自行车轨迹. 图 27(a)中椭圆虚线框内为无效轨迹片段. 图 27(c)中
为 FMM算法 [14]的匹配结果, 由于无效轨迹片段存在, 导致匹配过程中断, 因此只有部分轨迹得到了正确的匹配结

果. KFTS-AMM算法的匹配结果如图 27(d)所示, 与正确结果一致.
  

电动自行车轨迹 轨迹真实路线 匹配路线 匹配路线

图 27　案例 3: 存在无效轨迹片段轨迹

 5   总结与展望

本文提出了一种可自适应路网精度的电动自行车轨迹地图匹配方法 KFTS-AMM. 该方法融合了基于卡尔曼
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图 24　实验 7: 停留点处理算法 StayPointsProcess对
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图 25　案例 1: 存在停留点的轨迹
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滤波算法的轨迹简化算法 (KFTS), 以及分段的隐马尔可夫模型的地图匹配算法 (AMM). 本文提出的算法解决了

现有地图匹配算法因电动自行车轨迹数据存在停留点、采样频率高、轨迹密度大且受限于路网精度较低而存在

无效轨迹片段等特点导致的匹配准确率下降和匹配效率不高的问题. 基于真实的郑州市电动自行车轨迹数据的实

验结果证明, 本文提出的算法与现有方法相比, 在不同精度路网图上的适应度更强, 匹配准确率更高, 且简化后的

轨迹数据能够显著提升匹配速度. 未来的研究工作包括以下几个部分: (1) 解决地图匹配在隧道、高架桥与高楼附

近等多路径效应明显的区域内地图匹配准确率较低的问题; (2) 尝试利用更多传感器数据进行数据融合, 使卡尔曼

滤波模型更精确, 进一步提高轨迹修正效果; (3) 本文所提方法不适用于海量轨迹数据处理场景, 在未来的工作中尝

试结合大数据与并行化技术, 提升算法的计算效率; (4) 地图匹配过程中获取的无效轨迹片段能够用于更新路网数

据, 完整的轨迹对于深入挖掘用户出行规律十分重要, 我们将会在未来的工作中对无效轨迹片段深入地分析与挖掘.
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