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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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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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图 23　实验 6: KFTS轨迹简化算法对地图匹配算法效
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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
地图匹配准确率的影响

 

(a) 电动自行车轨迹 (b) 轨迹真实路线

(c) 未使用 StayPointsProcess

算法的匹配路线
(d) 使用 StayPointsProcess

算法后的匹配路线

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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