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基于经验修正策略的延时地图匹配算法

许靖，蔡文学，黄晓宇
（华南理工大学物流工程系，广东 广州 ５１０００６）

摘要：基于浮动车的交通流分析要求地图匹配快速而准确地处理ＧＰＳ数据，现有的地图匹配算法无法满足交通流
分析的实时处理要求。本算法采用延时策略，利用历史数据和最新数据及低速识别提取的静止点来指导延时点

匹配，同时利用延时点来修正最新点的匹配经验。使用广州市路网及广东省交通厅浮动车的数据进行实验，结果

证明在不同样本密度下，算法匹配正确率都可以达到８０％以上，在精度、实时性和容错能力上均高于隐马尔科夫
链匹配算法、时空匹配算法。
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０　绪论

基于浮动车数据的交通流分析是近年来交通流

分析的主流技术。而浮动车数据通常为 ＧＰＳ的定
位数据，而ＧＰＳ数据是车辆或行人轨迹的离散化抽
样，往往是存在位置和抽样错误［１］。因此，在做交

通流分析前，必须先要对 ＧＰＳ数据进行预处理，即
利用地图匹配技术将基于经纬坐标系的ＧＰＳ数据匹

配到其真实行驶道路上。所以地图匹配的准确度和

实时性直接影响到交通流分析的准确性和实时性。

１　相关工作

１１　地图匹配问题描述
定义物体的真实轨迹Ｐ＝［ｐ１，ｐ２，…，ｐｔ］，其中，

对于每一个点ｐｉ＝｛ｘ，ｙ，ｗ，ｖ，ｔ｝，其中，ｘ，ｙ为位 ｐｉ
的坐标；ｖ为ｐｉ点的瞬时速度；ｗ为ｐｉ的速度方向；ｔ
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为该点的时间。

则ＧＰＳ轨迹 珘Ｐ＝［珘ｐ１，珘ｐ２，…，珘ｐｔ］为真实轨迹 Ｐ
的估计值，一个ＧＰＳ点有珘ｐｉ＝｛珓ｘ，珓ｙ，珟ｗ，珓ｖ，ｔ｝。

定义道路Ｒ＝｛ｒ１，ｒ２，…，ｒｉ｝，ｒｉ为道路的分段，
为道路的最小单元；ｒｉ＝［ｎ１，ｎ２，…，ｎｊ］；ｎ＝｛ｘ，ｙ，
ｗ｝为道路的转弯点；ｘ，ｙ为 ｎ的参考坐标系坐标，ｗ
为道路转弯点ｎ的方向。

定义ｒ′（·）为道路分段到等距点的映射，若
ｒ′ｉ＝［ｎ′１，ｎ′２，…，ｎ′ｊ］，则 ｒ′ｉ（ｊ）＝ｎ′ｊ。

定义轨迹 －道路映射 Ｇ＝［ｇ１，ｇ２，…，ｇｉ］，其
中，ｉ＝１，…，ｔ，ｇｉ＝ｒｉ（ｊ）为轨迹点 珘ｐｊ与道路等距点
ｎ′ｉ的映射，则地图匹配的工作可用下式描述：

已知观测值 珘Ｐ，求轨迹 －道路映射函数 ｆ（·），
珟Ｇ＝ｆ（珘Ｐ），使得ｆ（·）＝ａｒｇｍａｘ‖珟Ｇ－Ｇ‖２。定义运

算｜ｇｉ－珘ｇｉ｜，若ｇｉ＝珘ｇｉ，则为１，反之为０。
１２　研究现状

在实际情况下，无法通过解数学模型得到问题的

最优解，所以研究通常采用启发式算法对地图匹配进

行求解。而目前根据使用的地图数据结构，地图匹配

的研究可分为基于几何特征的单点地图匹配、全局拓

扑地图匹配、局部拓扑地图匹配３大类［６］。

基于几何特征的单点地图匹配只考虑单一

ＧＰＳ点与道路的几何关系：如距离、角度等，但不考
虑道路的连接关系。在这方面的研究中，最早的研

究就是 ＧＰＳ点 －道路点的点对点匹配［６］，即对于

ＧＰＳ点，其最优匹配道路点为欧氏距离最小的点。
为了精确计算点到道路的距离，点到线距离的匹配

方法被提出，即对于 ＧＰＳ点，最优匹配道路为欧式
距离最小的道路边。但无论是点到点的匹配方法还

是点到线的匹配方法，都无法解决平行路匹配问题，

见图１。

图１　点到线匹配问题
Ｆｉｇ．１　Ｐｏｉｎｔｔｏｃｕｒｓｅｍａｔｃｈｐｒｏｂｌｅｍ

　　ｐ１、ｐ２、ｐ３为一部车的ＧＰＳ轨迹，ｃ１、ｃ２，显然，在
以上的情况中，单点匹配是无法完全为 ｐ１、ｐ２、ｐ３找
到正确的匹配道路的。

所以有研究提出了全局地图匹配算法［６］，即将

整条ＧＰＳ轨迹或较大时间窗的 ＧＰＳ轨迹匹配拓扑
路网上。通过这种方法使得匹配结果保持拓扑。而

当ＧＰＳ数据的密度高，则可采用文献［３，５］中的算
法，其中文献［５］通过判断在数据的高低速模式，和

在转弯模式下的轨迹变化来判断车辆行驶模式，通

过识别车辆的转向信息来进行匹配，在数据密度很

大的时候表现效果非常好；文献［３］采用转弯点识
别及轨迹缓冲区来进行地图匹配。随着样本密度的

下降，这类算法就无法识别轨迹的细节，匹配的效果

就下降了。而针对低样本密度的算法有 ＳＴ算法、
ＨＭＭ算法等，大多基于 Ｆｒéｃｈｅｔ距离［１４］，Ｆｒéｃｈｅｔ距
离的基本模式定义两条直线的线距离或线距离函

数，并对 ＧＰＳ轨迹的所有可能路线进行计算，使用
权值和最小者为最优匹配路线。其中基于隐马尔科

夫链的地图匹配算法［４］认为 ＧＰＳ点的瞬时经验与
移动经验是有关系的，隐马尔科夫地图匹配算法

（ｈｉｄｄｅｎｍａｒｋｏｖｍａｐｍａｔｃｈｉｎｇ，ＨＭＭ）［４］证明 ＧＰＳ
点间的距离位移差成指数分布，并将之作为评价指

标，形成隐马尔科夫链模型；时空匹配（ｓｐａｔｉａｌａｎｄ
ｔｅｍｐｏｒａｌｍａｐｍａｔｃｈｉｎｇ，ＳＴ）［７］在隐马尔科夫链模型
的基础上，考虑了道路的速度变化与轨迹速度变化

的关系，使得匹配更加接近真实道路的速度；文献

［８］算法在ＳＴ算法的基础上，利用投票机制强化了
点间距离的影响。

这类算法有以下缺点：（１）实时性差，即这类算
法要求较大的时间窗，需要较大的时间跨度的数据

进行匹配；（２）容错能力差，即如果将该类算法应用
在实时性强的交通流分析系统中，必定需要缩短时

间窗，这时一旦出现一点的误差过大，则可能使得时

间窗内的ＧＰＳ点全局匹配错误。
相对的，局部地图匹配就可以很好地实现实时

匹配。其中文献［１０，１１］研究局部地图匹配算法，
这类匹配的基本模式为当接收到一个 ＧＰＳ点的时
候，立即处理该ＧＰＳ点的匹配。文献［１０］算法考虑
ＧＰＳ点与道路的距离和角度，同时使用历史经验计
算出匹配总权重，作为匹配的依据。但是由于仅仅

使用历史经验，这类算法无法解决“Ｙ”字路匹配问
题，见图２。

图２　实时匹配问题
Ｆｉｇ．２　Ｒｅａｌｔｉｍｅｍａｔｃｈｐｒｏｂｌｅｍ

２　基于经验修正的延时匹配算法

２１　经验修正的延时匹配算法概述
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延时匹配算法的基本思想是，对任意一个 ＧＰＳ
点，其匹配的道路必定与上一时刻和下一时刻的

ＧＰＳ点的匹配结果相关，而且它们之间的间隔时间
越短，这两点的匹配结果的相互影响越大。

基于这个思想，定义最新到达匹配系统的 ＧＰＳ
点为当前点；当前点上一时刻的点为延时匹配点，简

称延时点；而延时点以前的点都为历史点，其中延时

点上一时刻的点为最新历史点，见图３。

图３　历史点、延时点、当前点
Ｆｉｇ．３　Ｈｉｓｔｏｒｙｐｏｉｎｔ，ｄｅｌａｙｓｐｏｉｎｔａｎｄｃｕｒｒｅｎｔｐｏｉｎｔ

　　对每一个延时点，算法使用最新历史点作为历
史经验，当前点作为其“未来”经验，再根据匹配点

与前后点的位移函数值作为经验影响因子来进行匹

配。因为对每一个需要匹配的点，都必须等待它下

一时刻的点到达 才能进行匹配，所以称这种匹配策

略为延时匹配策略。延时点匹配策略实质上属于动

态时间窗的经验计算，即每到达一个 ＧＰＳ点，时间
窗就往前移一位，同时匹配上一个ＧＰＳ点。

但是，车辆往往到达十字路口处就会处于低速

状态，在低速下，当前点的角度误差将被放大［５］，而

且位置误差也会放大。这时利用这个当前点来匹配

延时点显然是不适合的，见图４。

图４　低速ＧＰＳ轨迹
Ｆｉｇ．４　ＬｏｗｓｐｅｅｄＧＰＳｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

　　通过判断速度，可找出连续低速的 ＧＰＳ数据，
用它们的期望位置作为静止点，并使用静止点进行

匹配。称该策略为低速点检测策略。

低速点检测策略实质上属于可扩张的时间窗匹

配，时间窗长度随着ＧＰＳ流的低速状态而变化。
同时如果一个点完成了匹配，那它的匹配结果

必定会影响到下一点的匹配，所以假设ＧＰＳ点已经
匹配到一条道路，则提高下一个ＧＰＳ的候选路中与

之相连通的道路，以修正下一时刻的 ＧＰＳ点的匹
配，称之为匹配经验修正策略。

２２　算法流程
基于延时匹配、低速检测和经验修正的策略，算

法分成以下５个部分：选择候选集；速度模式识别；
经验计算；延时点匹配及经验修正。

选择候选集的主要功能是为 ＧＰＳ数据提供匹
配的候选道路。当收到ＧＰＳ信息时，根据它的坐标
信息提取缓冲区路网；然后利用角度信息对提取的

路网进行过滤，生成候选路集。

算法采用低速模式识别收集低速的点，求出车

辆估计位置。计算低速点将低速点聚类成一个整体

进行匹配，消除低速点的匹配错误。

在当前点经验分析部分，采用ＧＰＳ点与路网的
距离、角度作为ＧＰＳ点本身对路网的经验。同时采
用当前点与延时点间的两点的位移和距离的比作为

点间经验，使用这两个经验作为匹配的标准。

同时由于一个点的匹配是与该点的上一个

ＧＰＳ和下一个ＧＰＳ点是相关的，所以在延时点匹配
阶段，算法以最新历史点、延时点和当前点的自身经

验和点间经验作为启发式经验来选择延时点的最优

匹配道路。

最后阶段为修正当前点经验。由于延时点的匹

配必定影响到当前点，所以为了体现这种影响，算法

使用延时点的匹配结果对当前点的自身经验进行修

正，使得在后续的匹配中，延时点的匹配更加趋向在

最佳的道路中。

算法的流程如下

输入：道路网络Ｒ，ＧＰＳ轨迹流 珘Ｐ
输出：ＧＰＳ点珘ｐｔ－１对应的最优的匹配道路 ｒｔ－１；
步骤 １　当接收到最新的 ＧＰＳ点 珘ｐｔ时，计算候

选道路集Ｒｔ；
步骤 ２　判断珘ｐｔ的速度模式，如果为低速，进入

步骤３，否则进入步骤４；
步骤 ３　使用公式１计算静止点 ｓ，将 ｐｔ加入

匹配序列ｍａｔｃｈｐｏｉｎｔｓ，ｐｔ－１＝ｓ，进入步骤１；
步骤 ４　使用公式２计算Ｑ（珘ｐｔ－１），使用公式６

计算 Ｓｈ（ｐｔ－１）和 Ｓｐ（ｐｔ－１），使用公式９计算 ｒｍ，使
用公式１０更新 Ｑ′（珘ｐｔ），返回 ｒｍ和 ｍａｔｃｈｐｏｉｎｔｓ，清
空ｍａｔｃｈｐｏｉｎｔｓ。

下面详细介绍算法的各部分。

２２１　候选集选择
候选集选择的目的是缩小匹配范围，提高匹配

的效率。算法采用缓冲区过滤［３］和角度过滤两种

方法来选择候选集。
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考虑到缓冲区搜索效率，算法采用矩形缓冲区

进行候选路。矩形缓冲区的原理是当一个 ＧＰＳ选
择候选路时，取以ＧＰＳ点为中心、半径为 ｒ的矩形，
取得区域内的道路作为候选路集。使用矩形缓冲区

运算速度快，同时粗糙的选集并不会给后续的运算

带来庞大的运算量和算法精度的下降。考虑到

ＧＰＳ误差，采用半径为２０ｍ的矩形缓冲区选择候选
路网。

同时，由于在非低速下（即 ｖ＞５ｋｍ／ｈ）时，ＧＰＳ
角度与真实行驶方向的误差小于１５°［５］，所以速度
满足条件时，使用夹角差过滤可以进一步过滤所属

候选集。计算ＧＰＳ角度与道路夹角Δｗ，如果Δｗ＞
θｗ，则过滤该道路，其中 θｗ是角度过滤阀值，通常
的，对于城市道路，θｗ设定为４５°～６０°。
２２．２　速度模式识别

在真实ＧＰＳ轨迹中，车辆低速模式是普遍存在
的，在低速模式下，ＧＰＳ的角度误差会被放大［５］，所

以这些ＧＰＳ点的经验是无法指导延时点匹配，见图
４。但只要能检测出低速的点，通过求这些点的期
望，就可以达到一个较准确的位置的点，这个点称为

静止点。

速度识别的基本思想如下：通过判断 ＧＰＳ点间
距离判断车辆是否进入低速状态，如果进入了低速状

态，则进行静止点计算，并用静止点进行匹配，见图５。

图５　将静止点当作真实ＧＰＳ点进行匹配
Ｆｉｇ．５　ＵｓｉｎｇａｓｔａｙｐｏｉｎｔａｓａｒｅａｌＧＰＳｐｏｉｎｔ

　　根据延时匹配使用ＧＰＳ数据流的特点，对静止
点定义［１３］进行了修改：

静止点为一个具有缓冲区域的虚拟点 ｓ＝｛ｘ，
ｙ｝，ＧＰＳ轨迹在这个缓冲区范围内，若停留的 ＧＰＳ
轨迹为 珘Ｐ＝［珘ｐｍ，珘ｐｍ＋１，…珘ｐｎ］，必定有距离ｄ（珘ｐｋ，ｓ）≤
θｄ，时间差ｔ（珘ｐｋ，珘ｐｋ＋１）≤θｔ。

其中：

ｘ（ｓ）≈∑
ｋ

ｉ＝ｍ
ｘ（珘ｐｉ）／（ｋ－ｍ＋１），

ｙ（ｓ）≈∑
ｋ

ｉ＝ｍ
ｙ（珘ｐｉ）／（ｋ－ｍ＋１

{
）。

（１）

ｘ（·）代表·点的ｘ坐标，ｙ（·）代表通常·点
的ｙ坐标。通常根据 ＧＰＳ误差［６］，θｄ＝２０／２＝
１０ｍ，θｔ为样本密度，定义样本密度 θｔ为 ＧＰＳ点间
时间差的期望。得到新的坐标后，修改静止点坐标。

低速下，算法使用静止点进行匹配运算，如果静

止点匹配成功，则静止点所含的点同时匹配到该道

路上。

２２３　经验计算
对任意的ＧＰＳ点，它对它周围的路网是存在经

验的，主要的经验有距离经验和角度经验，这两个经

验形成了该点对道路的经验。

首先定义ＧＰＳ点珘ｐｔ对道路ｒ的经验值：
Ｑ（珘ｐｔ，ｒ）＝α×Ｄ（珘ｐｔ，ｒ）＋β×Ｖ（珘ｐｔ，ｒ）， （２）

Ｄ（珘ｐｔ，ｒ）为基于距离的经验，根据文献［１１］的定义：

Ｄ（珘ｐｔ，ｒ）＝
１

(１＋
ｄ（珘ｐｔ，ｒ）
σ )２

ｋ
， （３）

ｄ（珘ｐｔ，ｒ）为 珘ｐｔ对道路 ｒ的距离，σ
２为定位误差的方

差。以往的研究［６］发现，根据 ＧＰＳ误差，通常默认
为σ２＝２０，ｋ为距离敏感度，默认为１。

距离是衡量ＧＰＳ匹配的最佳标准，但在复杂的
路网，往往会存在由于 ＧＰＳ误差导致 ＧＰＳ点更靠
近错误的道路（见图２）的情况，所以还需使用角度
经验进行匹配。

基于角度的经验为

Ｖ（珘ｐｔ，ｒ）＝ｃｏｓ［ｗ（珘ｐｔ）－ｗ（ｒ）］， （４）
ｗ（·）代表·点的方向角，ｗ（珘ｐｔ）为 ＧＰＳ点的行驶
方向，ｗ（ｒ）为线路的行驶方向。通常，认为距离经
验高于角度经验，设定α＝１５，β＝１，但如果该点为
静止点，则设定α＝２，β＝０。

显然，因为存在 ＧＰＳ误差，单凭借单点对路网
的经验是无法完成匹配的，所以还需要利用ＧＰＳ轨
迹的联通关系来进行匹配。而对于正确的匹配，两

个相邻的ＧＰＳ点间的位移跟两点间的距离的差为
指数分布［２］。而为了简化计算，使用距离和位移的

比值来衡量两点的联通经验。在计算位移时，假设

在一段很短的时间内（如５ｍｉｎ），车辆都不会选择
绕道行驶，而行驶最短路。

定义ｓｉｊ＝ｓ（ｒｉ（珘ｐｔ），ｒｊ（珘ｐｔ１））为联通经验，ｒｉ（珘ｐｔ）
表示珘ｐｔ的匹配候选集的第 ｉ条候选路，公式由文献
［７］定义：

ｓｉｊ＝
ｄ（珘ｐｔ，珘ｐｔ１）

ｌ（ｒｉ（珘ｐｔ），ｒｊ（珘ｐｔ１））
， （５）

ｄ（珘ｐｔ，珘ｐｔ１）为两点的欧氏距离，ｌ（ｒｉ（珘ｐｔ），ｒｊ（珘ｐｔ１））为
ｒｉ（珘ｐｔ）到 ｒｊ（珘ｐｔ１）的位移，由采用 Ａ算法

［１２］求出。

同时为了使得找到的最短路符合城市限速要求，计

算位移时加上限速限制，使得最短路位移满足城市

限速要求。

定义道路最大限速为ｖｍ，可通过取匹配样本速
度置信度９５％的上界得出，Δｔ＝ｔ（珘ｐｊ）－ｔ（珘ｐｉ），其中
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ｔ（·）代表·点的时间戳，则 ｌｍ＝ｖｍ×Δｔ，表示两个
ＧＰＳ点间的最大行驶距 离。则有：ｌ（ｒｉ（珘ｐｔ），
ｒｊ（珘ｐｔ１））≤ｌｍ，若无解则ｓｔｊ＝０。历史联通经验 ｓ

ｉｊ
ｈ、延

时点与当前点的联通经验ｓｉｊｐ定义：
ｓｉｊｐ＝ｓ［ｒｉ（珘ｐｔ），ｒｊ（珘ｐｔ＋１）］，

ｓｉｊｈ＝ｓ［ｒｉ（珘ｐｔ－１），ｒｊ（珘ｐｔ{ ）］。
（６）

２２４　延时点匹配及当前点经验修正
最优路匹配是匹配的核心环节，通过使用 ＧＰＳ

的自身经验及上下点经验进行匹配。定义 ｒｉｊｋ＝
［ｒｊ（珘ｐｔ－２），ｒｉ（珘ｐｔ－１），ｒｋ（珘ｐｔ）］＝［ｒｊ，ｒｉ，ｒｋ］，表示候选
轨迹集里面的一条轨迹，定义 珘ｐｔ－１对道路 ｒｉ对特定
的评估函数：

ｗ（珘ｐｔ－１，ｒｉｊｋ）＝Ｑ′（珘ｐｔ－１，ｒｉ）＋γ×Ｑ
ｉｊｋ
Ｓ， （７）

其中联通经验：

ＱｉｊｋＳ ＝ｓ
ｉｊ
ｈ×Ｑ′（珘ｐｔ－２，ｒｊ）＋ｓ

ｉｋ
ｐ×Ｑ（珘ｐｔ，ｒｋ）， （８）

Ｑ′为修正后的路网经验，γ为经验权重，根据对经验
的重视程度调节，通常为１。

得到ｗ（珘ｐｔ－１，ｒｉｊｋ）后，最佳匹配轨迹为
ｒｍ ＝ａｒｇｍａｘ

ｒ∈Ｒ
ｗ（珘ｐｔ－１，ｒ）。 （９）

ｒｍ ＝［ｒｔ－２，ｒｔ－１，ｒｔ］，则延时点 珘ｐｔ－１的最佳匹配
道路为 ｒｔ－１。根据延时点 珘ｐｔ－１的最佳匹配道路为
ｒｔ－１，对珘ｐｔ点的经验进行修正，公式为
Ｑ′（珘ｐｔ，ｒｋ）＝ｓ

ｋ
ｐ ×Ｑ（珘ｐｔ，ｒｋ）×δ＋（１－δ）×
Ｑ（珘ｐｔ，ｒｋ）， （１０）

ｓｋｐ 为ｒｔ－１与ｒｋ（珘ｐｔ）的联通因子，δ为修正因子，实验
证明，当０２≤δ≤０４时匹配效果较好。

３　实验

３１　地图数据
本次实验使用广州市的地图作为基础道路匹配

数据，共有１１４９３５条联通边，５５４２３个节点，地图长
为４８０８１ｋｍ，宽为３５３３６７ｋｍ。

地图数据和ＧＰＳ数据分布见图６。

图６　广州的地图数据及ＧＰＳ分布
Ｆｉｇ．６　ＴｈｅｒｏａｄｎｅｔｗｏｒｋａｎｄＧＰＳｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｏｆＧｕａｎｇｚｈｏｕ

３２　ＧＰＳ数据

本次实验数据来自广东省交通厅数据中心浮动

车数据，在海量的数据中挑选出 １２部浮动车的数
据，这些数据都经过人工匹配，共 １４２０８条数据。
数量分布和速度分布见图７。

图７　ＧＰＳ样本数据量和速度分布
Ｆｉｇ．７　ＧＰＳｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓａｎｄｖｅｌｏｃｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

３３　参数选择与运行环境
实验使用延时匹配算法（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

ｓｔｒａｔｅｇｙｂａｓｅｄｄｅａｙｓｍａｐｍａｔｃｈｉｎｇ，ＥＣＤ）、时空匹
配（ｓｐａｔｉａｌａｎｄｔｅｍｐｏｒａｌｍａｐｍａｔｃｈｉｎｇ，ＳＴ）［７］、隐马
尔科夫地图匹配算法（ｈｉｄｄｅｎｍａｒｋｏｖｍａｐｍａｔｃ
ｈｉｎｇ，ＨＭＭ）［４］作比较，ＥＣＤ算法经验权重 γ取值
为０３，定位误差的方差σ２为２０ｍ，距离敏感度ｋ
为１。ＳＴ算法的参数与文献［７］一致，ＨＭＭ算法的
参数与文献［２］一致。因为延时匹配算法是近似实
时的匹配，为了算法公平，将 ＨＭＭ和 ＳＴ算法的匹
配窗限制为５。

实验用的电脑配置为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵ
Ｅ５５２０２２７ＧＨｚ×２，４Ｇ内存。
３４　正确性检验

为了评估匹配的精确度，本文使用正确匹配百

分比（ＺＣＭＰ）来衡量正确匹配率：

ＺＣＭＰ＝
Ｒ
Ａ×１００％， （１１）

其中，Ｒ为匹配正确的 ＧＰＳ点的数量，Ａ为所有匹
配的ＧＰＳ点的数量。
３５　实验结果
３５１　正确匹配率

图８为ＥＭＤ、ＳＴ、ＨＭＭ的匹配结果的匹配正确
率ＣＭＰ，从图８看出，在５～２０ｓ的样本密度中，延时
匹配的匹配正确率远高于ＳＴ算法和ＨＭＭ算法。
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图８　不同样本密度下的ＣＭＰ
Ｆｉｇ．８　ＴｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆＣＭＰｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｓａｍｐｌｅｄｅｎｓｉｔｙ

　　而到了２０～３０ｓ的样本密度时，各算法的正确
率持平，但因为延时算法使用的时间窗短于 ＨＭＭ
算法和ＳＴ算法，所以本算法对经验的利用率高于
ＨＭＭ算法和ＳＴ算法。
　　图９为匹配的可视结果。

图９　匹配结果
Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍａｔｃｈｉｎｇｏｎｔｈｅｍａｐ

　　由图９（ａ）可以看出，由于匹配经验得到纠正，
所以延时算法匹配点的道路基本都在一条转弯上，

而对于ＨＭＭ算法，由于在一些点的 ＧＰＳ误差使得
那些点接近错误的道路，导致匹配错误。

由图９（ｂ）看出，由于本算法匹配采用动态时间
窗，所以在转弯处，虽然轨迹偏向了下方的道路，但

根据道路的联通，ＧＰＳ点能够正确匹配，而对于
ＨＭＭ算法，恰好时间窗就在转弯处，由于距离因
素，导致ＨＭＭ算法匹配全错。

本算法优于ＳＴ和ＨＭＭ的原因有：（１）由于使
用动态时间窗，历史的经验动态传递到延时点的匹

配；而对于ＨＭＭ算法和 ＳＴ算法，匹配时使用的匹
配经验却是静态的，仅限在时间窗内。（２）延时匹
配算法不会直接匹配最新的ＧＰＳ数据，因为最新的
ＧＰＳ数据是没有未来经验的；而 ＨＭＭ和 ＳＴ算法
每次都匹配最新的 ＧＰＳ点，导致最新 ＧＰＳ容易出
现匹配错误。（３）延时匹配算法采用动态可伸缩的

匹配时间窗，使得算法可根据实际情况调节匹配时

间窗；而ＨＭＭ和ＳＴ算法的时间窗却是固定的。
３５２　匹配效率

匹配效率的统计方法是统计每种算法运行１０
次的时间，然后取平均值，运行效率见图１０。

图１０　匹配效率
Ｆｉｇ．１０　Ｍａｔｃｈｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

　　从图１０看出，ＥＭＤ匹配的速度明显慢于ＳＴ和
ＨＭＭ匹配，主要原因在于延时匹配需要判断速度模
式，这个过程的距离运算需要耗费一定的时间，但是

ＳＴ、ＨＭＭ算法没有以上的计算，所以效率高。但是
随着间隔时间的增大，ＨＭＭ和ＳＴ计算最短路的花销
使得延时算法的运行时间也慢慢接近其他两种算法。

３５３　容错能力
对于 ＳＴ算法和 ＨＭＭ算法，每一个点都是与

周围的多个点相依赖的，只要有一个点出错，那么其

他点就很容易跟着出错，但是，ＳＴ、ＨＭＭ算法在匹
配时是很难确定最后一点的匹配位置的，所以很容

易会因为最后一点匹配问题而造成全局的匹配错

误。由于ＭＣＤ采用近似的实时匹配策略，并不立
即处理当前点，使得算法的容错能力提升。在图１１
中可以看到，由于 ＧＰＳ误差导致有一小段 ＧＰＳ点
偏离了正确的道路，ＨＭＭ算法在偏离处匹配全部
错误；而对于延时匹配算法，根据历史经验，使得匹

配的错误也延时了，同时，一旦当前经验恢复正常，

匹配结果就立刻恢复正常了，说明延时匹配的匹配

算法具有更强的容错能力。

图１１　匹配结果
Ｆｉｇ．１１　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｍａｐｍａｔｃｈｉｎｇｏｎｔｈｅｍａｐ
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４　结论

本研究提出基于延时修正的延时匹配算法，并

使用角度贡献来提高匹配精度。通过固定历史经

验，等到当前点到达后使用低速检验策略调节匹配

时间窗，然后使用延时匹配策略匹配数据，并用匹配

经验修正当前点经验。实验证明，本算法在使用比

ＨＭＭ和ＳＴ更小的时间窗进行匹配的情况下，匹配
精度高于ＨＭＭ、ＳＴ算法，而效率接近 ＨＭＭ和 ＳＴ
算法，而且具有更高的容错能力，能够满足交通流分

析的实时性和准确性要求。
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