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基于轨迹微分段模型的快速地图匹配方法

康　军 高晟恺 来嘉宝

长安大学信息工程学院　西安７１００１８
　
摘　要　地图匹配是智能交通系统中的核心技术之一,旨在将 GPS轨迹数据映射至城市路网上,消除定位误差并还原实际行

驶路径.随着 GPS轨迹数据量的爆炸性增长,传统的基于隐马尔可夫模型(HMM)的地图匹配方法因高计算成本和时序依赖

性问题,难以满足实时处理要求.为此,提出了一种基于轨迹微分段模型的快速地图匹配方法(MicroＧSegmentFastMatching,

MSFM).该方法基于滑动窗口机制,将轨迹分解为固定长度的微轨迹段,在分布式计算环境中利用向量化计算方法,在兼顾地

图匹配准确性的条件下大幅度提升了计算效率.实验结果表明,在给定的分布式集群环境下,MSFM 实现了约１１００００点/秒

的地图匹配速度,比基准算法快约７倍,同时保持了９５．８６％的匹配准确率.MSFM 方法通过改进轨迹数据的存储结构,在高

效实时处理大规模轨迹数据方面具有显著的性能优势.
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FastMapMatchingMethodBasedonTrajectoryMicroＧsegmentModel
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SchoolofInformationEngineering,Chang’anUniversity,Xi’an７１００１８,China

　

Abstract　Mapmatchingisoneofthecoretechnologiesinintelligenttransportationsystems,aimingtomapGPStrajectorydata

tourbanroadnetworks,eliminatepositioningerrors,andreconstructactualdrivingpaths．WiththeexplosivegrowthofGPStraＧ

jectorydatavolume,traditionalHMM(HiddenMarkovModel)ＧbasedmapmatchingmethodsstruggletomeetrealＧtimeprocesＧ

singrequirementsduetohighcomputationalcostsandtemporaldependencyconstraints．Toaddressthis,thispaperproposes

afastmapmatchingmethodbasedonatrajectorymicroＧsegmentmodel(MicroＧSegmentFastMatching,MSFM)．Byleveraginga

slidingwindowmechanism,theproposedmethoddecomposestrajectoriesintofixedＧlengthmicroＧsegmentsandemploysvectoＧ

rizedcomputationtechniquesinadistributedcomputingenvironment．ThisapproachsignificantlyimprovescomputationaleffiＧ

ciencywhilemaintainingmapmatchingaccuracy．Experimentalresultsdemonstratethat,underadistributedclusterconfiguraＧ

tion,MSFMachievesamapmatchingspeedofapproximately１１００００pointspersecond,whichis７timesfasterthanbaselinealＧ

gorithms,whileretaininga９５．８６％ matchingaccuracy．Byoptimizingthestoragestructureoftrajectorydata,theMSFM method

exhibitssignificantperformanceadvantagesinrealＧtimeprocessingoflargeＧscaletrajectorydatawithhighefficiency．

Keywords　Mapmatching,MicroＧsegment,HiddenMarkovmodel,Distributedcomputing,Vectorizedcomputation

　

１　引言

随着移动设备与 GPS技术的迅速普及,车辆轨迹数据已

成为智能交通系统和自动驾驶领域的关键数据来源[１],支撑

着交通流量预测[２]、路径推荐[３]等关键应用.然而,复杂城市

环境(如高架桥、隧道及恶劣气候)导致的 GPS信号漂移,使
得原始轨迹数据往往与实际路网存在较大偏差[４].因此,地
图匹配技术作为减少 GPS定位误差、恢复车辆实际行驶路径

的重要手段,已成为智能交通领域的核心技术之一.

隐马尔可夫模型(HiddenMarkovModel,HMM)[５]因其

优秀的时空序列数据建模能力,已成为高精度地图匹配的主

流方法[６].但其较高的计算成本,影响了对大规模轨迹数据

的实 时 处 理 能 力.近 年 来,分 布 式 计 算 框 架 (如 Apache

Spark[７])为提高地图匹配效率提供了新的解决思路,将地图

匹配任务划分为多个子任务进行并行处理,能够显著提升地

图匹配效率.

HMM 将地图匹配问题建模为隐状态的全局解码问题,

具体采用 Viterbi算法求解对于一个轨迹段的最佳匹配路段,

其中轨迹段指单个移动对象由其停留点划分的时间连续的轨

迹点序列.但 Viterbi采用递归的方式进行全局解码,即每一

时刻的解码结果依赖于之前所有时刻的解码结果,各计算步

骤之间存在时序依赖性.这种计算模式使得现有并行地图匹

配方法仅能以轨迹段为最小并行计算单元,在一个轨迹段内

只能通过逐个轨迹点顺序迭代计算的方式进行处理,无法充

分利用现有计算框架中向量化计算的优势,从而限制了地图

匹配方法性能的进一步提升.



针对上述问题,本文提出了一种基于轨迹微分段模型的

快速分布式地图匹配方法(MSFM),基于滑动窗口机制将轨

迹段进一步划分为具有固定长度且部分重合的轨迹微分段,

即将原来由轨迹点序列构成的轨迹段转换为由轨迹微分段构

成的序列,通过轨迹微分段之间的部分重合弱化其间的时序

依赖性,从而可使用向量化操作方式一次性对轨迹段的所有

轨迹微分段执行 Viterbi算法,并最终仅将轨迹微分段中某个

轨迹点的地图匹配结果作为整个轨迹微分段的地图匹配输

出.本文方法通过对轨迹数据的转换,充分利用了目前计算

框架中向量化操作的性能优势,进一步大幅度提高了地图匹

配方法的执行效率.本文的主要贡献如下:

１)为了在地图匹配过程中进一步降低I/O开销,首先设

计了一种离线的具有时间约束的路径生成算法,离线生成测

试区域路网的最短路径集合.该最短路径集合将作为静态数

据集加载内存,在地图匹配时,通过 Hash表查询方式获取计

算转移概率时需要的最短路径数据,以此消除在线最短路径

搜索导致的性能瓶颈问题.

２)提出了一种轨迹微分段数据模型.采用滑动窗口机制

将轨迹段划分为部分重合的微轨迹段,使用向量化操作一次

性对轨迹段的所有微轨迹段执行 Viterbi算法,并最终仅将微

轨迹段中某个轨迹点的地图匹配结果作为整个轨迹微分段的

地图匹配输出.

３)通过实验确定了轨迹微分段的最佳长度.实验显示,

所提方法在兼顾准确率的条件下,可以大幅度提高地图匹配

效率.

本文方法在西安市真实轨迹数据集上进行了测试.在３
节点的集群环境中,地图匹配速度可达到１１００００点/秒,较传

统FMM 算法[８]提升约７倍,同时兼顾较高的地图匹配准确

率,表明了所提方法在大规模轨迹数据实时地图匹配中的

优势.

２　相关工作

现有的优化地图匹配性能的方法主要可分为４类,分别

是路网空间索引优化、轨迹精简、最短路径计算加速以及并行

化处理.

为了加速候选路段的筛选,部分研究通过构建 R 树[９]、

四叉树[１０]或者网格索引[１１]等方法对路网建立空间索引,但

这类方法对提高地图匹配整体性能非常有限.

为简化地图匹配过程的计算,一部分研究者提出了化简

轨迹或减少轨迹点数目的策略.例如,文献[１２]通过在保留

轨迹主要特征(如转折点与曲率变化)的前提下对轨迹进行简

化,大幅减少待匹配的 GPS点数量.需要注意的是,尽管简

化计算可以减轻匹配负担,但此类方法往往会损失轨迹的局

部细节,从而在一定程度上影响地图匹配的准确率.

传统 HMM 地图匹配方法在计算两个连续轨迹点候选

路段之间的转移概率时,需要获得最短路径,而经典的最短路

径搜索算法通常具有较高的时间复杂度.在大规模的路网环

境下,在线最短路径搜索过程成为地图匹配的主要性能瓶颈.

针对这一问题,一些研究采用了加速算法[１３],如 A∗ 算法[１４]

或者 ALT算法[１５].但这些方法均基于原始路网在线搜索,

其加速效果仍然有较大的提升空间.文献[１６]通过对路网进

行预分段和利用邻接关系来快速近似路网距离,并根据 GPS
采样密度动态选择加速或传统计算方式,同时通过地图拼接

技术将大规模匹配问题分解为若干子问题,从而显著缩短了

最短路径的计算时间.另一方面,FMM 算法[８]通过预计算

并缓存一定空间范围内路段对的最短距离,实现了查表式的

最短路径查询,但其匹配准确率依赖于预计算表的命中率.

此外,文献[１７]引入自适应滑动窗口和扩展 Viterbi算法的二

阶 HMM 在线匹配方法,在平衡准确率与计算效率方面取得

了进展.

上述方法在提升地图匹配方法性能方面均取得了一定效

果,但在处理大规模轨迹数据时,仍然难以满足实时处理的需

求.因此,并行化地图匹配方法逐渐成为研究热点.早期一

些研究[１８]尝试利用 Hadoop[１９]框架进行地图匹配,但由于大

量磁盘I/O 操作,其实时性能受到较大制约.近年来,以

ApacheSpark为代表的内存式大数据计算框架在实时轨迹

处理领域获得了广泛应用.例如,文献[２０]采用四叉树空间

索引与 ApacheSedona(原 GeoSpark)[２１]技术,实现了面向大

规模 GPS轨迹数据的高效并行化的基于 HMM 的地图匹配

方法.然而,尽管并行 HMM 地图匹配方法在实践中展示出

其可行性,但由于 HMM 地图匹配过程中单个轨迹段内存在

的时序依赖性,使得已有方法仍未能充分利用目前大数据计

算框架普遍支持的向量化操作带来的性能提升的优势.并行

化 HMM 地图匹配方法仍存在性能提升的空间.

综上,本文提出了一种融合离线最短路径生成、轨迹微分

段模型的并行化 HMM 地图匹配方法,实现了面向大规模轨

迹数据的快速地图匹配.

３　问题描述

地图匹配可被建模为 HMM 中的全局解码问题,其中

GPS轨迹点为观测值,而其对应的匹配路段则为隐状态.地

图匹配问题就是已知路段集合,根据观测到的 GPS轨迹点序

列,通过 HMM 全局解码算法获得其对应的全局最优的匹配路

段序列的过程.下面给出本文中涉及到的主要概念的定义.

定义１(轨迹点)　轨迹点pi＝(ID,x,y,t)表示某ID的

移动对象在t时刻采样的位置坐标(x,y).

定义２(轨迹段)　由同一个移动对象按时间顺序连续产

生的轨迹点序列,记为T＝‹p１,p２,􀆺,pn›.

定义３(轨迹微分段)　通过窗口尺寸为 M、步长为１的

滑动窗口,从轨迹段中连续提取出的固定长度为 M 的连续轨

迹点子序列.对于长度为n的轨迹段T,其可划分为n－１个

微轨迹段,可分别表示为TM
１ ＝‹p１,p２,􀆺,pM ›,􀆺,TM

n－１＝
‹pn－M＋１,pn－M＋２,􀆺,pn›.

定义４(路网)　路网是一个有向图G＝‹V,E›,其中V＝
‹v１,v２,􀆺,vn›是节点(交叉路口)的集合,E＝‹e１,e２,􀆺,en›

是有向边集.每条边ei＝(vi,vj)表示一条从节点vi到vj的道

路段.

本文提出的快速地图匹配算法是基于轨迹微分段模型对

经典 HMM 地图匹配算法[６]的并行化实现,其中地图匹配中

观测概率、转移概率的计算均使用了文献[１６]中的方法.

３５２康　军,等:基于轨迹微分段模型的快速地图匹配方法



４　并行化快速地图匹配方法

４．１　轨迹数据预处理

１)轨迹数据清洗与异常点过滤:计算相邻轨迹点之间的

移动速度vi.

vi＝Haversine(pi,pi－１)
ti－ti－１

(１)

其中,Haversine(􀅰)为地球球面距离的计算式,若速度超过

预设阈值,则判定pi为异常点并剔除.

随后将原始轨迹点数据‹ID,x,y,t›拓展为含有速度信

息的格式‹ID,x,y,t,v›,以便后续处理.

２)停留点检测:采用基于速度阈值与上下文约束的停留

点检测算法.其核心规则为:(１)若当前轨迹点速度vi＜δ,则

标记为停留点;(２)若vi≥δ,但与之相邻的前后点速度vi－１＜δ
且vi＋１＜δ,则判定该点处于停留区间内,同样标记为停留点.

此处的δ为速度阈值,在本文中设置为１０km/s.

３)轨迹分段:利用检测到的停留点将轨迹进行分段.若

相邻点时间间隔大于t′,则视为不同轨迹段.此处的时间间

隔t′的取值与下一节最短路径搜索时的时间阈值T 相同.

４)轨迹数据结构化处理:为了在后续处理中进行向量化

操作,将清洗后的数据转换为具有轨迹段编号的结构化格式

‹segID,Point(x,y),t›.其中,segID 为轨迹段的唯一标识,

而Point(x,y)代表轨迹点.

４．２　路网数据预处理

４．２．１　构建 R树索引

为了加速候选路段的搜索效率,本文采用 R树空间索引

技术对路网数据进行分布式构建与优化.R树将相邻路段组

织为最小外接矩形(MinimumBoundingRectangle,MBR),形

成层次化的空间索引结构,可显著提升范围查询(如轨迹点邻

域内的候选路段搜索)效率.相较于四叉树、网格索引等其他

空间索引方法,R树在动态更新与不规则空间分布数据的适

配性上更具优势,尤其适用于城市路网中路段长度、方向差异

显著的场景.

使用 ApacheSedona分布式地理信息计算引擎对路网数

据以并行化方式构建 R树索引.由于城市路网数据规模有

限(如西安路网仅包含７５６３９条边,存储占用不足１００MB),R
树索引可完整广播至集群所有节点.这样的设计可避免分布

式环境下索引跨节点查询的网络传输开销,使得候选路段搜

索完全在本地内存中完成.

４．２．２　最短路径生成

为了优化基于 HMM 的地图匹配中的最短路径搜索,本

文提出了一种基于有向图的最短路径生成算法.该算法利用

在全路网内搜索时间阈值T 内的可达最短路径,构建压缩路

径表以支持在线高效查询.时间阈值T 的设置有以下两个

目的.１)轨迹分段的时间间隔Δt与路径生成算法的时间阈

值T 设置为相同值.这是因为相邻两个轨迹点之间的时间

间隔不会超过t′,从而确保两点相对应候选路段的最短路径

必定存在于预计算的最短路径表中.这不仅可以避免因最短

路径表大小限制而对匹配准确率产生负面影响,而且当查询

未命中时,可以明确判定出目标路段在２００s内不可达,也就

是该路段对在路网中并不连通,直接返回一个较大的默认值

即可.２)限制算法的迭代次数,如果当前路径的累计通行时

间超过时间阈值T,便停止该路径的进一步生成.具体过程

如算法１所示.

输入的路径集合P 中包括所有路段及其相邻关系,路径

集合的格式为‹pID,nID,length,t›.其中,pID 代表该路段,

nID 代表与该路段直接相邻的路段,t为该路段的通行时间.

若该路段有多条相邻路段,那么在路径集合中与之对应多条

记录.

随后进行迭代,对于第k轮迭代,将当前路径集合P 与

中间结果集合R′进行运算,生成新的中间结果集,运算规则

为R′▷◁R′．tID＝P．sIDP.

接下来用一个实际的例子来阐述路径生成算法,路网结

构如图１所示,图中的每个边都是单向边.以路段e１为例,初
始化的中间结果集中会有两条以路段e１为起始路段的路径,

分别为e１→e２以及e１→e４,并记录两条路径的长度以及累计通

行时间.在一次迭代时,这两条路径会与路径集合P 进行运

算,由于e２与e３和e６直接相邻,e４与e５和e７直接相邻,因此会形

成４条新的路径,e１→e２→e３,e１→e２→e６,e１→e４→e５以及e１→

e４→e６,同时计算这４条新路径的长度以及累计通行时间,将
其存入中间结果集R′中.

中间结果集合R′用于存储当前算法生成的中间结果,格

式为‹sID,tID,length,links,t›,sID 表示起始路段,tID 表示

终止路段,links表示从起始路段到终止路段的最短路径,

length表示最短路径长度,t表示累计通行时间,累计通行时

间是这条路径所有路段通行时间的和并加上每个路口的通行

时间.路口的通行时间设置为一个平均通过时间(１０s),如果

该路径包含５个路段,那么就会经过４个路口,累计通行时间

除了５个路段的通行时间,还包括４０s的路口通行时间.

　(a)初始化 　(b)一次迭代

图１　最短路径生成算法的示例

Fig．１　Exampleofshortestpathgenerationalgorithm

算法１　路径生成算法

输入:路径集合 P,时间阈值 T,最大迭代次数 maxIter,中间结果集

合 R′
输出:预计算的最短路径集合 R

１．初始化中间结果集合R′←G

２．Whilet≤T

　２．１．R′←R′▷◁R′．tID＝P．sIDP

　　２．２．１．计算总通行时间以及路径长度

　　２．２．２．过滤中间集合中的回路,使得 R′．sID! ＝R′．tID

　　２．２．３．对于相同路径,仅保留长度最短

　２．２．R←R′,若某记录累计通行时间大于时间阈值 T,则在中间集
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合中过滤该记录,停止生成

　２．３．END

３．R←R′

４．RETURNR

在计算每条新路径的长度和总通行时间后,会过滤回路,

回路即为起始路段与终止路段相同的路径.对于相同起始路

段和终止路段的情况,算法会形成多条路径,称为k最短路

径,仅保留长度最小的路径,其余视为冗余路径被丢弃.若某

路径的累计时间超过时间阈值T 时,则直接输入到结果集而

不参与后续迭代.预生成的路径集合R 以哈希表形式存储,

可用于在线查询.

４．３　地图匹配阶段

基于轨迹微分段的快速地图匹配方法的数据流如图２
所示.

图２　地图匹配数据流

Fig．２　Mapmatchingdataflow

Step１　候选路段搜索

首先 针 对 预 处 理 后 的 轨 迹 数 据 集 (格 式 为 ‹segID,

Point(x,y),t›)依次计算其候选路段.以轨迹点pi为中心,

选取半径为r的圆形区域内的候选路段,具体操作如下:

T ▷◁d(Tr,G)＜rG (２)

其中,T 表示预处理后的轨迹数据集;d(Tr,G)表示数据集中

轨迹点与路网的距离,即为投影距离.如果每个轨迹点有多

个候选路段,经过上述处理后生成的数据格式为‹segID,

Point(x,y),t,eID,geo›,其中eID 表示候选路段的ID,geo
表示该候选路段的几何信息.如果某个轨迹点有多个候选路

段,那么新生成的数据集中会对应多条记录.

Step２　候选路段筛选

接下来针对每个候选路段,利用几何信息geo确定轨迹

点在其候选路段上的投影点pi′,并计算二者之间的大圆距离

d,产生的数据格式为:

‹segID,Point(x,y),t,eID,Point(x,y)′›

随后,根据距离d对候选集进行排序,并且仅保留距离最

近的top个候选路段,以控制计算复杂度.

Step３　候选路段聚合

由于单个轨迹点可能会有多个候选路段,因此会产生多

条记录,需要将其聚合为列表结构,合并为一条记录.为此以

轨迹点为分组单位,整合同一分组内的所有候选记录,形成的

数据格式为:

‹segID,Point(x,y),t,List‹(eID,Point(x,y)′)››

其中,列表字段包含该点的全部候选路段信息,包括所有的候

选路段的ID以及投影点.这种聚合方式便于后续对轨迹进

行微分段.

Step４　轨迹微分段

HMM 模型的时序依赖性通常使得前一状态计算结果对

当前状态具有决定性影响,导致传统方法必须在轨迹段内串

行处理轨迹段,从而限制了并行计算.假设某轨迹中包含k
个轨迹点,状态空间大小设置为 N,对于轨迹中的每个轨迹

点,需要计算每个状态的概率以及考虑前一个轨迹点的状态

转移到当前状态的概率,则每个轨迹点的处理时间复杂度为

O(N２).在计算时,Viterbi算法的迭代次数与轨迹点的数目

相关,那么k个轨迹点使用 Viterbi算法求解的时间复杂度为

O(kN２).这说明算法的复杂度受轨迹点数目的影响,在实

际数据集中每条轨迹的轨迹点数目是不一致的,会面临数据

不均衡的问题,导致计算时的节点负载不均衡.

如图３所示,使用 Viterbi算法进行地图匹配时,轨迹段

T１是从轨迹点p１开始逐步计算最优路径,并且轨迹段T１与轨

迹段T２的轨迹点数目不同.为解决上述问题,本文采用滑动

窗口机制对轨迹执行微分段策略,如图４所示.以当前轨迹

点为中心,向后滑动窗口构造包含 M 个连续点的局部窗口,

将整个轨迹分解为多个互相独立的微轨迹段.最终形成的数

据格式为:

‹segID,Point(x,y),t,Listi ‹􀆺›,Listi＋１ ‹􀆺›,􀆺,

Listi＋M－１‹􀆺››

图３　以轨迹段为单位地图匹配

Fig．３　Mapmatchingbasedontrajectorysegments

图４　以轨迹点为单位地图匹配

Fig．４　Mapmatchingbasedontrajectorypoints

该设计的优势在于:１)充分利用Spark计算框架中向量
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化操作的性能优势,而传统 HMM 方法往往只能以整条轨迹

为单位并行匹配,受限于轨迹条数;２)通过滑动窗口对轨迹进

行微分段,使得数据集规整,避免数据倾斜带来的性能瓶颈;

３)如果某个窗口内轨迹点因噪声匹配出错,则这个错误仅影

响当前轨迹点的结果,不会导致后续轨迹点偏离.

Step５　Viterbi算法求解

最终在每个窗口内独立应用 Viterbi算法求解最优匹配

路径,以确定窗口内首个轨迹点的匹配结果.针对窗口内的

每个轨迹点候选路段状态,基于预生成的路网拓扑最短路径

距离构建状态转移概率矩阵,同时计算投影距离对应的观测

概率,并采用维特比算法递推求解各候选路段的最大累计联

合概率,最终回溯得到窗口内首个轨迹点的匹配结果,输出数

据格式为‹segID,Point(x,y),t,mPoint,mID›(mPoint为该

轨迹点的最优投影点,mID 为匹配路段ID).不同于轨迹段

作为输入计算后得到整个轨迹段的匹配结果,以轨迹片段为

输入,采用 Vitertbi算法求解得到的是单个轨迹点的匹配

结果.

通过上述设计,本文实现了轨迹点级别的并行地图匹配,

大幅提升了大规模轨迹数据的处理效率.

５　实验及结果分析

本章通过一系列实验,对 MSFM 方法进行了全面评估.

实验内容主要涵盖以下几个方面:实验环境和数据集介绍、关

键评估指标、与基准方法(FMM)的对比、参数敏感性分析、算

法各模块时间占比以及扩展性验证.

５．１　实验环境和数据集

实验在由３台８核、３２GB内存的ecs．g７．２xlarge服务器

组成的PC集群上进行,所有节点均采用２．７GHzCPU.轨

迹数据选自陕西省西安市出租车数据集,涵盖１１３００辆出租

车在２０１６年９月至１１月的采样轨迹,相邻轨迹点的采样间

隔约为３０s,分段后每条轨迹平均包含４２个 GPS点.路网数

据覆盖４９km×４４km 区域,共包含７５６３９条有向边,每个双

向道路段以两个相反方向的有向边表示.

为了评估不同采样间隔对模型性能的影响,本文采用非

重叠二次采样方法构建实验数据集.以原始３０s采样间隔的

轨迹数据为基础,通过系统性地抽取子样本,生成了采样间隔

分别为６０s,９０s和１２０s的轨迹数据.例如,使用原始的轨迹

数据,每隔一个点抽取一个样本即可得到采样间隔为６０s的

轨迹数据.依此类推,获得采样间隔为６０s,９０s以及１２０s的

轨迹数据.

５．２　评估指标

为评估地图匹配效果,本文采用以下指标.１)匹配速度:

定义为分布式集群每秒处理的轨迹点数(GPS点/秒),反映

系统对大规模数据的实时处理能力.２)匹配准确率:选取西

安市出租车数据集中５０条时空分布多样的轨迹(涵盖城区主

干道、高架路及交叉路口场景),人工标注其真实路径作为基

准,准确率定义为匹配后轨迹包含的路段数与真实轨迹路段

数之比.

准确率A 定义为:

A＝Nout

Ntr

其中,Ntr表示真实轨迹所包含的路段数,Nout表示匹配后的

轨迹所包含的路段数.

比较以下方法的地图匹配准确率和匹配速度,所使用数

据都是经过预处理后的分段轨迹数据集.

１)MSFM:本文方法,将数据进行结构化处理并对轨迹段

再进行细分,最终实现轨迹点的并行地图匹配.

２)FMM:通过预计算技术离线计算最短路径并压缩存

储,在计算最短路径时查表获取,从而加快地图匹配.

３)DＧFMM:由于 FMM 是单机环境,为此在 Spark集群

中实现FMM 的分布式版本 DＧFMM.

５．３　最短路径生成算法实验

在单机环境下统计预计算的最短路径数,如表１所列.

随着时间阈值T 的增大,预计算生成的最短路径数量以及相

应的算法执行时间均呈现出显著增长的趋势.这是由于更大

的时间阈值T 需要进行更多轮迭代生成路径,使得总体计算

量和生成路径数量呈指数级增长,导致算法的执行时间也大

幅上升,同时更多的最短路径也需要占用较多的存储空间.

为此,选择２００s作为最终的时间阈值.

表１　最短路径数量

Table１　Numberofshortestpaths

时间阈值T/s 最短路径对数量 执行时间/s
６０ ８８９７７８ １４３．４２
９０ １５０００３１ ２５７．０９
１２０ ２２９５１７９ ４６４．９９
１５０ ３２９０７８６ ７４５．２２
１８０ ４５０６８３３ １２３３．６０
２００ ５９５５３２４ １９８８．５０

５．４　地图匹配实验

所有实验均在 ApacheSpark３．４．３集群环境下运行,选

取一天预处理后的轨迹数据进行分布式匹配,经过预处理后

共有１３３３３３５４个轨迹点.

首先分析 MSFM 的关键参数对匹配效果的影响.实验

重点评估候选路段搜索半径r、保留的候选路段数量top以及

滑动窗口尺寸 M 对匹配准确率与执行时间的影响.在不同

采样间隔下对 MSFM 的各项参数进行了测试,实验结果表

明,在不同采样间隔下,各参数对算法性能的影响未表现出明

显差异.为方便讨论,后续关于 MSFM 的参数r和top 对算

法性能影响的分析,均以３０s采样间隔为例进行展开.而滑

动窗口尺寸 M 为本文的核心创新参数,对算法的准确率与效

率有更复杂的影响.因此,单独对 M 进行分析.

表２列出了不同搜索半径所包含的平均候路段数量.当

r从５０m增加至２００m 时,平均候选路段数从４．９７膨胀至

２７．３２,如果不进行过滤,则会导致过多的转移状态,影响整体

的计算复杂度.为此,选取距离较小的前top 条作为最终的

候选路段,top取值从５开始是因为搜索半径r＝５０m 时,平

均候选路段数为４．９７.接下来分析搜索半径对性能的影响,

如图５所示.以top＝５举例说明,当搜索半径从５０m增加到

１００m时,准确率提升了３．２％,但是执行时间增加６８％.并

且后续随着搜索半径的增大,准确率仅提升０．１５％,但其执
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行时间大幅增加.这表明轨迹点的采样噪声基本不会超过

１００m,过大的搜索半径会显著增加计算复杂度,但对准确率

的提升作用有限.为此,搜索半径设置为１００m.

表２　平均候选路段数

Table２　Averagenumberofcandidateroadsegments

搜索半径r/m 平均候选路段数

５０ ４．９７
１００ １１．２５
１５０ １８．４８
２００ ２７．３２

(a)准确率随候选半径的变化

(b)执行时间随候选半径的变化

图５　候选半径和候选路段数目对地图匹配性能的影响

Fig．５　Influenceofcandidateradiusandnumberofcandidateroad

segmentsonmapmatchingperformance

保留的候选路段数量top通过限制候选路段数量来减少

转移 状 态.以 r＝１００m 举 例,当top＝５ 时,准 确 率 达

９５．８６％;进一步增加至top＝７时,准确率仅提升０．３６％,但
计算时间增加了１６．５％.随后增加保留的候选路段数量也

仅能略微提升准确率,这与搜索半径对性能的影响相似.因

此,选定top＝５作为最佳top.滑动窗口尺寸 M 控制窗口内

轨迹点的个数,如图６所示,在不同采样间隔下滑动窗口尺寸

对算法准确率与执行时间的影响趋势表现出高度的相似性.

在准确率方面,当滑动窗口尺寸 M＝１时,算法仅依赖单个点

的投影距离确定匹配结果,导致准确率普遍较低.随着滑动

窗口尺寸 M 增大至３时,算法可有效利用窗口内多个轨迹点

的信息,使准确率大幅提升.此后继续增大 M 时,准确率的

提升趋于平缓,未因采样间隔不同而产生明显差异.在执行

时间方面,随着 M 的增大,各采样间隔下的算法执行时间显

著增加,这是由于 Viterbi算法需要遍历计算更多轨迹点的观

测状态以及转移状态.

基于所有间隔下算法性能的变化趋势,本文选定r＝
１００m,k＝５,M＝３作为最优参数,后续实验以此参数为基准,

以确保在合理的时间范围内实现较高的准确率.

为进一步剖析 MSFM 算法内部的计算瓶颈,本文统计了

各模块在单日轨迹数据匹配过程中的时间占比,如表３所列,

候选路段搜索模块占总耗时的５２．３％,成为了主要的瓶颈.

未来工作将重点探索如何加快候选路段搜索,以进一步提高

整体效率.

图６　滑动窗口尺寸对地图匹配性能的影响

Fig．６　Influenceofslidingwindowsizesonmapmatching

performance

表３　各部分时间占比

Table３　Timeproportionofeachpart

执行部分 时间/s 占比/％
输入 ２．５７ １．６
广播 ６．４８ ４．０

候选路段搜索 ８３．１４ ５２．３
轨迹微分段 １２．２ ７．６

最优路径推断 ５４．６２ ３４．５
总用时 １５９．０１ １００

接下来对比不同算法在不同采样间隔下的性能,测试了

处理数据的执行时间以及准确率,所有实验均在统一的最短

路径计算文件基础上进行,以确保结果的可比性.表４总结

了 MSFM,FMM 与 DＧFMM 在不同采样间隔下的准确率变

化情况,以３０s采样间隔为例,MSFM 的准确率相较于FMM
降低了２．０４％,这是由于FMM 能够利用完整的轨迹段信息

进行地图匹配,而 MSFM 仅能依赖微分段内的 M 个轨迹点

的信息进行计算,使用了局部的轨迹信息,存在一定的准确率

损失.从整体来看,随着采样间隔的增大,HMM 模型求解时

能够利用的轨迹连续移动信息减少,导致所有算法的准确率受

到影响———这是未来前地图匹配研究中需要解决的关键问题.

表４　不同算法在不同采样间隔下的准确率变化

Table４　Accuracychangesofdifferentalgorithmsatdifferent

samplingintervals
(％)

方法
采样间隔/s

３０ ６０ ９０ １２０
MSFM ９５．８６ ９２．１１ ８９．７０ ８５．１４

FMM DＧFMM ９７．９０ ９５．０２ ９１．９６ ８９．０

图７与表５进一步展示了各算法在不同采样间隔下的匹

配速度.根据结果分析,MSFM 在效率方面显著优于 FMM,

处理单日轨迹数据仅需 １２２．４０s,也就是每秒处理能力接近

１１万条轨迹数据,相比FMM 提升约７倍.此外,集群环境下

的 DＧFMM 相比单机环境的 FMM 在匹配速度方面提升近

１５０％,也说明了分布式技术可以极大地提升 HMM 地图匹

配的计算效率.而 MSFM 的执行行时间仅为 DＧFMM 的

１/３,更加表明 MSFM 充分利用了分布式集群的向量化计算

能力.
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图７　不同算法在不同采样间隔下的执行时间变化

Fig．７　Variationofexecutiontimeofdifferentalgorithmsatdifferent

samplingintervals

表５　不同算法在不同采样间隔下的匹配速度变化

Table５　Changesinmatchingspeedofdifferentalgorithmsat

differentsamplingintervals
(GPS/s)

方法
采样间隔/s

３０ ６０ ９０ １２０

MSFM １０８９３２．６ １０５８２０．２ １０８４０１．２ １１４９４２．７

FMM １５３７８．７ １５９８７．２ １３５９１．５ １４００５．６

DＧFMM ３７７７１．５ ３１７４６．０ ３５５５５．６ ３３００３．３

综合准确率和匹配速度分析,MSFM 通过引入轨迹微分

段策略,在匹配准确率略有降低的情况下,实现了计算效率

的大幅提升.这说明该策略在面对大规模轨迹数据实时

处理需求时,通过有限精度损失换取更高吞吐量的权衡是

可以接受的.

最后,通过调整集群计算节点的数量来评估 MSFM 的扩

展性.图８展示了 MSFM 不同计算节点数对 应 的 匹 配 速

度.当节点从３增至９时,匹配速度从１１．１万点/秒提升

至２６．６万点/秒,集群的匹配速度表现出稳定的增长,这表明

MSFM 算法充分利用了Spark框架的计算资源.

综合各项实验结果,MSFM 算法在大规模轨迹数据实时

匹配中表现出较高的效率和较好的扩展性.尽管在准确率上

略逊于FMM,但这种折衷使得 MSFM 在实时性要求较高的

应用场景中更具优势.

图８　MSFM 在不同的节点所组成集群下的匹配速度

Fig．８　MatchingspeedofMSFMinclusterscomposedofdifferent

nodes

结束语　本文提出了一种基于轨迹微分段模型的快速分

布式地图匹配方法,通过滑动窗口机制将轨迹段划分为具有

固定长度的微轨迹段,避免了传统 HMM 模型的时序依赖

性,充分利用Spark框架的向量化技术,实现轨迹点级的分布

式并行计算.实验表明,MSFM 在保持较高准确率的前提

下,处理速度较FMM 算法提升约７倍,验证了其在实时大规

模数据处理中的优势.未来工作不仅要聚焦参数自适应优化

和加快候选路段搜索,进一步提升方法的性能,同时要考虑较

大采样间隔导致地图匹配准确率下降的问题.
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