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高级地图匹配算法：研究现状和趋势
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摘 要： 地图匹配是许多位置服务与轨迹挖掘应用的基础 .随着定位技术和位置服务应用的发展，地图匹配研

究不断演进，从早期基于高采样率GPS(Global Position System)的实时匹配，到近期基于低采样率GPS轨迹的离线匹配、

再到当前非GPS定位数据或高精度地图匹配。迄今已有许多地图匹配算法相继提出，但鲜有研究对这些算法进行全

面总结 .为此，对近十年提出的地图匹配算法进行调研，归纳出地图匹配算法的统一框架及常用时空特征 .从模型或实

现技术角度分类发现：现有算法大都采用HMM(Hidden Markov Model)模型，其次是最大权重模型；深度学习技术近期

开始用于地图匹配，将是未来高精度地图匹配研究的趋势 .
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Advanced Map Matching Algorithms: A Survey and Trends
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Abstract： Map matching is a necessary procedure for many trajectory data mining and various location-based appli⁃
cations.Map matching algorithms are continuously evolving with the development of positioning techniques and application
requirements.Research on map matching has undergone several stages, from real-time GPS data map matching, to low-sam⁃
pling rate GPS trajectories offline map matching, to recently non-GPS positioning data or high resolution map matching.
Various advanced map matching algorithms have been proposed.However, there is a short of a complete review of recent
map matching algorithms.To bridge this gap, this paper conducts a comprehensive survey on map matching algorithms pro⁃
posed in the last decade.A general framework of map matching algorithms is extracted, and spatial or spatial-temporal fea⁃
tures commonly used in these algorithms are summarized.From the technical perspective, the HMM is the most commonly-

used model in existing algorithms, before the maximum weights model.The deep learning technique has been recently ap⁃
plied into map matching, and is becoming a future trend for high resolution map matching.
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1 引言

地图匹配是结合移动对象的观测位置与路网拓扑或

空间布局，推断其真实位置、或重构真实轨迹的过程 .观测

位置是指采用 GPS、WiFi、移动蜂窝网等定位技术测量的

位置，与真实位置存在误差 .地图匹配研究源于导航，是许

多位置服务应用的基础 .室内导航或追踪应用中，地图匹

配因无需增加额外硬件成本而成为提升定位精度的常用

技术［1］，典型的有：HTrack［2］、FreeTrack［3］、PDMatching［4］等 .

轨迹采集任务中，地图匹配通过降低采样率要求，以节省

设备能耗、数据传输和存储开销，同时确保数据质量 .例如：

EnAcq［5］利用地图匹配实现轨迹数据采集的自适应采样；

Dong等［6］结合地图匹配与轨迹压缩，以降低GNSS（Global
Navigation Satellite System）数据采样率要求 .

地图匹配也是轨迹数据挖掘的必要预处理过程 .
由于收集的位置或轨迹数据是对移动对象活动轨迹的

不精确、不完备观测，存在定位误差和数据缺失，例如：
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车辆GPS轨迹，移动手机、智能卡轨迹，社交媒体签到

轨迹等［7］.在不对这些轨迹数据进行地图匹配的情况

下，很难直接对其进行分析和挖掘 .地图匹配用低质量

的观测轨迹修复或重构真实轨迹，丰富轨迹数据的空

间和语义信息，进而实现各种轨迹挖掘任务［8~10］.
地图匹配的准确性与观测位置的精度（定位误差

大小）、采样率，及路网拓扑（或室内空间布局）的复杂

性密切相关 .早期的地图匹配研究主要关注高采样率

GPS定位数据的实时或在线匹配，分为：基于几何［11］和
基于拓扑的方法［12］.基于几何的方法仅考虑路段形状，

未考虑路段连通性，而基于拓扑的方法则综合考虑了

路段形状和连通性 .这两类算法思想简单、易于实现，

但易受定位误差和采样率影响，仅适用于采样率高且

定位误差小的场景，如：GPS导航 .
近期地图匹配研究关注：（1）低采样率GPS轨迹的

离线匹配；（2）定位误差大的数据的匹配，例如：蜂窝

网、WiFi等定位数据；（3）低采样率且定位误差大的轨

迹数据的离线匹配 .采样率降低或定位误差增大都会

给地图匹配带来新的挑战 .为适应新挑战，各种基于

HMM、CRF、智能优化等模型的高级地图匹配算法相继

提出 .文献［13］对 2007年前提出的地图匹配算法进行

了综述 .文献［14］对 2012年前的地图匹配算法进行了

总结 .文献［15，16］对在线地图匹配算法进行分类总结 .
文献［17］从应用角度对地图匹配算法进行分类总结，

并探讨了不同应用对地图匹配算法的要求 .文献［18］
对基于HMM的地图匹配算法进行了总结 .

尽管已有一些综述文献，但它们尚未对近期提出

的地图匹配算法进行全面综述 .为此，本文对近十年的

地图匹配算法进行全面调研 .首先，总结出地图匹配算

法的统一框架，并对地图匹配研究中所采用的特征进

行分类 .其次，从实现技术角度将地图匹配算法分为：

基于HMM、基于CRF、基于最大权重、基于局部路径推

断、基于深度学习，以及其他类型 .再次，从适用场景和

数据需求角度对比算法 .最后，分析现有匹配算法存在

的问题，探讨可能的发展方向 .
2 地图匹配的统一框架

为便于描述，本节先给出相关的基本概念 .
2.1 基本概念

定义 1 (采样点) 采样点或位置观测点，可描述为

至少包含时间和经纬度的元组，即 p=［t，lat，lon］或 p=
［t，lat，lon，v，h］，其中 t 为采样时间，lat 为纬度，lon
为经度，v为瞬时速度，h为实时方向 .

以下将用 p.t，p.lat，p.lon，p.v，p.h分别表示采样点 p
的采样时间、纬度、经度、瞬时速度和实时方向 .

定义2 (轨迹) 轨迹定义为按时间顺序收集的同一

移动对象的采样点序列，记为T = p1→p2→…→pi→…，其

中pi.t<pi+1.t，1≤ i <|T|，|T|为轨迹中所包含采样点的数量 .
定义 3 (子轨迹) 子轨迹定义为轨迹的连续片段，

例如：T的子轨迹记为：Ti，j = pi→…→pj，其中1 ≤ i <j ≤|T|.
定义 4 (路网) 路网定义为一个有向图 G =｛V，

E｝，其中，顶点 v∈V表示一个路口或路段的终点，e∈E表

示有向边，对应路网中一个单向路段 .每个顶点包含经

纬度和唯一标识，记为 v =｛lat，lon，id｝.每条边记为

e =｛id，end，start，geo，vel，len｝，其中，id为路段唯一

标识，start为路段起始点，end 为路段终点，geo为路段

几何形状，vel为路段限速，len为路段长度 .
定义 5 (候选路段集) 给定采样点 pi和路网 G =

｛V，E｝，pi在 G上的候选路段集定义为：E i
C =｛e|d（pi，e）<

δ，e∈E｝，其中d（pi，e）为 pi到 e的最短距离，δ为指定距离

阈值 .
定义 6 (候选点集) 候选点定义为候选路段上离对

应采样点最近的点 .对每个候选路段 ej∈E i
C，记其候选点

为 cij，上标 i表示采样点，下标 j表示候选路段，1 ≤ j ≤|E i
C|.

采样点pi的所有候选点构成的集合称候选点集，记为Ci.
定义 7 (路径) 路径定义为路段序列，例如：R

ci
k，ci + 1

j

=｛e1→…→em｝，表示候选点cik和c i + 1
j 在路网上的一条路

径，其中，e1= e
i
k为候选点cik所在的路段，em=e i + 1

j 为候选点

c i + 1
j 所在的路段，m = | Rci

k，ci + 1
j
|为路径中包含的路段数 .

定义 8 (路径长度) 路径长度或路径距离定义为

路段长度之和，例如：路径 R
ci

k，ci + 1
j

的长度 L (Rci
k，ci + 1

j
)=

de (c i
k，e1.end)+∑ℓ = 2

m - 1 eℓ.len+de (em.start，c i + 1
j )， 其 中 ，

de (c i
k，e1.end) 为 路 段 e1 上 从 c i

k 到 其 终 点 的 长 度 ，

de (em.start，c i + 1
j )为路段起点到 c i + 1

j 的长度 .
定义 9 (路网最短距离) 给定两个相邻采样点 pi

和 pi+1，它们之间的路网最短距离定义为其对应候选点

c i
k 和 c i + 1

j 在路网上的最短路径距离，记为 L (R*
ci

k，ci + 1
j
)，其

中R*
ci

k，ci + 1
j

为 c i
k和 c i + 1

j 在路网上的距离最短路径 .
2.2 统一框架

地图匹配可概括为图 1所示的统一框架，包含四个

模块：（1）候选路段/点搜索，据观测位置搜索移动对象在

路网中的可能路段、及其在该路段上的可能位置，搜索

方法有：k-近邻搜索、区间搜索、对齐商［19］，其中，前两种

最常用；（2）基于候选路段/点的特征提取和时空关系建

模，构建一个以候选路段/点为顶点的加权候选图，常用特

征见2.3节 .时空关系建模方法有：HMM，CRF等；（3）最优

路径搜索，从加权候选图中寻找最大化（或最小化）目标

函数的最优路径（即最优候选点或候选路段序列），常用
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搜索方法有Viterbi算法、双向Dijkstra算法［20］，其中 Vit‑
erbi算法最常用；（4）轨迹预处理，在地图匹配前对轨迹

进行简化［21］、降噪［22］、力导引绘图［23］等预处理，以提升匹

配准确率或效率 .轨迹数据预处理是可选模块 .

2.3 地图匹配常用特征

2.3.1 空间特征

地图匹配算法中常用的空间特征主要包括：

（1）d i
k：位置采样点 pi到候选点 c i

k的直线距离；

（2）A（pi，e i
k）：pi的运动方向与候选路段 e i

k 的方向

夹角；

（3）A（eℓ，eℓ + 1）：路段 eℓ与 eℓ + 1的方向夹角；

（4）A（H（pi，pi+1），H（c i
k，c i + 1

j ））：方向夹角，H（pi，
pi+1）表示从 pi到 pi+1的方向，H（c i

k，c i + 1
j ）表示从 c i

k 到 c i + 1
j

的方向；

（5）d（pi，pi+1）：相邻采样点间的直线距离；

（6）d（c i
k，c i + 1

j ）：相邻候选点间的直线距离；

（7）L (Rci
k，ci + 1

j
)：局部路径长度；

（8）ψ (A(eℓ，eℓ+1))=

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

0， if A( )eℓ，eℓ+1 <
π
4
，

1， if
π
4
⩽A( )eℓ，eℓ+1 ⩽ 3π

4
，

2， if
3π
4
<A( )eℓ，eℓ+1 <π，

10， if A( )eℓ，eℓ+1 =π.

：

相邻路段的转弯开销［24］；

（9）TC (Rci
k，ci + 1

j
) =∑ℓ = 1

m - 1ψ ( )A( )eℓ，eℓ + 1 ：局部路径转

弯开销［24］；

（10）S d，1
ci

k，ci + 1
j

= d (pi，pi + 1) /L (Rci
k，ci + 1

j
)：直线距离与路

径距离相似度［25］；

（11）S d，2
ci

k，ci + 1
j

=
min ( )d ( )pi，pi + 1 ，L ( )R

ci
k，ci + 1

j

max ( )d ( )pi，pi + 1 ，L ( )R
ci

k，ci + 1
j

：直线距

离与路径距离的相似度［26］；

（12）Δd，1
ci

k，ci + 1
j
= | L (Rci

k，ci + 1
j
) - d (pi，pi + 1) |：距离偏差［27］；

（13）Δd，2
ci

k，ci + 1
j

= | L (Rci
k，ci + 1

j
) - vΔti | /L (Rci

k，ci + 1
j
)：距离偏

差［28，29］，其中 v为观测平均速度；

（14）Δd，3
ci

k，ci + 1
j

= (L (Rci
k，ci + 1

j
) - d (c i

k，c i + 1
j )) /Δti：路径迂

曲度（circuitousness）［30］；

（15）Freq (Rci
k，ci + 1

j
)：路径使用频率（根据历史数据

统计）［31］.
采样点与候选点间的距离特征 d i

k 用以刻画采样点

的定位误差，是最常用的一种空间特征，且大都假设该

距离特征服从正态分布 .特征 S d，2
ci

k，ci + 1
j

是对 S d，1
ci

k，ci + 1
j

的改进 .
S d，1

ci
k，ci + 1

j
的取值落在区间［0，∞）上，当相邻采样点的候选

点重合时，L (Rci
k，ci + 1

j
)=0，有 S d，1

ci
k，ci + 1

j
= ∞；当相邻采样点对

应的候选点落在同一路段上时，可能有 d (pi，pi + 1) >

L (Rci
k，ci + 1

j
)，则有 S d，1

ci
k，ci + 1

j
> 1.而 S d，2

ci
k，ci + 1

j
可以确保其值落在区

间［0，1］上，具有归一化效果 .
2.3.2 时空特征

地图匹配算法中常用的时空特征包括：

（1）Δti = pi + 1.t - pi.t：实际时间开销（s）；

（2）Δt͂ i =∑ℓ = 1

m ( )eℓ·len/vf
ℓ ：基于路段自由车流速度

的时间开销（s）［30］，vf
ℓ为路段 eℓ的自由车流速度（区别

于路段限速）；

（3）Δt̂ i =∑ℓ = 1

m ( )eℓ·len/vh
ℓ ：基于历史平均速度的时

间开销（s）［32］，vh
ℓ为路段 eℓ的历史速度；

地图匹配算法

路网 + 

原始轨迹 最优匹配路径

步骤 1：

基于原始采样点的

候选路段/点搜索

步骤 2：

基于候选路段/点的

特征提取和时空关系建模

步骤 3：

基于候选路段图模型的

最优匹配路径搜索

可
选
步
骤
：
轨
迹
预
处
理

 
图1 地图匹配的统一框架
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（4）Δ t，1
ci

k，ci + 1
j

= max{(Δt͂ i - Δti)，0} /Δti ：时间开销偏

离度［30］；
（5）S t，1

ci
k，ci + 1

j
= min{Δti，Δt̂ i} /max{Δti，Δt̂ i}：时间开销

相似度［32］；
（6）v͂

ci
k，ci + 1

j
= (pi·vel + pi + 1·vel) /2：基于瞬时速度的

平均速度估计；

（7） v̄
ci

k，ci + 1
j

= L (Rci
k，ci + 1

j
) /Δti：基于距离的平均速度

估计；

（8）Δv
ci

k，ci + 1
j

= ∣v̄
ci

k，ci + 1
j

- v͂
ci

k，ci + 1
j
∣：平均速度差［33］；

（9）v1
ci

k，ci + 1
j

= [ v̂1，v̂2，⋯，v̂m ]：路段限速，v̂ℓ = eℓ.vel，

1⩽ℓ⩽m ；

（10）v2
ci

k，ci + 1
j

= [ vh
1，vh

2，⋯，vh
m ]：路段历史平均速度［34］；

（11）v3
ci

k，ci + 1
j

= [ v̈1，v̈2，⋯，v̈m ]：路段加权速度（历史

平均速度与环境速度的加权和）［35］；

（12）S v，1
ci

k，ci + 1
j

= Sc (v1
ci

k，ci + 1
j
，éëv̄ci

k，ci + 1
j

ù
û m
) ：速度相似性（路

段限速 v̂ℓ与 v̄
ci

k，ci + 1
j
）［25，29］，其中Sc为余弦相似度函数；

（13）S v，2
ci

k，ci + 1
j

= Sc (v2
ci

k，ci + 1
j
，éëv̄ci

k，ci + 1
j

ù
û m
)：速度相似性（路

段历史平均速度 vh
ℓ与 v̄

ci
k，ci + 1

j
）［34］；

（14）S v，3
ci

k，ci + 1
j

= Sc (v3
ci

k，ci + 1
j
，éëv̄ci

k，ci + 1
j

ù
û m
)：速度相似性（路

段加权速度 v̈ℓ与 v̄
ci

k，ci + 1
j
）［35］；

（15）S v，4
ci

k，ci + 1
j

= v̂/ (| v̂ - v̄
ci

k，ci + 1
j
| + v̂)：速度相似性（加

权路段限速 v̂ =∑ℓ = 1

m ωℓ·v̂ℓ与 v̄
ci

k，ci + 1
j
）［36］；

（16）S v，5
ci

k，ci + 1
j

= v̂1 / (| v̂m - v̄1 | + v̂1)：速度相似性（路段

ei
k限速 v̂1与路段 ei + 1

j 限速 v̂m）
［36］；

（17）P v，1
ci

k，ci + 1
j

= e i
k.v/ (max{0，pi.v - e i

k.v} + e i
k.v)：超速

惩罚因子（观测速度与候选路段限速）［28］；

（18）P v，2
ci

k，ci + 1
j

=
∑ℓ = 1

m ( )eℓ.len × ( )eℓ.v

v̄
ci

k，ci + 1
j

× L ( )R
ci

k，ci + 1
j

：动量特征［28］.

上述时空特征可分为：以时间间隔为参照的特征和

速度相关特征 .局部路径的时间开销偏离度Δ t，1
ci

k，ci + 1
j
的值域

是［0，+∞），越接近于0，对应局部路径为真实路径的可能

性越大 .时间开销相似度 S t，1
ci

k，ci + 1
j

的值域是［0，1］，越接近

1，对应局部路径为真实路径的可能性越大 .速度相关特

征S v，1
ci

k，ci + 1
j
、S v，2

ci
k，ci + 1

j
、S v，3

ci
k，ci + 1

j
值域都是［−1，1］，越接近1，对应局

部路径为真实路径的可能性越大 .但由于车辆在路网上

的行驶速度会受路况、红绿灯等诸多因素影响，导致实际

速度与路段限速可能相差较大，进而导致S v，1
ci

k，ci + 1
j
很难真实

反映时空关联性 .于是就有改进的基于路段历史平均速

度和路段加权速度的相似度特征 S v，2
ci

k，ci + 1
j

和 S v，3
ci

k，ci + 1
j
，但在无

历史数据的情况下都无法使用 .S v，4
ci

k，ci + 1
j

与 S v，5
ci

k，ci + 1
j
的值域是

［0，1］，越接近 1，局部路径为真实路径的可能性越大 .超
速惩罚因子P v，1

ci
k，ci + 1

j

［32］的值域为（0，1］，值越小表明对应候

选路段为真实路段的可能性越小 .动量特征P v，2
ci

k，ci + 1
j
度量的

是局部路径运动速度的平滑性 .
3 典型地图匹配算法分类

图2从实现技术或模型角度对近十年提出的算法进

行分类，箭头标记算法间的继承关系 .从图2可见，HMM
模型是主流，其次是基于最大权重的模型 .HMM-News‑
on［27］、ST-Matching［25］、IVMM［37］和 HRIS［38］被引用对比最

多，是具有开创性的工作 .另外，从2019年开始，有研究

采用深度学习技术来解决地图匹配问题 .
3.1 基于HMM的地图匹配算法

基于HMM的地图匹配算法将位置采样点视为观

测，将真实位置或真实路段视为隐状态，地图匹配即为

HMM 的解码问题，即求解最优隐状态序列，可形式化

定义如下 .
给定轨迹 T和路网 G =｛V，E｝，基于 HMM 的地图

匹配即为求解最大联合概率的状态序列：

R* = arg max
c1

k1
→ ... → cn

kn

{ }Pr ( )c1
k1
，...，cn

kn
，p1，...，pn （1）

其中，{ }c1
k1
，c2

k2
，...，cn

kn
为状态序列，即为匹配结果 .根据

HMM的独立性假设，式（1）的联合概率密度可简化为：

Pr (c1
k1
，c2

k2
，...，cn

kn
，p1，p2，...，pn) =

Pr (p1 | c1
k)·∏

i = 2

n Pr ( )pi | c i
ki
· Pr (c i - 1

ki - 1
| c i

ki)
（2）

其中，Pr (pi | c i
k )为观测概率，Pr (c i

k | c i - 1
j )为状态转移概率 .

表 1从观测概率和转移概率的计算角度对基于

HMM的算法进行分类 .从表 1可见，观测概率和转移概

率的计算都依赖于具体的空间或时空特征（详见 2.3），

且大都假定特征满足某种模型 .例如：假设采样点与候

选点间的距离服从高斯分布，相邻采样点的地表距离

与对应的候选点在路网上的局部路径长度的差异服从

指数分布等 .另外，还有部分算法通过设计有效的解码

算法实现实时地图匹配 .基于HMM的算法之间的主要

区别在于观测概率和转移概率的计算方式 .
3.2 基于 CRF 的地图匹配算法

基于CRF的地图匹配算法由模型训练和匹配两阶段构
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2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

HMM+RCM
FMM

OBR-HMM

SIMP

Eddy
HMM+PRP

CRF-Xu ST-CRFPIF

IVMM

AIVMM

STD-MatchingIF-Matching
WI-Matching

SF-Matching

Truncating

HMM-IRL

DPMMSTRSCalibration

HRIS
SPT FP-MatchingTAMM

其他类型基于HMM 基于CRF 基于最大权重

基于局部路径推断

HMM-
Newson

ST-Matching

2019 2020

INC-RB

OM2

PDMatchingFeature-
based

OHMM

HMM-
Jagadeesh

HTrack

D2D

HMDP-Q

EnAcq

Scenario-
basedMDP-MMMMM Force-

Directed

基于深度学习

DeepMM

DMM

AOMM

EHMM

HMM-DPP

Hybrid HMM

OLMM

Genetic AntMapper

基于智能优化算法

Ranking-
based

InferTra

LB-MM

MSTM

VTrack

 
图2 地图匹配算法发展历程 (2009~2020)
表1 典型的基于HMM的地图匹配算法

算法算法

HMM-Newson［27］

EnAcq［5］，OM2［39］
Eddy［40］
OHMM［28］

HMM-IRL［24］

HMM-Jagadeesh［41］

Feature-based［42］

INC-RB［43］

HMM-DPP［33］

EHMM［44］

AOMM［29］

Hybrid HMM［34］

观测概率观测概率Pr (pi|c i
j)

fN (d i
k |μσ 2)，其中 fN为正态分布函数，μ，σ为参数，下同

1
w ∫-w/2

w/2

fN (x|d i
k σ 2)dx，其中w为候选点 ci

k所在路段宽度

fN (d i
k |μσ 2)

{0 if A( )pi e i
k ³ δA

Z otherwise.

其中 δA为给定夹角阈值，Z = fE (d i
k |β)´ | cos (A(pi e i

k)) |

fN (d i
k |μσ 2)

转移概率转移概率Pr (c i + 1
j |c i

k)

fE (Δd，1
ci

k，ci + 1
j

|β)，其中 fE（）为指数分布函数，β为参数，下同

fE (ω1Δ
d2
ci

k c
i+ 1
j
+ω2 P v2

ci
k c

i+ 1
j

|β)，其中ω1，ω2为权重参数

fE (Δd1
ci

k c
i+ 1
j
+ω ×TC (Rci

k c
i+ 1
j
) |β)，其中ω为权重系数

fE (Δd3
ci

k c
i+ 1
j

|β1)´ fE (Δt1
ci

k c
i+ 1
j

|β2)
fE (X || Tii + 1

|T|d ( )pi pi + 1
|β)，其中

X =∑ℓ= 1

m- 1 Y × ( )eℓ. len +ω ×ψ ( )A( )eℓ eℓ+ 1 ，ω为权重系数，Y =

min{d (eℓ Tii + 1) δd}，δd：给定距离阈值

ì

í

î

ïï
ïï

fE ( )Δd1
ci

k c
i+ 1
j
∣β1 ´ fE ( )Δv

ci
k c

i+ 1
j
∣β2  if Dti £ 80s

ω1 ( )fE ( )Δd1
ci

k c
i+ 1
j
∣β1 ´ fE ( )Δv

ci
k c

i+ 1
j
∣β2 +ω2 Motherwise

其中M为路径偏

好模型［37］，ω1和ω2为权重系数，ω1 +ω2 = 1

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

fE ( )x|β1 ´ fE ( )A( )pi H ( )c i
k c i + 1

j |β2 ´

fE ( )A( )H ( )pi pi + 1 H ( )c i
k c i + 1

j ∣β3  if Dti < 60s

fE ( )|
|
||

|
| 1/S d1

ci
k c

i+ 1
j
- 1 |β4  otherwise

其中当 e i
k. end = e i + 1

j .start时，x=1，当 e i
k = e i + 1

j 时，x=0，否则 x =¥

(1- Δd2
ci

k c
i+ 1
j
)´ S v1

ci
k c

i+ 1
j

L (Rci
k c

i+ 1
j
)´ (2- S v2

ci
k c

i+ 1
j
)
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成：（1）模型训练：用极大对数似然估计学习模型参数，即

w* = arg max
w ∑

i

log Pr (Ri | T i ；w) （3）
其中w为模型参数，Ti表示第 i条轨迹，Ri表示 Ti对应的

匹配路径 .（2）匹配：用Viterbi算法求解最优状态序列

作为匹配结果，即

R* = arg max
R
Pr (R | T，w) （4）

Pr (R | T，w) =

exp{ }∑
i = 1

|| T

ω1·φ ( )pi，c i
k +∑

i = 1

|| T - 1∑
ℓ = 1

K

ωℓ·ϕℓ ( )c i
k·c i + 1

j

（5）

其中 φ (pi，c i
k)为状态特征函数，ϕℓ (c i

k → c i + 1
j )为转移特

征函数，K为转移特征函数的个数 .
基于CRF的算法主要有：CRF-Liao［45］，CRF-Xu［32］，

ST-CRF［46］，以及 PIF（Path Inference Filter）［47］ .其中 PIF
是一个基于 CRF的通用地图匹配框架，可根据数据和

具体应用需求合理选择特征函数 .但 PIF存在过拟合、

效率低等问题 .为此，文献［48］结合 ℓ1正则化以避免

PIF的过拟合问题 .现有基于 CRF 的算法都采用线性

链 CRF，主要区别在于转移特征函数不同 .

3.3 基于最大权重的地图匹配算法

给定轨迹T和路网 G =｛V，E｝，基于最大权重的地

图匹配算法可以描述为：

R* = arg max
Rc ∈ Gc

{W (Rc)} （6）
其中 Gc = {V c，Ec}为候选图，是以所有采样点的候

选点为顶点集，相邻采样点的候选点间的联系为边

集的有向无环图，即 V C = {C 1 ∪ C 2 ∪ ⋯ ∪ Cn}，EC =

{(c i
k，c i + 1

j ) ∣c i
k ∈ Ci，c i + 1

j ∈ Ci + 1，1 ∈ i < n}.RC 为候选图上

以候选点集C 1 中的任一候选点为起点，候选点集Cn 中

的任一候选点为终点的一条路径 .W (Rc)表示路径Rc的

权重，即路径上所有边的权重之和：

W (Rc) =∑
i = 1

n - 1

W (c i
k，c i + 1

j ) （7）
其中W (c i

k，c i + 1
j )为候选图中边的权重，c i

k ∈ Ci，c i + 1
j ∈ Ci + 1.

表2从局部权重计算方法角度，对基于最大权重的地

图匹配算法进行分类总结 .此类算法之间的区别主要在

于：局部路径和候选点特征的定义和选择 .类似地，MDP-

MM（Multi-criteria Dynamic Programming Map Matching）
算法［49］将地图匹配问题建模为最小化距离权重优化问题 .
3.4 基于智能优化的地图匹配算法

为简化问题，基于HMM、CRF和最大权重的算法采用

的特征都源于单个或相邻采样点以及其对应的候选路段/
点，而未考虑轨迹的整体特征 .为考虑全局信息，研究设计

了基于智能优化算法的匹配算法：基于遗传算法的 Genet‑
ic算法［54］和基于蚁群算法的 AntMapper［55］.两者的区别是：

（1）适应性函数定义不同；（2）优化算法不同 .
3.5 基于局部路径推断的地图匹配算法

前几类算法都直接假定相邻候选点间的局部路径

为距离最短或时间最快路径 .但该假设并不适用于所

有场景，尤其是数据采样率低且路网密集的场景 .为
此，研究者们提出基于局部路径推断的匹配算法，关注

推断采样间隔时间长的相邻采样点间的局部路径 .

表2 典型的基于最大权重的地图匹配算法

算法算法

ST-Matching［25］
IVMM［37］，LB-MM［50］

WI-Matching［51］

IF-Matching［35］
FMM［26］

MSTM［52］

STD-Matching［53］
AIVMM［36］

FP-based［31］

权重权重W (c i
k c i + 1

j )计算计算

fN (d i + 1
j ∣μσ 2)´ S d1

ci
k c

i+ 1
j
´ S v1

ci
k c

i+ 1
j

ωd fd +ωh fh +ωc fc +ωt ft，其中 fd = (δe - 0.5(d i
k + d i + 1

j )) /δe，δe = 100；fh = (δA - 0.5(A( pi e i
k)+A( pi + 1 e i + 1

j ))) /δA，δA = 60度；

fc = (I i - 1i
sk + I ii + 1

kt ) /2，如果 c i - 1
s 到 c i

t在路网上存在可达路径则有 I i - 1i
sk = 1，否则 I i - 1i

sk = 0；ft = (δT - 0.5(TC (Rci- 1
s ci

t
)+

TC (Rci
k c

i+ 1
j
))) /δT，δT为给定阈值；ωd，ωh，ωc，ωt为实验确定的权重系数 .

fN (d i + 1
j ∣μσ 2)´ S d1

ci
k c

i+ 1
j
´ (1- arccos (A(pi + 1 e i + 1

j )) /2π)´ S v3
ci

k c
i+ 1
j

fN (d i + 1
j ∣μσ 2)´ S d2

ci
k c

i+ 1
j

fN (d i
k ∣μσ 2)´Q ´ fN (d i + 1

j ∣μσ 2)，当| Rci
k c

i+ 1
j
|£ 2时，Q=1，否则Q = fE ((2- | Rci

k c
i+ 1
j
|) ∣β)

fN (d i + 1
j ∣μ1 σ 2

1 )´ S d1
ci

k c
i+ 1
j
´ S v1

ci
k c

i+ 1
j
´ fN (A(p i + 1

j e i + 1
j ) ∣μ2 σ 2

2 )
fN (d i + 1

j ∣μσ 2
1 )´ S d1

ci
k c

i+ 1
j
´ S v4

ci
k c

i+ 1
j
´ S v5

ci
k c

i+ 1
j

(1+ω) fN ( )d i
k ∣μσ 2 fN ( )d i + 1

j ∣μσ 2

ωfN ( )d i
k ∣μσ 2 + fN ( )d i + 1

j ∣μσ 2
´ Freq (Rci

k c
i+ 1
j
) 其中ω为权重系数
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基于局部路径推断的典型算法有：HRIS［38］、Infer‑
Tra［56］、SF-Matching［57］、STRS［58］、TAMM［59］、FP-Match‑
ing［31］、HMM+RCM［30］.另外，单个采样点匹配是极端情

况，相关研究很少，仅Wu等［60］提出基于历史 GPS数据

的生成式模型 .
3.6 基于深度学习的地图匹配算法

深度学习近来也开始用于地图匹配，例如：Deep‑
MM［61］、基于排名学习的算法［62］和DMM［63］.但深度学习

在地图匹配中的应用尚处于起步阶段 .这类算法的劣

势在于：需要大量的标记数据训练模型参数，而带标记

的训练数据不易获取 .
3.7 其他类型地图匹配算法

考虑到车辆在路网上的运动并不满足Markov条件

独立假设，尤其是已知目的地时 .为此，文献［64］提出

基于 k-最短路径的地图匹配算法 .区别于其他算法，它

仅根据轨迹的起始和终点搜索候选路径 .类似还有 SPT
（Shortest Path in Time）算法［65］，SPT选择最优路径时综

合考虑路径的空间和时间全局特征，而前者仅考虑空

间全局特征 .
为利用大量GPS轨迹中的规律，提升匹配效率和

准确性，文献［66］提出多轨迹地图匹配算法 MMM
（Multi-track Map Matching）.基于场景的地图匹配［67］在
MDP-MM［49］基础上根据场景选用不同的匹配策略 .HM‑
DP-Q［68］是基于强化学习的地图匹配算法 .

为克服缺乏标记数据的问题，有研究提出交互式

地图匹配方法，借助可视化手段，让人参与到地图匹配

过程中，利用人的知识优化地图匹配算法的参数配置、

纠正错误匹配，例如：VIMM（Visual Interactive Map
Matching）［69］等 .
4 典型地图匹配算法对比分析

4.1 应用需求角度的对比分析

表3从应用场景、改进方法和目标的角度对典型算法

进行对比 .其中基于GPS定位的离线匹配的研究居多，大

都关注采样率对匹配准确率的影响 .根据改进目标的不

同，可分为：（1）匹配准确率提升 .（2）匹配效率提升 .提升

地图匹配效率的方法可以概括为：（a）空间索引，（b）轨迹

简化，（c）并行计算，（d）高级路径规划算法 .（3）离线算法

改造为在线算法，通过设计在线的最优路径搜索算法实

现，要解决的主要问题是匹配准确率与时延的权衡 .
表3 典型地图匹配算法应用场景角度的对比

实时GPS导航

离线WiFi轨迹挖掘

离线GPS轨迹挖掘

EnAcq［5］
OHMM［28］

Eddy［40］
OLMM［70］

HMM-RCM［30］

AOMM［29］

HMM+PRP［71］
INC-RB［43］
HTrack［2］

PDMatching［4］
SIMP［21］

OBR-HMM［72］

FMM［26］

Truncating［73］
Feature-based［42］
EHMM［44］

OM2［39］
HMM-IRL［24］
HMM-DPP［33］
PIF［47］

CRF-Xu［32］
ST-CRF［46］
CRF-Yang［48］
ST-Matching［25］
LB-MM［50］

5~30s
1~300s
1~120s
/

1~5min
30~210s
1~20s
60~180s

/
1~6m
1~60s
1~64s
/

30~300s
1~5min
5~150s
/

30~360s
20~180s
1~120s
180~420s
5~120s
/

30~300s
2~6min

利用自适应采样，降低采样率

利用变长滑动窗，降低时延

利用自适应滑动窗，降低时延

利用变长滑动窗，降低时延

利用路径选择模型，提高准确率、降低时延

优化转移概率、利用自适应滑动窗，降低时延

利用概率路径预测，降低时延

利用回滚机制，降低时延

优化转移概率，提高准确率

简化轨迹，提高效率

逐段匹配，提高效率

利用预计算，提高效率

优化最短路径计算，提高效率

优化转移概率，提高效率

优化观测、转移概率，提高准确率

利用轨迹分割、后处理，提高准确率

优化转移概率，提高准确率

利用模型改进，提高准确率

优化转移概率，提高准确率

利用 ℓ1正则化，提高准确率

优化权重度量，提高准确率

应用场景 算法 采样间隔 改进方法和目标
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离线GPS轨迹挖掘

IF-Matching［35］
MSTM［52］

STD-Matching［53］
AIVMM［36］

FP-based［31］
IVMM［37］

WI-Matching［51］
HRIS［38］
InferTra［56］

SF-Matching［57］
STRS［58］
TAMM［59］

FP-Matching［31］
DPMM［74］

Genetic［54］
AntMapper［55］

/
5~30min
1~120s
/

1~5min
2. 5~10. 5min

/
3~15min
5~15min
2~8min
15~90s
20~260s
30~300s
30~300s

/
10~300s

考虑采样点间影响，提高准确率

优化权重度量、插值，提高准确率

利用参考轨迹，提高准确率

网络移动性建模，提高准确率

利用路径选择模型，提高准确率

利用概率局部路径推断，提高准确率

利用重力模型，提高准确率

利用频繁路径，提高准确率

引入个性化路径选择偏好，提高准确率

考虑全局特征，提高准确率

续表

应用场景 算法 采样间隔 改进方法和目标

4.2 数据需求角度的对比分析

表 4从数据需求角度对典型算法进行分类 .位置采

样点的时间、经纬度和路网基本拓扑数据（路口位置和

路段形状）是地图匹配所需基本数据 .匹配时可用信息

越多越有利 .因此，很多算法都尽可能挖掘可用信息以

提升准确性，例如：瞬时运动速度、运动方向、路段宽

度、限速、历史平均速度、自由车流速度等 .但这些数据

不易获取 .所以，仅依赖于基本数据的算法通用性更好 .
而从匹配准确性角度，则应选择能充分利用可用数据

的算法 .

4.3 实现技术的优缺点

基于HMM的算法相对早期基于几何、拓扑的算法

而言，对噪声、采样率具有更好的鲁棒性 .但当定位精

度或采样率降低时，如：采样间隔超过 1分钟，其准确率

会急剧下降，路网密集情况下更甚 .基于CRF算法的特

征关系建模较HMM更具灵活性［48］，可克服 HMM的标

注偏好问题，但模型参数更多，需大量带标记的数据训

练，而带标记的数据很难大量获取 .总之，这两类算法

的准确率对定位精度有一定的鲁棒性，但对采样率比

较敏感［25，40］.

表4 典型地图匹配算法的数据需求对比

算法算法

CRF-Liao［45］，HMM-Newson［27］，HMM-IRL［24］，Eddy［40］，OBR-HMM［72］，MSTM［52］，

OM2［39］，Feature-based［42］，Genetic［54］，FMM［26］，INC-RB［43］
WI-Matching［51］，AntMapper［55］，EHMM［44］，STD-Matching［53］
OHMM［28］

ST-Matching［25］，IVMM［37］，EnAcq［5］，LB-MM［50］，ST-CRF［46］，AIVMM［36］

CRF-Xu［32］，HMM+RCM［30］，Hybrid HMM［34］

HMM-Jagadeesh［41］
AOMM［29］

STD-Matching［53］
HRIS［38］，SF-Matching［57］，STRS［58］，InferTra［56］，FP-based［31］，DPMM［74］

Hybrid HMM［34］

HMM-DPP［33］
IF-Matching［35］，TAMM［59］

轨迹数据包含轨迹数据包含：：

时间+
经纬

度

√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√

瞬时

速度

√

√
√

瞬时

方向

√

√

√

历史

轨迹

√
√
√
√

路网数据包含路网数据包含：：

路网

拓扑

√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√

路宽

√

√

限速

√

√

历史

平均

速度

√

√
√

自由

流速

√
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基于最大权重的算法主要用于离线地图匹配 .相
对基于 HMM的算法，其缺点是：未对特征归一化，可能

导致匹配结果错误 .与前两类算法类似，基于最大权重

的算法准确率也会随采样率降低而急剧下降 .
基于局部路径推断的算法主要用于低采样率轨迹

的离线地图匹配，采样间隔允许 2分钟及以上，摒弃了

最短/快路径假设 .但它们需要大量历史轨迹以提取路

径选择偏好和出行规律等辅助匹配 .基于深度学习的

算法在效率和准确率上都有提升，但也需要大量带标

记训练数据学习模型参数 .
5 总结展望

地图匹配研究已持续近三十年，已有许多匹配算

法相继提出 .但它们仍不完善，存在问题有：⑴特征选

择停留在人工阶段；⑵未充分利用相似轨迹辅助匹配；

⑶未考虑路网的不完整性；⑷缺乏统一的评估方法和

基准测试数据 .
后续研究中，可考虑从以下几方面展开：⑴应用深

度学习技术；⑵自动驾驶车辆的高精度地图匹配，例

如：车道级地图匹配［75］为自动驾驶提供导航；⑶三维立

体路网上的地图匹配；⑷泛在应用场景下的地图匹配 .
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