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车辆轨迹地图匹配异常成因辨识方法
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摘要：车辆轨迹地图匹配异常指轨迹被匹配到不合理的地

图路段，其主要成因可归纳为物理遮挡、地图路段缺失和复

杂路网。针对这一现象，提出一种数据驱动的匹配异常轨迹

段快速识别和成因归类方法。首先归纳不同成因导致的地

图匹配异常数据特征，并构建表征指标；其次提出车辆轨迹

分段方法，区分正常和异常的地图匹配轨迹段；进而建立基

于随机森林的地图匹配异常轨迹段成因分类方法；最后通过

上海市地图路网和出租车营运轨迹数据验证方法的有效性。

验证表明，提出的方法准确率达 93.5%，可有效辨识物理遮

挡、社区路段缺失和复杂路网三种成因，同时具有较好的区

域可迁移性。
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Methodology of Identifying Causes of 
Abnormal Map Matching
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Abstract：Abnormal map matching refers to that partial 
vehicle trajectory is matched to a road segment incorrectly， 
typically caused by physical occlusion， road missing， and 
complex road configuration. This study proposes a 
data-driven methodology of identifying the causes of 
abnormal map matching， which supports fast identifica⁃
tion and classification of abnormal matching results. 
First， we summarize the statistical features of abnormal 
matching results with different causes and present criteria 
for representation. Second， we propose a segmentation al⁃
gorithm to distinguish the abnormal results from the tra⁃
jectory. Third， a classification algorithm is developed 

based on the random forest model. Finally， the proposed 
methodology is validated based on the real-world data of 
urban taxi operations in Shanghai. The case study reveals 
that the algorithms are effective in identifying the abnor⁃
mal matching results caused by physical occlusion， local 
road missing， and complex road configuration， with a 
precision of 93.5%. In addition， the experiments show the 
high spatial suitability of the proposed methodology.

Key words： transportation engineering；map matching；

random forest；vehicle trajectory；cause identification 

车辆轨迹数据由有序轨迹点组成，描述车辆运

动过程的位置变化。地图匹配将轨迹数据关联到电

子地图路网，识别车辆轨迹点所在的道路和位置，并

将轨迹点序列转换为地图坐标下的路段序列。地图

匹配是道路交通运行态势判别［1-2］、车辆智能调度［3］、

路径选择行为解析［4］等研究和实践的重要基础。

常用的地图匹配算法可分为四类。基于道路几何

信息的算法直接将轨迹点匹配到距离最近的路段上［5］；

基于道路拓扑信息的算法进一步考虑路网连通性，从

而提升匹配路段序列的合理性［6］；针对轨迹数据低采

样率和噪声等问题，基于概率的算法假设定位误差分

布已知，通过轨迹点与周边多条候选路段的匹配概率

确定最佳匹配路段［7］；综合匹配算法依托数据挖掘、机

器学习等先进算法，考虑上述信息和其他先验知识，提

高复杂路网环境下的匹配准确率，如模糊逻辑［8］、卡尔

曼滤波［9］和隐马尔科夫模型［10］等。其中隐马尔可夫模

型（Hidden Markov Model， HMM）是实践应用较广且

准确度较高的高级地图匹配算法。该算法将轨迹点位

置视为观测状态，车辆实际经过的路段位置视为隐含

状态，根据观测概率和隐含状态转移概率，采用Viterbi
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算法［11］，求解概率最大的隐含状态序列，即地图匹配结果。

地图匹配异常指轨迹点被匹配到不合理路段，

其主要成因可归纳为：物理遮挡，如高楼、桥隧等设

施影响；地图路段缺失；复杂路网，如主辅路、高架路

等。针对上述成因，诸多学者提出定制化地图匹配

算法，降低匹配异常产生的概率。例如，Zhang等［12］

和Hsueh等［13］分别通过识别转折点和增加备选路段

的手段，提高物理遮挡下轨迹数据匹配准确率。针

对路段缺失问题，Torre等［14］和Haunert和Budig［15］通

过识别轨迹“越野”现象，辅助地图匹配并同时补全

缺失路段。部分研究利用道路宽度［16］、级别［17］、限

速［18］、驾驶行为［19］等信息，标定地图匹配算法参数，

从而降低轨迹在复杂路网中的匹配异常概率。然

而，目前尚无方法可全面解决上述成因造成的地图

匹配异常问题。

本文提出一种数据驱动的地图匹配异常成因辨

识方法，可实现大规模的匹配异常轨迹段快速识别

和成因归类。

1 地图匹配异常数据特征 

基于实测数据挖掘分析，总结不同成因导致的

匹配异常数据特征。典型的异常匹配结果如图 1
所示。

物理遮挡（如图1a）指高楼等物理设施导致定位信

号漂移，轨迹点与车辆实际经过路段偏差较大，可能将

轨迹点匹配到错误路段。即使轨迹点被匹配到正确路

段，轨迹点与匹配路段的距离一般较大。此类匹配异

常通常表现为，车辆轨迹方向和速度变化频繁，轨迹点

与匹配路段和周边地图路段均存在较大距离。

路段缺失指地图更新滞后导致地图上部分路段

缺失，引起地图匹配结果异常。根据缺失道路的类

型不同，路段缺失可分为连接路段缺失（如图 1b）和

社区路段缺失（如图1c）：
（1） 连接路段缺失：由于新建道路未及时更新，

地图中两点间的路段缺失，导致实际经过该路段和

前后路段的车辆轨迹点被匹配到其他路段上。此类

异常通常表现为，轨迹点与匹配路段距离较大，且周

边没有其他邻近地图路段。

（2） 社区路段缺失：由于地图缺少小区、公园等

内部道路信息，导致经过这些道路的车辆轨迹点被

匹配到外部较高等级道路上。此类异常通常表现

为，车辆轨迹常呈环形或L型分布，轨迹点与匹配路

段和周边地图路段的距离较大，车辆速度较低。

复杂路网（如图1d）指地图匹配算法无法适应所有

复杂路网结构，如高架与地面道路并行、主辅路并行、

多进出口立交等区域，难以准确判定轨迹所在路段。

此类异常通常表现为，车辆轨迹较为平顺，部分轨迹段

与匹配道路距离较大，但贴合周边其他邻近地图路段。

另外，与高楼密集区域、新建道路或社区道路车速相比，

高架或立交周边车辆运行速度一般较高。

2 地图匹配异常识别与分类 

本文提出一种数据驱动的地图匹配异常识别与

分类算法，流程框架如图 2所示。算法以地图匹配

结果为输入，通过轨迹点指标计算、匹配异常轨迹段

识别和成因分类 3个步骤，最终输出匹配异常成因

分类结果。

2. 1　轨迹点特征指标计算　

地图匹配结果包括地图路网、原始轨迹点和匹配

后的轨迹点‒路段对应关系。地图路网由各路段信息

构成，路段集合记为S。一条轨迹P=［p1， …， pi， …， 
pI］由 I个有序轨迹点构成，每个轨迹点pi包含4项信息

（lon， lat， head， speed），分别为经度、纬度、航向角（行

进方向与正北方向的夹角）和车速。轨迹P的匹配路

段序列记为Q=［q1， …， qi， …， qI］（qi∈S）。
基于地图匹配结果，根据前文总结的不同成因的

图1　地图匹配异常成因及表现特征示意

Fig.1　Causes of abnormal map matching and their characteristics
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匹配异常特征，针对每条轨迹P的每个轨迹点pi，获取

匹配距离、路网邻近距离、方向角变化率和速度指标，

分别反映轨迹点与匹配路段的接近程度、轨迹点与周

边路网的贴合程度、车辆轨迹平顺程度和车辆行驶快

慢，作为匹配异常轨迹段识别和成因分类的依据。

指标1：匹配距离，为原始轨迹点与其匹配路段的

距离，如式（1）。其中，函数 f h表示轨迹点到路段的距离。

Ei = f h ( pi，qi ) i = 1，...，I （1）

指标 2：路网邻近距离，为轨迹点到路网中最近

路段的距离，如式（2）。
Bi = min ( )f h ( pi，s )|s ∈ S i = 1，...，I （2）

指标 3：方向角变化率，为车辆行进方向的偏转

角度，如式（3）。其中，mod表示取余函数。

Hi =
ì
í
î

0 i = 1
|| pi.head - pi - 1.head  mod π i = 2，...，I （3）

指标4：速度，直接由轨迹点数据得到，如式（4）。
Vi = pi.speed i = 1，...，I （4）

2. 2　匹配异常轨迹段识别　

研究主要关注轨迹点与匹配路段距离较大的异

常。为避免数据噪声对后继算法的影响，以轨迹段

为基本单元进行匹配异常识别和成因辨识。提出一

种可行的匹配正常和异常轨迹段分段流程，如图 3
所示：

步骤1：匹配点标记。基于式（1），计算所有轨迹

点的匹配距离，结合设备定位误差，通过前序数据分

析、预实验和经验判定等方法，定义阈值TD，将匹配

距离超过阈值的轨迹点划分为匹配异常点，其他为

匹配正常点。

步骤 2：匹配正常轨迹段提取。定义参数 TN，

匹配正常轨迹段由连续出现超过TN个匹配正常点

构成。

步骤 3：匹配异常轨迹段提取。定义参数 TU，

在其余轨迹段（由剩余所有匹配异常点和连续个数

不超过TN的匹配正常点构成）中，将包含轨迹点个

数超过TU的轨迹段识别为匹配异常轨迹段。其余

较短轨迹段中的匹配异常可认为由数据随机误差导

致，在本文未予考虑。

2. 3　匹配异常轨迹段分类　

基于 2. 1 定义的特征指标，生成匹配异常轨迹

段的特征向量，作为成因分类的依据。一条匹配异

常轨迹段包含若干轨迹点，根据式（1）~式（4）计算

其中所有轨迹点的匹配距离、路网邻近距离、方向角

变化率和速度4项指标，统计各自均值、中位数和方

差，作为该匹配异常轨迹段的12个特征值。

本文采用随机森林算法进行匹配异常成因归类。

随机森林是一种集成学习算法，其基本思想是将多个

决策树集成，每棵决策树都是一个分类器。对一个输

图3　轨迹分段方法示意图

Fig.3　Trajectory segmentation method

图2　算法流程

Fig.2　Flowchart of the Algorithm
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入样本，每棵决策树均会产生一个分类投票，随机森林

集成所有的分类投票结果，将该样本归为投票次数最

多的类别。随机森林算法在分类任务中具备如下优势［20］：

训练速度较快，且具备抗噪能力，能够高效应用于大规

模数据集；能够处理高维特征的输入样本，无需预先降

维；具有较高的准确率。

基于随机森林的匹配异常轨迹段分类流程如下：

（1）训练集标定。记匹配异常轨迹段的训练集为

X，每个样本xk含12项特征值。通过人工标定得到成

因类别yk∈Y，其中Y表示异常成因集合，包括物理遮

挡、连接路段缺失、社区路段缺失、复杂路网4类。

（2）样本抽样。随机且有放回地从训练集X中

抽取 n个训练样本，形成决策树训练集。在 12个特

征指标中随机且无放回地选取m个特征指标，构建

决策树特征集。

（3）决策树生成。从根节点开始不断分裂形成

新的节点。如节点包含的样本属于同一成因，则节

点不可分，称为叶节点。如节点可分，选取最优特征

及其阈值，将该节点样本集Xv二分为X+和X−，形两

个子节点，特征 a及其阈值的选取基于信息增益最

大原则。当所有节点均不可分，决策树构建完成。

信息增益G（Xv，a）定义如式（5）所示，其中，Xv表示

当前节点样本集，a表示特征及其取值，H（·）表示样

本集的信息熵。记样本集Xv中成因y的样本比例为

rv，y，则H（·）如式（6）所示。

G (Xv，a)= H (Xv)- ( || X+

|| Xv

H (X+)+

|| X-

|| Xv

H (X-) ) （5）

H (Xv)=-∑y ∈ Y
rv，y log2rv，y （6）

（4）随机森林构建。重复（2）和（3），随机生成N
棵形态不同的独立决策树，完成分类器训练。

（5）分类器应用。输入待分类匹配异常轨迹段的

特征向量X*后，每棵决策树根据自身节点判定条件对

其 分 类 并 投 票 ，记 N 棵 决 策 树 分 类 结 果 为

{ y *
1，y *

2，. . .，y *
N }。分类器最终输出投票次数最多的

类别。

3 案例分析 

3. 1　标定数据集　

本文采用的原始轨迹数据来源于上海市某出租

车公司。数据集由 16 022 辆出租车 2016 年单日产

生的479 353条营运轨迹组成，每条轨迹表示出租车

空车或重车的行驶过程。车载设备每 10s实时上传

车辆信息，包括车辆编号、时间、载客状态、经度、纬

度、航向角、速度等。地图数据来自开放街道地图

（OpenStreetMap）［21］，以上海市全域为研究范围。案

例采用基于HMM的地图匹配算法［10］，得到原始轨

迹对应的路段序列，即轨迹数据的地图匹配结果。

案例采用2. 2的匹配异常轨迹段识别算法，通过

预实验（采用不同阈值参数获取多组识别结果，与人工

判定结果对比）选取合适参数，定义TN=TU=25，TD=
20m，识别出12 373条匹配异常轨迹段。结合轨迹形

态、路网结构、车速等信息，人工标定匹配异常的成因，

共标定出物理遮挡类1 719条、连接路段缺失489条，

社区路段缺失3 179条和复杂路网类6 986条。

不同成因的匹配异常轨迹段的特征值具有明显

差异性。图4展示了各类匹配异常轨迹段12项特征

值的中位数，图中特征值均已做最大值归一化处理。

可以看出，物理遮挡类的匹配距离和路网邻近距离

均较小，速度和方向变化频繁；连接路段缺失类的匹

配距离较大，且路网邻近距离变化频繁；社区路段缺

失类的原始轨迹整体速度较低，方向角变化较大，且

远离周边路网，符合车辆在社区中行驶的特征；复杂

路网类最显著的特征是轨迹与周边路段距离较近，

但与匹配路段距离较远，且行驶速度比其他 3 类

较快。

不同成因的匹配异常轨迹段的空间分布如图 5
所示。物理遮挡类主要分布于市区中心（图 5a）；路

段缺失类分布较为均衡，其中社区路段缺失（图 5c）
显著多于连接路段缺失（图 5b）；复杂路网类主要分

布于高架路、桥梁和隧道等基础设施附近（图5d）。
以上海虹桥枢纽区域为例，该区域路网复杂，高

图4　不同类型匹配异常轨迹段指标统计结果

Fig.4　Median of indicators for different types of 
abnormal matching results
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架和地面道路交叠。在该区域，共识别出 889条匹

配异常轨迹段，通过人工标定成因，复杂路网类占

93. 5%（831条），物理遮挡、连接路段缺失和社区路

段缺失导致的异常分别占 5. 3%（47 条），0. 8%（7
条）和0. 4%（4条）。图6展示了该区域的一条轨迹，

包含匹配正常和异常的轨迹段。轨迹起点应为虹桥

火车站北侧出发层，却被异常匹配到邻近的地面辅

道上；后续的匹配结果为正常匹配。

3. 2　算法验证　

随机抽取全市匹配异常轨迹段的80%（9 898条）

为训练集，其余轨迹段（2 475条）为测试集，验证2. 3所
述成因分类算法的有效性。本文设定随机森林分类器

生成200棵决策树，每棵树随机抽取的样本个数与测

试集规模相同，通过随机4个特征值进行训练，即，N=
200，n=9 898，m=4。表1展示了随机森林算法分类

结果，并与CART决策树算法［22］（括号中数据）进行对

比。结果表明，随机森林算法输出的各类精确率和召

回率均高于决策树算法，验证了其有效性。随机森林

算法可有效区分匹配异常轨迹段的成因，尤其是物理

遮挡、社区路段缺失和复杂路网类，总体准确率达

93. 5%，单项精确率和召回率均超过87%。

然而，算法在判定连接路段缺失导致的匹配异

常时表现不佳，精确率为 74. 2%，召回率为 43. 4%。

一方面是由于该类异常数据量较小（只占总样本的

4%左右），分类器难以得到充分训练从而识别这类

异常特征；另一方面，这类异常在案例中的表现形式

多样。如图 7所示，轨迹段A、B、C均由于连接路段

缺失导致匹配异常，其中A的异常成因被正确分类，

而B和C分别被识别为复杂路网和物理遮挡类。轨

迹段 A 所在的长段道路缺失，分类特征值符合图 4
规律，因此被正确归类；轨迹段B所在路段存在部分

缺失，但却导致整段轨迹匹配到其他道路上，对匹配

结果产生较大影响，导致路网邻近距离较小而匹配

距离较大，同时车速较快，与图4中的复杂路网类异

常特征相近；轨迹段C所在的缺失道路与匹配道路

距离较小，同时轨迹方向角变化幅度较大，与图4中

物理遮挡类异常特征相近。

图6　上海虹桥枢纽区域匹配异常/正常轨迹段实例

Fig.6　Example of abnormal/normal matching re⁃
sults in the vicinity of Hongqiao Transporta⁃
tion Hub, Shanghai

表1 随机森林（括号中对比CART决策树）算法分类结果混淆矩阵

Tab. 1　Confusion matrix of classification results of the random forest (decision tree) algorithm

真实类别

物理遮挡
连接路段
社区路段
复杂路网

精确率/%

算法判定类别

物理遮挡

307 （275）
13 （25）
23 （19）
9 （27）

87. 2 （79. 5）

连接路段缺失

6 （5）
46 （29）
4 （20）
6 （13）

74. 2 （43. 3）

社区路段缺失

18 （22）
17 （21）

575 （551）
7 （16）

93. 2 （90. 3）

复杂路网

17 （46）
30 （31）
11 （23）

1386 （1352）

96. 0 （93. 1）

召回率/%

88. 2 （79. 0）
43. 4 （27. 4）
93. 8 （89. 9）
98. 4 （96. 0）
总体准确率：
93. 5 （89. 2）

图5　不同类型匹配异常轨迹分布

Fig.5　Spatial distribution of different types of ab⁃
normal matching results

751



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 51 卷

图8展示了12项匹配异常轨迹段分类特征值的影

响权重。可以看出，路网邻近距离的中位数和均值是

分类任务中最为关键的指标，其影响权重分别达26. 8%
和19. 9%；匹配距离中位数、方向角变化率方差和速度

方差对分类的影响较低，权重均低于3%。

3. 3　算法区域可迁移性　

为验证算法的区域可迁移性，分别定义训练集和

测试集的区域，方案如表2所示。方案A和B以上海

市中环快速路为边界，将城市划分为中心区和外围

区，分别基于中心和外围区数据训练算法，应用于外

围和中心区的成因分类；方案C和D以黄浦江为界，

将城市划分为浦西和浦东，分别基于浦西和浦东匹配

异常数据训练算法，应用于浦东和浦西的成因分类。

表2表明算法具有较好的区域可迁移性。在考

虑区域数据差异性的情况下，各验证方案的分类准

确率均较高，超过90%。除连接路网导致的异常外，

其余各类成因辨识单项召回率均高于 88%，单项精

确率均高于75%。

4 结语 

本文基于大量数据的挖掘分析，归纳了物理遮挡、

路段缺失（连接路段或社区路段缺失）和复杂路网导致

的地图匹配异常特征，据此提出了相应的表征指标，并

建立了基于随机森林的匹配异常轨迹段识别和成因辨

识方法。案例分析验证了方法的有效性。实例验证表

明，方法可有效辨识物理遮挡、社区路段缺失和复杂路

网成因，准确率达93. 5%，单项精确率和召回率均超过

87%。此外，方法具有较好的区域可迁移性，基于某区

域数据训练算法，应用于其他区域的匹配异常成因辨

识时，准确率超85%，单项精确率和单项召回率分别超

88%和75%。分析表明，在选取的特征值中，路网邻

近距离均值和中位数对随机森林分类器影响较大，影

响权重分别达到26. 8%和19. 9%。本文提出的方法

实现了地图匹配异常结果的批量快速筛选和成因辨识，

可作为地图匹配实践应用的前序步骤，支撑后续的地

图修复、定制化算法研发和应用、路侧辅助定位设备布

图7　连接路段缺失类异常示例

Fig.7　Examples of abnormal matching results caused by missing connecting roads

图8　随机森林分类器中每个特征项的权重

Fig. 8　The weight for each feature element in the 
random forest classifier

表2 算法区域可迁移性验证实验设计和结果

Tab. 2　Settings and results of the experiments for validating the spatial suitability of the algorithm

验证方案

A
B
C
D

训练集
选取区域
中环内

中环外

浦西

浦东

样本数量
3 190
9 183
6 995
5 378

测试集
选取区域
中环外

中环内

浦东

浦西

样本数量
9 183
3 190
5 378
6 995

总体准确
率/%
92. 2
92. 3
95. 6
90. 8

单项召回率最小值
（除连接路网类）/%

90. 7
88. 4
89. 8
89. 2

单项精确率最小值
（除连接路网类）/%

90. 5
75. 1
85. 5
86. 9
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设等研究和实践。

后续研究方向包括：选取适当特征值，提高连接

路段缺失类异常的识别有效性；构建标准化评价体

系，基于地图匹配异常结果和成因，分析不同地图匹

配算法的有效性；探索不同成因导致的地图匹配异

常的修正方法。
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