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摘  要: 定位技术的普遍应用,使得随时随地获取个人位置成为可能,进一步推动了基于位置的服务等新型应用

的发展,产生了海量轨迹数据.精确的路网匹配对提高这些新型应用的服务质量具有重要的研究意义,然而受众多因

素的影响,大部分轨迹的采样率较低,比如由签到类应用或低功耗设备生成的低采样轨迹,给路网匹配带来了巨大的

挑战.研究基于偏好的个性化路网匹配(driving preference based personalized map-matching,简称DPMM),提出了在动

态道路交通网络中的用户驾驶偏好模型.基于该模型,提出了两阶段路网匹配算法:局部匹配搜索用户最可能采用的

几条局部 Skyline 路径;设计了全局匹配的动态规划算法,该算法返回在用户驾驶偏好下最可能的多条全局路径作

为最终匹配结果.实验结果充分表明,该方法是有效的和高效的,具有一定的使用价值. 
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Personalized Map-Matching Algorithm Based on Driving Preference 
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Abstract:  With the increasing proliferation of position technologies, there comes huge volumes of trajectory data, which are used in 
many modern applications such as path planning and location based services. Accurate road network matching can improve the service 
quality of these new applications. However, the low sampling trajectories bring a major challenge for map-matching. This paper studies 
the problem of matching individual law-sampling trajectory to a dynamic multi-criteria road network based on user’s driving preferences. 
First, a driving preference model in the dynamic road traffic network is proposed. Based on this model, a two-stage map-matching 
algorithm is developed. While local matching searches multiple local likely Skyline paths, a global matching dynamic programming 
algorithm is designed and the most probable k global paths are selected as the matching result. Experiments show that the proposed 
method is effective and efficient. 
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搭载有定位模块(例如北斗、GPS、GSM、WIFI 和蓝牙等)的智能终端不断普及,使得随时随地获得个人位

置信息成为可能,从而产生了轨迹大数据,并在基于位置的服务中得到了广泛应用,例如现代交通管理、智能导

航、位置推荐等.路网匹配(即将轨迹配准到道路交通网络)是此类应用不可缺少的关键模块,而精确的路网匹配

对提高服务质量起到了至关重要的作用. 
然而,受建筑物遮挡、定位模块错误、低能耗的模块设计、多模式和多样化精度的定位技术等因素的影响,

大部分轨迹的采样率较低.社交网络的签到和其他位置共享服务(例如 Weibo、Facebook、Twitter 等)也仅能提

供低采样的轨迹.相似的低采样轨迹也可能来自具有位置标签的图片(例如 Flickr、Panoramio)和稀疏的道路监

控获取的车辆快照,此类位置序列也形成了低采样轨迹.低采样轨迹的两个相邻采样点分别匹配到道路交通网

络中不相邻的边,补全轨迹实际经过的所有中间缺失边而构成完整的路径,是本文研究的主要内容. 
如图 1 所示,p1 和 p2 是轨迹中的两个相邻采样点,分别匹配到路网中不相邻的边 e1 和 e13,然而难以确定轨

迹实际采用的真实路径.可能的路径是 P1~P4 中的某一条,查找出具体的路径称为路网匹配或路径推理. 

 
Fig.1  Low-Sampling trajectory and its possible paths 

图 1  低采样轨迹及其可能路径 

已有路网匹配方面的研究大多仅考虑单属性道路交通网络,比如仅考虑旅行距离[1]、旅行时间[2,3]或路径频

繁度[4].然而在实际的路径规划中存在着多重属性,不再是单一属性的最短路径、最快路径、最频繁路径或最省

油路径,而是多个属性的权衡(比如以权重将多属性线性组合为单一属性且组合后的属性代价最优,或选择至少

在某个属性上比其他所有路径优的路径).例如,在旅行距离和旅行时间双属性道路交通网络中,一个用户的旅

行距离和旅行时间权重分别为 0.3 和 0.7,这表明该用户喜爱较短的旅行时间;而另一个用户的旅行距离和旅行

时间权重分别为 0.8 和 0.2,表明他更喜爱较短的旅行距离.这两个用户选择了不同路径,但产生同样的低采样轨

迹,那么该轨迹将匹配到不同的路径.然而,已有工作由于忽略了轨迹产生者之间的个性化差异,最终把属于两

个用户的相似轨迹匹配到相同路径,而产生较大的误差.为了解决该问题,本文将构建多属性路网中的用户偏好

模型,从而体现用户在路径规划时的个性化差异. 
如图 1 所示,路径 P1~P4 都有可能是连接低采样轨迹相邻采样点 p1 和 p2 匹配到的边 e1 和 e13,从而构成轨迹

的完整路径.然而,作为旅行距离和旅行时间的均衡路径 P2 与最快路径 P1、最短距离路径 P3 和最省油路径 P4

差异较大,不同用户可能选择不同路径.已有研究表明,来自不同用户的相似的低采样轨迹,根据路网匹配考虑

的属性代价区别,最终可能匹配到的路径有所不同[1−4]. 
一般来讲,在多属性路网中的每条路径都对应一个多属性的综合权重,如图 1 所示路径 P2 在双属性路网中

(即旅行距离和旅行时间),两者的权重分别为 0.5 和 0.5.大部分用户在路径规划时不再选取单一属性最优[5],而
是在多属性之间权衡,得到 Skyline或 Pareto路径.若用户知道了基本的路网代价,就倾向于不去选择所有旅行代

价都比其他路径要弱的路径(非优化路径). 
本文提出在动态多属性道路交通网络中,从用户所有历史高采样轨迹中学习出用户驾驶偏好,并以多目标

优化或数据分析中普遍使用的 Skyline 或 Pareto 技术指导路网匹配,解决了现有路网匹配算法忽略用户个性化
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驾驶行为的不足. 
本文研究了基于偏好的个性化路网匹配问题,主要贡献如下所示. 
• 驾驶偏好模型.根据以往路径规划数据构造了细粒度的驾驶偏好概率模型. 
• 多目标优化.在低采样轨迹路网匹配中引入多目标优化方法,即局部匹配为某条 Skyline 路径. 
• 路网匹配精度有大幅度提升.我们在真实数据集上做了充分的实验,实验结果表明,所提出的方法比已

有方法在相邻采样点采样时间间隔为 20min 时,保证路网匹配精度不低于 65%. 
本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节给出问题描述.第 3 节引入细粒度驾驶偏好模型.第 4 节提出两阶段路网

匹配算法:局部匹配和全局匹配.第 5 节描述在真实数据集合上的实验.第 6 节总结全文.文中用到的主要符号见

表 1. 
Table 1  A list of notations 

表 1  符号列表 
名称 解释 

( )i
ef t  在 t 时刻,从边 e 的起点出发到达 e 的终点耗费的第 i 个属性代价 
m 道路交通网络中边的属性或代价的维度 

Y, Y[i], Y 轨迹,轨迹中第 i 个采样点和轨迹集合 
P, PY , P, P(s,d) 路径,Y的路网匹配路径,路径集合,从 s 出发到达 d 的所有路径集合 

P=Pi◊Pi+1 或 PiPi+1 路径 Pi 和 Pi+1 尾、首相接构成的路径 P 
A, e.ta, e.tl 路径中边的数量,到达和离开边 e 的时间戳 
Γ(P), γ, � 路径 P 的偏好向量,第 i 个路径偏好向量分量,驾驶偏好向量集合 

Si(P) 路径 P 在第 i 个路网属性上的旅行代价 
pdf, AF(P,pdf) 某用户的驾驶偏好密度函数,路径 P 在驾驶偏好 pdf 下的适配度函数 

 

1   相关工作 

路网匹配算法按照是否需要其他轨迹协助,分为无依赖的单轨迹路网匹配和有依赖的多轨迹协同路网匹

配.单轨迹路网匹配算法又可分为基于几何结构[6,7]、网络拓扑结构[6−10]、统计[1,10−13]的路网匹配算法.其中,基
于几何结构的路网匹配主要考虑轨迹采样点或采样序列与道路交通路网中边的几何形状之间的关系,如 Point- 
to-Point 路网匹配算法[6]、Point-to-Curve 路网匹配算法[6]和 Curve-to-Curve 路网匹配算法等[6,14,15];基于网络拓

扑结构的路网匹配算法综合了道路交通路网中边的连接性、旅行时间和旅行距离等因素[7−9].把基于几何的方

法和基于网络拓扑的方法结合起来设计新的路网匹配算法[6,7].在基于统计的路网匹配算法中,首先要计算每个

采样点的候选匹配边或顶点集合,并为每个匹配赋予一个和采样点与匹配元素间欧式距离或路网拓扑旅行代

价相关的权重,代表算法有 ST-matching[11]和 IVMM[10],然而这两种算法对于过低采样的轨迹路网匹配效果较

差,在时间复杂度方面,假设低采样轨迹 GPS 长度为 n,匹配用路网有 m 条边,每个采样点相邻的候选边数量为

k,则 ST-matching 和 IVMM 的时间复杂度都为 O(nk2mlogm+nk2).认为低采样轨迹是在真实路径中有噪音的稀疏

观察点,并采用隐马尔可夫模型设计路网匹配算法,这些算法以高斯模型描述单一观察点、以观察点与路网中

边的几何特征和路网的拓扑结构确定观察点之间的转移概率,最后匹配的路径具有最大的后验概率[1,12,13]. 
与本文最相关的工作是数据驱动的低采样轨迹路网匹配算法,这类方法也称为多轨迹协同路网匹配.这种

路网匹配方法的优势在于用户的轨迹往往遵循较高的时间和空间旅行规律[16].HRIS 以频繁路径体现时空旅行

规律,提出了数据驱动的两阶段路径推理系统:第 1 阶段为局部推理,该阶段计算低采样轨迹任意相邻两点之间

的多条可能路径;第 2 阶段为全局推理,该阶段使用动态规划算法从局部匹配结果中组合并计算出最可能的路

径作为路网匹配结果.InferTra[2]是一个基于图的轨迹推理系统,该推理系统使用吉布斯抽样算法和学习到的网

络便携模型推理出轨迹的完整路径.STRS[3]是最新的路径恢复方法,该方法同时考虑历史轨迹的时间和空间概

率分布模型,相比于其他低采样轨迹的路网匹配算法,STRS 的准确率有较大提升.以轨迹聚类体现时空旅行规

律,Li 等人提出了连接多个边聚类而构成完整路径[17],每个边聚类是路径的 k 条分段,每条轨迹被划分为多个

Multi-Track[18]. 
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另一个与本文相关的工作是驾驶偏好的构建和带有偏好的路径查询.张凯评等人给出了兼顾查询者熟悉

路径的个性化路径规划框架[19].Silva 等人提出了多目标路径规划,并以事先给出的路网静态属性重要程度来简

化最终路径,不同属性的重要程度即为驾驶偏好[20].Balteanu 等人提出了支持两个静态属性的驾驶偏好,比如旅

行距离和经过的红绿灯数量[21].杨彬等人提出了在多属性动态道路交通网络中的概率型驾驶偏好模型,可用于

求解个性化 Skyline 路径[22].戴健等人研究了个性化路径推荐方法,该方法采用概率型驾驶偏好模型[22],从那些

与查询者具有相似驾驶偏好的用户的历史轨迹中构建临时道路交通网络,在该网络上查询最频繁路径,该方法

认为相似用户的轨迹具有更高的参考价值[23]. 
在多目标路径规划方面,有关 Skyline 或 Pareto 路径的研究也得到了研究者的广泛关注[24−26].Kriegel 等人

提出了基于图嵌入的 Skyline 路径查询算法[27].Shekelyan 等人为了降低 Skyline 路径数量,提出了线性 Skyline
路径问题,并给出了基于凸优化的精确算法和快速的近似算法[28].杨彬等人设计了动态网络下的快速 Skyline路
径查询算法 Multi-Dijkstra[22,29],该算法在多属性情况下表现良好,当属性数量较低时(比如小于 3)性能较差. 

然而,现有针对低采样轨迹的路网匹配或路径推理算法都忽略了用户个性化驾驶偏好,因此,距离较远的相

邻采样点,该采样点来自驾驶偏好各不相同的多个用户(即实际所选路径很可能不同),但是使用任一已有路网

匹配算法,最终得到的路网匹配结果是相同的[2−5]. 
当前已有用户驾驶偏好模型难以直接应用在个性化路网匹配中来:首先,在路网匹配时,难以为用户静态指

定唯一的驾驶偏好,静态的双属性难以满足多属性动态路网情形[8].在我们的问题设置中,已有驾驶偏好模型由

于考虑的用户驾驶偏好粒度较粗,难以直接使用[22]. 
在 Skyline 或 Pareto 最优路径方面,随着路网属性数量或两点间的距离增长,最终路径的数量呈指数方式增

长,而难以直接应用到路网匹配中[27].而线性 Skyline 路径在一定程度上大幅度降低了 Skyline 路径的数量,但极

有可能也裁剪掉了用户实际选择的路径. 
为了解决这些问题,本文提出了基于驾驶骗好的 Skyline 或 Pareto 路径查询算法,在多属性动态道路交通网

络中对低采样轨迹进行局部路网匹配(第 3 节、第 4 节). 

2   问题描述 

动态道路交通网络(简称路网)是一个多属性有向图 G=(V,E,F),其中顶点 v∈V 是路网中的交叉路口或道路 
端点,e=(s,d)∈E:V×V 是一条有向边或道路中路段,e.s 和 e.d 分别是边 e 的起点和终点,F:(T→\+)m 是一个由时间

定义的动态函数向量集合,每个向量的维度为 m. ( ) (1 )i
e ef t f F i m∈ ⊂ ≤ ≤ 定义了边 e 的第 i 个动态属性,该函数 

以时间 t 为参数,其值域为[0,+∞)上的实数,表示在 t 时刻从 e.s 出发到达 e.d 的代价. 

若 m=3,路网的属性可以是旅行距离(f 1)、旅行时间(f 2)和油耗(f 3).若从顶点 e.s 的出发时间是 t0,则 0( )i
ef t 返

回第 i 个旅行代价.例如, 2
0( )ef t 和 3

0( )ef t 分别是在 t0时刻从 e.s 出发到 e.d 要耗费的时间和油耗.本文采用冻结网 

络代价模型,即当从边的起点出发时间固定,则通过该边的代价是固定的[30]. 
定义 1(轨迹). 给定轨迹集合 Y,轨迹Y∈Y 是一个位置序列(p1,p2,…,pn),其中,n=|Y |是采样点个数,pi.t 是经过

pi.loc 的时间戳,且满足条件 pi.t<pi+1.t(1≤i<n),Y [i]表示第 i 个采样点. 

当轨迹的采样时间间隔Δt=pi+1.t−pi.t(1≤i<n)超过 2min 时,称其为低采样轨迹;否则,称其为高采样轨迹.本
文主要考虑低采样轨迹路网匹配问题,而高采样轨迹用来估计动态路网属性和用户的驾驶偏好(见第 3 节). 

定义 2(路径). 给定路径集合P,路径 1( ,..., )P e e= ∈A P 是 G的一个无环有向子图,其中,A=|P|是 P 中边的数量, 

P.ej 是 P 的第 j 条边,ej.ta 和 ej.tl(1≤j<A)分别是到达和离开边 ej 的时间戳.另外,任意 1≤j<A,条件 ej.d=ej+1.s 为真,

即在路径的相邻边中,当前边的终点是下一条边的起点.P 在第 i 个属性上旅行代价为
1

( ) ( . )
j

i i
e aj jS P f e t

=
= ∑A , 

Si(⋅)有可列可加性,即 P=P1P2,则 Si(P)=Si(P1P2)=Si(P1)+Si(P2),其中,P1 终点是 P2 起点. 
通过已有路网匹配算法可将高采样轨迹Y精确地匹配到道路交通网络[1],Y匹配后的路径记为 PY ,简称匹

配路径.求低采样轨迹Y的匹配路径 PY 是本文研究的内容. 
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问题描述:给定动态多属性道路交通网络 G,某用户的历史轨迹集合 Y,针对某个低采样轨迹Y∈Y,依据从高

采样轨迹中学习到的用户驾驶偏好(第 3 节),我们为Y推荐该用户最有可能选择的 k 条路径.我们称这样的低采 

样轨迹的路网匹配为基于驾驶偏好的个性化路网匹配. 

3   驾驶偏好模型 

本节给出了从高采样轨迹Y的匹配路径 PY 中提取用户驾驶偏好的方法,结合对驾驶偏好的聚类,用混合高 

斯模型描述不同偏好的概率分布情况. 

3.1   路径偏好 

在不同交通状况下,用户根据个人对路网中不同代价喜爱程度来选择路径,我们引入路径偏好来描述用户

这种路径选择行为. 
定义 3(路径偏好). 给定路径 1( ,... ,, )P e e= ∈A P Γ (P)=(γ 1,γ 2,…,γ m)∈F是路径 P 的偏好向量,简称路径偏好.

其中,γ i 是从源点 e1.s 到终点 .e dA 在第 i 个属性上的最小旅行代价与 P 在第 i 个属性上的旅行代价比值,记为

Γ (P).γ i 或 P.γ i,且
1( . , . )min{ ( ) | }/ ( )i i i

e s e dS P P S Pγ ′ ′= ∈
A

P ,其中 ,Si(P)返回路径 P 在第 i 个属性上的旅行代

价,
1( . , . )e s e dA

P 是所有从 e1.s 到 .e dA 的路径集合. 

例如,路径 P 的起止顶点分别为 s 和 d,若从 s 到 d 的最小旅行距离和最小旅行时间分别为 10km 和 15min,
而路径 P 的旅行距离和旅行时间分别为 13km 和 18min,那么 P 的路径偏好为(10/13,15/18). 

3.2   用户驾驶偏好 

把来自同用户的任意高采样轨迹Y∈Y 经路网匹配得到匹配路径,并为其构建路径偏好.这些路径偏好反映 

了用户以往历史的驾驶偏好,如果路径偏好的第 i 个向量元素γ i 比较大,则表明路径的第 i 个属性代价很接近该

属性的最短路径;若偏好向量γ i 比较小,则表明用户不怎么关心第 i 个路网属性代价.因此,相似路径具有相似的

路径偏好,对路径偏好聚类能够反映用户在不同交通状况下的路径选择态度. 
直接用 DBSCAN 对路径偏好聚类是不可行的.例如,若路网属性为旅行时间(travel time,简称 TT)和旅行距

离(travel distance,简称 TD),给定路径偏好Γ 1=(0.8,0.7),Γ 2=(0.8,0.6)和Γ3=(0.7,0.8),则驾驶偏好Γ1 和Γ3 的距离比

Γ 2 和Γ 3 的距离近,说明Γ1 和Γ3 属于同一个聚类.然而,由于Γ1 和Γ2 都偏爱短的旅行时间,应该属于同一个聚类,
而Γ 3 偏爱短的旅行距离而属于另一聚类.在图 2(a)所示的驾驶偏好中,用 DBSCAN 聚类算法[31]得到 C1~C4 共 4
个聚类,其中,C1 和 C2 聚类都表示与旅行时间相比用户更喜爱短的旅行距离,C3 聚类表示用户更喜爱短的旅行

时间.然而在包含 11 个元素的 C4 聚类中,8 个路径偏好说明用户喜爱短的旅行距离,而另外 3 个路径偏好表明用

户更喜爱短的旅行时间,因此,要用层次化聚类将聚类 C4 中不同的驾驶喜爱分离.否则,使用 11 个混合驾驶偏好

概率替代 3 个喜爱较短旅行时间的个人驾驶偏好概率,会在后续的求解用户选择某条路径可能性时带来较大

误差.而先层次化后,DBSCAN 的混合聚类提高了用户选择某条路径的概率的准确度. 
鉴于此,我们将偏好向量Γ 转换为分量非递减排序的路径偏好 Γ� [22],再使用层次化聚类算法,粗略地为路径 

偏好聚类[32],排序后的路径偏好向量的顺序相同,则它们属于同一个层次化聚类.例如,Γ 1~Γ 3各分量经过非递减 
排序,得到 1Γ� 和 2Γ� 都为(TT,TD),而 3Γ� 是(TD,TT),因此,根据驾驶偏好的聚类需求, 1Γ� 和 2Γ� 属于同一个层次化聚

类,而 3Γ� 属于另一个层次化聚类.如图 2(b)所示,位于斜线 L 右下侧驾驶偏好表明,用户更喜爱较短旅行时间形

成一个层次化聚类( 1Γ� 和 2Γ� 落在该区域);而 L 左上侧驾驶偏好表明,用户更喜爱较短的旅行距离形成另外一个

层次化聚类( 3Γ� 落在该区域). 

然而,在层次化聚类结果中[22,32],同聚类的不同路径偏好之间可能存在着巨大差异.例如,分别在旅行时间

和旅行距离属性下,驾驶偏好Γ 1=(0.2,0.9),Γ 2=(0.8,0.9)和Γ 3=(0.7,0.8),虽然这 3 个驾驶偏好表明用户喜爱更短的

旅行距离(如图 2(b)斜线 L 左上侧区域),由于Γ 1 代表的路径在旅行时间上非常糟糕,很少有用户选择这样的路

径.而Γ 2 和Γ 3 表明,用户喜爱较短的旅行距离,且同时兼顾旅行时间的情况,比如旅行时间不超过最快路径旅行
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时间的 1.2 倍.如图 2(b)所示,经过层次化聚类算法得到由斜线 L 划分的两个层次化聚类(C1,C2 和 C4 属于一个层

次化聚类,而C3和C5属于另一个层次化聚类),在同一层次化聚类中,有必要经过DBSCAN算法对同一层次化聚

类进一步聚类,从而得到 C1~C5 共 5 个驾驶偏好聚类,其中,C4 有 8 个元素,而 C5 有 3 个元素. 

 

驾驶偏好旅行时间分量

驾
驶
偏

好
旅

行
距

离
分

量

1

1

驾驶偏好旅行时间分量

驾
驶

偏
好

旅
行
距

离
分

量

1

1

(a) 仅 DBSCAN 聚类 (b) 先层次化后 DBSCAN 聚类 

Fig.2  Hybrid hierachy-DBSCAN vs. DBSCAN clustering for driving preference 
图 2  驾驶偏好的层次化与 DBSCAN 混合聚类和仅 DBSCAN 聚类的区别 

为了弥补层次化聚类在对驾驶偏好进行聚类时存在的不足,我们把层次化聚类的结果使用 DBSCAN 算 
法[18]再次聚类.先层次化后 DBSCAN 的混合聚类方式,不仅体现了原有粗粒度驾驶偏好,也突出了同偏好下的

细粒度差异;提高了驾驶偏好概率精确度,也更好地刻画了用户的驾驶偏好. 
到目前为止,根据同用户所有历史路径,得到他们的路径偏好,并对其按照偏好的分量非递增排序;经过混

合聚类最终得到 K 个路径偏好聚类.由于混合高斯模型(Gaussian mixture model,简称 GMM)可以描述任意复杂

的概率函数,我们采用混合高斯模型来描述驾驶偏好向量中每个随机变量[33],以此刻画用户的驾驶偏好.给定某

用户的所有路径偏好,经过混合聚类算法,得到 K 个路径偏好聚类,把驾驶偏好中第 i 个属性看做是随机变量 

(1≤i≤m),用 GMM 算法构建高斯混合分布[29],求得 2
, , ,1( ) ( | , )iKi i

i i k i k i kkGMM gγ γ μ σ
=

= ⋅∑ N .其中,gi,k 表示第 i 个属

性的第 k 个高斯分布系数,且满足条件 ,1 1iK
i kk g

=
=∑ .则第 k 个高斯分量 2

, ,( | , )i
i k i kγ μ σN 的均值和方差分别为μi,k

和 2
,i kσ ,记第 i 个属性的概率密度分布函数为 pdfi. 

定义 4(驾驶偏好适配度). 给定某用户的驾驶偏好密度函数 pdf 和路径 1( ,..., )P e e= A ,令 P 的路径偏好为

Γ (P)=(γ 1,…,γ m),则用户选择路径 P 的概率为
1

( , ) ( )d
i

i

m i i
ii

P pdf pdf
γ Δ

γ Δ
γ γ

+

= −
= ∏ ∫AF ,其中,Δ用来求路径中第 i 个偏

好分量γ i 的Δ-邻域[γ i−Δ,γ i+Δ].称AF(P,pdf )是驾驶偏好适配度函数(driving preference adaption function,简称

AF ),该函数返回路径 P 在用户的驾驶偏好下的适配度,适配度越高,用户采用该路径的可能性就越高;反之,适 

配度越低,用户采纳该路径的可能性就越小. 

4   两阶段路网匹配算法 

本节介绍基于用户驾驶偏好的低采样轨迹路网匹配算法,该算法包含两个阶段. 
• 第 1 阶段为轨迹中所有相邻两采样点各自 k1 条最近邻边之间推荐在用户驾驶偏好下最可能的 Top-k2 

Skyline 路径. 
• 第 2 阶段为全局匹配阶段,推荐与查询轨迹最匹配的 Top-k3 全局路径. 
例如,在图 3(a)中,采样点 p1,p2 和 p3 的 2 条近邻边分别为(v1,v2)与(v1,v5)、(v7,v10)与(v9,v10)和(v15,v19)与(v18, 

v19),则从(v1,v2)到达(v7,v10)的 Top-2 Skyline 路径分别为 P3 和 P4,从(v1,v5)到达(v9,v10)的 Top-2 Skyline 路径分别

为 P1 和 P2,同样可求得从采样点 p2 到 p3 的两组 Top-2 Skyline 路径 P5 与 P6 和 P7 与 P8.图 3(b)说明了全局匹配

阶段根据第 4.2节给出的动态规划算法求得全局路径分数最高的两组路径P2P5和P4P8,其中移除了置信度较小
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的路径连接. 

 顶点

采样点

边

 

(a) 采样点的 2 条近邻边和 Top-2 局部 Skyline 路径 (b) Top-2 全局匹配路径 P2P5 和 P4P8 

Fig.3  Two-Stage map-matching: first local map-matching stage and second global map-matching stage 
图 3  两阶段路网匹配:第 1 阶段局部匹配和第 2 阶段全局匹配 

4.1   局部匹配 

在多属性道路交通网络中,用户在路径规划时往往同时考虑多个属性,所选择的路径至少要在一个属性上

比其他路径优秀,很少选择那些在所有属性上都不优秀的路径,即用户选择的路径没有被其他路径支配,我们称

这样的路径为 Skyline 路径.在局部路网匹配中,我们以相邻两采样点之间的 Skyline 路径为准,本节先给出局部

路网匹配算法 Local Match(如算法 1 所示),然后给出求解 Skyline 路径的 ComputeSkyline 算法. 
算法 1. Local Match. 
Input:低采样轨迹:Y ;驾驶偏好:Γ ;采样点紧邻边数量:k1;Skyline 路径数量:k2;时间松弛变量:δ. 
Output:候选顶点对间 Top-k Skyline 路径:PSKY. 
1  PSKY[|Y |]←∅; 
2  for i=1→|Y |−1 do 
3    Ei←距离采样点Y [i]最近的 k1 个候选边集合; 
4    Ei+1←距离采样点Y [i+1]最近的 k1 个候选边集合; 

5    for ∀ei∈Ei do 
6      for ∀ei+1∈Ei+1 do 
7        vi←距离Y [i]在边 ei 上投影点最近的顶点; 
8        vi+1←距离Y [i+1]在边 ei+1 上投影点最近的顶点; 
9        PSKY[i]←PSKY[i]∪top(ComputeSkyLine(vi,vi+1,time(vi),time(vi+1,δ),Γ,k2)); 
10 return PSKY; 

如算法 1 所示,由于较高的属性维度和较远的两点间距离会导致过多的 Skyline 路径,这将增加路网匹配的

时间复杂度.为了降低局部匹配路径的数量,我们选择那些与用户驾驶偏好适配度最高的 k2条 Skyline 路径作为 
局部匹配结果.给定某用户的驾驶偏好Γ和该用户生成的低采样轨迹Y,令每对相邻采样点Y [i]和Y [i+1]的 k1条最 

近邻边集合分别是 Ei 和 Ei+1(第 3 行、第 4 行),为分别来自两个集合的边对〈ei,ei+1〉(ei∈Ei,ei+1∈Ei+1)推荐 k2 条 
Skyline 路径(第 9 行),其中,vi 是边 ei 的端点 ei.s 或 ei.d,且 vi 距离采样点Y[i]投影到近邻边 ei 位置最近(第 7 行、 

第 8 行);time(v)返回轨迹到达 v 的时刻. 
下面给出 Skyline 路径定义,然后讨论在局部路网匹配下问题设定中的 Skyline 路径特征,并给出高效的

Skyline 路径查询算法 ComputeSkyline. 
定义 5(skyline 路径). 在具有 m 个属性的路网 G 中,令P(s,d)是从起点 s 出发到达终点 d 的所有路径集合,

则 P∈P(s,d)支配路径 Q∈P(s,d),记为 P≺Q,当且仅当满足如下两个条件. 

1) 任意 i∈[1,m],使得 Si(P)≤Si(Q)成立; 
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2) 存在 i∈[1,m],使得 Si(P)<Si(Q)成立. 
即路径 P 的代价在所有属性上不比 Q 差,且至少在一个属性上比 Q 优.路径集合PSKY⊂P(s,d)中任意路径是

Skyline 路径,当且仅当任意 P∈PSKY,不存在其他路径 Q∈P(s,d)使得 Q≺P 成立. 
引理 1(skyline 路径的前缀子路径也是 skyline 路径). 令路径 1( ,..., )P e e= ∈A P 是 Skyline 路径,则 P 的前缀

子路经 1( ,..., )P e e ′′ = A 也是 Skyline 路径,其中,1≤i≤A′<A且 P′.ei=P.ei. 

证明:给定 Skyline 路径 P,假设 P 的前缀子路经 P′不是 Skyline 路径.记 P=P′P″,即 P′和 P″尾首连接构成路

径 P,那么肯定存在另外一条与 P′共享起止点的 Skyline 路径 Q′(Q′≠P′),且 Q′支配 P′,得到: 
1) 任意 i∈[1,m],使得 Si(Q′)≤Si(P′)成立; 
2) 存在 i∈[1,m],使得 Si(Q′)<Si(P′)成立. 

此时,新路径 Q=Q′P″,根据 Si(⋅)的可列可加性可知,Si(Q)=Si(Q′)+Si(P″)和 Si(P)=Si(P′)+Si(P″)成立,则 
1) 任意 i∈[1,m],使得 Si(Q)≤Si(P)成立; 
2) 存在 i∈[1,m]使得 Si(Q)<Si(P)成立. 

即 Q 支配 P.根据 Skyline 路径的定义可知,路径 P 不是 Skyline 路径.这与 P 是 Skyline 路径矛盾,因此不存在路

径 Q′支配 P′,即 P′不是 Skyline 路径不成立,也即 Skyline 路径的前缀子路经是 Skyline 路径.引理得证. □ 
我们称从源点 s 出发但没有到达终点 d 的路径为部分路径(s 和 d 是采样轨迹相邻两采样点各自近邻边的

两个端点),称已经到达 d 的路径为完整路径.由于在 Skyline 路径查询中,只有终点相同的路径之间才可用支配

关系相互剪枝,因此,到达 d 的完全路径之间可以进行比较,从而应用支配关系来剪枝掉某条完整路径. 
由于在路网 G 中旅行时间是动态的,不能保证车辆在道路中先进先出,原有基于静态属性的多目标路径查

询算法难以用来解决动态网络情形,即同终点的部分路径之间,由于到达的时间差异而导致后期路径的边权重

的改变,而导致难以比较其支配关系.若采用穷举法枚举所有从起点到终点的 Skyline 路径,再求得与用户驾驶

偏好适配度高的 Top-k2 Skyline 路径,这种穷举法效率较低下,仅适合路网规模较小的情况. 
因此,我们提出了多剪枝策略的 Skyline 算法 ComputeSkyline(如算法 2 所示). 
4 个关键的剪枝策略如下所示. 
1) 共享终点的部分路径之间剪枝策略,称为树剪枝策略(tree pruning strategy). 
2) 终点处 Skyline 完整路径与经预估到达终点的部分路径之间的剪枝策略 ,称为预估剪枝策略

(estimation pruning strategy). 
3) 终点处完整路径之间剪枝,称为完整路径剪枝策略(complete path pruning strategy). 
4) 局部路径从当前顶点开始预估经由最快路径到达终点,到达终点时间比已知时间是否晚了超过δ min,

称为时间松弛剪枝策略(time relaxed pruning strategy). 
剪枝策略 1(树剪枝策略). 起止点相同的局部路径 P 和 Q,若 P 支配 Q,则可安全地把路径 Q 剪枝掉,即可把

所有以 Q 为前缀并扩展到终点的路径扩展树剪掉. 
证明:如图 4(a)所示,给定共享起止点的局部路径 P 和 Q,满足条件 P 支配 Q,假设存在从起点到终点的路径

R=QQ′是 Skyline 路径,由于路径 R=QQ′的前缀子路经 Q 被 P 支配,这与引理 1 矛盾,因此假设不成立.即不存在

以 Q 为前缀而到达终点的路径是 Skyline 路径.因此,Q 可被安全剪枝掉.树剪枝策略得证. □ 
剪枝策略 2(预估剪枝策略). 给定任意从查询起点到终点的完全路径 P 和尚未到达终点的局部路径 Q,且 P

是 Skyline 路径.若存在理想的子路经 Q′作为 Q 到达终点的后缀路径,令包含理想子路经 Q′的理想完整路径为

R=QQ′,称R是局部路径Q的预估路径,其中,理想后缀路径Q′在所有属性上都是从Q′的起点到终点的最短路径, 
即任意 i∈[1,m],则

1( . . , . . )( ) min{ ( ) | }i i
Q e s Q e dS Q S P P ′ ′′ ′ ′= ∈

A
P .若 P 支配 Q 的预估路径 R,则可把部分路径 Q 剪枝掉. 

证明:如图 4(b)所示,给定 Skyline 完整路径 P 和部分路径 Q,以及 Q 的预估后缀理想子路经 Q′和预估理想

完整路径 R=QQ′,且 P 支配 R.假设存在另外一条子路经 Q″与 Q 连接最终到达终点,记该完整路径为 R′=QQ″, 

且 R′是 Skyline 路径.由于 Q′是理想后缀路径,即
1( . . , . . )( ) min{ ( ) | } ( )i i i

Q e s Q e dS Q S P P S Q′ ′′ ′ ′ ′′= ∈
A

≤P ,根据路径的连接 

性可知,Si(R)=Si(Q)+Si(Q′),Si(R′)=Si(Q)+Si(Q″).因此,Si(R)=Si(Q)+Si(Q′)≤Si(R′)=Si(Q)+Si(Q″).根据 P 支配 R 可知: 
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(1) 任意 i∈[1,m],使得 Si(P)≤Si(R)成立;(2) 存在 i∈[1,m],使得 Si(P)<Si(R)成立.因此,如下两个条件成立:(1) 任意

i∈[1,m],使得 Si(P)≤Si(R)≤Si(R′)成立;(2) 存在 i∈[1,m],使得 Si(P)<Si(R)≤Si(R′)成立.即 P 支配 R′.根据 Skyline
路径定义可知,路径 R′不是 Skyline 路径,这与假设 R′是 Skyline 路径矛盾.即不存在以 Q 为前缀达到终点的路径

是 Skyline 路径.因此,当完整路径支配了部分路径 Q 的预估路径时,则任意从 Q 扩展到终点的路径都不可能是

Skyline 路径,即可把部分路径 Q 安全地剪枝掉.预估剪枝策略得证. □ 
 
 
 
 

 

Fig.4  Pruning between shared endpoints local paths and pruning between 
estimated to destination path and whole path 

图 4  共享起止点部分路径间树剪枝和预估到终点路径与完整路径之间预估剪枝 

算法 2. ComputeSkyline. 
Input:起点:vs;终点:vd;出发时间:ts;到达时间:te;时间松弛变量:δ. 
Output:从起点 vs 到终点 vd 的 Skyline 路径. 
1  Skyline 路径PSKY←∅;最晚到达时间 Latest←te+δ; 

2  for i=1→m do 
3    min ( , , , )i

d s eP OneToAllSP v t t i← ; 

4    1
min( , ) ( ( ),..., ( ))i m

sc P t S P S P← ; 

5    min( ), i
SKY SKYUpdateSkyline P←P P ; 

6  for v∈V∧v≠vd do v.LB←∅; 
7  vs.LB←(vs);初始化顶点的标签队列 Q,且 Q.dequeue(vs.LB); 

8  while 队列 Q 非空 do 
9    初始化顶点的标签集合S←∅; 

10   while 队列 Q 非空 do 
11     LB←Q.dequeue(); 
12     for ∀P∈LB do 

13       for 路径 P 中最后一条边的每条相邻边 e∧e∉P do 
14         Pnext←追加边 e 到路径 P;v←e.d; 
15         c(Pnext,ts)←(S1(P),…,Sm(P)); 
16         估计到终点 vd 的代价向量 ECV←c(Pnext,ts)+v.MCV; 
17         if ECV 到达 vd 时间比 Latest 晚 then continue; 
18         if 路径 Pnext 没有到达终点 vd then 
19           if PSKY 中的所有 Skyline 路径都不支配 ECV then 
20             v.LB←UpdateLabel(v.LB,Pnext); 
21         else PSKY←UpdateSkyline(PSKY,Pnext); 
22         if 顶点标签 v.LB不在 S 中 then 添加 v.LB到 S; 
23   把顶点标签集合 S 中的所有标签添加到队列 Q 中; 
24 return PSKY; 

 

S dQ

P

任一以Q为前缀的子路径

P支配Q

R=QQ′ 
s d

Q

P

理想后缀子路径

P支配

任一以Q为前缀的子路径

理想完整路径

R′=QQ″ 

R=QQ′ 

R=QQ′ 

Q′ 

(a) 树剪枝策略:P 支配 Q,不扩展 Q (b) 预估剪枝策略:P 支配 R,不扩展 Q 
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剪枝策略 3(完整路径剪枝策略). 给定完全路径 P 和 Q,若 P 支配 Q,则可把完整路径 Q 剪枝掉. 
完整路径剪枝策略可根据 Skyline 路径的定义证明. 
剪枝策略 4(时间松弛剪枝策略). 给定尚未到达终点的局部路径 P,若P从当前顶点在经过最快路径到达终

点比预计时间晚了δ min,则可安全地把 P 剪枝掉. 
下面分析求解 Skyline 路径的具体过程.首先,ComputeSkyline(如算法 2 所示)通过逆 Dijkstra 算法

(OneToAllSP 函数)求解所有从其余顶点到达终点 vd 的第 i 个属性的最小旅行代价路径(第 2 行~第 5 行).在
OneToAllSP 函数中,边 e∈E 的第 i(1≤i≤m)个属性值是该属性在边 e 上所有可能取值中的最小值.并且在每个

顶点 v 处,记录从 v 到达 vd 的各个属性最小的代价向量(minimum cost vector,简称 MCV),以此来预估部分路径

到达终点处的理想代价,进而可以使用预估剪枝策略(第 16 行~第 20 行).随后修正逆 Dijkstra 算法返回的从 vs

出发到达 vd 的路径各属性代价的精确值,并通过 Skyline 更新算法验证该路径是否为 Skyline 路径(第 4 行、第 
5 行).若这样的路径存在,那么可以作为基准 Skyline 路径存储在集合PSKY 中,用于对部分路径的预估路径剪枝. 

当属性数量较多时,这些基准 Skyline 路径的加速效果很明显. 
随后,以广度优先遍历方式,逐步探索从 vs 出发到达 vd 的所有路径(第 8 行~第 23 行).若这些路径是部分路

径,可应用树剪枝和预估剪枝策略.由于在广度优先没有到达终点时,已有的 Skyline 路径最多为 m 条,数量较少

且剪枝效果好,因此先进行预估剪枝,再进行树剪枝策略(第 19 行、第 20 行). 
若待验证路径是 Skyline 路径,则将其添加到 Skyline 路径集合中,作为 Skyline 的基准验证路径,这是与基于

标签的多目标路径查询算法最大区别.该基准路径有两种剪枝方式. 
1) 完整路径剪枝(第 21 行),算法 UpdateSkyline 实现了该剪枝策略(如算法 3 所示),见剪枝策略 3. 
2) 预估剪枝(第 16 行~第 20 行). 
若预估的属性代价被 Skyline 路径支配,则从预估属性代价所属的部分路径出发到达终点的所有路径都不

满足Skyline定义要求,无需进一步探索该部分路径,该部分路径应该被剪枝,见剪枝策略 2;若预估路径属性代价

没有被基准 Skyline 路径支配,那么从该部分路径出发有可能存在从 vs 到 vd 的 Skyline 路径,则需要继续探索该

路径(第 20 行). 
算法 3. UpdateSkyline. 
Input: Skyline 路径集合:PSKY;完整路径:P. 
Output: Skyline 路径集合:PSKY; 
1  for PSKY 中每条路径 P′ do 

2    if 路径 P′支配路径 P′ then 
3      return PSKY; 
4  for PSKY 中每条路径 P′ do 

5    if 路径 P 支配路径 P′ then 
6      从PSKY 中移除路径 P′; 
7  添加路径 P 到PSKY 中; 
8  return PSKY; 
为了在部分路径中使用树剪枝和预估剪枝策略,我们在每个顶点 v(v≠vd)处引入标签LB,记作 v.LB.标签

v.LB包含所有从源点 vs 出发到达 v 且有可能是 Skyline 前缀的路径.也就是说,扩展任意路径 P∈v.LB到 vd 得到

路径集合Pext=P◊…◊vd,则至少存在一条路径 P′∈Pext,P′是 Skyline 路径.添加到 v.LB中的部分路径能通过预估剪 

枝策略(算法 2 第 16 行~第 20 行)和树剪枝策略(算法 4 第 2 行、第 3 行、第 4 行~第 6 行),详情见剪枝策略 1. 
另一方面,由于 Skyline 路径是低采样轨迹相邻采样点之间的路径,假设相邻采样点匹配到顶点 vs 和 vd,令

用户到达 vs 和 vd 处的时间戳分别为 ts 和 te,那么候选 Skyline 路径的前缀路径从 ts 出发,在到达 vd 顶点的时刻不

能超过时间点 te+δ.若部分路径预估到达顶点 vd 处的时间超出该时间点,则该路径也应被剪枝(算法 2 第 17 行),
见剪枝策略 4.根据访问起止点时间戳和时间松弛变量,可以限定搜索的路网顶点数量,提高了算法效率. 



 

 

 

3510 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.11, November 2018   

 

算法 4. UpdateLabel. 
Input:标签路径集合:LB;以LB所属顶点为终点的部分路径:P. 
Ouput:标签路径集合:LB. 
1  for LB中每条路径 P′ do 

2    if 路径 P′支配 P then 
3      return LB; 
4  for LB中每条路径 P′ do 

5    if 路径 P 支配 P′ then 
6      从LB中移除路径 P′; 
7  添加路径 P 到LB中; 
8  return LB; 

4.2   全局匹配 

局部匹配获得低采样轨迹Y中相邻两个采样点Y [i]和Y [i+1](1≤i<|Y |)之间多个候选的 Skyline 路径PSKY[i]. 

本节介绍基于动态规划的全局匹配算法.该算法将具有公共顶点的多条 Skyline 路径串联而得到全局匹配路径,
即低采样轨迹的匹配路径. 

依次连接 Pi∈PSKY[i]和 Pi+1∈PSKY[i+1]构造路径 Pi◊Pi+1,其中,Pi[|Pi|]=Pi+1[1],即路径 Pi 的终点是 Pi+1 的起点. 

则最终获得的路径数量非常庞大,并且很多路径是无效的,比如在路网属性分别为旅行时间和旅行距离时,Pi 和

Pi+1 的路径偏好分别为(0.8,0.3)和(0.5,0.9),分别表明用户比较喜爱短的旅行时间和短的旅行距离,即两者的驾

驶偏好不在同一个驾驶偏好聚类中,那么包含*◊PiPi+1◊*的路径都是无效路径.为了反映局部 Skyline 路径的可

连接性和连接的紧密程度,我们定义了路径连接置信度(path connective confidence,简称 PCC). 
定义 6(路径连接置信度). 令路径 Pa 和 Pb 的驾驶偏好分别为Γ(Pa)和Γ(Pb),则路径 Pa 和 Pb 的连接置信度

g(Pa,Pb)定义为 
2 2

1 1
1 ( ( ). ( ). ) (max( ) min( )) ,  [| |]. [1].

( , )
0,                                                                                             otherwise

m mi i i i
a b a a bi i

a b
P P P P e P s

g P P
Γ γ Γ γ γ γ

= =
⎧ − − − =⎪= ⎨
⎪⎩

∑ ∑ . 

其中,min(γ i)和 max(γ i)分别返回所有用户驾驶偏好向量的第 i 个分量的最小值和最大值. 
路径连接可信度表明,g(,)值越大,则路径 Pa 和 Pb 的驾驶偏好越相似,用户通过路径 Pa 接着通过 Pb 的概率

就越高,即轨迹所匹配的路径包含 Pa◊Pb 的可能性越高;反之,g(,)取值越小,两路径的驾驶偏好差异就越大,而用

户很难选择两条路径偏好不同的路径,轨迹匹配的路径包含 Pa◊Pb 的可能性就越低. 
当把多个局部 Skyline 路径首尾相接两两串联,一直到轨迹最后一个采样点候选顶点处,就构造出了该轨迹

可能的匹配路径,我们称其为全局路径.然而这样的路径数量庞大,为了能够在不同路径之间进行比较,我们定

义了全局路径分数来概括各路径匹配到轨迹的可能性大小. 
定义 7(全局路径分数). 令 P=P1◊…◊Pn 是某用户的低采样轨迹Y的全局匹配路径,且该用户的驾驶偏好分 

布密度函数为 pdf,则路径 P 的全局路径分数定义为 
1

1 2 1 1

1 1

1 2( ) ( , ) ( , ) (( , ) ( , ) ... ( , ) ( , ,) ).
n n

n n i i

i

i

i

ns P g P P g P PP pdf P p gdf P pdf Ppdf PP
−

− +

= =

= ⋅ ⋅ =⋅ ⋅ ⋅ ∏ ∏AF AF AF AF  

因此,适配度越高,用户采用路径 P 的概率越高. 
通过全局路径分数,将低采样轨迹的全局匹配转换为查找分数最高的 Top-k3 全局路径问题.为了执行该查

询,最基本的方法为枚举所有全局路径,最后再返回分数最高的 Top-k3 路径.然而,枚举所有路径,在轨迹采样点

较多或每个采样点候选边个数较多情况下性能表现非常糟糕.假设我们考虑每个采样点的 k1 条近邻边,属于相 
邻采样点的每个候选边对之间具有 k2 条 Skyline 路径,若轨迹中采样点个数为|Y|=n+1,则所有全局路径的数量 

为(k1k2)n.为了避免遍历所有这些路径,我们设计了动态规划算法 TkGP(top-k global path)计算在用户驾驶偏好Γ



 

 

 

高需 等:基于偏好的个性化路网匹配算法 3511 

 

下低采样轨迹最有可能匹配到的 Top-k3 全局路径. 
在算法 TkGP 中(如算法 5 所示),我们用矩阵 M [,]存储路径连接关系,M [j,i]记录了 k3 个全局或部分路径,这 

些路径都以子路径 i
jP 为后缀,且路径分数最高,即 1 2* { ... , ,1 }i i m m

j jP P P P P m i◊ = ◊ ◊ ◊ ∀ ∈ <≤P .并且,M [k,i+1]的值定

义如下: | | 1
1[ , 1] { | , [ , ]}
i i

j kM k i topk P P P P P M j i+
= ′ ′+ = = ◊ ∀ ∈P .其中,top(P,Γ,k3)返回驾驶偏好Γ下 Top-k3 全局路径. 

算法 5. TkGP. 
Input: (P1,P2,…,Pn),k3,Γ. 
Output: P. 

1  M[,]←empty matrix; 
2  for j=1 to |P1| do 1[ ,1]. ( )jM j add P ; 

3  for i=2 to n do 
4    for k=1 to |Pi| do 
5      for j=1 to |Pi−1| do 

6        for ∀P′∈M [j,i−1] do [ , ]. ( )i
kM k i add P P′◊ ; 

7        M [k,i]←top(M [k,i],k3); 
8  for k=1 to |Pn| do P.add(M[k,n]); 
9  return top(P,Γ,k3); 

如算法 5 所示,假设待匹配的低采样轨迹采样点个数为 n,那么在算法 TkGP 中,首先将每个局部路径 
1 1
jP ∈P 插入到矩阵 M [j,1]中,随后分别求解矩阵第 i 列各行 Top-k3 分值最高的部分路径,其中,2≤i≤n.最后,扫 

描矩阵第 n 列(即 M [*,n])求得分值最高的 Top-k3 全局路径. 
• 空间复杂度 
假设轨迹有 n+1 个采样点,相邻两采样点间平均有 r 条路径,则在全局匹配阶段,主要引入了具有 nr 个元素

的矩阵,每个元素平均容纳 k3条路径,因此该阶段的空间复杂度为 nrk3.在局部匹配方面,假设在时间松弛剪枝下

单次 Skyline 计算平均仅需访问 N 个顶点,根据 m 维向量集合中 Skyline 解数量估计方法[34],可确定在终点处大 
约有 O((ln(N))m−1)条 Skyline 路径,若内部顶点标签集合LB中平均含有 M 条部分 Skyline 路径,这些路径在内部 

顶点处都要存储,则空间复杂度为 O((ln(MN))m−1),则整体空间复杂度为 O((ln(MN))m−1+nrk3). 
• 时间复杂度 
假设轨迹有 n+1 个采样点,相邻采样点间平均有 r 条路径,即Pi 平均包含 r 条路径,求第 i 列 M[*,i]分值最高 

的部分路径需要迭代 k3r2 次操作,最终算法 TkGP 的多项式时间复杂度为 O(nk3r2),该时间复杂度与 HRIS 第 2
阶段相同.在局部匹配阶段,Skyline 路径属于多目标路径优化范畴,已经证明是 NP-难的,且具有指数时间复杂 
度[35].根据空间复杂度可知,平均每个顶点处集合LB中元素要与其余相邻顶点处比较,假设每个顶点平均有 X 

个相邻顶点,则时间复杂度最坏情况为 O((ln(XMN))m−1),经过启发式剪枝策略,时间复杂度降低到 1/3 指数复杂

度,即 O((ln(XMN))(m−1)/3). 

5   实  验 

本节在真实数据集上研究 DPMM 的精确度和性能.所用数据集来自北京市 5 万多辆出租车在 2012 年 12
月将近 13 亿 GPS 轨迹点,平均采样时间间隔为约 38s,前半月轨迹用于离线计算用户驾驶偏好,精确度验证数据

从后半月中随机选择来自不同用户的 10 000 条采样间隔不超过 20s 的轨迹,实验结果采用数据的用平均值.用
HMM 路网匹配算法[1]对所有高采样轨迹进行路网匹配,匹配结果作为基准参考.采用具有 171 505 个顶点和

433 391 条边的北京市路网.所有算法用 C++语言实现,编译器为 gcc-4.8.4,运行在配置为 Intel i7-2600 CPU 
(3.4GHz),32G 内存,7200RPM 1TB 硬盘的工作站上,操作系统为 Linux 3.16.实验中默认参数见表 2. 
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Table 2  Experimental parameter setting 
表 2  实验参数设置 

名称 解释 默认值 
SI 采样时间间隔(sampling interval) 12min 
m 道路交通路网中属性数量 4 
δ 时间松弛变量 10min 
k1 每个采样点近邻边数量 3 
k2 每对相邻采样点的近邻边间 Skyline 路径数量 5 
k3 分数最高全局路径数量 10 

我们用高采样轨迹经过精确匹配的路径 PG 为基准正确性参照,而低采样轨迹从该高采样轨迹中跳过若干

个采样点扩大时间生成,对比算法的路网匹配路径记为 PM.我们以路网匹配准确率为度量标准,其匹配准确度 
为 Accuracy(PM,PG)=|PM∩PG|/|PG|,当有多条全局路径时记为集合PM,精确度取值为其中的最大值,即 

( , ) max {| | / | |}.
MM G P G GAccuracy P P P P∈′ = ∩PP  

• 对比算法 
我们选择基于统计的低采样轨迹路网匹配算法ST-matching[11]和 IVMM[10],数据驱动的路网匹配方法:基于

历史轨迹的路径推理系统(history based route inference system,简称 HRIS)[4]和基于时空的路径恢复系统(spatio- 
temporal-based route recovery system,简称 STRS)[3],作为有效性方面的对比算法. 

• 采样时间间隔效果 
我们评估 DPMM 与 4 种对比算法之间路网匹配准确率,此时采样时间间隔为 2min~22min.如图 5 所示,所

有路网匹配的精度随着采样时间间隔增大,精确度都有所降低.当采样时间间隔小于 10min 时,ST-matching 和

IVMM 精确度都能保持在 50%以上;当采样间隔大于 10min 时,ST-matching 和 IVMM 在匹配精确方面越来越

差,HRIS 在采样隔超过 14min 时,精确度方低于 50%.STRS 随着采样时间间隔逐渐增大,下降相对缓慢.在采样

时间间隔超过 10min 时,DPMM 比 STRS 的准确率高出 20%. 

 

Fig.5  Overall evaluation for accuracy of road network matching 
图 5  路网匹配精度比较 

为了描述路网属性对匹配精度和运行时间的影响,特有如下设定:当 m 为 2~7 时,分别表示旅行时间、旅行

距离、油耗、红绿灯数量以及二氧化碳(CO2)、一氧化碳(CO)、碳氢化合物(HC)和氮氧化合物(NOx)等气体排

放量.其中,油耗和气体排放量采用 VT-Micro 车辆微观气体排放模型[36],该模型能够通过浮动车轨迹计算出油

耗和二氧化碳等气体排放详细情况.在实验设置中,m=2表明算法仅考虑旅行时间和旅行距离;当m=7时,考虑除

氮氧化合物之外所有路网属性. 
• 路网属性维度效果 
图 6 描述了路网属性维度 m 为 2~7 时,改变 m 对路网匹配精度和运行时间的影响.图 6(a)表明,路网匹配精

度在相同采样间隔下随着 m 的增大而增加,且采样率越低路网匹配精确度增加越快;但当 k=4 时达到最大值.这
主要是由于用户对绿色路径规划关心较少,几乎没有注意到驾驶带来的一氧化碳等气体排放对环境的影响;而
当采样频率较高时(SI=2),由于两采样点之间距离较近而具有较少的 Skyline 路径,反而受 m 影响最小.图 6(b)说
明,随着路网属性维度 m 的增加,平均运行时间也在逐步增大,尤其是两采样点距离越远,路网属性维度就越高;
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同距离顶点间的 Skyline 数量急剧增长,距离越远两点之间的 Skyline 路径数量增长越迅速,需要更多的计算  
代价. 

 

Fig.6  Effect of varying m 
图 6  改变变量 m 的效果 

• 时间松弛效果 
图 7 说明了改变时间松弛变量δ对路网匹配精度和运行时间的影响.δ主要用来限定从起点出发到达终点

不能太迟(见剪枝策略 4).图 7(a)表明,采样间隔小的轨迹受δ影响小,主要原因是两采样点距离较近存在较少的

局部 Skyline 路径;而对于采样时间间隔大的轨迹,由于距离较远,局部 Skyline 数量较大,较小的δ可能剪枝掉实

际路径而降低路网匹配精度,即采样时间间隔越大,路网匹配精度受到δ的影响越大.结合图 7(b)可知,较小的δ
值提高了时间松弛剪枝策略剪枝能力,并降低了采样时间间隔较大轨迹的路网匹配时间;较大的δ值(不超过

10min)以削弱剪枝能力和延长运行时间为代价,提高了较低采样轨迹的路网匹配精度,但对采样时间间隔小的

轨迹影响小;当δ超过 10min时,则轨迹实际路径不会被δ剪枝掉,因此不会再提高精确度;但若继续增大δ ,则仅会

降低剪枝能力而延长运行时间,从而不能在提高精度方面获得收益. 

 

Fig.7  Effect of varying δ 
图 7  改变变量δ的效果 

• 采样点近邻边数量效果 
给定两个相邻采样点 pi和 pi+1,距离每个采样点最近的 k1条候选边集合 Ei和 Ei+1,要查询从任意 ei∈Ei到 ei+1

的 k2 条 Skyline 路径(见算法 1),当 k2 和全局路径 k3 取默认值时,本部分考察改变 k1 时对路网匹配精度和运行时

间的影响.如图 8(a)所示,当 k1 从 1 增加到 3 时,能够提高距离较近的采样点之间路网匹配精度;当超过 3 时,影响

较小;而对于采样时间间隔较大轨迹的路网匹配精度而言,当 k1 较小时,路网匹配精度很低,随着 k1 的增加,路网

匹配精度有较大提升.图 8(b)表明,当 k1 增加时,一方面提高了局部匹配查询的起止点对数量而增加了 Skyline
查询次数而提高了局部匹配的复杂度,同时也增加了全局匹配时动态规划运行时间,因此运行时间随着 k1 的增

加而增大,采样率越低,则 Skyline 的查询距离越远,使得计算 Skyline 路径的运行时间增加越快. 
• 局部 Skyline 路径数量效果 
图 9 说明了在局部匹配中起止顶点之间 Skyline 路径数量对路网匹配精度和运行时间的影响.图 9(a)说明:

当采样率较高时,由于两点之间距离较近,满足条件的 Skyline 路径数量较少,因此增加 k2 对精度影响小;采样率

越低的轨迹,相邻两采样点之间距离越远,潜在的 Skyline 数量越多,随着 k2 的增加,路网匹配精度有明显的提升.

(a) 路网匹配精度 (b) 运行时间 

(a) 路网匹配精度 (b) 运行时间 
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图 9(b)表明,与 k2 相比,求解 Skyline 路径与距离远近对运行时间影响更大,采样率越低,距离就越远,求解 Skyline
路径需要的计算量也就越多,而增加 k2 主要影响全局匹配的动态规划算法运行效率. 

 

Fig.8  Effect of varying k1 
图 8  改变变量 k1 的效果 

 

Fig.9  Effect of varying k2 

图 9  改变变量 k2 的效果 
• 全局路径数量效果 
如图 10(a)所示,随着全局路径数量 k3 增加,路网匹配精度都有所提升,采样率越低,路网匹配精度提高越明

显.当 k3 从 2 增大到 10 时,路网匹配精确度也在逐步提高;但当 k3 超过 10 时,路网匹配精确度就不再有所增加.
这主要是由于足够大的 k3 值,已经可以覆盖轨迹的实际路径.而图 10(b)表明,随着 k3 的增大,各采样率轨迹路网

匹配运行时间都有所增长,采样率越高,轨迹的路网匹配运行时间受 k3 影响越大;采样率越低,影响越小.这主要

是由于等距离的轨迹,高采样轨迹点较多,使得动态规划中出现较多阶段;而低采样轨迹阶段较少,且在同阶段

中局部边数量固定,则较多阶段比较少阶段受到 k3 的影响要大. 

 

Fig.10  Effect of varying k3 
图 10  改变变量 k3 的效果 

6   结  论 

本文提出了在多属性动态网络中低采样轨迹路网匹配的问题,考虑到不同用户选择路径时的个性化差异,
我们构造了基于用户驾驶偏好的低采样轨迹个性化路网匹配算法,通过从历史高采样轨迹中学习到的驾驶偏

好来指导低采样轨迹的路网匹配.在驾驶偏好提取和路网匹配过程中,采用多目标优化思想查找局部 Skyline 路

(a) 路网匹配精度 (b) 运行时间 

(a) 路网匹配精度 (b) 运行时间 

(a) 路网匹配精度 (b) 运行时间 
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径作为局部匹配的候选路径.该方法在采样时间间隔为 20min 时也能保证路网匹配精度在 65%以上.我们基于

真实数据集做了充分实验,实验结果表明,该方法是有效和高效的.在将来的工作中,我们着重考虑道路交通网

络边的动态属性服从一定概率分布的情形,并在用户驾驶偏好模型中引入不确定性和动态性,从而提高路网匹

配的精度,并设计更加高效的算法,提高路网匹配运行效率. 

致谢  感谢各位审稿专家,他们给出的意见和建议对提高本文质量起到了关键作用.在此,我们也向对本文工作
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