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中文摘要

I

摘 要

交通大数据是实现城市智慧交通服务的数据基石，时空轨迹是其中一种重要

类型。近年来，得益于移动互联网和定位等技术的广泛普及和成熟，车辆的时空

轨迹通过车载 GPS设备很容易地被实时采集、传输并保存至云端数据中心。然而

“海量”时空轨迹数据也一定程度为城市智慧交通化带来了挑战，如严重耗费带

宽资源、极大占用存储空间、阻碍数据可视化与挖掘等。在线轨迹压缩技术是一

种解决以上问题的有效方法。为减少移动时空轨迹，现有系统或方法只是简单地

降低GPS设备的采样频率，但这种做法无疑增加了轨迹的“稀疏性”和“不确定性”。

更糟糕的是，城市路网的复杂特性以及 GPS设备的定位误差使推断车辆行驶轨迹

变得更加困难。为此，本文设计了一套轨迹匹配与压缩的系统框架。具体而言：

首先，基于 SD-Matching (Spatial-Directional Matching)算法，本文将轨迹映射在广

泛易得的路网以克服定位误差及实现轨迹语义丰富化；然后，基于 HCC

(Heading-Change-Compression) 算 法 和 DVAT (Distance-Velocity-Acceleration-

Timestamp)算法，本文在空间和时间两个维度分别实现移动轨迹的压缩，以减少

传输和存储移动空间轨迹数据带来的代价。移动环境对在线轨迹匹配和压缩系统

的计算能力、时间延迟和量级大小提出了严格要求，这意味着计算能力有限的GPS

设备无法负担计算任务（也即轨迹匹配与压缩）。受移动边缘计算的启发，本文创

新地将繁重的计算任务（也即轨迹匹配与压缩）迁移至 GPS设备附近的智能设备，

如司机的智能手机。

概括而言，本文主要成果包括以下几个方面：

① 在轨迹匹配上，本文探索车辆航向的可用性，并在地图匹配的各个阶段

巧妙地利用该信息，以提高轨迹匹配的效率与质量。

② 在空间轨迹压缩上，本文探索交叉路口车辆航向变化在压缩轨迹的可用

性，并基于此设计高质量的压缩算法，以更好地平衡压缩率和效率。

③ 在时间轨迹压缩上，本文提出一种全新的轨迹表示，它包含三个部分，

即距离序列（D）、加速度和瞬时速度序列（AV）和时间序列（T）。针对它们分

别设计了三种不同的压缩器。另外，我们是保存并压缩时变速度信息的先驱，

该信息对理解驾驶风格和掌握城市交通状态至关重要。

④ 本文将算法部署在真实移动环境。受边缘计算的启发，本文创新地将繁

重计算任务从计算能力弱的 GPS 设备迁移到附近手机端。这一举措不仅能解决

算力不足，还能释放对 GPS 设备采样频率的限制。
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⑤ 无论是轨迹匹配还是压缩，或真实移动环境下的系统，我们都利用真实

数据集对它们进行了广泛评估，实验结果证明它们在性能（如准确度、压缩率

和效率等）上均优于同类算法或系统。

关键词：时空轨迹，轨迹压缩，地图匹配，边缘计算，移动环境
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ABSTRACT

Big traffic data is an essential ingredient to smart urban transportation, among

which the GPS trajectory data is a typical representative. A huge volume of trajectory

data of moving vehicles is being accumulated and collected at data centers with

unprecedented speed and scale, as a result of the proliferation of GPS-enabled devices

and the maturity of Mobile Internet during recent years. However, such massive

trajectory data also causes a series of issues to build and realize the smart cities,

including heavy communication overhead, storing, and computing and so on. It is

well-recognized that online trajectory compression is one of the promising methods to

alleviate the above-mentioned issues. At the current stage, existing systems usually

achieve data compression by lowering the sampling rate of moving vehicles. Such a

naive solution no doubt aggravates the issues of “sparseness” and “uncertainty” in the

collected trajectory. To make matter worse, the dense road network and the positioning

error of GPS devices will make the inference of true driving routes more challenging.

In this thesis, we take a more sophisticated approach to tackle with, i.e., we develop a

novel trajectory mapping and compression system. More specifically, we propose a

map matcher, namely SD-Matching (Spatial-Directional Matching), which is proved to

1) have the potential to reduce the side effects caused by the location error significantly;

2) generate a more natural and semantical trajectory representation. Next, to save the

communication and storing overhead, the trajectory in the spatial and temporal

dimensions is compressed based on HCC (Heading-Changes-Compression) and DVAT

(Distance-Velocity-Acceleration-Timestamp) algorithms, respectively. Such

computation in the system is usually resource-hungry and GPS devices themselves just

cannot afford these burdensome tasks (i.e., trajectory mapping and compression). In

addition, there are some requirements that the system implemented in the mobile

environment should satisfy, i.e., computing capability, low latency, and light weight.

Motivated by mobile edge computing, the burdensome computation is offloaded to

nearby smart devices, such as drivers’ mobile phones.

The main contributions are summarized as follow.
① In trajectory mapping, we first explore the usability of vehicles’ heading

direction, and then fully leverage this information in a smart way to improve the

efficiency and accuracy of SD-Matching algorithm.
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② In spatial trajectory compression, we first observe the heading changes at

intersections. Based on the obtained observation, we then develop a high-quality

compression algorithm, i.e., HCC algorithm, which can achieve a good balance

between efficiency and compression ratio.
③ In temporal trajectory compression, we propose a new trajectory

representation consisting of three parts, i.e., distance sequence (D), acceleration and

instantaneous velocity sequence (AV) and timestamp sequence (T), and three

compressors are devised wisely to compress each part separately. To the best of our

knowledge, we are among pioneers to compress the time-varying velocity information,

which is essential for driving style classification and urban traffic condition detection.
④ In system implementation, inspired by the principles of mobile edge

computing, burdensome tasks are offloaded from GPS devices with limited computing

capability to nearby drivers’ mobile phones. Compared to the traditional method which

simply collects vehicles’ locations less frequently at the side of GPS devices without

compression, it is expected the proposed system is more informative and robust to GPS

noises.
⑤ The extensive evaluation of trajectory matching, trajectory compression, and

the system are carried out with real-world datasets. According to the experimental

results, we can make a safe conclusion that they outperform similar algorithms and

systems in terms of accuracy, compression ratio, and efficiency.

Keywords: Spatial-temporal Trajectory, Trajectory Compression, Map Matching,

Mobile Edge Computing, Mobile Environment.
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1 绪论

1.1 引言
城市化进程赋予人们现代化的生活[1-4]，但同时也带来了许多问题与挑战，如

交通拥挤、尾气污染、能耗增加和出行体验差等城市病[5,6]。近年来，各国政府积

极倡导建设智慧城市来解决这些问题[3]。城市建设，交通先行[7-10]。交通是城市发

展的命脉，智慧交通是智慧城市在交通领域的具体体现，是智慧城市极其重要的

组成部分[1,2,4]。智慧交通使城市交通系统具备泛在感知、互联、分析、预测、控

制等能力，能够有效缓解交通拥堵、减少尾气排放、降低出行能耗和改善出行体

验[5,6,11-14]。但这一切都离不开对城市交通大数据的获取和计算，车辆的时空轨迹

数据是其中一种重要类型。近年来，得益于移动互联网、GPS定位等技术的发展

与成熟，移动物体的位置、时间、速度和航向等时空轨迹数据被大规模且实时地

采集并传输至云端数据中心。车辆就是最典型的例子，但与其他移动物体不同，

车辆的行驶轨迹受到路网的空间限制。车辆的时空轨迹数据是众多基于地理位置

应用的数据基石，如路况实时检测、空气质量预测、个性化（省油/风景优美）驾

驶路线推荐等服务。通常情况下，车载 GPS设备以固定频率采集车辆的移动信息，

然后通过第三方带宽（如 GPRS，3G，4G）将数据实时地传输并存储至云端数据

中心[15,16]。但海量时空轨迹数据却引发了在通信、存储和计算等方面的一系列灾

难，如带宽资源被耗费、存储空间被占用、数据可视化及挖掘任务被阻碍等[17-20]。

更糟糕的是，未来不断增长的公共交通和私家车辆会部署 GPS设备，并且持续上

传数据，问题会更加严峻，因此需要迫切解决传输和存储海量时空轨迹数据引发

的一系列问题。

为了解决以上问题，在时空轨迹数据发送到云端数据中心之前就将其在线压

缩是一种有效降低通信和存储开销的办法[20-22]。现有系统通常采用一种简单原始

的方法，即调低车载 GPS设备的采样频率来减少需要传输和保存的数据量，但该

做法无疑加剧了轨迹数据的“稀疏性”和“不确定性”[23]。因为移动车辆常被用作城

市交通“探针”来实时监测交通状况，所以管理者必须实时掌握车辆的真实位置

[5,19,24,25]，然而过于稀疏的轨迹点将导致无法推断出车辆真实的行驶路径。更糟糕

的是，车载 GPS设备的噪声（即设备的定位误差）和复杂的城市路网环境（如高

架立交桥等）会使车辆行驶路径的推断变得更加困难。城市路网数据广泛且易得，

车辆轨迹通常被映射匹配到道路上，即地图匹配[23,26-28]，也称为轨迹匹配。这种

做法不仅能克服 GPS设备的定位误差，而且嵌入路网的轨迹数据也会蕴含更丰富

的语义信息，这已经被证明利于轨迹压缩，因此基于地图匹配的轨迹压缩通常优
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于其他同类算法。但是，轨迹匹配任务往往要消耗大量的计算资源[29]，而车载

GPS设备计算能力非常有限，它们的 RAM通常只有 4KB，很明显车载 GPS设备

并不能承担繁重的计算任务[30]。因此，本文开发了一种运行在移动环境下轻量级

且高效的地图匹配算法，算法细节请参阅第 2章。

在线压缩是降低轨迹数据传输与存储开销一种常见方法，其本质是追求更简

洁的轨迹表达[31]。根据压缩后轨迹中元素物理含义是否变化，轨迹压缩工作可大

致分为两类，第一类是通过丢弃原始轨迹中冗余数据来获得数据约简，另一类是

使用编码原有数据元素来压缩数据，具体细节介绍在相关工作中。最近工作中，

车辆的时空轨迹数据首先被分离为空间轨迹和时间轨迹，然后应用不同的压缩算

法对它们分别压缩。文献[16]已经通过理论推导证明了这种做法能够获得更高的压

缩率。背后原理是通过时空分离操作增加了轨迹的信息熵值，众所周知信息熵越

高，意味着重复数据越多，越利于轨迹的压缩。空间轨迹通常被表示为车辆在路

网中的行驶路径，即一系列首尾相连的边 ie 。这种表达是冗余的，可以对其进行

进一步压缩。更详细来说，空间轨迹压缩算法移走原始轨迹中一些冗余边，丢弃

掉的这些边可以被剩余边进行推断和复原。其中最有代表性的工作是 PRESS算法
[19]，它利用最短路径来完成空间轨迹压缩。对于一条给定的从边 1e 到边 2e 的路径，

若它是从边 1e 到边 2e 的最短路径，那么此路径就被表示为二元组 1 2,e e ，这是

因为驾驶员倾向于选择起始点和目的地之间的最短路径，因此应用该方法可以移

除空间轨迹中大量的边。但 PRESS算法需要计算并保存路网中所有最短路径，在

移动环境下这种操作是不现实的。举个例子，北京市路网中所有最短路径占了约

10GB的存储空间。因此，本文设计了一种低成本的空间轨迹压缩算法，算法细

节请参阅第 3章。

现有时间维度上的轨迹压缩通常聚焦于车辆的位置和时间信息，直接忽略了

车辆的时变速度，而该信息在了解驾驶风格、探测路况等方面发挥着至关重要的

作用。并且，由于瞬时速度是基于多普勒效应计算出来的，即使能轻易地推断出

两个连续 GPS点之间的平均速度，也不能将其视为冗余信息，因此在时间轨迹压

缩算法中，本文对时变速度单独进行处理。具体说来，本文提出了一种更精确更

完整时间维度上的全新轨迹表示，它包括三个部分，即距离序列（D）、加速度和

瞬时速度序列（AV）以及时间序列（T）。针对这三个部分，本文设计了三套全新

的压缩算法。压缩后的数据可以有效地推断出车辆的实时位置，便于监控、跟踪、

调度等任务。另外，还可以支持多种查询，包括地点查询(即车辆在某时刻的位置)

和时间查询(即车辆在某位置的时间)。此外，由于我们设计的轨迹表示还能处理

时变速度信息，因此还可以支持在给定时间间隔查询速度方差和查询感兴趣道路
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的交通状况。此外，还可以支持更多潜在的时空数据挖掘应用，如隐式嵌入到时

变速度信息[11,32]中驾驶员的驾驶风格或爱好。算法细节请参阅第 4章。

移动环境下在线轨迹匹配和压缩对系统的计算能力、时间延迟和量级提出了

更严格的要求。详细来说，在线地图匹配需要消耗大量的计算资源，因此需要一

个强大的计算平台。通常情况下，GPS设备因为有限的计算能力并不合适作为移

动环境下的任务计算平台，因此系统必须拥有足够的计算资源；为了降低轨迹的

“稀疏性”和“不确定性”，车载 GPS设备最好以高频率实时采集轨迹信息。因

为轨迹系统的最大时间延迟不应该超过相邻 GPS点的时间间隔，所以系统必须及

时处理（匹配和压缩）车辆轨迹数据；在移动环境下，用于嵌入式计算的存储空

间是有限的，因此系统必须是轻量级的。受启发于移动边缘计算，本文创新性地

将繁重的轨迹匹配与压缩任务迁移至 GPS设备附近的手机端，利于手机闲置的充

足计算资源来完成计算任务。除了能高效地完成任务，本文设计的系统还具有低

功耗和轻量级等优点。系统实现请参阅第 5章。

1.2 国内外研究现状
本文从轨迹匹配和轨迹压缩两个方面来讨论国内外的研究现状。

1.2.1 轨迹匹配的国内外研究现状
轨迹匹配也称为地图匹配，它一般包含三个阶段。第一个阶段是寻找 GPS点

真正的位置，第二个阶段是推断车辆可能的行驶路径，最后一个阶段是筛选出车

辆真正的行驶路径。Quddus等人写了一篇优秀的关于地图匹配的文献综述[28]，感

兴趣的读者可以阅读以获得全面的地图匹配概述。早期的匹配工作通常只是为了

找到 GPS轨迹点真正的位置，此类工作只能克服 GPS设备的测量误差[33]。为了

获得真实位置，我们基于 GPS 点在路网中的观察位置，并结合 GPS 设备的测量

误差范围，首先确定若干条路网中的候选边。很容易知道，这些候选边都有成为

GPS点真正匹配边的可能性。地理信息（如“点到曲线”的距离或者“点到形点”的

距离[28]）被利用起计算概率，概率的大小衡量可能性的高低[34-38]。通常，GPS点

真正的匹配边可以通过将该点投射在概率最高的候选边上来获得。在这类工作中，

最关键的就是概率计算。以前的研究者就曾利用车辆方向信息来提高概率计算的

准确度，车辆方向信息被定义为前一个 GPS点指向后一个的连线方向，其物理意

义是车辆的移动方向。但如果 GPS采样点过于稀疏，车辆的方向信息可能会太粗

糙而无法使用。更糟糕的是，在线移动环境中，车辆下一个 GPS点的位置无法获

知，换句话说此时车辆方向信息无法计算，因此车辆方向信息无法在在线地图匹

配算法中使用。幸运地是，现有嵌入车辆中的 GPS设备通常可以测量瞬时的车辆

方向（也称为车辆航向），Velaga 等人已经利用该信息来更准确地捕捉 GPS点的
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真实位置[39]。受此启发，我们也尝试研究如何使用收集到的车辆航向来提高概率

计算的性能（即准确度）。

最近关于地图匹配的工作主要集中在通过重新构建车辆行进路径来填充采样

GPS点之间的距离间隙。两个连续 GPS点所在的两条候选匹配边通常是断开的，

它们之间的间隙甚至可能很大。这方面的研究工作主要是来解决轨迹匹配中的“稀

疏性”和“不确定性”问题[23]。为了准确地推断车辆行进路径，研究人员使用了诸如

路网拓扑结构（例如链路连通性和邻接性）、道路属性（例如车道数量和道路速度

限制）和运动定律之类的附加信息[29,40,41]。此外，研究者还提出了一些基于概率

且更先进的算法（例如基于隐马尔可夫模型）来提高地图匹配的质量[24,27,42-45]。

为了推断车辆的行进路径，我们首先应该找到每对连续 GPS点之间的若干候选路

径，然后通过相邻 GPS点和道路网络拓扑结构全面地对候选路径进行筛选。当推

断每对连续 GPS点的行进路径时，Dijkstra算法和 A*算法是最常用的路径搜索算

法[44]。由于连续 GPS 点的每组候选边集合中两两元素之间都需要做最短路径计

算，因此路径搜索花费的时间成本非常高[46]。在第 2 章，我们基于收集到 GPS

设备的车辆航向信息，进一步地提出了一种启发式路径搜索算法，来探索车辆航

向在地图匹配的路径推断和筛选中的可用性，算法目标是突破最短路径搜索中的

运行效率瓶颈。

1.2.2 轨迹压缩的国内外研究现状
已有许多数据压缩技术被提出并广泛应用于处理不同类型的数据，如图像、

音频和轨迹数据。感兴趣的读者可以文献[47]以获得全面的概述。这里，我们主要

回顾轨迹数据的压缩技术，根据工作原理，轨迹压缩算法可以大致分为两类。第

一类是通过丢弃轨迹表式中一些不必要的原始数据元素，来实现轨迹压缩，而第

二类是使用新的简洁的数据元素替换（编码）轨迹表示中原始的数据元素。

“丢弃数据”来实现轨迹压缩 该类压缩工作的原理是压缩轨迹中剩余的数据

元素，可以很好地甚至完全地恢复被丢弃的数据元素。这类工作的代表性方法有

Douglas-Peucker (DP)算法及其变体和 PRESS算法等[18,48-53]。例如，用 GPS点序

列表示的原始轨迹可以被简化为包含更少 GPS点的压缩轨迹。在压缩轨迹中被保

留下来的 GPS点通常被称为“特征点”，两个连续特征点之间的 GPS点位置可以

通过线性插值逼近而得到[16,17,54-56]。例如，文献[51,57]的作者提出了 BQS算法及变

种算法 FBQS，这两种算法通过构造凸壳并丢弃凸壳内的 GPS点来实现在线数据

压缩，算法的时间复杂度是 2O n ，其中 n为轨迹片段中 GPS点的个数。相类似

的，OPERB算法也是一种在线数据压缩算法，但它的效率更高，计算复杂度为

o n 。最近一些工作也介绍了压缩过程中的轨迹预测[58]。例如，文献[58]根据历史

轨迹数据，使用马尔可夫模型预测未来的轨迹。若实际轨迹与预测轨迹结果不一
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致，则保留实际轨迹，否则丢弃。考虑到车辆只能在有限的空间范围内移动(即只

能在道路上移动)，空间轨迹往往用边或者节点的序列来表示。我们容易知道，道

路网络中的两节点之间可能会有若干条路径，而且每条路径中边的数量是不同的，

有些路径中边的数量比其他路径多。基于这种观察，MMTC算法利用边较少但相

似度较高的路径来代替原始路径，因此需要保存的边的数量减少，轨迹得到压缩。

路径也可以用一节点序列来表示，其中序列中任意两个连续节点在道路网络中是

通过唯一边相连的。某些工作的空间轨迹压缩中，节点序列往往被简化为更短的

序列，在新压缩的节点序列中，两个连续节点在道路网络中通常是断开的，但是

中间路径可以通过最短或者最频繁的路径推断出。然而，路径的计算要么消耗高

时间成本(在线版本)，要么占用极高的存储空间成本(离线版本)，因此此类算法带

来的副作用会极大地降低地图匹配算法的性能。CCF算法探讨了交叉路口在空间

轨迹压缩中的可用性，具体来说它使用车辆经过的所有交叉路口的出边来代替匹

配轨迹（注“出边”的定义参照第 3章的定义 7），由于出边的数量远小于原始空间

轨迹中边的数量，因此 CCF算法可以节省大量的存储空间，实现对轨迹的压缩。

然而，保留所有出边仍然是多余的，空间轨迹可以进一步被压缩。在本研究中，

我们提出了一种充分利用交叉口的车辆航向变化的全新空间轨迹压缩算法（简称

HCC算法），具体是算法只保留在交叉口航向变化显著的出边。算法背后的原理

是，此类型的出边数量只占所有出边的一小部分，因此存储空间可以被极大的降

低。此外，PRESS、CCF和 HCC算法都是空间无损的。在时间纬度上的轨迹压

缩中，时间轨迹通常由 2D 平面中的一系列时间-距离点表示[30]。在用户给定的误

差范围下，PRESS和 CCF算法根据该点对曲线形状的贡献量决定是否要保留该

点。总之，在此类丢弃数据实现轨迹压缩的方法中，数据压缩之前和之后的表示

中的每个数据元素都具有相同的物理意义。

“替换数据”来实现轨迹压缩 这类工作的原理是新生成的数据元素占用的空

间比原来的数据元素少得多，其中最有代表性的算法是哈夫曼编码[59]。哈夫曼编

码的核心原理是使用较短的二进制编码对轨迹表示中出现频率较高的数据元素进

行编码，新生成的元素(即二进制编码)占用的存储空间比原先小得多。类似地，

TED算法使用变长二进制代码对时间轨迹中的每个数据元素进行编码[60]。唯一的

区别是，它是根据点到所在边头节点的距离对每个数据元素进行二进制编码，读

者可以参考[60]了解更多细节。在这两种案例中，在数据压缩前后轨迹表示中的数

据元素总数是相同的。另一种代表性的编码技术是 Run-Length-Encode编码(简称

RLE算法)[61]。新的数据元素是二元组，分别表示轨迹表示中数据值及其出现频

率，在这种情况下，数据压缩后的数据元素总数应该小得多，最终有助于减少数

据。但当轨迹表示中数据冗余很少时，RLE算法会失效。还有一些基于字典的编
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码方法，可以有效地压缩包含大量重复数据的轨迹表示[62,63]，新的数据元素是构

建字典中相应的索引。轨迹表示也能被语义信息所替代。例如，[64]将空间轨迹转

换为道路名称。[65]利用交通网络(如公交、电车和火车线路)的高级语义来替代原

始轨迹表示。总之，当使用“替换数据”来实验压缩上，压缩前后轨迹表示中的每

个数据元素的物理含义都发生了更改。由于我们的工作同时使用了霍夫曼编码和

RLE算法，所以我们设计的算法属于这一范畴。但与其他工作相比，我们更进一

步地构造了一组霍夫曼树(即霍夫曼森林)，这是因为在不同的道路或区域生成的

轨迹表示中的原始数据元素值差异非常大且分布也非常不均匀。

1.3 论文的组织结构
本文针对在线轨迹匹配和压缩关键技术进行了研究，为解决匹配和压缩的技

术难点，如突破匹配算法效率的瓶颈以及在压缩质量和效率之间取得平衡等问题，

我们提出了全新的算法框架。本文共分为六个章节，详细内容安排如下：

第一章是本文的绪论。首先介绍了轨迹匹配和压缩的研究背景，并对国内外

的相关研究工作进行了详细的阐述与总结，然后进一步分析研究目标和内容，最

后简要介绍了本文的组织结构。

第二章是在线轨迹匹配的研究工作。首先介绍轨迹匹配的研究背景和现状，

然后探索车辆航向提高算法准确度和效率的可能性，并设计出高质量的匹配算法

SD-Matching，接着通过实施广泛的实验评估，证明 SD-Matching算法的效率远高

于最优秀的同类算法，而且推测出的车辆行驶路径与真实行车路径高度吻合，即

准确度高。最后，我们开发了一款半自动标记软件，为实验提供真实行车路径数

据。

第三章是空间维度上在线轨迹压缩的研究工作。首先介绍空间轨迹压缩的研

究背景以及现状，然后探索交叉路口处车辆航向变化在压缩中的有用性，并设计

出高质量的压缩算法 HCC，最后使用真实数据集对其进行性能评估（压缩率和效

率），实验结果证明与其他基准算法相比，HCC算法在压缩率和效率之间取得良

好的平衡。

第四章是时间维度上在线轨迹匹配的研究工作。首先介绍时间轨迹匹配的研

究背景以及现状，然后提出一种全新的时间轨迹表示，由距离序列（D）、加速度

序列和瞬时速度序列（AV）和时间序列（T）组成，接着针对这三个部分分别开

发不同的出压缩器，最后通过实验评估，证明了压缩框架良好的性能。

第五章是移动环境下轨迹匹压缩系统 VTracer的实现。在线移动环境对系统

的性能提出了更高的要求，特别是计算效率，我们专门针对算法的效率进行工程
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优化，并在真实环境下对系统的性能进行了测试，如匹配准确度、压缩率、内存

消耗等。实验结果表明，VTracer系统有着良好的性能。

第六章是总结与展望。该章对全文研究进行总结，并指明未来的研究重点。

图 1.1 主要研究内容

Figure 1.1 Main Research Content
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2 在线轨迹匹配算法

本章研究在线轨迹匹配，特别是克服其效率瓶颈。内容安排如下：2.1节是本

章的前言，介绍了地图匹配算法的研究背景和现状；2.2节介绍了一些主要概念，

并对设计算法 SD-Matching进行了概述；2.3节详细阐述了 SD-Matching算法；2.4

节全面评估了 SD-Matching算法的性能；2.5节介绍了一款本文设计的半自动标记

软件 TLabel，为实验提供真实数据；2.6节对本文进行了总结。

2.1 前言
近年来，移动 GPS设备广泛普及，被嵌入车辆中收集用户的移动轨迹信息。

车辆的轨迹信息能支持路径规划、交通状况检测等应用[6,11,12,14,66]，是智慧交通服

务的数据基石。为了节省能量和传输成本，通常 GPS设备只间隔地记录车辆位置

信息，这导致了轨迹数据的“稀疏性”和“不确定性”。由于设备的测量误差和数

字地图的失真，观察到的 GPS点位置是不准确的，且通常未坐落在道路上。存在

误差的 GPS轨迹数据会降低使用该数据应用的性能。车辆的运动轨迹受限于空间

铺设的道路，为了找到 GPS点的“正确的”位置和车辆在路网中真实的行驶路径，

将轨迹点匹配到路网上（即地图匹配）已经成为解决上述问题的有效方法[23,26-28]。

最近，车辆常被用作交通“探针”，来监测道路的交通状况。这种任务必须实时地

掌握车辆实际行驶道路[5,24,25,67]。因此，在线地图匹配是非常必要的。

地图匹配算法包含三个阶段，即识别 GPS点的真正位置、推断车辆可能的行

驶路径和筛选出真正的行驶路径。Quddus等人写了一篇关于地图匹配的优秀文献

综述[28]。早期的地图匹配工作通常只是为了找到 GPS轨迹点的匹配边，但此类工

作只能克服 GPS设备的测量误差[33,41]。为了确定给定 GPS点的真实位置，基于

GPS点在路网中的观察位置和设备测量误差范围，首先确定一组候选边集合，其

中每个候选边都有成为真正匹配边的不同概率。研究者利用地理信息（如‘点到曲

线’的距离，或者‘点到形点’的距离[28]）来计算这个概率，GPS点的真实位置往往

可以通过将 GPS点投射在最高概率的匹配边上来获得。如何准确的计算概率值是

此类工作的关键，以前的工作就曾利用 GPS点的方向信息来提高概率计算的准确

度。GPS点的航向被定义为前后两个 GPS点的连线方向（也称为车辆的移动方向）

[37]。但如果采样点过于稀疏，GPS点的航向信息可能太粗糙而无法被使用。更糟

糕的是，在线环境中，下一个 GPS轨迹点无法得知，因此该航向信息无法在在线

地图匹配中使用。幸运地是，现有的嵌入车辆中的移动 GPS设备通常可以测量瞬

时航向信息，Velaga等人已利用该信息更准确地找到真实位置[39]。因此，与以前
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的工作类似，本文尝试研究如何使用收集的航向信息来提高本研究中概率计算的

准确性。

最近关于地图匹配的工作主要集中在通过重建车辆行进路径来填充采样的

GPS点之间的距离间隙。具体来说，两个连续 GPS点的候选边通常是未连接，而

且它们的间隙甚至可能很大，因此研究工作主要解决轨迹存在的“稀疏性”和“不确

定性”等问题[23]。为了准确推断路径，研究者使用了诸如道路网拓扑（例如，链

路连通性和邻接性）、道路属性（例如，车道数量，速度限制）和运动定律之类的

附加信息[29,40,41]。此外，研究者还提出了一些更先进的概率算法（例如，基于隐

马尔可夫模型）来提高地图匹配质量[24,27,42-45]。为了推断车辆 GPS轨迹的真实路

径，首先推断每对连续 GPS点之间的若干行进路径，然后通过相邻 GPS点和道

路网拓扑结构全面地对路径进行筛选。在推断每对连续 GPS点的路径过程中，研

究人员常用 Dijkstra和 A*算法[44]。由于连续 GPS点的每组候选边之间都需要计

算最短路径，因此时间开销成本非常高[46]。在本章节中，基于收集的航向信息，

进一步提出了一种启发式算法来探索航向信息在路径寻找和筛选中的可用性，算

法着重于克服最短路径运算中的运行效率瓶颈。

2.2 主要概念和算法概述

图 2.1 主要概念的例证

Figure 2.1 Illustration of main concepts used in this section
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定义 1 （路网） 路网是一个图，记为 ,G N E（ ），它由边集 E和节点集 N 组

成。集合 E中的元素是有向边 ie ，有向边分别包含一个头节点 hn 和尾节点 tn 。N

中的元素 n是包含经纬度坐标的点，来表示车辆的空间位置。

定义 2 （边的方向） 边 ie 具有两个方向，分别记为 ,h td n n（ ）和 ,t hd n n（ ）。

,h td n n（ ）定义为从节点 hn 到节点 tn 的边方向，以正北方向作为基准。边的方向可

以通过两个节点的经纬度计算得到。如图 2.1 中的 5 6,d n n（ ）是边 8e 从头节点 5n 到

尾节点 6n 的一个方向。

定义 3 （车辆航向） 车辆航向记为 h是指在采样位置处车辆的车头指向，

同样是以正北方向为基准，h（单位是度）的范围是[0,360)。该信息可以直接从

原始轨迹中访问得到。例如，图 2.1所示，车辆在 1p 点处的车辆航向是 1h 。

定义 4 （GPS点） GPS点（ ip ）记录了车辆的时空信息，包括时间戳 it 、

地理空间坐标 ( , )i ilat lon 、瞬时速度 iv 和车辆航向 ih，记为 , , , ,i i i i i ip t lat lon v h（ ）。

定义 5 （原始轨迹片段） 原始轨迹片段 i由一系列 GPS点组成，可以表示

为 1, , ,i i i i lp p p ，其中参数 l控制了片段长度。原始轨迹数据流T是由无数

的轨迹片段 i组成，记为 1 1, ,T 。

定义 6（匹配轨迹片段）给定一个原始轨迹片段 i，其匹配的轨迹片段 m是

车辆在路网中真实的行进路径，记为 1, , ,m i i ne e e ，其中连续的两个边是相

连的。匹配的轨迹流是由无数轨迹匹配片段 mi组成，记为 1 2, ,m m mT 。

图 2.2 提出的 SD-Matching 算法概述

Figure 2.2 Overview of the proposed SD-Matching algorithm

SD-Matching算法的概述如图 2.2所示，其中算法包含了三阶段。当原始的

GPS轨迹数据流输入算法中时，算法首先将数据流分割成等长的短轨迹片段，片
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段是基本的处理数据的单元。给定一个轨迹片段，算法综合地整合了路网和航向

信息，通过三个阶段处理轨迹片段。具体来说，在第一个阶段，我们利用空间概

率和方向概率计算每个 GPS点“附近”的边是真正匹配边的可能性高低；在第二个

阶段，利用车辆航向来缩小搜索空间并加速路径搜索；在第三阶段，考虑车辆航

向和路网拓扑结构，筛选给定原始轨迹片段的真实行进路径。

2.3 SD-Matching算法
正如算法概述的介绍，我们设计的在线地图匹配 SD-Matching算法包括了三

个阶段，即识别候选边、推断和筛选路径。在本节中，我们将详细介绍这三个阶

段。

2.3.1 识别候选边
对于给定的 GPS点 ip ，我们首先确定半径为 r（例如 100  m）的圆内的一组

候选匹配边。注意点 ip 通常具有若干候选边，尤其是在密集的路网中。为了找到

该点的真正正确的匹配边，减少候选边的数量是有必要的。因此对于每个候选边，

我们首先利用空间概率和方向概率来计算点 ip 的侯选边是正确匹配结果的可能

性高低，然后选出前 k个概率最大的边，对它们展开进一步的处理。

空间概率 空间概率被定义为点 ip 匹配到候选边 je 的可能性，概率是基于 ip 和

je 之间的欧式距离计算得到的。从点 ip 到边 je 的距离可以表示为

1 2 3min{ ( , ), ( , ), ( , )}i

j

p
e i i iH dist p c dist p c dist p c ，函数 ( , )dist x y 的功能是返回点 x

和点 y之间的欧式距离，点 1c 和点 2c 分别是边 je 上的两个端点，点 3c 是点 ip 在边 je

上的垂直投影点。注意如果点 3c 未落在边 je 上，距离值 3,idist p c（ ）手动设置为无

穷大 。

一般来说，GPS设备的定位噪声可以建模为距离值 i

j

p
eH 的标准正态分布，这

种分布描述点 ip 与边 je 匹配的可能性高低[29,41]。因此我们基于式（2.1）来计算空

间概率。
2

2
1

( )

2
1

1

1( )
2

pi
e j

i

j

H

p
eG H e (2.1)

其中参数 1是定位测量误差的标准偏差。为了估计 1，我们首先使用当前优秀地

图匹配算法离线获得原始轨迹在路网上的匹配结果，因此对于轨迹中所有 GPS

点，其自身到对应匹配边的距离可以容易地计算出来，最后我们基于距离的分布

推导出 1值。
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图 2.3 航向信息在地图匹配中的实用性

Figure 2.3 An illustrative example demonstrating the utility of heading direction in map matching

然而，仅依靠空间概率来识别候选边会导致错误的匹配结果。如图 2.3就给出

了这样的示例。若基于空间概率，点 2p 的匹配边为 1e ，但实际情况下这种匹配结

果明显是错误的，因为在点 2p 处的车辆行进方向更接近边 3e 的方向。基于该案例

的思考，我们应该引入车辆航向来避免造成错误的侯选边识别。方向概率的过程

详情如下：

方向概率 方向概率被定义为点 ip 匹配到候选边 je 的可能性，概率是基于点 ip

处的车辆航向 ih与边 je 方向的角度差计算得到的。 ip 和 je 之间的角度差 i

j

p
eA 为

  },{ i th i htmin h d h d 。与空间概率类似，可根据式（2.2）推导方向概率。
2

2
2

( )

2
2

2

1( )
2

pi
e j

i

j

A

p
eG A e (2.2)

其中 2是方向测量误差的标准偏差，可以用与估算 1相同的方式来估算 2的值。

基于概率 1G 和 2G ，我们计算综合概率G，其定义为空间概率和方向概率的几

何平均值，如式（2.3）所示。

1 2( ) ( )i i

j j

p p
e eG G H G A (2.3)

如前文所述，轨迹中 GPS点具有若干候选匹配边，每个边都有一个综合概率

值G，我们识别出概率最高的前 k个候选边（即 top k）。注意候选边的数量 k影

响地图匹配算法的性能（即准确性和效率），我们将在 2.4节中对其进行评估。

2.3.2 寻找路径
两个连续点 ip 和 1ip 的候选边在路网中通常是不相连的，它们的距离甚至可能

很远。因此，我们需要找到它们之间的潜在路径。每个 GPS点有 k个候选边，很

容易理解，对于两个连续点，一共存在 2k 个可能的路径。在以前的工作中，通常

使用 A *或 Dijkstra算法来发现这种路径，但路径搜索的时间复杂度高，非常耗时。

更糟糕的是，由于需要找到所有可能的路径，路径搜索的时间开销就更高了。为
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了解决这个问题，我们充分利用车辆航向来缩小路径搜索的范围，并且利用该信

息作为路径搜索的有效指引器，加速搜索过程。

在详细介绍 SD-Matching算法之前，我们提供了一个示例来说明车辆航向对

于提高路径搜索效率是有效的。图 2.4（左）展示了基于 A*算法找到从开始节点

到结束节点的路径的过程。大矩形是潜在的搜索区域，其中黑色正方形颗粒是无

法行走的物理屏障，车辆只能在白色正方形颗粒上行走。在输出路径之前，A*算

法需要搜索所有灰色单元格（左图中蓝色实线限定的区域）。作为比较，右图展示

了我们设计的路径搜索算法实际覆盖的搜索区域（右图中的灰色单元格）。可以明

显看出，我们设计的算法灰色单元区域面积比 A*算法要小得多，这意味着在路径

搜索时使用航向信息能够提高搜索效率。

图 2.4 对比有无考虑车辆航向后路径的搜索范围大小

Figure 2.4 An illustrative example of searching zone comparison with and without the

consideration of heading direction

路径搜索算法包含两个步骤，即确定潜在搜索区域和在潜在搜索区域内进行

路径搜索。

第 1步 确定潜在的搜索区域 潜在搜索区域是一个扇区（如图 2.5中的灰色

区域的所示），该扇形可以通过以下三个条件来确定：①扇区的顶点是点 ip ；②

扇区的半径 maxr 由公式
+ 1

,
i ip pmax v v t c（ ） 计算可得，其中参数

ip
v 和

   1ip
v 分别是

点 ip 和点    1ip 的车辆瞬时速度值；参数 c是常数（本实验中我们设定 50c m）， t

是 GPS设备的采样时间间隔。注意， maxr 表示车辆从点 ip 到点    1ip 的最大行驶距



2 在线轨迹匹配算法

15

离；③扇形由两个半圆组成（图中的实线和虚线半圆），半圆的每个直径分别垂直

于点 ip 和点    1ip 的车辆航向 ih和 1ih 。

图 2.5 设计的两步路径搜索算法的说明性示例

Figure 2.5 An illustrative example of the proposed two-step path-finding algorithm

第 2步 在潜在搜索区域内搜索路径 对于给定的点 ip 和点    1ip ，我们需要找

到在潜在搜索区域内的 2k 对候选边的 2k 个可能路径（第 1步的返回结果）。对于

一对候选边，根据点 ip 和点    1ip 处的车辆航向，可以很容易地确定路径的起始节

点和结束节点。如图 2.5所示，对于边 11e 和边 2e ，我们很容易知道点 8n 和点 2n 分

别是路径的起始节点和终止节点。因此，一对候选边的路径搜索问题被简化为寻

找从起始节点到结束节点的路径。请注意，在搜索区域内可能没有从起始节点到

结束节点的路径，一旦没有该路径，则意味着该对候选边之间不存在有效路径，

这也是为什么 2k 对侯选边的实际有效路径数远小于 2k 。

我们提出利用车辆航向作为导向器有效地找到一对以 ,s en n 为起始节点和结

束节点的路径。具体步骤如下：对于潜在搜索区域内的每个节点，我们根据其位

置和两个连续 GPS点处（即点 ip 和点    1ip ）的车辆航向确定它们彼此的节点关系。

对于节点 in ，当且仅当它满足两个条件时，节点 cn 可以是其子节点：①子节点 cn
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应该与节点 in 直接相连。此外，与节点 in 相比，节点 cn 离节点 sn 更近，如式（2.4）

和（2.5）所示；②从节点 in 到子节点的方向应该与两个航向一致，在数学上满足

式（2.6）。
( , ) ( , )c e i edist n n dist n n (2.4)

( , ) ( , )c s i sdist n n dist n n (2.5)

1min(| ( , ) |,| ( , ) |) 90i i c i i ch d n n h d n n  (2.6)

其次，我们基于确定的节点关系构建搜索树，以起始节点 sn 为根节点。如果

该树不包含结束节点 en ，这意味着我们不应该在此树中展开搜索，可以直接跳过

此树。否则，我们可以应用深度优先搜索算法（DFS算法）在此树中搜索路径[68]。

一旦找到从节点 sn 到节点 en 的路径，则终止对该树的搜索，直到检查完树中所有

节点，整个搜索过程终止。

2.3.3 筛选路径
在两个连续的 GPS点之间，通过前两步，我们最多可以获得 2k 个可能路径。

因此对于具有 l个 GPS点的原始轨迹片段，理想情况下，将存在 2 1k（l ）个可能路径

来连接它们，然而实际路径的数量要比 2 1k（l ）小得多，这是因为①对于两个连续的

GPS点存在少得多的路径（ 2k ）（某些节点对在第一步没有路径返回）；②不同

GPS点之间在搜索区域内的路网碎片中并不是连通的。

对于所有可能路径，由于路径中的边成为 GPS点真正匹配边的概率不同，因

此路径 mi成为真实匹配路径的概率也各不相同。我们基于路径 mi是真实匹配路

径的可能性进一步筛选可能路径，我们通过累加所有 GPS点匹配到候选边的综合

概率来衡量该可能性，如式（2.7）所示。

1

( , )i
mi

l
p

i j
i

P G p e (2.7)

其中 , ip
i jG p e（ ）指的是点 ip 正确匹配到边 je 的综合概率，具体参见式（2.3）。注意，

给定原始轨迹 1 2, , ,i p p p 的一条可能的匹配路径可以用

1 2 pp p
mi j j je e e挝 表示，其中边  

ip
je 指的是点 ip 的第 j个候选边； 1i ip p

j je eÎ 指

的是从边 ip
je 到边 1ip

je 的路径。

2.4 实验评估
在本节中，我们进行了广泛的实验，选取现有的优秀地图匹配算法，计算它

们和 SD-Matching算法的有效性（第 2.4.2节）和效率（第 2.4.3节），以证明

SD-Matching算法的优越性能。此外，我们进一步评估 SD-Matching算法在各种

密度路网下以及不同采样率下的算法的性能（第 2.4.4节）。
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2.4.1 实验设置
① 基准方法 为了展示 SD-Matching算法的卓越性能，我们将它与当前最先

进的地图匹配算法（即 ST-Matching算法和 S-Matching算法）进行了比较。

ST-Matching算法是目前最流行的地图匹配算法之一[29,41]，它与 SD-Matching算法

主要在以下两个方面有着不同：

第一，对于给定的 GPS点，ST-Matching算法基于空间和时间信息确定候选

边，而我们的 SD-Matching算法考虑空间和航向信息。也就是说，在计算对于给

定 GPS点的候选边的正确匹配概率时，它使用空间和时间信息，而我们的方法使

用空间和航向信息。

第二，搜索两个连续 GPS点之间的路径时，ST-Matching算法采用 Dijkstra

算法（这个版本的算法记为 ST-Matching_v1）或 A*算法（这个版本的算法记为

ST-Matching_v1）。不同版本的 ST-Matching算法拥有相同的匹配准确度，但

ST-Matching_v2算法更高效。作为对比，我们提出一种充分利用车辆航向的新型

路径搜寻算法。

S-Matching算法与 ST-Matching算法的区别仅在于 S-Matching算法在识别候

选边时仅利用空间信息（即仅基于空间概率）。综上所述，SD-Matching算法最直

接和明显的特征是它在地图匹配的不同阶段都利用了车辆航向信息。

② 数据准备 我们主要使用中国北京的三个数据集，第一个数据集是从网站

OpenStreetMap[69]下载的路网，该网站通过众包来收集数据[70-72]；第二个数据集是

50辆出租车在 2015年 9月 15日生成的原始 GPS轨迹数据，包含超过 50000个

GPS点。另外所有出租车的采样率是相同的且恒等于 6秒；第三个数据集是人工

标记的车辆真实行进路径的数据，对于一辆出租车产生的每组轨迹，我们先手动

将其分成若干包含相同 GPS点数量的轨迹片段，轨迹片段的数量由它的长度 l和

每组轨迹集中 GPS点的数量来确定。 l在实验中分别为5、10、15、 25、30，

表 2.1显示了在不同长度 l下的轨迹片段的数量。对于每个片段，我们招募志愿者

通过使用数字地图手动识别了它在路网上相应的匹配轨迹片段，人工标记的匹配

轨迹可以视为原始轨迹的真实行驶路径。

表 2.1 不同长度 l下轨迹片段的数量

Table 2.1 Number of raw trajectory segments under different ls

l 5 10 15 20 25 30

#轨迹片段数量 10366 5048 3456 2645 2569 1824
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③ 评估标准 为了评估 SD-Matching算法的性能，我们提出了两个标准，第

一个是平均准确度，其定义为正确匹配的 GPS点数量与要匹配的总 GPS点数量

的比例；第二个是时间成本，指的是输出一个匹配轨迹片段所需的计算时间。为

了获得统计意义上的时间成本，我们使用平均时间成本和最大时间成本来评估匹

配一组原始轨迹片段的效率。平均时间成本能够评估匹配算法的整体表现，而最

大时间成本能够衡量匹配算法的最大时间延迟。

2.4.2 有效性评估
有两个重要参数可以影响 SD-Matching算法的平均准确度。一个是轨迹片段

的长度（即 l），另一个是给定 GPS点候选边的数量（即 k）。我们研究了在不同 ls

和 ks下，SD-Matching算法的平均准确度。作为比较，我们也提供了基准方法的

结果。

改变 l 图 2.6统计了不同长度的轨迹片段下不同匹配算法的平均准确度。片

段长度（ l）从 5增加到 30，间隔为 5。注意，因为 ST-Matching算法的不同版本

仅影响轨迹匹配的时间成本，因此我们只显示 ST-Matching算法一个版本的结果。

更具体地说，在路径搜索中，A*算法比 Dijkstra算法需要更少的时间（关于时间

成本的详细评估，参见第 2.4.3节），但它们将返回相同的结果。

从图中可以看出，随着轨迹片段的增长，这三种算法的平均准确度都在增加。

这可能是因为随着长度的增加，越多 GPS点的空间信息可用于提高算法准确度。

因为离线地图匹配算法可以使用完整轨迹的信息，所以离散算法通常比在线算法

具有更高准确性。更重要的是，对于所有长度的轨迹片段，SD-Matching算法有

比 ST-Matching算法有略微更高的平均准确度，而且它们的表现都明显优于

S-Matching算法。总之，在平均准确度上，表现最好的是我们提出的 SD-Matching

算法，这证明了在地图匹配中，使用车辆航向能提高匹配算法的准确度。在这个

实验中我们设定 6k 。

图 2.6 不同 ls下不同算法的平均准确度

Figure 2.6 Comparison results of mean accuracy for different algorithms under different ls
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改变 k 图 2.7统计了当每个 GPS点选择不同候选边的数量 k时三种算法平均

准确度的结果。从图中可以观察到，如果我们为每个 GPS点识别出更多的匹配边，

则可以提高算法的平均准确度。这是因为，随着 k的增加，候选边包含正确匹配

结果的概率变得更大，因此可以获得更高的平均准确度。然而，当 k从 3增加到

6时，平均准确度的提高非常有限。另外，对于所有的 ks，SD-Matching算法的

性都能略好于 ST-Matching算法，它们也都明显优于 S-Matching算法。在这个实

验中我们设定 =10l 。

图 2.7 不同 ks下不同算法的平均准确度

Figure 2.7 Comparison results of mean accuracy for different algorithms under different ks

2.4.3 效率评估
原始轨迹匹配所需的计算时间对于在线算法至关重要。与评估算法的有效性

类似，我们研究了不同轨迹长度（ ls）和候选匹配边（ ks）下匹配算法的时间成

本表现。为了更好地了解 SD-Matching算法，我们还提供了算法在不同阶段的详

细计算时间。

改变 l 图 2.8显示了不同轨迹片段长度下四个算法的平均时间成本。当 l变大

时，每个算法都需要耗费更长的平均计算时间。但是，所有算法的时间成本具有

不同的增长速度（即曲线斜率不同）。例如，两种版本的 ST-Matching算法时间成

本增长比 SD-Matching和 S-Matching算法快的多，而后两种算法有着相似的计算

时间开销，其中 S-Matching算法的效率较高，这是因为它不需要计算方向概率来

识别候选边。总之，SD-Matching和 S-Matching算法都是高效的，并且对于所有

长度的轨迹片段来讲，响应时间不超过 0.5s。结合图 2.1和图 2.2所示的结果，从

图 2.6和图 2.8中，我们可以得出结论，地图匹配准确度的提高是以增加计算时间

为代价的。确定 l的大小时，我们需要在准确性和计算时间之间进行权衡。例如，
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对地图匹配算法而言，若设置 5l ，虽然在 0.25秒内返回结果，但是匹配算法的

准确度可能太低，从而无法在实际中应用。图 2.9显示了在不同 ls下四种算法的

最大时间成本，可以观察到与平均时间相类似的趋势，唯一的区别是最大时间成

本明显大于相应时间成本的平均值。例如，当 30l 时，ST-Matching_v2算法的最

大时间值大于 6秒，而相应的平均值小于 2秒。这项实验中我们设置 6k 。

图 2.8 不同 ls下不同算法的平均时间成本

Figure 2.8 Comparison results of mean time cost for different algorithms under different ls

图 2.9 不同 ls下不同算法的最大时间成本

Figure 2.8 Comparison results of mean time cost for different algorithms under different ls

改变 k 图 2.10统计了当每个 GPS点选择不同数量的候选边时四种算法的平

均时间成本。从图中可以观察到，平均时间成本随着 k变大而增加。具体来说，

随着 k变大，对于 ST-Matching算法的两个版本，平均时间指数式地增加，然而
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对于 SD-Matching和 S-Matching算法，平均时间增长缓慢。这是因为，对于

ST-Matching算法，对每对开始节点和结束节点，Dijkstra或 A *算法都会进行路

径搜索，相邻GPS点之间路径的数量受 2k 控制。而对于 SD-Matching和 S-Matching

算法，路径搜索只会在包含起始节点和结束节点的树上执行。而在现实案例中，

树的数量远小于 2k 。此外，使用DFS算法进行路径搜索也比 Dijkstra和 A *算法

更加高效。图 2.11显示了四种算法在不同 ks下的最大时间成本几乎是相应平均时

间成本的 4倍。对于 SD-Matching和 S-Matching算法，与平均时间成本相比，随

着 k变大，最大时间成本会显著增加。我们在本研究中确定 10l 。

图 2.10 不同 ks下不同算法的平均时间成本

Figure 2.10 Comparison results of mean time cost for different algorithms under different ks

图 2.11 不同 ks下不同算法的最大时间成本

Figure 2.11 Comparison results of maximum time cost for different algorithms under different ks
不同阶段的时间成本 图 2.12统计了在不同的 ls下，SD-Matching算法在不同

阶段详细的时间成本。从两个图中可以看出，大部分计算时间消耗于前两个阶段，
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第三阶段的时间开销是微不足道的。第一阶段耗时的主要原因是为了识别 top k

候选边，我们首先需要计算给定 GPS点与城市路网中所有边的距离，该过程是耗

时的。但是通过实施一些索引技术可以很容易地加速这个阶段，具体加速方法的

细节可以参考第 5章对地图匹配算法第一阶段使用的索引技术。如（图 2.12的）

上图所示，当 l越长，前两个阶段的时间成本呈线性增加，导致总时间成本也几

乎呈线性增加，与图 2.8显示的结果相同。如（图 2.12的）下图所示，第一阶段

的时间成本保持稳定，随着 k变大，第二阶段和第三阶段的时间成本以指数级别

增长，与图 2.10显示的结果相同。该实验中的参数设置与前两项评估中的参数设

置相同。

图 2.12 不同的 ls和 ks下 SD-Matching 算法不同阶段的时间成本

Figure 2.12 Detailed time cost at different stages in SD-Matching algorithm under different ls and

ks , respectively
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2.4.4 其他性能评估
我们进一步评估了不同路网密度和采样率下 SD-Matching算法的性能，并得

到了以下结果。在这个实验中我们设置 6k 和 10l 。

改变路网密度 我们将整个北京城市分为两个区域，即三环内的区域（区域 I）

和三环外的区域（区域 II）。区域 I路网密度是区域 II的 6倍，路网密度定义为每

平方公里的节点和边的数量。表 2.2不仅进一步说明了这两个区域的路网细节，

还显示了 SD-Matching算法的性能结果，包括准确性、平均时间成本和最大时间

成本。我们从表中可以观察到，在道路稀疏的地区（即区域 II），SD-Matching算

法不仅获得更高的准确性，而且消耗了更少的计算时间，这可能是因为当路网简

单时，第二阶段的路径搜索会更简单更准确。

表 2.2 不同路网密度下的结果

Table 2.2 Results under different road network densities

区域 I 区域 II

面积（
2km ） ≈334 ≈5992

#节点 38000 10300

#边 45000 112000

准确度（%） 89.33 92.13

平均花费时间（s） 0.1513 0.1143

最大花费时间（s） 1.124 0.9562

改变采样率 为了研究不同采样率下 SD-Matching算法的性能，我们使用简单

的方法降低了采样率，这里的采样率是指 GPS设备的采样间隔。算法的表现如表

2.3所示。正如预期那样，准确性随着采样间隔的增加而下降[44]。这是由于两个

连续 GPS点之间的行程距离随着采样间隔的增加而变长，所以匹配结果存在更多

的不确定性，算法的准确性明显降低。类似地，更低的采样率使得连续采样点之

间的距离变长，路径搜索的时间开销因此增加。但是，在处理低采样率 GPS轨迹

数据时，与 Lou等人的 ST-Matching算法相比，SD-Matching算法仍然实现了良

好的匹配结果[29,41]。例如，即使采样率是 150秒，算法的准确度也可以大于 80％。
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表 2.3 不同采样率下的结果

Table 2.3 Results under different road network densities

采样率（s） 6 30 60 120 150

准确度（%） 90.11 86.19 82.40 81.46 80.36

平均花费时间（s） 0.13 0.18 0.46 0.56 0.83

最大花费时间（s） 0.97 1.03 1.74 3.69 4.21

2.5 半自动标记软件 TLabel
当评估地图匹配算法的准确度时，研究者不仅需要把原始 GPS轨迹数据输入

到算法得到对应的匹配结果，还需要将获得的匹配结果与车辆的真实行驶路径进

行对比，从而计算匹配准确度，判定算法的优劣。一般来说，原始 GPS轨迹数据

丰富且易于获得，而车辆的真实行驶路径却难以获得。因为真实路径无法自动从

设备获取，只能使用人工进行标记。而且原始轨迹数据是海量的，所以标记任务

异常繁重。更糟糕的是，特别是在密集的道路网中标记任务是有难度的。这是因

为，标记人员很难判断给定 GPS点真正的匹配边，极易判断失误。为了解决以上

问题，即提高标记速度并保证准确度，我们开发了一款名为 TLabel的半自动真

实行驶路径交互式标记软件。其中字母 T有两层含义，第一层表示 True（真实），

第二层表示 Trajectory（轨迹）。

软件 TLabel有两个优点，①将原始 GPS轨迹和相应城市路网集中在一个用

户友好型的可视化交互界面上，可以方便标记人员观察数据并快速做出判断，提

高了标记速度；②提前挑选出 GPS点附近最有可能是真正匹配边的六条边，让标

记人员从中筛选。这种做法过滤掉大量无效且很可能错误的候选边，因此提高了

标记准确度。我们下面将详细介绍 TLabel的可视化交互界面和操作指南。

可视化交互界面 界面主要包含五个组件，第一个是“数据加载端”，如图 2.13

中包含“1”的红色椭圆形所示，这个组件用来加载原始轨迹和路网数据。关于路网

数据，用户既可以选择手动导入，也可以选择嵌入软件中样本城市的路网数据（如

中国北京、重庆和杭州等城市）；第二个组件是“绘制命令按钮”，如包含“2”的红

色椭圆形所示。用户每点击一次“Start Plotting”按钮，在第三个组件“可视化界面”，

如包含“3”的红色椭圆形所示，就会出现一个红色的“+”，该符号表示等待匹配 GPS

轨迹点的观察位置；第四个组件是“侯选边筛选区”，如包含“4”的红色椭圆形所示。

可视化界面中显示了当前 GPS点的六条最可能的候选边，它们有着不同的颜色，

分别对应侯选边筛选区的“Edge X!”的颜色。在图 2.13的样例下，很明显紫色的候

选边是真正的匹配边（即应该选择“Edge 1!”）。在该组件中，除了六条候选边，
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TLabel还给出了两个命令“Not sure!”和“No found!”。若用户选择了“No sure!”，则

意味着无法判断六条中的哪一条为真正的匹配边；若选择 “No found!”，则意味

着六条侯选边中不存在真正的匹配边；最后一个组件是当前“GPS点索引号”，它

能提醒标记者当前处理 GPS点在数据集中的序号。更重要的是，一旦用户关掉软

件停止标记，再次打开 TLabel时，直接输入 GPS断点的位置，即可从断点处继

续标记数据。

图 2.13 TLabel的可视化交互界面

Figure 2.13 Visual interface of software TLabel

操作指南 根据上节的叙述，很容易获得 TLabel软件的操作流程图。

1

2

4

5

3
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图 2.14 TLabel的操作流程图

Figure 2.14 Operation flow chart of software TLabel

2.6 章节小结
在本章中，我们提出了全新的地图匹配算法，即 SD-Matching算法。算法在

每个阶段都利用了车辆航向，该信息不仅能提高地图匹配的准确度，还能降低计

算时间成本。具体来说，车辆航向以可证明的方式缩小了路径搜索区域并作为路

径搜索的有效引导器。通过大量实验证明，SD-Matching算法在效率和准确度上

皆优于当前最受欢迎的 SD-Matching算法。另外，即使降低采样频率，SD-Matching

算法仍保持高准确度。
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3 轨迹压缩：空间维度

本章研究针对空间轨迹进行高效压缩。内容安排如下：3.1节是本章的前言，

介绍了空间轨迹压缩算法的研究背景和现状；3.2节介绍了一些主要概念，并对设

计的算法 HCC进行了概述；3.3节详细阐述 HCC算法以及解压算法；3.4节全面

评估了 HCC算法的性能；最后 3.5节对本章进行了总结。

3.1 前言
近年来，随着 GPS设备的普及和移动互联网的成熟，海量移动物体的轨迹数

据正以前所未有的速度和规模被积累和记录，车辆轨迹数据是其中一个典型的例

子。与其他物体相比，车辆只能在底层路网上行驶，因此车辆具有特殊的空间约

束。目前，移动车辆的位置通常以固定的时间间隔采样并报告给云端数据中心，

这对于很多应用来说，是冗余的，而且导致了通信开销、存储和计算问题。更糟

糕的是，由于越来越多的公共交通和私人车辆已经配置了 GPS设备，并不断地将

它们的轨迹数据发送到数据中心，导致了通信和存储成本的增加[15,16]。并且，大

量的数据还阻碍了计算任务，包括可视化、模式挖掘等[17-20]。

在将轨迹数据发送到数据中心之前减小轨迹数据的大小，是缓解上述问题的

有效途径之一[21,73]。最直接的方法是收集较少的轨迹数据，减少报告车辆位置的

频率。然而，这种方法是存在问题的。这是因为，收集的数据可能过于稀疏，无

法推断中间的详细驾驶路径，导致了低质量的城市服务应用。相比之下，在线轨

迹压缩试图从寻找轨迹表示的角度出发来解决这些问题。虽然这是一个常见的解

决措施，但这个问题目前为止还没有得到很好的解决。针对不同的应用，研究人

员提出了许多轨迹压缩方法，其中最著名的是 Douglas-Peucker (DP)算法及其变体

[48,53,58]。它们的核心原理是根据 GPS点对轨迹形状的重要性，通过保留一些重要

的点来简化轨迹。然而，由于 GPS设备的定位误差，GPS点的重要性可能会被错

误地估计。由于路网数据的广泛性，车辆轨迹往往被匹配到路网中的某条路径上。

这种做法 1)具有显著降低定位误差带来的副作用的潜力；2)能生成更自然、语义

更丰富的轨迹表示。因此，一般来说，基于地图匹配的轨迹压缩优于非基于地图

匹配的[55,56,74]。然而，轨迹匹配的任务通常是计算密集型和资源消耗型的[19,75]，

而嵌入在移动车辆上的 GPS 设备的计算能力十分有限，无法承担如此繁重的任

务。因此，本文的首要目标是开发一种在移动环境下有效的轻量级地图匹配算法。

通过地图匹配返回的匹配轨迹通常由路网中的一系列连通边表示[12,13]。然而，

这种表示是冗余的，可以进一步的被减少，这就推动了对轨迹压缩的研究。从本
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质上讲，轨迹压缩的目的是找到一个紧凑、简洁的轨迹表示。更准确地说，轨迹

压缩的目标是去除轨迹中一些不必要的边，并且可以利用保留的边恢复已经丢弃

的边。一个典型的算法是 PRESS，它利用最短路径的原理来实现轨迹压缩。更详

细地说，给定一个从 ie 到 je 的子轨迹，如果中间边序列恰好遵循从 ie 到 je 的最短

路径，则子轨迹可以表示为 ,i je e 。其原理是，仅使用一对边就可以很容易地推

断(或恢复)中间舍弃的边序列。由于驾驶员在很多情况下倾向于选择最短路径，

这样的压缩可以有效地减少每个轨迹中边的数量，而在之前每条边都需要被保存。

但是 PRESS需要计算和存储路网中任意两条边之间的所有最短路径，这在移动环

境下是不可行的。例如，北京市所有最短路径的存储空间超过了 100GB。因此，

在匹配轨迹的基础上开发一种经济有效的在线轨迹压缩算法是本文的另一个目

标。

3.2 主要概念

图 3.1 主要概念的例证

Figure 3.1 Illustration of main concepts used in this section

定义 1 （边的方向） 边 ie 有两个方向，分别记为 ,h td n n（ ）和 ,t hd n n（ ）。其中

,h td n n（ ）定义为从节点 hn 到节点 tn 的边方向，以正北方向作为基准。边的方向可

以基于两个节点的经纬度计算得到。如图 3.1 中的 5 6,d n n（ ）是边 8e 从 5n 到 6n 的一

个方向。

定义 2 （车辆航向） 参见第 2章的定义 3。

定义 3 （原始轨迹片段） 参见第 2章的定义 5。
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定义 4 （匹配轨迹片段） 参见第 2章的定义 6。
定义 5 （压缩轨迹片段） 给定一个匹配轨迹片段 ,m i ne e ，其压缩形

式表示为 ,i ct ， it 是此匹配片段的开始时间。 c是 m的子集，记为 ,c i me e ，

其中m n，并且每对连续边在路网中通常是不相连的。压缩轨迹流 cT 由无数的

压缩轨迹片段 c及其起始时间组成，记为 1 1 2 2, , , ,c c cT t t 。

图 3.2 航向变化，入边和出边的图示

Figure 3.2 Illustration of heading change, in- and out-edges

定义 6 （在十字路口处车辆航向的改变） 交叉路口处的航向变化被定义为

在车辆进入交叉路口之前的最后 GPS点（例如 1p ）的车辆航向与离开交叉路口之

后的第一个 GPS 点（例如 2p ）的车辆航向之间的角度差。根据角度值，航向变

化 (0 ~ 360 )分为了四类，如图 3.2所示，它们分别表示为 (0 ~ 45 ,316 ~ 360 )N ，

46 ~135 )E（ ， (136 ~ 225 )S 和 (226 ~ 315 )W 。属于 E的变化表明车辆在经过十

字路口时会直行，而属于其他三个类别的航向变化则意味着车辆在通过交叉路口

时会转弯（左转、右转或调头）。

定义 7 （入边和出边） 如图 3.2 所示，入边和出边指的是车辆进入（例如

边 1e ）和离开（例如边 2e ）交叉路口的边。出边是由入边和在交叉路口车辆航向

的变化决定的。

为了简化航向变化的计算，我们简单地使用交叉路口处入边和出边方向的角

度差来近似估计给定车辆在交叉路口处的航向变化。因为航向方向信息不再被保

存在匹配轨迹片段中，通过这种方式还可以估计所匹配轨迹片段中的航向变化。
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3.3 HCC压缩算法及解压
3.3.1 算法设计动机

我们首先通过下面的例子来说明空间轨迹压缩算法的基本原理。导航系统向

司机推荐一条从起点到终点的路线时，GPS导航系统通常只在十字路口驾驶方向

改变前提醒驾驶员(即直行/左转/右转/调头)，而不是路网中逐边指导。当推荐驾驶

方向时，导航系统为了避免驾驶员分心，实际上提供了更简洁的轨迹表示，即在

十字路口处提醒驾驶员更改的航向信息，如左转、右转等。受到这个观察的启发，

文献[17]的作者们提出了一个顺时针压缩框架，称为 Clockwise Compression

Framework(简称 CCF算法)。匹配轨迹由在所有交叉路口的一系列出边表示，基

于交叉路口的 ID和车辆航向的改变，使用唯一代码对出边进行编码。压缩轨迹

中元素的数量等于交叉路口的数量(不包括起始边和结束边)。由于交叉口的数量

小于匹配轨迹中边的数量，因此采用 CCF算法的压缩轨迹占用的存储空间较小。

在实际生活中，我们通常在十字路口选择“直行”，这种情况下，不需要保存航向

变化较小的出边。因此，在 CCF算法的基础上，我们认为如果只保留具有显著航

向变化的出边，则可以进一步减少压缩轨迹占用的空间。这样，与 CCF算法相比，

预计压缩轨迹中的元素数量会更少，这促使我们提出了基于航向变化的空间轨迹

压缩算法。

为证明我们的改进能够提高压缩算法的性能（提高压缩率），我们进一步提供

有关航向改变的统计数据，即驾驶员选择“直行”或是“转弯”的百分比。根据我们

的数据，航向变化属于“直行”的百分比超过 92%，而航向变化属于“转弯”的百分

比小于 8%。因此，如果用具有显著航向变化的出边来表示压缩轨迹，则可以大

大减少轨迹中元素的数量，从而极大提高压缩性能。注意，在研究中，我们统计

的航向变化的总次数超过 100000次。因为压缩算法是基于航向变化的，我们将它

命名为航向变化压缩算法 Heading Change Compression(简称 HCC算法)。
3.3.2 算法细节

正如讨论的，我们设计的 HCC算法的关键原理是只保留车辆转弯(或 u型)时

的出边，而不是保留在一个匹配轨迹片段中所有的出边。算法 3.1总结了 HCC算

法的整个过程。注意，匹配轨迹片段( m )是 HCC算法的基本处理单元。

算法 3.1中的第 1行表示压缩轨迹的初始化。具体来说，HCC算法保存输入

的匹配轨迹片段 m中的第一条边 1e ；第 2~ 6行表示循环操作，在循环中，HCC

算法对输入轨迹中剩余的边逐一进行扫描和检查，直到最后一条边；详细来说，

对于每一个输入轨迹边 ie ，HCC算法首先确定 ie 与其边后一个边 1ie 的共同节点

(第 3行)，然后判断该节点是否是一个十字路口(第 4行)。如果是，那么继续确定

车辆在该路口的航向变化(第 5行)；如果车辆在十字路口被确定为“直行”，压缩
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轨迹片段 c中添加边 1ie (第 6行)；否则，HCC算法就会跳过记录这一边，继续处

理下一条边 1ie ；最后，当 HCC算法记录最后一条边
m

e 时，整个过程终止，并

输出最终的压缩轨迹片段 c (第 7行)。可以观察到，对于任何输入的匹配轨迹片

段，HCC算法总是在压缩轨迹片段中保留第一个和最后一个边。HCC算法的时

间复杂度是 || mO ，其中 m 是输入匹配轨迹 m的边的数量。

算法 3.1 ( , ( , ))mHCC G N E

1： 1;c e
2：for 2i to 1m do

3： 1( , );i is identifyNode e e

4： if sec ( , ( , ))isInter tion s G N E then

5： if 1~ ( , )i iisGoStraight e e then

6： 1;c c ie
7： | |mc c e

然而，鉴于路网的复杂性和所定义的航向变化类别的粗粒度(参见定义 6)，

HCC算法可能会导致压缩轨迹在还原时产生歧义。例如，同一航向变化可能会识

别出不同的出边。我们用一个简单的例子来说明该问题。如图 3.4所示，两个匹

配轨迹有相同的起始边，例如， 1 1 2 3 4 8, , , ,m e e e e e 和 2 1 5 6 7 8, , , ,m e e e e e 。根据

我们设计的 HCC算法，这两种轨迹的压缩轨迹是相同的，即 1 8,e e （在以后的描

述中，此案例称为 CASE 1）。这是因为 1e 和 2e 之间的航向变化与 1e 和 5e 之间的航

向变化都被识别为“直行”。在这种情况下，两条出边都被丢弃。明显这种情况是

不正确的，应该避免。

图 3.4 压缩轨迹还原时产生歧义的说明示例

Figure3.4 Illustrative example of trajectory ambiguity
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为了解决这个问题，一个简单的做法是，如果交叉路口有不止一条边被识别

为“直行”类别，即使一条输入的边被判定为“直行”，HCC算法仍然保存条边。假

如按照这种做法，图 3.4所示的两个轨迹的压缩轨迹分别为 1 2 8, ,e e e 和 1 5 8, ,e e e 。

然而，这种做法无疑增加了需要保存边的数量。在不增加存储空间的前提下，为

了解决压缩轨迹中存在歧义的问题，我们将频繁边压缩 Frequent Edge

Compression(简称为 FEC)原理嵌入到 HCC算法中，具体如下。

FEC算法 这个想法的灵感来源于驾驶员在穿越十字路口时可能更喜欢选择

某一些出边，而不是其他的边，就像我们观察到驾驶员倾向于选择从起点到目的

地的最短路径一样。因此，当驾驶员的轨迹包含这些频繁的出边时，这些边的数

量可以进一步被减少。换句话说，频繁出现的边不需要被记录。利用 FEC算法的

原理，HCC算法有望获得更好的压缩性能。我们再次以图 3.6所示的两条轨迹为

例，假设边 2e 比边 5e 更受欢迎，我们可以在压缩匹配轨迹 1m 时丢弃边 2e 。加入

FEC算法后，压缩轨迹 1c 和 2c 分别为 1 8,e e 和 1 5 8, ,e e e 。因为 CASE I在我们的

轨迹数据中很常见，所以这种改进的效果是显著的。

定理 1：HCC算法的压缩率 ( )cr 随轨迹片段长度的增长而增加。但是，当 l过

长时，继续增加长度， cr增加变得微乎其微。

证明 我们假设原始轨迹数据集T包含 L个 GPS点，T被切割成 n个长度为 l

的轨迹片段，因此我们可以知道 L nl。对于每一个原始片段，记为

1, ,i i i lp p 。 ci表示为相应的压缩结果，因此压缩率可以通过式（3.1）来

计算得到。

1

( )
( )n

cii

space Tcr
space

（3.1）

其中函数 ( )space T 指代原始数据集占用的存储空间， ( )cispace 指的是压缩轨迹片

段 ci占用的存储空间。根据 HCC算法的原理，压缩轨迹片段的存储空间其实是

所有保存的边的大小。从算法 3.1我们可以知道，压缩轨迹片段的起始边和结束

边总是保存在压缩结果中，因此 ( )cispace 可以通过式（3.2）表示。

( ) (2 ) ( )ci ispace x space edge （3.2）

其中 ( )space edge 指的是一个边占用的存储空间，这个存储空间可以视为恒定的且

易于获得。在我们的案例中，每个边用一个九位数表示。2 ix 表示为压缩轨迹片

段 ci中边的数量。

通过将式（3.2）带入到式（3.1），我们可以获得式（3.3）

1

( )
2 ( ) ( )n

i

space Tcr
n space edge space edge

（3.3）
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对于一个原始轨迹数据集T，函数
1

n
ii
x 取决于所有需要保存的边的数量，

跟轨迹片段长度无关，其数值可以认为其是恒定的，我们记为C。当轨迹片段长

度从 l变成 l l时，压缩率的变化可以通过式（3.4）计算得到。

1 2 ( )
2 ' ( )

i

i

cr n space edge C
cr n space edge C

（3.4）

其中 'n 是长度为 l l的轨迹片段的数量。我们可以轻易的知道 'n n，因此

1 1i

i

cr
cr

总是成立的，这暗示着随着 l变成，压缩率也随之增加。

另外，如果 l非常大，那么 n和 'n 都是非常小的，因此在式（3.4）中的分子

和分母上C都是比较大的。而 1 1i

i

cr
cr

，这暗示着当 l过大时，随着 l的增加，压

缩率继续提高已经变得非常有限。

车辆位置估计和误差测量 根据定义 5以及 HCC算法的原理可知，压缩轨迹

片段仅记录车辆进入压缩轨迹片段的时间戳，利用压缩轨迹的时间标签，找到用

户感兴趣车辆的定位是非常容易的。我们假设压缩轨迹片段是 1 1 2 5{ , , , }t e e e ，用

户查询 3t 时刻车辆的位置，如图 3.5所示。为了估计车辆在 3t 时刻的位置，我们假

设车辆在轨迹片段上是匀速运动的。车辆在轨迹片段上的行驶距离和时间分别为

片段的长度和下一个轨迹片段时间戳与当前片段时间戳的差值，因此车辆的速度

为行驶距离和时间的比值。根据时间差 3 1t t 以及车辆的行驶速度，我们可以估算

出车辆的位置，即图中 3 ''p 。真实位置是 GPS点 3p 在路网上的投影点 3 'p ，因此

根据真实位置和估计位置，位置误差可以很容易计算出，即图中的 r。

图 3.5 车辆位置估计和误差测量的说明示例

Figure3.5 Illustrative example of location estimation and error measurement in when-and-where

query
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3.3.3 轨迹解压
对给定的压缩轨迹，恢复其原始轨迹是很容易的。在图 3.6所示的例子中，压

缩轨迹为 2 1 5 8, ,c e e e ，第一个边 1e 和最后一个边 8e 分别对应原始轨迹的起始和

结束边，唯一剩下的边 5e 是第一个交叉口保留的出边。第二个交叉口没有保留出

边，说明车辆在第二个交叉路口直行，即从边 4e 行驶到边 8e 。因此，我们可以正

确地解压压缩轨迹。作为对比，压缩轨迹 1 1 8,c e e ，只保留第一个和最后一个

边，这表明汽车在交叉路口在最常见的出边处转了弯。

虽然直接嵌入到压缩轨迹中的语义信息很少，但通过与其他多源城市数据集

进行耦合，轨迹解压能够揭示一些常见的语义信息[64,65]。例如，可以通过将总的

行驶距离(每条边的总和)除以总时间来计算轨迹片段的平均速度，平均速度是交

通状态的重要指标[11,20,32,76-78]；如果起始边和结束边是唯一的，则可以声明车辆处

于驻停状态；此外，利用兴趣点和数字地图数据，我们还可以推断出轨迹周围的

空间信息(如街道名称、车道数等)[20,65,74]。

3.4 实验评估
在本节中，我们基于从真实环境中收集到的 GPS轨迹数据，进行了广泛的实

验评估，以证明 HCC算法的有效性和高效性。具体来说，首先评估了 HCC算法

的压缩率高低和计算时间长短；其次，检查了轨迹片段的长度边界；最后，测试

了在不同密度的路网下和不同采样率时 HCC算法的性能，以及评估了时间-地点

查询的响应质量。

3.4.1 实验设置
① 基准算法 针对轨迹压缩，我们选择三个基准方法（即 PRESS、CCF和

DP算法）来比较 HCC算法的性能，它们的详细信息如下。

PRESS算法 对于给定的匹配轨迹片段，压缩轨迹中每对连续的边完全遵循

最短路径。读者可以阅读文献[19]来了解详情。

CCF算法 对于给定的匹配轨迹片段，CCF只保留每个交叉路口的出边的 ID

和它的编码（以顺时针顺序）。读者可以阅读文献[17]来了解详情。

DP算法 它基于线段简化算法，旨在在减少原始轨迹中 GPS点的数量。如果

GPS点到线段的距离小于误差界限，那么该 GPS点要丢弃。因此，压缩率深受用

户指定的误差边界的影响[48]。

备注：PRESS和 CCF算法都是基于地图匹配并且是空间无损的，而 DP算法

是基于原始轨迹片段（即 GPS点序列）但它是空间有损的。类似于 HCC算法，

对于 PRESS和 CCF算法，轨迹片段的起始边和结束边也始终要保存。为了保证

PRESS算法的计算速度，路网中任意两条边的最短路径通常是预先计算并且提前
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存储好的。但由于最短路径的存储空间太大（例如北京市的最短路径存储空间超

过了 100 GB），这在移动环境中是无法接受的。因此，为使其能在移动环境下工

作，我们修改了原始的 PRESS算法，即实验中的 PRESS算法是修改版，具体是

采用 Dijkstra算法在线计算最短路径。

② 数据准备 在实验中我们使用了来自中国北京市的两种不同类型的数据

集，包括一个路网数据集和一个 GPS轨迹数据集。路网数据集可以从

OpenStreetMap免费下载和提取[72,79]，总计包含 141735个节点和 157479个边。

GPS轨迹数据集是 595辆出租车在一周内（2015年 9月 15日至 21日）生成的，

数据集的采样率是相同且恒定的，采样间隔值约为 6秒，该数据集的大小超过 1.01

GB。

③ 评估指标 我们使用压缩率（记为 cr）来测量压缩算法的效果，其定义为

原始轨迹的存储空间与压缩轨迹的存储空间的比值。很容易理解，如果 cr越大，

算法的压缩性能会更好。我们使用轨迹匹配阶段和压缩阶段的总耗时来评估轨迹

压缩算法的效率。

3.4.2 有效性评估
轨迹片段的长度（ l）是 HCC算法中的一个重要参数，且是用户指定的，因

此我们研究了在不同 ls下算法的有效性（即压缩率的高低）。作为比较，我们给出

了基准算法的压缩结果。

变化 l 图 3.6展示了在不同 l下不同压缩算法的对比结果。我们观察到 HCC

算法的压缩率随着轨迹片段的长度增长而增加，这与定理 3.1一致。并且，其他

三种算法的压缩率也随 l的增长而增加。

从图 3.6中可以看出，在不同 ls下，所有算法的压缩率都比 DP算法高得多，

这证明了基于地图匹配的轨迹压缩算法有着卓越的性能。HCC算法的压缩率介于

基于地图匹配的三种算法之间，而 PRESS算法的压缩表现最佳。HCC算法的表

现优于 CCF算法，这是因为：CCF算法保存了每个交叉口的出边信息，而 HCC

算法只保留有明显航向变化的出边信息，这些边只是所有出边中的小部分。PRESS

表现最好的原因可能是，在实际生活中，出租车司机普遍喜欢选择最短路径来运

送乘客。在这种情况下，起始点和目的地中间的边可以被丢弃，因此产生最高的

压缩率。但 PRESS算法有一个主要的缺点，整个路网中任意两个边之间的最短路

径应预先计算并存储起来，以节省压缩时间，这是一个非常耗时的过程。更糟糕

的是，一旦城市路网发生更新，这个过程必须重新执行，因此在可持续维护上会

产生一系列问题。
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图 3.6 不同 ls下不同轨迹压缩算法的压缩率

Figure 3.6 Comparison results of compression ratio for different algorithms under different ls

3.4.3 效率评估
类似于有效性评估，我们还研究了在不同 ls下 HCC算法的时间成本。请注意，

此处的时间成本是指两个阶段的总时间，包括轨迹匹配和轨迹压缩的总计算时间。

为了了解算法在不同阶段的时间成本，我们进一步给出了详细的时间分布结果。

在这个实验中我们设定 6k 。

变化 l 图 3.7展示了不同 ls下 HCC算法和基准算法的时间成本对比结果。当

轨迹片段的长度变长时，所有算法都需要更长的计算时间。因为 DP算法不需要

地图匹配，所以它是节省时的。对于其他三种基于地图匹配的算法，正如预测的

那样，在所有的 ls下，PRESS算法时间开销最大，这是因为它需要在线计算最短

路径，因此比其他三种算法都要耗时。HCC算法比 CCF算法更高效，原因 CCF

算法需要进行附加操作，即搜索出边对应的编码，这个过程需要耗费一定时间。

为了确保及时响应，CCF算法对每一个交叉路口的出边提前按照顺时针顺序编码

并保存在表格。通常，交叉路口的数量在路网中是巨大的，查询出边在编码表格

对应的编码这项额外操作需要计算成本开销且是低效的。因此，结合图 3.6和图

3.7可以看出，HCC算法在压缩轨迹时能在压缩率和时间成本开销之间做出很好

的权衡。
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图 3.7 不同的 ls下不同轨迹压缩算法的时间成本

Figure 3.7 Comparison results of time cost for different algorithms under different ls

不同阶段的时间分布 表 3.1展示不同 ls下 HCC算法在轨迹匹配和轨迹压缩

两个阶段时间成本的百分比。可以看出，HCC算法的大部分时间都消耗在轨迹匹

配阶段。例如，对所有轨迹长度 l，该阶段至少消耗了 83％的时间。而且，随着 l

越来越长，阶段 1的时间成本占用更多。例如，当 30l 时，阶段 1的时间成本

占总时间的 91％以上。根据统计结果，很容易知道基于地图匹配的轨迹压缩计算

时间瓶颈实际上是地图匹配。为进一步加速在线轨迹压缩，需要使用更加有效的

地图匹配算法。

表 3.1不同的 ls下 HCC算法中轨迹匹配和轨迹压缩时间成本的百分比

Table 3.1 The percentage of time cost at trajectory mapping and compression in HCC under

different ls

ls 5 10 15 20 25 30

阶段 1 83.56 89.91 89.24 89.73 89.77 91.81

阶段 2 16.44 10.90 10.76 10.27 10.23 8.19

3.4.4 边界选择
根据图 3.6的评估结果可知，如果我们设置更长的轨迹片段 l，HCC算法的性

能会变得更好，但需要更长的计算时间，因此我们也对 l的边界选择感兴趣。在

边界情况下，所有轨迹片段都应该在新的 GPS采样点即将到来之前被压缩，即所

有轨迹片段的最大压缩时间成本应小于 GPS轨迹数据的采样时间间隔（即 6秒）。

因此，为了得到 l的边界值，我们以相等的间隔增加 l（即每次长度增加 10），并

检查相应的最大压缩时间成本。我们增加长度直到最大值时间成本超过 6秒。
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在不同 ls下的最大时间成本如图 3.8（a）所示。随着 l的增加，最大时间成本

几乎呈线性上升。当长度 l接近 160时，最大时间成本还不到 6秒。我们还检查

了将 l从 10变为 160来压缩算法取得的压缩率。在定理 1中证明，当 l越大时，

压缩率的提升是非常有限的。如图 3.8（b）所示，当 l从 120开始增加时，压缩

率几乎保持不变。因此，没有必要选择过长的 l。在我们的例子中，l的边界选择

是 120。在此实验中我们设置 6k 。

（a）不同的 ls下 HCC算法的最大时间成本

(a) Maximum time costs under different ls

（b）不同的 ls下 HCC算法的压缩率

(b) Compression ratio under different ls

图 3.8 l的边界选择

Figure 3.8 Results of the boundary choice of l

3.4.5 其他性能评估
不同的路网密度 我们将北京市分为两个区域，即三环内（区域 I）和三环外

（区域 II）。区域 I中每平方公里的路网节点数和边数（即路网密集程度）比区域

II高了近 6倍。表 3.2提供了这两个区域的更多统计数据，包括了 HCC算法的性

能（匹配精度，压缩率和时间成本）。可以观察到，与区域 II相比，HCC算法在
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区域 I中有更高的压缩率。但在路网稀疏的地区（即区域 II），HCC算法消耗的

时间更少。这可能是由于①司机更倾向于在区域 II的十字路口选择“直行”；②区

域 II中的路网较简单，地图匹配中的路径查找效率更高。在该实验中我们设置

6, 10k l 。

表 3.2 不同路网密度下的结果

Table 3.2 Results under different road network densities

区域 I 区域 II

面积（
2km ） 334 5992

#节点 38000 103000

#边 45000 112000

压缩率 11.24 11.94

时间消耗（s） 0.102 0.077

不同的交叉路口数量 我们调查了压缩率与交叉路口数量之间的关系。对于每

个轨迹片段，结合路网数据我们很容易知道车辆行进中交叉路口的数量。本实验

中使用的轨迹片段总数约为1600000，所有轨迹中交叉路口数的直方图如图 3.9（a）

所示。可以看出，大多数轨迹片段中的十字路口数量小于 5。对于拥有相同数量

交叉路口的每组轨迹片段，我们计算相应的平均压缩率和其他一些基本统计，结

果用箱线图（即第 25个百分位数，第 50百分位数，第 75百分位数，最大值和最

小值）表示，如图 3.9（b）。另外，平均值用菱形标记。可以观察到，压缩率的平

均值和箱线图中的值通常随着交叉口数量的增加而减少。例如，当交叉路口的数

量只有一个时，压缩率非常高。这是因为，压缩率与有着明显航向改变的交叉路

口的数量密切相关，当轨迹片段只有一个十字路口时，那么至多保留该路口的一

个出边。随着交叉路口数量的增加，交叉路口处车辆航向明显变化的概率越来越

大，保存更多出边的概率增加，这导致了压缩率的降低。正如预期的那样，当轨

迹片段具有 10个交叉路口时，压缩率小得多，平均压缩率值约为 7。在该实验中

我们设置 6, 10k l 。
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（a）

​ ​

（b）

图 3.9：交叉路口数量的统计（a）；交叉路口数量与压缩率之间的关系（b）

Figure 3.9 The relationship between the compression ratio and the number of intersections

不同的采样率 为了研究 HCC算法在不同采样率下的表现，我们采用了一个

降低采样率的简单方法，这里采样率指的是 GPS设备的采样间隔时间。压缩结果

如表 3.3所示，随着采样间隔的增加，HCC算法的压缩率明显下降。关键原因是

原始轨迹数据的存储空间随着采样时间间隔的增加而减小，而压缩轨迹的存储空

间保持不变或增大。另外，当采样时间间隔为 150秒时，压缩率几乎接近 1，这

意味着当数据稀疏时，数据压缩的空间非常有限。至于效率方面，压缩具有更高

采样率的轨迹数据时，HCC算法需要更长的计算时间。这是因为随着采样时间的

增加，两个连续的 GPS点之间的行程距离越长，结果中包含越多的不确定性，因

此使地图匹配更加复杂。在这个实验中我们设置 6, 10k l 。
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表 3.3 不同采样率下 HCC算法的压缩性能

Table 3.3 Results under different sampling rates.

采样间隔（s） 6 30 60 120 150

压缩率 14.11 6.27 3.52 1.54 1.13

时间消耗（s） 0.078 0.122 0.427 0.517 0.786

时间-地点查询的响应质量 压缩后的轨迹数据支持一些基于地理位置服务的

查询，其中最常见的是“时间-地点查询”，用户可以知道在某时刻车辆的具体位

置。若查询输出的位置和车辆的真实位置距离相近，则说明查询的响应质量高。

表 3.4记录了在不同轨迹片段长度下，查询结果的平均距离误差。从表中可以看

出，由于车辆的总行驶距离随着 l的增加而变长，因此驾驶行为也变得更加复杂

且难以预测车辆位置，导致查询的平均误差变大。然而，与文献[17,19]的结果相比，

HCC算法仍具有优良的查询响应质量。例如当 l等于 10时，我们方法的平均误差

小于 145米，在现实生活中大多数查询服务可以接受该误差。在这个实验中我们

设置 6, 10k l 。

在本章，我们只是简单地处理了时间信息，即保留轨迹片段的起始时间戳。

而在第 4章，我们针对时间维度上的轨迹信息提出了更精巧的压缩方法，能以较

小的存储空间保存更多的时间信息。当再次执行时间-地点查询时，查询结果的质

量更高。例如当 10l 时，最大误差已经降低到 30米，具体细节请参阅第 4章。

表 3.4 不同长度 l下时间-地点查询误差

Table 3.4 Results of mean error in when-and-where query under different ls

ls 5 10 15 20 25 30

平均误差 112.8 144.7 187.9 200.5 236.4 271.3

3.5 章节小结
在本章中，为了寻找简洁紧凑的空间轨迹表示，我们提出了基于交叉口航向

变化的空间轨迹压缩算法，即 HCC算法。我们使用中国北京市的真实数据集将

设计的算法与当前优秀的基准算法进行实验对比，证明了 HCC算法在轨迹压缩

的效率和质量方面都具有卓越的性能。
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4 轨迹压缩：时间维度

本章研究在时间维度上对轨迹进行高效压缩。内容安排如下：4.1节是本章的

前言，介绍了在时间维度上的轨迹压缩现状和本章的主要技术贡献；4.2节介绍了

一些主要概念，并对系统进行了概述；4.3和 4.4节详细介绍了时间轨迹数据表示、

数据压缩和解压缩算法；4.5节全面评估了压缩框架的性能；最后，4.6节对本章

进行了总结。

4.1 前言
近年来，随着全球定位系统(GPS)设备和移动互联网的普及和成熟，包括出租

车、公交车、物流货车等在内的 GPS车辆越来越多[11,13,32,41,80]。它们产生了大量

的 GPS轨迹数据，不可避免地造成了可持续的通信和存储成本。在车辆上安装

GPS装置的最初目的之一主要是为了车队管理，即了解其实时位置，用于监控、

跟踪和调度等[30,74]。因此，包括空间坐标、车速在内的信息需要实时传输到数据

中心。为了保证管理质量，车辆经常以远超必要的频率向数据中心报告其位置，

这不仅会产生大量的传输和存储开销，而且会加重数据中心端的计算负担。更具

体地说，由于 GPS设备存在定位误差[55,56]，为提高原始数据的准确性，研究者通

常采用地图匹配来识别车辆的“真实”位置。由于大量数据被发送到数据中心，因

此需要更多的计算资源来保证及时响应。

通过减少报告位置的频率或在发送到数据中心之前丢弃一些位置信息来减少

数据是一种常见的解决方案。显然，这种简单粗暴的方法在实际应用中是有问题

的。这是因为，1）保留的两个连续 GPS点之间的距离差距可能太大，无法解锁

车辆的具体位置[66,81]；2）保留点的定位质量是随机的，这使得车辆管理(如跟踪

任务)极具挑战性。为了避免上述问题，目前收集到的数据是通过云端数据中心进

行数据压缩，但这种离线操作只能降低存储成本。更糟糕的是，目前几乎所有的

数据约简方法都直接忽略了时变速度信息，而这些信息在了解驾驶风格、探测路

况等方面发挥着至关重要的作用[34,82]。并且，由于速度是基于多普勒效应检测出

来的，即使能轻易推断出两个连续 GPS点之间的平均速度，也不能将其视为冗余

信息[83]。因此，时变速度信息应单独进行处理。

本章的目标是开发一个在线有效的数据压缩框架，其原理是在设备端收集更

多的原始数据，但向中心发送少量并由人工控制的数据。具体来说，与以前的解

决方案相比，本文的框架具有以下创新性和独特性。
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从离线到在线 本文在车辆端进行数据压缩。通过引入移动边缘计算的原理，

可以同时降低通信和存储成本[51,84]。随着移动设备(如智能手机)计算能力的提高，

这种解决方案是可行的。一方面，无论是通过WiFi还是蓝牙，GPS设备与驾驶

员智能手机之间的数据传输都是高效、免费的；另一方面，以前在数据中心端完

成的数据压缩任务可以很容易地转移到智能手机上。因此，将压缩后的数据发送

到数据中心，能减少数据传输中的通信开销并降低云端存储数据的成本。

与速度相关的全新轨迹表示 本文提出了一种充分考虑所有时变信息的数据

表示方法。与[19,28,53,85]相似，本文也将原始轨迹分为两个部分，并对其分别进行数

据压缩。一般情况下，空间轨迹由路网中一系列连通边表示，这些边记录了车辆

的出行路径，它们只提供空间信息，空间轨迹的压缩方法已经在第三章节进行了

阐述；时间轨迹由时间-距离曲线表示，该曲线表示车辆沿行进路径行驶时的时间

信息。空间轨迹压缩主要基于地图匹配，并且是无损的。而时间轨迹压缩通常基

于线段简化，且是有损的[19,81]。由于研究人员对时间轨迹压缩的关注相对较少，

本章主要关注时间轨迹压缩。并且，时变速度信息在本章节中也得到了很好的处

理和表示。在此基础上，从寻找一种更精确更完整的数据格式和表示入手，提出

了一套新的误差约束的数据压缩算法。由于从数据中心端的压缩数据可以有效地

推断出车辆的实时位置，便于监控、跟踪、调度等任务。因此，本文的压缩方法

可以支持多种查询，包括地点查询(即，车辆在指定时间的位置)和时间查询(即，

当车辆位于给定的已访问位置时)；此外，由于新数据表示还处理时变速度信息，

因此还可以支持在给定时间间隔下查询速度方差和查询感兴趣道路的交通状况。

此外，还可以支持更多潜在的时空数据挖掘应用，如隐式嵌入到时变速度信息中

驾驶员的驾驶风格或爱好[5,11,32]。

4.2 主要概念和算法概述
定义 1(路网) 路网是一个图 ,G N E（ ），它由边集 E和节点集N 组成。N 中每

个元素n是包含经纬度坐标的点，来表示其空间位置。 E中的每条边 ie 都有两个

节点(即， an 和 bn )，以及 ,a bd n n（ ）和 ,a bd n n（ ）两个边方向。 ,a bd n n（ ）表示节点 an 到

bn 的边方向，可以根据节点的经纬度很容易计算出来。在本例中， an 为头节点，

bn 为尾节点。图 4.1中的 1 2,d n n（ ）是从 1n 到 2n 的一个边方向。

定义 2 (GPS条目) GPS条目记录了运动物体的时空信息。一个条目 ir通常由

五个元素组成，即一个时间戳 it ，一个地理空间坐标 ( , )i ix y ，瞬时速度 iv 和一个

以正北方作为方向基准的车辆航向 36(0 )0i ih h  。如图 4.1所示， 1h 为在时间

戳 1t 时刻车辆的行驶方向。 ir由 , , , ,i i i i i ir t lat lon v h（ ）来表示。其中时间戳和地理空

间坐标定义为 GPS点，记为 , ,i i i ip t lat lon（ ）。
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图 4.1 主要概念的例证

Figure 4.1 Illustration of main concepts used in this paper

定义 3(原始轨迹片段) 原始轨迹片段Tr是一组按时间顺序排列的GPS条目的

序列，由 1, , ,i i i lTr r r r 表示。l是用户指定的参数，它控制原始轨迹片段的长

度。

定义 4(匹配轨迹片段) 给定一原始轨迹片段Tr，其匹配轨迹片段Tr是车辆在

道路网络中真实行驶的路径。Tr由节点序列 1, , ,i i mn n n 表示，节点序列中任意

两个连续的节点 1( , )i in n 由一条唯一的边相连接。

为了得到原始轨迹片段对应的匹配轨迹片段，可以求助于地图匹配算法，如

第二章节介绍的 SD-Matching算法。

定义 5(两点之间的网络距离) 两点之间的网络距离定义为路网中从一点到另

一点的空间路径长度。如果 GPS点不坐落在边上，则点 ip 与点 1ip 的网络距离定

义为从匹配轨迹片段上 ip 的投影点 'ip 到 1ip 的投影点 1 'ip 的路径长度。在本章的

余下部分，网络距离被简称为距离。

图 4.2 DAVT算法框架

Figure 4.2 The framework of DAVT system.
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如图 4.2所示，我们提出了一种在时间维度上对原始轨迹片段进行压缩（即对

时间轨迹进行压缩）的算法框架，称为 DAVT，由切割器、分离器、地图匹配、

重构器以及 D、AV和 T三种压缩器等七个组件构成。切割器首先将原始 GPS轨

迹数据流分为非重叠且等长的轨迹片段，每个原始轨迹片段都是数据压缩的基本

数据单元；分离器将每段分解为一对空间轨迹片段和时间轨迹片段。对于空间轨

迹片段，利用地图匹配得到它的匹配轨迹片段；将所得的匹配轨迹片段和时间轨

迹片段输入到重构器中，重构器将返回一个新的时间轨迹表示，这种表示由三种

序列组成，即距离序列(D)、加速度和初速度序列(AV)、时间序列(T)(详情见第 4.3

章)；然后分别用 D、AV、T压缩器降低每个单元的空间大小(见第 4.4章)，最后

得到紧凑的时间轨迹片段。在支持车辆实时管理和其他基于离线位置服务的应用

之前，应该先解压数据(参见第 4.4章)。

4.3 DVAT轨迹表示及优点
对于一个原始轨迹片段Tr，其全新的时间轨迹采用以下 DAVT格式，表示为

  , ,Tr D AV T 。

D（时间轨迹片段的距离序列） 使用序列D Tr 来记录车辆的准确位置。与

记录二维坐标不同，我们直接用一维坐标来表示位置。具体来说，沿着路网中匹

配的轨迹，我们记录从Tr的起始节点到任意 GPS点 ip 的累计距离来表示第 i个采

样时刻车辆的实际位置，这样的距离称为 iL。我们也用 id 表示两个相邻点 1ip 和 ip

之间的距离。 1d 是一个例外，它表示 1p 到空间路径起始节点的距离。因此，数学

方程式（4.3）成立。如果保留所有的 d元素，那么车辆在任意采样时刻的位置 iL

可以递归地推断出来。

1 1 2
=      j i
i i i jj
L L d d d （4.3）

由于基于我们的观测， id 会随 GPS采样时间间隔变化，我们将其归一化为相

对距离。具体做法是将 id 除以时间间隔的平方
2

1i it t ，用 ir d 来表示相对距离，

因此距离序列可以表示为 1 2 · · · ,, lD Tr d r d rr d， 。同样， 1r d 等于 1d 与

采样时间间隔的平方之比。如果距离序列D Tr 包含一些相同的距离值，那么它

包含重复元素并且可以通过编码压缩进一步减少该序列的存储空间。

AV（时间轨迹片段的加速度和速度序列） 用序列 A Tr 和序列V Tr 记录原

始轨迹片段中另外两个时间维度的信息，即平均加速度和瞬时速度。其中，A Tr

由连续两个点 ip 和点 1ip 之间的平均加速度 ia 序列组成，表示为

1 2 1, , , la aA Tr a ，其中 ia 定义为两个连续 GPS点(即点 ip 和点 1ip )的瞬时速

度差与时间间隔的比值。V Tr 只存储原始轨迹片段的初始速度 1v ，这是因为其
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他速度可以通过结合将保留的速度 1v 、加速度 ia 和时间戳 it 推导出来，如式(4.1)

所示。

1

1 1 12

, 1

( ) , 2j ii
j j jj

v i
v

v t t a i
(4.1)

T(时间轨迹片段的时间序列) 用序列T Tr 记录原始轨迹片段的时间戳，用

1 2= , , , iT Tr t t t 表示。时间戳的表示有助于关联 D和 AV序列，这是因为它们

中的每个元素都受到时间约束。例如，序列D Tr 中的 id 与序列T Tr 中的 it 是一

一对应的。通过将T Tr 与其他序列相结合，可以支持常见的基于位置的查询服

务，这将在下面的论述中介绍。

综上所述，采用 DAVT格式的时间轨迹片段可以表示为

1 2 1 2 1 1 1 2, , , , ,( , ), , , , , ,l l lTr r d r d r d a a a v t t t 。

与已有的表示形式相比，由于 D和 AV格式的效率高且信息熵小，因此使用

D和 AV格式更有利于编码压缩和查询。此外，这种表示还能支持常见的基于地

理位置的查询服务，具体如下。

D的优点 与 TED和 PRESS相比，我们提出的距离表示 ir d 不仅利于压缩，

而且便于查询。在文献[60]中，TED使用相对距离 || ir p 。具体来说，给定一个落

在边 ie 上的点 ip ， ip 定义为点 ip 与定位边 ie 的头节点之间的距离。由于边 ie 的长

度变化较大，因此 TED将 ip 归一化得到相对距离，具体做法是 TED将 ip 除以

边 ie 的长度，得到相对距离 || ir p 。这种表示方式强调了每个点的自身位置，但

忽视了在空间中与其他点的关联关系，这可能会降低查询效率，例如查询在一段

时间内物体的移动距离。在这种情况下，TED在计算距离之前必须推断出这段时

间的真实行进路径。更糟糕的是，如果用户指定的时间过长，推断真实路径的过

程会非常耗时。

另一个表示，即 PRESS，它使用 'id 表示 GPS点的位置信息。 'id 定义为自原

始轨迹片段开始，车辆在时间戳 it 处行驶的累计距离。实际上，如式（4.2）。很容

易看出，随着时间戳的变大，序列中的 'id 始终在增加，这说明序列中几乎不包含

重复信息，因此该表示方法具有较大的信息熵值。因此，这种位置表示方法对于

编码算法来说是不可压缩的。为了更进一步验证我们的想法，我们从理论上分析

了不同位置表示方法的熵值高低。具体做法是，我们使用 1000个轨迹片段样例来

计算它们的平均熵。每个表示方法的熵可由式（4.3）计算，其中 is 是距离序列中

的第 i个符号， if s 是 is 在所有符号中的百分比[86]。结果如表 4.1所示，可以看

出， 'id 的熵最大，而其他两种表示形式的熵值是相似的。因此，我们可以得出一

个结论，我们提出的表示 ir d 更有利于编码压缩。
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2
' j i

i jj
d d （4.2）

21
  l

i i ii
l f s log f s （4.3）

表 4.1 不同位置表示方法的信息熵值

Table 4.1 Entropy of different location representations

#距离序列 'id (| |)ir p ( )ir d

熵值 3.3219 3.1090 3.0346

AV的优点 AV序列以一种利于压缩的方式丰富了现有的时间轨迹表示，也可

以支持与加速度和瞬时速度相关的查询。据我们所知，现有的表示法只关注 GPS

点，而忽略了 GPS条目，因此也损失了重要的时变速度信息。连续的瞬时速度可

以捕捉细粒度的用户驾驶风格并更好地检测交通状况。在工作中，我们使用 AV

序列来清楚地表示时变速度信息及加速度信息。同样，所提出的 AV序列可能包

含相同的元素值，因此它也是利于压缩的。

支持常见的基于地理位置的查询服务 这里，我们展示了时间轨迹表示方法可

以支持的四种常见的基于地理位置的查询。注意，基于这些常见查询，还可以通

过不同查询组合来支持其他高级复杂的查询。另外，如果未压缩的时间轨迹表示

方法支持这些查询，那么压缩后的轨迹表示方法也可以通过解压数据来支持相同

的查询。

图 4.3: 支持常见的基于地理位置的查询服务的示例

Figure 4.3 Illustrative examples of supporting various common LBS queries
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① 加速度查询 查询命令 ,acc Tr t 返回 t时刻运动车辆的加速度值 a。我们假

设在任意两个连续时间戳内车辆将以均匀加速度移动，特别是当时间间隔很小的

时候，这种假设是非常合理的。我们首先确定时刻 t所处的时间区间(如 1,i it t )，

利用区间内的平均加速度 ia 近似 a。例如，在 t时刻的加速度 3 4( )t t t 为 3a ，结

果如图 4.3(b)所示。

② 速度查询 查询命令   ,velocity Tr t 返回给定 t时刻运动车辆的速度值 v。与

加速度查询类似，我们首先根据式(4.1)计算时间戳 it 和 1it 的瞬时速度 iv 和 1iv ，其

中 1( )i it t t 。因此，可以通过 iv 和 1iv 之间的线性插值来计算 t时刻的瞬时速度

v。在上一个例子中，在 t时刻的 v等于 3v v，结果如图 4.3(d)所示。

③ 地点查询 查询命令   ,where Tr t 返回车辆在给定 t时刻所处的位置

,p x y 。点 p的计算包含三个步骤:我们首先要获得匹配轨迹片段的起始点与点

p的距离，用 L来表示，基于 L可以很容易地将 p定位在其所在的边 ie 上，同时

也可以得到点 p与边 ie 头节点的相对距离 (| |)r p ，最终得到点 p的坐标 ( ),x y ，如

式(4.3)所示。其中 , , ,a a b bx y x y 为边 ie 的两个节点的地理空间坐标。

(| |) ( )
(| |) ( )

a b a

a b a

x x r p x x
y y r p y y

（4.3）

补充说明如何计算 L。计算 t 1( )i it t t 时刻的 L可分为两步，第一步是根据

D序列先求出所匹配轨迹片段起点到点 ip 的距离，记为 iL 1 ( )d 。第二步是计

算点 ip 与 p之间的距离，记为 d。例如，t时刻落在区间 3 4,t t 内，其 L等于 3L (即

1 2 3 d d d )和 d，如图 4.3(a)和(c)所示。

④ 时间查询 查询命令 ( ),Trwh n xe y， 返回车辆在路网中给定位置 ,p x y

处的时刻 t。我们首先计算位置 p与起始点之间的距离，记为 L。我们可以很容易

知道 L落在距离间隔 1[ , ]iL L 上，这表明车辆需要 it t 时间从位置 ip 到位置 p，且

这段时间的行驶距离长度为 iL L 。此外，从点 ip 到 p的初速度和匀速加速度分

别为 iv 和 ia 。因此，我们可以得到一个数学方程式（4.4），解方程后得到时间 t如

式（4.5）所示。。
1 2
2i i i iL L v a t t （4.4）

2  2
 

2
i i i i

i
i

v v a L L
t

a
（4.5）

其他复杂的查询命令还可以通过几个基本查询组合来实现。比如查询车辆位

于位置 ,p x y 处的加速度。在这种情况下，可以通过将时间查询和加速查询结

合起来得到查询结果。



重庆大学硕士学位论文

50

4.4 DAVT压缩算法及解压
根据上节可知，时间维度上的轨迹表示由 D、AV、T三个序列组成，我们的

目标是得到简洁紧凑的时间轨迹片段。因此，我们设计了三个压缩器(即，D、AV、

T压缩器)分别降低每个序列的存储成本。

4.4.1 D压缩器
步骤 1:距离序列的离散化

距离序列D Tr 由 1 2, , , lr d r d dr 表示。注意，对于其中任意一个元

素 ir d ，它理论上可以是一个无限的字符串。为了减少存储空间，我们采用了一

种直观的方法，我们基于式（4.6）离散化序列中每一个元素 ir d ，从而得到其

相应的离散值 'ir d ，其中 代表散度程度和 2 ( ) /ii r d 。

( 1), | ( ) | | ( ) |
2 2 2( )

( 1) ( 1), | ( ) | | ( ) |
2 2 2

i i

i

i i

i i iif r d r d
r d

i i iif r d r d
（4.6）

假设一个距离元素 ir d 是 1.2345678和 0.5，其相应的离散值 ir d 是

1.25，因为距离序列在离散化后会包含更多的重复元素。为了节省存储空间，离

散值还可以进一步被压缩。同时 1 2', ', , '( ) lD Tr r d r d r d


替代了原始的距

离序列D Tr ，我们将 ( )D Tr


输入后续步骤中进行进一步压缩。

注意，离散化将不可避免地导致精度的损失，压缩结果中保留的距离值肯定

会偏离真实值。 值越大，距离序列 ( )D Tr 损失的信息更多。根据具体应用可以

接受的最大误差范围，用户可以指定一个合适的 值。

步骤 2:利用霍夫曼树对距离序列进行编码

我们进行了一项基于大样本距离序列的观测研究。对于每个距离序列，我们

发现序列中只包含有限数量的唯一值，换句话说唯一值的数量远小于 l。例如，

当 和 l分别设置为 1.5和 10的时候，超过 70%的距离序列只有 4个惟一值。这

个有趣的现象对于我们压缩数据来说，采用霍夫曼编码是最完美的选择，因为该

方法是众所周知的对重复数据进行编码的最优方法。我们利用霍夫曼编码压缩距

离序列中的每个元素 'ir d ，并得到压缩后的结果 ''ir d 。最终新的压缩序列

D Tr


可以表示为 1 2'', '', , ''lr d r rd d 。

霍夫曼编码的主要原理是利用变长二进制编码对序列中的每个元素进行编

码。元素在序列中出现的频率越高，预期用的二进制编码就越短。对于一个输入

的距离序列 ( )D Tr


，我们简要介绍霍夫曼编码的过程，主要包括霍夫曼树的构建

(见算法 4.1)和基于构建的霍夫曼树进行元素编码。
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霍夫曼树构建 算法 4.1总结了霍夫曼树的构建过程。输入一个距离序列

( )D Tr


，输出序列 ( )D Tr


对应的霍夫曼二叉树。第 1∼3行是算法的初始化，它为

树的构建做了准备工作。第 4∼9行是一个循环，演示了树的构建过程。具体来说，

我们首先创建一个集合 R来存储输入序列 ( )D Tr


中的唯一值 'ir d (第 1行)，然

后创建集合 F 存储唯一值 'ir d 的频率 'if r d （第 2行）。接下来，我们创建

一个集合 S来存储霍夫曼树中的节点(第 3行)。集合 S中第 i个节点有两个属性分

别命名为 .is r和 .is f ，它们表示节点的 ID和权重值，其取值分别为 'ir d 和

'if r d 。初始化结束后，循环开始，循环直到集合 S中只有一个节点时才结束

(第 4行)。详细来说，我们首先选择集合 S中频率最小的两个节点 xs 和 ys (第 5行)。

其次，基于两个节点 xs 和 ys ，我们创建它们的父节点 zs 。节点 zs 是 xs 和 ys 频率的

总和。最后，我们从集合 S中删除节点 xs 和 ys ，并在其中添加节点 zs (第8 ~ 9行)。

算法 4.1 霍夫曼树构建

输入： 1 2( ) ( ) ', ( ) ', , ( ) ' .lD Tr r d r d r d


输出： ( )D Tr


对应的霍夫曼树

1：创建一个集合 { ( ) ', 1, , }.iR r d i m

2：创建一个集合 { ( ( ) '), 1, , }.iF f r d i m

3：创建一个集合 { | . = ( ) ', . ( ( )), 1, , }.i i i i iS s s r r d s f f r d i m

4：while | | ! 1S do

5： 选择两个频率最小的节点 xs 和 ys

6： 构造一个父节点 zs ，它的子节点分别是 xs 和 ys

7： . . .z x ys f s f s f ， .zs r Null

8： 从集合 S中移走 xs 和 ys

9： 把 zs 添加在集合 S中

假设一个距离序列样本 ( )D Tr


为 6,6,6,6,6,6,5,7,7,8 ，其集合 R和 F如图 4.4

左图所示，距离序列的霍夫曼树如图 4.4右图所示。在树中，一个圆圈表示一个

节点 is ，圆圈中的数字表示该节点的频率权重(即 .is f )。红色数字表示节点的 ID(即

.is r )。为简单起见，树中隐藏节点名称为Null的 ID。

元素编码 根据所构造的霍夫曼树，我们对距离序列 ( )D Tr


中每个元素进行编

码。具体来说， ( )D Tr


中的唯一值都由树中的一个叶节点来表示，对于某个叶节

点，它对应的二进制编码就是从根到自身的路径所对应的二进制代码，如图 4.4
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即从根节点到叶节点的蓝线。作为一种常见的约定，二进制 0代表左链路，而二

进制 1表示右链路。重新回到距离序列样本 ( ) 6,6,6,6,6,6,5,7,7,8D Tr ，右图虚

线框中显示了 ( )D Tr


中的唯一值对应的二进制编码，因此距离序列 ( )D Tr 被压缩为

( ) 1111110000101001D Tr 。如果 ( )D Tr


中每个元素（十进制）都用 4个比特表

示，经过编码后，压缩后的距离序列从原先占用 40比特减小到 16比特。

图 4.4 霍夫曼树构建和元素编码的一个示例

Figure 4.4 An illustrative example of the Huffman tree building and element encoding.

步骤 3:通过霍夫曼森林对所有距离序列进行编码

有两种简单的方法可以对所有距离序列进行编码。第一个方法是把所有的序

列放在一起，根据组合的长序列建立一个统一的霍夫曼树。然而，这种情况下建

立的树必定包含大量的节点和层。这是因为，长距离序列的值范围要大得多，而

且还包含大量惟一值。另一个方法是，我们可以为每个距离序列建立一个霍夫曼

树。但是，这种简单的方法将产生大量冗余的树，造成计算和内存资源的极大浪

费，特别是在移动环境中，这个问题非常明显。可见，这两种直观的方法在实践

中并不可行。为了减少潜在的问题，我们提出建立一个包含有限数量的霍夫曼树

的森林，其中每棵树只负责对所有距离序列中的一小部分进行编码。我们将在下

一节中证明我们的方案是可行的。

根据定义，距离序列中元素 'ir d 的值取决于两个连续 GPS点的距离。众所

周知，GPS点的采样时间间隔通常是恒定时，所以距离是由车辆的移动速度决定

的。换句话说，元素 'ir d 的值取决于车辆的行驶速度。对于一个距离序列，它

的速度很有可能在一个小范围内波动，这也是为什么建立在单个距离序列之上的

霍夫曼树很简单的原因。这里，我们利用生成距离序列的道路类型信息对不同的

距离序列进行聚类，其原理是相同的道路类型具有相似的交通规则和相同的限速，
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所以在通过相同类型的道路时生成的距离序列期望呈现一个接近的值分布。对于

每个距离序列簇，我们将它们组合成一个较长的距离序列，并在此基础上建立一

个新的霍夫曼树，其过程与算法 4.1相同。正如预测的那样，构建的树包含少量

的叶子节点。我们的霍夫曼森林总共需要 8棵树，这是因为从 OpenStreetMap下

载的路网一般包含 8种常见的道路类型标签，即“高速公路”、“干线”、“主要”、“次

要”、“高等”、“住宅”、“服务”及“无法分类”。

在已建霍夫曼森林的基础上，给出一个新的待压缩的距离序列，首先根据它

的道路类型来确定霍夫曼树，然后对序列中的元素进行编码。

4.4.2 AV压缩器
步骤 1:加速度序列的离散化

加速度序列 A Tr 由 1 2 1, , , la a a 表示。与 ir d 类似， A Tr 序列中的每个

元素 ia 也是一个无限字符串，因此我们基于式（4.7）对其进行离散化，得到离散

值 ( ) 'ir d ，其中 表示离散程度且 2 /ii a 。离散化后， A Tr 已经被

1 2 1', ', , 'la a aA Tr 取代了。同时，离散化将不可避免的失去准确性。因此，

根据不同应用对于加速度信息损失的要求，用户可以指定不同的 值。

( 1), | | | |
2 2 2

( 1) ( 1), | | | |
2 2 2

i i

i

i i

i i iif a a
a

i i iif a a
（4.7）

步骤 2:通过霍夫曼编码加速度序列

我们还对大样本加速度序列进行了观测研究，得到了与距离序列相似的现象。

因此，我们也采用霍夫曼编码对一个加速序列 A Tr 进行压缩，压缩结果记为

1 2 1'', '', , ''la aA T ar 。霍夫曼编码的详细过程已经在 4.4.1节中解释过了。

步骤 3:通过霍夫曼森林编码所有加速度序列

与对所有距离序列进行编码的动机相同，我们提出了建立霍夫曼森林来对所

有加速度序列进行编码，目的是为了识别具有相似分布的加速度序列簇。

众所周知，加速度序列内的元素值与速度方差密切相关，因此元素值主要受

驾驶风格、交通状况、周围空间环境等因素的影响[5,78]。驾驶风格是高度主观且

因人而异的，但临近道路的交通条件和空间环境可能高度相似。因此，聚类加速

序列有两种可能的解决方案，即，识别具有相似驾驶风格的用户产生的加速序列

和识别在近距离空间域内产生的加速序列。这里，考虑到我们收集的轨迹数据并

没有明确表示出驾驶风格的信息，因此我们主要是基于穿越道路的邻近程度来聚

合加速度序列。具体来说，我们首先将整个城市分割成 N N个大小相等的网格
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单元，并简单地将同一网格单元中道路行驶时产生的加速度序列进行聚类。因此，

我们总共有 2N 个簇，需要构建 2N 个霍夫曼树（霍夫曼森林）。实际上，霍夫曼树

的数量远远小于 2N 。这是因为，一方面，有大量的不可到达的网格单元(如河流、

山脉、建筑物)，这些网格无法产生霍夫曼树；另一方面，在某些网格单元中生成

的加速序列可能会产生相同的霍夫曼树，重复的树可以删除。

速度(V)压缩器:在速度序列中只有一个元素 1v (即轨迹片段的初始瞬时速度)，

我们仅对 1v 进行简单压缩，即四舍五入。

4.4.3 T压缩器
步骤 1:转换时间序列

时间序列T Tr 用 1 2, , , lt t t 表示。序列中的每个元素 it 都是一个巨大的

UNIX数字(例如，1545188400)，而两个连续时间戳( it 和 1it )之间的时间间隔 1it

通常较小(如 6秒)。因此，为了节省内存空间，我们将序列中的每个时间戳

it ( 1)i l 替换为时间间隔 1it 。最终，原始时间序列T Tr 可以转化为

1 12, , ,( ) , ( )lT Tr t T Trt t t 。新的时间序列方向T Tr 由两部分构成，即

时间间隔序列 ( )T Tr 和初始时间戳 1t 。接下来，我们将展示编码时间间隔序列

( )T Tr 的详细过程。

步骤 2:对时间间隔序列进行编码

对于某些时间间隔序列，序列中的所有元素( it )都是相同的，等于 GPS点的

采样时间间隔。然而，对于一些时间间隔序列，由于 GPS信号的延迟或不可用，

每个序列中的元素在采样时间间隔值附近轻微地上下波动。我们根据序列所包含

的元素是否完全相同，将时间间隔序列分为为高质量序列和低质量序列。然后我

们分别对高质量序列选择 Run-Length Encoding(RLE)算法，对低质量序列选择霍

夫曼编码，具体细节如下。

利用 RLE算法压缩高质量的时间间隔序列 RLE算法通常用于压缩高度重复

的数据。它的主要原理是若序列中相同的值出现在许多连续元素中，则存储为该

值(记为 it )及其连续出现的次数（记为 ( )iNum t ）。例如，给定一个序列

6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6( )T Tr , , , , , , , , , , , ，那么它的压缩结果为 (6,10)，其中 6和 10分别

为 it 和 ( )iNum t ，我们很容易知道序列的压缩结果仅占 8个比特的存储空间。

利用霍夫曼编码压缩低质量的时间间隔序列 使用霍夫曼编码对低质量的时

间间隔序列进行编码更有效。我们再次使用图 4.4所示的例子来证明这种优越性。

给定一个时间间隔序列 6,6 6,6,6,5,7,7,) 8(T Tr , ，当使用 RLE 算法时，压缩结

果是 6,6 5,1 7,2 8,1, , , ，压缩结果占用高达 32比特的存储空间。相反，如

果使用霍夫曼编码，压缩结果的数据大小只有 16比特。为了建立一个通用的霍夫



4 轨迹压缩：时间维度

55

曼树，这里，我们采取一个简单的做法，即将足够数量的低质量时间间隔序列放

在一起形成一个长序列，并在此基础上建立一个霍夫曼树。与前面压缩距离序列

和加速度序列的情况不同，这种简单的做法是可行的，这是因为低质量序列的相

连时间戳间隔值仅在采样时间间隔值上下轻微波动，所以新形成的长序列将具有

非常少的唯一值。

为了区分编码时间间隔序列的压缩方法，我们有意在压缩结果之前添加一个

二进制方法标签，称为ml。具体来说，标签 1ml 表示使用 RLE算法进行压缩的

情况，而 0ml 表示使用霍夫曼编码进行压缩的情况。最后序列 ( )T Tr 表示为

( , ( ) ')ml T Tr ， ( ) 'T Tr 是序列 ( )T Tr 的压缩结果。

步骤 3:对所有时间序列进行编码

我们用同样的过程来编码所有的时间序列。具体地说，当一个新的时间序列

( )T Tr 到达时，我们首先将它转换为一个新的时间序列(参见步骤 1)，它由两个组

件组成，即时间间隔序列 ( )T Tr 和初始时间戳 1t 。然后根据步骤 2中讨论的方法

对该时间间隔序列进行编码。最终压缩后的时间序列T Tr 表示为

1 ( '),T Tr t ml T Tr， 。

4.4.4 DAVT解压器
与数据压缩算法相似，对三种序列分别进行数据解压，但该过程要简单得多。

这里，我们简要概述如何解压它们。

对于给定的压缩距离序列 ( )D Tr


，我们首先利用相应的空间轨迹获取相关的道

路类型信息，然后根据道路类型信息确定压缩序列时使用的某棵霍夫曼树，最后

根据这棵树的信息，解压距离序列变得非常简单。以压缩距离序列

( ) 1111110000101001D Tr 为例，利用图 4.4右图的霍夫曼树，我们可以很容易

地将二进制代码解码成 6 6 6 6 6 5 7( ) 7 8D Tr


, , , , , , , , 。加速度和速度序列的解压过程

与距离序列的解压过程非常相似，唯一的区别是确定霍夫曼树的方法不同。解压

加速度序列时，我们根据生成轨迹的城市网格位置选择解压需要的霍夫曼树。要

解压时间序列，通常需要两个步骤：第一步，根据二进制方法标签确定解压方法；

第二步，用不同方法对时间序列进行解压。如果方法标签是 1ml ，则通过解码

RLE算法进行数据解压；否则，数据的解压过程与距离序列的解压过程相同。值

得注意的是，在这种情况下只有一个通用的霍夫曼树。例如，如果压缩的时间序

列是 (1,6,5)，那么解压结果应该是 6,6,6,6,6 。

4.5误差边界的理论分析
我们从理论上证明了上述压缩算法的误差是有界的。



重庆大学硕士学位论文

56

定理 1：损失的距离的上界是 2 2
2

14
( )

4
l

i ii
T t t ， 是离散程度， T 是

最常出现的采样时间间隔， it 为第 i个 GPS点的绝对采样时间戳。

证明 距离序列中的每个元素 ( )ir d ，我们很容易获得它的离散值与本身的差

别上限是
4
，在数学上式（4.8）是成立。

| ( ) ' ( ) |
4i ir d r d （4.8）

因此，根据距离表示中的相对距离定义，我们得到式（4.9），
2 2

1 1 1| ' | ,| ' | ( )
4 4i i i id tTd d d t [1, ]i l （4.9）

通过简单的替换，最大累积距离误差（即
2
( ' )l

i ii
d d ）的上限是

2
2

2
14

( )
4

l
i ii

T t t 。

最坏的情况发生在距离序列中的每个元素由于数据离散化而产生最大正误

差。

定理 2：加速度损失的上界是
4
， 是加速度序列的离散度。

证明：根据加速度表示中的加速度定义，可以很容易地证明。

4.6 实验评估
4.6.1 实验设置

① 基准算法：我们在研究中使用了三个基准算法进行实验比较，具体如下。

PRESS算法 在 PRESS算法中时间轨迹片段由二元组序列 ,i it d 表示，其中 it

和 id 分别表示为采样时间戳和自发动机启动以来在空间路径上的累计行程距离。

因此，该序列可以看作是二维平面上的时间-距离曲线。在此基础上，与

Douglas-Peucker(DP)算法的原理相似，数据压缩只需要保持平面上的特征点即可

实现。读者可以文献[19]了解更多细节。

CCF算法 它与 PRESS算法有相同的时间轨迹表示方法。唯一的不同之处在

于，CCF算法的原理是在用户定义的误差范围内进行线性拟合，拟合一条最优直

线来近似原点曲线。换句话说，拟合线生成了一组全新的点(除了第一个点)，但

导致了额外的存储成本。读者可以文献[17]了解更多细节。

TED算法 时间轨迹由两种序列表示，即   ir p 和 it 。  ir p 和 it 分别表示 ip 到

所处边的头节点的相对距离和采样时间。对于距离序列，TED算法采用编码的原

理来压缩数据。   ir p 的值越大，用于编码的二进制字符就越多。对于时间序列，



4 轨迹压缩：时间维度

57

则通过丢弃具有相同时间间隔的时间序列来实现数据约简。读者可以文献[60]了解

更多细节。

注意：三种基准算法均未考虑对轨迹数据中记录的时变速度信息进行压缩。

为了使比较公平，在评估中，我们只展示了 DT压缩器的性能结果。

② 数据准备 实验中我们使用了中国北京市的一个路网数据集和一个出租车

GPS轨迹数据集。其中路网可以从 OpenStreetMap免费下载，总共包含 141735

个节点和 157479条边。GPS轨迹数据是 595辆出租车在一周内(2015年 9月 15

日至 21日)生成的，包含了超过 1700万个 GPS点。另外，GPS点采样时间间隔

约为 6秒，由于 GPS信号的时延，约有 20%连续时间戳的时间间隔上下波动(即

5∼12秒)。原始轨迹数据的存储空间超过 1.01GB。

③ 评价指标 我们使用以下指标来评估性能。

压缩率 压缩率(cr )定义为原始数据占用的存储空间与压缩数据占用的存储

空间之比，很容易知道 cr总是大于 1。其他数据压缩器也用该指标来衡量压缩器

的压缩效果。

压缩和解压时间 我们分别用数据压缩和解压的时间成本来衡量算法的效率。

时间同步的网络距离 对于距离序列，时间同步的网络距离(TSND )用于衡量

数据压缩引起的距离损失。具体来说，我们只是使用最大的TSND来量化距离误

差。采样时刻 it 的距离误差( idE )为压缩前后基于距离序列计算出的距离之差。 iL记

为基于原始距离序列(离散化和编码前)计算出的 it 时刻沿空间路径从起点开始的

累计距离值； 'iL 是指根据压缩距离序列(离散化和编码后)计算出的 it 时刻的累计

距离值。TSND在数学上可以被表示为 1
l
i iMax dE ，其中 l为轨迹片段的长度。很

容易理解，TSND与 和 l相关。

时间同步的加速度误差 对于加速度序列，时间同步的加速度误差(TSAD )用

于衡量数据压缩引起的加速度损失。具体来说，我们使用最大的TSAD来量化加

速度误差。采样时刻 it 的加速度误差( iaccE )为压缩前后基于加速度序列计算的加

速度之差，分别用 iaccE 和 'iaccE 表示。其中， iaccE 为基于原始加速度序列(离散

化和编码前)计算出的在 it 时刻的加速度值； 'iaccE 是指基于压缩后的加速度序列

(离散化和编码后)计算出的在 it 时刻的加速度值。TSAD在数学上可以被表示为

1( )l
i iMax accE ，其中 l为轨迹片段的长度。同样很容易理解，TSAD与 和 l紧密

相关。

④ 运行环境 实验评估都是在MATLAB（2018版本）中运行的，电脑的型号

是 Intel (R) Xeon (R) CPU E3-1275 PC上的 32 GB RAM，操作系统是Windows 10。
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4.6.2 训练 DAVT压缩器
在我们提出的算法能够工作之前，一个重要的步骤是离线训练，即构建霍夫

曼树和霍夫曼森林。因此，我们评估了所使用数据的大小与训练时间长短、保存

霍夫曼森林需要的存储空间大小和算法的压缩率高低的关系。使用更少的数据可

以有利于压缩算法框架的维护，并使其更具竞争力。这里为了简单起见，数据的

大小是由生成轨迹数据的持续时间来度量的，持续时间(以天为单位)与生成的

GPS点数量之间的关系如表 4.2所示。

表 4.2 训练数据的持续时间与 GPS 点数量之间的关系 (以天为单位)

Table 4.2 # of GPS points vs time duration (in day)

持续时间 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 1 2

GPS点 261k 784k 1302k 1822k 2351k 2439k 5177k

在不同大小的训练数据下，算法的性能训练结果如图 4.5所示。如图 4.5(a)所

示，正如预测的那样，随着训练数据的增大，训练时间几乎呈线性增长。如图 4.5(b)

和(c)所示，在达到稳态之前，离线训练模型所占用的空间和压缩率都随着训练数

据的大小的增加而逐渐增大。这是因为当训练数据一开始变大的时候，会识别出

更多的唯一的霍夫曼树。但是，当训练数据的大小达到一定的阈值时(即一天的训

练量)，训练时间、存储空间和压缩率保持不变。结合图 4.5所示的训练结果，我

们决定使用一天的轨迹数据来训练我们的模型，这是因为此时的训练量可以平衡

训练时间成本和压缩性能。在这个实验中，我们设定 0.5, 0.5, 10, 9l N 。

（a）训练时间 （b）存储开销 （c）压缩率

（a）Training time （b）Storage cost （c）Compression ratio

图 4.5 不同数据大小下的训练性能

Figure 4.5 Training performance under different data sizes
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在为 AV压缩器构造霍夫曼森林时，模型训练的另一个关键参数是城市网格

的数量（即N ）。因此我们测试了不同Ns下的压缩器性能的训练结果，结果如表

4.3所示。从图中可以看出，随着城市网格单元的增多，需要更长的训练时间。并

且随着网格数量的增加，训练模型的存储成本指数级增长，而压缩率的提高却十

分有限。综上所述，我们在剩下的实验中固定了 9N ，这是因为它能平衡训练

成本和压缩性能。在这个实验中，我们设定 0.5, 0.5, 10l 。

表 4.3 不同 Ns下的压缩性能

Table 4.3 Training performance under different Ns

N 1 4 9 16 25

训练时间（秒） 231 240 262 269 285

存储空间（比特） 220 900 3157 7700 16600

压缩率 31.0 31.4 31.7 32.1 32.8

4.6.3 信息损失研究
除了对误差边界的理论分析外，我们还对实际情况下的信息损失感兴趣。因

此，我们研究了不同参数设置下测试数据的距离和加速度信息损失。

距离信息损失 如前所述，我们使用TSND来衡量距离序列的距离损失。对于

一组距离序列，我们简单地使用所有序列中最大TSND来量化所有距离序列中的

最大距离信息损失。我们认为在实践中最坏情况下的距离损失更有意义。如果最

大距离损失仍然不差，则有损压缩框架可以接受。

图 4.6显示了在不同 s和 ls下，最大距离损失结果。正如预期的那样，随着

变大，数据离散化造成的距离信息损失变得严重。即使我们设置 为 1.5，最大距

离误差也不超过 60米，这表明 D压缩器是相当准确的。从图 4.6的右图可以看出，

最大TSND随轨迹片段的长度增长而线性增加。这是因为随着轨迹片段的长度的

增长，距离误差积累效应会变得更加严重(详见TSND的定义)。

图 4.6 在不同 s (左)和 ls (右)下最大的距离损失

Figure 4.6 Distance loss under different s (left) and ls (right)
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加速度信息损失 在相同的动机下，我们还利用最大的TSAD来量化所有加速

度序列中的加速度损失。我们调查了在不同 s和 ls下，最大的TSAD，图 4.7显
示了测量结果。可以看出，如果 变大，与距离损失的情况类似，这是因为更多

的信息将被丢失。如图 4.7右图所示，在不同 ls下，TSAD的最大值保持不变，这

是因为TSAD的定义为两个连续采样时间之间的速度方差，因此TSAD不随 l值累

加。

图 4.7 不同 s (左)和 ls (右)下最大加速度损失

Figure 4.7 Acceleration loss under different s (left) and ls (right)

4.6.4 评估 DT压缩器的性能
三个基准算法都是有损压缩的，它们通常只能在预先设定错误范围后才能工

作。根据距离损失的研究结果(如图 4.6所示)，我们可以选择合适的参数(即 )来

预计距离的误差范围。例如，如果我们期望距离误差小于 30米，那么可以设置

0.5。在此情况下，我们从压缩率、压缩时间和解压时间成本等方面比较 DT

压缩器与其他三条基准算法的压缩性能，其结果如下。

压缩率 图 4.8分别给出了在不同距离误差和 ls下的压缩率，从图 4.8的左图

可以看出，四种压缩算法的压缩率都随着距离误差的增大而稳步提高。这很容易

理解，如果我们允许更大的距离信息损失，压缩性能会更好。此外，所提出的 DT

压缩器的压缩率始终高于其他三种基准算法，这证明了新的时间轨迹表示和我们

设计的压缩算法的有效性。

图 4.8右图为不同轨迹片段长度下的压缩率结果。对于所有四种算法，当 l变

大时，压缩率随之变大。同样，提出的 DT压缩器性能始终优于传统的压缩器。

对于 DT压缩器和 TED算法，它们都包含两个部分(即距离和时间)。对于距离数

据部分，压缩数据的大小由用于编码每个元素的二进制代码和总元素的数量决定。

因此，其大小应保持不变，并独立于段的长度。而时间数据部分，随着 l的增加，

时间相关片段的数量减少，导致占用空间减少。需要注意的是，对于每个时间段，
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经过数据压缩后，其大小通常是恒定的。因此，如果轨迹片段变长，压缩后的数

据占用的空间就会减少。

图 4.8 不同距离误差(左)和 ls (右)下的压缩率

Figure 4.8 Comparison results on the compression ratio under different distance errors (left) and

ls (right)

压缩和解压时间成本 图 4.9为不同距离误差和 ls下压缩时间和解压时间成本

的结果。从图 4.9(a)和(b)可以看出，对于 DT压缩器和 TED算法，如果允许较大

的距离误差，则压缩数据所需的时间较少。同时，在此情况下，数据解压所需的

时间更少。在 DT压缩器中，一个更大的距离误差表示使用一个相对较大值 进

行数据离散化，在这种情况下，更简单的霍夫曼树结构和更少的树足以编码所有

的数据元素。当树变简单时，压缩和解压时间因此降低。对于 TED算法，距离误

差越大，数据离散化的分辨率越粗糙，导致离散后序列包含的唯一值减少，因此

数据压缩和解压都变得更加容易和高效。对于 PRESS和 CCF算法，根据它们的

工作原理，可以得出时间成本与距离误差无关。例如，给定任意距离误差，PRESS

算法始终需要确定是保留还是丢弃当前数据点。因此，它们在面对所有距离错误

时，花费稳定的时间在数据压缩和解压中。

图 4.9(c)和(d)展示了轨迹片段长度与时间成本的关系。对于四种算法，随着 l

的增大，数据压缩和解压的时间成本会提高。这个观察很容易理解，因为如果设

置一个更大的 l，DT压缩器需要处理更多的数据元素，从而需要消耗更多的计算

时间成本。我们还可以得出结论，压缩率的提高往往是以增加压缩和解压时间(即

牺牲效率)为成本的。

对于四种算法，数据解压都比数据压缩更有效，并且以毫秒级的粒度完成。

这是因为解压不需要预处理原始轨迹片段，特别是地图匹配的计算成本非常高。

在时间开销方面，DT压缩器在数据压缩和解压的性能略差于 TED算法。这是因

为我们采用了更加精密和精确的时间压缩器来处理时间部分。同时，时间部分的
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解压也花费了额外的计算成本。相比之下，PRESS和 CCF算法在数据压缩和解

压时的效率都要高得多。

（a）压缩时间 （b）压缩时间

(a) Compression time (b) Decompression time

（c）解压时间 （d）解压时间

(c) Compression time (d) Decompression time

图 4.9 不同距离误差和 ls下压缩和解压时间成本

Figure 4.9 Comparison results on the compression and decompression time cost under different

distance errors and ls

4.6.5 DT压缩器 VS DAVT压缩器
由于 DAVT压缩器对时变速度信息的处理非常谨慎，而不是直接丢弃，因此

与 DT压缩器相比，可以预见 DAVT在压缩效果和效率上都会下降。为了了解性

能退化到何种程度，我们定量测量了 DT压缩器与 DAVT压缩器压缩率、压缩和

解压时间成本之间的差异，结果如下:

压缩率 图 4.10为 DT与 DAVT压缩器的压缩率对比结果。从图(a)中可以看

出，在不同的 s下，DT压缩器压缩率保持不变，这是因为它与 无关。对于 DAVT

压缩器，一个更大的 值代表在数据离散化中的更粗分辨率和更多的信息损失，

从而压缩率得到提高。这与 DT压缩器的压缩率随 s的增加而降低的原因是相同
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的。更重要的是，当我们设置了一个更大的 值时，观察到的两种压缩器的压缩

率的差距逐渐缩小。

如图 4.10(b)所示，当 l值变大时，DT和 DAVT压缩器的压缩率都增大。对于

DAVT压缩器，它又包含两个部分(即加速度和速度)。与距离部分相似，数据压

缩后加速度占用的空间与段的长度无关。如果取更大的 l值，会产生更少的速度

和时间数据，最终导致压缩率的增加。

（a）压缩率 （b）压缩率

(a) Compression ratio (b) Compression ratio

图 4.10 不同的 s和 ls下 DT和 DAVT压缩器的压缩率

Figure 4.10 Comparison results between DT and DAVT Compressor on the compression ratio

under different s and ls

压缩和解压时间成本 图 4.11（a）（b）显示了在不同 s和 ls下压缩和解压时

间成本上的比较结果。很容易理解在不同 s上，DT压缩器的压缩和解压时间应

当是相同的，这是因为 DT压缩器独立于 。当 变大时，DAVT压缩器的压缩

和解压时间随之减少，这与 DT压缩器的效率随 的增加而提高的原因是相同的。

这两种压缩器都非常高效，可以在几毫秒内做出响应。

图 4.11(c)和(d)为两种压缩器的对比结果。从图中可以看出，对于 DT和 DAVT

两种压缩器，其压缩和解压时间均随片段增长而线性增加。原因是两台压缩器压

缩每个数据元素的时间相同，而 DAVT压缩加速度信息需要的时间相对较多。我

们还可以观察到，数据解压通常比数据压缩花费更少的时间。
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（a）压缩时间 （b）压缩时间

(a) Compression time (b) Decompression time

（c）解压时间 （d）解压时间

(c) Compression time (d) Decompression time

图 4.11 不同的 s和 ls下 DT和 DAVT压缩器的压缩和解压时间成本

Figure 4.11 Comparison results between DT and DVAT Compressors in terms of compression and

decompression time cost under different s and ls

4.7 章节小结
我们提出了一种在时间维度上全新的轨迹数据表示和对应的压缩框架

—DAVT。具体来说，轨迹数据被重构为三个部分,即距离（D）、加速度和速度（AV）、

时间(T)和三个压缩器分别约简每个部分。对于 D和 AV部分，我们利用相似的霍

夫曼森林结构对数据元素进行有效编码，但编码原理不同。对于 T部分，首先我

们将大的绝对时间戳转换为小的时间间隔，并根据数据质量提出了两种不同的编

码技术来实现数据压缩。据我们所知，我们是压缩时变速度信息的先驱之一，该

信息可以支持更多类型的查询。此外，我们还从理论上证明了压缩算法的理论误

差上限。最后，我们使用从中国北京收集到的大型出租车轨迹数据集对系统进行

了全面的评估。实验结果表明，新设计的压缩器性能在压缩率上优于其它基准方

法。
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5 移动环境下在线轨迹压缩的实现

本章介绍了在真实移动环境下部署轨迹压缩系统。本章内容安排如下：5.1节

陈述了设计的轨迹压缩系统的优点；5.2节阐述了系统的主要设计原理；5.3节介

绍了优化系统效率的两种策略；5.4节中全面评估了压缩系统在真实环境下的性

能；最后 5.5节对本章进行了总结。

5.1 前言
随着各种 GPS设备的广泛应用，多种轨迹数据可以轻易大规模获取，车辆轨

迹数据就是典型代表[66]。这样的轨迹数据不仅可以用于直接跟踪车辆的行驶路

径，还可以实现大量智能的城市服务，如了解城市和交通动态[74]，推荐驾驶路线

[72]，推断城市建筑功能[11]等。因此，近年来越来越多的研究者关注用于城市计算

挖掘任务的轨迹数据。为了节省通信和存储成本，车辆仅以稀疏的时间间隔（即，

较不频繁地）将其 GPS位置报告给数据中心。例如，根据出租车是否被乘客占用，

嵌入在车辆中的 GPS设备以 1或 2分钟的时间间隔将其位置发送到数据中心[13]。

但是，这种简单而原生的解决方案也引发了一些严重的问题。例如，在两个连续

的 GPS点之间产生很大的不确定性[48]。更糟糕的是，GPS噪音和道路网络的复杂

性使得驾驶路径之间的推断更具挑战性[66]。因此，可启用的应用程序非常有限。

为了在成本节约和轨迹数据的可用性之间进行权衡，一种有效的方法是在线

轨迹数据压缩。即通过在 GPS设备端更频繁地收集 GPS位置，却将较少但完整

的数据上传到数据中心。因此，计算出简洁且空间无损的压缩轨迹是必不可少的。

然而，这样的计算通常需要大量的资源，而 GPS设备本身无法承担繁重的任务[87]。

因此，为了使该想法可行，系统还应满足一些其他要求。

计算能力 一般来说，在线轨迹匹配是高性能轨迹压缩的先决条件，匹配任

务是计算密集型的。因此，系统需要强大的计算能力。因为 GPS设备计算能力有

限，因此现有的 GPS设备并适合承担计算任务。例如，对于当前安装在出租车上

的 GPS设备[57]，嵌入的 RAM只有 4KB大小。

低延时 GPS设备端密集地收集 GPS轨迹数据，为了保证系统能够及时对轨

迹数据进行在线压缩，系统需要较低的延迟。即在新的数据点到来之前，对缓冲

区中的轨迹数据要完成压缩。

轻量级 该系统应该是轻量级的（即占据计算设备少量的存储空间和计算内

存）。这是因为车辆经常处于高速移动状态，嵌入式计算的空间也在移动环境中受
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到限制。而且，在移动环境下，系统的能量供应有限，但轻量级的系统通常消耗

较少的能量。

设计原理 为了满足上述系统要求，受到移动边缘计算的启发[84,88]，本文提出

利用司机的移动电话作为本地计算单元来承担计算任务的想法。更具体地说，①

移动电话非常适合繁重的计算，因为它们具有强大的计算能力并且在驾驶时几乎

是空闲的。②GPS设备收集的密集轨迹数据可以轻松且无延迟地传输到移动电话

上，其中的传输延迟可以忽略不计。例如，通过蓝牙将数据点从 GPS设备发送到

移动电话只需不到 0.2毫秒。与 GPS设备的采样时间间隔相比，当采样密集时，

该采样时间间隔通常在 1~ 10秒的范围内，这种传输时间可以被忽略。更重要的

是，本文进一步提出了一种具有成本效益的在线轨迹压缩算法，以及时响应。③

本文将在 Android智能手机平台上部署线轨迹压缩系统。该应用程序非常轻巧，

只占用移动电话的非常小一部分空间和内存。该应用程序还具有高能效，例如 12

小时运行时消耗的电池电量不到 10％。此外，本文还开发了一个前端可视化器，

可以很好地告知驾驶员他们的轨迹和附近的空间背景（例如兴趣点）。

为什么选择手机作为系统中的边缘设备？边缘设备被定义为驻留在数据源

（例如，原始 GPS轨迹）和云的数据中心之间的计算或网络资源[84]。常见的边缘

设备包括智能手机、基站、路边单元和Wi-Fi路由器。例如，[84]的研究人员提到，

在可穿戴传感器和云端数据中心之间，智能手机可以扮演边缘设备的角色或微数

据中心。此外，[89]的研究人员还将资源匮乏和耗能的计算任务从可穿戴设备迁移

到移动电话，因为可穿戴设备通常受到计算能力和能源供应的限制。从上面的例

子中，可以得出结论，弱计算能力的设备通常会卸载一些繁重的计算任务，并把

这些任务迁移到智能手机上。对于其他边缘设备（例如，路边单元和基站），与移

动电话相比，它们具有更强大的计算能力。因此，如果采用这些设备，可以减少

系统的响应时间。但是，它们作为所本章系统中的边缘设备是不适合的。例如路

边单元，一个关键的缺点是由于通信范围有限和基础设施的稀疏部署而导致设备

之间会出现连接中断[90]，现有的基础设施不能强有力地支持在线轨迹压缩服务，

特别是海量车辆同时上传其轨迹数据时。如基站，车载 GPS设备与基站之间通过

蜂窝网络（例如，3G，4G和 5G）来通信[88,91-93]，但高成本通信将不可避免地而

产生，这违背了本文的目标，即节省通信成本。此外，由车辆的高机动性可能会

引起的大量基站切换，因此轨迹压缩进程会被阻碍[94,95]。相反，智能手机的使用

不仅可以避免上述问题，而且可以规避其他缺点，尤其是可扩展性问题，因为设

计的系统是分布式的。

本章的主要贡献 本章描述了一款名为 VTracer的在线轨迹压缩系统的设计

原理、工程实现以及实验评估。VTracer的特点是，通过充分利用手机的优势，
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将移动边缘计算理念带入轨迹数据挖掘任务的一个初步但非常重要的步骤-数据

收集。通过使用 VTracer，数据中心可以为移动车辆获得无噪声、更简洁更完整

的轨迹表示。此外，系统还可以实现存储、通信等方面的有效的成本节省。最后，

本文使用中国重庆市产生的 13个小时的实际驾驶数据（相当于行驶距离约 530

公里），测试了 VTracer的系统性能，还将其与最先进的压缩技术进行比较，包括

轨迹匹配质量、压缩率、内存、能耗以及实际情况下的应用程序大小。实验结果

证明了 VTracer的卓越性能。

5.2 系统概述

图 5.1 VTracer系统概述

Figure 5.1 The system overview of VTracer

图 5.1为 VTracer的系统概述，它由三部分组成，即车载 GPS设备、移动电

话和云端数据中心。GPS设备与手机之间的物理距离短且稳定，而 GPS设备与数

据中心之间的物理距离遥远且多变。GPS设备采集车辆的实时轨迹数据，并通过

蓝牙将数据连续发送到驾驶员的手机上(数据流如图①所示)。我们开发了一款名

为 TrajCompressor的应用，将原始轨迹数据流输入到 APP中，APP将数据流切割

成等长的轨迹片段，并对其进行在线轨迹匹配与压缩（具体算法参照第 2~ 3章），

最后 APP又借助蓝牙将压缩后的片段返回 GPS设备(数据流如图②所示)。这里

GPS设备和手机通过蓝牙进行连接，蓝牙通信是高效且稳定的，GPS设备将压缩

轨迹数据通过第三方带宽(GPRS、3G、4G 等)上传至云端数据中心(如图③标记的

数据流)。如预期那样，VTracer不仅能减少数据的存储成本，还能节省上传数据

的通信开销。
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车载 GPS设备 GPS设备以较高频率采集移动车辆的位置（如每 6秒），然后

将轨迹数据发送到手机端上进行数据压缩，最后 GPS设备将从手机端传来的压缩

轨迹数据上传到云端数据中心。传统方法不是压缩数据，而是简单地降低 GPS设

备端采集信息的频率。与传统方法相比，VTracer系统不仅对 GPS噪声具有良好

的鲁棒性，而且能保存更多完整的轨迹数据。

移动电话 由于手机具有更强的计算能力，因此它扮演了本地计算服务器的角

色。手机主要负责两个资源密集型的计算任务（即在线轨迹匹配和轨迹压缩）。另

外，为了让驾驶员了解出行路径和周围的空间环境(例如兴趣点)，我们进一步开

发了前端可视化功能，通过调用 AMap提供的 api接口，将相关信息显示在屏幕

上。注意，为了节省手机电量，用户可以选择将这项功能禁用。

数据中心 数据中心是存储大规模车辆实时生成的压缩轨迹数据的数据仓库，

这些数据可以支持广泛的基于地理位置的城市智慧服务，比如位置查询、跟踪以

及数据可视化。

5.3 优化系统效率的两种策略
VTracer系统部署了 SD-Matching算法和 HCC算法，从第 3章的实验评估可

知，在效率方面，虽然 SD-Matching远胜于当前最优秀的地图匹配算法

ST-Matching，但它的时间复杂度仍远高于 HCC算法，它占用了至少 83%的系统

总计算时间。比如当 30l 时，系统消耗了约 91%的总计算时间在轨迹匹配上。

由于移动在线环境和GPS设备的高采样频率对 VTracer系统的计算效率提出了严

格的要求，因此在实现 VTracer系统时，我们需要通过系统的计算成本，优化系

统的效率。为了达到这个目的，其中最关键步骤就是通过工程手段降低

SD-Matching算法的计算时间，提高它的计算效率。

在介绍优化策略前，我们简单回顾一下第 2章介绍的 SD-Matching算法,它是

一种利用给原始轨迹的空间信息和方向信息来推断出车辆真实行驶路线的算法。

输入算法的原始轨迹数据流通常被分割成长度相同且非重叠的片段(即每个片段

GPS点的数量相同但无重复)。对于每个片段，为了得到其对应的匹配轨迹片段，

我们使用包含三个阶段的 SD-Matching算法。具体来说，第一阶段是识别给定 GPS
点的 top k个候选边，第二阶段是推断连续两个 GPS点间的路径，最后一个阶段

是筛选给定轨迹片段的匹配路径。在第二阶段，我们已经充分利用车辆航向信息

来缩小路径搜索区域和作为有效的引导器，极大的加速了地图匹配的速度。因此，

在本节中我们从剩余两个阶段针对 SD-Matching算法的效率进行优化，即采用索

引技术加速候选边的搜索和利用剪枝技术加速候选路径的筛选。
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策略 1：采用索引技术加速候选边的搜索 由于 GPS设备存在测量误差，因

此给定 GPS点通常不“坐落”在道路上。为了识别它的真实位置，我们既考虑了点

到“附近”边的欧式距离，也考虑了 GPS点处的车辆航向与“附近”边方向的夹角差

值。根据获得的空间距离和角度差值，我们进一步计算给定 GPS点附近的若干条

边(距离点小于 100米)是正确匹配边的概率，并最终选择出其中概率最大的 k条

边。从第 2章的实验评估“不同阶段的时间成本”，我们可知，这一阶段极其耗时，

这是因为在识别 top k个候选边时，SD-Matching需要遍历给定 GPS点到路网中

所有边的距离。因为城市路网中的海量边，如北京路网约有 15万条边，所以

SD-Matching算法的效率被严重降低。为了加快侯选边的识别速度，我们采用了

一个简单的网格索引策略，具体步骤如下：

① 我们把整个城市路网切割为 N N个大小相等的长方形网格。在 VTracer

中，我们设置 30N ，每个网格的面积约为 1.69平方公里。

② 我们很容易获得落在切割后网格中的节点和边，我们称它们为路网碎片。

路网碎片要远小于整个城市路。注意，若一条边横跨多个网格，那么多个网格的

路网碎片都需要包含该边。

③ 根据给定 GPS点的经纬度坐标，确定其落在的网格以及网格中相应的路

网碎片，我们以路网碎片代替整个城市路网来加速识别过程。

策略 2：剪枝技术加速候选路径的筛选 理论上，若原始轨迹片段长度为 l，

那么有 2( 1)lk 个可能的候选路径，最终的匹配路径是综合概率累积最高的那一条。

然而，即使当 k和 l较小时，候选轨迹的数量也是极大的。我们需要计算其中每一

条路径的累计概率，该过程过于耗时。因此，为了加速路径的筛选，我们使用了

剪枝算法对筛选进行效率优化，具体步骤如下：

① 我们构造出有向树，其中树的节点是每个 GPS点的候选边，树的有向边

是在阶段 2中获得的连接两个候选边的路径。②基于构建的树，我们应用一个树

的修剪策略，即迭代删除无效节点来获得更简单的树。如果节点的入度或者出度

等于 0，那么说明该节点是无效的（起始节点和结束节点除外）。

算法 5.1详细描述了树的修剪策略。首先为输入树构造一个邻接矩阵(第 1行)。

第 2~ 11行给出了无效节点识别和节点删除的迭代操作。当没有找到新的无效节

点时，迭代将被终止(即第 2行的保持不变)。在循环时，当发现无效节点时(第 3

行和第 7行)，无效节点将从树上删除，并且树对应的相邻矩阵也将更新(第 4~ 5

行和第 8~ 9行)。注意，当从树中删除一个节点时，它的所有连接边也一并删除。

最后基于构建的树，利用深度优先搜索(DFS )算法找到所有的候选轨迹。
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算法 5.1 树的剪枝算法

1： ( )A T //构造树T 的邻接矩阵

2：while | ( ) |A T continues to reduce do

3： if deg ( )iIsIn reeZero n then

4： iT T n ; //从T 中移走节点 in

5： ( ( ))Update A T ；

6： end if
7: if deg ( )jIsOut reeZero n then

8: jT T n ; //从T 中移走节点 jn

9: ( ( ))Update A T ；

10: end if

11:end while

图 5.2 修剪策略的说明性示例

Figure 5.2 An illustrative example on simple graph pruning strategy

为使算法 5.1更加清晰直观，我们使用一个说明性的例子，如图 5.2所示。为

便于演示，我们将 l和 k分别设置为 4和 3。图中树的深度正好等于轨迹片段的长

度 l，树的第 i层对应第 i个 GPS点。树中每一层的节点数是相同的，等于候选边

的数量 k。对两个连续 GPS点的一对候选边，如果阶段 2（不）返回路径，则（不）

存在箭头。在第一次算法迭代中，图中的节点 2
3e 和 3

3e 将被删除，这是因为它们被

标识为无效节点；在第二次迭代中，三个新的节点将被识别为无效并被删除( 3
2e 、

2
4e 和 3

4e )；在最后一次迭代中， 3
1e 将被删除。可以看出，与原始树相比，新约简

后的树要简单得多，这将使寻路变得更快捷高效。
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5.4 实验评估
在本节中，我们将展示 VTracer 系统产生的压缩效果：① 系统的轨迹匹配

质量高，② 系统压缩率高，③ 系统效率高且轻量级，可以在移动环境下工作

且实时响应。同时，我们还做了一个关于在不同密度路网下的轨迹匹配和压缩

性能的案例研究。

5.4.1 实验设置
① 在真实环境中的部署 图 5.3 为 VTracer 系统在真实环境中的部署情况。

该系统通过两款智能手机（华为 P9 和 P10）部署在 2015 年生产的大众帕萨特

汽车上。华为 P9 模拟 GPS 设备，用于实时采集车辆的 GPS 数据流，而华为 P10

作为主要的计算平台，负责繁重的计算任务。华为 P10 的内存为 4GB，具有强

大的计算能力。在启动系统之前，两款手机需要通过连接蓝牙进行双向通信。

图 5.3 在实际环境中部署 VTracer 系统

Figure 5.3 Deployment of VTracer system in the real environment

我们开发了一个在 Android 操作系统上运行的应用程序来控制手机内置的

GPS 传感器，从而模拟车载 GPS 设备来收集轨迹数据，并通过编程定制默认采

样率为 6 秒。数据采集器固定在手机支架上，确保行驶时它的指向始终与车辆

的航向一致，如图 5.3 所示。数据流通过已建立的蓝牙链路发送到华为 P10 手

机上，在这款手机上，我们还开发了另一款安卓应用，名为 TrajCompressor 的

应用，该应用可以对不断流入的 GPS 数据进行在线压缩。

② 数据准备 为评估 VTracer 系统性能，我们准备了两个来自中国重庆市

的主要数据集。第一个是路网，是从 OpenStreetMap 上下载的。据统计，它包

含 30691 个边和 29461 个节点。第二个是原始 GPS 轨迹数据，包含大约 7600
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个原始 GPS 点，这些点是从 2018 年 3 月 17 日到 4 月 21 日收集的。轨迹数据

集的累计行驶距离约为 513 公里。

基准算法 采用两种基准算法系统，即 PRESS和 CCF，以证明 VTracer系统

的良好性能。此外，我们在 Android平台上实现它们并开发相应的应用步骤，即

PRESS和 CCF。

PRESS系统 对于由 n个边组成的给定的匹配轨迹片段，压缩轨迹中每两个

连续对之间的边精确地遵循最短路径。PRESS系统需要使用 Dijkstra算法计算最

短路径 2n 次。

CCF系统 对于由 n个边组成的给定的匹配轨迹片段，从起始边到结束边，

CCF系统仅保留出边的 ID和代码（按顺时针顺序）。CCF系统需要从包含数千个

项目的预定义数据库中查找相应的边代码不超过 2n 次。

③ 评价指标 在有效性方面，我们使用两个指标来衡量 VTracer，即用于量

化地图匹配质量的平均匹配精度 ( )acc ；用于测量轨迹压缩性能的压缩率 ( )cr 。

我们将 acc定义为 1与错误匹配GPS点数量与观测GPS点总数之比的差值，

如式（5.1）所示。

1 wm

total

Nacc
N

（5.1）

其中 wmN 和 totalN 分别表示错误匹配的 GPS 点个数和观测到的 GPS 点总数。如果

一个给定的 GPS 点没有匹配到“真实”边，那么它将被报告为错误匹配。值得注

意的是，由于车辆的真实行驶轨迹只能事后才知道，所以“即时”计算地图匹配

精度值是具有挑战性的，甚至是不可能的。因此，我们招募了若干名志愿者来

手动标注每个 GPS 点的“真实”边。

在以往的研究中， cr通常定义为应用数据压缩算法前后轨迹数据占用的磁

盘空间之比。但是，对于 VTracer 系统，GPS 点一旦产生，就会立即发送到本

地计算中心（华为 P10 手机）进行处理。在手机一端，系统从不将数据存储在

硬盘中。为了使 cr的计算可行，我们使用如下式来进行近似，如式（5.2）所示。

1

2 3/
total

total edge

N ccr
N l c N c

（5.2）

其中 totalN 为本地计算中心接收和处理的 GPS 总点数； /totalN l 为 /totalN l的整

数值，也为轨迹片段数量； edgeN 是压缩轨迹中保留的边数； 1c 是粗略估计的一

个 GPS 点所占字节的常数值；同样， 2c 和 3c 分别表示时间和一条边占用的字节

常量。在我们的实验中，我们设 1 40c ， 2 3 9c c 。如果 cr越大，那么压缩性

能越好。与 acc相比，实时监测 totalN 和 edgeN 的值来计算 cr，这种操作是简单可

行的。更具体地说，我们只需要设置两个计数器，就可以得到在轨迹压缩过程
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中本地计算中心接收到的 GPS 点的个数和保留的边的个数，这样就可以及时的

显示和刷新 cr的值。

为了衡量 VTracer 的效率，我们首先计算了处理每一个原始轨迹片段的总时

间成本（即轨迹匹配和轨迹压缩的总时间消耗），然后使用所有轨迹片段时间成

本的平均值来量化 VTracer 的整体效率。此外，VTracer 消耗的能量和内存，以

及 APP 占用的存储大小也反映了它的效率。

5.4.2 有效性评估
轨迹匹配中的  k和轨迹压缩中 l是用户指定的重要参数，会极大影响系统的

性能。由于本节主要关注的是实际系统实现与部署，这里我们设定 6k ， 10l 。

读者可以参考第 2 和第 3 章来了解更多关于算法的细节。

我们感兴趣的问题是，VTracer 系统每次行程的表现是否一致?为了解决这

一问题，我们将分别从匹配精度( acc )和压缩率( cr )两个方面来研究若干轨迹样

本。具体来说，先将所有轨迹样本按照行驶距离长短分为五组，即

0 ~10,10 ~15,15 ~ 20,20 ~ 25 25， ，然后对属于同一组的轨迹样本，我们统计两

个性能指标的平均值、最小值和最大值，结果如图 5.4 所示。从两幅图的结果

可以看出，不同行驶距离下的平均性能是相当稳定的。例如，①轨迹匹配精度

高，对所有的行程都保持在 95%以上；②压缩率稳定，所有行程压缩率均在 15

以上。此外，我们还可以看到，当行驶距离变长时，两种性能指标的范围都变

窄，说明系统运行更加稳定。对这种观察的一种可能的解释是，在短时间内驾

驶，车辆很可能仍在同一区域内。在这种情况下，行驶路径的空间环境就非常

相似。具体来说，沿线路网或密集或稀疏，导致性能很差或很强。相反，车辆

在行驶距离较远时可能会穿越不同的区域，在这种情况下，车辆行驶路线的空

间环境很均衡。综上所述，对于距离较小的行驶路径，压缩性能的差异更大，

而对于距离较大的行驶路径，压缩性能的差异会更小。

（a）轨迹匹配的准确度

(a) The accuracy of trajectory mapping



重庆大学硕士学位论文

74

（b）轨迹压缩的压缩率

(b) The compression ratio of trajectory compression

图 5.4 不同组轨迹样本的 acc和 cr结果

Figure 5.4 Results of acc and cr for rides belonging to different groups

我们还比较了 VTracer和基准算法的压缩率，实验结果如表 5.1所示。从表

中可以看出，VTracer在三个系统之间实现了压缩率，CCF与之具有相似的压缩

率，而 PRESS比 VTracer具有更好的压缩性能。因此，如果嵌入式系统仅考虑有

效性能，则可以在 APP中部署具有不同压缩原理的系统，因为它们具有相似的压

缩率。

表 5.1 不同轨迹压缩系统的压缩率

Table 5.1 Compression ratio of different systems

系统 VTracer PRESS CCF

cr 15.85 16.67 15.69

5.4.3 效率评估
时间成本 图 5.5 为采用或放弃对第三阶段的树进行修剪策略时，压缩每个

轨迹片段的时间成本的累积分布函数结果。可以看出，应用剪枝策略后，时间

开销变小，系统效率提高。因此，引入剪枝策略在降低时间成本方面效果显著。

更具体地说，使用修剪策略后，VTracer 系统最多消耗不到 200 毫秒(约占所有

轨迹批的 80%)，对于在线应用步骤来说，这已经足够快了。而没有修剪策略，

这一比例不到 65%。从图中还可以看出，修剪策略前后 VTracer 系统的最大时

间开销分别为 600 毫秒和 400 毫秒。由于采样时间间隔为 6 秒，无论是否采用

修剪策略，系统都可以及时响应(即，在接收到新生成的数据点之前完成对轨迹
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片段的压缩)。因此，对于更密集的 GPS 轨迹（采样间隔更小），VTracer 系统

仍可以对其进行在线压缩。

图 5.5 有无剪枝策略的时间消耗对比

Figure 5.5 Comparison results on the time cost with/without the pruning strategy

表 5.2 是三个轨迹压缩系统压缩轨迹片段时平均时间成本和最大时间成本的

对比。可以看出，VTracer系统比 CCF消耗更少的计算时间。原因是 CCF需要额

外的操作，即从包含数千个的预定义数据库中查找出边对应的编码。与其他两个

系统相比，PRESS需要的计算时间最长，这是因为 PRESS需要在线计算多个最

短路径，该过程是非常耗时的。PRESS的最大时间成本约为 9秒，这大于采样时

间（即 6秒）。因此我们可以得出结论，VTracer系统更适合在线轨迹压缩系统，

因为它在压缩率和计算时间成本之间进行了很好的权衡。

表 5.2 不同轨迹压缩系统的时间成本

Table 5.2 Time cost of different systems

系统 VTracer PRESS CCF

平均时间消耗（毫秒） 146 1483 359

最大时间消耗（毫秒） 400 9348 671

能耗 我们采用电量(单位 mAh)来表示手机的能耗。为了准确的测量能耗，

我们只需要关掉其他所有不必要的 APP，只使用华为 Android 操作系统中的嵌

入式 APP，每小时监测一次 TrajCompressor APP 的能耗。图 5.6 显示了工作时

间为 12 小时的 TrajCompressor APP 的两条能耗曲线。一条曲线对应于启用可视

化工具时的情况，另一条曲线对应于禁用可视化工具时的情况。很容易看出，
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如果启用前端可视化器，会消耗更多的能量。因此，默认情况下禁用可视化工

具可以节省手机电量。同时，无论启用还是禁用前端可视化器，随着工作时间

的增加，能耗几乎呈线性增长。华为 P10 智能手机的电池容量为 3000 毫安，

TrajCompressor APP 可以连续工作约 140 小时。而如果禁用了可视化器，它可

以工作长达 280 小时。综上所述，TrajCompressor APP 的能耗在实际应用场景

中是可以接受的。

我们还通过计算 10小时运行不同轨迹压缩应用时的总耗电量来比较它们的

能耗。实验结果如表 5.3所示。与效率研究类似，TrajCompressor APP比 PRESS

和 CCF应用更节能，这是因为 PRESS和 CCF应用需要消耗更多的电力来完成计

算任务。

图 5.6 当可视化功能被禁用和启用时，TrajCompressor的工作时间与手机电量消耗结果

Figure 5.7 Energy consumption comparison results of TrajCompressor app with the working time

when the visualizer is disabled and enabled

表 5.3 不同轨迹压缩应用的能量消耗

Table 5.3 Engery cost of different systems

应用程序 TrajCompressor PRESS CCF

能量消耗 （mAh） 210 920 245

内存消耗 与能耗研究类似，我们也依赖于另一个嵌入式 APP 来监测

TrajCompressor APP 的内存消耗(单位为 MB)。与能耗相比，内存消耗对工作时

间更为敏感，因此我们每 10 分钟监测一次该参数。图 5.7 为工作 12 小时的手

机内存消耗结果。可以看出，内存消耗随着工作时间的增加而波动。最大内存
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消耗约为 76 MB，仅占整个内存的 2.0%（整个内存大小为 4 GB）。综上所述，

内存消耗也是可以接受的，TrajCompressor APP 几乎不影响其他移动应用。

我们记录了三个应用步骤的内存消耗，结果（即平均和最大内存消耗）如表

5.4所示。与效率研究类似，TrajCompressor APP 比其他两个应用 PRESS和 CCF

占用更少的内存，这是因为查找边的代码（CCF）和计算最短路径（PRESS）的

额外操作将消耗更多的手机计算资源。

图 5.7 TrajCompressor APP 的内存消耗

Figure 5.7 Memory consumption of TrajCompressor app

表 5.4 不同轨迹压缩应用的存储空间消耗

Table 5.4 Storag cost of different systems

应用程序 TrajCompressor PRESS CCF

平均存储空间 （MB） 60 97 86

最大存储空间（MB） 76 161 121

应用程序大小 因为用户更容易接受占用存储空间小的应用，因此我们也对

TrajCompressor APP 的大小感兴趣。在本研究中，我们调查了中国大陆五个不

同城市(即重庆、北京、上海、深圳、广州)TrajCompressor APP 的大小。图 5.8

为五个城市的 APP 的大小统计。可以看出，重庆市的 APP 占用的存储空间最

小，仅占 2.39 MB的空间。北京市的 APP 占用的存储空间最大，接近 12 MB。

不同城市的 APP 占用的存储空间不同是因为不同城市的路网规模不同。路网是

轨迹匹配和压缩中必不可少的数据，应该在系统启动之前下载。如果你想添加

更多的城市，就像一些商业 GPS 导航应用一样，APP 的大小也会增加。



重庆大学硕士学位论文

78

我们还比较了在重庆市部署的三个应用的大小，比较结果显示在表 5.5中。

可以看出，应用 TrajCompressor APP和 PRESS的大小几乎相同，但 CCF要大得

多，这是因为与其他两个应用步骤相比，CCF存储了预定义的数据库。具体来说，

每个交叉口的每个边都按顺时针顺序编码并提前保存在数据库中以确保及时响

应。

图 5.8 不同城市的 TrajCompressor APP 的大小

Figure 5.8 App size of TrajCompressor in different cities

表 5.5 不同轨迹压缩应用的 APP 大小

Table 5.5 Size of trajectory compression apps

应用程序 TrajCompressor PRESS CCF

APP大小（MB） 4.85 4.83 7.89

5.4.4 案例研究
我们专门选取了三个区域内三次出行产生的GPS轨迹数据样本进行案例研

究。图 5.9 给出了在 AMap 上的三次出行的具体路径和对应区域，并且不同地

区的路网密度有很大差异。例如，区域 III(即重庆市中心区域)的路网密度分别

是第区域 I 和区域 II 的 2.8 倍和 1.5 倍。表 5.6 还提供了关于这三个区域更多的

统计数据。注意，一个区域的边密度是由该区域的总边数与区域面积之比得到

的，面积的单位是平方公里。
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表 5.6 关于三个地区的统计信息

Table 5.6 Statistic information of the three regions

区域 I II III

面积 7.23 7.12 4.63

#边 1578 2339 2834

#节点 1504 2056 2687

边密度 218.26 336.94 612.10

VTracer 对这三种路径的压缩性能结果如图 5.9 所示。图中黑点为原始 GPS

点；绿色实线是指所匹配的轨迹；蓝色实线段是指轨迹压缩后保留的边。在每

个图的左下角还显示了一些额外的信息，包括当前压缩率、车辆位置、速度和

车辆航向。

图 5.9 三个出行轨迹的压缩结果

Figure 5.9 Performance results of three trajectories

我们还在表 5.7 中展示了三种情况下的详细性能指标，包括路径长度、轨

迹匹配的准确性、轨迹压缩的压缩率以及平均时间成本。可以看出，在路网稀

疏的区域，VTracer 的性能稍好，而且消耗的时间较少。例如，在案例 1 中，轨

迹匹配的精度完全等于 1，压缩率也是最高的，而且时间成本在所有案例中都

是最小的。这可能是因为①路网结构简单，使得地图匹配更容易、更准确；②

在路网稀疏的地区，因为十字路口较少，所以转弯次数较少，因此压缩率更高。
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表 5.7 不同路网密度的结果

Table 5.7 Result under different road network densities

案例 距离（km） 准确度（%） 压缩率 平均时间

1 4.6 100 16.375 63.23

2 7.5 96.12 14.744 179.42

3 8.1 94.17 13.921 263.05

5.5 章节小结
在本章中，我们设计了一款名为 VTracer 的轨迹压缩系统，目的是向数据

中心发送更少的数据。与先前对GPS噪声敏感且轨迹数据频率较低的系统相比，

我们用 VTracer 系统能在 GPS 设备端收集密集的轨迹数据，发送更小更完整但

信息量更多的压缩轨迹数据。受移动边缘计算的启发，我们将繁重的在线轨迹

压缩任务迁移到附近的移动电话设备上。实际部署中的良好效果证明了我们开

发的 VTracer 系统在地图匹配、压缩率、内存、能耗和应用程序大小方面的卓

越性能。
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6 总结与展望

车辆时空轨迹数据是实现众多城市智慧交通服务的数据基石，随着车载

GPS 设备的普及和移动互联网的成熟，嵌入车辆中海量 GPS 设备源源不断地向

云端数据中心发送实时轨迹数据。但是，如此庞大规模的轨迹数据引起了一系

列问题，如过大的存储和通信开销，以及冗余的数据严重阻碍数据的挖掘与计

算任务。更糟糕的是，未来持续增长的公共交通和私家车会安装 GPS 设备，持

续上传数据加剧了问题的严重性。为解决以上问题，本文设计了轨迹匹配与压

缩的算法，本文的主要贡献体现在以下几个方面：

① 在轨迹匹配方面，我们探索车辆航向在地图匹配中的可用性，创新地利

用该信息加速地图匹配的速度（效率）与保证地图匹配的质量（准确性）。另外，

为了保证在移动环境下系统的效率，我们进一步地针对 SD-Matching 算法做了

工程方面的效率优化，即使用索引技术和剪枝技术等。

② 在空间轨迹压缩方面，我们创新性地探索车辆航向变化在轨迹压缩上的

可用性，并利用有趣的发现来实现高质量的轨迹压缩，我们设计的 HCC 算法能

够在效率和压缩率上取得良好的平衡。

③ 在时间轨迹压缩方面，我们提出一种时间维度上全新轨迹表示，包含三

个部分，距离序列（D）、加速度和瞬时速度序列（AV）和时间序列（T）。我们

针对这三个部分分别开发了高质量压缩器。另外，我们还是保存和压缩时变速

度信息的先驱，时变速度信息对理解驾驶风格和掌握城市交通状态至关重要。

④ 我们不满足于开发出新算法，还将算法部署在真实的移动环境下。因为

移动环境下缺乏充足算力，以及严苛环境对系统效率要求更高，我们受移动边

缘计算的原理启发，创新地将繁重的计算任务从计算能力有限的 GPS 设备迁移

到附近的手机端，这一举措不仅能弥补移动环境下算力的不足，还能释放对 GPS

设备采样频率的限制，允许更密集的采样频率，提高轨迹匹配准确度。

⑤ 无论是轨迹匹配还是压缩，还是真实移动环境下设计的系统，我们都对

它们进行了广泛的实验评估，实验结果证明 SD-Matching 算法、HCC 算法和 D

压缩器、AV 压缩器、T 压缩器均优于当前基准算法。另外，VTracer 系统在真

实环境下的性能评估结果也远优于同类系统。

虽然以上算法能够在轨迹匹配和压缩中取得较好的效果，但还可以从以下

几个方面进行优化。

① 在地图匹配研究中，我们还可以通优化路网来加速地图匹配算法。举个

例子，路网中存在大量的出度和入度皆为 1 的边，这意味着经过这些边的车辆
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只有唯一的行驶路径，因此无需路径搜索。基于此观察，若将此类相邻的边连

起来，则能有效减少路径搜索时间。除此之外，还有许多类似的有趣观察，我

们在未来将针对这些现象进行分析和总结，通过优化路网来加速匹配。

② 另外，地图匹配算法的准确度在很多情况下并不是 100%，这意味着存

在失效的轨迹匹配案例，我们在未来希望找到并分析这些失效案例，研究为什

么 SD-Matching 算法对它们无效，借此进一步改进 SD-Matching 算法，提高算

法的鲁棒性和准确度。

③ 我们计划拓宽和深化在时间维度上的轨迹压缩研究。首先，我们打算研

究时间效应（如一天中的不同时刻）对压缩性能的影响。其次，在现阶段设计

AV 压缩器时，只考虑利用空间相似度建立加速度的霍夫曼森林。而未来我们计

划探索不同驾驶风格的可用性，并检查它是否能提高压缩率。

④ 最后，现在的 VTracer 系统并没有移植时间维度上轨迹压缩算法框架，

我们计划下一阶段将 DVAT 算法移植到真实系统中，并在真实的移动环境下测

试其性能。
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