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摘  要 

稳定的车道级地图匹配对于自动驾驶系统至关重要。地图匹配技术一直是车载融合定位与高精地图语义

信息的重要连接。本文提出了一种基于隐马尔可夫模型的实时车道级地图匹配方法，将车路融合感知计

算下的车辆轨迹与车道级道路交通地图，进行匹配计算。在构建基于车道级地图的状态转移概率时，本

文考虑了车道及其拓扑关联、车道线类型及换道许可规则、定位误差模式，并构建了隐马尔科夫模型中

发射和转移概率等参数的数理模型。实验证明，本模型在不同的融合感知定位精度水平下，实现了较高

的匹配精度。在主动添加1.5 m随机误差的条件下，依旧实现了96.09%的召回率和0.983 m的位置偏差。 
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Abstract 
Stable lane-level map matching is critical for autonomous driving systems. Map matching technology 
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has always been an important connection between vehicle fusion positioning and high-precision 
map semantic information. This paper proposes a real-time lane-level map matching method 
based on the hidden Markov model, which matches the vehicle trajectory under the vehicle-road 
fusion perception calculation with the lane-level road traffic map. When constructing the state 
transition probability based on the lane-level map, this paper considers the lane and its topologi-
cal association, lane line type and lane change permission rules, and the positioning error mode, 
and constructs the mathematical model of parameters such as launch and transition probability in 
hidden Markov model. Experiments have proved that this model achieves high matching accuracy 
at different levels of fusion perception positioning accuracy. Under the condition of actively add-
ing 1.5 m random error, the recall rate of 96.09% and the position deviation of 0.983 m are still 
achieved. 
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1. 引言 

随着无线通信和定位技术的发展，高精定位系统广泛应用于车辆及智能终端，产生大量的轨迹数据，

可用于空间数据挖掘、智能交通、城市计算等领域。由于城市道路情况复杂以及建筑物或隧道遮挡信号等

因素的影响，移动目标的定位轨迹通常存在误差，需要运用地图匹配技术将轨迹点匹配到正确的道路上。 
地图匹配是通过辅助设施提高定位精度的基本操作，它利用空间道路网络数据(道路中心线)来识别正

确的道路及车道，并确定移动目标在道路上的精确位置，从而关联上高精度地图的丰富语义信息。位置

传感器生成定位数据的方式，总是包括全球卫星定位系统(GNSS)，以及其他传感器和数据，例如里程表、

罗盘读数、Wi-Fi 基站和移动蜂窝信号。自定位技术和需求问世以来，地图匹配方法已被利用已有多年。 
两个主要的错误来源，使地图匹配工作具有挑战性。第一，前期定位结果的准确性始终是所有地图

匹配计算上下文环境的核心，例如 GNSS 定位数据、行人定位导航、手机定位、室内定位。不同传感器

的融合定位方式有不同的误差原因。定位误差来源主要包括阻塞信号、信号多路径效应[1] [2] [3]和最小

覆盖区域定位数据[4]。第二、道路交通地图的细节层次和路网拓扑表达。自动驾驶、网联汽车越来越多

地采用更精细化的高精度地图——车道级、丰富语义的自动驾驶地图[5]。 
在本文中，提出了一种基于隐马尔可夫链模型的车道地图匹配算法。该算法采用基于多传感器融合

的路侧感知定位数据，和遵循《自动驾驶高级辅助驾驶地图制图规范》的车道级地图数据。 
本文组织如下：第 1 节介绍了地图匹配的背景需求和挑战。第 2 节简要描述了地图匹配方法和发展

趋势。第 3 节描述了隐马尔科夫链简要介绍和基于隐马尔可夫链模型的地图匹配算法。第 4 节评估车道

级地图匹配算法的测试效果与分析。第 5 节阐述了分析与展望。 

2. 车道级地图匹配方法综述 

2.1. 地图匹配方法综述 

地图匹配方法综述主要是通过比较匹配算法的准确性和普遍性来进行的，并总结行业潜在需求和数据
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来源提出的新问题。地图匹配算法使用的信息可分为 4 类几何策略(如点到点、点到曲线和曲线到曲线等)、
拓扑策略(如道路网络中地图要素之间的邻接、连通和包含等关系)、概率策略(如卡尔曼滤波器、模糊逻辑

模型、贝叶斯推理及其衍生物)和综合信息。基于几何策略的地图匹配关注的是位置与候选道路链接的距离，

以及道路链接与轨迹之间的相似性，主要考虑投影偏差[6] [7]。该算法找到靠近定位点的链接和链接中的投

影点。它甚至使用两个或多个连续链接的链接方向。这些算法可以通过在交通道路网络上构建四叉树结构

来快速获得对象的大规模跟踪结果。当交通道路拓扑复杂时，这些算法会显示出它们的弱点。 
基于拓扑策略的地图匹配[8]将几何数据和轨迹的拓扑关系(按位置和候选道路链接)视为决策因素。

在第一步获得初始匹配后，第二步是从初始匹配中为候选链接赋值。该值取决于以下几个方面：(a) 定位

点与链接的接近程度，(b) 连续点与链接的方向之间的相似性以及(c) 链接与“线”之间的相交角度连续

的定位点。连续道路链接之间的连通性是这些算法中的建设性约束，特别是当真实轨迹穿过隧道或挤满

高层建筑的中央商务区区域时。这些因素构成了具有不同权重的最终分数。从基于拓扑和几何的计算中

获得最高分的候选位置被视为车辆的真实位置。基于拓扑策略的地图匹配利用了几何策略，但在低采样

率、大规模定位数据或精度低的数据等更复杂的环境中无法产生令人满意的最终结果。 
基于概率策略的地图匹配，包括基于 HMM 的 GPS 定位地图匹配[7] [8]，多重假设[9]侧重于所有位

置数据和所有候选道路链接的总体情况[10]，而不是在各个位置和附近的候选道路链接之间进行计算。这

些算法通常需要三个步骤。初始步骤是获取具有松散约束距离的定位点附近的所有链接。这个距离的值

取决于交通路网的统计。此步骤确保在第一步中选择真实轨迹，并伴有高冗余。第二步是为每个环节分

配一个实用性。与基于拓扑策略的地图匹配的实用性相比，实用性取决于更多的因素，如投影偏差、方

向相似性、相交角度和拓扑之间的连通性。第三步是计算每个时间累积的所有链接。基于概率策略的地

图匹配方法利用了综合计算的优势，显着增加了计算时间。 

2.2. 车道级地图匹配新进展 

实时地图匹配则是当前自动驾驶系统的重要需求之一[11]。实时地图匹配场景中，难以同时保障算法

准确率和时间效率，需要选取合适尺寸的计算窗口。如果计算窗口过小，则算法的准确率较低; 如果计

算窗口过大，则匹配计算过程耗时较长。 
事实上，地图匹配技术需求，一直对准确度、运行耗时、抗干扰等性能有着较高的需求。随着自动

驾驶、智能网联汽车的产业推进，各项算法性能有了更为具体的指向。实时运行计算意味着与车载系统

保持同频或更高的频率。随着自动驾驶高精地图的推广，车道级地图成为自动驾驶的标配，这意味着对

地图匹配算法提出更高要求。对于不同来源的融合定位结果，如道路交通全息感知系统输出的路侧感知

定位信息，要求地图匹配算法具有更强的鲁棒性，对质量较差、频率较低的定位数据，更友好。 
只是随着数据的丰富，应用场景更广泛、性能也越来越强，以前看似矛盾的两个诉求(实时性与抗误

差干扰)，现在能输出能够被(自动驾驶)接受的解。 

3. 基于隐马尔科夫链的车道级地图匹配建模 

3.1. 整体模型 

隐马尔科夫模型是关于(位置、状态、属性等)时序数据的数学模型，描述由一个待求解的马尔科夫链

随机生成不可观测的真实状态序列，再构建各状态值及其对应观测值之间的生产概率模型，从而产生观

测随机序列的过程。其中，马尔科夫链随机生成的状态序列，视为系统的真实状态，称为状态序列；真

实状态与观测值之间，需要构建一个生成规则，而由此产生的观测的随机序列，称为观测序列。 
本文提出应用隐马尔科夫链模型，来构建地图匹配的数学模型，见图 1。 
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Figure 1. Framework of lane-scale map matching based on Hidden Markov Model 
图 1. 基于隐马尔科夫链模型的车道级地图匹配的整体框架 
 

首先，获取当前的组合定位结果，并搜索临近的车道(以车道中心线进行表达)，得到集合 LaneSet_add。
第二步，将得到的车道集合，与历史轨迹对应车道的集合，进行合并，得到当前的状态空间，并更新初

始状态。第三步，融合历史轨迹和当前位置，进行自适应的抽稀处理，得到当前的观测空间。第四步，

基于网络拓扑属性和空间几何属性，如投影距离、车道连接方式、车道内包含关系等，构建状态转移矩

阵。第五步，基于组合定位结果与真实状态(即车道)的映射关系影响因素，主要考虑几何投影距离，计算

定位与道路的映射概率，构建生成概率矩阵。第六步，基于隐含状态最大概率链计算方法，求解隐马尔

可夫链模型，输出最匹配的状态序列，即车道序列。第七步，基于车道级路网的拓扑关系，复原行车路

线和实时轨迹，并更新初始状态、历史轨迹的投影位置，及其对应车道集合。 

3.2. 自适应的状态空间 

基于贝叶斯网络的理论，结合道路交通地图的网络特征，越是相邻近的节点，对当前节点匹配计算

过程的影响越重要。自适应抽稀处理，就是从最近期发生的时间和信息中，抽取能代表过去时间序列状

态的特征值，参与到当前时刻的地图匹配计算。抽稀方法是通过经典的反距离平方法，对过去时间序列

的状态，进行赋予不同的权重。时间越临近的状态，其影响权重越大；时间越远的状态，其影响权重越

小。因此，越是邻近的区域，取点越多，越密集。 
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同时，考虑到观测空间的维度是影响计算耗时、匹配时效性的重要因数，因此，由于对抽取的轨迹

点数，在不影响传递概率计算异常(如计算不收敛)的条件下，越小越好。 
本方法构建了一个自适应的观测空间计算方法，在邻近区域抽取更多的轨迹点，并且轨迹点数整体

抽取比例依据轨迹序列的特征，进行动态调整。如图所示，圆点代表的是行车的轨迹，最右侧是当前时

刻 0t 。 
从 0t 时刻，向过去追溯，追溯长度为过去 4 条车道对应的长度。追溯得到的轨迹，就是当前时刻匹

配计算的有效轨迹，其长度为 s。因此，s 值是动态变化的。对应的，分界线之外的轨迹，则是当前时刻

匹配计算不考虑的轨迹区域。 
在有效轨迹区域内，经过上述的抽稀处理，得到反应状态-观测概率模型特征的轨迹数据，表达为绿

色圆点。抽稀后的轨迹，及其对应的车道，就是经过自适应计算的观测空间和状态空间，见图 2。 
 

 
Figure 2. Process of self-adapting calculation to extract observation state 
图 2. 自适应状态观测空间抽取计算过程 

 

其中， 0t 是当前时刻； 0 −t s 是历史时刻；绿色圆点是抽稀的观测空间；车道则是自适应计算后的状

态空间。 

3.3. 动态构建状态转移概率 

拓扑关联是指道路交通路网中道路、车道、车道组、车道分界线等线目标之间的关联关系。车道级

地图匹配计算过程，主要考虑车道、车道组的拓扑关联。首先，基于当前车道所在车道组的几何关系，

搜索前后车道组，即与当前车道组有共同端点的车道组。再通过车道的属性值来查询，车道内的所有车

道。 
因此，当前车道转向其他车道的情景分 2 类： 

• 从当前车道转向相同车道组其他车道； 
• 从当前车道转向相邻车道组的车道； 

基于几何关系，即轨迹点的平均间距与车道线的平均长度之比，近似得到轨迹点所在车道的转换关

系，本方法在此采用如下定义： 
• 从当前车道转向相同车道组，概率总和为σ ；其中，留在当前车道的概率为σ ρ∗ ，转向同一车道组

内其他车道的概率和为 ( )1σ ρ∗ − ； 
• 从当前车道转向相邻车道组的车道，概率总和为1 σ− ； 

计算公式表达为如下，其中， iq 是第 i 个车道中心线对象， ija 是从车道 iq 转到车道 jq 的概率。 
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与 所处车道组 并不直接相连

 

经过路网特征统计，包括车道线对象的长度、定位轨迹的间距特征，在下述计算中，取 0.6σ = ，

0.7ρ = 。 
如图所示，图 3 表示与当前车道所在车道组下游直接连接的 4 个车道组。图 4 表示当前车道组直接

接连的车道组，及其所包含的车道。 
 

 
Figure 3. Connection between current lane set and in-depth lane set 
图 3. 当前车道组与下游车道的关联关系 

 

 
Figure 4. Lane set connected with current lane set 
图 4. 当前车道组直接相连的车道组 
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3.4. 动态构建发射概率 

发射概率主要是表达的是从在某个观测状态下，映射到某个具体状态的概率。在地图匹配中，则表

达为，某个轨迹点，映射到交通路网中某条车道的概率。基于地理学第一定律——任何事情，距离越近，

关系就越紧密，影响该概率值的主要因素是轨迹到车道的距离。考虑到组合定位的质量特征，本方法中，

反距离计算采用二次开方的结果，发射概率计算方式如下： 

( ) ( )
( )

0.5

0.5

1

Distance between and
|

Distance between and

−

−

=

=
∑

i t
i t k

i ti

q o
p q o

q o
 

其中， iq 是第 i 个车道中心线对象； to 是第 t 个观测值；k 是当前时刻状态空间的维度，即共有 k 个车道；

to 附近的第 t 个观测值； ( )|i tp q o 是从观测值 to 发射到车道 iq 的概率。 

3.5. 隐含状态序列最大概率计算 

在求解隐含状态序列阶段，本文采用维特比数学模型。维特比算法(vibertalgorithm)是一种动态规划

算法。它用于寻找最有可能产生观测事件序列的维特比路径——隐含状态序列，就是求所有观测序列中

的最优。 
通过构建观测空间、状态空间、初始状态、状态转移概率矩阵、发射概率矩阵等模型参数，进行动

态规划迭代计算，解算隐含状态序列链的最大概率。 

( ){ } ( ) ( ) ( )( )1 1 0 1
1

Max | Max | |−
=

 
= ∗ 

 
∏� � � � � �

m

i j m i j m t t t t
t

P q q q q o o o o P q P q q P O q  

其中， iq 是第 i 个时刻的状态； io 是第 i 个观测值； 0q 是初始状态； ( )1| −t tP q q 是从 1−tq 状态转移到 tq 状

态的概率； ( )|t tP O q 是在 tq 状态下，得到观测值 to 的概率。通过维特比算法，对上述公式，进行迭代计

算，得到隐含状态序列最大概率值。 

4. 测试与分析 

4.1. 测试区域和数据集介绍 

本文所述实验过程，其测试区域位于浙江省杭州市的智能网联汽车测试道路。该测试区域覆盖开阔

道路、高楼遮挡道路、立交桥道路等道路场景。 
本次地图匹配工作仲，道路路网数据采用 shapefile 格式，制图规范遵循《自动驾驶高精地图制图规

范》。道路交通路网数据的整体精度，水平方向上优于 0.1 m。道路路网整体覆盖 10,267 条车道线/48,632
车道组。每条车道组包含 1~N 条车道，其中车道以车道中心线来表达。 

地图匹配工作的另一组数据是移动目标的运动轨迹时间序列。移动目标遵循道路交通规则，运动速度

小于 80 km/h。本次测试，采集的运动轨迹数据，其原始频率是 5 Hz，其定位精度在水平方向上优于 0.1 m。 

4.2. 测试结果分析 

为了验证本文所述地图匹配算法的准确率和鲁棒性，本文对组合定位轨迹数据进行时间降频和主动

添加误差等处理，得到 4 组数据，并得到不同的性能统计，详见表 1。 
原始的组合定位数据，频率是 5 Hz，平均定位偏差优于 0.1 m。基于原始数据的测试，匹配准确率，

在测试区域全部路段上，达到了 100%，水平偏差为 0.267 m。将原始定位数据进行抽稀处理，进行地图

匹配验证，地图匹配的准确率为 98.71%，水平偏差为 0.293 m。准确率的下降，主要出现在切换车道、

拐弯时偏离默认车道等情景。进一步，将定位数据主动添加 1 m 以内的随机误差，并进行地图匹配验证，
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地图匹配的准确率为 96.26%，水平偏差为 0.824 m。随着组合定位的随机位置偏差扩大至 1.5 m 时，准确

率和位置偏差均出现了不断恶化的情景，甚至当随机位置偏差继续扩大至 2 m 时，准确率和偏差出现了

较大幅度的下降，表明此时的位置偏差已经使得地图匹配算法不再适用。 
 
Table 1. Performance comparison of lane-scale map matching for data with different frequency and accuracy 
表 1. 对不同精度和频率的定位数据进行车道级地图匹配的性能对比 

轨迹序列 数据特征 场景特征 长度 准确率 位置偏差 

原始轨迹 位置精度优于 0.1 m；5 Hz 
行车路线包含直行、左转、右

转、掉头、丁字路口等场景； 
在定位偏差影响方面，包含高

楼遮挡信号、十字路口红绿灯

处驻停等情景； 

16.2 km 100% 0.267 m 

衍生轨迹 1 原始数据抽稀处理，0.5 Hz 16.2 km 98.71% 0.293 m 

衍生轨迹 2 原始数据添加 1 m 误差；0.5 Hz 16.2 km 96.26% 0.824 m 

衍生轨迹 3 原始数据添加 1.5 m 误差；0.5 Hz 16.2 km 96.09% 0.983 m 

衍生轨迹 4 原始数据添加 2 m 误差；0.5 Hz 16.2 km 93.22% 1.379 m 

5. 分析与展望 

无人驾驶系统依赖高精度的环境感知和自主定位导航技术。地图匹配长期伴随无人驾驶定位导航技

术，从早期的浮动车定位、单传感器定位、GNSS + IMU 组合定位、多传感器融合定位，用于修正提升

定位质量。本文提出基于隐马尔科夫链的车道级地图匹配技术，进一步提升了地图匹配的定位精度，并

且从构建自适应的状态空间、观测空间等手段去提升隐马尔科夫链在实时地图匹配上的计算性能。 
本文认为，车道级地图匹配的未来发展重点应围绕以下三个方面： 
1) 完善自动驾驶地图制图规范以及编解码方面的标准化，从而提升车道级地图匹配算法的计算性

能，并促进地图匹配技术在智能终端中的落地应用； 
2) 通过道路路网拓扑关联和其他约束，提升状态空间、观测空间、状态转移模型等参数计算的自适

应性，从而提升算法模型的鲁棒性； 
3) 进一步测试不同定位精度下，应用隐马尔科夫链模型的地图匹配的算法性能，以便在定位质量受

到干扰时，对地图匹配计算过程和结果，进行增强处理。 
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