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Abstract 
In this paper, an outlier detection model is established. After removing data redundancy, the out-
lier data is cleaned up, that is partial selective removal of trajectory data drift. Then a map match-
ing algorithm based on Hidden Markov Model and real-time electronic map are used to match a 
segment of the trajectory offset to the nearest road network, which completes the matching of the 
transportation road map of the transport vehicle and corrects the abnormal section of the vehicle 
trajectory better. 
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摘  要 

本文建立异常点检测模型，去除数据冗余后对异常数据进行数据清洗，即对轨迹数据漂移的部分选择性

剔除。然后运用基于隐马尔科夫模型的地图匹配算法，结合实时电子地图，将轨迹偏移的一段匹配到与

之最近的路网上，完成对运输车运输路线图的匹配，较好的纠正了车辆轨迹中的异常路段。 
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1. 研究背景 

当今社会物联网科技发展速度迅猛，伴随着全球汽车行业的飞速发展，车联网技术渐渐进入我们的

视野，越来越多的专家、企业对车联网更加关注。同时道路交通行业作为我国现代运输方式的重要组成

部分，其运输方式的安全性能、运输效率以及运输能源的使用都将直接关系到国家的发展[1]。车联网系

统往往通过在车辆仪表台安装车载终端设备，实现对车辆所有工作情况和静、动态信息的采集、存储并

发送。车联网系统一般具有实时实景功能，利用移动网络实现人车交互。车联网获得的数据可以用于对

车辆行驶轨迹的分析，通过其了解道路交通状况，合理规划外出行程，缓解交通压力等。但是由于地理

环境影响以及仪器故障等原因使得车联网采集的数据往往会出现异常，所以我们需要对车辆行驶轨迹数

据进行分析与挖掘，对异常数据进行智能校正[2]。 

2. 问题分析 

针对各种可能的因素会造成车联网采集的数据缺失或者数据异常，所以首先对轨迹数据做预处理。

车联网在工作过程中，由于传感器所采集的数据量是巨大的，常常会造成大量数据冗余，通过预处理去

掉轨迹中经纬度坐标值一直无变化的点，然后对轨迹数据中异常偏移的点进行筛选剔除[3]。 
预处理去除错误以及冗余数据之后，由于车辆在行驶过程中经纬度坐标变化比较连续，基于运输车

辆路线是走最短路径，所以根据电子实时地图按照最大概率进行路网匹配，通过编写程序代码，可得到

补全之后车辆完整的行驶路线图。 

3. 建立模型 

3.1. 轨迹数据预处理 

运输车辆的运动轨迹在地理空间通常可以由一系列按照时间序列分布的坐标点来表示，它们的轨迹

可以由 1 2 3 nP P P P→ → → → 表示，其中每个点由对应的经纬度坐标和一个时间戳组成，由 ( ), ,P x y t=

表示。由于各种可能的因素会造成被记录的点数据缺失或者数据异常，首先应对轨迹数据做预处理[4]。 

3.2. 去除数据冗余 

传感器采集的数据量是巨大的，但是往往也会造成大量数据冗余，例如在分析车辆轨迹时，可以去

除掉经纬度坐标值一直无变化的点，在这一段时间内说明运输车辆是未运动的。以此筛选后的数据在地

图上进行标注时会极大的提高效率。 

3.3. 样条插值 

计算运输车辆需要经纬度坐标变化比较连续，减少毛刺现象的产生，对存在缺失的异常值采用样条
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插值的方式。数学上将具有一定光滑性的分段多项式称为样条函数，具体的说给定区间 [ ],a b 的一个分划： 

0 1: na x x x b∆ = < < < =  

如果函数 ( )S x 满足在每个小区间 [ ]( )1, 0,1, , 1i ix x i n+ = −
上 ( )S x 是 m 次多项式且有 ( )S x 在 [ ],a b 上

具有 1m − 阶连续导数，则称 ( )S x 为关于划分 ∆的 m 次样条函数，其图形为 m 次样条曲线。 

3.4. 噪点过滤 

在空间路径不是特别精确的情况下，噪点过滤算法的作用是删除或者修正轨迹中位置存在有错误的

点，如图 1 所示，存在偏差过大的点，需要在开始数据挖掘任务前先将其过滤，主要从三种过滤算法入

手：均值过滤，卡尔曼过滤和基于启发式的异常检测模型。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of path noise 
图 1. 路径噪声示意图 

 
1) 均值过滤。如果某一个异常点对于它前后两个观测点位置偏移量极大时，可以采用均值过滤的方

法，使车辆在单位时间内的位移距离更加合理。第 K 个点的位置估值可以表示为： 

1 1

2
k k

K
P P

P − ++
=  

采用均值过滤的方法可以去除明显不合理的噪点。不过当出现连续的噪点时，会导致估值与实际值

的差距增大，会使均值滤波效果变差。 
2) 卡尔曼滤波过滤。卡尔曼过滤根据测量值和运动趋势得到轨迹估值，卡尔曼过滤基于轨迹符合线

性模型的假设，根据运动物体转移概率矩阵的关系，对异常值的采集点预测并行校正[5]。 
卡尔曼滤波通过系统输入输出的观测数据对系统状态进行最优的估计，能够实现实时预测的卡尔曼

滤波动态轨迹预测的状态方程为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1X k A k X k T k W k+ = +  

其中 ( )X k 表示为系统的状态向量， ( )A k 表示为状态转移矩阵，可以用来描述前一时刻到当前时刻下的

运动状态转移方式，其中 ( )T k 为干扰转移矩阵， ( )W k 表示运动模型的系统状态噪声。 
观测方程为： 

( ) ( ) ( ) ( )Z k H k X k V k= +  

其中 ( )Z k 为观测向量，描述了在某个时刻的观测值， ( )H k 在本文中为一维的观测矩阵， ( )V k 为运动

估计过程中的产生的观测噪声。 
卡尔曼滤波算法的核心是运用递归算法来达到最优状态估计的估计模型。主要是利用前一时刻的估
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计值和现时刻的观测值来更新当前状态的变量的估计，基于前 k 个观测值得到在 k 时刻下的最优状态估

计，计算最小方差计算的公式表示为： 

( )( )T
i i i iM E x x x x ′ ′= − −   

对时间和状态分别进行更新。时间的更新过程是根据前一时刻最优状态估计预测出当前时刻的状态，

同时也要更新预测状态的协方差，时间更新方程为： 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

1, ,

1, 1,

X k k A k X k k

Z k k H k X k k

+ =

+ = +
 

当预测出轨迹点后，根据观测值和预测值通过观测更新方程来推测出最优估计点。 
3) 基于启发式的异常检测模型。 
第一条：该类模型基于 GPS 坐标点与其后续点之间的时间间隔和距离间隔来计算出运输车在每个点

的行驶速度。 
如果一个路段相邻两个采集的经纬度坐标值的距离与时间间隔的比值，表示为： 

K
SV
t

=  

当 KV 明显大于某个阈值即高于 200 km/h 时，认为为异常点。 
第二条：如果相邻两个 GPS 数据小于 10 米的点被认为是异常点。 
第三条：GPS 数据的速度低于 5 千米每小时和相邻两条 GPS 数据的时间大于 1 分钟为异常点。 
第四条：如果一条轨迹最多有 4 个 GPS 数据则被认为是异常数据并删除。 

3.5. 基于隐马尔科夫的地图匹配算法 

地图匹配就是通过车辆的行驶轨迹和电子地图数据库中的道路网进行比较，并结合车辆原来的运行

趋势，在地图上找出相近的路线，然后将实际定位数据映射到直观的显示地图上，如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Map matching principle 
图 2. 地图匹配原理 

 
Step 1：确定参数： 

HMM 的 5 个基本因素，由状态变量数，观测变量数，状态转移矩阵，观测概率矩阵，初始状态概

率向量组成[6]。 
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1) 确定观察变量。从车联网采集的数据中得到的位置信息(包括经度，纬度)； 
2) 隐常状态。此时在路网上的运输车的实际所在位置； 
3) 观测概率。观测经纬度离旁边道路近，那么真实点在这个路段的概率越大[7]，假设服从高斯分布

设有： 

( )

2
,0.51| e

2π

t t i

z

z x

t i
z

p z r
σ

σ

 −
 −
 
 =  

( ),1.4826z t t t imedian z xσ = −  

4) 状态转移概率。在两个时间点候选路段的转换概率： 

( ) 1 e td
tp d β

β
−=  

1 , 1,t t t t i t id z z x x+ += − − − ，
( ) ( )1

ln 2 t tmedian dβ =  

5) 状态转移矩阵 A： 

( )1 | e ijr
ij t j t ia P q r q r −

+= = = =  

jr 是时刻 t + 1 时所在路段， ir 是时刻 t 所在路段， ijr 有三种状态，当 ijr 为 1 时，相邻， ijr 为为无穷

大时，不相邻， ijr 等于 0 时，在同一路段。 
Step 2：Viterbi 算法求解 

原理基于动态规划利用概率最大找最优路径，其递推公式为： 
( ) ( )
( ) ( )

1

1 1 1

1 , , 1 1 1

max , , , , , , |

max , , , , , , |
t

t t t t

t i i t t t

i P i i i i o o

i P i i i i o o

δ λ

δ λ
−

+ −

= =

= =


 

 

 

其中 1,2, ,i N=  。那么定义在时刻 t 状态为 i 的所有单个路径中概率最大的路径的第 t − 1 个结点为： 

( ) ( )1arg maxt t iji j aψ δ − =    

4. 实验求解 

图 3 为车联网系统采集到某辆运输车行驶轨迹的经纬度坐标所做出的行驶路线图，从图 3 中可以明

显的看出行驶路线中存在大量的异常值，由于一辆车的速度等方面是有限的，所以短时间内不会在经纬

度路线图上面有很大的变化(尖端毛刺)，所做出的路线图应该是平滑的才符合实际情况。 
 

 
Figure 3. Actual data roadmap 
图 3. 实际数据路线图 
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由于各种可能的因素会造成被记录的点数据缺失或者数据异常，所以首先对轨迹数据做预处理后。

根据上述的异常点检测模型的检测方法，对轨迹数据进行噪点过滤，剔除异常点后路线图如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Removing the anomaly data graph 
图 4. 去除异常数据图 

 
预处理去除异常以及冗余数据之后，由于车辆在行驶过程中经纬度坐标变化比较连续，并且考虑到

运输车行驶方向的趋势，再结合实时电子地图，采用基于隐马尔科夫模型的地图匹配算法可得到补全之

后的路线图如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Map matching algorithm after processing 
图 5. 地图匹配算法处理后 

 
从图形中可以看出，地图匹配算法的补全效果的非常好，减少了许多毛刺，能较好的将缺失路段补

全，非常贴合实际情况路线。 

5. 总结 

本文通过实验验证了异常点检测模型的检测效果比较好，能迅速找到轨迹数据存在漂移的地方，对
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异常点合理的进行剔除，并且基于隐马科夫模型的地图匹配算法根据车辆行驶方向的趋势并且同时结合

电子地图信息，能大概率的将偏离数据匹配到路网上，得到的轨迹路线图效果较好。但是本处理方法也

存在一些问题，利用地图匹配算法需要联网更新实时电子地图，效率偏低，对轨迹的匹配仍然存在一定

的误差。 
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