
 

 

基于车牌自动识别数据的车辆 OD 轨迹还原①
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摘　要: 交通信息采集设备捕获的车牌数据是研究车辆出行轨迹的天然载体, 可用于追踪、还原车辆在路网的完整

出行轨迹. 但是, 受技术与设备覆盖等限制, 采集的时序车牌数据总是呈现出稀疏不完整的性质. 为充分利用车牌数

据, 研究并提出一种基于稀疏车牌数据的 OD 轨迹还原算法. 该算法首先以间隔时间阈值分离车辆的 OD 出行链.
然后基于 K则最短路径算法 (KSP)生成多个近似的候选轨迹. 最后, 采用变分自编码器 (VAE)选择决策最优估计

轨迹, 以获取车辆完整出行轨迹. 该方法已在杭州市萧山区实际交通小区进行实施验证. 结果显示, 所提出的还原算

法在测试小区可达 95%的综合准确率. 此外, 在节点缺失率高、摄像点位覆盖率低的情况下, 重构算法依然具备良

好的性能 (高于 50%).
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Vehicle OD Trajectory Restoration Based on Automatic License Plate Recognition Data
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Abstract: The license plate data captured by a traffic information collection device is a natural carrier for studying the
trajectory of a vehicle and is useful to track and restore the complete trajectory of the vehicle on the road network.
However, due to the limitations of technology and device coverage, the collected time series data of license plates is
inevitably sparse and incomplete. To make full use of license plate data, this study proposes an origin-destination (OD)
trajectory restoration algorithm based on sparse license plate data. The algorithm first separates the OD trip chain of the
vehicle by the interval time threshold. Then, it generates multiple approximate candidate trajectories with the K-shortest
path (KSP) algorithm. Finally, a variational autoencoder (VAE) is used to select the optimal estimated trajectory for
decision-making so that the complete trajectory of the vehicle can be obtained. This method has been implemented and
verified in an actual transportation analysis zone in Xiaoshan District, Hangzhou City. The results show that the proposed
method achieves a comprehensive accuracy of 95%. Additionally, the reconstruction method still has sound performance
(higher than 50%) in the case of a high node loss rate and low camera coverage.
Key words: origin-destination (OD) analysis; vehicle trajectory; sparse license plate data; trajectory restoration; industrial
Internet; deep learning

 
 

大规模的车辆轨迹数据可通过 GPS、手机信令、视

频监控、感应线圈等技术获取[1]. 利用地理信息系统

(geographic information system, GIS) 将这些轨迹数据

投影在电子地图上, 能直观地显示交通环境, 进行实时

的交通智能信息分析. 同时, 深入分析车辆轨迹数据还

可获取道路起讫点 (origin-destination, OD)、出行偏好
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等信息. 为公路规划、建设养护等工作提供重要决策

支撑[2].
在上述的交通信息采集技术中, 使用部署在道路

上的摄像采集设备, 通过自动车牌识别技术能获取车

辆的行驶状态, 如时间、车牌号、速度、车道和方向.
这些行驶状态, 结合道路网络拓扑结构, 即可得到车辆

时序轨迹数据. 与基于 GPS[3,4]、手机信令[5]、感应线圈[6]

等方法相比, 使用摄像采集技术具有覆盖面积广、安

装维护便捷、连续性强、样本量大的优势. 同时还可

提供可视化图像, 以保证数据的精准性[7]. 由此产生了

大量基于车牌识别数据的交通特性分析研究, 但现有

的研究[7–10] 主要集中在交通小区交通量、出入站情况、

通行效率等宏观特性提取, 很少有研究关注到微观的

车辆出行轨迹提取与分析. 然而, 完整可靠的车辆出行

轨迹蕴含丰富的交通运行状态信息, 能系统、全面地

再现复杂的道路交通运行场景, 对交通管控至关重要.
基于车牌识别数据的出行轨迹的研究具有很大挑战,

主要原因在于以下 2点: 1)受设备采样频率、信号质量、

天气环境等多种因素影响, 导致部分轨迹数据错误或

者漏检, 使得车辆轨迹数据呈现稀疏不完整性. 2)以往

的出行路径还原方法没有充分利用视频图像检测器获

取的驾驶状态, 忽略了出行者路径决策的主观行为.
直观地说, 针对稀疏不完整的车牌轨迹数据, 充分

考虑每 2 个监测点之间不同的路线选择方案, 以挖掘

驾驶员潜在的行驶规律, 可有效提升算法的鲁棒性. 为
实现此目标, 本文提出一种新的 OD轨迹还原算法. 该
算法的主要贡献有: 1) 设计一种基于 K 则最短路径算

法 (K shortest paths, KSP) 的候选路径生成方法, 以模

拟出行者复杂的路径决策行为. 2) 应用变分自编码器

(variational auto-encoder, VAE)对多个候选轨迹就行最

优化估计, 以此重建还原车辆的完整通行轨迹. 该算法

在杭州市萧山区实际交通小区进行验证评估. 实验结

果表明, 该方法在轨迹还原精准度上准达到了 95%, 远
高于用于对比的基准模型. 此外, 该方法还被证明能有

效适应数据缺失率高的场景, 在基于稀疏数据的轨迹

重建上显示出巨大的应用前景. 

1   OD轨迹还原算法

本文提出了一种基于稀疏车牌数据的轨迹还原算

法. 如图 1, 该算法框架主要由 4 个模块组成: 1) 出行

链验证分离; 2) 候选路径生成; 3) 路径校验; 4) 路径决

策. 本节将对以上模块展开详细描述.
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图 1    OD轨迹还原算法框架
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为了便于描述 ,  设定 为交通小区的网

络拓扑图 ,   为该小区路口集合 ,  
为路段集合, 其中,  表示交叉路口数量,

表示第 个交叉口与第 个交叉口之间的路段.
设定车牌识别技术与路网匹配得到的时序车牌序列为

, 同时将序列中每个样本表示为

. 其中,  代表统计时间内该车辆所有

被识别到的样本数;  表示第 条样本的检测时间;  表

示摄像采集设备的 ID 编码;  表示该设备所在位置,
由经纬度表示;  为设备所在路段;  代表识别

车辆的行驶方向. 

1.1   出行链验证分离

对识别到的所有行驶状态按车牌号进行分组, 再

以检测时间排序, 可得到采样时间段内每辆车的出行

链. 如图 2所示, 该出行链来自于多个时间段统计聚合,
可能包含多个不同目的的 OD 出行. 本节首先对整个

出行链进行验证, 结合相邻样本间空间距离与通行间

隔将原始时序数据划分为多个 OD 片段, 从而保证轨

迹推导模型数据的真实可靠.
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图 2    多 OD出行链示例
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S = {s1, · · · , sn}
si si+1 gi gi+1

d

∆t ti+1 ti

具体来说, 给予一辆车在统计时间内的出行链, 即
车牌时序序列 , 对任意 2 个相邻样本点

和 , 通过样本点中记录的位置信息 和 可计算

得到最短的曼哈顿街区距离 . 同时, 相邻样本点通行

的时间间隔 可由检测时间 和 相减得到. 这样每两

个相邻样本点的通行平均速度可以表示为:

vi,i+1 = d/∆t (1)

vi,i+1

vmin vmax vi,i+1

si

si+1

然后, 判定 是否处于预定的最低通行速度阈值

和最高通行速度阈值 之间. 当 偏离预设速

度阈值时, 将该检测样本点 标记为上一段 OD的终止

点,  标记为下一段 OD的起始点. 

1.2   候选轨迹生成

出行链经过验证分离转化为仅包含一个 O 点和

D点的独立轨迹片段. 在实际道路环境中, 设备的未覆

盖、漏检或者错检, 导致这些独立的 OD 片段往往呈

现出稀疏不完整的性质. 为获取完整的 OD 轨迹供后

续分析使用, 需要对缺失的轨迹数据进行补全还原.
如图 3 所示, 车辆在两个间断点有多条距离相当

的可选通行路径, 直接假设车辆以最短路径行驶显然

不再适用. 本文设计了一种新的路径还原思路. 对两个

间断样本点潜在路径求解, 以模拟真实道路交通场景

下, 出行者复杂的道路选择; 再对候选路径进行校验,
择优, 以获取最终的通行路径.
 

{s1, ⋅⋅⋅, si, si+1, ⋅⋅⋅, sn} 

r1 r2 
r3 

r6 
r5r4 

 
图 3    OD缺失拓扑图

 

S ′ = {so, · · · ,
sd} o,d ⩽ n

具体来说, 给予分割后的 OD轨迹序列

,  , 生成潜在候选轨迹的步骤如下:
S ′

< ri,r j > < ri′ ,r j′ >

步骤 1: 判断 中任意 2个相邻样本点所在的路段

和 在路网空间中是否相邻.
< ri,r j > < ri′ ,r j′ >步骤 2: 如果存在有 和 空间不相

邻, 采用 K 则最短路径算法 (KSP) 在交通小区内搜索

候选路径. 根据实际道路行驶路径选择一般特性, 一段

短距离 OD点内出行可能路径小于或等于 3, 由此本文

设定每两个间断点的候选路径数目不超过 3.

so sd

q1,q2, · · · ,qn

n = 10

步骤 3: 汇总并排列组合, 得到 至 中所有可供

选择的候选轨迹集合 . 需要注意, 为提高复

杂路网下轨迹生成效率, 本文设定 , 即仅保留可

行轨迹中路径最短的前 10条路径. 

1.3   路径校验

生成候选路径的方式将求解完整出行轨迹的问题

转化为从多个可行路径中选取一条最符合出行者驾驶

风格路径的问题. 为此, 本文构建了一系列的决策指标

以模拟出行者路径选择决策过程. 从实际出行决策角

度, 需要考虑的主要因素包括: 路径距离、通行时间、

含信号交叉口、转弯次数等[11–13]. 然而, 以上因素同属

于静态因素, 缺乏与出行者固有行驶习惯的关联.

−
tqi

∆tqi

为解决这个问题, 本文特别设计了通行时间一致

性和轨迹偏好 2个动态指标. 其中, 通行时间一致性表

示当前候选 OD轨迹先验的平均通行时间 与实际的

通行时间 之间的相符程度, 其计算过程如式 (2)所示:

TC (qi) = 1−

∣∣∣∣∣∣∣∣
−
tqi−∆tqi
−
tqi

∣∣∣∣∣∣∣∣ (2)

值越大表示该候选路径与实际通行路径越接近.
而轨迹偏好程度用于描述该候选轨迹的实际通行情况

占所有轨迹通行情况的比例, 求解过程可以描述为:

T P (qi) =
number (qi)

n∑
k=0

number (qk)

(3)

number(·)
n = 10

其中, 函数 表示该路径在车牌识别数据集中

出现的次数,  表示生成的候选路径的数量.
此外, 为区分每个指标内部的显著性, 本文使用 z-

score方法对所有指标进行归一化:

z =
ei−µ√√√

1
M

M∑
j=1

(e j−µ)2

(4)

ei

µ

其中,  属于路径距离、通行时间、含信号交叉口、转

弯次数、通行时间一致性和轨迹偏好 6个指标的集合,
表示当前指标的均值. 

1.4   最优路径选择

通过候选 OD 轨迹的各项校验指标可计算得到最

合适的行驶轨迹, 这本质上可视为多属性决策问题. 以
往通常使用主成分分析、灰色关联分析等方法进行多

属性决策的研究, 但这样的方法存在计算复杂度高, 特
征提取效率低等缺陷. 受Wu等人[14] 的启发, 他们在风
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格迁移任务中首次提出图像的风格可以由实例的均值

和方差来表示. 基于此, 本文设计了一种基于 VAE模型

的多属性路径决策方法. 该方法可以通过 VAE算法的

编码器得到输入候选轨迹校验指标的均值和方差, 并
以此作为出行者固定的风格习惯, 从而将最符出行者

出行风格的路径中候选路径中挑选出来.
图 4 展示了 VAE 模型的计算流程. 基于 VAE 的

路径决策方法以候选轨迹的指标组成的多维向量作为

输入, 通过模型学习轨迹指标之间的分布关系. 最终,
每条候选轨迹计算得到的均值和方差会与代表出行者

出行固有习惯的先验值比较, 越接近代表越符合最优

路径, 如图 5所示.
 

校验指标 校验指标编码器 均值 μ
z

方差 σ
z

ε~ℵ (0,1)

+ 解码器

X

z

 
图 4    VAE模型流程图
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图 5    候选轨迹均值方差 (▲)与先验值 (X)的空间分布

 

通过 VAE优化校验指标的目标函数可以表示为:

ϑ = Ex∼p̃(x)
[
Ez∼p(z|x)

[
− logq(x|z)]+KL(p(z|x) ||q (z))] (5)

 

2   结果与分析 

2.1   数据说明

本文所述算法在杭州萧山 S103 交通小区进行测

试验证. 实施范围如图 6 所示, 该路网包括 34 个路

口、50个路段. 每个路段皆配备 1–2个摄像采集设备,
总计 117个. 在 2021年 5月 6日至 2021年 8月 6日时

间范围内, 通过自动车牌识别技术对该交通小区路网

内车辆的交通状态进行提取. 所提取识别数据中包含

乱码信息、逻辑关系混乱 、以及车牌不符合规范等异

常轨迹信息, 剔除后最终得到 259 219条可用的稀疏车

辆行驶轨迹序列. 每条序列包含了检测设备编码、时

间、地点、车牌号等信息, 详细数据如表 1所示.
 

 
图 6    杭州萧山 S103交通小区

 

表 1     预处理后的车牌识别
 

设备编码 检测时间戳 地点编码 车牌号码 车道 方向

S1030109 1620290098 161507 浙AD****3 2 上行

S1030018 1620290100 163520 浙AD****5 2 上行

S1030114 1620290101 161507 浙AY****6 1 下行

··· ··· ··· ··· ··· ···

S1030101 1626338098 162235 浙A3****6 2 上行
 
  

2.2   实验结果

本小节将展示一系列的数值化和可视化结果, 对
本文提出的 OD还原算法进行评估. 

2.2.1    轨迹还原对比实验

本文选取了几个比较有竞争力的模型作为基准来

验证算法性能. 包括: (1) 最短路径法 (SP)[15], 以间断点

最短路径作为补全还原的路径 ;   (2)  主成分分析法

(PCA)[16], 将每个候选轨迹的校验指标映射到 2 个维

度, 并以此作为均值方差的替代; (3) 自编码器 (AE)[17],
同 PCA, 可自动学习数据映射规律, 并映射到 2个维度.

S ′i = {so, · · · , sd}
k ∈ {1,2,3, · · · ,7}

S ′′i = {so∗ , · · · , sd∗ }

验证使用的数据集是原始车牌识别数据的子集,
包括了 1 208 辆车的总计 15 812 条不存在间断点的轨

迹数据, 且每辆车的每个 OD 内的轨迹满足检测样本

数不小于 10. 对于每个完整 OD轨迹 , 实
验中随机的删除首末样本点间 个连续

的节点以获取不完整的轨迹. 之后, 再通过轨迹还原算

法进行补全得到完整的重建轨迹 . 那
么 OD轨迹还原算法的准确率可以表示为:

Accuracyk =

m∑
i=1

bool(S ′i ,S
′′
i )

m
(6)
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bool
(
S ′i ,S

′′
i

)
∈ {0,1} S ′′i

S ′i

其中, 函数 , 当重建轨迹 与原始完

整轨迹 一致时为 1, 反之为 0.
表 2 展示了对比实验的结果, 从表中可以发现,

SP 算法在轨迹还原的精准度上表现最差, 随着节点缺

失率的增加, SP具有最大的降幅 (如图 7所示). 主要原

因在于, SP 算法假设驾驶车辆以最短的路径行驶, 忽
略了出行者主观决策等对驾驶路径的影响. 而 PCA、

AE 和文本提出的算法通过候选轨迹生成模拟出行者

的路线选择过程, 在指标上明显优于 SP 算法. 相较于

PCA 和 AE, 本文使用 VAE 对每条候选轨迹计算抽象

意义的均值和方差, 以此作为出行者的出行风格、固有

习惯, 这促使本文所提出的算法取得更优越的性能. 此
外, 从表 2最后一行指标和图 7的可视化视图, 还可以

发现, 与表现最好的对比模型 AE 相比, 在缺失样本点

低 (不超过 5个)时, 两个算法取得了相当的性能. 但在

节点缺失率更高时, 本文的算法表现出更强大的适应

能力 (在缺失节点为 7时, 优于表现最好的AE算法 11%).
 

表 2     本文提出算法与对比算法的准确率表现
 

算法
缺失样本数(k)

1 2 3 4 5 6 7
SP 0.86 0.81 0.75 0.66 0.54 0.39 0.22
PCA 0.88 0.84 0.80 0.74 0.67 0.58 0.48
AE 0.88 0.85 0.81 0.77 0.72 0.64 0.55
Ours 0.89 0.87 0.84 0.80 0.76 0.71 0.66
∆ +1% +2% +3% +3% +4% +7% +11%
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图 7    不同算法的准确率表现

 

表 3展示了各个算法的时空消耗表现. 尽管 SP算

法拥有极高的运算效率, 但在精度上面很难满足实际

需求. 在精度相对比较高的 PCA、AE 和本文的算法

中 ,  本文算法与 AE 算法在运行效率上都明显优于

PCA算法. 尽管本文所提出的算法拥有最高的参数量,
但减少一定运算的时空效率给算法带来的是大幅度的

精度上的提升.

表 3     本文提出算法与对比算法的时空消耗
 

算法 SP PCA AE Ours
模型参数量 (万个) 无 0.94 1.24 1.27

运算时间 (s/1000个样本) 1.31 6.69 4.95 5.01
 
  

2.2.2    摄像采集设备覆盖率分析

利用大数据技术、车牌自动识别技术, 借助当前高

密度、高精度的监测设备, 深挖车牌照的自动识别信息,
实现 OD 数据与交通运行数据的智能化提取, 是适应当

前复杂的交通发展状况与精确的交通数据需求的思路.
但在实际道路交通中, 并非每个路口、路段都已部署摄

像采集设备. 研究不同覆盖率与轨迹还原准确率的关系,
可以在保证达到识别性能和还原效果的情况下, 降低设

备覆盖率, 让轨迹分析系统以更经济、高效的方式运行.
由此, 本文进一步测试了不同摄像采集设备覆盖率

下车辆 OD 轨迹还原的准确率. 从交通小区所有采集设

备中随机删除 10%、20%、30%、40%、60%、

60% 和 70% 的设备以及这些设备对应的识别数据, 模
拟 90% 至 40% 之间以 10% 为间隔的不同设备覆盖率

情况, 并通过本文提出算法和对比模型中表现最好的自

动编码器 (AE)进行轨迹的还原重建. 图 8展示了不同设

备覆盖率下本文提出算法与 AE算法轨迹还原的精准度

变化情况. 从图中可以发现, 随着设备覆盖率的减少, 两
者轨迹还原的精度都有所下降. 且覆盖率越低, 对应的下

降幅度越大. 不同的是: (1) 本文提出的算法在所有覆盖

率下的精度都优与 AE 算法; (2) 在 90%–50% 的覆盖率

间, 本文提出的算法随覆盖率下降带来的准确率的衰退

不超过 6.6%, 而 AE 在覆盖率由 70% 减少 60% 时, 精
度就大幅度的衰退了 10.3%. (3) 在覆盖率 50%-30% 之

间, 虽然两者精度都大幅衰退, 本文算法始终保值更高的

精度以及更小的下降幅度. 以上这些观察证明, 在覆盖率

高的情况下, 本文算法更加准确、有效. 且在覆盖率低的

情况下, 本文算法依然具有非常良好的适应能力.
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图 8    不同摄像点位覆盖率下本文提出算法准确率表现 
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2.2.3    敏感性分析

第 1.3 节介绍了影响最终最优路径决策的 6 个关

键性指标: 路径距离、通行时间、含信号交叉口、转

弯次数、通行时间一致性和轨迹偏好. 计算选择路径

与以上指标的相关系数可以得到每个指标对最终决策

的影响程度. 图 9 展示了各校验指标与决策路径的相

关系数矩阵, 其中, 颜色越深代表相关性越强.
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图 9    各校验指标与决策路径之间的相关系数矩阵

 

由图 9 可知, 本文所提出的时间一致性和轨迹偏

好 2个动态性指标最终的决策路径保持着较高的相关

稀疏, 分别为 0.65 和 0.77. 在通用的静态决策指标中,
含信号灯交叉路口数对最终决策的影响最高, 为 0.65.
总的来说, 本文所提出的 2个动态性指标, 在最终的轨

迹还原中起到了非常积极的促进作用. 

3   总结

本文提出一种基于车牌识别数据的城市交通网络

车辆轨迹重建算法. 基于车牌识别时序序列, 该方法充

分考虑到出行者出行过程中复杂道路选择决策过程,
从而拟合产生最适合出行者主观行驶风格的通行路径.
通过杭州市萧山区实际交通小区对该方法进行校验,
综合实验结果表明了算法时鲁棒可靠的, 为稀疏车牌

数据的轨迹还原提供了一个强有力的基准.
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