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摘　要:大数据、物联网与精密定位技术的发展推动了城市感知的进步.随着社会活动的与日俱增,出

租车轨迹数据不仅记录了出租车的行车轨迹,还蕴藏着道路交通状态、城市居民出行规律、城市结构及

其他社会问题.通过各种数据分析与挖掘手段对出租车轨迹数据进行深入探究,对于智能交通、城市规

划等有着重要意义.本文综述了近十年国内外基于出租车轨迹大数据的相关研究,按照空间统计方法、
时间序列方法、图论与网络方法及机器学习方法等４类,详细阐述各类方法的研究现状.随后,本文分

析了现有研究的应用领域、热点主题和发展趋势.最后,本文指出了出租车轨迹数据挖掘研究领域面临

的挑战和未来研究方向.
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　　近年来随着物联网感知与高性能计算技术的

不断发展,大规模城市感知数据受到了各个领域

的广泛关注.作为最重要的一个数据类型,轨迹

数据隐含了丰富的城市信息,往往规模巨大且来

源广泛.轨迹数据主要包括人类活动轨迹数据、
交通轨迹数据、动物活动轨迹数据和自然现象轨

迹数据[１].这些轨迹数据的时空尺度与粒度各有

不同,分别适用于不同研究.其中人类活动轨迹
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数据与交通轨迹数据是与人类日常生活联系最紧

密的两类轨迹数据,因此有大量研究围绕他们

展开.
人类活 动 轨 迹 数 据,包 括 微 博 签 到 数 据、

Flickr照片数据、手机基站定位数据、信用卡消费

数据、手机 GNSS定位数据等,按照时间顺序跟

踪这些位置记录就形成关联人在一段时间内的移

动轨迹.这类轨迹数据精度不高,通常在２００m
左右[２],而且大多涉及个人隐私,并没有得到广泛

的应用,一般在研究中作为辅助数据用于丰富语

义信息.
交通轨迹数据包括两类:一类是通过固定设

备采集得到的数据,如城市道路卡口照片、视频监

控数据、地铁刷卡数据等;另一类是通过车载

GNSS设备采样得到的交通工具移动轨迹,如公

交车轨迹数据、出租车轨迹数据、船只轨迹数据

等.这其中,固定设备数据只能粗粒度地描述人

群或车辆在不同固定位置之间的移动,覆盖范围

有限;公交车轨迹数据也只能记录运营时间内公

交车的固定路线轨迹.出租车不受线路和时间的

约束,是最灵活、覆盖范围最广的轨迹数据,且精

度较高、较少涉及隐私问题,常被作为轨迹数据研

究和应用的主要数据集.
出租车轨迹数据不仅反映城市道路的交通状

态,还折射出隐含的城市问题与挑战.通过轨迹

数据挖掘可以帮助乘客了解出行信息[３Ｇ６]、为司机

推荐导航路线[７Ｇ８]、改善出租车的运营管理[９Ｇ１２].
同时,轨迹数据与其他社会、经济、人口数据的关

联分析,能发现城市人口流动模式[１３Ｇ１６]、社会活

动动态[１７Ｇ１８]、能源消耗分布[１９Ｇ２０]及环境污染状

况[２１Ｇ２２]等,帮助提高城市管理决策水平.
近年来,围绕出租车轨迹数据挖掘展开了大

量研究,并取得了丰硕的成果.同时,随着滴滴出

行、Uber等新型出行方式的兴起,以及神经网络

与深度学习方法的热潮,出租车轨迹数据挖掘领

域正面临着重大机遇和挑战,有必要对该领域的

研究现状进行梳理总结.为此,本文综合分析近

十年来出租车轨迹数据挖掘方向的研究成果,从
研究方法与研究应用两个维度对出租车轨迹数据

挖掘研究成果进行剖析,试图描绘出该领域的发

展历程与研究前景,以期为轨迹数据挖掘等相关

领域学者提供参考.
本文首先从空间统计、时间序列、图论与复杂

网络及机器学习４类研究方法阐述出租车轨迹数

据挖掘领域的研究现状;其次从智能交通、环境与

资源保护、城市规划及社会感知４个应用方面来

归纳分析该领域的最新进展;最后讨论该领域目

前面临的主要问题和有待探索的研究方向.

１　出租车轨迹数据

１．１　数据内容

原始的出租车轨迹数据集本质上都是出租车

轨迹点集,由多行采样记录构成,每条记录代表一

个轨迹点,包括出租车编号、时间戳、经纬度坐标、
速度和方向等基本行驶数据,部分数据集还会记

录载客状态、车辆类型等信息.从数据集中抽取

出以车为单位的轨迹点序列,就形成轨迹.此外,
出租车轨迹在一些特殊场合,也通过二维曲线或

关键位置序列如路段编号字符串、交通格网编号

序列等来描述.
具有不同属性特征的轨迹适用于不同研究主

题,如 载 客 轨 迹 与 空 载 轨 迹 常 被 用 于 人 群 移

动[１４,１７]、出行模式[２３Ｇ２４]和运营策略[２５]等研究;低
速行驶轨迹可以用于发现交通拥堵现象[２６];异常

轨迹能作为评估司机驾驶行为[２７]或感知交通突

发事件[２８]的依据.

１．２　数据特点

(１)覆盖范围广.出租车轨迹数据在时间和

空间尺度上的覆盖范围比其他交通轨迹数据更

广.出租车运营时间可达全天２４h,而且出租车

行驶在城市交通路网中,不受线路制约.如图１
所示,武汉市一天的出租车轨迹数据可覆盖城市

中心路网的８０％以上.

图１　武汉市一天的出租车轨迹数据覆盖范围

Fig．１ 　 Road network coverage of oneＧday taxi
trajectoriesinWuhan
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(２)采样密度高.出租车轨迹数据的采样间

隔一般在１min以内,部分数据集可达到３s以

内,能完整地记录出租车的行驶路径,具有时空序

列性和连续性.
(３)位置精度高.出租车轨迹数据是通过车

载 GNSS采集获得的出租车位置数据,其精度较

高,一般为５~２０m[２].同时由于出租车始终行

驶在城市路网中,因此可以通过地图匹配等方法

进一步提高数据的位置精度[２９].
(４)数据规模大.由于城市出租车数量多、

运营时间长、采样密度高,因此出租车轨迹数据集

往往规模庞大,中心城市如武汉等一天就可产生

２００多万条出租车轨迹数据记录.而滴滴出行等

商业平台每日新增轨迹数据就超过１０６TB,每日

处理数据更是达到４８７５TB[３０].
(５)蕴含信息丰富.出租车轨迹数据中记录

的最直接信息是出租车在每个时间点的位置坐

标,这些连续坐标点刻画了出租车在一段时间内

的移动轨迹.移动轨迹体现出租车司机的运营特

征,包括寻客策略[１１]、路径选择偏好[３１]、载客范

围[１０]或欺诈绕路现象[２７]等.
出租车在城市交通中所占比重较大,达到总

交通流的２０％左右,在一些关键区域甚至可以达

到５０％[３２].国家交通运输部发表的«２０１８年交

通运输行业发展统计公报»表明,２０１８年出租车

客运量达到３５１．６７亿人.因此,出租车速度和密

度等属性一定程度上能够反映城市交通流和人群

移动的整体情况,从而用于估计或预测通行时间

和交通流量、监测交通拥堵情况[４Ｇ６],并结合 POI
数据进行城市规划结构、用地分类[３３Ｇ３５]等的进一

步探测.

１．３　数据预处理

原始的出租车轨迹数据多存在异常点、噪音

点、轨迹点漂移等问题,因此在对数据进行挖掘分

析之前通常要对数据预处理.出租车轨迹数据预

处理过程包括数据清洗、地图匹配、数据轨迹化与

轨迹划分、质量评价４个部分.
数据清洗主要是为了剔除数据中的异常点和

噪音点,其中卡尔曼滤波[３６]、粒子滤波[３７]等都是

常用的数据清洗方法.而地图匹配的目的是要将

出租车轨迹点准确地匹配到城市路网上.现有的

地图匹配算法可分为确定性地图匹配算法与不确

定性 地 图 匹 配 算 法 两 大 类[２９],具 体 有 投 影 算

法[３８]、概率统计算法[３９]、模糊逻辑算法[４０]、相关

性分析算法[４１]等.数据轨迹化则是将原始的出

租车轨迹点数据转化为线数据的方法.基本思想

是将每辆出租车的连续 GNSS采样点按照时间

顺序先后连接起来,映射到地图上即得到一条与

道路地图相匹配的有向曲线[４２].出租车轨迹数

据质量评价方面可分为两部分,一是对出租车轨

迹数据定位精度进行评定;二是出租车与真实的

交通流之间存在密度与速度[４３]上的差异,这些差

异会导致最终交通流计算或预测结果中存在误

差[４４],因此还需要对出租车轨迹数据的计算精度

进行评定与校正.

１．４　开放数据集

目前通过互联网可免费获取到许多公开出租车

轨迹数据集.如微软TＧDrive项目提供的２００８年北

京出租车一周内的轨迹数据[４５];纽约 Taxi&
LimousineCommission(TLC)官方网站发布的纽

约市出租车轨迹数据集[４６],时间区间为２００９—

２０１８ 年,可 以 月 为 单 位 下 载 所 需 的 数 据;

CRAWDAD是达特茅斯学院的一个无线数据资

源网站[４７],包含了大量出租车轨迹数据集,如旧

金山海湾地区５００辆出租车３０d内的轨迹数据、
上海４０００辆出租车在２００７年２月２０日这一天

内２４h的轨迹数据、罗马市区３２０辆出租车在

２０１４年２月１日至３月２日一个月内的行驶数

据等;滴滴出行通过盖亚数据开放计划向研究者

免费开放了部分网约车数据[４８],目前已提供西安

市和成都市２０１６年的局部轨迹.

２　研究趋势分析

出租车轨迹数据挖掘相关研究的历史最早可

追溯至１９９９年,第３代蜂窝通信网络与基于位置

的服务(LBS)在这一时期开始兴起,如图２所示.
移动特性的知识对规划、设计和运行通信网络具

有重要意义,因此研究者们利用全球定位系统

(GNSS)测定一段时间内出租车的位置数据,来
评估物体的移动特性[４９Ｇ５０].之后这些出租车轨

迹数据开始被尝试用于估计路段速度[５１]、进行出

租车调度[５２]和监测交通排放量[５３]等智能交通与

环境保护方面.
在２０１１年第十三届普适计算国际会议上,文

献[５４]提出利用出租车轨迹数据检测城市规划中

的缺陷.此后,利用出租车轨迹数据发现并评价

城市规划结构的研究成果开始大量涌现,如发现

城市 中 的 功 能 区 域[５５]、识 别 城 市 土 地 利 用 分

３４３１
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类[３４,５６]、评估城市交通系统应对突发事件的能

力[１０]等.基于出租车轨迹数据进行城市动态研

究的文献在同一时期开始出现,如文献[５７]以北

京１万多辆出租车为研究对象,对人类移动行为

建模分析;文献[１３]基于上海１５８万条出租车轨

迹数据,识别城市居民出行模式;文献[５８]从葡萄

牙里斯本５个月的出租车轨迹数据中发现城市流

动规律等.

图２　１９９９—２０１９年出租车轨迹数据挖掘领域文献数量

Fig．２　Numbersofpublicationsontaxitrajectorydata
miningfrom１９９９to２０１９

总的 来 说,出 租 车 轨 迹 数 据 挖 掘 领 域 在

２０１１—２０１２年间发生了重大变化,出现了两个新

的研究方向:一是城市规划,指利用出租车轨迹数

据发现、识别并评估静态的城市规划和城市结构;
二是社会感知,指基于出租车轨迹数据对城市内

人群活动的动态变化、移动模式进行分析和监测.
这时期出现的一系列重要成果彻底改变了之前出

租车轨迹数据只能在交通领域内得到应用的情

况,出租车轨迹数据挖掘领域进入新的发展阶段.
智能交通、资源与环境保护两个应用方面贯

穿出租车轨迹数据挖掘领域始终,尤其智能交通

方面,是出租车轨迹数据的直接应用领域,直至现

在也是每年发表研究成果数量最多的方向,如
图３所示.城 市 规 划 和 社 会 感 知 虽 然 都 是 于

２０１１年前后开始起步,但这两个方面的联系较为

紧密,城市规划结构可以看作是社会感知研究的

基础,因此城市规划方面相对来说得到了更多的

关注和发展,但近年来社会感知研究也开始出现

上升的趋势.
空间统计、时间序列、图与复杂网络等传统的

分析挖掘方法是该领域早期的主要研究方法,如
图４所示.空间统计方法适用范围广,能解决多

种类型的问题,如热点区域发现、通行时间估计、
预测等.时间序列方法主要用于出租车轨迹数据

的频繁模式挖掘与相似性度量.图与复杂网络方

法则是对基于出租车轨迹数据抽取出的网络结构

如道路网、市民出行网等进行网络相关特性的挖

掘分析.值得注意的是,从２０１４年开始,由于计

算机处理能力和硬件设备的提升,机器学习中的

神经网络与深度学习方法重新吸引了各领域科学

家的目光,也开始被用于出租车轨迹数据挖掘领

域中预测通行时间、打车需求等问题.

图３　２００８—２０１９年出租车轨迹数据挖掘研究数量

的应用领域分布

Fig．３　Applicationdistributionofresearchesontaxi
trajectorydataminingfrom２００８to２０１９

图４　２００８—２０１９年出租车轨迹数据挖掘研究数量

的研究方法分布

Fig．４　 Methodologiesdistributionofresearcheson
taxitrajectorydataminingfrom２００８to２０１９

２０１４—２０１５年可看作是出租车轨迹数据挖

掘领域的第２个分界点.从２０１４年至今,出租车

轨迹数据挖掘领域都依然处于转型过渡阶段.这

一时期,除了引入神经网络与深度学习方法外,更
重要的是出现了滴滴出行、Uber、共享单车等新

型出行 方 式.«中 国 共 享 经 济 发 展 年 度 报 告

(２０１９)»表明,网约出租车客运量占总出租车客运

量的比重达到３６．３％,这对传统出租车行业造成

了一定冲击.许多城市的出租车公司与滴滴出行

合作,传统出租车也能通过在线接单来寻客,因此

出租车行业整体的运营方式也改变了.出租车行

业的巨大转变与前沿技术的发展,对出租车轨迹

数据挖掘领域,既是机遇也是挑战.
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一方面,基于滴滴平台获得的网约出租车轨

迹数据比传统出租车轨迹数据的采样密度更高,
达到１~３s一个轨迹点;采集精度更高,由于滴

滴依据行驶轨迹计费,GNSS数据与实际行驶路

径匹配准确率可达到１００％;覆盖范围更广,以北

京为例,６２％的滴滴网约车起点或终点位于城市

边缘公共交通覆盖不足地区,且包含大量跨城轨

迹[５９].这为出租车轨迹数据挖掘研究提供了质

量更高、更具代表性的数据源.
另一方面,滴滴网约车与传统出租车之间因

其行业背景不同而存在差异.例如,主要寻客方

式由过去的巡游寻客变为在线派单,滴滴网约车

本身存在专车、快车、出租车和顺风车等多种运营

形式,这些因素影响行车经验挖掘、载客点推荐等

问题的结果.此外,神经网络与深度学习方法的

应用尚未深入.在解决不同问题时应该怎样选择

网络? 在使用不同网络时又应该怎样选择出租车

轨迹数据的输入形式? 神经网络与深度学习对轨

迹数据来说是否真的适用? 这些问题都还未得到

完整解答.从图２可看到,２０１７年后出租车轨迹

数据挖掘研究的文献数量有所回落,这一定程度

上表示出租车轨迹数据挖掘领域渐渐开始进入新

的瓶颈期,需要进一步探索新型前沿技术在该领

域的应用,以及与多源数据的联合分析.
近年来,部分学者发表了出租车轨迹数据挖

掘综述成果,为本文方法和应用综述研究奠定了

一定基础.文献[６０]从社会动态、交通动态和行

为动态３方面来对出租车轨迹研究进行分析总

结;文献[６１]以城市计算为出发点,综述出租车轨

迹数据在城市感知和规划方面的应用;文献[６２]
总结了出租车轨迹数据在交通状态分析、运营管

理及支持和路径规划及预测等智能交通方面的研

究.这些研究综述的角度有所不同,各有侧重.
本文综述研究的重点是出租车轨迹数据挖掘与分

析的理论和方法,以及总结该领域研究主题变化

趋势和挑战.在出租车轨迹数据领域面临转变的

背景下,本文旨在梳理出租车轨迹数据挖掘研究

的现状,同时思考未来可能的发展趋势,为广大研

究人员掌握现有研究状况、定位和规划未来研究

方向提供参考.

３　出租车轨迹数据挖掘方法

多年来,各个领域的学者都不断试图从出租

车轨迹数据中挖掘出新的知识与经验,所涉及的

理论与方法覆盖多个学科,采用的主要方法可以

归纳为４类:空间统计、时间序列方法、图论与复

杂网络及机器学习.

３．１　空间统计

空间统计方法能直观地帮助研究者获得数据

集的整体分布特征,从而选择相应的统计模型对

轨迹数据进行后续分析.因此,空间统计方法是

应用最多最广泛的基本数据挖掘技术,它可以作

为独立的方法对轨迹数据进行分析,也可以作为

前期的数据处理方法为后续的研究提供依据.

３．１．１　探索性空间分析

探索性空间数据分析方法的特点是对数据集

的总体不作假设,而是使用统计图表、图形和统计

概括等探索性、描述性的方法对数据的特征进行

分析和描述[６３].在面对出租车轨迹数据时,数据

的整体特征对研究者来说往往是未知的.采用该

类方法可以获得数据集的整体统计特征,计算得

到载客里程、载客时间、载客数、上下客点数、行驶

速度、换乘时间间隔等统计量,帮助发现时空分布

规律,进而建立统计模型解决相应问题.
例如,司机收入这一统计量通常被作为衡量

司机寻客策略有效性的标准[６４Ｇ６７].在此基础上,
通过跟踪高收入司机的行车轨迹,可以为其他出

租车司机推荐载客点和提供行车指导[１１,２５,６８Ｇ６９],
从而提高出租车服务质量和司机收入水平.

除了对出租车行业本身的探索与评价之外,
部分研究综合考虑公交站点分布[７０]、网约车服

务[７１Ｇ７２]、天气[９]等外界因素从而进一步发掘出租

车行为规律.在统计量的基础上进行简单计算能

粗 略 估 计 城 市 道 路 交 通 状 况 和 交 通 容 纳

量[３,７３Ｇ７５],提取居民出行与移动的规律[２３,５７,７６].
基于与道路网和社会经济数据的联合分析,可以

探测城市功能区域和土地利用布局[５６,７７]、估计城

市汽油消耗和尾气排放总量[１９,２０,７８].
探索性空间分析方法能帮助简单、直观地把

握整个数据集的特征,但结果都是比较概括性的

结论,容易受到数据处理过程中的误差影响,不能

充分挖掘轨迹数据的价值.

３．１．２　空间聚类

空间聚类方法是数据挖掘领域的关键技术之

一.根据聚类对象的不同,出租车轨迹数据的空

间聚类方法可分为点聚类方法和轨迹聚类方法.
点聚类方法主要是对出租车轨迹数据中的点

数据进行空间聚类,包括出租车的 GNSS采样
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点、停留点或者是上下客点.常用的聚类算法有

kＧmeans算法和 DBSCAN 算法.聚类分析的结

果直观简明,能直接从结果中发现特定的出租车

行为规律.例如,通过对出租车上下客点进行点

聚类能获得热门上下客区域,从而向出租车司机

推荐最佳载客点[７９Ｇ８１].下客点聚类结果反映了

市民出行偏好,可辅助城市规划布局[１６,３４,８２].道

路网中大量低速聚集状态的出租车集群是道路拥

挤现象的表现,因此,通过道路低速点聚类能对城

市道 路 拥 堵 模 式 进 行 估 计 和 分 析[８３Ｇ８４].文 献

[８５]还基于空间聚类提出一种城市交叉口自动识

别方法,为城市交通路网局部结构的探测提供了

新途径.
点聚类得到的结果通常是要素聚集的面状区

域,但在数据量较大时,难以快速识别出不规则形

状的聚类簇.同时,如何确定具有多重属性的点

数据相似系数也是目前难点之一.如文献[８６]针
对现有算法在出租车载客热点区域提取结果的不

足,提出一种顾及路网约束的改进 DBSCAN 算

法,将道路拓扑关系与路段长度数据加入聚类算

法的相似性度量中.
轨迹聚类是对出租车行驶轨迹进行聚类,得

到的结果是具有相似形态且聚集的轨迹簇.例

如,对下客热点到上客热点之间的轨迹进行聚类,
得到最具有寻客潜力的最优路径[８７].或者,跟踪

特定区域间的下客轨迹,从而识别出城市交通流

向规律[８８].此外,文献[２６]基于相似轨迹聚类的

思想提出拥堵同伴的概念和发现算法,筛选出可

能发生拥堵的浮动车数据,进而对拥堵区域的变

化趋势进行预测.
轨迹聚类的难点是如何定义轨迹在时空维度

上的相似性度量,基于整体的轨迹聚类会忽略子

轨迹的细节信息,而基于分段的轨迹聚类会分割

轨迹,使一条轨迹分属于多个聚类簇.从聚类准

确度出发,多数研究者认为基于分段的轨迹聚类

方法粒度更细、准确度更高.

３．１．３　空间回归分析

空间回归分析是定量描述空间数据之间关系

的常用方法.出租车轨迹数据记录了出租车的行

驶路线,在空间分布上具有明显的空间异质性,并
与社会经济因素和城市规划布局紧密相关;同时,
也受城市居民的出行规律影响,在时间上表现出

明显的周期性.因此,空间回归分析方法常被用

来拟合并预测出租车客流量,并量化分析乘客需

求与社会经济因素、环境质量之间的关系.
例如,各种回归模型被用来拟合出租车上客

点的数量分布[８９],再对热点地区乘客的时空变化

和等待时间进行预测[１０,９０Ｇ９２].或者,利用地理加

权回归模型来刻画出租车的空间异质性[９３],并将

客流量与社会人口和建筑环境变量关联起来.
空间回归分析能准确地刻画因子之间的相关

性和拟合程度,但其应用范围会受到回归模型假

设条件的限制,且模型的构建通常是一个探索性

的过程,因此结果依赖于研究者对因子的选择和

表达.

３．１．４　密度分析

密度分析是用来计算整个研究区域内数据聚

集情况的方法,利用离散的点(线)生成连续的曲

面,从而发现要素较为集中的区域,包括普通的点

(线)密度分析方法和核密度分析方法.
普通的点(线)密度分析对落入搜索区域的点

或线进行求和,计算区域单位面积内的元素数量.
出租车停留点密度能作为有效估计区域内打车需

求与出租车充电需求[９４Ｇ９５]的指标、提取城市热点

区域和人们出行规律[３５]的依据;同时,跟踪出租

车停留点密度变化过程可以探测城市中上下客事

件的冷热点集群变化规律[１７,９６].这种方法的局

限在于会导致网格边缘出现过大落差,也就是“断
崖”现象.

核密度分析方法中,落入搜索区的点具有不

同的权重,分析的结果是平滑、连续的表面,避免

了普通的点(线)密度分析中“断崖”的出现.通过

核密度分析方法能提取出租车集聚的热点区

域[９７]、分析出租车行为的时空分布模式[９８].与

普通密度分析方法相比,核密度分析方法提取的

区域边界更平滑、更合理,但由于带宽的设置会直

接影响结果的好坏,因此根据数据集的特点选择

合适的带宽是该方法的关键.

３．１．５　其他方法

除了上述方法之外,还有大量研究使用基于

空间统计理论的其他方法来挖掘出租车轨迹数

据,如利用 OD 矩 阵 分 析[１５,９９]、隐 马 尔 可 夫 模

型[１００]、离散选择模型[３１]等对出租车上下客行为

进行建模预测,通过图像处理方法从出租车轨迹

数据中提取路网结构[１０１]等.另外统计检验方

法[１０２]、基于证据理论的方法[１０３]、主成分分析方

法[２８]等也逐渐受到人们的关注.总之,空间统计

方法种类众多,所应用的研究领域也涵盖甚广,但
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使用时多受前提假设的限制,是一类基础而又需

谨慎使用的方法.

３．２　时间序列方法

时间序列数据反映了一类事物或现象随时间

的变化状态或程度.出租车轨迹数据可以看作是

按照一定时间间隔通过定位设备采样得到的时间

序列数据,因此部分研究利用时间序列方法的思

想对出租车轨迹数据进行分析.
例如,文献[１０４]使用 PrefixSpan的思想搜

索轨迹的频繁模式子序列,并构建一个频繁轨迹

图模型,该模型能计算得到最佳打车推荐结果.
文献[１０５]对 GSP算法进行改进以应对大规模轨

迹数据,挖掘出租车频繁轨迹特征[１０６],从而分析

出租车司机的驾驶经验与行为模式,并为其他司

机提供路径规划.
相比轨迹数据,时间序列数据的相似性度量

要简单得多,因此有部分研究首先将轨迹数据转

换为时间序列数据,再对其进行轨迹聚类,从而探

测十字路口[１０７]和道路网变化[１０８]、挖掘司机行为

规律[１０９]等.但其缺点在于转换过程中会损失信

息,且时间序列方法是用于分析一维数据的方法,
在应用于二维数据的过程中存在许多限制.

３．３　图论与复杂网络

出租车轨迹数据可以看作是城市道路网的映

射,能够从中提取出城市道路网的主干结构.同

时,由于出租车轨迹数据记录了居民出行路径,将
出行热点区域作为节点,区域间的交通轨迹作为

边,可以构建乘客出行网络图.利用从轨迹数据

中提取出的图和网络特性,通过图论与复杂网络

相关方法能解决更多特定问题.

３．３．１　路径搜索方法

路径搜索方法是解决在图或网络中怎样按照

特定的规则从一个顶点到达另一个顶点问题的一

类方法,实际应用时通常先构建交通道路网,再遵

循长度最短或时间最短的条件在道路网中计算最

佳路径,最后将计算的结果推荐给司机,为司机提

供路径规划和导航[１１０Ｇ１１３].例如文献[７]基于kＧ
最短路径算法提出了一种具有负载均衡分配的时

空轨迹模型,该模型为出租车司机提供推荐点间

的最短路线.最短路径搜索可以提供理想情况下

的路径参考,然而在现实情况下,距离最短的路径

不一定是司机第一选择的路径,还受到许多环境

因素的影响如道路拥堵、交通限速等,同时也依赖

于道路网构建合理与否.

３．３．２　可达性衡量方法

在城市道路网络中,可达性指的是道路网中

从一个区域到达某个特定区域的容易程度,是评

价城市区域和道路网规划是否满足市民需求的指

标[１１４Ｇ１１５].如文献[１１６]构建了两个矩阵模型来

分别表示每条轨迹的起讫网格和经过的网格坐

标,并采用基于位置的可达性衡量法对研究区域

的城市规划进行评价.这类方法要求研究者对城

市规划和交通规划有比较深刻的认识,充分理解

可达性的内涵与类型,同时考虑各个指标的假设

条件限制.

３．３．３　社区发现方法

社区发现方法是用于发现复杂网络中的社区

结构的一种算法,社区是一个子图,而整个网络可

以看作是由多个社区构成的.其中社区内节点与

节点之间的连接很紧密,而社区与社区之间的连

接比较稀疏,因此社区发现方法与聚类方法有一

定的相似性.社区发现方法可以探测道路网、市
民出行 OD网络的子结构,并分析评价城市结构

与空间的相互作用,跟踪其动态演化过程[３３,１１７].
如文献[１１８]基于出租车轨迹数据,把空间单元看

作节点,人类运动流看作边,建立了空间嵌入式网

络模拟城市内部空间互动.目前社区发现方法所

研究的对象已不局限于静态单一的网络,如何在

多模式、多维度网络当中解决不同模式及维度下

的信息融合、共享及动态演化是该方法的最大

挑战.

３．３．４　中心性分析方法

中心性(centrality)是量化判定网络中节点

重要性的指标,道路网的中心性评价结果可以用

以估计城市交通流量并分析城市路网的结构特

征[４,１１９].常见的中心性指标有度中心性、介数中

心性和PageRank中心性等,如文献[１２０]首先评

价了道路网的中心性对交通量的预测能力,然后

提出了基于现有中心性测度的扩展方法.但现有

的大部分中心性指标都是针对静态网络的,自然

界中的复杂系统本质是不断变化,面向动态复杂

网络的中心性度量还有待进一步研究.

３．４　机器学习

随着近年来人工智能技术的发展,机器学习

受到了各个领域的广泛关注.在出租车轨迹数据

挖掘中,机器学习方法自发、主动的特征学习过程

满足了轨迹数据挖掘的需求,同时,轨迹数据其规

模巨大、来源广泛的特点为机器学习方法提供了
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足够的数据样本.在出租车轨迹数据挖掘中常用

的机器学习方法有神经网络、贝叶斯模型、支持向

量机及遗传算法等.

３．４．１　神经网络

神经网络是利用计算机模拟人的神经系统结

构,并通过它从大规模数据中学习到规律和知识

的一种过程[１２１].神经网络模型的一个重要应用

是预测城市中不同区域的打车需求与寻客潜力,
并将其推荐给出租车司机[８,１２２Ｇ１２３].文献[１２]以
路段集群为预测单位,采用基于排名的 ELM 回

归模型(极限学习机)预测未标记集群的寻客潜

力.神经网络模型同样能分析道路交通状况,文
献[１２４]采用一种深度限制的玻尔兹曼机和递归

神经网络结构模型基于出租车轨迹数据对交通拥

堵的演化过程进行建模和预测,能够快速识别出

交通拥堵区域.神经网络学习的能力非常强大,
但由于是直接从数据出发得到规律和经验,其结

果往往难以解释,而且前期需要大量数据集进行

训练.

３．４．２　贝叶斯分类

对于分类问题来说,贝叶斯理论考虑的是在

所有相关概率都己知的理想情形下,如何基于这

些概率和误判损失来选择最优的类别标记.不同

于其他的分类预测方法,贝叶斯分类不仅利用模

型信息和数据信息,还会充分利用先验信息.贝

叶斯分类方法能够基于历史数据预测交通流

量[２２]、空载出租车数量[１２５]、乘客出行目的[１２６]及

司机决策行为[１２７].如文献[２２]在估计每个路段

的交通状况基础之上,利用一个基于贝叶斯网络

的非监督图形模型 TVI来学习交通速度、流量和

密度之间的关系,并计算得到交通流量.该方法

的优势在于分类效率稳定、容易解释,而且所需参

数少,适用于大规模数据.但贝叶斯分类中的属

性独立性假设往往在实际中不成立,且分类之前

需要知道先验概率,存在分类决策错误率.

３．４．３　支持向量机

支持向量机(supportvectormachine,SVM)
是一类二分类模型,其基本模型定义是特征空间

上间隔最大的线性分类器,其学习策略就是间隔

最大化.同时作为一种预测算法,通常能对有效

客源、交 通 速 度 以 及 出 租 车 排 队 等 待 时 间

等[１２８Ｇ１３０]进行预测.如文献[１３０]基于支持向量

机模型建立了一个短期交通速度预测模型,并与

人工神经网络、kＧ最近邻模型、基于历史数据的模

型、基于移动平均的模型等方法进行比较,其中带

有时空参数的支持向量机模型展现了良好的性

能.支持向量机方法对小集群分类效果比较好而

且可以避免局部极小点问题,但其局限是难以应

用于大规模数据.

３．４．４　遗传算法

遗传算法是一种最优化方法,通过模拟遗传

学中生物进化过程来搜索最优解,常应用于解决

城市交通领域的各类优化问题,如对电动出租车

充电站选址进行优化[１３１]、对出租车应急调度方

案进行优化[８１,１３２]等.文献[８０,１３２]利用多种群

遗传算法进行最短路径计算,实现出租车应急调

度模型,同时为司机推荐最佳载客路线.遗传算

法采用的是启发式搜索,易于并行化处理,但可能

出现早熟现象,并且处理大规模数据时效率不高.

４　出租车轨迹数据挖掘应用

目前出租车轨迹数据挖掘领域研究的应用很

广泛,其中在智能交通、资源与环境保护、城市规

划、社会感知等方面的应用,是目前的应用热点.

４．１　智能交通

(１)交通状态分析.从出租车轨迹数据中提

取城市道路交通相关的信息,并利用这些信息来

识别 交 通 拥 堵 现 象[２６,７５,１２４] 与 特 殊 社 会 事

件[２８,１３３]、估 计 并 预 测 交 通 流 量[４,１３４]和 行 程 时

间[６]等的一类研究,这类研究的意义是辅助管理

者及时处理道路交通中的突发事件.
(２)出租车运营管理和支持.将出租车轨迹

数据挖掘结果用于改善出租车的运营管理、提高

出租车司机平均收入是该领域应用最为广泛的一

个方面.如将出租车轨迹数据中提取得到的上下

客点、载客里程、空载率等数据作为出租车行为分

析[３１,７０]、打车需求预测[８９,９２,１００]的依据,从而为出

租车的寻客策略[８,１１]和调度方针[１３２]提供指导.
这一应用领域相对广泛和深入,一方面是因

为出租车轨迹数据本身是通过安装在出租车上的

GNSS定位设备采样而来,轨迹数据呈现出的时

空规律实际上就是出租车行为的映射,因此与出

租车行业经营与管理紧密相关;另一方面,智能交

通领域的研究结果能直接改善乘客与司机信息不

对等的现状,并切实解决现实中打车难、司机收入

低等问题,具有现实意义性,而且利用数据作为基

础支撑,直观且具有说服力.
(３)路径规划与异常检测.路径规划主要指
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为出租车司机规划特定两个位置之间的最短路

径,在路径规划时多会结合从出租车轨迹数据中

挖掘到的高收入司机的择路经验[７,１１２Ｇ１１３].异常

检测则指对出租车行驶路径进行异常检测,如将

待检测路径与从轨迹数据中提取的常规路径进行

比较,从而判断路径是否存在绕路、超速等异常现

象[１３５Ｇ１３６].该类研究目的是预防司机的欺骗行为

及监测突发事件的发生.

４．２　资源与环境保护

车辆在行驶过程中的燃油消耗、尾气排放等

活动是自然资源与环境保护方面关注的一个重要

部分.将出租车作为城市行驶车辆的一个样本,
计算出租车行驶里程、行驶速度并提取加油行

为[１９]可估计城市内整体油耗量[７８]和尾气排放

量[２０],并可作为相关政策制定的辅助依据.

４．３　城市规划

(１)城市规划优化.这里的城市规划主要指

城市功能区域规划及道路交通规划,通过出租车

轨迹数据挖掘而获得的城市功能单元[３５]、区域可

达性指标[１１６]和道路容纳量[７４]等,能作为评价现

有城市规划的指标,并为城市规划优化[９５,９８]提供

依据和支撑.
(２)路网更新.从出租车轨迹数据中能提取

出较为清晰的交通路网结构,通过比对历史路网

数 据 可 以 识 别 出 路 网 变 化,实 现 路 网 更

新[１０１,１０８,１３７].同时,结合出租车速度与方向信息

对道路交叉口进行分析能够识别复杂的交叉口结

构[８５,１３８]、学习交叉口交通规则[１０７].

４．４　社会感知

社会感知是指利用各类地理空间大数据研究

人类时空间行为的一类研究.出租车轨迹数据是

地理空间大数据中的一类重要数据,它所反映的

人类时空间行为主要体现在城市人群出行规律与

人类移动特性两个方面.
(１)城市人群出行规律.城市道路网中或城

市各区域间交通流方向与流量的变化可以反映市

民的日常出行规律变化.这类研究通过挖掘交通

热点、跟踪热点区域间的交通轨迹来探究人群的

移动规律[１７Ｇ１８,１１７]与市民社会活动与娱乐生活的

偏好规律[１６],其关注的是城市尺度上人群的集体

流动模式.
(２)人类移动特性.人类移动特性研究是利

用特定的统计模型,在个体层面上对人类出行的

步长、时间与频率等量进行建模分析[２３Ｇ２４].与前

一类应用不同的是其不局限于特定的出行目的或

时间段,而 是 更 多 地 关 注 个 体 的 随 机 漫 步 模

式[１３９],通过数理统计方法对人类移动进行分析.
值得注意的是近年来在城市规划、社会感知

方面出现了许多有价值的工作,出租车轨迹数据

挖掘研究已不仅应用于智能交通领域与解决打车

问题,而是逐渐开始扩展应用领域外沿,寻求与其

他专业领域相结合的综合应用,如提取城市功能

结构、挖掘社会动态等.现如今,城市计算相关主

题已渐渐成为出租车轨迹数据挖掘领域的热点话

题,如何利用城市中产生的大规模数据来辅助决

策、应对城市化进程中出现的各种挑战是未来值

得继续深入探索的方向.

５　研究展望

出租车轨迹数据是城市交通状态、城市结构

规划及人口流动规律的数据映射,通过挖掘出租

车轨迹数据可以改善城市交通服务、优化城市规

划、提高市民生活质量.但是出租车轨迹数据挖

掘研究的相关理论与技术仍然亟待深入.基于现

有研究,本文提出还需进一步探索的几个方向:

５．１　支持轨迹大数据实时清洗、管理、挖掘的高

性能计算

　　轨迹数据的规模越来越庞大,与此并存的还

有数据缺失、精度低、语义信息单一等一系列问

题,如何提高数据质量并开发出更高效的轨迹数

据实时挖掘方法是一直以来面临的难题.一方

面,急需结合大数据、云计算[１４０]等新兴技术,在
充分挖掘轨迹数据的前提下,提高挖掘方法的精

度和效率.另一方面,轨迹数据压缩技术能在保

证轨迹数据的结构和语义完整性的前提下,尽可

能地减小轨迹数据量.结合分布式计算、量子计

算等高性能技术,设计高效的轨迹数据实时压缩

算法与管理查询机制是未来的研究方向.
运用出租车轨迹数据进行司机行为分析或市

民出行目的预测等研究时会涉及个人隐私问题,
在不暴露用户敏感信息的前提下进行有效的数据

挖掘,既能挖掘出规律,又能隐私保护,并严格遵

守法律法规.

５．２　基于泛在信息融合的跨领域研究

随着传感网、物联网、射频识别技术与智能嵌

入技术的发展,信息社会正逐步转变为泛在信息

社会,人与物、物与物之间交流所产生的泛在信息

关联分析将带来大量潜在新型应用.出租车轨迹
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数据本身语义信息有限,与其他泛在信息如共享

单车数据、夜光数据[１４１]、POI数据、微博签到数

据、交通刷卡数据、道路卡口数据等进行联合分析

能扩展应用领域范围,进行多领域多学科的综合

应用研究,有效解决城市问题.其难点在于泛在

信息标准不一、结构多样,需要提出成熟可行的数

据度量与融合方法.

５．３　基于轨迹大数据的城市和城市群建设与管

理的新型应用

　　让健康的人生活在健康的环境里,让生活在

城市中的人都有安全感是城市规划与设计的一个

重要目标.出租车轨迹大数据所反映的正是城市

居民的移动行为和出行偏好,能为城市规划优化、
改善城市环境提供依据和支撑.如基于出租车轨

迹大数据探测交通网络中车道设计与实际承载交

通流量不相匹配的区域,从而对交通网络进行重

新规划与建设,在一定程度上缓解城市拥堵现象,
从而实现城市的健康与安全.

同时城市本身也处于不断发展的过程中,城
乡一体化和城市群的发育发展等,也提出了一系

列新的课题,为出租车轨迹数据的挖掘提供了新

的空间.

５．４　结合轨迹数据与新兴信息技术的创新研究

从出租车轨迹大数据中能挖掘出新的规律和

知识,结合知识图谱与知识库等技术对这些获取

到的知识进行组织、关联和管理能进一步发挥其

应用价值.目前已有部分研究尝试将神经网络、
深度学习等智能方法应用于出租车轨迹数据挖

掘,但大多并未深入.大规模的历史轨迹数据集

为机器学习提供了足够的训练样本,机器学习方

法主动的特征学习过程能充分挖掘轨迹数据的价

值,在未来这仍是一个前景广阔的方向.此外,将
出租车轨迹数据作为一类辅助数据源用于语义理

解、自然语言识别等领域也是值得尝试与探索的

一个方向.
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