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依据历史轨迹构建城市出租车移动概率模型

马武彬，刘明星，黄宏斌，邓　苏
（国防科技大学 信息系统工程重点实验室，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：针对无法在线实时获取移动出租车实时状态信息的条件下，根据对历史轨迹信息的处理分析，
提出将隐马尔科夫理论应用到城市出租车移动轨迹模型中，通过实际数据的分析建立出租车运动模型，通过

对模型的计算来预测节点的位置分布概率，并在此模型上针对不同的用户需求进行查询处理，为用户提供搭

车路线决策支持。通过利用真实数据集的实验证明，模型能够较好的模拟出出租车节点的运动状态，用户也

能够从模型中获取较高精度的位置状态信息。
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　　在城市交通日益拥堵的今天，寻找可以搭载
的出租车成为人们出行的急切需求。传统的基于

位置的服务，如 ＧｏｏｇｌｅＬａｔｉｔｕｄｅ、Ｌｏｏｐｔ等，让我们
能够获得大量关于出租车的移动时空数据，位置

服务系统在线的对出租车实时观测，并将出租车

的位置、状态信息反应给用户，能够给用户的出行

搭车方案提供重要的参考。然而，在实际情况中，

由于网络负载过大或者用户网络环境不好等原

因，这些数据有时无法实时获取。同时，目前基于

位置的服务系统也没有准确地获取到某辆出租车

上是否已经有乘客的信息，这个信息对于出租车

所在的位置状态来讲是隐性的。为了给用户能够

更加方便的寻找出租车，需要建立有效的出租车

运动历史数据的移动模型，通过数据分析为用户

提供决策支持。同时，出租车作为一种社会中典

型的移动载体，对出租车运动历史数据的分析还

有利于社会网络中的人群聚集情况研究以及兴趣

图分布情况研究。

例如图１所示，某一用户在景山公园内想要
寻找一个可以搭车的地方。红色圆形区域代表用

户所在区域，用户有四个方向的选择，可以去东南

西北四个搭车点进行搭车。此时，用户希望能够

在较短时间内获取一个具有较大概率存在空车的

搭车点信息，指导他的下一步行动。本文正是希

望能够通过大量的出租历史数据分析，提出一种

方法，能够快速地给出用户在某个特定时刻的合

理搭车地点信息。

通过对多个出租车数据集进行分析发现，出

租车在长期的运行过程中，在某些特定时段，位于

某些特定的空间状态存在着一定的规律，本文通

过隐马尔科夫模型来对出租车的移动轨迹进行建

模，将出租车本身空间状态的转移作为显式状态，
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这些信息可以根据位置服务系统直接获取数据，

将出租车是否有乘客作为隐式状态，在无法全部

观测的情况下，来估计出租车在位置状态下“空

车”或者是“有人”的概率。

图１　用户搭车点选择示意图
Ｆｉｇ．１　Ｓｋｅｔｃｈｍａｐｏｆｌｏｃａｔｉｏｎｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｔａｋｉｎｇｔａｘｉ

本文试图为出租车用户解决以下三类问题：

１）在ｔ时刻，对于第 ｉ个出租车位于位置状
态ｋ的概率。
２）考虑隐状态，在ｔ时刻，第 ｉ个出租车位于

位置状态ｋ并且无人的概率。
３）考虑隐状态，在ｔ时刻，在位置状态 ｉ存在

任意一个空车对象的概率。

这几个问题也都是用户在城市中寻找出租车

比较关注的问题。另外，对于出租车显式状态和

隐式状态的模型分析对于出租车的运行方向也有

较大的指导意义，出租车可以根据模型的分析结

果，选择那些有较大概率出现为“有人”的空间位

置状态行走。同时，从社会网络的角度出发，出租

车运行的隐马尔科夫模型对于社会节点之间的关

系分析也具有重要的意义，模型能够计算出在某

些特定的时刻人群经常聚集的区域，通过对模型

稳态的求解，结合空间状态的信息，得出社会网络

研究中“兴趣区域”的概率分布。

１　相关工作

目前许多学者对于出租车的节点运动分析做

了大量的工作。数据分析的目的主要有两个：一

是为了让出租车能够减少没有必要的空跑以及乘

客的等待时间，达到资源节约和优化配置的目的；

二是从社会网路的角度，分析出租车的历史移动

轨迹，挖掘人的行为规律特征，为社会网路的研究

提供数据基础。

Ｙｕａｎ等人［１－２］提出了一种基于云计算的出

租车实时轨迹规划路线指导推荐系统，该系统假

设能够实时的收集出租车的位置信息，通过历史

数据以及收集到的信息计算出出租车的最优运动

路线，并返回给出租车。由于目前许多城市没有

健全出租车的位置信息实时采集系统，所以该系

统还不能在实际中取得很好的应用。文献［３］提
出了为出租车司机以及乘客提供服务的推荐系

统，针对司机，建立下一个可能遇到乘客的概率模

型来指导司机的运行方向。同理，该文还建立了

针对乘客的出租车可能到来的概率，评估每一个

路段的平均等待时间，供用户参考。

Ａｍｏｒｉｍ［４］等人针对出租车运行的历史数据
进行了数据分析，建立了更加切合实际的出租车

移动轨迹模型，将出租车的载人和空车考虑到了

轨迹模型中，然而该文却没有给出如何在该模型

上进行更深一步的数据挖掘和处理。

Ｚｈｅｎｇ［５］将出租车的历史运行数据的分析结
果运用到交通规划中，从北京市出租车的移动轨

迹历史信息中发掘出城市公共交通中需要改进的

路段，从而指导城市交通道路的规划和建设。同

时，Ｚｈｅｎｇ［６］等人还提出了一种基于ｌａｎｄｍａｒｋｓ（路
标）的出租车移动目标预测方法，路标是指对每

一个道路片段进行标记，基于这些道路标志进行

预测。Ｃａｓｔｒｏ［７］等人还提出了一种基于出租车密
度流的预测方法。

Ｍａ［８］等人从共享出租车的运行轨迹角度出
发，首先定义了共享轨迹问题，并针对大规模出租

车运行轨迹数据进行动态查询。在此基础上，将

出租车作为一种资源引入到资源的调度问题中进

行研究，为出租车提供最优化运行路径的服务。

另外，通过移动轨迹数据来显示城市交通情况的

文献还有文献［９－１０］。
出租车节点作为社会网络节点中的代表之

一，也有学者根据出租车的移动历史信息分析其

社会性质，Ｐｅｎｇ［１１］等人针对上海出租车的移动历
史轨迹进行分析，发现了上海市市民在周末主要

利用出租车进行三个方面的社交活动：从工作地

到家庭之间活动，在不同的商圈进行活动以及各

种其他娱乐活动。Ｖｅｌｏｓｏ［１２］等人对葡萄牙 Ｌｉｓｂｏｎ
的出租车移动轨迹进行了数据分析，主要分析在

不同时间段内出租车的位置分布，通过出租车在

运行过程中的运行时间和空载时间来为出租车的

运行方向提供指导。

Ｙｕａｎ［１３］等人以发现城市中各种ＰＯＩ（ｐｏｉｎｔｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ）为目标，分析北京市里２０１０、２０１１年中３

·０３１·
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个月内１２０００辆出租车的运行轨迹。利用该数据
集验证了文中提出的基于模型的ＰＯＩ发现识别方
法。Ｚｈａｎｇ［６］等人利用出租车移动轨迹数据去分
析人们原始出发点之间的语义关系，该文利用杭

州的出租车移动数据，首先评估出合理的出发点

数据流，然后根据出发点分析出人们的出发社会

行为与时间具有较强的关联性。例如购物行为的

出发流（从车站到超市）多发生在早上，而迁移行

为的出发流（从车站到车站）多发生在白天时间。

本文利用隐马尔科夫理论来对出租车移动轨

迹进行建模，主要考虑利用历史数据来推测未来

出租车在某个时段的位置信息，以概率的形式展

现给用户。另外，在出租车的搭载乘客信息无法

精确获取的情况下，本文以出租车的位置信息作

为显式状态，将乘客信息以隐状态的形式处理，通

过状态转移的思想来预测城市出租车交通状况。

２　问题描述与定义

首先，定义一个时间和空间序列状态，建立出

租车对象的时空模型。

定义１　时间状态序列。本文中的时间状态
序列用Ｔ＝｛ｔ０，ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝表示，其中ｔｉ＞ｔｊ，ｉｆ　ｉ
＞ｊ。时间序列对应实际数据集中收集轨迹点的
每一个时刻。

定义２　网格空间状态序列。用 Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，
…，ｓｍ｝来表示。网格状态空间序列对应物理世界
中的地理位置，状态空间序列以网格的形式划分，

网格状态空间之间不存在交集，每一个网格状态

空间有自己的矩形区域，并且这些区域的大小

一样。

随着时间序列的推移，出租车在网格状态空

间之间互相转换，任意一个时刻的出租车都有一

个状态空间与之相对应。

然后，定义出租车对象以及在时空模型中的

移动轨迹模型。

定义 ３　出租车对象集合。用 Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，
…，ｃｐ｝来表示。在本文中，每一个出租车对应一
个对象，在时间序列的约束下，出租车对象在网格

状态空间中不停地转换。

显然，存在一个映射关系，在任意时刻 ｔｉ，对
象ｃｊ所处的状态为ｓｔ（ｃｊ）∈Ｓ。

定义４　出租车轨迹。出租车轨迹 Ｔｃａ为一
系列带有时间顺序的 ＧＰＳ点集组合而成的序列
值，每一个点都包括位置信息和时间信息，形式化

定义如下，对于具有 ｎ个点的出租车轨迹 Ｔｃａ：Ｐ１
→Ｐ２···→Ｐｎ，其中Ｐｉ代表出租车的某一个位

置点（ｐｘ，ｐｙ，ｔ），ｋ∈［０，ｎ］，（Ｐｋ＋１．ｔ－Ｐｋ．ｔ）＝
Δｔ，Δｔ＞０。Δｔ表示取出租车位置值的间隔时间，
假设对于某一个固定的出租车轨迹，间隔时间是

一个大于０的固定值。

图２　出租车在时间序列下的状态转移示例
Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｏｆｃａｂ’ｓｌｏｃａｔｉｏｎｓｔａｔｅｉｎ

ｔｈｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

出租车在运行过程中，除了其所处的位置是

显示状态意外，还存在一个隐性的状态，即是否有

人在车上，对该隐式状态建立模型如下。

定义５　隐式状态序列。用 Ｏ＝｛ｏ１，ｏ２，…，
ｏｍ｝表示。根据划分区域图，将出租车所处状态
用地理位置空间网格来划分，每一个方格区域代

表一个状态，状态变量用Ｓ表示，Ｓ＝｛ｓ１，…，ｓＮ｝，
每一辆出租车在这些状态中不停地转换，每一个

状态具有特定的区域，用ｓｉ．ａｒｅａ表示。
定义６　轨迹状态函数。对于每一个轨迹序

列，轨迹序列Ｔｃａ：Ｐ１→Ｐ２…→Ｐｎ映射到状态序列
中的值，定义一个从 Ｔｃａ到显式观测变量 Ｑ的函
数，Ｑ＝ｆ（Ｔｃａ），其中 Ｑ＝（ｑ１，…，ｑｎ）。ｑｉ＝ｆ（ｐｉ），
当且仅当ｔ∈Ｔ，ｐｉ．ｐｏｉｎｔ∈ｓｊ．ａｒｅａ。

３　隐马尔科夫模型

３．１　模型定义

下面将建立出租车移动的隐马尔科夫模型。

对于显示观测序列，状态变化对应第２节中定义
２的空间状态变化。出租车在某个空间中的移动
轨迹可以看作是出租车的显示状态不停的转移过

程，状态转移矩阵定义为

Ａ＝［ａｉｊ］（ｉ，ｊ∈｛１，…，ｎ｝） （１）
其中　ａｉｊ＝Ｐ（ｑｔ＝ｓｊ／ｑｔ－１＝ｓｉ）。

同样存在隐式状态序列，本文做一个假设，假

设在一个Δｔ时刻之内，隐式状态是不变的。隐式
状态的观测变量为 Ｖ＝ ｖ１，ｖ{ }２ ，分别表示出租车
处于有人和无人的观测状态。隐式观测矩阵定

义为

Ｂ＝ ｂｉ（ｋ[ ]） ｉ∈ １，…，{ }ｎ，ｋ∈ ０，{ }( )１ （２）
其中 ｂｉ（ｋ）＝Ｐｘｔ＝ｖｋ／ｑｔ＝ｓ( )ｉ 。

·１３１·
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每一辆出租车有一个初始状态，记为 π，π＝
π[ ]ｉ ｉ∈ １，…，{ }( )Ｎ ，πｉ＝Ｐｑｉ＝ｓ( )ｉ，对应移动轨
迹的初始点。

因此，对于城市出租车的隐马尔科夫模型可

以表示为：Ａ，Ｂ，( )π，下节将讨论如何通过轨迹数
据来得出模型中的参数估计值。

３．２　状态转移矩阵估计

利用轨迹数据集 Ｔｃａ：Ｐ１→Ｐ２…→Ｐｎ，计算状

态转移矩阵的估计值。状态转移矩阵的似然估计

值为

　ａｉｊ^＝Ｐｑｔ＝ｓｊ／ｑｔ－１＝ｓ( )ｉ

＝
∑
ｎ－１

ｔ＝１
φｑｔ，ｓ( )

ｉ ×φｑｔ＋１，ｓ( )
ｊ

∑
ｎ－１

ｔ＝１
φｑｔ，ｓ( )

ｉ

（３）

其中φ（ｘ，ｙ）是定义的函数：

φ（ｘ，ｙ）＝
１　ｉｆ　ｘ＝ｙ
０　ｉｆ　ｘ≠{ ｙ

∑
ｎ－１

ｔ＝１
φｑｔ，ｓ( )ｉ ×φｑｔ＋１，ｓ( )ｊ代表在 ｔ时刻位于

状态 ｓｉ，而在 ｔ＋１时刻位于状态 ｓｊ的次数。

∑
ｎ－１

ｔ＝１
φ（ｑｔ，ｓｉ）表示在ｔ时刻位于状态ｓｉ的总次数。

隐式状态的概率为

ｂｊ（ｋ）
∧

＝
∑
ｎ－１

ｔ＝１
φｑｔ，ｓ( )

ｊ ×φｏｔ，ｖ( )
ｋ

∑
ｎ－１

ｔ＝１
φｑｔ，ｓ( )

ｊ

，　ｋ＝０，１

（４）

当ｋ＝０时，∑
ｎ－１

ｔ＝１
φ ｑｔ，ｓ( )ｊ ×φ ｏｔ，ｖ( )０ 表示出

租车位于状态ｓｊ并且没有乘客的次数。相反，当
ｋ＝１时，通过上式可以计算出租车位于状态 ｓｊ并

且有乘客的次数，∑
ｎ－１

ｔ＝１
φ（ｑｔ，ｓｉ）表示在ｔ时刻位于

状态ｓｉ的总次数。
在隐式和显式状态确定以后，当给定出租车

的初始状态后，城市出租车的隐马尔科夫模型也

就确定了。下面讨论如何利用该模型对上文提出

的３个问题进行求解。

３．３　概率模型求解

显然，上文提出的问题１可以描述为：对于出
租车ｍ的隐马尔科夫模型 λ＝（Ａｍ，Ｂｍ，πｍ），通
过轨迹数据可以计算Ａｍ，Ｂｍ，在给定初始状态πｍ
的情况下，在 ｔ时刻，计算出租车在状态 ｓｉ的概
率为

Ｐ（ｑｔ＝ｓｉ）＝πｍＡ
ｔ－１
ｍ Ｉｉ，ｉ＝１，…，Ｎ （５）

其中Ｉｉ表示在第ｉ位取值１，其他位取值为０
的Ｎ维基向量。

针对问题２，在ｔ时刻，出租车ｍ在状态ｓｉ并
且无乘客的概率Ｐｏｔ[ ]ｍ ＝ｖ( )ｉ为

Ｐｏｔ[ ]ｍ ＝ｖ( )ｉ ＝πｍＡ
ｔ－１
ｍ ｂｉ[ ]ｍ，ｉ＝１，２ （６）

对于问题３，在城市交通的实际网络中，针对
多辆出租车，假设出租车集合为 Ｃ＝ ｃ１，…，ｃ{ }Ｍ ，
并且每一辆出租车之间的运行轨迹是独立分布

的，可以计算在时刻 ｔ，状态 ｉ存在出租车并且没
有乘客的概率为

ＰＴ＝ｔ，ｏｉ＝ｖ( )１ ＝Ｉ－∏
Ｍ

ｍ＝１
ＰＴ＝ｔ，ｏｉ[ ]ｍ ＝ｖ( )１

＝Ｉ－∏
Ｍ

ｍ＝１
（Ｉ－πｍＡ

ｔ－１
ｍ Ｉｉｂ０[ ]ｍ） （７）

其中ｏｉ［ｍ］表示第ｍ辆出租车在ｉ时刻的观
测值。

４　实验分析

本文采用 ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ的真实出租车数据
集［１４－１５］，利用隐马尔科夫模型对该出租车

１５４５４０个移动轨迹点进行数据分析。对于 Ｓａｎ
Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ数据集，当取状态值为４，即将区域划分
为２×２的，可以得到该出租车的隐马尔科夫模型
中的状态转移矩阵取值如表１、表２所示。

表１　状态转移矩阵
Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ

状态值 状态１ 状态２ 状态３ 状态４

状态１ ０．９９８ ０．００１ ０ ０

状态２ ０．０１４ ０．９７９ ０．００２ ０．００４

状态３ ０．１４３ ０．１４２ ０．７１４ ０

状态４ ０ ０．０５ ０ ０．９５

表２　隐状态的概率估计值
Ｔａｂ．２　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｅｓｏｆｈｉｄｄｅｎｓｔａｔｅｓ

状态值 状态１ 状态２ 状态３ 状态４

车号ＢＪ００１ ０．００７ ０．３８５ ０．５７１ ０．７７５

车号ＢＪ００２ ０．９９３ ０．６１５ ０．４２９ ０．２２５

　　从本文建立的模型可以进行分析，根据式
（５）～（７），可以对３个问题进行求解。然而，该
例中空间的划分粒度太大，查询出来的区域给予

用户的参考意义不大，而过细的空间划分粒度会

带来巨大的时间复杂度，本实验分析不同状态集

划分对计算性能的影响，首先验证对问题１和问
题３的求解，用户查询某一辆出租车在某个时刻

·２３１·
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处于某个状态的概率以及对某一个状态是否有空

车进行查询，针对不同数据集，第１类问题的求解
时间随状态集合的划分粒度变化情况如图３。从
计算过程来讲，问题１和问题２具有相似的特征
见本文３．３节，因此对于问题２的时间性能就不
再验证。

图３　问题１求解时间随状态集合的划分粒度变化
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｉｍｅｆｏｒｐｒｏｂｌｅｍ１ｗｉｔｈｔｈｅ

ｃｈａｎｇｅｏｆｐａｒｔｉｔｉｏｎｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ

图４　问题３求解时间随状态集合的划分粒度变化
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｉｍｅｆｏｒｐｒｏｂｌｅｍ３ｗｉｔｈｔｈｅ

ｃｈａｎｇｅｏｆｐａｒｔｉｔｉｏｎｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ

接下来本文针对 ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ数据集，取状
态数量为１００个，验证模型求解方法的有效性。

问题１、２的求解可以看成是该辆出租车在整
个状态空间上的存在概率分布计算。本实验取在

１００次用户查询结果的概率分布平均值。例如对
出租车２的问题１的查询结果概率分布平均值如
图５所示。

对于问题２的求解，用户需要知道在某个状
态下出租车存在且是无人的概率情况。在考虑隐

状态的情况下，问题２的平均查询结果计算情况，
即在各个状态下出租车无人的概率分布如图 ７
所示。

本实验还验证了本文方法对于问题１的预测
误差随历史轨迹点数量的变化，将分布概率中的

图５　出租车２的问题１平均查询结果的概率分布
Ｆｉｇ．５　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｑｕｅｒｙ

ｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｐｒｏｂｌｅｍ１ｗｉｔｈｃａｂｓ２

图６　出租车３对于问题２平均查询结果的概率分布
Ｆｉｇ．６　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｑｕｅｒｙ

ｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｐｒｏｂｌｅｍ２ｗｉｔｈｃａｂｓ３

最大值所在的空间状态作为出租车的预测运行目

标，对比文献［６－７，１６］所提出对出租车的下一
个运行目标的预测方法误差。结果如图７所示。

图７　预测误差随着轨迹点数量的变化比较
Ｆｉｇ．７　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｎｇｅｏｆ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｐｏｉｎｔｓ

从图７中可以看出，本文提出的基于 ＨＭＭ
模型预测方法在轨迹点数量较多时预测误差较

小，精度相对于其他两个方法较高。在轨迹点数

量为１０００００个以上时，平均预测误差提高比基
于密度流和基于路标的预测算法分别减少

·３３１·
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１６３％和１２．４％ 。
对用户和社会网络分析者来讲，更有意义的

是对整个城市的所有出租车运行轨迹的运算分析

结果。也就是对于问题３的求解。利用式（５），
计算ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ数据集中的所有出租车问题３
的解，得出平均概率分布如图８．

图８　问题３平均查询结果概率分布
Ｆｉｇ．８　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅ

ｑｕｅｒｙｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｐｒｏｂｌｅｍ３

从图８中可以看出，对于ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ而言，
整个城市的存在空出租车概率较大的空间网格区

域集中在７～８个状态中，用户在这些区域里面能
够很容易的寻找空的出租车。同时，从社会网络

的角度来看，这些区域往往是人们密集集中的

区域。

至此，利用真实数据集，解决前文提出的 ３
个问题的相关概率分布。在实际应用中，例如

用户处于状态５５，根据图８中的结果，用户搭车
路线应该选择位置状态４５的方向，而不是向周
围的５４、５６等方向移动。用户可以根据这些信
息选择向合适的方向移动，有较大概率能够搭

到出租车。

５　总结与展望

本文利用隐马尔科夫理论对出租车移动轨迹

数据进行分析，得出在城市中搭载出租车难易程

度的概率分布图，利用量化的概率模型来表达出

租车在某一特定时刻的分布情况，为乘客出行方

向和出租车司机的运行方向提供决策支持。在未

来的工作中，由于概率分布的计算时间会随着状

态变量的增加而指数级别的增加，而整个城市中

的有效状态占据的比例不高，需要进行状态清理。

因此，将隐马尔科夫理论模型进行改进，使之适合

应用到大量状态的城市出租车数据分析是未来研

究的重点。
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