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摘　要: 面对城市出租车高空载率和乘客打车难问题, 本文针对出租车司机端和乘客端分别进行载客热点和打车热

点的分析研究, 提出了一种基于 DBSCAN算法的数据处理模型. 利用这个模型对北京市 182辆出租车的 GPS轨迹

数据进行处理, 提高了数据精度；对于不同的受众, 采用 K-means 算法对数据进行聚类分析, 得到相关热点. 实验

表明, 划分目标用户进行各热点的推荐不仅可以有效地为出租车司机提供高概率的载客热点, 乘客打车难问题也有

了一种可行的解决方法.
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Abstract: Faced with the problem of high no-load rate of urban taxi and taxi difficulty of passengers, this study analyzes
the passenger hotspots for taxi drivers and taxi hotspots for passengers, and proposes a data processing model based on
DBSCAN algorithm. Using this model, the GPS trajectory data of 182 taxis in Beijing are processed, and the data
precision is improved. For different audiences, K-means algorithm is used to cluster the data and get the relevant hotspots.
Experiments show that the proposed method can not only effectively provide taxi drivers with high probability of
passenger hotspots, but also provide a feasible solution to the problem of taxi difficulty of passengers.
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随着人们生活水平不断提高, 城市车辆数量急剧

上升, 城市交通问题随之日益突出, 人民日常出行驾驶

车辆常常会遇到交通堵塞情况 ,  尤其是在北京、上

海、广州等大城市, 居民如果想快速、方便地出行, 特

别是在暴雨、寒冬等恶劣天气条件下, 出租车无疑是

众多公共交通工具中的最佳选择之一. 出租车数量的

不断增长也使出租车行业面临了越来越多的问题, 如

空驶率高、分布不均衡、供不应求等等, 这些问题也

一定程度上导致了居民打车难的问题.

近年来, 随着全球定位系统 GPS (Global Position

System) 技术的飞速发展和智能定位终端的广泛应用,

基于位置的信息服务得到了飞速发展. 城市出租车上

基本都安装了 GPS传感器, 能够记录当前车辆的位置、

采集时间等信息. 很多国内外学者基于出租车轨迹信

息展开了各项研究, 例如: 路径规划[1,2]、基于位置的社

交网络 [3]、智能交通系统 [4]和城市计算 [5–7]等. 文献

[8]通过对首尔的出租车 GPS数据进行多维分析, 指出

可以运用数据分析手段指导出出租车运营公司进行合

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2019,28(4):32−38 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.006863] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

①  收稿时间: 2018-10-23; 修改时间: 2018-11-12, 2018-11-19; 采用时间: 2018-11-23; csa在线出版时间: 2019-03-28

32 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/6863.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/6863.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.006863
http://www.c-s-a.org.cn


理调度.文献[9]应用 K-means 聚类模型分析出租车载

客的热点区域, 应用遗传算法进行出租车的应急调度; 文
献[10]将K-means算法和具有噪声的基于密度的聚类算法

(Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise, DBSCAN)在轨迹数据研究方面进行了对比, K-
means算法在处理大数据时效率较高, 但对于噪声点和

孤立点数据较为敏感; DBSCAN 算法不需要进行预处

理亦可在带有噪声点的数据中发现任意形状的聚类,
但对输入参数的敏感性较高.

本文提出了一种服务于出租车司机和乘客的载客

热点与打车热点的研究方法. 主要研究步骤为: 首先对轨

迹数据进行预处理, 形成基础数据集; 接着对基础数据

集采用速度与时间结合算法进行出租车停留点和出租

车载客点的提取; 然后对出租车停留点进行 DBSCAN
聚类得到核心停留点; 最后对核心停留点和出租车载

客点分别进行 K-means聚类分析得到推荐热点.

1   轨迹点预处理

由于轨迹数据量巨大, 并且对于城市交通来说, 频
繁拥堵状态下缓慢行驶车辆的 GPS(全球定位系统)定
位信息易产生冗余定位点与噪声, 例如建筑物会对信

号产生阻隔, 就会存在一些信号缺失的现象, 因此需对

轨迹数据进行预处理.
1.1   相关定义

G = P1,P2, · · · ,Pn,

轨迹 G通常由一系列的包含时间和空间信息的点

组成, 表示为  其中, n 为一条轨迹的

点的总数; Pi(1≤i≤n) 为轨迹点, 且 Pi=(X, Y, T), X 和

Y 分别为第 i 个轨迹点的经度和纬度坐标, T 为时间戳,
有 Pi.T<Pi+1.T.

定义 1. 出租车停留点 Sp (Stay Point of Taxi)
根据实际生活常识, 通常出租车在载客状态时, 其

驾驶的平均速度会超过一定的阈值, 而在没有载客时,
为了寻找乘客, 其行驶速度通常低于某个值. 因此设定

出租车在载客时的平均驾驶速度高于阈值 Vs, 未载客

时速度低于该阈值.
在出租车 GPS 轨迹点中存在这样一些点, 此类点

的驾驶速度 V 小于给定的速度阈值 Vs, 并且以小于该

速度阈值的速度连续行驶一段时间 T, 而 T 大于给定的

时间阈值 Ts, 同时此类点所在的移动范围小于给定的

距离阈值 Ds, 那么我们就认为此类点是出租车停留点.
定义 2. 核心停留点 Sc (central stay point)

给定距离阈值 ε、最小密度数 m, 给定一条轨迹中

的轨迹点 P, 记 N 为 P 的 ε 距离邻域内同属于该轨迹

点的点的集合, 如∣N∣≥m, 则称 P为核心停留点.
定义 3. 出租车载客点 St (Pick-up Point of Taxi)
出租车搭载乘客的地点, 如图 1所示, 当行程 1中

的平均速度小于速度阈值, 行程 2 中的速度超过一定

速度阈值, 且行程 2 的行驶距离超过一定的距离阈值,
则定义停留点 S1是一个历史载客点. 当行程 3的速度

大于一定的速度阈值时, 行程 3 作为出租车载客行驶

的一部分行程.
 

v1,d1
S1 S2

行程1 行程2

出租车轨迹段

行程3

v2,d2 v3,d3

 
图 1    出租车载客点示意图

 

出租车停留点 Sp 是由出租车停留或徘徊所产生

的点的集合, 核心停留点 Sc 是对出租车停留点进行

DBSCAN 算法聚类得到的点的集合, 出租车载客点

St 是根据出租车的行驶速度和时间进行判断得出的点

的集合. 三者的关系如图 2所示.
 

Sp

St

Sc

 
图 2    定义点关系图

1.2   轨迹点处理

根据以上的定义, 在提取出租车停留点和出租车

载客点之前, 首先需要对轨迹数据中的漂移数据进行

处理. 本文采用 Douglas-Peucker(曲线数据压缩) 算法

进行轨迹数据的漂移处理. 算法步骤如下: 首先, 提取

三个位置相邻的数据点分别为点 A, 点 B和点 C, 如图 3,
根据三角形面积公式, 三角形 ABC的面积为:

s =
√

p(p−a)(p−b)(p− c) (1)

其次, 判断点 B到前后两点 A与 C的距离是否满

足公式:
h =

2s
c
< derror (2)

其中, derror 是指允许偏移的最大值, 一般由地图精度、

GPS 接收机精度和道路宽度之和计算得出. 比较 h 与

derror 之间的大小, 如果小于 derror, 则直线 AC 段作
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为曲线 AC 的近似, 该段曲线处理完毕; 如果 h 大于

derror ,  则点 B 不可忽略 ,  将曲线 AC 近似为直线

AB和 BC两段.
 

A

B

C

a

h

c

b

 
图 3    Douglas-Peucker (DP)线路优化示意图

 

接着对轨迹数据进行噪声处理, 根据定义 1 中出

租车停留点的含义, 在出租车 GPS 轨迹点中, 停留点

并不仅仅代表速度为零的轨迹点, “停”只是 GPS 轨迹

点的一种状态, 因此本文通过计算和分析出租车 GPS
数据, 提取出租车停留点, 进而获取相关热点.

YE[11]、KARLI[12]等人将移动对象活动分为四种

模式: 内空间模式 (inside)、伴随模式 (along)、环绕模

式 (around)、驻留模式 (stop). 如果出租车 GPS轨迹数

据符合环绕模式或驻留模式中其中一种模式, 我们就

将该 GPS 轨迹点视为出租车停留点. 如图 4 所示, 图
中点均为出租车 GPS轨迹点, 圆圈内的点表示出租车停

留点, Sp1 中没有路线规律的 GPS 轨迹点是由驻留模

式产生得到出租车停留点, 而 Sp2 中有一定路线规律

的 GPS轨迹点是由驻留模式产生得到出租车停留点.
 

PLatiude

P1: Lat 1

P2: Lat 2

Pn: Lat n

Longitude

  Long1

  Long2

  ……

  Long n

Time

T1

T2

Tn

Sp Latiude

 P1: Lat 1

 P2: Lat 2

 Pn: Lat n

Longitude

  Long1

  Long2

  ……

  Long n

Time

T1

T2

Tn

 

图 4    停留点提取示意图

 

驻留模式下的停留点均符合出租车停留点的定义,

但也可能存在一种特殊情况需要分析处理, 即驻留模

式下由交通状况产生的停留点. 比如等待交通信号灯

或者道路堵塞等状况, 将这种情况下产生的停留点视

为噪声. 进一步分析研究得知, 等待交通信号灯和交通

堵塞大部分情况是发生在交通路口, 为了处理这些噪

声, 参考谭川豫等人[13]对移动对象轨迹的研究, 定义如

果在某处有 50% 以上的出租车轨迹发生了方向转变,

并且转变角度超过 30%, 将该处视为交通路口, 并对该

处周围 50m 范围内的所有出租车停留点视为噪声, 予

以删除.

2   热点处理

本文从出租车司机端和乘客端两方面考虑, 对于

出租车司机端进行载客热点的推荐, 乘客端进行打车

热点的推荐, 尽可能降低出租车司机的空载率、减少

乘客的等待时间. 为了达到更好地推荐效果, 对轨迹点

根据时间这一因素划分并进行聚类处理. 对出租车停

留点采用基于密度的聚类算法得到核心停留点, 对核

心停留点和出租车载客点采用基于划分的聚类算法进

行聚类.

2.1   划分思想

2.1.1    用户划分

受众目标的考虑不仅包括出租车司机还包括乘客,

对于出租车司机我们进行载客热点的推荐, 而对于乘

客我们进行打车热点的推荐.

出租车司机的载客热点由两部分组成. 一部分是

由轨迹数据处理得到的出租车停留点进行 DBSCAN

初步聚类得到的核心停留点; 另一部分是提取得到的

出租车载客点.

对于乘客更多的是需要考虑出租车可能停留的地

点, 所以对于打车热点的聚类研究是基于出租车停留

点的相关数据基础上的, 即对核心停留点直接进行聚

类研究.

2.1.2    时间划分

众所周知, 人类的活动受到空间、时间及其他限

制条件的影响, 为了研究这些限制条件的影响, 瑞典地

理学家赫格斯特兰德提出了时间地理学的概念[14], 其

认为人类在时空中的活动受到三类限制: (1)能力限制,

指生理或物理因素对人类果冻产生的限制, 如我们必

须分配一定的时间来满足吃饭、睡觉等生理需求 ;

(2) 权利限制, 指因活动场所常由不同的人或单位控制
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而对他人产生的限制, 如, 某商场的营业时间是上午九

点至晚上十点, 一般顾客只有在此时间段内可以进入

这个商场的空间; (3) 结对限制, 指我们在特定的地点

从事某项活动 (如到上班地点工作、到商场购物), 或

必须和其他人共同从事某项活动 (例如开会), 因此要

在时间和空间上彼此相互协调配合. 人们应在这些限

制条件下合理的安排时间和空间 ,  以满足我们的生

理、经济、社交等各方面的需求.

出租车司机的驾车行为和乘客打车行为均属于人

类活动, 同样受上述三类限制, 如果协调好司机与乘客

之间的行为, 司机在相应的时段到乘客相对集中的地

点拉客人, 乘客在相应时段到司机经常路过的地点打

车, 这样不仅司机能快速地找到乘客降低空载几率, 也

方便了乘客打车. 图 5选取了 8点至 10点和 14点至 18点

两个时间段部分停留点可视化效果图, 该图验证了不

同时段停留点的分布情况不同, 说明人群的集中地在

各个时段内的分布情况不同. 车辆的载客情况会随时

间的变化而变化, 划分时间能更好地进行热点推荐有

一定的数据支持.
 

空间

时
间

8:00-10:00的停留点

14:00-18:00的停留点2:00

22:00

18:00

14:00

10:00

6:00

2:00

 
图 5    8:00–10:00(圆形点)和 14:00–18:00(三角点)两个时段

部分停留点的情况

 

2.2   算法思想

本文处理轨迹数据的算法思路如下: (1) 对初始轨

迹数据进行预处理, 预处理包括轨迹数据的漂移和噪

声处理; (2) 对基础数据集 (即经过预处理后的数据集

合) 结合时间和速度进行出租车停留点和出租车载客

点的提取; (3) 对提取的出租车停留点进行 DBSCAN

算法进行聚类得到核心停留点; (4)对核心停留点和出

租车载客点进行 K-means算法的聚类得到载客热点和

打车热点. 具体过程如图 6所示.

GPS 数据

漂移处理

噪声处理

提取停留点与载客点

载客点

划分时段

K-means 聚类

候选推荐点

核心停留点

DBSCAN 聚类

划分时段

停留点

 
图 6    算法流程图

 

DBSCAN 算法是通过不断地搜索临近点, 使该点

周围的密度逐渐增加, 以寻找到一个区域内所查找点

密度大的地方. 出租车停留点是轨迹数据中符合环绕模

式或驻留模式的轨迹点, 环绕模式或驻留模式的轨迹

点大多聚集在一个区域内. 这些轨迹点所围绕的区域

即是需要找的出租车停留区域, 故对这些停留点进行

基于密度的聚类可以得到代表该区域的停留点, 即本

文定义的核心停留点. DBSCAN算法的相关定义如下:
(1) 密度直达: 给定距离阈值 ε、最小密度数 m, 则

满足下述两个条件时, 点 P 是从点 Q 出发直接密度可

达: P 属于 Q 的 ε 距离范围内, 记为 P∈N; P 为核心停

靠点, 即∣N∣≥m.
P1,P2, · · · ,Pn,( 2 )  密度可达 :  给定自轨迹序列

P1=Q, Pn=P, 对于任意 i(1≤i≤n–1), Pi+1 是从 Pi 关于

ε 和 m 直接密度可达的 ,  则称点 P 是从 Q 关于 ε 和

m 密度可达的, 反之不一定成立.
(3) 密度相连: 若一条轨迹中存在一个点 O, 使得

点 P 和 Q 是从关于 ε 和 m 密度可达的, 则称 P 和 Q 关

于 ε 和 m 密度相连.
采用 DBSCAN 算法处理出租车停留点能快速且

有效地处理噪声点和发现任意形状的空间聚类, 与 K-
means算法相比不需要输入要划分的聚类个数.

对于核心停留点和出租车载客点的聚类采用 K-
means算法进行聚类, K-means算法的主要思想是通过

2019 年 第 28 卷 第 4 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 35

http://www.c-s-a.org.cn


迭代的过程把数据集划分为不同的类, 从而使生成的

每个类的内部数据紧凑, 类与类之间独立. K-means 算
法处理大数据集具有良好的可伸缩性和高效性, 其缺

点是需设定聚类簇的数量, 利用这一点可以实现对聚

类中心的质量的控制.

3   实验结果与分析

本文的实验数据选取了北京市 7个月的轨迹数据

作为一个实验样本进行实验, 对上述方法进行验证与

研究.
3.1   实验环境

实验计算机配置: CPUCore(TM)3.40 GHz, 内存 16
GB, 显存 8 GB; 操作系统: Windows 7; 使用软件: MATLAB,
Pycharm, MySQL, SQLyog.
3.2   评价标准

为了评价本文获取的热点的准确率 ,  采用精度

(Precision, 即查准率) 和召回率 (Recall, 即查全率) 对
相关热点进行评定[15]. 查准率是指正确识别的相似重

复记录与实际的相似重复记录的比值, 查准率越高, 表
明提取出来的相关热点精度越高. 召回率是各热点被

正确识别的百分率, 召回率越高, 表明该方法识别各热

点的能力越强. 查准率和召回率定义如下:

precision =
tp

tp+ f p
×100% (3)

recall =
tp

tp+ f n
×100% (4)

其中, tp 表示正确识别的热点数, fp 表示错误识别的热

点数, fn 表示未识别的热点数.
文献[16]中认为在兴趣点半径 50米范围内的出租

车载客点都是正确的, 借鉴文献中判断出租车载客点

的正确性的方法进行测试. 本文把各时段的出租车载

客热点作为测试点, 地图上的兴趣点 (火车站、超市、

公园、写字楼等)作为已知点, 用测试点和已知点进行

比较, 从而判断测试点的正确性.
3.3   实验分析

本文实验数据为微软公开的轨迹数据, 其中包含

纬度、经度、海拔、时间等信息. 将数据集按时间进

行时段划分, 总结处理后数据的时间分布规律, 将数据

点按时间点分布所占比例进行分类, 如图 7所示, 各时

间段出租车的载客情况各有不同, 低谷期在凌晨到次

日早高峰之间.
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图 7    不同时段 GPS数据点的分布比例

 

实验数据是每 5 秒采集一次, 对停留点的定义是

符合环绕模式和驻留模式的点, 这两种模式会产生多

个位置相近但不重复的点, 对于这些点进行 DBSCAN
聚类可以提高停留点的质量. 但对于在路口附近 50米
范围的点予以删除, 如图 8所示, 小圆是经过 DBSCAN
聚类形成的簇, 而三角形的点和大圆中的点可能是拥

堵或交通信号灯产生的点, 为避免影响停留点质量, 做
删除处理. 停留点的优化一定程度上也提高了聚类的

时间效率. 表 1为部分停留点聚类结果.
 

 
图 8    停留点聚类处理示意图

 

表 1     停留点聚类效果对比
 

样本 初始停留点个数 聚类处理后停留点个数

数据集 1 256 78
数据集 2 468 105
数据集 3 872 302

 
 

将本文获取出租车载客热点的方法 TDKC分别与

文献[17]中的层次聚类 (MSRA)获取出租车载客点方法、

文献[18]中的时空聚类 (STA) 获取出租车载客热点的

方法进行比较, 结果如图 9 和与图 10 所示, 可以看出

本文的方法获取的出租车热点在缓冲半径为 20 米时

的精度和召回率分别达到了 85.9% 和 82%, 而当缓冲

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2019 年 第 28 卷 第 4 期

36 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


半径为 50米时, 本文方法的精度和召回率达到了 95.7%

和 95.5%, 较优于上述两种聚类方法, 95%以上的精度

和召回率说明了推荐的热点具有较高的推荐价值, 提

高了推荐热点的准确性. 鉴于乘客的打车热点包含于

出租车载客热点之内, 因此打车热点的准确性也有所

提高.
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图 9    热点精度随缓存半径变化图
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图 10    热点召回率对缓存半径变化图

4   结论

为降低出租车司机的空载率和减少乘客的等待时

间, 本文改进了面向出租车司机的载客热点和面向乘

客的打车热点的模型和算法. 在对 GPS 轨迹点的处理

上, 对提取出来的出租车停留点采用 DBSCAN算法进

行聚类, 提高停留点的准确度; 由于时间因素对出租车

司机和乘客的影响较大, 本文在对停留点和载客点聚

类分析时, 运用划分思想, 将数据集按时间进行划分,

在各个分段中进行数据的聚类分析. 最后通过实验验

证, 结合 DBSCAN算法对停留点进行核心停留点的提

取, 提高了停留点的准确性, 同时也提高了聚类分析的

时间效率. 考虑时间因素对停留点和载客点进行分析

在查准率和召回率方面都有所提高.
受实验环境的制约, 本文仅对部分数据进行了处

理和分析, 后期将进一步对其他数据处理分析, 对各个

候选热点根据推荐公式进行热点的推荐.
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