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基于稀疏轨迹数据的出租车载客区域推荐

廖祝华，张　健，刘毅志，肖　浩，赵肄江，刘建勋
（湖南科技大学计算机科学与工程学院，湖南湘潭４１１２０１）

　　摘　要：　基于短期出租车轨迹数据的载客区域推荐能极大减少系统开销，提高推荐效率，但常伴随着数据稀疏
性的问题．针对该问题，本文提出了一种融合地理信息的隐语义模型ＧｅｏＬＦＭ．该模型通过将出租车司机所处的客观
地理环境信息，融合到司机载客区域矩阵分解的过程中，从而弥补数据稀疏性带来的不足．同时，根据出租车实时的
空间位置信息，为身处不同地点的出租车推荐不同的载客区域．实验证明，本文提出的方法与常用方法相比，推荐结果
与真实的出租车司机载客情况间的平均绝对误差和均方根误差都得到大幅降低，较好的提升了推荐效果．
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１　引言
　　随着物联网和大数据等技术的发展，滴滴出行、
ＵＢＥＲ等网约车平台不仅为司机提供了在线预订服务，
还记录了司机的使用记录和出租车的行驶轨迹等信

息．系统通过挖掘这些数据中相关有价值的信息，可以
为司机提供更好的推荐服务．而载客区域推荐［１］能够

帮助司机有效提高寻找乘客的效率，减少空载巡游带

来的能耗和尾气排放．
与传统的推荐系统相比，出租车载客区域推荐面

临新的挑战．首先，不断增长的出租车轨迹数据会耗费
大量存储资源并降低推荐效率［２］．其次，很多城市不断
新建或翻新道路，如果使用过多历史轨迹数据，反而引

入噪声数据，导致推荐性能下降．因此，如果使用短时间
内能反映司机的载客选择规律的轨迹数据，则能大幅

度减少噪声数据．然而，出租车每天到达的载客区域非
常有限，使得该方法将面临数据稀疏性的问题［３］．此
外，真实地理环境中客观存在的地理信息，如ＰＯＩ（Ｐｏｉｎｔ
ＯｆＩｎｔｅｒｅｓｔ）数量、类型等，也是司机关注的内容，但随着
不同地理位置的变化，司机感兴趣的载客区域也会动
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态变化［４］．
为应对上述问题，本文提出基于稀疏轨迹数据的

出租车载客区域推荐方法，其主要贡献在于：

（１）提出一种融合地理信息的隐语义模型．隐语义
模型具有抗稀疏能力，而地理信息隐含载客需求变化，

所以该方法既能有效应对数据稀疏性，又能提升推荐

性能．
（２）改进了基于当前位置信息的出租车载客推荐

方案．定义了基于高斯分布的网格可达度，优化了载客
区域推荐结果，能够为不同司机提供位置服务（ＬＢＳ）．

（３）在短期且真实的数据上，通过多组以平均绝对
误差与均方根误差作为评价指标的对比实验，证明我

们的方法具有较好效果．

２　相关工作
　　近年，基于轨迹数据的出租车载客区域推荐系统
已成为国内外的研究热点．

其中，有一些研究是定量分析出租车载客点的空

间分布情况，可以为司机推荐载客区域．Ｋｏｎｇ等人［１］提

出了一种结合时空信息的出租车服务推荐模型．该模
型通过网格划分的方式将研究区域分割为较小的网

格，然后使用高斯过程回归模型和相应的统计方法预

测各网格中的乘客分布．Ｌｉｕ等人［５］使用改进的密度聚

类算法，从历史载客点中提取出租车的候选载客点，然

后根据候选点的位置、附近载客点数量等信息，并使用

概率优化模型为用户提供推荐结果．Ｗａｎｇ等人［６］提出

使用线密度探测模型对出租车上下客事件进行探测和

分析，以获取出租车上下客的时空分布规律．Ｙａｎｇ等
人［７］基于大规模的出租车轨迹数据，分析城市不同功

能区的潜在乘客分布，以为出租车司机推荐载客效益

高的区域．Ｙｕａｎ等人［８］分别从出租车司机与乘客的角

度计算利润较高的区域，然后根据出租车司机当前的

时空上下文进行推荐．
另外一些研究是定量分析出租车司机对载客点的

偏好情况，以为其提供载客区域的个性化推荐．Ｒｅｎ等
人［９］分别从地理、兴趣、社会等方面量化用户对候选区

域的偏好程度，然后结合概率矩阵分解模型（ＰＭＦ）为
用户进行区域推荐．Ｌｉｕ等人［１０］使用网格划分城市区

域，然后分析网格的载客率及载客热度等，以发现司机

的寻客偏好．Ｊｉａｎｇ等人［１１］通过出租车司机的偏好信

息，如：寻客策略、载客策略等构造司机的服务策略，然

后通过服务策略预测各自的收益情况．Ｚｈａｎｇ等人［１２］通

过比较不同司机的寻客策略、载客策略以及各自的服

务范围，挖掘司机的偏好．
上述方法对大规模出租车轨迹数据具有良好的推

荐效果．但是，目前仍缺乏短期内，较少数据量情况下可

用数据高度稀疏的解决方案．本文结合前期研究成果，
兼顾出租车历史载客点分布与司机对载客点的偏好，

在应对数据稀疏的情况下，使用融合地理信息的隐语

义模型，并基于司机当前的位置，为不同司机提供优良

的个性化推荐服务．

３　出租车载客区域推荐框架

３１　相关定义
定义１　轨迹　出租车在运营过程中，由ＧＰＳ记录

仪按照固定频率记录其行驶的路径信息．每条 ＧＰＳ信
息ｌｏｇ所包含的字段有：司机的标识（ｉｄ）、时间（ｔ）、经
纬度（ｌｏｔ，ｌａｔ）、海拔（ａｌｔ）和状态（ｓｔａ）等．

图１描述了出租车轨迹中的状态变化过程［１３］．图
中Ｐ表示载客点，Ｄ表示下客点．出租车在空载时，其轨
迹点中的状态为 “０”；在载客情况下，其轨迹点中的状
态为“１”．本文中我们提取所有下客点“Ｄ”与载客点
“Ｐ”进行分析．

定义２　网格　为了增强系统的并行性，减少计算
量，我们将出租车的载客区域划分为同等大小的正方

形区域［１］．整个区域由多个小正方形网格所覆盖，即为
网格集合ＧｒｉｄＳｅｔ＝｛ｇ１，ｇ２，ｇ３，…，ｇｎ｝．

定义３　司机网格访问矩阵（Ｃ）　若司机 ｕ在网
格ｉ范围内载到一名乘客，则记为司机 ｕ对网格 ｉ的一
次访问．矩阵Ｃ的行表示司机的集合，列表示网格的集
合．矩阵中的元素Ｃｕｉ表示在历史轨迹中，司机ｕ对网格
ｉ的访问次数与该司机所有访问网格总次数的比值．该
比值在一定程度上体现了该司机对处在不同位置的网

格的偏好程度．参考文献［１３］，我们将一天的轨迹按时
间等分为４８个段．网格属性值每０５ｈ更新１次，以适
应司机在不同时段的偏好的变化．

定义４　网格属性矩阵（Ｘ）　该矩阵的行表示网
格集合，列表示网格属性的集合．网格的属性包括：历史
载客点数量、ＰＯＩ数量、网格类型、网格几何中心位置和
网格历史载客距离，分别由 ｇ．ｐｉｃｋｕｐｓ、ｇ．ｐｏｉｎｕｍ、
ｇ．ｔｙｐｅ、ｇ．ｌｏｔ、ｇ．ｌａｔ和 ｇ．ｄｉｓｔ表示．其中 ｇ．ｄｉｓｔ表示所有
从网格ｇ出发的出租车在载客状态下行驶路程的平均
值；ｇ．ｐｉｃｋｕｐｓ表示网格 ｇ内所有载客点数量；ｇ．ｔｙｐｅ表
示网格ｇ的类型分布；ｇ．ｐｏｉｎｕｍ与（ｇ．ｌｏｔ，ｇ．ｌａｔ）分别指
网格ｇ中所有的ＰＯＩ数量之和与网格几何中心的经纬
度．同司机网格访问矩阵一样，访问矩阵内容每 ０５ｈ
更新１次．

９７１２
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定义５　寻客距离　指出租车在寻客过程中所行
驶的距离．具体指出租车从上一位乘客下车地点到下
一位乘客上车地点的实际行驶路程．

定义６　网格可达度矩阵（Ａ）　可达度表示司机
从一个网格到另一个网格的便捷性，Ａｉｊ表示从网格 ｇｉ
到网格ｇｊ的便捷性．其表达式如式（１）所示．

Ａｉｊ＝
１
２槡πσ
ｅｘｐ －

（ｄｉｓｔ（ｇｉ，ｇｊ）／β－μ）
２

２σ( )２ （１）

其中ｄｉｓｔ（ｇｉ，ｇｊ）表示网格间的距离，由于出租车的载客
区域一般与其当前的位置不远，因此本文用两网格几

何中心点间的欧式距离表示．β是距离缩放因子，用于
将距离缩放到一个较小的范围中，以减小计算结果的

波动．μ和σ２是均值与方差．我们从轨迹数据集中随机
抽取部分出租车的寻客距离，通过核密度估计［１４］并生

成概率密度曲线后发现，Ａ与网格间的距离近似服从正
态分布，即距离越近，便捷程度越高，可达度越大．司机
寻客时，在其他影响因素一定的情况下，若当前所在网

格ｇｉ与目标网格ｇｊ的可达度越大，则其去往网格ｇｉ的可
能性会越大．此外，我们假设从 ｇｉ到 ｇｊ的可达度与从 ｇｊ
到ｇｉ的可达度相等．
３２　系统框架

图２是系统架构图，其主要由三大部分组成，而它
们涉及到的源数据主要是 ＰＯＩ数据与出租车的轨迹数
据．首先，我们以固定大小的网格划分区域，并将ＰＯＩ与
轨迹中的载客点映射到相应网格中．再以网格为单位
分别构建属性集：历史载客点数量、ＰＯＩ数量、网格类
型、网格几何中心的位置和网格的历史载客距离，形成

网格属性矩阵Ｘ．然后，从出租车轨迹信息中提取载客
点［１］，并根据载客点的分布情况，构造司机网格访问矩
阵Ｃ．接着进行矩阵分解，并融入矩阵 Ｘ，以最小化该分
解的损失值为目标，得到两个低秩矩阵．再通过这两个
低秩矩阵的乘积得到司机对网格的偏好情况．最后结
合司机当前的位置与网格可达度矩阵，推荐符合相应

偏好且距离较近的网格列表给司机．

４　出租车载客区域推荐算法

４１　地理信息隐语义模型
矩阵分解具有一定的抗稀疏性的特质［１５］，其中，以

隐语义模型（ＬａｔｅｎｔＦａｃｔｏｒＭｏｄｅｌ，ＬＦＭ）［１６］为代表的矩
阵分解方法的抗稀疏能力较强．本文通过分解司机网
格访问矩阵Ｃ，得到司机隐因子关系矩阵 Ｐ与网格隐
因子关系矩阵Ｑ．其中，Ｐ的列与 Ｑ的行均表示隐因子
的集合，而Ｐ的行与 Ｑ的列分别表示司机的集合与网
格的集合，以此将司机与网格分别映射到具有相同的

隐含语义空间中，这样用户对网格的访问概率就是 Ｐ
和Ｑ对应项的内积表达．求解过程以最小化分解后的
矩阵与原始矩阵的差值为目标，分解过程的实现可表

示成解决式（２）的优化问题：
ｌｏｓｓ＝ｍｉｎ

Ｐ，Ｑ
［‖Ｃ－ＰＱ‖２＋λ（‖Ｐ‖２＋‖Ｑ‖２）］

（２）

这里的Ｃ∈ＲＭ×Ｎ，Ｐ∈ＲＭ×Ｋ，Ｑ∈ＲＮ×Ｋ．式（２）的后半部
分是正则化项，λ用于控制Ｐ和Ｑ平方项的贡献度．通
过随机梯度下降的方法［１３］来最小化差值ｌｏｓｓ，以得到矩
阵Ｐ、Ｑ，它们的乘积 ＰＱ近似等于原矩阵，但其中零元
素的个数远少于原始矩阵，从而补充原矩阵的缺失

数据．
司机对各网格的偏好概率与网格的属性具有相关

性．因此，基于客观的地理数据往往能够更加全面地描
述司机载客的内在规律．我们参考已有工作［５］并通过

相关分析，发现网格的历史载客点数量、ＰＯＩ数量、网格
类型、网格几何中心位置和网格历史载客距离对于出

租车载客区域推荐的准确性有着重要影响．
网格类型主要根据网格内 ＰＯＩ在不同类型上的分

布所决定．为完成网格类型值到数值的转换，我们采用
数据预处理中常用的独热（ｏｎｅｈｏｔ）编码的方式，将网
格类型属性扩展为若干个子类型属性．本文以网格为
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单位，用各个子类型数量在总 ＰＯＩ数量中的占比，作为
该网格相应类型属性的取值．每种子类型的概率定义
如式（３），其中 ＰＯＩｔｙｐｅｊ 表示第ｊ种类型的ＰＯＩ数量．

ｇ．ｔｙｐｅｊ＝
ＰＯＩｔｙｐｅｊ

∑
ｎ

ｉ＝１
ＰＯＩｔｙｐｅｉ

（３）

网格ｇ的历史载客距离主要指从网格 ｇ出发的出
租车在载客状态下行驶路程的平均值，其定义如式（４）
所示．

ｇ·ｄｉｓ＝（∑
ｎ

ｉ＝１
ｄｉｓｔ（ｐｓｅｇｉ）·ｃｉ） ∑

ｎ

ｉ＝１
ｃｉ （４）

其中，ｐｓｅｇ表示历史轨迹中所有出租车在载客状态下的
行驶轨迹的集合，ｎ为这些轨迹数量之和．ｄｉｓｔ（）表示计
算一段轨迹的路程．ｃｉ取值为０或１，当载客行程的载客
点位于网格ｇ内部时，ｃｉ取值为１；否则，ｃｉ取值为０．

本文考虑融入上述因素到隐含因子分解的过程中，

即融合地理信息隐语义模型ＧｅｏＬＦＭ．该模型的表达如式
（５）所示．该模型以最小化损失函数ｌｏｓｓ为优化目标．其
中：Ｘ∈ＲＮ×ｌ为网格属性矩阵，表示Ｎ个网格在ｌ种属性
下的取值矩阵，其矩阵元素都可以通过历史数据获得；Ｐ、
Ｑ和Ｔ是需要求解的三个子矩阵，其中Ｔ为网格属性隐
因子关系矩阵，且Ｔ∈Ｒｌ×Ｋ，它的行是网格属性的集合，
列为隐因子的集合，主要表示ｌ种属性在Ｋ种隐含因子
空间下的取值矩阵，其在式（２）中的正则化部分加入了
对Ｔ的约束．为了消除隐因子在实际取值上的差异，本文
将这三个子矩阵的元素值初始化为（０，１）之间的随机值．
在子矩阵求解时，首先按照算法１进行初始化，然后经过
多轮迭代使得损失函数值之间的差值收敛于一定范围

内．这时的Ｐ′、Ｑ′和Ｔ′即为我们所求的子矩阵．将Ｐ′和Ｑ′
返回，作为求解新Ｃ′的子矩阵．在该模型中，属性的数量
与内容可以根据不同的场景而调整．对这些属性进行归
一化后，再交由模型进行处理．其中归一化操作是将各个
属性中的数值等比例缩放到［０，１］之间．然后，将网格属
性矩阵Ｘ融入到矩阵分解中，在一定程度上补充原本稀
疏矩阵的语义信息．

ｌｏｓｓ＝ｍｉｎ
Ｐ，Ｑ
‖Ｃ－ＰＱ‖２＋

ｌ２
２‖Ｘ－ＱＴ′‖[ ２

＋
ｌ１
２（‖Ｐ‖

２＋‖Ｑ‖２＋‖Ｔ‖２ ]） （５）

ＧｅｏＬＦＭ详细训练过程如算法１所示．其中（）Ｔ代
表着矩阵的转置，该算法主要是使用随机梯度下降对

子矩阵Ｐ、Ｑ内容进行更新．当两轮迭代的误差变化小
于阈值ｅ时，就停止更新，并返回分解结果．ｌ１和ｌ２是用
于防止结果过拟合的正则化因子，若取值过大，可能导

致结果不能收敛，故在本文的对比实验中均取值

为００１．

４２　基于空间位置的载客区域推荐
使用 ＧｅｏＬＦＭ对司机网格访问矩阵 Ｃ进行分解

后，便可获得司机ｉ对地点ｊ的偏好，即矩阵Ｐ的第ｉ行
与矩阵Ｑ的第ｊ列的内积．

本文统计了数据集中所有出租车司机在寻客过程

中所行驶的路程，即寻客距离．然后通过分析发现司机
的寻客距离与概率密度之间服从 μ＝０，σ２＝０７７的正
态分布．因此，本文采用正态分布来刻画出租车在网格
间移动的便捷性，即据定义 ６获得网格可达度矩阵
ＡＮ×Ｎ，该矩阵的行、列均是网格集合．通过结合矩阵 Ｃ
与司机当前位置，为司机推荐符合其偏好的网格列表．

整个工作的流程如过程１所示．其中使用边长为 ｌ
的网格对研究区域进行网格划分，得到网格集合 Ｇｒｉｄ
Ｓｅｔ．首先，依据网格间的距离，构造矩阵 Ａ．然后结合轨
迹数据与网格集合，构造矩阵 Ｃ．接着再依据 ＰＯＩ、网格
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与轨迹数据构建网格属性矩阵 Ｘ．最后依据融合地理
信息的隐语义模型对矩阵 Ｃ进行缺失值填充，并根据
矩阵Ａ与填充后的矩阵，为司机推荐载客区域．

５　实验与评估

５１　数据集说明与处理
５１１　轨迹数据描述与处理

本文实验所采用的数据集是成都市主城区 ２０１４
年８月份共１３０００辆出租车在一个月内的轨迹数据．
在对数据集进行了包括轨迹平滑［５］、异常状态修正和

去除重复轨迹点等预处理后，最终选择了成都市中心

区域（［１０３９６，３０５８］～［１０４１８，３０７３］）作为研究
范围．我们使用边长为１００米的正方形网格划分该研
究区域，共得到了４７４２７个网格．实验中，我们先预提
取轨迹中的所有载客点作为实验数据集，然后根据数

据集的时间属性，将其分为工作日与周末两种情况．
同时将一天的数据划分得到三个时段的数据子集：７
时前的数据作为训练集，７～９时的作为测试集；１２时
前的数据作为训练集，１２～１４时的数据作为测试集；
２１时以前的数据作为训练集，２１～２３时的数据作为
测试集．以天为单位依次验证本文提出的方法在早、
中、晚各时段的表现．
５１２　ＰＯＩ数据描述与处理

为构建矩阵 Ｘ，本文从高德地图上共爬取到
３４３８５１个研究范围内的 ＰＯＩ数据点．每个 ＰＯＩ数据点
包含经纬度信息和相应的类型信息．该数据集包含１２
种ＰＯＩ类型，如餐饮、风景名胜、公共设施、交通设施、
科教文化、金融保险、汽车服务、商务住宅、生活服务、

体育休闲、医疗保险和住宿服务．其中不同类型的 ＰＯＩ
数量排在前三的是餐饮、交通设施和商务住宅，恰好分

别代表着人们的食、行和住．
５２　实验性能与对比分析

为了合理选取网格属性，我们随机抽样３０位出租
车司机与２５０个网格区域，从数据集中获取相应的日志
信息后，构造网格属性信息和相关的司机偏好信息．本
文通过分析ＰＯＩ数据和出租车轨迹数据，得到１８种网
格属性．

本文的评价指标参考推荐系统［１７］中常见的平均绝

对误差（ＭＡＥ）与均方根误差（ＲＭＳＥ）．这两个指标描述
了推荐载客结果与司机实际载客情况的差异大小，误

差越小，准确度就越高．二者定义如式（６）所示．

ＭＡＥ＝
∑
ｕ，ｉ
ｒｕｉ－ｒ^ｕｉ
Ｎ 　ＲＭＳＥ＝

∑
ｕ，ｉ
（ｒｕｉ－ｒ^ｕｉ）

２

槡 Ｎ
（６）

这里 ｒｕｉ表示司机 Ｐｕ对网格 Ｑｉ的真实访问情况，如果

访问了则 ｒｕｉ＝１，反之，ｒｕｉ＝０．^ｒｕｉ表示相应的司机对网
格访问的概率大小．Ｎ表示测试集样本个数．从上述
定义可知，越低的 ＭＡＥ与 ＲＭＳＥ的值意味着越好的
推荐效果．
５２１　对比方法

为了更好地测验ＧｅｏＬＦＭ的有效性，本实验采用常
见的推荐算法包括协同过滤和相关的矩阵分解方法进

行比较．
（１）基于时空关系推荐 （ＴＬＲ）．即使用网格划分

目标区域［１］，并使用高斯过程回归模型与相应的统计

方法分别获得乘客在周末与工作日的需求量、起终点

的平均行车路程与时间，以为不同司机推荐乘客数量

多、距离近、耗时短的网格区域．
（２）吸引力模型（ＡＭ）［１８］．即先通过聚类方式将研

究区域内的载客点集规约成较少的类簇；然后参照传

统的引力模型 ＨｕｆｆＭｏｄｅｌ，分析司机的选择行为．这样
目标区域的载客点数量与行车开销的乘积共同组成了

载客区域选择时的依据．
（３）带参数Ｒ的密度聚类（ＲＦＤＢ）．即在ＦａｓｔＤＢ

ＳＣＡＮ的基础上，加入聚类簇的半径限制参数 Ｒａｄｉ
ｕｓ［１９］，以有效防止类内数量过大和信息丢失严重的问
题，并发现热点载客区域．

（４）概率矩阵分解 （ＰＭＦ）．是在原始矩阵 Ｃ与分
解后的矩阵 Ｐ、Ｑ乘积间的误差服从正态分布的假设
下，进行矩阵分解．Ｒｅｎ等人［９］在该模型的基础上，结合

用户兴趣偏好和地理相关性因素，提出了 ＴＧＳＰＭＦ，在
推荐兴趣区域时，可以提供更多客观因素的参考．

（５）隐语义模型 （ＬＦＭ）．旨在参照地显示出融合
地理信息隐语义模型的效果提升程度．使用 ＬＦＭ直接
分解司机网格访问矩阵Ｃ，生成两个子矩阵后，将二者
相应项的内积作为司机对网格的访问概率．
５２２　实验效果评价及参数影响

考虑到不同时段出租车载客情况的差异，图３、图４
分别展示在隐因子数 Ｋ＝２０的情况下，工作日与周末
的７～９时、１２～１４时与２１～２３时，６种不同方法在测
试集上，ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ的取值情况．从图中可以看到，
ＧｅｏＬＦＭ无论是均方根误差还是平均绝对误差都是最
小的．周末与工作日的情况大体相同，以工作日为例，
我们可以看到，与 ＬＦＭ、ＴＬＲ、ＴＧＳＰＭＦ、ＲＦＤＢ和 ＡＭ
相比，ＧｅｏＬＦＭ在１２～１４时段内推荐结果的ＭＡＥ分别
降低了２３４％、４９８％、４８７％、４９１％和４９４％．同时
该时 段下 的 ＲＭＳＥ分别 下降了 １９８％、４２６％、
４１３％、４１９％和４２０％．同样，在２１～２３时段下的推
荐结果也能体现我们方法的优越性．７～９时段的误差
较大的原因是早上 ７点前的出租车载客数据太过稀
少，此时如果仅依靠地理信息，则相当于加大了客观因
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素的比重．事实上，出租车载客推荐应该是结合司机偏
好与客观地理信息的过程，如果只考虑某一方面的因

素，可能会加大推荐的误差．从全局来看，ＴＬＲ、ＲＦＤＢ
与ＡＭ在应对稀疏数据时表现较差．而ＧｅｏＬＦＭ则在一
定程度上缓解了出租车推荐系统中的数据稀疏性问

题，这充分说明融合地理信息的可行性与必要性．
在本文提出的 ＧｅｏＬＦＭ模型中，潜在因素的数量

与网格划分大小都对推荐的结果有一定的影响．为了
测试其实际影响程度，本文分别设置了潜在因素的数

量 Ｋ从０到３００递增，网格大小从５０到３００米变化，
如图５所示．这两个因素的取值范围均是根据实际经
验设定，若隐因子数量设置过大，或者网格大小设置

过小，会产生较大的计算量，但系统的准确率提升并

不明显．若隐因子数量设置过小，或网格大小设置过
大，虽然计算量变小，但模型的表达能力与推荐的精

度均不高．
由图５（ａ）看出，随着隐因子数量的增加，ＭＡＥ与

ＲＭＳＥ值的分布逐渐收敛在０３５与０４３附近．从图５
（ｂ）中可以看出，随着网格变大，系统的准确率也变得
越高，且越来越趋于平缓．这是因为在一定的范围内，
网格越大，网格内包含的载客点更多，原来分布在网格

间边缘区域载客点的数量则相对变少，所以最后的推

荐结果就会越好．
５３　性能分析

本实验的物理环境为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５６５００
ＣＰＵ＠３２ＧＨｚ处理器，８ＧＢ内存的单机．软件环境为

基于Ｗｉｎｄｏｗｓ７６４位操作系统的 Ｐｙｔｈｏｎ２７．实验中时
间与空间的代价如表１所示．其中展示了ＧｅｏＬＦＭ模型
在１～５天时间跨度下的耗时与相应的结果．从表１可
见，随着天数的增加，无论是计算还是存储的消耗，都

明显增加．由于需要存储历史数据，所以存储资源的消
耗与所需存储历史数据的时长呈正相关增长，但是推

荐结果的误差并没有明显的降低．这说明使用规模小
的数据进行推荐具有可行性，而且还能减少云计算的

存储空间，降低计算和通信开销，提高推荐效率和响应

速度．
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表１　不同时间长度计算代价

时间／ｄ １ ２ ３ ４ ５

耗时／ｓ ２１ ４９ ９１ １２４ １５３

空间／ｍ ３４９１ ７２７５ １１０６２ １４７７１ １８７１７

ＭＡＥ ０４２８ ０４４１ ０４２５ ０４２３ ０４２２

６　总结
　　本文使用短时间内的出租车轨迹数据进行出租车
载客区域推荐，减少了云平台中的计算与存储开销．针
对短时间数据情况下存在的数据稀疏性问题，本文使

用融合地理信息的隐语义模型，并使用高斯分布描述

空间地理位置信息与可达度的关系，为司机提供了精

准的出租车载客区域推荐．实验使用真实数据集对本
文方法进行验证后，发现在平均绝对误差（ＭＡＥ）与均
方根误差（ＲＭＳＥ）两个常用评价指标上均有最优效果．
相比于协同过滤等推荐算法，本文的方法在一定程度

上缓解了数据稀疏性的问题．在与ＬＦＭ、ＰＭＦ等常见方
法的比较中，验证了融合地理信息确实能在一定程度

提升推荐效果，减少推荐误差．
下一步工作中，我们将考虑通过社交网络挖掘特

殊日期和交通事件对出租车司机的偏好以及推荐结果

的影响，以进一步提高载客区域推荐的准确率．
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