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摘　要：提出了一种根据择路经验特征，利用证据理论检测出租车异常轨迹的方法。该方法考虑最短路径与

轨迹长度的比值、规避路径代价、出行发生时间３个因素，利用证据理论综合这３个证据来判别轨迹的异常程

度，检测出行距离和路径选择明显不同于正常情况下的异常轨迹。实验结果表明此方法能有效识别不符合正

常认知的异常轨迹，不依赖于单一起始点和终点对（ｏｒｉｇｉｎｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎ，ＯＤ）中的轨迹数目，能快速处理海量

ＧＰＳ数据，可用于大规模浮动车数据择路行为分析前期的数据过滤。
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　　出租车轨迹广泛应用于城市动态监测
［１］、商

圈吸引力分析［２］、城市内人群出行模式分析［３４］等

方面。基于数据传输效率、存储空间等方面的考

虑，大规模浮动车系统普遍采样率较低（４０～１２０

ｓ），使得发生在采样间隔中的乘客换乘无法记录，

于是两段旅程有可能会被记录为一段轨迹。另

外，有些出租车司机为赚取更多车费故意带乘客

绕行较远路径等欺诈行为的发生，也会导致产生

行驶距离和路径选择不合常理的路径。这些行为

产生的异常轨迹淹没于真实数据集中，对后续的

正常情况下司机择路行为分析、起始点和终点

（ｏｒｉｇｉｎｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎ，ＯＤ）对之间的旅程开销分析

等造成一定的干扰，而检测出租车异常轨迹有助

于数据分析前期的数据过滤。另一方面，大多数

出租车宰客纠纷还停留在投诉后人工判别的基础

上，自动检测开销明显超出正常范畴的异常轨迹

能为提高出租车服务的规范性提供一定的技术支

持。

常见异常轨迹的探测方法如支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、马尔柯夫时序

分析等机器学习方法［５］需要较大样本数目用于学

习训练，在出行量较少的ＯＤ区域的效果并不显

著，且城市中出租车轨迹的ＯＤ对分布广泛且多

样，用ＳＶＭ等机器学习方法检测异常轨迹，需要

对每一ＯＤ对都建立样本数据，花费开销较大。

另一类基于密度和子轨迹特征等的轨迹分类法［６］

难以应付采样稀疏和以路网为基础的ＧＰＳ轨迹，

且出租车轨迹分布并不均匀，难以确定密度阈值。

文献［７］提出了一种基于ｉＢＡＴ的方法，构建伪轨

迹序列探索同一或相似ＯＤ对的所有轨迹中“少”

且“异于大多数”的异常轨迹。文献［８］提出了一

种基于速度的出租车欺诈行为探测方法。文献

［９］通过距离和密度特征利用证据理论检验异常

轨迹。另外，也有方法将空间划分为格网［６，９］，

ＧＰＳ轨迹为伪格网序列，方法中所计算的行驶距

离并不是出租车在实际路网中的行驶距离，并没

有考虑到出租车行驶的城市背景，如路网、时间等

因素。本文认为出租车的轨迹符合一定的时空约

束和行为习惯，异常轨迹的行驶长度、择路行为会

偏离正常认知，因此提出一种不依赖于样本数目，

侧重于出行时空约束和经验规律的异常轨迹探测

方法。
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ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ（ＤＳ）证据理论
［１０］是一种

不确定性推理和处理方法，不需要先验概率和条

件概率就可以进行证据推理，同时可以依靠证据

的积累不断缩小假设集，可以将“不确定”区分开

来。利用ＤＳ合成法则可以综合考虑多证据进

行决策推理，处理不确定性问题和异常检测。本

文从出租车出行的时空经验约束入手，以旅程距

离、规避路径代价、出行发生时间等约束条件为判

别证据，利用证据理论检验出行距离和路径选择

明显不同于正常情况下的异常轨迹。该方法并不

依赖于单一ＯＤ对中的轨迹数目，能快速处理海

量ＧＰＳ数据。

１　基于证据理论的异常检测

１．１　犇犛证据理论

ＤＳ证据理论中的识别框架Θ包含了所有可

能的判别假设，各假设相互独立且互斥，有２Θ 个

子集。本文中用于异常轨迹检测有两种判别，分

别为犃＝｛异常｝、犅＝｛正常｝，则识别框架Θ＝

｛犃，犅｝，有｛犃｝、｛犅｝、｛犃，犅｝、共４种子集。

对犡Θ，存在基本概率分配（ｂａｓｉｃｐｒｏｂａ

ｂｉｌｉｔｙａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＢＰＡ）函数犿（犡），表示证据对

命题犡 的信任程度，且犿（犡）满足犿（）＝０且

∑
犡２

Θ

犿（犡）＝１。ＢＰＡ可通过检测数据或者人的

经验给出。根据ＢＰＡ，可计算证据对某假设犡的

信任函数Ｂｅｌ（犡）和似然函数Ｐｌ（犡）
［１０］：

Ｂｅｌ（犡）＝∑
犢犡

犿（犢） （１）

Ｐｌ（犡）＝ ∑
犢∩犡＝

犿（犢） （２）

式中，Ｂｅｌ（犡）为包含在犡 中的所有子集的ＢＰＡ

之和，表示证据对犡为真的信任程度；Ｐｌ（犡）表示

证据不怀疑犡的程度；Ｂｅｌ（犡）和Ｐｌ（犡）分别表示

证据对假设犡为真信任程度的下限和上限，每个

命题都有形式为 ［Ｂｅｌ（犡），Ｐｌ（犡）］的判别结果，

［Ｂｅｌ（犡），Ｐｌ（犡）］称为信度区间。

本文选取距离约束、经验规避路段约束和时

间约束３个指标作为证据判别轨迹的异常程度。

１．２　距离约束

乘客对距离、费用等因素的考虑，使得正常出

租车的行驶路径满足一定的距离约束。引入参数

犚犱 衡量实际行驶距离（ＧＰＳｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ，ＧＴ）犔ＧＴ

与最短路径（ｓｈｏｒｔｅｓｔｄｉｓｔａｎｃｅｐａｔｈ，ＳＤＰ）犔ＳＤＰ间

的比率：

犚犱 ＝
犔ＳＤＰ
犔ＧＴ

（３）

　　犚犱 的范围为（０，１］，犚犱 越大，表明实际行驶

路径与最短路径的长度差别越小；犚犱 越趋近于

０，表明相比于最短距离，实际路径绕行的越远。

一般而言，由于宰客和信息缺失所造成的异常轨

迹都会有较大的绕路，即犚犱 的值较小。

１．３　经验规避路段约束

由于出租车司机对城市路网十分熟悉，且对

城市交通状态具有充分全面的了解，所以其对路

径规划有自己的经验和习惯。许多出租车由于拥

堵、转向、驾驶习惯等原因，会牺牲一定的行驶距

离来保证驾驶的顺畅和舒适度，有意识地规避最

短路径中的某些路段而选择另外的替代路径。近

年来，许多研究基于出租车寻路经验知识构建经

验层级路网，进而进行导航路径的规划［１１１２］，均以

出租车频繁通过的路段作为出租车司机的经验知

识，结合速度、时间、联通度等指标进行路径优化

导航。与前述研究有所区别的是，本文将最短路

径中出租车司机经常拒绝的路段称为经验规避路

段（ｅｘｐｅｒｉｅｎｔｉａｌａｖｏｉｄｒｏａｄ，ＥＡＲ），ＥＡＲ是属于

最短路径但出租车并没有实际采纳的路段。

ＥＡＲ的寻找方式与经验路段的构建方式类似，本

文以浮动车规避最短路径的频繁程度将所有

ＥＡＲ划分为犖 个等级。等级越高，说明规避该

路段的轨迹越多。等级最低的路段说明规避属于

偶发性现象。将出租车为了规避ＥＡＲ而产生的

绕行代价记为犐犮，计算公式为：

犐犮 ＝

０，犔犱ＧＴ ＝０

１－
∑
犻

狑犻×犔
犱
ＳＤＰ（ＥＡＲ犻）

犔犱ＧＴ
，犔犱ＧＴ ≠

烅

烄

烆
０

（４）

式中，犔犱ＧＴ为实际轨迹中区别于最短路径部分的路

段总长度；犔犱ＳＤＰ（ＥＡＲ犻）表示被规避最短路径中

ＥＡＲ路段的长度；狑犻为权重，由对应ＥＡＲ所属的

等级犖决定。当犔犱ＧＴ＝０时，说明实际路径与最短

路径一致，没有花费代价，犐犮＝０；当犔
犱
ＧＴ≠０时，犐犮

越大，表明轨迹为了规避ＥＡＲ绕行的代价越大。

与正常绕行相比，异常轨迹的规避路段并不含有

ＥＡＲ或者存在ＥＡＲ但绕行的代价十分离谱。

１．４　时间约束

一般而言，出租车在白天交通条件复杂的情

况下产生绕行的概率较大，而在夜晚由于道路交

通通达，不会产生拥堵，所以夜间发生的较大绕行

通常为异常轨迹。本文为简便处理，将时间划分

为白天模式（０７：００～２１：００）和夜间模式（２２：００～

０６：００）。在白天模式中交通状况复杂，发生一定

程度的绕路比较正常。在夜间模式中，交通畅通，

８９７
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绕行行为属于异常轨迹的可能性较大。时间约束

判别能力较弱，更适合用作辅助性判别。

１．５　异常指数

本文以距离约束犚犱 和经验规避路段约束犐犮

作为主要证据逐一检验每一轨迹为异常的确定程

度，时间约束为辅助判别，检验流程如图１所示。

多证据可通过Ｄｅｍｐｓｔｅｒ合成规则进行正交运算

得到综合的ＢＰＡ函数，反映证据的联合作用。为

避免证据冲突时产生的Ｚａｄｅｈ悖论，本文采用

Ｙａｇｅｒ提出的合成规则
［１３］。Ｂｅｌ（犃）表示认为轨

迹属于异常的程度，Ｂｅｌ（犃）越大 ，表示轨迹异常

指数越高；Ｐｌ（犃）表示不怀疑轨迹为异常的程度，

Ｐｌ（犃）越小，表明轨迹正常的指数越大，异常指数

越低。一般来说，Ｂｅｌ（犃）＞５０％的轨迹可判别为

异常，Ｐｌ（犃）＜５０％的路径可判别为正常，对于其

他不确定情况，再结合时间进行辅助判别。例如，

若Ｂｅｌ（犃）处于４０％ ～５０％之间，且发生时间为

夜间，仍可判定为异常。

图１　算法流程

Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　实验与分析

２．１　数　据

选取武汉市二环内区域作为实验区域（见

图２），采用武汉市超过１００００辆出租车的浮动车

数据，数据采集时间为２０１２０９０７～２０１２０９１６

（其中０９１２～０９１３数据丢失）共８ｄ的数据，采

样间隔为６０ｓ左右，经过地图匹配和轨迹恢复选

择载客状态且起始点均处于实验区域的轨迹共

５８７８２０条。部分轨迹分布见图２。

２．２　证据指标

证据的选择直接影响最终的判别结果，所以

有必要考察每个证据指标的特征。计算每条轨迹

对应的最短路径和犚犱，并统计基本信息如表１。

图２　研究区域和出租车轨迹分布示例

Ｆｉｇ．２　ＳｔｕｄｙＡｒｅａａｎｄＳａｍｐｌｅｓｏｆＴａｘｉ

ＧＰＳＴｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ

表１　实验数据统计

Ｔａｂ．１　ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆＴｒａｃｅｓｉｎＤｉｆｆｅｒｅｎｔ犚犱

指标 犚犱≤１ 犚犱＜１ 犚犱≤１／１．２５ 犚犱≤１／１．５

轨迹数目 ５８７８２０３６２００８ ２３５４７ ７１０１

占所有轨迹百分比 １００％ ６１．６％ ４％ １．２％

平均ＧＴ长度／ｍ ３７９５ ５０５２ ７０１３ ８２０８

平均ＳＤＰ长度／ｍ ３６０６ ４５５７ ４７０８ ４４０８

平均犚犱 ０．９７ ０．９２ ０．６９ ０．５６

　　从表１可以看出，实际路径长度超过最短路

径长度１．５倍的轨迹（即犚犱≤１／１．５）在数据中

所占的比例并不算高（１．２％），但其平均最短路径

长度和实际轨迹长度都高于整体数据，说明绕路

较易发生在距离较远的出行中。

图３为ＥＡＲ层级图，以道路犚１为例具体说

明司机绕行ＥＡＲ的原因。图３（ｂ）中犚１位于主

干道中山大道，由于该处地处商业最繁华地段，交

通流量大，所以许多司机绕行犚２（沿江大道）和其

他低等级道路，如图４（ａ）。图４（ｂ）为犚１与犚２在

２４ｈ内每１０ｍｉｎ的平均速度对比，可以看见犚２

南北走向的两条路段的平均速度明显高于犚１。

另外，长江隧道也是绕行发生较大的地方，主要原

因在于长江隧道一旦发生拥堵，司机将没有其他

应变措施以选择其他替代路径。

２．３　检测结果与分析

本文以指标犚犱、犐犮 为主要判断证据，在计算

绕行代价犐犮时，采用狑 表示ＥＡＲ等级从高到低

的权重［１１］。初始ＢＰＡ设定如表２，设置犿（Θ＝

｛犃，犅｝）＝０．１有助于避免证据冲突所带来的判

定错误。

图５所示为本文方法检测的异常轨迹。由于

Ｂｅｌ（犃）表示怀疑轨迹属于异常的程度，Ｐｌ（犃）表

示不怀疑轨迹为异常的程度，从［Ｂｅｌ，Ｐｌ］值看，

９９７
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图３　出租车经验规避路段等级（ＥＡＲ）

Ｆｉｇ．３　ＥｘｐｅｒｉｅｎｃｅＬｅｖｅｌｓｏｆＴａｘｉＥＡＲ

图４　出租车经验规避路段说明

Ｆｉｇ．４　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｓｏｆＴａｘｉＥＡＲ

表２　初始概率分配函数犅犘犃值

Ｔａｂ．２　ＤｅｆａｕｌｔＢＰＡＶａｌｕｓｅｆｏｒＥａｃｈＳｅｔ

犚犱 犐犮

０．１＜犚犱

＜０．９

犚犱≤０．１或

犚犱≥０．９

０．１＜犐犮

＜０．９

犐犮≤０．１或

犐犮≥０．９

犿（｛犃｝） １－犚犱－０．０５ １－犚犱 犐犮－０．０５ 犐犮

犿（｛犅｝） 犚犱－０．０５ 犚犱 １－犐犮－０．０５ 犐犮－０．０５

犿（Θ＝｛犃，犅｝） ０．１ ０ ０．１ ０

Ｂｅｌ（犃）＞５０％的轨迹可判别为异常，Ｐｌ（犃）＜

５０％的路径可判别为正常。图５（ａ）轨迹虽然异

常度只有４０．２％，但其发生时间为２３：００，所以该

绕行不合理程度较大，归类为异常。图５（ｂ）和图

５（ｃ）中轨迹Ｂｅｌ值较大，为７８．４％和９６．２％，属

于较明显异常，一般情况下，司机不会主动选择这

些路径，其产生原因可能为中间的乘客换乘没有

记录使两段旅程合并为一段旅程或者恶意宰客。

将本文实验结果与文献［５］中的ＳＶＭ 方法

以及人工判读结果相比较（见图６）。本文方法选

取通过某一ＯＤ对的所有轨迹（共有３９１条轨迹，

其中９条与最短路径相同），将所提基于ＤＳ的方

法检测的异常指数区间以Ｂｅｌ（犃）值升序排列、Ｐｌ

（犃）值降序排列，序列号越大异常度越大，如图６

（ｂ）。ＳＶＭ方法仅考虑了将轨迹的线型形态作为

特征向量，其结果较大程度地依赖于样本训练的

好坏，所以与样本中的异常轨迹形态差别较大的

异常轨迹无法得到识别。本文所提基于ＤＳ的

方法对较大程度的异常检测良好，但对某些轨迹

的局部异常效果不佳。由图６可以看出，本文结

果基本与人工判读结果较一致，明显好于ＳＶＭ

的检测效果。

００８
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图５　异常检测结果及ＤＳ异常指数示例

Ｆｉｇ．５　ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆＡｎｏｍａｌｏｕｓＤｅｔｅｃｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓａｎｄＴｈｅｉｒＤＳＩｎｄｉｃｅｓ

图６　３种方法结果对比

Ｆｉｇ．６　ＲｅｓｕｌｔＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＴｈｒｅｅＭｅｔｈｏｄｓ

３　结　语

对于大量的浮动车数据而言，ＯＤ 分布广泛

多样，以往以同一ＯＤ对中大多数相似轨迹为参

照寻找异常轨迹的方法计算开销非常大，且其效

果在样本量少的情况并不理想。本文提出了一种

基于证据理论和出租车出行时空约束和择路经验

特征的出租车异常轨迹检测方法，通过证据理论

对每条轨迹都给定一个异常度区间［Ｂｅｌ，Ｐｌ］，能

有效检测行驶轨迹超出正常范畴较为明显的轨

迹。本文提出的方法不基于ＯＤ对之间的样本数

目，通过约束条件判定轨迹的异常度。实验结果

表明该方法对异常轨迹效果很好，可用于司机择

路行为分析前期的数据过滤。

下一步工作可结合道路等级、速度限制、突发

事件等更丰富的交通信息，以及司机行驶过程中

的转向次数等更丰富的行为证据检测异常轨迹。
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