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３伦敦大学伯贝克学院商业经济和信息学院　伦敦 WC１E７HX
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摘　要　近年来,随着铁路交通网络和高铁技术的不断发展,铁路出行的快捷性和舒适性得到了大幅度提高,铁路出行被更多

人选择,团队出行也变得更加普遍.旅客的出行行为通常会受同行旅客的影响,不同的出行团体有不同的出行偏好,如家庭团

体出行时会考虑团体中的老人和小孩,更在意舒适度;年轻人组成的团体出行时会着重考虑体验感和新鲜感.因此,出行团体

类型是研究该团体出行偏好的基础.基于此,文中提出了一种利用客票数据对铁路出行团体同行关系进行预测的方法.首先,
基于铁路客票数据特点,提出了铁路出行团体同行次数的量化方法;然后,对隐马尔可夫模型在客票数据分析中的适用性进行

了剖析,对基于隐马尔可夫模型的铁路出行团体关系预测问题进行了形式化定义.基于真实铁路购票数据,对构建的出行团体

关系模型的预测准确性以及预测结果的一致性进行了验证,实验结果显示构建的模型的预测准确率高达９６．３８％,对于同一出

行团体在不同时刻的预测结果的一致性达９５％,由此认为所提方法能够高效且准确地预测铁路出行团体中的同行关系.
关键词:同行关系预测;铁路出行团体;隐马尔可夫模型

中图法分类号　F５３２．８
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Abstract　Inrecentyears,withthecontinuousdevelopmentoftransportationnetworkaswellastechnologyinhighＧspeedrailＧ
way,thespeedandcomfortofrailwaytravelhavebeengreatlyimproved,moreandmorepeoplechoosetotravelbyrailway．Asa
result,coＧtravelbehaviorshavebecomeevencommoninrailtrips．Thetravelbehaviorofpassengerscanbeinfluencedbytheir
peers,anddifferenttravelgroupswillpresentdifferenttravelpreferences．Forexample,foratravellinggroupwithfamilymemＧ
bers,theelderlyandchildrenwillbetakengoodcareof,hencegroupmembersaremoreinclinedtopursuecomfortduringthe
trip．Whenafewyoungpeoplewhoaremutualfriendsformatravellinggroup,theycaremoreaboutthesenseofexperienceand
freshness．Therefore,predictingthetypeofatravelgroupwillbebeneficialforlearningtravelpreferenceofthisgroup,e．g．,not
onlyhelptransportation,tourismandotherrelatedindustriestodefinetheirproductsandservicesthattravelgroupsinterestin,

butalsoprovidesupportformarketdecisionＧmakingintherailwaytransportationindustry．Basedonthis,thispaperproposesa
methodologyforanalyzingrailwaypassengers’travellingbehavioralusingticketbookingdata．Firstly,basedonticketbookingdaＧ
ta,itproposesthequantitativemethodofcoＧtraveltimesofatravellinggroup．Secondly,itformalizesthepredictionproblemby
incorporatingHiddenMarkovModel．Lastly,theaccuracyandconsistencyofthemodelareverifiedwithrealＧlifedataandexperiＧ
mentresultsshowthattheaccuracyofourmodelcanevenreach９６．３８％,inthemeanwhile,theconsistencyisashighas９５％．
Thus,weconcludethattheproposedmethodcaneffectivelyandaccuratelypredicttherelationshipofrailwaytravelgroups．
Keywords　CoＧtravelrelationprediction,RailwaycoＧtravelgroup,HMM
　

１　引言

交通运输业是经济建设的重要纽带.近年来随着高速铁

路运输网络的不断扩展、配套设施的不断完善、出行速度的不

断提升,铁路已成为人们出行的重要交通工具之一.为了提

升服务质量,提高管理效率,铁路信息化系统得到了全面使

用,并积累了海量的购票数据.这些数据蕴含着丰富的商业

价值,如何挖掘出这些价值成为了当前众多学者关注的焦点.
目前对旅客出行行为的研究主要针对单一旅客.然而,

随着人们与同事、朋友或家人共同出行行为的常态化,传统的

面向单一个体的研究已难以适用.其原因在于:同行乘客对

个体的出行行为有着重要影响,共同出行时团体中乘客的人

数、乘客间的关系会对出行的目的、时间和交通工具的选择产

生重要影响.因此,分析出行成员间的社会关系是研究铁路



团体出行行为的重要内容之一.考虑到出行团体成员间的关

系具有时序变化的特点,将隐马尔可夫模型应用于带有时序

特征的出行团体序列中,有望实现团体成员间关系的预测,具
有重要的理论与应用价值.

本文第２节介绍了研究现状;第３节介绍了出行团体预

测模型的前期准备工作;第４节详细介绍了铁路出行团体关

系预测模型的定义以及构建方式;第５节利用真实铁路客票

数据进行出行团体同行关系预测;最后总结全文并展望未来.

２　相关研究

２．１　旅客出行行为研究

随着铁路运输的迅猛发展,选择铁路出行的乘客人数迅

速增加,进而积累了大量的出行数据.如何从原始出行数据

中抽取高级语义,进而更好地理解旅客的出行行为引起了人

们的高度关注.针对此问题,研究人员提出了多种分析方法.

２．１．１　个体出行行为研究

Li等基于出租车出行目的地的周边环境特征对乘客的

下车点进行了语义描述,构造出了带有时序特征的语义框架,
并基于该框架对乘客的出行目的进行推断[１].Chen等提出

了一种名为 Trip２Vec的模型,该模型提取了人类活动的背

景,然后采用 KＧ均值来聚合出行群体并解释出行目的[２].

Wang等提出了多源数据分析模型,用于计算出租车出行的

特征参数,从而理解不同目的下的出行行为[３].Deng等基于

GPS出行数据、地理信息系统数据和出行者的社会人口统计

特征,构建多个决策树对旅客的出行目的进行预测[４].Zack
等从带有地点标记的社交网络数据中提取出行时间、地点和

相关人口统计学信息,利用这些信息来模拟不同生活场景中

人们的出行目的[５].针对智能卡出行数据,Bao等首先利用

KＧ均值方法将自行车共享站点周围的 POIs聚合为５种类

型,然后构造隐含狄利克雷分布发现隐藏的自行车共享旅行

模式和旅行目的[６].为了预测当前和下一次旅行目的地,Cui
等利用神经网络进行特征选择,然后基于贝叶斯网络对出行

目的进行建模与分析[７].

２．１．２　团体出行行为研究

Lin等利用航空购票数据及航空公司的乘客信息系统建

立乘客共乘网络图,并据此对乘客进行一系列特征提取,进而

设计迭代分类算法,以实现对团体出行目的的预测[８].Qian
等通过客运票务数据对出行乘客进行团体划分,构建了带有

时间维度的出行目的推断主题模型,用于对４种典型团体出

行目的进行推断[９].Zhou等观察到旅客在出行时,一条出行

路线有多个目的地的情况越来越普遍,即出行决策会受到同

行人的影响,于是构建了以家庭为单位的出行选择均衡模型,
对早高峰出发时间进行分析[１０].而Jia等则通过早高峰出行

模型的研究,探索拥挤收费对家庭出行行为的影响[１１].

２．２　旅客团体类型研究

为了使服务更具个性化,有必要对不同的乘客进行分类.
通过观测发现,城市以外的出行一般以团体为主,因此推断出

行团体关系类型具有重要意义.对此,Logesh等[１２]收集用户

在微博上展示的出行照片,挖掘其社会背景和人口统计学信

息,对照片团体进行关系分类,并利用模型对用户的下一个出

行地点进行预测.类似地,在文献[８]中,为了预测出行团体

的出行目的,也采用了团体中个人和整体的人口统计学特征

和出行特征对团体关系进行识别.Chen等[１３]利用社交平台

上照片数据所蕴含的背景语义,融合用户的个人属性以及所

处团体的团体关系,提出了贝叶斯学习框架,并对用户进行个

性化推荐.Elahe等[１４]提出了一种考虑团体类型的群体模式

发现方法,即挖掘不同团体类型的出行频繁模式,从而预测不

同类型团体的出行地点.Wen等[１５]基于民航数据构造了乘

客之间的共乘网络,进一步利用分类算法对家庭关系和非家

庭关系进行分类,最后采用加权社区检测算法实现家庭关系

的发现.但目前对于团体关系的预测大多都是由标记数据预

测的,因此有必要有效应用未标记数据进行群体关系预测.

２．３　基于隐马尔可夫模型的出行行为分析

在隐含关系预测问题上,隐马尔可夫模型有着优秀的表

现.Erdem等[１６]提出了混合隐马尔可夫模型,对获取到的低

密度的 GPS样本数据在道路网络上进行定位,并进行路径的

重组,进而预测最有可能的出行路线.为了识别出社区中潜

在的子群体及其演化规律,Ibrahima等[１７]利用隐马尔可夫模

型对子群体之间的演化关系进行了预测.Deng等[１８]为了提

高在异构蜂窝网络环境下热点地区切换的性能,利用隐马尔

可夫模型对用户行为进行建模,进而对用户移动时间进行预

测.Xiong等[１９]认为在不同生命周期,人的行为、选择偏好都

会产生改变,即出行模式是随着时间动态变化的,为了对离散

的出行选择进行研究,构建了异质动态隐马尔可夫模型.
现有文献多为研究旅客出行行为,涉及共乘关系的研究

是研究出行行为的中间环节,国内外学者较少单方面针对乘

客共乘关系进行研究.但同行乘客之间的关系却是研究团体

出行行为的基础之一,因此本选题专门针对乘客共乘关系进

行研究.其次,目前有关团体出行的研究,大多是针对单个团

体分别进行研究.本选题为了研究增加不同团体之间的关联

性,同时对基于单个乘客的多个团体进行预测.

３　铁路出行团体关系预测模型构建准备

３．１　铁路共乘团体定义

在铁路购票订单中普遍存在一个票务信息包含多个出行

人的情况.针对此,本文对共乘团体进行定义.
定义１　有相同订单号的乘客归属于同一个出行团体,

该团体称为共乘团体.表１列出了３个共乘团体,其中Gi代

表共乘团体i,每个共乘团体中乘客的购票订单号是一致的.

表１　共乘团体示例

Table１　ExampleofcoＧtravelgroup
共乘团体编号 订单号 乘客姓名

G１

E００００００００１ 李阳

E００００００００１ 张冰

E００００００００１ 王宇

G２

E００００００００２ 陈丽

E００００００００２ 张怡

E００００００００２ 杨新茹

G３

E００００００００３ 杜宏彩

E００００００００３ 杜宏霞

E００００００００３ 马学

３．２　量化共乘团体出行次数

由于本文以共乘团体为研究对象,因此需要对团体的共

乘次数进行量化.本文提出以下共乘团体量化方法.
定义２　某团体中的乘客A 和乘客B 共同出行的次数记

为NAB .
定义３　乘客A 和B 同行次数NAB 除以乘客A 的出行次

数NA可以刻画A 乘客和同行乘客B 同行的可能性大小,且

８４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６A,June２０２２



该可能性用NAB

NB
来表示.

量化方法具体如下:共乘团体G 中两个不同乘客可组成

一个乘客对并对应一个同行次数.

Step１　团体G中乘客i与乘客j同行的概率如式(１)所示:

P(ij)＝ Nij

∑
N－１

i＝１
∑
N

j＝i＋１
Nij

(１)

Step２　因此在有n个乘客的团体中,包含了n(n－１)
２

个

同行次数.由于同行次数反映了乘客与乘客之间同行的可能

性,在对共乘团体进行量化时应该避免因某些乘客对同行次

数过高导致团体出行量化结果虚高的情况,为此,本文利用团

体中总出行次数的平均值Nij代替团体中乘客对的最高同行

次数Nij,即更新Nij:

Nij＝Nij＝
∑
N－１

i＝１
∑
N

j＝i＋１
Nij

１
２N(N－１)

(２)

Step３　本文选用均值对团体出行次数进行量化,团体出

行的量化如式(３)所示:

E(G)＝ ∑
N－１

i＝１
∑
N

j＝i＋１
NijP(ij) (３)

例１　在一个共乘团体中有乘客A,B 和C,其中A 与B
的共同出行数为７,A 与C 的共同出行数为３,B 与C 的共同

出行次数为２,根据式(１)可以得到该共乘团体中两两乘客的

同行概率:P(AB)＝０．５８３,P(BC)＝０．１６７,P(AC)＝０．２.
从同行次数中可以看出,乘客A 与乘客B 有最大共乘次

数,因此更新乘客A 与乘客B 的共乘次数为NAB :

NAB ＝７＋３＋２
３ ＝４

该团体的共乘次数量化值E(g)为:

NABP(AB)＋NBCP(BC)＋NACP(AC)＝３．４１６
若不利用均值对该团体中的最高同行次数进行更新处

理,团体出行次数E∗ (g)的量化结果为:

NABP(AB)＋NBCP(BC)＋NACP(AC)＝５．０２
而最高同行次数经过均值处理后,团体出行次数E(g)的量化

值为３．４１６.可以看出,E∗ (g)高于ENAB
(g),避免了NAB 过高

导致的团体出行量化次数的虚高.

４　基于隐马尔可夫模型的铁路共乘团体关系预测

本文方法是基于隐马尔可夫模型实现的.下文从问题定

义、预测方法实现两个方面分别展开介绍.

４．１　共乘团体关系预测问题定义

首先对本文方法所采用的隐马尔可夫模型进行简要介绍.

４．１．１　隐马尔可夫模型的回顾

隐马尔可夫模型(HMM)是一种研究一组观测值和生成

这组观测值背后的一系列隐含事件之间因果关系的概率模

型.HMM 包含以下组成部分:
(１)S＝s１,s２,􀆺,sN ,包含 N 个隐含状态的集合.
(２)A＝a１１,aij,􀆺,aNN ,表示状态转移矩阵,其中的每一

个aij代表从si转移到sj的概率,并且对任意的i有∑
N

j＝１
aij＝１.

(３)O＝o１,o２,􀆺,oT,包含T 个可观测值的集合.
(４)B＝bi(ot),一系列可观测值出现的可能性,也就是发

射概率,代表了可观测值ot产生自隐含状态si的概率.
(５)π＝π１,π２,􀆺,πN ,表示 N 个隐含状态的初始概率

分布.其中,πi代表马尔可夫链从隐含状态si开始的概率.如

果πi为０,则表示隐含状态不可能出现在一条马尔可夫链的最

开始阶段.对任意的i仍然有∑
N

i＝１
πi＝１.

具体来说,隐马尔可夫模型解决的问题可以分为３类:
(１)概率问题.给定 HMM 参数λ＝(A,B,π)和观测状

态序列O,得到该观测状态序列出现的概率P(O|λ).
(２)解码问题.给定一组可观测值序列O 和 HMM 参数

λ＝(A,B,π).反推产生该序列的最有可能的隐含状态序列

Q.
(３)学习问题.给定一组可观测值序列O,得到模型参数

λ＝(A,B,π).

４．１．２　模型主要问题介绍

本文中主要涉及到的是解码问题和学习问题.
(１)解码问题.解码问题的实现需要利用到维特比算法.

维特比算法从解决问题的思路上看类似于选择最优路径,在
使用时需要给定可观测值序列以及 HMM 参数λ＝(A,B,

π),得到最有可能的团体关系序列.

根据维特比算法结构图(见图１),现有一组观测值序列

y＝(y１,y２,y３,􀆺,yn),隐含状态集合x＝(x１,x２,x３),需要

找到从初始观测值y１经过y２,y３等中间观测值到达yn的最大

可能状态路径,也就是产生这一组观测值序列对应的隐含状

态集合.yi的隐含状态可能值为xi１,xi２,xi３(xij表示第i个观

测值由隐含状态j产生).

图１　维特比算法图结构

Fig．１　GraphstructureofViterbialgorithm

对于最初时刻的观测值y１,计算其在３种不同隐含状态

下的产生概率,如式(４)所示:

P(y１i)＝P(yj由xi产生)× max
s＝１,２,３

{xs|t＝０} (４)

其中,i的取值为１,２,３,下同.

对于中间观测值yj,计算其由j－１时刻以及当前时刻的

隐含状态发出的概率,如式(５)所示:

P(yji)＝P(yj由xi产生)× max
s＝１,２,３

{P(yj－１由xs产生)×P

(xs→xi)} (５)
(２)学习问题.学习问题的解决需要实现鲍姆Ｇ韦尔奇

(BaumＧWelch)算法.在 使 用 时 需 要 给 定 一 组 HMM 参 数

λ＝(A,B,π)的初始解和可观测序列.

BaumＧWelch算法的目的为在有缺失值(隐含状态I未

知)的情况下找到λ
Ｇ
(概率模型的参数),使得一组观测数据O

出现的概率最大.即:

λ－＝argmax
λ

∑
D

d＝１
∑
I
(logP(O,I|λ))P(I|O,λ)

其中,D 为输入的可观测序列的数量.

４．１．３　问题定义

本文的主要目的是识别共乘团体中乘客间的关系类别,

如识别一个共乘团体中的成员是家庭关系或者非家庭关系.
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然而,直观的观察购票订单并不足以确定共乘团体成员间的

关系.分析铁路购票订单可以发现,订单中有明显的时间信

息和出行人信息.因此受隐马尔可夫模型的启发,我们可以

以单个乘客为纽带,构建带有时序特征的共乘团体序列,对序

列中的团体关系进行预测.

结合隐马尔可夫模型可以理解为,通过观测值推断出观

测值背后的隐含事件.为此,本文对拟研究的问题做出如下

形式化描述:

首先,以单一乘客为中心提取出行序列,即以乘客P 为

中心,对包含该乘客的m 个共乘团体按照其出行时间的先后

进行排序而形成的一条共乘团体序列:

Seq(p)＝g１,g２,g３,􀆺,gm (６)

其中,gi≠gj,gt的出发时间早于gt＋１的出发时间(t∈[１,m]).

针对序列中的每一个共乘团体gt,可以从其铁路购票订

单中选取一组描述该共乘团体的属性F(gt).定义L(gt)为

F(gt)所属的类别,因此L(gt)可视为铁路出行场景下的可观

测值,一条共乘团体序列即可转换为一条可观测值序列.

通过构造以单个乘客为中心的铁路隐马尔可夫模型,拟
研究的问题(简称为 CIP)可描述为:识别出可观测值序列对

应的团体关系类别序列.

由分析可知,CIP的解决对应着隐马尔可夫模型中的解

码问题,即给定一条可观测值序列以及 HMM 参数λ＝(A,

B,π),得到最有可能的团体关系序列.

例３给出了解决CIP后的结果.

例３　以乘客陈一为中心提取出包含该乘客的所有共乘

团体,如表２所列,可以看到该乘客一共有３次出行记录.对

以乘客陈一为中心提取出的所有共乘团体按照其出发时间进

行排序,得到陈一的共乘团体序列.然后利用隐马尔可夫模

型解决CIP问题,得到该出行序列中每一个共乘团体最有可

能关系的类别,如图２所示.

表２　共乘团体(以陈一为中心)

Table２　CoＧtravelgroup(takeChenYiascenter)

车次 出发日期 出发地 目的地 订单号 车厢 座位号 乘客身份证号 乘客姓名

D５２７ ２０１６/０６/０１ 成都 重庆 E００００００１１ ０５
０７A ５１１９２３１９７４０８２６∗∗∗∗ 陈一

０７B ５１１９２３１９７８０２０７∗∗∗∗ 杨琳

０７C ５１１９２３２００２０６１８∗∗∗∗ 陈好

D６３３ ２０１６/０７/０３ 广州 西安 E００００００２６ ０２
２６A ５１１９２３１９７４０８２６∗∗∗∗ 陈一

２６B ５１１７０１１９７６０５０７∗∗∗∗ 李想

２６C ５１１７２３１９７３０６０９∗∗∗∗ 赵天

D９２３ ２０１６/１０/０３ 成都 上海 E００００００５７ ０３

１６A ５１１９２３１９７４０８２６∗∗∗∗ 陈一

１６B ５１３０２７１９７２１２１３∗∗∗∗ 张虹

１６C ５１３０２７１９７００２０９∗∗∗∗ 陈新

１６D ５１１７２３１９７３０６０９∗∗∗∗ 赵天

图２　共乘团体关系预测结果

Fig．２　PredictingresultsofcoＧtravelgrouprelations

图２中,每个虚线框代表一个共乘团体,框外的标注为该

团体的关系类别;框内的节点代表共乘团体中包含的乘客,每
个乘客都带有姓名、年龄和性别等属性.直线相连的乘客之

间存在共同出行的关系,线上的标注为其关系类别;而双向箭

头连接着同一个乘客,该乘客为出行序列的中心.

４．２　HMM参数学习

４．２．１　参数定义

若要解决CIP问题,首先需要解决隐马尔可夫模型参数

获取问题,进而需要解决的是隐马尔可夫模型中的学习问题,

即鲍母韦尔奇算法.因此本文根据铁路购票订单中包含的信

息的特点以及隐马尔可夫模型的需要对铁路场景下的隐马尔

可夫模型中的参数做出如下定义.
(１)隐含状态集合S:隐含状态不能直接观察到,是观测

值的发出者.基于本文的目的,设定共乘团体关系包含家庭

关系和非家庭关系两种类别,于是隐含状态集合可以表示为

S＝{Gy,Gn},其中Gy和Gn分别代表家庭关系和非家庭关系.
(２)观测值状态集合O:在铁路购票订单中能直接观察到

的有:购票信息、个人信息以及团体信息.从以上信息中提取

出一组特定属性F(gi)＝(fgs,fgd,fad,WhetherFNg)作为购

票订单的量化表示,其中:

１)fgs表示共乘团体中包含的乘客人数.若人数为两人,

fgs＝２人,否则fgs＝２人以上.

２)fgd表示共乘团体中包含的乘客性别.如果该团体包

含两种性别,fgd＝１,否则fgd＝０.

３)fad表示共乘团体中乘客的最大年龄和最小年龄之间

的差.如果该差值不大于２０,fad＝没有年龄差,否则fad＝有

年龄差.

４)WhetherFNg表示共乘团体中乘客是否存在最大姓氏.

如果有大于等于半数的顾客拥有一样的姓氏,则WhetherFNg＝
有同姓氏,否则WhetherFNg＝无同姓氏.
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为了便于表示,本文用类别标记Li代表第i种属性值组

合,所有可能出现的属性值集合形成了可观测值状态集合

O＝{L１,L２,L３,􀆺,Ln}.

(３)状态转移矩阵A:矩阵A 中的aij代表了从si转移到sj

的概率,其计算式如式(７)所示:

aij＝P(ST＝si,ST＋１＝sj)
P(ST＝si) ＝γ(si,sj)

γ(si)
(７)

其中,ST(ST＋１)代表在 T(T＋１)时刻的隐含状态为si(sj),

γ(si,sj)代表从si转移到sj的数量,γ(si)代表从隐含状态si转

移到任意隐含状态的数量.

(４)观测值发射矩阵B:每一类观测值都是由某一种隐含

状态si发出的,每一类隐含状态产生不同类型观测值有不同

的可能性.矩阵B中的元素bjk代表了隐含状态sj产生观测值

ok的概率.

bjk的计算式如式(８)所示:

bjk＝P(Ot＝Lt|Si＝si)
P(Si＝si) ＝τ(Lt|sj)

τ(sj)
(８)

其中,Ot＝Lt代表第t时刻观测值为Lt类别的属性值组合,

τ(Lt|sj)代表隐含状态sj产生观测值为Lt类别的属性值组合

的数量,τ(sj)代表了隐含状态sj产生的观测值总量.

(５)状态初始概率π.某个状态的初始概率指该状态在

T＝０时刻出现的概率,可以等价表示为P(H１＝s),∀s∈S,

其中H１为隐含状态序列中的第一个元素.πsi
为隐含状态si

的样本数量与样本总量的比值,如式(９)所示:

πsi ＝|si|
|D|

,si∈S (９)

其中,|si|为隐含状态si出现的次数,|D|为所有隐含状态的

出现次数.

４．２．２　观测值序列定义

算法学习出的模型参数是使得输入数据有最大概率发生

的一组参数.为了比较不同输入数据对参数学习效率的影

响,本文根据预测序列定义了两种输入序列Seq.

(１)以单个乘客为中心,提取出包含该乘客的所有共乘团

体,形成共乘团体序列,其中共乘团体序列中包含的团体按照

各自出行时间的先后顺序进行排序,即:

Seq(p)＝g１,g２,g３,􀆺,gm (１０)

其中,gi≠gj(１≤i≤j≤m).

(２)随机选取起始共乘团体,后续共乘团体与其前一个共

乘团体包含至少一个相同乘客,即:

lineSeq＝g１,g２,g３,􀆺,gm (１１)

其中,gi与gi＋１(１≤i≤i＋１≤m)包含至少一个相同乘客,且

gi≠gj(１≤i≤j≤m).

例４:依旧以表２为例,进行整个模型的实现过程展示.

表３为以陈一为中心的共乘团体序列.为了对每个共乘团体

进行描述得到模型的可观测值,需要提取相关属性,因此本例

拟定对从每个共乘团体中提取出的属性组合进行量化表示,

如式(１２)所示:

Gi＝attributioni

＝[sizeGi
,agediffGi

,gendernumGi
,familynameGi

]

(１２)

其中,sizeGi 描述共乘团体i中包含的乘客数量,agediffGi 表

示共乘团体i中最大年龄与最小年龄之 间 的 差 值,genderＧ

numGi 为共乘团体中存在的乘客性别,familynameGi 表示同

姓氏的人数在该共乘团体中人数中的占比(当同姓氏的人

数占团体人数的一半及以时其值为１,其余值为０).

表３　序列共乘团体

Table３　CoＧtravelsequence

订单号 姓名 性别 团体编号

E００００００１１

陈一 男

杨琳 女

陈好 女

G１

E００００００２６

陈一 男

李想 女

赵天 男

G２

E００００００５７

陈一 男

张虹 女

陈新 男

赵天 男

G３

为了减少冗余,本文对年龄的差值进行了分段处理,如
表４所列,定义年龄差每增加２０岁隔代数加一.

表４　年龄差划分

Table４　Agedifference

年龄差值 阶段定义

[０,２０] 无隔代

[２０,８０] 有隔代

假设模型λ＝(S,O,A,B,π)通过学习算法获取到如下参

数值.
隐含的团体关系状态有两种:家庭和非家庭(分别用F

与NF 表示,以下同),隐含状态集合表示为:

S＝{F,NF}

结合表２对表３中的每个共乘团体进行设定的属性值提

取后,设置了３种类别的观测值,表５列出了每一类观测值及

其对应的具体的属性值组合.因此观测值集合可以表示为:

O＝(attribution１,attribution２,attribution３)

表５　观测值集合展示

Table５　Observationsetdisplay

观测值类别 观测值

attribution１ (３,男女,有隔代,１)

attribution２ (３,男,无隔代,０)

attribution３ (４,男女,无隔代,１)

初始状态概率分布矩阵:

π＝
F＝０．３
NF＝０．７

æ

è
ç

ö

ø
÷

隐含转态转换概率矩阵:

A＝
aFＧF ＝０．７ aFＧNF ＝０．３
aNFＧF ＝０．４ aNFＧNF ＝０．６

æ

è
ç

ö

ø
÷

观测值发射矩阵(公式中attribution简写为attr):

B＝
Fattr１ ＝０．５ Fattr２ ＝０．２ Fattr３ ＝０．３

NFattr１ ＝０．２ NFattr２ ＝０．６ NFattr３ ＝０．２
æ

è
ç

ö

ø
÷

对表３中的３个共乘团体按照设定的属性值进行提取

后,以陈∗为中心乘客对包含其的团体按照团体出行时间排

序后得到如图３所示的铁路数据中隐马尔可夫模型示例,可
观测值序列为:
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Oset＝(attribution１,attribution２,attribution２)

图３　铁路数据中隐马尔可夫模型示例

Fig．３　ExampleofHiddenMarkovModelinRailwayData

基于以上给出的模型参数,利用维特比算法解决 CIP,过
程如下:

Step１　G１的属性值类别为观测值集合中的attribution１,根

据家庭关系和非家庭关系产生这种属性值的概率对G１的团

体关系概率进行计算:

P(G１→F)＝P(attribution１|F)×P(πF)＝０．１５

P(G１→NF)＝P(attribution１|NF)×P(πNF)＝０．１４
由结果可知,G１为家庭关系的概率大于其为非家庭关系

的概率,因此G１ 更有可能为家庭关系,G１ 的局部最优路径

为F.

Step２　G２的属性值类别为观测值集合中的attribution２,

同理对G２的两种团体关系概率进行计算:

P(G２ →F)＝P (attribution２|F)×max{P(G１ →F)×

aFＧF ,P(G１→NF)×aNFＧF}

＝０．０５２５

P(G２→NF)＝P(attribution２|NF)×max{P(G１→F)×

aFＧNF ,P(G１→NF)×aNFＧNF}

＝０．０１６８
可以看出,G２为家庭概率的可能性更高,到此时G２更有

可能为家庭关系,G２的局部最优路径为:F→F.

Step３　G３的属性值类别为观测值集合中的attribution３,

同理对两种团体关系概率进行计算:

P(G３ →F)＝P (attribution３|F)×max{P(G２ →F)×

aFＧF ,P(G２→NF)×aNFＧF}

＝０．００７３５

P(G３→F)＝P (attribution３|NF)×max{P(G２→F)×

aFＧNF ,P(G２→NF)×aNFＧNF}

＝０．００９４５

G３为非家庭概率的可能性更高,因此G３更有可能为非家

庭关系.
图４给出了３个共乘团体回溯的路径,从G３的两种关系

中选择可能性更高的一种,即非家庭关系开始回溯寻找最大

可能的隐含状态路径.G３的非家庭关系计算时选择的是G２

的家庭关系,于是G２图的隐含状态为家庭关系,同理找到G１

的隐含状态液为家庭关系,于是可观测序列中３个共乘团体

的团体关系序列最大可能为:家庭Ｇ家庭Ｇ非家庭.

图４　维特比算法最优路径选择

Fig．４　Viterbialgorithmoptimalpathselection

５　算法实验

本节对提出的铁路共乘团体关系预测方法进行了实验验

证.首先对真实数据中的共乘团体的团体出行次数进行量

化,然后将本文提出的基于隐马尔可夫模型的关系预测模型

运用到实际的数据集中,并对其准确性和一致性进行验证.

５．１　实验数据简介

本文的实验数据来自于 XX铁路局２０１５年１月到２０１６
年１１月的铁路乘客购票订单,一共包含了１６４９４４条购票信

息,涵盖了上万名铁路出行乘客.其中有４２２３７个订单带有

团体关系的标记(即有家庭关系和非家庭关系的关系属性).
订单数据中,包含订单号(sequence_no)、车次(train_code)、发
车时间(train_date)、始发地(from_station)、目的地(to_staＧ
tion)、车厢号(coach_no)、座位号(seat_no)、乘车人身份证号

(id_no)、乘车人姓名(name)、乘车人出生日期(birth)及乘车

人性别(sex)共１１个字段,如表６所列.

表６　原购票数据格式

Table６　Formatoforiginalpurchasingdata

车次 出发日期 出发地 目的地 车厢 座位号 订单号 身份证号 姓名 出生日期 性别

D０１０１ ２０１５Ｇ０３Ｇ１３ 岳池 成都 ０４ ０１１A EA０００００００１ ５１２９２３１９４７０２０７∗∗∗∗ 李阳 １９９００７１９ 女

D０１０１ ２０１５Ｇ０３Ｇ１３ 岳池 成都 ０４ ０１１C EA０００００００１ ５１２９２３１９６８０７１４∗∗∗∗ 张冰 １９５５０４０９ 女

D０１０１ ２０１５Ｇ０３Ｇ１３ 岳池 成都 ０４ ０１１D EA０００００００１ ５１１６２１１９８９０８１５∗∗∗∗ 王宇 １９８６０７０７ 女

D２２０８ ２０１５Ｇ０４Ｇ０７ 成都东 重庆北 １５ ０１７C EA０００００００７ ５１６２２１１９８６０７０７∗∗∗∗ 刘明娜 １９８６０７０７ 女

D２２０８ ２０１５Ｇ０４Ｇ０７ 成都东 重庆北 １５ ０１７D EA０００００００７ ５１０９２１１９８００６２０∗∗∗∗ 刘明慧 １９８００６２０ 女

D０５０５ ２０１５Ｇ０４Ｇ１２ 重庆 成都 ０７ ００２８ EA０００００００３ ２３２６２３１９６００５２３∗∗∗∗ 杜宏彩 １９８６０７０７ 男

D０５０５ ２０１５Ｇ０４Ｇ１２ 重庆 成都 ０７ ００２９ EA０００００００３ ２３２６０３１９８００３０３∗∗∗∗ 杜宏霞 １９８００６２０ 女

D０５０５ ２０１５Ｇ０４Ｇ１２ 重庆 成都 ０７ ２２３０ EA０００００００３ ２３２６２３１９５８０２１１∗∗∗∗ 马学 １９５９１２２４ 女

　　本文以表１中提取出的共乘团体G１,G３为例,根据表３
这两个共乘团体的购票订单以及实验过程所需属性对数据集

进行处理,得到实验所需数据.如图５所示,共乘团体中的每

一条购票订单被划分为３个部分:乘客信息、行程信息以及订

单信息.乘客信息包含乘客姓名、身份证号码、年龄及性别等

个人属性;行程信息包含出发时间、出发地以及目的地等出行

属性;订单信息包含购票订单号、车次、车厢号及座位号等票

据信息.为保护隐私,本文对乘车人身份证号进行了 md５加

密,且本文例子中出现的所有旅客的个人信息均为虚构.
包含m 个共乘团体的数据集可以表示为:

D＝(g１,g２,􀆺,gm) (１３)
为了对本文方法进行验证,一共选取４２２３７个团体进行
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训练和测试.以单一乘客为中心,提取出所有包含该乘客的不

重复团体,并依据其出行时间的先后进行排序,得到６７３０８条

出行序列,去掉重复的出行序列(因为每个订单包含多个乘客,
在数据集中这些乘客可能再次同行,即被包含在同样的订单中)
后仍然有５５１０条出行序列,相关数据统计结果如表７所列.

图５　购票信息拆分示例

Fig．５　Exampleofsplittingpurchasedata

表７　数据统计

Table７　Statisticsofdata

数据类型 数量

共乘团体 ４２２３７
以单个乘客为中心的出行序列 ６７３０８

去重后的出行序列 ５５１０

５．２　实验数据拟合

根据团体量化公式,首先对带有关系属性标记的４２２３７
个共乘团体进行出行次数的量化,发现共乘团体出行次数

分布在１~２４次之间.量化后的次数分布如表８所列,出行

次数在一次和两次之间的共乘团体的数量为２４０６２,超过了

总团体数的５０％,而３~２４次的总和约小于总共乘团体的

５０％.

表８　团体出行次数统计

Table８　StatisticsofgroupcoＧtraveltimes

出行次数区间 [１,２] [３,２４]
包含团体数量 ２４０６２ １８１７５

对两个出行次数区间中的共乘团体分别按照其量化后的

出行次数从高到低排序.
具有稳定关系的一群人出现在同一个团体中的概率高于

相互之间不熟悉的一群人,如具有亲戚关系的一群人一起出

现的次数高于突然被安排出差的几个人一起出现的概率.于

是本文规定出行次数在[１,２]之间的团体为低量化订单,出行

次数在[３,２４]之间的团体为高量化订单.
需要从带有关系属性标记的共乘团体中选取训练样本.

为了增强样本特征,即家庭与非家庭团体的特征更加明显,本
文对高量化订单进行排序,从排好序的高量化订单序列中选

择具有家庭关系的出行团体,共提取出３６１７个订单作为家庭

关系样本;对低量化订单进行排序,从排好序的低量化订单序

列中选择具有非家庭关系的出行团体,共提取出１７５５８个订

单.由于与家庭关系训练样本数值相差过大,为了保持样本

的平衡性,仅选取前２０％的订单,即３５１２个订单作为非家庭

关系样本.
对于这７１２９个团体,利用上文定义的属性值集合F(gi)＝

(fgs,fgd,fad,WhetherFNg)进行表示,共得到１６类观测值

(因为订单编号为团体标识,所以进行团体出行次数量化时去

除了订单编号这一属性),同上文对年龄阶段的定义一样,认
为乘客之间的年龄差超过２０岁则乘客之间存在隔代,否则认

为是同代属性值类别,如表９所列.

表９　属性值类别

Table９　Categoryofpropertyvalue

类别 属性值集合

L１ (２人,１,没有年龄差,无同姓氏)
L２ (２人,１,没有年龄差,有同姓氏)
L３ (２人,１,有年龄差,无同姓氏)
L４ (２人,１,有年龄差,有同姓氏)
L５ (２人,０,没有年龄差,有同姓氏)
L６ (２人,０,有年龄差,无同姓氏)
L７ (２人,０,有年龄差,有同姓氏)
L８ (２人以上,１,没有年龄差,有同姓氏)

类别 属性值集合

L９ (２人以上,１,有年龄差,无同姓氏)
L１０ (２人以上,１,有年龄差,有同姓氏)
L１１ (２人以上,０,没有年龄差,有同姓氏)
L１２ (２人以上,０,有年龄差,无同姓氏)
L１３ (２人以上,０,有年龄差,有同姓氏)
L１４ (２人以上,１,没有年龄差,无同姓氏)
L１５ (２人以上,０,没有年龄差,无同姓氏)
L１６ (２人,０,没有年龄差,无同姓氏)

　　以团体中单个乘客为中心,在这７１２９个共乘团体中提取

出包含该乘客的所有共乘团体,并按照其各自的出发时间对

提取出的团体进行排序,剔除掉仅包含一个共乘团体的序列,

最后得到９３０条以单个乘客为中心按照团体出行时间排序的

出行序列.本文选取５００条出行序列作为训练样本数据,４３０
条作为测试集数据.根据上文定义的初始解中每个参数的计

算公式,得到以下几种参数:
(１)两种团体关系的初始概率π.在５００条训练样本中

共包含了１４２０个共乘团体,其中具有家庭关系的共乘团

体有１２１１个,非家庭关系的共乘团体为２０９个,分别计算

其在总团体数中所占的比例,得到πGy
和πGn

,结果如表１０
所列.

表１０　初始概率

Table１０　Initialprobability
πGy πGn

０．８５２９ ０．１４７１

(２)团体关系转化概率A.在５００条序列中,统计序列中

从家庭类别Gy(非家庭类别Gn)分别转移至非家庭类别Gy和

家庭类别Gn的总量,计算其占Gy(Gn)总转移量的比例,结果

如表１１所列.

表１１　转移概率

Table１１　Probabilitytransition
Gy Gn

Gy ０．９９７２０ ０．００２８０
Gn ０．０３２７９ ０．９６７０３
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　　(３)两种团体关系产生属性值类别Li的概率B.经统计

后发现,在样本数据中一共出现了１６种类型的属性值组合,

于是观测值集合为O＝{L１,L２,L３,􀆺,L１６}.为了对这１６种

观测值在不同关系下出现的概率P(Li|Gsi
)进行计算,首先

分别统计这１６种观测值在１２１１个家庭关系团体与２０９个非

家庭关系团体中出现的次数,然后分别计算其在两种关系中

所占的比例,于是得到观测值发射矩阵B,结果如表１２所列.

表１２　观测值发射概率

Table１２　Emissionprobabilityofobservationvalue

Li P(Li|Gy)

L１ ０．２６３２
L２ ０．００１６
L３ ０．０１１１
L４ ０．００３７
L５ ０．００４３
L６ ０．０２３３
L７ ０．００３２
L８ ０．１４８５
L９ ０．２４５６
L１０ ０．２５７４
L１１ ０．００７４
L１２ ０．０１１１
L１３ ０．０１９６
L１４ ０
L１５ ０
L１６ ０

Li P(Li|Gn)

L１ ０
L２ ０
L３ ０
L４ ０
L５ ０
L６ ０
L７ ０
L８ ０．０７９７
L９ ０．０６６４
L１０ ０．００１９
L１１ ０．０４９３
L１２ ０．０４７４
L１３ ０．０１９０
L１４ ０．４４７８
L１５ ０．２８４６
L１６ ０．００３９

５．３　模型预测准确度实验

本文基于上述求得的初始解,利用鲍母Ｇ韦尔奇算法对模

型参数进行学习,利用学习得到的参数,用维特比算法进行预

测.对于某一条出行序列中所包含的共乘团体,如果维特比

算法的预测结果与订单所标注的团体关系一样,则认为预测

正确,并标记为TR;否则这个预测结果被认为错误,且标记

为FR.

鲍母Ｇ韦尔奇算法除设置初始解外,还需要预先输入一组

观测序列Obs.于是本文基于Seq(p)和lineSeq两类序列类

型,分别构造序列Obs１和Obs２,并分别对这两种观测序列进行

学习,得到模型参数.随后利用维特比算法进行准确率评估.

５．３．１　基于Obs１的准确度

Obs１为上文所定义的第一种观测序列,即以某一个乘客

为中心提取出包含该乘客的所有不重复共乘团体,并对这些

共乘团体按照其出行时间进行排序而得到的出行序列.

为了验证模型的有效性以及出行序列训练集大小对模型

的影 响,本 文 设 置 了 ３ 种Obs１:１)Obs[１,１００];２)Obs[１,２００];

３)Obs[１,３００].下标[i,j]中的i代表该序列为Obs１类型的观测

序列,j代表出行序列训练集中包含出行序列的数量.

本文设置的 ３种Obs１的 出 行 序 列 训 练 集 分 别 包 含 了

１００,２００和３００条出行序列,从训练集中选取对应数量的

出行序列作为其训练数据,与初始解一起代入鲍母Ｇ韦尔

奇算法对模型的参数进行学习,经过学习得到参数集分别

为:１)Param[１,１００];２)Param[１,２００];３)Param[１,３００].每种Obs１

会选取３组其对应大小的出行序列训练集进行参数学习,因
此每一个参数集中包含了３组参数(A,B,π).

在准确率预测阶段,本文在测试集中随机选取３组大小

为２００条的出行序列测试集,简化表示为TG１,TG２,TG３.在

维特比算法中代入学习得到的参数对３组出行序列测试集中

包含的共乘团体的关系进行预测,每一组出行序列测试集在

不同的参数上表现出的平均准确率如表１３所列.

表１３　基于Obs１的预测准确率

Table１３　PredictionaccuracybasedonObs１

(单位:％)

Parameters TG１ TG２ TG３

Param[１,１００] ７３．９８ ７４．６３ ７３．５４
Param[１,２００] ７７．５４ ７７．３６ ７８．３７
Param[１,３００] ８３．７９ ８４．５８ ８７．２９

可以看出:１)Param[１,３００]预测TG３的平均准确率达到了

８７．２９％;２)当训练集扩大后,预测平均准确率也在增加,这一

点与推论相符.

５．３．２　基于Obs２的准确度

Obs２为上文所定义的第二种观测序列类型,同Obs１,本文

设置了３种Obs２:１)Obs[２,１００];２)Obs[２,２００];３)Obs[２,３００].下标

[i,j]中的i代表该序列为Obs２类型的观测序列,j代表出行

序列训练集中包含出行序列的数量.
经 过 学 习 得 到 参 数 集 分 别 为:１)Param[２,１００];

２)Param[２,２００];３)Param[２,３００].每种Obs２会选取３组其对应

大小的出行序列训练集进行参数学习,因此每一个参数集中

包含了３组参数(A,B,π).
在准确率测试阶段,同样本文在测试集中随机选取３组

大小为２００ 条的出行序 列 测 试 集,简 化 表 示 为TG１,TG２,

TG３.在维特比算法中代入学习得到的参数对３组出行序列

测试集中包含的共乘团体的关系进行预测,每一组出行序列

测试集在不同的参数上表现出的平均准确率如表１４所列.

表１４　基于Obs２的预测准确率

Table１４　PredictionaccuracybasedonObs２

(单位:％)

Parameters TG１ TG２ TG３

Param[２,１００] ８４．１３ ８４．４２ ８５．６２
Param[２,２００] ８６．６２ ８７．４２ ８８．１３
Param[２,３００] ９５．６３ ９５．４２ ９６．３８

可以看出:１)Param[２,３００]预测TG３的平均准确率达到了

９６．３８％;２)当训练集扩大后,预测平均准确率也在增加,这一

点与推论是相符的.
通过比较两种结构的观测序列在模型中的性能发现,

Obs２优于Obs１,这是由于在组成结构上Obs２是以多个中心乘

客发散形成的出行序列,而Obs１是以单个中心乘客延伸出的

出行序列,Obs２会长于Obs１,这一点也从侧面证明了训练集越

大,模型的性能就越好.

５．４　模型预测一致性实验

一个共乘团体包含至少两个乘客,而维特比算法中的观

测序列提取是以乘客为中心的,因此该团体可能出现在多个

出行序列中,对团体关系预测的一致性进行判定是很有必要

的.本文定义的一致性判定规则为同一共乘团体在不同出行

序列中利用维特比算法预测出的团体关系是否一致,若一致

则称为同关系,否则为异关系.
基于此,本文随机选取了１１００个不重复共乘团体,这些

共乘团体都出现至少两次,对包含这些团体的出行序列进行

团体关系预测,判断结果如表１５所列,１０４４个团体在不同的

序列中表现为同一种团体关系,属于同关系数据集(简化为

SRS),只有５６个共乘团体在预测时出现了不同的团体关系,
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属于异关系数据集(简化为 DRS).

表１５　团体关系预测一致性

Table１５　Predictionconsistencyofgrouprelationship
(单位:％)

SRS DRS
团体比例 ９５ ５
团体数量 １０４４ ５６

结束语　目前对旅客出行的研究大部分着眼于对旅客出

行方式、旅客出行目的以及旅客出行时间等方面,针对旅客同

行关系方面的研究还很少,特别是对铁路共乘团体出行关系

的预测更是欠缺,而明确团体出行关系是大部分旅客出行研

究的基础.针对以上情况,本文确定了以预测铁路共乘团体

出行关系为核心.综合对相关文献的整理与研究,本文提出

了基于铁路的隐马尔可夫模型,以单个用户为中心提取出带

有时序的出行序列,对序列中的共乘团体进行出行关系预测.
结合铁路出行场景的特点:１)对隐马尔可夫模型中的各项参

数以及计算公式进行了重定义;２)提出共乘团体出行次数的

量化标准,对数据进行拟合;３)利用人口统计学相关信息对铁

路购票订单中的共乘团体进行统一描述,从中提取本文实验

所需的数据.最终将其应用于真实铁路数据中,进行共乘团

体出行关系的预测.两类实验结果证明,本文方法能够高效

且准确地完成共乘团体出行关系的预测.
本文未来的研究主要分为两方面开展:一方面完善多种

关系的判定方法,旅客之间的同行关系是多种多样的,需要丰

富共乘团体之间的社会关系;另一方面丰富旅客间同行关系

的表达,不仅考虑静态特征(同行频次等),还要延长研究时间

跨度,考虑动态特征(如出行间隔时间、大部分出行所选时期、
团体出行的距离、是否往返以及是否为节假日出行等)来研究

出行特征.
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