
2018 年 5 月 Journal on Communications May 2018 

2018089-1 

第 39 卷第 5 期 通  信  学  报 Vol.39  No.5

基于用户需求的景点路线利益规划算法 
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摘  要：现有基于兴趣点（POI）路径规划的研究大部分只考虑 POI 的静态属性，而热门景点拥堵以及用户产生

的不满意情绪会造成旅游质量大大下降。为了提升用户旅游的满意度，重点考虑了 POI 的动态属性，提出基于用

户需求的景点路线利益规划算法。首先，设计了 GM(1,1)马尔可夫景点人数预测算法，通过引入预测残差以及概

率转移矩阵，使平均预测偏差比原 GM(1,1)算法降低 12.2%；其次，通过设计前向细化（FR）算法，在满足用户

解决需求的前提下减少用户不必要的访问地点和时间，在相同的需求数下，前向细化算法的平均解决需求时间比

TMT 算法降低 9.4%；最后，根据景点流行度、时间 KL 散度、地点访问次序以及路程时间等因素，提出了景点

路线利益规划算法，在相同时间限制下景点路线利益算法平均拓展 Rank 1-5 的景点数量比 Time_Based 算法提高

34.8%，比 Rand_GA 算法提高 47.3%。 
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Abstract: Most of the existing research for point of interest route planning only consider the static properties of POI, how-
ever, the congestion of the hot spots and users’ discontent may greatly reduce the travel quality. In order to increase the tour-
ists’ satisfaction, the dynamic attributes of POI was considered and a route planning algorithm based on user’s requests was 
proposed. Firstly, Markov-GM(1,1) forecasting algorithm was designed to predict the number of people in each scenic spot. 
Markov-GM(1,1) could make the average predication error 12.2% lower than the GM(1,1) algorithm by introducing the 
predication residual. And then, the forward refinement (FR) algorithm was designed which could avoid visiting the unneces-
sary place and satisfy user’s requests as well. The average solving time of forward refinement algorithm was 9.4% lower than 
TMT algorithm under the same amount of user’s requests. Finally, based on the factors such as spot popularity, KL diver-
gence of time, visiting order and distance et al, the scenic route profit planning algorithm which could make the number of 
Rank 1-5 spots 34.8% higher than Time_Based algorithm and 47.3% higher than Rand_GA algorithm.  
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1  引言 

近年来，随着无线通信和传感器技术（如GPS、智

能手机以及平板）的发展，定位服务应用应运而生，其

中，基于 GPS 移动设备的路径/路径规划（LBS）应用

受到了人们的广泛关注，人们从各式的传感器以及社交

网络中获取海量数据信息以辅助日常出行需求。 
在信息技术蓬勃发展的大环境下，保障出行安

全、提高游览效率、降低拥堵概率、减少等待时间成

为目前首要解决的问题。用户在去往景点之前，会把

该景点称为用户的兴趣点（POI, point of interest），

用户怎样才能更快或更省距离地从现处位置到达

POI 成为首要关注的问题。一些文献研究了基于单目

的地路径的规划算法，例如，Dijkstra 算法、

Floyd-warshall 算法[1]等。但实际上单目的地路径规划

已无法满足现有用户的出行需求，需涉及多地点路径

规划。多地点路径规划可以归结到旅行商问题（TSP， 
travelling salesman problem）上，TSP 问题作为现有

路径规划问题，已被研究者深入研究，TSP 的目的是

发现一条路径可以到达用户想去的所有 POI，同时使

路径距离最短。蚁群算法和遗传算法作为解决 TSP
问题的 2 种主要算法现已被广泛应用，但这 2 种

算法主要用于解决静态图中的最短路径[2]。在现实

中，路径的权值是经常变化的，如路程耗时权值会受

到流量拥堵等因素的影响。所以现有的静态算法不能

满足用户实时路径规划需求。 
为了解决上述问题，本文提出了利益贪心算

法。该算法在设计时考虑了如下因素。 
1) 景点的流行度 
景点的流行度为该景点对于用户的吸引程度，

每个区域都有其景点流行度的排名。例如，在杭州

旅游时，各大旅游网如携程旅行网，把西湖作为推

荐度第一的景点代表，该景点更容易吸引用户前往。 
2) 景点的合适访问时间 
不同景点合适的访问时间也不同。例如，有些

地方适合白天去，如灵隐寺。有些地方适合晚上去，

如杭州西湖的音乐喷泉。 
3) 地点的访问次序 
由于每个地方的特有属性，地点的访问次序会

存在一定顺序。例如，用户在餐馆吃完晚餐后回到

酒店是一个较好的选择。 
4) 路程时间（排队时间+景点间移动时间） 
排队时间体现了用户在访问某个地点的拥挤

情况。因为用户的游玩地点满足随机性，即景点的

排队人数满足正态分布 2( , )N μ σ ，可以根据每个景

点的人数到达速率 μ设置正态分布函数，同时减去

服务速率来预测排队时间[3,4]。景点间的移动时间为

用户在景点间移动所耗费的时间。 
本文所提算法能够有效减少用户的路程耗时，降

低用户遇到长时间排队的概率，同时使用户尽可能多

地游览流行度高的景点，使路线的利益达到最大化。 
考虑用户在游览期间通常也会产生一些其他

需求，例如，从景点 1 到景点 2，用户可能要解决

的需求有取钱、加油和喝咖啡等，因此，需规划一

条路线解决该需求集合，本文根据该问题提出了前

向扩展细化算法从而使访问时间最短。 

2  相关工作 

现有的无线传感器技术给定位和路径规划服

务提供了很大的便利，在物流、导航、工业等领域

都有广泛的应用[5]。现有的导航方案和算法主要有

Dijkstra、Floyd、启发式搜索、蚁群以及遗传算法

等[6]。蚁群算法为现有的主流算法，其原理是模拟

自然界蚂蚁的觅食行为。蚂蚁觅食存在随机性，和

景区中的游客游览极为相似。 
Yu 等[7]通过在蚁群算法中引入特殊的遗传算

子，并将两者结合，避免了蚁群算法本身所具有的

局部搜索局限性，同时加快和加大了收敛的速度以

及全局最优的能力。 
旅游路径规划问题（TTDP）[8,9]在近几年受到

相当大的关注，目前主要采用不同的启发式算法解

决该问题。这些算法从不同的角度以及不同的变量

和约束，产生了各种各样的模型。大多数 TTDP 模

型中考虑的输入参数[10]包括：一组候选 POI，每个

候选 POI 与一系列相关属性（如类型、位置、开放

天数/小时、入场费等）。每个 POI 具有其“利润”，

表示其相关重要性。每日还具有时间预算 B，代表

游客希望在旅游景点上花费的时间（每日游览时间

总和），即访问时间加上从 POI 转移到另一个 POI
的整体时间，应该在 B 之内。 

TTDP 建模的目标是推导出一组近乎最佳的每

日不相交的行程（有序访问 POI），每个行程包含

可用（候选）POI 的子集，以便最大限度地提高旅

游满意度（即整体收益）。推导出的旅游路线应该

尊重用户约束/POI 属性，并满足观光所需的每日时

间预算 B。因此，可以根据用户偏好来调整几个问
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题参数，如 POI 利润可以通过客观和主观的加权

函数进行计算，同样访问 POI 的时间通过其访问

持续时间的平均值和用户对该特定 POI 的潜在兴

趣得出[11]。 
为了处理旅游规划的流程，现在出现了很多旅游

路径规划软件（trip planner），例如，NileGuide、
YourTour[12]等。国内的著名旅游网站有携程旅行网、

阿里旅行、去哪儿网等，这些网站都能为游客提供丰

富的旅游资源信息。这些软件首先把各景点的知名度

进行排名，然后帮游客挑选有趣的景点，同时还能为

游客规划好这些景点的访问顺序。此外，随着基于位

置的社交网络（LBSN）[13]的日益普及，人们在社交

网络上记录各种足迹数据。其中，有关兴趣点和用户

丰富有价值的信息，例如，POI 的物理坐标、类别、

人气和签到偏好也被包含在这样的足迹数据中[14]，

这些数据可以用于研究个性化的自助行程规划。现有

可用的在线地图服务，例如，GoogleMaps、百度地

图、商业 GPS 导航仪可以很方便地进行路径规划，

但由于它们提供的只是静态距离最短或时间最短的

行进路线，因此，其规划的旅行路线不能满足用户的

个性化需求。现在以人为本的旅游模式越来越被人们

所提倡，推荐排名靠前的旅游景点往往会出现人数爆

满的情况，同时不同景点的旅游顺序以及不同景点的

访问时间都会影响游客旅游的质量，所以设计一个好

的旅游路径规划系统具有重要意义。 
本文算法基于 OP（orientation problem）问题，

通过情景利益设计动态规划算法及优化算法，可以

使规划的路线更能够贴近用户实际需求，还可以提

高用户的旅游质量。 

3  系统框架和问题定义 

3.1  系统框架 
本文利用智能手机、手环等设备上的三轴加速

度计和三轴陀螺仪传感器搜集数据，将原始数据通

过滤波降噪得到滤波数据，通过滤波数据得出步

数，估计步长以及方向，再通过本文所提算法得到

用户到达下个目的地的大致移动时间。然后将景点

的历史客流量作为实验数据并采用灰色 GM(1,1)马
尔可夫模型进行实时的客流量预测，系统框架如

图 1 所示。景点人数预测模型涉及的数据包含了历

史客流量数据以及实时的客流量数据，这些数据

是通过微信公众号（上海发布）的接口获得，每

隔 15 min 该公众号会更新一次景点人数数据。 

 
图 1  系统框架 

数据以序列的方式存储，具有时间标识。具体

的预测过程在 4.1 节详细说明。当预测完成后，根

据利益函数对各景点利益进行计算。如果期间用户

产生需求则进行需求的路径规划，最后得出一条完

整的利益路径。 
3.2  问题定义 

本文的研究问题可以分为 2 个部分：用户需求

路径规划和基于利益的景点路径规划。 
3.2.1  用户需求路径规划 

该问题是考虑解决用户在旅行过程中需求的

路径规划。例如，用户要从图 2 所示的社交区域中

的一个景点 s 出发，去往景点 d，但是在从 s 去往 d
的过程中有一些需求要解决，如需要取钱、买东西

等。即给定一个 POI 网络 M=(P,E)、起点 s、终点 d
以及用户的需求集合 'R ，多需求路径规划的目的是

发现一条从 s 到 d 的总路程时间最短的路线，但是

这需要在解决用户需求集合 'R 的前提下进行。表 1
为该问题涉及的一些符号定义。 

 
图 2  区域加权图的一个示例 

表 1 符号定义 

符号 描述 

r,R r 代表某个需求，R 代表需求集合 

R′ R′代表用户的需求集合 

p,P p 代表某个 POI，P 代表 POI 集合 

s,d s 代表起点，d 代表终点 

, ,ρ μ τ  停留时间，行走时间，路程时间 

(), ()PSR RSP  某个需求的 POI 集合，某个 POI 的需求 

,M E  区域网络，网络中的路径 

ϕ  规划路径 
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定义 1  Request（需求）。Request 代表用户所

要做的一件事或一个服务，即需求。R={r1,r2,r3,…,r|R|}
表示需求集合。 

定义 2  POI（兴趣点）。POI 代表一个节点或一

个地点。用 p={p1,p2,p3,…,p|p|}表示 POI 的集合。对于

每个 p，函数 c(p)代表其所属种类，如商场、饭店等。 
定义 3  PSR()和 RSP()函数。对于给定的一个

需求 r∈R 和一个 p∈P，PSR(r)代表能解决需求 r 的
POI 集合，PSR(r) P。RSP(p)代表兴趣点 p 所能解

决的需求集合 RSP(p) R。 
定义 4  POI 网络。M=(P,E)，M 代表区域社交

网络，P、E 分别为其顶点和边集合。图 2 为区域

加权图的一个示例。 
定义 5  路径ϕ。表示由一个或多个 POI 组成

的路径，即对于 p'∈ϕ , p'∈P，P 为 POI 点集合。 
定义 6  合法路径ϕ′。给定用户的个性需求集

合 R'={r1',r2',…,rn'}，设定 R 为总的需求集合，所以

R' R。当 R' PSR( 'ϕ )，即路径ϕ′中包含所有用户

的个性需求，则称该路径为合法路径。 
定义 7  路程时间 τ。开始时给定起点 s 和终点

d，还有用户的个性需求集合 R'={r1',r2',…,rn'}，路

程时间 τ( , ,s d ϕ )为停留时间加上移动时间，则有 
1

1 1
1 1

( , , ) ( ) ( , ) ( , ) ( , )
m m

i i i m
i i

s d p s p p p p dτ ϕ ρ μ μ μ
−

+
= =

′ ′ ′ ′= + + +∑ ∑  

  (1) 
3.2.2  基于利益的景点路径规划 

考虑到现有的路径规划算法在动态环境下的

结果准确性较差，本文对此进行了深入的研究，考

虑了景点的 4 个属性，各个属性定义如下。 
定义 8  pop(li)。景点 li 的流行度，代表该景点

对于游客的吸引程度，为 

 
total

( )
( ) i

i
n l

pop l
n

=  (2) 

则路线 Route 的流行利益度函数为 

 

1

1

( ) ( )
n n

pop i
i

f Route pop l
=

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟
⎝ ⎠
∏  (3) 

定义 9  DKL。景点的访问时间散度如图 3 所

示，用散度表示用户访问景点的时间与景点合适访

问时间分布的离散程度，DKL 越小代表访问时间越

合适，如式(4)所示。其中，fli(t)为用户访问景点的

时间分布，如实线所示； 2( ; , )G t μ σ 为景点的合适

访问时间分布，如虚线所示。景点合适访问时间分

布选取正态分布函数的原因是，通过正态分布函数

可直接显示出景点的合适访问时间分布与用户的

访问景点的时间分布的差异性，以此来计算散度。 

 
图 3  景点访问时间散度 

 

2
KL

2
2

2

( ( ) || ( ; , ))

( ; , )( ; , )lb
( )

( )
( )lb

( ; , )

i

i

i

i

l

x l

l
l

D f t G t

G xG x
f x

f x
f x

G x

μ σ

μ σμ σ

μ σ

=

⎡
= +⎢

⎢⎣
⎤
⎥
⎦

∑  

(4)

 

所以路线 Route 的合适访问时间的利益函数为 

 

1

2
visit KL

1

1( ) ( ( ; , ))
( )

n n

i
i i

f Route D G t t
pop l

σ
=

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟
⎝ ⎠
∏  (5) 

定义 10  visit_order。地点访问次序，需要研

究这种顺序并利用它们评估路线的质量。首先给定

路 线 Route={(l1,t1),(l2,t2) … (ln,tn)} ， 然 后 计 算

N-GRAM 的概率，其中，N-GRAM 表示该序列的

合理性，概率越大代表次序越合理。 

 

1

bin 1
2

( ) ( | )
n n

i i
i

p s p l l −
=

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟
⎝ ⎠
∏  (6) 

 

1

tri 1 2 1 1 2
3

( ) ( ) ( | ) ( | )
n n

i i i
i

p s p l p l l p l l l− −
=

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

∏  (7)  

则路线 Route 的访问次序的利益函数为 

 bin tri
order

( ) ( )
( )

2
P Route P Route

f Route
+

=
 

(8) 

定义 11  Routet(Movet+Queuet)。移动时间和排

队时间分别为 

 
server

i

i

l
l

length
Queue

v
=  (9) 

 
move

i

i

l
l

route
Move

v
=  (10) 

 ( )
i il lRoute time Queue Move= +  (11) 
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则路线 Route 的路程时间利益函数为 
 time ( ) ( )

i il lf Route Queue Moveα= +  (12) 

根据景点的上述 4 个属性可以得出路径的利益

函数 Fitness(Route)，其中，α为时间利益调整参数。 

visit order

( ) ( ) ( )
( ) ( )

Fitness Route pop Route Route time
Fitness Route Fitness Route

= − +
+

α
(13)

 

4  处理算法 

本文涉及 3 个主要算法：基于灰色马尔可夫的

人数预测算法、前向细化算法以及基于利益最大化

的路径规划算法。 
4.1  基于灰色马尔可夫的人数预测算法 

景点人数预测为本文景点利益路径规划算法

的前提，式(2)中的 n(li)为景点 li的预测人数。灰色

模型的优点是[15]：1)不需要大量的样本；2)样本不

需要有规律性分布；3)计算工作量小；4)定量分析

结果和定性分析结果一致；5)可进行短期和中长期

预测；6)该模型预测准确率高。在实际应用中，系

统可以收集景区部门的专业实时统计数据，这样的

数据具有更高的可靠性和精确度。 
本文在灰色模型的基础上加入了残差作为修

正项，残差定义为预测值与真实值之间的差值。   
首先设置原始数据序列为以下形式的序列：

X(0)={x(0)(1),x(0)(2),…,x(0)(n)}，为了预测其未来的数

据，需要对数据进行累加，得到累加序列
(1) (1) (1) (1){ (1), (2), , ( )}X x x x n= ，其中，n 为序列长

度。再根据 X(1)(t)建立灰色模型所对应的微分方

程为 

 
(1)

(1)d
d
x ax u
t
+ =  (14) 

当 0t t= 时， (1) (1)
0( )x x t= ，求解该微分方程，

可以得出该方程的解为 

0( )(1) (0)
0ˆ ( ) ( ) e , 1,2, ,a t tu ux t x t t n

a a
− −⎡ ⎤= − + =⎢ ⎥⎣ ⎦

 (15) 

然后根据最小二乘法进行求解 

 T 1 Tˆ ( ) n

a
u

−⎛ ⎞
= =⎜ ⎟
⎝ ⎠

B B B Yα  (16) 

其中，Y 和 B 分别为 

 (0) (0) (0) T( (2), (3), , ( ))x x x n=Y  (17) 

 (0)ˆ ( )x t = (1)ˆ ( 1)x t + − (1)ˆ ( )x t  (18) 

 

T
(1) (1) (1) (1)1 1( (1) (2)) ... ( ( 1) ( ))

2 2
1 ... 1

x x x n x n⎡ ⎤− + − − +⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

B  (19)

 
其中，Y 和 B 中的 n 为数据序列长度，序列长度 n
将会影响 α̂ ，从而影响预测值的精度。把残差值作

为序列项进行累加，重建偏差值的 GM(1,1)模型，

式(18)为 GM(1,1)模型。由于残差具有正负，如表 2
所示，所以建立马尔可夫转移矩阵。 

表 2 残差状态 

状态 状态值 残差值 

1 1 ( )tδ >0 

2 0 ( )tδ =0 

3 −1 ( ) 0tδ <  

 { ( ) | ( ) }ij X t s j X s i= + = =P P  (20) 

根据 Pij 和表 3 可以得出 3×3 的概率转移矩

阵为 

 
11 12 13

21 22 23

31 32 33

p p p
p p p
p p p

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 (21) 

表 3 残差状态转移 

状态转移 1iS S− >  2iS S− >  3iS S− >  

转移概率 1( | )ip s s  2( | )ip s s  3( | )ip s s

符号 1ip  2ip  3ip
 

把残差值和马尔可夫状态转移矩阵作为修正和

转移参数加入灰色模型，建立灰色马尔可夫模型为 

 

(0) (0)

(0)

ˆ ( 1) [ (1) ]e (1 e ) ( 1)

[( (1) )e (1 e )]

at at

a t a t

ux t x t
a
uy
a

−

′ ′−

+ = − − + + ⋅

′
− −

′

δ
 
(22)

 

4.2  前向细化算法 
前向细化算法（forward refinement）在 k-near

算法和 TMT（transferred moving time）算法的基础

上进行了扩展。路径演示如图 4 所示，可能会出现

如下情况：用户从 s 出发去往 d ，用户的需求为喝

咖啡、加油以及取钱。根据上述 2 个算法得出的

Route 结果是{coffee, 加油站, 商场}，但是发现商
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场中包含取钱和喝咖啡这 2 个需求，所以可以把

coffee 这个地点去掉，直接从 s出发到达加油站加

油，然后到商场喝咖啡和取钱。这样可以减少 POI
的访问次数，减少停留时间。前向细化算法如算

法 1 所示。 

 
图 4  路径演示 

算法 1  前向细化算法 
输入  s、d、M、R′、R、k 
输出  min_Route(s,d)//s 到 d 的最短路径 
procedure FR(s,d) 
1)初始化 M , Presult , Route={s} 
2)while R≠ {∅} do 
3)   for each pi∈ |M|  
4)     SORT(|PSR(pi) ∩R′|)   
5)        A[k]= |PSR(pi) ∩R′| 
6)        把 A[k]插入 A[0…j]已排序数组中 
7)        for each pj∈|M| 
8)          if  |PSR(pj) ∩R′|=max(A) do: 
9)           比较 TMT(pi ,s)和 TMT(pj , s) 
10)            if TMT(pj , s)> TMT(pi ,s) do: 
11)            把 pj 加入集合 Route 并令 s=pj 
12)            移除 R′中的元素 PSR(pj)∩R′ 
13)            else 
14)              把pi加入集合Route并令s=pi 

15)            移除 R′中的元素 PSR(pi)∩R′ 
16)           end if 
17)         end if 
18)       end for 
19)    end for 
20) end while 
21) return Route 
22) end procedure             
以图 2 为例，算法 1 首先初始化 Route={s}，

对于区域网络 M 中的所有 POI 进行|PSR(pi) ∩R′|的
排序，然后选择最大的 POI，可以发现其为 p6、p9，

因为|PSR(p6)∩R′|=|PSR(p9)∩R′|=2，计算 d 到 p6、p9

的距离，选择最短的距离点为 p9，启动细化机制，

然后把 p9 加入 Route 集合。移除 R′中的 r7、r8 需求。

启动细化机制把 s 移向 p9，继续执行步骤 2)，对剩

下的 POI 进行排序，可以得出剩下所有的 POI 都只

能提供一个 R′的需求。在这些 POI 中选择距离 p9

最近的点，为 p10。然后启动细化机制判断 p10 与 p9

距离 s的距离，TMT(p9,s)> TMT(p10,s)则 p9 不需要

移到 p10，因为 p9距离 s 比 p10距离 s远，该机制是

前向扩展所以不需要往回移动。把 'R 中的 r3 移除，

然后继续扩展 p9，发现 TMT(p5,p9)> TMT(p6,p9)，选

择 p5 作为候选点，启动机制ω ，然后把 p5 加入

Route。把 'R 中的 r6 移除，然后继续扩展 p5，选择

p3，然后就直接到起点 s 。根据算法 1 可以得出

Route={s,p3,p5,p9,p10,d}。路程时间τ 为 820，比算法

TMT 提高了 270 个时间单位。 
4.3  基于利益最大化的路径规划算法 

本算法根据利益函数得出基于利益最大化的贪

心算法，给定用户签到数据、用户的初始地点以及时

间(lq, tq)、用户需游览的景点总数ω，该算法可利用

上述信息建立一条具有ω个点的路线使Fitness(Route)
利益最大化。算法 2 为基于利益最大化的路径规划

算法。 
算法 2  基于利益最大化的路径规划算法 
输入  DB(Route)、ω、start_location=(lq,tq),t 
输出  profit_Route 
procedure Fitness(DB(Route)) 
1)初始化 Route=(l1=lq,t1=tq)  
2)for i toω do:  
3)   ci={lc|li−1−>lc in Route DB} 
4)   fmax=0 
5)   for each lc∈ci  
6)       Routetmp=Route+<(lc,tc)> 
7)       计算 Fitness f(Routetmp) 
8)       if  f(Routetmp)>fmax  do: 
9)           Route= Routetmp 

10)               fmax =f(Routetmp) 
11)      end if 
12)  end for 
13) end for 
14) return Route 
15) end procedure 
基于利益最大化的路径规划算法为贪心算法，
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需要证明其满足最优子结构和贪心选择性。 
1) 最优子结构证明 
使用反证法，假设不存在贪心策略的最优子结

构，则存在全局最优解利益值 Fp，且 Fp 中用户经

过的某几个节点的路径并不是利益最大的路径。假

设它们的利益值和为 F1，剩下部分节点的利益值和

为 Ft，即 Fp=F1+Ft。因为经过这些节点的路径不是

最短路径，所以总能找到某条路径使经过这些点的

利益值更大，即 1F ′ <F1。则存在 1F ′ +Ft<F1+Qt，即

存在一个新的最优解比原解更小，与假设矛盾，则

该算法最优子结构得证。 
2) 贪心选择性证明 
设 M={l1,l2,…,ln}是具有利益权值的序列，且权

值的大小按从大到小排列，每次选择都是从 M 中选

择利益最大的地点。 
采用归纳法证明。 
当 N=1 时，假设 max(M)=li，则有 Fitness(li)>  

p∈N&p≠I Fitness(lp)。 
假设当 N=ω时，Fitness(Route)也成立，其中，

Fitness(Route)=Profit(Routep)且 Route={l1,l2,…, lp}。
当 N=p+1 时，Fitness(Route) = Profit(Routep) + Fit-
ness(lp+1)>Profit(Routep)+Fitness( p∈N&p≠ili) ， 所 以

Fitness(Route)成立，即该算法贪心选择性成立。 

5  实验与分析 

本文实验环境为上海地区景点的模拟环境，实

验参数如表 4 所示。其中，每个地点都具有其所特

有的服务项，同时为了方便计算，统一把每个地点

的服务需求时间设置为 3 min。网络区域点的个数

和用户需求种类的个数以及总服务种类的个数都

按照实际的情况进行设置，同时这些属性设置对于

本文的算法结果不会产生实质性的影响，即不会改

变算法相较于其他算法的效率。 

表 4 实验参数 

实验数据 默认值 

需求服务时间/min 3 

网络区域中点的个数 100 

用户的需求种类个数 10 

总服务种类个数 25 

α  0.02 

k  2 

 
对于景点人数预测，本文搜集了从 2017 年 1 月

12 日—4 月 18 日的上海方塔园游客数据，分别对

于其数据进行模拟和预测，得出平均每个时刻的估

计值与真实值的偏差。 
将残差值进行 GM(1,1)建模，得到残差值的

GM(1,1)模型。然后将未加入残差参数项的预测值

和加入偏差参数项的预测值进行比较，结果如图 5
所示。由图 5 可以看出，本文加入残差项的 GM(1,1)
模型比原来的模型偏差更小且稳定。 

 
图 5  加入残差项的 GM(1,1)与普通 GM(1,1)比较 

本文对不同的数据序列长度 n 值进行实验。由

于公众号接口的数据从 7:00 开始统计，为了保证实

验数据的预测准确性，选取序列长度 6~10 作为实

验参数，图 6 为 n 值分别为 6、8、10 时的实验结

果。由图 6 可以看出，当 n=8 时，数据预测性能较

好。原因是 n=6 时数据序列长度较短，对于数据的

预测效果较差；但是 n=10 时，即在 9:30 时会产生

景区人数激增现象，造成整体的数据序列波动较

大，这对于预测效果造成很大影响。 

 
图 6  不同 n 值的模拟值偏差 
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将本文的前向细化算法与文献[2]的 k-near 和
TMT 算法进行比较，实验评价的主要标准为路线

移动时间和地点停留时间之和。分别根据 k 值以

及用户需求个数来得出实验结果。把 k 的默认值

设为 2，该值一般都默认作为实验中设定的值，α
为路程时间利益的调整参数，可以根据其他属性

对α 进行调整，所以本文把α 设置为 0.02，其目

的是为了均衡路程时间相较于其他的利益因素。

本文对景点的利益参数进行设置，把景点的流行

度、时间 KL 散度、访问次序都分为 3 个区间，

每个区间对应不同的利益值。同时为了便于计算，

统一把每个景点的排队服务时间都设置为 5 人/分
钟，景点的平均单位时间到达人数为 2~8人/分钟。

景点预测人数越多代表平均单位时间到达人数越

多，其中，Rank 1-2 为 6~8 人/分钟的随机，Rank 
3-5 为 4~6 人/分钟的随机，Rank 6-9 为 2~3 人/分
钟的随机。对于流行度、时间 KL 散度、访问次

序分别设置成（5,4,3）这 3 个利益级别，是为了

说明 3 个属性具有相同的重要性和参考度，这些

属性的取值对实验结果以及和其他算法比较性

能不会产生显著影响。后一项路程时间的利益

值为 time×α ，利益参数如表 5 所示。 

表 5 利益参数 

利益项 取值 

景区流行度 Rank 1-2(5)、Rank 3-5(4)、Rank 

6-9(3) 

时间 KL 散度 [0,3](5)、(3,6](4)、(6,10](3) 

访问次序 [0.7,1](5)、[0.4,0.6](4)、[0-0.3](3)

时间限制/min 120、240、360 

排队服务时间（QS_Time）/(人·分钟−1) 5 

景点人数到达速度 μ/(人·分钟−1) 2~8 

路程时间 time×α  

 
图 7 和图 8 为 k 在 2~7 条件下的各实验比较

结果。为了让实验结果更具有代表性，本文在图

上随机设定一个起点、一个终点。3 种算法分别

从路程时间和程序运行时间的结果进行比较，可

以得出本文所提算法较 k-near 和 TMT 算法效果

更好。 
将 Request 个数从 6 到 10 进行实验，结果如图

9 所示。本文所提算法的效果更好是因为引入了细

化机制概念，从而把不必要的环节删除。 

 
图 7  不同 k 值下的路程时间结果比较 

 
图 8  不同 k 值下的程序运行时间结果比较 

 

 
图 9  不同 Request 值下的路程时间结果比较 

本文基于利益最大化算法（Profit 算法）在需

游览完随机|Route|个景点的前提下，在不同时间点

（8:00、12:00 以及 18:00）与文献[7]的 Rand_GA 算
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法和文献[16]的 Time_Based 算法进行比较。这样比

较的意义在于在不同时间点，景点具有不同的流行

度（因为景点流行度具有时效性，有些景点在早晨

吸引人，有些景点在下午或晚上吸引人），造成景

点的人数产生变化，即造成路程时间产生变化，结

果如图 10 所示。 

 
图 10  不同时间点下的路程时间 

由图 10 可以看出，Time_Based 算法的时间比

本文所提算法时间略优，主要原因是 Time_Based
算法只考虑时间的规划而不考虑用户的体验度。

Rand_GA 算法的路程时间高的原因是它没有考虑

动态的流量这个因素。 
图 11 为 3 种算法在不同时间点下的路径利益。

由图 11 可以看出，本文所提算法所产生路径的利益

值（为式(13)的 Fitness(Route)值）比其他 2 种算法高，

这是因为本文考虑了多重属性的利益，而 Time_Based
只考虑了路程时间，Rand_GA 只考虑了路径长度。

同时在不同时间限制内，本文所提算法能更多地拓展

排名靠前的景点，因为本文考虑了景点流行度等因

素，更符合出行需求，结果如图 12 所示。 

6  结束语 

本文研究了基于用户需求的利益路径规划算

法，提出了基于灰色马尔可夫的人数预测算法、前

向细化算法和基于利益的路径规划算法。其中，景

点游客量预测算法采用了灰色模型和隐马尔可夫

转移矩阵的结合来预测景区的人数，把预测残差

项作为修正项加入原有预测模型中，可以克服灰

色模型的本身缺陷（对于波动大的随机序列预测

效果差），预测结果可以达到预期效果。基于用户

多需求路径规划，在 TMT 算法的基础上提出了细 

 
图 11  不同时间点下的路径利益 

 
图 12  不同时间限制下的拓展景点数量 

化机制，通过从后往前扩展，挑选需求最大的地点

作为候选点，实验效果有了很大提高。本文基于多

目的地路径规划算法考虑了地点的多个属性：景点

流行度、时间 KL 散度、地点访问次序以及路程时

间，每个属性代表利益，证明了该算法满足贪心选

择策略并根据贪心策略选择利益最大的路径实现

局部最优解，最终得到近似优化解，取得了较好的

效果。 
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