
第 56 卷　 第 7 期

2 0 2 4 年 7 月
　

哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报

JOURNAL OF HARBIN INSTITUTE OF TECHNOLOGY
　

Vol. 56 No. 7
Jul. 2024

　 　 　 　 　 　
DOI:10. 11918 / 202211034

危险货物道路运输个性化路径推荐方法
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摘　 要: 为加强危险货物道路运输风险源头管控,以危货运输车辆行驶轨迹数据为分析对象,研究安全、经济且符合企业自身

偏好的道路运输路径优化选择问题,提出了基于偏好、上下文感知的危险货物道路运输个性化路径推荐方法。 首先对危货运

输车辆历史轨迹数据进行处理,通过提取路径安全和经济性特征学习危货运输企业的路径偏好,在此基础上,综合考虑偏好

向量间的距离和方向相似性,提出了改进的 K-means 偏好聚类算法( improved K-means clustering algorithm based on distance and
direction similarity measurement,DDM-K-means),获取了路径偏好类别;其次,依据运输任务执行的时间、天气、运距三方面信

息,建立了路径上下文向量,并运用 Rock 聚类算法划分路径的上下文类别,与路径偏好类别共同构成路径信息;最终,基于神

经协同过滤提出了危险货物道路运输路径选择优化算法(optimal route selection algorithm based on neural collaborative filtering,
NCF-ORS),得到了危货运输企业对各路径类别的偏好排序,从而为企业推荐最优路径。 与基线算法比较分析,结果表明危险

货物道路运输个性化路径推荐方法 < DDM-K-means, NCF-ORS > ,平均绝对百分比误差最低。 研究结果有助于挖掘车辆轨迹

数据中更多的潜在信息,提升个性化路径推荐能力,可为危货运输企业的选线问题提供决策支持。
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Personalized route recommendation method for road transport
of hazardous materials

FANG Qiong1, QIAN Dalin1, CHEN Xinru2, LI Sixian1

(1. Key Laboratory of Transport Industry of Big Data Application Technologies for Comprehensive Transport (Beijing Jiaotong
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Abstract: To strengthen the management and control of the source of risk for road transport of hazardous materials,
this paper takes the trajectory data of hazardous materials transport vehicles as the analysis object, and studies the
problem of optimal selection of road transport routes which is safe, economical and in line with the preference of
enterprises, a context-aware, preference-based personalized route recommendation method for road transport of
hazardous materials is proposed. Firstly, the historical trajectory data of hazardous materials transport vehicles is
processed, and the route preferences of enterprises are learned by extracting route safe and economical features. On
this basis, considering the distance and direction similarity between preference vectors, an improved K-means
clustering algorithm (DDM-K-means) is proposed to obtain the categories of route preference. Secondly, according
to the time, weather, and distance of the transportation tasks, the route context vectors are established. Rock
clustering algorithm is used to classify the categories of route context, combined with the categories of route
preference to form the categories of route. Finally, based on neural collaborative filtering, an optimal route
selection algorithm (NCF-ORS) is proposed, and the preference ranking of hazardous materials road transport
enterprises for route categories is obtained to recommend the optimal route for enterprises. Comparing our method
with the baseline algorithms, the results showed that the personalized route recommendation method < DDM-K-
means, NCF-ORS > proposed in this paper had a lower mean absolute percentage error. Therefore, the research in
this paper is helpful to mine more potential information from vehicle′s trajectory data, with stronger personalized
route recommendation capabilities, and can provide decision support for route selection of hazardous materials road
transport enterprises.
Keywords: transportation of hazardous materials; route recommendation; neural collaborative filtering; preference
clustering algorithm; context-aware
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　 　 危险货物是指具有易燃、易爆、毒害、腐蚀或放

射性等性质的物品,一旦发生事故会造成灾难性的

损失,严重威胁着沿途居民的生命安全和周边的生

态环境,是重大的社会公共安全问题之一。 因此,科
学地优化危险货物道路运输线路,确保危险货物运

输安全、快速和经济,对于危险货物运输风险管理具

有重要的理论研究价值和实际意义[1]。
既有的基于图搜索的人工路径规划研究[2] 和

智能仿生路径规划研究[3] 可为用户推荐客观的优

化路径,但缺乏对规划者偏好的考虑。 卫星定位系

统在危险货物道路运输行业的普及以及推荐算法的

提出,使得运用车载终端设备采集的车辆轨迹数据

深入分析危货道路运输企业的路径选择偏好成为可

能。 由此,众多学者开展了个性化路径规划研

究[4 - 8]。 文献[6]将基于内容的推荐和协同过滤算

法相结合,构建了一个混合推荐算法,但没有考虑运

输时间、天气等运输任务相关的信息对路径决策的

影响。 文献[7]进一步完善了路径推荐方法,将运

输任务相关的信息作为路径上下文,纳入路径推荐

方法中,但提出的路径推荐算法复杂度高,不适用于

大规模的学习。 文献[8]利用基于矩阵分解的协同

过滤技术,预测驾驶员对路径的偏好,实现了上下文

感知的个性化路径推荐,但矩阵分解难以挖掘用户

和项目间的非线性特征,在学习两者潜在交互时存

在局限性[9]。
此外,通过聚类获取路径的偏好类别是实现路

径推荐的前提。 目前的众多聚类算法中 K-means 算

法应用最广,并衍生出了大量不同的改进算法[10]。
其中,改变向量间的相似性度量,如文献 [11] 用

马氏距离代替欧氏距离,可以不受特征量纲不同的

影响,避免特征属性之间的相关性对距离度量产生

干扰。 文献[12]采用余弦相似度作为聚类算法的

度量标准,可以区分不同个体间方向上的差异,在不

同适用场景下均能有效提升算法的聚类效果。 但上

述方法仅单一地对向量间的距离或方向相似性进行

度量,不适用于基于偏好的路径聚类。
鉴于此,本文提出了一种基于偏好、上下文感知

的危货道路运输个性化路径推荐方法,为危货道路

运输企业提供规范的路径决策服务。 研究中同时考

虑偏好向量间距离和方向相似性,提出了一种改进

的 K-means 聚类算法 DDM-K-means,用于划分路径

的偏好类别;并提出了基于神经协同过滤的路径选

择优化算法 NCF-ORS,实现了对危货道路运输企业

与路径间复杂交互的线性与非线性建模,可以挖掘

企业选择运输路径的潜在偏好。

1　 问题描述与技术路线

1. 1　 问题描述

本文研究的是针对特定的危货道路运输任务,
为企业推荐安全、经济且符合企业自身偏好的道路

运输最优路径问题,即:结合该项运输任务的时间、
天气和距离等特征信息,以及危货道路运输企业路

径选择的偏好,根据从危货运输车辆历史轨迹数据

中建立的候选路径集,确定执行该项任务的安全、经
济优化路径。 相关符号定义如下:

1)令 G = (V,E)为道路网络,其中 V 和 E 分别

是顶点集和边集。 vi∈V 表示顶点,ej∈E 表示有向

路段。
2)令 Rall = {R1,R2,…R i,…,RnR}为历史路径

集,其中 R i 表示第 i 条路径;nR 表示历史路径的总

条数,1≤i≤nR。
3)将危货道路运输企业视为推荐算法中的用

户 u;路径类别视为项目 i,用 i = 〈m,n〉表示,其中

m 为危货道路运输企业选择路径的偏好类别;n 为

表示时间、天气和距离等危货运输任务特征的路径

上下文类别。 用户集用 U 表示,项目集用 I 表示。
4)将用户 u 是否访问过项目 i 中的路径,视为

用户与该项目是否存在交互行为,用 yui表示交互次

数。 需要注意的是,yui = 0 表示用户 u 没有访问过

项目 i,但并不代表用户 u 不喜欢项目 i。 定义用

户-项目交互矩阵为 Y = {yui | u∈U,i∈I}∈RE × F,其
中 E 和 F 分别表示用户和项目的数量,且 F =
M × N,M 为路径偏好类别数,N 为路径上下文类

别数。
1. 2　 技术路线

本文所提出的危货道路运输个性化路径推荐方

法,具体包括:危货道路运输企业路径偏好特征提取

和基于偏好的路径聚类;路径上下文识别及其聚类;
企业-路径的交互关系挖掘和基于偏好的个性化路

径推荐。 其中危货道路运输企业路径偏好指运输路

径的安全性和经济性特征;上下文指运输任务执行

的时间、天气、运距信息。 最终通过与基线算法的对

比分析验证该方法的有效性,技术路线如图 1 所示。
图中路径偏好聚类和路径上下文聚类均采用主成分

分析实现聚类效果可视化,PC1 和 PC2 分别表示从

数据差异性最大和次大的方向提取出来的主成分。
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图 1　 技术路线

Fig. 1　 Methodology route

2　 基于偏好、上下文感知的路径聚类

实现个性化路径推荐的基础是获取企业-路径

的交互信息,企业可用企业代号表示,而路径类别无

法直接从轨迹数据中得到。 因此,本文需要进行基

于偏好、上下文感知的路径聚类,得到历史路径集中

所有路径的偏好类别和上下文类别,共同构成路径

类别。
2. 1　 路径偏好聚类

危险货物具有易燃易爆等化学特性,运输过程

中存在特殊风险,因此危货道路运输企业在追求自

身经济利益的同时也必须将运输安全放在首位,在
进行路径规划时需要对运输成本和运输安全进行平

衡决策,最终的选线结果也反映了不同运输企业的

路径偏好。 为对其进行定量描述,本文从以下两个

方面提取路径特征:1)安全性特征。 低等级路段占

比指低等级路段长度在整个运输路径长度中的占

比,用 f

(

(1)表示;单转向次数指每公里危货运输车辆

的平均转向次数,用 f

(

(2) 表示。 2)经济性特征。 距

离绕行度指路径的实际运输长度相对于起讫点间的

最短运输距离的绕行值,用 f

(

(3) 表示;耗时比指路径

的实际运输时长相对于起讫点间的最短运输时间的

比值,用 f

(

(4)表示。
根据上述 4 个指标为历史路径集 Rall中的每条

路径提取特征信息,并构建偏好向量。 将路径 R i 的

偏好向量表示为 F

(

Ri
= ( f

(

(1)
Ri

, f

(

(2)
Ri

, f

(

(3)
Ri

, f

(

(4)
Ri

),则所有

历史运输路径的偏好向量集合为F

(

= {F

(

Ri
| R i ∈

Rall}。
2. 1. 1　 偏好相似性度量

向量间的相似性度量对聚类效果有显著影响。
欧氏距离是最常见的相似性度量,并在此基础上衍

生出了加权欧氏距离、马氏距离[11] 等,可用于度量

两个体间数值上的差异,即距离相似性;余弦相似

度[12]是指高维空间内两向量夹角的余弦值,可用于

度量两个体间方向上的差异。 但既有的单一的相似

性度量无法同时考虑危货道路运输企业在选线时对

各路径特征的偏好倾向(方向相似性)和偏好程度

(距离相似性)。 因此,本文使用余弦相似度衡量偏

好向量间的方向相似性,马氏距离衡量偏好向量间

的距离相似性,构建了综合考虑距离和方向相似性

的度量模型,具体步骤如下:
1)方向相似性度量。 本文将路径偏好向量中

各特征值与平均值之差作为每条路径的倾向性向

量,计算倾向性向量间的余弦相似度,其正负体现了

路径偏好向量间方向上的相似性,并引入同倾向性

权重进行表示,计算公式为

cos(F

(

Re
′,F

(

Rf
′) = ∑

4

t = 1
[( f

(

( t)
Re

- f

(

( t)) × ( f

(

( t)
Rf

- f

(

( t))] /
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∑
4

t = 1
( f

(

( t)
Re

- f

(

( t)) 2 × ∑
4

t = 1
( f

(

( t)
Rf

- f

(

( t)) 2[ ] (1)

k(F

(

Re
,F

(

Rf
) =

1,　 cos(F

(

Re
′,F

(

Rf
′) > 0

2,　 cos(F

(

Re
′,F

(

Rf
′)≤0{ (2)

式中:F

(

Ri
′为路径 R i 的倾向性向量,cos(F

(

Re
′,F

(

Rf
′)为路

径 Re 与路径 R f 倾向性向量间的余弦相似度,f

(

( t)
Ri

为

路径 R i 的偏好向量中第 t 个特征的值,f

(

( t)为所有历

史路径的偏好向量中第 t 个特征的平均值,F

(

Re
、F

(

Rf

分别为路径 Re、R f 的偏好向量,k(F

(

Re
,F

(

Rf
)为偏好

向量 F

(

Re
与 F

(

Rf
之间的同倾向性权重。 通过计算可

以得到每两个路径偏好向量间的同倾向性权重。
2)距离相似性度量。 马氏距离不受路径特征

量纲不同的影响,能有效计算路径偏好向量之间的

距离,具体计算公式为

D(F

(

Re
,F

(

Rf
) = (F

(

Re
- F

(

Rf
)T∑ -1

(F
(

Re
- F

(

Rf
)

(3)
式中:D(F

(

Re
,F

(

Rf
)为偏好向量 F

(

Re
与 F

(

Rf
之间的马氏

距离,∑表示协方差矩阵。 通过上述计算可以得到

每两个路径偏好向量之间的马氏距离。
3)偏好相似性度量。 使用同倾向性权重加权

马氏距离对偏好向量间的相似性进行度量,用

L(F

(

Re
,F

(

Rf
)表示,计算公式为

L(F
(

Re
,F

(

Rf
) = k(F

(

Re
,F

(

Rf
) × D(F

(

Re
,F

(

Rf
) (4)

2. 1. 2　 DDM-K-means 聚类算法

根据上述相似性度量模型,本文提出一种改进

的 K-means 聚类算法 ( improved K-means clustering
algorithm based on distance and direction similarity
measurement,DDM-K-means)。 该算法借鉴 K-means + +
算法选择初始类簇的方法,并采用 2. 1. 1 节中所提

出的相似性度量模型代替欧氏距离,进一步提高了

聚类结果的准确性和可解释性。 本文使用 DDM-K-
means 算法对路径偏好向量进行聚类,算法的实现

步骤如下:
1)设定路径偏好类别数为 M(即聚类的类簇

数),随机选取一个路径偏好向量作为第 1 个初始

类簇中心。
2)找到离第一个初始类簇中心最远的向量,标

记为第 2 个初始类簇中心。 并按照最远原则依次选

取,最终得到 M 个初始类簇中心。
3)使用上述相似性度量模型(同倾向性权重加

权马氏距离)计算其余偏好向量到每一个类簇中心

的距离,如式(1) ~ (4)所示。
4)将路径偏好向量划分到距离最近的类簇中。

5)将同一类簇中的所有向量求平均,得到新的

类簇中心。
6)返回步骤 4)迭代,直至各类簇中心不再发生

改变,迭代停止。
由此可将路径偏好向量划分为 M 个类别,路径

R i 的路径偏好类别可以表示为 mRi
。 遍历历史路径

数据集,得到所有路径的路径偏好类别。
2. 2　 路径上下文聚类

运输任务特征会影响危货道路运输企业的选线

偏好。 例如,恶劣天气下企业更倾向选择高速公路

等。 因此本文采用时间、天气、运距等运输任务特征

信息作为上下文,考虑了出发时刻、出发日期、天气

状况、运输距离等因素,分别用向量 S(1)、S(2)、S(3)、
S(4)表示,则运输路径 R i 的上下文信息可以表示为

上下文原始向量 SRi
= (S(1)

Ri
,S(2)

Ri
,S(3)

Ri
,S(4)

Ri
)。 但上

下文中还隐含了部分无效信息,例如对于某个企业,
节假日对选线没有影响,但恶劣天气下却选择了不

同路径。 因此本文使用基尼指数计算上下文有效性,
对上下文向量进行修正。 有效性加权后的上下文向量

表示为 S

(

Ri = (S

(

(1)
Ri ,S

(

(2)
Ri ,S

(

(3)
Ri ,S

(

(4)
Ri

),上下文向量集合

为 S

(

= {S

(

Ri
|R i∈Rall}。

本文中的上下文信息均为类别型数据,如是否

高峰时段的上下文为 S(1) = {0,1},0 表示出发时刻

处于非高峰时段,1 则表示出发时刻处于高峰时段。
Rock 算法属于凝聚型的层次聚类,是一种鲁棒的适

用于类别型数据的经典聚类算法,因此本文使用

Rock 算法实现上下文聚类。 需要注意的是,若只为

历史运输路径的上下文向量聚类,无法直接判断不

在集合 S

(

中的全新上下文向量的类别,因此需要列

举出所有可能出现的上下文向量,创建集合 S

(

all,则

S

(

⊆S

(

all,S

(

all = {S

(

1,S

(

2,…,S

(

x}。 获取 S

(

all中每一个上

下文向量对应的上下文类别,并保存为上下文类别

表。 定义上下文类别为 N,根据历史运输路径 R i 对

应的上下文向量 S

(

Ri
在上下文类别表中查找其上下

文类别,用 nRi
表示。 遍历历史路径数据集,得到所

有路径的上下文类别,与路径偏好类别一起共同构

成路径类别。

3　 N-ORS 路径选择优化算法

在路径规划方面,国内外已开展了大量的研究

工作。 Dijkstra、A∗、Floyd 算法等基于图搜索的人工

路径规划方法[2] 通常提供的是起讫点间的最短路

径;遗传算法、蚁群算法等智能仿生路径规划方

法[3]可模仿生物群体行为或生态机制为用户推荐
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较优路径,但均忽略了路径规划者的个体偏好。 推

荐算法能够发现用户或项目间的相关性,然后基于

以往的用户-项目交互记录,为用户推荐符合其偏

好的项目,近年来也被逐渐应用于路径规划领域。
其中,基于矩阵分解的协同过滤技术应用最为广泛,
但其难以挖掘危货道路运输企业与路径之间的非线

性关联。
神经协同过滤(NCF) [9]包括输入层、Embedding

层、神经协同过滤层和输出层。 该模型是对矩阵分

解的 改 进, 将 广 义 矩 阵 分 解 ( generalized matrix
factorization, GMF ) 和 多 层 感 知 机 ( multi-layer
perceptron,MLP)融合,能够实现对用户-项目的线

性和非线性建模。 由此,本文提出了一种基于神经

协同过滤的危险货物道路运输路径选择优化算法

( optimal route selection algorithm based on neural
collaborative filtering,NCF-ORS),用于实现个性化路

径推荐,引入的路径上下文附加信息也有效缓解了

数据稀疏性问题,算法框架如图 2 所示。

图 2　 NCF-ORS 算法框架

Fig. 2　 NCF-ORS algorithm framework

3. 1　 NCF 模型训练

本文根据历史轨迹数据挖掘到的路径信息,训
练 NCF 模型以获取危货道路运输企业对路径的预

测评分集合。 训练好的模型用于 NCF-ORS 算法,可
为输入的企业得到其对各路径类别的偏好排序,以
便从候选路径集中选择最优路径。 NCF 模型训练

具体步骤如下:
1)模型输入。 本文 2. 1 节和 2. 2 节中分别得到

了路径偏好类别和路径上下文类别,将其构成路径

类别(项目 i),与危货道路运输企业(用户 u)一起

输入到模型中。
2)模型训练。 将访问路径 R i 的企业用 uRi

表

示,为路径 R i 生成信息集 CRi
= {uRi

,mRi
,nRi

},则所

有路径的信息集合可表示为 C = {CRi
|R i∈Rall}。 进

而得到了用户 u 与项目 i 之间的交互次数 yui,构建

用户-项目交互矩阵 Y∈RE × F,将其作为标签对模型

进行训练,选择交叉熵损失函数来学习模型参数。
3)模型输出。 通过训练 NCF 模型,得到了用户

对项目的预测评分集合 Y
^
,可以表示为 Y

^
= {y^ ui | u∈

U,i∈I}。 其中,需要判断企业 u 是否为冷启动用

户,遍历企业集合 Uall = {U1,U2,…,Uk,…,UK},若
该企业在企业集合中,即 u∈Uall,则可直接从预测

评分矩阵 Y
^
中提取 y^ ui;否则,企业为冷启动用户,通

过其他企业来计算该企业的评分值, 令 y^ ui =

(1 / K)∑
K

k = 1
y^ {Uk,i} 。

3. 2　 N-ORS 算法框架

输入:将企业代号与起讫点、时间、天气和距离

等运输任务信息作为算法的输入。
方法:运用危货道路运输车辆轨迹数据建立历

史路径集,根据运输任务起讫点经纬度信息从历史

路径集中获取起讫点间的所有历史路径,并构造为

候选路径集 Rcan = {R1,R2,…,R l,…,RL};运用 NCF
模型从历史轨迹数据中挖掘企业-路径的交互关

系,得到该危货道路运输企业对各路径类别的预测

评分集合 Y
^
;将 Y

^
中的评分依次递减,获得危货道路

运输企业在特定上下文下对各路径偏好类别的偏好

排序,记为 ki,其中 i∈I。
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推荐:根据候选路径集 Rcan与危货道路运输企

业对各路径类别的偏好排序 ki,完成安全、经济且符

合企业自身偏好的道路运输路径优化选择。
将候选路径集 Rcan 中路径 R l 的类别记为 iRl

。
若 iRl

= i,则 kRl
= ki。 基于危险货物的特殊性,推荐

路径时应倾向于推荐安全系数较高的路径,因此本

文利用路径的安全性特征指标对 kRl
进行修正,计算

公式为

k′
Rl
= ( f

(

(1)
Rl

+ f

(

(2)
Rl

) × kRl
(5)

式中:f

(

(1)
Rl

为路径 R l 的低等级路段占比, f

(

(2)
Rl

为路径

R l 的单位转向次数,k′
Rl
为路径 R l 的最终路径排序。

根据修正后的路径排序 k′
Rl
将候选路径集中的路径

从低到高排列,并选择路径排序值最小的路径

R final = {R l | mink′
Rl
}推荐给企业。

4　 实验结果与分析

4. 1　 数据集

本文数据来源于 23 家危货道路运输企业在

2021 年 11 月份的轨迹数据,原始文件是以危货道

路运输车辆代号命名的轨迹序列,每个文件内有一

个月的连续轨迹点信息。 轨迹数据采集间隔为 5 s,
包括时间、经纬度、速度和累积行驶里程等。

通过对原始文件进行筛选,发现原始轨迹数据

中不存在字段缺失和明显异常点等情况,因此本文

只需通过 Haversine 公式计算距离去除漂移点来完

成数据清洗。 要得到以行程为单位的路径集,首先

需要判断行程的起讫点。 本文通过对轨迹数据进行

聚类得到停驻点簇,并将停留时间超过 15 min 的停

驻点簇视为起讫点。 为解决实际行程起讫点经纬度

与停驻点簇结果存在偏差的问题,本文扩大了停驻

点簇的坐标范围(经纬度 ± 0. 003),将落入坐标范

围的连续轨迹点序列中的第一个和最后一个轨迹点

进行标记,通过判断对行程的起讫点进行划分。 去

除行程轨迹点不超过 360 个(即 30 min)的轨迹序

列,最终得到了 1 128 条有效的路径。
根据前文提出的基于偏好的路径聚类和上下文

聚类方法分别获得路径的偏好类别和上下文类别。
本文通过遍历簇数,计算各簇数所对应的轮廓系数,
并选择轮廓系数最大时对应的聚类簇数。 将 DDM-
K-means 算法聚类簇数 M 设定为 3(综合最优、安全

性较优、经济性较优);将 Rock 算法聚类簇数 N 设

定为 7,包括单一上下文背景(4 种)和其他(3 种)。
根据上述聚类结果可以形成用户-项目交互矩

阵,构造数据集。 训练集和测试集均由危货道路运

输企业代号、路径类别代号和两者的交互行为构成。

4. 2　 评价指标

平均绝对百分比误差(mean absolute percentage
error,MAPE)可以用来衡量预测值与真实值之间的

相对偏差,常用来作为机器学习模型预测结果好坏

的衡量标准。 MAPE 值越小,模型预测准确率越高。
因此本文以平均绝对百分比误差作为评价指标,计
算公式为

MAPE = (1 / N)∑
N

v = 1
(yv - y

^
v) / yv × 100% (6)

式中:yv 为用户-项目交互矩阵中的第 v 个元素的真

实值,y
^
v 为用户-项目预测评分矩阵中第 v 个元素的

预测值,N 表示用户-项目交互矩阵中非空缺元素的

个数。
4. 3　 对比模型

为验证本文所采用路径偏好聚类算法、路径上

下文聚类算法以及推荐算法的有效性,分别将其与

两个基线模型进行对比。
路径偏好聚类算法:1)K-means + + 算法,该算

法是对传统 K-means 聚类算法的改进,依据最远法

则选取初始聚类中心,采用欧式距离作为相似性度

量以实现聚类[13];2)Rock 算法,该算法为凝聚型的

层次聚类算法,定义链接数作为相似性度量,遵循簇

间的 链 接 数 量 最 小, 簇 内 的 链 接 数 量 最 大 的

原则[14]。
路径上下文聚类算法:1)K-means + + 算法,该

算法是对传统 K-means 聚类算法的改进,依据最远

法则选取初始聚类中心,采用欧式距离作为相似性

度量以实现聚类[13];2)DDM-K-means 聚类算法,由
本文提出,该算法综合考虑了向量间的距离和方向

相似性,采用同倾向性权重加权马氏距离作为相似

性度量。
推荐算法:1)MF 算法,该算法是经典的基于矩

阵分解的协同过滤算法,将评分矩阵分解为用户矩

阵和项目矩阵,可补全评分矩阵中的缺失值,从而根

据预测值向用户推荐[15];2)PMF 算法,该算法是基

于 MF 算法的进一步优化,引入概率模型,假设用户

和项目的特征矩阵均服从高斯分布[16]。
4. 4　 实验结果与分析

从历史路径数据集中分别抽取 30% 、60% 和

100%的数据构造新的数据集,分别表示为 DATA1、
DATA2、DATA3。

在进行路径偏好聚类时,将 K-means + + 、Rock
算法与本文提出的 DDM-K-means 算法在 DATA3 数

据集上进行对比实验,结果表明使用 DDM-K-means
算法进行路径偏好聚类的路径推荐平均绝对百分比

误差与 K-means + + 算法相比降低了 1. 24% ,与
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Rock 算法相比降低了 3. 65% 。 这表明,本文所提出

的 DDM-K-means 算法相比其他聚类算法能够有效

地划分路径偏好类别,进而提高运输路径推荐的准

确率。
在进行路径上下文聚类时,将 K-means + + 、

DDM-K-means 算法与本文所采用的 ROCK 算法在

DATA3 数 据 集 上 进 行 对 比 实 验, 结 果 表 明 与

K-means + +算法和 DDM-K-means 算法相比,使用

ROCK 算法进行路径上下文聚类的路径推荐平均绝

对百分比误差均较低。 这表明,ROCK 算法更适用

于本文类别型的上下文数据,聚类效果更好。
在进行路径推荐时,将 MF、PMF 算法与本文提

出的 NCF-ORS 算法分别在 DATA1、DATA2、DATA3
数据集上进行对比实验,不同算法的对比结果见

表 1。 从表 1 可以看出,无论在多少大小比例的数

据集上,使用 NCF-ORS 算法实现路径选择的准确率

更高,效果更好。 算法的部分路径推荐结果如图 3
所示,图中统一使用绿色圆点标记起讫点,蓝色表示

危货道路运输企业所创建的真实路径,黄色、红色、

绿色分别表示 < DDM-K-means, NCF-ORS > 算法、
< DDM-K-means, MF > 算法和 < DDM-K-means,
PMF > 算法所推荐的路径。 结果表明,NCF-ORS 算

法所推荐的路径与企业真实选择一致性较高,更符

合危货道路运输企业的偏好。

表 1　 推荐算法在数据集上的实验对比结果

Tab. 1　 Experimental comparative results of the recommendation
algorithms on the dataset

数据集 算法 MAPE / %

< DDM-K-means, NCF-ORS > 17. 69

DATA1 < DDM-K-means, MF > 27. 07

< DDM-K-means, PMF > 25. 19

< DDM-K-means, NCF-ORS > 17. 28

DATA2 < DDM-K-means, MF > 25. 35

< DDM-K-means, PMF > 24. 55

< DDM-K-means, NCF-ORS > 17. 04

DATA3 < DDM-K-means, MF > 24. 48

< DDM-K-means, PMF > 23. 27

图 3　 路径推荐实例

Fig. 3　 Illustrations of route recommendation

5　 结　 论

1)提出了一种改进的 K-means 聚类算法 DDM-
K-means,用于划分路径的偏好类别;并采用 ROCK
聚类算法划分路径的上下文类别;在此基础上,进一

步提出了基于神经协同过滤的路径选择优化算法

NCF-ORS,挖掘危货道路运输企业选择路径的潜在

偏好,最终构成了本文的危险货物道路运输个性化

路径推荐方法。
2)与其他聚类算法相比,本文所提出的 DDM-

K-means 算法的平均绝对百分比误差最低,表明其

能够有效地对路径偏好向量进行相似性度量,其聚

类结果用于路径推荐的准确率更高。
3)NCF-ORS 算法与 MF 算法、PMF 算法相比,

路径推荐的平均绝对百分比误差值有所下降,不同

数据集下均表现出较好性能。 这表明本文所提出的

路径选择优化算法能够更有效地从轨迹数据中挖掘

出企业-用户之间的潜在交互信息。
4)总体而言,本文通过挖掘轨迹数据获取路径

特征,结合运输任务起讫点和上下文信息,分析企业

选择路径的偏好,所提出的危险货物道路运输个性

化路径推荐方法 < DDM-K-means, NCF-ORS > ,能
够解决特定运输任务下危货道路运输企业的路径优

选问题,有助于建立科学规范的危货道路运输路径
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决策体系。 下一步工作将结合警情信息,评估各路

径类别的风险,标记其风险等级,为危货道路运输企

业推荐路径时规避风险较大的运输路径。
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