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Abstract　Ridesharing,anewshared mobilityservicewherepassengerswithdifferentoriginsand
destinationsagreetotakethesamevehiclefortheirridesandsharethecost,isexperiencing
widespreadadoptionwiththedevelopmentofsharingeconomy．IntheeraofmobileInternetand
ubiquitouscomputing,ridesharingbecomeslargeＧscaleandexhibitsnew characteristicsincluding
enormousdata,dynamicscenarios,diverseobjectives,andvariedapplications．Thesecharacteristics
fundamentallycomplicatetheridesharingproblemandhavespurredextensivenewresearchonlargeＧ
scaleridesharingalgorithms．Furthermore,researchonsocialaspectsoflargeＧscaleridesharinghas
alsoattractedincreasingresearchattention．Thispaperaimsatasystematicandcomprehensivesurvey
onrecentadvancesinlargeＧscaleridesharingalgorithms．Wefirstintroducethebasicconceptsand
workflowofridesharing,andthensystematicallyreviewexistingalgorithmsforrouteplanning,the
corealgorithmicproblemforlargeＧscaleridesharing．Wealsodiscusssocialaspectscriticalforpractical
largeＧscaleridesharingapplicationssuchasincentivemechanisms,privacyandsafeguardmeasuresand
finallypointoutpotentialfutureresearchdirections．
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摘　要　随着共享经济的发展,拼车这一由多位乘客协商共同乘坐同一辆车并分担费用的共享出行模式

正得到广泛应用．在移动互联网与普适计算的推动下,拼车体现出数据量大、动态性强、目标多样、应用

范围广等新特点．这些新特点使得求解大规模拼车问题的难度大大增加,并催生了众多大规模拼车算法

的学术研究．拼车中各类关于社会影响因素的实际问题也成为新型研究热点．为了面向大规模拼车算法

进行系统性介绍,首先介绍了拼车问题的概念定义与工作流程．随后,对大规模拼车系统的核心算法问

题,即路线规划问题进行了系统地分类、介绍与分析,并进一步详细讨论了大规模拼车涉及的激励机制、
隐私保护、安全保障等社会影响因素．最后,分析展望了该领域未来的潜在研究方向,为从事拼车算法的

相关研究人员和从业者提供参考和帮助．
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　　拼车,也即“合乘”、“共乘”和“顺风车”,是指多

位拥有不同起∕终点位置的乘客经协商共同乘坐同

一辆车并分担费用的共享出行模式．拼车因其社会

和经济价值而得到了广泛应用,也逐渐由原先熟人

间的小范围共乘变为如今市民间的大规模拼车．当
下越来越多的共享出行平台推出拼车服务,例如滴

滴出行公司的拼车业务、Uber公司的 UberPool业

务和 ExpressPool业务、Lyft公司的 LyftLine业

务、Waze公司的 WazeCarpool业务等[１Ｇ５]．同时,拼
车的参与规模也呈爆发式增长．据统计,２０１６年滴

滴出行公司的拼车业务覆盖全国超过３００个城市,
日均订单量超过１５７万．

较之拼车而言,另一种传统的共享出行模式为

出租车,俗称打车,即乘客临时雇佣汽车并按里程付

费的出行模式．在出租车模式中,每位司机在同一时

间段内最多服务于单一订单．而在拼车模式中,每位

司机在同一时间段内可服务于多个行程间有重叠的

订单．正是二者服务模式的差异,导致其核心算法模

型有着本质区别．具体而言,打车模式聚焦于每个订

单与每位司机之间的匹配满意度,因此其算法原型

为二分图匹配;而拼车模式更关心各订单之间协作

的满意度,并通过合理的路线规划来优化所有订单

与司机间的满意度,其本质算法模型为拨号叫车问

题(dialＧaＧrideproblem,DARP),即为１个司机规

划１条路线来完成由多个乘客发出的运送请求从而

最小化总行驶距离的问题[６]．特别是,从问题的计算

复杂性分析视角可见,适用于打车模式的二分图匹

配问题在多项式时间内可求得最优解,而 DARP属

于 NPＧ难问题[６]．因此,求解拼车问题即使在小规模

静态场景中也具有相当的难度与挑战．
近年来,移动互联网与普适计算技术日益普及,

给拼车问题带来了数据量大、动态性强、目标多样、
应用范围广的新特点．在此背景下,拼车问题也逐渐

演变为大规模拼车问题．例如在２０１７年,滴滴出行

公司的拼车业务累计分享座位数达到１０．５亿个,涉
及到的数据规模庞大．此外,在拼车需求高峰时段每

秒就有可能产生上百个拼车订单,平台需要在秒级

时间内做出响应,数据产生的动态性强．同时,大规

模拼车问题中平台、司机和乘客等各参与方都有各

自的目标:平台期望更高的收益,司机期望更多的接

单量,而乘客则期望更高效的出行时间,因此求解大

规模拼车问题还需考虑目标的多样性．最后,拼车问

题还具有广泛的应用,衍生出如送餐、最后一公里配

送等一系列变种应用．上述这些新挑战导致原本针

对小规模应用的拼车算法失效,求解大规模拼车问

题的难度上升,因而催生了大量针对大规模拼车问

题的新理论、算法、优化与实现的学术研究．同时,为
实现产品级拼车应用,激励机制、隐私保护、人身安

全保障等关于社会影响因素的实际问题也是大规模

拼车问题的相关研究热点．
本文总结近年来大规模拼车算法的最新研究进

展,做出了３点贡献:

１)重点回顾了当前大规模拼车平台的核心算

法问题———路线规划问题,并从偏好角度、优化目

标、业务场景、时间复杂性、近似理论分析等多个维

度对相关算法研究进行了系统性的分析和比较;

２)对实际拼车应用驱动的一系列社会影响因

素(如激励机制、隐私保护和人身安全保障等)的研

究进展进行了详细的阐述和讨论;

３)结合现有研究的不足之处,展望了拼车技术

的未来潜在研究方向,为相关科研人员和从业者提

供了有价值的参考．

１　拼车问题概述

本节首先介绍拼车问题涉及的基本概念与定

义,随后介绍本综述与现有相关综述的区别,最后介

绍大规模拼车平台的通用工作流程．
１．１　问题定义介绍

首先介绍拼车问题涉及的３个基本概念,即司

机、订单与平台．
定义１．司机．拼车问题中的１位司机用 w 表

示,它包含司机的初始位置、汽车容量等属性．１个

由m 位司机组成的集合表示为 W ＝{w１,w２,􀆺,

wm}．
定义２．订单．拼车问题中的１个订单用r表示．

乘客向平台提交拼车请求(也称为发布请求),平台

收到请求并生成１个完整的订单．１个订单包含的属

性有:请求的发布时间、乘客的起点(即上车地点)、
乘客的终点(即下车地点)、截止时间与乘客数量．１个

由n 个订单组成的集合表示为R＝{r１,r２,􀆺,rn}．
在拼车问题中,如果１个订单在发布后被司机
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接受,且在其截止时间之前司机将乘客送达其终点,
则称为司机完成了该订单．司机w 被指派的订单用

集合Rw 表示．
定义３．平台．拼车问题中的平台用P 表示,其

拥有一定数量的司机(来自司机集合W,同时收到

一系列订单(来自订单集合R)．平台将订单分配给

司机,为司机规划行驶路线,并最终通过司机完成的

订单获取收益．
根据定义１~３,下文介绍拼车的核心问题,即

路线规划问题．
定义４．路线．给定司机w 与其被指派的订单集

合Rw．司机w 的路线Sw 定义为由w 的起始位置

与订单的起点或终点构成的１个序列,即Sw ＝{l０,

l１,􀆺,lk}．其中,l０ 是司机w 的起始位置,l１,􀆺,lk

是集合Rw 中某个订单的起点或终点．
在实际应用和现有文献中,一条可行的路线还

需要满足一定约束条件,这些约束条件通常包括:

１)顺序约束．在一条可行路线中,任意订单的

起点应该出现在它的终点之前,即司机需要先行驶

至起点接取乘客、再行驶至终点送达乘客．
２)容量约束．在任意时刻,每位司机乘载的乘

客总人数不得超过该辆汽车的容量．
３)截止时间约束．每位乘客需要在其订单的截

止时间之前被送达至终点．
４)不可撤回约束．一旦平台指派并通知某个司

机完成某个订单,则该指派决定不可撤回．
５)绕路约束．在一条可行路线中,每位乘客的

绕路距离不超过某个阈值．这里绕路距离等于乘客

由于参与拼车而多绕行的距离．
基于定义１~４,一个通用的路线规划问题见定

义５．
定义５．路线规划．在拼车问题中,给定司机集

合W、订单集合R 和平台P．路线规划问题旨在为

每位司机w∈W 决定一条满足某些约束条件的行

驶路线Sw,并使得某个优化目标达到最优．
在现有研究中,不同的偏好角度往往决定了不

同的优化目标．例如,基于司机角度的优化目标包括

最小化司机的行驶总距离、最小化司机的最大完工

时间;基于乘客角度的优化目标包括最小化乘客的

等待时间、最大化乘客的社会效用;基于平台角度的

优化目标包括最大化平台的订单完成数以及最大化

平台的总收入等．除这些优化目标外,文献[７]还提

出了１个灵活、泛化的目标函数．通过调节合适的参

数,该目标函数可以等价地转换为不同偏好角度的

优化目标．第２节将对与路线规划相关的文献进行

具体地分析和总结．
１．２　现存综述区别

拼车问题的算法原型可追溯到拨号叫车问题．
现存关于拼车算法的综述可分为２类:拨号叫车问

题的综述和拼车技术综述,下面将进一步阐述本文

与此２类现存工作区别．
１．２．１　与拨号叫车问题综述的区别

拨号叫车问题是运筹学研究中的一个经典的算

法理论问题,已有一些运筹学领域研究对求解该问

题的相关算法进行了总结[６Ｇ１２]．其中,综述性文献[７Ｇ
１２]均发表于２０１３年之前,并没有系统地讨论近年

来的拼车算法的相关文献．而近期的综述性文献[６]
对基于拼车出行的拨号拼车问题进行了系统性的总

结,该文献主要讨论理论层面的拼车路线规划问题,
而没有考虑在真实应用场景中大规模拼车所面临的

实际问题,如路网结构、时空索引设计等,同时还缺

少对拼车出行中如激励机制、隐私保护等其他社会

影响因素的系统性讨论．
１．２．２　与拼车技术综述的区别

现存关于拼车技术的系统性文献综述十分有

限,仅有文献[１３]．与文献[１３]相比,本文的主要区

别与创新之处在于３点:

１)文献[１３]覆盖的文章多发表于２０１５年之

前,滴滴出行、Uber等平台刚刚推出自己的拼车应

用,拼车发展尚在萌芽阶段,其未能囊括近４年来飞

速发展的拼车新技术;而本文则关注近年来大规模

拼车所具有的数据量大、动态性强、目标多样、应用

范围广等新特性,总结了近４年新的相关论文以及

核心技术的改进,更具有时效性与全面性．
２)文献[１３]侧重于介绍一般化的拼车概念,因

此基于简单的司机乘客数量对拼车问题进行了分

类,在算法上也仅仅介绍了 FilterandRefine这一

种拼车框架;而本文更注重拼车算法的研究,根据平

台角度、司机角度和乘客角度下的不同优化目标对

大量拼车算法的研究文献进行了更深层次的分类、
算法分析与对比,更具有深度性．

３)文献[１３]在介绍拼车的社会影响因素时内

容较为简单宽泛;而本文针对每个社会影响因素调

研了更全面的相关工作,并进行了细致的分类与对

比,更具有系统性．
１．３　平台工作流程

拼车服务中的用户主要由司机和乘客组成,他
们通过拼车平台建立联系,分别构成这一双边市场
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的供给与需求．典型的大规模拼车平台有 Uber、滴
滴出行、Lyft、Grab、Via与 WazeCarPool等[１Ｇ２,５,１４Ｇ１６]．

如图１所示,大规模拼车平台(简称“平台”)包
含两大主要模块,即路线规划与社会影响因素的相

关解决方案(包括激励机制、隐私保护与人身安全保

障３个子模块),在这些模块作用下,平台通过司机

与乘客的手机客户端对二者进行管理和分配．具体

的工作流程有３个:

１)提交订单．提交订单阶段指的是乘客发起请

求到平台接受该请求的过程．在这个阶段中,乘客提

出一个拼车请求．平台分别调用隐私保护与激励机

制模块,首先通过隐私保护机制保护乘客的敏感信

息(如位置信息),并通过激励机制对该请求进行定

价．随后,平台将价格等信息发送给乘客,待乘客确认

或拒绝．如果乘客拒绝该价格,平台将取消该订单．
２)路线规划．路线规划阶段指的是平台为订单

中的乘客指派司机并为该司机提供行驶路线的过

程．在这一阶段中,平台调用路线规划模块,通过部

署的路线规划算法对乘客提交的订单进行分配,即
根据内部的优化目标指派某位司机服务该订单,并
为该司机规划路线．

３)完成订单．完成订单阶段指的是司机执行接

送乘客任务以及乘客被送达终点后的处理过程．在
司机执行接送任务的过程中,平台调用人身安全保

障模块来保护乘客与司机的人身安全．在乘客被送

达后,平台需要调用激励机制模块决定乘客需向平

台支付相应的费用,并接受乘客对司机的服务评价,
同时决定司机从中获取的报酬．

Fig．１　Theworkflowofridesharingplatform
图１　拼车平台的工作流程

２　路线规划

路线规划是大规模拼车平台工作流程中最为核

心的问题．对平台而言,路线规划算法往往决定了司

机的工作效率、乘客的出行体验和平台的盈利情况

等．本节根据偏好角度的不同对现有路线规划的相

关研究进行分类,分别从司机角度(２．１节)、乘客角

度(２．２节)和平台角度(２．３节)对现有文献进行阐

述和分析,最后对这些文献进行了总结(２．４节)．
２．１　基于司机角度的路线规划

对司机而言,其通常希望以更短的距离服务指

派的订单,或在更短的时间内完成被指派的订单．
因此,从司机的角度进行路线规划,常用的优化目标

包括最小化司机行驶总距离和最小化司机最大完工

时间．
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２．１．１　最小化司机行驶总距离的路线规划

最小化行驶距离是解决拼车中路线规划问题的

文献中主要的优化目标．这一类问题的基本模型即

１．２节所述的拨号叫车问题．该问题为单个司机和多

个订单进行路线规划,从而在满足一定约束的条件

下最小化司机的行驶距离．根据业务场景的不同,这
部分研究又可分为２类,即针对静态场景的研究和

针对动态场景的研究．在静态场景中,通常假设所有

订单的信息初始即已知;而在动态场景中,订单信息

仅在发布时才能由平台获知．由于信息的不确定性,
动态场景中的路线规划问题通常难于它在静态场景

下的对应问题．

Fig．２　Anillustrationoftheinsertionoperation
图２　插队操作的示意图

为了解决静态场景下有容量约束的路线规划

问题,Charikar等人[１７]使用度量空间嵌入(metric
embedding)技术并提出了一个具有近似比保证的

路线规划算法．该算法的核心思想是首先将原始度

量空间(如路网、欧氏空间等)投射到一种特殊的树

形空间中,即分层树(hierarchicallyseparatedtree,

HST)．这种树形结构的空间索引是一种基于平衡树

的数据结构,还具备一些其他特性[１８Ｇ１９]．例如任意２
点在树上的距离不超过该２点在原始度量空间的距

离乘以一个系数．文献[１９]证明这个系数是O(logn)
量级,其中n 表示原始度量空间中所有位置的总数．
此外,分层树的另外一个特性是原始空间的位置都

会被映射到该树中的某一叶子结点．因此,每个拼车

订单的起点和终点都可以相应地被映射为该树的

２个叶子结点．利用上述特性,Charikar等人[１７]使用

深度优先搜索算法在整棵分层树中搜索更容易彼此

拼单的订单,并依次为每k 个订单规划一条陆续接

送乘客的路线(这里k表示司机的容量)．最后,他们

证明了该算法的期望近似比是O(klogn)．
此后,Gupta等人[２０Ｇ２１]针对拼车中最小化行驶

距离的路线规划问题,提出了基于kＧ森林问题的近

似算法,该算法具有近似比保证．具体来说,kＧ森林

问题旨在从n 对起点和终点中选择k对构成１个连

通子图,并使得该子图的连通花销最少．文献[２０]所
提出算法的基本思路是将kＧ森林问题中的k 值设

置成司机的容量大小,从而使用kＧ森林问题的近似

算法每次从余下订单中选出不超过k 个订单(即不

超过容量限制)．
接下来,使用求解旅行销售商问题的近似算法

为这k个订单规划一条陆续接送乘客的路线．最后,
依次将这些路线进行拼接作为为司机规划的路线．该

文献分析此算法的近似比是O(min{n,k}log２n)．
文献[２０]基于不同于文献[１７]的基本思想,为解决

路线规划问题的近似算法提供了新的角度和思路．
近年来,更多的文献关注拼车平台中动态场景

(也称为实时场景)下的路线规划问题．其中,这些

文献提出的算法主要可以分成２类:基于插队的算

法和基于匹配的算法．
为了在动态场景下解决以最小化行驶距离为目

标的路线规划问题,大多数文献[２２Ｇ２５]基于插队操

作来设计算法．插队操作最早由Jaw 等人[２６]提出,
其基本思想如图２所示．在执行１次插队操作之前,
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首先给定司机的当前行驶路线和１个新发布的订

单,而插队操作旨在将这个新订单的起点和终点分

别插入到原有路线中,从而获得新的路线并使得司

机的行驶距离尽可能短．对于这对起点与终点插入

位置,插队操作共有如图２所示的３种情况:１)新订

单的起点和终点相邻地添加至当前路线的末尾(情
况１);２)新订单的起点和终点相邻地插入至当前路

线的开始位置或中间位置(情况２);３)新订单的起

点和终点不相邻地插入到当前路线的中间位置(情
况３)．值得一提的是,插队这一操作不仅适用于动态

场景,也经常被应用于静态场景中．
Ma等人[２４Ｇ２５]将插队操作应用到面向路网的路

线规划问题中．他们实现了一个时间复杂度为O(n３)
的插队算法,其基本思想是分别枚举新订单中起点

和终点的插入位置并检查新路线是否满足约束条

件,在所有满足约束条件的路线中选择距离增量最

短的一条作为新路线．为了解决多个司机、多个订单

的路线规划问题,他们提出了 TＧShare框架．该框架

能够实时地处理每个订单,并依据截止时间等时空

约束条件筛选可被分配的司机,从而通过插队操作

计算每个筛选后的司机为了服务新订单所增加的行

驶距离,最终指派行驶距离增加最少的司机来完成

该订单．为了加快算法的运行时间,他们还采用了基

于网格的空间索引以及双向搜索算法来筛选司机．
实验证明:与不使用拼车算法的出行方式比较,他们

提出的算法能够在多完成２５％订单量的同时减少

１３％的行驶距离．
在 TＧShare框架的基础上,Huang等人[２３]提出

了一种基于字典树的数据结构,即活动树(kinetic
tree)．在活动树中,每条从根结点到叶子结点的路径

都代表了对应司机在当前时刻下的一条可行路线,
而司机总是按照总距离最短的路线行驶．每当一个

新订单到来时,他们提出的算法通过在活动树上递

归的方式计算新订单插队后增加的行驶距离,其中

每次插队操作需要O(n２)的时间复杂度．最后,该算

法将保留所有满足约束条件的可行路线并相应地更

新整棵活动树．由于可行路线的数量在最坏情况下

会达到指数级,他们还进一步提出了基于热点聚类

的活动树(hotspotＧbasedkinetictree)．考虑到其良

好的实验结果,该数据结构被部分相关文献[２７Ｇ２８]
所采纳和应用．

Santi等人在文献[２９]中同样采用了插队算法

来解决拼车的路线规划问题．首先,他们尝试将不同

的订单聚合成组．其次,将所有的组按照距离排序．

然后,尽可能多地将每个组内的订单插入到当前司

机的路线中．特别地,他们采用一种基于批次(batch)
的路线规划方法,即每隔一段时间对当前批次内积

攒的订单独立进行路线规划．
在文献[２３Ｇ２５,２９]中,插队操作存在着时间复

杂度较高的缺陷．为了解决这一缺陷,Tong等人在

文献[２２]中首次提出了基于动态规划的插队算法,
将时间复杂度从平方复杂度降低为线性复杂度,并
进一步提出了基于线性时间插队操作的通用框架,
大幅度减少了在路网中进行冗余的最短路径查询．
通过在大规模路网上进行真实数据的实验测试,该
文献证实了其所提出的算法pruneGreedyDP远远

优于文献[２３Ｇ２４,２９]所提出的算法．通常情况下,文
献[２２]提出的算法可以提升优化目标多达１２．８倍,
同时其运行时间还降低至４．８３％．

除基于插队操作的算法外,基于匹配模型的算

法也在相关文献中得到应用[３０Ｇ３１]．在文献[３０]中,作
者假设每辆车的容量不超过２,并在这个前提下为

每位司机规划路线．作者首先从３维匹配问题进行

规约,证明了该特殊情况下的路线规划问题依然属

于 NPＧ难问题[３２]．文献[３０]进一步提出了近似比为

２．５的近似算法解决静态场景下的路线规划问题．该
算法的基本思想是先枚举每２位乘客拼单的所有情

况,再构建表示司机和枚举路线间关系的二分图,然
后通过求解二分图最小权和匹配的匈牙利算法找到

近似解[３３]．
与之不同地,文献[３１]聚焦在动态场景下的路

线规划算法,并采用了基于批次的分单方法．此外,
该文献假设同一批次内的订单不会被分配到同一辆

车中,从而构建能够表示司机与该批次订单关系的

二分图．最终,Ta等人[３１]通过执行二分图上的连接

操作完成对每位司机的路线规划．
２．１．２　最小化司机最大完工时间的路线规划

尽管大多数从司机角度优化路线的文献旨在减

少行驶总距离,仍有少部分文献[３４Ｇ３６]聚焦在最小

化所有司机中的最大完工时间,即最小化所有司机

完成最后一个订单的时间．
Ascheuer等人[３５]主要解决动态场景下面向单个

司机和多个订单的基于最小化司机的最大完工时间

的路线规划问题．他们首先提出了２种解决框架:重
新规划框架(REPLAN)和暂时遗忘框架(IGNORE)．
重新规划框架的核心思想是对于每个新到来的订

单,都实时地与当前未完成的订单一起重新执行路线

规划算法．相应地,暂时遗忘框架的核心思想是先由
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司机按照原有路线完成部分订单后,再对积攒的订

单统一进行路线规划,最后由司机继续完成这些被

暂时“遗忘”的订单．显然,后者执行的面向单个司机

和多个订单的路线规划算法次数更少,因此其运行

时间通常更短．同时,他们还证明了２个框架在对手

模型(adversarialmodel)下的竞争比都是２．５ρ,这里

ρ表示静态场景下解决面向单个司机和多个订单的

最小化行驶距离的近似算法的近似比．最后,结合２
种算法,他们提出了一种智能启动(SMARTSTAT)
算法,该算法能够自适应地对积攒的订单执行面向

单个司机和多个订单的路线规划算法,并将竞争比

提高到２ρ．

Birx等人[３４]对文献[３５]提出的智能启动算法

的竞争比进行了更进一步的分析,他们还详细分析

了在度量空间为线上(１维空间)的特殊情况下任意

算法的竞争比所具有的上下界．Feuerstein等人[３５]

也在文献[３６]中提出了一种基本思想与重新规划框

架类似的算法框架DLT,并且证明了该算法的竞争

比同样是２．５ρ．此外,他们还分析得到了解决这类问

题的理论保证的下界:不存在任何算法可以获得比

(１＋ ２)ρ更优的竞争比．
２．１．３　司机角度路线规划小结

表１总结了基于司机角度进行路线规划的主要

算法研究．

Table１　TheSummaryofAlgorithmsonRoutePlanningfromDrivers􀆳Perspective
表１　基于司机角度的路线规划算法总结

Reference Scenario
Numberof
Drivers

Objective Approach TimeComplexity
ApproximateRatio∕
CompetitiveRatio

Ref[１７] Static Single MinimizeTotalDistance HSTBasedAlgorithm O(n２logn) O(klogn)

Ref[２０] Static Single MinimizeTotalDistance
kＧForestBased

Algorithm
O(max{n２logn,
nTkＧForest(n)}) O(min{n,k}log２n)

Ref[２４] Dynamic Multiple MinimizeTotalDistance TＧShare O(nms３)

Ref[２３] Dynamic Multiple MinimizeTotalDistance KineticTree O(nms!)

Ref[２９] Dynamic Multiple MinimizeTotalDistance BatchBasedAlgorithm O(mnk)

Ref[２２] Dynamic Multiple MinimizeTotalDistance pruneGreedyDP O(nm×max{s,logm}) NonＧexistent

Ref[３０] Static Multiple MinimizeTotalDistance Allocation O(max{n,m}３) ２．５

Ref[３１] Static Multiple MinimizeTotalDistance ApprJoin
O(yh|V|log

V
l ＋

yn＋ym)

Ref[３５] Dynamic Single MinimizeCompleteTime

REPLAN O(nT(s)) ２．５ρ

IGNORE O(̂nT(s)) ２．５ρ

SMARTSTAT O(̂nT(s)) ２ρ

Ref[３６] Dynamic Single MinimizeCompleteTime DLT O(̂nT(s)) ２．５ρ

　　就算法的应用场景而言,可以发现当前研究趋

势正从静态场景转变为更加通用的动态场景,且近

期研究多针对大规模的拼车数据(订单量最高可达

到百万级别),这也反映了人们日常出行中对拼车服

务的需求和依赖[２２]．

就算法的运行效率而言,通过比较算法时间

复杂度可以发现:文献[２２]所提出的算法pruneＧ
GreedyDP具有最低的时间复杂度,并通过大规模

的真实数据验证了算法的实际运行效率．此外,这些

算法往往需要通过大量的插队操作来规划路线,因
此,如何高效地将插队操作与时空索引结合,是未来

进一步提升算法运行效率的潜在方法．
就算法的近似效果而言,通过比较算法近似比

或竞争比可以发现,现有研究仅在单个司机的情况

下具有近似效果的理论保证．当问题变得更加复杂

时(例如多个司机的情况),暂无研究提出具有理论

保证的近似算法．基于此,是否存在更通用问题场景

下对数阶乃至常数阶近似比或竞争比的算法仍是一

个开放问题．
２．２　基于乘客角度的路线规划

在对拼车请求进行路线规划时,乘客往往希望

该路线尽量少绕路从而可以尽快到达终点．此外,最
新研究表明乘客还希望能够与彼此间友好的乘客

共享行程．因此,从乘客的角度进行路线规划,常用

的优化目标通常包括最小化等待时间和最大化社会

效用．
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２．２．１　最小化乘客等待时间的路线规划

在大规模拼车问题中,乘客在向平台提出请求

后,往往希望能够尽快到达其终点．从乘客角度进行

路线规划,一个很自然的想法就是最小化乘客的等

待时间．
Psaraftis[３７]于１９８０年使用所有乘客中的最大

等待时间衡量乘客的不满意程度,即以最小化所有

乘客中的最大等待时间为目标来进行路线规划,进
一步证明了在拼车问题中基于该目标的路线规划问

题属于 NPＧ难问题．因此,他们提出了一个指数时间

复杂度的精确算法,可以解出小数据规模下(订单数

量通常不超过１０)的最优解解．为了解决更大规模订

单下的路线规划问题,Jaw等人[２６]采用了基于最小

化乘客的最大等待时间的插队操作,即以最小化乘

客的最大等待时间作为插队操作的优化目标．其基

本思想是枚举每个订单来尝试插入到所有司机的已

规划路线中,并最终把订单指派给使得最大等待时

间增加最小的司机．尽管该算法的时间复杂度从指

数时间降低到了多项式时间,但却依然只能快速地

处理订单总数不超过３０００规模的数据．该算法低效

的主要原因是其对插队操作的实现需要３次方的时

间复杂度,为了降低这一操作带来的时间开销,Xu
等人[３８]提出了基于动态规划的插队算法．其核心思

想是通过动态规划将查询最优插队位置的操作转化

为查询特定区间最小值的操作,从而采用动态区间

的查询索引(如线段树或树状数组等)将时间复杂度

降低到线性时间复杂度．实验证明该方法可将插队

操作加快最高达９９８．１倍．Krumke等人[３９]研究了

在动态场景下最小化乘客的最大等待时间的路线规

划问题,并证明任何确定性或随机算法都不存在常

数竞争比．
除所有乘客的最大等待时间外,现有文献还采

用了所有乘客的平均等待时间来衡量乘客的不满意

程度[４０Ｇ４２]．其中,Waisanen等人[４０]假设所有订单独

立同分布,且订单的空间分布和时间分布分别服从

均匀分布和泊松过程．该文献提出了一种基于先来

先服务的分单策略以及基于旅行销售商问题的路线

规划算法,并进一步地分析了该算法的近似比为

O Dmaxλ(|Rw|)( ) ,其中Dmax表示路网上任意２点

间的最远距离,λ(|Rw|)表示泊松分布的强度参数．
文献[４１]提出了一种基于订单打包的数据结构,即
RTVＧ图,如图３所示．其中,若干位(不超过容量约

束的)乘客间相互组合可枚举构成所有可行路线,每
条可行路线可与其候选司机间连边,从而构成一个

图结构．进一步地,该文献将该问题转化为一个整数

规划问题,并通过求解器得到该问题的近似解．
Hauptmeier等人[４２]则更关注于在动态场景下如何

解决该问题,即每个订单动态地抵达平台,而平台

仅在订单抵达时才可以获取订单的信息．该文献证

明了任何确定性算法和随机算法都无法保证常数

竞争比．因此,该文献提出了一个ΔＧ合理负载(ΔＧ
reasonableload)模型,并基于该模型假设下进行竞

争比的分析,其中Δ是完成订单的最小时间间隔．

Fig．３　AnillustrationoftheRTVＧGraph
图３　RTVＧ图的数据结构示意图

２．２．２　最大化乘客社会效用的路线规划

社会效用(socialutility)一直是出行平台中路

线规划问题的常用目标之一[４３Ｇ４８]．为了提高乘客在

大规模拼车中的出行体验,现有文献也开始关注拼

车服务中共享行程的乘客之间、司机与乘客之间的

社交关系．例如,首先通过定义社会效用模型来表示

乘客间是否适宜共享行程、是否具有相同偏好等社

交关系,然后再根据社会效用模型进行路线规划．
Kameswaran等人[４９]通过对 Uber公司的司机

及搭载的乘客进行调研,发现了社交关系在拼车平

台中的重要性．具体地,文献[４９]发现乘客们往往希

望能够与性格相似的人共享行程,甚至希望在行驶

过程中彼此可以通过交流打发时间．此外,还有一些

乘客可以接受一些比较绕路的行驶路线,但前提条

件是行驶途中可以经过一些如风景名胜等特定地

点．文献[５０Ｇ５１]进一步探究了大规模拼车问题中以

最大化社会效用作为优化目标的路线规划问题．其
中,Cheng等人[５０]在社会效用模型中既考虑了乘客

间的社交网络关系,还考虑了乘客与司机间的社交

网络关系．具体而言,乘客r和司机c之间的社会效

用函数为

μ(r,c)＝α×μv(r,c)＋β×μr(r,c)＋γ×μt(r,c),
其中,函数μv 表示乘客r和司机c的社交因素指标,
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函数μr 表示乘客r 和司机c 所搭载的其他乘客间

的社交因素指标,函数μt 表示乘客r对所规划路线

的满意程度,而参数α,β,γ 用来衡量三者之间的权

重关系．文献[５０]进一步提出了静态场景中的以最

大化社会效用为优化目标的路线规划问题,并证明

了该问题不存在任何具有常数近似比的算法．因此,
文献[５０]采用基于插队操作的启发式算法解决该问

题,并在２个大规模真实数据集上进行了实验．Fu

等人[５１]提出基于社会效用的 TopＧk路线查询问题,
即为每位乘客提供社会效用最大的k 条候选路线,
由乘客根据自己的偏好进一步选择．该文献提出

２种不同的过滤候选司机的算法,即基于边的过滤

算法和基于网格索引的过滤算法．
２．２．３　乘客角度路线规划小结

表２总结了基于乘客角度进行路线规划的主要

算法研究．

Table２　TheSummaryofAlgorithmsonRoutePlanningfromPassengers􀆳Perspective
表２　基于乘客角度的路线规划算法总结

Reference Scenario
Numberof
Drivers

Objective Approach TimeComplexity
ApproximateRatio∕
CompetitiveRatio

Ref[３７] Static Single MinimizetheLongestWaitingTime Exact Exponential ExactSolution

Ref[２６] Static Multiple MinimizetheLongestWaitingTime ADARTW O(nms３)

Ref[３８] Static Single MinimizetheLongestWaitingTime LDP O(s) ExactSolution

Ref[４０] Dynamic Multiple MinimizeAverageWaitingTime TSPBasedAlgorithm O(̂nmslogs) O( Dmax×λ(|Rw|))

Ref[４１] Dynamic Multiple MinimizeAverageWaitingTime RTVＧgraph O(mnk)

Ref[４２] Dynamic Single MinimizeAverageWaitingTime IGNORE O(̂nT(s)) ２Δ

Ref[５０] Static Multiple MaximizeSocialUtility BilateralArrangement O(nms２)

Ref[５１] Static Multiple MaximizeSocialUtility Hopping O(mlogm＋ms２) NonＧexistent

　　就算法的应用场景与优化目标而言,可以发现

目前研究大多局限于静态场景,而对动态场景的探

索略为欠缺．同时,传统研究多聚焦于最小化乘客等

待时间等简单量化目标,而近２年的文献[５０Ｇ５１]侧
重于优化拼车过程中的用户体验,如乘客和乘客间

的社交关系以及乘客与司机间的社交关系等,由此

可见人文关怀在拼车中愈发重要．如何有效度量并

且高效计算社会效用成为了新的挑战．
就算法的运行效率与近似效果而言,虽然早期

研究提出了一些精确算法,但其只针对小规模数据

而无法适用于当前真实拼车平台的大规模订单需

求．而目前适用于大规模场景的算法中,文献[４０]提
出的算法具有最高的运行效率,且是现有文献中唯

一对多个司机的情况具有理论保证的算法．但该理

论保证要求订单的时空分布满足严格的假设条件,
而这些假设可能并不符合实际应用(如要求订单的

位置信息满足均匀分布等)．因此,如何在合理的假

设前提下设计具有近似理论保证的高效算法仍具有

很大挑战．
２．３　基于平台角度的路线规划

在进行路线规划时,拼车平台关注的焦点往往

是订单完成数量以及平台的总盈利．因此,从平台的

角度进行路线规划,常用的优化目标包括最大化平

台的订单完成数和最大化平台的总收入．
２．３．１　最大化平台订单完成数的路线规划

拼车平台往往从自身盈利的角度出发规划合适

的路线．由于受到时空约束的限制,实际平台中用户

请求的拼车订单无法保证全部完成,从而存在平台

拒单或者要求用户等待分配的情况．因此,一个自然

的优化目标是最大化平台的订单完成总数量,即在

满足约束条件的情况下为尽可能多的乘客提供服务．
Kleiner等人[５２]首先提出了一个以最大化平台

的订单完成数为优化目标的智能动态拼车系统

DRS．该系统采用拍卖机制,即每个司机先对自己喜

好的订单进行投标,最终由平台来决定每个订单该

如何指派,并为指派的司机制定行驶路线．文献[５２]
证明了这一基于拍卖机制的拼车系统具有激励相容

(incentivecompatible)的性质．在进行路线规划时,
该系统先计算每位司机接送若干位乘客的行驶距离

矩阵,然后利用３次方时间的匈牙利算法求解分配

方案,从而再确定每位司机接送乘客的先后顺序．
Santos等人[５３]额外考虑了乘客的花费因素,即他们

希望找到一条最优路线,既可以最小化乘客花费,
又能够最大化订单完成数量．在为司机进行路线规

划时,该文献依然采用了基于插队操作的局部搜索

算法．
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Cici等人[５４]在其工作中证明了最大化订单完成

数量的问题实际等价于最小化所需司机数量的问

题．Vazifeh等人[５５]则进一步提出了一个基于交通

网络的算法解决最小化用车数量这一等价问题．该
问题旨在满足时空约束的条件下完成所有的订单,
并最小化所需要的司机数量．大量基于真实数据的

实验表明该算法仅使用７０％的车辆即可完成全部

的订单．作者还前瞻性地认为该算法也可以用于无

人车的调度系统中．此外,现有文献还考虑了一些真

实系统中的环境因素．例如文献[５６]还考虑了在实

际路网中具有不同类型的道路前提下如何设计路线

规划算法．
２．３．２　最大化平台总收入的路线规划

从平台角度考虑,另外一个自然的优化目标是

最大化平台的总收入．在实际系统和现有文献中,平
台的总收入往往被定义为所有乘客支付的订单价格

总和减去平台支付给所有司机的报酬．
Asghari等人[５７]首先分析了在动态场景下,不

存在具有常数竞争比的确定性算法能够近似地解决

基于该目标的路线规划问题．随后,他们提出了一种

基于分支定界的框架 APART,递归地尝试为每个

新来的订单找到当前最优的司机．实验结果证明,该
算法获得的平台总收入显著优于基于活动树的算

法[２３]和基于最近邻搜索的算法[５８]．

文献[５９Ｇ６０]都采用了基于二分图匹配的算法,
其基本思路与文献[２９]的想法类似,即先尝试把可

共享的若干订单(通常不超过容量限制)进行聚合

(也被称作将订单打包),再一次性地把打包好的订

单分派给一位司机．考虑到订单打包这一环节往往

需要枚举遍历所有的可能组合,并进行大量的在线

最短路径查询,该方法并不适用于高容量限制、大规

模路网的场景．例如,文献[５９]假设汽车的容量限制

不得超过３．
文献[２２]提出了一个统一的优化目标,该目标

既可以等价地转化为最大化平台的订单完成数,也
能够等价地转化为最大化平台的总收入．他们进一

步分析了该问题的复杂性,证明该问题定义下任何

确定性算法或随机算法均不存在常数竞争比．为了

减少路网中的最短路径查询次数,该文献提出了

一种使用欧氏距离执行预插队操作的剪枝策略．
最后,基于百万级规模的真实数据的实验表明,该
文献所提出的算法pruneGreedyDP远远优于基于

二分图匹配来进行路线规划的经典算法[２９]．此外,
因为剪枝策略而节约的最短路径查询次数多达５７９
亿次．
２．３．３　平台角度路线规划小结

表３总结了基于平台角度进行路线规划的主要

相关研究．

Table３　TheSummaryofAlgorithmsonRoutePlanningfromPlatforms􀆳Perspective
表３　基于平台角度的路线规划算法总结

Reference Scenario
Numberof
Drivers

Objective Approach TimeComplexity
ApproximateRatio∕
CompetitiveRatio

Ref[５２] Static Multiple
MaximizeNumberof
CompletedOrders

DRS O(max{n,m}３)

Ref[５３] Static Multiple
MaximizeNumberof
CompletedOrders

GＧIAＧL O(nms３)

Ref[５４] Static Multiple
MinimizeNumberof
RequiredDrivers

MatchingBased
Algorithm

O(nms３＋nm２)

Ref[５５] Dynamic Multiple
MinimizeNumberof
RequiredDrivers

HopcroftＧkarpBased
Algorithm

O(n２．５)

Ref[５７] Dynamic Multiple MaximizetheProfits Apart Exponential NonＧexistent

Ref[５９] Static Multiple MaximizetheProfits PBM O(max{n,m}３)

Ref[６０] Static Multiple MaximizetheProfits Greedy O(nms３)

Ref[２２] Dynamic Multiple AUnifiedObjective pruneGreedyDP O(nm×max{s,logm}) NonＧexistent

　　就算法的运行效率与近似效果而言,文献[２２]
的时间复杂度在考虑各变量范围的情况下仍优于其

他算法,是目前此类问题最高效的求解方案．该文献

同时也证明了在动态场景中不存在具有常数竞争比

的确定性算法或随机算法．因此,基于平台角度的路

线规划的一个开放性问题是探索是否存在对数阶近

似比或竞争比的算法．此外,除近似比或竞争比外,
遗憾(regret)也常被作为算法理论保证的衡量标准

之一[６１]．在基于最大化平台订单完成数的优化目标

中,遗憾可以用来表示最优解的最大订单完成数与
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近似算法能够完成订单数的差值．在基于最大化平

台总收入的优化目标中,遗憾则可以用来表示平台

的最高总收入与近似算法能够获得的实际收入之间

的差值．差值越小,则意味着算法的效用更好．但是,
现有文献均以探究近似比或竞争比为主．因此,另外

一个开放性问题是现有算法或新算法是否可以在遗

憾这一理论保证指标上具有好的分析结果．
２．４　路线规划算法总结

表１、表２和表３分别从司机、乘客和平台角度

对大规模拼车的路线规划算法进行了分析和对比．
综合这３个表格可见,现有研究往往仅针对司机、乘
客或平台的单一角度对路线进行规划．然而,作为一

个典型的双边市场,拼车平台需要同时兼顾司机和

乘客的用户体验．此外,只有少量工作提出了具有理

论保证的近似算法,且往往仅针对１个司机、多个订

单的场景．而对于多个司机和多个订单的离线场景

或在线场景,几乎没有任何文章提出具有理论保证

的算法．最后,现有研究的另一个假设是其仅针对欧

氏空间或者静态路网设计路线规划算法,而所述方

法通常难适用于反映实时交通情况的复杂路网环

境,因而在实际应用场景中具有一定局限性．
此外,在真实平台中使用路线规划算法时,还需

要考虑一些实际因素．例如乘客对起点和终点的选

择与实际的 GPS位置存在一定误差,因此平台需要

依赖大量的上车地点和下车地点候选集减小该误

差．而司机可能存在不熟悉行驶路线的情况,因此平

台应该在保证优化目标的前提下优先对熟悉路线的

司机进行指派和分单．
最后,现有研究还存在一些假设过强之处,例

如:总假设乘客不会临时取消订单、司机从不拒绝平

台所指派的订单等,然而实际拼车平台(如滴滴出行

等)常有违背这些假设的情况发生[１]．针对第１种情

况,当乘客临时取消订单时,平台将该乘客取消订单

的情况实时地通知给所指派司机,并从为司机规划

的路线中删除该乘客的起点和终点,从而保证司机

仍然能够顺利地接送后续乘客．此外,在订单高峰

期,司机可能仅愿意接受具有更高利润的订单,而出

现拒绝某些低利润拼车订单的行为,但现有算法往

往不适用于该情况．因此,如何在路线规划问题中考

虑挑单和拒单等行为也是未来的研究方向．

３　社会影响因素及相关解决方案

除了路线规划这一核心,大规模拼车平台的工

作流程还涉及了诸多社会影响因素．其中,最主要的

因素包括如何对司机和乘客的积极性进行调动,以
及如何对他们的隐私和人身安全等进行保护．基于

此,本节分别对激励机制(３．１节)、隐私保护(３．２
节)和人身安全保障(３．３节)等社会影响因素进行

阐述、分析和总结．
３．１　激励机制

大规模拼车问题中的激励机制指通过增加司机

收入、降低乘客花费等手段吸引他们参与拼车,从而

扩大拼车服务市场、提高拼车平台收益的各种方法．
按照是否直接使用价格进行激励,可以将广泛研究

和投入实际应用的激励机制分为基于定价的激励机

制和基于奖励的激励机制２类．
３．１．１　基于定价的激励机制

大规模拼车问题中,乘客向平台支付费用以获

取服务,司机通过接送乘客从平台获取报酬．基于定

价的激励机制指通过向乘客收取合理的费用和向司

机支付合理的报酬来激励乘客和司机参与的激励方

式．根据价格是否实时调整,基于定价的激励机制可

进一步分为２类:基于固定价格的激励机制和基于

浮动价格的激励机制．
１)基于固定价格的激励机制

基于固定价格的激励机制(俗称“一口价”)指乘

客所需支付的费用和司机从每份订单获得的报酬均

在订单行程开始前确定,不因拼车过程中新乘客的

加入、路线的变更等导致额外时间花费的因素而实

时调整．
文献[６２]使用双边拍卖模型(doubleauction

model)对基于固定价格的激励机制进行建模,以此

设计分单算法来匹配司机和任务．该文献首先以司

机和乘客的预期价格为基础,结合个人信用等因素,
生成综合分数．其次,迭代地将乘客和司机的综合分

数分别按照降序和升序排列,并对司机和乘客进行

匹配．该文献提出的机制具有真实可信(truthfulness)
的性质,即乘客和司机均愿意按照其真实的心里预

期价格进行报价,且能够保证平台收支平衡．实验结

果表明,在该文献所提出的定价方式下,成交订单数

较双边 VCG 拍卖模型有所增加,而总成交额仅略

低于最优定价模型下的总成交额．
文献[６３]同时考虑现有订单和未来订单的弹性

需求来制定长期的定价机制,并从长远角度考虑增

加社会福利．该文献认为拼车定价问题若忽略实时

变动的弹性打车需求,会产生福利预期过高和服务

效率过低的问题．因此,作者将长期定价的思想应用
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到动态拼车问题中,将拼车的定价问题建模为排队

理论中的多服务器排队模型,从而研究以社会福利

作为优化目标的定价问题．实验表明,在使用相同路

线规划算法的前提下,该文献所设计的定价机制可

以获得更高的社会福利．
文献[６４]研究如何通过制定价格的方式使平台

收益最大化．具体来说,平台在时刻t位于区域i的

收益可形式化地表示为

Revt
i(pt

i)＝Tt
i(pt

i)×λ×pt
i,

其中,Tt
i(pt

i)＝min{Dt
i(pt

i),St
i(pt

i)}表示时刻t
区域i的实际流量(即需求Dt

i(pt
i)与供给St

i(pt
i)

中的小者),而λ 为平台收益的固定系数．平台需为

每一时刻的每一区域制定价格pt
i 以使上述平台收

益最大化．为解决该问题,文献提出 ADAPTＧpricing
算法,通过降低当前价格到使其略低于能够取得最

大收益的价格来促进下一时间段内订单数量的增

加．真实数据集上的实验表明,该研究通过综合考虑

当前和未来的供给需求量,由平台统一制定价格,能
够有效提升平台收益．

Wolfson等人[６５]研究了拼车过程中针对不同

乘客进行收费的公平性问题．在使用拼车服务时,
不同乘客间拼车会产生不同的费用,乘客倾向于

寻找使其花费最小的乘客分享行程．文献将其建模

为一个图上的匹配问题并提出 GRF(guaranteedＧ
ridesharingＧfairness)定价机制．具体而言,首先计算

全局最优匹配和个体公平匹配２种方案,然后在实

现全局最优匹配方案的同时按照个体公平匹配方案

的定价机制收取费用,最后将全局最优匹配方案的

剩余利润平分给各个乘客进行补贴．这种方式既保

持了对社会福利的最大化,又能保证参与乘客的个

体公平性．
２)基于浮动价格的激励机制

基于浮动价格的激励机制指乘客所需支付的费

用和司机从每份订单获得的报酬均基于具体的行驶

路线或时间花费等因素并按照某种规则实时调整．
Ma等人[２４]基于动态场景下针对多个司机的路

线规划问题,提出了基于浮动价格的激励机制．在该

定价机制中,为了激励更多司机和乘客参与,司机收

取的单位距离费用以一定比例高于非拼车模式(即正

常打车模式)的价格．例如若正常打车模式中每公里

费用为p 元,则司机在拼车模式下每公里将可以获得

p 乘以(１＋α)倍的报酬,这里α 表示额外获得报酬

的系数．相应地,若司机正在服务d 名乘客,则每个

乘客在该公里的费用为(１＋α)p∕d 元．然而,该基于

浮动价格的激励机制有可能导致乘客的实际支出高

于正常打车模式的支出,降低乘客对拼车的兴趣．
Ma等人在文献[２５]中扩展了文献[２４]中的思

想．该文献首先提出为激励司机和乘客参与拼车过

程,基于定价的激励机制应具备的３个性质:１)乘客

使用拼车服务所付费用应小于其使用正常打车模式

所付费用;２)在拼车过程中受到绕路影响的乘客,其
所需支付费用应获得一定折扣;３)付给司机的报酬

需要涵盖司机为了接单行驶的总距离．为满足这３条

性质,文献[２５]提出了以下基于浮动价格的激励机

制．对乘客而言,其所需支付的费用由２部分组成:
一部分为正常打车模式下的费用减去平台预设的一

个常数f,这里f 相当于乘客使用拼车服务得到的

优惠;另一部分是司机为了接送新订单绕路而导致

的额外费用．对司机而言,其所获得的实际报酬为其

服务的所有乘客支付的费用之和．文献[２５]同时证

明了该基于浮动价格的激励机制符合其所提出的

３点性质．
文献[５７,６６Ｇ６７]将拍卖理论应用到基于浮动价

格的激励机制设计．Asghari等人[５７]研究了以最大

化平台收入为优化目标的定价问题．具体来说,每个

司机具有一个私有的费用衡量函数,表示其行进一

段距离所需要的花费．而每个乘客具有一个费用折

扣函数,表示因新订单插队导致的绕路距离与支付

费用折扣的映射关系．这一折扣函数保证乘客支付

的费用不会高于其使用正常打车模式的费用,因而

能够激励乘客使用拼车应用．平台最终的收益等于

乘客支付的总费用与平台支付给司机的总报酬的差

值．为解决该问题,文献[５７]提出了基于拍卖思想的

定价模型．即乘客在平台发布订单后,附近司机分别

估计其接受该订单所需的报酬并作为报价．平台根

据司机的报价将订单分配给报价最低的司机完成．
值得注意的是,文献[５７]的这种定价方式能够保证

乘客所付费用低于正常打车模式的费用,因而能够

激励乘客参与拼车．
针对文献[５７]中司机在自主计算行驶费用过程

中可能汇报虚假价格的问题,Asghari等人进一步

在文献[６６]中指出,对于司机来说,拼车中基于定价

的激励机制应满足２个性质:１)真实可信,即司机虚

报价格所得到的收益应不大于其如实报价所得到的

收益,这能够保证司机的报价都是真实的;２)个体理

性(individualrationality),即司机所获得的收益应

不少于其行驶开销,该条性质保证司机愿意参与到

拼车中．基于文献[５７]提出的问题定义和定价框架,
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文献[６６]引入拍卖理论中的第二价格密封拍卖,使
得预估报酬最低的司机获得订单,但将次低的预估

报酬付给司机．该文献证明上述基于定价的激励机

制满足真实可信和个体理性的性质．在真实数据集

上的实验进一步表明,文献[６６]提出的定价机制具

有与文献[５７]几乎相同的平台收益．
文献[６７]在最大化平台收益的目标下,从乘客

角度研究如何设计具有真实可信性质的基于浮动价

格的机制．具体来说,文献[６７]提出了基于贪心和基

于订单排序的订单分配算法,并通过寻找临界费用

(criticalpayment)的方式确定向乘客收取的每公里

价格,并证明了其定价机制对于乘客来说具有真实

可信的性质,即能够使得乘客汇报真实的对每公里

价格的预期．实验表明,该文献提出的算法运行效率

较好,而基于订单排序的算法能够获得更高的平台

收益．
文献[６８]研究以社会福利最大化为优化目标的

基于浮动价格的激励机制设计问题,其具体优化目

标等价于最小化拼车总花费(所有司机报酬之和)与
所有订单最短距离之和的比值．平台首先估计乘客

所提交订单的费用上界,并对接受该估计的乘客订

单进行分配．对于被分配的订单,其单位距离的价格

等于司机已支付报酬与已分配订单最短距离之和的

比值．对应地,乘客所需付的费用为单位价格与其行

进距离的乘积．该文献进一步证明了其所提出的定

价模型具有真实可信的特点,实验表明其提出的定

价模型较其他模型具有更高的社会福利．
３．１．２　基于奖励的激励机制

基于奖励的激励机制指通过积分、补贴、红包等

方式对司机或乘客进行激励．根据奖励对象的不同,
基于奖励的激励机制可分为面向司机的奖励方法和

面向乘客的奖励方法．尽管现有文献对基于奖励的

激励机制研究较少,但该种制度已被广泛应用于滴

滴出行、Uber等主流拼车平台[１Ｇ２]．
１)面向司机的奖励方法

面向司机的奖励方法指平台使用奖励的方式激

励司机参与并提供更好的服务,其主要包括司机评

分和组队竞赛２种方式．
司机评分指拼车平台根据多种因素对司机进行

综合评分,并根据评分决定是否优先为司机分配订

单．司机评分机制被许多拼车平台采用,例如滴滴出

行公司的“服务分”就是一种司机评分机制:乘客在

订单完成后对司机的服务进行打分,而司机的“服务

分”则在路线规划阶段提供给乘客[１Ｇ５]．由于评分的

高低会影响到司机是否被优先分配订单,这种机制

能够有效激励司机提供良好的服务．
游戏化的组队竞赛是一种新颖的面向司机的奖

励方法．例如在滴滴出行的组队竞赛中,司机以小组

(６人左右)为单位参与到平台设置的竞赛活动中,
平台考察小组的活跃时长、接单次数等指标,并对排

名靠前的小组进行奖励[１]．这些奖励既包括物质奖

励,也包括诸如服务分等其他奖励．组队竞赛一方面

能够以竞争的方式调动司机的积极性,从而使他们

更有动力参与到拼车服务中;另一方面,小组内部各

成员之间可以方便地进行交流沟通,从而能在一定

程度上缓解司机的工作压力并使他们产生对小组以

及平台的归属感．滴滴平台于２０１８年多次推出组队

竞赛的活动,已经覆盖全国超过１００个城市,结果显

示司机的工作时长、接单数量都有所增加．
２)面向乘客的奖励方法

面向乘客的奖励方法指平台给予乘客权益上的

保障和价格上的优惠,从而激励他们使用拼车服

务,其中包括积分政策、会员制度和红包优惠等激

励方法．
积分政策指平台根据乘客打车的花费按照一定

比例返还积分．当乘客的积分累计到一定数额时,可
以通过平台的积分商城兑换商品或优惠券等．积分

制度可以在一定程度上吸引乘客使用拼车服务,也
能够帮助平台在同行竞争中可以获得一定优势．

会员制度指平台根据乘客使用拼车服务的次数

设置乘客的会员等级,并向不同等级的会员提供不

同程度的权益．例如,高等级的滴滴出行会员可以享

受优先派车与免费升级为优享车等权益[１]．会员制

度能够激励乘客对同一平台的长期使用,从而防止

乘客向其他同类平台的流失．
红包优惠指拼车平台不定期地给乘客发放打折

券或红包,从而使乘客以低价享受到拼车服务．以滴

滴出行为例,该平台周期性地向乘客发放打折券,以
此激励乘客使用拼车应用[１]．对于乘客而言,价格上

的优惠能够直接激励他们使用拼车应用．此外,在每

次订单结算后,平台也会向乘客随机发放红包,当红

包累计到一定金额后可以一次性抵扣车费．
上述面向乘客的激励方法已经在实际平台中得

到了广泛应用,但仍旧缺乏进一步的理论研究．
３．１．３　激励机制小结

表４列举了本部分涉及的各类激励机制．可以

看出,大部分研究集中在基于定价的激励机制．其
中,基于固定价格的激励机制具有２个优点:１)乘客

４４ 计算机研究与发展　２０２０,５７(１)



Table４　TheSummaryofAlgorithmsontheIncentiveMechanismsinLargeＧscaleRidesharing
表４　面向大规模拼车的激励机制算法总结

Approach Reference Strategy Scenario Target Objective

DiscountedTradeReduction Ref[６２] StaticPricing
Dynamic
andStatic

DriverandUser MaximizeSocialWelfare

NonＧmyopicPricing Ref[６３] StaticPricing Dynamic Driver MaximizeSocialWelfare

ADAPTＧpricing Ref[６４] StaticPricing Dynamic DriverandUser MaximizetheProfits

GuaranteedＧRidesharingＧFairness Ref[６５] StaticPricing Static DriverandUser MaximizeSocialWelfare

TＧShare Ref[２４] DynamicPricing Dynamic DriverandUser MinimizeIncreasedCost

MobileＧcloudArchitectureBasedAlgorithm Ref[２５] DynamicPricing Dynamic DriverandUser MinimizeIncreasedCost

AuctionＧbasedPricingＧawareRealＧtime Ref[５７] DynamicPricing Dynamic DriverandUser MaximizetheProfits

SecondＧpriceAuctionwithaReservedPrice Ref[６６] DynamicPricing Dynamic DriverandUser MaximizetheProfits

GPri∕DnW Ref[６７] DynamicPricing Static User MaximizetheProfits

IntegratedOnlineRidesharingMechanism Ref[６８] DynamicPricing Dynamic User MaximizeSocialWelfare

DriverEvaluation Ref[１] IncentiveforDrivers Dynamic Driver

GroupＧbasedIncentiveMechanism Ref[１] IncentiveforDrivers Dynamic Driver

IntegralPolicy Ref[１] IncentiveforUsers Dynamic User

MembershipPolicy Ref[４] IncentiveforUsers Static User

Coupons Ref[１] IncentiveforUsers Static User

在行程开始前获知价格并决定是否接受,不必承担

行驶路线变化等导致的额外花销,减少了乘客利益

纠纷的可能性;２)司机报酬不受行车路线影响,激励

司机以最短行程和最快速度完成订单,能一定程度

提高司机完成订单的效率．反之,基于浮动价格的激

励机制的２个特点则使其更适合动态的拼车环境:

１)乘客所需支付的费用和司机从每份订单获得的报

酬均根据行驶路线或时间花费等情况实时调整,能
够避免路线调整或突发意外等因素导致的收费不合

理情况;２)该类机制能够保证司机所获得的报酬不

低于实际花销,从而激励司机参与拼车．尽管现有文

献分别基于不同的优化目标提出了不同的固定价格

或浮动价格的定价机制,但现有文献往往仅针对这

些定价方式的短期收益进行了实验比较．而在实际

平台中,机制的稳定性也常常是一项重要的评估指

标,系统地分析和评估现有定价机制是否可以达到

稳定的长期收益可能成为未来潜在的研究方向．
此外,分别从司机和乘客角度介绍了实际应用

中基于奖励的激励机制．这些机制对于激励司机参

与拼车服务和激励乘客使用拼车服务具有良好的效

果．然而,学术界对这些机制的量化研究还有所欠

缺,这也成为未来潜在的研究方向之一．
３．２　隐私保护

在大规模拼车应用中,用户的隐私信息一方面

包括乘客订单的起终点位置、司机的行驶轨迹等时

空敏感信息,另一方面也包括乘客的住址和联系方

式等个人信息．拼车平台需要在保护这些隐私的基

础上进行路线规划等操作．因此,从隐私保护方法的

角度对基于加密技术、差分隐私和区块链的隐私保

护技术的研究成果进行阐述．
３．２．１　基于加密技术的隐私保护方法

基于加密技术的隐私保护方法通过加密技术对

用户的隐私信息进行加密,而平台则使用加密后的

时空信息进行路线的规划．现有研究主要基于同态

加密技术(homomorphicencryption,HE)．同态加

密具有高可塑性(易于修改和扩展特性)、无需解密

即可进行加乘运算等优势．
文献[６９]提出了 ORide(obliviousride)机制以

保护拼车服务中乘客与司机的位置信息,并在订单

的分配过程中考虑最小化司机行驶总距离．该机制

基于部分同态加密技术(somewhathomomorphic
encryption,SHE),且不依赖可信的第三方服务器

(trustedthirdserver)．具体流程为:司机和乘客的

位置坐标经过加密后上传到拼车平台．之后,拼车平

台通过加密后的数据进行计算并将候选司机发送给

乘客的客户端．然后,由乘客选择合适的司机进行订

单的分配并将结果返回给拼车平台．最后,乘客与司

机通过私密频道交换各自的真实时空信息来保证隐

私安全．文献[６９]将基于同态加密技术的密文作为

操作载体进行司机的筛选,通过对密文打包的方式
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降低计算开销．实验结果进一步显示,隐私保护机制

在各种参数下均能取得较好的匹配结果．
与文献[６９]类似,文献[７０]中提出的SRide动

态拼车系统也采用部分同态加密技术保护乘客和司

机的位置信息．在不使用可信第三方服务器的前提

下,文献[７０]将加密后用户的时空信息映射到与时

间相对应的时间戳和与位置相对应的空间网格内,
并通过映射后的时空信息过滤候选司机,减少待匹

配司机的数量,减少对加密信息的操作所带来的计

算开销．最后,该系统在路线规划阶段,计算乘客与

司机的预期接车地点的相似性,并以最大化相似性

为指标完成订单分配．实验表明,SRide完成匹配任

务的时间分别为５s和９s,运行时间相比于文献

[６９]大大减少．
文献[７１]采用替换加密和换位加密等经典加密

方法完成保护乘客位置信息前提下对拼车订单的分

配,其基本思想是在订单分配过程中考虑密文间的

相似度．具体地,拼车平台将乘客和司机加密后的信

息转换为词向量,通过向量之间的相同位数来衡量

信息的相似程度,通过依次比较乘客与司机之间的

时间向量相似性和空间向量相似性来完成订单的分

配．最后,文献[７１]分别在真实数据与合成数据上进

行了实验验证,结果表明如果允许司机进行跨区域

接单,订单完成数量将大幅度增加．
３．２．２　基于差分隐私的隐私保护方法

除基于加密技术的隐私保护方法外,文献[７２Ｇ
７３]与实际平台(如 Uber等)采用基于差分隐私

(differentialprivacy)的隐私保护方法[５８,７４Ｇ７５]．基本

思想是通过对原有数据添加噪声保证司机与乘客的

时空敏感信息不被泄露,然后基于添加噪声后的数

据进行路线规划的计算．
Tong等人[７２]采用了差分隐私技术保护乘客的

位置信息,同时最小化司机的行驶距离．具体地,平
台根据位置信息将司机分为不同集合,然后通过分

析对偶变量(dualvariable)对乘客与司机集合进行

匹配．然后,在配对的司机集合与乘客集合内部进

行匹配得到最终的匹配结果．Tong等人[７２]同时引

入一种联合差分隐私优化过程(jointlydifferential
privacyoptimizationprocess),在进行集合匹配过

程中用以保护乘客与司机的个人隐私．实验结果显

示,Tong等人[７２]将提出的JDPＧRide算法与不涉及

隐私保护的基线算法进行比较,实验结果表明提出

的JDPＧRide算法损失更小、实验结果更稳定．
此外,Andrés等人[７６]提出了专门针对空间位

置信息的差分隐私方法:地理信息不可辨别性理论

(geoＧindistinguishabilitytheorem,GeoＧI),以专门

保护个人位置信息．具体来说,给定原始点集合 X
和噪声点集合Z,该理论要求对于任意的２个原始

点x,x′∈X 和噪声点z∈Z,所提出的隐私保护方

法K 需满足:

K(x)(z)≤eε×d(x,x′)K(x′)(z),
其中,K(x)(z)为原始点x 映射为噪声点z 的概

率．该理论已被广泛应用于保护时空敏感的位置信

息[７７Ｇ７８]．文献[７３]研究满足地理信息不可辨别性约

束下最小化乘客平均等待时间的问题．首先提出了

一种基线算法,对乘客的位置信息加入拉普拉斯噪

声使其满足εＧ差分隐私,然后在此基础上使用匈牙

利算法对乘客与司机进行一次分配．针对该基线算

法对车辆利用率低的问题,提出对未满座的车辆迭

代地执行多轮匹配,将仍有空座位的车辆与未分派

的新订单进行匹配,从而使得可以完成订单的车辆

增加、乘客的等待时间减少．
３．２．３　基于区块链的隐私保护机制

区块链技术起源于比特币,本质上是一种去中

心化(不依赖额外的第三方管理机构)的、开放性的

(除交易各方私有信息被加密外,区块链数据对所有

人开放)和匿名的(信息传递可以匿名进行)分布式

数据库与计算范式,近年来受到学术界和工业界的

广泛关注[７９Ｇ８２]．文献[８０]使用区块链中的私有链

(privateblockchain)达到隐私保护的目的．采用基

于区块链的车雾计算技术(vehicularfogcomputing),
并提出了一个高效的隐私保护拼车系统 FICA,可
同时保护乘客与司机的位置信息和轨迹信息．车雾

计算使用一种叫做 RSU(roadsideunit)的分布式

计算单元处理用户的数据．在订单完成后,用户需要

将交易记录上传平台用以后续审核,而这些记录可

被用来还原乘客与司机的个人信息从而导致隐私泄

露．为了方便管理的同时保护隐私安全,FICA 使用

RSU建立交易记录的私有链,在该私有链中仅支持

拥有相应权限的用户执行写操作,用以保证数据的

可审核性与私密性．文献[８０]的实验结果显示在乘

客和司机数量为１０００时FICA 的匹配时间不超过

１４s,且优于文献[６９]提出的 ORide系统．
３．２．４　隐私保护小结

表５总结了大规模拼车应用中隐私保护的相关

文献．由表５中可以看出,大部分研究工作着力于在

静态场景、保护隐私的前提下,指派合适的司机并规

划合理的路线;少部分工作考虑了更具普适性的动

态场景．
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Table５　TheSummaryofAlgorithmsonthePrivacyProtectioninLargeＧScaleRidesharing
表５　面向大规模拼车的隐私保护算法总结

Reference Solution ProtectingUsers ProtectingDrivers Scenario Objective

Ref[６９] HomomorphicEncryption √ × Dynamic MinimizeTotalDistance

Ref[７０] HomomorphicEncryption √ √ Dynamic MinimizeTotalDistance

Ref[８２] HomomorphicEncryption √ √ Static MaximizeEfficiencyofMatching

Ref[７１] Encryption √ √ Static MaximizeNumberofCompletedOrders

Ref[７２] DifferentialPrivacy √ × Static MaximizeNumberofCompletedOrders

Ref[７３] DifferentialPrivacy × √ Static MinimizeWaitingTime

Ref[８０] Blockchain √ √ Static MaximizeEfficiencyofMatching

３．３　人身安全保障

近年来,拼车平台涉及人身安全的恶性事件频

发,引起了社会的广泛关注．如何在大规模拼车应用

中保护乘客与司机的人身安全也成为一个不可避免

的问题．现有研究通常从路线规划、用户管理等角度

来考虑这一问题．
３．３．１　基于路线规划的人身安全保障

基于路线规划的人身安全保障旨在为司机和乘

客选择安全的拼车对象和拼车路线．
文献[８３]通过选择安全的拼车对象来保障乘客

的人身安全．现有研究表明:出于安全考虑,人们更

愿意和有直接或间接朋友关系的人一起拼车[８４]．据
此,Wang等人[８３]提出了一个考虑社交网络的拼车

匹配算法．然而,将拼车服务仅限制在好友之间可能

导致拼车匹配成功概率的降低和绕路开销的增加．
为了解决这一问题,Wang等人[８３]对比了基于３种

不同社交关系限制条件的算法效果,即仅可与有直

接社交关系的人(例如朋友关系)一起拼车、可与有

直接社交关系或间接社交关系(例如朋友的朋友)的
人一起拼车和可与任意乘客一起拼车．实验结果表

明,具有特定空间分布的社交网络下,限制拼车仅发

生在朋友之间所带来的额外绕路开销并不显著,且
将存在良好社交关系的乘客优先匹配可以大幅提高

朋友拼车率．
文献[８５]通过选择安全的拼车路线来保障双方

的人身安全,其依据是拼车过程中恶性事件往往发

生在存在安全隐患的路段,或由司机擅自更改行车

路线导致．文献[８５]将乘客的上车、下车的地点固定

为某一特定集合,并通过在这些地点加装监控来保

障乘客和司机的安全．这种固定站点接送的方式同

时还能够大幅度缓解交通拥堵．文章表明其所提出

的方法能够平均减少３１．５％的行驶距离．

３．３．２　基于用户管理的人身安全保障

基于用户管理的人身安全保障旨在通过建立合

理的用户管理机制保障人身安全．
声誉管理机制是一种应用广泛的用户管理机

制．文献[８６]认为,乘客和司机的声誉对拼车平台而

言至少有２方面的积极作用:１)良好的声誉可以帮

助建立司机与乘客间的信任感;２)声誉可以促使乘

客和司机为他们的行为负责,而恶意用户会因为较

低的声誉值被辨别出来,并且受到惩罚．文献[８７]提
出一个分布式的声誉管理协议,根据与某一个用户

(乘客或司机)接触过的其他用户的评价来为该用户

计算一个全局的声誉值,并且确保这个协议能够让

理性的用户们主动遵守从而做到互利共赢．当一个

用户决定是否要与另一个用户拼车的时候,可以同

时考虑根据他自身以往的接触经历计算出对方的局

部声誉值和综合所有用户的评价计算出全局声誉

值,取二者中的较低者作为参考．这一规则能够避免

参与者有选择地对待某些用户．如果对方的声誉值

高于该用户可接受的最低声誉值,则该用户可以信

任对方并同意拼车．
此外,这一声誉管理系统还可以如３．１节所述作

为激励机制发挥作用,即通过对声誉的管理促进用

户遵守规章制度、减少违规操作．实验表明,良好的

声誉能够让用户更容易地获得更好的拼车体验．具
体来说,在声誉管理系统的激励下,用户更容易找到

拼车对象,或能够以更短的行走距离前往上车地点．
工业界还使用一些其他的用户管理机制保障司

机与乘客的人身安全．例如,滴滴出行要求平台的司

机必须经过三证(身份证、驾驶证和车辆行驶证)验
真的审核;通过对司机进行背景审查来构建司机画

像从而降低暴力犯罪、酒后驾驶等违法行为的可能

性(如图４所示);利用人脸识别技术核实实际驾驶

员身份,严防冒用他人身份注册、私换驾驶员接单等
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行为;设置紧急联系人以便在危急时刻及时求助

等[１Ｇ２,８８]．上述措施都是从加强对司机管理的角度保

障乘客的人身安全．此外针对司机的人身安全保障,
滴滴出行能够对司机的危险驾驶行为进行检测和实

时预警,同时对于司机的异常停留等不当行为进行

人工干预与检测,从而抑制危险状况的升级,以达到

保障司机的人身安全的目的[１,３]．
３．３．３　人身安全保障小结

表６总结了大规模拼车应用中人身安全保障的

相关文献．可以看出,工业界已经采取了诸如用户管

理等保障人身安全的措施并起到了良好的效果,但
对相关机制的量化分析和理论研究还较为缺乏．

Fig．４　Anillustrationofdriver􀆳sprofile
图４　司机画像举例

Table６　TheSummaryofAlgorithmsonPersonalSafetyProtectioninLargeＧScaleRidesharing
表６　面向大规模拼车的人身安全保障算法总结

Reference Solution ProtectingUsers ProtectingDrivers Scenario Objective

Ref[８３] RestrictionsonUsers √ √ Static MinimizeTotalDistance

Ref[８５] FixedPickＧupand
DropＧoffLocations

√ × Dynamic MaximizetheCoverageofDrivers

Ref[８７] ReputationManagement √ √ Dynamic MaximizeNumberofCompletedOrders

　　

４　未来研究方向

目前大规模拼车作为一个研究热点,仍有很多

问题值得学者们深入研究．本节简述其中４类潜在

的研究方向,供研究者们参考．
１)有理论保证的路线规划算法

现存研究通常采用启发式算法解决多位司机、
多个订单的路线规划问题,但尚缺乏针对该问题全

局性能近似优化的理论分析．此外,现有研究仅从司

机、乘客和平台的单方面考虑如何进行路线规划,这
导致了所规划的路线难以同时对三者达到性能的优

化．因此,现存的主要挑战是如何设计具有近似理论

保障的路线规划算法,能够计算一条折中路线从而

实现多目标优化．此外,现有研究的路线规划算法往

往仅针对于欧氏空间或者静态路网,而不能解决复

杂路网环境下所存在如堵车等实际因素．因此,如何

将具有理论保障的路线规划算法扩展到复杂路网环

境也具有一定挑战．
２)混合普通打车的定价机制

尽管现有的拼车激励机制研究对多种定价方式

进行了探索,但是这些研究假设乘客的出行方式仅

拼车一种,而忽视了实际场景:在实际打车平台中,
拼车模式往往与普通打车模式同时存在,即乘客可

同时选择２类出行方式．因此同时考虑拼车与普通

打车供需情况的定价策略显得更为合理．当供大于

求时,平台能够仅通过普通打车来满足乘客的出行
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需求,此时若仍通过折扣的方式激励用户参与拼车,
反而削弱了平台的收入．当供小于求时,平台由于车

辆短缺难以通过普通打车来满足乘客的出行需求,
此时适当增加对拼车模式的激励可以满足更多需求

从而增加平台收入．因此,一个潜在的研究方向是混

合拼车与普通打车供的定价机制设计．
３)动态场景下的健全保障措施

拼车过程中的隐私保护及安全保障是近年来社

会普遍关注的热点问题,然而相关文献在这方面研

究不足．一方面,现存研究往往针对静态场景下如何

保障用户的隐私,而忽略了实际应用中更为普遍的

动态场景(即在线情况)．因此,一个核心问题是在动

态场景下,如何设计有效的算法保护用户的隐私、可
行的机制保证用户的安全．特别地,现有关于拼车过

程中人身安全问题的研究多为调研、案例研究性质

的工作,缺乏在实际应用中从技术层面提出具体的

措施来解决该类问题．由于隐私与安全问题与用户

的切身利益息息相关,因此具有较大的研究意义．
４)基于交互仿真的拼车模拟环境

为了验证拼车应用的路线规划、激励机制与隐

私保护等算法问题,一个高性能的模拟环境必不可

少．尽管现有研究已经提出了一些拼车的模拟器,但
是它们的核心功能往往是提供司机和乘客的时空信

息、分析统计算法性能等,而不具备与仿真算法的交

互式验证[８９Ｇ９２]．例如,为了验证激励机制的定价策略

是否合理,模拟环境应该能够模拟乘客的心理预期

和决策行为,即用户是否接受给定的价格．而现有模

拟器往往不具备上述类似的功能．因此,为了更好地

开展大规模拼车算法的相关研究,一个潜在的问题

是如何设计一个基于交互式仿真验证的模拟环境．

５　结束语

本文介绍了共享出行中一类重要的应用———拼

车,并针对大规模拼车算法的研究进展进行综述．文
章首先介绍了拼车问题的基本概念和工作流程,随
后对大规模拼车算法的核心问题———路线规划进行

系统地讨论与分析,进一步对大规模拼车应用驱动

的社会影响因素进行分类阐述．总的来说,大规模拼

车问题在具有理论保证的路线规划算法、混合定价

机制、动态场景保障措施和仿真拼车模拟环境等方

向还具有潜在的研究价值．作为共享出行的一个重

要应用形式,大规模拼车问题也为学术界提供了新

颖的问题背景和研究动机,正在受到广泛关注,仍是

大数据应用领域当前的研究热点之一．希望本文能

够为大规模拼车算法研究领域的从业者们提供参考

与帮助．
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