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摘  要 

对城市交通状态的有效识别与评估有助于提高城市交通精细化管理水平和应急响应能力。以轨迹大数据

为基础，提出基于多个交通要素的城市交通状态识别模型。首先建立基于路段平均速度、交通流密度、

行驶时间指数、拥堵指数和车道占有率的交通状态识别的综合指标体系，并以交通时空大数据为基础，

结合主成分分析方法构建综合指标体系中各个指标的客观权重。进一步根据交通状态的模糊性，建立基

于核模糊C均值聚类的交通状态识别模型。最后以兰州市出租车GPS数据为基础，对兰州市的城市交通状

态进行识别和划分，分析了兰州市的交通状态的时空演化特征。实验结果表明，兰州市交通状态分为5
个等级，城市交通整体上呈现拥堵状态，且拥堵路段空间分布有较大差异，集聚特征比较明显。 
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Abstract 
The effective identification and evaluation of urban traffic state are helpful to improve the fine 
management level and emergency response capability of urban traffic. Based on trajectory big data, 
a traffic state recognition model based on multiple traffic elements is proposed. Firstly, a compre-
hensive index system for traffic state identification based on average speed of road sections, traffic 
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flow density, travel time index, congestion index and lane occupancy rate is established. Based on 
trajectory big data, combined with principal component analysis, the objective weight of each index 
in the comprehensive index system is constructed. Then, according to the fuzziness of traffic state, a 
traffic state recognition model based on kernel-based fuzzy C-means clustering is established. Final-
ly, the urban traffic state of Lanzhou city is identified and divided based on the taxi GPS data of 
Lanzhou city, and the temporal and spatial evolution characteristics of the traffic state of Lanzhou 
city are analyzed. The experimental results show that the traffic state in Lanzhou is divided into five 
grades. The urban traffic is congested during all working hours. There are great differences in the 
spatial distribution of congested road sections, and the aggregative characteristics are obvious. 
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1. 引言 

随着城市化进程的加快和经济的飞速发展，城市人口不断增长，伴随着城市交通量也急剧增加，这

给城市交通系统带来了巨大的压力。城市道路容量和交通流量的不平衡引起了严重的交通拥堵，严重影

响了城市的发展和居民的日常生活[1]。交通拥堵会造成能源消耗、环境污染和降低城市运营效率，解决

交通问题是政府和人民面临的重要挑战。实时、准确地识别与评估城市交通状态能够科学管理城市交通

系统和引导居民出行。 
近年来，交通拥堵问题引起了许多国内外学者的兴趣，他们对此已经做了大量的研究工作，这些研

究工作分为理论研究和应用研究，理论研究主要包括交通状态评价指标的研究，应用研究主要是交通状

态识别及交通流量预测。国内外学者针对识别交通状态和评价交通系统的交通评价指标做了多方面的探

究。Anjaneyulu 等研究了各类速度指标与交通流量之间的关系并选择了车速变异系数作为拥堵指标识别

交通拥堵情况[2]。Litman 等分析了影响交通拥堵成本的各种因素，总结了包括服务水平、行程时间、平

均速度、平均通勤时间、拥堵持续时间、延误时间等交通拥堵评价指标，提出了各种减少拥堵的策略[3]。
黄艳国等根据城市路网拓扑，通过仿真实验，验证了交通状态判别指数模型的有效性[4]。另外，世界各

国根据自己国家的道路交通状态，制定了不同的交通状态评价体系。美国的许多大城市面临严重的交通

拥堵问题，基于道路服务水平，美国道路状态评价指标根据平均行程速度、车辆流量与通行能力的比值

以及负荷系数等三个指标分为 6 种[5]。我国制定了《城市交通运行状态评价规范》，采用基础性指标(平
均交通流量、平均行程速度等)、特征性指标(行程时间比、延误时间比等)及综合性指标(拥堵里程、行程

时间等)等作为交通运行状态的评价指标[6]。 
准确识别城市的交通状态是缓解和解决交通拥堵的前提。大数据、云计算、物联网等计算机技术的

迅速发展，为我们识别交通状态提供了新思路和新途径。An 等提出了一种基于网格级拥堵检测方法，该

方法包括拥堵检测、反复拥堵检测及反复拥堵的演化过程等三个步骤，并应用哈尔滨市实地采集的 GPS
轨迹数据对该方法的有效性进行了验证[7]。何兆成等构建道路状态判断模型，提出城市区域交通状态模

式识别与分类方法，以广州市出租车数据为例，研究分析了城市交通状态分布特性[8]。基于 GPS 轨迹数
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据、道路网络和 POI 数据，Wang 等提出了一种三个阶段的预测框架，以探讨路段之间的拥堵相关性[9]。
研究结果表明道路拥堵具有明显的方向性和传递性。熊励等构建了基于神经网络的城市拥堵识别模型，

以上海部分区域的交通数据集为例验证了模型的有效性[10]。Guo 等根据路网拓扑和交通流量建立动态有

向加权复杂网络模型，提出了基于社团划分的城市交通网络动态拥堵预警方法，并实证研究了济南市交

通网络[11]。以城市多源数据为基础，Song 等结合 K-均值聚类和城市地理信息挖掘城市交通拥堵的时空

模式，确定影响交通拥堵的关键因素，其研究结果能够识别潜在交通拥堵路段，并有助于指导城市土地

使用的规划[12]。以淮安市的出租车轨迹数据为基础，黄子赫等提出了基于密度聚类方法的道路拥堵识别

算法，通过出租车运行情况识别城市道路拥堵状态，并对拥堵程度进行区分[13]。 
然而，在现有交通状态识别问题研究中，绝大部分研究都是从车流量、路段平均速度、延误时间、

行程时间等单一要素出发，没有综合考虑多个相关要素对城市交通拥堵的影响，使得对城市交通状态的

识别结果不能准确反映其交通状态。另外，出租车 GPS 轨迹数据包含大量的连续型时空轨迹数据集，它

是城市大数据的重要组成部分，为我们研究城市交通网络动态特征提供了有效数据。为了更准确地识别

城市交通拥堵状态，本文以车辆 GPS 大数据为基础，结合主成分分析和核模糊 C 均值聚类方法，构建基

于多个交通要素的城市交通状态识别模型，并对兰州市交通状态进行实证研究。 

2. 综合交通状态评价指标体系建立 

2.1. 交通状态评价指标的选择 

在文献[2] [3] [4] [5] [6]中讨论了多种交通状态评价指标。如果仅采用一种指标进行交通状态评估，

结果可能存在一些偏差，但若选择的指标参数太多，则会增加计算复杂度并且难以平衡指标间的关系。

选取评价指标遵循原则是用较少的指标将城市交通状态较为全面、精确地刻画和反映出来。基于这一原

则，本文选择路段平均速度、交通流密度、行驶时间指数、拥堵指数和车道占有率等五个指标综合评价

城市交通状态。 

2.1.1. 路段平均速度 
路段平均速度是指给定时间段内，某路段上所有行驶车辆的速度平均值。 
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其中， ( )j
iv 是指给定时间段内第 j 条道路路段上行驶的第 i 辆车辆；N 表示该时间段内第 j 条道路路段上

所有车辆总数。 

2.1.2. 交通流密度 
交通流密度是指给定时间段内，某路段单位长度上的车量数。 
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其中， ( )jVol 表示某时间段内第 j 条道路路段上的车流量数； ( )jL 是指第 j 条道路路段的路段长度。 

2.1.3. 行驶时间指数 
行驶时间指数表示为给定时间段内路段上车辆实际行驶时间与自由流行驶时间的比值。 
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其中， ( )j
RT 表示第 j 条道路路段车辆实际行驶所需时间； ( )j

FT 表示第 j 个路段在自由流条件下所需行驶时间。 

2.1.4. 拥堵指数 
拥堵指数是车辆行驶延误时间与自由流行驶时间的比值： 

( ) ( )

( ) 100%
j j

R F
j j

F

T TCI
T
−

= ×                                     (4) 

其中， ( )j
RT 表示第 j 条道路路段车辆实际行驶所需时间； ( )j

FT 表示第 j 个路段在自由流条件下所需行驶时间。 

2.1.5. 车道占有率 
车道占有率指给定时间段内所有车辆在某路段上的实际行驶时间之和与给定时间的百分比率： 
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其中， ( )j
it 表示在观测时间段内第 j 条道路路段上第 i 辆车的行驶时间；N 表示在观测时间段内通过第 j

条路段的车辆总数； OT 表示观测时间段。 

2.2. 指标权重的构建 

基于上述五个交通拥堵评价指标，我们建立综合交通状态评价指标体系，但这些指标在评价模型中

的重要程度不同，通过权重反映了各指标在多属性评价模型中所起的作用。因此，我们需要确定各类指

标在评价模型中的权重。与主观权重法相比较，基于主成分分析的客观赋权法[14]克服了主观赋权法在指

标权重选择上的主观因素影响，该方法确定的权重客观反映了指标间的真实关系，既能体现出评价指标

的相对重要性，也能反映出指标间的差异性。本文采用该方法确定交通拥堵状态识别模型中各指标权重。

基于主成分分析的客观赋权方法的具体步骤为： 
1) 给定数据集 { }1 2, , , n= �X x x x ，其中 { }1 2, , , , 1, 2, ,i i i ilx x x i n= =� �x ，n 为样本总数，l 为样本的

特征个数。建立数据集 X 的相关系数矩阵 ( ) ,uv uv vul l
r r r

×
= =R 。计算相关系数矩阵 R 的特征值

, 1, 2, ,u u lλ = � 以及各特征值对应的特征向量 ( )T
1 2, , , , 1, 2, ,u u u ule e e u l= =� �e 。主成分载荷系数矩阵表示

为 ( )1 2, , , l′ ′ ′�e e e 。 

2) 计算各个主成分的贡献率
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3) 选取累积贡献率 ≥ 85%的前 p 个主成分。计算各指标在选取的 p 个主成分组合中的系数：
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u

u

u pφ
λ
′

= = �
e

，其中 ( )T
1 2, , ,u u u ulφ φ φ φ= � 。 

4) 计算各指标权重： ( )
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2.3. 基于核模糊 C 均值聚类的交通状态识别模型 

模糊聚类是以模糊理论为基础对数据进行分类的一种无监督机器学习算法。核模糊 C 均值聚类算法
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[15] (kernel-based fuzzy C-means clustering algorithm, KFCM)应用最广泛模糊聚类算法之一，它基于隶属度

和聚类中心建立目标函数，通过对目标函数的优化迭代，计算聚类中心和隶属度，直到目标函数收敛迭

代停止，样本数据分类完成。该算法通过核函数将原始空间中的点映射到高维特征空间中，将原本线性

不可分的数据变成线性可分或近似线性可分，能够克服了 FCM 算法的不足之处。 
给定数据集 { }1 2, , , n= �X x x x ，设 k 为分类数目， ( )1,2, ,j j k= �m 为每个聚类的中心， ( )j iµ x 是第

i 个样本对应第 j 类的隶属度函数，b 为指数权重因子，将 ix 通过非线性特征映射到高维线性空间，则在

高维特征空间下的目标函数和约束条件为： 

( ) ( ) ( ) 2

KFCM
1 1

k n b
j i i j

j i
J µ ψ ψ

= =

 = − ∑∑ x x m                              (6) 

( )
1
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j i
j

i nµ
=

= =∑ �x                                     (7) 

其中， ( )iψ x 和 ( )jψ m 分别表示 ix 与 jm 在高维空间中的像： 
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高斯核函数由于其所对应的线性空间是任意维数，映射的问题线性可解，被应用的最为广泛，其定

义为： 
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将(9)代入(8)得： 

( ) ( ) ( )( )2
2 1i j i jψ ψ Κ− = − −x m x m                              (10) 

从而得到 KFCM 更进一步的目标函数，即： 
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  = −   ∑∑                              (11) 

根据核函数特征空间与内积的关系式可推导出 KFCM 算法的聚类中心和隶属度函数公式为： 
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通过迭代不断求解(12)式和(13)式，直至公式(11)收敛，得到最优解。 
模糊 C 均值聚类的缺点是聚类个数人为确定，这导致确定聚类个数具有较强的主观性，为了避免这

个问题，本文采用吸引力传播聚类算法[16] (Affinity Propagation Clustering, AP)确定最佳聚类个数。AP
算法通过计算数据点之间的两种信息，即吸引信息和归属度信息，并不断迭代更新吸引信息矩阵和归属
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度信息矩阵，直到选出 N 个聚类中心且结果保持不变，并确定每个数据点与聚类中心的归属关系后算法

结束。该算法能自动算出最佳聚类数而不需要在运算之前确定聚类的个数，因此是计算最佳聚类数目的

常用方法之一。本文采用 AP 算法确定最佳聚类个数。 
 

Table 1. Traffic state recognition model based on kernel-based fuzzy C-means clustering 
表 1. 基于核模糊 C 均值聚类的交通状态识别模型 

输入：规范化的数据集 X ，指数权重因子 b，收敛精度 ε ，高斯核函数参数σ  
输出：交通网络各路段交通状态的等级 

Step 1. 根据主成分客观赋权法确定各个评价指标的权重 , 1, 2, ,jw j l= � 。 
Step 2. 根据 AP 算法确定最佳聚类个数 k。 
Step 3. 用核模糊 C 均值聚类算法初始化聚类中心集 ( )0

jm ，初始化迭代次数 t，令 0t = ； 

Step 4. 根据聚类中心集 ( )t
jm ，由式(13)计算出隶属度矩阵 ( )( )tj iµ x ； 

Step 5. 根据 ( )t
jm ， ( )( )tj iµ x ，由式(11)计算出 ( )

KFCM
tJ ； 

Step 6. 根据隶属度矩阵 ( )( )tj iµ x ，由式(12)计算出新的聚类中心集 ( )1t
j
+m ； 

Step 7. 根据聚类中心集 ( )1t
j
+m ，由式(13)计算出新的隶属度矩阵 ( )( )1t

j iµ +x ； 

Step 8. 根据 ( )1t
j
+m 、 ( )( )1t

j iµ +x ，由式(11)计算出新的目标函数 ( )1
KFCM

tJ + 值； 

Step 9. 判断 ( ) ( )1
KFCM KFCM

t tJ J ε+ − < 是否成立，若是，终止运算，转至 Step 10；否则， 1t t= + 并转到 Step 6 继续执行； 

Step 10. 得到聚类中心集为 ( )1 2, , ,j j j jlm m m= �m ，其中 1,2, ,j k= � ； 

Step 11. 计算综合评价指标 jM ，根据 jM 的值确定交通状态的等级； 
Step 12. 将识别的交通状态与城市路段一一对应，得到各路段状态的等级。 

 

本文基于核模糊 C 均值聚类的交通拥堵识别算法的基本步骤为：1) 根据数据集，采用主成分分析客观

赋权法确定各个评价指标的权重；2) 对样本数据进行核模糊 C 均值聚类并得到聚类结果；3) 定义并计算综

合评级指标 1 1 2 2j j j jl lM m w m w m w= × + × + + ×� ，其中 , 1, 2, ,jw j l= � 为指标权重， ( )1 2, , ,j j j jlm m m= �m ，

1,2, ,j k= � 为聚类中心；4) 根据 jM 的值确定城市交通状态的等级。具体算法如表 1 所示。 

3. 实验结果及分析 

3.1. 研究区域 

兰州市是甘肃省的省会城市，地处中国西北，是典型的带状组团式结构，城区主要坐落于河谷地狭

长的地带内。受南北两山限制，交通拥堵在这个河谷型城市变得越来越严重。兰州是 2019 年中国十大拥

堵城市之一[17]。本文以兰州市主要城区——城关区、七里河区、安宁区和西固区这四个区域为研究对象，

该区域中含有 227 条道路，1022 个路段。 

3.2. 数据集 

本文数据集是 2017 年 3 月 6 日到 2017 年 3 月 12 日兰州市出租车的 GPS 轨迹数据。该数据集是连

续 7 天的数据，具有一定的代表性，恰好体现了工作日和休息日的城市交通状态和居民出行规律。GPS
轨迹数据主要包含车辆 ID、经度、纬度、瞬时速度、记录时间、行驶方向和车辆载客状态等信息，轨迹

点采样间隔时间最大为 30 s。 
在使用前对原始 GPS 数据需预处理，首先，清理原始 GPS 数据中的冗余值，并通过地图匹配识别方

法，剔除区域边界外和不在路网上的离群点和异常值，应用线性插值方法对缺失值进行补充；然后，通

过 MNTG [18] (Minnesota Traffic Generator)获得兰州市主城区路网拓扑信息；最后，采用几何特性的方法
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对出租车轨迹数据和路网拓扑进行匹配，获得有效的数据集。 

3.3. 城市整体交通状态评估 

由于各个交通状态评价指标数据量纲不同，在建模之前，我们先对其进行标准化处理来统一这些交

通指标量纲。假设某交通评价指标 { }, 1, 2, ,is i n= = �S ， max max
i

S = S ， min min
i

S = S ，标准化公式为

( ) ( )min max mini is s S S S′ = − − ，经过数据标准化后，每个交通评价指标都是具有相同尺度的无量纲量。数据

分析之后，如果需要评价指标的真实值，可采用反标准化方法得到，反标准化公式为

( )max min mini is s S S S′= − + 。本文中在进行核模糊 C 均值聚类算法的过程中，我们设定参数取值分别为指数

权重因子 2b = ，收敛精度 510ε −= ，高斯核函数参数 2σ = 。 
 

 
(a) 周一                               (b) 周二                               (c) 周三 

 
(d) 周四                               (e) 周五                               (f) 周末 

Figure 1. The overall traffic status of Lanzhou on weekdays and weekend 
图 1. 兰州市工作日和周末的整体交通状态 
 

我们以 30 分钟为时间间隔，对周一到周日每天 24 小时的交通基础数据进行统计，计算城市路网每

个路段的各个交通状态评价指标均值，建立城市交通状态识别模型，本文在实验部分采用 AP 算法，分

别对兰州市周内连续五个工作日和周末的交通数据集进行最佳聚类个数确定，我们发现最佳聚类个数基

本分为五类，只有周二的数据集的最佳聚类个数划分为四类，再结合我国《城市交通运行状况评价规范》

[6]，最终将兰州市交通状态划分为五个等级，这五个等级分别对应畅通(1 级)、基本畅通(2 级)、轻度拥

堵(3 级)、中度拥堵(4 级)和严重拥堵(5 级)，五个等级的综合评级指标值对应区间分别为 ( ]0.16, 0.07− − ，

( ]0.07, 0.02− − ， ( ]0.02,0.01− ， ( ]0.01,0.09 和 ( ]0.09,0.2 。图 1 为兰州市周内连续五个工作日和周末的交

通状态。 
根据图 1 可知，在 7:30~22:00 时间段内，城市拥堵状态转换频繁，但路段基本处于拥堵状态，而且

中度拥堵和严重拥堵状态较多，说明城市道路在一天内交通流量都比较大，该结果与兰州是中国十大拥

堵城市之一的结论一致。另外，工作日和周末城市交通状态有区别，工作日的 7:30~8:30，17:00~19:00
时段拥堵级别为严重拥堵，说明这两个时间段路段拥堵状况最为严重，与工作日的早晚上下班、上学放

学的高峰期契合，另外，工作日的交通拥堵状态相比周末拥堵状态更严重。和工作日相比较，周末的交

通高峰时段大约是 10:30~11:00 和 13:30~19:00。这是由于周末上班族和学生休息，故没有明显早高峰，
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居民出门较晚，故第一个高峰时段是 10:30~11:00，第二个高峰时段是午饭之后，居民出门逛街娱乐，即

13:30~18:30。实验结果与城市居民的出行特征相符。 
 

 
(a) 工作日                                                 (b) 周末 

Figure 2. Proportion of road sections with different congestion levels within 24 hours during the weekdays and weekend 
图 2. 工作日和周末 24 小时各拥堵等级路段占比 
 

由图 1 可知，城市交通状态在工作日呈现相似状态，但工作日和周末的交通状态明显不同，我们分

别计算各个路段工作日和周末的平均交通统计量，用识别算法识别各路段的交通状态，分析不同时间段

内呈现五种交通状态的路段的比例。实验结果如图 2 所示。 
由图 2(a)可知，工作日 7:30~9:00 和 12:00~20:00 的时段内，严重拥堵和中度拥堵路段的比例较大，

接近 30%。比较图 2(a)和图 2(b)，我们发现和工作日相比，周末畅通路段比例较大，发生中度以上拥堵

的时间段有差异，与图 1 结果一致。工作日和周末的畅通和基本畅通路段的比例大约都是 50%，这个和

工作日的比较接近。不论是工作日还是周末，从早晨 7:00 到晚上 23:00，轻度、中度和严重拥堵比例之

和都接近 50%，这再次说明兰州市确实为全国十大堵城之一。 

3.4. 路网交通状态动态演化及可视化 

通过 48 个交通状态快照图，可观察城市各个路段 24 小时的交通状态随时间的演化特征。由于篇幅

所限，我们分别选择工作日和周末的几个典型时段做分析。 
图 3 工作日六个时段(5:30~6:00，6:00~6:30，7:30~8:00，8:00~8:30，18:00~18:30，18:30~19:00)的交

通状态的可视化，其中 7:30~8:30 和 18:30~19:00 对应工作日的早高峰和晚高峰时段。由图 3(a) (b)与图

3(c) (f)比较可知，5:30~6:00 和 6:00~6:30 道路交通状态良好，部分路段呈现轻度拥堵。在早高峰和晚高

峰时段，中度拥堵和严重拥堵的道路路段激增，许多区域出现交通拥堵现象。从区域来看，四个城区中，

城关区拥堵路段最多，其次为七里河区，安宁区交通状态最好。城关区主要交通拥堵区域西起解放门立

交桥，东至瑞德大道，在早高峰和晚高峰时段，这些区域内的道路大部分都是中度拥堵和严重拥堵。该

结果与兰州市城市功能区域分布特征一致。兰州市的中心区是城关区。城关区是甘肃省的政治中心和文

化中心，是党、政、军机关驻地，兰州市主要商圈都分布在城关区中心地带。另外，该区域常驻人口密

度大，使得该区域交通流量比较大。在七里河区，西起柳家营什字，东至解放门立交桥的西津路是主要

拥堵路段，该路段经过了西站什字、兰州中心、小西湖等主要商圈。安宁区在高峰期仅有个别路段拥堵，

这些路段基本都位于中小学周边，拥堵时段基本与学校上学、放学时间同步。另外，安宁区是科教文化

中心，区域内 19 所高等学府和科研院所，该区域没有大型商圈、大中型企业和政府职能部门，常驻人口

中学生占一半，所以，人口流动较小，区域内交通状态比较好。 
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(a) 5:30~6:00                                            (b) 6:00~6:30 

 
(c) 7:30~8:00                                            (d) 8:00~8:30 

 
(e) 18:00~18:30                                         (f) 18:30~19:00 

Figure 3. Visualization of traffic status at different periods of working days 
图 3. 工作日不同时段的交通状态可视化 
 

图 4 周末四个时段(7:30~8:00，8:00~8:30，18:00~18:30，18:30~19:00)的交通状态的可视化。显然，

7:30~8:00 和 8:00~8:30 两个时段并非周末的高峰期，交通状态良好，部分道路轻度拥堵，仅有少量道路

中度拥堵。18:00~18:30 和 18:30~19:00 是周末的交通高峰期，中度拥堵和严重拥堵的路段较多，但是，

和工作日相比较，周末高峰期的交通状态略好。 

4. 结论 

本文建立了基于多指标的交通状态评价体系，以城市交通大数据为基础，采用主成分分析赋权方法

确定各个指标的客观权重，用于刻画每个指标对交通状态的影响力。根据交通状态的模糊特性，采用核

模糊 C 均值聚类算法对交通状态进行分类识别，并以兰州市出租车 GPS 数据为基础，实证研究了兰州市
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的城市交通状态的分布特征和演化特征。研究结果表明，兰州市交通状态分为 5 个等级，在 7:30~22:00
的时段内，城市交通整体上呈现拥堵状态，拥堵程度与居民出行特征相符合。拥堵路段空间分布有较大

差异，集聚特征比较明显，经常性拥堵路段出现在白银路、麦积山路、甘南路、南滨河路、中山路、平

凉路，晏家坪路以及西津路等。 
城市交通状态及演化规律研究，能够提供城市路网中拥堵路段的时空分布信息，可为居民出行提供

指引，为城市交通管理和有效控制提供科学依据。但本文仍存在一些不足，出租车仅是城市众多交通方

式的一种，难以全面反映城市整体交通状态。今后考虑增加地铁、公交以及共享单车等多源交通大数据，

用于挖掘更具普适性、更深层次的城市交通的时空动态演化规律。 
 

 
(a) 7:30~8:00                                             (b) 8:00~8:30 

 
(c) 18:00~18:30                                         (d) 18:30~19:00 

Figure 4. Visualization of traffic status at different periods of weekend 
图 4. 周末不同时段的交通状态可视化 
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