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考虑内在关联性的城市路网交通运行效率评价
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摘　要：为实现大规模城市路网下的交通运行效率评估，立足于深圳市福田区、南山区以及罗湖区的浮动车轨迹数据，

提出了一种结合交通可达性与道路交通流特性的评价方法。通过地图匹配与网络重构获得路网重构图，对其进行社区发现与

聚类以挖掘路网内在联系并进行交通运行效率评价。该评价方法兼顾路网结构与交通属性，在考虑路网内在关联性的情况下

进行城市路网交通效率评价，并通过评价结果对实际路网提出针对性改进建议。相比传统方法，该文提出的评价方法能够识

别出道路间相互影响关系，在局部路网的尺度下修正评价结果，使评价结果体现出实际路网不同区域内交通效率的内在联系。
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０　引言

交通运行效率评价是一种利用道路的交通流

量、交通密度、延误时间等经典交通指标对道路
交通状态进行评价的方法。对城市道路进行交通
运行效率评价，进而提出针对性建议，在缓解城
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市交通拥堵、提升居民出行质量等方面有着重要
意义。根据所使用的指标数量，现阶段交通状态
判别研究可大致划分为基于单指标的评价研究与

基于多指标的评价研究。
部分研究者受限于数据完整度，使用单一的交

通指标进行交通运行效率评估。文献 ［１］使用路网
单位里程延误作为指标，并利用三相交通理论区分
不同交通流的延误计算方法，进而使用计算所得的
延误评价路段拥堵程度。文献 ［２］使用速度里程分
布结合宏观基本图进行交通状态评价，并证明该模
型对单一等级的快速路具有较好适应性。
路网交通状态的实际状况较为复杂，使用单

一交通指标进行评估存在一定局限性，许多学者
使用多个交通指标对交通运行效率进行评估。文
献 ［３］用路段平均行程速度、单位里程平均延误
和路段饱和度三个指标进行模糊综合评价，以评
估交通运行效率。文献 ［４］从轨迹中提取停留位
置并进行聚类以确定拥堵路段的位置。文献 ［５］
提出了一种灰色关系隶属度聚类算法，使用城市
主干道交通流速、交通流密度和交通量对交通运
行效率进行分析。
此外，还有许多学者在数据融合、数据采集等

方面进行研究，以提高评估结果精度。文献 ［６］融
合使用路网数据、卡口数据及浮动车数据，使用
密度聚类的方法进行交通流状态判别，提高了交
通流状态判别的准确性。文献 ［７］基于稀疏ＧＰＳ
数据，通过卡尔曼滤波提高了路段速度估计精度
与稳定性。文献 ［８］基于结合空气质量、气象状
态的浮动车数据，使用长短期记忆网络预测城市
道路速度，提高了预测的精度与稳定性。
综上所述，国内外学者已经在交通状态判别

领域开展许多有价值的研究，但相关研究较少考
虑到大规模路网复杂结构的特殊性，且往往忽视了
交通状态空间关联性对于交通运行效率评价的影响。
对于大规模城市路网而言，其内部路段具有不同的
交通流特性，且路段与路段之间往往存在着复杂的
拓扑连接关系，这将导致道路间交通运行效率相互
影响，在进行交通运行效率评价时应当考虑此影响。
因此，本文提出了一种融合浮动车数据与路网地理
信息的交通运行效率评价方法，使用速度及加速度
作为交通运行效率指标，旨在结合道路间相互影响
的条件下进行交通运行效率评价。

１　模型方法

１．１　地图匹配及指标计算
地图匹配算法旨在将浮动车数据与路网数据

结合起来，通过轨迹点与路网的时空联系去除浮
动车数据噪声，从而获取以路段为单位的车辆行
驶数据。综合考虑匹配精度与计算开销，本文使
用概率统计算法进行地图匹配，将候选集合中匹
配概率最大的路段视为该轨迹点的匹配路段。匹
配概率由距离概率ｐｌ 与角度概率ｐα 相乘计算得
到，计算原理如式（１）所示。

ｐ＝ｐｌ·ｐα （１）

本文通过轨迹点到路段的垂线距离量化评价

距离概率。通过式（２）由两点经纬度计算间距，从
而通过解三角形计算轨迹点到路段垂线距离。其
中ｌ表示轨迹点１与轨迹点２之间的距离，Ｒ表示
地球半径，λｎ 与φｎ 表示第ｎ点的经、纬度。式（３）
表示将轨迹点到路段的垂直距离ｄ代入μ＝０，σ＝
２０的正态分布中［９］，即可计算得到距离概率。

ｌ＝ａｒｃｃｏｓ（ｓｉｎφ１ｓｉｎφ２＋ｃｏｓφ１ｃｏｓφ２ｃｏｓ（λ１－λ２））Ｒ
（２）

ｐｌ ＝ １
２■πσ
ｅ－

（ｄ－μ）
２

２σ２ （３）

角度概率由路段角度αＲ与轨迹角度αＴ共同决定，
通过式（４）由两点经纬度计算方位角。通过式（５）量化
评价角度概率，轨迹角度同路段角度偏差越小，
则角度概率越大。其中初始轨迹点角度概率设置
为１，其他轨迹点角度概率中的轨迹对角度由连续
两个轨迹点共同决定。

α＝ａｒｃｔａｎ（
（λ２－λ１）ｃｏｓφ２
φ２－φ１

） （４）

ｐα ＝ｍｉｎ（αＴαＲ
，αＲ
αＴ
） （５）

基于车辆行驶数据，可以计算路段交通运行
效率指标。结合路段交通运行效率指标与实际路
网拓扑关系即可计算路网节点交通运行效率指标。

本文以１ｈ为单位对路段车辆行驶数据进行统计，

选择速度均值�ｖ、正加速度均值ａ＋ 与负加速度均

值ａ－ 以描述交通运行效率，其中负加速度均值取
绝对值。指标的计算过程如式（６）～式（８）所示。

�ｖ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｖｉ

Ｎ
（６）

ａ＋ｉ ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ａ＋ｉ

Ｎ
（７）

ａ－ｉ ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ａ－ｉ

Ｎ
（８）

式中：ｉ表示车辆；Ｎ表示研究时段内出现在路段上

８２２
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的车辆总数。

１．２　网络重构
本文使用一种结合ｋ近邻（ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ　ｎｅｉｇｈｂｏｒ，

ｋ－ＮＮ）与ｓｉｎｇｌｅ－ｌｉｎｋａｇｅ方法的复杂网络构建方法
重构网络邻接矩阵［１０］。此方法能够生成融合交通
运行效率与地理信息的无向图，有助于更为全面
地进行交通运行效率评价。本文通过网络重构方
法在网络结构层面体现交通运行效率指标与路网

地理信息的影响，使无向图网络兼顾道路交通流
特性与交通可达性。
本文将路网节点经纬度及道路交通运行效率评

价指标进行标准化，作为节点坐标。原理如式（９）
所示。

Ｚ＝Ｘ－μσ
（９）

式中：Ｘ表示所选指标；μ和σ分别表示Ｘ 的均值与
标准差；Ｚ表示标准化后指标。
重构邻接矩阵的步骤：①将标准化后数据作

为５个维度坐标，将每个节点视为一个组，使用

ｓｉｎｇｌｅ－ｌｉｎｋａｇｅ方法计算组间欧式距离，以表示相
似度；②找出最接近的两个组，用Ｇ１ 和Ｇ２ 表示；

③分别计算Ｇ１和Ｇ２组内顶点间的平均相似度，并
分别用ｄ１和ｄ２表示；④选择ｋ１个连接Ｇ１和Ｇ２的
最接近的顶点对，如果其差异小于阈值ｄｔｈｒ ＝γ·
ｍａｘ（ｄ１，ｄ２），则在顶点对之间创建一条边，并将
Ｇ１ 和Ｇ２ 合并为一个更大的组；⑤通过计算步骤４
中新生成组与所有其他组间的相似度来更新邻接

矩阵；⑥计算网络中的节点组数量，若节点组总
数等于１，则结束循环；否则返回②。

１．３　派系渗透算法
路网重构图仅能够表征不同路网节点间基于道

路交通流特性与交通可达性的相似性，但其无法直
接反映由空间关联性造成的路网节点间影响关系，
故本文选用派系渗透算法（ｃｌｕｓｔｅｒ　ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ，

ＣＰＭ）进行社区发现。ＣＰＭ 算法能够从无向图网
络中挖掘出相互连通的派系并组成社区，以表示
具有强关联性的路网节点组。本文把社区看作节
点交通运行效率相互影响的计算单位，社区平均
交通运行效率指标即为节点相互影响后共同表现

的交通运行效率。ＣＰＭ 算法允许节点从属于不同
社区，以表征不同强关联性路网节点组的影响。

ＣＰＭ算法是文献 ［１１］提出的重叠社区发现
算法，主要通过一种团渗透算法来识别网络中的
社区。文献 ［１１］将派系定义为任意两点都相连
的顶点集合，将社区看作多个相互连通的派系集
合，进而实现重叠社区发现。基于派系定义，文

献 ［１２－１３］提出可用于有权无向图及有向图的相
关算法。
由ｋ２个节点构成的派系被称为ｋ２ －派系，图１（ａ）

展示了由不同节点构成的５个ｋ２ －派系。若两派系
之间存在ｋ２ －１个共同节点，则称两派系相邻。彼
此相邻的所有派系构成的最大集合称为社区。部
分节点从属于多个不相邻派系，在相邻派系合并
为社区后，这些节点可能从属于多个社区，从而
实现重叠社区发现。以图１（ｂ）为例，左侧３个ｋ２－
派系彼此具备两个共同节点，故可合并为社区。
图１（ｂ）中右侧两个ｋ２ －派系仅具备一个共同节点，
故不可合并，且此共同节点同时从属于两个社区。

图１　社区发现概念示意图

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　Ｃｏｎｃｅｐｔ　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

ＣＰＭ算法的步骤：①根据无向图网络获取全部

ｋ２ －派系；②建立派系重叠矩阵，矩阵每一行（列）表
示一个派系，对角线元素表示派系规模，非对象
线元素表示两连通派系间共享节点的数目；③将
小于ｋ２ －１的非对角线元素与小于ｋ２ 的对角线元素
置为０，其余元素置为１，得到ｋ２ －派系连接矩阵，
每个连通部分即为一个ｋ２ －派系社区。

ＣＰＭ算法通过迭代的方法获取所有ｋ２ －派系。
先通过网络的节点度数判断出网络可生成的最大

派系对应节点数，以ｓ表示。随后遍历所有节点，
找到包含该节点的所有ｓ－派系，并删除该节点。在
遍历所有节点，找到全部的ｓ－派系后，则令ｓ＝
ｓ－１，按同样的方法重新搜寻ｓ－派系，反复迭代，
则可找到不同大小的全部派系。

１．４　ｋ　ｍｅａｎｓ＋＋聚类
社区发现算法综合考虑道路交通流特性与交

通可达性，能够识别强相关性路网节点组并将其
划分为社区。以路网节点社区为最小单位进行

ｋ　ｍｅａｎｓ＋＋聚类，根据修正后交通运行效率，对
路网节点按照所属社区进行聚类，以获得具有不
同交通特征的类型。

ｋ－均值聚类（ｋ　ｍｅａｎｓ）算法的计算步骤：①从
样本集中选取ｋ３ 个初始聚类中心；②将各节点归
类至欧式距离最短的类别，将聚类中心更新为类别
样本点坐标均值；③计算簇内误差平方和（ｓｕｍ　ｏｆ
ｔｈｅ　ｓｑｕａｒｅｄ　ｅｒｒｏｒｓ，ＳＳＥ）判断聚类结果优劣，若

９２２
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两次聚类结果的簇内误差平方和变化小于阈值，
则停止迭代，否则，返回②。ｋ　ｍｅａｎｓ＋＋算法在
此基础上对①进行优化，以克服ｋ　ｍｅａｎｓ算法对初
始聚类中心敏感的问题［１４］。在选择ｎ个初始聚类
中心后，计算剩余各样本点ｘ到ｎ个初始聚类中心
的距离和，用Ｄ（ｘ）表示。若Ｘ表示剩余样本点的
集合，则各样本点被选中的概率Ｐ（ｘ）如式（１０）。

Ｐ（ｘ）＝ Ｄ（ｘ）２

∑ｘ∈Ｘ
Ｄ（ｘ）２

（１０）

２　实例介绍及结果分析

２．１　数据采集
本文所用浮动车数据由深圳市出租车ＧＰＳ设备

采集得到，主要包括车牌、经纬度、采样时间、瞬
时速度等字段。数据采集范围包括福田区、南山区
以及罗湖区。本文所用数据需针对异常数据进行数
据清洗。对于经纬度位于研究区域外及关键数据缺
失的条目进行删除，对于同一时间存在的多个同车
辆数据仅保留最早出现的一个。本文选择的研究
对象为福田区、南山区及罗湖区城市道路，结合
浮动车数据进行交通运行效率评价。路网数据的地
理空间分布如图２所示，其经度范围为１１３．７８°～
１１４．２２°，纬度范围为２２．３９°～２２．６５°Ｎ，所选路网
共包括１７　００７条路段，１２　９２５个路网节点。

图２　研究区域示意图

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　Ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｓｔｕｄｙ　Ａｒｅａ

２．２　模型参数估计
所用浮动车数据的采集时间为２０１９年２月

１—７日，平均采样间隔为１ｍｉｎ，每日平均轨迹数
量为１２　０３７　１６５条。以２０１９年２月１日为例，共
采集１６　１８６辆车辆轨迹数据。数据集中多数车辆
的样本量都超过５００，这表明可以通过将轨迹点数
据串联成轨迹段进行地图匹配以提高结果精确度。
通过分析发现，速度为０的数据占比为２７．８８％，
这是由于浮动车数据来自出租车，其路边停车及
乘客上下车等静止行为都被统计在内。非静止车
辆中多数车辆速度数据处于０～６０ｋｍ／ｈ范围内，
这表示出租车多在城市内部道路行驶，较少出现

在高速公路，与实际情况相符。
参数ｋ１，ｋ２ 与γ的设置影响路网节点社区划分

结果。路网节点数决定网络重构模型生成边的次
数，每次最多生成ｋ１ 条边，γ表示已生成边的保留
阈值。γ越小，则要求保留的边所连接路网节点具
有越强相似性，故本文取γ＝１以表征路网节点社
区间存在紧密联系。ｋ２ 决定生成路网节点社区对网
络节点平均度的要求是否严格。ｋ１与ｋ２存在相互影
响，当ｋ１ 增大时，网络节点平均度更高，更易发
现完整且有意义的社区结构；当ｋ２ 增大时，构建
社区的要求更严格。故在选择参数取值时，应当
先确定一个参数再确定另一参数。由于社区结构
由数据本身决定，受ｋ２ 取值影响较小［１５］，故先设
置ｋ２为最小值３，以降低社区构建要求，提高数据
利用率。本文通过戴维森堡丁指数（Ｄａｖｉｅｓ－Ｂｏｕｌｄｉｎ
ｉｎｄｅｘ，ＤＢＩ）评价划分结果，以确定ｋ１ 最佳取值。
由于ｋ１ 取值过小将导致路网重构图节点平均度过
低，难以进行社区构建，故计算ｋ１ 取值在 ［３，８］
区间内的指标结果。由图３可知，ｋ１＝３时ＤＢＩ达
到最小值，故选择此取值。在ｋ　ｍｅａｎｓ＋＋算法
中，路网节点社区被分为ｋ３类，ｋ３的取值通过肘部
法则进行确定。如图４所示，当ｋ３ 的值大于３后，
簇内误差平方和ＳＳＥ的下降速度明显放缓。因此，
将ｋ３ 设置为３。

图３　参数ｋ１ 取值对ＤＢＩ的影响

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ　Ｅｆｆｅｃｔ　ｏｆ　Ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｋ１Ｔａｋｉｎｇ　ｏｎ　ＤＢＩ

图４　参数ｋ３ 取值对ＳＳＥ的影响

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅ　Ｅｆｆｅｃｔ　ｏｆ　Ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｋ３Ｔａｋｉｎｇ　ｏｎ　ＳＳＥ

０３２
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根据选定参数进行计算，通过地图匹配算法
将浮动车数据匹配到路段，计算路段交通指标。
进行地图匹配时，使用所有时刻的浮动车数据构
建轨迹段，以保证匹配结果精度。随后对早高峰
时段数据进行交通运行效率指标的计算。对于数
据缺失的路段，使用其他时段匹配结果进行时间
插值，通过相同路段在不同时段内的数据进行数
据修补［１６］。以节点所连接路段的交通指标均值作
为节点交通指标，以描述路网中各路网节点交通
运行效率。随后通过网络重构算法生成路网重构
图，其结果如图５所示。路网重构图保留原路网的
所有路网节点，并重构获得共２２　８３６条边，每
一条边表示在考虑道路间相互影响的情况下，其
两端节点交通运行效率存在相似性。

图５　网络重构结果图

Ｆｉｇ．５　Ｎｅｔｗｏｒｋ　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　Ｃｈａｒｔ

２．３　实例结果分析
重构后网络节点度频率分布如图６所示，图中

多数节点度处于 ［１，７］区间内。在进行网络重
构后，边的实际意义为其两端节点存在考虑道路
间影响的交通运行效率相似性，此相似性的主要
来源为车流交换。节点度处于 ［１，７］的节点具
有正常的车流交换情况，本文定义为普通节点；
节点度高于７的节点被定义为敏感节点，节点度低
于１的节点被定义为稳定节点，结合节点度及其地
理位置绘制图７。图中稳定节点多分布于交通干
道，可能的原因为交通干道内车辆主要体现为跟
驰行为，即使发生车流交换，也不易受到周边道
路的影响。敏感节点较为均匀地分布在路网中，

未体现出空间上的明显规律。敏感节点具有较大
的节点度，这表明此类节点较易受到其他节点的
影响，应当设置更多交通信息检测设备进行监测
与控制，避免交通拥堵通过此类节点影响周边
路段。

对于路网重构图，使用ＣＰＭ 算法从中划分出

图６　路网重构图节点度频率分布

Ｆｉｇ．６　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｎｏｄｅ　Ｄｅｇｒｅｅ　ｏｆ

Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ　Ｒｏａｄ　Ｎｅｔｗｏｒｋ

图７　路网节点度分类图

Ｆｉｇ．７　Ｒｏａｄ　Ｎｅｔｗｏｒｋ　Ｎｏｄｅ　Ｄｅｇｒｅｅ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｃｈａｒｔ

路网节点社区，作为聚类的最小单位。部分节点
由于交通运行效率或地理位置同其他节点相差较

大，故重构后节点度较小，这表明节点的连接边
数量较少，难以组成派系及社区。对于无法组成
社区的节点，应当通过其路网拓扑关系中的邻居
节点判断所属社区，以包含其路网拓扑关系中邻
居节点数量最多的社区作为该节点所属社区。同
一社区内的路网节点交通运行效率相互影响，社
区交通运行效率指标均值表示一个相关性较强路

网节 点 组 的 共 同 交 通 运 行 效 率 指 标。使 用

ｋ　ｍｅａｎｓ＋＋算法按照社区交通运行效率指标对社
区进行聚类，共分３类，其聚类中心去标准化坐标
如表１所示。

表１　聚类中心坐标表

Ｔａｂ．１　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　Ｃｅｎｔｅｒ　Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ　Ｔａｂｌｅ

聚类结果
正加速度／

（ｍ／ｓ２）

负加速度／

（ｍ／ｓ２）

速度／

（ｋｍ／ｈ）

类别１　 ０．１９　 ０．１８　 ４９．６４

类别２　 ０．２７　 ０．３３　 ２８．５９

类别３　 ０．２８　 ０．２２　 ２２．５６

１３２
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根据路网节点社区的划分结果，将社区中路
网节点赋予同样的类别，结合经纬度绘制为图８。
模型聚类结果较好的体现道路交通流特性的影响，
绿色节点与实际路网交通干道有着较高重合度，
蓝色节点与实际路网支路基本重合，棕色节点则
表示需要予以关注的异常节点。本文使用重叠社
区发现算法进行数据处理，部分路网节点同时被
分为多个类别，在图中以多种填充色的节点表示，
其实际含义为不同类型间过渡节点，每种填充色
占比表示节点偏向对应类型的程度，图８中右下角
放大图即为３种类型占比相同的多类型节点。

图８　早高峰路网节点交通运行效率结果图

Ｆｉｇ．８　Ｔｒａｆｆｉｃ　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｎｏｄｅｓ　ｉｎ　Ｍｏｒｎｉｎｇ　Ｐｅａｋ

图９　道路交通流特性聚类结果

Ｆｉｇ．９　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｒｏａｄ　Ｔｒａｆｆｉｃ　Ｆｌｏｗ

交通状态定性评价通常通过聚类算法进行实

现，然而，常见的聚类方法难以直接将交通可达
性纳入聚类过程。聚类方法可分为划分式聚类、
层次聚类、基于网格和密度的聚类与其他聚类方
法［１７］。这些聚类方法对于道路交通流特性具有较
好的聚类效果，但难以量化交通可达性对应的道
路拓扑关系。而社区发现算法能够较好地处理已
有网络图，从复杂网络结构中发掘联系紧密的节
点组，从而较好地将道路空间关联性纳入评价。

本文直接使用ｋ　ｍｅａｎｓ＋＋算法对道路交通流特性
进行聚类，将结果绘制为图９，图中节点颜色的含
义与图８相同。图９中绿色节点数量相比于图８明
显减少，且空间分布未体现为条状，与实际道路
等级无明显联系。同时，图９中棕色节点分布较为
稀疏，未体现出明显规律。对比图８与图９可知，

加入社区发现算法进行处理能够较好地引入道路

空间相关性的影响，能够明显检测出与主干道分
布基本一致的绿色节点，使评估结果更有实际
意义。

类别１节点（绿色节点）具有较高的速度，较低
的加速度，多出现于交通干道，表示路网中交通
运行效率较高的部分。较高的速度表明车辆主要
处于自由流状态，较低的加速度则表明车辆的速
度较为稳定，较少出现紧急制动等行为。结合节
点度进行分析可知，绿色节点与稳定节点存在较
高重合度，这表明交通状态稳定的道路更可能拥
有较高交通运行效率。

类别２节点（棕色节点）具有较高的加速度与中
等偏高的速度，多出现于道路交汇处或道路拐角，

表示由于交通环境变化或车辆组成复杂导致的异

常交通状态。较高的负加速度与中等偏高的正加
速度表明车辆变速频繁。观察图８可知，局部地区
可能批量出现棕色节点，这表明棕色节点对周边
节点具备一定影响性，可能原因为频繁变速导致
交通拥堵向周边传播。

类别３节点（蓝色节点）具有较低的速度，中等
偏高的正加速度与中等偏低的负加速度，表示路
网中的支路或交通运行效率较低的干道。较低的
速度表明车辆的行驶速度受到限制，其主要原因
为道路限速与交通拥堵，中等数值的负加速度表
明车辆制动较为频繁，中等偏高的加速度则表明
车辆存在较多加速行为。对于交通支路而言，考
虑到交通支路的交通作用，车辆的频繁起步与停
止导致产生此类交通运行效率表现。对于交通干
道而言，此类交通运行效率表现则表明车辆陷入
拥堵流，并尝试通过超车、加速等方法获得更快
的行驶速度，并反而因此导致道路平均速度下降。
棕色节点表示交通状态异常，若位于道路拐

角处，可通过设置道路反光镜等方法减小车辆速
度变化；若位于道路交汇处，则需结合各方向车
辆信息判断异常交通状况的成因，并通过车辆限
速等方法避免车辆频繁变速。绿色节点的交通运
行效率较高，若周边存在少量棕色节点，则只需
按时观察道路状况，防止节点状态发生较大变化，
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若周边棕色节点较多，则需适当增加检测设备密
度，避免绿色节点受到影响。对于蓝色节点，若
节点属于交通支路，则应通过检测设备统计道路
流量，避免道路交通饱和度过大。若节点属于交
通干道，则需通过车辆限速、交通诱导等方法减
少道路交通压力。对于多类别的路网节点，则应
当设置更全面交通检测设备，不同多类别路网节
点具有差异性，应当根据其具体交通状况提出针
对性方案，根据节点交通状态的具体倾向性，引
导其向绿色节点转变。
将图８中交通运行效率较低的交叉口绘制为图

１０，对其进行针对性分析。文锦中路与爱国路交
叉口为罗湖区内交通干道组成的交叉口，根据道
路性质判断应当主要由绿色节点构成，但锦中路
与爱国路交叉口存在一定数量棕色节点，且交叉
口周边节点主要由蓝色节点构成。这可能是由于
车辆汇入交叉口时的变速行为导致出现棕色节点，
进而影响周边节点，使其道路交通运行效率下降，
体现为蓝色节点。根据这一现象，应当对此交叉
口车流进行控制，以免车辆变速与汇入行为对周
边道路产生较大影响。

图１０　局部道路评价结果

Ｆｉｇ．１０　Ｌｏｃａｌ　Ｒｏａｄ　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ

３　结束语

交通运行效率评价对城市路网具有重要意义，通
过对城市道路进行交通运行效率评价，能够提出针对
性整改建议以缓解拥堵，提高出行质量。本文基于浮
动车数据与路网数据，引入复杂网络理论，挖掘大规
模城市路网内部道路间交通运行效率影响关系，从而
对大规模城市路网进行交通运行效率评价。

１）分别使用路网地理信息与交通运行效率指
标表征交通可达性与道路交通流特性进行网络重

构，以获得兼顾两者的路网重构图。根据路网重
构图结构特征，将路网节点划分为敏感节点与稳
定节点，以描述路网节点受到周边道路影响程度。

２）对重构后的路网使用ＣＰＭ 算法进行社区发
现，将交通运行效率存在相互影响的路网节点划
分进入相同社区，从而发现节点间的影响关系。

３）对所得的路网节点社区进行聚类，以体现
考虑道路间相互影响的交通运行效率所体现的交

通特征，得到３种性质相异的路网节点社区类型。

４）结合路网节点的社区属性与拓扑路网进行
可视化，通过路网节点空间分布、拓扑关系与交
通运行效率评价结果进行综合分析，提出提高局
部道路交通运行效率的针对性方案。
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