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基于交通指数聚类的路网区域动态划分

侯军军，    龙佰超，    王洪钰，    肖建力
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘要：针对宏观路网区域交通状态预报需要首先产生路网区域的需求，提出了一种新的基于交通

指数聚类的路网区域动态划分方法。首先对整个城市路网进行网格化划分，将路段划分为从属于

某个网格的子路段；然后，计算每个网格的交通指数，提取网格特征，从而得到样本特征矩阵；

接着，利用 k-means++聚类算法对样本特征矩阵进行聚类，得到初始聚类标签，并对其中奇异网

格的聚类标签加以修正；最后，得到划分后的路网区域。为了验证该方法的性能，利用上海市的

GPS 数据对上海市进行了路网区域的划分，并与不同聚类方法的结果进行了对比。结果表明，新

方法对路网区域划分的精度及稳定性均有所提高。
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Dynamic division of road network areas based
on traffic index clustering

HOU Junjun，      LONG Baichao，      WANG Hongyu，      XIAO Jianli
(School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai

for Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: As road network areas need to be generated firstly for traffic state forecasting of macro
road network areas,  a new dynamic division method of road network areas based on traffic index
clustering  was  presented.  The  entire  city ′s  road  networks  were  first  divided  into  grids,  in  which
each  road  section  belonged  to  one  certain  grid.  Following  by  this,  the  traffic  index  for  each  grid
was  computed. Then,  features  for  each  grid  were  extracted  to  get  sample  feature  matrix.  The k-
means++ clustering  algorithm was  used  to  cluster  the  sample  feature  matrix.  Consequently,  the  initial
clustering  labels  were  generated.  For  better  clustering  results,  the  grid  labels  with  singularity  were
modified. Finally, the completed road network areas were obtained. In order to verify the performance
of the proposed method,  the GPS data of  Shanghai  was utilized to divide road network areas,  and the
results  of  the  proposed  method  were  compared  with  the  results  obtained  by  other  clustering  methods.
Experimental results show that the proposed method has improved the division accuracy and stability.
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现有的交通状态预报方法通常以较小空间尺

度的路段作为研究对象。例如，高德地图和百度

地图显示的交通状态就是以路段的不同颜色来表

示。然而，在某些情形下，大空间尺度的路网交

通状态预报往往更为重要，特别是对宏观路网区

域交通状态的预报。例如，假设需要选择一个交

通状态良好的区域举办一场演唱会，选择徐家汇

还是人民广场区域，此时，需要对区域的交通状

态进行评价。然而，对区域交通状态进行评价，

首先必须产生路网区域。因此，本文主要关注路

网区域划分方法的研究。

早期的城市路网区域划分主要根据行政区域

及土地性质等因素来进行[1]。该方法主要用于研究

区域的演变及其空间格局的变化，其特点是将乡

镇街道的变化等因素融入路网区域划分的研究

中。近年来，路网交通状态的预报对路网区域划

分的目标提出了更高的要求，需要进行路网区域

划分后得到的区域尽量能够反映本区域的交通特

性，如果仍然基于之前的思路进行划分，显然已

无法满足现代路网区域划分的要求[2]。国内外学者

对此展开了深入的研究。

目前，国内学者对城市路网区域划分的研

究，大体上可以分为两种思路：一种是以路网内

交叉口的交通特性作为划分标准，将交通特性相

近的交叉路口划分为同一个交通区域，这种路网

划分方法称为聚类分析方法[3]；第二种是考虑交通

路网中所有路段的交叉口，再通过已经规定好的

搜索规则，对符合搜索规则的交叉口路段统一考

虑后划入同一个区域，这种路网划分方法称为遍

历搜寻法[4]。Moore等[5] 提出两步划分法，将路网

划分分成两步：初次划分时依据交叉路口的流量

大小以及信号控制参数作为划分的标准，通过聚

类分析完成初次的区域划分；然后加入最大绿波

带优化模型，并以信号配时优化为目标，在初次

划分的结果上对路网区域实现二次划分。Geroliminis
等 [6] 提出了宏观基本图的概念，通过应用示例数

据区交通流进行数据分析，发现城市路网中均存

在“回滞环”的现象，即宏观基本图客观存在且

具有不随时间变化的共性，这为城市路网区域划

分提供了新的研究思路。

总体来看，现有的路网区域划分方法的研究

还是不够成熟，不能够适应现代路网区域划分的

要求。为此，本文提出了基于交通指数聚类的路

网区域动态划分方法。为验证城市路网区域划分

方法的性能，采用基于 k-means++聚类算法[7] 的路

网区域划分方法进行区域划分，并与其他聚类方

法进行对比。结果表明，本文提出的路网区域划

分方法的精度要优于其他对比方法，且具有良好

的稳定性。 

1    城市路网区域动态划分方法

图 1呈现了基于聚类的路网区域划分方法的

流程，其具体步骤为：第一步，对整个城市区域

进行网格划分，路网中的路段被网格切分成不同

的子路段，每个子路段都从属于某个特定的网

格；第二步，计算每个网格的交通指数；第三

步，对每个网格提取特征，建立样本特征矩阵；

第四步，对样本特征矩阵进行聚类，得到初始聚

类标签；第五步，对奇异网格的标签进行修正，

得到网格的最终标签，同时对面积过小的区域进

行合并；最后，将具有相同标签的网格组成一个

路网区域，对城市路网区域划分的结果进行可视

化，得到最终的划分结果。 

1.1    地图网格划分

本文提出的路网区域动态划分方法，其主要

思路是先将整个路网区域划分成相同大小的网

格，然后对网格进行聚类，从而得到路网区域。

要实现这一想法，首先需要对整个城市区域进行

网格划分。先选定整个城市的路网区域，该区域

为一个矩形区域。然后，将其划分为 N×N的网

格，其中，N为矩形区域的长或宽的等分数且

N为正整数。在本文的研究中，将整个上海区域

划分成 50×50的网格。自然地，一条长的路段会

被网格切分成不同的子路段，每个子路段将从属

于一个唯一的网格。得到网格后，在接下来的小

节中将为每个网格计算交通指数。 

1.2    网格交通指数计算

交通畅通指数 [8] 被定义为在给定时间段内，

城市路网或区域的总体畅通程度的相对数，它是

一个无量纲的量。交通畅通指数的区间为 [0，
100]，数值大小与畅通程度成正比，即数值越大表

示状态越畅通，数值越小则越拥堵[9]。本文将交通

畅通指数简称为交通指数。
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一个路网区域的交通指数可由式（1）计算得

到，即

T FI =

R∑
r=1

wr

 T∑
t=1

wt

 N∑
i=1

kili
vi

vfr




R∑
r=1

wr

 T∑
t=1

wt

 N∑
i=1
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

×100 （1）

i ki wt

式中：TFI表示一个网格的交通指数；i代表当前

路网区域中的第 i条子路段；r代表当前区域属于

第 r种路网； t代表当前时间属于第 t个时间段；

vi 为路段实际交通流速度；vfr 为不同路网下的路

段的自由流车速，根据路网为快速路、地面主干道、

次干道、支路以及高速公路取不同的值；li 为路段

的里程长度； 为路段的车道数； 为时间权重系

wr数，按高峰时段和平峰时段取不同的权重； 为

路网权重系数，根据路网属于快速路、地面主干道、

地面次干道、地面支路、高速公路取不同的权重。 

1.3    网格特征提取

i

为了后续对网格进行聚类，必须先对每个网

格进行特征提取。可以由网格连续一段时间内的

交通指数以及网格的坐标来构造该网格的特征向

量。例如，取一个小时内网格的交通指数，由于

指数的计算周期是 10 min/次，即一共取 6组交通

指数加入到网格的特征向量中。对于第 个网格，

其特征向量可以表示为

fi =
(
x,y,T FIi,1,T FIi,2, · · · ,T FIi,6

)
（2）

fi i

i T FIi,1 i

式中： 表示第 个网格的特征向量；（x, y）表示第

个网格的坐标； 表示第 个网格的第 1个计算

 

开始
网格交通指数

计算

地图网格划分 网格特征提取

样本特征矩阵
聚类

输出聚类标签

初始聚类可视化
修正奇异网格

聚类标签
标签修正过后可

视化结果图

城市路网区域
划分 结束

最优聚类算法

类别数

(c) 初始聚类结果可视化(d) 奇异网格(e) 标签修正后的结果可视化

(f) 城市路网区域划分的结果 (b) 网格的初始聚类标签

(a) 路网区域的网格划分

 
图 1    路网区域动态划分方法流程

Fig.1    Flowchart of the dynamic division method of traffic road network area
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周期的交通指数，其余的 5个交通指数以此类推。

对所有网格均作类似处理，可以得到由所有

网格的特征向量组成的样本特征矩阵。由于本文

中路网划分是按照 50×50来进行划分的，即一共有

2 500个网格。于是，样本特征矩阵可表示为

x y T FIi,1 T FIi,2 · · · T FIi,6

F =



1 1 T FI1,1 T FI1,2 · · · T FI1,6
1 2 T FI2,1 T FI2,2 · · · T FI2,6
1 3 T FI3,1 T FI3,2 · · · T FI3,6
...
...

...
...

...
m n T FIm×n,1 T FIm×n,2 · · · T FIm×n,6
...
...

...
...

...
50 50 T FI2500,1 T FI2500,2 · · · T FI2500,6


（3）

F可以将样本特征矩阵 表示为列向量的形式，

即有

F =



f1
...
fi
...

f2500


（4）

 

1.4    样本特征矩阵聚类

a. 初始聚类。

得到样本特征矩阵后，需要对其进行聚类，

从而产生初始的聚类标签。一些常见的聚类算法

都可以用来执行聚类任务，例如，k-means聚类算

法 [10]、k-means++聚类算法、Birch聚类算法 [11] 和

AGNES聚类算法 [12] 等。本文采用 k-means++聚类

算法进行样本特征矩阵的聚类。

D(x) µo(o = 1,2, · · · ,n)

D(x)

在 k-means++聚类算法中，数据点与聚类中心

之间的最近距离用 表示，其中

表示 n个聚类中心点， 的具体计算公式[13] 如下：

D(x) = argmin∥xi−µo∥22 （5）

G = {g1,g2, · · · ,gk}

k-means++聚类算法在聚类中心点的选取过程

中引入了概率的思想：将每一个被选中的样本数

据点概率与距其最近的已选中心点的距离相互联

系，这样距离越大被选中的概率就越大。选取好

k-means++聚类中心点后，还需要对选定的聚类中

心点进行不断更新，直到聚类中心点不再发生变

化。假定类别数为 k，则聚类中心 G可以表示为

，则聚类中心的数学表达式可以

表示为[13]

gk =
1
|Gk |
∑

xi∈Ak

xi （6）

gk |Gk |
Ak

xi i

式中： 表示第 k类样本簇的中心点； 表示第

k类样本簇的样本总数； 表示第 k类样本簇的样

本集合； 表示第 k类样本簇的第 个样本。 k-
means++聚类算法的具体步骤如下：

F = {x1, x2, · · · ,
xn} µ1

步骤 1　从输入的样本特征数据

中随机选择一个数据点作为第一个聚类中心点 ；

xi步骤 2　对于数据点 ，计算数据点与第一个

聚类中心点的最近距离；

步骤 3　选择新的数据点作为新的聚类中心

点，其中选取的原则为 D（x）中距离较大的点，其

被选为聚类中心点的概率较大；

步骤 4　重复上述步骤 2和步骤 3，选出 k个
聚类中心点，然后对其更新，直到满足所有条

件，输出聚类标签。

通过 k-means++聚类算法对样本特征矩阵进行

初始的聚类后，可以得到网格的聚类标签。图 1（b）
为网格数为 10、类别数为 6的带有聚类标签的可视

化效果图，数字代表每个小网格的聚类标签。注意，

该图只是一个示意图，为给读者一个直观的展示。

b. 奇异网格标签的修正。

通过初始聚类得到聚类标签，然后对具有相

同类别标签的网格着上同一种颜色，得到初始聚

类的可视化结果图，如图 1（c）所示。为了更清楚

地观察到初始聚类可视化结果图中存在的奇异网

格，对图 1（c）进行局部放大，结果如图 1（d）所
示。对其中存在的部分奇异网格用红色方框标识

出来。所谓奇异网格是指其标签（即颜色）与周围

邻域内网格的绝大多数标签存在明显差异的网

格。奇异网格的标签可能是错误的，因此，需要

采用正确的方法对奇异网格的标签进行修正。

图 1（d）展示了中心网格的四连通和八连通区

域内的奇异网格。可以看到奇异网格与四连通和

八连通区域内绝大多数网格的颜色明显不同。为

便于后续论述，先给出四连通与八连通区域的基

本概念。

根据数字图像处理 [14] 中的相关理论，四连通

区域是指处于中心网格上、下、左、右，紧邻的

4个网格区域，如图 2（a）所示。共有 4个方向，

所以称为四连通区域，又称四邻域。假设中心网

格 p的坐标为（x, y），则四连通数学含义可定义为

N4(p) = (x−1,y), (x+1,y), (x,y−1), (x,y+1) （7）

同理，八连通区域，是指在中心网格的上、

下、左、右、左上、右上、左下、右下，是紧邻

的网格和斜向相邻的网格区域组成的全体，共
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8个方向，所以称之为八连通区域或八邻域，如

图 2（b）所示。假设中心网格 p的坐标为（x, y），则

八连通数学含义可定义为

N8(p) = N4
∪ (x−1,y+1), (x+1,y+1),

(x−1,y−1), (x+1,y−1)
（8）

本文提出一种基于八连通多数投票的奇异网

格标签修正方法，其具体步骤如下：

步骤 1　输入初始聚类标签；

步骤 2　判断在中心网格的八连通区域中是否

存在奇异网格，如果存在奇异网格，则将奇异网

格聚类标签修正为八邻域内数目最多的标签，同

时中心网格右移一个网格，直到所有奇异网格的

聚类标签都得到修正，否则重复步骤 1和步骤 2；
步骤 3　输出修正后的聚类标签。

经过基于八连通多数投票的奇异网格标签修

正后，即可得到初始的路网区域划分，观察各个

区域，一旦发现某个区域的面积过小，且其颜色

与周围面积较大区域的颜色相近，则将该区域进

行合并。
 

 

奇异网格
奇异网格

(a) 四连通 (b) 八连通

中心网格, 坐标
为 (x, y)

中心网格, 坐标
为 (x, y)

 
图 2    奇异网格示意图

Fig.2    Examples of singular grids
 
  

1.5    产生路网区域

对于上述步骤得到的区域，还需要用轮廓线

进行标识，具体方法为：通过比较各网格的聚类

标签来画出城市路网区域的轮廓线。首先确定轮

廓线起点，接下来如果两个聚类标签不相同就在

两个聚类标签中间画一条直线，相同则不作处

理，依次迭代下去，直到将所有聚类簇的轮廓线

都画出来为止。最终得到城市路网区域划分结

果，如图 1（f）所示。 

2    相关实验
 

2.1    数据来源

本文实验部分的 GPS数据来源于上海市交通

信息中心，时间为 2012年 2月 1日，一天 24 h的

GPS数据。 

2.2    交通指数颜色映射

为了后续验证路网区域划分方法的精度，将

网格的交通指数映射为不同的颜色，颜色映射的

规则为：将交通指数由 0到 100分别映射为深红

到深绿色，颜色会随着交通指数数值由小到大呈

现出不断渐变的过程[15-16]。其中，某些缺少交通指

数的网格则用白色表示，效果图如图 3所示。
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图 3    交通指数颜色映射图

Fig.3    Map generated by mapping the traffic  indexes into the
color space

 
  

2.3    聚类算法精度评价指标

将城市路网区域划分结果图 1（f）叠加到图 3
中得到图 4。在图 4中红色线段所框出来的区域

中，组成区域的网格主要由两部分组成，主基色

网格以及辅基色网格。所谓主基色网格是指一个

区域内颜色接近且网格数目占绝大多数的网格，

辅基色网格则是指区域内除了主基色网格之外的

其他颜色网格。一般而言，辅基色网格的颜色与

主基色网格颜色不同，且其网格数量占该区域的

少数。区域面积则可由该区域内的网格总数来表

示，也即主基色网格数量和辅基色网格数量的总和。

为了评价不同城市路网区域划分方法的精

度，创新性地提出了一个衡量某个区域划分精度

的指标 P，其计算公式为

P =

 1
H

n∑
i=1

hi+
1
S

 （9）

hi i

式中：P表示当前区域的划分精度，P值越小表示

划分精度越好，P值越大表示划分精度越不理想；

H表示路网区域中的主基色网格数量； 为第
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n
n∑

i=1

hi

种辅基色网格的数目， 为辅基色颜色的总数，

表示路网区域中辅基色网格总数；S表示当前

区域的面积大小，即当前区域内网格的总数。

为了衡量整个路网划分的精度，可以计算

P的平均值 Pave，即有

Pave =

N∑
k=1

Pk

N
（10）

式中：N表示城市路网中的区域总数；Pk 表示第

k个区域的划分精度；Pave 指标用来衡量整个城市

路网划分的平均精度。 

2.4    实验验证

实验部分根据如下思路进行组织：实验 1分

别对不同的路网区域划分方法的精度进行定性和

定量分析，实验 2对不同的路网区域划分方法的

稳定性进行验证。

将 k-means++聚类算法与 k-means聚类算法、

AGNES聚类算法以及 Birch聚类算法 4种方法对

比验证。k-means聚类算法流程如下：首先设置聚

类的类别数 k，然后从样本数据中随机选取 k个样

本作为初始的聚类中心，通过计算聚类中心与样

本数据点之间的距离，把每个数据点分配到距离

它最近的聚类中心；再将同一类别的所有样本数

据特征取平均值，并将平均后所得的数据点作为

新的聚类中心；最后，重复上述步骤直到聚类中

心满足终止条件，输出聚类标签。AGNES聚类算

法采取自下而上的聚类思想。首先将样本数据作

为一个聚类簇，然后根据一定的相似性度量将这

些聚类簇逐渐合并成一个大的聚类簇，直到达到

初始设定的类别数为止。Birch聚类算法引入聚类

特征和聚类特征树两个新的概念来概括对聚类的

描述。其中，聚类特征树概括了聚类中的有用信

息，占用的空间比原来的数据集要小，这节约了

内存空间，提升了 Birch算法在大型数据集上的聚

类速度[17-20]。

a.方法精度验证。

分别选取以下 4个时间段： 04:00—04:20、
17:40—18:00、08:00—08:20、00:40—01:00，通

过定性分析和定量计算验证基于 k-means++聚类算

法的路网区域划分方法的精度。

定性分析，以图 5（a）~（d）的结果，基于 k-
means++聚类算法的路网区域划分方法的精度，对

其展开定性分析。通过观察图 5（a）~（d）发现各个

路网区域中网格的颜色一致性较强，这表明路网

区域划分的精度较高。
 

 

(a) 04:00—04:20 (b) 17:40—18:00

(c) 08:00—08:20 (d) 00:40—01:00 
图 5    k-means++聚类算法的精度验证

Fig.5    Accuracy verification of k-means++ clustering
algorithm

 
 

定量分析，通过对城市路网的各区域分别计

算精度性能评价指标 P，然后计算 P的均值 Pave
来评价路网区域划分方法的精度，Pave 值越小精度

越高。选取的交通指数时间段为 17:40—18:00。
图 6（ a）～ （ d）分别为基于 k-means++， k-means，
AGNES，Birch聚类算法的路网区域划分方法的划

分结果，由图 6（a）～（d）分别计算各方法划分结果

的 Pave 值，并总结于表 1中。由表 1可知，基于

k-means++聚类算法的路网区域划分方法精度最高。

b. 方法稳定性验证。

如图 7（a）～（i）所示，对基于 k-means++聚类

算法的路网区域划分方法在不同时间段上的稳定

性进行验证，选取的 9个时间段分别是：12:00—

 

 
图 4    路网区域及区域中的主基色网格和辅基色网格

Fig. 4    Traffic  road  network  areas  and  the  major  color  grids
and minor color grids in these areas
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12:20、13:00—13:20、14:00—14:20、15:00—15:20、
16:00 —16:20、 17:00 —17:20、 18:00 —18:20、
19:00—19:20和 20:00—20:20。纵观整个路网区

域，划分结果会随着不同时间段的交通指数发生

一定的变化。但是，总体上同一区域的划分结果

不会发生太大的空间区域变化。实验结果证实了

基于 k-means++聚类算法的路网区域划分方法其稳

定性较为良好。

分别在 9个不同时间段的路网区域划分结果

表 1   不同方法的 Pave 值

Tab.1    Pave values of different methods
 

算法 Pave

k-means 0.55

k-means++ 0.49

Birch 0.54

AGNES 0.51

 

(a) k-means++ 聚类算法 (b) k-means 聚类算法

(c) AGNES 聚类算法 (d) Birch 聚类算法 
图 6    不同聚类算法对比图

Fig. 6    Comparison of different clustering algorithms

 

No.1 No.1 No.1

No.1 No.1 No.1

No.1 No.1 No.1

No.2 No.2 No.2

No.2 No.2 No.2

No.2 No.2 No.2

No.3 No.3No.4 No.4 No.4

No.4No.4No.4

No.4 No.4 No.4

No.5 No.5
No.5

No.5No.5No.5

No.5No.5
No.5

No.3

No.3

No.3No.3No.3

No.3No.3

(a) 12:00—12:20 (b) 13:00—13:20 (c) 14:00—14:20

(d) 15:00—15:20 (e) 16:00—16:20 (f) 17:00—17:20

(g) 18:00—18:20 (h) 19:00—19:20 (i) 20:00—20:20 
图 7    k-means++聚类算法稳定性验证

Fig.7    Stability verification of k-means++ clustering algorithm
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图中选取 5个空间地理位置接近的区域，通过观

察这 5个区域在不同时间段上形状的变化，来定

性分析算法的稳定性。如图 7（a）~（i）所示，选取

的区域为：区域 No.1、区域 No.2、区域 No.3、区

域 No.4和区域 No.5，采用不同颜色的轮廓线对

5个区域进行标注。通过对比 9个时间段上的城市

路网区域划分的结果，发现在不同的时间段上，

5个区域面积大小、划分区域的路网拓扑结构没有

发生较大变化。这从局部细节上反映了基于 k-
means++聚类算法的路网区域划分方法的稳定性较

为良好。 

3    结　论

提出了一种基于交通指数聚类的路网区域动

态划分方法，该方法能够对城市路网区域实现动

态划分，并具有良好的划分精度和稳定性。本文

创新性地提出了衡量不同城市路网区域划分方法

的精度衡量指标，使对路网区域划分方法的精度

进行定量分析成为可能。通过将基于 k-means++聚
类算法的路网区域划分方法与其他 3种方法进行

实验对比，实验结果表明，基于 k-means++聚类算

法的路网区域划分方法相比于其他 3种方法具有

更好的划分精度和稳定性。在今后的研究中，可

以将性能更加优越的聚类算法引入到城市路网区

域划分中，进一步提高路网区域划分的性能。
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