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城市交通状态的空间依赖性和空间异质性特征分析1 
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【摘要】城市交通状态具有显著的空间特征：一方面邻近路段之间存在着关联，另一方面不同区域之

间又存在着差异，但是现有的研究很少对这种特征进行空间上的描述。本文从空间角度分析城市宏观交通

特征，首先针对城市路网几何形态和交通数据的关系提出了适合于城市交通数据分析的空间模型；然后以

从长期的浮动车数据（FCD）中提取的路段行程速度作为描述交通状态的实验数据，分别采用空间自相关

（spatial autocorrelation）和核密度估计（kernel density estimation）方法分析了路网行程速度的空间依赖性

（spatial dependency）和空间异质性（spatial heterogeneity），并详细地分析了其在典型时段的空间分布特征。

实验结果显示城市交通状态的关联性随着路段间距的增长而衰减，并且可以得出路段影响范围的量化分析

结果；城市交通状态的空间分布特征随时间变化，而且受路网空间形态和功能的影响，这使得城市路网在

自由空间中呈现具有集聚特征的局部路网，通过本文的方法可以划定这些局部路网的空间区域。 

【关键词】交通地理信息系统；交通数据分析；空间分析；空间依赖性；空间异质性 

 

 

1 引言 

交通数据分析可以为交通规划和决策提供有用信息，因此一直都是交通领域的热点研究

问题。交通领域中传统的分析方法是将交通数据看作时间序列数据，以研究单一路段交通数

据的时序特征和模式为主要的研究目的[1]。这种方法在高速公路、城市快速路等相对封闭道

路的研究中取得了较好的成果。但是交通流在城市路网中具有较大的自由度，道路之间存在

着相互的影响，因此城市管理者在决策过程中更为关心的是路网的整体运行情况，例如交通

拥堵发生的地点和扩散范围，交通事故的影响范围等，而由于传统方法的研究对象很少涉及

路网，因此无法很好的回答道路之间的关联性和交通状态影响范围等反映路网整体运行的问

题。 

近年来国内外有学者从道路关联性的角度对交通数据分析方法进行研究。目前出现的研

究主要关注微观和宏观两个层面。其中微观层面是从时间序列的相似性或者先验知识量化多

条在拓扑上“邻近”的路段之间的相关程度，并将其作为一种约束条件加入到微观交通控制

中去，以到达数据降维[2]、插补[3]以及提高准确性[4]的目的，这些方法本质上还是基于时序

分析的思路，并没有真正描述交通数据的空间特征；而宏观层面主要是基于交通流理论来构

建交通仿真模型[5]，用数学模型来描述交通系统的运行规律，这类方法计算量大，建模复杂，

而且城市交通系统是一个复杂的系统，这些模型很难顾及所有影响因素，因此缺乏可移植性。 

                                                        
1注：本文由“空间信息智能感知与服务深圳市重点实验室（深圳大学）开放基金资助项目”资助完成。 
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随着近年来交通地理信息系统的发展（GIS-T），有学者提出GIS中的空间分析理论可以

直接用于解决交通领域中的实际问题[6~8]，因为从经验出发不难发现，城市交通拥堵现象具

有一定的周期性和区域性：上下班时间的拥堵现象比平时要严重很多，而且重要路段交叉口

附近是拥堵现象发生的热点区域，这和地理学第一定律[9]中关于地理现象空间相关特征的描

述是相符的。因此，可以把城市交通系统看作是一种复杂的空间过程，并且从空间角度来分

析城市交通数据，这样就可以从本质上描述交通数据的整体特征，从而反映城市交通系统的

整体运行情况。基于此，本文的研究目的就是从空间分析理论最核心的空间依赖性（spatial 

dependency）和空间异质性（spatial heterogeneity）[10]对城市交通数据进行分析，研究城市

交通状态和路网空间形态之间的关系，从宏观上描述交通运行的空间特征。 

2 基于路网结构的交通数据分析模型 

在进行空间分析前首先要对研究对象进行抽象，得到具有均匀属性的空间对象。由于空

间分析理论在对空间对象的空间分布特征进行分析时主要关注点状和面状的对象，而交通路

网在几何形态上是由很多线状的路段所组成的，因此无法直接使用空间分析理论进行分析，

所以本章针对城市路网的空间结构提出了一种城市路网的抽象方法，并建立了适合于城市交

通数据空间分析的模型。 

首先给出交叉口和路段的定义： 

定义1：路网中的交叉口（intersection）采用节点-弧段模型中的节点（node）来表示，

它是由两条以上具有拓扑邻接路段构成的交点; 

定义2：路段（road link）是两个连续交叉口之间的弧段（edge）。 

如图1所示，三张图都是节点-弧度模型下形成的路网结构图，但是根据定义1和定义2，

第一张图中间的节点由于只有两条邻接路段，因此只是普通节点而不是交叉口，而下方的弧

段只和两个普通节点邻接，因此只是普通弧段而不是路段；图2是标准的交叉口结构，图3

是标准的路段结构。 
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图1 交叉口和路段示意图 

然后，假设路段交通状态在短时段Δt（例如5分钟）内是均匀的，因此可以把路段按照

Δt的粒度抽象为点状空间实体，而Δt内的各种交通数据（例如行程速度、流量等）作为“点

状”路段的属性值。 

定义3：在短时段Δt内，城市交通路网是所有路段的中点所构成的空间离散点，每个Δt

内的交通数据是一组截面数据（cross-section data），因此长时期内的交通数据可以看作是

许多截面数据的集合(见图2)。 

长期路网交通数据

…+ +

t0时刻交通数据 t0+Δt 时刻交通数据
t0+Δt×i 时刻

交通数据

=

 

图2 将长时期交通数据按照某个短时段Δt划分为截面数据的集合 

距离是空间统计学中衡量空间实体之间相关性的参数，其中自由空间中两点之间的距离

一般采用欧式距离。但是在交通路网中，路段之间的可达性受到路网结构的约束，因此描述

两条路段之间的距离不能采用欧式距离。由于路段的交通状态在短时间内不受路段长度的影

响，而且交叉口的空间位置是固定的，所以本文采用从一条路段到另一条路段经过的交叉口

数目来表示它们之间的距离。 

定义4：两条路段之间的距离是从起始路段到终止路段所经过的最少交叉口数目N。如

图3所示，T表示从路段A到路段B经过的交叉口数目最少的路径，其中经过的交叉口数目为

37，因此从路段A到路段B的距离为37。 
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图3 路段间距离的示意图 

3 实验数据 

浮动车由于覆盖广的特点已经成为目前最常用的一种采集大规模路网交通数据的手段，

因此在本文的研究中为了尽可能多的采集路段的交通数据，采用浮动车数据（Floating Car 

Data, FCD）作为实验的原始数据。 

3.1 城市路网行程速度数据 

为了保证分析的准确度，需要采用长期且大量的原始数据，而且要满足覆盖率的要求[11]。

因此本文选取了南昌市浮动车系统采集的FCD作为原始数据，采集时间为2008年7月14日到7

月20日以及2009年1月1日到1月14号，共计三个星期，其中包括了七个节假日。南昌市浮动

车系统采用的频率按照每隔100米和400米两种模式来发送信号，平均发送时间间隔为40秒，

覆盖了市区90%以上的路段。 

行程速度作为一种典型的交通数据，可以反映道路的交通运行状态[12],而且在以前研究

中，笔者在以前的研究中提出了基于车辆轨迹的路段行程速度提取方法[13]，这种方法可以

从FCD中提取出路段在固定时段内的行程速度值，因此本文的实验采用交通领域常用的反映

路段实时运行状态的5分钟作为时间粒度，以5分钟的路段平均行程速度作为交通数据样本。

另外，由于凌晨0点到6点的浮动车覆盖率很低，而且这个时段车流量极少，对城市整体交通

而言没有太大的研究价值，因此剔除掉这个时段的数据。这样一条路段一天中理论上可以采
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集到216个样本S={S1,S2,…S216}。 

3.2 城市路网数据 

本文选择南昌市的市区路网作为实验的路网数据，其中包括4359条路段，按照道路功能

可以分为快速路，主干路，次干路和支路（如图4所示）。其中，部分路段由于覆盖率的问

题导致行程速度值缺失严重，影响了分析的精度，因此在实验过程中剔除了行程速度缺失率

高于25%的路段。 

 

图4 南昌市路网数据 

3.3 城市交通的典型时段划分 

以天为单位的交通数据在时序上存在多模式，相同模式的交通数据具有相似性，而不同

模态的交通数据具有显著的差异性，为了分析城市交通在不同模式的空间特征，有必要对其

进行时段划分。 

本文首先计算2008年7月14日（周一）到7月20日（周日）所有路段5分钟行程速度的平

均值，以此作为路网5分钟的整体速度，然后对早上7点到晚上23点间的路网整体速度两两计

算Pearson相关系数（如图5所示）。 
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图5 路网行程速度的Pearson相关系数比较 

实验结果显示工作日和非工作日（节假日）的路网整体交通状态具有显著的差异，但是

工作日之间和非工作日之间又存在着相似性。 

另外，本文选择每天早上8:00~9:00作为早高峰时段，下午15:00~16:00作为平峰时段，

晚上18:00~19:00作为晚高峰时段，对路段每天在不同时段的速度分布情况进行了分析（如

图6所示），实验结果显示工作日具有明显的“三峰”特征，而非工作日的不明显。 

 

图6 工作日和非工作日的路段行程速度分布 

根据上述分析结果，在本文的实验中将城市路网行程速度的分析划分为工作日早高峰，

平峰，晚高峰以及非工作日四个典型时段。 
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4 城市路网行程速度的空间分析结果及特征 

4.1 空间依赖性分析 

在空间分析理论中，空间依赖性用来反映空间对象某种属性的空间模式[10]。空间自相

关分析（spatial autocorrelation analysis）是度量空间依赖性的手段，常用的方式是通过全局

（Global）或者局部（Local）的空间统计量来量化空间自相关，从而反映空间对象的空间依

赖程度。其中，全局统计量用来判断空间对象整体的空间自相关程度，而局部统计量反映空

间对象在空间中的集聚程度。 

通过分析整体路网的空间依赖性，可以发现城市交通运行中路段之间的空间关联程度，

这有利于描述路段交通状态对整体路网交通状态的空间影响力。本文采用经典的全局Moran 

I统计量作为指标。全局Moran I的定义如下[14]： 

𝐼(𝑑) =
∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗(𝑥𝑖−𝑥̅)(𝑥𝑗−𝑥̅)𝑛

𝑗≠𝑖
𝑛
𝑖

𝑆2 ∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗
𝑛
𝑗≠𝑖

𝑛
𝑖

 

其中,S2, 𝑥𝑖和𝑥𝑗分别表示属性X的方差以及位置i和位置j上的观测值,S2是{𝑥𝑖}的均值。

𝑤𝑖𝑗是空间权重矩阵（Spatial Weight Matrix, SWM），它用数值来量化空间实体之间的近邻

程度，根据不同的应用有许多不同的空间权重矩阵定义方法，其中比较常用的是二进制SWM

和基于距离的SWM。Moran I值一般在-1到1之间，正值表示属性具有正空间自相关性，负值

表示具有负空间自相关性，其绝对值越大表示空间自相关程度越强。 

另外，有的学者提出了Z score统计量对Moran I进行显著性检验，在零假设为Moran I服

从正态分布的情况下，Z score的形式为[9]： 

𝑍(𝑑) =
𝐼(𝑑) − 𝐸(𝐼)

√𝑉𝐴𝑅(𝐼)
 

其中，E(I)是Moran I的期望，VAR(I)是Moran I的方差。当|Z|＞1.96时拒绝零假设，表

示空间对象之间存在着空间自相关性，否则不存在。 

在本文的实验中，为了计算城市交通数据的全局Moran I，笔者以路段行程速度作为属

性X。首先采用Anselin提出的方法[15]来构建高阶SWM： 

𝑊 = ∑ 𝑊𝑑

𝐷

𝑑=1

 

其中，d表示阶数。然后按照定义4分别构建7个不同阶数的SWM（1-7阶），其中阶数

也可以称为连接层次，表示两路段“邻近”的标准，越低阶的SWM表示邻近标准越苛刻，

其邻近路段也越少；其在空间上表现为从某路段出发，按照拓扑层次关系搜索到的所有路段

的集合。图7和表1分别显示了在典型时段交通数据全局Moran I和其Z score的计算结果。 
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图7 城市路网行程速度在典型时段的全局Moran I 

从表1中可以发现，在四个时段内的Z score值都远远大于1.96，这表明城市交通数据存

在着显著的空间自相关性；但是从图1的曲线中发现，Moran I值随着阶数的增长在不断衰减，

并且从5阶开始趋向于0（<0.1），这说明路段之间的相关性随着距离的增长在不断减弱，并

且增长到一定距离之后将会逐渐消失，例如本文的实验结果为5阶，这说明单一路段的影响

范围大约是5个交叉口之内。上述的分析结果和人们的先验知识也是相符合的：邻近路段的

交通状态存在着相似性，但是当超过一定范围之后路段间交通状态的差异也会随之增大。通

过上述的分析可以量化地分析城市路网交通状态的相关程度，这对于交通事件的影响范围和

变化规律的研究具有重要的意义。 

表1 城市路网行程速度全局Moran I的Z score检验结果 

阶数 早高峰(工) 平峰（工） 晚高峰（工） 非工作日 

1 5.4087 6.1831 5.2770 7.3655 

2 6.3077 7.0030 7.6301 8.7308 

3 6.6787 7.7005 7.9844 9.5592 

4 6.9198 8.8484 8.4722 9.9139 

5 6.8115 9.0619 8.7090 10.400 

6 6.9370 7.7217 6.6267 8.7085 

7 6.8628 6.7254 5.6499 8.3672 

4.2 空间异质性分析 

空间异质性在空间分析理论中用来反映空间对象分布的不稳定程度。对空间对象来说，
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空间异质性和空间依赖性是同时存在的，这表现为在整体上存在着关联性，但是又存在着不

均匀的局部集聚现象[6]。 

通过对城市交通空间异质性的分析可以从宏观上发现城市交通状态在空间中的影响程

度和范围，结合交通状态的时态特征还可以用于描述城市交通在一定时期内的演变规律。在

本文的实验中引入了核密度估计（Kernel Density Estimation, KDE）方法来分析城市交通的

异质性，这是一种在空间分析领域常用的趋势面分析（Trend surface analysis）方法，其优点

是能够用连续函数来描述空间对象的分布特征，具有较好的可视化效果，比较适合宏观分析。

KDE方法的核心公式如下[16]： 

𝑓(𝑠) = ∑
1

𝜋𝑟2

𝑛

𝑖=1

𝑘(
𝑑𝑖𝑠

𝑟
) 

其中， 𝑓(𝑠)表示位置s处的密度值，𝑟是搜索半径（带宽），只有在𝑟范围内的空间对象

才能被用于计算𝑓(𝑠)，𝑘是到𝑠距离为𝑑𝑖𝑠的点𝑖的权重值，通常用自变量为𝑑𝑖𝑠和𝑟比值的函数

来表示（核函数），目前常用的核函数包括Gaussian, Quartic和 Minimum variance function，

但是以前的研究中发现带宽的选择比核函数的选择要重要[16]。在本文的实验中为了能够尽

可能细化分析结果，所以选择的带宽为500米（在市中心500米范围内至少会出现5条路段，

可以充分保证分析的精度）。 

图8显示了基于KDE方法构建的工作日早高峰行程速度的密度趋势面，不同颜色表示不

同的密度，其中颜色越深表示越低的行程速度。从分析结果可以发现：（1）行程速度在空

间中的密度分布具有明显的不均匀性，这说明行程速度的分布存在局部集聚的现象；（2）

从密度的区域可以判断不同交通状态的空间分布情况，这有利于从宏观上直观地发现各种交

通状态的影响范围。另外，为了更进一步的分析，笔者针对南昌市商业区较集中的区域（A）

和居民区较集中的区域（B）进行了行程速度分布情况的比较，从图9的结果中可以发现，

同一时段内交通状态的空间分布受到区域功能的影响：商业区（A）在早高峰时段路段的行

程速度在20~30km/h段分布比较集中，而居民区在30~40km/h段分布比较集中，这说明商业

区在早高峰时段的交通状况比居民区要差，这主要受城市居民出行的影响，但同时也和商业

区密集的路网结构有关。
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图8 南昌市工作日早高峰时段的行程速度密度图（区域A为商业区，区域B为居民区） 

 

图9 商业区和居民区在工作日早高峰时段的行程速度分布 

 

4.3 空间分布特征分析 

在上一节中，笔者针对城市交通的空间异质性进行了分析，并且通过趋势面分析显示了

路网行程速度在自由空间中大致的分布情况，为了能够更好地发现交通运行中的空间模式，
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在这一节中将基于路段位置和路网空间形态，详细地分析路网行程速度的空间分布特征，并

给出一些量化的结果。 

首先，笔者在实验中选取城市路网的几何中心作为空间基准：根据定义3获得所有路段

位置的经纬度，并用其平均值作为城市路网的几何中心位置(𝑋𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟 ,  𝑌𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟)： 

(𝑋𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟  ,  𝑌𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟) =
(∑ 𝑥𝑖)/𝑛𝑛

𝑖=1

(∑ 𝑦𝑖)/𝑛𝑛
𝑖=1

 

然后，将每个时段各路段距离中心位置的距离和行程速度视为一组样本Sp = (D, V)，其

中D是按照定义4计算出的路段距离中心位置的距离（单位是交叉口的个数），V表示路段的

行程速度。 

 

图10 典型时段路段离中距离和行程速度的关系 

如图10所示的散点图结果可以直观的发现：（1）所有时段90%以上的样本都集中在一

个的扇面区域内，这说明路段行程速度和位置之间不存在线性关系，呈现空间上的不稳定性；

（2）扇面区域的张角在不同的时段具有不同的特征，这说明交通数据的空间分布随时间变

化，呈现时态上的不稳定性，其中工作日早高峰时段的夹角最小，这反映工作日早高峰时段

路网行程速度的空间分布较其他时段更为均匀；（3）城市交通数据受到路段空间位置的影

响，本文仅以一个城市为例，在路网形态相异的其他城市可能会得到不同的分析结果。 

上述的实验粗略地分析了交通数据和路段几何位置的关系，为了能够得到更加精细的结

果，笔者将每个时段所有路段行程速度的样本按照从小到大的顺序排列，然后等分为三份，

其中值最小的一份称为低速样本，值最大的一份称为高速样本，中间的称为中速样本。然后

得出了每份样本的分布情况，结果如图11所示。 
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图11 典型时段不同速度等级路段的空间分布 
 

从实验结果中可见不同时段的空间分布特征虽然局部上存在着差异性，但是从整体上看

是相似的：（1）低速样本主要分布在离中心位置较近的区域；（2）中速样本比高速样本在

距中心位置较近的区域分布的更多，但是在距中心位置较远的区域两者的分布是相近的；（3）

所有样本的分布曲线都具有多个波峰和波谷，利用这些波峰和波谷可以发现城市交通中的

“热点”和“冷点”区域。例如，工作日早高峰时段低速样本分布频数最高值大约是15，这

说明距离城市中心15个交叉口附近的路段交通状态最差；同样的，从高速样本曲线可以发现

工作日早高峰时段距离市中心25，35和40个交叉口附近的路段交通运行比较理想。 

5 结论 

本文将城市交通系统看作一种复杂的空间过程，将空间分析的方法引入交通数据分析，

并且针对城市路网几何结构和交通状态的关系提出了适合城市交通数据分析的空间模型，这

部分探索性的工作可以为交通领域的研究提供新的研究思路，同时也为空间分析理论提供了

新的应用领域。通过对从大量的浮动车数据中提取的真实交通数据的实例分析，本文论证了

城市路网交通数据中存在着空间依赖性和空间异质性，这反映了城市交通状态存在着局部的

相似性，并且同时又在时空上呈现出不稳定性。 

根据文中的分析结论，一方面可以从宏观上发现城市交通实时运行的空间特征以及长时

期的演变规律，有效的发现城市交通系统的整体运行特点，为城市管理者提供决策支持，给

解决城市交通问题带来新的途径；另一方面还可以分析路段交通状态的影响力和范围，为交

通疏导、交通控制等微观层面的应用提供有效的信息支持。通过本文的研究可以证实空间过



13 
 

程模型在交通中应用的可行性，因此，将这些具有空间特征的模型具体地用于解决各种实际

的交通问题将是今后的工作重点。 
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