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摘要：个体在空间移动过程中不可避免地产生“人与人”之间的接触，使疫情传播具有复杂性

和空间不确定性。但现有学术研究较少在理论上综合考虑个体的空间移动及移动过程中近距

离接触分析疫情的空间扩散。本文综合考虑个体移动及移动过程中接触，提出基于个体“移动

—接触”的空间交互网络的理论构建框架。鉴于公交刷卡数据能够有效地反映个体的移动路

径及车厢内接触的群体，以北京市公交系统为例开展实证研究，构建基于个体“移动—接触”的

空间交互网络，采用加权度中心性和K-shell分解方法识别疫情高风险区域，提出管控措施，并

通过模拟管控措施前后网络社团结构变化来评价管控措施实施效果。结果发现疫情高风险区

域集中分布在城际交通枢纽、商务中心、居住区周边区域。本文提出的理论框架对基于各类交

通系统的疫情风险评估具有普适性，研究结果可为突发公共卫生事件中及时启动有效的疫情

防控应急响应政策具有借鉴作用。
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1 引言

空气传播疾病，如中东呼吸综合征、甲型H1N1流感、新型冠状病毒肺炎等，呈现
人传人的特点，可通过呼吸、咳嗽、打喷嚏等任何产生气溶胶或飞沫的活动传播，其爆
发可在短时间内实现大范围的传播，具有严重的公共卫生危害[1-2]。人是病毒的主要携带
者，因此政府被迫采取“封城”、停课停工、居家隔离等方式限制人的流动和接触，以达
到切断疫情空间扩散的目的，对居民日常生活和社会经济发展造成了严重的负面影响[3-4]。
了解疫情空间扩散过程并识别高风险区域是合理制定疫情防控措施并尽可能保证居民日
常生活正常进行的重要基础，吸引了大量健康地理和公共卫生研究者的关注[5-7]。

现代社会中，乘坐公交、地铁上下班的通勤者、穿梭在各城市间的商务人士、旅游
者等随处可见，“移动”已然成为人类生活和社会发展中必不可少的部分[8-9]。“移动”在
促进区域间社会经济交流和发展的同时，也产生促进疾病空间扩散等负面影响。现有研
究已基于手机信令数据、人口迁徙数据等构建空间交互网络，模拟疫情空间扩散并识别
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疫情高风险区域[10-13]。此外，考虑到移动通常需要借助现代交通实现，其密闭且拥挤的环
境容易产生大量的人员交互和病毒传播[14-15]，部分学者构建了交通系统内的个体接触网络
并以此识别疫情传播高风险个体或群体[16-18]。以上研究表明“移动”和“接触”是疫情空
间扩散研究中重点考虑的两个因素。流行病学调查（流调）通过调查重点人群的移动轨
迹寻找其接触者以有效遏制疫情，是综合考虑个体“移动”和“接触”进行疫情防控的
实践。但流调是在感染发生后对确诊者或重点人群开展的问卷调查，精度差、效率低且
不利于早期疫情应急响应。海量的交通出行记录具有细粒度、高精度和动态连续性的特
征，可以准确追踪个体的移动路径及接触群体，为综合考虑个体“移动”和“接触”情
况下疫情区域风险识别提供可能。但现有学术研究较少在理论上综合考虑个体的空间移
动及移动过程中近距离接触因素分析并模拟疫情空间扩散过程和识别疫情高发区域，原
因可能在于相关分析理论框架的缺失。

本文综合考虑人口的空间移动及移动过程中的个体接触，提出了一套完整的基于个
体“移动—接触”的空间交互网络的理论构建框架。鉴于公交系统是城市居民日常活动
中的主要交通方式之一，也是人员交互密集的场所[17, 19]，进一步提出借助公交刷卡数据
构建基于个体“移动—接触”的空间交互网络的方法，以北京市公交系统为例开展实证
研究，借助加权度中心性等复杂网络指标和K-shell分解方法开展疫情的区域风险评估。
在此基础上，制定相应的疫情防控措施，并通过比较疫情防控前后社团间联系强度评估
疫情防控措施的有效性，为突发公共卫生事件中及时启动有效的防控应急响应政策提供
有效建议。

2 研究综述

2.1 基于人口空间移动的区域风险识别
基于人口的空间移动，现有研究主要使用两种方法进行高风险区域的识别。一部分

研究模拟疾病在区域联系网络中的时空扩散过程，并以此识别病毒传播高风险节点[20]。
如 Hufnagel 等基于全球航空联系网络构建区域联系网络，提出了一种概率模型模拟了
SARS病毒在全球范围内的传播，并使用SARS实际感染者的分布验证了模拟结果的准确
性[21]。Wei等基于腾讯人口迁徙数据建立了中国城市间联系网络，并借助多智能体模型模
拟新型冠状病毒在城市间的传播，模拟结果与新型冠状病毒的空间扩散过程具有较高的
一致性[4]。另一部分研究认为联系密切的区域间容易发生疾病扩散，与其他节点相比，网
络中最有影响力的节点可以使病毒传播的速度和范围最大化，是疫情防控的关键[16-17, 22]。
因此，基于人口空间移动数据构建了空间交互网络，借助度中心性、介中心性、邻近中
心性等复杂网络指标对空间交互网络结构进行解析，识别位于网络中具有影响力的节
点，即识别疫情传播的高风险节点[23-24]。如Gan等基于手机信令数据构建城市内部人口流
动网络，并通过分析网络结构识别疾病传播高风险区域和人群等[25]。
2.2 基于个体接触的高风险因素识别

接触（包含近距离接触和潜在接触）是疫情空间扩散的关键因素，已被广泛应用于
模拟疾病的空间扩散。其中，近距离接触指的是发生在实体空间中的个体接触，如学
校、公交车、地铁等空间[16]。而个体的潜在接触通常是基于社交网络、手机信令等数据
源提取的个体交互网络[5]，认为朋友间接触的概率较陌生人更大。相较于潜在接触的朋友
关系，移动过程中的近距离接触发生在陌生人之间，难以精准追踪并防控。本文重点关
注移动过程中近距离接触与病毒传播。现代交通为个体的空间移动提供了便利，但其移

2007



地 理 学 报 77卷

动过程中不可避免产生“人与人”接触和病毒传播可能。近年来，随着交通大数据在居
民出行行为研究中的广泛应用[26-28]，部分学者逐渐开始关注公共交通系统中接触网络在疫
情扩散中的重要作用[16-17]。现有学术研究通常仅考虑“接触”，借助公交刷卡数据构建城
市公交系统内的个体接触网络，识别疫情扩散的高风险个体，未考虑个体移动路径导致
的疫情空间扩散。如Sun等[7]和Mo等[18]均使用新加坡公交刷卡数据构建公交系统中个体
接触网络，分别借助复杂网络分析和多智能体模型模拟疫情在个体接触网络中扩散及识
别疫情传播高风险个体[7, 18]。

流行病学调查中同时考虑了个体的移动及其在移动过程中产生接触的群体，依据重
点人群的移动轨迹寻找其接触者，在实践中被证明是遏制疫情扩散的有效手段。但流行
病学调查是在感染发生后对确诊者或重点人群实施的调查，不利于早期的疫情应急响
应。海量交通出行数据可精准追踪个体移动路径及其接触群体，为综合考虑“移动”和

“接触”的疫情空间扩散研究提供了可靠数据源。但在学术研究较少综合考虑个体的“移
动”和“接触”构建疫情空间扩散研究的理论框架，并识别疫情传播高风险区域。

3 理论构建与方法体系

现代交通的快速发展加速人口的空间集
散，个体移动过程中不可避免的产生大量人
与人之间的近距离接触，使流行疾病传播与
疫情扩散具有复杂性和空间不确定性，并致
使与疾病发源地无人口直接流动的区域亦产
生病毒传播风险。在疫情空间扩散过程中，

“移动”和“接触”通常相互依存。但现有
学术研究中，对疫情空间扩散的研究仅基于
单一网络实现，如人口空间移动网络或个体
接触网络，具有一定的局限性。基于此，本
部分将综合考虑个体的空间移动及移动过程
中产生的接触 （图 1），首先从“移动”和

“接触”双重维度进行基于个体“移动—接触”的空间交互网络的理论构建；其次，对区
域的疫情传播风险进行评估；最后，提出疫情管控措施并通过比较管控措施实施前后空
间交互网络中社团间联系大小评价疫情管控措施的效果。
3.1 基于个体“移动—接触”空间交互网络的理论构建

（1）基于个体移动的空间联系网络。对空气传播疾病而言，人是病毒的主要载体，
其空间移动是疾病空间扩散的重要途径[4, 21]。大量研究已基于人口流动等个体空间流动数
据，模拟疫情在全球范围、城市间以及城市内部等不同空间尺度的扩散过程[21, 24-25]。此
外，相关研究指出疫情空间扩散的风险与空间交互强度（如产生移动的个体数量）密切
相关[3, 21, 25]。基于此，本文提出基于个体移动的空间联系网络构建框架：将个体移动的起
讫点集计到一定的空间单元中，便产生空间单元间的交互，以此构建基于个体移动的空
间联系网络（Cmove）。此个体移动网络构建方法可适用于城市内部栅格、地块、泰森多边
形、行政区、城市、国家等多种空间单元。

Cmove = Gm( )Nm, Em, Wm = G( )N, E,∑1

mδi, j (i, j ∈N) （1）

Nm = {i:i = 1, …, nm} （2）

图1 研究框架
Fig. 1 Research framework

2008



8期 杜方叶 等：基于个体“移动—接触”的空间交互网络理论构建与疫情风险评估

式中：Nm为网络中节点的集合；nm为个体移动网络中的节点数量；Em为由边组成的集

合；m为网络中边的数量；Wm是由边权组成的集合；节点 i和 j之间的联系用δi, j表示，如

果节点 i和 j之间存在联系，δi, j值为1，反之则为0。

（2）基于个体接触的空间联系网络。疫情传播风险与疾病类型、病毒可传播距离、

所处空间类型（开敞空间、密闭空间）、防护措施（是否戴口罩）等因素密切相关[29-30]。

位于病毒携带者可传播距离范围内的个体被定义为近距离接触（个体接触），存在感染风

险[7, 10]。综合考虑以上因素，针对不同情境设置近距离接触的阈值范围（Da, b），如在密闭

且流动性大的空间中将整个空间作为近距离接触范围；而在开敞空间中定义位于病毒可

传播距离内的个体存在近距离接触。以此为基础，识别近距离接触个体，并提出个体接

触联系网络（C i
encounter）的构建框架：以个体为节点，产生近距离接触的任意两个体间的

联系为边，构建个体接触联系网络。

C i
encounter = G(N i, Ei) （3）

N i = {a:a = 1, …, n} （4）

Ei = { }e1,2, …, ea,b, … en,n - 1 (a, b ∈N i) （5）

ea,b =
ì
í
î

1, da,b ≤Da,b

0, da,b > Da,b

（6）

式中：n为个体接触网络中节点的数量； N i 为网络中点的集合； Ei 为网络中边的集合；

ea,b代表节点a和b之间的联系。

进一步，将个体接触联系网络集计到一定空间单元中，可得到以空间单元为节点，

存在个体接触的任意两单元间联系为边，两单元间产生接触个体的数量为边权的基于个

体接触的空间联系网络（Cencounter）。

Cencounter = Ge( )Ne, Ee, We = G( )N, E,∑1

mea,b (a, b ∈Ne) （7）

Ne = {a:a = 1, …, ne} （8）

式中：Ne为网络中节点的集合，ne为个体移动网络中的节点数量；Ee为由边组成的集

合；m为网络中边的数量；We是由边权组成的集合。

（3）基于个体“移动—接触”的空间交互网络。疫情空间扩散风险与空间交互强度

密切相关[4, 25]。而空间交互强度不仅与空间单元之间产生移动的人数相关，也受与其他空

间单元中个体接触联系的影响[7, 18]。基于此，本文在综合考虑个体的空间移动及移动过程

中近距离接触的基础上，提出基于个体“移动—接触”的空间交互网络理论构建框架。

理论构建过程如下：首先，基于个体的空间移动路径识别个体移动网络，基于移动过程

中产生的个体间近距离接触构建个体接触网络。其次，将个体移动网络和个体接触网络

表达在相同的空间单元中，得到基于个体移动的空间联系网络和基于个体接触的空间联

系网络，进一步将两个网络叠加，得到基于个体“移动—接触”的空间交互网络。

基于个体“移动—接触”的空间交互网络的理论构建如图2所示，在基于个体移动

的空间联系网络中，个体①从空间单元 a （起点）移动到空间单元d （讫点），个体②和

③均由空间单元 a（起点）移动到空间单元 f（讫点），由此空间单元 a和d之间存在空间

联系且联系强度为1，而空间单元a和 f之间的联系强度（移动人数）则为2。同时，个体

②和③的移动过程中虽途经其他空间单元，但由于并未停留或发生活动，则不认为它们

之间产生空间联系。在基于个体接触的空间联系网络中，个体①和③在移动过程中存在

近距离接触，其活动的空间单元产生空间交互，即空间单元 a、d 和 f 之间存在接触联
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系，因任意两空间单元间的接触联系强度（接触人数）均为1，因此空间单元a、d和 f间

接触网络的边权均为 1。在个体②的流动过程中，与个体④存在近距离接触，产生空间

单元 a-b、a-c、b-f和 c-f的接触联系。值得注意的是，在由个体②和④产生的接触网络中

不存在空间单元 a-f和b-c的接触联系。进一步，将基于个体移动的空间联系网络和基于

个体接触的空间联系网络叠加，得到基于个体“移动—接触”网络。以空间单元 a和 f为

例，基于个体移动的空间联系网络中空间单元 a和 f移动人数为2；而在基于个体接触的

空间联系网络中，空间单元 a和 f的接触人数为1。叠加两个网络，空间单元 a和 f在基于

个体“移动—接触”的空间联系网络中存在交互，且交互强度为3。

3.2 疫情传播区域风险评估的方法
度中心性用节点度值大小衡量，反映该节点与网络中其他节点建立直接联系的可能

性大小，被广泛用于度量网络内节点的相对重要程度。考虑空间单元之间的联系强度是

影响病毒传播的重要因素，在此使用加权度中心性（WDC）度量网络内节点的相对重要

程度。节点 i的加权中心度公式为：

WDCi =
∑1

n - 1wi, j

n - 1
（9）

式中：WDCi为节点 i的加权度中心性；∑1

n - 1wi, j 为节点 i中与其他任何节点中流动和接触

的人员总和；n为网络中总节点数量；n-1为节点n的最大连接数。

Kitsak等于2010年首次提出了节点重要性依赖其在整个网络中位置的思想，并利用

K-shell分解方法获得了节点重要性的排序指标[5]。首先，去掉网络中所有度为 k1的节点，

被删除的节点属于 k1的核。依次删除子图中度为 k2, k3…, ks的节点，直到所有点都被分解

到某个核中。Liu等[23]、Sun等[7]和Liu等[31]的研究均使用K-shell分解方法识别疫情扩散的

图2 基于个体“移动—接触”的空间交互网络理论构建
Fig. 2 Framework of "movement-contact" network construction

2010
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重要节点。本文计算个体“移动—接触”网络中各节点的加权度中心性，借助K-shell分

解方法对网络中节点的重要性进行排序，并根据节点度中心性偏离网络中所有节点度中

心性标准差的倍数对节点进行剥离，识别疫情爆发的高风险区域。

3.3 管控措施实施效果评价的理论方法

社团是网络中识别出的具有密切联系的小团体，社团内部空间单元间联系较为密

切，而社团间的联系较弱。现实生活中许多社会网络，如人口移动网络、城市交通网

络、个体接触网络等，均呈现出明显的社团结构[31-32]。当面临突发公共卫生事件时，减少

和切断社团之间的联系，是既能减少疫情扩散的风险，又能保证社团内部城市功能正常

运行和居民生活的有效手段[33-34]。基于此，本文通过比较管控措施前后社团结构变化评估

其有效性的理论方法。Newman等提出“模块度”概念用以反映社团内部联系密切密度

与社团间联系密度的相对大小，通常被用作评价社团结果识别的优劣[35]。模块度（Q）的

计算公式为：

Q = 1
2m∑i, j

æ

è
çç

ö

ø
÷÷Ai, j - kikj

2m
δ(ci, cj) （10）

式中：Ai, j表示节点 i和 j联系的权重值；ki是所有与 i点直接相连的边权之和；δ(ci, cj)是表

示节点 i和 j是否属于同一社团的函数，当节点 i和 j属于同一社团时，δ(ci, cj) = 1，反之则

为0。模块度的值属于[-1, 1]，当所有节点都被划分到社团内部，模块度为1；而若所有

节点各为一个社团，则模块度为-1。当模块度的值介于[0.3, 0.7]时，则说明社团划分效

果好，且值越大社团间联系越弱[36]。

4 疫情传播的区域风险评估及管控效果评价

现代社会中，由高铁、民航、地铁、公交车等交通方式产生的个体空间移动随处可

见，其在促进人口流动的同时产生了大量的个体接触。公交车是城市居民日常出行的主

要交通方式，尤其在交通拥堵的大城市中。2019年北京市公交出行占总出行的比例为

15.3%[37]，不仅助力于个体的空间移动，其密闭且拥挤的环境易产生近距离接触，并致使

与疾病发源地无人口直接流动的空间亦产生空间交互和疫情传播风险。因此，公交系统

内的疾病空间扩散研究具有代表性和必要性，且海量公交刷卡数据能够有效追踪个体移

动路径及其接触群体，为相关研究提供便利。本文在基于个体“移动—接触”的空间交

互网络构建框架的基础上，以北京市公交系统为例开展实证研究，构建基于个体“移动

—接触”的空间交互网络，识别疫情爆发的高风险区域，提出针对性疫情防控措施并评

估效果。

4.1 研究数据

北京市六环内区域是北京市居民活动较为密集的区域，也是公交服务密集的区域，

在此选取北京市六环内的公交出行为本文研究对象（图3）。各公交站点具有一定的服务

范围，因此以站点为中心的泰森多边形区域作为其服务范围[38] （下文中将研究单元简称

为公交站点），其空间分布如图3c所示。

自 2015 年 1 月起，北京市所有公交线路均实行分段计价，乘客上车和下车均需刷

卡，由此可获取乘客的车辆号、线路号、上车时间、上车站点、下车时间、下车站点等

信息。本文共收集2015年4月10—16日为期1周（7 d）的公交刷卡数据，包含831.7万

乘客的4680.3万条刷卡记录，数据示例如表1所示。

2011
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4.2 基于个体“移动—接触”的空间交互网络构建结果
以公交系统为案例，借助公交刷卡数据提出基于个体“移动—接触”的空间交互网

络构建方法。鉴于在疫情早期人们通常不采取任何传染病防护措施，因此案例研究的情
形为无任何防护措施的公交系统。公交车密闭且拥挤，前门上车后门下车的规则使车厢
内个体产生易产生近距离接触。在此，定义同一时段内出现在同一公交车厢内的个体存
在近距离接触。在此背景下，基于个体“移动—接触”的空间交互网络构建分以下3个
部分：

（1）基于个体移动的空间联系网络。基于公交刷卡数据的上车站点、上车时间、下
车站点和下车时间，构建以天为周期的个体公交出行链，识别并剔除换乘站点，提取个
体移动起讫点，即发生活动的站点。选取以公交站点为中心的泰森多边形（简称公交站
点）为空间单元，将个体移动起讫点集计到空间单元中，便产生空间单元间联系，由此
构建以公交站点为节点，站点间移动人数为边权的基于个体移动的空间联系网络。

（2）基于个体接触的空间联系网络。基于公交刷卡数据中乘客的线路号、车辆编
号、上车时间和下车时间等信息，提取同一时间段出现在同一公交车上的乘客（即产生
近距离接触的乘客），以此构建个体接触联系网络。进一步根据个体发生活动的站点将集

图3 研究区域与单元
Fig. 3 Study area and unit

表1 北京市公交刷卡数据示例
Tab. 1 Samples of smart card data in Beijing

乘客编号

30326375

38902699

11246334

38902699

51592497

日期

2015/4/10

2015/4/10

2015/4/10

2015/4/10

2015/4/10

上车站点

西单路口

南礼士

军事博物馆

北京站口

王府井

上车时间

10:44

10:50

10:20

12:00

12:10

下车站点

天安门

北京站口

北京站口

中国美术馆

鼓楼大街

下车时间

11:32

11:50

11:50

12:30

12:50

线路号

1

1

1

2

2

车辆号

2

2

2

10

10

2012
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计，构建以公交站点为节点，两站点间发生接触的人数为边权的基于个体接触的空间联
系网络。

（3）基于个体“移动—接触”的空间交互网络。叠加基于个体移动的空间联系网络
和基于个体接触的空间联系网络，得到以公交站点为节点，站点间移动人数和接触人数
之和为边权的基于个体“移动—接触”的空间交互网络。

基于个体“移动—接触”的空间交互网络构建的方法体系，首先，构建以公交站点
为节点，移动人数为边权的基于个体移动的空间联系网络，共包含3559个节点和54.4万
条边。其次，构建以个体为节点的接触网络，包含831.7万个节点和150278.6万条边；进
一步将其集计到空间层面，提取以公交站点为节点，接触人数为边权的基于个体接触的
空间联系网络，得到包含 3559个节点和 621.6万条边的无向网络。最后，将基于个体移
动的空间联系网络和基于个体接触的空间联系网络叠加，构建了以公交站点为节点，移
动人数和接触人数之和为边权的基于个体“移动—接触”的空间交互网络，共包含3559
个节点和655.3万条边，数据示例如表2所示。需要说明的是，部分站点之间的移动人数
或接触人数可能为0。其中站点间移动人数为0表示两站点间不存在通过公交系统的个体
移动，而站点间接触人数为0是两站点活动的个体未曾在同一时段处于同一公交车上。

4.3 区域风险评估结果
空间单元间移动和接触的个体数量代表其交互强度，是衡量空间单元间疫情扩散的

重要指标。节点的加权度中心性反映了节点与其他节点联系的密切程度，加权度中心性
越大，代表节点在网络中地位越高，在疫情空间扩散中的作用越明显。在此，计算各空
间单元的加权度中心性，并借助K-shell方法，以各空间单元加权中心度值偏离标准差的
倍数为分界值，将各空间单元疫情爆发的风险分为4个等级（图4）。其中，加权度中心
性偏离标准差倍数超过2.5的区域被认定为疫情爆发的高风险区域，共识别出115个高风
险区域。

从空间上来看，高风险区域主要分布在 3 种用地类型及周边。第一类为以首都机
场、北京南站、北京西站、北京站、新发地长途客运站、沙河等为代表的城际交通枢
纽。它们是重要的城内交通和市内交通集散之地，是城市内部各空间单元城际出行的必
经之地。在城市间联系密切的当今社会，城市间人员交流频繁，因此城际交通枢纽汇集
了大量的个体流动和个体接触联系，是病毒传播的高危区域。第二类为清河、沙河、安
慧桥、四季青桥等为代表的居住聚集区。居住区内人口密集，并汇集了大量的个体移
动。居民具有不同的工作地点、日常活动地点等，在乘坐公交车进行日常活动的过程中
容易产生大量近距离接触，使得居住密集区域成为病毒传播高风险区域。但居住密集区
的病毒传播风险与其居民异质性密切相关。若居住聚集区内居民活动频繁且路径不固
定，与其他空间单元联系密切，容易成为疫情爆发的高风险区域。反之，则不易成为高
风险区域。第三类空间为以望京、三里屯、国贸等为代表的商务中心。其成为疫情高危

表2 基于个体“移动—接触”的空间交互网络示例
Tab. 2 Samples of "movement-contact" network

公交站点1

王府温馨公寓

慧忠北里

王府温馨公寓

地铁天通苑北

公交站点2

地铁天通苑北

地铁天通苑北

安贞桥

东直门

移动人数(万人)

12

0

8

6

接触人数(万人)

24

10

0

9

总人数(万人)

36

10

8

15

2013
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区域可总结为以下原因：① 北京市职住不平衡现象明显，由于房价及租金等方面因素，
大部分低收入通勤者倾向于居住在公共交通发达的城市周边，每天乘坐公共交通到达位
于工作地，在此过程中产生了大量的个体接触。② 以上地区中商务来往频繁，导致了个
体移动频繁。同时，三里屯和国贸等也是商场聚集区，由此聚集了大量的人流，病毒传
播风险高。
4.4 疫情管控措施及效果评价

通过对个体“移动—接触”网络的社团结构进行分析，发现其由空间中较为连续的
10个社团构成，且社团划分的模块度为0.46。这表明网络的社团结构较为明显，由此可
进一步通过削弱社团间的联系以在尽量保证居民日常生活正常进行的情况下实施疫情防
控策略。

针对高风险区域识别结果，本文提出两种管控措施，并模拟分别采取两种管控措施
后社团结构的变化来评估管控措施的效果。① 公交车在高风险区域过站不停的管控措
施。比较高风险区域管控前后基于个体“移动—接触”的空间交互网络社团结构变化，
发现网络仍然有10个社团组成，但模块度由0.46增加为0.58，说明该管控措施有效减少
社团之间联系，有助于疫情防控。② 限制其他非必要活动。本文研究结果发现疫情爆发
的高风险区域与通勤行为密切相关，但鉴于通勤是维持城市正常功能运转的必不可少的
活动，且通勤者活动范围较为固定，在此提出公交车仅服务于通勤活动而限制其他非必
要活动的管制措施。通勤活动的发生时段通常为上午7:00—9:00和下午5:00—7:00时段[38]，
因此建议停运非通勤时段公交服务。管控后，基于个体“移动—接触”的空间交互网络
仍有10个社团构成，模块度由0.46增加至0.71，说明了管控措施的有效性。

图4 北京高风险区域的空间分布
Fig. 4 Spatial pattern of high-risk areas of airborne disease
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5 结论与讨论

“移动”是当今社会人类生活中随处可见的现象，被赋予促进区域间社会经济交流和

发展的正面含义。但与此同时，个体的空间移动及移动过程中产生的“人与人”接触，

均加速了疫情的空间扩散。人是病毒的主要携带者，因此在疫情爆发时，政府被迫采取

“封城”、停工停课、居家隔离等方式限制个体的“移动”和“接触”，以达到疫情防控的

目的，对社会经济发展造成了严重的负面影响。限制个体的空间移动和近距离接触均是

疫情防控中的必要措施，但现有学术研究通常仅基于个体“移动”或“接触”的单一网

络模拟疫情空间扩散过程和识别病毒感染高风险区域[4, 20]，具有一定的局限性。主要原因

可能在于缺少综合的基于个体“移动—接触”的空间交互网络构建框架。

基于此，本文从3个方面拓展现有研究中的理论和方法：① 在综合考虑个体移动及

移动过程中个体接触的基础上，提出了一套完整的基于个体“移动—接触”网络的空间

交互理论构建框架，为提高疫情高风险区域识别的准确性和流行病建模奠定基础。② 本

文构建了融合设施网络、组织网络和径路网络的综合网络，拓展了复杂网络的构建机

理。现有社团识别、枢纽识别等复杂网络相关研究中，通常仅基于单一的设施网络[11, 15]

（如道路、铁路和机场等交通基础设施布局）、组织网络[23-25] （如列车时刻表、航班、人口

的空间移动等）和径路网络[7, 18] （如公交刷卡数据等个体移动轨迹）进行枢纽识别、高风

险个体识别和社团结构划分等。设施网络和组织网络仅在空间/交通集计视角下开展，而

径路网络是针对个体层面的研究。空气传播疾病的扩散机理为个体接触，而个体本身是

处于空间中的且为移动的，因此本文综合考虑了交通基础设施布局、公共交通线路和时

刻表、个体移动轨迹3种网络，构建了集合空间和个体两方面信息的复杂网络，并将其

表达在空间载体上，是将设施网络、组织网络和径路网络融合应用的实践，并对针对区

域的预防性防控具有重要意义。③ 鉴于居民日常活动呈现出较为明显的社团结构，研究

提出了基于社团的疫情预防性管控措施效果评价，为疫情时期保证居民日常活动正常进

行提供重要借鉴。

海量的交通出行记录具有细粒度和高精度的特征，可以准确追踪个体的移动路径及

接触群体，且近年来交通出行记录在居民日常活动研究中的广泛应用为个体“移动—接

触”网络构建提供可能。鉴于公交车是居民日常出行主要的交通方式之一，本文进一步

提出借助公交刷卡数据构建基于个体“移动—接触”的空间交互网络构建方法，以北京

市公交系统为例开展实证研究，采用加权度采用加权度中心性和K-shell分解方法识别疫

情爆发的高风险区域，制定针对性的疫情防控措施，并最终通过比较管控措施实施前后

个体“移动—接触”网络社团结构的变化来评估疫情防控措施的有效性。本文提出的理

论框架对基于各类交通系统的疫情风险防控具有普适性，在疫情爆发的高风险区域识

别、防控措施制定和防控效果评估等方面具有进步意义，为在保证居民日常生活正常进

行的情况下疫情的预防性管控具有重要的借鉴作用。

尽管如此，受制于数据的可获得性，在本文的案例研究中未能考虑基于地铁、出租

车、步行等其他出行方式构建的个体移动网络和接触联系网络，可能使得高风险区域识

别结果具有一定的局限性。今后研究中，将进一步融合多种交通方式，全面构建基于个

体“移动—接触”的空间交互网络，以准确识别疫情爆发的高风险区域。
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Identifying high-risk areas of airborne disease
in "movement-contact" network
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Abstract: Transportation is a necessary way to realize human mobility. Spaces in

transportations, such as buses and subways, are confined and crowded, which could induce a

large volume of physical contact between passengers and thus promotes disease spread

between areas with no human connection. Mobility and physical contact are widely regarded as

two critical components in disease spread over space. However, current studies only considered

a single aspect, human mobility or physical contact, in identifying high-risk areas of airborne

disease. Without comprehensive consideration of human mobility and physical contact, health

planners may misidentify areas with a high risk of airborne disease and design less- effective

interventions. To fill the gaps, this study first proposed a theoretical framework that

comprehensively considers human movement and physical contact during movement to

construct a "movement-contact". Using public transit system in Beijing, we built "movement-

contact" network with the Thiessen polygon centered by bus station as the node and the number

of individuals moved or contacted as weight. Then, the weighted degree centrality of each node

was calculated. Further, the K-shell decomposition algorithm was used to divide the importance

degree of each node, thereby extracting the nodes (areas) with a high risk of disease

transmission. Accordingly, we offer some suggestions to control the spread of the disease.

Communities, despite being the basic unit of human activity, are rarely used to evaluate the

effectiveness of disease control measures. To fill the gap, the effectiveness of control measures

was evaluated by comparing the modularity of community structure before and after taking

control measures. The results showed that there were three types of high- risk areas. The first

type is the intercity transportation hubs, such as Beijing Capital International Airport, Beijing

South Railway Station, and Beijing West Railway Station. The second type is some residential

areas, e.g. Qinghe, Shahe, and Anhuiqiao. The third type is the business centers represented by

Wangjing, Sanlitun, and Guomao. Based on the findings, this study suggests stopping bus

services in high-risk areas to impede the spread of disease. After taking control measures, the

modularity of the community structure reduced significantly. This study is of great significance

for identifying high-risk areas of airborne disease, developing prevention measures for disease

transmission, and evaluating the effectiveness of control measures. It provides some

suggestions to prevent the spread of disease in a timely manner under the promise of

guaranteeing the normal life of residents.

Keywords: spatial interaction network; airborne disease; physical contact; epidemic prevention

and control; community structure; smart card data
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