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摘 要：城市热点区域是人们频繁活动的体现，利用人们的出行可构建空间交互网络。目前的相关研究主要集中于

对热点提取方法及其动态变化的研究，对交通热点的交互作用及其构成的空间交互网络的研究还很少。本文以武

汉市的出租车轨迹为数据源，利用基于时空数据场的聚类方法提取城市交通热点区域；基于复杂网络理论与方法，

分析城市交通热点区域之间的空间交互作用。通过研究发现：①节假日，热点区域之间的往返交互较多；工作日，

热点区域之间的交互较少；②节假日，影响力较大的节点为车站、机场等；工作日，影响力较大的节点是社区和工作

地；③社团探测发现，工作日跨越长江的交互较多，非工作日跨越长江的交互较少。上述研究结论可为交通管理部

门针对节假日和工作日分别制定不同的交通管理政策和方法提供参考。
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1 引言

城市交通热点区域，是指商业较发达、居民出

行次数较多、交通流量较大的区域，是人们密集出

行的体现 (Zheng et al, 2009; Chang et al, 2010;

Zhao et al, 2017)。对城市交通热点区域进行提取

和分析，有助于城市规划合理性分析，可为居民出

行提供规避高峰和目的地选择的参考，为公共交通

站点(地铁出入口、公交车站等)选址、交通规划和公

共安全等提供辅助支持 (李婷等, 2014; 杨格格等,

2016)。

出租车轨迹既是乘客和司机行为模式的记录，

又是城市区域规划和城市交通状况的反映。利用

出租车轨迹进行城市热点区域提取，可发现城市的

活跃区域。乘客的上下车点数据中含有丰富的时

空信息，可利用时空聚类方法根据数据聚集性进行

类簇划分。探测城市热点区域的过程，就是提取出

租车上下车点聚集区域的过程，时空轨迹聚类是其

基本方法(龚玺等, 2011)。目前，已有众多国内外学

者对基于浮动车的城市热点区域提取进行研究。

例如，Zou 等人(2010)利用浮动车数据分析城市交

通状态，可用于发现城市道路网络的热点和冷点区

域，从而为城市交通控制与规划提供辅助和支持。

Scholz等(2014)定义了一种热点区域动态变化的生

命周期，并提出对热点区域的动态模式进行描述和

预测的方法。这些研究主要集中于对热点提取的

方法及其动态变化，而对交通热点的交互作用及其

构成的空间交互网络的研究还很少。本文重点对

城市各区域间出行形成的交通热点区域之间的交

互关系，以及由此构成的城市区域空间交互网络进

行研究。复杂网络(Fortunato, 2010)已成为分析网

络结构和功能的一种有效手段。城市空间交互网

络的研究分为城市与城市层面的交互网络和城市

内部各子区域之间的交互网络两种。城市间交互

的研究主要以城市为节点。例如，Rae(2009)通过空

间网络图的构建，利用图划分等复杂网络理论与方

法从英国 2001年人口普查数据中挖掘城市间人口

迁移模式，从而分析区域交互发展情况。城市内部

第36卷 第9期
2017年9月

地 理 科 学 进 展
Progress in Geography

Vol.36, No.9
Sep. 2017

收稿日期：2017-07；修订日期：2017-09。

基金项目：国家重点研发计划项目(2017YFB0503604); 国家自然科学基金项目(41471326) [Foundation: National Key Re-

search and Development Program, No. 2017YFB0503604; National Natural Science Foundation of China, No. 41471326]。

作者简介：秦昆(1972-)，湖北随州人，教授，主要研究方向为时空大数据分析与挖掘、空间人文社会学，Email：qink@whu.edu.cn。

引用格式：秦昆, 周勍, 徐源泉, 等. 2017. 城市交通热点区域的空间交互网络分析[J]. 地理科学进展, 36(9): 1149-1157. [Qin K, Zhou Q, Xu Y

Q, et al. 2017. Spatial interaction network analysis of urban traffic hotspots[J]. Progress in Geography, 36(9): 1149-1157.].

DOI: 10.18306/dlkxjz.2017.09.011

1149-1157页



地 理 科 学 进 展 第36卷

区域交互的研究主要以各特征子区域为节点。例

如Zhou等(2015)从武汉市出租车轨迹数据中，提取

出前 100个交通流量较大、道路通达性较广的交叉

路口，并以此为节点，以交通流量为边构建城市空

间交互网络，分析城市内对居民出行影响较大交叉

路口。

武汉市是常住人口超过1000万的特大城市，被

长江、汉江分隔成三部分，城市交通压力大，城市交

通热点研究具有迫切性。以武汉市出租车轨迹为

数据源，针对工作日与非工作日的出租车轨迹上下

车点数据，结合行政区划等基础地理信息数据，探

测城市热点区域及其时空分布模式，分析热点区域

热度的变化趋势和规律等；基于复杂网络的理论与

方法，构建城市空间区域网络，分析热点区域重要

性、热点区域间及与行政区划间的交互关系，探讨

武汉市各行政区之间、城市交通热点区域之间的空

间交互作用，以期为改善城市交通管理提供参考，

同时在理论上也是从一个全新的视角——空间交

互网络分析角度——研究人们的出行与城市环境、

交通和地理区域之间的相互关系，是用地理信息科

学、管理科学和人文社会科学等学科交叉方法进行

研究的一个尝试。

2 研究区域及研究方法

2.1 研究区域概况

武汉市是中国中部地区的中心城市，总面积

8494.4 km2，2016年末常住人口 1076.6万。长江及

其最大支流汉江横贯武汉市区，将市区划分为武

昌、汉口、汉阳三大区域，形成了武汉市独特的地理

格局，也对城市交通造成一定影响。武汉市有13个

市辖区，包括7个中心城区和6个新城区；全市有出

租车约 1.2万辆，出租车的主要活动范围集中在三

环内的 7个中心城区，覆盖了武昌区、江汉区、汉阳

区、洪山区、硚口区、江岸区、青山区等主城区。

2.2 出租车轨迹及其预处理

出租车轨迹数据采集一天24个小时不间断，采

样间隔为1 min。每一天的数据存储为一个文本文

件，每行代表一个轨迹点信息，记录了采样时刻的

车辆 ID、时间、经度、维度、方向、速度、ACC状态、

运营状态等数据项，涵盖了时间、位置、载客状态等

信息。

出租车轨迹预处理主要包括数据格式转换、异

常数据清理、上下车点提取等步骤。

(1) 数据格式转换：将每天的 txt轨迹数据转换

为一个 Shapefile 格式的文件，从而将文本数据空

间化。

(2) 异常数据清理：由于车载GPS 设备记录以

及后台数据传输等系统原因，原始数据中含有异常

属性值，造成属性数据无法正常对应，将此类异常

记录剔除。

(3) 上下车点提取：将车辆轨迹数据按照车辆

ID和时间排序，状态信息从“空车”变为“重车”的轨

迹点标注为上车点，从“重车”变为“空车”的轨迹点

标注为下车点。

2.3 基于时空数据场的城市热点区域提取方法

场在物理学中用来描述物体间非接触的相互

作用。李德毅等人将物理学中场的概念推广到数

域空间，认为数域空间中每个数据对象都相当于一

个点电荷或质点，其周围存在一个作用场，位于场

中的任何其他数据对象都将受到影响，因此，整个

数域空间就构成一个数据场(李德毅等, 2003)。通

过模拟数据对象在数据场中的相互作用可以进行

数据对象的自组织类簇划分，从而实现数据对象的

类别划分和聚集区域的探测(淦文燕等, 2006)。

传统的数据场势值计算中没有考虑时间对场

的影响，仅以距离作为轨迹点相似性度量的标准，

不适用于时空数据的相似性度量。因此，利用数据

场理论进行出租车轨迹的聚集性分析首先需要对

势函数进行时空扩展。目前已有相关研究者针对

包含时域信息的动态数据，提出了时变数据场的思

想(李德毅等, 2005; 吴涛, 2012)。引入归一化的时

差系数作为权重参与数据场势值计算，可描述两点

间势值随时间和空间的衰减效应，从而实现对数据

场的时空扩展。

对于时空 Ω 中的两点 A =(xA, yA, tA) 和 B =

(xB, yB, tB) ，B对A的势值影响计算如式(1)所示：

φA( )B = mB × e
-(

||A -B||
σ

)2

× 1
∆t′AB

(1)

式中：mB 表示数据对象B的质量；||A -B|| 表示对象

A与B之间的距离；σ 为影响因子；∆t′AB 为AB两点

归一化后的时差系数，其计算如式(2)所示：

∆t′AB =
∆tAB -∆tmin

∆tmax -∆tmin

(2)

式中：∆tAB 为点A和点B的时间差值；∆tmin 为时空

中任意两点时间差值集合中的最小值；∆tmax 为时空

中任意两点时间差值中的最大值。时空 Ω 中某点

(如点 A)的总势值就是所有其他点对该点的势值
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之和。

由式(1)可计算出各上(下)车车点的势值，再将

势值相等的点连接成线构成等势线，由等势线的分

布可知，在场势的作用范围内，若两个上(下)车点间

的势值相差越小，则它们被划分为同一类的可能性

越大，可利用数据势场中等势线的自然嵌套结构对

数据对象进行分类。因此，利用时空数据场可以对

上(下)车点数据的聚集区域进行探测，从而实现热

点区域的提取和分析(Qin et al, 2017)。

2.4 基于复杂网络的城市空间交互网络分析方法

(1) 复杂网络的基础特性与统计量

复杂网络具有两个主要特性，即小世界特性和

无标度特性。小世界特性(Watts et al, 1998)是指即

使网络规模很大，网络中任意两个节点间能通过较

短的路径实现连接的现象。无标度特性(Barabasi

et al, 1999)是指一个网络中与其他节点有大量连接

的节点往往占少数，多数节点的连接比较少，即节

点的度数满足幂律分布。复杂网络的基本统计量

主要包括度、度分布、聚类系数、平均路径长度等，

反映了网络的连通性、紧密度以及通行效率等性

能。其中平均路径长度和聚类系数是衡量网络是

否具有小世界特性的指标，度分布是衡量网络无标

度特性的指标。

在复杂的交互网络中，不同节点间的不同连接

对网络结构稳定性及网络流量传播具有不同的贡

献，对节点重要程度进行衡量能反映节点或边在网

络中的地位，据此可进一步分析网络结构及其与网

络运转交互之间的特征和关系。网络中心性的相

关指标主要包括度中心性、接近中心性、介数中心

性、特征向量中心性、PageRank中心性，分别从连接

其他节点数目、与其他节点的接近程度、经由该节

点的最短路径个数、影响能力及其演变形式等方面

描述节点在网络中的重要程度。

本文旨在基于度中心性对城市内部区域交互

网络中各热点区域节点或行政区节点的重要性进

行度量。度中心性可理解为节点入度和出度之和，

其中节点的入度即由其他节点出发连向该节点的边

数，出度即由该节点出发连向其他节点的边数。

(2) 社团探测

社团或社区是指网络中的节点内聚子图，子图

内部的节点间存在较多的连接，不同子图的节点间

连接相对稀少。网络中的社区结构划分是对网络

节点的聚类探测，是网络模块化与异质性的反映。

研究和挖掘网络的社区结构，有助于揭示庞大网络

中存在着哪些相对独立或具有交互关系的类簇，有

助于进一步分析网络结构和功能的特性。常用的

方法包括模块度方法(Newman et al, 2004)、随机游

走方法和基于边介数(Betweenness)方法等。

(3) 有向加权网络统计指标

很多行为与流动都具有方向和强度意义，所以

需要利用有向加权网络来进行抽象。有向加权网

络常用的统计指标包括节点强度、加权聚类系数

等。本文所构建的城市区域空间交互网络中的连

边，是以具有实际意义的出租车上下车次数为边权

值的有向加权网络，若两个区域节点间具有较大的

边权值，可认为该两个区域往来交互相对紧密，可

采用节点强度指标度量网络节点间的交互。

在有向网络中，节点的强度根据连边的指向不

同，分为节点入强度和出强度(Barrat et al, 2004)，由

此衍生出了节点的净流量比(Zhong et al, 2014; 赵

鹏祥, 2015)，如式(3)-(5)所示：

Sin( )vi = ∑
vj ∈Vin(vi)

w(vj,vi) (3)

Sout( )vi = ∑
vj ∈Vout(vi)

w(vj,vi) (4)

NFR =
Sin( )vi - Sout( )vi

Sin( )vi + Sout( )vi

(5)

式中：Sin( )vi 为入强度；Sout( )vi 为出强度；Vin(vi) 为

指向节点 i的节点集合；Vout(vi) 为从节点 i指向其他

节点的节点集合；w(vj,vi) 为连接节点 i与节点 j的

边的权重；NFR为净流量比，当NFR > 0时，表明该

区域的热度在增强，反之热度减少。

3 结果与分析

3.1 武汉市热点区域分布

城市居民活动集中区域与居民出行目的及城

市功能区的类别而不相同。在不同的日期，城市活

动的集中也有不同的分布，居民有不同的出行目的

和习惯，从而导致热点区域在不同时间有不同的分

布。节假日、工作日和周末休息日是一年中三种基

本的日期类型。选取2015年5月1日(节假日)、6日

(普通工作日)和9日(周末休息日)三天的数据为例，

对节假日、普通工作日和周末休息日的热点区域的

空间交互作用进行初步探索。这三天武汉的气温

均在 20℃左右，天气晴朗或有少量降雨，无干扰居

民出行的异常事件，具有一定的代表性。将这三天

的轨迹数据利用基于时空数据场的轨迹聚类分别
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进行聚类，分析出租车上下车点的时空聚类模式。

进一步通过不同日期和不同时段的比较，分析武汉

市城市热点区域的时空分布差异。

利用基于时空数据场的聚类分析方法，对2015

年5月1日、6日和9日三天的上下车数据进行热点

提取，形成交通热点图（图1），左下鹰眼部分是天河

机场区域。按照每个热点类簇势值总和的不同，对

热度进行区分，其中势值总和越大，该区域的出租

车上下车点越密集，该区域越具有吸引力、热度越

强。以递进的颜色进行热度区分，越偏蓝色表示热

度越强，越偏橙黄色，表示热度越弱。

通过三天出租车上下车轨迹的聚类实验，提取

武汉市的主要热点区域。在这些不同时段的热点

类簇中，2015年5月1日聚出105个热点区域，5月6

日聚出 92 个热点区域，5 月 9 日聚出 98 个热点区

域。武汉多个已成型传统商圈是其常现的热点区

域，包括：武昌的光谷商圈、街道口商圈、中南商圈、

徐东商圈；汉口的王家墩商圈、武广商圈、江汉路商

圈、武汉天地商圈和菱角湖商圈；汉阳的王家湾商

圈和钟家村商圈等。从热点提取结果中也可探测

出一些逐渐新兴的商圈，包括：楚河汉街商圈、古田

商圈、宗关商圈、香港路商圈、杨春湖商圈和后湖商

圈等。

3.2 武汉市热点区域网络交互强度

基于时空数据场的聚类分析方法提取的城市

热点区域为时空热点类簇，其结果在空间上存在重

叠现象，因此需要对热点区域进行空间上的合并。

本文将重叠度大于30%的热点类簇进行合并，并将

被合并的类簇势值总和作为新类簇的势值。然后

按势值大小对热点区域进行编号，即热点区域的势

值越大，其编号越大。为便于可视化和后续分析，

求取各类热点区域的中心坐标作为其位置坐标，并

根据覆盖热点区域的社区、商圈等区域，将该热点

区域与实际代表的地理范围进行匹配，不同日期得

到的热点区域所匹配的地理范围大致相似，可据此

进行比较分析。

以合并后的城市热点区域为节点，出租车在热

点区域的行驶路径为边，上下车次数为边权值，构

建城市热点区域空间交互网络(简称“热点区域网

络”)。2015年5月1日得到热点区域网络中包含51

个节点、1923 条边；2015 年 5 月 6 日得到热点区域

网络中包含 40个节点、1086 条边；2015年 5月 9日

得到热点区域网络中包含 46 个节点、1473 条边。

由此可见，在非工作日时，市民出行以及城市活动

相对活跃，热点数量较工作日多。

不同日期各热点区域在城市网络中空间交互

情况的分析如下（图2-3、表1）：

图1 武汉市热点区域提取结果

Fig.1 Hotspots in Wuhan City
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(1) 节点出入强度分析

热点区域网络中，各节点出入强度的差别体现

了该区域的吸引力。分别对三天热点区域网络中

各节点的出入强度进行分析，并按照节点强度从大

到小的顺序编号，如图2所示。

(2) 边权值分析

节点的强度与连边权重值直接相关，本文所构

建的边为有向边，从出租车上车点所在热点区域指

图2 热点区域网络节点强度统计图

Fig.2 Statistics of node strength of hotspots

图3 热点区域网络连边空间可视化图

Fig.3 Visualization of edge weight of hotspots network
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向下车点所在区域，进一步对边权空间可视化如图

3所示。

图 3中可见，边权最大的连边多发生在汉口区

域，相连的节点在地理位置上都比较接近。边权值

最大的前3条边所连接的节点对如表1所示。

根据热点区域空间交互网络中边权分析，在工

作日，市民的出行更多的是“居住地—工作地”的通

勤模式；在非工作日，多为“居住地—休闲地”或“休

闲地—休闲地”出行模式。

3.3 武汉市热点区域网络节点重要性

类似社交网络中的“人缘”分析，度中心性便是

区域网络中的“区域缘”分析。该指标体现了该热

点区域与其他热点区域的交互多样性，表明该区域

的活跃性。本文采用度中心性来分析热点区域网

络中节点的重要性。三天热点交互网络的节点度

中心性大小的空间可视化如图4所示。

选取热点区域网络中度中心性最大的前5个节

点，如表2所示。

从表2可见，在五一节假日，度中心性较大的节

点所在区域多为车站、火车站和机场等公共交通站

点，工作日度中心性较大的节点多为社区和工作

地；休息日度中心性较大的节点多为步行街和景

区。该结果与边权值分析结论相一致。显然，市民

更倾向于在五一小长假进行长距离出行，从而导致

车站会与更多的热点区域有往来交互关系。在非

长假的周末休息日，步行街和景区等区域的活跃性

体现了市民休息日的选择。而在工作日，“住宅区

—工作地”的出行模式使得各大社区和工作地成为

与更多区域有相连关系的集中节点。

3.4 武汉市热点区域网络社团探测

选用随机游走模型对三天的热点区域网络进

行社团探测。通过将连接较频繁紧密的节点归为

一类，来分析热点区域之间交互的抱团性。社团探

测结果的空间可视化如图 5所示，图 5(a)、(b)、(c)分

别为2015年5月1日、6日、9日的社团分类结果，图

5(d)、(e)、(f)为其空间可视化结果。

表1 边权值Top3统计表

Tab.1 Statistics of edge weights (top 3)

日期

5月1日

(51个节点)

5月6日

(40个节点)

5月9日

(46个节点)

边权最大的前三个节点对

43→46，硚口路附近社区→武广商圈(世贸广场)

40→46，玉带街友谊社区→武广商圈(世贸广场)

45→51，菱角湖万达广场→汉口火车站
24→22，武广商圈(创世纪广场、湖北省地质局)→中

山大道附近社区

24→34，武广商圈(创世纪广场、湖北省地质局)→雪

松路和劲松巷附近社区

24→26，武广商圈(创世纪广场、湖北省地质局)→宝

丰一路附近社区

45→39，武广商圈(创世纪广场)→幸福社区

45→42，武广商圈(创世纪广场)→硚口路与宝丰一路

周边生活办公区

26→28，黄鹤楼→武昌火车站

图4 武汉市出入度统计分析图

Fig.4 Statistical analysis of in-degree and out-degree

in Wuhan City
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从图 5可见，上述三天热点区域网络的探测结

果均为两类。其中，在五一节假日和周六休息日的社

团探测结果中，除天河机场及汉口火车站外，其余

热点网络节点基本上以长江为界，划分为两类。但在

工作日，社团的分类并没有严格地呈现地域界限特

征，各社团成员在地域上相互“渗透”。分析结果表

明，工作日时热点区域之间的交互在地域上更广，

交互半径相对更长。可见，就出租车出行而言，在工

作日的跨江出行，比非工作日的跨江出行更加频繁。

4 结论与讨论

出行活动使得城市热点区域之间具有时空交

互性，从而可以通过热点区域之间的时空交互作用

而构建一个空间交互网络。城市热点区域的空间

交互网络受时间(节假日、工作日、周末等)、地理条

件和地理环境(江河阻隔、道路交通等)的影响。以

城市重要交通工具之一的出租车的轨迹为数据源，

可探测城市的交通热点；利用复杂网络的理论与方

法，可探测城市热点区域的空间交互作用模式。通

过对节假日、工作日、周末等具有代表性的时段，探

测不同时段的城市热点区域的不同分布模式，可为

城市交通管理及社会管理等制定分时段的管理政

策和措施提供参考。通过分析江河阻隔、道路交通

等对城市热点区域的空间交互网络作用的影响，可

为城市规划、交通规划，以及对人们的出行推荐等

图5 社团分类结果图

Fig.5 Community classification

表2 度中心性Top5统计表

Tab.2 Statistics of degree centrality (top 5)

日期

5月1日

(51个节点)

5月6日

(40个节点)

5月9日

(46个节点)

热点区域（前5）

51号热点区域(汉口火车站)、48号热点区域(武汉站)、33号(天河机场)，50号热点区域(付家坡客运站)、36号热点区域

(武昌火车站)

4号热点区域(武汉科技大学附属汉阳医院及其周边社区)、19号热点区域(三眼桥路附近社区)、3号(常青花园社区)、

13号热点区域(光谷步行街)、16号热点区域(武汉市中级法院和金雅公园附近)

26号热点区域(黄鹤楼景区)、28号热点区域(宏基客运站)、34号(楚河汉街)、32号热点区域(武汉站)、45号热点区域(武

广商圈(创世纪广场))
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提供信息参考。

目前，关于城市热点区域提取与分析研究已经

取得若干突破性进展，但对空间交互网络特性及其

规律的研究还不多。未来空间交互网络的进一步

研究的重点为：①未来，空间交互网络的表达与构

建方法；②空间交互网络的测度与定量表示方法；

③空间交互网络的结构识别方法(找规律)；④空间

交互网络的异常探测与分析方法(探异常)。

总体来说，人们的行为轨迹数据中蕴含着反映

行为规律与社会交往活动的丰富知识，需进一步深

入挖掘。以轨迹数据为数据源，同时结合环境、交

通、社会经济等数据，从空间交互的角度，研究人与

城市之间的相互影响和交互作用，是地理信息科

学、管理科学和人文社会科学共同面临的挑战性课

题，迫切需要在理论方法方面有所创新，才能促进

其研究水平不断提升。
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Spatial interaction network analysis of urban traffic hotspots
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3. Guangzhou Urban Planning & Design Survey Research Institute, Guangzhou 510060, China)

Abstract: Urban traffic hotspots refer to the areas where residents visit frequently. Travels of urban residents

generate interactions between urban areas, which form a spatial interactive network. Existing research mainly

focuses on hotspot extraction and their dynamic change, but there are few studies that examine the interaction of

traffic hotspots and the spatial interaction network. Based on the taxi trajectory data in Wuhan City, we detect the

urban traffic hotspots by spatiotemporal data field clustering and further analyze the spatial interaction among

urban hotspots based on the complex network theory. The results show that: (1) There is a large amount of

interaction between the hotspots on holidays, and less interaction between the hotspots on weekdays; (2) The

nodes with great influence are the bus and train stations, airports, and so on, on holidays, and the nodes with

great influence are normally residential communities, workplace, and so on, on weekdays; (3) The results of

community detection found that there is more interaction across the Yangtze River on weekdays, and little

interaction across the Yangtze River on holidays. The study results can provide a reference for traffic

management to develop different management strategies and methods for holidays and workdays. Investigating

the interaction of human behaviors with urban environment, transportation, and geographical regions from the

viewpoint of spatial interaction network is an innovative interdisciplinary research field crossing geographical

information science, management science, and humanities and social sciences

Key words: urban traffic hotspots; spatial interaction network; complex network; community detection; rajectory

clustering; spatiotemporal data field; Wuhan City
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