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基于奇异值分解的城轨网络 
关键站点识别及其演变研究 

王一哲1, 2，邱昱植1，王子甲1 
（1. 北京交通大学土木建筑工程学院，北京 100044； 

2. 北京交通大学土木工程国家级实验教学示范中心，北京 100044） 

摘  要: 为识别城市轨道交通网络关键站点并研究其多年演化，构建基于截断奇异值分解(truncated singular value 

decomposition，TSVD)的关键站点识别方法，选取北京市 2011—2019 年早高峰时段的 OD 数据，通过关键特征向

量分析网络客流演变并对城轨网络中关键站点进行识别，将其与复杂网络方法的识别结果进行对比。分析表明：

TSVD 法能很好地应用于考虑 OD 分布的网络关键站点识别，识别结果能更好代表网络客流的空间分布。从识别

结果看，北京轨道交通关键站点空间布局呈现多中心发展趋势，如西北西二旗，西南丰台科技园等站点逐步形成

网络客流中心并相互联系；东南土桥、东北俸伯等站点也初步呈现网络客流中心的特征。 
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中图分类号: U231       文献标志码: A       文章编号: 1672-6073(2024)04-0046-06 

Identification and Evolution of Key Stations in Urban Rail Networks  
Using Singular Value Decomposition 

WANG Yizhe1, 2, QIU Yuzhi1, WANG Zijia1 

(1. School of Civil Engineering, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044;  
2. Experimental Center of Civil Engineering, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044) 

Abstract: To identify key stations in urban rail transit networks and study their evolution over multiple years, we developed a 

key station recognition method based on truncated singular value decomposition (TSVD). We selected origin-destination (OD) 
data from the morning peak hours between 2011 and 2019 in Beijing as the dataset. The analysis involved evaluating the evolution 

of network passenger flow and identifying key stations in subway networks using key eigenvectors. These results were then 
compared with those obtained from complex network methods. The analysis demonstrates that TSVD can effectively identify 

key network stations by considering the OD distribution. The outcomes from TSVD better represent the spatial distribution of 
network passenger flow than traditional methods. The results revealed that the spatial layout of key stations in Beijing’s urban 

rail transit has evolved towards multiple centers, such as Northwest Xi’erqi and Southwest Fengtai Science Park. These stations 
are gradually forming network passenger flow centers and establishing connections. Additionally, stations like Southeast Tu 

Qiao and Northeast Fengbo are showing preliminary trends toward becoming network passenger flow centers. 
Keywords: urban rail transit; truncated singular value decomposition; OD matrix; key stations; key eigenvectors 
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1  研究背景 

城市轨道交通刷卡数据包含了乘客出行时间、起

讫点(OD)等丰富的信息，是重要的交通数据资源。城

市轨道交通网络中关键站点对网络效率及平稳运行具

有显著影响，在轨道交通线网中具有重要地位[1]。随

着网络快速发展，关键站点也在发生动态变化；长期

的刷卡数据能够反映关键站点分布及其演变趋势。 

以往识别关键站点的研究主要从网络拓扑本身出

发，然而这些研究大多未能充分考虑客流需求的空间

分布。焦柳丹等[2]将客流中心性作为权重加入拓扑网

络，表征某个站点在整个轨道交通网络中聚集客流的

能力，但这种单一权重并不能准确反映客流的大尺度

空间分布内在联系。现有研究中尚缺乏基于长期 OD

数据进行网络演化研究的内容。 

城市轨道交通网络的关键站点识别方法大致可以

归纳为两类：第一类基于复杂网络理论[3]，依据网

络拓扑特性识别关键站点，这种方法虽然所需数据

量较小，但难以反映需求侧的信息；第二类从交通

网络运行性能角度出发，考虑实际客流量、用户出

行时间等因素，但需要大量统计数据支撑，且计算

复杂度较高。 

奇异值分解(singular value decomposition，SVD)

作为一种重要的线性代数方法，在图像压缩、推荐系

统、信号处理等领域得到广泛应用。而图像中像素和

图(Graph)中的节点都具有代表其属性的特征值，且元

素间具有某种特定的邻接关系。因此，可以借鉴 SVD

处理图像数据的思路，将复杂的 OD 矩阵分解转化为

更易于处理和解释的低维空间，进而捕捉 OD 数据中

重要的客流模式和规律，挖掘轨道交通网络发展的主

要趋势和关键站点的动态变化。 

识别城市轨道交通网络中的关键站点，有助于服

务乘客需求和优化网络运营管理，对合理分配交通资

源、有效应对紧急情况以及制定长远的网络规划具

有一定意义。本文通过引入奇异值分解的基本原理，

构造OD矩阵的奇异值分解方法并应用到多年的工作

日早高峰 OD 矩阵的数据处理中，研究北京轨道交通

网络中关键站点空间分布及其演化进程。 

2  SVD 奇异值分解法的构造 

2.1  SVD 法原理 

假设实矩阵 A∈Rm×n，则必存在两正交矩阵 

 U=[u1, …, um]∈Rm×m (1) 

 1[ , , ] n n
n
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式中，正交矩阵 U 和 V 分别称为矩阵 A 的左、右奇

异矩阵；VT为右奇异矩阵的转置；Σr为分解产生的 r

个非零奇异值序列组成的对角阵，其中 r 为矩阵 A

的秩，对角阵中最大的奇异值元素代表矩阵 A 最显

著的数量特征；σj 为矩阵 A 从大到小排列的第 j 个

奇异值。式(3)则为实矩阵 A 的奇异值分解。 

SVD法通过对矩阵U与V第 r列之后的列向量进

行删除操作，实现以低维矩阵的积的形式表示目标矩

阵 A，进而实现数据存储层面的无损失降维。 

2.2  基于截断 SVD 的关键站点识别方法 

具体地，令包含 n 个站点的原始 OD 矩阵(n×n 维)

作为输入矩阵 A，通过 SVD 法将 OD 矩阵分解为 2.1

节 3 个矩阵的积的形式。在此分解中，矩阵 U 中各行

向量为起点站(O)进站客流的低维向量；矩阵 VT中各

列向量为终点站(D)出站客流的低维向量。两矩阵共同

捕捉了客流数据的核心信息和结构特征。 

矩阵 Σr对角线上奇异值的大小衡量了OD 客流水

平的高低。根据 OD 矩阵为方阵的构造特征，定义 OD

矩阵表中第 i 个站点(0<i≤n)的关键特征向量 s 为 

 row col

2




u v
s  (5) 

式中，urow=U[i, :]，vcol=V[i, :]，分别表征轨道交通站

点 i 在网络中作为 O 端与 D 端的客流特征。关键特征

向量综合反映了单个站点对全网客流量的总体贡献

水平。 

同时，由 2.1 节可知，SVD 产生的尾端奇异值较

小，因此，通过保留较大的 k 项奇异值和相应的特征

向量(0<k<r=rank(A))，可以进一步提取宏观客流分布

中的关键特征，过滤较小、较分散客流量的影响，实

现 OD 矩阵的“截断”降维[4]。在此过程中，定义 OD

矩阵的截断 SVD 法如下： 

 T0
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k

k k
 

  
 

Σ
A U V  (6) 

式(6)为矩阵 A 的截断奇异值分解(TSVD)，其中 k

的大小通过奇异值元素的累积水平确定。 
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3  线网构建与数据预处理 

3.1  城轨线网构建 

北京轨道交通建设始于1965年，1971—1999年间，

先后建成了 1 号线、2 号线等 4 期工程，总里程突破

50 km。2000—2010 年，城轨建设进入快速发展期，

先后建成了 10 号线、5 号线等 5 条线路，总里程达到

200 km。2011 年以来，线网建设进入高峰期，先后建成

了 6 号线、9 号线、房山线等线路，总里程突破 700 km，

车站总数突破 400 座[5-6]。以 2018 年为例，北京轨道

交通运营线路总长达到 636.8 km；运营车站达 391 座，

工作日客运量达到 1 200 万人次/d。 

本研究利用地图 API 获取站点空间位置信息以及

站间距离数据，使用 Python3 中的 networkx 包构建了

北京城市轨道交通网络的有向图(digraph)模型，作为

网络参数计算的底图基础。 

图1展示了北京城市轨道交通2011—2019年的线

路建设情况，截至 2019 年底，线路开通运营总数达到

了 23 条[7]。 

 

图 1  2011—2019 年北京城市轨道交通网络演化 

Figure 1  Evolution of Beijing urban rail transit network  
from 2011 to 2019 

3.2  OD 矩阵数据 

城市轨道交通 OD 客流矩阵记录了一定时间段内

从特定起点站到特定终点站的乘客数量。 

本文使用的 OD 矩阵数据表通过北京轨道交通

2011—2019 年同期某月工作日早、晚高峰 1 h 的进出

站 AFC 系统刷卡数据转换得到。 

为研究多年的客流演变，本文选择规律性较强的

早高峰 OD 客流为研究对象，同时对比历年同期北京

轨道交通工作日早高峰客流的空间分布差异[8]。 

以 2019 年某日为例，如表 1 所示，早高峰 OD 流

量中不高于 4 的 OD 流占比约为 65%，该类较小的 OD

流大多系随机产生，规律性较低，通过截断 SVD 法能

够对该类 OD 流实现有效过滤。 

表 1  早高峰 OD 流统计 

Table 1  Morning peak hour OD flow 

OD 流 07:00—08:00 

0 49.23% 

(0, 4]  25.85% 

(4, 8]  8.71% 

(8, 12]  4.47% 

(12, ]  11.74% 

 

3.3  多年轨网 OD 的截断 SVD 分解 

为识别早高峰背景下的 OD 需求与客流结构特征，

首先通过SVD法对多年早高峰OD客流矩阵进行分解

降维。如 2.2 节所述，SVD 法得到的 OD 矩阵的秩 r

代表了非零奇异值数量的同时，也反映了轨道交通网

络建设规模特征。 

统计历年OD 矩阵的秩 r 的平均水平，如图 2 所示。

可以观察到，2011 至 2019 年间北京轨道交通网络建

设进入高峰期，站点总数的不断增加导致 OD 矩阵维

度迅速增大；随着轨道交通网络布局日益复杂，考虑

实际客流量与用户出行时间等因素的数据规模及计算

复杂度表现出超线性增长趋势。 

 

图 2  2011—2019 年秩 r 的平均水平 

Figure 2  Average level of r value from 2011 to 2019 

在城市轨道交通的时空 OD 矩阵中，奇异值充当

了评估不同需求模式重要程度的量化指标，较大的奇
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异值表明相应需求模式包含了更丰富的 OD 信息。为

选择合适的截断 k 值，需要进一步确定 SVD 法产生的

奇异值的累积水平。 

统计标准化处理后的奇异值分布情况，如图 3 所

示，可以观察到，最大的奇异值元素明显超过其他值，

后迅速减小至较低水平。以 2011 年为例，取最大的 20

项奇异值即可表征 70%的原始 OD 信息。 

 

图 3  北京轨道交通 OD 矩阵标准化奇异值分布 

Figure 3  Distribution of normalized singular values  
of OD matrix of Beijing urban rail transit 

如图 4 所示，在 OD 矩阵的秩 r 平均以 19/年的速

度增长的情况下(图 2)，保持 70%以上水平描述 OD 矩

阵特征的截断 k 值平均增速约为 1/年。 

 

图 4  2011—2019 历年 k 值平均水平 

Figure 4  Average level of k value from 2011 to 2019 

截断分解结果侧面反映出，尽管 OD 矩阵的维度

增长迅速，但主要 OD 信息集中在小部分站点且数量

稳定。随着轨道交通网络布局逐渐向低需求区域扩张，

网络中较少的关键站点服务了较大比例的客流需求。 

4  关键站点识别结果与方法对比 

4.1  截断 SVD 法识别结果 

在 SVD 法分解产生的数百个非零奇异值中，通过

截断并保留最大的 k 项奇异值(占 1/12～1/8)即可捕

获绝大部分 OD 客流信息，矩阵的维度从 O(n2)压

缩至 O(n)，显著降低了直接分析原始 OD 矩阵的复

杂度。 

针对SVD法得到的OD矩阵中每个站点对应的关

键特征向量，保留通过截断SVD法得到的前 k个元素，

如 3.3 节所述，以 2011 与 2019 年为例，分别保留了

关键特征向量中前 20、前 28 个元素。 

以截断分解得到的各站点对应的关键特征向量及

奇异值累积水平为依据，识别具有工作日早高峰属性

的关键站点。2012、2015 及 2018 年分别通过截断 SVD

法识别得到的关键站点的空间分布如图 5 所示。 

对北京轨道交通全网所有站点的关键特征向量分

布进行降维可视化[9]，如图 6 所示。虽然降维处理后

的分布无法完整表征特征向量的全体元素，但能够

基本反映出关键特征向量的元素数值大多均匀分布

在原点附近的特点。这样的分布特点良好地避免了

关键特征向量中单一元素值过大(极端客流)对站点

客流水平评价的负面影响，这是 SVD 法可行的重要

支撑。 

4.2  识别结果评估与对比 

基于复杂网络理论，引入介数中心性、接近中心

性、特征向量中心性三项中心性指标以及 PageRank

法计算的网络节点重要度(佩奇排名值)共同评价站点

关键性水平[10]。 

通过 Critic 客观赋权法对 4 项指标进行权重分配，

以其耦合权值作为复杂网络方法评价站点关键性的理

论依据，识别历年线网中的关键站点。 

以 2017 年为例，北京轨道交通网络中复杂网络指

标耦合权值排名最高的 5 个关键站点及其高峰小时进

出站的平均客流量水平如表 2 所示，可以看到，识别

结果均为网络中双线/多线换乘站。 

同时，通过截断 SVD 法识别得到的 2017 年关键

站点中，工作日早高峰小时平均客流量排名在前 5 位

的站点及其平均客流量如表 3 所示。 

传统的复杂网络方法侧重于网络拓扑结构分析，

强调站点在网络中的结构位置和连接重要性，在理解

线网初期规划方面有一定意义，然而该方法无法充分

捕捉客流时空分布特征。 

相比之下，TSVD 法更注重从客流数据中提取信

息，能更准确地反映客流需求，在应对实际客流模式

优化和现实运营挑战方面更具优势。 
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图 5  工作日关键站点分布 

Figure 5  Distribution of key stations on weekdays 

 

图 6  关键特征向量分布 

Figure 6  Distribution of key eigenvectors 

表 2  2017 年前 5 名站点指标 

Table 2  Metrics of top 5 stations in 2017 

车站 

名称 

佩奇 

排名值 

介数 

中心性 

接近 

中心性 

特征 

向量 

中心性 

Critic 
权值 

高峰小时

客流量/

(人次/h)

西直门 0.005 90 0.250 28 0.095 48 0.181 55 0.914 61 15 350

朝阳门 0.004 71 0.170 39 0.096 83 0.263 09 0.831 19 18 329

建国门 0.004 68 0.113 26 0.095 13 0.291 41 0.799 55 7 891 

车公庄 0.004 72 0.192 25 0.097 55 0.175 29 0.791 01 7 934 

东四 0.004 82 0.135 12 0.097 52 0.222 42 0.790 72 5 408 

表 3  2017 年前 5 名站点客流-TSVD 

Table 3  Top 5 stations’ passenger flow-TSVD 

复杂网络法 客流量/(人次/h) TSVD 法 客流量/(人次/h)

朝阳门 18 329 西二旗 21 878 

西直门 15 350 东直门 14 687 

车公庄 7 934 北京西站 11 023 

建国门 7 891 回龙观东大街 9 864 

东四 5 408 四惠 8 466 

5  结语 

1) 本文基于 SVD 原理，构造了基于 TSVD 的关

键站点识别方法，通过实例应用到考虑 OD 分布的北

京轨道交通关键站点识别研究；识别结果在一定程度

上更好反映了网络客流真实的空间分布。 

2) 研究结果显示，北京轨道交通网络快速扩张过

程中，关键站点数量整体呈现先增加后逐步稳定的规

律，表明线网发展到一定程度，供需两方面共同反映的

网络核心逐步稳定。与此同时，关键站点空间布局逐渐

呈现多中心发展趋势，如西北西二旗、西南丰台科技园

等站逐步形成早高峰网络客流中心并相互联系；东南土

桥、东北俸伯等站点也初步出现网络客流中心特征。 

3) 考虑到 OD 矩阵数据的高维特性，降维处理具

有必要性。在本研究中，少量被保留的奇异值(约 10%)

能够有效捕捉到原矩阵约 70%的 OD 分布信息，凸显

了 TSVD 法在数据压缩和信息提取方面的优势。 
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