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摘要：共享单车为世界各地的交通模式发展带来了深刻的变化，被认为是解决地铁“最后

一公里”问题的有力工具。本研究旨在研究建成环境对于共享单车接驳地铁出行的影响。

通过利用包括上海共享单车骑行数据在内的多个开源数据，表征不同领域的建成环境特

征。比较线性回归与多种机器学习算法等不同模型对于骑行接驳次数的预测准确度，配合

SHAP 可解释性分析讨论机器学习结果。结果表明，建筑高度对于骑行接驳有着显著的积极

影响。研究进一步关注到了分类路网密度、夜间灯光指数对于骑行促进的潜在阈值。同

时，文章还深入不同研究变量关系，关注到例如不同商住分离指数下用地、POI 等指标存在

的复杂非线性关系。 
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引言 

共享单车对于碳中和等可持续发展目标，与使用者自身的身体健康，都有积极的影响

[1,2]。地铁系统作为现代社会重要的日常出行方式，被视为解决日常交通负荷的重要手段。同

时，地铁出行选择受到共享单车的正面促进[3,4]，两种交通方式的融合已成为城市交通研究的

重要方向。 
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图 1 上海区位及 2018 年地铁站分布（图片来源：作者自绘） 

现有研究已从共享单车对地铁客流量的影响[5]、自行车-地铁接驳出行的场景及特征[6]等

方面对共享单车-地铁融合出行进行了探索。部分研究具体分析了城市建成环境层面影响共享单

车-地铁接驳的因素，并发现这些影响往往随时间和空间的变化而变化[7-9]。 

当前，许多研究正转向分析骑行接驳特征的影响因素。李等人发现共享单车日客流量与接

驳地铁出行的共享单车骑行距离负相关，与地铁日客流量等正相关[10]；李和杜等人则从公共

交通特征上讨论了此类出行时间，提出该因变量与主干道长度正相关，与支路长度负相关

[11]；胡等人的研究则发现，出行次数与高校等周边兴趣点（Point of Interest, POI）数量正相关

[12]。这些影响因素大多聚焦于道路特征、土地利用特征和城市站点特征，较少研究建筑本身

的形态（如占地面积和建筑高度）对地铁与共享单车接驳出行的影响。 

在此基础上，诸多研究证实了机器学习模型与 SHAP 方法对自变量与因变量存在的非线性

关系的解释能力[13]。相比传统线性回归，机器学习模型能够满足更多类型的相关性回归要

求，而 SHAP 因其广泛适用性与局部精确性，在解释机器学习模型的自变量关系时有出色的表

现[14-16]。因而，相关模型和方法被广泛应用于相关研究中。在分析地铁客流量时，习等人发

现不同影响因素的空间异质性，各因素影响程度形成了圈层结构[17]，刘等人则进一步提出在

600m 缓冲区下机器学习可达到最佳的模型拟合度[18]；在骑行方面，季等人分析骑行距离与建

成环境的关系，结果表明路网形态做出的贡献高达 54.3%，自行车道仅占 28.33%[19]。然而，

在地铁与骑行接驳方面应用相关方法的论文较少，仅谷等人以北京为案例，利用 GBRT-SHAP

模型识别并分析影响接驳使用的关键因素。目前对于该场景下机器学习模型的优劣性比较还较

缺乏，在实际问题中的应用也较少[20]。 

在案例选择上，本研究着重关注上海轨交系统与共享单车的接驳问题。共享单车-地铁融合

已成为上海市居民日常出行的基本模式，上海共有 20%-30%的地铁出行使用了无桩共享单车接



驳[21,22]。因此，本文以上海为研究对象，分析 2018 年上海各地铁站周边建成环境特征、尤其

是建筑特征指标对骑行接驳的影响，比较了线性回归与各类不同机器学习模型的预测准确度，

利用 SHAP 模型分析各自变量与因变量的非线性关系。在此基础上，我们进一步分析其内在原

因，尝试为促进骑行接驳提供建设性意见。 

1 方法论 

1.1 数据参考与预处理 

在研究城市自行车交通时，建筑环境的几个关键因素对促进骑行行为至关重要。这些元素

一方面影响骑行体验，而且还影响了潜在骑行意愿的发生频率。在既有研究中，建筑环境的关

键因素主要包括以下几个方面内容：1.街道设计和基础设施：例如受保护的自行车道、路网布

置密度与模式及周边建筑造成街谷环境[23]。2.土地利用多样性：混合土地利用通过提供无障碍

目的地来鼓励骑自行车，这对于休闲骑行至关重要[24]。 3.公共交通与生活服务系统：靠近公

共交通增强了骑行潜力，因为它促进了多式联运，更多的目的地分布也促进交通行为的发生。

对于服务系统活力的概念，夜间灯光数据与城市多样性指数的整合显示出很强的相关性，可以

被用于代表城市服务系统的多样性程度[25]。4.环境质量与街区形态：建筑物高度会显著影响城

市自行车动态，影响安全、行为和基础设施的有效性。城市中自行车路线的美观质量等因素也

会显著影响骑行行为[26]。这些环境品质要素与设计导则紧密联系，是城市设计工作中重点关

注的内容。综合以往研究的论述，我们最终选择了路网数据、POI 数据、夜间灯光数据、建筑

投影面积与高度以及土地使用分类作为该研究的数据参考。 

因此，本研究主要采用的数据来源和预处理方式如下： 

 (1) 共享单车出行数据选取上海市 2018 年 8 月 26 日-9 月 9 日的共享单车出行数据，筛选

出其中工作日出行数据，剔除 9 月 7 日天气等因素影响导致的异常数据，共保留 9 天的共享单

车出行数据，含出行起止时间、位置等信息。 

 (2) POI 数据来自北大开放研究数据平台。选取 2018 年上海市 POI 数据，含 POI 对应场所

名称、经纬度、分类等信息。 

 (3) 路网数据来自 OpenStreetMap。选取上海市最新路网矢量数据，含道路分级信息。根据

上海市道路实际情况，将其重新分类为快速路与主干路、慢行道路与支路、其他道路 3 类。 

 (4) 夜间灯光数据来自 Harvard Dataverse。选取 2018 年夜间灯光强度栅格数据，分辨率约

500m。 

 (5) 建筑基底面积与高度数据来自 Global Human Settlement Layer（GHSL）数据集。选取

2018 年建筑基底面积与高度栅格数据，分辨率 100 米。 

 (6) 用地数据来自 Gong 等发布的全国范围的地块尺度的城市土地利用图数据集。数据为矢

量格式，含一级类、二级类用地属性等信息。 

1.2 指标体系构建与计算方式 

对于接驳行为，参照《城市轨道沿线地区规划设计导则》规定，提取骑行起点或终点在地

铁站周边半径 50m 范围内的共享单车出行数据，并按骑行起止时间进一步分类为早高峰（7:00-

9:00）、晚高峰（17:00-19:00）、非早晚高峰接驳。 

对于接驳环境，参照相关研究关注的建成环境特征、结合数据可达性，从道路、建筑、功



能等方面总结 10 项指标进行描述。考虑到慢行交通舒适距离、城市建成环境连续性等因素，既

有研究讨论公共交通站点周边建成环境特征对骑行选择的影响时，研究范围半径多采用 200-

500m[27,28,29,30,31,32]。由于上海城市开发建设、地铁线网密度较高，本次研究半径可取较小

值[32]。参照《上海市 15 分钟社区生活圈规划导则》提出在站域半径 200-300m 范围内集中布

置就业空间、街坊尺度控制在 200m 以内等要求，考虑本次分析对城市开发建设的指导意义，

选取 200m 为本次分析半径。在 ArcGIS Pro 中设定缓冲区，进行如下处理以获取对应指标： 

 (1) 对路网数据，为避免多车道矢量数据独立对路网密度计算的影响，经栅格化、核密度

分析、重采样，得到快速路与主干路、慢行道路和支路的道路密度指数。对同一类型道路，密

度指数越高，则对应道路密度越高。 

 (2) 对夜间灯光、建筑基底面积、建筑高度栅格数据，在缓冲区范围内取样计算得接驳环

境范围内平均夜间灯光强度、平均建筑高度，由栅格精度计算得建筑密度。 

 (3) 对 POI 数据、用地数据，与缓冲区相交统计得接驳环境范围内居住类、服务类 POI 数

量及一级类下居住用地、商业用地面积。 

 (4) 定义商住分离指数为接驳环境范围内居住用地、商业用地面积的标准差，其值越大，

则商住分离程度越高。 

 

表 1 研究自变量、因变量（表格来源：作者自绘） 

因变量 自变量 

早高峰接驳次数 快速路、主干路密度指数 

晚高峰接驳次数 慢行道路、支路密度指数 

非早晚高峰接驳次数 夜间灯光强度 

总接驳次数 建筑密度 

 平均建筑高度 

 居住类 POI 数量 

 服务类 POI 数量 

 居住用地面积 

 商业用地面积 

 商住分离指数 

 

1.3 研究流程 

 (1) 数据获取和预处理。对原始数据清洗并计算得研究所需指标。 

 (2) 相关性分析与变量选择。进行皮尔逊相关性分析，保留与因变量相关性显著

（p<0.05）的自变量。 

 (3) 数据规范化。根据描述性统计结果，对自变量，由于原始数据尺度差异较大，故进行

归一化处理，以减少对模型预测精度的影响；对因变量，由于原始数据表现为长尾分布，故进



行 Box-Cox 变换，具体公式如下： 

yሺλሻ ൌ ቐ
୷ሺλሻ ିଵ

λ
,λ ് 0
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 ……(1) 

 

其中λ为参数。变换可提升数据分布的正态性，从而满足多元线性回归的正态性假设、减

少偏态分布对模型预测的影响。变换使用 scipy 包提供的 boxcox 方法进行，λ由方法内部计

算。 

 (4) 模型训练和评估。使用 Python 拟合多元线性回归模型与训练备选机器学习模型，采用

R²、MSE、MAE 等指标，使用 5 折交叉验证评估模型预测性能。备选机器学习模型包括：

AdaBoost、LightGBM、XGBoost、极端随机树、随机森林、支持向量回归。 

 (5) 模型解释和分析。使用 SHAP（SHapley Additive exPlanations）[14]框架，对预测性能

最佳的模型进行可解释性分析，由此讨论建成环境特征与接驳出行的关系。 

 

图 2 研究流程图示（图片来源：作者自绘） 

2 数据结果 

2.1 自变量相关性分析、共线性分析 

  

图 3 各变量的皮尔逊相关系数（**表示 p<0.01，*表示 p<0.05）（图片来源：作者自绘） 

从图 3 可以看出，大部分自变量与因变量之间都有一定的相关性，且自变量之间相关系数



均不超过 0.8。进一步分析表 2 可知，自变量平均 VIF 为 2.6，小于 10，表明基本不存在多重共

线性，有利于线性回归。 

 

表 2 自变量多重共线性分析（表格来源：作者自绘） 

自变量 VIF 

快速路、主干路密度指数 2.517346103 

慢行道路、支路密度指数 1.728536197 

夜间灯光强度 1.618934864 

建筑密度 2.12529683 

平均建筑高度 3.33469511 

居住类 POI 数量 2.035498593 

服务类 POI 数量 2.300408166 

居住用地面积 4.571936113 

商业用地面积 1.95534921 

商住分离指数 3.815544051 

 

2.2 算法比较 

 
图 4 各回归预测算法决定系数（R2）、平均绝对误差（MAE）、均方误差（MSE）比较（图片来源：

作者自绘） 

 我们选取常用的三个统计度量，分别是决定系数、平均绝对误差、均方误差对不同模型预

测的准确度进行比较。其中，R2（决定系数，Coefficient of determination）用于度量因变量的变

异中可由自变量解释部分所占的比例；MAE（平均绝对误差，Mean Absolute Error）用以表示

预测值和观测值之间绝对误差的平均值；MSE（平均平方误差，Mean Squared Error）通过计算

预测值与实际值之间差值的平方的平均值来衡量误差。 

 可以看出，在综合三项指标的比较中，尽管总体上各模型预测准确度均表现出了相对不错

的预测能力，但各模型表现仍有差异。其中，极端随机树与支持向量回归的三项指标都表现突

出，高于线性回归的结果。因而，我们最终选用预测准确度最高的极端随机树进行进一步分

析。 

2.3 线性回归结果 

表 3 线性回归各自变量相关系数与模型整体 F值、P值、R2（表格来源：作者自绘） 



  早高峰接驳次数 晚高峰接驳次数 非早晚高峰接驳次数 总接驳次数 

系数 p 系数 p 系数 p 系数 p 

变

量 

截距项 -0.13 0.78 -0.24 0.62 0.12 0.79 0.40 0.50 

快速路、主干

路密度指数 

4.21 0.00 4.21 0.00 4.59 0.00 5.58 0.00 

慢行道路、支

路 

1.06 0.09 1.09 0.10 0.80 0.21 1.43 0.08 

夜间灯光强度 0.04 0.97 0.10 0.94 0.16 0.90 0.26 0.87 

建筑密度 -0.08 0.93 -0.36 0.72 -0.35 0.72 -0.23 0.86 

平均建筑高度 3.64 0.00 3.87 0.00 4.20 0.00 4.95 0.00 

居住类 POI 数

量 

0.30 0.69 -0.04 0.96 0.57 0.46 0.53 0.59 

服务类 POI 数

量 

0.57 0.34 0.66 0.30 0.59 0.33 0.69 0.37 

居住用地面积 2.60 0.00 2.58 0.00 2.41 0.00 3.27 0.00 

商业用地面积 2.36 0.00 2.35 0.00 2.27 0.00 2.98 0.00 

商住分离指数 -1.38 0.02 -1.33 0.04 -1.21 0.05 -1.67 0.03 

F 48.66 43.38 53.17 50.77 

p 0.00 0.00 0.00 0.00 

R² 0.59 0.56 0.61 0.60 

 

由线性回归结果（表 3）可以看出，早高峰、晚高峰、非高峰时间段中，各自变量系数未

出现明显差异。平均建筑高度、快速路和主干路密度指数对于骑行的贡献相对突出。居住面积

与商业用地面积也与骑行接驳有正相关关系。 

2.4 建成环境与骑行结果的分析 

2.4.1 摘要图分析 

 

图 5 各时段 SHAP 摘要图（图片来源：作者自绘） 

前述分析已经发现各时间段自变量特征无显著区分，故本部分着重利用 SHAP 可解释性分

析深入比较各自变量对因变量的非线性影响关系。由图 5 仍可以得知，各时间段自变量影响特

征并无显著差异。 

分析总接驳次数的摘要图（图 5）可以发现，平均建筑高度、快速路和主干路密度指数、

服务类、居住类 POI 数量是影响骑行的主要特征指标。相反，传统规划中所强调的适宜骑行的

慢行道路和支路密度指数并未表现出较大的正向贡献。各指标均对地铁站骑行接驳有正向影响。

部分指标例如建筑密度、慢行道路和支路密度指数、夜间灯光强度等在指标较大时，出现了较

为明显的阈值，即在特定水平后进一步增加指标对骑行的正向影响不显著。 

2.4.2 SHAP 值分布图分析 



 

图 6 总接驳次数各自变量 SHAP 值分布图（图片来源：作者自绘） 

在本部分，我们聚焦于总接驳次数中各变量具体的非线性变化特征。 

由图 6 可知，平均建筑高度有着最显著的线性特点与最大斜率，且不存在阈值。随着平均

建筑高度的增加，地铁站周边骑行接驳会显著增加。经济指标中，夜间灯光强度在 50 左右趋向

平缓，这意味着地铁站周边经济活力达到一定强度后，其对于骑行接驳促进的贡献趋向于一个

定值。骑行指标中，快速路、主干路密度指数对骑行接驳增加的影响表现出了先增后减的趋

势，慢行道路和支路密度指数则在 0.45 左右出现了相对明显的阈值。POI 与用地、商住分离指

数对骑行接驳的贡献则表现出先增加后持平的趋势。 

2.4.3 依赖图分析 

 
图 7 总接驳次数建筑密度、居住用地与道路密度指数依赖图（图片来源：作者自绘） 

在本部分，我们选取依赖图中几个比较有代表性的图表，揭示多变量之间的复杂互动与非

线性关系。 

慢行道路和支路密度指数、快速路和主干路密度指数在部分依赖图中表现出了类似的特

征。例如，当地铁站周边建筑密度较高时，与较高的道路密度相比，较低的道路密度反而能促

进地铁站骑行接驳。在地铁站周边居住用地面积较大时，较低的道路密度也表现出了对于地铁

站骑行接驳更强的促进作用。 

3 讨论与建议 

机器学习模型揭示了地铁站周边部分自变量与因变量之间显著的非线性趋势与阈值特征，

这些统计结果反映了城市设计中人为因素对共享单车的接驳选择的深刻影响。因此，我们将结

合 SHAP 分析中的统计特征，从定量角度深入讨论这些建成环境要素影响共享单车接驳的实际

意义。 

首先关注于各建成要素与预测变量间的单调趋势，全部 10 个自变量均在摘要图中呈现显著

的正向预测趋势，各变量的 SHAP 值分布图也支持这一结论。其中，平均建筑高度对接驳频次

有最大的正向贡献。一些研究指出较高的建筑物高度通常与人口密度的增加相关，这可能导致

对骑行等高效和可持续的交通选择的需求增加。在人口稠密的地区，由于目的地的临近，骑自



行车是短途通勤的便捷选择，赵等人在北京的研究也认为，更高的目的地可达性通常是建筑物

较高的区域的特征，这样的环境通常为骑行者提供更直接的路线和更短的出行时间[33]。同

时，拥有较高的建筑物的区域也通常意味着较好的街道连通性，这进一步提高了附近人员选择

骑行接驳的意愿[34]。快速路和主干路密度指数、慢行道路和支路密度指数对预测变量的正向

贡献也同时能佐证这一结论，无论道路类型如何，增加连通性和可达性都能够极大地促进骑行

选择的发生。 

除此之外，一些针对城市微气候的研究指出，高楼两侧的街谷、阴影等环境因素之间的相

互作用可以抵消高温的负面影响，这会使得发生在建筑更高的地区的骑行更具吸引力[35]。较

高的建筑物所产生的阴影能避免阳光直射、影响地表温度，从而使骑行更加舒适，因而鼓励自

行车交通。 

对于 POI 数量对接驳频次的正向贡献，服务行业的兴趣点首先代表着自行车交通可能的目

的地，这会吸引更多骑自行车者前往服务类 POI 高度集中的地区[36]。此外，其他研究也指出

服务业 POI 的密集区域通常与城市中心重合，这些地区拥有更稠密的通勤人口、更发达的非机

动车设施，在这些区域骑自行车是一种实用而高效的交通方式[37,38]。 

其次，我们关注自变量在预测骑行频次时呈现的非线性特征和变化阈值，来尝试解读建成

环境与共享单车接驳之间的因果联系。在分布图中，夜间灯光强度对预测变量的正向贡献在 50

左右趋向平缓，这说明经济与人群活力等要素的高度集中不一定能带来对应的骑行促进。张等

人的案例也表明，城市人口密度对促进自行车运动有阈值影响，而且证明了保持每平方公里超

过 22,000 人的人口密度可以有效延长骑行距离[39]。这种阈值可能源于步行与骑行的接驳竞

争，当建成环境的出行需求或经济容量足够大时，步行较骑行拥有更高的通勤效率，因而服务

类、居住类 POI 数量的贡献增长出现了逐步放缓的趋势。此外，道路密度指数出现了 S 形曲线

特征，张等人也发现存在有利于骑车的路网密度范围为 3 至 6 公里/平方公里。此情景下，路网

可提供足够的连接来支持骑行，同时其环境复杂性仍处于适合骑行的区间[39]。 

在多变量的复杂互动关系上，我们考虑居住和商业两种用地模式。当用地组成较单一时，

居住用地比商业用地更能吸引骑行接驳。多项研究提出，单一住宅区周边往往拥有更多的专用

自行车道与社区基础设施，通常更有利于骑行[40,41]。此外，我们发现当地铁站周边建筑密度

较高时，较低的道路密度反而能促进骑行接驳。陈等人的研究猜想这是由于共享自行车对轨道

交通站缓冲区的扩大效应，高密度城区较为通达简单的路网能够增加地铁站乘客覆盖范围 

[42]。另外，高密度地区更低的路网密度往往意味着更大的道路宽度，这些道路上更可能拥有

专用的行车道，从而使我们统计到更多的共享单车接驳。 

 挖掘建成环境与接驳频次之间的影响机理，有助于从计算性角度指导城市设计。首先，较

高的建筑高度通过积聚人流、提供更集中的目的地选择及提供更遮阳的街道微环境从而促进骑

行。这提示我们在城市设计中适当在地铁站周边提高开发强度，是促进共享单车接驳的有效法

则。另一方面，在街道设计中，设置非机动车道能直接促进骑行；此外，兼顾骑行道路与地铁

站之间的连通性、设置便于共享单车驻车的停车点，以扫清地铁站到自行车道间“最后 50 米”

的骑行困难，也能够促进骑行接驳。在更大的设计尺度上，持续提高路网密度并不能始终促进

骑行选择，而过多的路口交叉点与过高的道路复杂度反而会给骑行造成障碍。总的来讲，模型

揭示的非线性关系提醒城市设计者始终注意复杂建成环境中的多影响因素，在规划设计中根据



城市基础条件综合考虑建筑开发强度和路网布置、考虑适当的用地混合，从而保障道路接驳与

骑行条件的通达顺畅、促进人口与业态的适当集中，这些都是促进城市中共享单车与轨道交通

接驳的有效手段。 

结语 

本研究利用上海共享单车骑行数据、GHSL 建成环境数据、NPP-VIIRS 夜间灯光数据、

OSM 路网数据、土地利用数据、POI 数据等数据集，使用线性回归与其他机器学习方法，结合

SHAP 可解释性分析，分析了各类建成环境指标对于地铁站周边骑行接驳次数的影响关系。研

究得出了以下结论：1.建筑高度、路网密度和 POI 数量是影响地铁站周边骑行的最重要因素。

2.部分指标对于骑行接驳存在正向促进的“阈值”现象，例如骑行道路路网密度、夜间灯光强

度、建筑密度等。3.部分指标间存在较为明显的非线性互动关系，例如在高建筑密度前提下，

较低的各类路网密度反而能促进地铁站周边骑行接驳。综合以上结论，我们提出了开发强度、

路网布置、道路接驳、骑行条件等方面的设计建议，以期为今后的规划设计方案提供有意义的

指导。 
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附录 研究数据来源 

共享单车出行数据：https://download.csdn.net/download/cc605523/15483509 
POI数据：https://opendata.pku.edu.cn/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.18170/DVN/WSXCNM 
路网数据：OpenStreetMap (https://www.openstreetmap.org) 
夜间灯光数据：Havard Dataverse 
(https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.7910/DVN/YGIVCD) 
建筑基底面积与高度数据：GHSL (https://human-settlement.emergency.copernicus.eu/) 
用地数据：Mapping essential urban land use categories in China (EULUC-China):preliminary results for 2018 


