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【摘 要】：以成都市为例，基于地铁刷卡、POI、建成环境等多源大数据，运用 GIS、Python、Spark等进行数

据处理，分析 156个站点客流量、出行时间的空间分异特征，并通过梯度提升决策树(GBDT)，解析站域设施数量、

建成环境、经济属性等 15个因素对客流量与出行时间的非线性影响机制。研究发现：(1)成都市轨道交通客流量具

有中间高—两边低的倒 U 型分布特点，每站日均客流量为 1.6 万人次；(2)出行时间随距 CBD 距离增加逐渐增大，

每站乘客平均出行时间为 32min，出行时间的概率密度呈 Gamma分布特点；(3)路网密度、容积率、办公设施、交通

设施等对客流量具有非线性正向影响，而房价、距 CBD距离与客流量则分别为“凸”形与“凹”形的非线性关系；

(4)距 CBD 距离、购物数量、办公数量等与出行时间非线性正相关，而交通设施、房价等与其负相关。最后，提出

考虑“流量”与“时间”阈值效应的建成环境优化、构建“出行+生活”的轨道通勤圈等规划策略。 
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当前，城市蔓延和过度依赖机动化带来了交通拥堵、空气污染等“大城市病”问题[1]。面对日益严峻的交通和环境问题，城

市轨道交通作为一种高效率、大运量的交通方式，已经成为大城市落实公交优先、引导绿色出行的重要选择[2-3]。随着轨道交通

网络结构复杂化，轨道交通出行效率也面临着出行时耗过长、高峰时段人流过度聚集等问题。城市轨道交通客流量、出行时间

的时空格局是居民地铁出行的重要表征。地铁站域作为城市居住、就业、商业等设施的主要聚集区域，其建成环境、设施布局

与人群活动的关系“失衡”会阻碍城市的可持续发展[4-5]。因此，研究城市轨道交通的人群出行时空特征，分析其影响因素的作
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用机制，有利于认知大城市公共交通需求规律，进而提高城市轨道交通的出行效率，实现公交导向（TOD,Transit oriented 

Development)[6]的城市发展目标。 

近年来，随着大数据与互联网技术的快速发展，大数据应用于人群时空行为研究日趋多样化与复杂化。手机信令数据、公

交刷卡数据、蓝牙数据、GPS数据、共享交通数据等多源数据，为城市人群出行行为的可计算提供了新的数据基础与分析方法[7]。

城市公共交通系统需要满足人们日常通勤、通学以及购物等多样化出行需求。基于公交智能刷卡数据，国内外研究者从职住通

勤圈、行为特征聚类、线网效率、接驳特征、客流预测等方面挖掘了城市居民出行的时空特征[8-10]。例如，Huang 等利用北京市

连续 7 年的轨道交通智能刷卡数据，提出 45min 通勤忍受阈值定律和地铁通勤者的波动周期为 4 年，并剖析了四类人群的通勤

时间与住房成本的博弈过程[11]。王宇宁等构建“时间—距离”模型，基于天津地铁的现状及规划线网，开展了主要节点的通勤

时距仿真，分析轨道交通通勤圈构建的可行性
[12]

。黄洁等计算了北京市 431 万条地铁刷卡数据的出行时间分布，并基于多尺度

解析了地铁 OD的网络特征[13]。另外，部分学者通过随机森林[14]、K-均值聚类[15]等方法进行客流时序变化的轨道车站类型划分。 

轨道交通客流出行强度、出行时间与站点周边建成环境、社会群体属性、天气环境等因素存在关联作用，国内外学者对轨

道交通客流量影响因素及机制开展了广泛的研究。在土地利用、建成环境方面：金昱基于 logit 模型分析了上海市轨道交通客

流时变特征与 500m范围内的社会属性、站点特征及交通方式等要素的作用关系
[16]
。李国强等基于客流 AFC数据与 POI数据，分

析了城市轨道交通客流时序变化过程，并从土地利用、公共交通等方面挖掘了影响客流的主要因素[17]。Shi 等基于 GTWR（时空

地理加权回归）分析了地铁站点地区建成环境、线网拓扑结构对地铁出行强度的影响，发现站域居住、商业、停车设施的数量

以及站点中心度与紧密度对客流量具有正向影响[18]。在社会经济因素方面：Chava等通过研究 TOD地区的房价与人口结构的变化，

提出班加罗尔 TOD站域绅士化对地铁客流量有显著影响[19]。Becky等对比了香港与纽约的城市轨道交通客流量的影响因素差异，

结果表明就业人口密度、居住人口密度以及居民拥车率均与客流量显著正相关，且以上 3个社会经济指标对香港的影响更强[20]。

Pan等基于手机信令数据、地铁刷卡数据解析了站域人口特征、商业规模与地铁客流量的关系，结果显示就业人口数量与上盖商

业开发量对客流量影响最大[1]。 

综上所述，国内外学者对城市轨道交通出行特征与影响因素进行了探讨，并取得了丰硕成果，但已有研究在以下方面略显

不足：(1)国内外相关研究均是从“量”的角度探寻轨道交通站点地区建成环境、人群结构等因素对客流量的影响作用，未同时

考虑站区属性对出行时间与客流量的影响差异性。从站点地区“流量”与“时间”综合分析其影响机制，对认知轨道交通客流

行为、站域空间特征具有重要意义。(2)大部分学者采用传统的多元回归[19]、结构方程[17]、地理加权回归[18]等模型研究地铁客流

量与影响因素之间的线性关系，但也有部分学者对预先设定的空间因素与客流量之间的线性关系提出质疑[21]。而机器学习则可

以反映出响应变量（客流量、出行时间）与预测变量（影响因素）之间的非线性关系[22]。(3)以往研究多停留于描述性统计与模

型构建层面，未结合影响因素作用机制提出相应的规划策略与阈值范围。 

因此，本文使用成都市 2019年 3 月的城市轨道交通刷卡数据，结合 POI、建成环境等多源数据，利用 GIS、Python 解析轨

道交通站点客流出行量、出行时耗以及出行模式。基于 GBDT（梯度提升决策树）算法[22]，从站区建成环境、设施数量、经济属

性三个层面（15 个因素），揭示其对站点客流量与平均出行时间的影响。采用 GBDT 建模不仅能够探究城市轨道交通出行的主要

影响因子的特征度，且能精细刻画影响因素的非线性作用机制。本研究可为大城市轨道交通出行需求管理，以及公交都市下的

TOD站域建成环境与设施布局优化提供有效阈值与理论参考。 

1 研究区概况 

成都市是目前全国城市轨道交通发展与建设最快的城市之一。截至 2019 年 3 月，成都市地铁开通里程为 226km，共开通 6

条线，分别为地铁 1、2、3、4、7、10号线，共计 156个地铁站点（图 1）。城市轨道交通覆盖 10个区县，包括核心五区（成华

区、武侯区、锦江区、青羊区、金牛区）55个站点，以及外围区（温江区、郫都区、新都区、双流区、龙泉驿区）101个站点。 
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2 数据来源与研究方法 

2.1数据来源 

2.1.1城市轨道交通刷卡数据 

客流量与出行时间反映了城市轨道交通出行的重要时空特征。因此，本研究选取客流量与出行时间两个指标作为因变量。

(1)客流量：采用成都市 2019 年 3 月轨道交通智能刷卡数据（Smart Card Data,SCD），使用的数据主要包括成都地铁工作日、

非工作日进出站量，全时段（1h间隔）进出站量数据以及 OD数据等，采用 Spark、Python对地铁刷卡数据进行处理，获取 156

个站点的日均客流量；(2)出行时间：地铁刷卡数据记录了卡号、检入站、进站时间与出站时间、检出站，基于刷卡数据可获取

156个站点的进站旅客的轨道平均出行时间，通过 GIS对各站的日均客流量以及乘客平均出行时间的时空格局进行分析。 

2.1.2站区设施数量 

POI(Point of Interest）数据作为新出现的数据来源，能反映城市各类服务设施的空间布局特征
[23]
。POI 数据的粒度和分

类较为精细[24]，可以结合 SCD 和 POI 数据进行交互分析，解析轨道交通使用人群的出行目的，探测城市轨道交通客流量、出行

时间的影响因素。因此，本研究结合参考文献[17-18]，利用 Python爬取了高德地图（https://www.amap.com/）成都市域范围内的

POI数据，并通过 GIS对地铁站域 1000m[25]缓冲区数据进行了筛选和清洗。本次 POI数据类型主要包括休闲娱乐、医疗保健、金

融、居住（含社区服务）、办公、商业、娱乐、餐饮、生活服务以及文化教育等。 

2.1.3站区建成环境数据 

建成环境体现了站点地区城市设计特点，对人群出行行为具有重要影响[26]。POI数据主要反映了站区设施的数量与密度，忽

略了各类型设施的建筑面积或占地面积。因此，本研究在站区设施数量的基础上，结合 Cervero等提出的设计、密度等 3D原则
[27]，选取了路网密度、容积率、距 CBD 距离 3 个变量作为建成环境变量，其中路网密度、容积率数据利用成都市建筑轮廓、道

路数据在 GIS 中进行二次处理，分别解析 156 个站点 1000m 范围内的道路边界、用地性质与建筑开发强度等矢量数据。距 CBD

的距离主要通过 Python计算每个站点距离天府广场的空间距离得到。 

 

图 1研究区地铁线路与站点分布图 
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2.1.4站区经济属性数据 

房价、平均岗位工资数据来源于“链家网（https://cd.lianjia.com）”“智联招聘（https://landing.zhaopin.com）”

等网站的数据爬取，结合成都市 2018年统计年鉴、各区县的 2018年度统计公报对数据进行修正。 

2.2研究方法 

2.2.1梯度提升决策树（GBDT) 

采用梯度提升决策树（GBDT）模型分析客流量、出行时间与影响因素的非线性关系。该方法最初是为了预测和解释计算机

中的数据而开发的机器学习方法，由 Friedman开发[22]。近年来已逐步应用于交通工程、交通地理、经济地理等研究方向[28-31]。 

相比于传统的线性回归模型，GBDT 具有许多优势[32]。(1)GBDT 可以解释变量之间的非线性关系。与线性回归不同，GBDT 不

假设预测变量与响应变量之间具有线性的关系。该方法通过最小化损失函数来预测响应变量，在控制了模型中的所有其他预测

变量之后，生成偏依赖图（Partial Dependence Plot），以解释预测变量和响应变量之间的关系
[29]
。(2)GBDT提高了模型预测的

准确性，其通过阶段性学习数据对预测变量进行权重调整[21]。(3)GBDT解决了多重共线性问题，该算法考虑了预测变量之间的相

互作用，对预测变量的响应取决于较高层节点的预测变量的值[33]。 

GBDT属于 Boosting算法[34]，结合了回归树与提升树（图 2）的思想。主要解决一般损失函数的优化问题，其核心是利用损

失函数的负梯度作为前一轮学习器的残差近似值，在残差减小的梯度方向建立新的决策树，使模型加速收敛到局部或全局最优

解。GBDT具有很强的预测能力
[35]

，模型可表示为： 

 

式中：T(x;θm)表示决策树；θm表示树的参数；M为树的个数。 

决策树 T(x;θm)的损失函数用 L(·)表示，在 GBDT中，损失函数为平方误差函数。用 Tm-1(xi)表示当前决策树，GBDT通过最

小化损失函数来确定下一棵决策树的参数 。 

 

2.2.2Gamma函数 

人群出行研究中往往用幂律分布、泊松分布、正态分布以及 Gamma 分布等对其规律进行描述。利用 Minitab 的概率分布拟

合模块，将乘客的出行时间的客流量分布概率进行拟合，并结合 Brockmann[36]、黄洁[13]、金昱[16]等人的研究，发现乘客出行时间

的客流量概率密度分布符合 Gamma函数特征。其函数可表达为： 
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图 2分类树示意图 

 

式中：k表示出行时间分布的形态参数；θ表示分布的占比参数；t表示轨道出行时间。 

3 轨道交通出行的时空特征 

3.1客流量时空分布 

3.1.1客流量空间分布格局 

客流量前十的站点分别为春熙路（10.6 万/d）、成都东客站（8.5 万/d）、犀浦站（6.4 万/d）、天府三街（5.9 万/d）与天

府广场（4.7万/d）等，主要为换乘站、首末站以及枢纽站，是成都市轨道交通网络中的核心集散站点；后十位站点主要分布在

城市四环外待开发的外围区域，如麓湖（0.02万/d）、武汉路（0.06万/d）、红石公园（0.16万/d）等。客流最集中的区域为天

府广场—天府五街 15.6km核心段，平均每站流量达到了 3.4万/d，远超全市的每站 1.6万/d，该区段也是成都市多个大型就业

地、商业中心的集中区域，站点地区开发强度大，具有较强的客流吸引能力，凸显了成都市双核心发展模式的城市结构（图 3）。 

各站客流量空间分布趋势由东—西与北—南，均呈现两边低中间高的倒 U 型特征（图 4）。城市中心区的客流量显著大于城

市外围地区，三环内日均客流量为 1.8 万人/站，而三环外为 1.2 万人/站，这主要是由于城市用地开发强度的空间异质性、站

区功能业态混合的多样性、以及轨道线网密度的片区差异性等原因造成的。 

3.1.2客流量线路分担率 

从图 5可以看出 1、2号线的工作日客流压力明显，分别占到了全日总客流量的 27.37%与 22.75%。特别是晚高峰，1号线客

流断面分担率达到了 35.5%；周末客流的分线占比相对均衡，2、3号线的全日客流量占比超过了 1号线，三线分担率分别为 26.62%、

21.32%、20.75%，且高峰时段与全日分担率占比相似。最早开通的 1号线（2010年开通）与 2号线（2012年开通）客流量较大，

这说明早期开通的地铁线路主要目的是解决城市通勤结构与通道问题，并以适应城市空间结构、站区建成环境为总体目标。成

都市大量的新兴就业地集聚在 1 号线附近，如天府三街、世纪城等；而传统商业中心则主要分布在 2 号线周边，如春熙路、一

品天下、牛王庙等。因此，工作日与非工作日线路分担率的差异也体现了站点地区服务设施空间分异下的轨道出行需求规律。 

3.1.3客流量时序变化特征 
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工作日客流 1小时时序曲线属于双峰型（图 6），早高峰的峰值接近 20万客流量，大于晚高峰的 15 万。而非工作日客流分

散，高峰不显著，属于无峰型，客流量最大峰值仅为 8万，全天客流分布均衡系数高，8:30～19:30客流量均大于 5万，而工作

日的高峰与平峰的差值达到了 15万，客流时序曲线的峰度较高。主要原因为：工作日通勤客流具有早晚高峰潮汐现象，而非工

作日客流出行目的、出行时段选择较为多样，因此两者会出现双峰型与无峰型的差异。近年来，随着成都市人口的快速聚集、

轨道建设的不断加快，工作日高峰段分担率呈逐年上升趋势，城市远郊区的通勤者通过轨道交通获得中心区就业机会得到提升。

因此，通过站点就业地与居住地的结构调整，减少轨道交通极限通勤与高峰过载的现象具有重要意义。 

 

图 3各站点客流量空间分布格局图 

 

图 4站点客流量空间分布趋势图 

3.2出行时间空间格局与概率密度分布 

3.2.1出行时间的空间格局 

基于地铁刷卡数据的乘客进出站时间与站位信息，统计 156个站点进站乘客的平均出行时间（以下简称为出行时间），平均

每站出行时间约为 32min。图 7可以看出出行时间分布的空间异质性较强。出行时间较长的站点主要为两类：一是分布在城市三

环外的典型就业站点，大型就业站点辐射能力强，客流腹地大，与城市多个圈层的站点联系强度高，大跨度通勤较多，因此轨
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道出行时间较长，如天府五街、金融城、天府三街等，平均出行时间约为 38min；二是位于城市边缘区的枢纽型、郊区型站点如

成都西、犀浦站、龙泉驿等，其具有连接周边区县、附近乡镇的中转枢纽作用，平均出行时间约为 40min；乘客出行时间较短的

站点集中在靠近传统或新兴就业集聚地附近的居住型站点，这类站点居住群体区位的选择主要考虑距就业地距离、公共交通便

利度，以及城市未来的发展方向，如城市传统核心区的通惠门、人民公园等，天府新区南部边缘的广都、海昌路等，平均出行

时间约为 25min。 

 

图 5客流量各线路分担率图 

 

图 6客流量 1h时序曲线变化图 

出行时间的空间格局呈现外围高、中间低的 U 型分布特征（图 8），由城市中心，沿着环线向外逐渐增大。其中，三环内的

乘客平均出行时间为 28min，而三环外的乘客平均出行时间为 36min。主要原因为：三环内地铁站域的公共服务设施较为完善，

站点之间的功能形成互补与混合利用，线网密度大，站点间距小，能在较小的范围内完成各类出行目的，因此出行时间要更短。 

3.2.2出行时间的概率密度分布 

成都市工作日乘客平均出行时间为 30.2min，而非工作日的乘客平均出行时间为 32.6min。这说明通勤出行的总体出行时间

略小于非通勤出行时间。运用 Minitab 对出行时间分布进行概率密度拟合（图 9），发现乘客“出行时间—客流量”概率密度拟

合符合 Gamma 分布的形状关系，表现为“中短出行时间”集聚的基本特征。对比工作日与非工作日的形状参数可以看出，工作

日的波峰峰度更大，说明其集中出行特征更显著。 

根据图 10 可以看出工作日出行时间 45min 以内占据 85.1%的累积概率，30min 以内占据 65.1%的累积概率；而非工作日在

45min、30min两个出行时间点内的累积概率分别为 81.9%和 61.6%，这说明工作日短途出行占比要高于非工作日，进一步验证了

工作日平均出行时间要低于非工作日。另外，无论工作日还是非工作日，15～25min 都是最集中的出行时段，分别占据工作日/

非工作日全时段流量的 33.9%和 31.4%，从伦敦
[37]
、上海

[16]
以及北京

[38]
轨道交通的出行时间概率分布规律研究中，也可以观察到
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相同的规律。 

 

图 7各站乘客平均出行时间分布图 

 

图 8各站乘客出行时间空间分布趋势图 

4 基于 GBDT 的出行量、出行时间影响因素非线性作用机制 

4.1影响因素对客流量的非线性作用机制 

利用五折交叉验证（five-fold cross-validation）结合网格搜索算法获得 GBDT模型的最优参数，得到客流量与影响因素

的最终模型（R2=0.91）。在最终模型中，根据 GBDT的影响因素的特征排序（图略），提取影响地铁客流量变化的最重要的 7种因

素偏依赖图（PD），对其阈值效应、非线性关系进行分析，分别为：路网密度、容积率、距 CBD距离、办公设施、房价、文化教

育、交通设施等，这表明相比站区经济属性与设施数量，建成环境更易影响站点的客流量。 
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图 9出行时间 gamma拟合分布图 

 

图 10出行时间累积概率分布图 

 

图 11路网密度、容积率对客流量影响的联合 PD图 

基于路网密度、容积率对客流量联合作用的三维偏依赖图（图 11）可以看出，站点地区合理的街区尺度以及适度的容积率

可显著增强区域的地铁客流量。(1)路网密度特征重要度为 0.099，偏依赖图曲线在 7.5km/km2之前表现为小范围波动上升趋势，

对客流量贡献区间为 1.7～1.9万，在超过 7.5km/km2后，客流量迅速提升至 2.3万，之后基本保持不变。这表明 7.5km/km2路网

密度对站点地区地铁出行具有显著提升作用（图 12）。路网密度高的站区街区尺度较小，步行可达性较高，地铁慢行接驳较方便，

有利于提高人群轨道交通使用频率，这与黄晓燕
[39]
、金昱

[16]
等人的研究是一致的。(2)容积率对轨道交通出行量影响系数为 0.076，
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偏依赖图可以看出容积率在 1.5 和 2.4 左右对客流量影响显著，容积率体现了地块的开发强度与人流的聚集程度，一方面开发

强度大的站区经济活力高、出行强度大，另一方面容积率较高的站点地区集中于居住、办公与核心商圈区域，高峰时段轨道出

行强度大。 

距 CBD 距离与客流量呈波动“凹”形非线性关系（图 12），影响系数为 0.073。当距离从 0km 增加至 18km 时，客流量波动

减少约 2500人，18～26km对客流量几乎没有影响，而当距离从 26km增加至 28km时，客流量又增长约 1500人。可能的原因是：

城市中心区服务设施完善，为获取医疗、就业、教育等服务，大部分地铁出行者会向城市中心区移动，而城市边缘区域的站点

客流来源地广，腹地不仅包含站域，也服务城市周边的乡镇地区居民，因此，会形成这种 U形非线性关系。 

办公设施、文化教育设施数量对客流量的影响均为非线性正相关，影响系数为 0.072 与 0.061，分别在超出 300 与 75 范围

时对客流量增长最显著。这表明目前通勤、通学仍是城市轨道交通最重要出行目的之一。(1)办公设施较为集中的轨道交通站区

客流辐射面大，人流聚集程度与出行频率较高，且该区域停车资源紧张，道路易拥堵。因此，工作人群回家更倾向于使用地铁

作为交通工具。(2)而文化教育设施较为集中的站区，以学生与教师群体的通学、通勤为主，学生的出行方式主要为公共交通，

因此文化教育设施对客流量的影响也较为显著。 

房价对客流量影响系数为 0.071，偏依赖图非线性关系表现为“凸”形特征。在房价 0.8～2万区间，客流量从 1.65万人梯

度增加至 1.95 万人，之后 2.3～3 万范围，又逐步减少至 1.8 万人，这表明中等房价站区对客流量的影响比高房价与低房价站

区更大。主要原因是高收入者与低收入者更倾向于就近居住，而中等收入阶层在房价、收入、通勤三者博弈过程中，更倾向居

住于城市中、低房价区域，并使用轨道交通，前往高收入集中区就业；另外，高房价区域通常有车率要高于低房价区域，因此

轨道出行率相对较低。 

交通设施与客流量呈正相关，影响系数为 0.060。当交通设施（公交站点、共享单车停靠点、停车场、汽车站等）数量从

200 增加至 250 时，客流量增加了约 4000 人。这表明公交车站、共享单车停靠点等交通设施的数量往往会对地铁的乘车人数产

生积极影响，交通设施增强了地面公共交通的可达性，提升城市轨道交通接驳的便利性，有利于站点区域以及站区以外的人群

使用地铁。 

4.2影响因素对出行时间的非线性作用机制 

利用五折交叉验证（five-foldcross-validation）结合网格搜索算法获得 GBDT 模型的最优参数，得到站点乘客平均出行

时间（以下简称出行时间）与影响因素的最终模型（R
2
=0.75）。在最终模型中，根据 GBDT的影响因素特征重要度排序（图略），

提取影响出行时间变化最重要的七种因素偏依赖图（图 13）进行分析，分别为：距 CBD 距离、交通设施、居住及社区服务、生

活服务、房价、办公设施以及购物服务等。 

距 CBD 距离与出行时间偏依赖图（图 13）呈非线性正相关关系，其影响系数达到了 0.194，这表明站点距 CBD 的距离是影

响各站点乘客出行时耗的最重要因素。一方面由于公共服务设施、就业岗位集中于中心城区，部分居住在城市外围的出行者需

要向心长距离出行获取就业机会，导致随距离增大出行时间增加；另外，由于轨道线网的建设先后顺序，城市中心区的轨道线

网密度要远大于城市外围区，且中心区站点的客流来源去向腹地要小于郊区型站点，因此，中心区站点的换乘便利度高、接驳

时间短、出行绕行系数小，乘客平均出行时间也相对较少。从偏依赖图可以看出当距离达到 4km、10km时，出行时间增加约 6min、

5min，偏依赖曲线呈强烈非线性增长趋势。距离城市中心 4km、10km 为成都市 1 环与 2 环的位置，环线与轨交站点的叠合区域

可达性较高，这也反映了 2环内的“环内出行”、2环外“向心出行”的轨道出行圈特点。 

交通设施与出行时间的偏依赖曲线呈负相关，影响系数为 0.134。主要原因是交通设施集中站区公共交通便利，出行方式选

择多样，出行者可使用接驳时间更短的公共交通（公交巴士、出租车、网约车等）方式出行，分担了部分地铁中、长距离的出
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行。而交通设施缺乏的轨交站域，地铁成为长途出行者的首选交通方式，因此出行时间较长。 

 

图 12部分影响因素与客流量的非线性关系图 

房价对出行时间的影响系数为 0.076，整体呈非线性负向影响关系。成都高房价地段集中分布于城市核心区以及高新的华阳、

广福等大型集中居住区，这些区域靠近金融城、世纪城等集中就业型站点，就业可达性高，通勤距离较短。 

办公设施数量与出行时间的偏依赖图呈三段式的非线性变化趋势，影响系数为 0.070。当办公设施数量从 0增加到 130左右

时，对出行时间的影响较小，而超过 130范围之后，出行时间从 37.8min上升至 38.2min，之后直到 400范围内都为缓慢增长。

主要原因可能为：公司数量高度集中的站域就业辐射圈大，导致到此就业及回家的轨道通勤者出行距离相对较长。另外，高密

度就业集中区的早晚高峰人流高度集聚，拥挤系数大，站内候车时间长，也进一步增加了出行时间。 
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购物设施数量对出行时间的影响为正相关，影响系数为 0.061。当购物设施数量从 0增加至 300，出行时间平缓提升了 0.5min，

之后超出 300范围直到 750，出行时间从约 38min增加至 39.5min，且在 450左右出行时间具有显著的阈值效应。 

5 结论与讨论 

5.1结论 

本文基于成都市轨道交通刷卡数据、POI数据、建成环境、经济属性等多源大数据，从出行量与出行时间两个方面，解析了

城市轨道交通客流的时空分布特点。运用机器学习（梯度提升决策树）方法，探讨了站点地区影响因素对出行量、出行时间的

非线性作用机制，研究表明： 

第一，成都市地铁客流量空间分布趋势由东—西与北—南均呈现两边低、中间高的倒 U 型特征，城市中心区的客流量显著

大于城市外围地区，每站平均客流量为 1.6万/d。地铁客流最集中的区域为天府广场—天府五街 15.6km核心段，这与城市双核

心结构的发展趋势一致；早期开通的 1、2 号线承载了大部分客流量，两线客流承载率近 50%；工作日客流时序变化规律呈现双

峰型，具有早晚高峰潮汐特征，而非工作日则呈无峰型，客流分布较均衡。 

第二，站点尺度下的进站客流平均出行时间空间格局呈现外围高、中间低的 U 型分布趋势，三环内的乘客平均出行时间为

28min，而三环外的乘客平均出行时间为 36min；地铁出行时间与出行量概率密度分布呈 Gamma 曲线特征，工作日平均出行时间

为 30.2min，而非工作日为 32.6min，且集中出行时间均符合 15～25min定律。 
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图 13部分影响因素与出行时间的非线性关系图 

第三，出行量、出行时间与 15个影响因素的梯度提升决策树（GBDT）呈显著的非线性特征与阈值效应，且影响因素与出行

量、出行时间的非线性关系差异显著。出行量模型的拟合优度大于出行时间模型，表明相比出行时间，站点地区建成环境、经

济属性、设施分布更易影响出行量。 

第四，建成环境对地铁出行量的影响较为显著，路网密度、容积率、办公设施、教育文化以及交通设施等与客流量为非线

性正相关关系，呈多段式梯度上升特征。这表明高密度开发、可步性强的站区建设，有助于提升地铁的使用率。而房价、距 CBD

距离与客流量关系则分别呈“凸”与“凹”形的非线性曲线，具有典型的圈层效应特征。 

第五，距 CBD距离对站点乘客平均出行时间特征重要度最大（19.4%），呈非线性正相关，主要是由于外围区线网密度过低、

职住空间分布不均以及二环内外出行圈分化导致的。另外，购物设施数量、办公设施、居住及社区服务等也与出行时间非线性

正相关，交通设施、房价等则呈负相关，说明必要性工作、生活设施对地铁乘客出行时间有重要影响。 

5.2规划启示 

第一，考虑“流量”与“时间”阈值效应的建成环境优化。客流量与出行时间是城市轨道交通出行服务研究的重点，而轨

交站域是乘客使用的主体区，交通设施、办公设施、居住及社区服务设施、路网密度等与出行量、出行时间的阈值效应是站域

城市设计综合考虑的重点。合理的设施布局、建成环境控制可有效提高站区地铁使用率，减少通勤时间。以容积率的梯度控制

为例，传统的 TOD 开发为中间高、周围低的梯度布局模式[26]，但是这种布局模式仅仅考虑了核心区高密度开发的人流聚集与经

济效应，从容积率的偏依赖图可以看出，1.5的容积率对出行时间与出行量都具有高敏感性，且当容积率达到 3.2时，客流量增

加不明显。因此，可根据影响因素的阈值效应，结合站点主导类型（就业型、居住型、混合型、枢纽型、综合型）进行容积率

差异化定级，在 TOD 核心区和影响区两个圈层分别控制容积率指标上下限，以及圈层开发强度的控制范围，以实现站点地区土

地开发的集约化利用与合理控制，引导人群出行与站域空间的良性互动。 

第二，结合用户出行规律的职住空间布局与线网密度提升。距 CBD距离、设施数量对客流量与出行时间的影响都较为显著，

主要原因是线路建设的时序关系、城市外围区的轨道交通线网密度过低、边缘区服务设施不足。基于此，提出以下优化建议：

(1)基于轨道交通的“出行+生活”通勤圈构建：成都市部分站点人流量大，且出行时间较长，结合 2环内的“环内出行”、2环

外“向心出行”的乘客通勤特点，可通过调整不同城市设施的配置与布局，提升站域土地混合使用与产业要素流动效率。实现

轨道交通对沿线职住空间的有效链接，构建紧凑高效的轨道通勤圈，并促进站域人群出行与职住空间的合理匹配。(2)渐进式的

线网密度提升：逐步提升外围核心组团区域的轨道线网密度，减少郊区轨道出行者的绕行系数、换乘时间，实现郊区型站点之

间的职住区域的快速连接，并进一步压缩长距离通勤者的出行时间，提高整体出行效率。 

第三，轨道网络适应城市存量布局向耦合城市空间规划转变。成都城市轨道交通目前处于高速扩张期，在建里程超过 300km，

提出了建设陆肖站等 13个 TOD的发展目标。基于前述分析可以看出，早期成都市的轨道线网的建设以适应城市的建成空间结构

为目标，但也导致了老线路（1、2 号线）站域开发密度过高，客流荷载过大等问题。因此，中后期城市轨道网的建设与规划应

该耦合未来空间规划与交通系统，实现公交系统与城市空间的协同发展。 

5.3讨论 

本研究是将机器学习的方法应用于城市轨道交通出行强度、出行时间的影响因素及非线性关系的一次有益探索。由于数据

获取的限制，考虑的影响因素尚存在不足，如对于各个站区的人群属性变量考虑较少。下一步研究应利用手机信令数据识别站

区职住密度与人群属性，增加人群属性指标对站点客流量、出行时间影响的综合分析。另外，地铁客流的时变性规律、站域空
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间的圈层差异也是未来城市轨道出行研究中需进一步深化的方面。 
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