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摘要：城市轨道交通网络客运强度的影响机理较为复杂，从城市层面分析社会经济与城市轨道交通

系统属性对其作用机制，对于促进城市轨道交通系统的可持续发展具有重要意义。基于2023年中

国大陆地区44个开通城市轨道交通城市的实际数据，从城市轨道交通系统属性、城市轨道交通可

达性、社会经济特征以及城市交通系统特征4个方面选取了10个变量，综合运用主成分分析、极限

梯度提升模型和SHAP解释器，系统探究了城市轨道交通网络客运强度的关键影响因素及其作用机

理。结果表明：各影响因素对网络客运强度的作用存在显著阈值效应。其中，运营规模、城市交通

拥堵指数和换乘车站比例是主要正向影响因素；平均站间距与网络客运强度呈负相关；公共汽车线

网密度、道路网密度等因素的影响机制较为复杂，需结合具体城市情况进行分析。
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Abstract: The mechanisms influencing passenger volume intensity in urban rail transit networks are highly

complex. Analyzing the effects of socioeconomic conditions and urban rail transit system attributes at the

city level is significant for promoting the sustainable development of urban rail transit systems. Based on

real data from 44 cities in Chinese mainland with operational urban rail transit systems in 2023, this study

selects ten variables across four dimensions, including urban rail transit system attributes, rail transit acces-

sibility, socioeconomic characteristics, and urban transportation system features. Principal component anal-

ysis, an Extreme Gradient Boosting (XGBoost) model, and the SHAP explainer are used to systematically

investigate the key factors affecting passenger volume intensity in urban rail transit networks and their un-

derlying mechanisms. The results indicate that the influencing factors exhibit pronounced threshold effects

on network passenger volume intensity. Among them, operational scale, the urban traffic congestion index,

and the proportion of transfer stations emerge as the primary positive influencing factors. Average station

spacing shows a negative correlation with network passenger volume intensity. The influence mechanisms

of factors, such as bus transit network density and road network density, are more complex and require

analysis tailored to the specific conditions of individual cities.

Keywords: urban rail transit; network passenger volume intensity; influencing factors; XGBoost model;

SHAP analysis; threshold effects

收稿日期：2024-09-12

基金项目：国家重点研发计划项目“交通基础设施复杂网络快速建模与智能仿真”

(2021YFB2600502)、国家自然科学基金项目“不确定条件下的建筑固废资源化利用物流网络优化理

论与方法研究”(71961024)、内蒙古自治区重点科技攻关计划资助项目“基于多源大数据的交通信

息分析技术平台研发及产业化推广”(2019GG287)

作者简介：付铎(1999— )，男，内蒙古包头人，硕士，研究方向为交通运输规划与管理，电子邮箱

tgfuduo@163.com。

通信作者：曹瑾鑫(1982— )，男，内蒙古呼和浩特人，博士，教授，研究方向为智慧交通系统，电

子邮箱 imucjx@163.com。

付铎 1，李瑞敏 2，戚扬 1，曹瑾鑫 1, 3

(1.内蒙古大学交通学院，内蒙古自治区呼和浩特 010000；2.清华大学土木工程系，北京 100084；3.内蒙古科
学技术研究院，内蒙古自治区呼和浩特 010000)

文章编号：1672-5328（2026）01-0104-09 中图分类号：U491.1+2 文献标志码：A DOI:10.13813/j.cn11-5141/u.2025.0067

城市轨道交通网络客运强度影响因素研究城市轨道交通网络客运强度影响因素研究

104



付付
铎铎

李李
瑞瑞
敏敏

戚戚
扬扬

曹曹
瑾瑾
鑫鑫

城城
市市
轨轨
道道
交交
通通
网网
络络
客客
运运
强强
度度
影影
响响
因因
素素
研研
究究

城市轨道交通网络客运强度影响因素研究城市轨道交通网络客运强度影响因素研究

00 引言引言

随着城镇化进程的持续推进，以公共交

通为导向的开发(Transit-Oriented Development,

TOD)战略已在中国许多城市得到实施[1]。城

市轨道交通逐渐成为超(特)大城市居民公共

交通出行的主要方式。截至 2024年底，全

国城市轨道交通运营里程 10 923.8 km[2]。然

而在实际运营中，不同城市的轨道交通网络

客运强度存在显著差异[3]。因此，从城市层

面探究客运强度的影响因素，对城市轨道交

通系统的规划与运营具有重要意义[4]。

在既有研究中，多数学者致力于分析不

同城市轨道交通车站进出站客运量差异的成

因，并对影响因素进行分类归纳。既有研究

选取的解释变量可归纳为以下 5 类 [1, 5- 6]：

1)土地利用特征，例如教育用地、办公用地

等；2)交通系统特征，例如道路网密度、拥

堵程度等；3)社会经济特征，例如人均

GDP、收入水平等；4)城市轨道交通系统属

性，例如进站口与出站口数量等；5)可达

性[7-9]。其所采用的因变量主要为日客运量、

月客运量以及进站与出站客运量等。例如，

有研究表明，城市轨道交通车站出入口数

量、周边用地功能的复合程度以及公共汽车

线网密度，与城市轨道交通车站客运量呈正

相关关系[10-11]。

在研究方法上，早期研究多采用普通最

小二乘法(Ordinary Least Squares, OLS)[12-14]、

地 理 加 权 回 归 (Geographically Weighted

Regression, GWR)[7, 15]、结构方程模型以及多

尺度地理加权回归(Multiscale Geographically

Weighted Regression, MGWR) [16]等方法，以

探索城市轨道交通客运量的影响因素及其作

用机制。然而，已有研究指出，这些方法通

常仅能刻画变量间的线性关系，对非线性关

系的识别能力有限[13]。随着机器学习方法的

发展，深度学习[17]和随机森林等模型[18]逐渐

被引入交通领域。研究表明，梯度提升回归

树在拟合非线性关系方面表现较好，因而被

应用于城市轨道交通客运量影响因素的分析

中[8, 11, 19]；但该方法也存在变量间关系过拟合

的问题，可能影响结果的稳健性。近年来，

随着极限梯度提升(eXtreme Gradient Boosting,

XGBoost)模型[10, 20-22]的提出，学者们发现其

不仅能有效识别变量间的非线性影响，也有

助于降低过拟合带来的实验误差。

截至目前，针对城市轨道交通网络客运

强度影响因素的探讨仍相对不足。鉴于各城

市轨道交通网络的客运强度差异显著，且这

种差异在很大程度上影响着城市轨道交通系

统的运营压力与未来发展方向。为此，本文

基于可获取的城市级数据选取变量，采用

XGBoost 模 型 与 SHAP 解 释 器 (SHapley

Additive exPlanations)构建分析方法，深入分

析不同城市轨道交通网络客运强度差异的原

因，量化各变量的影响程度，系统识别不同

变量对网络客运强度的影响模式与作用强

度，对中国城市轨道交通网络客运强度的差

异性进行初步解释。

11 数据来源及影响因素变量选取数据来源及影响因素变量选取

11..11 数据来源数据来源

本文以 2023年中国大陆地区 44个开通

城市轨道交通的城市为研究对象，包括 42

个有地铁(含轻轨)城市、1个有市域快轨城

市、1个有跨座式单轨城市，未纳入其他制

式的城市轨道交通(如有轨电车)。研究所用

城市级数据来源于《2022年城市建设统计年

鉴》，城市轨道交通相关数据来源于中华人

民共和国交通运输部发布的官方信息。

11..22 变量选取变量选取

为系统探究各城市轨道交通网络客运强

度存在差异的成因，本文在变量选取时综合

参考了既有研究中与车站客运量、人口密度

等相关的变量选取经验，同时兼顾城市轨道

交通网络客运强度的潜在影响因素以及数据

的可获取性及准确性。最终选取 10 个变

量，并将其归纳为 4类：城市轨道交通系统

属性、城市轨道交通可达性、社会经济特征

以及城市交通系统特征。各变量释义及描述

性统计结果见表 1，各变量对网络客运强度

引用格式：付铎，李瑞敏，戚扬，等 . 城市轨道交通网络客运强度影响因素研究[J]. 城市交通，

2026，24(1)：104-112.

Fu Duo, Li Ruimin, Qi Yang, et al. Factors influencing passenger volume intensity in urban rail transit

networks[J]. Urban transport of China, 2026, 24(1): 104-112.
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的影响模式分析如下。

1）运营线路数与运营里程。二者共同

决定城市轨道交通网络的覆盖与服务范围，

较长的运营里程可服务更广泛区域，而较多

的线路数量则有助于更好地满足乘客的换乘

需求[7]。

2）平均站间距。该变量表示相邻两个

城市轨道交通车站之间的平均距离，直接影

响乘客步行至车站的意愿和可达性。

3）换乘车站比例。该变量反映线网中

换乘节点的密集程度，较高的换乘车站比例

通常意味着网络连通性更强，跨线出行效率

更高，从而可能提升城市轨道交通的出行吸

引力。

4）车站密度。指单位建成区面积内的

车站数量，反映城市轨道交通服务的空间覆

盖水平，直接影响居民出行的便捷程度。

5）人口密度。该变量表征建成区内人

口的集聚程度，较高的人口密度通常伴随着

更强的出行需求。既有研究表明，该变量对

城市轨道交通客运量具有正向影响[7, 16]。

6）人均GDP。作为衡量城市经济发展

水平与居民收入的重要指标，该变量在城市

轨道交通网络趋于复杂时对客运强度的影响

更为显著[9]。

7）公共汽车线网密度。该变量反映建

成区内公共汽车线路的密集程度。由于城市

轨道交通车站与公共汽车站在规划布局上密

切相关，本文将其作为公共交通接驳特征，

以分析其对网络客运强度的影响。既有研

究表明，该变量对车站级客运量具有正向

影响[7]。

8）道路网密度。该变量既反映道路的

通达性，也能体现选择非城市轨道交通出行

方式的便捷程度，同时还与城市轨道交通车

站的可达性相关。研究表明，该变量与城市

轨道交通车站客运量呈正向关系[8]。

9）城市交通拥堵指数。该变量反映城

市道路运行状况，较高的拥堵程度会降低私

人小汽车出行的可靠性，从而促使部分乘客

转向准时性更优的城市轨道交通，有助于提

升城市轨道交通网络客运强度。

22 研究方法研究方法

22..11 主成分分析主成分分析

本文研究发现，城市轨道交通系统的运

营线路数与运营里程之间存在较强的相关

性。为避免由此引发的多重共线性问题，采

用 主 成 分 分 析 方 法 (Principal Component

Analysis, PCA) 对这两个变量进行处理。

PCA是一种无监督的机器学习算法，主要用

于数据降维。通过该方法，可将原有高度相

关的变量转化为一组彼此正交的主成分，从

表1 城市轨道交通网络客运强度影响因素变量统计

Tab.1 Statistics on variables of influencing factors for passenger volume intensity in urban rail transit networks

变量类别

因变量

自
变
量

城市轨道交通
系统属性

城市轨道交通
可达性

社会经济特征

城市交通
系统特征

变量名称

网络客运强度/
(万人次·km-1·d-1)

运营线路数/条

运营里程/km

平均站间距/km

换乘车站比例/
(个·km-1)

车站密度/
(个·km-2)

人口密度/
(万人·km-2)

人均GDP/万元

公共汽车线网密度/
(条·km-2)

道路网密度/
(km·km-2)

城市交通拥堵指数

变量释义

年均日客运量与运营
里程的比值

运营线路数量

运营线路总长度

相邻两个车站之间的
平均距离

换乘车站数量与运营
里程的比值

车站数量与建成区
面积的比值

建成区总人口与建成区
面积的比值

城市居民的人均地区
生产总值

公共汽车线路数量与建
成区面积的比值

建成区道路网络总长度
与建成区面积的比值

基于浮动车数据计算的
城市道路交通拥堵指数

平均值

0.610

6.640

227.090

1.560

0.062

0.210

1.000

12.070

0.960

6.410

1.610

标准差

0.330

5.740

214.010

0.440

0.039

0.098

0.260

3.920

0.580

1.290

0.200

最小值

0.038

1.000

15.100

0.630

0

0.013

0.630

5.840

0.290

3.600

1.180

最大值

1.36

27.00

825.00

3.25

0.15

0.49

1.99

19.83

3.90

9.80

2.09
106
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而消除特征间的强相关性，减少其对后续模

型分析造成的干扰。PCA的基本思想是将原

始的 n 维特征通过线性变换映射到 k 维空间

( )k< n ，该 k 维空间中的特征即为全新的正

交特征，也称为主成分，它们是在原始 n 维

特征基础上重构得到的低维表征，并能够保

留原始数据的主要信息[23]。PCA的计算步骤

如下：

假设有 m 个 n 维数据样本，其中每个

样本 Xi 为一个 n 维列向量，构成数据矩阵：

Xn ×m = ( )X1,X2,⋯,Xm . (1)

首先对数据进行去中心化处理，即令

X←X- 1
m∑i= 1

m

Xi ， (2)

计算其协方差矩阵：

C= 1
m XXT . (3)

对协方差矩阵 C 进行特征值分解，得到

特征值及对应的特征向量。将特征向量按特

征值从大到小排列，取前 k 个特征向量组成

投影矩阵 Pn × k ，其中 P 的每一列代表一个

主成分方向。将原始数据投影到 P 坐标系

下，即可获得降维后的数据表示：

Yk ×m =PT
n × k Xn ×m . (4)

本文运用PCA将运营线路数与运营里程

这两个高度相关的变量整合为一个综合特

征，称为“运营规模”。该特征能够保留原

始变量的主要信息，同时有效降低共线性对

后续建模分析的影响。

22..22 XGBoostXGBoost模型模型

在分析城市轨道交通车站客运量差异的

研究中，部分学者指出传统机器学习模型在

处理该类问题时易出现过拟合现象。

XGBoost 模型由 Chen Tianqi 等 [20]于 2016 年

提出，是一种基于梯度提升决策树的改进算

法。该模型在控制过拟合的同时，具有较高

的预测精度，并能够有效处理缺失值与异常

值[20, 22]。XGBoost回归模型的目标函数 T ( )φ

通常由训练损失函数与正则化项两部分构

成，可表示为：

T ( )φ =L( )φ +Ω( )φ ， (5)

式中： L( )φ 为训练损失函数，用于衡量模

型在训练数据上的拟合效果； Ω( )φ 为正则

化项，用于控制模型的复杂度和过拟合程度。

本文将数据集按 8:2划分为训练集与测

试集。在模型训练过程中，超参数的选取以

追求最大拟合优度为目标，采用网格搜索法

进行优化确定，并运用 K 折交叉验证评估

模型的泛化能力。XGBoost模型的具体参数

配置见表2。

22..33 SHAPSHAP分析分析

作为一种基于集成学习的机器学习模

型，XGBoost在处理非线性关系时虽能显著

提升预测精度，但其模型结构的复杂性也导

致了可解释性的降低。在相关研究中，特征

重要性分析常被用于模型解释。然而，该方

法仅能评估各变量对模型整体预测能力的贡

献程度，而无法具体揭示不同特征与模型预

测结果之间的内在关联。SHAP 是由 S. M.

Lundberg和S. I. Lee于 2017年提出的一种机

器学习模型解释方法[24]，其理论源于合作博

弈论中的 Shapley值，通过将模型的预测结

果分解为各特征在不同样本上的局部贡献，

为机器学习模型提供从全局到局部层面的解

释支持。该方法的核心优势在于能够量化各

个特征对单一样本预测结果的影响大小与方

向。SHAP值的计算公式为[24]：

式中： θi 为特征 i 的 SHAP值； i 为当前所

考察的特征； F 为全部特征的集合； S 为

F 中除去特征 i 后的任意特征子集； ||S !为
子集 S 中特征数量的阶乘； fS⋃{ }i 为使用子

集 S⋃{ }i 训练的模型； XS⋃{ }i 为特征子集 S

与当前考察特征 i 合并后形成的特征集合所

对应的输入特征取值； fS 为仅使用特征子

集 S 训练的模型； XS 为子集 S 对应的特征

取值； [ ]fS⋃{ }i ( )XS⋃{ }i - fS( )XS 为两个模型在

对应输入下的输出差值。

θi = ∑
S∈N\{ }i

||S !( )||F - ||S - 1 !
||F ! [ ]fS⋃{ }i ( )XS⋃{ }i - fS( )XS ，(6)

表2 XGBoost模型参数配置

Tab.2 Parameters configuration of the XGBoost model

参数

树的数量

学习率

最大树深度

随机采样比例

列采样率

叶节点分割
阈值

释义

指定模型中决策树的总数，叠加集成多棵树的预测
结果提升模型性能

控制每棵树的贡献权重，较低的学习率通常需要更
多树来提升模型性能，但有助于提升模型稳定性

限制单棵树决策的最大深度，用于控制模型复杂度。
较浅的树可防止过拟合，但过浅可能导致欠拟合

训练每棵树时使用的样本比例，引入随机性以增强
模型泛化能力

训练每棵树时使用的特征比例，通过特征采样进一
步降低过拟合风险

控制叶节点分裂所需的最小损失降低值，值越大模
型越保守，有助于防止过拟合

取值

100.00

0.30

4.00

0.70

0.70

0.01
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33 影响因素机制分析影响因素机制分析

33..11 XGBoostXGBoost模型拟合结果模型拟合结果

XGBoost 模型的拟合优度 R2 为 0.86，

表明模型能够解释约86%的网络客运强度变

异，反映出该模型对城市轨道交通网络客运

强度的影响因素具有良好的刻画能力。在误

差评估方面，均方误差(Mean Squared Error,

MSE)为 0.01，平均绝对百分比误差 (Mean

Absolute Percentage Error, MAPE)为 0.28，说

明模型预测偏差较小，进一步验证了模型的

精度与可靠性。

为验证模型的泛化能力，本文采用 5折

交叉验证方法。结果显示，模型在不同折子

集上的平均预测误差为 0.05，标准差为

0.02，表明模型在不同数据子集上表现稳

定，具有良好的泛化能力。

33..22 影响因素重要性分析影响因素重要性分析

基于XGBoost模型，通过计算各变量在

所有样本上的SHAP值的平均绝对值，得到

城市轨道交通网络客运强度影响因素的贡献

度排序(见图 1)。各因素按重要性从高到低

依次为：运营规模(由运营线路数和运营里

程合成)、城市交通拥堵指数、换乘车站比

例、平均站间距、人口密度、公共汽车线网

密度、人均GDP、道路网密度和车站密度。

运营规模对城市轨道交通网络客运强度

的影响最为显著，体现了系统自身的网络规

模效应。尽管运营规模并非决定网络客运强

度的唯一因素，但总体趋势表明，较长的运

营里程与较多的线路数量共同扩展了服务范

围，提升了城市轨道交通的可达性，进而促

进客运强度的增长。城市交通拥堵指数的重

要性仅次于运营规模，在北京、上海、广州

等高拥堵城市，城市轨道交通以其大容量与

高准时性成为部分通勤者与日常出行者的首

选交通方式。

影响因素贡献度的排序客观反映了各变

量对网络客运强度的相对重要性，对城市轨

道交通系统的规划与建设具有参考价值。同

时，各变量对网络客运强度的影响机制总体

较为复杂，可能存在尚未完全揭示的非线性

关系与变量间的的交互效应。

33..33 影响因素相关性分析影响因素相关性分析

33..33..11 单一特征分析单一特征分析

相关性检验结果(见图 2)显示，除平均

站间距与网络客运强度呈负相关外，其余变

量均呈正相关。其中，相关性较强的典型影

响因素如下：

1）运营规模。

城市轨道交通系统属性与网络客运强度

之间的正相关关系表明，扩大运营规模对提

升客运强度具有显著作用。从数据分布来

看，在运营规模较小的城市中，提高运营规

模对提升网络客运强度的促进作用尤为明

显，体现了城市轨道交通的网络规模效应。

值得注意的是，南京、天津、郑州、青

岛等城市的城市轨道交通运营里程均超过

300 km，但其网络客运强度却相对较低。如

表 3所示，这 4个城市在运营线路数和运营

里程的排名均靠前(约前10名)，而网络客运

强度的排名却处于 18~28名。以南京市和青

岛市为例，二者均表现出换乘车站比例较

低、平均站间距较大的共同特征。这表明，

网络客运强度不仅取决于运营规模，还受到

平均站间距、换乘便利性等多重因素的共同

影响。

2）城市交通拥堵指数。

城市交通拥堵指数与网络客运强度的正

相关关系表明，随着经济发展和居民对出行

时效性要求的提高，较高的拥堵指数反映出

小汽车出行效率下降、道路通行困难。此

时，城市轨道交通系统凭借快速与准时的特

性，能够有效规避道路交通拥堵问题。这一

现象在人口密集、通勤压力突出的超(特)大

城市(如北京、上海、广州、深圳等)中尤为

明显，当地居民选择出行方式时更倾向于城

市轨道交通，从而推动其网络客运强度的

提升。

运营规模

城市交通拥堵指数

换乘车站比例

平均站间距

人口密度

公共汽车线网密度

人均GDP

道路网密度

车站密度

影
响
因
素

1.21.00.80.60.40.20
SHAP值

1.150

0.710

0.639

0.469

0.368

0.239

0.220

0.190

0.176

图1 城市轨道交通网络客运强度影响因素的贡献度排序

Fig.1 Ranking of contribution levels of factors influencing passenger

volume intensity in urban rail transit networks
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3）换乘车站比例。

换乘车站比例与网络客运强度的正相关

性表明，在城市轨道交通线网规模一定的条

件下，提高换乘车站比例有助于增强网络连

通性，对提升网络客运强度具有关键作用。

从总体趋势看，线网规模较小的城市往往换

乘车站的比例较低，这限制了网络客运强度

的提升，进而从连通性层面体现了轨道交通

的网络效应。

4）平均站间距。

平均站间距与网络客运强度的负相关关

系表明，车站间距增大会降低车站 500 m或

800 m步行可达范围的覆盖比例，导致更多

乘客面临“最后一公里”接驳不便，从而削

弱城市轨道交通对客流的吸引力。

5）公共汽车线网密度。

公共汽车线网密度与网络客运强度的正

相关性主要源于两个机制：一方面，较高的

公共汽车线网密度通常反映城市总体客运需

求较大，从而间接为城市轨道交通提供了广

泛的客流基础；另一方面，公共汽车线网密

度较高有助于改善与城市轨道交通的接驳条

件，通过提升“最后一公里”可达性，进一

步促进城市轨道交通网络客运强度的提高。

33..33..22 阈值效应分析阈值效应分析

图 3 展示了网络客运强度各影响因素

SHAP值的散点图分布，每个散点代表一个

城市。分析结果显示，当城市交通拥堵指数

较高时，其对网络客运强度表现为显著的正

向影响，表明此时乘客更倾向于选择城市轨
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图2 城市轨道交通网络客运强度影响因素相关性检验结果

Fig.2 Results of correlation tests on factors influencing passenger volume intensity in urban rail transit networks

表3 典型城市轨道交通网络客运强度影响因素排名

Tab.3 Ranking of key influencing factors for passenger volume intensity

in typical urban rail transit networks

城市

南京

天津

郑州

青岛

网络客运
强度排名

18

24

26

28

影响因素排名

运营线路数

6

11

10

14

运营
里程

9

12

10

11

城市交通
拥堵指数

7

20

23

30

换乘车站
比例

23

15

11

27

平均站
间距

6

21

14

7
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道交通出行，从而提升网络客运强度；而当

拥堵指数较低时，其影响转为负向，说明乘

客可能更偏好其他方式出行，导致网络客运

强度相应降低。这一现象表明，部分影响因

素存在明显的阈值效应。

图 4通过 SHAP值在各影响因素中的分

布进一步验证了阈值效应的存在。具体来

看：1)城市交通拥堵指数的阈值为 1.65，超

过此值后其对网络客运强度产生显著正向影

响，表明严重拥堵会促使乘客转向城市轨道

交通出行；2)换乘车站比例达到0.04个·km-1

时转为正向影响，反映了网络连通性对提升

出行效率的关键作用；3)平均站间距的阈值

为1.4 km，超过此值会因“最后一公里”可

达性下降而降低网络客运强度；4)当建成区

人口密度高于 0.9万人·km-2时，对网络客运

强度有显著促进作用，这体现了客流基础对

系统利用率的支撑作用；5)车站密度通过提

高空间覆盖率直接提升了服务便捷性；6)公

共汽车线网密度呈现双重影响，多数情况下

通过接驳服务产生协同效应，少数情形下因

竞争关系表现为负相关；7)人均GDP的影响

相对有限，其与机动化水平的复杂交互可能

在一定程度上抑制城市轨道交通需求，与既

有研究结论一致[25-26]。

基于上述阈值分析，建议各影响因素处

于阈值以上的城市重点优化轨道交通的网络

结构与换乘效率，以提升网络客运强度；而

运营规模

影
响
因
素

城市交通拥堵指数

换乘车站比例

平均站间距

人口密度

公共汽车线网密度

人均GDP

道路网密度

车站密度

高

低

特
征
值

-0.16 -0.08 0 0.08 0.16 0.24 0.32 0.40
SHAP值

图3 城市轨道交通网络客运强度影响因素SHAP值

Fig.3 SHAP values of factors influencing passenger volume intensity

in urban rail transit networks
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图4 城市轨道交通网络客运强度影响因素与SHAP值散点图

Fig.4 Scatter plot of influencing factors and SHAP values for passenger volume intensity in urban rail transit networks
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影响因素处于阈值以下的城市，则应综合研

判各因素现状，通过规划引导使关键影响因

素逐步接近或超过阈值水平，从而提升城市

轨道交通系统的吸引力与使用效率。在未来

的城市轨道交通规划中，应统筹考虑人口分

布、平均站间距、换乘车站比例等社会经济

与系统属性因素的阈值综合影响，科学论证

城市轨道交通建设的必要性与发展路径。

44 结论结论

本文以 2023年中国大陆地区 44个开通

城市轨道交通的城市为研究对象，采用

XGBoost模型和SHAP分析方法系统探讨了

城市轨道交通网络客运强度的影响因素及其

作用关系。研究结果表明：

1）平均站间距与城市轨道交通网络客

运强度呈负相关；而运营规模、城市交通拥

堵指数等系统属性类影响因素均对其表现出

正向影响。

2）各影响因素对网络客运强度存在明

显的阈值效应。这反映出当前中国不同城市

在社会经济和交通设施建设上存在不均衡，

这一不均衡性直接导致多数城市的轨道交通

系统尚未充分发挥其通行能力。

3） 在部分超 (特)大城市 (如北京、上

海、深圳和广州等)中，除平均站间距外，

提升其他影响因素均可有效提升网络客运

强度。

总体而言，运营规模、城市交通拥堵指

数、换乘车站比例和平均站间距是影响城市

轨道交通网络客运强度的主要因素，而公共

汽车线网密度、道路网密度等因素的作用较

为复杂，需结合具体城市情况进行分析。

本文研究结果可为处于不同发展阶段的

城市轨道交通规划提供参考。建议在未来的

规划和建设中，重点关注关键影响因素，并

着力使其达到或超过本研究识别出的阈值

水平。

本研究也存在局限性，主要是受数据所

限，未能考虑非机动车保有率、平均通勤距

离等潜在影响因素。未来研究可引入更多隐

含变量，以降低遗漏变量导致估计偏误的风

险。随着数据采集技术的不断完善与多源数

据的融合，可进一步采用大数据驱动的方

法，持续识别影响城市轨道交通网络客运强

度的关键因素，从而为中国城市轨道交通系

统的可持续发展提供更科学的支撑。
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