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摘要:为探究建成环境与网约车出行需求之间的互动关系,
 

基于上海市网约车订单数据,
 

围绕人口密度、
 

道路密

度、
 

POI密度、
 

公交临近度等24种多源地理大数据构建城市建成环境指标。
 

分别针对工作日与休息日的早高峰、
 

午高峰和晚高峰3个时段建立考虑不同影响因素适应性带宽的多尺度地理加权回归(MGWR)模型,
 

研究了建成环

境对网约车出行需求的时空异质性影响。
 

结果表明:
 

与普通最小二乘法(OLS)和地理加权回归(GWR)模型相比,
 

MGWR模型在同一时段内对网约车需求的解释力最高可达77.1%,
 

比 OLS模型提高0.426,
 

比 GWR模型提高

0.082,
 

展现出更优的拟合效果;
 

地铁站点、
 

次干道密度对网约车出行需求呈现出较强的空间异质性;
 

工作日、
 

休息

日早高峰,
 

城市郊区商务住宅与地铁站点对网约车的正向影响更大;
 

各个高峰时段,
 

市中心次干道密度对网约车需

求的正向影响普遍大于其他区域,
 

国际机场附近建成环境因素对网约车需求的正向影响程度都较高,
 

虹桥机场略

高于浦东机场。
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ment
 

indicators
 

with
 

24
 

parameters,
 

including
 

population,
 

road,
 

and
 

POI
 

densities,
 

and
 

distance
 

to
 

tran-
sit.

 

A
 

multi-scale
 

geographically
 

weighted
 

regression
 

(MGWR)
 

model
 

was
 

developed
 

for
 

the
 

three
 

periods
 

of
 

peak
 

hours
 

of
 

morning,
 

noon
 

and
 

afternoon
 

on
 

weekdays
 

and
 

weekends,
 

considering
 

adaptive
 

band-
widths

 

of
 

influencing
 

factors,
 

and
 

to
 

explore
 

the
 

spatiotemporal
 

heterogeneity
 

of
 

the
 

impact
 

of
 

built
 

envi-
ronment

 

on
 

the
 

travel
 

demand
 

of
 

online
 

car-hailing.
 

Results
 

indicated
 

that
 

the
 

interpreting
 

ability
 

of
 

MGWR
 

model
 

for
 

online
 

car-hailing
 

demand
 

upped
 

to
 

77.1%,
 

which
 

was
 

0.426
 

more
 

than
 

the
 

OLS
 

model
 

and
 

0.082
 

more
 

than
 

the
 

GWR
 

model,
 

showing
 

a
 

better
 

fitting
 

effect.
 

Subway
 

stations
 

and
 

sub-branch
 

roads
 

density
 

showed
 

higher
 

spatial
 

heterogeneity
 

on
 

the
 

demand
 

of
 

online
 

car-hailing.
 

During
 

morning
 

rush
 

hours
 

of
 

weekdays
 

and
 

weekends,
 

suburban
 

business
 

residential
 

areas
 

and
 

subway
 

stations
 

had
 

a
 

stronger
 

positive
 

effect
 

on
 

online
 

car-hailing
 

demand.
 

During
 

every
 

period
 

of
 

rush
 

hours,
 

the
 

positive
 

impact
 

on
 

online
 

car-hailing
 

demand
 

by
 

sub-branch
 

roads
 

density
 

of
 

city
 

center
 

was
 

generally
 

greater
 

than
 

other
 

areas,
 

and
 

the
 

factors
 

of
 

built
 

environment
 

near
 

the
 

international
 

airports
 

also
 

had
 

a
 

greater
 

positive
 

influence
 

on
 

online
 

car-hailing
 

demand,
 

and
 

the
 

impact
 

of
 

Hongqiao
 

Airport
 

was
 

slightly
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

Pudong
 

Airport.
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随着实时空间信息技术的不断发展,
 

网约车出行成为现代个性化出行的一种重要方式。
 

一方面,
 

乘客

搭乘网约车实现点到点按需服务的出行方式,
 

提高了出行计划的便利性和准确性,
 

网约车平台也能根据实

时交通状况、
 

乘客需求分布、
 

司机位置等因素,
 

动态调整运力分配,
 

提高车辆利用率和接单效率,
 

减少空驶

和等待时间。
 

另一方面,
 

城市化进程不断加快,
 

城市建成环境也发生了显著变化,
 

影响着居民的网约车出

行需求,
 

因此城市建成环境与网约车出行需求的相关性研究受到高度关注。
建成环境是居民出行的内在驱动因素,

 

在探究不同建成环境因素对交通需求的影响研究中,
 

最早发现

土地利用指标,
 

如商服用地、
 

住宅用地等对出租车需求的影响较大。
 

随着“3Ds”建成环境维度的提出,
 

部分

学者从密度与多样性方面,
 

探讨其对交通出行行为的影响。
 

在北京市,
 

人口密度与道路设计在特定时间段

内对出租车的需求产生一定的影响[1];
 

在深圳市,
 

就业密度与道路密度之间的关联程度对网约车的出入量

有提升作用[2]。
 

由于交通方式的不断增多,
 

各种交通方式之间相互影响,
 

一些研究又将可达性与距离纳入

“3Ds”,
 

公共交通站点稀疏的地区以及离市中心较远的居民,
 

更愿意选择出租车和网约车通勤[3],
 

公交站点

和地铁出入口到住宅小区的距离会影响网约车的流入[4]。
探究交通出行需求影响方式最常见的方法有普通最小二乘法(OLS)、

 

逐步线性回归,
 

以及广义线性模

型[5]。
 

邵海雁等[6]通过空间聚类与地理探测器相结合的方式分析居民搭乘网约车通勤的影响因素;
 

尹超英

等[3]构建了多层logistic模型来探讨不同层面的建成环境对交通出行需求的影响。
 

然而,
 

这些方法是基于

一个共同的假设,
 

即所有变量在整个研究区域的空间上是平稳的。
 

为了捕捉局部的变化,
 

Qian等[7]首次将

地理加权回归(GWR)模型应用到交通需求影响因素研究中,
 

较好地解释了公交可达性、
 

道路密度、
 

自行车

道密度对出租车出行需求影响作用的空间异质性。
 

但是,
 

标准GWR模型假设空间相互作用发生在相同的

尺度上,
 

所有变量采用同一带宽,
 

这些变量在空间上往往不是同质的。
 

后续研究中,
 

有学者提出了半参数

地理加权回归(SGWR)模型,
 

该模型允许部分变量全局回归,
 

其他变量局部回归。
 

在此基础上,
 

Chen等[8]

建立了不同时间维度的半参数地理加权泊松回归(SGWPR)模型,
 

捕捉房价、
 

多式联运和土地利用对出租

车需求影响作用的时空异质性。
 

考虑到局部和全局尺度之间的联系,
 

其他变量会因空间而变化,
 

例如当空

间分析尺度变化时可能不适用。
近年来兴起的交通大数据为交通出行需求研究提供了强大的数据支撑,

 

相关研究成果不断丰富,
 

但

仍有局限性。
 

①
 

从研究对象来看,
 

现有交通出行需求研究多关注轨道交通、
 

公交车和出租车,
 

而网约车

981第6期   李淑庆,
 

等:
 

建成环境对网约车出行需求时空异质性影响研究———以上海市为例



作为出租车的一种发展模式,
 

针对性研究较少。
 

②
 

从研究范围来看,
 

现有相关研究的研究范围较小,
 

大

多为1~3个区级行政区,
 

较少关注大范围区域研究。
 

③
 

从研究内容与方法来看,
 

现有研究的时间尺度

较少考虑工作日与休息日高峰时段,
 

一般采用传统调查或官方统计数据来定义研究区的建成环境变量,
 

或者使用时间跨度较大的交通出行需求与建成环境数据;
 

关于网约车出行需求量的影响因素分析,
 

常用

研究方法较少考虑不同变量和尺度下的空间差异,
 

在影响程度的解释上具有局限性。
 

因此,
 

本研究采用

2022年9月某一周网约车GPS数据与对应时间下的建成环境数据,
 

在基础网格单元上构建多尺度地理

加权回归(MGWR)模型,
 

与OLS和GWR模型进行比较,
 

对 MGWR回归系数进行讨论,
 

研究建成环境

对网约车工作日与休息日不同时段高峰出行需求的时空异质性影响。

1 研究区域与数据处理

1.1 研究区域

上海市作为中国最具代表性的国际化大都市,
 

其工作岗位与居民生活主要集聚在城市中心地带。
 

本研

究根据网约车空间分布聚焦于其中13个区域,
 

按行政区分为:
 

黄浦区、
 

徐汇区、
 

长宁区、
 

静安区、
 

普陀区、
 

虹口区、
 

杨浦区、
 

闵行区、
 

宝山区、
 

嘉定区、
 

浦东新区、
 

松江区、
 

青浦区。
 

研究区域如图1所示,
 

地图底图来

源于国家地理信息公共服务平台。
 

根据2018年12月起实施的《城市居住区规划设计标准》,
 

目前已建成主

要居住区“15分钟社区生活圈”,
 

让群众生活更便利、
 

出行更便捷。
 

基于此将研究区域进行网格划分,
 

网格

尺寸为1
 

km×1
 

km,
 

以每个网格作为基础分析单元,
 

研究区域共划分为6
 

320个基础分析单元。

审图号:
 

GS(2024)0650号,
 

下同。

图1 上海市研究区域图

1.2 网约车出行数据

本研究选取上海市交通运输局2022年9月3日(周六)至9月9日(周五)一周的网约车运营订单数据,
 

包含订单ID、
 

上下车时间、
 

上下车地点经纬度、
 

订单费用、
 

订单距离、
 

等待时间等,
 

按照研究内容选择上下

车时间、
 

上下车地点经纬度与订单ID共6个字段(每种数据2个字段)。
 

经过数据预处理后,
 

网约车一周的

出行需求量随时间的变化如图2所示(每小时出行需求量为该时段发生的上车订单个数)。
 

相关研究表明,
 

高峰期样本总体上具有出行行为的代表性,
 

故根据数据预处理结果选取工作日(8:
 

00~10:
 

00,
 

12:
 

00~
14:

 

00,
 

17:
 

00~19:
 

00)和休息日(9:
 

00~11:
 

00,
 

13:
 

00~15:
 

00,
 

19:
 

00~21:
 

00)的早高峰、
 

午高峰、
 

晚

高峰3个时段进行研究。
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图2 网约车出行需求量随时间的变化

1.3 建成环境变量

城市居民打车出行受主观和客观因素的共同影响。
 

主观因素如年龄、
 

喜好、
 

教育程度及司机服务质量

等会影响出行选择,
 

但因数据获取难度大,
 

研究较为有限。
 

相比之下,
 

交通基础设施、
 

土地利用等客观因素

更能准确反映政策、
 

规划和地区发展水平,
 

数据易得且分析空间大。
本研究使用的上海市建成环境数据包括人口密度数据、

 

兴趣点(Point
 

of
 

Interest,
 

POI)数据、
 

路网数

据、
 

公交地铁站点数据。
 

近年来,
 

在交通规划研究中POI数据已被广泛用于表征城市建成环境[9],
 

为探究

建成环境对网约车出行需求的影响程度,
 

本研究爬取高德地图提供的所有13种POI数据,
 

包括餐饮美食、
 

公司企业、
 

购物消费、
 

金融机构、
 

酒店住宿、
 

科教文化、
 

旅游景点、
 

汽车相关、
 

商务住宅、
 

生活服务、
 

休闲娱

乐、
 

医疗保健、
 

运动健身,
 

并扩充构建11种交通基础设施和土地利用等外部间接影响城市出行的建成环境

因素[9]。
 

人口密度是城市出行需求的重要因素[2],
 

根据 WorldPop发布的2022年中国人口栅格数计算各网

格内人口总数与网格面积的比值得到人口密度,
 

并按照工作日和休息日分为工作人口密度和居住人口密

度。
 

道路密度反映了区域内的交通可通行性,
 

较高的道路密度往往表示道路覆盖程度高,
 

出行便利[1],
 

本

研究选取上海市主干道、
 

次干道密度,
 

利用OpenStreetMap开源地图获取上海市路网数据,
 

通过计算各网

格内道路长度与网格面积之比得到道路密度。
 

公共交通存在“最后一公里”需求,
 

停车难度影响居民出行方

式,
 

公交、
 

地铁站点及停车场通过百度地图API接口爬取获得。
 

多样化的土地利用往往带来更多样化的出

行需求,
 

采用土地利用混合熵量化土地多样性,
 

并通过熵权法进行计算。
 

可达性选取各网格单元质心点与

目标点陆家嘴CBD之间的距离,
 

采用两步移动搜索法得到可达性指数。
 

临近公交和地铁站的区域一般以公

共交通出行居多[4],
 

公交、
 

地铁临近度描述为网格单元质心点到最近公交站点以及最近地铁站点的欧氏距

离。
 

24种建成环境变量描述如表1所示。
表1 变量统计表

类别 变量 单位 平均值 标准偏差

密度 工作人口密度 人/km2 1
 

429.213 6
 

137.926

居住人口密度 人/km2 1
 

429.491 6
 

093.403

餐饮美食 个/km2 17.331 42.142

公司企业 个/km2 16.263 29.821

购物消费 个/km2 4.237 12.430

金融机构 个/km2 1.732 6.655

酒店住宿 个/km2 2.456 7.313
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 续表1

类别 变量 单位 平均值 标准偏差

科教文化 个/km2 5.270 12.930

旅游景点 个/km2 0.868 3.948

汽车相关 个/km2 3.742 8.306

商务住宅 个/km2 5.959 13.790

生活服务 个/km2 15.958 32.817

休闲娱乐 个/km2 1.563 4.071

医疗保健 个/km2 2.856 7.140

运动健身 个/km2 1.740 4.300

设计 地铁站点 个/km2 0.289 1.140

公交站点 个/km2 2.083 2.607

停车场密度 个/km2 6.095 13.691

主干道密度 m/km2 1
 

208.144 1
 

487.302

次干道密度 m/km2 3
 

721.450 3
 

540.040

土地多样性 土地利用混合熵 5.578 10.339

可达性 至CBD距离 m 35
 

864.859 17
 

108.447

公共交通 地铁邻近度 m 4
 

603.333 4
 

129.158

公交邻近度 m 867.219 1
 

387.560

2 研究方法与模型构建

2.1 高度相关性及共线性检验

多个自变量之间的高度相关性会影响回归模型的结果,
 

通过Pearson相关性分析可以初步识别是否存

在高相关性,
 

根据回归系数结果剔除相关性系数大于0.8的变量。
 

多重共线性可能影响模型的稳定性,
 

导

致参数估计不精确、
 

标准误差增大、
 

t值降低,
 

以及模型预测能力下降,
 

甚至造成回归系数符号和大小的不

可靠。
 

选用方差膨胀因子(Variance
 

Inflation
 

Factor,
 

VIF)来解释共线性,
 

VIF大于5的解释变量被认定为

具有严重共线性,
 

通过多元线性逐步回归剔除VIF大于5的变量以及对因变量无显著影响的变量[10]。

2.2 全局空间自相关

空间自相关用来描述变量在研究区域内的空间数据特性,
 

例如变量的观测值在地理位置上相近或相邻

的地点之间呈现出非随机、
 

系统性的相互依赖关系。
 

采用莫兰指数(Moran􀆳s
 

I)来度量空间变量整体自相关

程度,
 

其公式如下:

I=
n∑

n

i=1
 ∑

n

j=1
wij(mi-m)(mj -m)

∑
n

i=1

(mj -m)2∑
n

i=1
 ∑

n

j=1
wij

(1)

式中:
 

I为莫兰指数;
 

mi 与mj 分别为第i个网格单元和第j 个网格单元的观测数值;
 

m 为某个变量的均

值;
 

n 为研究区域网格单元总体个数;
 

wij 为第i个网格单元与第j个网格单元之间的空间权重矩阵。
 

I 的

值域为[-1,
 

1][11],
 

I>0表示正向的空间自相关,
 

I<0表示反向的空间自相关,
 

I=0则表示空间随机分

布(即不存在显著的空间自相关)。

291 西南大学学报(自然科学版)     http://xbbjb.swu.edu.cn     第47卷



Z 值是空间自相关检验零假设的显著性指标,
 

Z 值描述为:

Z(I)=
I-E(I)

D(I)
(2)

式中:
 

E(I)为某个观测变量 Moran􀆳s
 

I的期望值;
 

D(I)为对应观测变量 Moran􀆳s
 

I的方差。
 

本研究相关

性的显著性水平α为0.01,
 

若在此显著性水平上满足Z(I)>1.96且I>0,
 

则可用GWR模型研究其空

间异质性[12]。

2.3 模型建立

采用3种回归模型进行实证分析,
 

分别为OLS模型、
 

GWR模型和 MGWR模型[13]。
 

OLS是统计学与

计量经济学中广泛应用于线性回归模型参数估计的一种方法,
 

它通过最小化残差的平方和来估计回归系

数[14]。
 

在本研究中,
 

OLS模型作为基于全局的回归模型,
 

假设模型参数在整个观测点分布范围内保持不

变,
 

即模型结构和参数值对于所有观测点都是统一的,
 

对于不同的数据点以及分布不同的网格单元,
 

模型

都使用相同的参数值来描述因变量与自变量之间的关系。
 

OLS模型不考虑观测点的空间分布与局部异质

性,
 

其公式如下:

yi=α0+∑
n

k=1
αkxi+εi (3)

式中:
 

yi 为第i个网格单元的因变量;
 

xi 为第i个网格单元的自变量;
 

α0 为截距;
 

αk 为第i个网格单元中

每个自变量的回归系数;
 

εi 为第i个网格单元的误差值。

现实中许多地理现象的表现往往受到局部环境和邻近地区的影响,
 

呈现出强烈的局部空间相关性。
 

GWR模型通过赋予每个观测点与其位置有关的空间权重,
 

估计变量之间的局部回归关系,
 

能够有效捕捉

不同网格单元自变量与因变量之间的空间异质性,
 

减少因空间非平稳性造成的误差,
 

其公式如下:

yi=β0(u,
 

v)+∑
n

k=1
βk(u,

 

v)xi(u,
 

v)+εi(u,
 

v) (4)

式中:
 

yi 为第i个网格单元的因变量;
 

(u,
 

v)为第i个网格单元的质心坐标;
 

xi 为第i个网格单元的自变

量;
 

βk(u,
 

v)为第i个网格单元中每个自变量的回归系数;
 

β0 为截距;
 

εi 为第i个网格单元的误差值。

带宽是描述权重与距离关系的非负衰减参数[15],
 

其决定了每个观测点的局部回归模型的拟合程度。
 

过

小的带宽可能导致过度拟合,
 

过大的带宽则可能忽略重要的局部效应。
 

GWR模型在回归过程中为所有自

变量使用唯一固定带宽,
 

MGWR模型则在GWR模型基础上采用了自适应带宽的方法,
 

对每个自变量独立

设定最佳带宽,
 

能够捕捉到不同自变量在不同空间尺度上的影响力差异,
 

提高了模型对空间异质性的刻画

能力和回归系数的可信度[10]。
 

这种多尺度分析更接近真实世界中复杂的空间过程模型,
 

增强了模型的解释

力和预测效果。
 

MGWR模型公式如下:

yi=γ0(u,
 

v)+∑
n

k=1
γbwk(u,

 

v)xi(u,
 

v)+εi(u,
 

v) (5)

式中:
 

yi 为第i个网格单元的因变量;
 

(u,
 

v)为第i个网格单元的质心坐标;
 

xi 为第i个网格单元的自

变量;
 

γ0(u,
 

v)为局部截距项;
 

γbwk(u,
 

v)为自变量在第i个网格单元的回归系数;
 

εi 为第i个网格单元

的误差值。

在本研究中,
 

空间核函数选择Bi-square函数[16],
 

其公式如下:

wij =
1-

dij

hi  
2􀭠

􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 2 dij <hi

0 dij ≥hi

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

式中:
 

wij 为空间权重;
 

dij 为第i个网格单元与第j个网格单元之间的距离;
 

hi 为回归数据点i到最

近观测点的距离。
 

采用最小信息准则法(AICc)和黄金分割法来确定最优带宽,
 

并对模型结果进行可

视化。
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3 结果与分析

3.1 多重共线性及空间自相关检验结果

首先对所有自变量进行Pearson相关性分析,
 

剔除相关性系数大于0.8的变量;
 

然后采用多元逐步回

归分析法剔除VIF大于5且显著性水平过低的变量;
 

最后对所有筛选出的变量进行空间自相关分析。
 

筛选

出变量的 Moran􀆳s
 

I都为正值且p 值都远小于0.01,
 

表明所有的变量都存在空间上的聚集现象,
 

有一定的

空间相关性,
 

可以进行地理加权回归来探究建成环境对网约车出行的影响机制,
 

自相关及逐步回归结果如

表2所示。
 

本研究以“√”符号表示筛选自变量,
 

以各个高峰时段的网约车需求量为因变量,
 

建立回归模型

进行分析[17-18]。
表2 空间自相关及逐步回归结果

变量

空间自相关

Moran􀆳s
 

I Z 值 p 值

逐步回归

工作日

早高峰

工作日

午高峰

工作日

晚高峰

休息日

早高峰

休息日

午高峰

休息日

晚高峰

工作日早高峰 0.385 65.412 0

工作日午高峰 0.435 70.831 0

工作日晚高峰 0.496 80.399 0

休息日早高峰 0.442 74.181 0

休息日午高峰 0.401 66.283 0

休息日晚高峰 0.370 61.182 0

地铁站点 0.314 49.214 0 √ √ √ √ √ √

公交站点 0.484 75.576 0

公司企业 0.513 80.238 0 √ √ √ √ √

购物消费 0.167 26.366 0 √ √ √ √ √

金融机构 0.558 89.113 0 √ √ √ √ √

酒店住宿 0.607 95.678 0 √ √ √ √

科教文化 0.628 98.367 0

汽车相关 0.309 48.596 0 √ √ √ √ √

商务住宅 0.840 131.349 0 √ √ √ √ √ √

休闲娱乐 0.540 84.619 0 √ √

运动健身 0.588 91.946 0 √ √ √ √ √ √

工作人口密度 0.079 12.416 0 √ √ √

居住人口密度 0.061 9.652 0 √

地铁邻近度 0.935 145.860 0

公交邻近度 0.837 130.724 0 √ √ √ √ √

主干道密度 0.555 86.716 0 √ √ √ √ √ √

次干道密度 0.685 106.919 0 √ √ √ √ √ √

3.2 模型结果对比

筛选变量之后将数据带入模型计算,
 

结果如表3所示。
 

AICc反映了回归模型在考虑空间异质性的同时

对数据的拟合效果。
 

Adjusted
 

R2 考虑了传统R2 所没有的自变量数目对R2 的影响,
 

在 MGWR模型中

Adjusted
 

R2 反映了不同位置对变量空间异质性的解释程度。
 

其中,
 

AICc越小,
 

Adjusted
 

R2 越大,
 

回归模

型的拟合程度更高,
 

效果更好。
 

由表3可知,
 

以工作日早高峰网约车出行需求量为例,
 

MGWR模型的

AICc和Adjusted
 

R2 结果都优于OLS与GWR模型;
 

Adjusted
 

R2 分别提升了0.426和0.082,
 

表明它可

以解释77.1%的网约车需求量波动;
 

AICc分别减少了856.917和654.646。
 

对于OLS模型来说,
 

全局模
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型带宽为6
 

230;
 

GWR模型在同一因变量下,
 

也赋予各自变量固定带宽。
 

而 MGWR模型则为不同变量赋

予自适应的带宽,
 

允许每个变量根据自身的空间特性选择最适合的邻域范围进行局部回归。
 

这种灵活性使

得 MGWR模型能够更精细地刻画各变量的空间异质性,
 

能更好地解释自变量对网约车出行需求在时空上

的影响。
表3 模型结果对比

工作日早高峰

OLS GWR MGWR

工作日午高峰

OLS GWR MGWR

工作日晚高峰

OLS GWR MGWR

AICc 15
 

056.92814
 

854.657 14
 

200.011 14
 

957.23014
 

303.312 13
 

397.641 15
 

336.44614
 

187.860 12
 

491.895

Adjusted
 

R2 0.345 0.689 0.771 0.356 0.676 0.740 0.315 0.670 0.710

带宽 6
 

230 657 [49,
 

6
 

229] 6
 

230 277 [49,
 

6
 

229] 6
 

230 2
 

362 [49,
 

6
 

229]

休息日早高峰

OLS GWR MGWR

休息日午高峰

OLS GWR MGWR

休息日晚高峰

OLS GWR MGWR

AICc 14
 

717.83114
 

492.906 13
 

724.441 15
 

400.88514
 

699.120 13
 

854.420 15
 

972.48314
 

469.307 13
 

230.794

Adjusted
 

R2 0.380 0.643 0.709 0.308 0.643 0.706 0.342 0.630 0.759

带宽 6
 

230 325 [49,
 

6
 

229] 6
 

230 2
 

713 [49,
 

6
 

229] 6
 

230 2
 

482 [49,
 

6
 

229]

3.3 时空异质性影响分析

对 MGWR回归结果进行描述性统计分析,
 

取每个变量的平均回归系数如表4所示。
 

当每个网格单

元的回归系数为正值时,
 

表明此变量在此区域对此时段的网约车需求有促进作用;
 

当回归系数为负值

时,
 

则没有促进作用[1]。
 

带宽为各自变量对因变量空间异质性的影响尺度,
 

带宽越小,
 

表现为局部显著

性更强,
 

空间异质性更大。
 

如工作日早高峰的地铁站点、
 

商务住宅、
 

次干道密度的带宽较小,
 

表明其影

响作用的空间异质性相对较大;
 

休息日早高峰的公司企业、
 

购物消费、
 

汽车相关、
 

运动健身、
 

居住人口

密度的带宽接近全局尺度,
 

这表明它们对每个区域网约车需求量的影响是稳定的[17]。
 

选取商务住宅、
 

地

铁站点、
 

次干道密度3个变量来分析高峰时段网约车出行需求的时空异质性,
 

并从时间和空间上对回归

系数进行可视化分析[19-20]。
表4 MGWR回归结果

变量
工作日早高峰

平均值 带宽

工作日午高峰

平均值 带宽

工作日晚高峰

平均值 带宽

休息日早高峰

平均值 带宽

休息日午高峰

平均值 带宽

休息日晚高峰

平均值 带宽

地铁站点 0.097 665 0.184 177 0.205 137 0.112 749 0.167 177 0.201 137

公司企业 -0.051 6
 

229 0.047 109 0.021 933 -0.062 6
 

228 - - -0.002 6
 

227

购物消费 -0.011 6
 

229 -0.017 6
 

229 -0.022 6
 

229 -0.016 6
 

229 -0.018 6
 

229 -0.012 6
 

229

金融机构 0.077 6
 

229 0.152 2
 

626 0.128 4
 

443 - - 0.065 6
 

227 0.055 6
 

223

酒店住宿 0.028 1
 

280 -0.015 749 -0.037 665 - - - - -0.011 657

汽车相关 - - -0.009 6
 

229 - - -0.004 6
 

229 -0.013 6
 

229 -0.009 6
 

229

商务住宅 0.172 177 0.080 5
 

327 0.075 4
 

445 0.316 177 0.168 121 0.039 4
 

444

休闲娱乐 -0.040 6
 

229 - - - - - - - - 0.055 1
 

345

运动健身 0.048 3
 

867 0.017 3
 

867 0.081 97 0.044 6
 

229 0.077 3
 

867 0.099 97

工作人口密度 0.025 6
 

229 0.012 6
 

229 0.012 6
 

223 - - - - - -

居住人口密度 - - - - - - 0.027 6
 

229 - - - -

公交可达性 - - 0.059 6
 

229 0.051 6
 

229 0.044 1
 

534 0.069 6
 

229 0.058 6
 

229

主干道密度 0.071 3
 

440 0.052 61 0.047 481 0.053 3
 

440 0.040 1
 

472 0.045 1
 

428

次干道密度 0.112 49 0.082 1
 

647 0.068 49 0.112 49 0.089 49 0.079 49

  注:
 

“-”表示该项不存在数值。
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3.3.1 商务住宅

商务住宅回归系数空间分布如图3所示,
 

从图中可以看出商务住宅对网约车在不同高峰时段出行需求

的影响整体上呈正相关,
 

但从局部来看,
 

部分地区存在抑制作用(回归系数为负)。
 

在工作日午高峰、
 

晚高

峰以及休息日晚高峰时段,
 

商务住宅对网约车出行的影响表现出较小的空间异质性,
 

普遍呈现出从青浦区

到浦东新区相关性逐渐减弱的趋势。
 

这表明,
 

虽然青浦区、
 

松江区和嘉定区的商务住宅数量远少于中心城

区,
 

但由于这些区域公共交通站点稀缺,
 

距离市中心较远,
 

因此这些区域的网约车需求较为旺盛;
 

而浦东

新区南部由于住宅小区较少,
 

相应的网约车需求较小。

图3 商务住宅回归系数空间分布

此外,
 

在工作日早高峰、
 

休息日早高峰和午高峰时段,
 

商务住宅对网约车需求的影响展现了更为明显
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的空间异质性。
 

在工作日早高峰时段,
 

青浦区安享生态运动公园和虹桥机场附近的商务住宅对网约车需求

的影响尤为显著;
 

而在休息日早高峰时段,
 

网约车需求在城市中心外部区域更强,
 

休息日午高峰时段则逐

渐减弱,
 

但虹桥机场附近的影响始终显著。
 

同时可以观察到,
 

在工作日早高峰、
 

休息日早高峰时段,
 

松江

区、
 

嘉定区和浦东新区城市中心的回归系数为负值,
 

这可能是因为居住在这些城市中心区域的居民通勤距

离较短,
 

更多依赖公共交通或自驾出行;
 

在休息日午高峰时段,
 

负向影响区域有所扩大。

3.3.2 地铁站点

地铁站点对网约车在不同高峰时段出行需求的影响整体呈正相关,
 

但在局部地区仍表现出抑制作用。
 

由图4可以看出,
 

地铁站点对网约车出行需求的影响在各个时段均表现出高度的空间异质性。

图4 地铁站点回归系数空间分布
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工作日早高峰与休息日早高峰的空间异质性基本相似,
 

正向影响呈现出从松江区和浦东新区先增加后

减少的趋势。
 

虹桥机场附近的地铁站点对网约车出行需求的影响尤为显著,
 

其次是浦东机场附近,
 

表明地

铁与网约车之间存在互补关系。
 

在工作日午高峰与休息日午高峰时段,
 

空间异质性表现出相似的趋势,
 

青

浦区、
 

松江区、
 

浦东新区的地铁站点对网约车需求的正向影响较大,
 

尤其是虹桥机场和浦东机场的地铁站

点附近影响最为显著。
 

工作日晚高峰与休息日晚高峰时段的空间异质性也类似,
 

依然表现为虹桥机场和浦

东机场的地铁站点对网约车需求影响最为显著,
 

并呈现出外围显著性大于中心城区的空间分布。
 

这种现象

可能是由于上海市外围地区公共交通设施相对稀少,
 

居民更倾向于使用网约车,
 

或者是由于“第一公里”和

“最后一公里”的接驳问题,
 

虹桥机场和浦东机场交通枢纽附近的网约车需求较为突出,
 

网约车在这些区域

填补了公共交通的空缺。

3.3.3 次干道密度

次干道密度对网约车出行需求量在上海市具有显著的空间异质性,
 

且在不同时段和不同位置的影响程

度呈现相似的模式。
 

由图5可以看出,
 

次干道密度在城市中心对网约车出行需求具有较强的促进作用,
 

其

影响程度以虹桥机场交通枢纽和陆家嘴CBD附近最为显著。
 

高密度的次干道网络使得网约车能够在不同

地点之间更高效地接驳乘客,
 

减少了行驶里程和等待时间,
 

从而提升了出行效率,
 

这也使得网约车更具吸

引力,
 

吸引了更多用户选择网约车服务。
 

此外,
 

网约车司机更倾向于在服务水平较高的道路上载客,
 

而城

市中心完善的路网结构和基础设施进一步吸引了更多网约车的运营。

4 结论

本研究探讨了上海市工作日和休息日的早、
 

中、
 

晚高峰时段网约车需求量与建成环境之间的多尺度空

间关系。
 

基于多源时空大数据,
 

围绕密度、
 

设计、
 

土地多样性、
 

可达性以及公共交通,
 

构建 MGWR模型,
 

研究结果表明:

1)
 

MGWR模型对比 OLS与 GWR模型,
 

解释力与拟合程度都有较大的提升,
 

可以解释70.6%至

77.1%的网约车需求量的空间变化规律。
 

通过回归系数可视化,
 

MGWR模型能更敏锐地识别并量化各建

成环境因素在不同地理区域和时间窗口对网约车需求的特定影响,
 

同时也说明了该模型在大规模城市交通

研究中的适用性。

2)
 

对商务住宅、
 

地铁站点以及次干道密度进行分析,
 

建成环境因素对网约车需求量的影响取决于

MGWR模型发现的不同最优尺度。
 

在绝大多数情况下,
 

这3类因素对网约车需求量都为正向影响,
 

在不同

时间段,
 

少许局部位置表现为负向影响,
 

不同空间位置的影响程度也是不同的。

3)
 

建议采取针对性的差别化发展政策,
 

优先关注建成环境因素对网约车需求量有局部规模影响的地

区,
 

因为局部针对性的政策实施效果比全局规划更有效,
 

成本更低。
 

就本研究案例所示,
 

针对工作日、
 

休息

日早高峰所呈现的空间异质性,
 

在城市外围如松江区、
 

青浦区、
 

嘉定区北部、
 

宝山区北部居住区域优化公

共交通设施与网约车出行,
 

提高居民通勤效率,
 

减轻进城道路拥堵。
 

针对地铁站点所呈现的空间异质性,
 

亟需建设一个全面覆盖的地铁网络,
 

扩展地铁在松江区、
 

青浦区、
 

嘉定区、
 

宝山区、
 

浦东新区的线路,
 

做好

“第一公里”和“最后一公里”的交通供给,
 

加强地铁和网约车之间的互补关系。
 

国际机场附近区域在任意时

段均表现出局部显著性的特征,
 

网约车平台可根据机场交通枢纽客流提前调度,
 

避免供给过度或供不应

求;
 

也可加强交通诱导,
 

引导外来人员公交出行,
 

缓解道路拥堵。
 

同时,
 

网约车司机应在服务水平较高道路

上巡航,
 

以增加载客机会。
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图5 次干道密度回归系数空间分布
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