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Abstract：The potential bicycle travel demand indicates the travel demand that could potentially be served by

bicycles. Assessing the potential bicycle travel demand can help to optimize the allocation of the related

infrastructure (e.g., bike parking areas and bike lanes) in cities. Mobile phone location data have the advantage

of providing low-cost and large-scale sample sizes that contain rich human mobility information. The data can be

used to estimate the potential bicycle travel demand. Based on the spatiotemporal characteristics of daily bicycle

travel, we proposed a method for assessing the potential bicycle travel demand from large-scale mobile phone

location data. Specifically, each individual instance of travel was taken as a sample for the analysis. First, we

used the Stops and Moves of a Trajectory (SMoT) model to extract the movement trajectory segments of the

users. Second, we identified a "tour" pattern for the trajectory segments, where the start location and the end

location were the same. Then, the location that was at the furthest point from the start location was used to divide

the movement trajectory segment into two segments. Finally, the movement trajectory segments that were

characterized by short distances and those in which the "last mile" of the travels was served by the public

transport system were extracted for further assessment of the potential bicycle travel demand. In this study,

Shanghai was chosen as the example city. Through our proposed method, we assessed and analyzed the

spatiotemporal characteristics of daily bicycle travel in Shanghai to determine the potential bicycle travel

demand. From a spatial perspective, we found the following: (1) the potential bicycle travel demand in Shanghai
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was mainly concentrated in the downtown areas and commercial centers in the suburb areas; (2) the potential

bicycle travel demand in the downtown areas and commercial central urban areas was stable, while the potential

bicycle travel demand in the suburban areas tended to be variable; and (3) most of the“last mile”demands were

located in the suburb areas, which showed that the characteristics of the“last mile”demands at different public

transport stations varied. From a temporal perspective, several patterns could be observed during the morning

and evening rush hours: (1) the potential bicycle travel demand in the central urban area continued to remain

relatively high; (2) the potential bicycle travel demand in the suburbs in the Songjiang and Qingpu districts had

relatively large differences; (3) the potential bicycle travel demand was concentrated in the direction of the

central urban area from the noncentral urban areas in the morning, while the potential bicycle travel demand

spread from the central urban areas to the noncentral urban areas in the evening; and (4) the potential bicycle

travel demand of Shanghai showed a double-peak characteristic (at 11:00—12:00 and 16:00—17:00). The“last

mile”type demand also had two peaks (at 7:00—9:00 and 17:00—18:00).

Key words：mobile phone location data; SMoT; potential bicycle travel demand; short distance travel; public

transportation transfer travel; stop identification; move trajectory segment; Shanghai
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摘要：潜在自行车出行是指可能会使用自行车作为交通工具的出行，评估潜在自行车出行需求能够帮助指导城市自行车资源

配置方案的优化。大规模手机位置数据蕴含丰富的人群移动信息，而且具有大样本、低成本的特点，能够用于评估城市潜在

自行车出行需求。本文结合自行车出行的时间和距离特征，提出一种基于大规模手机位置数据的潜在自行车出行需求评估

方法。该方法以单次出行为分析单元，从手机用户的轨迹中提取出具有短距离出行特征和公共交通接驳出行特征的移动轨

迹段，并根据该移动轨迹段评估潜在自行车出行需求。基于该方法，利用上海市大规模手机位置数据评估上海市潜在自行车

出行需求并分析其时空分布特征，发现在空间上，潜在自行车短距离出行需求主要分布在城市中心和郊区的商业中心，而公

共交通接驳的自行车需求主要分布在郊区。在时间上，上午，自行车出行需求从非中心城区向中心城区聚拢；晚上，上海市自

行车出行骑车与停车需求从中心城区向非中心城区扩散。

关键词：手机位置数据；SMoT；潜在自行车出行需求；短距离出行；公共交通接驳；停留识别；移动轨迹段；上海

1 引言

自行车是慢行交通的重要组成部分，科学评估

自行车出行需求是规划自行车道、停车围栏等基础

设施的重要依据。能够为有关部门对自行车相关

的基础设施进行科学规划提供帮助，从而促进包括

共享单车在的自行车交通方式在城市中平稳有序

的发展。为了更精准地刻画城市自行车出行需求，

本文用“潜在自行车出行”来表示日常出行中适合

以自行车作为交通工具的出行行为。

目前自行车出行需求预测方法主要有 2 类模

型：概率预测模型和历史数据回归模型。概率预测

模型主要基于居民出行调查数据或专项调查数据，

利用人群规模、个体特征、区域特征和出行特征等

信息来预测自行车出行需求。例如，董红召等[1]通

过分析个体特征和出行特征之间的关系建立了不

同交通方式的效用函数，基于多项 logit模型预测公

共自行车的租借需求。何流等[2]通过调查研究区内

不同出行主体的内部出行 OD（Origin and Destina-

tion）和对外出行OD，以及出行主体在不同出行方

式下对应的速度、车费、等候时间等数据，来预测区

域内的自行车出行需求。García等[3]通过调查自行

车停车换乘比例数据，结合各自行车站点功能等级

和所处的区域等特征预测自行车出行需求。历史

数据回归模型主要基于现有自行车运营系统的出

行日志数据，使用统计学习的方法预测自行车出行

需求。例如，Zhou等[4]基于中山市公共自行车系统

的用户历史数据，采用多元线性回归模型预测中山

市各景点周围的自行车需求；Zhang等[5]基于芝加哥

的 Divvy 公共自行车系统的日志数据集，采用

MART回归和Lasso回归 2种预测模型预测出行目

的地和用车时长；Kaltenbrunner等[6]和林燕平等[7]运

用ARIMA 模型分别预测了巴塞罗那社区公共自行

车站点的可用自行车数量和杭州市公共自行车高

峰时段需求量。

上述 2类方法中，概率预测模型能够反映调查
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人群的自行车出行需求，但调查数据获取成本高、

周期长，而且人群样本规模相对较小；而历史数据

回归模型主要基于单个自行车运营系统中的数据

进行分析，预测结果受制于单个系统的市场占有率

和空间覆盖范围。相比于居民出行日志调查数据

和自行车运营数据，手机位置数据具有大样本、低

成本的特点 [8-10]，近年来被广泛用于人群移动性研

究，其反映的人群移动特征被用于支撑城市职住平

衡分析[11-12]、交通出行分析[13-15]、区域规划评价[16]以

及流行病防控[17]等，也为自行车的出行需求研究提供

了新的思路。实际上，有研究发现对比居民调查数

据，手机位置数据记录的用户轨迹也能合理反映用

户移动情况[18]，因而被广泛用于交通领域的出行分

析中。在此基础之上，可结合自行车出行的时间和

空间特征，从用户轨迹中提取符合该特征的移动表

示潜在自行车出行。例如，Xu等[19]基于该原理，利

用手机位置数据分析了职住地之间的潜在自行车

出行需求，但是未考虑公共交通接驳出行需求，且分

析对象未能反映基于单个出行单元的需求情况。

为此，本文提出一种基于大规模手机位置数据的潜

在自行车出行需求评估方法，该方法顾及自行车与

公共交通的接驳需求，以单次出行为分析单元，从手

机用户的轨迹中提取出具有短距离出行特征和公

共交通接驳出行特征的移动轨迹段，并根据该移动

轨迹段评估潜在自行车出行需求。本研究提供的方

法和结果能够帮助优化自行车相关资源的时空布

局，不仅为城市规划中自行车相关的决策提供指

导，而且能够帮助提高共享单车运营系统的管理效

率，进而促进城市居民绿色出行的普及和有序发展。

2 研究方法

自行车在日常生活中主要服务于直接的短距

离出行以及公共交通接驳出行，因此，可以从手机

用户轨迹中提取具有短距离出行和公共交通接驳

出行特征的移动轨迹段来表示潜在自行车出行，从

而估算自行车出行需求，其技术流程如图1所示。

2.1 移动轨迹段提取

手机轨迹数据可以表示为一系列连续的轨迹

点集合 P = ( )p1，p2，…，pn ，其中 n为用户轨迹点

个 数 ，第 i 个 轨 迹 点 可 表 示 为 pi =(x, y, t) ，

x和y表示其 经纬度坐标，t表示记录该轨迹点的时

间。要从手机轨迹数据中提取出移动轨迹段，可利

用 SMoT模型（Stops and Moves of a Trajectory）[20-22]

先识别出停留轨迹段，然后再提取出停留轨迹段之

间的轨迹点形成移动轨迹段。如果手机数据采样

的时间间隔稀疏，用SMoT模型可能无法完整识别

出一些持续时间短暂的停留（如接送人或快餐午

餐），相应的结果中存在起点与终点相同的移动轨

迹段，本文将对这种情况进行插补处理，以降低无

法完整识别的短持续时间活动对出行识别结果的

影响。因此，本文将移动轨迹段提取分为初始移动

轨迹段提取和移动轨迹段插补2个步骤。

（1）初始移动轨迹段提取

利用SMoT模型提取移动轨迹段，根据其原来，

首先需要识别停留，如图2所示。

停留是指用户在一个局部空间范围（用距离阈

值D0定义）内的持续时间长度超过特定阈值（T0）的

行为。停留 s定义如式（1）所示。

s = ( )pi,pi + 1,…,pj s.t.
d ( )pv,pw < D0 ∀v,w ∈ [ ]i, j

t( )pi,pj > T0

（1）

图1 基于手机位置数据估算潜在自行车

出行需求技术流程

Fig. 1 The method for estimating potential bicycle travel

demand based on mobile phone location data
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式中：d ( )pv,pw 表示用户连续轨迹点 pi到 pj之间任

意两点的欧氏距离；t( )pi,pj > T0 表示首末轨迹点

pi、pj之间的时间差。用户所有的停留集合表示为

S =(s1,s2,…,sm) ，m为用户的停留个数。

提取用户移动轨迹分段具体步骤如下：

① 初始化变量，i=1，j=i+1，将轨迹点 i加入Q，

② 判断 d ( )pl,pj < D0 是否均成立，其中 l = i,

i + 1,…，j - 1。

③ 若成立，则将 j点添加到集合Q中，j=j+1，返

回步骤②；

④ 否则，判断 t( )pi,pj > T0 是否成立。

⑤ 若成立，则集合Q中的所有轨迹点构成一个

停留，将该停留加入停留集合S中，清空集合Q，i=j，

j=i+1，将轨迹点 i加入Q，返回步骤②；

⑥ 否则，清空集合 Q，i=j，j=i+1，将轨迹点 i 加

入Q，返回步骤②；

⑦ 重复步骤②—⑥，直到用户所有的轨迹点均

被处理，从而得到用户所有停留的集合S；

⑧ 在原始轨迹中，将连续停留分段之间的轨迹

作为移动轨迹段，经整合得到初始移动轨迹段集合。

（2）移动轨迹段插补

对于起点与终点相同的初始移动轨迹段（图 3

（a）），本文参照文献[23]对其进行插补，一分为二。

具体方法为：从初始移动轨迹段中找出距离出发点

最远的轨迹点（图 3轨迹点C），将出发点到该位置

的分段作为一个轨迹段，将该位置到结束点之间的

分段作为另一个轨迹段（图3（b）中的出行1和2）。

2.2 接驳出行和短距离出行移动轨迹段提取

自行车出行由于其主要服务于短距离出行和

公共交通接驳出行，均具有短距离和短持续时间特

征。据此，从用户的移动轨迹段中分别提取出具有

公共交通接驳特征和短距离出行特征的目标移动

轨迹段。本文用α和β分别表示自行车出行的适宜

距离范围的下限和上限。用τ表示自行车出行的最

大适宜时长。

（1）具有公共交通接驳特征的移动轨迹段提取

首先，从移动轨迹段中筛选公共交通出行的移

图2 停留识别原理

Fig. 2 The principle of stop identification

图3 利用最远轨迹点对起点终点相同的移动轨迹段进行插补

Fig. 3 The interpolation of move trajectory segment with same start and end point by the furthest point
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动轨迹段：① 根据公共交通出行分担比和移动轨迹

分段数量，估 算公共交通出行频次PN；② 结合公

共交通出行特点，滤除不适宜公共交通服务的移动

轨迹段；③ 随机选择PN条出行轨迹段作为公共交

通出行。

其次，根据短距离特征提取公交接驳出行中的

目标移动轨迹段：① 选择上述长距离出行轨迹段，

计算其起点和终点与最近邻公共交通站点的接驳

距离；② 判断该距离是否在（α, β）内，若是，则将起

点与最近交通站点视为一个目标轨迹段，将终点与

最近公共交通站点视为另一个目标移动轨迹段。

（2）具有短距离出行特征的移动轨迹段提取

从移动轨迹段中去除长距离出行轨迹段。计

算剩余移动轨迹段的长度，如果在（α, β）内，并且持

续时长小于τ，则将该轨迹段视为目标轨迹段。

2.3 潜在自行车出行需求计算

将目标轨迹段的起点视为骑车需求点，终点视

为停车需求点，将一天划分为 24 h，则第 i 个时段

内，骑车总需求 RBi和停车总需求 PBi计算公式如

式（2）和（3）所示。

RBi =∑
r = 1

N

O
RSr

i (2)
PBi =∑

r = 1

N

I
PSr

i (3)

式中：N表示骑车需求点或停车需求点的总个数；RSr

表示第 r个骑车需求点；PSr表示第 r个停车需求点。

O
RSr

i 表示的是在第 i个时段内，从RSr出发骑车的频

次；I
PSr

i 表示的是在第 i 个时段，到达 PSr停车的频

次。对所有用户重复上述 2个步骤，计算出一天中

各个时段下的骑车总需求（ RB1，RB2，RB3，…，

RB24）和停车总需求（PB1，PB2，PB3，…，PB24），

从而得到一天24 h骑车和停车的总需求。

3 研究区、数据源及预处理

3.1 研究区与数据源

本文研究区为上海市（图 4），并将中环路以内

的区域作为中心城区。而手机位置数据来源于上

海市某移动运营商，收集自 2012 年 9 月的某工作

日，包括126万个手机用户一天的轨迹数据，该数据

已经用于支撑文献[24-25]中关于人类活动和移动性的

研究。该数据包含3.3万个基站（分布密度如图5所

示），其中70.5%的基站覆盖半径小于200 m（图6）。

数据约7558万条数据记录（示例数据如表1所示），

约 60%的用户，平均时间采样间隔小于 30 min

（图 7）。此外，该数据集的原始记录不仅包含位置

与时间信息，还包含记录的类型信息，包括接/打电

话、开/关机、收/发短信、握手、周期性更新和正常位

置更新等九种类型[19]（表1）。

除手机数据之外，本文还用到上海市公共交通

站点数据，该数据是利用高德地图的 API 函数

（www.amap.com）采集而来，包括公交站和地铁站

共16 680个（图8）。

3.2 数据预处理

首先剔除重复、位置信息缺失等无效数据，并

按照时间顺序对用户轨迹点排序。对于数据中存

图4 上海市行政区划

Fig. 4 Shanghai's administrative districts
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在的乒乓效应（短时间内轨迹点在相邻基站之间飘

移），利用速度阈值检测后去除异常记录[26]。考虑

到具有开关机行为的用户，在关机之后和开机之前

期间，用户的位置无法有效评估，因此本文删除包

含开/关机类型记录的手机用户轨迹。经过上述预

处理，剩余69万手机用户，包含共3754万条记录参

与后续潜在自行车出行需求评估。为了进一步检验

该部分用户在人群中的代表性问题，根据文献[19]

中的方法，识别0:00—7:00之间停留时间超过4 h的

位置作为用户的住家位置。结合上海市行政区划

数据，将用户在各区的分布数据与2012年上海市统

计年鉴中各区人口统计数据进行对比，结果表明两

者 Pearson相关系数为 0.936（P-value < 0.01），具有

很高的一致性。

3.3 参数选择

考虑到部分以自行车作为交通工具的出行对

应生活中的短时停留，设置识别停留的距离阈值D0

为300 m，时间阈值参数T0为10 min，即当用户在距

离小于 300 m 的范围内持续时间超过 10 min 产生

表1 手机位置数据

Tab. 1 Mobile phone location data

用户 ID

BD9D*****

BD9D*****

…

BD9D*****

BD9D*****

时间

00:34

02:45

…

22:56

23:32

基站经度/°

121．***

121．***

…

121．***

121．***

基站纬度/°

31.***

31.***

…

31.***

31.***

类型

打电话

收短信

…

握手

关机

图5 2012年包含基站的分布密度

Fig. 5 The density distribution of the base stations

in the research dataset in 2012

图6 2012年包含基站的覆盖半径概率分布

Fig. 6 The probability distribution of the coverage radius of

the base stations in the research dataset in 2012

图7 手机位置数据采样时间间隔分布

Fig. 7 The mobile phone location data sampling time

interval distribution

图8 2017年上海市公共交通站点分布

Fig. 8 The distribution of the Shanghai public

transportation stations in Shanghai in 2017
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的轨迹分段将被识别为停留轨迹段。

在设定自行车出行的适宜距离和时间阈值时，

参考现有研究对自行车出行距离的分析[27]，设置α、β

分别为0.5 km、3 km，τ为2 h。在设置公共交通出行

的比例参数和距离阈值时，根据2009年上海市第五

次居民出行调查结果[28]，设置研究区公共交通出行分

担比为25.2%；考虑公共交通站点的服务范围一般为

500 m，而相邻公共交通站点之间的距离则一般在

1 km以上，将公共交通出行的最小适宜距离设定为

1 km，即公共交通主要服务于1 km以上的出行行为。

4 实验结果及分析

4.1 移动轨迹段提取结果分析

用户的移动轨迹段对应用户现实生活中的出

行行为，因此可以用移动轨迹段表示出行情况。根

据前文方法和参数设定，从69万用户的手机位置数

据中提取初始移动轨迹段2 252 807个，即平均每个

用户一天出行 3.2次，高于 2009年上海市居民出行

普查数据的 2.23 次 [28]。这一结果与现有研究中发

现的手机数据评估的居民日常出行频次高于调查

数据的结论一致 [18]。其中潜在自行车出行占比

25.11%。这一结果高于 2009年上海市出行普查数

据中的自行车出行比（13.3%），即潜在自行车出行

要多于实际的自行车出行。

移动轨迹段反映的手机用户出行OD的空间分

布如图9所示。不难发现，因为长江的物理阻隔，崇

明岛与市区的联系受到直接影响。另外，黄浦江的

物理阻隔对市中心南侧两岸各街道之间的出行也

有明显的阻碍作用，而市中心区域由于各类交通设

施非常完善，受黄浦江的影响相对较小。

4.2 潜在自行车出行需求时空分布特征

图 10为一天中上海市潜在自行车出行骑车和

停车总需求的空间分布情况，可以发现：① 上海市

图9 2012年提取的手机用户出行OD空间分布

Fig. 9 The spatial distribution for mobile phone user travel

OD extracted in the research dataset in 2012

图10 上海市潜在自行车出行骑车与停车需求空间分布

Fig. 10 Thespatial distribution for potential cycling and parking demand in Shanghai
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的自行车出行停车与骑车总需求的空间分布基本

一致；② 上海市中心城区、松江区大学城、青浦区商

业中心3个区域的自行车出行骑车与停车需求非常

高，且中心城区的骑车与停车需求明显高于其他地

区。主要原因在于，中心城区承担了上海市的主要

职住、商业和娱乐活动，相应地有更高的自行车出

行骑车和停车需求。这与既有研究中所发现的自

行车使用强度跟就业密度、住宅密度以及道路交叉

口的数量密切相关[29]的结论是一致的。另外，松江

区大学城和青浦区商业中心是松江区和青浦区较

繁华的区域，人口相对集中活动较多，因此会产生

较高的自行车出行需求。

图 11是早晚高峰期间自行车出行骑车和停车

需求分布，可以发现：① 中心城区持续较高；② 郊

区中松江、青浦等区域变化相对较大；③ 上午时，

自行车出行需求从非中心城区向中心城区聚拢，

晚上时，上海市自行车出行骑车与停车需求从中

心城区向非中心城区扩散。主要原因可能是中心

城区拥有较多商业、就业和娱乐资源，能持续吸引

大量人群白天向中心城区聚拢，而晚上则返回郊

区居住。

图 12为自行车出行骑车与停车需求在一天中

的变化情况。可以发现：

（1）骑车需求与停车需求的变化趋势基本保持

一致。以自行车作为交通工具的出行主要是针对

500~3000 m距离的出行，对应的出行时间一般较短

（一般为15 min），因而各个时刻的骑车与停车需求

量相近。

（2）上海市潜在自行车出行骑车与停车需求在

早高峰前（6:00—7:00）快速上升，并呈现出双峰

图11 上海市部分时段下潜在自行车出行骑车与停车需求空间分布

Fig. 11 The spatial distribution for potential cycling and parking demand in Shanghai during some periods of time
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特征。这与摩拜单车数据分析得到的双峰特征相

近[30]，但第一个峰值出现时刻有所不同，其中摩拜

单车数据分析在9:00前后达到峰值，本文评估的潜

在自行车出行需求分别在11:00前后达到峰值。而

第二个峰值出现时刻相近，均在 17:00前后达到高

峰。其原因可能是上海市内有多座高校，学生较

多；而且，在年龄构成上，上海市2012年统计年鉴显

示18岁以下和60岁以上人口占45%左右。这几类

人群的生活多样，尤其在白天有大量自由活动，受

早高峰期间的通勤影响力小。而11:00—12:00出现

的需求高峰可能是中午集中用餐行为所产生的大

量短距离出行。

为了进一步分析各区的自行车出行需求时间

分布规律，分别选择中心城区、郊区过渡区和郊区

3个区进行分析（图 13），可以发现：① 6:00—9:00，

相同时刻黄浦区的出行需求较闵行区和松江区

低。导致这个结果的原因可能是对应时段郊区和

远郊区人口尚未到达中心城区，出行先出现在郊

区和远郊区；② 18:00 之后，黄浦区出行需求迅速

下降，闵行区和松江区的出行需求则一直持续到

22:00之后。主要原因在于，夜晚时，人群从中心城

区向非中心城区离散，中心城区的出行需求不断减

少，而非中心城区的出行增加。

4.3 公共交通接驳自行车出行的时空分异特征分析

如图 14是上海市公共交通站点接驳需求时间

变化特征，可看出上海市公共交通站点接驳需求呈

现双峰特征，分别出现在早上 7:00—9:00 和下午

17:00—18:00，这与人们的日常通勤规律保持一

致。图15显示上海市接驳需求最大的前十个公共交

通站点的分布情况，可以发现这些站点主要分布在

郊区及远郊区，其中具体站点信息如表 2所示。导

致站点主要分布在郊区及远郊区的原因可能是上

海市中心城区的公共交通站点较为密集，接驳需求

图12 2012年上海市潜在自行车出行需求时间变化特征

Fig. 12 The temporal characteristics of potential

bicycle travel demand in Shanghai in 2012

图13 2012年上海市部分城区潜在自行车

出行需求时间变化特征

Fig. 13 Thetemporal characteristics of potential bicycle

travel demand in some areas of Shanghai in 2012

图14 上海市公共交通接驳自行车出行需求时间变化特征

Fig. 14 The temporal characteristics of public transportation

transfer travel demand in Shanghai
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相对较少，而中心城区周边的公共交通站点相对中

心城区稀疏，接驳需求则相对较高。这也表明郊区

的接驳需求是自行车规划时需要考虑的重要因素。

为了进一步分析不同站点接驳需求变化情况，

本文选择了潘泾路、甪彭路、机场保税区和荣乐东

路4个公共交通站点分析其接驳需求时间变化特征

（图 16），可以发,不同站点接驳需求的变化特征不

相同，如荣乐东路在早晚高峰有出行需求峰值，而

机场保税区没有。除了早晚高峰之外，一些公共交

通站点在其他时段（如 11:00—12:00 以及 15:00—

16:00）也存在接驳需求峰值特征。这些特征主要跟

站点周围的环境有关，例如潘泾路站点的接驳需求

时间变化特征（图 16（a）），可以看到其时间变化呈

现双峰特征，分别在 7:00—8:00 以及 18:00—19:00

达到接驳需求高峰，分析发现该站点位于宝山区，

与中心城区接壤，受通勤出行影响较大。

图15 上海市接驳需求最大的前十个公共

交通站点空间分布

Fig. 15 The spatial distribution of the top 10 public

transportation stations with the highest

transfer travel demand

表2 上海市接驳需求量前十的公共交通站点

Tab. 2 The top 10 public transportation stations

with the highest transfer travel demand

顺序

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

名称

潘泾路

甪彭路

机场保税区

荣乐东路

野朱泾

老宅

沪青平公路

丰宝路

祥凝浜路

春浓路

区域

宝山区

松江区

浦东新区

松江区

金山区

嘉定区

青浦区

宝山区

青浦区

嘉定区

公交线路

宝山90路

松江76路

机场八线

松江10路

朱枫线

嘉定63路，嘉定123路

沪商高速专线

宝山85路

朱家角2路

嘉定109路

图16 上海市部分公共交通站点接驳需求时间变化特征

Fig. 16 The temporal characteristics of public transportation transfer travel demand for partial public transportation stations
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了解公接驳需求时间变化特征可以指导对应

站点接驳需求高峰时段公共自行车资源调配方案，

以更好地保障居民的交通出行。

5 结论与展望

本文利用大规模手机轨迹数据，基于自行车出

行的短距离以及短持续时长特征，提出了一种顾及

公共交通接驳出行的潜在自行车出行需求的估算

方法，并以上海市为例，评估了上海市潜在自行车

出行需求并分析了潜在需求的时空分布规律，结果

发现在空间上，海市潜在自行车出行需求呈现出中

心城区和郊区的商业中心区（如松江大学城和青浦

商业中心）多且稳定，而其他郊区区域少且多变的

特征；公共交通接驳的出行需求则主要集中在郊区

（如青浦、松江和嘉定等）。在时间上，自行车出行

需求在上午呈现出从非中心城区向中心城区聚拢

的特征，并且在9:00时达到需求高峰；而晚上时，上

海市自行车出行骑车与停车需求从中心城区向非

中心城区扩散，在 17:00达到需求高峰。本文提出

的方法可以用于提取并分析其他城市中自行车出

行需求时空分布，而本文发现的有关上海市潜在自

行车出行需求时空变化特征能够为城市管理人员

合理配置自行车相关设施（如停车区域轨迹）、共享

单车运营企业提升业务运营效率（如车辆调度与投

放）提供决策支持。

对比现有利用手机位置数据评估潜在自行车出

行需求的方法，本文方法能反映基于单个出行单元

的需求情况，且考虑了公共交通接驳出行需求。同

时，本文的研究也存在一些不足，主要体现在：① 出

行需求量的内在影响因素尚未进行分析，此外，潜在

的出行与实际出行之间存在区别，人们选择自行车

出行受天气、地形、路况等多种因素的影响，因此，在

根据相关结论指导规划决策时，还需要考虑多方面

的因素；② 由于数据限制，本文仅研究了工作日一

天的自行车出行需求，未能比较不同天之间的需求

变化；③ 在计算公共交通接驳时，未考虑OD和对应

的公共交通站点之间的实际线路可到达性情况。在

后续进一步研究中，需要进一步分析地理环境属性

对潜在自行车出行需求的影响，并结合气象、空气质

量等其他环境因素，进一步分析潜在自行车出行转

化为实际出行的情况。相关方法和结论能够为自行

车出行资源配置提供更加精细的指导建议。
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