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摘要 ：既有研究发现城市密度会影响常见慢性病的发病率，但其理论机制和实

证研究尚不充分，城市大数据的涌现和人工智能的发展为探索这一复杂影响提

供了新的思路和方法。笔者以美国大都市区内典型城市人口普查区为例，分析

人口、建成环境和活动的多维度密度因素同常见慢性病之间的关系，通过可视

化方法探明关系趋势，利用多种机器学习和可解释性方法厘清关键影响要素、

非线性关系、关键阈值、要素之间的交互作用和空间上的分异，得出不同慢病

之间的共性和特性。研究结果验证了城市密度对慢性病的重要作用，发现了密

度与慢性病之间的复杂关系，以及在不同地区之间的规律差异。这对建设健康

城市、引导城市可持续发展、提升宜居水平具有重要意义。

Abstract: Existed research has revealed that urban density would influence the incidence 
rates of common chronic diseases, but lack theoretical mechanism and empirical 
studies. The development of artificial intelligence (AI) and the urban big data provide 
new opportunities to explore original ideas and methods of complex correlations. 
Aiming at identifying the relationships between urban density and chronic diseases, 
this paper takes metropolitan census tracts in U.S. as the study areas and analyzes three 
dimensions of population density, built environment density, and activity density. 
With the help of data visualization, this paper initially investigates the trends between 
variables. By building several machine learning (ML) models and using interpretable 
methods, this paper then uncovers the key influencing features, describes non-linear 
relationships, finds key thresholds, explains the interactions of factors, and discovers 
spatial distinction. Finally, this paper summarizes similarities and differences of common 
chronic diseases. The results verify the significant impacts of urban density on chronic 
diseases, interpret the complicated relationships and regional disparity. The conclusions 
are of great importance for constructing health cities, guiding sustainable development, 
and promoting livability.
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引言

公共健康是推进我国社会主义现代化建设和城

市宜居建设的重要组成部分。在城市公共健康领域，

慢性病（下称“慢病”）成为影响居民健康状况的首

要杀手，由于长时间的暴露和负面效应的累积，慢

病同城市环境的关系更加密切，尤其是反思城市建

成环境对各种常见慢病的影响已经成为城市管理者

和规划者关心的重要议题 [1-3]。既有研究发现，密度

作为城市规划设计与管理的重要指标和衡量方式，

与健康效应有一定的关联，常见的结论有：城市密

度增加带来了集聚效应，降低了城市经营成本，提

高了基础设施服务水平，促进了资源共享和社会经

济财富的发展，丰富了医疗资源；但高密度的城市

建设也带来许多负面影响，伴随的拥堵、污染等降

低了居民生活质量，导致慢病高发。虽然既有研究

对密度影响健康的作用进行了诸多讨论，但是在验

证密度作用、解释复杂影响机制、梳理多种疾病的

特性和共性等方面仍需大量实证探索。

因此，研究城市密度对慢病的影响机制并开展

多种慢病的实证研究，对完善城市发展理论、指导

城市可持续发展、实现健康城市建设，具有极大的

理论和实践意义。笔者关注城市密度和常见的慢病，

旨在揭示城市密度如何影响常见慢病的发病，验证

城市密度是否与常见慢病有关联并识别其关联机制；

同时，从多维角度解释密度的影响作用，包括相关

性、关键影响要素、非线性关系、关键阈值、要素

之间的交互作用、多种疾病在地区上的异同性。为

回答上述问题，笔者首先回溯了密度理论的演化过

程，简要分析密度理论的发展趋势以及在城市公共



17 2025 Vol.40, No.3国际城市规划

刘超  刘泽润  刁弥    城市密度对美国大都市区常见慢性病的影响研究

健康领域的应用；其次，对城市常见健康问题进行梳理，从

多元健康风险角度出发，聚焦常见慢病；最后，基于理论的

分析，综合运用一般性统计方法、传统机器学习方法和多种

解释性机器学习（interpretable machine learning）方法，验证

理论的合理性，完成对北美大都市区慢病实例的研究，探索

实证研究和复杂关系解释的方法。

1  城市密度

城市密度有多种不同的定义 [4]。广义上的密度涉及物理、

地理、经济、社会等学科，涵盖社会交往、经济活动、能量

流动、生态环境、文化历史等方方面面；狭义上，面向城市

规划和建筑学科的实践环节，城市密度往往指物理层面的人

口密度和建筑密度 [5]，包括容积率和建筑覆盖率等。笔者以

狭义的城市规划对城市密度实践定义为核心，综合考虑城市

的人、建成环境以及人与建成环境的交互在空间上的分布强

度，将城市密度解读为：人口密度、建成环境密度和活动密

度。其中，人口密度指人口在单位空间（面积、房间等空间

单元）上的分布强度，建成环境密度指城市空间的开发建设

强度（建筑密度、建筑物覆盖率、容积率和开放空间比例

等），活动密度指活动及活动设施在空间上的分布强度（POI

密度、人口流动结构和社交网络密度等）。

城市诞生于空间集聚和经济活动的发展，作为创新和财

富的高度聚集中心，城市同乡村的显著区别是用更少的资源

实现更多的创新积累 [6-9]，而密度理论是城市发展的核心动力

之一。长久以来，对密度发展的主要争议是：城市密度的提

升一方面有助于提高城市的效率，增加城市的多样性，实现

资源的共享 [10] ；但另一方面，高密度也带来疾病骤增、污染

蔓延和犯罪增加的后果，降低了城市中的生活质量 [11-12]。国

内外学者纷纷从城市密度的时空演变，以及密度与城市“功

能”（住房、能源、创新、财富、交通、基础设施等）之间

关系的角度解读密度：一方面，密度可以灵活描述多尺度、

多区域内的城市空间特质，这使得在横向比较不同地区和纵

向分析不同阶段的城市发展程度成为可能；另一方面，密度

更加可控，通过控制城市基本单元的密度，城市规划管理者

能够有效地引导城市的发展，评估和预测人群活动。密度的

实践性和包容性展示了其理论发展和实证研究的巨大潜力，

有关能源、碳排放和生产力等方面的城市密度研究也取得了

有价值的成果，越来越多的研究捕捉到密度对人的作用力，

特别是关注到人的行为、习惯、情绪和健康等问题，探索并

总结有关密度的普适规律，仍令人倍受鼓舞并挑战重重。

2  城市中慢性病相关研究进展

在城市密度的有关讨论中，密度对人健康效应的影响逐

渐引起更多的关注。城市中的健康问题涉及生理和心理健康、

疾病和不适、症状和行为等多种类型，以及综合医学、公共

健康、生物学、社会学等学科理论。结合不同国家地区和世

界卫生组织对健康问题、健康风险等的定义，城市中的多元

健康问题可被概括地分为各类疾病和健康负担 [13]。其中，疾

病主要包括慢病、传染病和心理疾病：慢病指不具传染性、

长期积累造成的各类疾病，如各类心脑血管疾病等；传染病

指能通过不同途径传播的疾病，常见有细菌性和病毒性的各

类流感、肺炎等；心理疾病多与脑功能障碍和精神活动紊乱

有关，如人格分裂、抑郁、焦虑、神经衰弱等。健康负担涵

盖身体和心理上的各类非健康行为、亚健康状态和健康损失，

包含肥胖、失眠、营养不良、行动障碍等。

在多元健康问题中，慢病受到越来越多的关注，癌症、

心脑血管疾病、糖尿病等已经成为造成城市居民死亡的主要

疾病。大量研究证明慢病与环境作用和个体行为息息相关，

自然环境、建成环境和社会环境共同作用影响慢病在人群中

的发病。同传染病、健康负担、心理健康相比，慢病有较为

一致的诊断标准、较长时间的观察期以及较为有限的遗传特

性，这种可观测性和可控性使得慢病成为相对理想的衡量公

共健康水平的视角，并在提升城市宜居性和指导建设健康城

市上具有更强的可操作性和实践意义。

影响慢病的因素主要与基因、行为、社会经济、建成环

境、气象等因素有关。然而，基因、行为因素在个体间差异

巨大。在城市范围内，对慢病的关注往往从社会经济因素、

建成环境因素、气象因素等角度出发。社会经济因素是当下

健康问题研究的热点，众多学者发现了社会经济要素的主导

作用，关注到社会经济要素中收入、种族、家庭的不同方面，

并验证了社会经济维度的重要主导作用 [14-18]。气象因素同样

在很大程度上影响到健康风险的各个环节 [19-23]，然而对于气

象因素往往限制于特定的时空范围，尤其是对于长期积累的

健康问题，会因为时空范围的差异得出相反的结论，不利于

在较广空间范围和较长时间跨度上的分析。建成环境作为城

市管理和建设的核心，越来越多的学者关注到城市建成环境

同健康之间的关系 [13,24-25]，而人与建成环境互动和密度控制

已经成为新的热点和未来趋势 [2,26-27]。

目前国内外学者多从建成环境维度出发，探究其密度或

混合度与慢病的关系和影响机制。笔者通过对 Web of Science

和中国知网（CNKI）的文献数据库进行搜寻，选取了近几

年内具有代表性的研究并汇总，表 1 总结了国内外相关研究
的内容和结论，不同学科的专家学者针对城市化、土地使

用、空间形态、道路交通、绿地与开放空间、人口密度、设

施可达性等要素对健康水平的影响，用大量实证研究挖掘不

同要素之间的关系，探究影响机制并提出应对策略 [29，36]。其
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中，中文文献在理论梳理和综述上做了许多工作，总结并展

望了建成环境对慢病的影响模式及研究内容。舒平等利用

CiteSpace 对建成环境的健康效应热点进行了总结，发表了慢

病为核心的城市环境健康效应研究 [37] ；王兰等对健康城市的

研究和实践进行回顾，提出未来研究的展望，注重实践和实

证 [38-39] ；张延吉等对建成环境影响健康的路径和机制进行了

探索总结，明确了建成环境的作用地位 [40] ；肖扬等对建成环

境影响健康的体系展开讨论，并展示已有的高密度健康城市

研究中心在建成环境微观的成果 [41]。

不同的研究实例运用了不同的研究方法，常见的有：一

般统计方法，包括各类可视化方法，主成分分析，因子分析，

线性回归和多元线性回归 [16-19,28-30,32,34-35] ；空间模型，包括空间

回归模型（SRM），如空间滞后模型（SLM）、空间误差模型

（SEM）、空间自回归模型（SAM）、空间杜宾模型（SDM）

和地理加权回归模型（GWR）等 [1,31,33,35]。尽管各类研究都取

得了丰硕的成果，但国内仍多基于理论和综述提出研究的路

径和方法，不同地区的研究发现了密度复杂的正负效应，同

时，多元异构的影响要素和复杂晦涩的发病机理使得解释和

预测健康问题困难重重，急需不同尺度面向具体慢病实例的

实证研究，并对多种密度要素进行衡量，借助非线性的复杂

模型揭示密度的复杂影响，发现并总结多种慢病的规律。

而可解释性机器学习在处理大量数据、建立复杂模型和

解读辅助决策上展现出显著优势。可解释性的重点在于将复

杂的计算模型转译为人类可理解的语言 [42]，根据解释方式的

不同，可解释性机器学习方法可以分为具有内在解释性的机

器学习方法和本身不可解释模型的事后可解释性方法 [43-44]。内

在可解释模型指模型的算法结构和底层逻辑本身就可以很好

的解释自己，因为这类模型的可解释性发生在训练前，又可

称为事前可解释性模型。常见的内在可解释模型包括逻辑 / 

线性回归、（浅层）决策树、k 邻近算法、广义加性模型、（朴

素）贝叶斯和基于规则的方法等 [45]。不可解释模型往往具有

较高的准确率和复杂性，无法通过模型结构简单推断，因此

需要在训练完成的模型基础上，运用不同方法解释推断输入

特征与预测结果之间的关系，也被称为事后可解释性。通过

综合运用多种可解释性方法，可以有效地把抽象的模拟过程

转化为通俗易懂的决策语言，帮助研究者和政策制定者得出

结论以辅助实践。

综上所述，现有的研究对密度和慢性病的探讨广泛且深

远，关注到人的行为、建成环境的影响、不同尺度的密度定

义的方方面面，虽然理论的论述已有了丰富的成果，但对于

实证的探索，尤其是多种疾病之间的比较和较大范围内的数

据整合，仍需完善并进行方法和技术上的创新。因此，笔者

在区域性的开放数据平台基础上，收集常见慢病如癌症、关

节炎、冠心病、糖尿病、中风、慢性肾病、阻塞性肺病的数

表 1  国内外有关城市常见慢病和密度要素的研究总结

来源 研究范围 主要慢病 城市密度要素 研究方法 主要发现

尤因等（Ewing et al.），

2003[28]

美国的县和

大都市地区

高血压、饮食、冠

心病

基于人口普查和其他指标的

主成分分析提取蔓延指数、

郡县的紧凑程度

基于层次模型的横

截面分析

县蔓延指数与高血压之间有显著的关联。与紧凑地区

居民相比，开阔地区的居民在闲暇时间步行较少，体

重更重，高血压患病率更高。在大都市水平上，蔓延

指数与步行分钟指数相似，但与其他变量无关

王兰等，2018[29] 上海某城区 呼吸健康（肺癌患

病率）

土地使用、空间形态、道路

交通、绿地与开放空间

皮尔森相关系数、

多元线性回归

工业用地、绿地、开放空间和道路密度与呼吸健康呈

现显著的相关关系

马兰博等（Malambo 

et al.），2016[30]

南非 高血压 土地混合利用、道路连接、

慢行系统、交通安全

Logistic 回归分析 可感知的建筑环境属性与高血压显著相关。土地利用

多样性与高血压显著相关

费等（Faeh et al.），

2016[31] 

瑞士 缺血性心脏病 

（IHD）

人口密度、路网密度 Weibull 回归模型 建成环境要素的影响是独立的，且对心血管健康的影

响是累积的

张延吉等，2018[32] 中国 慢病（高血压、心

脏病、糖尿病等）、

自我健康评价

土地利用密度、功能混合度、

支路网肌理、设施可达性等

倾向值匹配法 高密度土地利用对健康状况有负向影响，不同要素在

中高和中低阶层人群中的作用效果不同

希普和查利斯（Hipp 

& Chalise），2015[33]

美国 糖尿病 人口密度、骑行或步行通勤

的人口比例

地理加权回归 与环境相关的变量中，骑自行车或步行上班的人口比

例是与糖尿病相关的唯一显著因素，这种相关性的强

度在全国不同地区有所不同

李等（Li et al.），

2022[34]

武汉 缺血性心脏病 人口密度、容积率、归一化

植被指数（NDVI）

Advanced Bayes 

Bayesian CAR model

开放空间比例较高、绿化增加、获得健康食品的机会

增加以及体育设施的存在与缺血性心脏病风险降低有

关

巴索拉斯等（Bassolas 

et al.），2019[35]

美国 缺血性死亡 活动密度、流动结构 Pearson 和

Spearman 相关性，

局部加权回归

流动性水平较高的城市更有可能广泛使用公共交通，

提供更好的步行环境，降低人均污染物排放，并带来

更好的健康评估
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据，利用传统和前沿模型方法，解释城市密度同常见慢病之

间的复杂关系，其成果用于比较多疾病、多地区的特性和共

性，丰富实证研究的方法路径，并验证对密度理论的讨论。 

3  研究数据和方法

3.1  研究对象和样本选择
本文研究的地区是美国（除夏威夷和阿拉斯加的大陆

地区）的人口普查区（census tract），根据 2010 年人口普查
区界定，美国共有近 7 万多个基本人口普查单元。为控制社

会经济要素，聚焦主要城市地区，笔者基于美国社区调查

（ACS: American Community Survey）的相关人口、经济和

社会的数据 [46]，借助 K-means 聚类方法对所有的人口普查

去进行分组控制变量，以筛选出城市化水平较高、建设完备、

经济活动频繁、贫富水平较为一致的地区作为主要研究对

象，共 14 304 个样本。

3.2  研究数据和预处理
本文根据影响范围和死亡率排名，选取主要慢病为研

究重点，数据来源于美国国家疾病控制与预防中心（CDC: 

Centers for Disease Control and Prevention）2018年 PLACE项

目 [47]，该项目由罗伯特·伍德·约翰逊基金会（Robert 

Wood Johnson Foundation）和美国国家疾病控制与预防中

心基金共同资助，数据集人口普查区尺度的各种慢病的发

病率。密度数据主要来自于 2010 年人口普查以及 2014—
2018 年的美国社区调查 [46]，美国国家土地覆盖数据库

（NLCD: National Land Cover Database）的开发强度数据，以

及开放街道地图（OSM: Open Street Map）的兴趣点数据 

（表 2）。本文收集了全美 7万多个人口普查区的数据，通过

数据清洗，删除异常值和缺失值，得到 27 210条有效记录。

为了综合表示密度指标，笔者利用熵值法对多种密度要素进行

综合，得出了综合密度指标，用于可视化分析。对数据分布进

行检查后发现，原始的密度数据呈现右侧的长尾分布，大多数

数据密集分布在左侧，数据分布不平均，这样利用原始数据绘

制散点图，会使得多数数据点密集聚积在一侧，难以观察其中

的关系。为了更好地稳定方差，减轻数据分布倾斜的影响，使

得原本密集的区间中的值更加分散，整体分布接近正态分布，

研究将密度数据进行对数变化（log transformation）。

3.3  模型分析
笔者综合运用可视化、多种机器学习和解释性方法探索、

归纳和演绎不同数据背后的规律。具体来说，运用可视化方

法，初步探索多种慢病发病率同综合密度指标之间的关系；

利用决策树、随机森林、极度提升树模型的多种方法，建立

慢病发病率同多维度密度要素之间的机器学习模型，比较选

择最优模型；并在机器学习模型基础上，运用置换特征重要

性、部分依赖图、个体期望和 SHAP 值分析等可解释性机器

学习方法，对模型结果和机制进行解读，解释复杂的关系，

基本流程如图 1 所示。

4  研究结果

4.1  慢病发病率同综合密度相关性分析
简单的可视化能快速有效地发现变量之间的关系和数据

中的趋势，通过绘制多种慢病发病率与城市综合密度指标的

散点图，并进行线性拟合（图 2 上）和曲线拟合（图 2 下），

发现不同慢病之间的共性。可视化的结果显示，对数变换过

后，多种慢病发病率同城市综合密度之间均呈现出较好的线

性拟合，并表现出相同的趋势，即随着城市密度指标的增长，

发病率逐渐减小，说明慢病的发病率同城市综合密度之间表

现出近似幂律分布（power law），且指数为负。同时，曲线

拟合在多种慢病的尾部呈现收敛趋势，说明这种幂律关系的

指数在高密度时绝对值变小。以上发现提示如下结果：慢病

同其他复杂的城市现象一样，同密度呈现具有长尾效应的幂

律分布，绝大多数城市地区密度较低，随着密度的增高，慢

病发病率快速下降，少数城市地区密度极速增长，这种密度

表 2  主要变量与数据来源

类型 变量 数据源

健康风险 疾病 慢病 冠心病、癌症、糖尿病、关节炎、慢性肾病、阻塞性肺病 美国国家疾病控制与预防中心

城市密度

建成环境密度
开放空间 开放空间比例 美国国家土地覆盖数据库

开发强度 低、中、高密度开发 美国国家土地覆盖数据库

人口密度
人口密度 人口密度 美国人口普查和美国社区调查

拥挤程度 拥挤程度 美国人口普查和美国社区调查

活动密度 POI 密度 POI 密度 开放街道地图（OSM）

社会经济要素 人口特征

年龄 大于 65 岁人口比例、小于 17 岁人口比例 美国人口普查和美国社区调查

种族 少数种族人口比例 美国人口普查和美国社区调查

收入 贫困人口比例、人均资产 美国人口普查和美国社区调查

就业 失业人口比例 美国人口普查和美国社区调查
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图 1  模型分析流程

1. 2.

3.

4.

5.

6.

6-a

6-b

7.

注： 横坐标表示对数变换后的城市综合密度指标，纵坐标表示对数变换后的慢病发病率，图中每一个点表示每个人口普查区的数据，红色虚线分

别代表对样本点基于最小二乘法（OLS）的线性拟合，以及对样本点基于局部加权回归（LOWESS）的曲线拟合。

图 2  常见慢病与综合密度指标可视化分析线性拟合（上）与曲线拟合（下）

95%

95%
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增长对慢病的降低作用减小，并在极高密度的尾部趋于平缓。

然而，这种幂律规律并不是完美的，曲线拟合发现了尾部收

敛的趋势，仍有大部分样本分布在完美幂律拟合线的两侧，

说明仍有未知的非线性关系有待挖掘。

4.2  前十大都市区慢病发病率同综合密度相关性分析
笔者选择人口规模排名前 10 的大都市区为代表，绘制

慢病发病率同综合人口密度的散点图（图 3），来表述密度

与慢性病发病率关系的空间差异。总的来说，癌症和关节炎

在不同区域中呈现和总体一致的趋势，发病率同城市综合密

度负相关；冠心病在洛杉矶、凤凰城和迈阿密地区呈现与总

体相反的趋势，发病率同城市综合密度不显著正相关；而糖

尿病、中风在洛杉矶、凤凰城、迈阿密、休斯敦和达拉斯地

区的相反趋势更显著；慢性肾病、阻塞性肺病也呈现出地区

之间的差异。

注： 横坐标表示对数变换后的城市综合密度指标，纵坐标表示对数变换后的慢病发病率，灰色的点表示大都市区中所有的人口普查区样本，红色

的点表示筛选出的样本点，蓝色的线是对所有样本点的线性拟合，红色的线是对筛选样本点的曲线拟合。

图 3  典型代表都市区部分慢病发病与城市综合密度散点图

-- -

- -

- -

95%

4.3  多维度密度要素解读
关注到人口密度、建成环境密度和活动密度三个维度

的多个密度要素，并为进一步明晰不同维度密度要素的贡

献，识别其中的重要要素，笔者将各类慢病发病率作为因

变量，将多种密度要素作为自变量，运用多种机器学习方

法建立模型，并选择其中表现最好的模型，分析其中要素

的贡献。由简单到复杂，本文用到的模型方法有逐步多元

线性回归（MLR: Stepwise Multiple Linear Regression）、决策

树（DT: Decision Tree）、随机森林（RF: Random Forest）、

极度提升决策树（XGBoost : Extreme Gradient Boosted 

Trees），通过网格搜索结合交叉验证（cross-validation）确

定决策树、随机森林和极度提升决策树的最佳参数，通过

MAE、MSE、RMSE、R2 等指标对不同模型性能进行比较，

选择其中表现最优模型。表 3 总结了多种模型基于 R2 的表

现结果，可以看到，模型在不同慢病上的性能相似，随着
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表 4  常见慢病不同模型特征重要性结果

疾病
特征重要性（两个首要特征）

置换特征重要性 SHAP特征重要性

关节炎
高密度开发 高密度开发

人口密度 人口密度

癌症
高密度开发 高密度开发

人口密度 人口密度

冠心病
人口密度 人口密度

高密度开发 高密度开发

糖尿病
人口密度 人口密度

高密度开发 高密度开发

中风
人口密度 高密度开发

高密度开发 人口密度

慢性肾病
高密度开发 高密度开发

人口密度 人口密度

阻塞性肺炎
人口密度 高密度开发

POI 密度 人口密度

注： 此 SHAP 总结图展示了每个特征对模型输出的影响。x 轴表示 SHAP 值，表明特征对预测结果的影响大小；y 轴列出了特征；每个点代表一个

数据点，颜色表示特征值，蓝色表示低值，红色表示高值。

图 4  常见慢病的 SHAP特征重要性分析

POI

POI

POI POI

POI

POI POI

表 3  多模型结果 R2 比较

疾病
MLR

逐步多元线性回归

DT
决策树

RF
随机森林

XGBoost
极度提升决策树

关节炎 0.40 0.40 0.46 0.48

中风 0.31 0.25 0.28 0.27

阻塞肺病 0.28 0.29 0.32 0.21

冠心病 0.33 — 0.43 0.39

糖尿病 0.31 0.38 0.44 0.39

癌症 0.39 0.43 0.47 0.45

慢性肾病 0.32 0.27 0.23 0.23

注：当模型 R2<0 时，表中记为“—”。

模型复杂度提高，预测的准确性不断提高，然而过于复杂

的模型容易过拟合，其泛化能力较差。总的来说，随机森

林模型在对不同慢病拟合中达到最佳的准确性和泛化能力

的平衡，因此，笔者将选择随机森林作为后续各种解释性

方法的学习模型。

在随机森林模型结果的基础上，本文利用置换特征重

要性（permutation feature importance）和特征的 SHAP 值

（shapley values）来测度不同特征的重要性，结果如表4所示。

置换特征重要性能更好地洞察特征的全局贡献 , 置换特征重

要性的数值越大，说明替换该特征对模型性能的扰动更大。

SHAP 值能提供基于局部和各样本的视角，各个特征 SHAP

值的平均绝对值反映了特征对结局变量的贡献，数值越大说

明贡献程度越大，各个样本的 SHAP 值总结显示了在每一个

样本上特征的贡献，其绝对值表示贡献程度，正负表示贡献

方向，颜色表示特征值本身的大小（图 4）。结果显示，不

同方法测算的不同慢病的重要特征排序具有一致性，首要影
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响要素基本均为人口密度和高密度开发，其次是 POI 密度和

开放空间，再者是拥挤程度。从样本点分布来看，人口密度

更高的样本点的特征贡献较为均匀地集中在 y 轴附近，说明

高人口密度的正负影响并不显著；而高密度开发更高的样本

点的特征贡献多位于 y 轴左侧，表明更高的高密度开发对慢

病发病呈现负向影响。

为更加直观地观测首要影响要素同发病率之间的关系，

本文借助部分依赖图和个体条件期望图来展示人口密度

（图 5 上）和高密度开发（图 5 下）与多种慢病预测的依赖

关系。多种慢病的部分依赖图表现出相似的规律：随着人口

密度的增大，发病率呈现先降低后变缓，而后略有升高并

趋于平稳的趋势，在人口密度小于 2 万人 /km2 时，下降趋

势显著，人口密度越高，发病率越低，在 2 万 ~4 万人 /km2 

之间，下降趋势基本消失，并在数值达到 4 万人 /km2 左右

出现转折，随着人口密度进一步提高，发病率缓慢上升，但

这种增长倾向在更高密度区间逐渐平稳；多种慢性发病率

同高密度开发呈现负向关系，即更高的高密度开发比例对

应更低的发病率，且这种关系趋于线性，仅在 0.4 比例左右

注： 上图中横坐标表示人口密度，纵坐标表示人口密度对机器学习模型预测结果的边际效应。下图中横坐标表示高密度开发比例，纵坐标表示高

密度开发比例对机器学习模型预测结果的边际效应。通过计算每个给定特征的边际效应，得到个体条件期望，如图中灰色线所示（随机选择

50 个样本的个体条件期望进行可视化），将所有样本的边际效应取平均得到整体的部分依赖，如图中红线所示，并用蓝色虚线对部分依赖结
果进行平滑曲线拟合。

图 5  人口密度（上）和高密度开发（下）的部分依赖图和个体期望分析
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有不显著的凹点出现①。此外，不同密度要素之间是交互作

用②的，这些交互作用也影响到非线性关系的产生。

4  结论和讨论

笔者运用多种模型方法研究城市密度对慢性病发病率

的影响，其研究结果显示：（1）慢病发病率与城市综合密度

近似呈现幂律分布，指数为负，表明慢病大体上符合城市幂

律解释的规律，但仍存在更复杂的非线性关系。（2）通过可

解释性机器学习，发现人口密度和高密度开发是主要影响因

子。在低密度区，人口密度增长对健康产生正面效应，而在

高密度区，这种影响转为负向，主要由拥挤引起的活动空间

压缩和身心污染所致。（3）不同慢病在不同空间分布上呈现

出异质性，以东海岸较北部、发展阶段更完整的城市（如纽

约、芝加哥等地区）与西海岸较南部、历史较短的城市（如

洛杉矶、凤凰城等地区）相比，城市密度的负向影响更显著。 

（4）在不同慢病中，这种地区差异的显著性不同，受环境

长期影响、发作时间更长的长效损害累积造成的疾病空间差

异不显著，与环境交互更明显、发作时间相对较短的短期损

害累积的疾病空间差异更显著，表现在本文研究的疾病案例

中，从癌症、关节炎，到冠心病、糖尿病、中风，再到慢性

肾病、阻塞性肺病，地区之间的差异逐渐扩大。这进一步佐

证了环境对慢病起到重要作用 [48-50]，许多疾病风险由于环境

的差异所导致 [51]，不同地区之间包括空间结构、人口和环境

特征以及健康行为的不同，导致了慢病在地区之间的差异，

诸如癌症、心脏病和糖尿病受到更多环境要素的驱动。

总的来说，本研究证明了城市密度对慢性病的影响机制

是复杂累积的，城市密度与公共空间可达性、开放空间比例、

城市绿地比例、步行环境友好性、设施密度、空气质量、噪声

水平等指标息息相关，与其他地区的相关研究结论一致 [52-53]。 

一方面，城市的高度发展带来了更好的可达性和更综合的医

疗设施资源，完善的城市系统带给人们更优质的服务，降低

了医疗服务的获取难度和成本，提升了整体生活质量；另一

方面，高密度带来的开放空间、绿地、步行系统资源的紧张，

影响到人们的生活方式，如体力活动的减少、生活习惯的改

变 [54-55]，阻碍了人们对健康生活方式的追求；同时，高密度

直接作用于环境压力，如空气污染、噪声污染等 [56-57]，降低

了城市的宜居性和环境质量，影响慢病的发病机率。此外，

高密度环境可能增大居民的心理压力，压抑的空间和有限的

资源进一步加剧社会隔离，影响心理健康，从而增加慢性疾

病的风险 [58-60]。这种复杂的相互作用导致城市密度与慢性疾病

之间存在非线性的关系，之前的许多研究也揭示了人口密度

与典型慢性病的非线性，在人口相对稀疏的地区，如欧洲部

分地区和多伦多，研究发现人口密度与心脏病和糖尿病呈现

负相关 [48-50]，但在人口相对密集的地区，如武汉、台湾和上

海，研究发现人口密度与心血管、癌症等发病呈现正相关 [51]； 

而对于北美地区，多数研究讨论到慢性病受到人口密度、设

施密度和开放空间可达性的影响 [39,41]，但鲜有人聚焦全美范

围的大都市区样本，关注非线性的阈值。本研究在支持前人

结论的基础上，一定程度上证明人口密度的多重作用实际上

是密度与慢性病的非线性关系，在低密度区间负相关，在高

密度区间正相关，支持密度倒 U 型作用。这也启示城市规

划在引导健康城市和可持续发展的过程中，应当建立更加全

面的评估体系，更多考虑环境对疾病的风险影响指标，测算

更精确的密度指标；也要对密度进行控制，将密度管控在合

理的范围内，实现经济、环境和健康发展的最佳平衡 [5,34] ；

目前关于城市密度和健康风险的研究方兴未艾，以地方案例

统计分析为主流。大规模多病种的综合分析和临床病理推断，

是未来辅助规划决策者调控城市密度促进健康的必要条件。

慢病发病机制复杂且多变，本研究关注到常见疾病同环

境之间的关系，利用多种机器学习方法，展开城市密度影响

常见慢病的初步研究，建立了一套完整的利用多种机器学习

和解释性方法分析复杂城市问题的方法体系，对数据驱动的

可持续建成环境领域的实证研究有借鉴意义，并得出了一些

城市密度作用慢病的共性和特性的结论，进一步揭示密度的

正负效应，佐证环境要素对典型慢病的影响。但现阶段研究

缺少空间上对自相关问题和可塑性面积单元问题的考虑，对

机制解释不足，未来研究将更多考虑空间相关性和单元选择，

需更多临床实验和案例进行验证，通过对疾病发作机理的挖

掘，深入探索其中的原理。同时考虑到在高密度区间的发现，

仅仅依靠北美地区的数据说服力有限，未来应该不断扩充到

更多高密度城市地区，特别是中国等亚洲地区数据。此外，

影响疾病的因素甚广，涉及基因、行为、生活习惯、气候等

方方面面，未来也应建立更完备的要素体系，综合多种空间

模型和分析路径，完善研究的方法和理论。

注：文中未注明资料来源的图表均为作者绘制。
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郑伯红  田方舟    欧洲收缩乡村地区的时空测度、政策响应与经验启示

究其收缩背后差异化的社会经济驱动机制；针对乡村地区开

展多尺度、多层级的增长与收缩情景规划，以明确不同情景

下的规划治理路径和精明发展策略。
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