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建成环境对共享单车时间集聚模式
的非线性影响

戢晓峰，邓若凡，乔 新，关昊天

（昆明理工大学  交通工程学院， 昆明  650500）

摘 要：针对共享单车潮汐式供需失衡问题，从社会人口、交通设计与土地利用 3 个维度构建

了建成环境指标体系，构建基于凝聚层次聚类模型提炼共享单车典型时间集聚模式，使用随机

森林与沙普利加法解释模型揭示两者之间的非线性关系与阈值效应，并以云南省昆明市为例

进行验证。结果表明：共享单车时间集聚模式主要为先入后出模式与先出后入模式。建成环

境与共享单车时间集聚模式间存在显著的非线性关系，共享单车时间集聚模式主要受公交线

网密度、公园景点邻近度、地铁站点邻近度和公司企业 POI密度影响。地铁站点邻近度<0.5 km
时，对共享单车时间集聚表现为先入后出模式概率具有抬升作用；公司企业密度<25 个/栅格

时，对其具有压降作用。

关键词：交通运输系统工程；共享单车；时间集聚模式；随机森林分类器；非线性影响；建成环境

中图分类号：U491.225  文献标志码：A  文章编号：1671⁃5497（2025）07⁃2233⁃10
DOI：10. 13229/j. cnki. jdxbgxb. 20231050

Nonlinear influence of built environment on temporal aggregation 
modes of shared bicycles

JI Xiao-feng，DENG Ruo-fan，QIAO Xin，GUAN Hao-tian
（College of Transportation Engineering， Kunming University of Science and Technology， Kunming 650500， China）

Abstract：Aiming at the problem of tidal supply-demand imbalance of shared bicycles， a built environment 
indicator system was constructed from the three dimensions of socio-demographic， transportation design， 
and land use. Based on the Agglomerative Hierarchical Clustering model， typical time-aggregation patterns 
of shared bicycles were obtained from clustering. The nonlinear relationship and the threshold effect 
between them were revealed by using the Random Forest and SHapley Additive exPlanations models. 
Ultimately， Kunming was an example to prove that. The results show that the temporal aggregation modes 
of shared bicycles mainly show the first-in-last-out mode and the first-out-last-in mode， accounting for 
91.4% of the sum of all modes. There is a significant nonlinear relationship between the built environment 
and the temporal aggregation modes of shared bicycles. The temporal aggregation modes of shared bicycles 
are primarily influenced by the density of the bus line network， proximity of parks and attractions， 
proximity of metro stations， and POI density of companies. When the proximity of metro stations is less 

收稿日期：2023⁃10⁃05.
基金项目：云南省交通运输厅科技创新及示范项目（2022-27（二））.
作者简介：戢晓峰（1982-），男，教授，博士 .研究方向：交通大数据 .E-mail： yiluxinshi@sina.com



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

than 0.5 km， there is an elevating effect on the probability of showing the first-in-last-out mode. When the 
POI density of companies is less than 25 per cell， there is a depressing effect on the probability of showing 
the first-in-last-out mode.
Key words：engineering of communication and transportation system； shared bicycle； temporal 
aggregation modes； random forest classifier； nonlinear influence； built environment

0 引  言

共享单车作为解决城市出行“最后 1 km”问

题的出行方式［1］，在我国各大城市得到了广泛的

应用。然而，共享单车大量堆积、潮汐式供需失衡

现象愈发普遍，极大降低了共享单车与城市公共

交通的接驳效率。该问题的本质在于区域共享单

车需求量与供给量在时间维度上不匹配，表现为

区域共享单车集聚数量在时间维度上的变化。已

有研究表明，土地利用类型是影响共享单车时空

均衡性的主要因素［2］，因此，为揭示土地利用与潮

汐式供需失衡现象之间的关系，亟需明晰不同区

域共享单车集聚数量在时间维度上的变化模式，

研究建成环境对共享单车时间集聚模式的影响机

理，为城市共享单车管理与交通规划提供理论

依据。

目前，建成环境对共享单车时空出行特征的

影响逐步成为研究热点。现有研究主要集中于建

成环境与共享单车出行量或到达量的关系，如

Faghih 等［3］考察了加拿大蒙特利尔市共享单车使

用量的影响因素，发现离中央商务区越近，共享单

车的出发量越大。黄颙昊等［4］以北京市路段作为

研究单元，发现娱乐设施数量与共享单车流量之

间存在负相关关系。马新卫等［5］以南京市为案

例，发现娱乐型兴趣点（Point of interest，POI）在

郊区和主城区对共享单车需求的影响存在异质

性。上述研究多采用线性研究方法，多元线性回

归模型被广泛用于研究建成环境对共享单车的使

用影响重要程度［6］；广义线性回归模型常被用于

预测不同建成环境区域共享单车出行量的大

小［7］；空间自回归模型则被用于研究建成环境对

共享单车出行的空间异质性影响［8］。然而，Ding
等［9］的研究表明非线性效应将使建成环境的作用

机理发生变化；高楹等［10］发现建成环境与共享单

车集聚间存在非线性关系，而现有研究普遍忽略

了建成环境对共享单车使用的非线性作用。同

时，现有研究局限于分别研究建成环境与共享单

车出行量或到达量的关系，难以精确刻画土地利

用对共享单车时间集聚模式的影响，无法为解决

共享单车潮汐式供需失衡问题提供有效的理论

支撑。

因此，本文统计各研究单元共享单车净流入

量时间序列，基于凝聚层次聚类模型（Agglomera⁃
tive hierarchical clustering，AHC）对时间集聚变化

相似的曲线进行聚类，得到典型时间集聚模式，构

建随机森林（Random forest，RF）和沙普利加法解

释（Shapley additive explanations，SHAP）模型，探

究城市建成环境对共享单车时间集聚模式的非线

性影响，为共享单车停放管理与调度提供理论

依据。

1 研究区域与变量选取

1. 1　研究单元划分

本文选取城市共享单车出行热点区域（所有

共享单车骑行区域中骑行量约前 30% 的区域［11］）

作为研究范围，借助 ArcGIS 软件数据管理工具

中的生成渔网功能进行栅格划分，选取边长为

500 m［12］的完整正方形栅格作为研究单元，使用

叠加分析工具中的空间连接功能计算区域内路网

密度、交叉口密度以及 POI密度等指标；并使用邻

域分析工具中的生成近邻表功能计算公共交通站

点及各类 POI可达性指标。

1. 2　自变量选取

基于建成环境“5D”模型（即密度、多样性、街

区设计、目的地可达性与交通临近度）［13］，本文围

绕社会人口、交通设计和土地利用 3 个维度对自

变量进行选取。已有研究证明，共享单车的时空

集聚性易受到公司、商业区、公园等土地利用类型

的影响［2］，因此，本文选取公司企业、购物、餐饮、

居住、体育休闲与公园 6 类 POI 密度对密度进行

表征；选取公交站点、交叉口、路网以及公交线网

密度指标对街区设计进行表征；选取商圈以及公

园景点邻近度对目的地可达性进行表征；选取地

铁站点以及公交站点邻近度对交通邻近度进行表
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征；此外，选取现有研究中常用的土地利用混合度

指标来表征多样性［14］，进而构成本文的自变量指

标体系，共计 15 个自变量，自变量指标体系具体

描述见表 1。

土地利用混合度通过各个栅格内体育休闲、

公司企业、公园景点等 5 类 POI 计算得出的熵指

数进行表征，其计算公式为：

Ei =
-∑pij · ln pij

ln A i
（1）

式中：Ei 为第 i个栅格的土地利用混合度；pij 为第 i

个栅格内第 j 类 POI 在所有类别 POI 总数中的占

比；A i 为第 i个栅格内 POI类别数。

1. 3　因变量构建　

为描述共享单车时间集聚模式，需要计算不

同时间各栅格内共享单车的集聚数量，本文选择

1 h 作为研究时间粒度，用共享单车净流入量 Iit 对

其进行表征，其计算公式为：

Iit =ì
í
î

Ii ( t - 1 ) + Dit - O it，t ≠ 0
Dit - O it，t = 0

（2）

式中：Iit 为第 i 个栅格内第 t h 结束后该栅格的共

享单车净流入量；Dit 为第 i 个栅格内第 t~t + 1 h
之间共享单车的到达量；O it 为第 i 个栅格内第 t~

t + 1 h 之间共享单车的出发量。

通过计算各栅格每小时的共享单车净流入

量，可构成每日 24 h 共享单车净流入量时间序

列，以净流入量随时间的变化表征共享单车的时

间集聚变化。通过时间序列聚类方法集聚变化特

征相似的时间序列，得到典型时间集聚模式，最终

以共享单车典型时间集聚模式作为本文的因

变量。

2 模型与方法

由于共享单车的净流入量时间序列曲线的局

部拐点出现时间、峰值出现时间和总体增减趋势

等时变特征呈现出明显的分类性，不同集群之间

存在明显的差异和分离性，因此需提炼典型的共

享单车时间集聚变化呈现模式，进而研究建成环

境对共享单车时间集聚模式的非线性影响。具体

地，在对数据进行预处理之后，统计各栅格内共享

单车净流入量时间序列，提炼典型共享单车时间

集聚模式，并输入不同模型进行训练，探究各建成

环境因素对共享单车时间集聚模式的非线性影

响；最终，对模型结果进行解释，明确其作用机制

与阈值效应。

2. 1　凝聚层次聚类算法

凝聚层次聚类算法是一种自下而上的层次聚

类方法，它从每个样本开始，将每个样本看作 1
簇，逐渐将 2 个距离最近的簇合并成为 1 个更大

的簇，直到所有样本都被合并。该算法具有可以

设置不同的相似度度量、便于可视化与解释、无需

设置聚类数量和可以处理不同属性维度之间数据

等特点。

相似度度量方法层面，由于欧氏距离易受到

时序曲线振幅的影响，难以反映其形状和趋势动

态变化的相似性，因此并不适用；同时，由于时间

序列的长度相同，而动态时间规整（Dynamic time 
warping， DTW）方法是一种非对称的相似度度量

方法，其只考虑时间序列之间的对齐，而不考虑它

们之间的顺序关系，早晚高峰变化趋势相反的时

间序列易归为一类，因此也不适用。本文采用布

雷柯蒂斯相异度（Bray-curtis dissimilarity，BCD）

来衡量样本之间的距离［15］。布雷柯蒂斯相异度

是一种常用于衡量时间序列相似性的指标，其具

有能衡量时间序列如何随时间共同变化、可解释

性强、计算高效等优势，能够较好地反映共享单车

表 1　建成环境指标信息

Table 1　Index information on built
environment indicators

维度

社会

人口

交通

设计

土地

利用

指标名称

居住密度

公交站点密度

交叉口密度

路网密度

公交线网密度

地铁站点邻近度

公交站点邻近度

体育休闲 POI密度

公司企业 POI密度

公园景点 POI密度

购物服务 POI密度

餐饮服务 POI密度

商圈邻近度

公园景点邻近度

土地利用混合度

指标释义

栅格内居住 POI数量

栅格内公交站点数量

栅格内交叉口数量

栅格内道路总长度

栅格内公交线路总长度

栅格中心到最近地铁站的

直线距离

栅格中心到最近公交站的

直线距离

栅格内体育休闲 POI数量

栅格内公司企业 POI数量

栅格内公园景点 POI数量

栅格内购物服务 POI数量

栅格内餐饮服务 POI数量

栅格中心到最近商场或超

级市场距离

栅格中心到最近公园景点

距离

栅格内 5 类 POI的熵指数

单位

个/栅格

个/栅格

个/栅格

m/栅格

km/栅格

km

m

个/栅格

个/栅格

个/栅格

个/栅格

个/栅格

m

m

—
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净流入量时间序列的动态变化趋势相似性。布雷

柯蒂斯相异度的取值在［0，1］之间，取值越接近 1
表示两时间序列间的相异程度越高。布雷柯蒂斯

相异度计算公式为：

b ( X，Y ) =
∑
q = 1

m

( X q - Y q )

∑
q = 1

m

( X q + Y q )
（3）

式中：b ( X，Y ) 为样本 X 与样本 Y 之间的布雷柯蒂斯

相异度；Xq 为样本 X 中第 q 个数据点；Y q 为样本 Y

中第 q 个数据点；m 为样本容量，在本文中为每日

的小时数，取值为 24。
对于簇间距离，为降低极端值的影响，增强模

型的鲁棒性，本文使用平均连接聚类规则进行计

算，其公式为：

d ( Cl，Cp ) =
∑
X ∈ Cl

∑
Y ∈ Cp

r( X，Y )

 Cl  Cp

（4）

式中：d ( Cl，Cp ) 为簇 Cl 与簇 Cp 之间的距离；l、p 为簇

的编号。

2. 2　随机森林分类器

随机森林模型是一种 Bagging 集成模型，其

个体学习器为决策树，通过决策树投票的方式得

出最终的分类结果，其具体步骤为：

步骤 1：从训练集的所有样本中，使用 Boot⁃
strap Sampling 采样方法提取出新的训练集（此采

样方法为放回采样），并基于该新训练集训练决

策树。

步骤 2：从训练集的所有特征中随机选取一

部分特征，基于该部分特征寻找决策树的最优划

分点，将样本划分到 2 个子节点中。

步骤 3：反复执行步骤 2，直到所有的节点都

无法继续向下划分为止。

步骤 4：检查训练的决策树数量是否足够，若

数量足够则转入步骤 5；若数量不足则转入步骤 1。
步骤 5：基于所有的决策树分类器结果进行

投票，最终的投票结果即为随机森林分类器输出

的结果。

随机森林分类器对于噪声值和异常值具有很

高的鲁棒性，可以减少特征之间相关性的影响，提

高模型的泛化能力；同时，由于随机森林算法中的

决策树都相互独立，因此可以并行运算，使随机森

林模型处理高维或大规模数据时更加高效，适用

于本文中特征较多的情况。

2. 3　模型评价方法

针对随机森林分类器模型，采取常用于分类

模型评价的精确率（Precision）、召回率（Recall）和

F1 分数（F1-score）3 个指标对模型分类效果进行

度量［16］，并使用 P-R 图对模型性能进行可视化以

便于与其他模型进行比较。3 个指标的取值区间

均为［0，1］，取值越接近 1 则模型表现越好。模型

性能度量指标计算公式为：

P = nTP

nTP + nFP
（5）

R = nTP

nTP + nFN
（6）

F = 2PR
P + R

（7）

式中：P 为模型精确率；R 为模型召回率；F 为模型

F1 分数；nTP 为将正类识别为正类的数量；nTN 为

将负类识别为负类的数量；nFP 为将负类识别为正

类的数量；nFN 为将正类识别为负类的数量。

2. 4　SHAP模型

虽然机器学习模型相较于传统的线性模型在

精确度等指标上有所提升，但由于模型内部结构

复杂，其在可解释性方面有明显不足，因此，需要

使用可解释模型来帮助理解模型的决策过程并对

其进行可视化。SHAP 模型是一种基于 Shapley 
value 的可加性解释模型，是合作博弈论中用于解

决贡献问题的一种方法。有别于粒子相关性图

（Partial dependence plot，PDP）和个体条件期望

（Individual conditional expectation，ICE）等方法，

该方法通过计算各特征的 SHAP 值来衡量各个

特征对最终输出结果的影响，揭示特征值的异质

效应，SHAP 模型能够较好地适用于随机森林等

树模型［17］，因此选取 SHAP 模型为本文中随机森

林分类器提供一个可解释的方案。各特征的

SHAP 值计算公式为：

ϕk = ∑
S ⊂ N\{ }k

{
|| S ！( M - || S - 1 )！

M！
•

[ fx ( S ∪{ k } )- fx ( S ) ] } （8）
式中：ϕk 为特征 k 的 SHAP 值；N 为训练集中所有

特征的集合；M 为 N 的维度；S 为 N 的一个子集；

| S |为 S 的维度；N\ { k }为集合 N 去掉特征 k 后组

成的集合；S ∪{ k } 为集合 S 加上特征 k 后组成的

集合；fx ( S )为只利用特征集合 S 根据随机森林模

型中树的结构等计算出的样本的平均值。

SHAP 模型不仅能够表示各建成环境指标对
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共享单车时间聚集模式影响的重要程度，还能够

清楚地表达各特征指标对于分类结果的正向或负

向影响，从而揭示建成环境对共享单车时间聚集

特征的非线性影响。

3 实证分析

3. 1　研究数据选取与描述性统计

本文以云南省昆明市作为研究案例城市，选

取 2022 年 3 月 14~20 日（一周内天气皆为晴天）

共享单车订单数据，于 2022 年 3~7 月，使用高德

开放平台 API 爬取昆明市各类 POI 数据、交叉口

数据和地铁公交站点数据，使用 Open Street Map
平台提取路网数据。在剔除异常数据后，保留有

效共享单车订单数据 96 593 条。使用 ArcGIS 软

件将主城区划分为边长 500 m 栅格，统计所有存

在共享单车骑行数据的栅格中的热点区域（7 d 内

共享单车出发量与到达量之和>120 次，即所有

共享单车出行区域的前 31. 0%），有效区域数量

为 546 个。本文研究区域如图 1 所示。

为避免自变量之间高度相关对分类过程造成

影响，将自变量与因变量导入 SPSS 中对自变量

进行多重共线性检验，结果显示所有自变量的方

差膨胀因子（Variance inflation factor，VIF）值均

<5，不存在高度相关的自变量，满足研究对多重

共线性的要求。本文构建的自变量指标体系描述

性统计见表 2。

3. 2　时序聚类结果与分析

基于研究热点区域，集计得到各栅格每小时

共享单车平均净流入量并构成时间变化序列曲

线，使用 AHC 聚类方法对曲线聚类，聚类树形图

如图 2 所示。

由图 2 可知，当簇数量>4 时，随着簇的数量

每次提升，簇间距离的提升量并不大；当簇的数量

为 4 时，簇间的布雷柯蒂斯相异度差距较大，聚类

结果能够同时较好地反映同类时间序列曲线之间

的动态相似性与不同类时间序列曲线之间的差异

性，因此选择 4 类作为本文时间序列曲线聚类数

量。时序曲线聚类结果如图 3 所示。

图 1　研究区域示意图

Fig. 1　Schematic diagram of research scope
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图 2　凝聚层次聚类树形图

Fig. 2　Hierarchical clustering tree diagram

表 2　自变量描述性统计

Table 2　Descriptive statistics of the
independent variables

自变量

交叉口密度/（个·栅格-1）

公交站点密度/（个·栅格-1）

体育休闲 POI密度/（个·栅格-1）

公司企业 POI密度/（个·栅格-1）

公园景点 POI密度/（个·栅格-1）

居住密度/（个·栅格-1）

购物服务 POI密度/（个·栅格-1）

餐饮服务 POI密度/（个·栅格-1）

公交站点邻近度/m

公园景点邻近度/m

公交线网密度/（km·栅格-1）

路网密度/（km·栅格-1）

商圈邻近度/m

地铁站点邻近度/km

土地利用混合度

VIF

2.25

1.19

2.21

1.55

1.16

2.45

2.28

2.55

2.60

2.71

1.32

1.49

1.12

1.22

1.96

均值

4.24

1.80

6.62

28.09

0.95

6.98

111.14

56.69

201.81

393.68

4.20

1 661.04

189.53

0.85

0.64

标准差

4.72

1.66

8.95

30.62

2.76

6.29

150.64

52.70

199.92

436.48

3.52

1 155.09

125.54

0.57

0.12
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图 3 中纵坐标为共享单车净流入量，横坐标

为时间。为了便于描述，根据各类时间序列曲线

时变特征呈现模式将其记为波动流出模式、先入

后出模式、先出后入模式和波动流入模式，各模式

曲线的具体特征如下：

（1）波动流出模式：时序曲线总数为 35 条，时

变特征表现为 0 至早高峰开始时净流入量稳定在

0 附近，从早高峰开始时至一天结束呈现出波动

特征，增减变化复杂，总体净流入量呈现下降

趋势。

（2）先入后出模式：时序曲线总数为 203 条，

其时变特征较为简明，表现为 0 至早高峰开始时

净流入量稳定在 0 附近，早高峰开始后逐渐攀升，

早高峰结束后恢复平稳状态至晚高峰开始，从晚

高峰开始至一天结束净流入量逐渐下降。

（3）先出后入模式：时序曲线总数为 296 条，

其时变特征与先入后出模式曲线相反，表现为 0
至早高峰开始时净流入量稳定在 0 附近，早高峰

开始后逐渐下降，早高峰结束后恢复平稳状态至

晚高峰开始，从晚高峰开始至一天结束净流入量

逐渐攀升。

（4）波动流入模式：时序曲线总数为 12 条，其

时变特征表现为 0 至早高峰开始时净流入量稳定

在 0 附近，从早高峰开始时至一天结束呈现出波

动特征，增减变化复杂，总体净流入量呈现增长

趋势。

先入后出模式与先出后入模式曲线为共享单

车时间序列曲线的主要类型，其数量占总数的

91. 4%。

3. 3　分类结果

由于波动流入模式与波动流出模式时间序列

数量过少，为更精确地表达建成环境对共享单车

时间集聚模式的非线性影响，选择先入后出模式

与先出后入模式 2 类典型时序曲线模式作为因变

量输入分类器。由于 2 种模式时序曲线数量并不

均衡，为了使分类结果可信度更高，因此在划分训

练集与测试集时使各自 2 种模式曲线数量比例与

原数据集中 2 种模式时间序列曲线数量比例保持

相同，同时按照 8∶2 的比例划分训练集与测试集。

将数据分别输入随机森林分类器、极度梯度提升

图 3　时间序列曲线聚类结果

Fig. 3　Time series curve clustering results
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树（Extreme gradient boosting， XGBoost）分类器

与 梯 度 提 升 决 策 树（Gradient boosting decision 
tree， GBDT）分类器中，使用随机搜索法调校模

型的超参数，使用最优超参数对数据进行拟合并

进行 5 折交叉检验，以模型的精确率为纵轴，召回

率为横轴，绘制得到 3 种模型的 P-R 图如图 4
所示。

由图 4 可知，3 种分类器并未有任何一种 P-R

曲线完全位于其他某种之下的情况，因此比较平

衡点（即图 4 中虚线与分类器交点）的位置，随机

森林曲线的平衡点略高于 GBDT 与 XGBoost 曲
线，因此，随机森林分类器略优于 GBDT 与 XG⁃
Boost 分类器。随机森林分类器的模型精确率 P

为 65. 34%，召 回 率 R 为 80. 26%，F1 分 数 F 为

71. 52%。

3. 4　SHAP模型结果与非线性影响分析

将随机森林分类器模型与自变量数据输入

SHAP 模型中，得到在分类过程中各自变量的重

要程度排序，绘制重要程度排序图如图 5 所示。

由图 5 可知，共享单车时间集聚模式主要受

公交线网密度、公园景点邻近度和地铁站点邻近

度等因素的影响，其中公交线网密度对分类结果

的影响重要度最大，而公园景点 POI密度、公交站

点密度和交叉口密度等因素对共享单车时间集聚

模式影响相对较小。

通过 SHAP 归因分析得到自变量对共享单

车时间集聚模式分类结果的影响范围和影响方

向，SHAP 值为负表示具有负向贡献，SHAP 值为

正表示具有正向贡献。以先入后出模式为例绘制

自变量正负向影响蜂群图，如图 6 所示，先出后入

模式与先入后出模式的结果相反。

由图 6 可知：①公交线网密度、公司企业 POI
密度和商圈邻近度等指标对共享单车时间聚集呈

现为先入后出模式具有正向贡献。公交线网密

度、公司企业 POI 密度越高，栅格中心离商圈越

远，则该地区共享单车时间集聚呈现为先入后出

模式的概率越高；②公园景点邻近度、地铁站点邻

近度与公交站点邻近度等指标对共享单车时间集

聚表现为先入后出模式具有负向贡献，即栅格中

心离地铁站、公交站或公园景点越远，则该栅格内

共享单车时间集聚越可能表现为与先入后出模式

相反的模式，即先出后入模式。

选取自变量中关键影响因素，使用 SHAP 模

公交线网密度

公园景点邻近度

地铁站点邻近度

公司企业POI密度
购物服务POI密度

公交站点邻近度

餐饮服务POI密度
路网密度

体育休闲POI密度
土地利用混合度

居住密度

公交车站密度

公园景点POI密度
交叉口密度

商圈邻近度

重要度

图 5　自变量重要度排序

Fig. 5　Importance ranking of independent variables

公交线网密度

公园景点邻近度

地铁站点邻近度

公司企业POI密度
购物服务POI密度

公交站点邻近度

餐饮服务POI密度
路网密度

体育休闲POI密度
土地利用混合度

居住密度

公交车站密度

公园景点POI密度
交叉口密度

商圈邻近度

高

低
特
征
值

−0.05 0.00 0.05 0.10 0.15−0.10
SHAP值

图 6　自变量正负向影响

Fig. 6　Positive and negative effects of independent
variables

召回率

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.0

精
确
率

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
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图 4　分类器 P-R曲线图

Fig. 4　Classifier P-R curve
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型对其进行偏依赖分析，探究各关键因素对共享

单车时间聚集模式的非线性影响机制。以各关键

因素为横坐标，其 SHAP 值为纵坐标，绘制关键

因素部分依赖图如图 7 所示。

由图 7 可知，城市建成环境关键因素对共享

单车时间集聚模式的非线性影响如下：

（1）地铁站点邻近度在［0，0. 5］ km 区间内

时，对共享单车时间集聚呈现为先入后出模式概

率具有抬升作用；且在［0，0. 6］ km 区间内时，地

铁站离栅格中心距离越近，呈现为先入后出模式

的概率越大；超出 0. 6 km 范围地铁站邻近度对共

享单车时间集聚模式的影响程度基本保持不变。

地铁站附近早晚高峰客流以通勤客流为主，早高

峰时通勤群体从居住地乘共享单车，接驳地铁前

往目的地，而晚高峰则乘地铁，接驳共享单车前往

居住地。当邻近度超过 0. 6 km 时，距离地铁站已

经较远，地铁站对共享单车聚集产生的影响较小。

（2）公交线网密度在［0，2. 7］ km/栅格区间

内时，对共享单车时间集聚呈现为先入后出模式

概率具有压降作用。公交线网密度在［0，5］ km/

图 7　关键因素部分依赖图

Fig. 7　Key factors partial dependency
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栅格区间时，公交线网密度越大，共享单车时间集

聚呈现为先入后出模式的概率越大，且在密度超

过 5 km/栅格时，公交线网密度对共享单车时间

集聚模式的影响程度基本不再变化。公交线网密

度越大表明区域内通过的公交线路越多，因此该

区域选择“共享单车-公交”接驳出行的通勤者越

多，越会致使早高峰共享单车流入而晚高峰时期

流出，净流入量在其余时间段基本保持平稳。

（3）公交站点邻近度对共享单车时间集聚模

式表现出非常显著的非线性影响。当公交站点邻

近度取值在［0，80］ m 区间内时，对共享单车时间

集聚呈现为先入后出模式概率具有抬升作用。在

［80，250］ m 区间内时，对共享单车时间集聚模式

的影响程度较小，且随着邻近度的增大影响程度

不发生变化。公交站点邻近度超过 250 m 时，公

交站点对共享单车时间集聚模式的影响不足以作

用到该区域，因此该区域共享单车时间集聚呈现

为先出后入模式概率较大。

（4）公司企业 POI 密度与先入后出集聚模式

之间具有显著正相关关系，在［0，25］个/栅格区间

内时，公司企业 POI 密度对共享单车时间集聚表

现为先入后出模式具有压降作用，随着公司企业

POI 密度的升高，区域共享单车时间集聚越倾向

于表现为先入后出模式。公司企业越密集，早高

峰时通勤人群越多，早高峰共享单车流入量越大，

晚高峰共享单车流出量越大，使得该区域共享单

车时间集聚表现为先入后出模式。

（5）公园景点邻近度取值在［0，350］ m 区间

内时，对共享单车时间集聚呈现为先入后出模式

概率具有抬升作用。这是由于公园景点区域基本

不具备居住属性，且多数景点及部分公园夜间存

在关闭时间限制，旅游群体需离开景点区域。邻

近度超过 450 m 时，公园景点对共享单车时间集

聚模式的影响不足以作用到该区域。

（6）商圈邻近度在［0，200］ m 区间内，对共享

单车时间聚集模式表现为先入后出模式具有压降

作用，邻近度值越大，共享单车时间集聚表现为先

入后出模式的可能性越小；超过 200 m 时，对共享

单车时间聚集模式表现为先入后出模式具有抬升

作用，邻近度值越大，共享单车时间集聚表现为先

入后出模式的可能性越大。

4 结　论

（1）共享单车时间集聚主要呈现为先入后出

模式与先出后入模式两大模式，其数量之和占所

有模式的 91. 4%。

（2）相较于 XGBoost 分类器与 GBDT 分类

器，随机森林分类器对于共享单车时间序列曲线

具 有 较 好 的 分 类 效 果 。 模 型 精 确 率 P 为

65. 34%，召 回 率 R 为 80. 26%，F1 分 数 F 为

71. 52%。

（3）公交线网密度、公园景点邻近度、地铁站

点邻近度和公司企业 POI密度对于共享单车时间

聚集模式影响较大，而公园景点 POI密度、体育休

闲 POI密度和交叉口密度等因素对共享单车时间

集聚模式影响相对较小。

（4）建成环境与共享单车时间集聚模式存在

显著的非线性关系。当地铁站点邻近度在［0，
0. 5］ km，公交站点邻近度取值在［0，80］ m，公园

景点邻近度取值在［0，350］ m 区间内时，对共享

单车时间集聚表现为先入后出模式具有抬升作

用；公交线网密度在［0，2. 7］ km/栅格，公司企业

密度在［0，25］个/栅格，商圈邻近度在［0，200］ m
区间内时，对共享单车时间集聚表现为先入后出

模式具有压降作用。
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