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Abstract: At present, China government and bike- sharing companies mostly use electronic fence parking

stations to manage the shared bicycles normatively. Electric fence parking stations for free-floating bike-sharing

are predetermined 'virtual fences' to guide users to park bikes in designated zones and regulate inappropriate

parking behaviors. However, due to the randomness and uncertainty of the inflow and outflow of bicycles at a

single parking station, the scheduling of bicycles based on an independent parking station is hard to realize.

Therefore, it is necessary to group fence stations into clusters and implement regional management. In this paper,

we proposed a network clustering algorithm based on spatiotemporal constraints, which comprehensively

considered spatial factors (location and geographical environment of the parking stations) and temporal factors

(historical bike-sharing system orders) as the clustering partition basis, and this algorithm can realize the multi-

scale groups division of parking stations only by setting a distance threshold. We chose Xiamen Island as the

research region. Using the distance thresholds of 3000 m and 700 m respectively, we carried out clustering

experiments on the electronic fence parking stations in the whole Xiamen Island and its Wushipu block. The

results showed that this algorithm can not only gather the parking stations with similar temporal and spatial

characteristics into the same group, but also make the shared bike flow mainly concentrated in the streets within

each group, which is convenient for regional management. Then, we mined the characteristics of shared bikes

among the partitioned groups, which can effectively identify and locate hot areas for shared bikes. The results

showed that subway stations, office buildings, parks, hospitals, shopping malls, and residential areas had a

greater impact on the usage pattern of shared bikes. In particular, it is necessary to focus on the accumulation of
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shared bikes near office buildings, shopping malls, hospitals, and subway stations, and the shortage of bicycles

near the residential areas, parks, and factories during the morning rush hours. Finally, we used the Long Short

Time Memory network (LSTM) to predict the orders of shared bikes. The results showed that 84% of the groups

had a prediction accuracy of more than 85%, and the average of the overall prediction accuracy was 91.301%,

which can meet the needs of bike- sharing system scheduling. Our research provides scientific suggestions for

relevant departments to arrange electronic fence parking stations, and the LSTM model has high accuracy in

predicting bicycle flow, which is effective in reducing the scheduling cost of bike-sharing system and improve

the management efficiency.

Key words: bike-sharing system; electronic fence; data mining; spatiotemporal constraints; multiscale cluster-

ing; usage pattern; demand forecast; Xiamen island
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摘要：当前，我国政府和单车企业多以划定电子围栏停车点的方式进行共享单车的规范化管理，由于单个电子围栏内部单车

流入流出的随机性和不确定性较大，以单个围栏为单位进行单车管理的工作量大且不具现实意义。因此，有必要对电子围栏

停车点进行聚类划分，实行区域化的管理与调度。基于此，本文提出一种基于时空约束的网络图聚类算法，该算法综合考虑

空间因素（地理位置、地理环境特征）和时间因素（历史订单），只需通过距离阈值设定即可实现电子围栏的多尺度聚类划分，

实验分别在3000 m和700 m距离阈值条件下对厦门岛和乌石浦地区电子围栏进行聚类，结果显示该算法不仅能够将具有相

似时空特征的电子围栏聚到同一社区簇内，而且能够使得单车流动主要集中在划分后的社区内部；随后，在社区划分基础上

进行单车潮汐特征挖掘，能够有效识别和定位单车使用的热点地区；最后，利用长短时记忆神经网络（Long-Short Time Memo-

ry network, LSTM）进行单车订单需求预测，结果显示有84%以上社区的预测准确率在85%以上，平均预测准确率为91.301%，

预测效果较好,可有效满足单车调度需求。本文研究成果可服务于电子围栏停车点规划与共享单车的区域化管理与调度工作。

关键词：共享单车；电子围栏；数据挖掘；时空约束；多尺度聚类；使用模式；需求预测；厦门岛

1 引言

共享单车的迅速普及，方便了市民短途出行，

既改善了交通，也为城市环境保护做出贡献。然

而，随着单车快速发展，逐渐暴露出诸多问题，其中

较为严重的就是乱停乱放问题，影响市容的同时，

也影响公共交通安全[1]。

当前，通过设置电子围栏停车点来规范用户的

停车行为是一种主流的共享单车管理方式，电子围

栏停车点是预先划定的虚拟停车框，用于引导用户

根据单车 app 的指引将单车停放在指定区域内 [2]。

实际使用中，由于用户骑行出发点和目的地的不同，

单车使用具有较大的随机性和不确定性，容易导致

一些地区单车过剩，一些地区无车可用的供需不平

衡问题[3]。若以单个停车点为单位进行管理和调度，

工作量大且繁琐，不易实现，因此有必要对单车停车

点进行合理的区域划分，实行区域化的管理与调度。

聚类分析在共享单车研究中应用广泛，能够有

效解决单车的区域划分问题。聚类是指将研究对象

的集合划分为不同的簇，使得同一簇中的对象特征

最大程度地相似，不同簇间的对象特征最大程度的

不同[4]。传统聚类方法包括划分聚类和层次聚类[5]，

不同学者采用不同的方法进行共享单车聚类问题的

研究。划分聚类方面，高楹等[6]、靳爽等[7]利用基于距

离的K-means方法对城市轨道交通接驳共享单车停

靠点进行聚类分析，揭示不同区域的共享单车运行

规律，但该方法在聚类前需要提前确定聚类类别个

数，且只考虑距离因素对聚类的影响；Zhang 等 [2]、

Yu等[8]、Hua等[9]利用基于密度的 DBSCAN方法进行

聚类，通过设置停车点邻域半径和密度阈值，确定共

享单车的聚集热点，该方法受点密度影响较大，单车

停车点受城市功能区和人流量的影响，其分布密度

并不一定均匀，因此该方法聚类结果的精细度不高，

随机性较强。层次聚类方面，Jia等[10]提出一种两级

高斯混合模型聚类算法，在考虑站点间自行车迁移

趋势和地理位置信息的情况下，将自行车站点进行

分组；Du等[11]使用层次聚类的方法，研究不同站点在

邻近区域的时间使用模式，将具有相似使用频率时

间序列的站点分组到相同的集群中。另有文献采用

基于网格的方法进行共享单车聚类分析，如刘畅

等[12]采用网格划分方法，描述共享单车空间分布情

况，但该方法同样依赖于密度阈值，且在网格边缘
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处易将聚集的停车点割裂开[13]。

上述方法所考虑的聚类依据各不相同，以空

间要素为主，较少的考虑时间要素，类别较为单

一。空间要素如停车点地理位置、不同停车点间

的流动性、停车点周围地理环境的相似性对单车

使用均有较大影响[10]，而时间因素如停车点的历史

订单情况也是表征停车点相似性的重要特征 [14]。

因此，应综合考虑上述时空要素，使聚类所依据的

特征信息更加丰富，更贴近实际情况。同时，共享

单车停车点聚类的最终目的在于方便管理和优化

调度，当前研究较少地将聚类、特征发掘与需求预

测问题结合起来，而这一过程是相辅相成的，通过

聚类分析优化共享单车的区域划分，进而发掘各

区域内部单车使用特征，进行单车需求预测，能够

更好地指导共享单车管理与调度工作。基于此，

本文提出基于时空约束的网络图聚类算法 GC2

（Geographically- Constrained Graph Clustering）算

法，对共享单车电子围栏停车点网络进行聚类划

分，基于划分结果，从不同角度分析共享单车的潮

汐特征，并进行订单需求的预测，以期帮助政府和

相关企业合理规划共享单车电子围栏，提高单车

管理与调度效率。

2 研究方法

2.1 技术路线

如图1所示，本研究方法包括数据分析、算法描

述和实验分析3个部分。其中数据分析部分包括数

据预处理和浅层特征发掘，算法描述部分详细介绍

基于时空约束的网络图聚类算法，最后在厦门全岛

和乌石浦地区 2个尺度下进行聚类划分实验，并在

全岛聚类划分的基础上对单车潮汐特征挖掘和订

单需求预测进行研究。

2.2 数据源及数据预处理

本研究的实验数据清单如表 1所示，其主要来

源包括2部分：

（1）2021年数字中国大赛公开数据[15]：包括2020

年 12月 21日至 2020年 12月 25日厦门岛早高峰期

图1 技术路线

Fig. 1 The specific technical route

表1 实验数据清单

Tab. 1 Experimental data list

数据名称

厦门岛共享单车

订单数据

厦门岛共享单车

电子围栏数据

厦门岛POI数据

厦门岛路网数据

数据时间

2020 年 12 月 21—25 日

6：00 am—10：00 am

2020年12月

2021年1月

2021年1月

数据规模

58万条左右

1.4万个左右

8000条左右

8000条道路

数据描述

字段名称

BICYCLE_ID

LATITDUE

LONGITUDE

LOCK_STATUS

UPDATE_TIME

FENCE_ID

FENCE_LOC

POI_TYPE

LATITDUE

LONGITUDE

Length

name

字段含义

加密后的单车 ID号

纬度/°

经度/°

锁状态

锁状态更新的时间

电子围栏唯一编号

电子围栏位置坐标串

POI地物类别

纬度/°

经度/°

道路长度/m

道路名称
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2.3 数据浅层特征发掘

预处理后的基础数据所含信息难以直接应用，

需要进行浅层特征发掘，以分析影响单车使用的主

要因素及其影响程度。

2.3.1 POI指数计算

POI 数据与人类生活和社会经济活动密切相

关，是指具有地理标识的空间地物，包含各类职能

设施的位置信息与关联的属性信息，具有样本量

大，信息丰富等特点，能够有效、直观地反映城市的

各类活动，体现城市不同区域的社会地理特征[17-18]。

为表征停车点周围社会地理环境，本实验选

取常见的 9 类 POI 地物（公交站点、写字楼、公园、

商场、地铁站、居民点、医院、学校、工厂）进行研

究，基本涵盖了市民日常活动场所，也是单车流动

的主要地点，其位置和属性对停车点的单车使用

有较大影响。

首先利用空间同位规则分析法[19]分析 9类POI

地物数据与电子围栏停车点分布的相关性，通过条

件概率的计算得到其同位关系矩阵图（图4）。

图 4中第一列表示该 9类 POI地物附近 100 m

范围内存在共享单车的概率，可以发现概率值均在

0.6以上，其中商场、办公楼、公交站、地铁站等热点

地区高达 0.9以上，一定程度上说明厦门岛地区共

享单车的普及率较高，且与POI地物具有较强的空

间相关性。

为了进一步量化 POI 数据对各停车点单车使

用的影响，使用核密度分析方法[20-21]来计算每个停

车点周围各类POI对停车点所在位置的影响程度，

量化为停车点POI指数。计算公式如下：

D = 1
( )radius

2∑
i = 1

l é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

3
π
æ

è
çç

ö

ø
÷÷1 - æ

è
ç

ö
ø
÷

disti

radius

2 2

For disti < radius

（1）

式中：i = 0,1,…, l ，表示输入的某类POI的所有点；

disti 是点 i 与 (x,y) 之间的距离；radius 是该类搜索

半径，由式（2）计算得到。

间共享单车订单脱敏数据和电子围栏脱敏数据。

（2）网络爬虫数据 [16]：使用爬虫技术从高德地

图 API 中爬取的厦门岛内各类地物兴趣点（POI,

Point of Interest）数据和路网数据。

主要数据预处理过程如下：

（1）订单数据预处理：对于连续状态相同的开

关锁状态、相邻两条数据时间过短或距离过近的订

单数据进行清洗，方法如图2所示。

（2）电子围栏数据预处理：计算电子围栏中心

坐标作为其位置参考，计算其外包矩形和面积估算

每个站点可以停放的单车数量，方法如图3所示。

（3）POI数据预处理：由于爬取到的POI坐标点

是火星坐标，为了与订单数据保持一致，将其转换

为WGS84坐标。

图2 订单数据的处理流程

Fig. 2 Processing steps of order data

图3 电子围栏数据处理流程

Fig. 3 Processing steps of electronic fence data
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radius = 0.9 × min
æ

è
çç

ö

ø
÷÷SD, 1

ln( )2
× Dm × l-0.2 （2）

Dm =
∑

i = 1

l

( )xi - xm

2
+(yi - ym)2

l
（3）

SD = (
∑

i = 1

l

( )xi - xm

2

l
+
∑

i = 1

l

( )yi - ym

2

l
) （4）

式中：(xi,yi) 为点 i 的地理位置坐标；(xm,ym) 为该类

POI的中心点；Dm 计算的是到中心点的平均距离；

SD 计算的是到中心点的标准距离。

利用上述方法，计算厦门岛所有停车点受该 9

类POI的影响程度，称其为停车点的POI指数，结果

如式（5）所示，式中 POI_indexi 即为停车点 si 的

POI 指数，其中 9 个变量分别表示 9 类 POI 类别

指数。

POIindex i
=[Dbus - station

i , Doffice
i , D

park

i , Dmall
i , Dsubstation

i ,

Dresident
i , D

hospital

i , Dschool
i , D

factory

i ]
（5）

实质上 POI 指数表征的是各个停车点的社会

地理环境，距离相近的停车点其POI指数会比较相

近，而距离较远的停车点如果周边社会地理环境相

似的话，其 POI指数也可能相近。因此，此处使用

POI指数衡量电子围栏停车点的相似性比单纯使用

距离所蕴含的信息更为丰富。

2.3.2 历史订单数据匹配

原始订单数据中只包含该笔订单的开关锁状

态和发生位置，具体属于哪个电子围栏停车点没有

说明。因此，若以电子围栏停车点为研究对象，需

要将各订单数据匹配到具体的停车点上。

最精确的方法是利用电子围栏坐标串轮廓的

计算划定每个订单归属，但受用户停车习惯和定

位精度影响，实际情况只有很少一部分单车订单

落入电子围栏中，大部分单车在围栏附近。因此，

采用此方法匹配效率较低且不太贴近实际情况。

KNN（K Nearest Neighbors）最近邻点算法是

常用的分类算法之一，适合样本容量比较大的类

域的自动分类[22-23]。本文使用 KNN 进行订单与停

车点的匹配，实验设置 k=1，即将每笔订单归属到

距离与它最近的停车点上。这样对于单个电子围

栏停车点 si ，可以获得其历史订单数据 orderi ，如

式（6）所示。

orderi =[U +
i ( )t1 ,U -

i ( )t1 ,…,U +
i ( )tK ,U -

i ( )tK ] （6）

式中：U +
i ( )tk 表示 tk 时段流入（关锁）停车点 si 的所

有订单数量；U -
i ( )tk 表示 tk 时段流出（开锁）停车点

si 的所有订单数量。

2.4 基于时空约束的网络图聚类算法

在以上研究基础上，本研究提出基于时空约束

的网络图聚类算法GC2。该算法计算步骤包括3个

部分：停车点相关性网络构建、基于时空约束的网

络聚类、社区中心选择。

2.4.1 停车点相关性网络构建

首先将停车点之间的关系建模成一个相关性

网络 G =(V, E) ，其中V =(s1,…,sN) 表示 N 个停车点

的集合，E 是2个停车点之间连线的集合。具体考

虑因素及计算流程如下：

图4 各类POI点与共享单车开关锁位置同位关系矩阵

Fig. 4 Matrix diagram of Co-location relationship between POI features and the orders of shared-bikes

1051



地 球 信 息 科 学 学 报 2022年

（1）停车点距离因素

根据地理学第一定律，相近的事物关联更为紧

密。因此，考虑距离是限制共享单车区域划分的首

要因素。根据停车站点间的空间距离来判断其是

否邻接，使用表达式（7）表示邻接情况。

wDi, j =
ì
í
î

1 dist(si,sj)
≤Rt

0 dist(si,sj)
> Rt

（7）

式中：dist(si,sj)
表示2个站点之间的距离；Rt 为距离

阈值。若两站点间距离中 dist(si,sj) 不大于 Rt ，则

判定其邻接，否则判定其不邻接。通过调节该阈

值，控制聚类算法的尺度，从而控制每个聚类区域

的大小。

（2）社会地理环境与历史订单因素

使用 POI 指数 POI_ ind exi 和历史订单数据

orderi 表征停车点周围社区地理环境和时间因素。

计算方法如下：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

Ep( )si,sj =
1 + ρp( )si,sj

2

Ho( )si,sj =
1 + ρo( )si,sj

2

（8）

式中：ρp( )si,sj , ρo( )si,sj 分别为两停车站点 POI指

数和历史订单数据的PEARSON相关性系数，将其

正则化到[0,1]之间得到 Ep( )si,sj 和 Ho(si,sj)。通过

μ ∈[0,1] 控制各自权重大小，得到社会地理环境和

历史订单因素的综合权重如下：

wEH ( )si,sj = μEp( )si,sj +(1 - μ)Ho(si,sj) （9）

（3）相关性网络构建

将以上 3 大影响因素进行综合，得到停车点

( )si,sj 间的边权矩阵W ( )si,sj ，如式（10）所示。

W ( )si,sj = wDi, j × wEH ( )si,sj （10）
最终计算所有停车点两两之间的边权W ( )si,sj

得到停车点相关性网络 G ，此网络中蕴含了停车点

之间位置、社会环境和历史订单之间的相似性。

2.4.2 基于时空约束的网络图聚类

在停车点相关性网络构建基础上，进行停车点

网络的聚类划分，将具有相似单车使用特征的电子

围栏停车站点聚成同一簇，即网络图结构中经常使

用的社区探测问题，所谓社区，即为网络图结构中

具有相似属性或者起到相似作用的节点集合 [24]。

本文中的所提到的社区为在算法聚类划分后，具有

相似属性的电子围栏停车点的集合。

如图5所示簇间的交集为空，对于给定结点 v ，

定义其到簇 C 的连接性为 v 到簇 C 内所有停车点

的边权之和，即：

CON ( )v,C =∑v' ∈C
W

v,v' （11）

聚类的最终目标是使得聚类后的每个停车点

簇 Ci 内部的停车点具有相似的特征，且使得每个停

车点 v 与所属簇的连接性大于与其他任何簇之间

的连接性。即：

CON ( )v,Ck ≥max{ }CON ( )v,Cl ,Cl ∈P ,∀v ∈Ck

（12）

同时，考虑到停车点间距离是聚类划分的重要

依据，设定簇内任意 2个站点的距离不能大于距离

阈值 r ，即：

∀v,v' ∈Ck, dist(v, v')≤r （13）

最后，在研究标签算法 [25]思想基础上，设计停

车点 v 与各邻接簇的收益函数 value ，如式（14）所

示，该收益函数对停车站点与簇间的连接性进行奖

励、与簇间的距离进行惩罚[26]。

value( )v,C =

CON ( )v,C log
æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

r
max{ }dist( )v,v '

v ' ∈C
（14）

通过迭代运算，GC2 算法贪心地将每个停车点

分配到收益 value 最大的邻接簇中，直到所有停车点

不在簇间移动，从而完成停车点的聚类。算法1流程

如下：

注：黑色圆点表示待聚类的电子围栏站点 vi ；其他颜色圆点

表示已聚类的电子围栏站点；valuei表示待聚类站点与簇Ci的收益

函数值；P表示电子围栏停车点簇集合。

图5 GC2算法聚类示意图

Fig. 5 Schematic diagram of the GC2 clustering method
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算法1 基于时空约束的网络聚类GC2

Require:

输入:停车点相关性网络矩阵，G;

节点集合，V

一次迭代中节点类别交换的最低次数，Cmin

Ensure:
给每个节点初始化一个独一无二的簇标签

repeat
初始化交换次数 Cc =0

for vi in V do

从节点集合V中移除当前节点 vi，记录 vi 此时的标

签 labelbefore 计算节点 vi 与其邻接簇之间的收益value

将节点 vi 分配给value最大的簇，将此簇的标签

labelafter 赋予 vi ,将 vi 添加到集合V中

if labelbefore ≠ labelafter then

Cc = Cc + 1

end if
end if

until Cc≤Cmin
2.4.3 社区中心的选择

基于时空约束的网络图聚类划分本质上是一

种图的社区划分，并没有进行聚类中心的计算。本

研究社区中心的选择主要考虑 2个因素：度中心性

和接近中心性。

度中心性用于反映节点在整个网络中的重要

程度，为节点 vi 的度与网络节点个数比值，即：

DC( )i =
∑

j = 0

N

wij

N - 1
（15）

式中：wij 为相关性矩阵中的边权；N 为网络中所有

节点的个数。在网络中，停车点的度越大，说明该

停车点与其他停车点关联程度越高。

接近中心性用于表达停车点在其所属社区中

的中心化程度，计算如式（16）所示。

CC( )i =
nc - 1

∑
j

nc

dij

（16）

式中：nc 为当前社区中节点的个数；dij 为节点之间

的距离。在社区中，接近中心性越大说明该点与其

他点越接近，中心化程度越高。

最后，将上述2个指标归一化到[0,1]后相加，取

社区中计算结果最大的节点作为该社区的中心，该

中心综合了社区内部的接近性及其与临近社区的

关联性，相较其他节点更具代表性，可作为共享单

车区域的中心代表。

2.5 共享单车需求预测与结果分析

聚类划分目的在于更好地服务单车的管理与

调度，而调度工作需要掌握社区内未来一段时间内

单车订单情况，因此需要进行单车需求的预测。

2.5.1 LSTM模型预测单车订单需求

长短时记忆神经网络（Long-Short Time Memo-

ry network, LSTM）能学习一个序列在较长时间上的

依赖关系，具有遗忘门、信息增强门和输出门3大基

本结构[27]，其网络结构如图6所示。

每个神经元中3个门、隐藏层输出 ht 和状态更

新 Ct 的计算表达如下：

f t = δ( )w f × [ ]xt,ht - 1 + b f （17）

it = δ( )wi × [ ]xt,ht - 1 + bi （18）

ot = δ( )wo × [ ]xt,ht - 1 + bo （19）

Ct = tanh( )Wc × [ ]xt,ht - 1 + b f + f t × Ct - 1 （20）

ht = ot × tanh( )Ct （21）

社区共享单车订单数量的变化具有趋势性、周

期性和时间上的自相关性特征，在单位时间窗口的

用量实际是一个时间序列，因此可使用时间序列模

型对其进行回归和预测[28]。文献[28]—文献[30]研

究结果表明，采用LSTM 神经网络模型对单车需求

的预测结果优于线性回归（Linear Regression，LR）、

BP神经网络（Back-Propagation，BP）和循环神经网

络（Recurrent Neural Network, RNN）等预测模型，因

注：St 表示网络在 t 时刻的记忆；U 表示输入层到隐藏层之间

的权重；W 表示隐藏层内部节点之间的权重；V 表示隐藏层与输出

层之间的权重；δ表示sigmoid激活函数。

图6 LSTM网络结构示意图

Fig. 6 Schematic diagram of LSTM network structure
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此本研究选取LSTM模型进行单车需求的预测。

实验模型上，输入层的数据特征维度为 27，隐

藏层中LSTM单元为3层，每个LSTM单元内神经元

的个数为4，输出层为一层全连接层，输出维度为1。

实验数据上，使用厦门岛 2020年 12月 21日到

25 日每天 6—10 时的共享单车订单数据，总共有

4×5=20 h，以半个小时为时间窗口对数据进行切

片，每次取前 2 个时间窗口的数据作为输入对第

3个时间窗口进行预测。

2.5.2 预测结果分析

以 MAE，RMSE、准确率 Accuracy 和 PEAR-

SON相关系数等评价指标对模型的预测误差和预

测效果进行评价。

MAE（Mean Absolute Error）为绝对误差平均值，

用于表征预测误差情况，计算方法如式（22）所示。

MAE = 1
n∑i = 1

n

|| yi - yi （22）

RMSE（Root Mean Square Error）为均方根误

差，用于表征预测模型的精度 [31] ，计算方法如

式（23）所示。

RMSE = 1
n∑i = 1

n

(yi - yi)
2 （23）

实验定义准确率AcR（Accuracy Rate）如式（24）

所示，用于表征预测结果的准确性[32]。

AcR = 1 - || yi - yi

yi

（24）

式中：yi 为预测值；yi 为实际值；n为样本个数。

2 个连续变量 x，y 的皮尔逊相关系数 PEAR-

SON用于度量 2个变量之间的线性相关程度[33]，本

实验用其表征预测结果对真实值的拟合效果，计算

方法如式（25）所示。

ρ(x,y) =
cov(x,y)
σxσy

（25）

式中：cov(x,y) 为协方差；σx 、σy 为各自的标准差。

3 实验与结果分析

3.1 共享单车多尺度聚类分析

全岛尺度上，使用 GC2算法，将距离阈值设置

为 3000 m进行聚类，结果如图 7所示，全岛停车点

被划分成了25个社区。可以发现，如图中蓝色框中

部分，社区中心呈现一定聚集性特征，说明该算法对

于社区中心的选择既考虑了社区内部的联系，也综

合了周边社区的影响。图中红色框所框的范围为狐

尾山公园地区，该公园周边的电子围栏被狐尾山公

园在距离上分隔开，但由于公园周边具有相似的社

会地理环境特征，并且周边单车在使用时间上也具

有相似性，所以被划分到了同一社区内，说明相较传

统算法，该方法不仅考虑了距离因素，同时也综合了

地理环境和历史订单因素。

单车流动情况是单车调度工作需要考虑的重要

因素，本研究统计了全部25个区域单车订单的历史

数据，对于单个订单，如果其出发点和目的地停车点

都在同一社区内，则认为其在区域内部流动，如果出

发点和目的地停车点不在同一社区内则认为是发生

了社区间的流动，将单车流动的统计结果绘制成弦

图，如图8所示。图8中环占比越大的社区的单车流

动量越大，结合图7中各社区位置分析，可以发现，除

图中第21和第4社区，第20和第12社区，第22和第

9社区等位置临近的社区间有部分单车流动外，其余

大部分集中在社区内部，社区间流动很少。

根据全岛尺度下的社区划分可发现，第3、7、9、

10号社区单车流动量较大，且在位置上临近，均为乌

石浦地铁站附近区域，是单车使用的热点地区。因

此选取该4个社区作为研究对象，研究局部尺度下社

区内部的单车使用特征与流动情况。将距离阈值设

置为 700 m 进行 GC2 聚类，结果如图 9 所示，以上

4 个社区最终划分为 61个分区。统计各分区的单

车流动情况，绘制成弦图，如图10所示。

注：大的红色点表示社区聚类中心，上面的数字代表社区号；

其余彩色小点表示聚类后不同社区内部的电子围栏中心点。

图7 全岛尺度下的社区划分结果

Fig. 7 Community division results of the whole island
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可以发现，局部尺度下，划分后的分区基本沿

街道分布，弦图中各分区间的连线错综复杂，说明

局部尺度下社区内部的单车流动主要集中在分区

间进行，分区间电子围栏停车点联系紧密，具有相

似的使用特征。

综上所述，聚类划分的目标在于使划分后的社

区内部电子围栏停车点之间的联系紧密，社区之间

的联系较小，上述结果正是表明了该聚类算法的有

效性。同时，从单车的流动特点来看，应重点关注

聚类后社区内部的单车不平衡问题，减少社区间的

大规模调度，从而降低调度成本与提高效率。

3.2 社区单车潮汐特征挖掘

社区单车潮汐特征挖掘的目的在于更细粒度

地区分单车使用的热点区域，以及分析影响单车使

用的主要因素。在厦门全岛的尺度下，为了表征各

区域内部单车使用的频繁程度，用每个社区的历史

总订单量除以社区内部停车点个数得到该社区内

的平均订单量，并以此为标准，将全区 25个区域划

分为高频、中频、低频3个类别，如图11所示。

注：数字表示GC2聚类后各社区号，区间连线表示单车在社区

间流动情况，连线越粗，流动量越大。

图8 全岛尺度下的单车流动情况

Fig. 8 Flow of shared-bikes among communities

in Xiamen Island

注：黄色点表示各分区聚类中心，其余彩色点表示聚类后不同

分区内部的电子围栏中心点。

图9 乌石浦地区聚类划分结果

Fig. 9 Community division results of Wushipu area

注：数字表示GC2聚类后各社区号，区间连线表示单车在社区

间流动情况，连线越粗，流动量越大。

图10 乌石浦地区单车流动情况

Fig. 10 Flow of shared-bikes in Wushipu area

注：绿色点表示社区聚类中心，上面的数字代表社区号。

图11 全岛共享单车订单频率分布

Fig. 11 Frequency distribution of shared-bikes orders

in Xiamen Island
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为研究各类别区域内不同 POI 地物对单车使

用的影响程度，对 3 个类别区域内所有停车点的

POI指数求平均，结果如表 2所示。表中最右侧指

数和为左边 9 项指数的和，可以发现高频和中频

区域指数和远高于低频地区，说明高频区域和中

频区域的社区地理环境更复杂，内部的城市功能

区人流量更大，因此单车订单数更高，这一点也与

厦门岛实际情况相符，体现出该方法能够有效识

别出单车使用的热点区域。同时，地铁站、办公

楼、公园、医院、商场和居民区指数相较其他 POI

地物更高，说明这些地物对单车使用的影响更大，

其附近单车的使用更为频繁，需要重点关注供需

平衡问题。

为了进一步研究早高峰期间，不同 POI 地物

附近的共享单车流入流出的具体情况，在乌石浦

地区聚类分区的基础上，根据各分区单车订单流

入量与流出量的差值，差值大于 0 为流入，小于 0

为流出，将全部 61 个分区分为单车流入和流出

区，分别计算这两类区域各类 POI 指数均值，结果

如表 3 所示。由表 3 可以发现，厦门岛早高峰期

间，流入区办公楼、商场、医院和地铁站指数相较

流出区更高，单车更多表现为流入趋势，需要重点

关注这些地物附近单车堆积问题；而流出区居民

区、公园和工厂指数相较流入地区更高，单车更多

表现为流出趋势，需要重点关注这些地物附近单

车短缺问题。

表2 厦门岛基于单车使用频率的社区分类与POI指数统计

Tab. 2 Communities division by the frequency of shared-bikes usage and POI index staticstics in Xiamen Island

类别

高频

中频

低频

数目

8

9

8

工厂

0.262

0.212

0.204

医院

0.333

0.505

0.153

公园

0.480

0.544

0.247

学校

0.214

0.302

0.105

地铁

0.544

0.544

0.178

办公楼

0.656

0.497

0.300

公交

0.078

0.201

0.054

居民区

0.318

0.197

0.275

商场

0.323

0.280

0.098

指数和

3.209

3.281

1.613

表3 乌石浦地区基于单车流入流出的社区分类与POI指数统计

Tab. 3 Communities division by the inflow and outflow of shared-bikes and POI index staticstics in Wushipu area

类别

流入

流出

数目

26

34

工厂

0.210

0.221

医院

0.526

0.382

公园

0.385

0.407

学校

0.365

0.355

地铁

0.654

0.548

办公楼

0.467

0.323

公交

0.567

0.548

居民区

0.208

0.222

商场

0.441

0.298

指数和

3.822

3.302

3.3 社区共享单车需求预测

为了更精准解决单车供需平衡的问题，还需

要预测一段时间内的单车需求量，即预测单车订

单情况。在上文厦门全岛划分的 25个社区的基础

上，利用前文所述LSTM模型，以社区为单位进行

训练和预测，实验中取 80%数据为训练集，20%为

测试集。

根据预测结果，将25个社区整体预测值和真实

值进行比较，绘制折线图（图12）。可以发现预测值

与真实值拟合效果较好，整体预测差值线维持在较

低水平，预测误差较小。

为了更进一步描述LSTM模型预测准确性，分

别计算 25 个社区订单预测值与实际值的 MAE、

RMSE、PEARSON 和准确率 AcR，统计各指标数据

的分布情况如表 4 所示。从表 4 中数据可以发现

不同社区的预测效果不同。MAE能够较好地反映

出预测误差的实际情况，可以发现绝大多数 MAE

图12 LSTM模型预测社区单车订单量与实际订单量对比

Fig. 12 Comparison between the predicted results and actual

values of shared-bikes orders based on LSTM model
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值在 50以下，均值为 24.080，说明预测误差较为理

想；RMSE 指数能够反映预测结果的精确度，正常

情况下 RMSE 值越小，预测的精确度越高，但也易

受异常值影响，从表中看出大部分社区RMSE值在

50以下，均值为 38.548，说明模型预测的精确度能

够得到保证；PEARSON 系数能够反映预测值与真

实值的线性相关性，大部分社区PEARSON系数值

为 90%以上，均值为 91.010%，说明大部分社区的

预测结果较好地拟合了实际需求量；对所有社区

预测准确率数据进行统计，有 84%的社区订单预

测准确率在 85%以上，均值为 91.301%，说明模型

预测的准确度较高。综合以上指标，表明基于社

区划分的LSTM模型的预测结果较好，能够满足单

车调度的需要。

最后，为研究单车流量预测结果和真实值的时

序特征，对25个社区早高峰期间单车流入和流出订

单的预测值和真实值进行统计，以每半小时为时间

段绘制曲线（图13）。

由图分析，首先，从预测差值线上来看，各时段

的预测差值线维持在较低水平，预测误差较小；其

次，从真实值和预测值曲线的走势上看，单车的流

入和流出具有相似的时序特征，6:00—8:00为单车

流量的上升期，在 8:00左右达到峰值，随后呈下降

趋势，说明厦门岛早8:00左右为共享单车使用的高

峰时段，需要重点关注8:00前后时段的单车供需平

衡问题；最后，从各时段的预测效果上来看，8:00—

9:00时段的曲线拟合效果最好，LSTM模型在该时

段的预测效果最佳。

表4 LSTM模型预测社区单车需求结果评价

Tab. 4 Evaluation of LSTM model prediction results

社区

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

均值

评价指标

MAE

12.394

27.065

21.540

60.711

48.237

11.158

6.461

33.671

5.448

44.250

25.329

19.842

35.355

2.250

7.0785

7.211

9.106

9.171

59.250

45.013

15.644

33.316

49.750

11.092

1.671

24.080

RMSE

26.682

37.996

38.921

96.166

66.411

16.725

8.509

42.844

10.145

64.302

55.762

29.365

50.229

3.806

9.752

10.692

17.276

19.647

108.202

70.014

29.260

47.215

79.096

22.382

2.315

38.548

PEARSON/%

84.651

97.572

96.790

92.481

98.163

98.011

97.987

99.099

75.370

97.784

98.099

99.111

99.335

54.333

95.637

92.511

78.129

87.105

95.537

97.275

98.862

99.282

90.956

68.255

82.898

91.010

AcR/%

86.888

94.228

96.674

86.226

97.235

95.098

95.845

95.559

91.557

97.264

95.295

97.393

95.543

78.498

93.854

93.463

89.304

92.711

87.758

96.156

97.189

95.957

76.763

83.070

73.008

91.301

图13 全岛尺度下社区单车流入流出时序特征

Fig. 13 Timing characteristics of inflow and outflow of shared-bikes in Xiamen Island

1057



地 球 信 息 科 学 学 报 2022年

4 讨论

共享单车电子围栏技术的应用一定程度上提

高了用户的用车规范，但由于城市POI和人流量的

动态变动，容易造成单车供需不平衡的现象，因此，

需要加强单车的调度和电子围栏的动态优化。本

研究通过对电子围栏进行GC2聚类，能够有效探索

出不同区域的单车使用情况与流动规律，发现单车

使用热点区域，针对热点区域进行单车潮汐特征挖

掘和流量预测，有助于有效提升单车调度管理的效

率，优化电子围栏停车点的部署。相较以往研究，

本文研究特点体现在：

聚类方法上，GC2算法只需通过不同距离阈值

的设定即可实现电子围栏停车点的多尺度聚类划

分，整个流程不需要预先设置其它参数，算法自适

应计算划分的社区类别数量，且在相同数据和阈值

条件下，聚类结果一致，不受停车点密度的影响。

因此，该算法的适应性较好，易于推广应用。

聚类依据上，本研究提出的 GC2算法，既考虑

了地理位置、社区地理环境等空间因素，也考虑了

历史订单数据这一时间因素，聚类划分的依据更丰

富且充分，聚类结果较好地识别了单车的流动性，

可充分展现共享单车的实际聚集特征。

研究内容上，本文对于研究区域内共享单车的

特征挖掘和订单预测均是在社区聚类划分的基础

上进行的，研究内容的针对性强。社区聚类和潮汐

特征挖掘的结果能够有效识别和定位单车使用的

热点地区，社区订单预测结果误差较小，预测精度

和准确度较高，能够满足单车调度需求，对于单车

管理和调度工作具有指导意义。

受限于所获取的单车数据规模，本文只对早高

峰期间的共享单车潮汐特征进行了研究，未来若能

获取到更完整、更大规模数据，则可针对全天的单

车使用情况进行分析。此外，共享单车调度问题是

解决单车不平衡问题的关键，下步将综合本文成

果，进一步研究共享单车区域化调度问题。

5 结论

为有效解决共享单车的区域划分问题，本文提

出了基于时空约束的网络图聚类算法GC2，该算法

融合了共享单车时空数据，实现了对单车停车点的

多尺度社区划分，在社区划分结果的基础上，进行

了共享单车潮汐特征发掘和需求预测。本文以厦

门岛地区为研究对象，实验结果表明：

（1）GC2 聚类通过不同距离阈值的设定实现

了不同尺度的社区划分，同时有效识别出了单车

的区域流动性。在厦门全岛 3000 m 尺度下，GC2

聚类结果显示，单车的流动主要集中在社区簇内，

社区簇间的流动量较少；而在乌石浦地区 700 m尺

度下，单车流动主要集中在社区内部的各分区簇

间，说明社区内部停车点联系紧密，社区间停车点

联系较少，体现出 GC2 聚类算法的有效性与合

理性。

（2）基于社区划分的潮汐特征发掘和需求预测

能够有效识别和定位单车使用热点区域和重点时

段。通过全岛不同社区单车使用频率划分的结果

表明，高频和中频地区相较低频区的 POI 指数更

高，地理环境更复杂。早高峰期间，中高频地区的

地铁站、办公楼、公园、医院、商场和居民区是影响

单车使用的主要因素，其中办公楼、商场、医院和地

铁站附近容易发生单车堆积现象，居民区、公园和

工厂容易发生单车短缺现象。同时，早8:00前后为

厦门岛内单车用车高峰期，8:00前后时段更容易发

生单车供需不平衡问题。

（3）基于社区划分的 LSTM 模型预测误差较

小、精确度和准确度较高。各社区需求预测结果

的平均 MAE 值为 24.080，平均 RMSE 值为 38.548，

平均准确率 AcR 值为 91.301%，平均 PEARSON 指

数为 91.010%，预测效果较为理想，能够满足单车

调度需要。
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