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基于自适应密度聚类的单车出行源汇时空区域探测方法 
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摘 要：无桩共享单车凭借灵活性强、成本低、全天供应等优势，已成为当前我国共享单车服务主要形式。然而，过于灵活

的无桩共享单车经常出现特定时空域内稀缺借不到或堆积还不进的供需失衡现象。准确、精细地探测共享单车出行 OD 分

布失衡时空范围与失衡程度是可靠认知单车供需关系、科学调度单车资源和发展绿色可持续公共交通的关键问题。当前研

究大多利用预定义网格等方式划分空间单元，进而构建指标度量出行 OD 失衡程度并设置失衡阈值提取源汇范围。基于人

工先验硬性划分时空单元和设置失衡阈值的方式极易低估源汇时空范围与失衡程度。同时，当前缺乏出行源汇区域及时序

演化的耦合分析。为此，本文提出一种基于时空密度的二元聚类方法自适应地提取出行源汇。首先，基于密度显著性统计

判别视角适应性地提取 OD 核点；进而，构建二元变量分布失衡统计判别提取源汇邻域；最后，利用时空邻接约束扩展提

取出行源汇的精细时空范围。利用厦门岛无桩共享单车轨迹数据进行实验发现，本文在早高峰内共识别出 11351 个源区域

和 9453 个汇区域，每小时源汇数量最高可达近 2000 个，其中源区域失衡指数集中于[0.5,1]，汇区域失衡指数集中于[-1,-

0.5]，证明本方法能够精细、可靠地提取表征车辆借还分布失衡的出行源汇空间区域、持续时间及其失衡程度。 

关键词：出行源汇；分布失衡；密度聚类；二元聚类；时空分析；共享单车 
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Abstract: Objectives: Due to its strong flexibility, low cost, and continuous availability, dockless shared bicycles have become the 

primary form of bike-sharing services in China. However, the excessive flexibility of dockless shared bicycles often leads to a supply-

demand imbalance, manifested by scarcity within specific temporal and spatial domains, where bikes cannot be found or accumulate 

without being used. Accurately and precisely detecting the spatial and temporal extent, as well as the degree of imbalance in the 
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origin-destination (OD) distribution of shared bicycle trips is a crucial issue for understanding the reliable cognition of bike supply 

and demand relationships, scientifically dispatching bike resources, and developing green and sustainable public transportation. 

Currently, most studies use predefined grids to divide spatial units and then construct metrics to measure the degree of OD imbalance, 

setting imbalance thresholds to extract source and sink regions. The method of manually predefining rigid spatial units and setting 

imbalance thresholds tends to underestimate the spatial and temporal extent of sources and sinks and the degree of imbalance. 

Additionally, there is a lack of coupled analysis of the temporal and spatial evolution of travel source and sink areas. Methods: To 

this end, this paper proposes a bivariate clustering method based on spatiotemporal density to adaptively extract trip sources and sinks. 

Firstly, spatial kernel density estimation and information entropy theory are introduced to adaptively extract OD core points from the 

perspective of density significance test. Secondly, a bivariate distribution imbalance statistical method is constructed to identify source 

and sink core points of shared bike trips, and density-based clustering extension strategies are implemented for fine-grained 

identification of source-sink spatial regions. Finally, based on the detected source-sink spatial regions, OD point event intensity and 

imbalance significance tests are designed based on OD point temporal density distribution and event type probability distribution, to 

identify the sources and sink time periods of shared bike trips. Results: Experimental results using dockless shared bicycle trajectory 

data in Xiamen Island reveal that within the morning peak hours, this method identified 11,351 source areas and 9,453 sink areas. 

The number of sources and sinks can reach up to nearly 2,000 per hour. The imbalance index for source areas is concentrated in the 

range [0.5, 1], while for sink areas, it is concentrated in the range [-1, -0.5]. This demonstrates that the proposed method can accurately 

and reliably extract spatial regions, durations, and degrees of imbalance that characterize the distribution imbalance of vehicle 

borrowing and returning. Conclusions: In order to overcome the problems that the spatial detection results of shared bicycle travel 

source and sink are heavily dependent on the rigid pre-division of spatio-temporal units, the predefined threshold of algorithm 

parameters and source and sink indicators, and the lack of spatio-temporal coupling mining analysis of source and sink, this paper 

proposes an adaptive spatial detection algorithm for traffic travel source and sink based on binary variable density clustering. A case 

study was carried out in the actual data of shared bicycles in Xiamen. 

Key words: travel source-sink; distribution imbalance; density clustering; binary clustering; spatiotemporal analysis; bike sharing 

 

随着我国城市化进程的不断推进，日益复杂的城市结构和快速增长的城市人口导致城市交通运输体

量日益庞大，居高不下的拥堵程度和能源消费水平对我国交通绿色可持续发展和交通强国建设带来巨大

挑战。作为服务居民出行“最后一公里”的主要出行方式，共享单车加强了公共节点之间的连接[1]，有效缓

解了出租车、私家车等机动车运输压力，对我国交通强国建设和绿色低碳出行具有重要意义。调查报告显

示，共享单车的投入使用减少了约 55%的私家车、网约车、出租车等小汽车出行[2]。截至 2017 年，仅摩

拜一家公司的单车出行已经累计减少了 440 万吨碳排放量，节约的总体经济效益相当于 1.94 亿美元[2]。

然而，大量过于自由便利的无桩共享单车出行衍生出一系列管理和调度难题[3,4]。居住区、工作地、交通

接驳口等重要出行区域经常出现单车稀缺借不到或过度堆积还不进等供需失衡的潮汐现象[5]，已经成为

阻碍共享单车服务效益最大化、交通系统可持续健康发展的现实难题[6,7]。因此，准确精细地探测共享单

车源汇区域与持续时间是可靠度量单车供需失衡、科学调度单车存放资源的关键，对于实现城市居民绿

色低碳出行、道路交通高效运行和城市空间优化建设具有重要指导意义。 

出行源汇表示驶入驶出流量大且显著不平衡的时空事件[8-10]，如图 1 所示，流入比流出显著多的时空

事件表示出行源模式，反之则为出行汇模式。预设时空单元及其特征阈值是探测人类异常出行模式的常

用策略[11,12]，例如，柯日宏等利用共享单车在电子围栏内的借还需求数量，识别流量较大的热点区域[7]，

而基于时空单元特征预定义的出行源汇探测方法通过预设基本时空单元或失衡指标度量出行源汇范围与

源汇程度。高楹等首先将研究区域划分为规则的空间网格，进而构建净流入率指标提取了共享单车的强

源汇点，最后利用地理探测器分析了共享单车强源汇点的空间分布格局[9]。Fang 等基于每小时的手机信



号塔累积网络流量，利用净流量指标正负识别人群聚集模式和分散模式，进一步将一天划分为 7 个时间

段，对人群聚集和分散过程的稳定性进行评估[13]。高楹等针对地铁站周围接驳的共享单车，通过映射到

固定网格单元和净流量计算的方法确定源汇网格，进而识别源汇区域[14]。基于时空单元与指标预定义方

法的出行源汇探测方法直观易懂、可执行性强。然而，此类探测结果严重依赖于源汇失衡先验阈值的设定

和基本时空分析单元的划分，算法参数敏感性相对较高。 

 

图 1 源汇示意图 

Fig. 1 Source-sink Schematic Diagram 

面对上述出行源汇探测研究中预定义时空单元的可塑面积单元难题[15,16]，时空聚类可以直接利用出

行轨迹点探测簇内紧密相似、簇间远离相异的聚集模式[17,18]，已经被广泛用于出行热点提取[19]、交通拥

堵探测[20]和潜在疫区发现[21]等人类出行模式研究。出行源汇模式可视为二元变量的时空聚类分析问题
[8,10,22,23]。姜晓等提出一种基于网络约束的时空图聚类算法，将具有相似时空特征的电子围栏聚到同一社

区内，并在此基础上进行单车潮汐特征挖掘[10]。Liu 等预先划分网格和时间单元，通过网格单元的上下车

点时间序列聚类得到源汇区域[8]。Pei 等提出一种面向 OD 数据的密度聚类方法，通过分别对 OD 点事件

设置高低密度阈值方式提取源汇核点，并基于密度可达策略生成 OD 分布失衡的空间簇，最后结合交通

枢纽、居住区等地理要素分布分析源汇模式空间分布[22]。Liu 等提出一种网络约束的双变量聚类方法探测

城市交通出行中的“黑洞”和“火山”模式，即流入量明显大于或小于流出量的路段集合，反映了城市交通系

统中的源汇区域[23]。仝照民等人首先通过密度聚类得到流簇，然后利用簇内流的起终点生成空间分布热

力图并提取高密度区域，最后基于区域聚散关系识别源汇区域[5]。时空聚类是一种可以从轨迹点数据提取

交通事件的非监督方法，能够有效规避时空单元划分难题。然而，现有基于聚类的单车出行源汇探测方法

大多依赖先验知识预设聚类算法参数，难以适应源汇异质性分布特征。 

综上所述，现有出行源汇探测研究仍然存在三个挑战。首先，先验时空单元硬性划分极易造成均质区

域割裂或异质区域概化，造成源汇时空范围粗糙或源汇程度低估问题。同时，预定义源汇指标阈值或算法

参数的方式难以自适应地提取源汇模式，探测结果严重依赖先验阈值设置。最后，当前单车出行源汇研究

仅关注空间或时间的单一视角，缺乏出行源汇区域与其演化时序的耦合挖掘与可视化分析。基于此，本文

基于城市无桩共享单车出行轨迹大数据，提出一种 OD 点密度显著性统计检验的双变量聚类方法自适应

地提取出行源汇时空范围，以期助力城市规划管理者和共享单车企业准确认知共享单车出行失衡格局，

科学调整电子围栏，提高借还可用性与调度效率。 

 

 



1 研究方法 

1.1  技术路线 

如图 2 所示，本研究方法包括数据预处理、算法描述和实验分析。其中，数据预处理部分包括数据源

描述及数据预处理，算法描述部分详细介绍了基于 OD 点密度显著性统计检验的双变量聚类方法，实验分

析展示了研究区域共享单车源汇时空分布特征。 

 

图 2 技术流程 

Fig. 2 Technical Process 

1.2  数据源及数据预处理 

本文研究区域为厦门岛。《2021 年厦门市城市居民出行交通大调查》指出[24]，在出行结构上，非机动

车出行比例较高，全市及岛内非机动车出行比例分别为 65.2%和 76.5%，其中，自行车、电动车等慢行出

行比例占比约为 47.5%，是非机动车出行的主要方式。 

 



图 3 研究区域概况 

Fig. 3 Overview of Study Area  

厦门岛作为厦门市的经济、文化、金融中心[25]，岛内居民通勤环境复杂、单车出行量十分庞大[26]。因

此，本研究选择厦门岛内城市居民共享单车出行轨迹大数据提取出行源汇模式并进行结果分析。由于早、

晚高峰单车出行目的集中且出行量大，因此，源汇模式主要出现于早晚高峰期间的车站、社区、工作场所

等区域。实验数据清单如表 1 所示，包括：（1）2020 年 12 月 21 日至 25 日早高峰期间 52934 辆共享单车

产生的约 58 万条的订单轨迹数据(https://data.xm.gov.cn/contest-series/digit-china-2021)，已被广泛应用于共

享单车失衡现象探索[7]；（2）来源于 OpenStreetMap（https://www.openstreetmap.org/）的研究区域道路网络

数据。

表 1 实验数据 

Tab.1 Experimental Data 

数据名称 数据时间 数据规模 
数据描述 

字段名称 字段含义 

厦门岛共享单车订

单数据 

2020 年 12 月 21-25 日

6:00 am-10:00 am 
约 58 万条 

ORDER_ID 加密后的单车订单 ID 

LATITDUE 纬度/° 

LONGITUDE 经度/° 

LOCK_STATUS 锁状态（1:开锁；0:关锁） 

UPDATE_TIME 锁状态更新的时间 

厦门岛路网数据 2020 年 约 8000 条道路 
Length 道路长度/m 

name 道路名称 

 

数据预处理过程如下：（1）单车轨迹数据清洗与处理。首先，删除异常轨迹数据，如超出研究范围、

落在水域或建筑内、时间戳格式错误等轨迹点。然后，对同一订单中位置和锁状态重复的记录进行筛选，

仅保留时间戳最早的记录。进一步，提取同一订单的最早和最晚的轨迹点分别作为 O 点和 D 点。最后，删

除订单出行时间间隔小于 1min 或者大于 30min 的 OD 数据。（2）共享单车潜在停取区域提取。因为 O 点

和 D 点均表现了共享单车可停车的位置，因此基于所有 OD 点坐标以 50 米半径生成空间缓冲区，将所有

OD 点生成的空间缓冲区叠置合并为共享单车的潜在停取区域 ODA。 

1.3  源汇区域识别 

本节首先利用核密度估计 OD 轨迹点的空间分布密度，基于熵度量空间密度分布的异质性程度，选择

密度分布异质性最强的核密度估计带宽作为密度聚类最优半径[27]，解决先验设置聚类参数的问题，基于此

构建 OD 点的邻域关系和空间密度域。然后，构建空间点密度统计假设检验方法，自适应识别出邻域密度

显著稠密的空间核点。进而，构建二元变量密度失衡统计检验模型，适应性地提取出行源汇邻域，解决预

定义源汇识别阈值与时空单元的问题。最后，利用空间邻接约束扩展策略提取出行源汇的精细空间范围。 

1.3.1  基于核密度估计的最优邻域设置 

空间核密度估计认为地理事件在空间点稠密的区域发生概率大，在空间点稀疏的区域发生概率小[28]。

度量空间稠密程度的空间核密度估计函数天然地映射了任意空间位置的局部聚集强度，局部聚集强度高的

空间位置更容易成为聚类结构中的高密度簇[29]。然而，空间是无数位置的集合[30]，无法穷尽某区域内所有

点位置而判断区域是否稠密。因此，本文基于核密度估计函数度量所有 n 个 OD 点位置的局部密度，



𝑓(𝑥𝑖) =

{
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𝑛ℎ
∑𝐾(
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式中，h 表示核密度估计函数带宽，也是空间点事件 x 的邻域半径。由于核函数的选择对密度分布估计的

影响较小，因此本文利用信息熵评价密度分布异质性的不确定程度。熵越小，则密度分布的异质性越显著，

可以用来发现空间点事件密度分布的最稳定点[31]： 

𝐻 = −∑
𝑓(𝑥𝑖)
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𝑛
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log (
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熵值最小时，所有 OD 点邻域的局部密度不对称性最高，即空间稠密区域显著性最强[32]。因此，本文

给定带宽候选范围 h∈(0，100m]，自动选择熵最小值对应的带宽 hmin作为识别空间聚集模式的 OD 点最优

邻域半径 Eps。给定所有 OD 轨迹点中任一点 x，本文以点 x 为圆心，Eps 为半径生成空间邻域 Eps_x，下

一节将构建空间统计假设检验方法识别显著稠密的空间邻域作为空间聚类的子区域。 

1.3.2  基于假设检验的空间核点识别 

给定 n 个空间点和某目标区域 R∈ODA，OD 点是否存在于区域 R 内的概率符合二项分布 B(n, p0)。

在不存在聚集结构的随机分布情况下，p0 仅与目标区域 R 的面积相对于总区域 ODA 的面积 area_N 有关

[33]。Shiode 等认为当点事件数量 n 非常大而目标区域 R 面积很小时，区域 R 内存在 OD 点的概率可以近

似地认为服从齐次泊松分布[33]。因此，对于本研究中任一点 xi的空间邻域 Eps_xi及其内实际观察到的点事

件数 n_xi，在随机分布假设下，Eps_xi中的点事件数量超过 n_xi的概率可以表示为： 

𝑃(|𝐸𝑝𝑠_𝑥𝑖| ≥ 𝑛_𝑥𝑖) = 1 − 𝑃(|𝐸𝑝𝑠_𝑥𝑖| < 𝑛_𝑥𝑖) = 1 −∑ 𝑒−𝜆
′

𝑛_𝑥𝑖−1

𝑘=0

𝜆′
𝑘

𝑘!
(3)

 

𝜆 = 𝑛 ∗ 𝑃 (4) 

𝑃 =
𝐴𝑟𝑒𝑎(𝐸𝑝𝑠_𝑥𝑖)

𝑎𝑟𝑒𝑎_𝑁
(5)

 

𝐴𝑟𝑒𝑎(𝐸𝑝𝑠_𝑥𝑖) = 𝜋 ∗ 𝐸𝑝𝑠2 (6) 

式中，𝜆代表 Eps_xi中点事件的预期数量。当𝑃(|𝐸𝑝𝑠_𝑥𝑖| ≥ 𝑛_𝑥𝑖)低于显著性水平 α（如 0.05）时，Eps_xi内

的点事件分布通常足够稠密，显著区别于随机分布的空间邻域点密度，此时标记 xi为空间核点 cxi。 

1.3.3  源汇核点识别及源汇区域探测 

相对于聚集大量 OD 点事件的热点区域，源汇区域表现出 O 事件和 D 事件分布密度显著不均衡的特

点。给定一个目标区域 R∈ODA，在不存在 O 事件和 D 事件分布显著失衡的情况下，R 内 O 点和 D 点的

比例应该接近于 1:1。因此，对于任一空间核点 cxi，其空间邻域 Eps_cxi内能够观察到 O 点的理论概率同

样符合二项分布。给定|𝐸𝑝𝑠_𝑐𝑥𝑖|
𝑜和 n’分别表示 Eps_cxi 内理论分布下 O 点数量和实际观察下 OD 点总数

量，𝑛_𝑐𝑥𝑖
𝑜表示在 Eps_cxi中实际观察到的 O 点数量，OD 点事件均衡分布假设下，Eps_cxi中 O 点事件数量

超过𝑛_𝑐𝑥𝑖
𝑜的概率可以表示为： 

𝑃(|𝐸𝑝𝑠_𝑐𝑥𝑖|
𝑜 ≥ 𝑛_𝑐𝑥𝑖

𝑜) = 1 − 𝑃(|𝐸𝑝𝑠_𝑐𝑥𝑖|
𝑜 < 𝑛_𝑐𝑥𝑖

𝑜) = 1 −∑ 𝐶𝑛′
𝑘 𝑝𝑘(1 − 𝑝)𝑛′−𝑘

𝑛_𝑐𝑥𝑖
𝑜−1

𝑘=0
, 𝑝 = 0.5 (7)

 

当𝑃(|𝐸𝑝𝑠_𝑐𝑥𝑖|
𝑜 ≥ 𝑛_𝑐𝑥𝑖

𝑜)低于显著性水平 α（如 0.05）时，认定其为源核点，记为 ocxi；当 P 值高于 1-

α（如 0.95）时，认定其为汇核点，记为 dcxi。在此基础上，源汇核点的空间邻域内与其密度相连的点都划

入对应源汇区域，即源汇区域包含核点及其邻域内与其密度相连的点。具体来说，以源核点 ocxi为例，首

先将其空间邻域 Eps_ocxi内所有点视为与其密度相连，然后依次判断密度相连点 xj是否也为源核点，如是

则以 xj为中心继续连接密度相连点，直至无核点，最后合并所有密度相连点构成源区域 SRA。类似地，基

于汇核点进行空间邻域扩展可以提取汇区域 SNA。 



 

图 4 源汇核点识别示意图 

Fig. 4 Schematic Diagram of Source and Sink Core Points Detection 

1.4  源汇时段识别 

本节基于 2.3 节识别的源汇区域，构建 OD 点的时间邻域关系和时间密度域。然后，构建时间点密度

统计假设检验方法，自适应识别出邻域密度显著稠密的密集出行时段。最后，构建二元变量密度失衡统计

检验模型，可以自适应地提取源汇区域的源汇时段，解决缺乏出行源汇区域与其演化时序的耦合挖掘与分

析问题。 

1.4.1  密集出行时段识别 

给定某目标时段 t，任意一个 OD 点是否存在于时段 t 内的概率符合发生概率为𝑝0
𝑡的伯努利试验。在不

存在聚集结构的随机分布情况下，𝑝0
𝑡仅与目标时段 t 相对于总时段长短有关[33]。因此，给定任意时段𝑡𝑖，

𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ_𝑁表示总时段的时长，理论上𝑡𝑖内能够观察到超过实际存在的 n_ti个 OD 点事件的概率计算为： 

𝑃(|𝑡𝑖| ≥ 𝑛_𝑡𝑖) = 1 − 𝑃(|𝑡𝑖| < 𝑛_𝑡𝑖) = 1 −∑ 𝐶𝑛𝑡
𝑘𝑡𝑝𝑘

𝑡
(1 − 𝑝)𝑛

𝑡−𝑘𝑡
𝑛_𝑡𝑖−1

𝑘𝑡=0
(8)

 

𝑝 =
𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑡𝑖)

𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ_𝑁
(9)

 

出行量密集时段的点事件分布通常足够稠密，以至于几乎不可能被其他任意时段的点密度超过。因此，

若𝑃(|𝑡𝑖| ≥ 𝑛_𝑡𝑖)小于给定足够小的显著性水平 α（如 0.05），则𝑡𝑖可以被识别为一个密集出行时段，记作𝑐𝑡𝑖。 

1.4.2  源汇时段探测 

源汇时段应该有非常显著的 O 事件与 D 事件分布密度差异。基于此，本文构建给定时段内 O 事件与

D 事件分布比例接近 1:1 的零假设，进而基于 OD 事件实际分布的分布概率进行假设检验确定 OD 失衡显

著性。给定密集出行时段𝑐𝑡𝑖及其时段内包含的 nt’个 OD 点事件，|𝑐𝑡𝑖|
𝑂表示随机分布下𝑐𝑡𝑖内的 O 点数量。

给定𝑛_𝑐𝑡𝑖
𝑂表示实际观察下𝑐𝑡𝑖内的 O 点事件数，则 OD 点事件均衡分布假设下𝑐𝑡𝑖中的 O 点事件数量超过

𝑛_𝑐𝑡𝑖
𝑂概率可以表示为： 

𝑃(|𝑐𝑡𝑖|
𝑂 ≥ 𝑛_𝑐𝑡𝑖

𝑂) = 1 − 𝑃(|𝑐𝑡𝑖|
𝑂 < 𝑛_𝑐𝑡𝑖

𝑂) = 1 −∑ 𝐶𝑛𝑡′
𝑘𝑡 𝑝𝑘

𝑡
(1 − 𝑝)𝑛

𝑡′−𝑘𝑡
𝑛_𝑐𝑡𝑖

𝑂−1

𝑘𝑡=0
, 𝑝 = 0.5 (10)

 

基于此，如果𝑃(|𝑐𝑡𝑖|
𝑂 ≥ 𝑛_𝑐𝑡𝑖

𝑂)小于给定的显著性水平 α（如 0.05），则𝑐𝑡𝑖将被识别为一个源时段，记

为𝑜𝑐𝑡𝑖；如果累积概率大于给定的显著性水平 1-α（如 0.95），则𝑐𝑡𝑖将被识别为一个汇时段，记为𝑑𝑐𝑡𝑖。 



 

图 5 源汇时段识别示意图 

Fig. 5 Schematic Diagram of Source and Sink Periods Detection 

2 实验与结果分析 

2.1 单车出行源汇区域分布分析 

图 6 展示了本文方法探测的源汇区域数量折线图，本文在研究区域内共识别到 11351 个源区域，9453

个汇区域，其中，每小时源汇数量最高可达 1925 个。整体来看，研究时间内源汇区域数量变化模式较为稳

定，均呈现先增加后减少的趋势：源汇区域数量在[6:00，9:00]时段内逐渐增加，[8:00，9:00]时段内达到最

大值，最后在[9:00，10:00]逐渐降低。[6:00，9:00]时段内，源区域数量通常大于汇区域数量，直到早高峰

最后一个小时，汇区域数量逐渐反超源区域数量。这可能是由于早高峰前期居民从居住地出发形成大量源

区域，称之为居民出行的“第一公里”；而早高峰后期大量居民均接近工作地点，导致形成大量汇区域，对

应形成了居民出行的“最后一公里”。研究时段内每天同一时刻源汇区域数量接近，不同的是，2020 年 12 月

23 日共享单车出行源汇区域数量显著少于其他工作日，且源汇区域数量曲线差距较小。因为当天厦门市为

中雨天气，同时厦门岛内统一组织全体居民核酸检测活动。为了排除天气等干扰因素，探索更普适的城市

居民单车出行规律，本文选择 2020 年 12 月 25 日[6:00，10:00]时段内的共享单车出行轨迹数据进一步分

析。

 

 

图 6 本文方法探测的 2020 年 12 月 21 日—25 日每小时源汇区域数量变化 

Fig. 6 Hourly Changes in the Number of Source and Sink Areas from December 21 to 25 2020 Detected by the Proposed Method 

图 7 显示了本文方法探测的厦门岛共享单车出行源汇区域空间分布，其中红色表示源模式，蓝色表示

汇模式。可以看出，源汇区域主要分布在厦门岛的西南部、中部、北部和东南部。其中，厦门岛北部中心

区域存在较多的出行源模式，可能由于该区域集中了较多公寓群，因此数量庞大的职工群体大多在早高峰

期间统一由此区域出发通勤前往周边交通枢纽换乘或工作场所上班。厦门岛西南和东南部中心位置的源汇

区域分布较均匀，尤其是西南部分多种城市功能混合的老市区，居民没有形成密集且区分度高的出行需求。



同时，厦门岛西南部、东南部和东北部的海滨区域存在较多的汇模式，这些区域集中了大量接驳码头、写

字楼和商业中心等场所。例如，厦门岛西南部的海滨区域是厦门码头最集中的区域，有出航、换乘、游玩

等需求的人群一般使用共享单车前往此区域接驳，导致了汇区域的密集分布。 

 

(a) 6:00-7:00 源汇空间分布 

 

(b) 7:00-8:00 源汇空间分布 

 

(c) 8:00-9:00 源汇空间分布 

 

(d) 9:00-10:00 源汇空间分布 

图 7 本文方法探测的 2020 年 12 月 25 日每小时源汇空间分布 

Fig. 7 Hourly Spatial Distribution of Source and Sink on December 25 2020 Detected by the Proposed Method 

2.2 单车出行源汇时段分布分析 

本节利用 2.4 节提出的源汇时段探测方法识别研究区域内的源汇时序变化（图 8），其中，折线分别表

示净流量和 OD 轨迹点数量，淡红色和蓝紫色分别表示本文方法探测出的源汇时段。净流量为区域内 O 点

轨迹数减去区域内 D 点轨迹数。如图 8 所示，除了周三受天气和核酸检测活动影响外，其他工作日早高峰

期间城市居民出行均呈现比较稳定的源→汇→源→汇→源→汇模式。其中，源时段经常出现的 7:30、8:05

和 8:35 这三个时刻通常是城市居民骑乘单车出发的集中时段，同时也是上班或上学的高峰时段；而汇时段



经常出现的 7:50、8:20 和 8:45 这三个时刻通常是城市居民到达交通站点、学校或工作场所等目的地较为集

中的时间段。有趣的是，源汇交替出现的时刻相差大约 15min 左右，这与骑乘单车通勤的时间长度相符[34]。 

 

 

图 8 本文方法探测的研究区域源汇时段变化 

Fig. 8 The Source and Sink Time Period Changes Detected by the Proposed Method in the Study Area  

2.3 单车出行源汇特征统计分析 

源汇系数 NFR 一般用来衡量区域的源汇失衡强度[35]，计算公式为： 

𝑁𝐹𝑅𝑖 =
𝑂𝑖 − 𝐷𝑖
𝑂𝑖 + 𝐷𝑖

(11)
 

可以看出，NFR 越大，O 点事件数量越多于 D 点事件，表现出源模式特征；NFR 越小，则 O 点事件

数量越少于 D 点事件，表现出汇模式特征。从图 9 可以看出，本文探测的源区域 NFR 指数均大于 0 且最

大值超过 0.8，显著集中于[0.5, 1]区间。[8:00，9:00]时段尤为明显，说明该时段内大量人群从出发地开始

骑乘共享单车。与源区域不同，本文探测的汇区域 NFR 指数分布于[-1, -0.5]区间，大多集中于-1，说明大

多汇区域内只包含 D 点事件，这与图 7 源汇区域空间分布显示的汇区域较集中现象相符。由此可以推断，

早高峰骑乘共享单车出行的出发地比较分散，出行场景以居民区为主，同时存在大量骑行出发和少量到达

行为；而目的地在空间上较为集中，出行场景以工作区为主，几乎不存在骑行出发行为。 

 



 

图 9 12 月 25 日 6:00~10:00 每小时源汇区域内 NFR 值频数分布直方图 

Fig. 9 Histogram of Frequency Distribution of NFR Values in the Source and Sink Area Every Hour from 6:00 to 10:00 on December 

25 

2.4 典型单车出行源汇场景时空演化分析 

本节选取典型单车出行源汇场景，进一步分析本文方法探测出的源汇模式时空分布演化态势。厦门岛

北部湖里创新园附近作为千禧年后新兴建成区，集中了大量商业公寓和写字楼，形成了显著的职住通勤和

交通换乘相关的源汇模式。其中，区域 A 和区域 B 分别表示住宅属性的围里社区和工作属性的湖里创新

园，面积较大通常需要借助共享单车通行；区域 C 作为位于区域 A 和区域 B 附近的县后公交站，每天承

担着大量通勤于围里社区或湖里创新园的慢行交通量。具体地，城市居民从围里社区出发骑乘共享单车前

往区域 C 附近的天桥、地铁站或公交站等交通节点。同时，工作出行目的的人群到达区域 B 附近后，骑乘

共享单车前往湖里创新园的具体楼栋。 

 

注：区域 A 表示围里社区，区域 B 表示湖里创新园，区域 C 表示县后公交站； 

区域 a 表示围里社区中的阳光公寓，区域 b 表示湖里创新园的安岭路。 

图 10 典型单车出行源汇场景 

Fig. 10 Typical Source and Sink Scenario of Bicycle Travel 

从图 10 可以看出，区域 A 围里社区上午聚集了较多的源区域，同时几乎没有出现汇区域，这与围里

社区以大量商业公寓为主有关。时段[6:00, 7:00]相对少量人群从围里社区出发前往附近道路上的交通节点，

如区域 C 内的县后公交站。然后，时段[7:00, 9:00]内围里社区的源区域数量最多、面积最大，此时段是城

市居民出发通勤的高峰时段。最后，时段[9:00, 10:00]内围里社区的源区域基本消失，可以认为此时城市居

民稀疏自由的日常通勤没有形成单车借还显著失衡的源汇区域。围里社区周边源区域主要分布在公寓群周

边 300 米范围内，存在明显向公交站点靠拢的趋势，说明居民区源模式与公共交通节点密切相关。总而言

之，围里社区作为源区域聚集的典型场景，源区域呈现先增多后减少的演化趋势，与图 6 显示的变化趋势

一致。 



 

(a) 6:00~7:00  

 

(b) 7:00~8:00 

 

(c) 8:00~9:00 

 

(d) 9:00~10:00 

图 11 本文方法探测的围里社区源汇区域分布变化 

Fig. 11 The Distribution Variation of Source and Sink Areas in Weili Community Detected of this Method  

区域 B 湖里创新园作为占地约 1.8 km2 的高新技术产业园区，白天集中了大量的工作人群。从图 12 可

以看出，区域 B 聚集了大量汇区域。时段[6:00, 8:00]内湖里创新园仅形成了少量汇区域。时段[8:00, 9:00]

时湖里创新园内形成了大量且密集的汇区域，这个时间段是工作人群到达工作地点的主要时间。时段[9:00, 

10:00]，湖里创新园内汇区域数量逐渐减少，但仍然较为密集，可能是业务来往人群骑乘前往产业园区。图

12 表现了不同人群到达工作场所的通勤特点。湖里创新园的汇模式主要分布在办公楼 300 米范围内的沿街

停放点，说明显著的工作场所驱动形成。虽然区域 A 围里社区的源模式和区域 B 湖里创新园的汇模式同

样呈现先增加后减少的趋势，但是区域 A 围里社区的出行源模式高峰集中于[7:00, 8:00]，体现了早高峰前

期出发地人群集中出门的“第一公里”特点，区域 B 湖里创新园的出行汇模式高峰集中于[8:00, 9:00]，表现

出早高峰后期目人群到达工作场所的“最后一公里”特点。工作日居民通勤出行模式对源汇区域形成具有重

要影响。 

 

(a) 6:00~7:00 

 

(b) 7:00~8:00 



 

(c) 8:00~9:00 

 

(d) 9:00~10:00 

图 12 本文方法探测的湖里创新园源汇区域分布变化 

Fig. 12 The Distribution Variation of Source and Sink Areas in Huli Innovation Park Detected of this Method 

区域 C 县后公交站位于围里社区和湖里创新园中间，早高峰前期承担着大量从围里社区出发的慢行交

通出行量，早高峰后期接驳了陆续前往湖里创新园的工作人群。图 13 展示了区域 C 县后公交站显著的源

汇交替演化过程。时段[6:00, 8:00]内围里社区及其周边大量城市居民骑乘共享单车前往该公交站转往目的

地，导致此时区域 C 内左侧汇区域较为集中，对应着单车作为交通出行“第一公里”；同时，道路另一侧开

始出现了小范围的单车出行源模式，可能是前往湖里创新园或附近其他区域。时段[8:00, 10:00]内大量其他

区域的城市居民通过公交车等公共交通方法到达区域 C，再从此处出发骑乘共享单车前往湖里创新园等工

作场所，造成此时区域 C 源区域较为集中，对应了单车作为交通出行的“最后一公里”。 

 

(a) 6:00~7:00 

 

(b) 7:00~8:00 

 

(c) 8:00~9:00 

 

(d) 9:00~10:00 

图 13 本文方法探测的县后公交站源汇区域分布变化 

Fig. 13 The Distribution Variation of Source and Sink Areas in Xianhou Bus Station Detected of this Method 

进一步，图 14 展示了区域 A 围里社区中某源区域 a 和区域 B 湖里创新园某汇区域 b 的源汇时序演化，

由图 14 可知，作为工作日早高峰期间典型的源区域，区域 a 源时段分布连续且稳定集中在[7:00, 8:00]时间

段。作为工作日早高峰期间典型的汇区域，区域 b 的汇时段的主要集中在[7:50, 8:00]和[8:15, 9:00]两个时

间区间，第一个时间区间可能是居住在附近公寓群的城市居民到达时间较早，第二个时间区间则主要是通

过公共出行交通接驳后再骑乘共享单车的方式，整体到达时间较晚。不同的是在 2020 年 12 月 23 日星期



三，由于下雨和群体核酸检测对城市居民单车出行的影响，源汇模式比较不连续，且分布时段发生偏移，

但在这类典型职住场景下，整体规律仍然保持稳定。 

 

(a) 

 

(b) 

图 14 (a)围里社区区域 a 和(b)湖里创新园区域 b 源汇时段演化特征 

Fig. 14 Evolution Characteristics of (a) Area a of Weili Community and (b) Area b of Huli Innovation Park  

3 讨论 

通过对厦门市共享单车出行轨迹的源汇时空特征分析，可以得出以下几点发现： 

首先，除个别受中雨天气影响的特殊日期外，工作日早高峰期间城市居民共享单车出行的变化规律较

为稳定，每天相同时刻的源汇区域数量接近，数量变化曲线均呈现先增加后减少的趋势。单独观察源或汇

区域的数量变化发现，早高峰前期[6:00，9:00]可能对应居民出行的“第一公里”，以大量的骑行出发行为为

主，导致源区域数量通常大于汇区域数量；早高峰后期[9:00，10:00]可能对应居民出行的“最后一公里”，包

含大量的骑行到达行为，汇区域数量逐渐反超。 

其次，从源汇区域分布来看，源汇区域分布与城市职住场景布局关系密切。本文探测出的源汇区域 NFR

指数表现出强烈的 OD 失衡特征，其中，源区域 NFR 指数集中在[0.5, 1]区间，汇区域 NFR 指数集中在[-1, 

-0.5]区间。有趣的是，汇区域 NFR 指数大多集中于-1。观察可知，早高峰期间的汇区域位置较为集中，汇

区域内几乎不包含骑行出发行为；相比之下，源区域对应位置较为分散，如各居民区，同时包含大量的骑

行出发和少量到达行为。再者，从整个研究区域的源汇时段分布来看，工作日早高峰期间城市居民出行源

-汇-源-汇交替出现，存在三个源-汇循环的子高峰。第一个源时段出现时间逐渐推迟后恢复，可能是因为周

中居民心理较为懈怠导致通勤时间出现波动。最后，从典型出行场景的源汇演化来看，早高峰期间居民区

聚集了较多的源区域且几乎没有汇区域，可能是受到居民工作出发需求的影响，源区域数量呈现先增多后

减少的演化趋势，源时段分布连续且集中在[7:15, 8:10]时段；而工作区则形成了大量且密集的汇区域，受

到类似的影响，汇区域数量同样呈现先增多后减少的演化趋势，而汇时段相对源时段存在延迟，主要集中

在[7:50, 8:00]和[8:05, 8:55]两个时段。 

本文提出的出行源汇时空探测方法为深入理解城市慢行出行时空特征，提供了可靠的识别与定量分析



途径，分析结果与日常认知相符，侧面印证了研究方法提取源汇时空分布的有效性。本文探测的源汇模式

时空演化特征有助于为共享资源动态均衡配置优化提供决策信息。特别地，针对共享单车运营商车辆调度

的需求，可以准确识别单车失衡区域，并支持面向特定场景的源汇时序演化特征进行及时停放疏导，例如，

将地铁站周围积压的共享单车转移至附近需求量大的居民区，避免供过于求或供不应求的情况发生，有效

提高单车利用效率，提高城市居民出行便利程度。 

最后，本研究的数据源主要覆盖工作日早高峰时段，因此仅聚焦于早高峰期间城市居民单车通勤的源

汇特征。若能获取更丰富的共享单车轨迹数据，将在早晚高峰和节假日等不同视角下对出行源汇模式进行

更丰富的对比实验分析。此外，未来工作将基于因果推断方法探究共享单车出行源汇模式的形成机制，为

城市高质量发展与智慧交通建设提供科学可信的决策知识服务。 

4 结论 

为克服共享单车出行源汇时空域探测结果严重依赖时空单元硬性预划分、算法参数与源汇指标阈值预

定义，以及缺乏源汇时空耦合挖掘分析的问题，本文提出了一种基于二元变量密度聚类的交通出行源汇时

空域自适应探测算法，在厦门市共享单车实际数据中进行了实例验证。相较以往研究，本研究的主要贡献

如下： 

（1）自适应的源汇区域探测算法。针对预定义时空单元或依赖先验聚类参数的问题，本文顾及共享单

车 OD 点事件空间分布密度，引入空间核密度估计与信息熵理论；同时针对源汇状态阈值主观设置的问题，

设计二元空间点密度显著性检验方法识别共享单车出行源汇核点，基于密度聚类扩展策略实现源汇空间区

域的精细识别。 

（2）协同挖掘出行源汇空间区域与持续时段。针对缺乏时空耦合视角挖掘分析源汇模式的现状，本文

在源汇空间区域探测基础上，基于 OD 点事件的时序点密度分布与事件类型概率分布，设计 OD 点事件密

集与失衡的显著性检验方法识别出行源汇时段，分析了单车出行源汇过程的稳定性和趋势性，同时验证了

源汇区域探测结果的合理性与可靠性。 

（3）利用厦门市真实单车 OD 轨迹数据可视化出行源汇时空分布特征，拓展了不同出行场景与职住

通勤结构下居民出行源汇流动性认知。 
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