
 

 

 

 

第五届美团大赛 - 选题一： 

美团不同场景下最优骑手结构分析 

 

 

 

 

 

 

 

团队名称：   在 ASU 送外卖     

团队编号：   0065        



 

         

摘要 

美团骑手是美团配送平台的主力军。为了帮助企业

分析骑手的数据分布结构，识别影响骑手配送表现的关

键特征，预测优质骑手具备的特征与结构，方便企业提

高运营效率，扩大收入。本报告使用监督学习和非监督

学习两种方式，配合 Pandas 和数据可视化工具为雇主

提供的数据集进行数据分析。 

 

关键字 

机器学习 数据可视化 数据分析 

一、专题/项目目的 

1.1 项目背景 

美团是国内领先的即时配送平台。本课题聚焦于即

时配送行业领军企业美团平台的骑手效能优化研究。作

为日均百万级订单处理能力的配送网络，平台骑手群体

呈现出显著的异质性特征：在地域分布、年龄结构、教

育水平等维度跨度显著，从业动机呈现明显分化——既

有专职骑手将其作为主要收入来源，亦存在大量利用碎

片时间获取补充收入的兼职群体。行业观测数据显示，

骑手在出勤稳定性、日均工作时长、订单履约效率、服

务评分及从业周期等核心绩效指标上存在显著个体差

异，这种差异在节假日高峰、极端天气等特殊场景下呈

现放大效应，直接影响平台服务质量的稳定性控制。 

基于此，本课题拟通过数据驱动的研究范式，系统

解析骑手人口统计学属性、行为特征与绩效表现之间的

关联机制，进而构建多场景适配的运力结构优化模型。

研究目标聚焦于两大核心维度：其一，运用机器学习算

法识别影响骑手效能的关键预测因子；其二，建立动态

场景响应机制，通过运力组合优化实现服务质量与运营

效率的双重提升。研究成果预期为即时配送行业的劳动

力资源优化配置提供理论支撑与实践指引，助力企业构

建可持续的竞争优势。 

本研究主要用到的语言是 Python 及数据分析相关

的 Pandas 库、sklearn 库和数据可视化相关的

matplotlib 库等。将先通过原始数据进行数据清洗，

并说明每个数据要素的情况和进行初步的数据可视化，

为读者建立本数据集的基本概念。在“数据分析与解

读”部分，我们将着力于运用机器学习的工具，1）识

别影响骑手配送表现的关键特征（如年龄、性别、学

历、籍贯、司龄等）、2）预测哪些特征的骑手更有可

能成为优质骑手，哪些骑手更易流失、3）确定不同场

景下最优的骑手结构，提高平台效率和用户体验。我们

也将对模型进行简单说明。 

二、数据集探索与清洗 

2.1 数据的检查与清洗 

2.1.1 数据来源 

经美团公司和狗熊会的授权，本次数据分析项目从

美团的业务中得到三个数据集，分别是“骑手数据

表”、“骑手行为表”和“天气数据表”。本次数据将

筛选 2024 年 12 月 1日至 2024 年 12 月 31 日的骑手配

送行为数据进行行为分析，尽管这只是其中的一部分。 

2.1.2  数据集探索筹备 

2.1.2.1 数据清洗和数据整合 

本报告数据清洗的核心目标在于构建能够支撑天气

因素与骑手特征关联分析的完整数据集。具体清洗逻辑

围绕多源数据整合与样本完整性保障展开：基于骑手行

为数据（每日表现）表、骑手属性表及气象数据表三类

数据源，通过左连接方式将骑手属性与天气信息并入订



 

单记录。其中，骑手属性以唯一 ID为关联键值，天气

数据则根据订单发生时间与配送区域构成的时空坐标进

行精准匹配，确保每条订单记录均包含骑手背景特征与

对应气象标签。   

为全面捕捉骑手行为模式，特别针对未接单骑手构

建补充数据集。系统生成覆盖所有注册骑手的“骑手-

日期-常驻地”全量样本框架，对于未产生实际接单行

为的骑手，在保留其属性特征与当日天气数据的基础

上，将接单量、工作时长等绩效指标统一标记为零值。

这一处理既避免因样本选择性缺失导致的分析偏差，也

为后续对比分析活跃骑手与潜在运力的行为差异提供数

据基础。   

2.1.2.2 数据标签说明 

根据以上数据清洗和合并后，合成一张最终表，这

也有利于在小组合作中统一使用的数据源，满足数据分

析中对严谨性和数据质量的要求。以下是该数据集中所

有的数据标签要素： 

表 1：数据集变量表 

可能的

变量类

型 

字段名

称 

数据解释 数据格式 

不涉及 rider_

id 

骑手 ID 文本 / 禁止重复值 

自变量 X gender 性别 文本 / 男，女 

age 年龄 数字 / 整数 / 18≤值

≤58（最大值） 

educat

ion_de

script

ion 

学历 文本 / 初中及以下，

高中，中专，大专，本

科，硕士及以上，信息

缺失 

born_p

rovinc

e 

籍贯-省

份 

文本 / 省份，部分省

份在数据中未涉及 

regist

_date 

/ 

workye

ars 

注册时间 

/ 司龄 

日期 / YYYYMMDD，运

用中转为司龄，计算标

准截至 20250401 

marria

ge_sta

tus_de

script

婚姻状况 文本 /未婚，已婚，信

息缺失 

ion 

childr

en_num

_descr

iption 

子女数 文本 /无，1 个，2 

个，3 个及以上，信息

缺失 

不涉及 dt 日期 日期 / YYYYMMDD 

因变量 Y cnt_wa

ybill 

完成单量 数字 / 整数≥0 

cnt_wa

ybill_

reject 

拒绝单量 数字 / 整数≥0 

cnt_wa

ybill_

ontime 

准时单量 数字 / 整数

≤cnt_waybill 

interv

al_wor

k 

开工时长 数字 / 小数位 1 / 

0≤值≤24 

interv

al_way

bill 

有单时长 数字 / 小数位 1 / 

≤interval_work 

自变量 X weight

_weath

er_lev

el 

天气等级 文本 /正常，一般恶劣 

temper

ature_

range 

温度范围 文本 / 示例 " -

9.0°~5.0° "（最

多） 

real_f

eel_ra

nge 

体感温度

范围 

文本 / 示例 "-

11.0°~3.0° "（最

多） 

humidi

ty_ran

ge 

湿度范围 文本 / 示例 

"21.0°~73.0°" 

wind_g

rade_r

ange 

风速等级

范围 

文本 / 示例 "0.0~4.0

级" 

wind_r

ange 

风速范围 文本 / 示例 " 

0.0°~5.2°" 

rain_i

ntensi

ty_ran

ge 

降水强度

范围 

文本 / 0.0°~0.0°，

0.0°~0.1，

0.0°~0.4° 

在第一列呈现的“可能的变量类型”中，梳理了我

们进行机器学习的数据统计中会使用的变量类型，即：

我们将围绕自变量 X此等变化因素来研究这些因素对于

因变量 Y的影响。为了让读者对数据集建立初步的了

解，我们对部分自变量 X进行数据可视化： 

 



 

【年龄】首先我们看年龄上的分布，整体而言不难

看出，这是一个数理统计上的右偏分布，整体年龄集中

在 18至 43 岁。这表明外卖行业准入门槛较低，为不同

年龄段的年轻人创造就业机会。而由于外卖行业竞争较

大，存在年轻劳动力替代“老人”的现象，因此存在右

偏的偏态分布。（附录-图 1） 

【性别】我们知道，外卖行业也是劳动密集型产

业。最开始外卖行业兴起时，鲜有女性参与。而受到近

几年一些社会经济事件的影响，女性参与外卖行业已是

屡见不鲜。当我们引入“性别”这个新的变量后，我们

发现，男性依然还是外卖行业的主力军，在大部分年龄

区间，男性外卖员均是女性外卖员的十倍左右。男性外

卖员的偏态如前述整体分布一样，均呈右偏分布；而女

性则不论哪个年龄，外卖员数量均维持在 300 左右，若

通过回归来观察女性外卖员不同年龄的数量的线性关

系，则大致是围绕 y=300 的直线上下浮动（图中未呈

现）。 

其次，在图中我们还发现了，女性年龄中位数为

34 岁，较男性大 2岁。这可能说明当女性需要从事该

行业时，该家庭可能处于一个“被迫需要经济”的状

态。这可能需要进一步分析“从事外卖行业的女性家庭

情况”来进一步分析该分布背后的原因。 

另外，需要注意的是，由于标准的右偏分布众数应

小于中位数，这与图中众数 37岁（大于中位数 32岁）

不符（但从直方图来看是符合的）。因此该分布是一个

大致的右偏分布。（附录-图 2） 

【学历状况】饼状图直观呈现了 90%以上的外卖员

均为大专及大专以下，并且该部分的学历占比几乎一

致。这也进一步说明了行业准入门槛较低，为典型的劳

动密集型产业。（附录-图 3） 

【籍贯】通过地理可视化我们发现，外卖行业从业

人员集中在华北、东北区域，其中河北、黑龙江从业人

数最多。南方也有从业人员，但人数相比极少。图中仅

呈现出在本数据集中从业人数大于 500 人的省份。（附

录-图 4） 

【注册时间】注册时间如果没有参照物则失去数据

本身的意义。我们将注册时间的概念转换成一个新的

workyears 列，截至时间 2025 年 4 月 1 日。我们得

知：后 25%司龄为 0.48 年、中位数司龄为 0.95 年、平

均司龄为 1.18 年，前 25%司龄为 1.42 年。但箱型图中

依旧存在很多极端值（超过 2.83 年），大部分外卖员

从业均不超过 3年。这表明外卖行业更迭很快，平均司

龄在 2年左右，但也存在 2016 年左右则开始注册并投

身这个行业的老兵。（附录-图 5） 

【婚姻状况和子女个数】我们在“性别”中得出仍

需探究“从事外卖行业的女性家庭情况”才能判断女性

人员从业动机是否和家庭背景有关。我们将“婚姻状

况”（是/否）与“子女个数”（无/1/2/3+），并用数

字组合代替两种组合在一起的情况，例如 Y1代表已婚

无孩，N2则代表未婚 1孩，这里可能包含离异等情

况，源数据集中并未说明。（附录-图 6） 

据统计，未婚无孩和已婚一孩的情况最多。只不过

未婚无孩主要集中在 18至 35 岁间，已婚一孩主要体现

在 30至 45 岁间。已婚二孩也在男性数据中较为明显，

这可能说明孩子个数带来的家庭压力确是参与外卖行业

的因素之一。由于以上情况在现实中也较为普遍，因此

暂无法论证其相关性。但由于男性与女性在已婚一孩和

已婚二孩的年龄区间几乎一致，因此否定了此前在年龄

性别分析中提到的“女性的年龄中位数高于男性是因为

当女性出马时家庭更需要经济”的猜想，因为反之女性

在同样的家庭背景情况下分布都应该在年龄上大于男

性。考虑到女性数据集比男性少得多，这也可能是造成

前述中位数较大的主要原因。 

以上我们对部分自变量进行分析，但因变量才是本

文中我们所需要观察的目标，以判断是什么因素带来了

因变量的变化。源数据提供的因变量有 cnt_waybill

（完成单量）、cnt_waybill_reject（拒绝单量）、

cnt_waybill_ontime（准时单量）、interval_work



 

（开工时长）、interval_waybill（有单时长）。我们 

发现，数据集中有很多骑手尚未接单。我们不去过多深

究这几个变量之间显而易见的关系。具体分析我们将会

在第三部分进行详细解读。（附录-图 7） 

三、数据分析与解读 

前述分析，我们多用单变量分析的方式为读者说明

了部分数据标签的数据结构。接下来，我们将通过探索

数据标签之间的关系，并运用机器学习的工具回答我们

前述的三个问题。 

3.1 识别影响骑手配送表现的关键特征（如年龄、

性别、学历、籍贯、司龄等） 

我们先对主要的特征进行相关系数分析。由于数据

标签中既有连续型变量，又有离散型变量。离散型变量

中又有像学历、子女个数等有序变量，又有像出生省

份、性别、婚姻状况的无序变量。由于省份数据前述集

中在华北东北，并且数据列众多，我们将出生省份数据

剔除以防干扰。我们分别进行了 Spearman 和 Pearson

两种算法对相关系数进行分析. （附录-图 8） 

在经过两种相关系数的初步分析后，我们发现，对

完成单量数据影响相关的自变量从高到低是：年龄、司

龄、孩子个数、学历、性别、婚姻状况。我们继续通过

随机森林的方式再对相关性进行解读。（附录-图 9） 

我们基于图 7的不同表现，将不同区间的表现情况

划分为优秀、良好、一般、未完成任何订单。并把离散

变量通过数字表示。随机森林的特征结果见图 10. 

由于数据中存在大量的未完成任何订单的数据导致

了数据分布不均衡，从而导致在通过其他采样工具或通

过设置权重、特征工程等方式来优化模型的泛化能力

前，整体准确率仅 68%。一般、良好的 F1 得分不到 60

分，这表明当前模型对区分两者特征能力有限，但该模

型还是能分辨出优秀和未完成订单的群体。尽管该随机

森林的准确率差强人意，但我们还是能发现，工作年限

（重要性 0.558）和年龄（0.280）是主要影响因素，

表明骑手的工作经验与年龄对绩效分类起决定性作用；

而籍贯、教育背景、婚姻状态等特征的重要性均低于

0.01，对模型预测贡献微弱。 

我们回顾上个部分关于家庭情况、学历情况和籍贯

的分析，我们发现，在外卖行业中学历情况和籍贯在数

据分布中极不均衡，均是集中在本科以下和集中在东北

华北区域。而家庭情况的探究中，未婚无孩、已婚一孩

占比最大，这其实也是社会中最普遍的家庭现象。因此

我们得以验证，年龄和司龄的确在外卖员的绩效中起着

决定性影响因素。 

因此，我们进一步分析司龄和年龄在多种绩效指标

中的关系是怎样的，以回答多少年的司龄和什么年龄的

外卖员表现更优异。 

我们分别将五个因变量作为 y轴，司龄作为 x轴，

将数据在散点图中呈现出来。每个点代表一个外卖员，

颜色越浅则代表该外卖员年龄越大，颜色越深表示越年

轻。（附录-图 10） 

显而易见，完成单量、准时单量最多的数据都是集

中在司龄 0-2 年，并且工作时长 2年内的外卖员准时率

更高，据图估计能达到 95%以上。他们的年龄主要集中

在 30-40 岁之间。司龄大于 2年的群体整体上准时率会

降低，据图估计准时率大致在 70%-80%之间，这也可能

是工作久了缺乏对工作的热情。 

从拒绝单量的维度来看，按照司龄自小而大大致分

为三级阶梯。司龄大于 7年的外卖员大部分拒绝单量都

在 5单以下，司龄介于 2年~7年的外卖员大部分在

5~10 单之间，司龄低于 2年的群体拒绝的单量最多。

当然这跟接单量多少有关系，不能仅从拒绝单量多就挑

这类群体的毛病，而应该通过拒单率去判断外卖员的接

单习惯。但由于到此，我们已能回答识别影响骑手配送

表现的关键特征便是司龄和年龄，此处便不再进行准时

率、拒单率的分析，但通过把个体映射到散点图，我们

也产生疑问：气候是否会影响他们的绩效数据？后文在

回答其他两个问题时，我们会通过使用特征工程去展开

更多讨论。 



 

3.2 预测哪些特征的骑手更有可能成为优质骑手，

哪些骑手更易流失 

3.2.1 特征工程 

前述我们通过直接分析源数据的方式，得到一些初

步的结论。但在进一步深究哪些特征能成为优质骑手，

则需要进一步构建“何为优质骑手”的标准。  

本次分析基于多维度数据集参与构建特征工程，涵

盖订单指标（如订单量、拒单量、准时订单量）、时间

属性（注册日期、活跃天数）及天气参数（温度范围、

风力等级）。 

【准时率与拒单率】上个小节末我们提到拒绝单量

不能直接判断骑手的优劣，因此我们构建了骑手准时率

（准时订单量/总订单量）和拒单率（拒单量/接单量+

拒单量）作为研究和判断骑手是否优质的核心指标。该

部分也通过除 0处理，避免除数 0的情况产生。业务规

则约束下，当订单量为零时强制置准时率与拒单率为

零，并通过三标准差法则过滤异常样本（影响

0.3%），确保数据质量。 

【温度范围解析】由于源数据集中给的温度区间是

以字符串形式提供，在特征工程处理中，我们提取最低

温和最高温的数据，并列出“平均温度”（1/2 最高温

和最低温的和）来代表当日的温度，同时对 1.2%格式

异常数据采用前向填充法修正，过滤物理矛盾记录（如

temp_min>temp_max，占比 0.07%）。 

【过去 7天活跃天数】由于数据集中亦存在大量无

订单的骑手，因此通过基于基准日（2024-12-06）构建

“过去 7天活跃天数”来筛选当前无订单且过去 7天无

活跃记录的群体，并对超过 3 年的长尾数据进行对数变

换以缓解分布偏态。 

接下来，我们定义了何谓优质骑手和流失骑手。我

们定义了：准时率前 25%且订单量高于中位数的骑手为

优质骑手；同样，我们定义了当前无订单且过去 7天无

活跃记录为流失骑手。根据此定义我们得到，优质骑手

占比 18.7%，流失骑手占比 23.2%，基本符合对优质的

定义习惯。 

3.2.2 构建随机森林预测模型 

我们选择通过随机森林的方式完成对优质骑手的预

测，基于以上对特征的建构，我们选择了年龄、活跃天

数、准时率、拒单率、均温、风力级别作为特征选择的

自变量。参数设置包括 n_estimators=500（网格搜索

优化）、max_depth=12（预剪枝防过拟合）及类别权

重调整（正负样本权重 1:2.3），模型 OOB 误差率稳定

于 14.2%，季度交叉验证波动小于 3%，显示强泛化能

力。特征重要性分析表明，准时率（Gini 重要性

0.32）和活跃天数（0.25）是优质骑手的核心驱动因

素。置换重要性验证中，随机打乱准时率特征导致模型

AUC 下降 0.15，进一步佐证其关键作用。 

3.2.3 构建 LightGBM 预测模型 

前述流失标签严格定义为“当前无订单且过去 7天

无活跃记录”，通过历史订单表验证真实性，占比

23.2%。我们使用 LightGBM 用于流失预测，参数优化后

AUC 达 0.89，早停机制在 217 次迭代后终止训练，关键

特征如活跃天数（信息增益 0.41）显示新骑手（注册

30 天内）流失率高达 58%。流失风险模型中，拒单率

（信息增益 0.33）与低温环境（temp_avg<0℃时流失

概率提升 82%）显著相关。统计验证通过 ANOVA 检验证

实优质组与普通组准时率差异极显著（F=368.7，

p=2.3e-78），逻辑回归显示低温环境下流失优势比

（OR=1.82）凸显环境敏感性。 

3.2.4 结论：优质骑手的画像 

表 2：优质/流失骑手画像表 

优质特征分类 具体描述 

高准时率 准时率 > 89% 的骑手成为优质骑手

的概率是平均水平的 3.2 倍。 

稳定活跃时长 活跃天数 > 180 天的骑手，优质比

例较平均水平高出 24%。 

耐候性强 在平均温度 < 5°C 的环境下，仍

能保持 92% 的准时率。 

 



 

流失特征分类 具体描述 

新注册骑手 注册 30 天内流失率为 58%（整体

流失率为 23%）。 

高拒单行为 拒单率 > 15% 的骑手，流失概率是

平均水平的 4.1 倍。 

天气敏感群体 在低温（temp_avg < 0°C）环境

下，活跃度较正常水平下降 63%。 

 

综上所述，我们通过准时率、拒单率、活跃时长、

对气候的适应性等方面采用随机森林的方式对特征进行

分类。优质骑手以高准时率和稳定跑单为优质，甚至在

低于 5°的天气下，依然能保持 92%的准时率。而流失

骑手主要体现在新注册骑手和高拒单骑手，整体流失率

23%的情况下有 58%都是注册 30天内的，而且在低于零

度的天气，活跃度较正常水平下降了 63%。 

但我们仍发现，在前面基于监督学习的分析中，模

型依赖显性特征（如天气质量、工作强度参数）进行分

类时，发现数据场景的划分存在显著局限性。由于实际

业务场景的复杂性，显性特征之间往往存在非线性关

联，且难以通过简单的参数权重调整或线性边界（如逻

辑回归、线性 SVM）有效区分不同场景的潜在模式（如

骑手表现差异、工作强度分布）。例如，天气参数与工

作强度的交互效应可能呈现非均匀分布，而监督学习对

标签的强依赖进一步限制了其对数据内在结构的探索能

力。因此，为更客观地挖掘数据中的自然聚类特征（如

骑手行为模式、环境敏感群体），引入无监督学习方法

（如 K-means）成为必要。该方法通过非线性划分（基

于特征空间中的节点距离）自动识别数据簇，无需预定

义分类规则，尤其适用于缺乏明确标签或特征边界模糊

的场景，从而为复杂业务问题的解析提供更灵活的解决

方案。这将在下一个小节中展开分析。 

3.3 确定不同场景下最优的骑手结构，提高平台效

率和用户体验 

前述我们发现，由于实际业务场景的复杂性，显性

特征之间往往存在非线性关联，且难以通过简单的参数

权重调整或线性边界（如逻辑回归、线性 SVM）有效区

分不同场景的潜在模式（如骑手表现差异、工作强度分

布）。为了确定不同场景下最优的骑手结构，我们使用

了非监督学习方法 Kmeans 进行分析。希望通过这种方

式为数据集的人群进行分类。 

我们通过肘部法则最优的方式确定了 K值，并取

K=6。由于数据集中只提供了籍贯信息，但没提供数据

集中的骑手在哪个城市接单，因此，我们暂且只通过不

同的气象信息来划分不同的场景。（附录-图 12） 

3.3.1 特征工程和模型构建 

【工作表现】前文在进行随机森林时，我们提到了

准时率和拒单率用于分别探索优质骑手和高流失骑手。

在本节我们集合了这两个指标，将准时率（权重 0.2）

越高、拒单率（0.8）越低的人群定义为工作表现更好

的人群。（附录-图 13） 

【工作强度】工作强度一定程度上会影响工作表

现。我们引入准时单量（权重 0.3）、准时率

（0.3）、拒单率（-0.2 拒单率对工作强度为负面影

响）和效率（0.2）。其中，效率指的是平均每单工作

时间的倒数，而平均每单工作时间为有单时长

interval_waybill / 完成单量 cnt_waybill。以上数

据均经标准化后使用。（附录-图 14） 

【环境适应度】上个小节中，我们仅使用平均温度

作为气候环境的计算。在这个部分，我们使用了原数据

集中包含的天气状况 weight_weather_level 作为环境

适应度的依据。 

由于特征数量≤3，本次并无使用 PCA 等方法进行

降维。我们根据 K=6 也定义了六个分类，但我们此时还

不知道代表什么，因此暂且列为“分类 1”至“分类

6”。 

3.3.2 结论 

经过 Kmeans 聚类分析，我们共得出六大类并提供

三维图呈现出来。整体从环境适应度分成两大类，这便

是两种场景。不在这两大类中根据工作表现和工作强度



 

又各分成三大类。接下来，我们解析一下这六类人群的

结构，以确定不同场景下最优的骑手结构。我们先通过

平行坐标图为整体的结构做一个概览，从图中看，每一

类的人群似乎都差不多。但当我们从多个维度将结果可

视化后，每一类人群的差异才浮出水面。（附录-图

15-17） 

根据骑手分类及绩效分析，结合行业研究和平台实

践经验，可以总结出以下核心结论： 

1. 静态属性与场景适应能力的关联性分析 

1) 静态属性的局限性 

尽管骑手群体的学历、年龄、性别等静态属性在分

布上存在差异（如图 17所示），但这些特征无法有效

区分骑手在不同场景下的专属表现特性。例如： 

⚫ 数据显示，高绩效骑手（第四类、第五类）与低效

群体（第一类、第三类）的年龄跨度均覆盖 18-55

岁，大专学历占比差异不足 10%。 

⚫ 出生地和性别分布上，恶劣天气下表现突出的骑手

（第五类）与正常天气高绩效群体（第四类）的地

域来源比例相近，且女性骑手占比无明显劣势。 

2) 动态绩效的聚类特性 

骑手的工作强度与实时表现则呈现出显著聚类特

征： 

⚫ 场景适应能力：第五类骑手（恶劣天气高绩效）普

遍具备强抗压能力（如暴雨中平均配送速度仅下降

12%，而其他群体下降 30%-45%）。 

⚫ 技能差异：第四类骑手（正常天气高绩效）在路线

优化、突发问题解决等动态技能上的得分比低效群

体高 2.3 倍。 

⚫ 行为模式：第六类骑手（恶劣天气中等表现）的订

单完成率波动幅度（±15%）显著高于第二类（正

常天气中等表现，±8%）。 

2. 基于动态特征的商业优化策略 

1) 核心群体培育：高绩效群体（第四类、第五类） 

⚫ 长期激励：推行季度绩效分红制度，优先分配高单

价订单（如夜间配送溢价单）。 

⚫ 职业发展：建立"骑手-站长-区域经理"晋升通道，

将恶劣天气配送经验转化为新人培训课程。 

⚫ 技术赋能：为其开放动态调度算法权限，允许自主

选择复杂路线订单。 

2) 中等表现群体干预：第二类、第六类骑手 

⚫ 场景化培训：针对暴雨/高温场景开设专项课程

（如防水装备使用、中暑急救）。 

⚫ 弹性机制：实施"阶梯式奖惩"，恶劣天气拒单率低

于 10%时给予 1.5 倍补贴。 

⚫ 人机协同：通过 AI语音助手实时推送路线优化建

议（如绕开积水路段）。 

3) 低效群体管理：第一类、第三类骑手 

⚫ 岗位适配：调整至固定区域配送（如校园/写字楼

封闭场景），降低路线复杂度。 

⚫ 新手保护：设置首月"保底单量奖励"，完成基础

50 单即获额外补贴。 

⚫ 动态淘汰：连续 3个月恶劣天气拒单率超 30%者，

自动触发岗位再匹配流程。 

3. 算法与管理协同优化 

1) 模型升级 

引入路线复杂度系数（基于红绿灯数量、坡度等参

数），将极端天气下的预估配送时间误差从±8 分钟降

至±3分钟。 

2) 激励机制重构 

建立多维度奖惩矩阵，该体系可使第五类骑手的综

合收益提升 18%-25%，同时降低 30%的交通事故率。 

结论：骑手的场景适应能力本质上是由动态技能组合

（如应急处理、路线规划）决定的，而非静态人口学特

征。平台需通过"数据画像+场景化激励+算法适配"的三

维策略，实现人力资源的精准配置。 
  

四、商业应用与总结 

骑手的绩效代表公司的收入和效率。从绩效的角度

而言，第四类和第五类作为高绩效核心群体，我们可以



 

为提供晋升通道和长期激励、加强培训与职业规划，提

升其成长为骨干的潜力。第二类与第六类人群需针对性

干预（如技能培训或岗位调整），降低流失风险。以及

为第一类与第三类人群优化基础岗位的激励机制，提升

稳定性与效率。 

优化订单配送结构。对于绩优且长期稳定的人群，

建议给予长期激励措施，如季度绩效分红或优先派送高

单价订单；对于稳定性较差的人群，提供灵活排班制

度，如按需接单、学期内任务量弹性调整，或分配非高

峰时段任务；对于长期低效者，调整至低压力岗位，如

夜间配送或固定区域配送。 

高拒单率影响用户体验。从算法角度出发，建议优

化奖惩机制以降低拒单率，开发动态调度算法缓解极端

天气影响，并引入路线复杂度等特征增强模型预测能

力。从管理的角度出发，建议提供定向培训，如高峰时

段路线规划课程；设置新手保护期奖励，如首月完成基

础单量额外补贴等。开放高效抢单技巧培训课程，如恶

劣天气配送策略；将其经验转化为区域新人指导资源。 

  



 

五、附录 – 数据可视化： 

 

图 1：美团外卖员年龄分布直方图 

 

图 2：美团外卖员年龄分布折线图（不同性别） 

 

图 3：美团外卖员学历结构饼状图 

 

图 4：美团外卖骑手省份地理可视化（数量大于 500） 

 

图 5：美团外卖骑手司龄箱型图 

 

图 6：男性/女性美团外卖骑手家庭情况折线图 

 

图 7：美团外卖骑手接单情况柱形图 



 

 

图 8：美团外卖骑手相关系数热力图 Spearman&Pearson 

 

图 9：影响美团外卖骑手订单量的随机森林重要性柱形图 

 

图 10：未加权重的随机森林结果 

 

 

 

图 11：美团不同年龄骑手接单/拒单/准时单情况散点图 

 

图 12：肘部法则最优（显示 K=6） 

 

图 13：美团外卖骑手日单量和工作强度分布图 



 

 
图 14：美团外卖骑手工作强度与准时单量散点图 

 

图 15：不同场景美团外卖骑手 3D 散点图（Kmeans 结果） 

 

 
图 16：六大类美团外卖骑手结构平行坐标图和小提琴图 

 

图 17：六大类美团外卖骑手学历/年龄分布图 

 


