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摘　 要:
 

在城市交通领域,共享交通已广泛应用,其中共享单车作为一种主要的交通方式,以其高效的机动性和时效性而著

称。 由于单车数据中存在随机的取还车时间点,可能导致特征与数据之间产生虚假相关性,从而在某些特殊场景下影响模型

的预测效果。 为解决此问题,本文采用 CNN-BiLSTM-Attention 模型对共享单车进行需求预测分析。 选取纽约市的共享单车

数据,重点分析气象因素和时间因素对共享单车需求的影响,数据分析与可视化结果表明,湿度、高峰时段和温度等因素对共

享单车需求具有显著影响。 使用 CNN-BiLSTM-Attention 神经网络模型对每小时的共享单车需求进行单步预测,选取包括

LightGBM 和 Bagging 在内的多种机器学习模型作为基准进行对比,实验结果表明 CNN-BiLSTM-Attention 模型在预测任务

中表现卓越,其 R2 评分高达 0. 952,显著优于其他对比模型,均方根误差 (RMSE) 为 0. 018
 

3,相较于表现最佳的基准模型
 

,本
模型的 RMSE 降低了 5%,为共享单车运营者制定科学的管理与投放策略提供了数据支持和决策参考。
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Abstract:
 

In
 

the
 

field
 

of
 

urban
 

transportation,
 

shared
 

transportation
 

has
 

been
 

widely
 

used.
 

As
 

a
 

major
 

mode
 

of
 

transportation,
 

shared
 

bicycles
 

are
 

famous
 

for
 

their
 

efficient
 

mobility
 

and
 

timeliness.
 

However,
 

due
 

to
 

missing
 

observations
 

and
 

randomly
 

changing
 

context
 

conditions
 

in
 

the
 

data
 

set,
 

false
 

correlation
 

between
 

data
 

and
 

features
 

occurs,
 

which
 

makes
 

the
 

prediction
 

of
 

the
 

model
 

fail
 

in
 

some
 

special
 

scenarios.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

we
 

use
 

the
 

CNN-BiLSTM-Attention
 

model
 

to
 

predict
 

and
 

analyze
 

the
 

demand
 

for
 

shared
 

bicycles.
 

This
 

study
 

selected
 

bike-sharing
 

data
 

in
 

New
 

York
 

City
 

and
 

focused
 

on
 

analyzing
 

the
 

influence
 

of
 

meteorological
 

factors
 

and
 

time
 

factors
 

on
 

the
 

demand
 

for
 

bike-sharing.
 

The
 

results
 

of
 

data
 

analysis
 

and
 

visualization
 

show
 

that
 

humidity,
 

peak
 

hours
 

and
 

temperature
 

have
 

a
 

significant
 

impact
 

on
 

the
 

demand
 

for
 

bike-sharing.
 

By
 

using
 

the
 

CNN-BiLSTM-Attention
 

neural
 

network
 

model
 

to
 

single-step
 

predict
 

the
 

hourly
 

bikesharing
 

demand,
 

this
 

study
 

selects
 

a
 

variety
 

of
 

mainstream
 

models
 

including
 

LightGBM
 

and
 

Bagging
 

as
 

benchmarks
 

for
 

comparison.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

CNN-BiLSTM-Attention
 

model
 

performs
 

well
 

in
 

the
 

prediction
 

task,
 

its
  

2
 

score
 

is
 

as
 

high
 

as
 

0. 952,
 

which
 

is
 

significantly
 

better
 

than
 

other
 

comparison
 

models,
 

and
 

the
 

Root
 

Mean
 

Square
 

Error
 

(RMSE)
 

is
 

0. 018
 

3.
 

Compared
 

with
 

the
 

best
 

performing
 

baseline
 

model,
 

the
 

RMSE
 

of
 

our
 

model
 

is
 

reduced
 

by
 

5%.
 

This
 

paper
 

provides
 

data
 

support
 

and
 

decision-making
 

reference
 

for
 

the
 

operators
 

of
 

shared
 

bicycles
 

to
 

formulate
 

scientific
 

management
 

and
 

delivery
 

strategies.
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0　 引　 言

自行车共享项目作为城市出行解决方案越来越

受到世界各地多个城市的认可。 自行车共享提供灵

活的交通解决方案,可以轻松连接到其他交通方式,
缓解交通拥堵和空气污染。 自行车共享概念为机动



交通提供了一种健康、经济且省时的替代方案[1] 。
由于管理和支付要求,共享单车传统上是基于停靠

点的,最近也出现了无停靠点的形式。 虽然后者因

停车方式而被认为更方便,但仍然存在许多问题,比
如乱停车、废弃自行车和非法占用空间等。 轨道交

通站点作为共享单车的热点使用区域,共享单车过

多涌入,不利于乘客组织和疏散;另一方面,共享单

车停放量不足会导致乘客被迫选择其他方式完成行

程,降低乘客舒适度,导致可达性下降[2] 。 车站和

共享单车运营商都为此做出了努力。 例如,规划者

通过充分考虑共享单车停靠点的容量和使用情况,
以及地铁站和共享单车停靠点的分配及再平衡的一

致性,增强城市交通网络的弹性[3] 。 有学者提出共

享单车与地铁联合运营主要服务于火车站,可以很

大程度上降低社会总成本[4] 。
在共享单车预测方面,Mattson 等[5] 指出,气温、

风速和降水等气象条件是影响共享单车需求的主要

因素;此外,Faghih 等[6] 指出时间相关因素,包括是

否为周末或工作日以及一天中的高峰时段,对共享

单车需求有重要影响;Bacciu 等[7] 在传统的机器学

习算法中应用了支持向量机( SVM) 模型和随机森

林模型等,随机森林模型和堆叠模型获得了更好的

预测结果。 普通最小二乘线性模型、二元分类模型

和多类别 Logit 模型是共享单车需求预测中的主要

方法,这些经验模型需要大量观察数据,存在明显的

局限性,生成的回归关系与实际需求情况不太匹

配[8] 。 曹旦旦等[9] 和高巍等[10] 采用长短期记忆神

经网络模型对纽约市共享单车需求量进行预测。
为了更准确地预测共享单车的小时需求量,算

法的趋势已经从机器学习算法转向深度学习算法,
如循环神经网络( RNN)主要用于处理序列类型数

据,广泛用于处理连续序列数据进行预测[11-12] 。 然

而,在实际应用中,由于历史信息处理不完善,会出

现梯度消失和梯度爆炸等问题[13] 。 为了克服 RNN
模型的缺点,出现了长短期记忆( LSTM)模型,在序

列预测问题研究中被广泛应用,并取得了良好的预

测结果[14] 。
由于过往研究只聚焦于单一因素的影响,而共

享单车的使用受制于工作时间、天气、季节等多种因

素影响,若只对单一因素进行分析,预测的精度会大

大降低。 每个时间点的共享单车使用情况都与其他

时间点存在相互影响,需要加强时间点之间联系的

分析,传统的预测方法对于共享单车需求预测效果

并不理想。

1　 共享单车预测问题描述

共享单车作为一种便捷、环保的城市交通方式,
在全球范围内迅速普及。 对共享单车需求预测精度

的要求也日益增长,对于运营商优化车辆分布、改善

用户体验、减少空载率、增强共享单车系统的经济和

环境可持续性至关重要。 共享单车需求预测是一个

典型的多变量时间序列预测问题,其复杂性来源于

需求受到多种因素的影响,包括但不限于天气状况、
温度、湿度、风速、时间(小时、日、周、季节)、节假

日、工作日与非工作日、城市活动以及用户行为模式

等。 这些因素中的每一个都可能对共享单车的使用

量产生重要影响,而这些因素之间的相互作用又增

加了预测的难度。 例如,晴朗温暖的天气可能会增

加共享单车的使用量,而雨雪和极端温度则可能导

致需求下降。 此外,城市特定事件,如音乐节或体育

赛事等,也可能导致共享单车需求短期内的显著变

化[15] 。 因此,精确预测共享单车的需求需要综合考

虑这些多维度的影响因素,并运用相应的数据处理

和分析方法来揭示这些变量之间的复杂关系。
CNN-BiLSTM -Attention 模型能够同时处理和分析

多个影响因素,识别哪些时间点或条件对需求变化

影响最大,从而提供更为准确的需求预测。

2　 模型方法概述

公共交通方式表现出很强的时间相关性。 共享

单车是公共交通的重要组成部分,共享单车的短期

需求也受时间影响较大。 通常情况下,这种需求会

随时间变化而变化,并呈现出一定的规律,天气因素

对共享单车的短期需求也有显著影响。
2. 1　 机器学习模型

本文运用了多个机器学习模型来预测共享单车

的需求情况,包含 XGBoost、Bagging、Random
 

Forest、
LightGBM 等模型。 XGBoost 模型是由多个弱学习器

(通常是浅层决策树)组合而成的,通过逐步提升每

个弱学习器的预测能力,构建出一个具有更高准确

度的模型,该模型通过迭代改进,每次迭代生成一个

拟合上一棵树残差的树。 对于回归问题,XGBoost
模型是梯度提升算法的高效实现,其平衡了速度和

效率,自 2015 年发布以来,在主要竞赛中表现出了

出色的性能[16] 。 Bagging 模型的全称是自助聚合

(Bootstrap
 

Aggregation),其核心思想是通过自助采

样(Bootstrap
 

Sampling)技术从原始数据集中生成多

个不同的训练子集,并在这些子集上并行训练多个
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基学习器。 随机森林使用多个分类与回归树

(CART)来训练训练集样本,然后对测试集样本进

行回归预测,由多个决策树组成,而这些决策树彼此

之间并不相关。 LightGBM 模型是一种基于梯度提

升框架的机器学习算法,通过基于直方图的算法实

现了对数据的高效处理和更快的训练速度,在处理

大规模数据集和高维特征时表现出色。 这些机器学

习模型的综合运用,为共享单车需求预测提供了多

样化的选择,并在实践中展现出了良好的性能和可

行性。
2. 2　 LSTM 模型

Hochreiter 等 提 出 长 短 期 记 忆 网 络 模 型

(LSTM),基于对循环神经网络( RNN) 的改进而发

展而来[17] 。 LSTM 神经网络与 RNN 的区别在于,其
不仅添加了一个保存先前信息的存储单元,还通过

反向传播算法对数据进行训练,消除了梯度消失的

问题,并有效缓解了 RNN 网络长期依赖性的丢

失[12] 。 LSTM 网络广泛应用于机器翻译、文本生成、
语音识别等各个领域,也可以应用于回归预测,并取

得良好的预测结果[18] 。
LSTM 模型主要通过门控机制工作,包含一个

记忆单元和 3 个控制门即输入门、输出门和遗忘门。
细胞状态等同于能够传递相关信息的路径,以便信

息能够在序列链上传递,可以被视为网络的 “ 记

忆”。 细胞状态的初始值通常为 0 或通过前一时间

步的输出生成。 输入门用于更新细胞状态,结合当

前输入和前一时间步的隐藏状态,决定哪些信息需

要添加到细胞状态中;遗忘门确定应舍弃或保留的

信息;输出门确定下一个隐藏状态的值,其中包含了

关于先前输入的信息。 在这个过程中,LSTM 使用

sigmoid 函数来确定哪些数据应该被遗忘,哪些数据

应该被保留。 sigmoid 函数的输出范围是(0,1),当
输出为 0 时,这部分信息被遗忘;当 sigmoid 函数的

输出为 1 时,信息被完全保留。 LSTM 网络结构如

图 1 所示。

Ct-1

Ht-1

ft it Ct
~

tanhσ

Xt

σ

tanh
ot

CtCt

Ht

σ

图 1　
 

LSTM 网络结构
 

Fig.
 

1　 LSTM
 

network
 

structure

　 　 在图 1 中, X t 是时间 t的输入, Ht 是时间 t的细

胞状态值,带有 tanh 的小盒子是具有 tanh 激活函数

的前馈网络层。 门是一种有条件地让信息通过的方

式,通过 sigmoid 层和点乘操作完成。 LSTM 单元通

常向下一个单元输出两种类型的状态:细胞状态和

隐藏状态。
LSTM 的第一步是决定从单元状态中丢弃哪些

信息。 遗忘门有两个输入, Ht -1 和 X t, 其中 Ht -1 是

上一个单元的隐藏状态,而 X t 是当前时间步的输

入, Wf 是遗忘门的权重矩阵, bf 是偏置项, δ 是

sigmoid 激活函数。 遗忘层的计算过程:通过下式计

算时间 t 的输入门值和输入单元的状态值:
ft = δ[Wf(X t,

 

Ht -1) +bf] (1)
　 　 决定要存储在细胞状态中的新信息,输入门层

的 sigmoid 层决定哪些值将被更新:
It = δ[Wi(X t,Ht -1) +bf] (2)

　 　 一个 tanh 层创建一个新的候选向量 C
-

t, 该向量

可以添加到状态中,以便更新细胞状态,从而增强网

络对当前输入的记忆,并更好地捕捉长期依赖关系:

C
-

t = tanh[Wc(X t,Ht -1) +bc] (3)
　 　 其次,与这两个门的创建一起,更新细胞状态,
将旧的细胞状态 C t -1 更新为新的细胞状态 C t:

C t
 =ItC

-

t +ftC t -1 (4)
　 　 最后,确定要输出的信息。 输出将基于单元状

态。 首先,通过公式(5)计算输出门值 Ot; 其次,根
据输出门值和细胞状态 C t, 通过公式(6)计算当前

时间步的隐藏状态 Ht, 当前时间步的隐藏状态
 

Ht

是经过输出门过滤的细胞状态的一个非线性变换,
这样可以有效地将当前时刻的重要信息传递给下一

个时间步。
Ot = δ[Wo(X t,Ht -1) +bo] (5)

Ht =Ot
 tanh

 

C t (6)
2. 3　 CNN-BiLSTM-Attention 预测模型

CNN-BiLSTM-Attention 神经网络从训练数据

中学习特征和历史时间序列的相关性,并对单车数

量进行预测。
模型首先将共享单车订单数据作为输入,通过

CNN 层提取局部空间特征;将
 

CNN
 

层提取的特征

与经过预处理的原始单车数据融合,作为
 

BiLSTM
 

层的初始输入状态,以融合局部特征与时间序列中

的全局依赖关系,生成混合特征。 模型通过一个密

集层对这些混合特征进行精细化处理,以减少过拟

合的风险;注意力机制进一步细化这些特征,根据任

081 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 15 卷　



务目标自动学习并选择对预测任务重要的特征,赋
予其不同的权重,并对加权后的特征进行求和;最
后,模型使用全连接层将注意力机制的输出映射到

较低维度的特征空间,并对最终的特征向量进行预

测。
CNN 层中的卷积核结构用于提取共享单车数

据的局部特征。 特征嵌入向量被组织成 v 行 k 列的

矩阵,其中 v 表示特征的数量, k 代表嵌入向量的维

度。 通过最大池化层进一步来提取局部特征。 为了

更有效地聚合局部信息,连接所有提取的特征,并通

过层归一化进行正则化,以优化梯度传播;一个带有

sigmoid 激活函数的线性层将正则化后的特征映射

到不同维度的向量,这些向量随后作为 BiLSTM 层

的初始输入状态。 线性层的输出维度则由 BiLSTM
层的隐藏单元数和子层的数量决定。

BiLSTM 层结构如图 2 所示,BiLSTM 层负责提

取上下时间点信息[19] 。 BiLSTM 能够捕捉相距较远

时间点的依赖关系,有助于解决处理长期依赖时出

现的梯度消失和梯度爆炸问题,还能够捕捉双向关

系。 具体来说,BiLSTM 层将单车数据的特征嵌入和

CNN 层提取的特征作为输入,将局部特征和上下时

间点特征融合,生成代表全局混合特征。

全局特征

特征输入

q

LSTM单元 LSTM单元 LSTM单元 LSTM单元

LSTM单元 LSTM单元 LSTM单元 LSTM单元

图 2　 BiLSTM 层结构

Fig.
 

2　 BiLSTM
 

layer
 

structure

　 　 高速网络机制(Highway
 

Networks)是一种网络

结构,最早是为了克服训练深度增加的深度神经模

型时遇到的困难而引入的,允许信息通过一个门控

单元在多个层之间无阻碍地流动[20] 。 除了避免梯

度消失和使训练更容易收敛的优点外,门控单元通

过在训练过程中优化的参数来融合信息,这些参数

决定了特征的权重。
Highway 层使用线性层来处理单车数据,并结

合 BiLSTM 层生成的混合特征来生成细化的混合特

征。 如果使用初始状态为 m 维的 q 层
 

BiLSTM
 

结

构,则线性层将上下文嵌入映射到 2 × q × m 维向

量,这些向量被截断为 2 × m 等份作为初始状态的

后续层;使用可训练参数矩阵来生成权重矩阵,并根

据该权重矩阵将上下时间点特征嵌入的线性层输出

与混合特征加权融合,从而产生细化的混合特征。
首先,对单车数据和标签嵌入进行线性变换,以

确保最终维度的大小相等。 假设 H ∈ Rn × d和 L
 

∈

Rl × d是变换后的特征和标签嵌入,其中 n是特征的

数量,l 是标签的数量,hi 是第 i 个特征(即 H 中的第

i 行),l j 是第 j 个标签嵌入(即 L 中的第 j 行);其次,
分别使用相同数量的 d × d矩阵Wq,Wk,Wv, 这些矩

阵都有可训练的参数,来生成查询向量 q j, 键向量

ki 和值向量 vi,公式如下:
q j =WT

q ·l j (7)
ki =WT

k ·hi (8)
vi =WT

v ·hi (9)
　 　 对 q j 和 ki 的点积(记为 q j·

 

ki) 使用 Softmax 函

数来计算注意力权重 aij,表示第 i个特征对第 j个标

签的重要程度,如下式:

aij =
exp(q j

 ·
 

ki)

∑
n

j = 1
exp(q j

 ·
 

ki)
(10)

　 　 所有的值向量根据其相关的注意力权重进行加

权求和, 生成一个与第 j 个标签对应的上下文向量
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e j,如下式:

e j = ∑
n

j = 1
aij (11)

　 　 此外,使用多头注意力机制来学习不同维度的不

同特征。 具体来说,假设头的数量是 r,能够被 d 整除,
那么hi 和

 

lj 就被分成 r 个相等的部分来执行不同的操

作,结果被连接成最终的输出,送入标签预测层。

3　 实验与评估

3. 1　 实验环境

该项目在配备 AMD
 

Ryzen
 

9
 

( TM)
 

7945HX
 

CPU
 

@
 

2. 50
 

GHz
 

5. 40
 

GHz
 

和
 

16
 

GB
 

内存以及
 

Windows
 

11
 

系 统 的
 

PC
 

上 进 行, 以 Anaconda
 

Navigator3(Jupyternote)和 Python
 

3. 7 作为实验平台

进行模拟实验。 集成开发环境 ( IDE ) 是 Jupyter
 

Notebook,并使用 Sklearn(1. 1. 3)、Tensorflow(2. 6. 0)和
Keras(2. 9. 0)等 Python 库来实现所有算法模型。
3. 2　 实验数据集的获取与引入

原始数据集来自纽约市花旗公司旗下的花旗共

享单车骑行订单数据。 原始数据包含 1
 

762 个站

点,25
 

826 辆共享单车于 2021 年 1 月 1 日到 2021
年 12 月 31 日所产生的 10,485,76 条共享单车订单

数据,数据包含订单编号、骑行时间、起止站点名称

及经纬度。 气象数据来自美国国家海洋和大气管理

局官网,数据采集粒度为小时,包含温度、湿度、天气

情况、风速等。
对原始单车订单数据和纽约市每小时天气数据

进行数据整合,整合后数据集的属性描述见表 1。
单车数据和天气数据集整合后的数据集的部分输入

数据格式示例见表 2。
表 1　 数据集的属性描述

Table
 

1　 Attribute
 

description
 

of
 

the
 

data
 

set

属性 属性描述和取值范围

时间点 用于对数据进行分组的时间戳字段[1 / 1 / 2021 / 00:00:00,
 

31 / 12 / 2021 / 23:00:00]

单车需求量 共享单车数量[0,
 

13
 

386]

周末 0
 

=
 

working
 

day
 

1
 

=
 

weekend

假期 0
 

=
 

non
 

holiday
 

1
 

=
 

holiday

季节 1
 

=春
 

2
 

=
 

夏
 

3
 

=
 

秋
 

4
 

=
 

冬

温度 实际温度,单位:℃ [ -1. 5,
 

34. 0]

湿度 湿度百分比
 

[20. 5,
 

100. 0]
天气情况 1

 

=晴朗 / 大部分晴朗,但有一些值有薄雾 / 雾 / 附近有雾 / 大雾
 

2
 

=
 

零散云 / 少量云
 

3
 

=
 

破

碎云
 

4
 

=
 

多云
 

7
 

=
 

雨 / 小阵雨 / 小雨
 

10
 

=
 

有雨雷暴
 

26
 

=
 

降雪
 

94
 

=
 

冻雾

风速 风速,单位:km / h
 

[0. 0,
 

56. 5]

表 2　 部分输入数据格式

Table
 

2　 Partial
 

input
 

data
 

format

时间 共享单车使用量 是否为假日 是否为周末 季节 温度 湿度 天气 风速

2022 / 1 / 10:00 1
 

201 1 1 4 7. 7 100 3 5. 1

2022 / 1 / 11:00 1
 

334 1 1 4 7. 8 100 3 4. 2

2022 / 1 / 12:00 1
 

103 1 1 4 7. 5 100 3 6. 4

2022 / 1 / 13:00 560 1 1 4 7. 4 100 51 4. 7

2022 / 1 / 14:00 312 1 1 4 7. 6 100 51 9. 1

3. 3　 实验数据预处理

对单车数据集进行处理时,需要检测其中是否存

在缺失值和异常值,包括结束时间减去开始时间小于

2
 

min 或超过 24
 

h 的情况,以及缺少始发站或目的站

的异常数据,并对这些问题进行清洗。 基于共享单车

数据集生成的箱线图如图 3 所示,共享单车的使用数

量主要集中在 0~6
 

000 的范围内,有个别异常值位于

12
 

000~14
 

000 的区间,这些异常值可能代表了特定

条件下的共享单车使用量激增,例如节假日、大型活

动或极端天气等特殊情况。 分析和预测共享单车使

用数量时,需要充分考虑这些特殊因素的影响。 本文

训练集、验证集、测试集按照 8 ∶ 1 ∶ 1
 

的比例随机生

成。 为了使模型训练更加高效,通过最小-最大归一

化方法将温度、湿度、风速等连续变量归一化为[0,
 

1],保存转换因子,以便后续完成预测后可以恢复转

换后的数据特征,公式如下:
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X′
ij =

X ij - min
1≤i≤N

X ij

max
1≤i≤N

X ij - min
1≤i≤N

X ij
(12)

　 　 其中,max 为特征数据中的最大值;min 表示特

征数据中的最小值; X ij 是原始数据;
 

X′
ij 是标准化数

据。

bike
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图 3　 共享单车使用量分布

Fig.
 

3　 Distribution
 

of
 

shared
 

bike
 

usage

3. 4　 影响因素分析

共享单车是一种受气象因素影响较大的交通方

式[21] 。 气象因素散点图如图 4 所示,用于分析特定

特征与共享单车使用量之间的关联性。 从图 4 可以

看出,当真实温度大于 10 度时,温度变化对共享单

车的使用有一定影响;当气温低于 10 度时,共享单

车使用量显著减少。 总体来看,湿度对共享单车使

用的影响不是很大,湿度高于 90%时使用量减少,
可能是因为湿度达到 90%时已经下雨。 当风速在

0 ~ 40
 

km / h 范围内时,对共享单车使用量的影响也

不显著,但当风速接近 40
 

km / h 及以上时,共享单车

使用量显著下降。
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图 4　 气象因素散点图

Fig.
 

4　 Scatter
 

diagram
 

of
 

meteorological
 

factors

　 　 针对纽约市 2021 年 1 月 1 日至 2021 年 12 月

31 日共享单车订单数据生成热力分布图,说明共享

单车总需求与特征之间的相关性,如图 5 所示。 气

温与共享单车需求之间存在很强的正相关性,为

0. 55,表明较高气温有助于提升单车需求,而寒冷则

显著抑制了共享单车的使用;湿度与共享单车使用

量呈负相关,相关系数为 0. 36,表明在湿度较高时,
骑行量有所减少;雨雪天气通过湿度影响使用需求,
路面湿滑、能见度降低等因素进一步抑制了骑行需

求;共享单车的需求与温度的相关性最高,共享单车

需求与风速的相关性较弱,相关系数为 0. 03,表明

在 0 ~ 40
 

km / h 的范围内,风速对需求影响不大,然
而在极端风速条件下,需求会显著下降。 天气情况

整体与共享单车需求的相关系数为-0. 14,表明不

良天气(如暴风雨、降雪等)对骑行量有一定的负面

影响。
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图 5　 气象特征相关性热力图

Fig.
 

5　 Meteorological
 

feature
 

correlation
 

heat
 

map

　 　 时间对共享单车的短期需求影响很大,不仅包

括月份、周末、工作日等长期时间,还包括一天中的

不同时间等短期时间。 对纽约共享单车项目的月份

数据进行分析,结果如图 6 所示。 1 ~ 9 月共享单车

的需求量逐渐增加,9 月达到峰值,9 ~ 10 月缓慢下

降,10 月后急剧下降,与季节有明显关联,月份特征

对共享单车的需求数量也有较为明显的影响。
　 　 根据共享单车数据生成工作日单车使用情况,
如图 7 所示,图 7 中数字标号 0 代表周末,标号 1 代

表非周末。 可见周一至周五共享单车使用量较大,
每天有两个高峰时段,分别是 7:00 ~ 8:00 和 17:00
~ 18:00;这些是工作日的交通高峰时间。 另外,周
末期间,12:00 ~ 15:00 时段共享单车需求量较高,可
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见一天中的时间段是影响共享单车需求的重要因

素。 一周中工作日和周末的共享单车需求趋势表

明,是否是周末也对共享单车的使用数量产生影响。
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图 6　 每月共享单车平均使用量

Fig.
 

6　 Average
 

usage
 

of
 

shared
 

bicycles
 

per
 

month

weekend
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图 7　 工作日每小时的共享单车使用情况

Fig.
 

7　 Usage
 

of
 

shared
 

bikes
 

per
 

hour
 

on
 

weekdays

　 　 各类天气下单车的使用情况如图 8 所示,单车

使用量较高的情况普遍集中在晴朗或多云的天气状

况下,
 

在雨天或雨夹雪等恶劣天气下,单车使用量

急剧下降,可见天气因素也是影响单车使用的重要

因素之一。
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图 8　 各类天气下单车的使用情况

Fig.
 

8　 Use
 

of
 

bicycles
 

in
 

various
 

weather
 

conditions

　 　 不同季节中单车每小时的使用情况如图 9 所

示。
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图 9　 不同季节下的单车使用情况(每小时)

Fig.
 

9　 Bicycle
 

usage
 

in
 

different
 

seasons
 

(per
 

hour)

　 　 不同季节下的单车使用情况(每小时) 如图 9

所示,数字标号 1 ~ 4 分别代表春季、夏季、秋季、冬
季。 从图 9 可以看出,不同季节的 23 时至次日的 6
时单车使用量都普遍较低,每日 17 时~18 时是单车

使用高峰期,这些也是交通的高峰期;工作日也对单

车的使用产生了影响,不同季节单车的低谷与高峰

也存在差异,春夏季明显比秋冬季的单车使用量要

高一些,说明了天气、气温等也对单车的使用有重要

影响。
3. 5　 预测模型评估指标

共享单车的短时需求预测问题可以看作是一个

回归问题, 用均方根误差 (RMSE)、 均方误差

(MSE) 和R2 分数来评估预测模型。
 

MSE计算预测

残差的平方和,值越小表明模型的预测越好,均方误

差对离散点比较敏感,但在预处理阶段已经删除了

异常值,所以影响不大;
 

RMSE
 

取平方根,使得矢量

刚度和实际的目标变量 y
 

相等;
 

R2
 

分数既考虑了预

测值与真实值之间的差异,也考虑了问题本身真实

值之间的差异,R2 最大值为
 

1,但也可以为负数;R2

值为 0 表示模型与随机估计大致一样好;R2 值为 1
表示模型没有错误,值接近

 

1
 

表示模型更好,RMSE
和 R2 计算公式如下:

RMSE =
　

1
N∑

N

i = 1
( ŷi -yi) 2 (13)

R2 = 1 -
SSres

SStot
(14)

　 　 其中, yi 和 ŷi 分别是实际值和预测值;N 是数

据项的数量; SSres 是残差平方和; SStot 是总平方和。
本文主要参考 RMSE 和 R2 的分值来训练神经

网络。
 

4　 预测模型分析

4. 1　 模型结构

本文使用
 

scikit-learn
 

库构建了多种回归模型,
包括决策树回归、线性回归、核岭回归、支持向量回

归、 Extra
 

Trees
 

Regressor、 Adaboost、 Gradient
 

Boosting、 XGBoost、 LightGBM、 Random
 

Forest 和

Bagging 等模型。 其中,线性回归、核岭回归、支持向

量回归预测结果不理想且 R2 得分小于 0. 5,因此没

有给出参数描述。
本项目使用深度学习框架 Keras 提供的 “ tf.

keras. layer. BiLSTM”模块来完成 BiLSTM 模型的构

建,该模块封装了 Keras 中 BiLSTM 的基本结构。 使

用
 

dropout
 

机制,减少权重使网络对于特定神经元
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连接的丢失更加稳健,避免过度拟合,使用
 

CNN -
BiLSTM-Attention 神经网络模型来预测纽约每小时

的共享单车需求。 网络超参数见表 3。
表 3　 超参数

Table
 

3　 Hyperparameters

参数名称 参数值 参数名称 参数值

卷积核数量 128 LSTM 维度 256

LSTM 层数 3 注意力维度 512

注意力机制数量 2 随机失活率 0. 5

优化器 Adam 学习率 0. 000
 

2

衰减率 0. 95 训练周期 100

4. 2　 模型预测结果

将本文提出的模型与 Extra
 

Trees
 

Regressor、
Adaboost、 Gradient

 

Boosting、 XGBoost、 LightGBM、
Random

 

Forest 和 Bagging 模型进行对比,设定 batch
 

size 为 32,时间步长为 24,CNN -BiLSTM -Attention
的 RMSE 为 0. 018

 

3, R2 分数为 0. 951。 将 CNN -
BiLSTM-Attention 模型和各个对比模型的预测值与

真实值进行比较,比较结果如图 10 所示。

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

0 20 40 60 80 100

Decisiontree
lgb
RFR
Adaboost
XGBoost
Bagging
ExtraTree
CNN-BLA
Truevalue

Testsample

Pr
ed
ic
te
d/
Tr
ue

va
lu
es

图 10　 预测模型对比

Fig.
 

10　 Comparison
 

of
 

prediction
 

models

　 　 图 10 表明 CNN-BiLSTM-Attention 模型具有良

好的预测性能,模型预测的共享单车使用曲线走势

与真实使用曲线基本一致,仅在部分高峰部分存在

误差,模型效果较好,符合回归预测过程中的经验误

差要求,说明 CNN-BiLSTM-Attention 预测模型可以

解决共享单车的短时需求预测问题。
上述 7 个模型对所有数据进行拟合后得到的

RMSE 和 R2 分数见表 4。 可以看出, 产生最小的

RMSE 值和最高的 R2 分数的模型为 CNN-BiLSTM-
Attention 模型,值为 0. 183 和 0. 951。

 

Extra
 

Tree
 

模

型的性能最差, R2
 

分数最低,RMSE
 

值最大。 此外,
虽然其他模型在性能指标方面取得了良好的预测结

果,但与 CNN-BiLSTM-Attention 模型相比,预测误

差仍然存在不小的差距。 因此,CNN -BLA 模型是

共享单车短时需求预测的较好选择。

表 4　 不同预测模型的预测结果比较

Table
 

4 　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

prediction
 

models

预测模型 RMSE R2
 

分数

CNN-BLA 0. 018
 

3 0. 951

Light
 

GBM 0. 019
 

4 0. 858

Bagging 0. 019
 

6 0. 851

Random
 

Forest 0. 019
 

9 0. 812

XGBoost 0. 019
 

8 0. 811

Decision
 

Tree 0. 021
 

7 0. 821

AdaBoost 0. 024
 

3 0. 843

Extra
 

Tree 0. 029
 

7 0. 712

5　 结束语

在共享交通的短期需求预测中,为了解决一个

地区共享单车每小时需求量的有效预测问题,本文

利用纽约共享单车的公共数据集,分析其各个特征

对共享单车总需求的影响。 通过 CNN - BiLSTM -
Attention 预测模型对纽约共享单车每小时的需求量

进行预测,得到以下结论:
影响共享单车需求的主要因素有气温、节假日、

季节、早晚高峰等。 CNN-BiLSTM-Attention 模型的

RMSE 最小为 0. 018
 

3, R2 得分最高 0. 951,预测误

差较小,预测结果的变化曲线与真实结果基本一致,
仅部分极值区域有误差,该模型适用于共享单车的

短期需求预测。 使用 CNN-BiLSTM-Attention 神经

网络模型在算法运行速度上与机器学习算法没有太

大区别。
CNN-BiLSTM-Attention 神经网络模型可以应

用于实际的城市共享单车服务中,预测每小时级别

的共享单车需求,以辅助自行车调度,更好地服务用

户。 在进一步的研究中,还需要探索其他相关因素,
例如公交车和地铁站的位置以及人口分布。 通过分

析这些因素,优化共享单车短期需求预测模型,可以

更有效地执行共享单车的调度,为科学规划公共交

通提供有效的实施方案参考。
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