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基于天气因素的共享单车骑行量预测
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[摘　要]    【目的/意义】 气温、降雨量和风力等天气因素对共享单车骑行量构成了非线性影响，

而传统的多元线性回归模型以及基于时序的预测模型，由于其对非线性关系表达能力不足，预测结果

往往存在较大误差。  【设计/方法】 在单车价格等经济因素以及市场竞争态势等相对稳定情况下，结合

用户潮汐骑行规律和地理空间兴趣点数据构建了基于BP神经网络的天气因素对共享单车骑行量的预测

模型，并利用成都市某区域内摩拜单车骑行与天气数据，分别训练了“逐日”和“逐时”为单位的BP预测

模型。  【结论/发现】 对比实验结果表明，基于BP神经网络的预测模型具有更高的预测准确度，实验结

果还表明不同兴趣点在不同时刻的骑行量受温度和降雨量的影响程度差异较大。研究结果为共享单车

公司实现基于天气因素的单车骑行量预测提供了科学方法，并且为单车数量的精准投放与回收提供了依据。
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Predicting the Riding Volume of Shared Bikes Based on Weather Factors
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Abstract   [Purpose/Significance]  Weather  factors  such  as  temperature,  rainfall  and  wind  constitute  the
nonlinear influence on the riding volume of shared bikes, but the traditional multiple linear regression model and
the  prediction  model  based  on  time  sequence  often  have  large  errors  due  to  their  poor  expression  ability  of  the
nonlinear relationship. [Design/Methodology] In this paper, the economic factors such as price and the marketing
competition  situations  are  supposed  relatively  stable.  A  BP  neural  network  model  combined  with  the  user  tidal
riding rule and geographical spatial Point of Interest data to predict the riding volume of shared bikes affected by
weather factors. The two prediction models based on per “day” and per “hour” were respectively trained by the real
riding data and weather data in Chengdu city, China. [Findings/Conclusions] The comparative experimental results
indicate  that  the  BP  neural  network  model  has  higher  prediction  accuracy.  The  results  also  show that  the  riding
volume of shared bikes in different POIs at different time is greatly affected by temperature and rainfall. This study
provides a scientific approach to estimate the riding volume and also a basis for the precise delivery and collection
of bikes for shared bike enterprises.
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引言

为了丰富大中城市市民短途出行方式，全球各

大城市推出了有桩和无桩共享单车租赁服务。世界

上最早的共享单车概念起源于1965年荷兰的阿姆斯

特丹[1]。中国共享单车服务始于2014年，目前已经

覆盖60多个大中城市。截至2016年底总计约43万辆

公共自行车，全球排第一位，是第二名法国的9.5倍[2]。

共享单车有效解决了人们短途出行需求，并节约了

出行成本。此外，从城市交通系统角度，其还有效

提升了城市道路的利用率，丰富了城市交通工具结

构，对构建绿色低碳交通体系起到了积极作用。

我国早期多个共享单车平台为快速占领市场份

额，进行了多轮疯狂“圈地运动”，使得许多大中

城市的共享单车投放规模远超于实际需求[3]。为鼓

励和规范共享单车的可持续性健康发展，进一步提

升共享单车平台的运维管理水平，我国中央和地方

管理部门出台了多项规范共享单车发展和车辆动态

投放与回收的相关制度与措施[4~ 5]。与此同时，积

极探索利用卫星导航定位、地理信息系统和蓝牙通

信等技术，建立共享单车政府监管与服务平台，规

范共享自行车的管理。例如，成都市成华区城管局

建立了第三方共享单车智能管理平台，通过蓝牙技

术实时监控该区域内地铁站口、高校、商圈和景点

等地点的单车使用和空闲堆积情况，并要求共享单

车平台对区域内的单车实现实时动态投放和回收，

提升车辆的有效利用率，避免多余车辆堆积。同

时，还将每日单车闲置率和废弃率等作为区域内共

享单车平台考核评价的指标和下一阶段单车投放总

量的重要参考。然而，共享单车平台在实际运营中

难以准确预测用户骑行量，时常造成单车投放与需

求在时空维度上的不平衡[6]，出现人流多的地点无

车可借，人流量少的地点车辆堆积，堵塞人行道和

机动车道，甚至影响市民的正常出行，给城市交通

秩序造成不良影响。

共享单车的需求不仅受到通勤用户潮汐出行规

律等因素影响[7]，还受到气温、降雨量和风力等天

气因素以及地理空间等多维复杂因素的影响。共享

单车作为一种暴露在交通环境中的非机动出行方

式，用户骑行需求受天气等自然因素的影响程度更

为显著。天气状态不仅会改变出行者的出行环境，

还会影响出行者的生理和心理状态，进而影响交通

的有序运行。纵观目前大多研究内容主要集中于机

动车交通工具，对于共享单车此类新型交通工具，

特别是天气因素对共享单车骑行量的影响，研究尚

存在不足。研究天气因素是否影响、如何影响共享

单车作为交通工具出行的选择以及各天气因素之间

的相互关系，有利于指导单车企业与相关管理部门

更加科学合理地投放和管理。

上述现实运营压力和政府管制要求，迫使共享

单车平台的运营管理方式必须从粗放型向智能和精

细化方式转变。平台需要根据实时天气数据、用户

骑行规律以及时空特征因素，准确预测用户骑行

（需求）量，为日常运营中车辆投放与回收决策提

供科学依据。本文在当前单车骑行价格等经济因素

以及市场竞争态势等相对稳定情况下，构建了基于

BP神经网络的天气因素对共享单车骑行量的预测

模型，利用2018年8~10月成都市成华区电子科技大

学（沙河校区）及其周边的摩拜单车骑行数据和成

都市气象局提供的该区域实时天气数据，并结合用

户的潮汐骑行规律和地理空间的兴趣点（Point of
Interest, POI）数据[8]，分别训练“每日”和“每

时”的用户骑行量预测模型，为管理决策者提供每

天单车总投放数量决策和一天内单车在兴趣点之间

的动态回收和调度决策。本文进一步利用该预测模

型，分析了不同天气条件下共享单车骑行量的变化

特征，为下一步共享单车平台或者第三方监管平台

实现基于天气因素的实时精准投放与回收提供了科

学方法与依据。 

一、文献综述

目前国内外针对共享单车在社会影响、经济效

益、法律条例以及运营管理等方面均有较深入的研

究[9~18]，部分研究集中在某区域内兴趣地点和时段

对骑行需求量的影响。例如，文献[19]从空间和时

间角度分析了共享单车出行需求存在时空不平衡现

象，并利用长短期记忆神经网络方法（LSTM NNs）
建立共享单车动态需求预测模型，预测了不同时间

间隔（10 min、15 min、20 min和30 min）的共享

单车出行量和吸引力。文献[20]提出基于数据驱动

图滤波器（GCNN-DDGF）的新型图卷积神经网络

模型，该模型能够学习站点间隐藏的异构配对关

联，从而预测大型共享单车网络中站点级每小时的

需求。文献[21]将人工智能系统与人工神经网络预

测技术相结合，开发了一种用于数值预测的新型预

测框架（AIS-ANN）进行单车需求预测。在提出的

AIS-ANN预测框架中，建立预测系统的机制主要有

三种：人工神经网络、克隆选择和相似性度量。文

献[22]采用支持向量机构建了基于SVM的共享单车

需求预测模型。仿真实验的复杂度方面利用主成分
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分析法进行了降低，对于数据噪声的扰动，采用小

波消噪的方式进行了减弱和消除。而文献[23~24]
则针对时间出行分布的非严格周期性，分别采用引

入注意力机制的AM-LSTM和以随机森林作基准的

GRU-LSTM双重方法结合的模型进行短期需求预

测。文献[25]基于Tanh，Logistic，Relu和Identiey
四种不同激活函数构建了BP神经网络需求预测模

型，并利用模型评估指标筛选了最优单车需求预测

模型。文献[26]针对共享单车动态的时空特性，对

系统状态的短期时空分布预测进一步扩大。并采用

卷积长短期记忆网络（conv-LSTM）方法，解决了

空间依赖和时间依赖。通过以上文献回顾可发现，

大部分文献从区域人口和经济总量等社会经济宏观

因素评估共享单车的投放量，但未从日常运作的微

观角度考虑天气条件对单车骑行量的影响。在具体

预测方法方面，通过BP神经网络模型同时结合天

气因素来研究骑行需求的文献尚较缺乏，且大多主

要利用传统的多元线性回归模型以及基于时序的预

测模型，由于这类模型自身对非线性关系表达能力

较差，预测结果往往存在较大误差。

目前仅少部分文献考虑了温度、降雨量等自然

因素对单车骑行量的影响。文献[27]基于历史数

据、天气数据和时间数据，采用两层深度的LSTM
模型实时预测未来一段时间内城市不同区域的单车

租赁和归还情况。文献[28]则综合考虑了时间、天

气、建筑环境、基础设施和空间等因素，开发了广

义极值（GEV）计数模型，预测各个站点每小时的

单车开关锁数量。文献[29]则借助天气数据（温

度、湿度、风速、能见度、太阳辐射、降雪、降

雨），每小时租用单车的数量和日期信息，运用数据

挖掘技术建立了每小时单车需求预测模型，提出了

一种特征滤波方法以消除不可预测的参数。文献[30]
基于套索回归、随机森林和迭代决策树等机器学习

方法研究了共享单车短期（基于小时）内需求预测

的主要影响因素，研究结果发现，影响共享单车短

期需求的主要因素包括：特定的位置因素，时间因

素以及天气条件因素。文献[31]则采用长短期记忆

（LSTM）神经网络模型预测了共享单车的短期需

求量，并与传统的循环神经网络（RNN）和BP神
经网络模型预测结果进行了对比分析，验证了LSTM
鲁棒性更高，泛化能力更强，且预测结果曲线与真

实结果曲线相吻合。此外，预测实验结果表明：影

响单车需求量的主要因素包括温度、节假日、季节

和早晚高峰时间段等。

本文将利用摩拜单车平台提供的成都市电子科

技大学（沙河校区）及其周边的历史骑行数据和成

都市气象站提供的天气数据，分析影响单车骑行量

的天气因素及其相关性的强弱，并结合主成分分析

法选取其中主要的影响因素作为输入变量，在此基

础上构建基于BP神经网络的共享单车骑行量预测

模型，并与传统的多元线性回归模型以及基于时序

的预测模型进行对比分析。最后基于真实的数据集验

证所建预测模型的准确性、有效性和可靠性。以此

帮助共享单车企业更加智能和精细地预测用户需求

的特征与规律，为共享单车的投放和调运提供更加

科学合理的解决方案，从而提升企业的运营管理水平。

需要注意的是，本文从日常微观运作角度出

发，研究关于电子科技大学（沙河校区）及其周边

区域内，摩拜单车平台的骑行量在“每日”和“每

时”受天气因素的影响。在研究问题中，假设对影

响市场中整体骑行量的经济因素，如共享单车骑行

的价格和成本，以及该区域内其他共享单车平台的

竞争策略与行为等均保持不变或者相对稳定。其

次，由于本文研究区域—电子科技大学（沙河校

区）及其周边的共享单车总体呈现供大于求的情

况，并且在城市管理部门的实时监管下该平台能够

及时地进行单车调度，总体上实现了单车供需的基

本匹配。因此，本文采用摩拜单车平台记录的骑行

量来反映需求量具有一定的可靠性和准确性保证。 

二、数据描述与相关性分析

本文从摩拜单车公司（现为美团共享单车）获

取了成都市成华区电子科技大学（沙河校区）及其

周边2018年8月1日~10月31日的骑行数据，具体信

息包括：骑行日期、单车ID、单车开锁和闭锁的时

间（精确到秒）与开关锁的经纬度，共25.4万条记

录；以及成都市气象局提供的该区域气象观测站同

期以小时为单位的气温和降雨量数据，共2 929条记

录。其中部分共享单车骑行数据的原始记录如表1
所示。 

（一）影响因素分析

因缺少庇护装置和控温设备，共享单车与地

铁、公交车、汽车等其他交通工具相比，其用户的

骑行意愿受温度、降雨量等外部天气因素影响较

大。此外，天气因素还包括：风力、降雪量、空气

质量等。由于成都地区常年风力较弱，基本无降

雪，空气质量良好，故本文以气温、降雨量以及降

雨时长作为主要指标进行考量。每小时整点时刻的

温度记录为时刻温度，精确到0.1 ℃，每小时的总
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降雨量记录为时刻降雨量，精确到0.1 mm，并以小

时为单位统计了各个地点在每个时段内的骑行量。

同时，为了避免不同地点和潮汐现象等微观因素对

预测效果的影响，本文在所研究区域内选取了8个
具有代表性的兴趣地点，主要包括有地铁口、公交

站口、高校和商场入口等。 

（二）相关性分析和主成分分析

基于所获取的单车骑行数据和气象数据，本文

首先以“日”为单位进行影响因素的相关性分析。

从表2可以看出，日均温度和日下雨时长之间的相

关性为–0.125，呈弱负相关关系；日均温度和日总

雨量之间的相关性为0.122，呈弱正相关关系；而

日总雨量与日下雨时长为强相关关系，其相关性为

0.709。其中，日均温度、日总雨量和日下雨时长

与日骑行量均呈强负相关关系。以上数据说明研究

天气因素对日骑行量的影响具有一定的必要性，因

日总雨量与日下雨时长关于骑行量的解释具有较大

的信息重叠性，故考虑通过主成分分析法进一步筛

选变量。
 

表 2    天气指标相关性
 

日均温度 日下雨时长 日总雨量 日骑行量

日均温度 1 –0.125 0.122 –0.367**
日下雨时长 –0.125 1 0.709** –0.486**
日总雨量 0.122 0.709** 1 –0.454**
日骑行量 –0.367** –0.486** –0.454** 1

（**代表相关性显著）
 

将以上三种因子解释骑行量的占比由高到低进

行排序，观察各因子累计解释占比。统计结果如表3
所示：
 

表 3    总方差解释
 

成分 总计 方差百分比 累计

日均温度 1.709 56.964 56.964
日总雨量 1.041 34.685 91.649

日下雨时长 0.251 8.351 100
 

从表3可以看到，日均温度、日总雨量和日下

雨时长的解释占比分别为56.964%、34.685%和

8.351%。日均温度和日总雨量两个因子的累计解释

占比为91.649%，这表明绝大部分的信息可以被日

均温度和日下雨总量所表达，即这两个因子基本可

以解释日骑行量，故在以“日”为单位的BP神经

网络预测模型中，日总雨量和日下雨时长选择其中

之一作为输入变量即可，本文选取日总雨量进行进

一步的研究。 

三、改进的BP神经网络预测模型

以往使用的ARIMA等模型均为基于时序的预

测应用，随着时间推移进行顺序处理，不仅会耗时

长，而且对计算资源要求极高。而BP神经网络模

型无以上基于时序的预测模型弊端，且其理论发展

已较为成熟，作为一种前向传输网络，其还具有强

大的并行处理能力、非线性映射能力、自适应性和

泛化能力等优点。 

（一）输入数据处理 

1. “日”和“时”为单位的数据处理

通过统计分析发现在每天00:00~5:59时段内的

单车骑行量不足总数据的1%，故本文仅统计每天

06:00~23:59这个时段共计18个小时的骑行数据。为

排除其他干扰因素，统计数据中剔除周末和节假日

的单车骑行数据。在以“日”为单位的统计中，日

下雨时长在[0，18]小时范围内取整数，经统计得

到以“日”为单位的“骑行–天气”数据共62个。

在以“时”为单位的统计中，由于统计骑行时间段

为06:00~23:59，将观察到的“时刻”以小时为单位

依次编号：6，7，…，23，经过统计整理共得到

8 928个“骑行–天气”数据。 

2. 兴趣地点的数据处理

本文在所研究的电子科技大学（沙河校区）及

其周边区域内选取了8个具有代表性的兴趣地点，

其中包括有：前锋路地铁站、电子科大食堂、图书

馆等，将其依次编号为：1，2，…，8，并根据历

史骑行数据，绘制了如图1所示的8个兴趣地点的热

力图。这些兴趣点的日平均开锁次数在10次以上，

代表了该区域内用户密集借还单车的位置，这也是

单车运营管理者对单车回收和投放的重要地点。

表 1    部分单车骑行数据原始记录

日期 bikeid 开锁时间 关锁时间 开锁经度 开锁纬度 关锁经度 关锁纬度
20181018 0286660990 18:15:10 18:21:26 104.03453 30.72214 104.03211 30.72559
20181018 0286660990 08:33:32 08:38:45 104.03115 30.72972 104.03213 30.72437
20181018 0286660990 08:39:21 08:44:31 104.03213 30.72437 104.03306 30.71884
20180831 0286560539 17:44:56 17:47:52 104.05316 30.68159 104.05263 30.68481
20180831 0286560539 19:32:58 19:39:08 104.05279 30.68476 104.04766 30.68233
20181018 0286560539 16:01:55 16:07:53 104.05168 30.70209 104.05794 30.69477
20181011 0286560539 09:37:28 09:42:21 104.04162 30.69643 104.04229 30.69254
20181018 0286560539 09:18:35 09:22:19 104.04988 30.70552 104.05182 30.70192
20180919 0286560539 12:18:12 12:22:12 104.07219 30.65385 104.07115 30.65258
20180831 0286560539 00:05:46 00:12:04 104.04563 30.66294 104.04854 30.66776
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图 1   兴趣地点1-8骑行热力图

  

（二）模型构建 

1. 输入层和输出层设计

由于输入变量会直接影响到网络的输出结果，

故输入变量和节点数的选取特别重要，根据上述相

关性和主成分分析，初步确定日均温度和日总雨量

作为输入变量。本文研究内容为天气因素对骑行量

的影响，故输出变量确定为“日骑行量”或“时刻

骑行量”。 

2. 网络参数的确定

(
−3/
√

m,3/
√

m
)本文根据以往普遍经验进行各个参数初始值的

选取，初始值在 范围内取值，其中

m为输入变量个数。初步误差设定为0.000 2，学习

率初步取值为0.1。 

3. 隐含层设计

N =
√

m+n+b

隐含层选取Sigmoid函数，输出层采用线性函

数。本文参考公式 来确定隐含层节点

数，其中，N为隐含层节点数，m为输入变量个

数，n为输出变量个数，b为常数。初步设定隐含层

节点数为3，后续通过不断增加节点数进行多次试

验，对比分析误差和学习性能，从而确定最优的隐

含层节点数。根据BP神经网络理论可知，隐含层

层数和节点数是影响训练结果的重要指标。故为了

进一步研究神经元节点数和验证所确定的隐含层层

数的最优性，进行神经元个数和隐含层层数的组合

测试，实验结果证实了最优的网络结构为3层神经

网络层。而在相关节点选取方面，经研究发现结果

最优的神经网络模型为14个节点。

此外，传递函数的选择也需要进一步优化，本

文通过数值实验发现：tansig相比传递函数logsig输
出的平均公差更小，所对应的网络结构更优。此

外，影响BP神经网络预测性能的还有学习训练的

函数类型，经过研究发现系统公差最小的为trainlm
参数，故本文选取的训练函数为trainlm。采用随机

抽样的方法，从总体样本中选取了12天作为试验样

本，根据以上确定的参数和相关函数所构建的基于

天气因素的BP神经网络模型，以“日”为单位进

行骑行量的预测，此时预测输出值和实际值（即期

望值）的对比如图2所示，误差结果如图3所示。

从图2的曲线走势可以发现，11个走势中，除

第8个预测结果稍有些异常导致7→8和8→9的两个

趋势预测不够精准之外，其余9个趋势预测均较为

准确，且准确率约为81.82%。进而从图3关于BP神
经网络模型预测误差曲线图中，可看出第2、3、
8个预测样本误差偏大，但相对误差不超过15%，

故此模型具有较高的可靠性与准确性。为进一步检

验其准确性，下面将进行模型误差对比析。
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图 2   实际值–预测值对比（日骑行量）

 

  
500

400

300

200

100

0

−100

−200

误
差

预测样本 (未来第 X 天)

0 2 4 6 8 10 12

 
图 3   BP神经网络预测误差（日骑行量）

  

（三）模型准确性检验

K折交叉验证法是神经网络模型普遍采用的检

验方法，K值通常由其样本总数来确定。本文选取

五折交叉验证法进行检验，即将总样本数均分为

5份，轮流选取其中1份作为测试样本，其余4份作

为训练样本，共进行5轮验证，最后将5次的测试样

本误差和训练误差求平均。本文以RMSE作为误差

指标，并将其结果与ARIMA模型、多元线性回归

的误差进行对比，结果如表4所示。
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表 4    模型验证对比（日骑行量）
 

模型类型 训练样本 测试样本 总样本

BP神经
网络模型

RMSE：125.1 RMSE：289.1 RMSE：163.12

ARIMA
（0,1,1）模型 RMSE：375.39 RMSE：504.9 RMSE：401.7

多元线性
回归模型

总样本R方：0.429 总样本RMSE：581.6

 

在表4中，R方为拟合优度，由于非线性的特

点，多元线性回归模型的拟合优度只有0.429，其

RMSE高达581.6，ARIMA（0，1，1）模型的总样

本RMSE同样高达401.7，训练样本和预测样本的

R M S E均较高，而B P神经网络模型的总样本

RMSE只有163.12，预测样本和训练样本的误差均

较小，明显优于多元线性回归模型和A R I M A
（0，1，1）模型。 

四、基于BP神经网络模型的骑行量仿真

及分析
 

（一）以“日”为单位的骑行量仿真及分析

根据以上建立的改进的BP神经网络模型，分

别在给定日降雨量和日均温度下进行共享单车骑行

量预测。将20 mm确定为恒定日降雨量，以步长为

2从2 ℃~42 ℃进行日均温度的取值，共21个温度

值。同理，将22 ℃设定为日均温度的恒定温度，

以步长为2从2 mm~34 mm进行日降雨量的取值，

共17个降雨量值。将上述两组天气数据作为输入数

据，利用所建立的改进的BP神经网络预测模型进

行共享单车日骑行量的预测，结果如图4所示。
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图 4   不同日均温度/降雨量下日骑行量预测

 

由图4可看出，日均温度在2 ℃~20 ℃范围内，

随着温度的上升，日骑行量明显上升，尤其约在

12 ℃之后，日骑行量开始迅猛增长，第一个日骑

行量峰值出现在20 ℃左右，在超过20 ℃之后，日

骑行量开始逐渐下降，在30 ℃时日骑行量出现极

小值拐点，之后随着温度的上升，日骑行量再次增

加。以上数据表明，在12 ℃~20 ℃范围内，日骑行

量受温度的影响最为敏感，骑行的最适温度范围为

18 ℃~24 ℃。关于超过30 ℃之后，骑行量再次增

加的原因，结合实际情况进行推测是由于高温刺激

了更多用户需求，其选择骑行代替步行，从而减少

高温灼晒时间。

同样，通过图4可以清晰看到降雨量对骑行量

的影响呈明显的指数下降趋势，降雨量较小时日骑

行量快速下降，随着降雨量逐渐增大的同时，骑行

量下降幅度减缓。这点结合实际情况进行推测是由

于在初始降雨时，用户需求易受降雨的影响，其会

选择其他出行方式代替骑行，从而骑行量逐渐递

减；但当降雨量超过20 mm时，骑行量变化则趋于

平稳。 

（二）以“时”为单位的骑行量仿真及分析

以下基于时刻和空间两种维度进行骑行量仿真

及分析，简称为基于“时空”的预测，其预测方法

与以“日”为单位的方法类似，不同之处是前者输

入变量增加了时刻和地点变量，且均以小时为单位

进行温度、降雨量和骑行量的统计，故基于“时

空”维度下的预测包含有更多信息，其细粒度也更

高。采用上述改进的BP神经网络预测模型，对目

标区域内不同地点的不同时刻骑行量进行预测。

由图1可知，地点参数为8个兴趣地点。以地点

1代表的电子科大食堂为例，共收集到1 116个样本，

取其中1 050个作为训练样本，剩余66个则作为预测

样本，相关预测结果如图5所示。在图5中，横坐标

为预测样本序号，纵坐标数值为地点1（电子科大

食堂）在特定时刻的每小时单车骑行量预测值，从

图5可发现66个预测样本的预测结果与实际输出值

较为吻合，每个峰值的骑行量也有较好地反映出来。
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图 5   地点1时空参数下时刻骑行量预测对比 
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（三）其他条件下的骑行特征分析 

1. 温度影响下的不同地点骑行特征

为了研究不同地点受温度影响的骑行量变化特

征，本文在具有代表性的8个兴趣地点中选取了其

中2个地点进行对比分析，分别是地点1（电子科大

食堂）和地点4（电子科大第二教学楼）。时刻参数选

取编号为8的早上08:00~08:59，此时段为上课高峰

期，温度的选取从12 ℃~40 ℃以步长为2进行统

计，时刻雨量取恒定值0 mm，预测结果如图6。
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图 6   不同地点受温度影响的时刻骑行量预测

 

由图6可见，地点1（电子科大食堂）每小时的

骑行总量明显多于地点4（电子科大第二教学楼），

且地点1（电子科大食堂）大体呈现倒U分布，在

24 ℃左右时，达到骑行量高峰。地点4（电子科大

第二教学楼）的骑行量受温度影响较小，在温度逐

渐上升的过程中，总体呈现缓慢下降趋势。结合实

际情况分析，食堂的人口流动量比教学楼多，其骑

行量固然大于教学楼的单车骑行量。 

2. 雨量影响下的不同地点骑行特征

同样的处理方法，时间上选取12:00~12:59时段

（编码12），将温度设为恒定值20 ℃，降雨量以

步长为2，在0~40 mm范围内进行取值，其预测结

果如图7所示。同时为更详细了解低降雨量（椭圆

圈出部分）下不同地点的骑行量特征，图 8
展示了图7中降雨量从0~4 mm，步长为0.2的骑行量

更细致的预测结果。从图7和图8可以看到，降雨量

在1 mm及以下时，地点1（电子科大食堂）和地点

4（电子科大第二教学楼）的骑行量均随降雨量的

增加而减少，地点1（电子科大食堂）的下降速度

尤为急剧，骑行量从50下降到10左右。地点4（电

子科大第二教学楼）的骑行量从13下降到5。而雨

量在1 mm以上时，两地骑行量受降雨量的影响均

较小。 

3. 不同温度下不同地点的骑行量特征

同样，以地点1（电子科大食堂）和地点4（电

子科大第二教学楼）为例，降雨量取恒定值0 mm，

时间上以步长为1在06:00~23:59进行取值，为更详

细分析不同地点不同时刻的骑行量特征，加入温度

维度信息，分别取14 ℃和20 ℃，预测结果如图9
所示。
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图 7   不同地点受雨量影响的时刻骑行量预测
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图 8   不同地点受雨量影响的时刻骑行量预测

（降雨量在4 mm以下）
 

  
60

40

50

30

10

20

0

骑
行
量

 (
时

)

时段

6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

20 ℃ 地点 1 骑行预测输出

20 ℃ 地点 4 骑行预测输出

14 ℃ 地点 1 骑行预测输出

14 ℃ 地点 4 骑行预测输出

 
图 9   不同温度不同地点的时刻骑行量预测

（14 ℃、20 ℃）
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从图9可看到，地点1（电子科大食堂）的骑行

量远高于地点4（电子科大第二教学楼），其在

08:00~08:59、12:00~12:59和18:00~18:59三个时间

段均达到了骑行量高峰，反映了食堂就餐时间对骑

行量的影响。地点4（电子科大第二教学楼）在

11:00~11:59、17:00~17:59和21:00~21:59三个时间

段均达到了骑行量高峰，反映出午餐和晚餐时间，

教学楼（地点4）的骑行时间要早于食堂（地点1）
1个小时，并且在21点存在一个开锁高峰，与实际

下课或下自习情况相符合。此外，地点4（电子科

大第二教学楼）的骑行量受温度影响程度明显低于

地点1（电子科大食堂），特别是在骑行高峰期。 

五、结论

本文基于BP神经网络建立了针对天气因素

（温度和降雨量）对骑行量影响的预测模型，并通

过五折交叉验证法对比证明了BP神经网络模型的

可行性与可靠性，利用成都市成华区电子科技大学

（沙河校区）及其周边的真实骑行数据与天气数据

验证了所建模型准确度约为81%。之后，本文分别

以“日”和“时”为单位分析了该区域内兴趣地点

基于上述天气因素的骑行量预测结果。在以“日”

为单位的骑行量仿真分析中发现，不同温度下骑行

量的变化特征为，在12 ℃~20 ℃，日骑行量受温度

的影响最为敏感，骑行的最适温度范围为18 ℃~
24 ℃，超过30 ℃之后，骑行量会再次增加；不同

降雨量下骑行量的变化特征为，初始降雨时，用户

需求易受降雨的影响，选择步行代替骑行，从而骑

行量逐渐递减；但降雨量一旦超过20 mm时，骑行

量变化则趋于平稳。在以“时”为单位的骑行量仿

真分析中发现，不同地点在不同时刻的骑行量受温

度和降雨量的影响程度差异较大，需不同地点区别

管理。从共享单车运营的角度出发，每个聚集地点

和典型时段需要区别管理，并设置相应的管理优先

级，如高频骑行或敏感度较高的地点和时段进行

优先投放和调度，以确保这些地点和相应时段供应

充足。

由于本文研究收集仅为2018年8~10月该区域内

的数据，若能获得一年甚至两年的相关骑行和气象

数据，经过大规模数据训练后的预测模型将具有更

好的预测效果。此外，以“时”为单位进行预测的

情况下，部分地点的某些时段骑行量为个位数，预

测精度会有所降低。未来研究将基于跨度更大的数

据，进一步完善基于BP神经网络的共享单车骑行

量预测模型的准确性。
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