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时空分布动态感知的校园共享单车众包调度系统
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（1.东南大学信息科学与工程学院，南京  211189； 2.东南大学网络空间安全学院，南京  211189）

摘 要： 共享自行车系统（Bike sharing system， BSS）已成为实施城市智能交通系统的一个重要组成部

分。本文提出了一种时空分布动态感知的校园共享单车资源调度系统。该系统为了解决共享自行车

站点库存突发变化所导致的库存紧张的问题，首先通过向量自回归滑动平均（Vector autoregressive 
moving average， VARMA）模型对自行车站点的动态变化情况进行建模，实现对站点未来时刻库存水

平的预测，其次为了解决众包资源调度场景下自行车调度效用和开销的矛盾，提出了基于二分最优匹

配模型的调度任务分配方法，并针对性优化了匈牙利算法实现任务分配决策的高效求解。仿真实验结

果表明，本文提出的方法能够有效提高共享单车调度的系统效用，降低自行车站点因库存紧张导致的

服务质量损失，有效平衡自行车时空分布。
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Campus Bike‑Sharing Crowdsourcing Scheduling System Based on Spatio‑Temporal 
Distribution Dynamic Perception
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Abstract： The bike sharing system （BSS） has become a significant component of implementing urban 
intelligent transportation systems. This paper proposes a spatio-temporal distribution dynamic perception-

based campus bike-sharing resource scheduling system. To address the issue of sudden inventory changes 
at shared bicycle stations leading to inventory shortages， the system first models the dynamic changes at 
bicycle stations using the vector autoregressive moving average （VARMA） model， achieving predictions 
of future inventory shortage events at stations. Secondly， to resolve the contradiction between bicycle 
scheduling utility and cost in crowdsourced resource scheduling scenarios， it introduces a task assignment 
method based on a binary optimal matching model and specifically optimizes the Hungarian algorithm for 
efficient decision-making in task assignment. Simulation results show that the proposed method can 
effectively improve the system utility of bike-sharing scheduling， reduce the service quality loss caused by 
inventory shortages at bike stations， and effectively balance the spatio-temporal distribution of bicycles.
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引   言  

在智能交通系统（Intelligent transportation systems， ITSs）中，公共自行车共享作为一种流行的短途

交通方式已经发展成熟，其核心技术基于低成本的云计算、嵌入式传感器系统和实时大数据分析。一

般来说，共享单车系统可以分为两类，即基于停靠站的系统和无桩系统。尽管近年来无桩共享单车系

统蓬勃发展，但它们也引入了一些额外的问题，例如随机停车问题和系统的可持续性。同时，基于停靠

站的系统由于操作和管理的便利性在全球范围内仍然普遍存在。这些系统中的关键问题是保证用户

能够方便地租借或归还自行车。

为了缓解师生的校园出行困难，很多高校已经开始提供

校内专用的无桩共享单车服务，如图 1 所示。校园内无桩共

享单车的普及，为师生提供了便捷的出行方式，却也带来了许

多管理上的挑战。首先，在校园的热点区域，尤其是在出行高

峰期，常常出现单车短缺的情况，学生和教职工难以找到可用

的单车。其次，由于高校校园内的公共区域和道路面积相对

较小，共享单车的乱停放现象更为显著。造成这些问题的根

本原因在于：校园出行的潮汐现象导致的无桩共享单车时空

分布不均衡，即在特定时段内，某些地区单车需求远超供给，

而车辆调度能力却跟不上这种需求变化。为解决这个问题，

已有的研究工作采用的平衡策略可以大致分为静态平衡和动态平衡两种。从静态平衡的假设出发，

Chemla 等［1］针对自行车调度问题的 NP‑Hard 挑战，提出了结合剪枝和禁忌搜索算法的求解方法；Raviv
等［2］将单车平衡建模为两个混合整数线性规划问题；赵达等［3］采用混合蚁群算法来求解调度模型；刘恒

孜等［4］针对共享单车骑行数据的周期性、非线性和随机性的特点，提出了季节性灰色 Markov 模型来预

测共享单车需求量，在此基础上根据双层规划模型结果来制定调度优化方案。从动态平衡的假设出

发，Ghosh 等［5］提出一个优化方案，通过使用车辆重新调配自行车，同时考虑车辆的路线和未来预期需

求，提出了基于问题可分解性的两个求解方法；Li等［6］通过聚类降低问题的复杂性，继而设计了一个多

智能体时空强化学习模型，旨在长期内最小化顾客损失。

为了建立一个自我可持续的系统，有学者提出了如图 2 所示的众包驱动的自行车平衡方法，激励用

户参与自行车的平衡任务。Pfrommer 等［7］考虑了智能重新调配决策和动态定价相结合的方式，利用基

于模型的预测控制提供动态变化的奖励，并且提出了启发式方法重新计算重新调配员工应采取的路

线。Singla 等［8］设计了一个完整的激励系统架构，该系统采用在线学习中的遗憾最小化方法来实现最

优定价策略。Pan 等［9］基于深度确定性策略梯度提出了分层强化定价（Hierarchical reinforcement pric‑
ing， HRP），利用分割与支配结构和嵌入式局部模块捕捉了空间和时间依赖性。Gao 等［10］提出了预期

行 程 距 离（Estimated traval distance， ETD）和 成 功 停 车 概 率

（Probability of successful parking， PSP）来评估路线，并为路线规

划问题构建了行程树，提出了基于行程树的最优路径贪心算法

（Greedy algorithm for the optimal route， GOR）和 小 任 务 优 先

（First‑min， FM）方法。一些众包驱动的自行车平衡方案已经在

真实系统中部署，如 CitiBike 在 2016 年 5 月启动了一个名为 Bike 
Angels 的计划［11］。为了平衡系统，骑行自行车从拥挤的站点到空

的站点的用户将得到奖励。奖励根据站点当前的填充水平和自

行车的未来流动实时确定。为了创造可持续的激励，也提供了每

月、每年和终身的奖励。然而，在 Bike Angels计划中，用户随机选

图 1 校园无桩共享单车

Fig.1 Station free sharing bikes on campus

图 2 众包共享单车调度系统

Fig.2 Crowdsourcing sharing bike 
scheduling system
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择他们的目标站点或根据地图上的分数选择。由于用户之间的非合作行为，现有系统可能面临两个问

题，即：一些拥挤的站点因租借自行车的动机变空，一些空的站点因归还自行车的鼓励变得拥挤。实际

上，如果认为激励措施足够合理，用户会积极主动地参与平衡任务［12］。因此，共享单车运营商的关键任

务是生成平衡任务并找出最优的分配，以从全局视角最大化系统效用。也有学者将卡车托运和众包调

度相结合进行共享单车调度［13‑14］。

此外，出于对共享单车服务质量优化目标的考量，在进行自行车站点间调度前往往会考虑各站点

的使用量规律，根据以往各站点自行车借用和归还的历史数据来预测未来自行车库存的增减情况，从

而优化单车调配效率。例如，基于数据驱动的思路，Wang 等［15］将无桩共享单车供需预测问题建模为一

个矩阵补全问题，通过结合时空关联、兴趣点（Point of interest，PoI）分布以及用量约束来实现区域级别

自行车使用需求预测。He 等［16］从流图的视角看待无桩共享单车的预测问题，提出了一个新的时空图

胶囊神经网络来预测共享单车流量分布。类似地，Li等［17］采用了时空记忆网络来预测短期共享单车使

用情况。考虑到共享单车服务质量以及工况维护，Wang 等［18］提出了一个名为 eShare+的框架，采用上

下文长短期记忆网络（Long short‑term memory， LSTM）预测未来自行车使用，并且更进一步地以自行

车使用模型来驱动自行车选择策略优化。然而，相比于城市内大尺度共享单车系统，校园内小规模共

享单车服务存在特殊性，不仅自行车和用户规模较小，停车点较为固定，而且用户使用自行车的时空规

律同质程度较高，多样性较弱。因此，相比于基于深度学习的方法，使用其他传统且轻量的时序预测方

法可以在使用更少运算资源的情况下，达到大致同等的预测效果。

针对共享单车的众包调度问题，已有的研究大多将系统进行简化，例如不考虑自行车分布受普通

用户使用服务的影响，而只关注于静态的站点自行车数量缺失的补充过程，亦或没有考虑到众包志愿

者完成一次自行车调度所需要的时间，而是将其建模为同一个瞬时完成的动作。因此，本文提出了一

个新的时空分布动态感知的众包调度策略（Spatial temporal dynamic aware crowdsourcing scheduling 
strategy，STDCSS）。此系统结合动态时序预测和任务分配两个方面。一方面，动态时序预测机制根据

已有的共享单车站点库存历史数据，从中分析出周期性和随机波动性特征，进而求得未来时刻共享单

车站点的库存变化数据。另一方面，在预测时序数据的基础上，建立众包志愿者接受任务意愿和站点

调度需求的匹配模型，根据实际调度操作对站点库存平衡情况的增益（效用）模型，以及调度自行车所

需要花费的开销模型，设计了一个时隙内系统效用最优的任务分配方法，使得自行车站点库存的紧缺

情况能够在最小调度开销下得到满足。

1 预备知识  

向量时序预测［19］是一种处理和预测多变量时间序列数据的方法。与单变量时间序列预测［20］只关

注一个时间序列的未来值不同，向量时序预测模型同时处理多个相关时间序列，能够捕捉不同时间序

列间的动态关系和相互作用。向量自回归滑动平均（Vector autoregressive moving average， VARMA）

模型［21］方法是一种用于多变量时间序列预测的统计模型，结合了向量自回归（Vector autoregressive， 
VAR）和移动平均（Moving average， MA）模型的特点。这种模型适用于分析和预测多个时间序列数

据，其中各个时间序列可能相互关联［22］，表达式为

Y t = A 1Y t - 1 + A 2Y t - 2 + … + A pY t - p + e t +M 1e t - 1 +M 2e t - 2 + … +M qe t - q （1）
式中：Y t ∈ RN 是在时间 t的多变量时间序列向量；A k ∈ RN × N 为自回归（Auto regression， AR）系数矩阵；

M k ∈ RN × N 为 MA 系数矩阵；e t ∈ RN 为误差项，假定为白噪声过程，p、q分别为 VAR 和 MA 部分的阶数。

2 系统模型  

为了解决校园内共享单车站点库存紧缺的众包调度决策问题，建立如下的优化问题模型。不失一
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般性地，假设系统中存在 m 个自行车站点（以下简称为站点）的集合为 S = { s1，s2，…，sm }，每个站点在时

隙 t 内停放的共享单车的数量，即库存数量，记为 fs( t )。假定在校园环境这一封闭场景内，系统记录每

个时刻下所有站点的库存数据，以及每个时隙内所有站点新停放的自行车以及被骑走的自行车的数

量，分别记为 e+
s ( t )和 e-

s ( t )，那么就可以得到实际范围 T 内站点库存时间模型为

fs( t + 1) = fs( t ) + e+
s ( t ) - e-

s ( t )         t ∈ T （2）
任何共享单车系统都存在一定的自行车流动时空模式，以校园为例，系统的潮汐特征一般表现为

早晨大量的自行车从宿舍区骑至教学区、办公区、图书馆等，夜晚则会有大致等量的自行车呈现反方向

的流动。因此同一个站点在一天之内的库存水平存在波动，而同一个站点在每天的某个特定的时刻往

往呈现稳定的库存水平。将某个时刻的库存水平的期望记为 fs ( t ) = E [ fs( t ) ]。
一般而言，由于共享单车会向普通用户提供服务，库存随时间波动属于正常情况，因此仅仅针对绝

对值的高低来衡量库存紧缺和充沛是不够确切的。本文考虑的是共享单车站点库存围绕期望值波动

的情况。具体而言，将站点 si 在 t时刻的库存波动情况建模为
~
ft ( si ) = ft ( si ) - ft( si ) （3）

当库存的期望值比实际值高，则取正值，说明需要向该站点调入自行车以满足可能的需求；当库存

的期望比实际值低，则取负值，说明该站点库存能够满足当前时刻下可能到来的需求。需要注意的是，

站点库存变化作为一个随机过程，其与期望的差值通常被认为是噪声值，但是在不同的时间尺度下，差

值中往往包含一些更大时间粒度的趋势信息。例如，当 t时刻被定义为一天之中的某个小时，那么库存

波动
~
ft ( si )不仅包含随机噪声，也包含了工作日、月度和季度趋势，因此对于考虑自行车自由流动的实际

情况，采用
~
ft ( si )来衡量站点需求是可行的。

假设系统中有 n 位参与众包任务的志愿者（下文简称为用户），组成的集合为 W = { u1，u2，…，un }。
为了简化模型，本文假设所有用户在激励机制作用下都有充分的意愿接受分配给他的任务，并且对于

任务的选择不带有差异性的偏好。

为了解决自行车站点的库存波动问题，求得众包自行车调度决策，本文将求解决策的过程形式化

为一个优化问题。用时间段 T 内对站点的库存波动带来的需求满足（下文简称为收益）来衡量系统效

用。具体而言，将用户 ui 在 t时刻分配给终点为 sj 任务所带来的收益记为 B ( ui，sj，t )，结合前文对库存波

动的描述，收益可以通过式（4）得到。

B ( )ui，sj，t =
ì
í
î

ïï

ïïïï

f ͂tj
( )sj f ͂tj

( )sj ≥ 0

0 其他
（4）

式中 tj 表示用户到达 sj 的时刻。

在满足站点波动性需求获得收益的同时，也需要给与众包用户激励，否则理性用户不会接受任何

任务。对用户的激励即为系统付出的成本，本文引入代价函数 C ( ui )来表征用户 ui 接受众包任务所需

要的成本，并假设成本与任务的骑行距离成幂次关系，即 C ( ui，sj，t ) = d ( sui
，sj )

γ
，其中 γ 为成本与距离

幂次之间的比例系数。综合考虑系统收益和成本之间的关系，可以将系统效用定义为

B̂ ( ui，sj，t ) =
B ( )ui，sj，t

C ( )ui，sj，t
=

B ( )ui，sj，t

d ( )sui
，sj

γ
（5）

效用函数 B̂ ( ui，sj，t )可以解释为单位成本度量下的系统收益，当 γ 取 1 时，效用即简化为单位距离

收益。此外，定义任务分配的决策变量 π ( ui，sj )为一个 0‑1 矩阵，矩阵第 i 行第 j 列元素取 1 时表示将任

务 sj 分配给用户 ui，否则取 0。
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最终以系统效用为优化目标函数，结合针对用户、决策变量的约束条件，建立最优化问题模型为

πopt = argmaxxπ ∈ Π
U ( )π （6）

s.t.  U ( )π = ∑
ui ∈ U

∑
sj ∈ S

π ( )ui，sj B̂ ( )ui，sj，t （7）

B̂ ( )ui，sj，t =
B ( )ui，sj，t

d ( )sui
，sj

γ
        ui ∈ W （8）

B ( )ui，sj，t =
ì
í
î

ïï

ïïïï

f ͂tj
( )sj f ͂tj

( )sj ≥ 0

0 其他
（9）

~
ftj

( )si = ftj
( )si - ftj

( )si         tj ∈ T，si ∈ S （10）

π ( ui，sj ) ∈ { 0， 1}，ui ∈ W （11）
式（6）表示最优决策 πopt 为优化目标取到最大值时的策略；式（7）表示优化目标可以通过对所有任

务参与的所有任务所得收益求和得到；式（8~10）表述了 t时刻将众包任务 sj 分配给用户 ui 的效用度量；

式（11）表示决策变量为一个对应于每一个用户是否参与任务的 0‑1 向量。

3 时空动态分布感知的众包调度  

为了求得最优任务分配策略，系统需要根据每个用户可能完成的任务所带来的系统效用增益的区

别进行任务分配。对于一个可行的单车调度系统而言，它会收集当前自行车站点的库存信息，结合每

个站点的历史库存数据，从用户集合中选择出能够最大化系统效用增益的一个或多个用户，将调度任

务分配给他们。这些被分配了任务的用户会立刻从起点开始骑行，并在未来的某个时刻达到预定的终

点站点，其骑行的自行车将补充终点站点的库存缺失。

考虑到共享单车骑行这一动作不能够瞬时完成，因此对于库存的补充在时间上存在滞后性。例

如，对于一段行程〈tsrc，tdst，ssrc，sdst〉，若是在 tsrc 将该该任务行程分配，那么终点站点将在 tdst 时刻收到这

辆自行车。在实际系统运行中，在 t 时刻进行即时的任务分配只可能在将来满足站点需要，反过来说，

若是要满足某个站点未来特定时刻的需要，则需要提前一段时间进行任务分配。要实现最优化的任务

分配决策，需要解决两个问题：（1） 需要根据已有的历史库存数据预测未来时刻站点库存的变化，从而

得到站点对自行车调度的准确需求；（2） 需要从满足时间（未来时刻）和空间（目的地）的用户集合中做

出效用最优的任务分配决策。

针对这两个问题，本文提出了如算法 1 所示的两阶段子问题模型和求解算法。首先，通过变量回归

模型实现站点未来时刻库存水平的预测，其次基于预测结果进行效用最优的任务分配。算法 1 给出了

算法的伪代码。在每个时间片内 t内，首先利用已有的历史库存数据，通过 FitPredictionModel方法训练

库存预测回归模型；其次，基于模型预测时间窗口内每个站点的库存变化情况，通过 FindOptimalAs‑
signment 方法寻找可行用户集合与站点需求 ft + w 之间的最优匹配，并输出匹配的用户集合。值得注意

是，在伪代码中，分配任务的用户集合是在 T 个时间片之后统一输出的，但是在实际系统运行过程中，在

每个时间片之内，系统都可以输出当前求得的最优任务法分配决策 u·π。
算法 1 两阶段任务最优分配算法

输入：时间段 T，历史库存数据 f，用户集合 W，站点集合 S，预测时间窗口 w
输出：分配任务用户集合 W π

（1） W π ← { }
（2） for t ← 1 to T do
（3）  model ← FitPredictionModel （ft）
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（4）  ft+w ← Predict （model， t+w）

（5）  π ← FindOptimalAssignment （W， S， ft+w）

（6）  append W·π to W π

（7） end
针对这  2 个子问题模型，本文为所提出的时空分布感知的自

行车众包调度系统设计了对应的求解算法，其处理流程如图 3 所

示。首先对于历史用户数据进行预处理，其次基于历史数据利用

VARMA 模型进行站点库存预测，然后通过二分图最优匹配算法

求得用户和任务的匹配，最终产生任务分配决策。

3. 1　基于向量自回归平滑模型的站点库存水平预测　

校园作为一个典型的封闭场景，其中各个站点的共享单车库存分布存在着互相关联，而总的自行

车保有量则保持相对稳定（假设校内外自行车不能流动），例如教学楼、宿舍、食堂等站点的不同时刻库

存水平存在相关性，且能够与校园内师生的日常活动规律对应起来，基于对时间和空间相关性的观察，

本文采用 VARMA 模型对多站点自行车库存水平进行建模。VARMA 模型分为自回归部分和滑动平

均部分。自回归部分将预测值建模为过去一段时间内每个时刻取值的线性组合，历史值的加权求和即

可得到预测值。具体而言，对于所有站点库存向量 f，其 t时刻的库存值可以表示为

f t = A 1 f t - 1 + A 2 f t - 2 + … + A p f t - p + e t +M 1e t - 1 +M 2e t - 2 + … ++M qe t - q （12）
式中：f t - k 为当前时间 t 之前 k 个时刻所有站点库存值构成的 m 维向量；e t 为 t 时刻所有站点库存值的噪

声项，模拟了无法由其他变量解释的随机变化。超参数 p 和 q 分别为回归项和误差项向前追溯的时间

步长，也称为模型的阶数，p、q的大小也反映了未来值受历史值影响的窗口宽度。

在已有历史数据的情况下，可以根据站点库存数据求解出 VARMA 模型的系数 A、M。由于 VAR‑
MA 已经是较为成熟的多元变量时序预测模型，且已有大量的研究工作和工程实践给出了求解其系数

（即模型训练）的解决方案，例如极大似然估计（Maximum likelihood estimation，MLE）和 Yule Walker 方
法。本文在这里不再重新设计模型训练算法，而是直接采用已有的 MLE 算法作为 FitPredictionModel。
该算法输入站点库存历史数据，寻找使得似然函数在该数据上取得最小值的系数 A、M，最终输出预测

模型。当需要预测 t时刻各站点库存时，只需要将前 p 天的历史数据代入模型中，就可以得到 t时刻的预

测值。

当需要估计 VARMA 模型在训练数据集上的参数值，以实现待测数据的最优预测时，可以采用最

常用的极大似然估计方法，并通过梯度上升的方式在每个迭代步骤内更新参数的估计值，以最大化似

然函数。在采用梯度上升的极大似然估计进行参数估计的情况下，对于 VARMA 模型，其似然函数包

含自回归项和噪声项两部分，其中自回归项在计算损失函数的梯度时至少需要进行维度为 m 的向量数

乘 ，并 根 据 梯 度 更 新 p 个 自 回 归 系 数 ，因 此 所 需 要 进 行 运 算 的 复 杂 度 为 O ( pm )。 假 设 噪 声 项

et，et - 1，…，et - q 为多元正态分布，采用基于最大期望（Expectation‑maximization，EM）的方法对均值项、

协方差矩阵以及噪声项系数同时进行估计。EM 算法由 E 步（Expectation step）和 M 步（Maximization 
step）交替组成。在 E 步，忽略求解多元正态函数的概率密度和对数运算的复杂度，对于 q + 1 个 m 维正

态分布变量，计算其对数似然函数的梯度并进行参数更新的时间复杂度为 O ( qm )；在 M 步，基于 E 步估

计得到的概率值来最大化针对误差项系数M 1，M 2，…，M q 的似然函数，类似地，进行系数更新的时间复

杂度为 O ( qm )。假设完整算法的迭代步数为 k，那么算法总体的时间复杂度即为 O ( km ( p + q ) ) 。

3. 2　基于二分图最优匹配的任务分配决策　

在时刻 t 可能最多存在 m 个需求不同、地点各异的任务，要将这些任务分配给 n 个可能会带来不等

图 3 时空分布感知的自行车众包调度

Fig.3 Spatial‑temporal aware crowd‑
sourcing bike scheduling

977



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40, No. 4, 2025

效用的用户，这个问题可以规约为 1 个组合优化问题。具体而言，将 n 个用户根据整数决策变量以多对

一的模式分配给 m 个收益不同的调度任务，同时寻求最大的总和收益，这个问题显然是广义任务指派

问题（General assignment problem，GAP）的一个实例。考虑只有 1 个任务的特殊情况，需要从所有用户

中选出一部分用户完成此任务，每个用户只能选择二元决策。虽然本文的问题模型中并没有对任务可

分配的用户数量做出限制，但是模型中任务分配的收益只与站点的库存缺失被满足的情况有关，因此

可以规约为存在任务分配数量限制，此时原问题就等价于 1 个 0‑1 背包问题，这个问题是经典的

NP‑Hard 问题，无法确定是否存在多项式时间内的解法。近期的研究成果普遍采用强化学习［23］、启发

式搜索［24］等方法来解决类似的组合优化问题，这些方法对计算资源要求较高，且求解过程存在随机性。

本文将原任务分配问题转化为一个二分图最大匹配问题，并提出了 1 个基于匈牙利算法的匹配方法来

求解最优任务分配决策［25‑26］。

（1） 重构二分图模型。定义 1 个二分图 G =〈W，S，E t〉，其中 W 和 S 分别表示用户集合和站点集合

在二分图上的节点，E t 为边二分图的边，表示在 t 时刻可能的任务分配方案。根据第 2 节给出的最优任

务分配问题，1 个自行车站点可能存在大于 1 的需求，即需要超过 1 个用户承担该站点的调度任务，这是

1 个典型的多对一匹配问题。为了能够在后续借助基于匈牙利算法的方法进行匹配的高效求解，需要

对二分图进行重构，使得图中的两侧节点具有相同的个数。对于时刻 t 下的站点集合 S，只考虑自行车

库存需求大于 0，即
~
ft ( si ) = ft ( si ) - ft( si ) > 0 的站点，而不考虑存在库存盈余的站点，记为 N t =

{ s|s ∈ S ∩ ~
ft ( s ) > 0 }。对于 N t 中的每个站点 s，将其拆分为 ceil ( ~ft ( s ) ) 个库存需求为 1 的伪节点，其中

ceil为向上取整函数。例如，若是有某个站点的期望需求为 1.5 辆自行车，则将其拆分为 2 个伪节点，并

将二分图中站点一侧的节点个数记为

| N t |= ∑
n ∈ N t

ceil ( ~ft ( n ) ) （13）

对于二分图中的用户侧，同样添加足够数量的伪节点，使得用户侧节点集合 W t 的数量与站点侧节

点数量相等，此时经过补足之后的二分图记为 G '=〈W t，N t，E t〉，且满足 |W t |= |N t |。二分图重构算法

如算法 2 所示。

算法 2 二分图重构算法

输入：当前时刻 t，时间窗口 w，用户集合 W，站点集合 S，站点预测需求 f ̂t
输出：二分图 G '
（1） W t ← { }
（2） N t ← { }
（3） E t←empty sparse matrix { }
（4） for time ← t to t+w do
（5）  Ndemand ← { n | f ̂ time ( n )> 0 }
（6）  for n ← Ndemand do
（7）   Ndummy ←  ceil（f ̂ time（n））dummy nodes
（8）   append Ndummy to Nt

（9）   W dst = { u | destination of u is n }
（10）   for u to Wdst do
（11）    append E （u，n） to E t

（12）   end
（13）  end
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（14）  append enough dummy users to Wt

（15）  construct G ' with Wt，Nt，E t

（16） end
图 4 给出了 1 个二分图重构的示例，有 3 个

众包用户 u1、u2、u3 和 4 个站点 s1、s2、s3、s4。根据

站点库存水平预测算法给出的结果，s2 不存在库

存调度需求，s1 的库存需求为 2，s3、s4 的需求为

1，因此需要将 s1 拆分为 2 个伪节点，同时在用户

侧补充一个伪节点 u4，最终形成 1 个在完全二分图上的一对一匹配问题。需要注意的是，与伪节点的边

的权重都记为 0，意味着选中这些边不会带来效用增益。因此，初始决策问题可以转化为如下形式的二

分图匹配问题

maxπ ∑
( )ui，nj ∈ E t

B̂ ( )ui，nj π ( )ui，nj （14）

s.t.   ∑
nj

π ( )ui，nj = 1        ui ∈ W t，nj ∈ N t （15）

∑
ui

π ( ui，nj ) = 1，         ui ∈ W t，nj ∈ N t （16）

     εt( )ui，nj =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1

d ( )sui
，sj

γ
ui ∉ dummies， sui

∈ S，sj ∈ S

0 其他

（17）

π ( )ui，nj ∈ { }0， 1         ui ∈ W t，nj ∈ N t （18）
式中 εt 表示经过二分图重构后边的权重，若用户不为伪节点，则边的权重平分初始决策问题中效用

B̂ ( ui，sj，t )，否则为 0。
（2） 基于匈牙利算法的二分图匹配。对于带权二分图最大匹配问题，匈牙利算法可以 O ( n3 )的时

间复杂度求解得到最大匹配结果［27］，其中 n 是二分图一侧的节点数量。基于匈牙利算法的流程，本文首

先初始化 1 组可行顶标 l 和 1 个相等子图 G 'l 上的初始匹配 π0，然后迭代地提升匹配权重来得到最优解，

最优匹配算法的伪代码如算法 3 所示。

算法 3 二分图最优匹配算法

输入：二分图 G '=〈Wt，Nt，E t〉

输出：最优匹配 π

（1） Initialize π，l
（2） while π is not perfect do
（3）  Pick an unmatched node n ∈ N t

（4）  X ← { n }；Y ←⌀；N（X）={ m | ∀n ∈ X：( n，m )∈ εt
l }

（5）  while True do
（6）   if N（X）=Y then
（7）    Improve the labeling l to l'
（8）    δ = minw i ∈ X，nj ∉ Y { l ( wi )+ l ( nj )- εt ( wi，nj ) }
（9）    l'（v） ← l（v）+δ for v ∈ X
（10）    l'（v） ← l（v）-δ for v ∈ Y

图 4 二分图重构过程示例图

Fig.4 An example of bipartite graph reconstruction
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（11）   else
（12）    Pick a node m ∈ N（X）\Y
（13）    if m is free then
（14）     Flip the augmenting path from n to m
（15）     Break the current loop
（16）    else
（17）     Assume m is matched with k
（18）     X ← X ⋃ { k }
（19）     Y ← Y ⋃ { m }
（20）    end
（21）   end
（22）   Update N（X）
（23）  end
（24） end
（25） return π
定 义 1 可 行 顶 标 对于 1 个二分图 G'，其上的可行顶标满足：∀ ( ui，nj ) ∈ E t，    l ( ui ) + l ( nj ) ≥

εt( ui，nj )。
定 义 2 相 等 子 图 1 个相等子图 G 'l =〈W t，N t，E t

l〉是图 G' 的 1 个子图，且满足 E t
l = { ( ui，nj ) ∈ 

E t |l ( )ui + l ( )nj = εt( )ui，nj }。
最优匹配算法的主要流程分为如下 2 个步骤：

（1） 寻找增广路径。根据 Kuhn‑Munkres 定理，如果 1 个匹配 π是相等子图 G 'l 上的完美匹配，那么 π

就是 G'上的一个最优匹配。因此，从 1 个为匹配节点出发，在相等子图 G 'l 上寻找增广路径，如果找到了

增广路径，就翻转路径上所有边的匹配性。

（2） 更新可行顶标。如果无法找到增广路径，那么寻找增广路径的 DFS 过程构成了 1 棵交错树，减

小给交错树左侧节点的顶标，并等量增加右侧节点的顶标，这样保持交错树内的边依然在相等子图内

的同时，可能会有新的边加入相等子图，且新边能够成为增广路的一部分。不断地修改顶标就可以找

到增广路。

当找到 G 'l 的完美匹配时，说明已经找到了 G '的 1 个最优匹配，匹配结果 π即为最优任务分配决策。

由算法 2 的过程易得知进行二分图重构所需操作的时间复杂度为 O ( wmu )。算法 3 的主要流程是

基于匈牙利算法进行的二分图最优匹配过程，因此其时间复杂度为 O ( |N t |3 )，其中 | N t |为重构之后二分

图的顶点数量。考虑到一般情况下用户数量 n 大于站点数量，因此基于二分图匹配的任务分配决策算

法的整体时间复杂度为 O ( n ( n2 + wm ) )。结合基于向量自回归模型的时序预测算法的时间复杂度分

析，整个系统在每个时刻进行时序预测和任务分配操作的时间复杂度为 O ( km ( p + q ) + n ( n2 + wm ) )。

4 实验分析  

本文采用东南大学九龙湖校区共享单车系统收集的真实数据集进行实验评估。数据集包含了

2023 年 12 月 1 日至 12 月 28 日共 27 天九龙湖校区内所有共享单车的租借和归还记录，总计约 40 万条。

每条记录包含了脱敏之后的共享单车服务订单信息，包括开始时间、结束时间、开始地点坐标、结束地

点坐标和消费金额。

本文对数据集的预处理和实验分析过程均在自有服务器平台完成，CPU 为 Intel E5‑2620 v4 @ 
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2.10 GHz 16核 32线程，内存空间为 64 GB，代码编写采用 Python 3.11，在预处理、算法实现和实验评估过

程借助了包括 Pandas、Matplotlib等常用的开源第三方库。

4. 1　数据预处理和实验设置　

实验首先去除数据集中无关数据，仅保留每条共享单车订单（以下简称记录）的开始时间、结束时

间、开始地点坐标和结束地点坐标。通过 GeoJson 格式定义东南大学九龙湖校区校园边界的多边形，并

过滤掉起点或终点不在校园内的记录。由于校园共享单车采用无桩的运营模式，因此首先需要根据自

行车的停靠地点空间聚集特征设置虚拟的自行车站点。本文采用 K‑Means 算法对所有记录的起点和

终点进行聚类，聚类簇的数量为 30，最大迭代次数为 1 000 次。在完成 30 个簇的聚类之后，根据每个簇

类相关的记录条数进行排序，选择自行车流动性最强的前 20
个簇类作为自行车站点，最终得到的站点如图 5 所示。从图

5 中可以看出，共享单车的停放点在局部呈现聚集分布特性，

且与功能区划高度相关，绝大部分自行车站点位于宿舍、图

书馆、教学楼、实验楼、食堂、校门等场所附近。将记录中起

点和终点均与设置的站点无关的记录去除，保留有关记录。

以 5 min 为时间片粒度，对所有订单时间进行取整，以标识系

统运行时间。根据第 2 节给出的库存模型估算每个站点在每

个时刻的库存水平，并将每个站点的一天内的库存校准为正

数。由于除了普通用户使用共享单车产生的流动之外，校园

内日常还增派了多位工作人员不定时以货运三轮来调度自

行车，因此仅仅依靠数据集并不能得到真实完整的站点库存

数据，本文将此数据集推算出的库存数据作为真实数据的近

似。

图 6 刻画了最后一周时间内两个站点自行车库存随时间变化的柱状图，其中每个条形覆盖 2 h。
图 6（a）站点位于梅园宿舍区门口，由于学生一般从早上 8 时开始上课，因此此处的自行车库存从 6~8
时开始持续减少，从 20~22 时开始增多。图 6（b）站点位于图书馆门口，从 8 时起有学生陆续到达开始

学习，因此从 8 时开始此处自行车库存持续增长，直到 20~22 时左右才开始显著下降。从图 6 可以看

出，校园内自行车站点的库存数量随一天之内的时间变化呈现周期性，且不同区位站点的库存水平呈

现的周期性和波动性也有显著区别，因此其中隐藏的变化模式规律具有提升共享单车调度的潜在可

能性。

由于 VARMA 回归模型包含超参数 p 和 q，分别代表了 AR 部分和 MA 部分的阶数，在进行实验评

估和实际运行过程中，不同的 p 和 q 的取值组合会直接影响 VARMA 模型对数据的拟合和预测效果。常

图 5 校园共享单车停靠点聚类结果

Fig.5 Clusters of sharing bike stations on 
campus

图 6 库存数量随时间变化

Fig.6 Changes of inventory with time
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用的超参数 p和 q选择方法包含相关函数  （Auto correlation function， ACF）和偏自相关函数  （Partial auto 
correlation function， PACF）图、赤池信息量准则（Akaike information criterion， AIC）和贝叶斯信息准则

（Bayesian information criterion， BIC）信息准则，以及网格搜索等。本文在这里采用 AIC 信息准则进行超

参数取值调优。具体而言，AIC准则通过计算参数数量 k和极大似然值 L的关系，即

AIC = 2k - 2 ln L （19）
实验中需要选择既能良好拟合数据又不过于复杂的模型。如果模型过于复杂（即参数过多），则可

能会过拟合数据，这在 AIC 中通过增加 2k 的惩罚项来避免，最终选择 AIC 值最小的模型。本文利用实

际时序数据来计算 AIC 值，从而初步选出最

优的 p、q 取值。具体而言，本文以 4 天作为库

存时序数据回归的滑动窗口，对 p 和 q 均取 1~
5 内的值并将其组合，建立针对所有站点库存

水平的 VARMA 模型并进行回归，从而计算

出 AIC 值。表 1 给出了不同的参数 p 和 q 组合

下 VARMA 模型对站点库存时间序列的回归

时 AIC 指标。从表 1 中可以看出，当 p 取 3 并

且 q 取 5 时，AIC 取到最小值为 2 792.84，说明

此时似然值最大，估计得到的模型参数能够更

好地反映实际数据的变化规律。因此本文在

实验中均采用 p=3、q=5 的 VARMA 模型。

为了全面客观地考察本文设计的算法在解决共享单车众包调度问题上的表现，本文另外选取了 4
个对比方法作为对照组：（1） 随机分配（Random）。对于每个存在调度需求为 k 的站点，随机选择 k 位用

户；（2） 最近用户优先（Nearest worker first， NWF）。对于每个存在调度需求的站点，选择 k 位距离最近

的用户；（3） 最优二分图匹配（Optimal bipartite graph matching， OBGM）［28］。与本文所提出的 STDCSS
不同的是，OBGM 不在每个时间片内对站点未来的库存需求进行预测，而是直接以当前时刻的需求作为

未来需求的近似值，在此基础上实现基于二分图匹配的决策算法；（4） 单车网络强化学习（BikeNet rein‑
forcement learning， BN ‑RL）［29］。采用深度学习来预测共享单车的未来需求，包括使用图卷积网络

（Graph convolutional neural network， GCN）表征空间关联性、LSTM 表征时间特性以及自动编码器

（Auto encoder，AE）来表征上下文因素，然后通过深度强化学习来求解站点库存平衡的整数线性优化

问题。

4. 2　实验评估　

本文首先评估了 5 种方法在用户数量发生变化时的系统效用的变化情况，站点数量固定为 20。从

图 7（a）可以看出，5 种方法中，本文提出的 STDCSS 方法的效用水平较 OBGM、Random 和 NWF 这  3 种

方法有显著优势，并且其效用随着用户数量的增长呈现线性增长的趋势。STDCSS 方法在用户数量为

100 时的效用水平就超过了另外 3 种方法在 250 个用户时的情况。与之相对地，OBGM 方法的效用比其

余的 2 种方法略高，但远远低于 STDCSS 方法，这说明后者额外的库存需求预测步骤能够有效预测未

来时刻各站点的需求，并为后续的最优匹配过程提供更接近于最优解的指导，提升系统总体表现。此

外，Random 方法作为基线，其表现与 NWF 方法基本一致，这说明在单个时间片内采用贪心的思路或许

能够在当前时刻下较好地解决共享单车调度问题，但是对于跨时间片的行程无法进行有效的任务分

配。BN‑RL 得益于深度学习神经网络对站点需求时空波动规律的精确感知，以及深度强化学习对优化

问题的精确规划，其表现出了最高的系统效用水平。然而，由于在校园范围内，站点数量和用户数量相

比于城区等大范围内的单车调度系统而言较少，因此问题可行解所在的空间也较为局限，导致 BN‑RL

表  1　VARMA 模型不同 p、q选择下 AIC 值

Table 1　AIC value of different combinations of p and q 
in VARMA model

滑动平均

阶数 q

1
2
3
4
5

自回归阶数 p

1
2 819.36
2 812.36
2 805.08
2 801.74
2 800.61

2
2 794.06
2 795.55
2 793.79
2 796.80
2 795.87

3
2 795.31
2 794.80
2 793.39
2 794.27
2 792.84

4
2 795.10
2 794.05
2 794.34
2 793.88
2 794.06

5
2 797.20
2 793.43
2 794.99
2 798.27
2 795.00
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与 STDCSS 相比并没有产生理想的优势。当用户数量不超过 150 时，二者表现出的效用水平较为接

近。当用户数量进一步增大时，BN‑RL 的效用优势逐渐增大。图 7（b）展示了当用户数量固定为 300、
站点数量发生变化时 5 种方法的效用表现。在这种设置下，用户数量处于显著满足站点需求的水平，因

此站点数量增多时系统效用也能够增加。同样地，STDCSS 方法较除了 BN‑RL 其他 3 种方法表现出显

著的优势。具体而言，当站点数量为 20 时，STDCSS 方法产生的任务分配策略所带来的系统效用为其

他 3 种方法的 2.5 倍，这也与图 7（a）中相同效用水平下 STDCSS 所需要的人数与其他方法的比例相一

致。同样地，BN‑RL 的效用依然处于最高水平，且随着站点数量的增大，BN‑RL 的效用优势逐步扩大。

为了评估各个算法的运行效率，本文通过仿真实验测量了它们在各个参数下的运行时间。需要注

意的是，虽然运行时间与具体的硬件配置和系统工况高度相关，但是不同的算法在相同参数设置下的

运行时间之间的相对关系依然是有参考价值的。图 8（a）和（b）给出了算法运行时间分别受用户数量和

站点数量影响而产生的变化。显而易见的是，随着问题规模的扩大，BN‑RL 方法运行时间的增长趋势

较其他算法更为明显，其次是 STDCSS 方法，与此二者相比，剩余 3 种方法的运行时间随实验参数的变

化影响不大。STDCSS 引入的预测算法虽然对于提升系统效用发挥了显著作用，但是其也需要进行更

多更加复杂的运算操作。本文为了保证预算算法的效果，采用了在每个时间片对滑动窗口进行预测模

型训练的模式，即每个时间片都会引入额外的时间开销，这部分时间开销明显超过了 OBGM 算法，成为

图 7 系统效用随用户数量和站点数量变化

Fig.7 Changes of system utility with user count and station count

图 8 运行时间随用户数量和站点数量变化

Fig.8 Changes of running time with user count and station count
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影响系统运行时间的主要因素。STDCSS 算法的运行时间受站点数量的影响较大，而其与用户规模的

倍率关系并没有那么明显，因为站点数量是 VARMA 模型参数个数的决定性因素。而 BN‑RL 方法所

需要在训练数据集上对神经网络模型和强化学习模型进行训练，尽管校园共享单车数据集的规模并不

大，但是与其他方法相比，对未来站点需求的准确拟合以及单车调度决策的优化目标，使得多轮次训练

所花费时间开销仍然要高出一个数量级。因此，从系统可拓展性角度分析，在实际应用中需要适当控

制节点个数，或者加配相当的计算资源，来满足每个时间片内的预测和匹配运算资源需求。

5 结束语  

本文提出了一种校园共享单车资源调度系统，它能够动态感知时空分布，并解决库存紧张和资源

调度效用之间的矛盾。该系统首先利用 VARMA 向量自回归滑动平均模型对自行车站点的动态变化

进行建模，预测未来时刻站点库存紧缺情况，以应对突发变化。其次，为了解决众包资源调度场景下的

自行车调度效用和开销之间的矛盾，提出了基于二分最优匹配模型的调度任务分配方法，并通过优化

匈牙利算法来实现高效的任务分配决策。仿真实验结果表明，该方法能够有效提高共享单车调度的系

统效用，减少因库存紧张导致的服务质量损失，并有效平衡自行车的时空分布。
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