
投稿网址:www. stae. com. cn

2025 年 第 25 卷 第 5 期

2025, 25(5):02127 -08　
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程
Science Technology and Engineering

　 ISSN 1671—1815
CN 11—4688 / T

收稿日期: 2024-03-15 修订日期: 2024-11-19
基金项目: 国家自然科学基金(71961012)
第一作者: 贾现广(1977—),男,汉族,河南浚县人,硕士,副教授。 研究方向:智能交通与大数据。 E-mail:jxg@ kust. edu. cn。

∗通信作者: 吕英英(1982—),女,汉族,山西临汾人,硕士,讲师。 研究方向:智能交通与大数据。 E-mail:20070102@ kust. edu. cn。

DOI:10. 12404 / j. issn. 1671-1815. 2401851
引用格式:贾现广, 刘欢, 冯超琴, 等. 基于混合卷积-递归神经网络的共享单车出入流预测[J] . 科学技术与工程, 2025, 25(5): 2127-2134.

Jia Xianguang, Liu Huan, Feng Chaoqin, et al. Prediction of shared bicycle inflow and outflow based on Conv3D-GRU neural network[J] .
Science Technology and Engineering, 2025, 25(5): 2127-2134.

基于混合卷积-递归神经网络的共享单车出入流预测

贾现广1, 刘欢1, 冯超琴1, 吕英英2∗

(1. 昆明理工大学交通工程学院, 昆明 650500; 2. 昆明理工大学信息工程与自动化学院, 昆明 650500)

摘　 要　 准确预测共享单车流量有助于优化共享单车的供需平衡,提高城市居民的出行便利性。 为解决共享单车预测准确

性不高以及时空特性捕捉不充分的问题,提出了一种混合卷积-递归神经网络(hybrid convolutional-recurrent neural network)
Conv3D-GRU 模型,采用芝加哥 2022 全年共享单车数据进行实验,并与三维卷积神经网络 3D-CNN(3D convolutional neural net-
work)模型和卷积长短期记忆网络(Convolutional long short-term memory,ConvLSTM)的预测结果进行比较,使用均方根误差

( root mean squared error,RMSE)、平均绝对误差(mean absolute error,MAE)、决定系数 R2 评估模型性能。 实验结果表明,
Conv3D-GRU 相较于 3D-CNN 和 ConvLSTM 模型,在 RMSE、MAE 以及 R2 上分别提高了 3. 25% 、4. 90% 、1. 14% 和 11. 94% 、
13. 70% 、2. 46% ,可见 Conv3D-GRU 模型的预测误差小,预测精度高,能够有效和可靠地适用于共享单车出入流的预测。
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Prediction of Shared Bicycle Inflow and Outflow Based on
Conv3D-GRU Neural Network

JIA Xian-guang1, LIU Huan1, FENG Chao-qin1, LÜ Ying-ying2∗

(1. School of Traffic Engineering, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650500, China;
2. School of Information Engineering and Automation, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650500, China)

[Abstract]　 Accurately predicting bike-sharing flow is essential for optimizing the supply-demand balance of shared bikes and enhan-
cing urban residents􀆳 travel convenience. To address the issues of low prediction accuracy and insufficient capture of spatiotemporal
characteristics in bike-sharing flow prediction, a hybrid convolutional-recurrent neural network (Conv3D-GRU) model was proposed.
Using Chicago􀆳s 2022 full-year bike-sharing data, experiments were conducted, and the results were compared with those of the 3D
convolutional neural network (3D-CNN) model and the convolutional long short-term memory (ConvLSTM) model. The model per-
formance was evaluated using root mean squared error (RMSE), mean absolute error (MAE), and the coefficient of determination
(R2). Experimental results show that compared with the 3D-CNN and ConvLSTM models, Conv3D-GRU is improved by 3. 25% ,
4. 90% , 1. 14% and 11. 94% , 13. 70% and 2. 46% on RMSE, MAE and R2, respectively. This demonstrates that the Conv3D-GRU
model has lower prediction errors and higher prediction accuracy, making it an effective and reliable approach for forecasting bike-sha-
ring inflow and outflow.
[Keywords]　 urban transportation; access flow prediction; Conv3D-GRU; bicycle sharing; spatio-temporal properties

　 　 随着城市的快速发展,共享单车作为一种新型

绿色交通出行方式为居民的日常出行提供了便

捷[1]。 在中国,共享单车自 2016 年兴起,迅速成为

城市短途出行的重要方式。 近年来,随着技术的进

步和大数据分析的应用,共享单车的使用效率和用

户体验不断提升。 目前,中国共享单车市场呈现出

智能化、精细化管理、绿色出行和多元化发展的趋

势。 有效预测和管理共享单车流量对于减少交通

拥堵、减少能源消耗、提升城市环境质量具有至关

重要的作用[2]。
过去的研究主要侧重于传统方法如自回归移

动平均模型 ( autoregressive integrated moving aver-
age,ARIMA)和支持向量机(support vector machine,
SVM) [3]。 然而,这些传统模型往往假设数据呈线

性且独立分布,难以处理共享单车出入流中的非线

性和时空依赖关系。 近年来,机器学习在时间序列
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预测领域展现出优异的性能,尤其是在交通流量预

测上取得了显著的成果[3],许多研究者开始将机器

学习算法应用于共享单车需求预测。
种颖珊等[4] 结合随机森林和时空聚类预测站

点的共享单车需求。 曹旦旦等[5] 使用长短时记忆

(long short-term memory,LSTM)神经网络来预测每

小时的共享单车需求。 许淼等[6] 提出了一种引入

注意力机制的长短时记忆神经网络模型( attention
mechanism long short-term memory network, AM-
LSTM),其预测精度优于单一的 LSTM 模型。 Collini
等[7]对共享单车系统中的可用共享单车进行短期

预测,经过对比得出 ( bidirectional long short-term
memory,Bi-LSTM)是最佳模型。 刘恒孜等[8] 提出了

季节性灰色 Markov 模型来预测共享单车需求量。
刘耿 耿 等[9] 提 出 一 种 基 于 双 向 长 短 期 记 忆

(BiLSTM)的深度网络模型以预测未来的共享单车

流量,结果表明预测效果优于 ANN,RNN 和 LSTM
模型。 Yang 等[10] 利用卷积神经网络( convolutional
neural networks,CNN)来预测城市级和站点级的每

日单车借还量。
尽管上述的研究提出了许多基于机器学习的

预测方法,并在一定程度上解决了共享单车需求预

测的问题,但这些方法并未完全同时考虑到共享单

车的空间特性和时间依赖性。 为了解决这个问题,
Zi 等[11]提出了一种新颖的具有时间注意力的深度

图卷积网络模型( time attention graph convolutional
network,TAGCN),用于每个站点的共享单车的出入

站数量预测。 Guo 等[12] 应用时空图神经网络

(space-time graph neural network,ST-GNN)建立了自

行车需求预测模型。 上述学者都采用了图卷积网

络(graph convolutional network,GCN)捕获空间相关

性,但是 GCN 通常是静态的,它在考虑邻近节点的

连接关系时不会考虑时间因素,难以捕获节点在不

同时间点的状态变化。 Li 等[13] 结合 2D-CNN 和

LSTM 提出了一种时空记忆网络(space-time memory
network,STMN)来预测共享单车的短期使用情况。
王俊等[14]和 Ai 等[15] 都采用卷积长短期记忆网络

(ConvLSTM)预测共享单车,并表明 ConvLSTM 模型

比 2D-CNN 和 LSTM 模型具有更好的性能,但是

ConvLSTM 网络只在顶层的高级特征上建立时间联

系,而没有充分利用低层特征上的空间和时间相

关性。
共享单车的使用具有明显的时空特性,用户的

出行需求也随着时间和地点的变化而变化,只考虑

静态的空间特性或时间依赖性可能无法全面捕捉

到共享单车的实际情况,从而导致预测不准确。 因

此,针对现有研究在捕捉共享单车的时空特性和综

合处理多层次信息方面存在的不足,现提出一种基

于 Conv3D-GRU 神经网络的共享单车出入流预测方

法。 Conv3D-GRU 神经网络模型通过结合 3D-CNN
和 GRU 的优势,有效地连接高层次和低层次的空间

特征和时间特征,使得模型更具适应性和泛化能

力,能够更好地捕捉共享单车需求的时空变化规

律,提高模型预测的准确性。

1　 共享单车出入流预测模型构建

1. 1　 3D-CNN 模型

卷积神经网络(CNN)是一种深度学习算法,擅
长处理具有网格结构的数据。 根据处理数据的维

度不同,CNN 可分为一维卷积神经网络(1D-CNN)、
二维卷积神经网络(2D-CNN)和三维卷积神经网络

(3D-CNN) [16],其基本组成都包括卷积层、激活层、
池化层和全连接层。 与 1D-CNN 和 2D-CNN 相比,
3D-CNN 通过滑动窗口在数据的三维索引上移动,
计算特征映射,从而识别出数据随时间和空间变化

的规律性。 3D-CNN 计算公式为

f∗g(x,y,z) = ∑∑∑ f( i,j,k)g(x - i,
y - j,z - k) (1)

式(1)中:f 为输入图像;g 为卷积核;(x,y,z)分别为

卷积核在 3 个维度上的空间坐标;( i,j,k)为 3D 卷

积核内的局部坐标;∗表示卷积运算。
1. 2　 GRU 模型

GRU 是循环神经网络(recurrent neural network,
RNN)的一种变体,能够解决传统 RNN 面临的梯度

消失和长期依赖问题[17]。 GRU 通过其特有的门控

机制,如重置门和更新门,使得模型在处理时间序

列数据时能够更有效地保留长期依赖信息。
结合当前时刻输入信息 xt 和 ht -1 ,GRU 可以得

到当前隐藏节点的输出 yt 和传递给下一个节点的

隐藏状态 ht ,其内部计算公式如下。
zt = σ(Wz[ht -1,xt]) (2)
rt = σ(Wr[ht -1,xt]) (3)

h
~

t = tanh(W[rt∗ht -1,xt]) (4)

ht = (1 - zt)∗ht -1 + zt∗h
~

t (5)
式中: xt 为当前时刻输入信息; ht -1 和 ht 分别为上

一时刻和传递到下一时刻的隐藏状态; h
~

t 为候选隐

藏状态; rt 和 zt 分别为重置门和更新门;σ 和 tanh
分别为 Sigmoid 函数和 tanh 函数;Wz 、Wr 、W 分别

为各阶段的权重参数。
1. 3　 全连接层

全连接层( fully connected layer,FC)是神经网
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络中的一种基本层,也是最常用的层之一。 在全连

接层中,输入向量通过线性变换和激活函数的非线

性映射,产生输出向量,其计算公式为

y = f(Wht + b) (6)
式(6)中: ht 为 GRU 层在时间步 t 的输出向量; W
为全连接层的权重矩阵; b 为全连接层的偏置向量;
f 为激活函数。
1. 4　 Conv3D-GRU 神经网络的共享单车出入流预

测的模型构建

为有效捕捉共享单车数据中的空间位置特征

及其随时间的变化规律,提出了一种混合卷积-递归

神经网络(Conv3D-GRU)模型,所构建的 Conv3D-
GRU 模型结构由 5 层 3D-CNN、1 层 GRU 和 1 层全

连接层组成,该模型通过联合 3D-CNN 和 GRU 可学

习到共享单车数据的空间特征及时间依赖关系,模
型架构如图 1 所示。

(1)3D-CNN 层。 共享单车数据在城市不同区

域展现出明显的使用差异,为了有效地处理这些空

间信息,选择了 3D-CNN。 具体地,该模型将所处理

的张量数据输入到 2 层 3D-CNN 用于识别和提取共

享单车数量在不同时间和地点上的变化趋势、规律

及特征。 通过在日期、小时、经度和纬度索引上进

行滑动的卷积操作,计算出一系列特征映射,捕获

数据随时间和地点变化的规律性,从而学习到共享

单车流量随着时间的推移在城市中不同地点的分

布情况。 最后引入了 3 层 3D-CNN,进一步提取更

高级的时空特征,层级化的特征提取过程能更深入

地捕捉共享单车流量的时空复杂性,使得模型能够

更准确地预测城市中的共享单车流量。
(2)GRU 层。 共享单车的使用模式不仅与空间

因素相关,还与时间紧密相关。 例如,通勤高峰期

和节假日的单车使用模式可能有显著差异。 为此,
模型引入了 GRU 层捕捉时间序列数据中的动态变

化和长期依赖关系。 具体地,在空间特征通过 3D-
CNN 层提取后,引入 GRU 识别出共享单车数据中

不同时间段内的流量特征,使模型能够全面捕捉共

享单车使用的时间依赖性。
(3)全连接层(FC)。 全连接层主要用于将经

过 GRU 层处理后的时间序列特征转换为适合进一

步处理的高维特征向量,从而增强模型对共享单车

流量变化细节的捕捉能力。

2　 数据说明

2. 1　 数据集介绍

芝加哥是美国的主要大城市之一,具有代表性

的城市结构和繁忙的交通系统,其共享单车系统广

泛覆盖城市的不同区域,反映了从城市核心到郊区

的多样化单车使用模式,其数据记录相对完整和准

确。 本文采用的数据集是 2022 年美国芝加哥全年

共享单车行程数据,其中每条行程数据包含以下字

段:订单 ID、车辆类型、行程开始和结束的时间戳、
起始和结束站点的名称和标识符、起始和结束站点

的经纬度坐标,以及用户类型(是否为注册会员)。
由于本文只研究共享单车的出入流量,故对数据进

行筛选,去除无关的字段,只保留订单数据的起始

时间(‘started_at’),结束时间(‘ended_at’),起始

经度(‘start_lng’)和纬度(‘start_lat’),以及结束经

度(‘end_lng’)和纬度(‘end_lat’)。 数据字段示例

如表 1 所示。
2. 2　 数据处理

为了将原始的共享单车数据转化为模型能够

理解和处理的形式,同时剔除无关信息、挖掘空间

和时间的关联性,并降低计算负担,对原始共享单

车订单数据进行以下处理。
(1)网格划分。 基于经纬度,将城市分成 32 ×

32 个网格, 网格的范围设置为经度 - 87. 83 ~
- 87. 50,纬度为 41. 65 ~ 42. 06,每个网格为一个子

区域且大小相等,用 Q = {q1,1,…,qi,j,…,qm,n} 来

表示这些子区域的集合,其中, qi,j 为第 i 行,第 j 列
的子区域。 使用地理位置与网格的起点的差值除

以网格间距得到每个地理位置在网格系统中的索

引。 网格索引计算公式为

图 1　 Conv3D-GRU 模型结构图

Fig. 1　 Conv3D-GRU model architecture diagram

92122025,25(5) 贾现广,等:基于混合卷积-递归神经网络的共享单车出入流预测
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lng_ind = floor[(lng - lng_start) / lng_interval]
(7)

lat_ind = floor[(lat - lat_start) / lat_interval]
(8)

式中:lat 和 lng 分别为共享单车的经度和纬度;lng_
start 和 lat_start 分别为网格的起始经度和纬度;lat_
interval 和 lng_interval 分别为经度和纬度的网格间

距;floor 表示向下取整。
(2)网格出入流张量计算。 提取数据集中的每

个共享单车行程的起始和结束时间,将原始格式

(如“2022-01-01 09:30”)分解为日期和时间两部

分,提取出日期和小时。 根据日期、小时和网格索

引,统计每个网格在每个小时的共享单车入流和出

流。 共享单车的出入流[18]是指在每个小时内,每个

网格区域共享单车的离开和进入数量。 设 P 为共

享单车轨迹的集合,给定一个子区域 qi , j,其相应的

入流与出流公式定义为

xt
in,i,j = ∑

Er∈P
l > 1 | hl -1 ∉ qi,j ∧ hl ∈ qi,j

(9)
xt

out,i,j = ∑
Er∈P

l > 1 | hl ∈ qi,j ∧ hl +1 ∉ qi,j

(10)
式中:Er: h1 → h2 →…→ hEr 为 P 中在时间间隔 t 的
一段子轨迹;hl∈qi,j表示 hl位于区域 qi,j中; |·|代表

集合的势。将在时间间隔 t 的入流和出流定义为出入

流张量(Tensor) χt ∈ Rm×n×2 , χt
i,j,0 = xt

in,i,j , χt
i,j,1 =

xt
out,i,j 。

最后,将以上统计数据存储为一个五维数组,
其中的维度分别是日期、小时、网格的经度索引、网
格的纬度索引和流动性(0 代表入流,1 代表出流),
构建一个描述城市共享单车流动性的空间时间数

据集,为进一步的数据分析和建模提供了基础。

3　 实验及分析

3. 1　 实验参数设置

采用 Python 编程语言进行编程,实验环境配置

如下:处理器为 Intel(R) Core(TM) i5-8250U CPU
@ 1. 60GHz(最大可加速至 1. 80 GHz),内存容量为

16 GB,操作系统为 Windows 10,模型的构建基于

PyTorch 深度学习框架。 模型使用均方误差损失

(MSE)作为训练的损失函数,并采用 Adam 优化器

来更新模型的权重。 学习率设置为 0. 001,批次大

小为 32, epoch 设置为 100, 设置提前终止策略

(EarlyStopping)防止所构建的模型出现过拟合。 将

共享单车出入流数据进行归一化处理,按照 8 ∶ 1 ∶ 1
划分训练集、验证集和测试集,使用 3 个时间步长预

测未来 1 个时间步长的共享单车出入流。 基于

Conv3D-GRU 神经网络的共享单车出入流预测模型

的各层参数设置如下。
(1)模型首先采用 2 个三维卷积层进行空间特

征提取。 第 1 个卷积层从 2 个通道的输入映射到

16 个通道的输出,其中卷积核的大小为 3,步长为

1,且进行了 1 单位的零填充。 第 2 个卷积层从 16
个通道的输入映射到 32 个通道的输出,参数设置与

第 1 层相同。 每个卷积层后采用 ReLU 激活函数,
以引入非线性并增强模型的表达能力。

(2)空间特征提取后,采用 1 个 GRU 层处理时

间序列数据以提取时间层次的特征。 该层的输入

尺寸为 32 × 32 × 32,隐藏层单元数设置为 64。
(3)模型通过 1 个全连接层将 GRU 的输出从

64 维映射到 64 × 32 × 32 维,调整数据的维度,使其

适应后续的卷积层。
(4)最后通过 3 个三维卷积层将时序特征映射

回原始的空间分辨率。 其中,前 2 个卷积层将 64 个

通道的输入映射到 64 个通道的输出和 32 个通道的

输出,其中卷积核的大小为 3,步长为 1,且进行了 1
单位的零填充。 最后 1 个卷积层则将 32 个通道的

输入映射到 2 个通道的输出,卷积核的大小设为

(1,3,3),步长为 1,且进行了 (0,1,1) 单位的零

填充。
3. 2　 预测结果对比分析

为了验证所构建的 Conv3D-GRU 模型的有效

性,将 Conv3D-GRU 模型和 3D-CNN 模型以及 Conv-
LSTM 模型进行平行对照实验。 某小时共享单车出

入流的真实值和各模型的预测值结果热力图如图 2
和图 3 所示,Conv3D-GRU 模型的预测效果比 3D-
CNN 和 ConvLSTM 模型更好。

表 1　 数据字段示例

Table 1　 Data example
started_at ended_at start_lat start_lng end_lat end_lng

2022 / 1 / 13 11:59 2022 / 1 / 13 12:02 42. 012 800 - 87. 665 906 42. 012 56 - 87. 674 4
2022 / 1 / 10 08:41 2022 / 1 / 10 08:46 42. 012 763 - 87. 665 967 42. 012 56 - 87. 674 4
2022 / 1 / 25 04:53 2022 / 1 / 25 04:58 41. 925 602 - 87. 653 708 41. 925 33 - 87. 665 8
2022 / 1 / 04 00:18 2022 / 1 / 04 00:33 41. 983 593 - 87. 669 154 41. 961 51 - 87. 671 4
2022 / 1 / 20 01:31 2022 / 1 / 20 01:37 41. 877 850 - 87. 624 080 41. 884 62 - 87. 627 8
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图 2　 共享单车出流预测结果

Fig. 2　 Shared bicycle outflow prediction results
图 3　 共享单车入流预测结果

Fig. 3　 Shared bicycle inflow prediction results
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　 　 由图 2 可知,3 个预测模型的出流预测结果均

与真实值存在一定程度的差异,但是从整体上相比

而言,Conv3D-GRU 模型的预测结果与真实值最为

接近,其次是 3D-CNN 模型,ConvLSTM 模型的预测

效果最差。 进一步分析每个网格的预测结果,
Conv3D-GRU 模型对每个网格的出流预测比 3D-
CNN 和 ConvLSTM 模型更准确。

由图 3 可知,整体上,Conv3D-GRU 模型预测的

入流结果比 3D-CNN 和 ConvLSTM 模型更接近真实

值。 局部上,3D-CNN 模型对每个网格的入流预测

比 ConvLSTM 模型好,但是 3D-CNN 模型对部分网

格的预测与真实值有较大差异,相比之下,Conv3D-
GRU 模型对每个网格的入流预测精度更高。

为了更全面地评估模型在时间序列预测上的

性能,绘制某网格一段时间内的预测流量与实际流

量的折线图,如图 4 所示。 可以观察到,3 个模型都

捕捉到了流量的总体趋势,但在预测准确性上存在

差异。 3DCNN-GRU 模型在大多数时间点上比其他

模型更接近实际流量数据。 这表明,在处理共享单

车流量预测问题时,结合了卷积神经网络和循环神

经网络的 3DCNN-GRU 模型能提供更高的预测准

确性。
为了更加精确地描述模型的各种性能,使用均

方根误差 RMSE、平均绝对误差 MAE 及决定系数 R2

这 3 种 指 标 来 评 价 3 种 模 型 的 性 能, RMSE、
MAE[19]、R2[20]定义如下。

RMSE = 1
n∑

n

i
(yi - y

∧

i) (11)

MAE = 1
n∑

n

i = 1
y
∧

i
- yi (12)

　 　 R2 = 1 - SSE / SST (13)
式中: y

∧

i 为共享单车流量的预测值; yi 为共享单车

流量的真实值; SSE 为误差平方和; SST 为总平

方和。
结果显示,Conv3D-GRU 模型在预测城市共享

单车流量方面表现出了良好的性能。 具体的结果

如表 2 所示。
RMSE 越小表示模型预测值与实际值误差小,

模型预测精度高。 Conv3D-GRU 模型相对于 3D-
CNN 模型提升了约 3. 25% ,相对于 ConvLSTM 模型

提升了约 11. 94% 。 RMSE 的值越小,模型的预测性

能越好。 说明 Conv3D-GRU 模型的预测值与真实观

测值之间差异更小,模型的预测精度更高。
MAE 衡量模型对每个数据点的误差的平均值。

Conv3D-GRU 模型相对于 3D-CNN 模型提升了约

4. 90% ,相对于 ConvLSTM 模型提升了约 13. 70% 。
这说明 Conv3D-GRU 模型的平均预测误差更小,即
Conv3D-GRU 模型对每个数据点的预测更为准确。

R2 度量模型解释因变量方差的比例,较高的 R2

表示模型能够更好地解释因变量(目标变量)的方

差,即更好地捕捉数据的变化趋势。 Conv3D-GRU
模型相对于 3D-CNN 模型提升了约 1. 14% ,相对于

ConvLSTM 模型提升了约 2. 46% 。

表 2　 各模型评价指标对比

Table 2　 Comparison of evaluation metrics
among different models

预测模型 Conv3D-GRU 3D-CNN ConvLSTM
RMSE / 10 - 3 3. 989 4. 123 4. 530
MAE / 10 - 3 0. 932 0. 980 1. 080

R2 / % 92. 37 91. 33 90. 15

图 4　 共享单车流量预测对比图

Fig. 4　 Comparison chart of bike-sharing flow prediction
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　 　 这表明 Conv3D-GRU 模型更好地适应了数据的

变化趋势,使得其对数据的解释能力更强。
Conv3D-GRU 模型在 RMSE、MAE、R2 指标上均

表现出比 3D-CNN 和 ConvLSTM 模型更高的性能。
与 3D-CNN 和 ConvLSTM 模型相比,Conv3D-GRU 模

型的预测精度更高,预测值与真实值的误差更小,
拟合更准确,对数据变化趋势的解释能力更强,说
明 Conv3D-GRU 模型在预测共享单车出入流上更具

有优势。

4　 结论

考虑到共享单车流量存在的时空特性,提出了

一种基于混合卷积-递归神经网络(Conv3D-GRU)的
模型,融合了三维卷积神经网络(3D-CNN)和门控

循环单元(GRU)的特性。 通过引入三维卷积神经

网络,模型从多个时间步长和空间位置中捕获特

征,从而更全面地捕捉不同时间和空间维度的变

化。 GRU 在处理序列数据时,能够更好地捕捉和理

解数据中的时序依赖性,进一步提升了模型的预测

性能。 结果表明,Conv3D-GRU 模型相比于 3D-CNN
模型,在 RMSE、MAE、R2 三项指标上分别提升了

3. 25% 、4. 90% 、1. 14% ;Conv3D-GRU 模型相比于

ConvLSTM 模型,在 RMSE、MAE、R2三项指标上分别

提升了 11. 94% 、13. 70% 、2. 46% 。 Conv3D-GRU 模

型的预测结果更接近真实情况,对每个数据点的预

测更为精确,能更好捕捉数据的变化趋势,模型拟

合程度更高,可解释性更强,说明所提出的 Conv3D-
GRU 模型在共享单车流量预测方面和基准模型相

比误差低、精度更高,具有应用于共享单车流量预

测的潜力,但仍需进一步的深入研究和优化,以充

分发挥其优越性能并应对局限性。
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