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基于critic组合预测方法的共享单车故障预测
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摘要: 针对无桩式共享单车系统缺少故障预测方法的研究及预测准确率低不稳定等问题，在挖掘预测因素和故障单

车之间的信息特征上，提出改进熵权法对预测因素分权，并采用BP神经网络、径向基函数和ELMAN神经网络3种
单一预测模型建立基于critic权重的组合预测模型，在Matlab上进行实例求解。结果表明，相比单一预测方法，该组

合预测方法提高了预测准确率5%左右，且能够降低预测风险，减少预测的系统误差，具有较好的实用价值。
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Fault Prediction of Sharing Bikes Based on Critic
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Abstract: In  view of  the  lack of  research on fault  prediction method,  low prediction accuracy and instability  of  dockless
sharing bikes system, and on the basis of mining the information features between the predictive factors and the faulty bikes,
an improved entropy weight method is proposed to divide the weights of the predictive factors. And three single prediction
models,  BP  neural  network,  radial  basis  function  and  Elman  neural  network,  are  used  to  establish  a  combined  prediction
model based on critical weight, to solve an example on Matlab. The results show that: compared with the single prediction
method, the combined prediction method improves the prediction accuracy by about 5%, and can reduce the prediction risk
and system error and has good practical value.
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无桩式共享单车的出现为人们的出行提供了便

利，但单车故障问题也大量出现。Kaspi等 [1]指出，

即使故障共享单车的比例很小，仍然会严重地影响

用户对整个共享单车系统的满意度。故障共享单车

不仅降低了共享单车运营企业的服务品质，还严重

威胁骑行乘客的安全。因此，及时回收故障单车成

为企业亟待解决的问题。

目前研究共享单车的故障预测问题的文献很

少，其研究对象分为有桩式共享单车系统和无桩式

共享单车系统。研究问题大致可分为两类：预测每

一辆单车的故障状态和预测站内故障单车的数量问

题。例如，Kaspi等[2]用贝叶斯模型对停放在站内的

每一辆有桩单车进行故障预测。赵明明[3]用Cox比例

风险模型，考虑单车的使用时间、环境等因素，对

站内每一辆有桩单车进行故障预测。Zhang等[4]用逻

辑回归模型，考虑骑行速度、维修次数等因素，计

算每一辆无桩单车的损坏概率。张巍等[5]考虑单车

故障概率随模糊站点的使用强度不同而近似服从正

态分布，来预测故障无桩单车数量。常山[6]考虑维

修站影响区域、共享单车投射面积，提出故障单车

区域密度公式，来预测故障无桩单车数量。

上述研究都取得了较好的理论成果，但存在如
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下问题：1) 单一预测模型考虑因素有限，导致系统

误差预测风险大[7]；2) 多数模型未考虑单车使用时

间、频率等预测因素的影响；3) 部分模型虽然考虑

了预测因素的影响，但将所有因素同等看待，忽略

了不同预测因素造成单车故障的重要程度不同。

针对上述问题，本文对上海市宝山区4月份共

享单车骑行数据进行深入分析，应用改进熵权法对

故障单车的预测因素(骑行时长、距离等)赋予不同

权值，进而得到每一辆单车的分值，再对所有分值

进行平均优化处理。在此基础上，以BP神经网络、

径向基函数和ELMAN神经网络3种单一预测模型，

建立基于critic权重的组合预测模型，并将其应用于

单车故障预测，以期降低预测风险。

 1    基于改进熵权法的共享单车故障预

测因素分析

 1.1    预测因素的选取

故障预测因素常采用骑行总距离、骑行次数、

骑行速度、骑行总时长、维修次数以及共享单车自

投放经历的恶劣天气次数等 [3-4]。本文对上海市

2019年4月份无桩式共享单车用户骑行数据(交易编

号、车辆ID、骑行起点经纬度、骑行终点经纬度、

租赁时间、还车时间等)进行分析，得到以下结论：

故障单车租借骑行时长常会低于无故障单车的骑行

时长，尤其是骑行时间低于1 min的时候故障单车数

量暴增，同时骑行距离低于300 m时，故障车辆的

数量也远远大于无故障单车，其原因可能是顾客试

骑后发现单车故障，提前锁车所致；此外，在无恶

劣天气和环境影响的情况下，单车停滞时间过长大

概率表示单车出现故障；单车在地铁口、公交站、

商业街等热门区域的停滞时间和使用频率与单车故

障有相关性，与同区域单车相比，单车停滞天数过

长，日租借次数过多或过少，预示着单车出现故障。

因此，本文选择的共享单车故障预测因素包括

服务时间低于1min的次数、服务路程低于300m的次

数、停滞天数、热门点停滞天数、日平均租借次

数、热门点日平均租借次数、租借均差值。其中，

单车日平均租借次数包含该单车的热门点日平均租

借次数。租借均差值是某单车日均租借次数与近段

时间该区域日均租借次数的差的绝对值。该绝对值

越大表示单车租借次数过多或者过少，都预示着存

在故障风险。

 1.2    改进熵权法

在对多个影响因素进行综合评价时，各影响因

素权值的分配是量化评估的关键。为此，本文应用

改进熵权法对共享单车故障预测的各个预测因素予

以不同权重。熵权的获得建立在评价矩阵的基础之

上，在一个具有i 组数据、j 个预测因素的评估体系

中，评价矩阵和改进熵权求解步骤如下。

X =


x11 x12 · · · x1 j

x21 x22 · · · x2 j

...
...

...
xi1 xi2 · · · xi j

。
xi j其中， 表示第j个预测因素下的第i 组数据的

真实值。

第1步　将评价矩阵归一化。

Zi j =
xi j−min

{
x1 j, x2 j, · · · , xn j

}
max
{
x1 j, x2 j, · · · , xn j

}−min
{
x1 j, x2 j, · · · , xn j

}。 (1)

第2步　计算第j个指标下第i个项目的比重。

Pi j = Zi j

/ n∑
i=1

Zi j。 (2)

第3步　计算第j项指标的熵值Hj。

H j = −
1

ln(n)

n∑
i=1

Pi j ln(Pi j)。 (3)

第4步　用本文改进公式计算各项指标的权

值，改进公式如下。

针对传统熵权法出现的问题，文献[8](记为改

进熵权法1)和文献[9](记为改进熵权法2)对各项指标

的权值公式进行改进，但仍存在不足之处(如表1所
示)，因此本文提出以下改进。

w j =


(1−H j)w1 j+Hw2 j

n∑
k=1

[
(1−Hk)w2k +Hw2k

] , H j < 1;

0, H j = 1。

(4)

w1 j =
1−H j

n∑
k=1

(1−Hk)
。 (5)

w2 j =
1+H−H j

n∑
k=1

(1+H−Hk)
。 (6)

w j H j

H

式中， 表示第j个预测因素的权重； 是第j个
预测因素的熵值； 是所有不为1的熵值的平均值。
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以下通过3组熵值对4种熵权法进行比较。由表1可
知，对于第1组数据，3种改进熵权法都克服了传统

熵权法的权重分配问题；对于第2、3组数据，改进

熵权法1和2明显缩小了熵权之间的差距。在熵值离

散时，本文改进的熵权法的熵权离散效果更好。综

上，本文改进的熵权法更加合理。
 
 

表 1    改进熵权法的效果比较

Table 1    Effect Comparison of improved entropy weight method

序号 类型 熵值
传统
熵权法

改进
熵权法1[8]

改进
熵权法2[9]

本文改进
熵权法

1 熵值偏大 0.999 9 0.167 0.333 0.333 0.333
0.999 8 0.333 0.333 0.333 0.333
0.999 7 0.500 0.333 0.333 0.333

2 熵值偏小 0.100 0.409 0.421 0.404 0.454
0.500 0.227 0.211 0.235 0.175
0.200 0.364 0.368 0.361 0.371

3 离散 0.900 0.067 0.156 0.133 0.088
0.500 0.333 0.333 0.333 0.275
0.100 0.600 0.511 0.533 0.637

 
 

 1.3    平均优化处理

w j

S bi

由1.2节得到的j个预测因素的权重 ，可以得

到每辆单车的分值 为

S bi = xi1w1+ xi2w2+ · · ·+ xi jw j。 (7)

接着分别计算故障车辆和无故障车的平均分值

(针对已知的训练样本)，公式如下。

AVE1 =
1
nb

nb∑
nb=1

S 1nb ; (8)

AVE2 =
1
ng

ng∑
ng=1

S 2ng。 (9)

S 1nb nb

S 2ng ng

其中，AVE1表示故障单车平均分值；AVE2表

示无故障车平均分值； 表示故障单车分值； 表

示故障单车数量； 表示无故障车分值； 表示无

故障车数量。

S 1nb＜AVE1 Znb = AVE1 S 2ng＞AVE2

Zng = AVE2 S 1nb≥AVE1 Znb = S 1nb S 2ng≤

AVE2 Zng = S 1ng

Zn

若  ，则令 ；若 ，

则令 ；若  ，则 ；若

，则 。经过上述处理得到新的单车分值

集合为Z，Z中元素记为 ，表示为各个单车实际分值

(为方便后面实例量化分析，对测试集合做同样的处理)。

 2    基于critic法的组合预测模型

 2.1    单项预测模型的选择

共享单车故障预测与单车骑行距离、频次、时

长，以及单车使用环境、天气等多种因素有关，很

难用一定的数学表达式描述。人工智能方法如BP神
经网络、径向基函数、ELMAN神经网络等具有较

强的非线性学习能力，能通过数据学习得到其内在

关系。本文选择以上3种方法进行组合预测。

BP神经网络模型具有良好的函数逼近特性，可

以模拟任意非线性问题，由输入层、隐含层(可以是

多层)和输出层构成，适合处理复杂问题，使得BP
神经网络成为应用最广泛的经典模型之一[10]。本文

BP神经网络的基本结构如图1所示，神经网络输入

层为7个预测因素，神经网络输出层为单车分值PBP。
 

预测因素

输入层
单隐层

距离低于 300 m 次数
停滞天数
热门点停滞天数 PBP  

输出单车分值
日均租借次数
热门点日均租借次数

租借均差值

时间低于 1 min 次数

 
图 1   BP神经网络结构

Figure 1   Structure of BP neural network
 

径向基函数可以避开复杂的算法来准确地完成

计算和预测，其具有全局逼近拟合、训练速度快、

不易陷入局部极小值等优势[11]。径向基函数一般有

输入层、隐含层和输出层3层，常用的径向基函数

是高斯函数，径向基函数结构图与BP神经网络结构

图类似，PRBF为径向基函数输出单车分值。

ELMAN神经网络与BP和RBF神经网络不同的

是，它是一种典型的反馈式网络，在前馈式神经网络

的基础上增加了承接层用以记忆存储前一时刻的输出

数据，从而使系统具有适应时变特性的能力，进而促

使网络适应数据动态信息特征，提高网络预测精度[12]。

ELMAN神经网络结构如图2所示，神经网络输入层

为7个预测因素，神经网络输出为单车分值PELMAN。

 2.2    组合预测

 2.2.1    组合预测的概念

组合预测[13-14]是对几种预测方法得到的预测结

果，选取适当的权重进行加权以达到提高预测精度

的一种预测方法。其主要目的在于消除单一预测方

法可能存在的较大偏差，提高预测的准确性。BP神
经网络、径向基函数、ELMAN神经网络3种预测方

法组合预测的示意图如图3所示。其表达式为

P组合 = λ1PBP+λ2PRBF+λ3PELMAN。 (10)

λ1 λ2 λ3式中， 、 、 分别为BP神经网络、径向基

函数、ELMAN神经网络的权值。
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BP 神经网络

径向基函数 P组合

ELMAN 神经网络
PELMAN

PRBF

PBP

 
图 3   组合预测的示意图

Figure 3   Schematic diagram of combined forecasting
 

 2.2.2    critic权重法

本文采用cirtic法对组合预测模型进行赋权。该

方法既突出数据间的相互关系，又体现数据波动

性，由此建立一个能够全面考虑到各种单项预测方

法所提供的信息的组合预测模型，达到客观、准确

的预测效果。critic权重计算具体步骤如下。

首先设对n种预测方法用m个评价指标(MAE、
MSE等)去评价，得到误差评价矩阵。

Y =


y11 y12 · · · y1n

y21 y22 · · · y2n

...
...

...
ym1 ym2 · · · ymn

。

其中，yij表示第j种预测方法用第i个指标进行评

价得到的评估值。

再进行归一化处理和数据变异性及冲突性计

算，最后计算权重。

ui j =
ymn− ynmin

ynmax− ynmin

; (11)

ȳn =
1
i

i∑
m=1

ymn; (12)

S n =

√√
1
i

i∑
m=1

(ymn− ȳn)
2; (13)

Rn =

n∑
i=1

(1− ri j); (14)

Cn = S nRn; (15)

λn =Cn

/ n∑
n=1

Cn。 (16)

ynmin ynmax

S n ri j

Cn

式(11)中， 、 分别表示每列最小值和最

大值；式(13)中  表示标准差；式(14)中 表示i、
j两个方法的相关系数；式(15)中 表示方法n的信

息量；式(16)表示第n个方法的权重。

 2.3    模型评价

对于BP神经网络、径向基函数、ELMAN神经

网络和组合预测输出的每一辆共享单车预测分值，

使用下列公式进行评判单车故障或良好。

θ =


[
AVE1+AVE2

2

]
,

AVE1+AVE2

2
> 1;

AVE1+AVE2

2
,

AVE1+AVE2

2
≤1。

(17)

θ = [] P̂ > θ

P̂≤θ

式(17)中， 表示数值取整；若 则定义

单车故障；若 则定义单车状态良好。

针对误差评价矩阵的评价指标，本文选择平均

绝对误差MAE、均方误差MSE、均方根误差RMSE
和平均绝对百分比误差MAPE这4种误差指标。

MAE =
1
n

n∑
1

∣∣∣Z− P̂
∣∣∣; (18)

MSE =
1
n

n∑
1

(Z− P̂)2; (19)

RMSE =

√
1
n

n∑
1

(Z− P̂)2; (20)

MAPE =
1
n

n∑
1

∣∣∣Z− P̂
∣∣∣

Z
。 (21)

P̂

P组合 PBP PRBF PELMAN

式中，Z表示实际分值； 表示模型输出的各个

单车预测分值( 、 、 、 )。

 3    实例分析

针对实例有假设如下。假设此区域内没有跨区

单车；预测过程中，此区域没有新的故障单车产

生；暂不考虑3年报废车辆。为验证本文所提出的

方法的有效性，以2019年上海市4月份原始(该月份

天气晴朗)共享单车数据为例，通过原始数据分析得

到，对应7个预测因素(服务时间低于1 min的次数、

服务路程低于300 m的次数、停滞天数、热门点停

 

预测因素

时间低于 1 min 次数

…

…距离低于 300 m 次数
停滞天数
热门点停滞天数

PELMAN

日均租借次数

热门点日均租借次数
租借均差值

输入层

承接层

隐含层 输出单车
分值 

图 2   ELMAN神经网络结构

Figure 2   Elman neural network structure
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滞天数、日平均租借次数、热门点日平均租借次

数、租借均差值)的700组单车数据，其中，90辆为

故障单车数据，610辆为无故障车数据。部分数据

内容如表2所示。
 
 

表 2    原始数据

Table 2    Raw data

订单号 单车ID 用户ID 开始时间 结束时间 起始经度 起始纬度 结束经度 结束纬度

1 842 315 141 105 11 241 2019-4-1-7:45 2019-4-1-7:57 121.346 310.378 121.357 310.389

2 556 030 195 023 10 662 2019-4-1-6:33 2019-4-1-6:52 121.502 310.281 121.485 310.273

· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·

 3.1    数据处理

首先将7个预测因素和700组数据对应的矩阵

X，分别代入改进熵权法1[8]、改进熵权法 2[9]、本文

改进熵权法中，可以得到7个预测因素所对应的权

值，如表3所示。
 
 

表 3    改进熵权法实例比较

Table 3    Example comparison of improved entropy weight method

改进熵权法 X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

熵值 0.79 0.8 0.87 0.75 0.98 0.96 0.96
改进熵权法1[8] 0.15 0.15 0.14 0.16 0.13 0.13 0.13

改进熵权法2[9] 0.16 0.16 0.14 0.18 0.11 0.12 0.12
本文改进熵权 0.17 0.17 0.14 0.2 0.1 0.11 0.11

 
 

表3中，X1、X2、X3、X4、X5、X6、X7分别表示

单车服务时间低于1 min的次数、服务路程低于300 m
的次数、停滞天数、热门点停滞天数、日平均租借

次数、热门点日平均租借次数、租借均差值。从权

重数值分布来看，改进熵权法1和改进熵权法2缩小

了熵权之间的差距，本文改进熵权离散效果更好，

权重分配更为合理。

然后将上面得到的改进权重代入式(7)、(8)、
(9)、(17)计算，可以分别得到AVE1=1.5、AVE2 = 0.9、
θ = 1以及平均处理优化后的单车分值集合Z 。
 3.2    单一模型预测

 3.2.1    BP神经网络预测

本文基于Matlab编程应用BP神经网络预测。在

具体设计时，首先依据经验公式[15]初步确定隐含层

神经元个数，再通过对不同神经元数的网络进行训

练和对比，最终确定神经元数。随机选取640组数

据作为训练样本(580组无故障车和60组故障单车数

据)和60组数据作为测试样本(30组无故障车和30组
故障单车数据)。经过测算，确定BP神经网络模型

为12个隐层神经元，网络预测性能最佳。从输入层

到隐含层以及从隐含层到输出层的传递函数分别采

用双曲正切s型传递函数和线性传递函数，训练函

数采用trainlm函数。运行结果如图4所示，其中1 ~ 30

和31 ~ 60组数据分别为故障单车和无故障车，其平

均绝对百分比误差为9.4%，预测准确率达到了86.7%。
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图 4   BP神经网络预测

Figure 4   Prediction diagram of BP neural network
 

 3.2.2    径向基函数预测

本文基于Matlab编程实现应用径向基函数的预

测。训练集和测试集数据与BP神经网络模型一样，

利用newrbe函数创建一个精确的神经网络。该函数

在创建网络时，将自动选择隐含层的数目，使得误

差为零。针对径向基函数的分布密度。本文对训练

集样本进行多次反复训练，当spread = 0.5时，网络

预测性能最佳。运行结果如图5所示，其平均绝对

百分比误差为10.3%，其预测准确率达到86.7%。
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图 5   径向基函数预测

Figure 5   Prediction diagram of radial basis function
 

 3.2.3    ELMAN神经网络预测

本文基于Matlab编程实现应用ELMAN神经网络

的预测。训练集和测试集数据与BP神经网络模型一

样。经过测算，确定ELMAN神经网络模型为13个
隐层神经元，网络预测性能最佳。从输入层到隐含
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层以及从隐含层到输出层的传递函数分别采用双曲

正切s型传递函数和线性传递函数，训练函数采用

trainlm函数。运行结果如图6所示，其平均绝对百

分比误差为10.0%，预测准确率达到85%。
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图 6   ELMAN神经网络预测

Figure 6   Prediction diagram of Elman neural network
 

 3.3    组合模型预测

将3种单一预测模型输出的预测分值和集合Z 代
入式(18) ~ (21)中计算，可以得到评价误差矩阵为

Y =


0.115

0.030

0.173

0.094

0.140

0.048

0.220

0.103

0.133

0.045

0.211

0.100


。

将以上矩阵代入critic法中，可以得到BP神经网

络、径向基函数和ELMAN神经网络的权重分别为

0.467、0.261、0.272，组合模型公式为

P组合 = 0.467PBP+0.261PRBF+0.272PELMAN。 (22)

基于Matlab平台计算，组合预测模型预测结果

如图7所示，其平均绝对百分比误差为6.7%，预测

准确率达到93.3%。

 4    对比分析

第3节中单一方法预测模型和critic组合预测模

型的误差对比，反映了critic组合预测模型预测准确

率有了较大的提高。

除与各单一预测的结果进行比较外，为了体现

critic法的优势，与熵权组合预测[16]进行对比，可计

算出BP神经网络、径向基函数和ELMAN神经网络

的权重分别为0.42、0.28、0.30。表4给出单一预测方

法和组合预测的误差数据对比，其中，critic组合预

测的各项误差指标最小，预测准确率最高达到93.9%。
 
 

表 4    预测模型效果比较

Table 4    Comparison of prediction model effect

预测模型 MAE MSE RMSE MAPE 准确率/%

BP神经网络 0.115 0.030 0.173 0.094 86.7

径向基函数 0.140 0.048 0.220 0.103 86.7

ELMAN神经网络 0.133 0.045 0.211 0.100 85.0

熵权组合预测 0.084 0.019 0.137 0.068 91.7
critic组合预测 0.081 0.018 0.134 0.067 93.3

 
 

为了体现本文改进熵权法对后续预测的优势，

与改进熵权法2[9]进行整体对比实验。当采用改进熵

权法2对预测因素进行权重分配后，计算可得到

AVE1为1.69、AVE2为0.83、θ为1以及平均处理优化

后的单车分值集合Z，再进行单一方法预测和critic
组合预测，其误差对比如图8所示。表5给出采用改
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图 7   组合预测

Figure 7   Prediction diagram of combined forecast
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图 8   基于改进熵权法2的预测误差对比

Figure 8   Comparison diagram of prediction error based on improved entropy weight method 2
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进熵权法2[9]后进行预测对比的数据，数据表明本文

改进熵权法对预测准确率有较大提高。
 
 

表 5    基于改进熵权法2的预测模型效果比较

Table 5    Comparison of prediction models based on improved
entropy weight method 2

预测模型 MAE MSE RMSE MAPE 准确率/%

BP神经网络 0.143 0.057 0.238 0.122 81.7

径向基函数 0.181 0.073 0.270 0.140 80.0

ELMAN神经网络 0.164 0.065 0.255 0.130 80.0
critic组合预测 0.127 0.041 0.202 0.109 86.7

 
 

 5    结论

本文提出改进的熵权法和基于critic的组合预测

方法，充分挖掘了预测因素的信息特征，综合利用

BP神经网络、径向基函数和ELMAN神经网络3种单

一模型的信息。实例分析表明，相比于其他改进熵

权法分配权重，利用本文改进熵权法分配权重再进

行预测的模型，得到的预测准确率提高了5%左右，

且采用基于critic法的组合预测方法，各个误差指标

也都有了一定程度的改善，预测结果优于单一模型

的预测结果，预测稳定性也高于单一预测方法。这

说明本文的组合预测模型具有一定的合理性和优越性。
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