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Abstract: Car-sharing services can meet the diverse travel needs of users while helping to alleviate traffic con-

gestion and reduce pollution. In many scenarios, car-sharing is more economical than taxis. One-way car-sharing

allows users to rent and return cars at any station within the system, which leads to low operating costs and flexi-

ble services. However, the spatiotemporal skewness of user travel demand gives rise to imbalances between vehi-

cle supply and demand among stations, which limits the profitability of car-sharing companies. Relocating vehi-

cles can alleviate the above problems to some extent. Most existing studies construct optimization models with

the goal of maximizing expected revenue or reducing system imbalance. The former is limited by the insufficient

accuracy of travel demand prediction, and the mode of discarding definite orders and pursuing higher possible ex-

pected benefits instead cannot guarantee actual profits. To improve system balance, the latter pays more reloca-

tion costs such that reduces the profitability. To this end, we propose a revenue-driven one-way car-sharing user

relocation model RUG that is suitable for real-time scenarios. The model is based on the deterministic effect of

prospect theory, which ensures the current definite gains. For orders that cannot be fulfilled due to imbalanced re-

sources, RUG provides users with alternative travel routes, which not only attempts for promising gains but also

effectively balances the system. Users are incorporated into the system as relocation subjects by designing ratio-

nal user incentive and acceptance models. Public transportation is utilized to break through the distance limita-

tions of user relocation. Relocation plans are evaluated with a greedy heuristic. Experimental results on real-

world New York datasets show that the RUG model has significant advantages over existing user-based reloca-
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tion methods. Under the same parameters, compared to the representative user-based relocation method, RUG

increases service order volume and profit by 14% and 60%, respectively. Notably, RUG can effectively raise unit

profits during traffic rush hours. By incorporating travel demand forecasting, the model further increases revenue

by 5.4% while also improving user service level and system balance.

Key words: one-way car-sharing; revenue driven; prospect theory; user-based relocation; user incentives; greedy

heuristic; public transportation; travel demand forecast

*Corrsponding author: WANG Meng, E-mail: wangmeng@xpu.edu.cn

摘要：共享汽车在满足用户多样化出行需求的同时，有助缓解交通拥堵、降低污染，很多场景比出租车更为经济。单向共享汽

车允许用户在系统内任意站点借车和还车，具备运营成本低、服务灵活的优势。然而，用户出行需求的时空偏态性会导致站

点间车辆和需求不平衡，成为制约单向共享汽车企业盈利的关键问题。车辆调度能在一定程度上缓解上述问题，现有研究多

数以期望收益最大化或降低系统不平衡性为目标构建优化模型。前者受限于出行需求预测精度不足，放弃当前订单而追求

期望更高收入的模式难以保证实际收益；后者为满足系统平衡而付出更多调度成本会使系统盈利能力下降。为此，本文提出

一种收益驱动并适用实时场景的单向共享汽车用户重定位模型RUG，基于前景理论的确定效应保证当前可获得收益，对于

受系统资源限制无法满足的需求，通过为用户提供替代方案在尝试获取收益的同时，也能有效平衡系统车辆资源。通过设计

合理的用户激励和接受度模型将用户作为重定位主体纳入系统，利用公共交通突破传统用户重定位车辆的距离局限，以贪心

的最优化实现调度计算。在真实的纽约出行和共享汽车数据集上的实验结果表明，RUG模型相比现有用户重定位方法优势

显著，在同样模型参数条件下，相比现有代表性基于用户调度方法，RUG在服务订单数和利润2个方面分别提高14%和60%，

尤其提升了交通高峰期单位利润。通过加入出行需求预测，模型进一步增加5.4%收益的同时，还能有效改善用户服务水平和

系统平衡性。

关键词：单向共享汽车；收益驱动；前景理论；用户重定位；用户激励；启发式贪心；公共交通；出行需求预测

1 引言

共享经济是依托移动互联网和数字化生活方

式发展起来的新型业态，其减少资源闲置、提高资

源利用率的特性也成功推动了交通领域共享汽车

的发展。作为城市交通新模式，共享汽车的出现不

仅满足用户多样化出行需求，也有助缓解交通拥

堵、降低污染[1]、提升社会效益[2]，很多场景比出租车

更为经济[3]。

共享汽车分为自由浮动型和基于站点型

2类[4]。前者用户可在运营区域内任何位置归还车

辆，这种高自由度会导致运营成本高昂，故并不常

见。后者要求用户到运营商指定站点借还车辆，且

分为往返型和单向型2种模式。往返型中，用户必须

将车辆归还至原借车站点，此模式服务灵活性差，无

法满足普遍的单向出行需求。基于站点的单向型共

享汽车(简称单向共享汽车)并不强制用户将车辆归

还至原出发站，用户可在系统内任意站点还车。此

模式更为灵活，但运营商需承担较高的运营成本。

单向共享汽车面临的最大挑战是用户出行需

求的时空偏态性，其会导致需求旺盛区域站点缺乏

可用车辆，用户订单无法满足，而需求冷门区域则

相反，站内车辆长时间闲置。如不通过重定位(也

称调度，将站内闲置车辆搬移到车辆稀缺站)加以

干预，必然影响服务水平和收益，甚至导致亏损。

图 1(a)、图 1(b)和图 1(c)展示有/无用户重定位的服

务水平差异。

鉴于需求偏态的负面性，学者们提出多种策略

试图通过提高预期收入或降低重定位成本提高运

营效益。这些方案从不同理论角度设计了解决路

径，但仍存在局限：① 基于优化和仿真的方法假定

用户需求已知，即系统仅支持预约订单[5]，但优化调

度会舍弃一些预约用户，该“预约-舍弃”矛盾必然

造成用户体验糟糕；② 根据未来几小时窗口期的预

约或历史需求规划重定位[5]且假定调度无需时间，

其较长的窗口期难以应对实时场景；③ 结合需求预

测[6-8]尽可能不损失用户或预期收益最大，但由于预

测准确度有限，放弃当前订单而选择未来更佳的可

能收益，难以保证实际利润一定提高（见 3.1 节）；

④ 现有基于用户重定位方法约束用户调度距离小

于 500 m[8]，但单向共享汽车站点间多大于该距离，

实际能满足条件屈指可数。
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上述局限导致现实中共享汽车运营收益并不

理想。为此，本文依据前景理论[9]，从保证确定性获

利规避风险角度出发，避免遵循期望最大化原则时

需求预测精度不足的客观缺陷（见 3.1节），将模型

聚焦于提升确定收益，而非从期望最大收益寻求最

小损失，毕竟实际运营企业不可能提供满足所有需

求的资源。此外，本文考虑用户激励策略和用户接

受度模型，将公交系统融入用户重定位，突破站点间

用户调度距离限制，基于前景理论的保证收益规避

风险原则，利用贪心局部最优化构建适用实时场景

的用户调度模型 RUG (Revenue-driven User-based

Greedy relocation)。为验证RUG的有效性，在真实

出行需求数据，及共享汽车、停车位和公交系统价

格数据上进行仿真实验。与现有代表性基于用户

和基于运营商重定位方法[6,10]相比，RUG模型在相

同条件下订单数和利润提升明显，相比加入公交系

统后文献[6]的用户调度模型也能提高14%和60%，

体现显著的优越性。结合 CSTN (Contextualized

Spatial-Temporal Network)[11]预测未来半小时站点

附近出行需求，模型在提升5.4%收益的同时也能有

效改善用户服务水平和系统平衡性。

2 相关研究

共享汽车研究分为战略规划和战术运营[12]，前

者是在建设共享汽车系统前，规划站点数量、容量、

位置和车辆配额等；后者是在系统建成投入运营

后，通过重定位解决车辆失衡问题。本文属于单向

共享汽车战术运营问题，下面分别讨论由运营商雇

佣员工执行调度，和通过运营商给予用户折扣、免

费驾驶时间等激励[13-14]，促使用户改变出发站或目

的站从而达成调度。

2.1 基于运营商重定位

Kek等[15]提出基于耗时最短和从车辆最多站点

搬移到最缺车辆站点 2种调度，并进一步构建了三

阶段优化趋势模拟的近似最优重定位策略[16]，但研

究均注重提高调度效率而非收益。Nair等[5]设计基

于混合整数线性规划的方案，严苛假定用户需求预

先可知，且为满足优化算法的可解性引入虚拟车辆

和车位，使方法更偏向理论而非实际。Brendel等[17]

基于应用经济物理学设计系统能量重定位算法，将

服务区域划分为网格并计算每个网格的车辆能量

图1 重定位单向共享汽车各模式

Fig. 1 The examples of relocation modes for one-way car-sharing
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值，当网格满足能量阈值时用户“无偿同意”重定

位，但该假设显然过于理想化。Repoux等[10]改进文

献[15]提出的方法，设计的OVOS模型在法国共享

汽车数据集实验表明，相比其他方法，OVOS 在服

务水平和收入方面均具备优势。Kypriadis 等 [18]提

出针对自由浮动型共享汽车的重定位方法，但该算

法没有考虑停车位费用且每天夜间执行一次调度

策略很难应对用户的实时出行需求。与文献[5]类

似，Gambella等[19]研究的电动汽车共享系统也假设

基于预约，尽管其整形规划模型细致地考虑了车辆

电池消耗和充电过程，但以系统最佳为优化方向会

拒绝部分已预约用户而影响体验。为降低系统运

营成本和调度员的不平衡度，Yang等[20]设计了一种

基于站间距离的搬迁弧模型，将滚动地平线算法与

分解优化相结合，能解决较细粒度下优化的计算性

能问题。

2.2 基于用户重定位

用户重定位方案 [21- 22]基于自动浮动型共享汽

车。Wagner等[21]采用与文献[17]类似的网格模式，

选择接受概率最大的网格为重定位目标，区别在于

采用额外驾驶距离与接受概率的负相关用户激励

策略，但该方法难以体现交通高峰期的行驶时间差

异（5.2.2 节实验显示了不同时段确实存在影响）。

Schulte等[22]的方案尝试提供多种用户重定位策略，

但并未给出激励和接受概率公式，仅能进行定性分

析。自由浮动共享汽车的优势在于可任意停放车

辆，但这些方案无法直接适用基于有限站点的共享

汽车[21]，且上述研究并未考虑路边停车价格和是否

允许停放问题，还面临车辆频繁充电、需求可预测

性差等缺陷[23]。

Brendel 等 [6]基于需求预测并以维持系统平衡

为目标，然而该策略并不能很好地保证收益（见

5.2.1节）。此外，其用户激励未考虑参与调度产生

的额外时间，也不符合前景理论中人们的参照依赖

原理[9]。Wang 等[7]和 Stokkink等[8]均结合预约订单

和需求预测构建模型，根据预期收益最大化来规划

调度，即以当前部分重定位收入为代价以期避免未

来的总体损失。由于预测精度有限，放弃当前确定

订单很难保证实际收益一定提高。文献[8]还尝试

结合公交系统，但 500 m用户重定位距离约束和无

公交费用补偿导致效果不佳。最近Wang等[24]提出

了更为复杂的模型，综合考虑了用户重定位和运营

商调度，并在调度路径中加入共享自行车。该模型

中运营商调度带来的负面成本（5.2.1节实验说明运

营商调度成本不可忽视）、用户是否接受共享自行

车行程（如雨雪等恶劣天气、是否有自行车可用

等），以及系统为参与搬迁的用户提供固定折扣稍

显不合理，都限制了该研究的应用场景。

3 基础理论及依赖模型

本章首先论述研究采用前景理论的出发点，然

后提出本文设计模型中用户重定位所依赖的用户

激励和接受度模型。

3.1 前景理论

前景理论(Prospect Theory)[9]是行为经济学中

描述人们在面对风险和不确定性时决策行为的理

论，包括人们如何衡量风险和回报，并在此基础上

做出选择。前景理论包括4个基本结论[25]：

（1）确定效应：处于收益状态的人们做出决策

时，更愿意选择保守选项。例如，当面对 50%的机

会获得100元和获得50元的确定回报时，更倾向于

选择后者。

（2）反射效应：当人们面对损失状态时，更倾

向于采取冒险的策略，以期望损失减小或消失。

例如，当面对 50%的机会不损失 100元和确定损失

50元时，更倾向于选择前者。

（3）损失规避：人们对于损失比收益更敏感，因

此倾向于采取措施来避免损失，即使这些措施可能

会导致更小的回报。

（4）参照依赖：人们的得失判断往往受到参考

点的影响。具体来说，人们更关注相对于参考点的

得失，而非绝对得失。例如，面对 2个选项，一个是

50%的机会获得 100元，另一个是 50%的机会失去

50元时，大多数人更倾向于前者，因为相对于参考

点（通常是人们拥有的财富或期望获得的回报），前

者的回报更高。

简而言之，前景理论揭示处于收益状态时，人

们通常是风险厌恶的，即保守选择更确定的回报；

而面对损失时，通常会采用措施尝试减小损失。而

对于得失，人们关注于参考点的相对回报。

目前多数重定位策略基于期望最大化，通过牺

牲系统当前一些无需调度即可满足的订单，而期望

提高未来系统可能获取的总体收益，但需要承担收
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益损失风险。但由于预测准确度有限，放弃当前订

单而选择未来更佳的可能收益，难以保证实际利润

一定提高，例如第5节真实出行数据集中，所有行程

费用的中位数为$12.4 ($0.4/km标准)，所有行程中

收益最高的三分之一行程的平均值为$13.8，这意味

着如果基于期望最大化制定重定位策略，放弃当前

一个中位数订单以期满足未来一个收益可能更高

的订单，未来半小时可能损失收益为：中位数订单

收益 ×预测平均绝对误差(MAE) = 12.4 × 0.53 ≈ $6.6

(预测需求的MAE为 0.53，见 4.4节)，在假定用户全

同意调度的理想情况下，最糟需要 [6.6÷ (13.8-
12.4)]=5 次最高费用订单才能弥补之前放弃的收

益。预测方法的精度偏差，使得从理论最大收益出

发寻求预期损失最小策略难以避免上述风险。故

本文选择更符合实际的前景理论确定效应，聚焦保

证确定性收益。

3.2 激励计算

用户通常愿意花费额外时间以获得折扣 [10]。

借鉴研究[6]的激励模型，本文同样基于用户花费额

外时间作为提供激励的依据，但不同之处在于，计

算激励并非设置单位时间激励，而是以调度花费额

外时间占原行程时间比例给予折扣，如式（1），值得

注意的是，用户接受系统提供的重定位建议后，为

用户行程减免的费用不会大于原行程费用。这样

设计用户激励也更符合前景理论中用户选择的参

照依赖[9]，即人们的得失判断受参照点的影响。举

例来说，如原行程 40 min和 30 min，若需要额外花

费 10 min 重定位，由于用户心理参考点(即 40 min

和 30 min)完全不同，为获得相近的激励效果，需要

放大原行程时间较短参照点用户的激励。因此，按

本文提出激励公式(1)，分别为不同参照点用户提供

1/4和1/3折扣。

ε= r i
j × ∆t

t i
j

(1)

式中：ε为用户接受系统提供的重定位建议后；r i
j 为

用户从车站 i到车站 j原行程租金；t i
j 为用户原本行

程花费时间；Δt 为由于用户调度额外花费时间。

3.3 用户接受调度概率

基于用户的重定位不能忽视用户接受度的随

机性[21]，以往的研究中针对用户接受概率模型，有

2种构建思路。① 典型策略是定义为重定位行程

与 原 行 程 距 离 关 系 的 线 性 关 系 [21]，用 模 型

ρih = 1 - dist( )ti, th

σ
表征接受从给定位置 ti 重定位到

th 的概率，其中 dist( )ti, th 和 σ 分别表示重定位的额

外距离和原行程距离。然而，这种线性关系并不符

合用户对距离的非线性(负指数)偏好[26]。② 策略考

虑了非线性的用户偏好分布特点，如文献[8]构建了

模型 Pacc( )X = 1

1 + e
-( )βX

，其中接受概率 Pacc( )X 由

重定位引起的额外行程 X 和不同用户的代价权值

β决定，每个用户的单位距离或时间价值 β因人而

异。出于避免“大数据杀熟”原则考虑，本文提出的

接受概率模型对每个用户一视同仁，即假定

β = 1。此外，考虑到相同路程在交通高峰期和非高

峰期时段行驶时间差异，现有多数策略简单地将距

离作为判断用户接受度的基准仍是不完善的。基

于上述因素考虑，本文采用额外行程时间衡量用户

代价，参照文献[26]负指数函数构建了非线性公

式(2)来计算基于额外代价与原行程时间关系的新

型接受概率模型。接受概率与时间比值的关系如

图 2所示，并通过约束用户额外时间与原行程时间

比值小于1（∆t/t i
j < 1）来保证收益，即系统拒绝执行

负利润的用户重定位操作。

p = 1

e
( )∆t/t i

j

- 1
e

（2）

式中：∆t 为重定位行程相较原行程的额外花费时

间；t i
j 为用户原本行程从出发站 i 到目的站 j 所花

费的时间；e 为自然常数；p 为用户接受系统重定

位建议的概率。

图2 基于代价 ∆t/t i
j 的接受概率

Fig. 2 Acceptance probability based on cost ∆t/t i
j
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4 RUG模型

本节阐述图3所示的收益驱动单向共享汽车用

户重定位模型RUG，详细讨论模型中订单类型划分

方法、融入公交系统方式、收益驱动的贪心局部最

优调度，以及结合预测的优化。

4.1 订单分类及划分方法

基于用户的重定位是在单向共享汽车系统中

车辆或车位无法满足需求时，系统建议用户使用替

代站点资源实现出行。RUG模型将所有可满足的

用户订单分为3类：

（1）普通订单。式(3)和式(4)约束用户出发站

和目的站分别有可用车辆及车位，即无需重定位，

需要说明的是，用户一旦从站 o 车出发，系统将在

站 d 留车位直至用户抵达并归还车辆。式(5)表示

普通订单收入 i 的计算方式，需要考虑用户支付租

金 r od 和车辆行驶成本 lod × loss。
no

v - no
rv > 0 （3）

式中：no
v 为用户出发站现有车辆数；no

rv 为系统已生

成的行程在站点 o的预约车辆数。

nd
p - nd

rp > 0 （4）

式中：nd
p 为用户目的站车位数；nd

rp 为系统为已生

成行程在站点 d 保留的车位数。

i = r o
d - l o

d × loss （5）

式中：r o
d 为用户行程租金；l o

d 为用户行程距离；loss

为车辆行驶每公里的能耗和折旧成本；i 为普通订

单收入。

（2）出发站重定位（Origin Relocation，OR）订

单。当出发站无可用车辆但目的站有可用车位，即

满足式 (6)和式 (7)时可执行出发站重定位，其中

式(6)评估用户出发站车辆数 no
v 与其他用户在该站

预约的车辆数 no
rv 之差是否等于0，以此判断当前用

户在其原始的出发站有无车辆可用；类似地，式(7)

要求将用户目的站空车位数 nd
p ，与其他用户订单

在目的站 d 已经预约的车位数 nd
rp 和站点现有车辆

数量 nd
v 之和进行比较，若值大于 1，则确保用户目

的站有可用车位。根据系统站点实时状态，建议用

户前往出发站 o 附近有可用车辆的重定位出发站

o' ，并从 o' 租车前往目的站，重定位过程中系统会

为用户保留 o' 站车辆和目的站 d 车位，直至用户驾

驶和归还车辆。

no
v - no

rv = 0 （6）

式中：no
v 为用户出发站现有车辆数；no

rv 为系统已生

成行程在站点 o的预约车辆数。

nd
p - nd

rp - nd
v > 1 （7）

图3 RUG模型架构

Fig. 3 The architecture of RUG
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式中：nd
p 为用户目的站停车位数；nd

rp 为站点 d 已

预约车位数；nd
v 为用户目的站现有车辆数。

（3）目的站重定位（Destination Relocation，DR）

订单。当出发站有可用车辆但目的站无可用车位，

即满足式(8)和式(9)时可执行目的站重定位，其中

式(8)判定出发站车辆数 no
v 减去该站点已预约车辆

数 no
rv 是否大于1，约束该行程出发站确保有可用车

辆；式(9)用于判断用户目的站是否无可用车位状

态，即用户目的站点 d 的车位数 nd
p 减去该站所停

车辆数 nd
v 与被其他用户行程预约的车位数 nd

rp 之

和是否为 0。根据系统站点实时状态，建议用户将

目的站 d 周围有可用车位的站 d ' 作为重定位目的

站，重定位过程中系统会为用户保留站 d ' 车位，直

至用户抵达并归还车辆。

no
v - no

rv > 1 （8）

式中：变量 no
v 与 no

rv 与式(6)中相同变量表示含义

一致。

nd
p - nd

v - nd
rp = 0 （9）

式中：nd
p 为用户目的站车位数；nd

v 为用户目的站现

有车辆数；nd
rp 为站点 d 已被预约停车位数。

站在用户角度，若一次行程中同时采用重定位

出发站和目的站，会导致用户的服务体验糟糕，故

只考虑普通订单和上述2种重定位订单。

4.2 融入公共交通

重定位融入公共交通[8]能提升系统弹性，也有

助最大化利用公共资源降低能耗与污染排放。鉴

于共享汽车站点间距离通常远大于 500 m(如纽约

共享汽车 ZipCar ①的所有站点间最近距离约为

1 200 m)，因此研究[8]设置的该距离约束会显著制

约用户重定位订单的数量。为此，本文放松 500 m

调度距离约束，转而依据激励和用户接受概率模

型，向用户推荐时间代价最小(接受概率最高且收

益最大)的重定位方式，用户可以自行决定是否接

受重定位，并有权选择是否乘坐公交，若乘坐则会

由系统全额补贴公交费用，具体示意如图 1(d)和

图 1(e)。在将用户重定位融入公交系统后，使用二

元决策变量 ui
j 表示用户重定位行程是否使用了公

共交通，ui
j = 1表示使用公交，ui

j = 0 表示不使用，其

中上标 i 和下标 j 分别表示用户重定位行程中使用

公共交通的起始站。

4.3 收益驱动重定位

为保证系统收益，制定了3项重定位准则，即确

保重定位不加剧系统不平衡度、最小化用户额外时

间代价、不执行负利润重定位。其中，不平衡度参

考文献[6]，保证车站的可用车辆和车位数始终大于

等于 1，对于加入需求预测的RUG模型，不平衡度

设置参见4.4节站点状态阈值；后两项准则由式(11)

和式(14)中大于0 条件进行约束。

依据前景理论的确定效应，模型针对普通订

单，确保其确定性收益。对于两类重定位订单，若

不调度则必然产生确定性损失，此时转为依据前景

理论的反射效应[9]，即在面对损失风险时，倾向于采

取策略以期望损失减小或消失。换句话说，将在用

户是否同意调度的随机性上采用“赌一把”策略，为

用户提供替代性重定位行程建议，若用户同意则确

定损失转为收益，同时可能降低系统不平衡度。

重定位决策以贪心方式从所有满足约束的重

定位候选站中选取最大收益的站点，并持续采用该

方式应对随后的每一次重定位需求。

按照不加剧系统不平衡度准则，OR订单要求

重定位出发站 o' 可用车辆至少2辆，保证重定位后

站 o' 仍有能力服务从 o' 出发的普通订单。候选站

集 OR 为所有具备出发站重定位条件的站点，用

式(10)表示。由于重定位收入和用户花费的额外时

间负相关，从候选站中选取收益最大的站点，必能保

证重定位最小化用户额外时间准则。式(11)表示结

合激励和公交补贴确定 OR 中局部收益最大的出发

重定位站 o' 。令 p 为重定位到 o' 的用户接受概率，

根据式(1)和式(2)，容易理解 p 必为所有 OR 站中最

大接受概率。OR订单按式(12)计算收益 i' ，其中 p0,1

表示用户根据接受概率模型随机产生的决策结果，

其值为1或0即表示用户接受或拒绝重定位。

OR ={i ∈ S|ni
v - ni

rv > 1∧∉ i{o, d}} （10）

式中：ni
v 为站 i 现有车辆数；ni

rv 为站 i 的已预约车

辆数；OR 为满足出发重定位站约束的站点集合。

o' =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

arg max{ }r o
d - l i

d × loss - ε - uo
i × cos tp ,

i ∈OR ∧max{ }r o
d - l i

d × loss - ε - uo
i × cos tp > 0

∅, 其他

（11）

① https://www.zipcar.com/。
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式中：r o
d 为用户原行程租金；l i

d 为用户从重定位站

i 到目的站 d 的距离；loss 为系统车辆行驶每公里

的能耗和折旧成本；ε 为用户执行重定位，系统给

与的激励；uo
i 为用户是否选择搭乘公共交通从出发

站 o 前往重定位站 i ；costp 为使用公共交通的补

贴；OR 为满足出发重定位站约束的站点集合；o' 为

系统最终推荐的重定位出发站。式(12)变量 r o
d 、

loss 、ε、costp 与本式中变量含义一致，不再赘述。

i' = (r o
d - l o'

d × loss - ε - uo
o' × costp)× p0,1 （12）

式中：l o'

d 为用户从重定位出发站 o' 到目的站 d 的距

离；uo
o' 为用户是否选择搭乘公共交通从出发站 o 前

往重定位出发站 o' ；p0,1 为用户是否接受系统重定

位；i' 为重定位行程收入。

与OR订单类似，DR订单要求重定位目的站 d '

可用车位至少2个，保证站 d ' 作为重定位站后仍有

能力服务目的站为 d ' 的普通订单，则具备目的站重

定位条件的候选站集 DR 可用式(13)表示。式(10)

和式(13)确保重定位不加剧系统不平衡度。式(14)

以收益最大原则计算重定位目的站 d ' ，DR订单按

式(15)计算收益。

DR = { }i ∈ S|ni
p - ni

v - ni
rp > 1∧ i ∉{o, d} （13）

式中：no
v 为用户出发站的现有车辆数；no

rv 为系统已

生成的出发站重定位行程在站点 o 的预约车辆数。

d ' =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

arg max{ }r o
d - l o

i × loss - ε - ui
d × costp ,

i ∈DR ∧max{ }r o
d - l o

i × loss - ε - ui
d × costp > 0

∅, 其他

（14）

式中：r o
d 为用户原行程租金；l o

i 为用户从出发站 o

到重定位站 i 的距离；loss 为系统车辆行驶每公里

的能耗和折旧成本；ε 为用户执行重定位，系统给

的激励；ui
d 为用户是否选择搭乘公共交通从重定

位目的站 i 前往目的站 d ；costp 为公共交通补贴；

DR 为满足重定位目的站约束的站点集合；d ' 为系

统最终推荐的重定位目的站。

i ' = (r o
d - l o

d ' × loss - ε - ud '
d × costp)× p0,1 （15）

式中：l o
d ' 为用户从出发站 o 到重定位目的站 d ' 的

距离；ud '
d 为用户是否选择搭乘公交从重定位目的

站 d ' 前往目的站 d ；p0,1 为用户是否接受系统重定

位；i ' 为重定位行程收入。其他变量如：r o
d 、loss 、

ε、costp 与式(14)中变量含义一致，不再重复描述。

令所有普通订单总收入为∑i ，OR和DR两类

重定位订单总收入为∑i ' ，则总利润 PR 可抽象为

式 (16)，其中 srent 为所有站点需缴纳的车位租金

总和。

PR =∑i +∑i ' - srent （16）

式中：i 和 i ' 分别表示普通订单收入和重定位订单

收入；srent 为系统运行期间所有站点需缴纳的车位

租金总和；PR 为系统总利润。

4.4 结合需求预测

仅考虑系统当前状态制定的重定位计划不具

前瞻性，加入用户出行预测能在制定搬迁计划时考

虑到站点未来短期可能出发或到达的需求，降低无

效搬迁。本文基于Liu等[11]提出的CSTN模型②实现

站点的出发到达需求预测。简而言之，CSTN（上下

文空间-时间网络）由局部空间、时间演变和全局相

关三部分上下文模块组成：局部空间模块利用 2个

卷积神经网络分别学习出发点和目的地局部空间

依赖性；时间演变模块将局部空间特征和气象信息

纳入卷积长短时记忆网络(ConvLSTM)；全局相关

模块用于建立所有区域间的相关性。与CSTN模型

预测范围内所有网格化区域间“出发-目的”稍有不

同，考虑到实际中共享汽车很难满足与站点距离过

远的需求（如调度激励导致负收益、距离太远无法

吸引用户等），本文以纽约 ZipCar 真实站点方圆

500 m范围构建区域，基于区域间历史“出发地-目
的地”订单样本训练CSTN网络（训练、验证和测试

集合分别为一个月出行数据的前 17 d、中间 7 d和

后7 d）。以0.5 h为时间窗，输入过去5个时间段的

订单来预测下一时段各区域的出发和到达需求，实

际预测MAE（平均绝对误差）为0.53。

结合系统当前状态和未来半小时的需求预测

结果来优化调度，出发站候选站集 OR 和到达站候

选站集 OD 的构建式(10)和式(13)分别调整为式(17)

和式(18)，其中 Di -Di 是站 i 未来半小时净需求，即

预测的出发需求 Di 与到达需求 Di 之差，公式中符

号含义与式(10)和式(13)一致。预测并非 100%准

确，故用站点状态阈值进行约束(借鉴文献[10]的优

先级策略，将资源阈值设为 0.3和 0.7)，通过站点预

② 其他预测模型亦可；此外，根据第5节数据集中平均行程时长28.5 min设置半小时预测周期。
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期车辆和容量之比衡量 OR 中出发站车辆或 OD 中

目的站车位稀缺度，避免重定位加剧系统不平衡。

具体地，用站点在该时间段的预期车辆数除以停车

位容量计算该站车辆的稀缺程度(0~1 之间)，数值

越大表示站点的车辆资源越充足。当该值大于阈

值 0.3时，如式(17)条件，认为站点当前车辆资源充

足，允许作为出发重定位候选站；反之，当该值小于

阈值0.7时，如式(18)条件，认为站点车位资源充足，

允许作为目的重定位候选站。

OR ={i ∈ S|ni
v - ni

rv > 1∧ (ni
v + ni

rp -(Di -Di)) ÷ ni
p >

0.3∧ i ∉{o,d}}

（17）

式中：i 和 S 分别代表系统站点及所有站点集合；ni
v

和 ni
rv 为站 i 现有车辆和被预约车辆数；ni

rp 为站 i

已预约车位数；Di 和 Di 分别表示预测的站 i 出发

需求与到达需求；ni
p 为站 i 车位数；o和d 为用户出

发站和目的站；OR 为满足约束的出发重定位候选

站集合。

OD = {i ∈ S|ni
p - ni

v - ni
rp > 1∧ (ni

v + ni
rp - (Di -Di)) ÷

ni
p < 0.7∧ i ∉{o,d}}

（18）

式中：OD 表示满足约束的目的重定位候选站集合。

其他变量与式(17)中表示含义一致，不再重复描述。

5 实验及结果分析

5.1 实验对比方案及设置

为验证提出模型的有效性，评估对比以下 7个

方案（均在同平台用Python实现），其中前3个方案

作为基线与本文提出的RUG模型进行性能对比评

估，用与评估模型的性能；后 3个方案在 5.2.3节中

进行消融实验，用于分析公共交通和需求预测对模

型的影响：

（1）基线：基于运营商的调度模型OVOS[10]。

（2）GA-ap：借鉴遗传算法思想改进并利用启发

式方法求解运营商重定位模型[5]近似最优解。具体

地，按每时段 2小时将一天分为 12个时段，计算站

点当前时段预期净车辆数 ni
v -Di + Di ，ni

v 、Di 和 Di

分别表示 i 站车辆数、根据历史订单得到的预期出

发和到达需求，根据式(19)和式(20)分别构建空站

集(车辆供小于求且可用车辆大于0)和满站集(车辆

供大于求且可用车位大于 0)，并按站点 i 预期净车

辆数分别编码基因。基因序列优化采用贪心方法，

每次运营商调度车辆(从满站向空站)选择成本最低

路线，通过交换迭代基因直至满站集或空站集基因

均为 0时达到近似最优。过程如图 4所示，图中上

方和下方分别为满站集和空站集的基因编码，每次

基因交换选择满站集到空站集时间最短(即代价最

小)基因进行交换(对应满站基因 - 1，空站基因+1)

并执行调度，重复该过程直至满站或空站基因为全

0时终止。

满站集 = { }i ∈ S|ni
v -Di + Di > 0∧ ni

v > 0 （19）

式中：i 和 S 分别代表系统站点及所有站点集合；ni
v

为站 i 现有车辆数；Di 和 Di 分别表示预测的站 i出

发需求与到达需求数。

空站集 ={i ∈ S|ni
v -Di + Di < 0∧ ni

p - ni
v - ni

rp > 0}

（20）

式中：i 、S 、Di 、Di 、ni
v 与式(19)中代表含义相同，

ni
p 和 ni

rp 则分别表示站 i 停车位和已预约停车位数。

（3）URIS：基于用户的重定位模型[6]，以系统站

点平衡性为优化目标。URIS结合历史订单得出预

图4 遗传基因交换示意图

Fig. 4 An example of gene exchange

2323



地 球 信 息 科 学 学 报 2023年

期需求(详见 4.2节)，然后根据式(21)计算站点当前

时段的不平衡阈值 T s 。站点供需状态由式(22)确

定，不满足该条件则为不平衡站。当存在多个不平

衡站时，模型优先选择距离用户目的站最近的站作

为重定位站。为避免使用不同用户激励计算对实

验结果产生影响，激励均采用本文的式(1)计算。为

避免主观因素公平对比，用户接受概率均采用公式

(2)模型计算。为更公平地与 RUG 相比，本文在

URIS 模型中也融入了公共交通系统，用户重定位

可选择是否使用公共交通，若使用费用同样由运营

商承担。

T s =
Bs × vt1, t2

B
（21）

式中：T s 为站点 s 当前时段的不平衡阈值；

Bs、vt1, t2和B分别表示当前时段 s 站预期需求、可用

车辆数及系统总预期需求。

T s ≤ cis + cts （22）

式中：T s 为 s 站此时段不平衡阈值；cis和cts 分别表

示 s 站现有和预期到达的车辆数。

（4）RUG：本文提出的RUG模型。

（5）URIS-NoPub：不含公共交通的URIS模型，

即采用式(1)激励计算的文献[6]模型。

（6）RUG- NoPre：不含出行需求预测的 RUG

模型。

（7）RUG-NoPub：不含公共交通的RUG模型。

实验基于纽约真实出租车出行数据③，模拟环

境将一周内 15 024个用户需求逐条按顺序实时输

入各模型系统，记录服务和重定位的订单数、系统

运营成本和最终收益等。采用纽约往返型共享汽

车ZipCar的33个站点位置(站点间平均步行及公交

时间分别为 74 min 和 35 min)和租金标准(约$0.3/

min)。单向共享汽车需要调度，通常单价更高，故

增加$0.4和$0.5两个价格作为对比。ZipCar共 419

个车位中，纽约政府免费提供其中228个④，故实验

中车位价格采用3种情况讨论，即政府全提供($0)、

政府不提供($570，依据纽约月均停车位费用⑤)和部

分政府提供($285，即$570一半)。站间行驶时间用

HERE 地图⑥获得，每次乘坐公交$3。电动汽车损

耗⑦约$ 0.003 7/km，忽略对结果影响很小的电池限

制[8]。ZipCar调度员时薪$16.5作为标准⑧。无特别

说明，实验默认使用$285车位费用和$0.4/分钟车辆

租金。

OVOS按站点阈值优先级确定重定位行程，优

先级相同则时间短优先（详见 3.1 节）。图 5 展示

OVOS不同调度员数量的利润，后续实验将以性能

最优的3个员工为默认值。

5.2 实验结果

5.2.1 性能对比

本节从服务订单提升率 Ro =
OR -OB

OB

、收入增

加率 Ri =
iR - iB

iB

和利润增加率 Rp =
PR -PB

PB

3个方

面对比各方法的性能差异，其中 OR 和 OB 表示对比

方案和基线的服务订单数，iR 和 iB 表示对比方案和

基线的收入，PR 和 PB 表示对比方案和基线的利润。

如表1所示，融入预测的用户调度模型RUG比

运营商调度模型 OVOS 和 GA-ap 订单数分别提升

94%和 114%，收入提升了 74%和 92%，净利润提高

6.5倍和7.0倍，其原因主要是基于运营商的调度需

要支付员工薪水，导致收益下降严重。从实验结果

③ https://learn.microsoft.com/zh-cn/azure/open-datasets/dataset-catalog。

④ https://avisbudgetgroup.com/zipcar-and-the-city-of-new-york-announce-two-major-initiatives-to-reduce-personal-car-ownership-and-increase-

access-to-car-sharing/。

⑤ https://monthlyparking.org/nyc-monthly-parking。

⑥ https://www.here.com/platform/here-sdk。

⑦ https://www.fleetforward.com/10137843/electric-models-depreciation-still-drags-down-ownership-costs。

⑧ https://www.indeed.com/cmp/Zipcar/salaries/Dispatcher。

图5 OVOS员工数量影响

Fig. 5 Effect of the number of OVOS employee
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看，同为基于用户重定位且加入公交系统的URIS相

比RUG性能差距明显，RUG比前者的订单和收入分

别提升14%和26%，净利润提高0.6倍。主要存在2

个方面原因：① URIS目标是尽可能通过重定位降低

系统不平衡度，而非提高最大收益，这意味着URIS

的决策约束相比同时考虑平衡和收益的RUG更为

宽松，导致可能将普通订单指派执行重定位以保证

平衡性，从而损失收益，而RUG则是当资源无法满

足时才考虑重定位，在采取贪心策略保证最大额外

收益的同时降低系统不平衡性；② URIS仅支持目的

站重定位，而 RUG 同时支持出发站和目的站重定

位，使重定位范围更广，能获得的潜在订单数更多。

5.2.2 时段影响

图6展示了不同时段对方法性能的影响。相比

其他方法，RUG在非高峰期/高峰时段的单位距离

收益高出约 15%~20%，尤其早高峰期盈利能力提

升更显著，充分说明不考虑时段因素会限制整体收

益。相比基线方法，基于运营商调度的 OVOS 和

GA-ap确实提高了非高峰期效益，但并未给高峰期

带来质的影响。一方面，调度员工的数量会限制高

峰期维持系统平衡度的效果；另一方面，由于调度

需要花费时间，可能因此错过较多用户订单。URIS

效果不理想的原因在于，交通高峰期是典型的资源

不平衡状态，收入中很大一部分都用于填补用户激

励。RUG-NoPub 由于未纳入公交系统，其实验结

果更具参考意义。相比 RUG，RUG-NoPub 由于重

定位用户激励大幅提升且重定位范围收缩，导致收

益下滑；而相比其他重定位方法，若不结合公交系

统，采用用户花费额外时间的用户接受概率和激励

策略，会使得非高峰期订单数量和利润降低。

5.2.3 消融实验

为了验证融入公交和需求预测对RUG及URIS

性能的影响，表2展示了针对这2个方面的消融实验。

与表1情况类似，无公共交通的URIS-NoPub性

能同样不如去除公共交通的RUG-NoPub，二者在订

单数和收入接近的情况下(RUG-NoPub仅提升 2%

和4%)，利润却相差34%，说明RUG模型具有更强的

盈利能力，其主要原因是RUG和URIS分别以最大

收益和系统最佳平衡为目标进行调度。另外，通过

观察二者的重定位情况发现，URIS-NoPub将原本可

以带来收益的普通订单设定成重定位订单，这也是

URIS-NoPub盈利不及RUG-NoPub的重要原因。值

得一提的是，RUG比URIS-NoPub利润提升近5倍。

RUG-NoPub 在服务订单数、收益和利润方面

仅能达到RUG的 47%、51%和 15%，这表明融入公

交系统对提高 RUG 模型的性能至关重要。原因

有：① 结合公交能大大降低用户重定位的额外时间

（见5.1节），从而降低用户激励成本提升系统收益；

表1 不同方法的性能对比

Tab. 1 Performance comparison between different methods

OVOS

GA-ap

URIS

RUG

服务订单数/个
3 831

3 469

6 495

7 458

收入/$
37 516

34 007

51 589

65 481

利润/$
4 985

4 683

23 516

37 399

重定位次数/次
-
-

3 022

2 807

Ro /%

-
-9

70

95

Ri /%

-
-9

38

75

Rp /%

-
-6

372

650

注：加粗数值表示本文提出模型RUG的实验性能及对比结果。

表2 模型消融实验

Tab. 2 Ablation Experiments

URIS-NoPub

RUG-NoPub

RUG-NoPre

RUG

服务订单数/个
3 442

3 512

7 136

7 458

收入/$
32 112

33 544

63 554

65 481

利润/$
4 122

5 550

35 480

37 399

重定位次数/次
1 490

229

2 822

2 807

注：加粗数值表示本文提出模型RUG的实验结果。

图6 不同时段对性能的影响

Fig. 6 Effect of different time periods
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② 结合公交能使原本用户步行无法执行的重定位

成为可能，增加系统收入。

相较于未添加需求预测的 RUG-NoPre，RUG

的订单、收入和利润分别增加了 4.5%、3%和 5.4%，

说明融入需求预测对提高模型性能起到积极作

用。注意到融入需求预测后，RUG执行的用户重

定位次数比RUG-NoPre更少，但服务的总订单数却

提高了4.5%，说明结合需求预测制定用户重定位计

划更有前瞻性，在提高收益的同时也提升了系统的

平衡性和用户服务水平。

鉴于RUG相比基于运营商模型OVOS和GA-ap

以及基于用户重定位方法URIS性能更理想，接下

的实验将着重讨论RUG模型参量的影响。

5.2.4 额外时间影响

本节探索用户重定位花费额外时间的影响。

将额外时间与原行程时间比值范围(0,1/3)、[1/3,2/3)

和[2/3,1)定义为短时、中时和长时。如表3所示，重

定位订单主要集中在短时额外时间，且平均收入明

显较高，长时额外时间则相反。这与用户激励和接

受概率分别与重定位付出额外时间成正比和负相

关的逻辑相符。这一结论也暗示，共享汽车系统热

点需求区域站点间距离不宜相隔太远，以利于同时

提高需求满足程度和收益。

5.2.5 用户可接受额外时间上限约束

Boyacı[13]通过对真实共享汽车用户调研得出用

户对重定位的接受度与用户花费额外时间相关。

为了验证用户额外花费时间对 RUG 性能的影响，

本节设置用户接受重定位额外时间上限进行实

验。如表 4所示，设置可接受额外时间上限确实会

一定程度降低 RUG 收益，当用户接受最大额外时

间比例为10%和30%时，系统收益为无时间上限约

束的41%和78%，基本能够体现RUG对耐心较差用

户的容错性；而当额外时间上限大于等于原行程

50%，系统收益已接近无时间约束(95%)，说明RUG

模型具有很好的用户可用性。

5.2.6 租金影响

图7(a)和图7(b)分别展示改变车辆租金单价和

表3 额外时间影响

Tab. 3 Effect of extra time cost

RUG-NoPub

RUG-NoPre

RUG

额外时间

短

中

长

短

中

长

短

中

长

重定位

订单数/个
46

139

44

2 077

725

32

1 825

944

38

重定位

订单收入/$
437

731

126

18 293

2 814

24

16 203

3 725

31

平均收入/$
9.50

5.25

2.86

8.80

3.88

0.75

8.88

3.95

0.82

注：加粗数值表示3个模型在不同额外时间下重定位订单数、

重定位订单收入及平均收入3个维度对比最好的结果。

图7 车辆租金单价和车位价格的影响

Fig. 7 Effect of vehicle rental & parking prices

表4 用户可接受的额外时间上限约束的影响

Tab.4 Effect of extra time toplimit acceptable to users

额外时间占比/%

10

30

50

70

服务订单数/个
4 424

6 014

7 027

7 164

收入/$
43 520

57 350

63 708

64 081

利润/$
15 510

29 297

35 636

36 004
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车位价格所带来的收益变化趋势。当车辆租金单

价提升时，收入和利润均稳步增长，而车位租金价

格提升时，收入没有发生变化，利润下滑明显。以

上现象说明基础设施的投入成本以及租车费用的

设置对整个系统的运营利润影响较大，应当慎重

设置。

6 结论

本文提出一种收益驱动的单向共享汽车用户

重定位模型RUG，解决现有方法难以有效提升共享

汽车企业盈利能力的问题。相比现有基于用户重

定位方法，RUG模型通过结合公共交通提高用户重

定位弹性，融入出行需求预测提升重定位方案的平

衡性。

（1）本文以前景理论为理论基础提出 RUG 模

型，一方面以确定效应保证当前普通订单收益，另

一方面依据反射效应，采取用户激励吸引用户接受

重定位行程建议，能够将部分原本无法满足的需求

损失转为收益，同时降低系统不平衡度。

（2）在真实数据集上的实验证明，用户重定位模

式比基于运营商调度性能优势显著；相比现有基于

用户调度的URIS方法，在用户激励和接受概率模型

相同的条件下，RUG模型在订单量、收益等方面优

势同样明显，分别能提高14%和60%，且考虑时间代

价的激励模型能显著提升交通高峰期的收益能力。

（3）消融实验说明公交系统的融入对于 RUG

模型至关重要，而结合预测不仅能为 RUG 模型

提升 5.4%的净收益，同时还能提高用户服务水平

（表 2 中 RUG 比 RUG-NoPre 增加了 4.5%服务订单

数）、改善系统不平衡性（表2中RUG比RUG-NoPre

重定位行程数量更少）。

（4）通过5.2.4节额外时间影响的实验数据可以

发现，热点需求区域共享汽车站点间距离不宜相隔

太远，有助于同时提高需求满足程度和收益。

综上所述，本文提出的模型从理论和实验 2个

方面均展示了其合理性和有效性，能够对共享汽车

的运营收益提升有所帮助。
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