
E-Commerce Letters 电子商务评论, 2025, 14(12), 1496-1504 
Published Online December 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/ecl 
https://doi.org/10.12677/ecl.2025.14124015 

文章引用: 谢学琴. 电商驱动下的快递业务量预测研究[J]. 电子商务评论, 2025, 14(12): 1496-1504.  
DOI: 10.12677/ecl.2025.14124015 

 
 

电商驱动下的快递业务量预测研究 
谢学琴 

贵州大学数学与统计学院，贵州 贵阳 
 
收稿日期：2025年11月3日；录用日期：2025年11月17日；发布日期：2025年12月10日 

 
 

 
摘  要 

随着电子商务的持续渗透，快递业务量已成为反映经济活动的重要指标之一。对其进行精准预测，对物

流公司的资源配置、运力规划乃至整个供应链的效率提升都至关重要。本文研究的创新性主要体现在将

Attention-BiLSTM这一混合深度学习模型应用于省级快递业务量预测。相比于传统的统计学模型，该模

型理论上能够更好地捕捉时间序列中的长期依赖关系、非线性模式以及关键时间节点的影响，具有一定

的技术前沿性。 
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Abstract 
With the continuous penetration of e-commerce, the volume of express delivery has become a key 
indicator reflecting economic activity. Accurate forecasting of this volume is crucial for logistics com-
panies in resource allocation, transport capacity planning, and even enhancing overall supply chain 
efficiency. The innovation of this study lies in its application of the Attention-BiLSTM hybrid deep 
learning model to forecast express delivery volume at the provincial level. Compared to traditional 
statistical models, this model theoretically excels in capturing long-term dependencies, non-linear 
patterns, and the impact of critical time points in time series data, demonstrating a degree of tech-

https://www.hanspub.org/journal/ecl
https://doi.org/10.12677/ecl.2025.14124015
https://doi.org/10.12677/ecl.2025.14124015
https://www.hanspub.org/


谢学琴 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2025.14124015 1497 电子商务评论 
 

nological advancement. 
 

Keywords 
E-Commerce, Express Delivery Volume, Time Series, Attention-BiLSTM 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

随着淘宝、京东等电商产业的飞速发展，快递行业已经成为一项市场潜力巨大的产业。据资料显示，

自 2014 年以后，中国快递业务量已经连续 11 年稳居世界第一[1]。现如今，中国作为全球最大的网络零

售市场[2]，5G 时代的到来不仅为传统电商升级赋能，更推动农村电商、特色农产品电商等细分领域快速

成长——农村电商通过打破城乡地域限制、推动统一大市场建设，直接促进了城乡间农产品上行、工

业品下行的流通需求，这类跨区域商品流动自然带动了快递业务增量[3]；特色农产品电商如“企业 + 
合作社 + 电商”“直播带货”等模式，进一步拓展了快递服务的应用场景[4]，而农产品电商物流的基

础设施完善与数字化升级，又为快递高效履约提供了支撑[5]，多维度共同推动下，快递业的前景更为广

阔。 
从驱动因素来看，实物商品网上零售额增长、单个包裹货值降低、退货率提升以及海外快递业务发

展等均成为快递业务量增长的重要推手[6]。而快递业务量受季节、促销等不确定因素影响，数据具有明

显波动性，这也为其预测工作带来了挑战[7]。近年来，快递行业继续保持高位增长态势，快递业务量作

为快递行业研究中重要的一项指标，建立科学模型对其预测并寻求发展规律尤为关键。现有研究中，学

者已通过 SARIMA 滑动窗口模型捕捉日度快递业务量的时间序列特征，为企业资源调度提供支撑[8]；也

有研究采用神经网络模型拟合快递业务量背后的复杂非线性关系，有效应对多因素交互带来的预测难题

[9]。准确的快递量预测不仅对物流建设规划至关重要，对快递行业具有重要的意义与实际价值，还能为

快递包裹分拣、定价及人力车辆调配等具体业务提供良好的参考价值。 
本文基于深度学习建立 Attention-BiLSTM 预测模型，并以 XX 省 2009 年 1 月到 2025 年 6 月的快递

业务量为研究数据，实证分析 Attention-BiLSTM 的预测效果。 

2. 理论介绍 

2.1. BiLSTM 网络 

长短时记忆网络(LSTM)是由 Schmidhuber J 和 Hochreiter S 在 1997 年设计的循环神经网络架构[10]，
是为了发现是否存在长期依赖关系，克服梯度消失和爆炸的问题而提出的。是一种特殊的循环神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN)，具有 RNN 的优点并在其基础上进行改善，可以数据中的上下文信息和

长期依赖关系。LSTM 已成功应用于多个领域，如股票市场预测[11]、洪水预测[12]、销售预测[13]、旅行

时间预测[14]等。 
LSTM 的核心思想是细胞状态——一种持续在网络中流动的信息线。这个细胞状态就像一个传送带，

从网络的开始一直到结束。在传送带上，LSTM 可以添加或删除信息，确保只有相关的信息被保留，不

相关的信息被遗忘。 
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Figure 1. Framework of the LSTM model 
图 1. LSTM 模型框架 

 
图 1 所示为 LSTM 神经元结构，图中的 tx 为 t 时刻输入， th 为 t 时刻隐藏层状态，σ 与 tanh 为激活

函数。 
为了更好地捕捉历史规律、把握未来趋势，双向 LSTM (BiLSTM)应运而生，它通过同时处理正向和

反向的序列信息，能够更全面地捕捉数据特征。这种双向处理机制使得模型在时间序列数据预测中具有

更强的理解能力，其具体架构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Framework of the BiLSTM model 
图 2. BiLSTM 模型框架 
 

BiLSTM 由一个正向的 LSTM (用于向前传播)和一个反向的 LSTM (用于向后传播)组成。假设 t 时刻

的正向 LSTM 隐层输出为 rth ，反向 LSTM 隐层输出为 lth ，则 t 时刻 BiLSTM 的输出 ty 为： 
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 t rt lty h h= ⊕  (1) 

其中符号⊕ 表示向量连接。 

2.2. Attention 模型 

Attention 作为一种改进的注意机制，对外部信息的依赖程度较低，能够通过学习序列中元素之间的

依赖关系，自适应地为不同特征分配动态权重[15]，首先通过线性变换得到查询向量( Query )、键向量

( Key )和值向量( Value )： 

 Query Key ValueQuery Key V e, , aluX X X= Ω = Ω = Ω  (2) 

其中， Query Key ValueΩ Ω Ω、 、 为参数矩阵。 
然后，通过计算查询向量与键向量的相似度，并经过Softmax 归一化得到注意力权重： 

 ( )
T

Key

Query KeyAttention Query Key Value Softmax Value, ,
d

 ⋅ =
 
 

 (3) 

其中， Keyd 表示 Key 向量的维度。 
在 Attention-BiLSTM 模型中，BiLSTM 主要用于捕捉时间序列中的长期依赖关系并进行特征提取，

Attention 用于识别并聚焦于对预测未来值最关键的历史时间点，让模型在做出预测时，能够动态地、有

选择地关注历史序列中与当前预测最相关的部分，从而使得预测结果更加精准。 

3. 模型设计 

本文构建的 Attention-BiLSTM 模型旨在解决具有长期依赖和复杂模式的时间序列预测问题。该模型

共包含三个核心模块：输入模块、序列编码与特征提取模块、以及注意力预测模块。该框架能够有效捕

捉时间序列的长期趋势、周期模式，并通过对关键时间点的聚焦提升预测精度。 

3.1. 输入层(Input Layer) 

接收一个由滑动窗口方法生成的历史序列数据。设窗口大小为T ，即使用过去T 个时间步的数据来

预测未来一个或多个时间步的值。输入序列表示为： 

 ( )1 2, , , TX x x x= 
 (4) 

其中 tx 代表在时间步 t 的观测值。 

3.2. 双向 LSTM 层(BiLSTM Layer) 

将输入序列 X 输入到双向 LSTM 层中，旨在从过去和未来的上下文(在窗口内)中全面学习每个时间

点的特征表示。 
前向 LSTM 从 1t = 到 t T= 处理序列，捕捉截至当前时间点的历史信息： 

 ( )1, , 1, 2, ,LSTMt t th x h t T−= =
 





 (5) 

后向 LSTM 从 t T= 到 1t = 处理序列，捕捉从序列末端到当前时间点的未来信息(在窗口内)： 

 ( )1, , , 1, ,1LSTMt t th x h t T T+= = −
 





 (6) 

将每个时间步的前向隐藏状态 th


和后向隐藏状态 th


进行拼接，得到该时间步的完整上下文感知的隐

藏状态 th ： 

https://doi.org/10.12677/ecl.2025.14124015


谢学琴 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2025.14124015 1500 电子商务评论 
 

 ,t t th h h =  
 

 (7) 

其中 2 hd
th R∈ ， hd 是单向 LSTM 的隐藏层维度。最终得到整个输入序列的隐藏状态矩阵 ( )1 2, , , TH h h h= 

，

它编码了序列的全部特征。 

3.3. 注意力层(Attention Layer) 

该层用于评估历史序列中不同时间点对于当前预测任务的重要性，并生成一个加权的上下序列向量。

首先，为一个可训练的上下序列向量 u 与每个隐藏状态 th 计算注意力得分 te ： 

 ( )tanht a a t ae h bυ ω′= +  (8) 

其中 2 , ,a h a ad d d d
a a abω υ×∈ ∈ ∈  

是可训练参数。 
使用 Softmax 函数将得分归一化为注意力权重 tα ： 

 
( )
1

exp t
t T

jj

e

e
α

=

=
∑

 (9) 

最后，对所有权重 tα 和对应的隐藏状态 th 进行加权平均，得到浓缩了关键信息的上下文向量 c： 

 
1

T

t t
t

c hα
=

= ∑  (10) 

3.4. 输出层(Output Layer) 

将上下文向量 c输入到一个或多个全连接层，最终输出预测值。对于单步预测，其形式为： 

 1ˆT o oy W c b+ = +  (11) 

其中 oW 和 ob 是输出层的权重和偏置， 1ˆTy + 是在时间步 1T + 的预测值。 

4. 实证研究 

4.1. 数据来源 

为保证数据的真实性，本文研究数据来源于 XX 省宏观经济数据库，具有很强的可靠性。基于原始

数据，绘制时序图如图 3。 

4.2. 实验过程 

本文实验环境基于 Window11 的操作系统，使用 Python-3.9 开发环境，使用 Panda 来读取 csv 文件。

将 2009 年 1 月至 2024 年 6 月的数据作为训练集，2024 年 7 月至 2025 年 6 月的数据作为测试集。 
同时考虑到节假日效应的影响，其中 6.18、双十一、双十二是影响最大、时间最长(一般为 15 天时

间)的时间节点，将其定义为购物节。同时，春节、中秋节、端午节也是影响快递业务量的节假日，快递

业务量序列在这些时间段会出现变点。由于春节、中秋节、端午节日期不是固定的，通过 get_holidays_df( )
函数获取中国 2009 年至 2024 年春节、中秋节、端午节具体日期，并针对不同的节日设置不通过的时间

长度，具体参数设置如表 1 所示。 
首先利用训练集在 Attention-BiLSTM 模型上训练，并以均方误差 MSE 为损失函数，进行参数调优，

得到如图 4 所示的拟合曲线，以及损失值随迭代次数的变化。 
基于 Attention 模型进行动态参数调优，建立最终的预测模型，并利用所建模型进行预测，预测效果见

图 5。 
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Figure 3. Time series plot of raw data 
图 3. 原始数据时序图 
 
Table 1. Parameter settings for holiday effects 
表 1. 节日效应参数设置表 

节假日 具体日期/changepoints lower_window upper_window 

春节 

2009-01-26, 2010-02-14, 2011-02-03, 2012-01-23, 2013-02-10,  
2014-01-31, 2015-02-19, 2016-02-08, 2017-01-28, 2018-02-16,  
2019-02-05, 2020-01-25, 2021-02-12, 2022-02-01, 2023-01-22,  
2024-02-10 

−5 5 

端午节 

2009-06-27, 2010-06-16, 2011-06-12, 2012-06-23, 2013-06-10,  
2014-06-12, 2015-06-20, 2016-06-09, 2017-06-18, 2018-06-18,  
2019-06-07, 2020-07-14, 2021-06-12, 2022-06-03, 2023-06-22,  
2024-06-10 

−7 1 

中秋节 

2009-10-03, 2010-09-22, 2011-09-12, 2012-09-30, 2013-09-19,  
2014-09-08, 2015-09-27, 2016-09-15, 2017-10-04, 2018-09-24,  
2019-09-13, 2020-10-01, 2021-09-21, 2022-09-10, 2023-09-29,  
2024-09-17 

−7 1 

 
购物节 

2009-06-18, 2009-11-11, 2009-12-12, 2010-06-18, 2010-11-11,  
2010-12-12, 2011-06-18, 2011-11-11, 2011-12-12, 2012-06-18,  
2012-11-11, 2012-12-12, 2013-06-18, 2013-11-11, 2013-12-12,  
2014-06-18, 2014-11-11, 2014-12-12, 2015-06-18, 2015-11-11,  
2015-12-12, 2016-06-18, 2016-11-11, 2016-12-12, 2017-06-18,  
2017-11-11, 2017-12-12, 2018-06-18, 2018-11-11, 2018-12-12,  
2019-06-18, 2019-11-11, 2019-12-12, 2020-06-18, 2020-11-11,  
2020-12-12, 2021-06-18, 2021-11-11, 2021-12-12, 2022-06-18,  
2022-11-11, 2022-12-12, 2023-06-18, 2023-11-11, 2023-12-12,  
2024-06-18, 2024-11-11, 2024-12-12 

−15 5 
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Figure 4. Fitting curve (left) and loss change (right) of the Attention-BiLSTM model 
图 4. Attention-BiLSTM 模型拟合曲线(左)和损失值变化(右) 
 

 
Figure 5. Prediction performance of the Attention-BiLSTM model 
图 5. Attention-BiLSTM 模型预测效果图 

4.3. 模型比较 

为比较 Attention-BiLSTM 的准确度，与传统的时间序列预测模型——Holt-Winters 三参数指数平滑

模型、ARIMA、Prophet 时间序列预测模型进行对比分析，各模型预测结果见图 6。 
从预测效果图来看，各模型的预测趋势基本一致。为进一步验证模型的预测精度，以 RMSE 和 MAE

为评价指标进行比较分析。 

 ( )2

1

1 ˆRMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑  (12) 

 
1

1 ˆMAE
n

i i
i

y y
n =

= −∑  (13) 

其中 n 表示样本量， ˆiy 表示预测值， iy 表示真实值。各模型的 RMSE 和 MAE 如表 2 所示。 
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Figure 6. Prediction performance of different models 
图 6. 各模型预测效果图 

 
Table 2. RMSE and MAE values of the prediction models 
表 2. 各预测模型的 RMSE 和 MAE 值 

指标 HW ARIMA Prophet LSTM Attention-BiLSTM 

RMSE 1208.234 1040.175 1326.725 843.50 806.318 

MAE 1020.674 959.740 1289.780 795.45 742.388 
 

对比发现，LSTM网络预测结果的RMSE和MAE均小于传统的时间序列模型，采用Attention-BiLSTM
模型后，预测精度进一步提高，RMSE 和 MAE 缩小至 806.32 和 742.39，这得益于其注意力机制能精准

捕捉快递数据中的关键时间点，且双向 LSTM 能有效学习复杂的非线性时序模式。而传统模型 ARIMA
和 Holt-Winters 对线性关系和固定季节性的统计假设难以完全适应实际业务中复杂的波动模式，因此在

快递业务量中的预测精度欠佳。Prophet 模型的季节性和趋势假设，与易受多种外部因素冲击的快递业务

量数据特征间的匹配度不高，导致预测偏差最大。综合来看，与传统的时间序列预测模型相比，Attention-
BiLSTM 模型更加适合快递业务量的预测。 

5. 研究结论 

本研究聚焦于电子商务蓬勃发展背景下的快递业务量预测问题，以某省 2009 年 1 月至 2025 年 6 月

的快递业务量数据为基础，构建了一种基于深度学习的 Attention-BiLSTM 预测模型，并将其与 ARIMA、

Holt-Winters 及 Prophet 等传统时间序列模型进行了系统性的比较分析。研究结果表明，电子商务的持续

扩张是推动快递业务量增长的核心动力，同时也使其时间序列呈现出非线性、高波动性和节假日效应等

复杂特征，对预测模型的性能提出了更高要求。 
在实证分析中，Attention-BiLSTM 模型展现出显著优势。该模型通过双向长短时记忆网络(BiLSTM)
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有效捕捉序列中的长期依赖关系，并结合注意力机制(Attention)动态聚焦于关键历史时间点，从而提升了

模型对复杂模式的识别能力。实验结果显示，Attention-BiLSTM 在测试集上的 RMSE 和 MAE 分别为

806.318 和 742.388，均低于其他对比模型，说明其在预测精度和稳定性方面具有明显优越性。 
综上所述，本研究验证了深度学习模型在电商驱动型快递业务量预测中的有效性与实用性。Attention-

BiLSTM 不仅能够更精准地把握快递业务量的变化规律，还能为快递企业的运营管理、资源调配及网络

规划提供参考。在电子商务持续演进、物流需求日益复杂的背景下，引入此类智能预测方法，对推动快

递行业向智能化、精细化方向发展具有重要的理论价值与现实意义。 
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