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摘  要 

外卖配送行业的快速增长使得电动自行车的使用量显著增加，电动自行车在使用过程中需要频繁补充电

能，而传统的充电模式面临着充电时间长、安全隐患大等问题。电动自行车换电柜作为一种高效、便捷

的电池更换方式，逐渐成为解决充电难题的关键技术之一。而准确预测电动自行车的换电需求量，不仅

能为换电柜的选址提供可靠的数据支持，也可以大大提高服务的效率和服务品质。因此，针对换电需求

量的预测，本文提出了一种基于时空图神经网络(SGNN-TCN)的改进模型，利用时间依赖性、空间依赖性

和天气依赖性进行建模，采用GNN对空间特征进行提取，并将提取后的空间特征输入TCN层进一步挖掘

时间变化规律，该模型能够有效提取电动自行车使用数据中的空间和时间特征，并准确预测未来的换电

需求量。 
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Abstract 
The rapid growth of the food delivery industry has significantly increased the usage of electric 
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bicycles. During operation, electric bicycles require frequent energy replenishment, while tradi-
tional charging methods face problems such as long charging times and high safety risks. As an effi-
cient and convenient battery replacement method, electric bicycle battery swapping stations have 
gradually become one of the key technologies for addressing charging difficulties. Accurate predic-
tion of electric bicycle battery swapping demand can not only provide reliable data support for the 
site selection of battery swapping stations but also greatly improve service efficiency and service 
quality. Therefore, this study proposes an improved prediction model based on a spatio-temporal 
graph neural network (SGNN-TCN) for electric bicycle battery swapping demand forecasting. The 
proposed model considers temporal dependency, spatial dependency, and weather dependency in 
the modeling process. The graph neural network (GNN) is employed to extract spatial features, and 
the extracted spatial features are then input into the temporal convolutional network (TCN) to fur-
ther capture temporal variation patterns. The proposed model can effectively extract spatial and 
temporal features from electric bicycle usage data and accurately predict future battery swapping 
demand. 
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1. 引言 

自信息时代兴起以来，网络经济采用了线上与线下相结合的运营模式，利用互联网作为媒介，构建

了用户、第三方平台以及实体餐厅之间的联系，为客户提供快捷、高效的服务，网络经济的发展不但加

快了物流业和快餐业的扩张，还进一步推动了电动自行车行业的快速发展[1]。外卖行业的蓬勃发展带来

外卖骑手数量急剧增长，“以换代充”模式在各大城市逐渐普及，换电需求成为学术界研究热点之一。 
但现有的换电需求预测方法主要依赖时间序列模型或传统机器学习方法[2] [3]，难以同时考虑换电需

求中的空间关联特征和时间动态变化规律[4]。近年来，图神经网络通过构建节点之间的拓扑关系，能够

有效提取区域间空间依赖信息，为需求预测提供了新的研究思路[5]。本文提出 SGNN-TCN 模型，将 SGNN
与时间卷积网络相结合，实现空间关联特征和时间变化特征的联合建模。为系统评估 SGNN-TCN 模型的

性能优势，采用 SGNN-TCN 混合模型对未来 60 分钟的站点需求进行预测分析，并与 LSTM 模型、DCRNN
模型、STGNN 模型、SGNN-GRU 模型和其他无外部因素的 SGNN-TCN 模型进行对比，通过这组系统性

的对比实验，全面评估各模型在短期需求预测任务中的表现差异。实验结果表明，SGCN-TCN 模型的有

效性和预测精准度相较于其他基准模型有了提升。 

2. 模型选择 

2.1. 时间卷积网络 TCN 

时间卷积网络(TCN)是一种基于一维卷积架构的时序建模方法，通过因果卷积和扩张卷积扩大时间

感受野，能够有效提取序列数据中的长期依赖关系。相比传统循环神经网络，TCN 采用卷积结构进行并

行计算，在处理长时间序列数据时具有更高的计算效率和更稳定的训练性能。TCN 通过设置不同扩张因

子，可以同时捕获短期需求波动和长期周期变化，为换电需求预测提供有效的时间特征提取能力。图 1 展
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示了时间卷积网络(TCN)的工作流程。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of TCN working process 
图 1. TCN 工作流程示意图 

 
时间卷积网络在基础架构之外，还集成了两项重要的训练优化技术，实施权重归一化处理对网络参

数进行标准化约束和在网络各层级间引入随机失活 dropout 正则化策略，以一定概率暂时丢弃部分神经

元连接，有效抑制了模型对训练数据的过度拟合倾向。 

2.2. 图卷积网络 

图神经网络(Graph Neural Network, GNN)是一类针对图结构数据设计的深度学习模型，其通过构建节

点与节点之间的连接关系，并利用邻域信息传播机制实现空间特征提取。根据图卷积方式的不同，GNN
主要包括谱域图卷积和空间域图卷积两类方法。刘杰等人[6]在深度学习框架下提出了多图卷积神经网络

(GNN)模型，目的是对交通流进行精确预测。为了搜捕时间和空间的相关性，GNN 模型采用以下方法提

取特征：假设输入到神经网络的是 N din
inX R ×∈ ，那么其输出结果 N din

outX R ×∈ 可以通过式(1)计算： 

( )1 2 1 2
out inX D AD X Wσ − −′ ′=                                   (1) 

在这个方程中，引入了激活函数(Rectified Linear Unit, ReLU)，它具有非线性特性。 NA A I′ = + 表示

改进后的邻接矩阵，其中 NI 为 N 维单位矩阵，而 D'则是经过优化处理后的矩阵，其形式为： ij ijjD A′ ′= ∑ ，

W 是需要通过学习来掌握的变量。基于此，方程可以进一步简化为： 

( ),out g inX f A X=                                        (2) 

图神经网络(GNN)的运算机制完全由其输入的拓扑数据决定，这些数据通常来源于交通监测传感器

网络的空间分布特征。在实际应用中，传感器节点间的连接关系主要依据其地理位置信息建立，其中两

点间的直线距离即欧式距离是最常用的空间关系度量指标，基于以上考虑本文进一步加入了站点之间的

全局特征，从而有效避免了上述问题的影响[7]。 

2.3. 模型框架 

基于对循环神经网络和图卷积网络的对比分析，本文提出了 SGNN-TCN 模型，用于预测电动自行车

的需求量。模型输入端接收构建的路网拓扑图，通过图卷积层 GNN 学习节点间的空间依赖模式，生成具

有空间编码特性的特征表示，这些空间特征随后作为时间卷积网络 TCN 的输入，由于电动自行车的需求

量受邻近性因素、每日和每周变化的影响，模型引入了三种不同的膨胀因子：1、24、24 * 7，分别用于
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捕捉每日、每周的变化特性以及邻近性特征，这些特征通过加权融合得到预测结果。 
时间序列：本文将历史数据按预定时间间隔划分为若干部分，每个部分称为时间序列。 
网络结构图：节点代表外卖订单的起始点或配送区域，连接节点的边则表示这些地点之间的关联程

度，边的权重反映了两个站点之间的联系强度，通常边的权重越大，表示两个地点之间的关联度越强。 
电动自行车需求量：电动自行车的需求量包括两个方面，一是外卖订单的取货量 I，二是外卖订单的

送达量 O。假设存在 N 个电动自行车站点或配送区域，某一位置的订单配送起点和终点分别用 tIα 和 iαθ
来表示，那么，在某一时刻，订单的送达总数可以表示为 1 2, , ,t t t t

NI aI aI aI =   ，而时间步 t 的借出量则为

1 2, , ,t t t t
NO aO aO aO =   。 

问题定义：利用给定 S 个站点在历史 T 个时间步的观测数据，预测未来 M 时间内各个站点的位置及

其电动自行车数量需求，采用了 SGNN-TCN 混合模型，并结合全局层的函数 f(.)来提取数据的时空特征，

最终通过预测层输出所需的预测结果。 

[ ] [ ]( )1 1, , , ,t t m t t mY Y f Y Y+ + + +=                                   (3) 

在外部特性抽取方面，通过外部信息导入模块进行研究，获得其他特性的向量表示，将这些特性向

量与时序相关卷积层的输出向量进行连接处理，合成的向量作为输入，模型通过多层卷积运算得到预测

输出后，利用损失函数计算模块衡量预测值与真实值的误差，并据此调整网络参数。从图 2 可以看出，

SGNN-TCN 模型的框架结构包括空间特征提取层(GNN)、时间特征提取层(TCN)、天气因素特征提取层

及全连接层。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of SGNN-TCN structure 
图 2. SGNN-TCN 结构示意图 

3. 空间特征层 

3.1. 配送起止点与空间特征提取 

本文的研究数据采集自某外卖平台，涵盖大连市的 101,564 条外卖订单记录。同时，通过高德地图应

用程序编程接口(API)获取了大连市的兴趣点(POI)数据，以支持空间特征提取。空间特征的精确提取是模

型构建的关键步骤。本研究基于外卖订单的配送地址与 POI 数据，采用最近邻匹配法来识别配送点所在

区域的主要功能属性。对于每个外卖订单的起始点或终点 P，首先计算其与周边所有 POI 之间的欧氏距

离(公式(4))，进而选取距离最近的 POI 点(公式(5))，并将该 POI 的功能类别赋予相应的配送点。该方法

能够将抽象的地理位置转化为具有具体功能意义的标签，为后续模型提供关键的空间语义输入。 
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( ) ( ) ( )2 2
,

i ii p s p sd P s x x y y= − + −                                (4) 

( )POI arg min ,
i

n is S
d P s

∈
=                                     (5) 

3.2. 图结构构建与边权重构建 

图结构的构建是空间特征提取中的核心环节，目的就是用节点和边来描绘不同区域之间配送需求的

空间关系，在这张图里的每个区域是一个节点，区域之间的配送流量通过边来体现，节点特征反映了区

域本身的静态属性，边权重表示区域之间的动态联系。 
(1) 节点特征提取 
每个区域被表示为一个节点，其特征用于描述该区域的空间属性以及配送需求的分布。 
订单密度用于衡量每个区域的配送需求强度。订单密度越大，表示该区域的配送需求越为集中，是

配送活动的关键热点。 
1) 订单密度： 

Area
QD =                                         (6) 

其中，Q 表示该区域内的订单总数，而 Area 则代表该区域的面积。 
2) 区域面积：采用最小凸包法计算区域的实际地理轮廓面积。计算公式为： 

( ) ( )1
1 1 1 11

1Area
2

n
i i i i n ni x y x y x y x y−

+ +=
= − + −∑                          (7) 

3) POI 多样性(H)： 

1
logi i

i

N
H P P

=

= −∑                                      (8) 

在此： iP 代表第 i 类 POI 在该区域中的比例；N 则是 POI 类别的总数。 
4) 区域的几何中心： 

( ) 1 1Center ,j j

n n
s sj j

i

x y
s

n n
= =

 
 =
 
 

∑ ∑
                              (9) 

其中：
jsx 、

jsy 分别表示节点内 POI 的经纬度坐标，n 则是该节点中 POI 的数量。 
在第 i 行第 j 列网格中某种 POI 类型的数量为 ijA ，而该网格中所有 POI 的总数为 kA ，则定义该网格

中此类 POI 类型占总 POI 数量的比例为 ijP 。 

ij
ij

k

A
P

A
=                                        (10) 

显然，存在 1iji j P =∑ ∑ ，而 POI 信息熵的定义如下所示： 

log
i

M N

S ij ij
j

H P P= − ×∑∑                                  (11) 

通过应用甘井子区 POI 信息熵计算模型，分析基于 POI 的熵的分布特性，图 3 展示了不同 POI 信息

熵值区间的频率分布情况，结果显示大多数观测值集中在 2.0 至 3.0 的熵值区间，说明甘井子区的功能多

样性较为显著，而熵值位于 0 至 0.7 区间的频次较低，数据整体呈现右偏正态分布趋势，反映出大部分

区域的土地利用类型具有较高的多样化，体现了功能混合程度较高。 
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Figure 3. Histogram of POI information entropy distribution 
图 3. POI 信息熵分布直方图 

 
(2) 边的构建与权重计算 

( )max
ij

ij

Q
W

Q
=                                     (12) 

其中， ijQ 表示从区域起点 i 到区域终点 j 的配送订单总数，而 ( )max Q 则是所有区域节点对中的最大配

送订单总量。 
(3) 边稀疏化处理 
设置一个权重阈值 T，仅保留 ijW T≥ 的边；与此同时，删除低权重的边，仅保留区域间最为显著的

关联。 
通过匹配配送起止点和进行 POI 聚类，构建了图的节点特征；接着结合配送流量来构建边和其权重，

将最后生成的图结构将作为图卷积网络的输入，用于捕捉空间关联特性并进行换电需求量的预测。 

4. 时间特征层 

空间特征提取模块的输出将作为时序建模环节的输入数据，该模块专门用于捕获时间维度上的变化

规律。系统采用时序卷积网络(TCN)架构，通过分析历史需求数据的演变趋势，实现对电动自行车未来需

求量的准确预估[8] [9]。为了避免过拟合，结合 TCN 的特点，决定用一层时序卷积网络来捕捉电动自行

车外卖配送订单的时间属性。在实际操作中不仅相邻时段的数据会影响预测结果，前一天和上周的外卖

订单量也可能对电动自行车的需求产生影响[10]。为了更全面地提取时间特征，在时间依赖性建模过程中，

设置了三种具有不同时间跨度的膨胀系数，对应的膨胀因子分别是 1、24 和 24 * 7，所以具有三个不同

膨胀因子的时间卷积模块分别表示为 t
hX 、 t

dX 和 t
wX ，其表达式如下： 

( )2 1, , ,h ht S S N Ft t t
h S S SR H H H R− × ×− −= ∈                            (13) 

( )24 24 2 24 1, , ,d dt S S N Ft t t
d S S SR H H H R− ∗ × ×− ∗ − ∗= ∈                          (14) 

( )24 7 24 7 2 24 7 1, , ,d wt S S N Ft t t
w S S SR H H H R− ∗ ∗ × ×− ∗ ∗ − ∗ ∗= ∈                        (15) 

在此， t
SH 表示在时间步长 t 下，输出的空间依赖性建模特征。为了检测不同时间尺度上的卷积核长
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度，使用了 hS 、 dS 和 wS 检测对应的时间卷积核长度，其中 hS 表示小时尺度的卷积核长度， dS 表示天尺

度的卷积核长度， wS 表示周尺度的卷积核长度；N 代表经过聚类后的区域总数，F 则是提取的空间依赖

性特征的维度。 
随后，将 t

hR 、 t
dR 和 t

wR 作为输入传递给 TCN 层，对应的 TCN 层卷积操作为： 

( )t
h h hs W Rσ=                                       (16) 

( )t
d d ds W Rσ=                                       (17) 

( )t
w w ws W Rσ=                                       (18) 

时间卷积网络采用多参数架构设计，包含了三个可调节的参数： hW 、 dW 和 wW ，分别表示不同时间

尺度下输入与输出的映射关系，为有效处理数据的非线性特征，模型集成 ReLU 非线性变换单元，考虑

到近似趋势、周趋势和每日趋势在影响力上的差异，本文构建了三个卷积结构，单独提取特定时间维度

的特征，最终通过自适应权重融合机制实现特征整合。具体的操作方式如下所示。 

( )fudton h h d d w wy y y yσ µ µ µ= + +                             (19) 

在该模型中， nµ 、 dµ 和 wµ 分别表示近似趋势、日趋势和周趋势的可训练参数，而代表矩阵中对

应元素的逐项乘积，也就是哈达玛积运算。 

5. 外部因素特征层和损失函数计算 

除了时间和空间因素会影响电动自行车的需求量，天气因素也会对骑手配送状态以及换电需求产生

影响，所以为了提高预测的准确性，需要把天气因素也考虑进去。本文的研究数据采集自某外卖平台的

外卖订单数据，数据主要包括订单所属骑手序号、订单分配时间、订单轨迹序号、当天的天气情况、取

货点和送货点的经纬度、订单创建时间、分配时间以及期望送达时间等信息。为了避免模型过拟合，本

文对天气数据进行了归一化处理，1 代表天气状况良好，0 则代表天气状况差，处理之后用一个完整的连

通层把外部数据即天气数据嵌入进去，得到各因子的特征矢量，再将各因子的特征矢量连接起来，把合

并后的特征向量作为输入，传递到全卷积层里进行预测。 
在训练过程中，历史数据集被划分为测试集 Ytest、训练集 Ytrain 和验证集 Yvalid，针对电动自行车

换电需求的预测场景，设置滑动时间窗口机制：以前 21 天历史数据构建特征矩阵作为模型输入，对应未

来 60 分钟的换电需求量构成预测目标。原始数据集按时间顺序分割为训练集(80%)、验证集(10%)和测试

集(10%)三个独立子集，该比例设置既能保证模型充分学习时序模式，又可有效评估泛化能力。如图 4 所

示，展示了训练集划分的示意图。 
 

 
Figure 4. Schematic diagram of the dataset division 
图 4. 数据集划分示意图 

 
在计算损失函数 S 时，将预测结果与真实数据进行对比，并以均方误差(Mean Squared Error, MSE)为

训练参数。损失函数 ( )S ∂ 用于评估模型的预测精度，具体表达式如下： 
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( )
2

2
ˆ

t tS X X∂ = −                                   (20) 

其中， ∂为模型中所有的可训练参数。 

6. 算法分析 

6.1. 实验环境 

本文提出的 SGNN-TCN 混合模型采用 Pytorch 深度学习框架实现，通过系统的参数调优实验并综合

相关领域研究成果，最终确定了 SGNN-TCN 模型在电动自行车需求预测任务中的最优超参数组合，具体

数值详见表 1，图 5 展示了模型在配送订单数据集训练过程中损失函数的收敛曲线，反映了模型参数优

化的动态过程。当处理数据时，模型会在第 90 次迭代中终止，整个训练时间约为 23 分钟。 
 

 
Figure 5. Loss value variation curve of the SGNN-TCN model 
图 5. SGNN-TCN 模型的损失值变化曲线 

 
Table 1. Experimental parameter 
表 1. 实验参数 

超参数 电动自行车 

图卷积模块 GNN 层数 2 

时间序列相似性模块 GNN 层数 2 

TCN 临近趋势输入长度 1 

TCN 日趋势输入长度 24 

TCN 周趋势输入长度 168 

TCN 输出特征维数 32 

外部因素 FCN 输出特征维度 4 

每轮输入数据量 64 

优化器 Adam 

初始学习率 0.0001 

权重衰减 0.0005 

损失函数 均方误差(MSE) 

早停策略 20 个 epoch 没有下降，模型训练将终止 
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6.2. 基准方法与评价指标 

为系统评估 SGNN-TCN 模型的性能优势，本文进行了多维度对比实验方案，选取了 LSTM 模型、

DCRNN 模型、STGNN 模型、SGNN-GRU 模型和无其他外部因素的 SGNN-TCN 模型五个模型进行对比。 
在评估预测模型的指标时，本文使用了均方根误差(RMSE)、平均绝对值误差(MAE)以及加权平均绝

对百分比误差(WMAPE)，计算过程为： 

( )2

1

1RMSE
N

i i
i

x y
n =

= −∑                                  (21) 

1

1

APE
ˆ

WM i ii

i
n
i

n y y

y
=

=

−
= ∑

∑
                                 (22) 

1

1MAE
N

i i
i

x y
N =

= −∑                                    (23) 

其中， ix 是输出的实数值， iy 是输出的预测值， N 是样本大小。 

6.3. 算法性能分析 

采用 SGNN-TCN 混合模型对未来 60 分钟的站点需求进行预测分析，并与其他 5 个模型进行对比，

通过系统性的对比实验，全面评估各模型在短期需求预测任务中的表现差异。 
为确保对比实验结果的可靠性，本文对包含随机初始化过程的模型进行了 10 次重复实验，每次实验

采用不同的随机初始化参数，最终性能指标取多次实验的平均值。表 2 展示了对电动自行车需求量的预

测误差值，选用加权平均绝对百分比误差(WMAPE)作为主要评估指标。 
表 2 对比了 SGNN-TCN 模型与五种基准模型，可以看出 SGNN-TCN 模型相较于其他五种预测模型

来说有更加精准的预测性能，对电动自行车需求量这类具有显著波动特性的时间序列数据，而 HA 模型

通过计算历史数据的平均值进行预测，适用于数据波动较小且无明显趋势或季节性的情况，ARIMA 模型

适用于平稳或可通过差分转化为平稳的时间序列，然而电动自行车需求量可能受多种因素影响，如天气

因素，导致数据波动较大，所以本文没有采用 HA 模型和 ARIMA 模型进行对比实验。 
 

Table 2. Evaluation metrics values of the SGNN-TCN 
表 2. SGNN-TCN 模型与其他模型的评价指标值 

 RMSE MAE WMAPE 训练时长(min) 

LSTM 17.3 8.1 35.4 45 

DCRNN 15.7 7.3 35.2 39 

STGNN 16.1 7.9 35.9 34 

SGNN-GRU 16.9 7.8 36.1 42 

无外部因素的 SGNN-TCN 18.1 8.6 36.5 39 

SGNN-TCN 15.5 6.7 33.5 21 

 
由表 2 可知，SGNN-TCN 的 WMAPE 比 STGNN 低 2.4%，时空特征捕捉更优，原因或是 TCN 擅长

长序列建模且并行计算能力强。与 SGNN-GRU 相比，其 WMAPE 低 2.6%，表明 TCN 通过卷积操作对

数据的建模能力更稳健，适应性也更强，尤其在短时间和长时间序列建模中表现更出色。 
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通过对比带有外部因素和不带外部因素的 SGNN-TCN 模型可以看出，加入外部因素之后 SGNN-TCN
模型的 WMAPE 值下降了 3.0%，精度有了明显提升，这说明天气因素对模型的预测能力有一定的辅助作

用，能让它更精准地捕捉需求变化的影响。 
最后，SGNN-TCN 模型与 DCRNN 模型对比显示，WMAPE 值降低了 1.7%，这也进一步验证了 TCN

模型在捕捉复杂时空依赖方面的显著优势。不同模型的预测情况如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Prediction performance of different models 
图 6. 不同模型的预测情况 

 
从图 6 可以看出 SGNN-TCN 模型和其他几种模型：对未来一小时内电动自行车换电需求量的预测结

果，以及预测误差的分布情况，大部分时间里，SGNN-TCN 模型的预测曲线都更接近真实值，尤其是在

早晚高峰的高需求时段更精准地捕捉到需求的峰值，预测误差也更小，这说明 SGNN-TCN 模型的卷积模

块在提取时空特征方面能力很强，特别适合电动自行车这种短时高频的需求场景。和 STGNN 模型相比，

SGNN-TCN 模型在不同时间段的预测波动更小，尤其在需求变化大的时段，SGNN-TCN 模型的稳定性和

精度都更高。SGNN-TCN 模型的预测精度也比 SGNN-GRU 模型好，后者在高需求时段的预测略显不足，

未能很好地捕捉真实需求的变化，总体对比下来，SGNN-TCN 模型在预测能力上比其他模型好。从预测

结果来看，不含外部因素的 SGNN-TCN 模型和含外部因素的 SGNN-TCN 模型在部分时间段的预测曲线

较接近，但在高需求波动的时段，加入外部因素后预测精度明显提升，表明天气等外部因素在电动自行

车需求预测中很重要，尤其是在需求受外部条件显著影响的情况下，其特征学习效果更突出。这也再次

证明了 SGNN-TCN 模型在电动自行车需求量预测中的优势，为电动自行车换电柜的选址提供了更可靠的

需求预测依据。 

7. 结论 

本文创新性地提出了 SGNN-TCN 模型用于电动自行车换电需求预测。该模型有效融合了时空图神经

网络对空间依赖关系的捕捉能力，以及时间卷积网络对长期时间依赖的建模优势。TCN 通过其因果卷积

和膨胀卷积结构，确保了模型在预测时不会使用未来信息，同时能够以并行计算方式高效处理序列数据，

显著提高了训练效率并避免了循环神经网络中常见的梯度消失问题。为了系统评估模型性能，我们设计

了对比实验，将 SGNN-TCN 模型与 LSTM、DCRNN、STGNN、SGNN-GRU 等基准模型在未来 60 分钟

站点需求预测任务上进行了全面比较。结果表明，相较于其他基础模型，此算法对电动自行车换电需求

量预测方面展现出更高的精准度。 
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