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摘  要 

为提升智能配送系统中外卖订单需求的预测精度以优化运营效率，本研究针对其时序性、非线性及高噪

声特性，提出了一种基于随机森林(RF)与直方图梯度提升树(GBDT)的两阶段Stacking集成学习预测模型

(RF-GBDT)。本研究基于人工采集的数据进行了系统性特征工程，并创新性地利用GBDT学习RF初步预

测的残差以修正系统偏差。实证结果表明，模型有效识别出“时刻”为最关键特征，且RF-GBDT组合模

型性能显著优于单一模型，测试集RMSE、MAE和MAPE分别降低了13.9%、19.0%和19.8%，R²提升至

0.9016，证实了该框架能为外卖平台提供更精准可靠的需求预测解决方案。 
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Abstract 
To enhance the prediction accuracy of takeaway order demand in intelligent delivery systems and 
optimize operational efficiency, this study addresses its temporal, nonlinear, and high-noise char-
acteristics by proposing a two-stage Stacking ensemble learning prediction model (RF-GBDT) based 
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on Random Forest (RF) and Histogram-based Gradient Boosting Decision Tree (GBDT). The study 
systematically performs feature engineering based on manually collected data and innovatively 
employs GBDT to learn the residuals of preliminary RF predictions to correct systemic biases. Em-
pirical results demonstrate that the model effectively identifies “time of day” as the most critical 
feature, and the RF-GBDT combined model significantly outperforms individual models, reducing 
RMSE, MAE, and MAPE on the test set by 13.9%, 19.0%, and 19.8%, respectively, while increasing R2 
to 0.9016. This validates that the framework can provide more accurate and reliable demand pre-
diction solutions for takeaway platforms. 
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1. 绪论 

1.1. 研究背景 

随着数字经济与移动支付技术的深度融合，外卖服务作为即时零售的核心业态，已实现从“补充性

消费”向“日常生活刚需”的转型。据艾瑞咨询《2024 年中国即时配送行业研究报告》显示，2023 年我

国外卖市场交易规模突破 8000 亿元，日均订单量超 2 亿单，用户渗透率达 65%，成为现代城市生活服务

体系中的关键基础设施。外卖订单具有明显的时序性和非线性特征，受多种因素影响，包括时间段、星

期、节假日、天气状况、地理位置以及促销活动等。传统的预测方法如时间序列分析在处理外卖订单需

求的非线性、多因素影响时，常面临拟合能力有限、预测精度不高的不足。因此，将数据驱动的机器学

习方法应用于外卖订单预测，成为提高预测准确性和平台运营效率的重要方向。 
近年来，机器学习技术在时间序列预测领域展现出强大潜力，尤其是集成学习方法如随机森林

(Random Forest, RF)与梯度提升树(Gradient Boosting Decision Tree, GBDT)因其出色的拟合能力与鲁棒性，

被广泛应用于销量预测、交通流量预测等领域。然而，在外卖订单预测这一具体场景中，单一模型往往

难以全面捕捉数据中的全部信息，存在一定的预测偏差与滞后性。因此，构建能够融合多种模型优势的

组合预测框架，已成为提升预测精度与稳健性的重要研究方向[1] [2]。 

1.2. 研究意义 

本研究旨在构建一种面向智能配送场景的外卖订单需求预测模型，通过融合随机森林与直方图梯度

提升树(Hist Gradient Boosting)，提出一种两阶段 Stacking 集成学习框架(RF-GBDT)，以修正单一模型的

系统性误差，提升预测性能。该研究不仅有助于丰富时间序列预测理论与方法，更具备以下实践意义： 
首先，在理论层面，针对外卖订单需求预测问题，构建基于随机森林的预测模型，有助于丰富机器

学习在智能配送领域的应用研究。随机森林通过集成学习方法增强模型的稳定性与泛化能力，能够处理

外卖订单数据中存在的高维特征、非线性关系和异常噪声，为相关研究提供可借鉴的方法论参考。其次，

在实践层面，外卖平台对订单需求的准确预测能够为配送资源调度提供科学依据。通过预测高峰时段和区

域订单量，平台可合理安排配送员数量、优化配送路线、降低配送延迟和资源浪费，从而提高运营效率。 
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本研究对推动智能配送系统的发展具有示范意义。随着大数据和人工智能技术在物流配送领域的广

泛应用，数据驱动的预测和决策模式正在成为行业新趋势。构建高精度的订单需求预测模型，不仅有助

于提升外卖平台的运营效率，也可为城市智慧物流、零售供应链优化及公共服务调度提供借鉴，推动理

论研究与行业应用的深度融合。 

2. 国内外研究现状 

2.1. 国外研究现状 

外卖订单需求预测作为时间序列预测在智能物流领域的具体应用，其研究方法与技术发展紧随机器

学习与数据挖掘领域的进步。国外学者在该领域的研究起步较早，主要集中在传统统计模型、机器学习

模型及深度学习模型的应用与优化上。 
早期研究多采用经典时间序列模型，如自回归积分滑动平均模型(ARIMA)及其季节性变体(SARIMA)。

例如，Chai, S. H.等人系统地阐述了 ARIMA 模型在商业预测中的应用，其优点在于模型形式简洁、可解

释性强[3]。然而，此类模型本质上属于线性模型，难以有效捕捉外卖订单数据中复杂的非线性特征和高

噪声，预测精度有限。 
为克服传统模型的局限性，机器学习模型逐渐成为研究主流。其中，随机森林(Random Forest, RF)和梯

度提升树(Gradient Boosting Decision Tree, GBDT)等集成学习算法因其卓越的拟合能力和鲁棒性被广泛应用。

Pliakos 提出的随机森林算法通过在全局交互设置上构建多输出决策树，解决了作为多标签分类任务的交互

预测问题[4]。Tanizaki 提出了利用机器学习对餐厅的需求进行预测，根据商店位置、天气、事件等各种因

素建立针对商店的需求预测模型[5]。这些研究为机器学习在需求预测领域的应用奠定了坚实的理论基础。 

2.2. 国内研究现状  

国内关于外卖订单预测的研究与实践同样活跃，并与本土化的业务场景结合得更为紧密。我国学者

在借鉴国外先进模型的同时，更侧重于针对特定场景的模型优化与融合。 
在单一模型优化方面，众多研究验证了不同算法在销量预测中的效果。例如，有学者利用 XGBoost

模型预测 CO2 腐蚀速率，并证明了其优于支持向量机(SVM)等传统机器学习算法[6]。另一项研究则针对

城市能耗预测问题，采用 LightGBM 模型有效提升了预测效率与精度[7]。这些研究表明，树模型及其集

成方法在国内需求预测领域已成为首选工具之一。 
随着预测任务复杂度的提升，组合模型(Hybrid Model)的思想成为新的研究趋势。国内研究者认识到，

单一模型可能难以完全捕获数据中的所有模式，因此常采用“优势互补”的策略。常见的组合方式包括：

1) 分解–重构：先使用季节性分解(STL)或小波变换等方法将原始序列分解为不同成分，再分别对各成分

进行建模预测，最后将结果集成；2) 残差修正：利用一个模型进行初步预测，再使用另一个模型对其残

差(预测误差)进行建模，以修正系统偏差，这正是本研究采用的核心思路。有文献采用 ARIMA 与 SVM
相结合的策略，用 SVM 捕捉 ARIMA 残差中的非线性模式，取得了良好效果[8]。这为本研究采用 RF-
GBDT 的两阶段框架提供了有力的方法论支持。 

3. 数据采集与预处理 

3.1. 数据来源与采集 

本研究的数据源于上海理工大学南校区的外卖智能取餐柜，选择该地点源于其典型的封闭校园环境

特征：用户群体高度集中且稳定，主要为在校学生和教职工，消费行为模式相对于开放商圈更具规律性

和可研究性。反映了某外卖平台在特定区域内的历史订单数量。原始数据以 Excel 格式存储，包含时间戳
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(timestamp)和订单数量(order_count)两个字段，记录了以每两小时为间隔的聚合订单量。数据采集通过平

台内部的数据导出工具完成，确保了数据的真实性和完整性。 
初始数据集的时间跨度为 2024 年 9 月 1 日至 2025 年 1 月 31 日(一个学期)，每日采集时段为午间高

峰期的 11:00 至 14:00。该时间窗口覆盖了每日订单最集中、模式最显著的时段。共包含 1837 条有效记

录。数据采集过程中已对缺失值与异常值进行了初步清洗，保证了后续建模的可靠性。 

3.2. 数据集划分 

为符合时间序列预测的实际情况，避免未来信息泄露，本研究采用前置时间划分法将数据集划分为

训练集和测试集：训练集：包含除最后 7 天外的所有历史数据；测试集：使用最后 7 天(共 7 天 × 12 时

间点/天 = 84 条样本)作为测试集，用于评估模型的泛化性能。 

3.3. 特征工程 

基于领域知识与时序数据分析，本研究系统构建了多维特征集，主要包括以下四类： 
1. 时间特征：提取并构造了小时(hour)、分钟(minute)、星期几(day_of_week)、是否周末(is_weekend)

及连续时间点(time_of_day)等基础特征。为进一步解决时间周期的连续性问题，引入了周期性编码特征，

即对小时和星期几进行正弦(hour_sin, day_sin)与余弦(hour_cos, day_cos)变换，将循环时间转化为模型更

易处理的连续坐标。 
2. 滞后特征：基于自相关图(ACF)分析，序列在短周期、日周期与周周期均表现出显著相关性。据

此，选取了多尺度滞后项(Lag = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 8, 13, 91])，用以捕捉短期依赖、同日更早时段及一周前相

同时刻的订单模式。 
3. 滚动统计特征：为刻画序列的近期趋势与波动性，设置了多种时间窗口(4, 8, 12, 24)，并计算了滑

动窗口内的均值(rolling_mean)、标准差(rolling_std)、最小值(rolling_min)和最大值(rolling_max)。 
4. 外部特征：引入了天气指数(weather_index)与促销活动(is_promotion)等外部变量，以量化环境与运

营活动对订单量的潜在影响。 
如图 1 所示，特征工程共生成 15 个特征变量，与目标变量 order_count 共同构成模型输入，通过对

随机森林模型输出的特征重要性进行分析，可以发现：时间因素占据主导地位，time_of_day 是最具预测

力的特征，这与外卖订单量受用餐时间驱动的业务逻辑高度吻合；历史行为是关键预测因子，一系列滚

动统计特征和滞后特征均位列前茅，表明模型的预测强烈依赖于近期历史数据的趋势和水平，时间序列

具有明显的短期自相关性；外部变量得到有效验证：外部引入的 weather_index 和 is_promotion 特征均显

示出显著的重要性，证明了天气条件和营销活动对订单量的确存在系统性影响，本研究成功地将这些影

响量化并纳入了预测模型。 

3.4. 模型构建与优化 

本研究采用两阶段建模策略。第一阶段采用随机森林(Random Forest)作为基础预测模型，其优势在

于能够有效捕捉特征与目标之间的非线性关系。第二阶段采用梯度提升机(Hist Gradient Boosting Regres-
sor)对第一阶段的预测残差进行建模，旨在修正基础模型的系统性误差。 

模型优化过程中，采用随机搜索(Randomized Search CV)与时间序列交叉验证(Time Series Split)对随

机森林的超参数进行调优，共进行 50 次迭代，最终确定最优参数组合为：{n_estimators: 500, max_depth: 
None, min_samples_split: 10, min_samples_leaf: 2, max_features: 'sqrt'}。残差模型同样经过网格搜索(Grid 
Search CV)优化，确定最佳参数为：{learning_rate: 0.05, max_depth: 6}。 
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Figure 1. TOP15 feature importance 
图 1. TOP15 特征重要性 

4. 基于随机森林的外卖到达量的预测方法 

4.1. 研究方法 

4.1.1. RF 模型构建 
随机森林是一种基于 Bagging 思想的集成学习方法，其基本原理是通过对训练集进行自助采样

(bootstrap sampling)，并在每棵决策树的分裂过程中引入特征随机性，构建多棵独立的回归树，最终以多

数投票或平均的方式得到整体预测结果。随机森林具有较强的泛化能力与鲁棒性，能够有效降低单一决

策树的过拟合风险。 
其预测公式可表示为： 

 ( ) ( )
1

1ˆ
M

RF m
m

y x h x
M =

= ∑  

其中，M 表示随机森林中决策树的数量， ( )mh x 为第 m 棵树的预测结果。本文利用随机森林对外卖需求

进行建模，获得初步预测值 ˆRFy 。 

4.1.2. 模型参数设定与优化 
在随机森林模型的构建过程中，超参数的选择会直接影响模型的预测性能。若参数设置不当，容易

导致模型出现欠拟合或过拟合，从而降低预测精度。因此，本文在模型训练中引入了超参数调优过程。 
具体而言，本文采用随机搜索(Randomized Search)方法对随机森林的关键超参数进行优化。与网格搜

索(Grid Search)相比，随机搜索能够在给定的参数分布范围内随机抽取样本点进行评估，在计算效率和搜

索广度上更具优势。同时，考虑到外卖需求数据的时间序列特征，本文在调参过程中结合时间序列交叉

验证(Time Series Split)，以保证模型在时间维度上的泛化能力[9]。 
在调优过程中，本文主要对以下超参数进行搜索，如表 1： 
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Table 1. Optimal hyperparameter configuration for random forest 
表 1. 随机森林最优超参数设置 

参数名 主要介绍 最优取值 

n_estimators 表示森林中决策树的数量 409 

max_depth 用于控制每颗决策树的最大深度 26 

min_samples_split 规定了节点进行分裂所需的最小样本数 5 

min_samples_leaf 指定了叶节点所需的最小样本数 2 

max_features 每棵树在分裂节点时所能考虑的最大特征数 sqrt 

4.1.3. RF-GBDT 模型构建 
尽管随机森林能够有效建模复杂特征，但其预测结果与实际值之间仍然可能存在系统性误差。为进

一步提升模型精度，本文引入残差序列建模思想。残差定义如下： 

 ,ˆt t RF te y y= −  

其中， ty 为真是需求值， ,ˆRF ty 为随机森林的预测值。残差序列 te 包含了随机森林未能捕捉的模式与特征，

因此通过对残差建模，有助于对初试预测结果进行修正。 
在残差建模环节，本文采用Hist Gradient Boosting (直方图梯度提升)模型。该方法是梯度提升树(GBDT)

的高效实现，其核心思想在于：通过直方图分桶(Histogram Binning)方式将连续特征离散化为固定数量的

区间(bin)，并在区间层面寻找最佳分裂点，从而大幅减少计算量与内存消耗，同时保持较高的预测精度。

Hist Gradient Boosting 在每一轮迭代中通过拟合残差的负梯度来更新模型，其更新公式为： 

 ( ) ( ) ( )1m m mF x F x h xη−= + ⋅  

其中， ( )mh x 表示基于直方图分析得到的回归树，η为学习率。通过多轮迭代累积弱学习器，模型能够逐

步逼近残差中的非线性规律。最终残差预测值可表示为： ( )t̂ HGB te f X=  
结合随机森林的基础预测结果与 Hist Gradient Boosting 的残差修正，最终预测模型可表示为： 

 ,ˆ ˆ ˆt RF t ty y e= +  

其中， ,ˆRF ty 表示随机森林的初试预测值， t̂e 表示由 Hist Gradient Boosting 建模得到的残差修正项。 

4.2. 实验结果与分析 

4.2.1. 评价指标 
在对组合模型的性能进行评估时，采用了多种指标以全面衡量其预测能力，包括 MSE、RMSE、MAE

以及 R2。MSE、RMSE、MAE 这些指标直接衡量模型预测的准确性，从不同角度反映误差分布；MSE 和

RMSE 量化预测误差的平方，突出大误差的影响；MAE 提供对所有误差的平均视角，适合异常值较多的

场景；R2 评估模型对目标变量变异的解释能力，用于比较模型的整体性能，提供无量纲的指标，便于跨

数据集或跨模型比较。同时进行了预测值与真实值的散点图可视化分析，增强了对模型的直观理解，弥

补了单一数值指标的局限性。 
R²值反映了模型预测值与实际值之间的相关性，R²值越接近 1，说明模型的预测结果越接近实际数

据。RMSE 是 MSE 的平方根，用于衡量模型预测值与实际值之间的平均误差大小。RMSE 值越小，模型

的预测精度越高。MAE 是模型预测值与实际值绝对误差的平均值，用于衡量预测值与实际值的平均偏差

大小。MAE 值越小，表示模型的预测误差越小。MAPE 是用于评估预测模型准确性的统计指标，以百分
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比表示，MAPE 越接近 0%表示该模型越完美。RMSE、MAE、MAPE 和 R2计算公式如下[10] [11]： 
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4.2.2. 模型评价结果 
表 2、表 3 分别表示 RF 模型与 RF-GBDT 组合模型在训练集与测试集上的性能评估。 
表 4 展示了单一随机森林模型与组合模型在测试集上的性能对比： 

 
Table 2. Evaluation results for the random forest model 
表 2. RF 模型评价结果 

评估指标 
RF 模型 训练集 测试集 

RMSE 2.7397 5.8286 

MAE 2.0900 4.5169 

MAPE 2.3725% 4.4642% 

R2 0.9854 0.8672 

 
Table 3. Evaluation results for the RF-GBDT model 
表 3. RF-GBDT 模型评价结果 

评估指标 
RF-GBDT 模型 训练集 测试集 

RMSE 1.2007 5.0183 

MAE 0.9035 3.6573 

MAPE 1.0423% 3.5804% 

R2 0.9972 0.9016 

 
Table 4. Model performance comparison table 
表 4. 模型性能对比表 

模型 
评估指标标 RMSE MAE MAPE R2 

RF 模型 5.8286 4.5169 4.4642% 0.8672 

RF-GBDT 模型 5.0183 3.6573 3.5804% 0.9016 

提升(Δ) 0.8103 0.8596 0.8838% 0.0344 
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4.3. 模型对比分析 

4.3.1. 模型预测分析 
在训练集部分(见图 2)，模型预测值与真实值之间高度吻合，两者的波动趋势几乎保持一致，仅在部

分极端峰值处存在轻微偏差。整体来看，无论是单一随机森林模型还是组合预测模型，都能够较好地拟

合训练数据的走势。这说明模型在训练过程中学习到了时间序列的主要特征和规律，具备较强的拟合能

力。尤其是组合模型，其在峰值和谷值点的表现更加接近真实情况，进一步表明其在捕捉复杂非线性关

系方面具有优势。 
 

 
Figure 2. True values vs. model predictions on the training set 
图 2. 训练集：真实值与模型预测对比 
 

在测试集的预测结果对比中(见图 3)，可以观察到单一随机森林模型与组合模型在整体趋势上均能够

较好地跟随真实值的变化，但在部分峰值点和谷值点仍存在一定程度的偏差。其中，随机森林模型在需

求剧烈波动时表现出较大的滞后性，预测值往往偏离真实值。而组合模型在多数情况下更为贴近真实曲

线，尤其在高峰期与低谷期的拟合效果更优，能够有效缓解单一模型出现的系统性偏差。这表明，GBDT
与随机森林的组合预测能够在保持趋势拟合的同时，提高对短期波动的捕捉能力。 

4.3.2. 模型残差分析 
在模型性能对比环节，本文进一步对随机森林模型与 RF-GBDT 组合模型的残差分布进行了分析。

图 4 展示了两种模型在训练集上的残差表现。可以观察到，单一随机森林模型的残差波动较为显著，部

分点的残差值超过±4，说明该模型在处理时间序列中趋势性与季节性成分时存在一定不足。而组合模型

在引入 Hist Gradient Boosting 对整体趋势进行建模后，再利用随机森林对残差进行修正，能够显著降低

预测偏差。其残差分布更集中于零附近，整体波动范围明显收窄，极端误差点亦有所减少。这表明组合

模型在捕捉时间序列趋势性与非线性波动方面具备更高的精度和稳定性。由此可以得出结论：相比单一

模型，RF-GBDT 组合模型能够更有效地抑制预测误差，提升预测结果的可靠性。 
在测试集上，本文同样对两类模型的残差分布进行了对比(见图 5)。从结果可以看出，随机森林模型 
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Figure 3. True values vs. model predictions on the test set 
图 3. 测试集：真实值与模型预测对比 

 

 
Figure 4. Residual comparison of models on the training set 
图 4. 训练集：模型残差对比 

 
在部分时间段的预测误差波动较大，尤其在需求剧烈变化的日期，残差值出现了明显的正负偏离。而组

合模型的残差分布整体更加集中，极端误差点数量相对减少，表现出更好的稳定性和泛化能力。特别是

在需求峰值时段，组合模型能够更好地拟合数据特征，从而降低了预测偏差。总体而言，组合模型在测

试集上的表现与训练集结果一致，进一步验证了 GBDT 与随机森林相结合的有效性和适用性。 
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Figure 5. Residual comparison of models on the test set 
图 5. 测试集：模型残差对比 

5. 结论与展望 

5.1. 研究结论 

本研究聚焦于智能配送系统中的核心环节——外卖订单需求预测问题。针对订单数据所具有的时序

性、非线性和高噪声等复杂特性，传统时间序列模型拟合能力不足的问题，本文提出了一种融合随机森

林(Random Forest, RF)与直方图梯度提升(Hist Gradient Boosting)的两阶段 Stacking 集成学习框架(RF-
GBDT 模型)。通过对真实外卖订单数据进行实证研究，本文主要得出以下结论： 

1. 集成学习模型在复杂需求预测中显著优于传统模型。研究表明，单一的随机森林模型凭借其集成

决策树的优势，能够有效捕捉特征与订单需求间的非线性关系，在测试集上取得了 R2 = 0.8672 的预测效

果，证明了其在处理此类问题上的基本有效性。但其在需求峰值和谷值等剧烈波动点仍表现出一定的预

测滞后性和偏差，揭示了单一模型在捕捉全部数据模式方面存在局限性。 
2. RF-GBDT 两阶段 Stacking 框架能有效提升预测精度与稳健性。本研究的核心创新在于引入了残差

学习机制。第二阶段利用 GBDT 对 RF 预测的残差进行建模，成功地捕获了 RF 模型未能学习的潜在数

据模式和系统性误差。实验结果表明，该组合模型在所有关键评估指标上均一致性地优于单一 RF 模型：

测试集的 RMSE 从 5.8286 降至 5.0183，MAE 从 4.5169 降至 3.6573，而解释方差 R²从 0.8672 提升至

0.9016。这充分验证了所提框架通过模型互补有效降低了预测误差，增强了模型的泛化能力。 
3. 特征工程与超参数优化是模型成功的基石。本研究通过皮尔逊相关系数分析了多源特征(时空、天

气、节假日等)与目标变量的相关性，为模型输入提供了科学依据。同时，采用随机搜索与时间序列交叉

验证(Time Series Split)相结合的调参策略，确保了模型超参数的最优性及其在时间维度上的泛化能力，避

免了过拟合，为模型的优异性能提供了坚实保障。 
综上所述，本研究不仅验证了机器学习方法在外卖需求预测中的有效性，更重要的是，提出并验证

了一种通过残差修正提升模型性能的可行路径。所构建的 RF-GBDT 模型为外卖平台提供了一个高精度、

高稳健性的需求预测工具，为其实现动态调度、仓储优化和智能决策提供了可靠的数据驱动支持。 
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5.2. 研究的局限性 

尽管本研究提出的 RF-GBDT 集成模型在外卖订单预测中表现出良好的性能，但仍存在若干局限性，

主要源于数据获取、模型构建与实际应用场景之间的约束，具体包括以下四个方面： 
首先，本研究在数据广度与深度方面存在不足。所使用数据集在时间跨度和空间范围上仍较为有限，

未能纳入多个年份的数据以识别长期趋势与周期性变化，也缺乏多城市样本以验证模型的区域泛化能力。

此外，数据粒度仍较粗糙，如未包含具体商圈动态、实时交通状态、商户促销强度等细粒度特征，限制

了对微观影响因素的捕捉与建模能力。 
其次，模型对突发性外部事件的适应能力较弱。尽管已引入常规节假日与天气指标，但对诸如突发

公共卫生事件、区域性交通管制、大型社会活动或竞争平台的突发性促销等“黑天鹅”事件，尚未建立

有效的识别与表征机制。这类事件极可能导致订单需求出现异常波动，而在当前模型框架下，其预测性

能在极端场景下可能出现显著下降。 
第三，模型在实时性与计算效率方面面临权衡挑战。RF-GBDT 组合模型虽显著提升预测精度，但其

训练与推理过程的计算开销高于单一模型，尤其在面对超大规模订单数据且需进行实时或近实时预测时，

可能难以满足工程部署中对响应速度的要求。本研究尚未涉及模型轻量化改进或在线学习机制的深入探

索，因此在实用性和扩展性方面仍存在瓶颈。 
最后，模型的可解释性仍有提升空间。尽管通过特征重要性排序初步识别出关键影响因素，但集成

学习模型固有的“黑箱”特性尚未得到彻底解决。针对局部预测结果(如特定时间点的订单突变)，本研究

未引入如 SHAP、LIME 等可解释性工具进行深入分析，这在需要高透明度决策支持的业务场景中，仍是

一个值得改进的方向。 
综上所述，本研究在数据覆盖、突发事件响应、实时性保障与可解释性方面仍存在一定局限，也为

后续研究提供了明确的改进方向。 

5.3. 未来研究展望 

基于本研究的成果与局限性，未来工作可从以下几个方向进一步深入探索： 
首先，可推进多模态数据融合与深度特征提取的研究。通过引入社交媒体情感分析、实时交通路况、

卫星影像等多源异构数据，并借助卷积神经网络(CNN)、图神经网络(GNN)等深度学习方法，自动挖掘非

结构化数据中的深层特征，将其与现有结构化特征融合，构建更具表达力的多模态预测模型。 
其次，应致力于开发自适应与实时更新的预测系统。针对模型实时性不足与突发事件响应弱的问题，

可引入在线学习(Online Learning)机制，使模型能够依据新到达数据持续动态更新，迅速适应数据分布变

化。同时，可集成异常检测模块，在识别到突发事件时自动触发模型调整或切换备用预测策略，以提升

系统鲁棒性。 
第三，融合时空图神经网络(ST-GNN)是另一个重要方向。外卖订单需求具有内在的时空关联特性，

可将配送区域抽象为图结构中的节点，利用 ST-GNN 同时捕捉区域间复杂的空间依赖关系与时间动态变

化，从而更精确地建模订单需求的时空传播规律，实现精细化区域预测。 
此外，增强模型的可解释性与可信性也具有重要价值。通过引入可解释人工智能(XAI)技术(如 SHAP、

LIME 等)，对模型预测结果提供局部和全局解释，不仅能够提升业务人员对模型的信任，还可辅助运营

决策，识别关键影响因素，推动从预测到决策的闭环优化。 
最后，应推动预测与运营决策的闭环系统构建。未来研究需进一步将高精度预测结果与下游运营策

略深度融合，如配送路径优化(VRP)、骑手调度、智能柜布局等，形成“预测–优化–决策”一体化智能
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支持系统，最终实现系统级效率提升与运营成本降低，充分发挥预测模型在实际业务中的应用潜力。 
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