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摘要： 为确保水产品冷链物流供需双方信息对称，降低供应链中断风险及供需不匹配造成的浪费，水
产品冷链物流需求预测显得尤为关键。 选取影响水产品冷链物流需求的 １８ 个因素并用灰色关联法

（ＧＲＡ）筛选验证，运用主成分分析法（ＰＣＡ）提取主要特征，通过粒子群算法（ＰＳＯ）优化的径向基神经

网络（ＲＢＦ）构建 ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＲＢＦ预测模型，对水产品需求预测，并与 ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＢＰ、ＰＣＡ⁃ＲＢＦ、ＰＣＡ⁃ＢＰ、
ＳＶＭ、ＢＰ 模型对比。 结果表明，构建的 ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＲＢＦ预测模型具有较强的非线性系统处理能力与全

局寻优能力，对小样本多特征的数据具有较好包容性和预测精度，通过 ＭＡＥ ／ ＲＭＳＥ ／ ＭＡＰＥ 预测误差

评价验证了 ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＲＢＦ预测模型的有效性及优越性。
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　 　 具有易腐和温度敏感特性的水产品在运输与

储存时，对供应链冷链物流各环节有效协调和供

需信息匹配要求较高，准确的冷链需求预测会降

低供应链中断的风险［１～２］。 现阶段对冷链水产品

需求预测研究侧重于方法。 如鲁泉［３］建立灰色

预测模型对中国渔业产量预测；Ｒｅｎ［４］考虑了影

响需求的因素，提出了反映信息优先级的多变量

灰色预测模型 ＦＧＭ（１，Ｎ）；Ｈｅ［５］引入了灰色与

ＢＰ 神经网络相组合模型；韩慧健［６］采用模糊认

知图构建预测模型；夏伟怀［７］利用随机森林预测

模型对铁路冷藏运输需求量进行预测；刘艳利［８］

采用主成分因子分析降维，用 ＢＰ 预测模型对水

产品冷链物流需求预测；Ｍａ Ｈ Ｊ等［９］在改进的神

经网络算法中加入逻辑回归算法； Ｋｅｉｚｅｒ［１０］采用

人工鱼群算法（ＡＦＳＡ）优化 ＳＶＭ构建组合模型对

物流需求进行预测；李敏杰等［１１］运用 ＲＢＦ 预测

模型对水产品冷链物流需求模拟仿真，显示了较

好的非线性处理能力。 但单一 ＲＢＦ 预测模型针

对于多因素特征小样本的数据容易产生过拟合现

象，而实际应用中，水产品冷链物流需求受到多因

素的影响。
本文利用灰色关联分析法筛选出与冷链水产

品需求相关性较强的影响因素，结合 ＰＣＡ进行数

据降维，通过改进 ＰＳＯ算法优化后的 ＲＢＦ神经网

络构建 ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＲＢＦ 模型，得到水产品冷链物

流预测结果，可提升预测精度，为此类研究与政府

决策提供帮助。

１　 研究方法

１．１　 灰色关联分析（ＧＲＡ）
（１）把水产品冷链物流需求量作为原始数据

进行规范化预处理， １８ 种水产品冷链物流因子

作为影响因素，需求量作为目标因素。 组成以需

求量为第一列的 ２２ 行 １９ 列的原始数据矩阵，创
建一个所有元素值均为各列数组均值的重复数组

２２行 １９列矩阵，以原始数据矩阵除以重复数组

矩阵对应值，即可得出预处理后数据，将处理后数

据第一列设为 ｘ０ 并作为参考数列，ｎ 的取值范围

为 １～２２，如式（１）。
ｘ０（ｋ）＝ ［ｘ０（１），ｘ０（２），ｘ０（３），…，ｘ０（ｎ）］ （１）
（２）将其他对水产品冷链物流需求量影响的

１８种因素设为 ｘｉ（ｋ），ｉ 作为比较数列，取值范围

为 １～１８，如式（２）。

ｘｉ（ｋ）＝ ［ｘｉ（１），ｘｉ（２），ｘｉ（３），…，ｘｉ（ｎ）］ （２）
（３）计算灰色关联系数 ξ（ｋ），如式（３），ξ（ｋ）

表示在 ｋ 处各类水产品影响因素对目标因素的关

联系数；ρ 为范围［０，１］的分辨系数，取值 ０．５。
ξ（ｋ）＝

ｍｉｎ
ｉ
ｍｉｎ

ｋ
ｘ０（ｋ）－ｘｉ（ｋ） ＋ρ×ｍａｘｉ ｍａｘｋ ｘ０（ｋ）－ｘｉ（ｋ）

ｘ０（ｋ）－ｘｉ（ｋ） ＋ρ×ｍａｘｉ ｍａｘｋ ｘ０（ｋ）－ｘｉ（ｋ）

（３）
（４）计算影响因素与目标因素间灰色关联度

γｉ，如式（４）。

γｉ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
ξｉ（ｋ） （４）

式中，灰色关联度值越大，代表影响因素对于目标

因素越重要；反之，则越不重要。
１．２　 主成分分析（ＰＣＡ）

利用 ＳＰＳＳ软件中主成分分析对输入进行降

低维度处理，即在操作界面的分析栏中选择降维

因子，将影响冷链物流需求量 １８ 列数据作为输

入，在“提取”界面选择“主成分”并设置提取特征

值大于 １的成分，得到各影响因素累计贡献率与

特征值，根据累计贡献率高于 ８０％原则，对需求

参数进行成分划分，最终划分为两个主成分，并在

后续基于主成分分析的预测模型中替代 １８ 种影

响因素作为其输入数据，减少了相关性低的参量

影响，提升模型运行效率，提高模型预测精度，最
大程度保留原有数据集的信息并简化计算。
１．３　 ＲＢＦ 神经网络及算法

ＲＢＦ是前馈型神经网络，具有 ３ 层网络结构

且性能优异，其寻优逼近能力与速度皆比传统 ＢＰ
神经网络好，可逼近任意非线性函数，原理是将输

入数据映射到隐含层，把径向基函数作为隐单元

的基，构成隐含层空间，在空间中将数据转换，把
非线性变成线性可分，文中将主成分分析后的训

练集 ２０００～２０２０年的影响因素数据作为输入，水
产品冷链物流需求量作为输出，通过算法训练学

习确定权重，使用训练好的网络再对测试集 ２００３
年至 ２０２１年的水产品冷链物流需求量进行预测，
图 １为 ＲＢＦ神经网络结构图，设输入层有 ｍ 个节

点，隐含层有 ｎ 个节点，并由权值 ｗ 连接。
在现实仿真实验中，通常选择正定的高斯基

函数为 ＲＢＦ隐藏层函数，如式（５）。

Ｐ ｊ ＝ｅｘｐ －
ｘ－ｃｊ ２

２δ２ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （５）

２０４
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图 １　 ＲＢＦ 神经网络结构图

Ｆｉｇ．１　 ＰＢＦ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

式中，ｘ 为神经网络输入样本，个；Ｐ ｊ 为隐含层的

节点向量，个；ｃ ｊ 为隐藏层节点的中心矢量，与输

入样本维度相同；δ ｊ 为隐藏层节点的宽度。
ＲＢＦ的线性输出表达式为：

ｙ（ｘ） ＝∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｐ ｊ （６）

式中，ｙ 为神经网络的计算输出数值，万 ｔ；ｎ 为隐

含层神经元节点数；ｗ ｊ 代表隐含层与输出层间权

重。 虽然 ＲＢＥ算法有较好的处理非线性能力，但
其神经网络参数的确定与模型的输出密切关联，
因此用合适的算法来优化模型以避免陷入局部最

优尤为重要。
１．４　 改进的 ＰＳＯ 优化模型

利用粒子群算法思想来寻求最优解，在每一

次迭代中，粒子根据追踪个体与全局极值进行更

新自我，速度与位置的寻优分别如式（７）（８）。
ｖｉ，ｊ（ ｔ＋ １） ＝ ｗｖｉ，ｊ（ ｔ） ＋ ｃ１ｒ１ ［ ｐｉ，ｊ － ｘｉ，ｊ（ ｔ）］ ＋ ｃ２ｒ２

［ｐｇ，ｊ－ｘｉ，ｊ（ ｔ）］ （７）
ｘｉ，ｊ（ ｔ＋１）＝ ｘｉ，ｊ（ ｔ）＋ｖｉ，ｊ（ ｔ＋１） （８）

式中：ｃ１、ｃ２ 都为学习因子；ｗ 为惯性因子；ｒ１ 和 ｒ２
为在［０，１］间的随机数；ｘｉ，ｊ（ ｔ＋１）为粒子进行第 ｔ＋
１次迭代时所在位置；ｖｉ，ｊ（ ｔ＋１）为粒子进行第 ｔ＋１
次迭代时速度；ｐｉ，ｊ为粒子以往迭代过程中最佳位

置；ｐｇ，ｊ为整个群落在第 ｊ 维最佳位置。 在文献

［１２］中考虑学习因子 ｃ１ 取值过大会让全局寻优

能力不足，过小则过早收敛，提出分段式的非线性

递减的方法，算法性能得到改善。 但未考虑在

ＰＳＯ算法中粒子是通过 ｐｉ，ｊ和 ｐｇ，ｊ两个参数实现自

我进化。 本文设计加入一种避免粒子后期陷入局

部最优，并提升其他粒子的全局新区域寻优能力

的方法，如式（９）（１０）。
ｐｉ，ｊ ＝ ｐｉ，ｊ×（μ１×ｒａｎｄｎ（１，１）＋１） （９）
ｐｇ，ｊ ＝ ｐｇ，ｊ×（μ１×ｒａｎｄｎ（１，１）＋１） （１０）

式中：μ１、μ２ 分别为权重调节系数，经多次实验确

定 μ１ ＝ ０．１，μ２ ＝ ０．７ 时，模型效果最好。 ｒａｎｄｎ（１，
１）为正态分布随机数，可在模型后期重新计算调

整 ｐｉ，ｊ、ｐｇ，ｊ。 算法模型流程如图 ２。

图 ２　 算法模型流程图

Ｆｉｇ．２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２　 实证分析

２．１　 数据来源

在预测前对 ２０００ ～ ２０２１ 年间水产相关数据

进行收集整理，直接引用与间接计算数据来自

《中国渔业统计年鉴》《中国统计年鉴》《福建统计

年鉴》等，查阅已有文献并在实际生产中选取水

产品冷链物流需求影响因素。 本文将居民对水产

品的人均消费量乘以年末人口数作为水产品冷链

物流需求量，构建预测模型进行分析研究。
２．２　 影响因素选择

２．２．１　 经济因素

随着地区经济发展与居民消费升级，水产品

冷链品质有了更高要求，使地区水产品冷链物流

需求增加，刺激了该地区经济发展与居民收入。
且与第一产业经济增长紧密相关。 水产冷链物流

产业隶属于第三产业，第三产业发展占比及物流

时效性与服务水平相互促进、融合。 故选取的经

济因素指标有福建省人均地区 ＧＤＰ、第一产业增

３０４
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加值、第三产业结构总值比例、城镇与农村人均可

支配收入。
２．２．２　 人文因素

地区人口越多意味着潜在水产品消费群体越

多，与之对应的水产品需求量就越高，水产品冷链

物流包含交通运输、存储、物流信息传输等方面，
其发展离不开第三产业从业人员。 货运量和货运

周转量是衡量水产品周转效率的重要指标。 故选

取指标有货运量、常住人口数量、货运周转量、第
三产业从业人员。
２．２．３　 冷链因素

冷库数量是反映冷链基础设施建设水平重要

指标，选取指标有冷库数量、制冰能力、冻结能力、
冷藏能力、水产品加工能力和水产品冷链物流流

通率。
水产品冷链物流流通率＝
（冷冻水产品量＋冰鲜水产品量）

（海水养殖量＋海水捕捞量＋３０％内陆水产品量）
×

１００％
２．２．４　 供给因素

水产品的产量供给影响着水产品需求量，同
时影响着相应的配套运输服务，其中港口货物运

输是水产品由海到内陆不可或缺的环节，同时消

费者需求与购买力都随水产品类消费价格指数下

降而上升；反之下降。 作为水产品消费主体的居

民，其消费支出与冷链物流密不可分。 故选取指

标有港口货物吞吐量、水产品产量、水产品类居民

消费价格指数。

３　 预测模型构建

３．１　 数据预处理

由于指标间数量级不同，在网络学习中易产

生误差，为消除量纲影响，进行归一化处理，ｘｉ为

原始数据 ｘ 标准化处理至［０，１］间的值，转换公

式为：

ｘｉ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
（１１）

３．２　 灰色关联度分析

基于预处理数据，将所选取的 １８个指标标记

并进行灰色关联分析，人均地区 ＧＤＰ 为 Ｘ１、城镇

居民人均可支配收入为 Ｘ２、农村居民人均可支配

收入为 Ｘ３、第一产业增加值为 Ｘ４、第三产业结构

总值比例为 Ｘ５、福建省常住总人口为 Ｘ６、货运量

为 Ｘ７、货运周转量为 Ｘ８、水产品总产量为 Ｘ９、沿
海港口货物吞吐量为 Ｘ１０、冷库数量为 Ｘ１１、冻结

能力为 Ｘ１２、冷藏能力为 Ｘ１３、制冰能力为 Ｘ１４、水
产品加工能力为 Ｘ１５、水产品类居民消费价格指

数为 Ｘ１６、水产品冷链物流流通率为 Ｘ１７、第三产

业从业人员为 Ｘ１８。 分析结果如表 １所示，本文所

选 １８个因素中 １７个指标与水产品冷链物流需求

量之间存在强相关性，另一指标冻结能力与水产

品冷链物流需求量存在较强相关性，对影响因素

指标进行排序：Ｘ１８＞Ｘ１６＞Ｘ９＞Ｘ１４＞Ｘ１７＞Ｘ１１＞Ｘ４＞Ｘ６
＞Ｘ５＞Ｘ１０＞Ｘ１３＞Ｘ７＞Ｘ２＞Ｘ３＞Ｘ１５＞Ｘ１＞Ｘ８＞Ｘ１２。

表 １　 灰色关联度分析

Ｔａｂ．１　 Ｇｒａｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ

指标 Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ４ Ｘ５ Ｘ６ Ｘ７ Ｘ８ Ｘ９

关联度 ０．７６５ ９ ０．８０９ ７ ０．７８６ １ ０．８３５ ６ ０．８１８ ６ ０．８２７ ０ ０．８１７ ７ ０．７４７ １ ０．８９６ ３

指标 Ｘ１０ Ｘ１１ Ｘ１２ Ｘ１３ Ｘ１４ Ｘ１５ Ｘ１６ Ｘ１７ Ｘ１８

关联度 ０．８１８ ３ ０．８６４ ６ ０．６３７ ９ ０．８１７ ９ ０．８７０ ７ ０．７８１ ０ ０．９３１ ４ ０．８６４ ７ ０．９４４ １

３．３　 主成分分析（ＰＣＡ）
由表 ２可知，１８个指标皆适用于水产品冷链

物流需求预测，但为使研究的指标重要特征突显，
降低数据空间维数，以捕获内在模式与结构，拟采

用 ＰＣＡ对构建的影响因素指标数据进行分析，在
此之前，进行 ＫＭＯ检验和巴特利特球形度检验，
经检验其 ｄｆ自由度为 １５３，巴特利特球形度检验

的显著性为 ０，小于 ０．０５，说明适用于做主成分分

析。 再通过主成分因子分析，提取两个特征根大

于 １ 公因子，其特征根分别为 １６． ４７９ 和 １． ００３。
累计方差分别达到 ９１．５５２％和 ９７．１２３％，大于指

标 ８０％，证明该主成分分析成立，可进行成分矩

阵分析。 将第一、第二主成分作为基础成分替代

原有数据，经过主成分分析后得到各主成分得分

系数，将第一与第二主成分值作为 ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃
ＲＢＦ、ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＢＰ、ＰＣＡ⁃ＲＢＦ、ＰＣＡ⁃ＢＰ 预测模型

４０４
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输入量。
３．４　 ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＲＢＦ 预测模型

在 ＭＡＴＬＡＢ 环境下，构建 ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＲＢＦ 模

型进行水产品冷链物流需求预测研究。 其中，
ＰＳＯ 优化 ＲＢＦ 神经网络原理是把参数映射为

ＰＳＯ的粒子目标，根据 ＰＳＯ 寻优能力找最优解，
寻找到最优解后再回到 ＲＢＦ 神经网络实现网络

模型的构建，在寻优过程中，将均方误差最小作为

模型的适应度函数，其算法调用公式为式（１２）
（１３）：

ｒｂｆ ｓｐｒｅａｄ ＝ Ｂｅｓｔ＿ｐｏｓ （１２）
ｎｅｔ ＝ ｎｅｗｒｂｅ（ｐ＿ｔｒａｉｎ， ｔ＿ｔｒａｉｎ， ｒｂｆ＿ｓｐｒｅａｄ）

（１３）
式中，ｒｂｆ ｓｐｒｅａｄ为径向基函数扩展速度； ｎｅｔ是创

建好的 ＲＢＦ神经网；ｎｅｗｒｂｅ为径向基函数；ｐ ｔｒａｉｎ
是网络输入变量；ｔ ｔｒａｉｎ 是网络输出变量。 文中

以 ２０００年至 ２０２０年水产品冷链物流需求量作为

训练样本输入到 ＰＳＯ⁃ＲＢＦ 神经网络进行模拟仿

真，再将已经训练好的神经网络模型对 ２００３ 年至

２０２１年的水产品冷链物流需求进行仿真预测，分
别构 建 出 ＳＶＭ、 ＢＰ、 ＰＣＡ⁃ＢＰ、 ＰＣＡ⁃ＲＢＦ、 ＰＣＡ⁃

ＰＳＯ⁃ＢＰ、ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＲＢＦ 神经网络算法模型，并依

次绘制预测曲线图（图 ３），其编号分别为（ａ）（ｂ）
（ｃ）（ｄ） （ｅ） （ ｆ），其中 ＳＶＭ、ＢＰ 模型输入为具有

１８个特征的数据集，其不同神经网络模型预测结

果如图 ３。
３．５　 ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＢＰ 预测模型

ＢＰ 神经网络是多层前馈神经网络，基于误差

反向传播进行训练，获取输出值后可反向传播，来
不断调整权值，直到达到设定值后停止迭代，输出

最终结果。 在 ＭＡＴＬＡＢ环境下，用 ＰＳＯ算法进行

优化的 ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＢＰ 预测模型与 ＰＣＡ⁃ＢＰ、传统

ＢＰ 预测模型对比实验，当其迭代次数为 １００ 次，
学习效率为 ０．０１，误差阈值为 １０－６，其预测误差

最小。
３．６　 支持向量机（ＳＶＭ）预测模型

支持向量机预测模型在结构风险最小前提

下，对未来样本预测有比较好的推广性，目的是将

各个水产品冷链物流影响因素输入量映射到高维

特征空间，把非线性模型转化为特征空间线性回

归模型，经实验，惩罚因子取 １００，径向基函数参

数取 ０．０４时，误差最小。

图 ３　 不同神经网络模型预测图

Ｆｉｇ．３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

５０４
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３．７　 实验结果分析

依据 ６种预测模型的预测结果，绘制出真实

曲线与预测曲线的对比图 ３，在对比图中， ＰＣＡ⁃
ＰＳＯ⁃ＲＢＦ模型预测曲线与真实曲线基本重合，效
果最好，在 ２０１４ 年存在少量偏差；ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＢＰ
模型的预测效果较好，在 ２００９ 年、２０１０ 年存在较

大偏差；ＰＣＡ⁃ＲＢＦ 模型预测中在 ２０２１ 年存在较

大偏差；在 ＰＣＡ⁃ＢＰ 模型预测中 ２００７ 年至 ２００９
年、２０１３年、２０１８ 年处在较大偏差；ＳＶＭ 模型预

测中 ２０１３ 年预测偏差大，其余年份拟合效果较

好；ＢＰ 神经网络模型 ２００３ 年至 ２００８ 年、２０１９ 年

预测偏差较大，２０１３ 年预测偏差大，其他年份偏

差较小。 为更直观对比各预测模型对水产品冷链

物流需求预测精度，绘制出残差值柱状图 ４。

图 ４　 残差值柱状图

Ｆｉｇ．４　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｖａｌｕｅｓ

预测模型的精度，常用残差平均值（ＭＡＥ）、
均方根误差（ＲＭＳＥ）、相对误差平均值（ＭＡＰＥ）３
类重要指标。

ＭＡＥ ＝ １
ｔ∑

ｔ

ｊ ＝ １
Ｙ ｊ － Ｙ ｊ

＾ （１４）

ＲＭＳＥ ＝ １
ｔ∑

ｔ

ｊ ＝ １
（Ｙ ｊ － Ｙ ｊ

＾ ） ２ （１５）

ＭＡＰＥ ＝ １
ｔ∑

ｔ

ｊ ＝ １

Ｙ ｊ － Ｙ ｊ
＾

Ｙ ｊ

× １００％ （１６）

式中，Ｙ ｊ 为在 ｊ 年时水产品冷链物流需求量真实

值；Ｙ ｊ
＾为在 ｊ 年时水产品冷链物流需求量预测值；ｔ

为测试集数据样本数量。
由表 ２可知，相比于其他预测模型，传统的单

一 ＢＰ 模型在衡量精度指标 ＭＡＥ 、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ
中表现最差，预测精度最低；而 ＰＣＡ ⁃ＢＰ 预测模

型相较 ＢＰ 模型，其 ＭＡＥ 、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 分别降

低了 ３１． ２７％、４３． ２３％、３７． ９％；ＳＶＭ 虽为单一模

型，但较适用于解决小样本情况下的机器学习问

题和高维问题，拟合效果较好，较 ＰＣＡ ⁃ＢＰ 预测

模型 ＭＡＥ 、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 分别降低了 ３８． ６７％、
０．９７％、３６． ３１％；具有较强非线性拟合能力的

ＰＣＡ⁃ＲＢＦ预测模型，可较好避免针对高纬度小样

本的过拟合问题，相比于 ＳＶＭ模型的 ＲＭＳＥ 降低

了 ３４．５％，其他指标稍高于 ＳＶＭ 模型；在加入粒

子群算法参数寻优中，通过对比 ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＢＰ、
ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＲＢＦ与其他模型得出，ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＢＰ 预

测模型相比于 ＰＣＡ⁃ＢＰ、ＰＣＡ⁃ＲＢＦ、 ＳＶＭ 、ＢＰ 神

经网络模型的 ＭＡＥ 、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 皆有降低，而
ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＲＢＦ 预测模型相比于 ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＢＰ 预

测模 型 的 ＭＡＥ 、 ＲＭＳＥ、 ＭＡＰＥ 依 次 降 低 了

２７．２３％、３３．１％、３２．７７％，说明改进后的 ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃
ＲＢＦ预测模型预测精度有较高提升，进一步验证

了其模型的可行性。

表 ２　 不同预测模型的统计误差

Ｔａｂ．２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

模型名称 ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ

ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＲＢＦ ０．６００ ２ ０．７１７ ５ ０．８８１ １

ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＢＰ １．０６８ ７ １．３１９ ２ １．３７１ ５

ＰＣＡ⁃ＲＢＦ ０．６６４ ７ ０．７７４ ７ １．０１４ １

ＰＣＡ⁃ＢＰ １．４３３ ５ １．７３４ ０ １．９７３ ８

ＳＶＭ ０．９９７ ３ ２．０７６ ５ １．２０５ ５

ＢＰ ２．３６５ ８ ３．６９３ ３ ３．０４８ １

４　 结论

１） 福建省水产品冷链物流需求的影响因素

前 ５名包括：第三产业从业人员数量、水产品类居

民消费价格指数、水产品总产量、制冰能力以及水

产品冷链物流流通率，关联度依次为 ０． ９４４ １、
０．９３１ ４、０．８９６ ３、０．８７０ ７、０．８６４ ７。 表明福建省第

三产业从业人员数量、水产品类居民消费价格指

数对水产品冷链物流需求影响很大，继续增加水

产品总生产量和提升冷库制冰能力是拉动居民水

产品冷链物流内需的重要方法，水产品冷链物流

的流通率仍为制约水产品冷链物流需求的关键

指标。
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２）在实验过程中，ＰＳＯ⁃ＲＢＦ 不仅发挥出处理

非线性系统问题能力强的优点，在考虑尽可能多

的关键因素下可防止信息重叠并提取主要影响成

分，且增强了全局搜索和跳出局部最优的能力，可
为相关决策者提供更具价值的信息，为具有多特

征小样本特点数据样本的研究提供了普适性更强

的方法。
３）仿真结果表明，ＰＣＡ⁃ＰＳＯ⁃ＲＢＦ预测模型的

ＭＡＥ 、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 皆为最小，具有最好的预测

精准度。 ＳＶＭ 虽为单一模型，但其预测精度与

ＰＣＡ⁃ＲＢＦ预测模型同样都高于 ＰＣＡ⁃ＢＰ 与 ＢＰ 预

测模型。
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