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摘 要: 为了准确、高效地预测港口物流需求量，提出一种基于 BP-ＲBF神经网络的组合预测模型． 考虑
到物流需求的非线性变化特点，在建模过程中首先采用 BP 与 ＲBF 两种神经网络方法分别建立单项预
测子模型，然后依据各子模型预测结果赋予不同权重进一步构建加权组合预测模型．再以汕头港为例，
通过 MATLAB软件对港口物流需求量进行仿真预测．结果表明，组合预测模型较单一预测模型具有更高
的预测精度，能有效减少出现较大误差的概率，使预测结果更接近于实际情况，可为港口今后物流发展

规划提供参考．
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0 引言

随着粤东沿海产业带建设的快速推进，汕头

港口物流将迎来更大的发展机遇和挑战．对港口
的物流需求进行精准的预测，将为港口物流产业

发展以及物流基础设施规划设计提供可靠的数据

支持．目前用于物流需求预测的理论方法可分为
定性和定量两大类［1］．定性预测方法主要包括德
尔菲法、专家调查法、主观概率法等．定性预测法
较灵活，预测简单迅速，但易受主观因素的影响，

难以对物流需求作数量上的精确描述．定量预测
法则是利用历史数据或因素变量来预测未来物流

需求的数学模型．传统港口物流需求定量预测方
法主要有回归分析法［2］、移动平均法［3］、指数平
滑法［4］等．然而，物流系统是一个非常复杂的非线
性系统，物流需求受多种因素共同影响，既存在一

定的规律性，又具有很强的随机性，这使得传统的

预测模型很难准确反映出各因素之间的复杂映射

关系，从而影响预测结果的准确性．基于黑箱理论
的人工神经网络是模仿大脑神经网络的结构和功

能而建立的一种数学模型，凭借其非线性处理、自
适应学习、高容错能力等特性，可以较轻松地实现
非线性映射过程，广泛应用于非线性系统以及模

型未知系统的预测控制［5－6］．BP 神经网络和 ＲBF

神经网络是两种常用的人工神经网络中．两者均
属于前向型神经网络，其中 BP 神经网络是一种
按照误差反向传播算法训练的多层神经网络，属

于典型的全局逼近网络，该神经网络模型无论在

网络理论还是在性能方面均比较成熟，具有较强

的非线性映射能力和柔性网络结构［7－9］．BP 神经
网络也存在收敛速度慢、容易陷入局部极小值的
缺点，难以保证学习结果达到均方误差的全局最

小．与 BP 神经网络不同，ＲBF 神经网络是一种局
部逼近网络，只要有足够多的隐层神经元，ＲBF
神经网络就能够以任意精度逼近任何连续非线性

函数，具有训练速度快，不易陷入局部极小值等优

点［10－11］．当算例中样本数据较多时，应用单一神
经网络模型进行训练易出现过拟合问题，影响网

络预测效果．鉴于港口物流需求量具有明显的不
确定性和非线性特征，笔者拟将人工神经网络方

法引入到港口物流需求预测中，分别构建 BP 神
经网络和 ＲBF神经网络预测模型．考虑到单一预
测方法在实际预测中预测效果并不稳定，得出的

预测结果与实际值可能存在较大偏差，为综合利

用各神经网络模型的优点提高预测精度，笔者拟

将上述单项模型预测结果按照误差平方和最小的

原则计算各自的权系数，加权构建组合预测模型，

并以汕头港为例进行实证分析．
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1 预测方法

1. 1 BP神经网络
BP 神经网络包括输入层、中间层和输出层．

在整个网络中，为实现纵向全连接，横向每层的神

经元间无连接，是一种按误差逆传播算法训练的

前馈网络．它利用网络的实际输出和期望输出之
间的误差最小对网络的多层连接权值和阈值由后

向前逐层进行修正，随着这种误差逆向传播修正

不断进行，神经网络对输入模式响应的正确率也

不断提高．构建 BP 神经网络模型时，首先给每个
连接权值和阈值赋予 ( －1，1) 内的随机值; 然后
从训练样本中随机选取一组样本输入向量 Pk =
( p1，p2，…，pn ) 和期望输出向量 Qk = ( q1，q2，…，
qt ) 提供给网络．接着用输入向量 Pk、连接权 vij和
阈值 θ j 计算隐层各单元的输入，然后利用该输入

通过传递函数 f计算隐层各单元的输出，

Oj = f ∑
n

i = 1
vijpi － θ j( ) ， ( 1)

式中: i为输入层的维数( i = 1，2，…，n) ．然后用隐
层的输出 Oj、连接权 wjt和 ψt 阈值计算输出层各

单元的输出，然后利用该输出通过传递函数 f 计
算输出层的响应，即网络的实际输出，

Yt = f ∑
p

j = 1
wjtOj － ψt( ) ， ( 2)

式中: j为隐层的维数，j= 1，2，…，p．
式 ( 1 ) 、式 ( 2 ) 中，传递函数 f 通常选用

sigmoid型函数，

f( x) =
1

1 + e－x ． ( 3)

再利用网络期望输出向量 Qk 和网络实际输出向

量 Y t 计算出输出层的校正误差，

dk
t = ( qk

t － Y t ) f' ∑
p

j = 1
wjtOj － ψt( ) ， ( 4)

式中: f'为输出层函数的导数．接着利用该误差、连
接权 wjt和隐层各单元的输出计算出隐层的校正

误差，

ekj = ∑
q

t = 1
wjtdt( ) f' ∑

n

i = 1
vijpi － θ j( ) ． ( 5)

求得上述校正误差后，再利用该误差沿逆方向逐

层修正输出层至隐层、隐层至输入层的连接权值
和阈值．其校正量分别为:

Δwjt = αdk
t Oj， ( 6)

Δψ t = αdk
t， ( 7)

式中: 0＜α＜1．

Δvij = βekj p
k
i， ( 8)

Δθ j = βekj， ( 9)
式中: 0＜β＜1．
对所有的学习样本均按照上述计算方法对网

络进行训练，通过重复执行以上过程，使实际输出

不断逼近期望输出，直到网络全局误差函数 E 小
于预先设定的极小值或学习次数大于预先设定的

数值时，则完成网络的训练和收敛过程．
1. 2 ＲBF神经网络

ＲBF神经网络属于单隐层的三层前馈网络，
该网络输入层仅起到传输信号的作用，神经元的

数目为样本中输入向量的维数; 隐层是由一组传

递函数为径向基函数的神经元构成的非线性映像

层，能将低维输入数据映射到高维空间内，使其变

得线性可分;输出层则对隐层的输出进行线性加

权求和得到网络的最终输出．ＲBF 神经网络最常
用的径向基函数是高斯函数，表达式为:

gi( x) = exp
－ ‖x － ci‖

2

2σ2
i

， ( 10)

式中: gi( x) 为隐层中第 i 个神经元的输出; x 为 n
维输入向量; ci 为高斯函数的中心; σi 为高斯函

数的方差;‖x－ci‖为欧式范数．网络的输出为隐
层神经元输出的线性加权求和，表达式为:

yi =∑
k

i = 1
wijgi( x) ． ( 11)

ＲBF神经网络训练分为无教师式学习与有教师
式学习两个阶段．第一阶段为无教师式学习，可用
基于 K-means 聚类方法求取径向基函数的中心
ci，然后计算出方差 σi，

σi =
cmax
2槡 k
， ( 12)

式中: cmax为所选取中心之间的最大距离，i = 1，2，
…，k．通过上述学习求解径向基函数的中心和方
差后，便进入第二阶段有教师式学习，即求解隐层

和输出层之间神经元的连接权 wij，可用最小二乘

法计算得到，

wij = exp
k
c2max
‖x － ci‖( ) ． ( 13)

此处的权为网络可调参数，ＲBF 神经网络通过检
查输出误差来调整径向基函数的中心 ci 和连接
权值 wij，据此调整网络内部系数，然后再重新检

查网络误差，重复此过程直到网络达到误差要求

或者最大隐层神经元数时则完成网络训练．
1. 3 组合模型

港口物流需求预测是一个十分复杂的非线性
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问题，仅使用单一的预测方法进行预测往往具

有片面性，如 BP 神经网络虽然具有良好的曲线
拟合能力、抗干扰和学习能力，但该网络采用的
是基于梯度下降的训练算法，容易陷入局部最

优，应用该网络进行长期预测时，受传递函数的

影响，预测精度会随着时间推移而降低．ＲBF 神
经网络可对非线性连续函数一致逼近且不存在

局部极小问题，可并行高速地处理数据．ＲBF 网
络基函数中心是在输入样本集中选取的，有时

难以反映系统真正的输入输出关系，且优选过

程中有可能出现数据病态问题．如果可以综合利
用上述网络模型的输出信息，赋予精度高的输

出数据较高权重，精度低的输出数据占较低权

重，最后将各网络模型的输出结果进行融合，不

仅能够提高港口长期物流需求预测的精度，又

能保障预测结果的稳定性．为将上述单项模型预
测结果进行最优组合以提高预测效果，本研究

采用的是一种“误差平方和最小”的加权组合预
测模型，即通过求误差平方和最小值来确定最

优权重系数，该方法综合了多种预测方法的优

点，只要选择合适的组合权值就能有效提高预

测精度．权重系数的大小与各单项预测方法的预
测误差有关，误差大的预测方法相应权重小; 反

之，误差越小的预测方法对应的权重越大．应用
n种不同的预测模型对同一个预测对象进行预
测时，其加权组合模型预测值可表示为，

Yt =∑
n

i = 1
wiYit ． ( 14)

式中: Yt 为 t 时刻组合预测模型的预测值; Yit为第

i个预测模型的预测值 ( i = 1，2，…，n) ; wi 为第 i
个预测模型的加权系数( i= 1，2，…，n) ;设某一时
段的实际值为 Ct ;欲使组合模型误差平方和达到

最小，可构建以下方程组，

Min∑
n

t = 1
Ct －∑

n

i = 1
wiYit( ) 2 = 1

∑
n

i = 1
wi = 1










． ( 15)

通过计算组合模型误差平方和的最小值，求各个

预测模型加权系数 wi 的值．在建模过程中，先通
过分别构建 BP 神经网络和 ＲBF神经网络预测模
型，采用训练效果最佳时的预测结果作为单项模

型的最终预测值，将其与实测值一起代入式( 15)
计算得到各单项模型的加权系数，再将各预测模

型的权值代入式( 15) 中进一步计算得到加权组

合模型的最终预测值，组合模型具体构建流程如

图 1所示．

图 1 算法流程图
Fig．1 Algorithm flowchart

2 实证分析

为了测试上述模型对港口物流需求的预测效

果，笔者以汕头港为例进行实证分析，样本数据如

表 1所示．实证数据以 2000 ～ 2017 年汕头港直接
经济腹地三次产业产值、进出口总额、社会消费品
零售总额、固定资产投资额作为物流需求的影响
因素，港口货物吞吐量作为物流需求指标．2000 ～
2016年数据来源于广东省统计年鉴，2017 年数据
来自汕头港直接经济腹地各市的国民经济和社会

发展统计公报．表 1 中，符号 x1 为第一产业产值，
亿元; x2 为第二产业产值，亿元; x3 为第三产业产
值，亿元; x4 为进出口总额，亿美元; x5 为社会消
费品零售总额，亿元; x6 为固定资产投资额，亿
元; y为港口货物吞吐量，万吨．将表 1中的数据分
成训练集和测试集两部分，训练集为 2000 ～ 2012
年各项数据，测试集为 2013 ～ 2017 年各项数据，
训练集用来数据建模，测试集用来对建立的模型



88 郑 州 大 学 学 报 ( 工 学 版) 2019年

表 1 样本数据
Tab．1 Sample data

年份 x1 x2 x3 x4 x5 x6 y
2000 195. 22 509. 00 415. 39 61. 65 429. 22 256. 06 1 284. 00
2001 195. 39 514. 48 438. 03 40. 87 456. 88 261. 04 1 309. 00
2002 200. 02 544. 68 462. 01 46. 31 497. 34 289. 30 1 380. 00
2003 205. 36 611. 02 500. 86 57. 36 540. 22 330. 10 1 470. 00
2004 223. 73 707. 29 575. 83 73. 04 625. 33 388. 29 1 576. 00
2005 220. 85 812. 99 626. 03 86. 06 722. 86 464. 55 1 736. 00
2006 214. 13 964. 90 693. 20 98. 62 841. 51 543. 18 2 014. 60
2007 240. 56 1 140. 01 819. 32 109. 00 1 007. 69 655. 71 2 301. 04
2008 285. 61 1 362. 07 946. 04 117. 53 1 233. 11 796. 00 2 806. 47
2009 298. 09 1 469. 07 1 071. 70 125. 87 1 479. 20 1 011. 35 3 101. 80
2010 339. 93 1 732. 62 1 233. 18 159. 87 1 841. 55 1 304. 04 3 509. 30
2011 392. 45 2 005. 35 1 449. 31 185. 59 2 206. 18 1 492. 82 4 005. 00
2012 427. 22 2 247. 46 1 607. 57 188. 11 2 271. 41 1 729. 73 4 562. 79
2013 455. 61 2 543. 16 1 770. 54 196. 06 2 519. 36 2 144. 42 5 037. 90
2014 484. 51 2 798. 22 1 950. 29 206. 18 2 840. 89 2 817. 05 5 160. 91
2015 516. 36 2 923. 35 2 183. 54 219. 24 3 225. 41 3 596. 43 5 180. 90
2016 578. 04 3 043. 47 2 488. 75 209. 53 3 608. 99 4 170. 05 4 985. 05
2017 582. 69 3 306. 96 2 812. 43 206. 17 3 985. 80 4 981. 53 4 889. 70

进行检验．
2. 1 BP神经网络模型构建及仿真分析
由于数据存在不同的量纲，必须先对数据进

行标准化处理，归一化公式

Xi =
xi － xmin
xmax － xmin

， ( 16)

对样本输入进行归一化处理，使数据归一到［0，
1］．其中，Xi 和 xi 分别为转换前、后的值，xmax和
xmin分别为样本的最大值和最小值．数据归一化处
理后，构建三层 BP 网络，包括一个输入层 ( 6 个
神经元) ，一个隐含层和一个输出层 ( 1 个神经
元) ．网络隐含层神经元传递函数为 tansig，输出层
神经元传递函数为 logsig，训练函数采用 trainlm．
训练周期为 1 000次，训练精度为 0. 000 001．根据
Kolmogorov定理，当输入层的神经元为 6 个时，
网络中间层的神经元可初步确定为 13个，考虑本
例的实际情况，解决该问题的网络隐含层神经元

应当在 13～ 20 个，将它们的训练结果进行比较，
如表 2 所示．当网络隐层的神经元为 14 个时，网
络的训练效果最佳，此时网络模型的平均绝对百

分误差( MAPE) 最小，MAPE表达式如下:

MAPE = 1
n∑

n

t = 1

Y
^
t － Yt

Yt

× 100%． ( 17)

使用该网络模型对 2013 ～ 2017 年的港口物
流需求量进行预测，以检验网络的预测性能，即

应用归一化后的测试集样本对上述训练好的网络

进行仿真．经过多次反复训练( 训练结果见图 2) ，
得到 BP 神经网络的最终预测值，再进行反归一
化后便可得到 2013 ～ 2017 年的物流需求预测
结果．
表 3 为预测结果 ．如表 3 所示，BP 神经网

络模型的预测值与真实值较为一致，除 2017
年预测结果的相对误差偏大，其余 4 年的预测
值与真实值的相对误差均低于 5%．BP 神经网
络模型由于初始连接权值和阈值的随机性，即

使是在同一个训练集下训练，每次训练的结果

也很难保证完全一致，这意味该网络训练得到

的预测结果存在较大的波动［12］，因此，需经过

多次反复训练才能得到精度比较理想的预测

结果 ．
表 2 BP神经网络训练误差

Tab．2 Training errors of BP neural network

神经元个数 13 14 15 16 17 18 19 20
网络平均绝对百分误差 /% 3. 11 2. 85 4. 94 3. 66 3. 09 3. 55 3. 08 3. 14
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图 2 误差性能曲线
Fig．2 Error performance curve

2. 2 ＲBF神经网络模型构建及仿真分析
ＲBF神经网络模型输入层、输出层的确定同

BP 神经网络．利用 newrbe 函数创建一个精确的
神经网络，该函数在创建网络时，将自动选择隐含

层的数目，使得误差为 0．MATLAB 调用程序为:
net = newrbe ( X _ train，Y _ train，SPＲEAD ) ，
SPＲEAD为径向基函数的分布密度．本研究应用
归一化后的训练集样本进行多次反复训练，预测

曲线如图 3所示．当 SPＲEAD= 0. 55 时，网络预测
性能最佳．

图 3 不同 SPＲEAD的预测曲线
Fig．3 Prediction curves with different SPＲEAD values

应用训练好的 ＲBF 神经网络模型对 2013 ～
2017年的物流需求进行预测，与 BP 神经网络模
型预测结果相仿，ＲBF 神经网络模型的预测值与
实际值均较为接近，其相对误差均低于 5%．由于
该网络基函数中心是在输入样本集中选取的，样

本数量较多时需要比 BP 神经网络更多的隐层神
经元才能达到预期的训练目标，易出现过拟合现

象［13－14］． 因此，ＲBF神经网络部分预测结果仍存
在较大波动，如 2014年预测值与实际值之间的相
对误差仍高达 4. 42%．
2. 3 组合模型构建及仿真分析
根据上述两种神经网络模型预测结果，按

照公式( 15) 建立方程组，求解方程组可得到 BP
网络模型加权系数为 0. 377 1，ＲBF 网络模型加
权系数为 0. 622 9，按照此加权系数进行组合预
测，可得到 2013 ～ 2017 年汕头港货物吞吐量的
预测结果． 如表 3 所示．与单项模型不同，组合模
型的预测值能更好地贴合实际货物吞吐量，预

测值与实际值的相对误差均低于 3%．从 2013 ～
2017 年 5 组测试集的预测结果来看，BP 和 ＲBF
神经网络均存在部分年份的预测结果波动较大

的问题，且 BP 神经网络预测结果波动有随时间
推移逐渐增大的趋势，组合模型通过最优加权

组合法将上述两种预测模型的结果进行融合，

既结合 BP 与 ＲBF神经网络的预测优点，又充分
利用各个单项子模型的有效预测信息，经过加

权处理有效降低单项模型对组合预测模型预测

效果的影响，使预测结果更为稳定和可靠．
2. 4 模型精度评价
笔者采用 MAPE 和误差均方根( ＲMSE) 作为

3种预测模型精度评价指标

ＲMSE = 1
n∑

n

t = 1
( Yt － Y

^
t )槡

2 ． ( 18)

表 3 组合模型预测结果
Tab．1 Simulation results

年份 真实值 /万吨
BP 神经网络模型 ＲBF神经网络模型 组合模型

预测值 /万吨 相对误差 /% 预测值 /万吨 相对误差 /% 预测值 /万吨 相对误差 /%
2013 5 037. 90 5 065. 98 －0. 91 5 089. 64 1. 03 5 080. 72 0. 85
2014 5 160. 91 5 148. 09 －0. 01 5 388. 87 4. 42 5 298. 08 2. 66
2015 5 180. 90 5 177. 37 －0. 13 5 299. 81 2. 30 5 253. 64 1. 40
2016 4 985. 05 5 180. 15 3. 79 5 074. 40 1. 79 5 114. 27 2. 59
2017 4 889. 70 5 180. 22 5. 73 4 853. 67 －0. 74 4 976. 80 1. 78

预测精度比较如表 4．由表 4可以看出，BP、
ＲBF神经网络模型及其组合模型预测结果精度
较高．在 3种预测模型中，组合模型的 MAPE 和

ＲMSE均低于单项模型，说明使用 BP－ＲBF神经
网络组合模型进行预测可以有效地提高预测

精度．
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表 4 预测精度比较
Tab．4 Comparison of prediction accuracy

模型
平均绝对百分误差

( MAPE) /%
误差均方根

( ＲMSE)

BP 神经网络 2. 11 157. 12

ＲBF神经网络 2. 05 124. 95

组合模型 1. 86 100. 23

2. 5 汕头港未来五年的物流需求预测
使用构建好的组合模型对未来五年( 2018 ～

2022年) 汕头港货物吞吐量进行预测，首先要推
测未来五年汕头港直接经济腹地三次产业产值、
进出口总额、社会消费品零售总额、固定资产投
资额的值作为模型的输入变量，笔者采用年均增

长率对其进行大致预估．为了测试上述自变量的
预估值对组合预测的仿真效果，先将表 1 中
2000～2012 年各项数据作为训练集，2013 ～ 2017
年 6个自变量的预估值作为测试集的输入变量，
接着按照此前建立组合模型的方法对数据进行

预测，测试结果见表 5．组合模型的 MAPE 和

ＲMSE分别为 1. 62%和 103. 06．
表 5 测试结果

Tab． 5 Test result

年份 真实值 /万吨
组合模型

预测值 /万吨 相对误差 /%
2013 5 037. 90 5 080. 72 0. 30
2014 5 160. 91 5 298. 08 2. 77
2015 5 180. 90 5 253. 64 0. 16
2016 4 985. 05 5 114. 27 －1. 50
2017 4 889. 70 4 976. 80 －3. 35

由此可见，应用年均增长率求得的预估值作

为输入变量进行组合预测同样具有较高的预测

精度，可以用来对未来五年的港口物流需求进行

组合预测．
因此，采用 2000 ～ 2017 年上述自变量各值

( x1－x6 ) 的年均增长率来推测 2018 ～ 2022 年各
项相应数据的值，然后将预测出来的各自变量的

值作为输入变量输入到此前已构建好的组合模

型进行预测，便可得到汕头港货物吞吐量 ( y )
2018～2022年预测值( 见表 6) ．

表 6 预测结果
Tab．6 Forecasting results

年份 x1 x2 x3 x4 x5 x6 y预测值
年均增长率 /% 6. 64 11. 64 11. 91 7. 36 14. 01 19. 08 —

2018 621. 40 3 691. 78 3 147. 33 221. 34 4 544. 09 5 931. 81 5 502. 16
2019 662. 69 4 121. 37 3 522. 11 237. 63 5 180. 58 7 063. 38 6 401. 19
2020 706. 72 4 600. 96 3 941. 51 255. 12 5 906. 23 8 410. 79 6 961. 21
2021 753. 67 5 136. 36 4 410. 86 273. 90 6 733. 51 10 015. 25 7 138. 03
2022 803. 74 5 734. 05 4 936. 09 294. 06 7 676. 67 11 925. 77 7 208. 32

由表 6可以看出，在保持经济增速相对稳定
的前提下，汕头港未来五年的物流需求仍会持续

增长，尤其是 2018年至 2020年这段时间，其物流
需求量会有较大增幅．因此，汕头未来的港口物流
业将有较好的发展前景，需要加大港口基础设施

建设力度，进一步优化与整合现有港口资源，提高

港口服务质量和效率以应对未来物流需求的迅猛

增长．

3 结论

本研究分别建立了基于 BP 神经网络和 ＲBF
神经网络的港口物流需求预测模型以及基于上述

两种模型的组合预测模型．结果表明，BP 神经网
络和 ＲBF 神经网络均可用来预测港口的物流需
求量，其预测结果与实际数据较为接近，但仍有部

分预测结果存在较大误差．将上述两种模型的预

测结果进行组合后，可以有效减少较大误差的出

现，从而提高预测精度，说明应用该组合模型对港

口物流需求进行预测是切实可行的，其预测结果

更加稳定可靠，因此更适合于实际预测．
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A Model Based on the Combination of BP and ＲBF Neural Network for
Port Logistic Demand Forecasting

CAI Wanzhen1，HUANG Han2

( 1．Department of Economic Management，Shantou Polytechnic，Shantou 515078 China; 2．School of Software Engineering，South
China University of Technology，Guangzhou 510006 China)

Abstract: In order to get the excellent accuracy for port logistic demand forecasting，a combination model
based on the BP and ＲBF neural network was utilized to forecast the logistic demand of Shantou port in this
paper． According to the nonlinear change of logistic demand，the BP neural network and ＲBF neural network
were used to establish the single forecasting sub-model separately． And then，the sub-models were combined
through the magnitude of the forecasting error to forecast the logistic demand． The simulation was performed by
using MATLAB software． Experiment results showed that the combination model could achieve considerably
better predictive performances than the single model of BP or ＲBF neural network． It could reduce the mean
absolute percentage error and root mean square error in the logistic demand of Shantou port． These results indi-
cated that forecast combination could improve the precision of the single neural network model for port logistic
demand forecasting，and could help the decision maker in relevant port sector make proper decisions．
Key words: BP neural network; ＲBF neural network; combined model; forecast; port logistic demand


