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摘  要 

在当前全球贸易变革与消费需求个性化的时代背景下，构建高效敏捷的供应链体系成为企业核心竞争力

的关键。然而，跨境电商供应链因其高度动态性、复杂性和不确定性，常面临预测失准与响应迟滞等问

题。为此，本文提出一种人工智能驱动的柔性供应链管理框架，依托数据驱动决策、人机协同与动态调

整三大机制，重点以Prophet时间序列预测模型为例，阐述其如何通过精准销量预测推动供应链的敏捷

响应与整体优化。基于某跨境电商企业真实出口数据进行研究，并对模型历史预测的准确性进行性能评

估以及可视化。结果表明，该Prophet模型在平均绝对百分比误差(MAPE)等关键指标上表现优异，验证

了该框架提升供应链柔性的有效性。本研究为电商企业柔性供应链构建提供了实践路径，也拓展了人工

智能在特定商业场景中的应用深度。 
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Abstract 
Against the backdrop of current global trade transformation and increasingly personalized consumer 
demand, establishing an efficient and agile supply chain system has become pivotal to a company’s 
core competitiveness. However, cross-border e-commerce supply chains frequently encounter chal-
lenges such as inaccurate forecasting and delayed responses due to their inherent dynamism, complex-
ity, and uncertainty. To address this, this paper proposes an AI-driven flexible supply chain manage-
ment framework. Relying on three core mechanisms—data-driven decision-making, human-machine 
collaboration, and dynamic adjustment—it focuses on the Prophet time series forecasting model as 
an exemplar. The framework elucidates how precise sales forecasting drives agile supply chain re-
sponses and overall optimization. Research was conducted using authentic export data from a cross-
border e-commerce enterprise, with performance evaluation and visualization of historical forecast-
ing accuracy. Results demonstrate the Prophet model’s superior performance on key metrics such 
as Mean Absolute Percentage Error (MAPE), validating the framework’s effectiveness in enhancing 
supply chain flexibility. This study provides a practical pathway for e-commerce enterprises to con-
struct flexible supply chains while expanding the depth of artificial intelligence applications within 
specific commercial contexts. 
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1. 引言 

在全球经贸环境波动性加剧、消费者需求持续分化以及技术变革深入发展的背景下，传统线性供应

链范式正面临严峻挑战。 
传统供应链模式应用在跨境电商发展中会出现市场反应不及时、区域间缺乏有效协同机制，以及资

源配置机制灵活性不足等问题，制约了电商企业在动态市场中的快速适应能力和价值实现效率。因此，

构建柔性供应链已成为企业提升竞争力的关键路径。 
柔性是企业以经济且高效的方式应对环境动态变化与不确定因素的核心策略[1]。柔性供应链指供应

链在应对不确定性时所能做出调整的反应能力，这种应对不确定性的能力应用在跨境电商供应链管理中

具体表现为能够在有限成本增幅、稳定盈利水平及服务质量的约束下[2]，迅速适应外部市场变动。 
人工智能作为一种兼具前沿科技特质与产业应用价值的战略性新兴技术，代表了系统化、跨学科与

集成性的先进发展范式[3]。 
人工智能技术通过机器学习模型实现高精度的销售趋势预测、动态库存管理、物流管理等方面来帮

助跨境电商企业来进行柔性供应链的建设。其核心机制在于利用多源数据构建预测模型，有效识别市场

需求趋势与非线性特征，为库存决策提供可靠依据；进而通过智能优化系统动态调整库存水平，在控制

成本的同时，提升响应速度与适应能力；同时，人工智能技术通过综合分析海量数据，通过算法模型预

测区域需求、模拟物流网络并计算最优解，从而在成本、时效与服务间找到最佳平衡点，实现仓储网络
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的整体效能最大化。 
现有研究已开始探索人工智能在供应链管理中的应用，但仍存在明显局限：其一，多数研究聚焦于

单一供应链环节(如预测、库存或物流)，缺乏对柔性供应链构建的系统性机制阐述；其二，人工智能赋能

跨境电商供应链的研究多忽略跨境场景的特殊性，未形成针对性的解决方案；其三，销量预测模型的应

用多集中于季节性产品，对婴儿车这类刚需非季节性产品的关注不足，且缺乏结合柔性供应链目标的实

证验证。 
基于此，本文的核心研究目标在于：提出人工智能驱动跨境电商柔性供应链的“数据驱动决策–人

机协同–动态调整”整合框架，明确三大机制的内在作用逻辑；以 Prophet 时间序列预测模型为核心，基

于真实跨境电商出口数据，验证模型在非季节性产品销量预测中的有效性；通过深入分析预测结果，揭

示跨境电商供应链的需求变动规律，为柔性供应链的优化提供理论与实践支撑。本文的理论贡献具体体

现在三方面：一是完善了人工智能与柔性供应链融合的理论体系，填补了跨境电商场景下系统性机制

研究的空白；二是拓展了 Prophet 模型的应用边界，为非季节性跨境电商产品的销量预测提供了新的方

法参考；三是揭示了节假日效应在刚需产品跨境供应链中的作用机理，丰富了跨境电商供应链需求管理

的认知。 

2. 研究现状 

在产品需求预测方面，Chawla 等[4]借助人工神经网络分析沃尔玛的销售数据，实现了较高精度的销

量预估；Bandara 等[5]运用长短期记忆网络对同一零售商的销售进行预测，发现其效果优于传统单变量方

法；Kuo 等[6]将模糊神经网络与反向传播网络结合，用于笔记本电脑需求预测，结果显示，混合模型能

够有效提升预测准确度，辅助库存控制并改善客户满意度；Feizabadi [7]整合扩展型 ARIMA 与神经网络，

前者处理时序结构，后者捕捉非线性关系，通过实际数据验证了混合方法优于单一模型。Weng 等[8]提出

基于 LightGBM 与 LSTM 的集成模型，用于供应链中的销售预测任务。 
在应对需求波动的库存管理研究中，孙鹏等在已知需求分布的前提下，基于 Q-learning 构建了适用

于生鲜品类的库存控制模型[9]。Ganesan 等运用 Q-learning 探索全球供应链中不确定性的周期性特征，进

而提出周期性库存维持策略，以节约库存持有成本[10]。Meisheri 等将 Q-learning 整合至企业决策体系中，

以应对多品类、多阶段且需求不确定的库存优化问题[11]。Perez 等针对网络需求波动与供应链中断引发

的库存成本变动，采用近端策略优化算法，从利润、服务水平和库存状态三个维度制定动态库存调控策

略[12]。 
在物流管理问题上，核心问题通常涉及供应链中库存位置转移的路径决策。Gutierrez-Franco 等指出，

城市货运在整体供应链成本中占比较高。为此，他们借助深度强化学习对哥伦比亚波哥大都会区进行城

市物流配送优化，有效控制了运输开支[13]。Adi 等则聚焦于减少无效运输里程[14]，提出一种协作多智

能体深度强化学习方法，用于规划卡车订单路线，从而实现空驶距离的最小化。 
总体来看，国内外学者在人工智能应用于供应链管理方面做了大量的研究，但当前领域内存在三大

核心空白：一是理论层面，缺乏 AI 驱动跨境电商柔性供应链的系统性机制框架，现有研究多聚焦单一环

节或单一技术应用，未明确数据驱动决策、人机协同、动态调整的整合作用路径；二是方法层面，Prophet
模型在跨境电商非季节性产品销量预测中的适用性尚未得到充分验证，且缺乏结合跨境场景特殊性的模

型优化；三是实践层面，现有研究未基于真实跨境电商出口数据，深入分析预测结果背后的需求规律及

其对柔性供应链管理的指导意义。因此，基于上述空白，本文旨在论证 AI 赋能跨境电商通过数据驱动决

策、人机协同以及动态调整能力等核心机制来建设柔性供应链，并通过机器学习中的时间序列预测

Prophet 模型为电商企业做销量需求预测为例。 
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3. 影响机制 

3.1. 数据驱动决策 

人工智能的数据驱动决策能力，指基于大规模数据分析进行判断与行动的范式。在跨境电商供应链

管理中，人工智能通过数据驱动决策支撑柔性体系构建。具体而言，其依托预测分析机制，精准预测全

球市场需求与消费行为；并通过实时响应机制，动态调整库存与补货策略，增强供应链在不确定环境下

的敏捷应对能力，从而助力企业建立更具柔性的供应链管理系统。 

3.2. 人机协同 

人机协同是以人类与人工智能为双主体的共同学习框架，其核心在于双方分析能力与认知能力的互

补。在数据处理方面，AI 能实现全样本分析与实时迭代，弥补人类在数据搜索与解析方面的局限；在认

知模拟层面，依托神经网络与深度学习，AI 可模仿人类认知方式，增强自主学习与知识发现能力。 
在跨境电商这一动态市场环境中，客户偏好多变、波动频繁，人机协同为构建柔性供应链提供了关

键支持。在销售预测中，AI 的全样本分析结合人类对区域文化与消费行为的经验，增强了对需求动态的

感知能力，从而更精准地预测各市场的需求高峰与品类趋势，克服传统预测方法的滞后性。在库存管理

方面，对于确定性较高的常规场景，AI 可辅助人类深入把握库存规律。 

3.3. 动态调整能力 

人工智能具备实现动态调整的技术基础，以及推动系统从静态、被动运营转向智能、自适应优化的

能力。其核心机理在于，通过机器学习、深度强化学习等技术，能够持续捕捉内外部环境变化，并基于

历史与实时数据进行预测与建模，进而自主或辅助生成决策方案，最终实现系统参数、策略乃至结构的

在线优化。 
在电商库存管理中，利用机器学习来驱动动态安全库存方法，将安全库存从一个静态值转变为一个

实时调整的动态变量。该模型可以通过实时数据输入、动态更新不确定性参数以及服务水平与成本的动

态权衡等功能来帮助企业实现在供应链管理中的动态调整目的。 

4. Prophet 销量预测分析 

4.1. 模型介绍 

Prophet 是由 Facebook (现在的 Meta)开发的一种时间序列预测工具[15]，是一种基于加性模型，能够

分解时间序列为多个不同的部分：趋势(Trend)、季节性(Seasonality)和假期效应(Holidays effects)。 
Prophet 模型公式可以表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ty t g t s t h t= + + +                            (1) 

其中， ( )y t 表示时间 t 的观察值，即实际的时间序列数据。 
而趋势项 ( )g t 则表示趋势(trend)函数，用于捕捉数据中的长期趋势。 
( )s t 表示季节性(seasonality)函数，用于捕捉周期性的波动。 

( )h t 是假日效应(holidays)函数，表示特定节假日对时间序列的短期影响。 

4.2. 数据概况及预处理 

本文选取了总部位于江苏昆山的好孩子公司的婴儿车产品在海外市场连续 1 年 3 个月的出口数据作

为海外市场的销售量数据。数据来源于环球慧思平台收集的海关出口数据，数据中的出口单位代表不同
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的打包方式，本研究选取 CTN 包装单位做标准化处理，同时未区分型号商品与进口国市场。经过统计整

理得到 462 条销售量时间序列。 

4.3. 模型构建 

首先对 Prophet 模型进行初始化操作，依据实践经验将 changepoint 参数值设定为 0.15，以此增强增

长趋势对各类变化的敏感程度。接着明确预测的时间范围为 2025 年 9 月~2026 年 4 月，预测的时间间隔

为每天。此外，在 ( )h t 项中对海外市场的主要节假日进行了设定，具体节假日信息如表 1 所示。 
 

Table 1. Major holidays in overseas markets 
表 1. 海外市场主要节假日 

节假日 日期 

国际六一儿童节 2024 年 6 月 1 日，2025 年 6 月 1 日 

感恩节 2024 年 11 月 28 日，2025 年 11 月 28 日 

圣诞节 2024 年 12 月 25 日，2025 年 12 月 25 日 

 

 
Figure 1. Component analysis diagram 
图 1. 成分分析图 
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本研究采用全样本训练与外推预测相结合的时间序列建模方法。具体而言，模型利用完整的历史观

测数据(2024 年 6 月 1 日~2025 年 9 月 5 日)进行参数估计，随后对未来 180 天(2025 年 9 月 6 日~2026 年

3 月 4 日)进行样本外预测。 
Prophet 模型使用 MAPE (相对误差)、R2 (解释方差)、MAE (绝对误差)来衡量模型的拟合效果。最终

实验模型拟合得出的结果显示为，MAPE = 13.83%表明相对误差水平较好，R2 = 0.8481 显示模型具有良

好的解释能力。 
图 1 给出了对式(1)中的三大部分模型的单独分析结果。 
首先，由增长趋势图可知，蓝色折线整体呈上升态势，表明从长期来看，该企业海外市场销售量存

在持续增长的趋势。 
在季节性影响图中，绿色曲线的走向无明显季节性波动规律，说明产品销量的变化不存在明显的年

度季节性特征。符合婴儿车产品的无明显季节变化的使用特性。 
在节假日影响图中，橙色折线在模型所设置的节假日时间点出现了显著的峰值。 

4.4. 预测结果与分析 

 
Figure 2. Time series forecasting analysis of stroller sales 
图 2. 婴儿车销售量时间序列预测分析 

 
图 2 呈现了 2024 年 7 月至 2026 年 4 月婴儿车跨境电商出口的实际销量(灰色曲线)、Prophet 模型预

测销量(红色实线)及预测不确定性区间(粉色阴影)，其核心波动特征表现为：2024 年 7 月出现近 17,500
的短期峰值后快速回落至 5000~10,000 的常态区间，且在 2025 年 1 月、7 月及 2026 年 1 月等节点呈现周

期性峰值，多数时段实际销量处于预测区间内，仅极端峰值处略有偏离。 
从成因层面看，2024 年 7 月的初始峰值是跨境电商平台大促与物流时效约束共同作用的结果——亚

马逊 Prime Day 通常于 7 月中旬启动，海外商家为满足促销需求提前 1~2 周下达订单，而跨境物流 1~4
周的周期要求企业提前完成出口报关与运输，叠加潜在大客户的季度批量订单交付，共同推高了该时段

的出口量。2025 年 1 月、7 月等周期性峰值，则是“海外节日需求–国内出口备货”的跨境供应链传导

效应体现：婴儿车作为欧美六一儿童节、圣诞节的核心礼品，海外需求会在节日前 1~2 个月集中释放，

而跨境物流的时间差使得国内出口行为滞后于需求 1~2 个月，同时企业基于 Prophet 模型的预测主动提

前排产，进一步强化了这一周期性波动。部分极端峰值处实际值超出预测区间，源于模型未覆盖的突发

市场变量，如特定区域的母婴产品消费补贴政策、局部市场出生率的短期变动等，这类小范围突发需求

难以被传统时间序列模型提前捕捉。 
这些波动特征对跨境电商供应链管理具有多维度的实践与理论意义：在企业运营层面，生产端需在
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Prime Day (7 月)、感恩节备货期(9 月)等峰值前 2 个月扩大产能以避免缺货，常态期保持均衡生产以降低

资源闲置成本；库存端应基于预测不确定性区间，在峰值前将安全库存提升 20%~30%，峰值后通过平台

清仓活动快速消化剩余库存以减少资金占用；物流端需针对峰值期与跨境物流商签订弹性运力协议，预

留额外舱位以规避延误风险。从模型应用角度，该结果验证了 Prophet 模型在“非季节性刚需产品 + 跨
境场景”下的适用性，其对“节日–备货–出口”时间差的捕捉能力可推广至母婴、家居等同类跨境品

类，同时也明确了模型的优化方向——需纳入区域出生率、海外临时政策等突发变量以缩小预测区间。

从行业层面而言，这一波动规律揭示了跨境刚需产品“需求–出口”的时间差特征，企业可基于此搭建

“节日需求预警–提前备货–弹性物流”的柔性供应链体系，实现需求响应与成本控制的平衡。 

5. 结论与展望 

5.1. 研究结论 

本文系统阐述了数据驱动决策、人机协同与动态调整三大核心机制在 AI 赋能跨境电商柔性供应链建

设中的作用路径，构建了 AI 驱动的跨境电商柔性供应链管理框架，并以好孩子婴儿车的跨境出口数据为

样本，构建了基于 Prophet 模型的销量预测体系，得出以下核心结论： 
1) AI 驱动的“数据驱动决策–人机协同–动态调整”框架能够有效提升跨境电商供应链的柔性，三

大机制相互支撑、协同作用：数据驱动决策为柔性供应链提供精准的数据基础，人机协同保障决策的全

面性与灵活性，动态调整实现供应链的自适应优化。 
2) Prophet 模型在跨境电商非季节性产品的销量预测中表现优异，其趋势分解、季节性捕捉与节假日

效应整合的功能，能够精准拟合历史数据(MAPE = 13.83%, R2 = 0.8481)，并有效预测未来销量变动趋势，

尤其对节假日峰值的捕捉能力突出，为供应链管理提供了可靠的预测支持。 
3) 跨境电商非季节性刚需产品的销量呈现“长期增长 + 节假日峰值 + 无明显季节波动”的特征，

这一规律是行业趋势、产品属性与跨境运营逻辑共同作用的结果，对供应链的生产计划、库存管理与物

流优化具有直接指导意义。 

5.2. 理论贡献 

本研究在相关领域形成了三方面的理论贡献：其一，完善了人工智能与柔性供应链融合的理论体

系——现有研究多集中于人工智能在供应链单一环节的应用，而本文构建了“数据驱动决策–人机协同–

动态调整”的整合框架，清晰明确了三大机制的内在作用逻辑与协同关系，有效填补了跨境电商场景下

人工智能与柔性供应链系统性融合的理论空白。其二，拓展了 Prophet 模型的应用边界与实证支撑——现

有研究中 Prophet 模型的应用多集中于国内零售、餐饮等行业的季节性产品预测，本文将其延伸至跨境电

商非季节性刚需产品的销量预测场景，验证了该模型在多市场节假日、长物流周期等跨境特有场景下的

适用性，进一步丰富了时间序列预测模型的应用场景与实证证据。其三，揭示了跨境电商非季节性产品

的销量变动机理——通过对预测结果的深度解析，本文明确了该类产品长期增长趋势、无明显季节性波

动、节假日峰值等特征的形成原因，丰富了跨境电商供应链需求管理的理论认知，也为同类产品的销量

预测与供应链优化提供了可参考的理论依据。 

5.3. 管理启示 

1) 构建多源数据整合平台，强化数据驱动决策能力。企业应整合历史销售数据、市场需求数据、节

假日数据、物流数据等多源信息，建立统一的数据管理平台，利用 AI 技术挖掘数据中的隐性规律，为销

量预测、库存管理、物流优化等决策提供数据支撑；尤其应重视节假日数据的收集与整理，精准把握不
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同市场的节假日特点，提升预测精度。 
2) 建立人机协同决策机制，优化决策效率与质量。企业应明确 AI 与人类专家的职责分工：AI 负责

海量数据处理、常规场景预测与决策支持，人类专家聚焦区域市场文化、政策变动、突发情况等隐性知

识与特殊场景的处理，通过“AI 初步决策 + 人类专家优化”的模式，提升决策的精准度与灵活性。 
3) 实施动态库存与物流管理策略，提升供应链柔性。基于 Prophet 模型的预测结果，建立动态安全

库存机制，根据长期增长趋势优化产能布局，针对节假日峰值提前备货；与物流服务商建立战略合作关

系，灵活调整物流方案，确保节日期间的物流畅通，同时降低物流成本；节后及时清理库存，避免资金

占用。 

5.4. 研究局限性 

1) 数据样本的局限性。本文仅选取好孩子婴儿车 1 年 3 个月的出口数据作为研究样本，样本量相对

有限，且聚焦于单一产品品类与单一企业，可能影响研究结论的普适性，难以反映不同品类、不同规模

跨境电商企业的供应链特征。 
2) 模型变量的局限性。Prophet 模型未纳入汇率波动、关税政策变动、物流成本波动、促销活动等外

部宏观与微观因素，这些因素可能对跨境电商出口销量产生影响，导致模型的预测精度存在进一步提升

的空间。 
3) 模型对比的缺失。本文仅采用 Prophet 模型进行销量预测，未与 LSTM、LightGBM 等主流机器学

习模型进行对比分析，无法充分凸显 Prophet 模型在跨境电商非季节性产品预测中的相对优势。 

5.5. 未来研究方向 

1) 扩大样本范围与品类覆盖。未来研究可纳入更多品类(如母婴用品、家居用品、3C 配件等)、更多

企业的跨境电商出口数据，扩大样本量与数据维度，提升研究结论的普适性；同时可区分不同进口国市

场，分析区域市场差异对销量预测的影响。 
2) 优化模型变量与预测精度。引入汇率、关税、物流成本、促销活动等外部变量，构建扩展的 Prophet

预测模型，提升模型对复杂环境的适应能力与预测精度；探索多模型集成的预测方法，结合 Prophet 模型

的趋势捕捉优势与其他模型的变量拟合优势，进一步优化预测效果。 
3) 开展模型对比与机制深化研究。未来可将 Prophet 模型与 LSTM、LightGBM、ARIMA 等模型进

行对比，分析不同模型在跨境电商不同品类产品预测中的性能差异；同时深入研究人机协同的具体实现

路径，构建量化的协同决策模型，提升供应链决策的效率与质量。 
4) 拓展研究场景与应用深度。未来可将研究拓展至跨境电商供应链的全链条，探索 AI 技术在库存

优化、物流路径规划、供应商协同等多个环节的整合应用；结合区块链、物联网等新技术，构建更加智

能、高效的柔性供应链体系，为跨境电商企业的可持续发展提供更全面的支撑。 
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