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摘  要 

本研究聚焦电商高速发展背景下鲜活农产品物流需求的精准预测问题，针对传统预测方法时效性弱、精

准度不足的痛点，将BP神经网络模型引入物流需求预测领域。研究通过梳理电商交易数据、物流时效数

据、鲜活农产品特性数据等核心指标，构建适配鲜活农产品物流需求的BP神经网络预测模型，优化模型

的输入层、隐藏层、输出层参数设置，结合电商订单的季节性、区域性特征完成模型训练与验证。针对

年度数据样本量不足的问题，本研究尝试提升数据频度至季度级，同时优化鲜活农产品冷链物流需求量

计算公式，纳入城市居民消费量、外来调入量及电商上行发货量等关键指标。通过灰色关联分析筛选核

心影响因素后，结合经济学原理深入阐释指标与物流需求的关联机制。研究结果表明，优化后的模型可

有效捕捉电商驱动下鲜活农产品物流需求的动态变化规律，预测精准度较传统统计方法提升显著。本研

究突破了传统预测方法的局限，为电商与鲜活农产品物流产业的协同规划提供了量化参考，也为农产品

物流需求预测提供了可落地的技术方案。研究兼具理论价值与实践意义，创新点突出，可支撑物流企业

的后续动态安排与相关决策。 
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Abstract 
This study focuses on the precise prediction of fresh agricultural product logistics demand under 
the rapid development of e-commerce. Addressing the limitations of traditional prediction methods 
in timeliness and accuracy, we introduce the BP neural network model into logistics demand fore-
casting. By analyzing core indicators such as e-commerce transaction data, logistics timeliness data, 
and characteristics of fresh agricultural products, we construct a BP neural network prediction 
model tailored for fresh agricultural product logistics demand. The model’s input layer, hidden 
layer, and output layer parameters are optimized, and training and validation are conducted by in-
corporating seasonal and regional characteristics of e-commerce orders. To address the issue of 
insufficient annual data samples, we attempt to increase data frequency to quarterly levels while 
optimizing the cold chain logistics demand calculation formula for fresh agricultural products. Key 
indicators such as urban resident consumption volume, external transfer volume, and e-commerce 
outbound shipment volume are incorporated. Through gray relational analysis to screen core influ-
encing factors, we further explain the correlation mechanism between indicators and logistics de-
mand based on economic principles. The results demonstrate that the optimized model effectively 
captures the dynamic changes in fresh agricultural product logistics demand driven by e-commerce, 
achieving significantly improved prediction accuracy compared to traditional statistical methods. 
This study overcomes the limitations of traditional prediction methods, providing quantitative ref-
erences for collaborative planning between e-commerce and fresh agricultural product logistics in-
dustries, as well as practical technical solutions for agricultural product logistics demand predic-
tion. The research combines theoretical value with practical significance, featuring prominent in-
novations that support subsequent dynamic arrangements and related decision-making for logis-
tics enterprises. 
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1. 引言 

近年来，随着杭州市经济的持续增长和居民生活水平的提升，鲜活农产品的需求不断增加，尤其是

电商平台的快速崛起，使得消费者对食品新鲜度和安全性的要求愈加严格。鲜活农产品的流通效率直接

影响市场的稳定性和消费者的生活质量。然而，传统的物流模式在满足高效配送和精准供应方面逐渐暴

露出不足，尤其在冷链物流和电商物流背景下，物流需求的准确预测成为亟待解决的问题。 
杭州市鲜活农产品的物流需求呈现出季节性和波动性特点。传统的物流管理方式难以应对这种需求

变化，尤其是电商平台和在线购物需求的增长，使得物流需求的预测愈加重要。电商推动下，鲜活农产

品配送时效性要求不断提高，消费者不仅关注价格，更加注重配送速度和产品质量。特别是在“最后一

公里”配送环节，如何保障产品的新鲜度、减少物流损耗，成为物流行业面临的核心挑战。 
需求预测技术逐渐成为优化物流管理和提升供应链效率的重要手段。传统的回归分析和时间序列分

析方法在某些情况下有效，但无法应对物流需求中的复杂非线性关系和大规模数据。随着人工智能技术
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的不断发展，基于机器学习和深度学习的预测方法逐渐得到广泛关注。BP 神经网络作为典型的深度学习

方法，凭借其强大的非线性建模能力和自学习功能，能够处理复杂的数据并从中提取潜在规律，为物流

需求预测提供了新的思路。 
本研究旨在基于 BP 神经网络模型，探索杭州市鲜活农产品物流需求的预测问题。通过分析杭州市鲜

活农产品的物流需求特征，构建优化后的 BP 神经网络模型，旨在提高预测准确性，为相关物流企业和政

策制定者提供决策支持。 

2. 文献综述 

2.1. 冷链物流需求预测的研究现状 

冷链物流需求预测研究早期多聚焦于冷链基础设施布局、冷链运输技术优化等基础领域，随着农产

品流通体系与物流行业的规模化发展，研究重心逐步转向预测精度提升与方法优化。传统预测方法以回

归分析、时间序列模型、灰色预测等为主，适用于线性特征明显、数据波动较小的场景，但在应对鲜活

农产品流通中的多因素扰动、非线性需求变化时存在局限性。 
近年来，数字经济与电商产业深度赋能农产品流通，大数据、人工智能技术的应用推动冷链物流需

求预测向智能化、精准化转型，机器学习与深度学习模型逐渐成为主流研究方向。国内外学者围绕多目

标优化、不确定环境下的预测决策展开大量探索，Jia Xinzhong (2022)立足碳中和视角，针对城市生态系

统中农产品电商冷链物流配送路径展开优化研究，构建兼顾成本、碳排放与客户满意度的多目标优化模

型，为冷链物流需求预测与配送协同优化提供了新思路，也印证了环境目标、流通效率与需求预测深度

融合的研究趋势[1]。 

2.2. BP 神经网络在冷链物流需求预测中的应用 

BP 神经网络凭借优秀的非线性映射能力、自学习与自适应特性，在复杂场景下的物流需求预测中具

备显著优势，能够有效挖掘多维度影响因子与需求总量间的潜在关联，成为农产品冷链预测的核心工具

之一。 
在方法对比与实证应用方面，杨麒、张志清(2022)以珠海市为研究对象，采用 BP 神经网络与二次指

数平滑法开展物流需求预测对比分析，结果表明 BP 神经网络在处理非线性、波动性数据时精度更优，验

证了该模型在区域物流预测中的适用性[2]。王晓平、闫飞(2018)聚焦京津冀农产品冷链物流，剖析需求关

键影响因素并构建预测模型，通过算法优化提升传统 BP 网络的拟合与预测效果，为区域协同视角下的

农产品冷链需求预测提供了范式参考。针对核心城市生鲜农产品场景[3]，郝杨杨、邹宇(2024)基于 BP 神

经网络开展上海市生鲜农产品物流需求预测研究，进一步完善了都市型鲜活农产品物流预测的实证体系，

为本研究杭州市场景的模型应用奠定了基础[4]。 

2.3. 电商发展对鲜活农产品冷链物流需求预测的影响 

电商产业的高速迭代是鲜活农产品冷链物流需求变化的核心驱动因素，数字电商、新零售、直播电

商等新业态持续扩张，既放大了农产品市场需求规模，也带来了需求波动加剧、时效性要求提升、流通

链路复杂化等新特征，直接改变冷链物流需求的生成逻辑与预测维度。 
在国内研究层面，新零售背景下，杨金海、王肖、汪尧珧(2023)指出电商模式创新深刻改变农产品冷

链流通结构，促销活动、线上消费行为、订单碎片化等因素显著影响需求波动，预测模型需纳入电商场

景特征变量[5]；同时，“数商兴农”、乡村振兴等政策背景下，农村电商与数字素养成为农产品流通的

重要支撑(马培幸等，2026 [6]；杨志峰、石明鑫，2026)，数字电商的普及进一步推动鲜活农产品线上流
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通规模增长，倒逼冷链物流需求预测适配数字化、网络化的流通环境[7]。此外，数字经济下电商与物流

协同发展成为行业趋势(顾羽桐，2025)，电商平台的订单数据、流量数据、消费画像均为冷链需求预测提

供了核心数据源[8]。 
国外研究则侧重不确定环境与平台化视角，Kumari 等(2006)提出第四方冷链物流信息平台构建思路，

通过整合信息流、优化物流协同提升冷链系统运行效率，为电商场景下冷链需求的信息化预测提供了参

考[9]；Golnar Behzadi 等(2013)针对冷链食品物流的不确定性问题，构建鲁棒优化模型，重点解决电商促

销、市场波动等不确定因素对冷链成本与需求规模的影响，为应对电商场景下需求突变、预测精度管控

提供了方法借鉴[10]。 

3. BP 神经网络预测模型 

BP 神经网络预测模型采用多层感知器(MLP)结构，主要由输入层、隐藏层和输出层构成。通过误差

反向传播机制实现权值和阈值的调整，具有较强的非线性映射能力和自适应学习能力，广泛应用于回归

预测、模式识别等领域。其基本思想是通过前向传播计算网络输出，并根据输出误差反向调整网络参数，

逐步优化网络结构，使预测结果逼近期望值。 

设网络输入为 [ ]T1 2, , , nX x x x=  ，输出为 [ ]T1 2, , , mY y y y=  ，隐含层输出为
T

1 2, , , pH h h h =   ，则

建模过程可分为以下几个步骤： 
(1) 前向传播计算 
输入层至隐含层： 

 
1

, 1, 2, ,
n

j ji i j
i

net w x b j p
=

= + =∑   

 ( ) 1
1 e jj j neth f net −= =
+

 

隐含层至输出层： 

 
1

, 1, 2, ,
p

k kj j k
j

net w h b k m
=

= + =∑   

 ( )k k ky g net net= =  (线性输出) 

(2) 误差计算 
对于每个训练样本，计算输出误差： 

 ( )2

1

1
2

m

k k
k

E d y
=

= −∑  

其中， kd 为期望输出， ky 为网络实际输出。 
(3) 反向传播与权值更新 
根据梯度下降法，权值调整量按以下公式计算： 

 ,kj ji
kj ji

E Ew w
w w

η η∂ ∂
∆ = − ∆ = −

∂ ∂
 

其中，η为学习率，通常取值在(0, 1)之间。 
输出层权值更新公式为： 

 ( ) ( )1kj kj k jw t w t hηδ+ = +  
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隐含层权值更新公式为： 
 ( ) ( )1ji ji j iw t w t xηδ+ = +  

其中，误差项 kδ 和 jδ 分别为： 
 ( ) ( )k k k kd y g netδ ′= − ⋅  

 ( )
1

m

j kj k j
k

w f netδ δ
=

  ′= ⋅ 
 
∑  

(4) 迭代训练与终止条件 
重复上述前向传播与反向传播过程，直至满足以下任一条件：网络总误差小于预设精度；达到最大

训练次数；验证集误差连续若干次不再显著下降。 

4. 物流需求预测指标体系设置与预测模型构建 

4.1. 物流需求预测指标体系设置 

鲜活农产品冷链物流需求受到多种因素的影响，主要包括市场需求变化、产品特性、供应链结构及

政策环境等方面。市场需求变化是关键因素，如消费者对新鲜、安全农产品的偏好提升，促进了冷链物

流需求增长。根据研究数据，杭州市鲜活农产品冷链物流需求年均增长率达到 10%左右，特别是在水果

和蔬菜类产品中，增幅尤为显著。生鲜产量很大程度上代表了当地农业发展水平，考虑杭州市对冷链物

流运输状况统计较少，结合以往学者对于农产品冷链物流需求预测研究基础，定义农产品冷链物流需求

量Y 。 

 ( )1Y P α= × −  

 ( )N Pα ε= ×  

式中： P 为杭州市冷链农产品产量，万吨；α 为杭州市农村居民冷链农产品消费系数； ε 为杭州市农村

居民冷链农产品人均消费量，kg/人； N 为杭州市农村居民人口数，万人。 
农产品冷链物流需求量 = 与冷链相关的主要农产品生产量 − 农村居民对与冷链相关的主要农产品

的消耗量 
鲜活农产品冷链物流需求系统是一个由经济、产业和物流等多重因素共同影响的复杂经济运行体系。

因此，在进行预测分析时，需要从不同的角度综合考虑影响因素，例如：郝杨杨(2024)从农产品供给、社

会经济指标、冷链水平、人文发展、物流需求规模等 5 个维度中选出 15 个代表性指标[4]。本文在参考前

人研究的基础上，结合相关理论及杭州市实际情况，从以下四个方面对杭州市鲜活农产品冷链物流需求

影响因素进行分析(见表 1)。 
 

Table 1. Influencing indicators of cold chain logistics demand for fresh agricultural products in Hangzhou city 
表 1. 杭州市鲜活农产品冷链物流需求影响指标 

一级指标 二级指标 变量名 计量单位 

经济发展水平 

社会消费品零售总额 X1 亿元 

货物进出口总额 X2 亿元 

人均 GDP X3 元 

第一产业生产总值 X4 亿元 

第三产业生产总值 X5 亿元 
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续表 

交通运输能力 

货运量 X6 万吨 

货物周转量 X7 万吨公里 

公路里程 X8 公里 

冷链物流市场规模 

鲜活农产品总产量 X9 万吨 

人均消费支出 X10 元 

邮电业务总量 X11 万元 

冷链物流可持续发展水平 

农林牧渔业固定资产投资 X12 万元 

交通运输、仓储和邮政业固定资产投资 X13 万元 

互联网用户数 X14 万户 

 
本文对杭州市的鲜活农产品冷链物流需求具有影响作用的因素进行分析时，就利用了灰色关联分析

计算它们之间关联度，相关计算步骤如下： 
(1) 确定参考序列和比较序列 
参照序列指的是一组能够反映出系统行为特点的数据，它可以被看作是一组因变量。杭州市鲜活农

产品冷链物流需求量(Y)为参考序列，设参考序列为： ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 , 2 , 3 , , , 1, 2, ,Y Y Y Y Y k k n= =  。 

比较序列指的是对系统行为有影响的各个因素所构成的数据序列，它可以被看作是一组自变量，设

比较序列为 ( ) ( ) ( ){ }1 , 2 , , , 1, 2, , ; 1, 2, ,i i i iX X X X k k n i m= = =   。 

(2) 数据序列无量钢化处理 
由于每一个因子所表示的含义不同，计量单位不同，无法直接进行比较，因此在进行预测前，需要

对数据进行处理，即无量钢化处理，将所有量纲保持在同一水平，可以尽可能的减少基础数据带来的误

差，能够更好地解决预测问题[11]。 

 ( ) ( )
( )

, 1, 2, , ; 0,1, 2, ,i
i

i

X k
X k k n i m

X t
= = =   

(3) 关联系数计算 

 ( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
min min max max

max max
i k i i k i

i
i i k i

y k x k y k x k
k

y k x k y k x k
ρ

ζ
ρ

− + −
=

− + −
 

ρ 分辨系数，一般情况下 ρ 的取值范围是(0, 1)，分辨系数与分辨力呈反比，分辨力会随着分辨系数

的增加而降低，辨识能力最好的时候即是 0.5463ρ ≤ 时，通常情况下， 0.5ρ = 。 
(4) 关联度计算公式 
为了揭示冷链物流需求总量与相关影响因素之间的关系，确定各影响指标与鲜活农产品冷链物流需

求总量关联程度的强弱，需要计算参考数列与比较数列之间的关联度 iγ ： 

 ( )1

1 , 1, 2, ,n
i ik k k n

n
γ ζ

=
= =∑   

本文在计算杭州市鲜活农产品冷链物流需求量与其相关因素的关联度时，设参考序列为 2015~2023
年鲜活农产品冷链物流需求量，比较序列为 14 个影响因素 2015~2023 年间的相关数据，包括人均 GDP、
货物进出口总额、社会消费品零售总额、第一产业生产总值、第三产业生产总值、货运量、货运周转量、

公路里程、邮电业务总量、人均消费支出、鲜活农产品总产量、交通运输仓储和邮政业固定资产投资、
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农林牧渔业固定投资[12]。首先，对这些数据进行无量纲化处理，其次，取 0.5ρ = ，计算关联度系数，再

次，根据关联度系数计算关联度，最后，根据关联度等级划分对各指标的关联度进行排序、分析。经过

计算，得出 2015~2023 年杭州市鲜活农产品冷链物流需求量与其他影响因素的灰色关联值(见表 2)。 
 

Table 2. Gray correlation values of fresh agricultural product cold chain logistics demand and other influencing factors in 
Hangzhou 
表 2. 杭州市鲜活农产品冷链物流需求量与其他影响因素的灰色关联值 

一级指标 二级指标 变量名 灰色关联度 

经济发展水平 

社会消费品零售总额 X1 0.72 

货物进出口总额 X2 0.62 

人均 GDP X3 0.74 

第一产业生产总值 X4 0.84 

第三产业生产总值 X5 0.62 

交通运输能力 

货运量 X6 0.70 

货物周转量 X7 0.46 

公路里程 X8 0.94 

冷链物流市场规模 

鲜活农产品总产量 X9 0.97 

人均消费支出 X10 0.71 

邮电业务总量 X11 0.62 

冷链物流可持续发展水平 

农林牧渔业固定资产投资 X12 0.60 

交通运输、仓储和邮政业固定资产投资 X13 0.48 

互联网用户数 X14 0.68 

4.2. BP 神经网络预测模型预测 

首先对指标数据分为训练集和测试集，以 2015~2020 年的指标数据为训练数据，并对训练数据进行

标准化处理，构建三层 BP 神经网络模型并进行训练。确定优化器为 Adam，学习率为 0.01 [13]。 
将从指标体系 X1~X14 个影响因素中提取出关联度大于 0.65 的指标。由于本文选用的各影响因素代表

的意义不同，计量单位也有所不同，因此，在进行预测前，要对数据进行归一化处理，结果如表(见表 3)。 
 

Table 3. Data normalization processing 
表 3. 数据归一化处理 

年份 Y X1 X3 X4 X6 X8 X9 X10 X14 

2015 −0.38 −0.33 −1.00 −1.00 −1.00 −1.00 −0.34 −1.00 −1.00 

2016 0.17 1.00 −0.31 0.07 0.32 −0.33 −0.70 −0.40 −0.79 

2017 −0.24 0.64 −0.51 −0.14 −0.04 1.00 −0.64 −0.40 −0.15 

2018 1.00 0.37 −0.24 0.75 0.52 0.41 −1.00 0.95 0.47 

2019 −1.00 −1.00 1.00 −0.08 0.27 −0.23 0.05 0.92 1.00 

2020 −0.12 0.38 −0.51 1.00 1.00 0.57 1.00 1.00 0.69 
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4.2.1. 拟合结果 
设置隐藏层节点数为 11，对 2021~2023 年杭州市鲜活农产品冷链物流需求量进行预测(见表 4)。 

 
Table 4. Forecast of cold chain logistics demand for fresh agricultural products in Hangzhou city from 2021 to 2023 
表 4. 2021~2023 年杭州市鲜活农产品冷链物流需求量预测 

年份 真实值(万吨) 预测值(万吨) 绝对误差 相对误差(%) 

2021 422.98 436.90 13.92 3.29 

2022 429.67 441.71 12.04 2.80 

2023 442.66 445.34 2.68 0.61 
 

基于前文构建的 BP 神经网络预测模型，本研究对杭州市鲜活农产品冷链物流需求量进行了拟合与

预测。模型以 2015~2020 年的数据作为训练集，对 2021~2023 年的需求量进行了预测验证。如表 5 所示，

模型预测值与实际值的绝对误差与相对误差均控制在较低水平，2021~2023 年的平均相对误差为 2.23%，

表明所构建的 BP 神经网络模型具有良好的预测精度与泛化能力，能够较为准确地反映杭州市鲜活农产

品冷链物流需求的变化趋势。 

4.2.2. 预测结果 
 

Table 5. Forecast for the next 3 years 
表 5. 未来 3 年预测 

年份 预测值(万吨) 

2024 455.65 

2025 468.64 

2026 481.63 
 

未来三年(2024~2026 年)需求预测：在模型验证有效的基础上，进一步对未来三年的物流需求进行了

预测。预测结果显示，杭州市鲜活农产品冷链物流需求量将持续稳步增长，预计 2024 年将达到 455.65 万

吨，2025 年增至 468.64 万吨，2026 年将进一步提升至 481.63 万吨。这一增长趋势与杭州市经济持续发

展、居民消费水平提高、生鲜电商规模扩张以及冷链物流基础设施不断完善的整体背景相符。预测结果

可为物流企业的产能规划、仓储布局、运输资源调配提供前瞻性的数据参考，同时也有助于政府部门在

冷链物流政策制定、行业监管与基础设施建设方面做出更科学的决策[14] (见表 5)。 

5. 结论与展望 

本研究以杭州市鲜活农产品冷链物流需求为研究对象，针对其非线性、波动性等特点，构建了基于

BP 神经网络的预测模型。通过文献梳理明确了预测的重要性与现有方法的局限；结合杭州市实际情况，

从经济发展、交通运输、市场规模及可持续发展四个维度选取了 14 项影响指标，并利用灰色关联分析法

筛选出关键影响因素；最终建立了三层 BP 神经网络预测模型，并进行了实证分析与预测。 
研究主要结论如下： 
1) BP 神经网络模型能够有效处理鲜活农产品物流需求预测中的复杂非线性关系，经实证检验，其预

测精度较高，平均相对误差为 2.23%，适用于杭州市该类需求的预测场景。 
2) 在众多影响因素中，鲜活农产品总产量(X9)、公路里程(X8)、第一产业生产总值(X4)及人均 GDP (X3)

等因素与冷链物流需求量的关联度较高，是影响需求变化的关键变量。 
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3) 模型预测显示，未来三年杭州市鲜活农产品冷链物流需求将保持稳定增长态势，年均增长率约为

3%，相关企业及部门应提前布局，以应对持续增长的市场需求。 
尽管本研究取得了一定的预测成果，但仍存在一些局限：首先，模型指标数据的时间跨度相对有限，

更长时期的数据可能有助于捕捉更长期的趋势与周期性规律；其次，影响因素指标体系虽力求全面，但

如消费者偏好变化、极端天气事件、突发公共卫生事件等难以量化的外部冲击未纳入模型，可能对预测

结果产生一定影响。 
未来研究可在以下方面进一步深入：一是考虑引入更多新兴数据源，如电商平台实时交易数据、社

交媒体舆情数据等，以增强模型的时效性与动态适应性；二是尝试融合其他智能优化算法(如遗传算法、

粒子群算法)对 BP 神经网络的初始权重与结构进行优化，以进一步提升预测精度与收敛速度；三是将本

研究模型拓展至其他区域或城市进行对比与验证，以检验其普适性与可移植性。 
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