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摘　要　针对供应链风险在制造行业上下游企业之间产生的影响,首先以供应链运作参考(SupplyChainOperationReference,

SCOR)模型为基础,以汽车制造企业为研究背景,通过对汽车供应链风险进行分析并结合现场调研结果,研究了供应链风险指

标识别过程,建立了涉及战略计划风险等五大风险类别的评价指标体系.其次,鉴于BP神经网络模型在优化评估过程中容易

出现局部最优解等问题,通过增加动量对其改进优化,同时用 Morlet小波函数替换基础评价模型中的S型函数,重构供应链风

险评价模型.最后,通过汽车企业实际案例进行风险识别与评估研究,采用 Matlab进行仿真,对比分析改进 BP小波神经网络

与模糊综合评价、BP神经网络、增加动量的BP神经网络,结果表明,改进的BP小波神经网络模型具有良好的实用性和可靠性.
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StudyonImprovedBPWaveletNeuralNetworkforSupplyChainRiskAssessment
XUJiaＧnan１,ZHANGTianＧrui１,ZHAO WeiＧbo２andJIAZeＧxuan１

１SchoolofMechanicalEngineering,ShenyangUniversity,Shenyang１１００４４,China
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Abstract　Inviewoftheimpactofsupplychainrisksonupstreamanddownstreamenterprisesinthemanufacturingindustry,itis
importanttoresearchthemethodofidentificationandevaluationforthesupplychainrisks．Firstly,basedonsupplychainoperaＧ
tionreferencemodel(SCOR)andtakingautomobilemanufacturingenterprisesastheresearchbackground,theidentification

processofsupplychainriskindicatorsisstudiedbyanalyzingautomobilesupplychainrisksandcombiningwiththefieldsurvey
results．Anevaluationindexsysteminvolvingfiveriskcategories,includingstrategicplanningrisk,procuＧrementrisk,manufacＧ
turingrisk,distributionriskandreturnrisk,isestablished．Secondly,consideringthatBPneuralnetworkmodelispronetolocal
optimalsolutionandotherproblemsintheprocessofoptimizationevaluation,itisimprovedandoptimizedbyincreasingmomenＧ
tum,andtheSＧtypefunctioninthebasicevaluationmodelisreplacedbyMorletwaveletfunctiontoreconstructthesupplychain
riskevaluationmodel．Finally,riskidentificationandassessmentarestudiedwithautomobileenterpriseofactualcase,usingthe
MatlabsimulationtocompareandanalyzetheimprovedBPwaveletneuralnetworkandfuzzycomprehensiveevaluation,BPneuＧ
ralnetwork,increasedmomentumofBPneuralnetwork．TheresultsshowthattheimprovedBPwaveletneuralnetworkmodel
hasthebetterpracticabilityandreliability．
Keywords　Supplychain,Riskidentification,Supplychainoperationreference,Wavelettheory,BPneuralnetwork
　
　　随着供应链行业的大力发展,汽车制造行业全球化布局

得以不断深入.汽车零部件采购和销售的全球化,尤其是全

球新冠疫情的影响,使得供应链风险大幅度增加,因此,能够

提前识别和评估风险,进而对风险进行控制,对于推进物流行

业降本增效能够起到促进作用.

针对供应链协同创新过程中的风险问题,Wei[１]分析了

内外环境作用下的供应链结构与企业协同发展的关系;Gao
等[２]在考虑紧急采购机制的情况下,对供应链中的供需关系进

行研究;Guan[３]从可持续闭环供应链出发,开展基于 BP神经

网络模型的风险评价和管控措施,给出了较为通用的建议;

Yang[４]从供应链风险起因出发,着手研究其财务等五方面的

风险识别,并提出了管控措施.针对供应链风险因素的识别

问题,Chopra等[５]以全新的视角对供应链风险进行了深入有

效的分类,为风险管理与控制等供应链研究工作提供了参考

依据;以供应链上游节点企业作为研究对象,Blackhurst[６]等

广泛探究了供应链风险指标的判断指数;Li[７]研究了供应链

风险数值及其级别划分,以便对不同风险进行针对性管理;同
时亦有部分学者[８Ｇ１０]通过新晋人工智能算法开展供应链风险



指标的识别问题,借助仿真技术实现并提高风险识别的准确

性和 效 率.风 险 识 别 的 最 终 目 的 是 进 行 评 估 和 控 制,

Wang[１１]以电梯企业供应链为研究对象并建立风险评估体系

来研究其控制措施.此外,包含 BayesＧOWA 混合算子模型、

各类改进的贝叶斯网络在内的评估模型在供应链风险评估中

被广 泛 应 用[１２Ｇ１４].在 供 应 链 风 险 评 估 的 基 础 上,相 关 学

者[１５Ｇ１７]从定性的角度研究了风险控制,通过流程分解进行推

理分析,进而建立不同阶段的供应链风险控制措施.近年来,

学者们针对BP神经网络的研究不断深入,应用领域不断扩

展,Yao[１８]构建了跨境电商物流风险评估指标体系和风险评

估决策模型,并且验证了其评估的有效性.风险识别的目的

是经过预测后提前做好控制.Pan等[１９]构建了BP模型对汽

车供应链风险开展关键阶段风险识别与评估,进而做好控制.

还可以通过理论扩展将价值链理论应用到企业价值评估体系

的构建上,Pu[２０]在融合了调查问卷方法的基础上,通过构建

小波神经网络模型开展价值评估,取得了良好成效.

根据上述文献的分析发现,针对风险识别的研究以供应

链的某一重点环节为主,而对于供应链所有环节的研究则有

所欠缺.因此,本文将以供应链运作参考模型为基础,从供应

链战略计划等各流程着手开展汽车供应链风险识别和评价,

以改进BP神经网络模型性能,提高风险预测效率.

１　供应链运作参考模型

１．１　供应链概述

针对汽车制造核心企业将数据流和物流集成,从原材料

采购到成品销售至消费者,供应链将全过程中的用户搭建成

为一个通道,完成下单、生产、库存、配送、交易等环节,其结构

模型如图１所示.

图１　供应链结构

Fig．１　Structureofsupplychain

１．２　SCOR框架结构

供应链运作参考模型[１５](SCOR)依据业务流程开展供应

链节点企业的有效沟通,并判断业务流程中是否存在潜在风

险.根据图２所示的SCOR基本业务流程构建如图３所示的

SCOR模型.

图２　SCOR基本业务流程

Fig．２　SCORbasicbusinessprocesses

图３　SCOR模型结构框架

Fig．３　FrameworkofSCORmodelstructure

２　汽车供应链风险识别

作为典型网状结构的汽车供应链,从零部件加工到完成

整车,其网络结构如图４所示.

图４　汽车供应链结构

Fig．４　Structureofautomobilesupplychain

２．１　基于SCOR的风险识别

作为汽车供应链核心,结合图１－图４对风险识别进行

深入研究,以便开展风险全方位管理.

(１)SCOR模型的战略计划流程以市场需求为前提,进而

制定有效计划向上游供应商采购,向下游分销商分配资源.

供应链上所有企业准确制定需求计划,减少与成员之间的联

系时间以提高生产效率;同时,受到地方政策、企业文化、社会

环境等内外部因素的影响.因此,战略计划风险包括表１中

C１－C１１１１个指标所导致的汽车供应链风险.

(２)SCOR模型中的采购流程涉及核心制造企业上游的

众多供应商,供应链运行过程中通常因供应商选择而产生

表１中C１２－C１５４个风险指标;受经济形势的变化,采购价

格与汇率波动能够对表１中 C１６－C１８３个风险指标产生影

响;整车众多零部件中的任何一个存在质量问题,都会引发产

品故障,因此,表１中的C１９也构成了汽车供应链风险指标之

一;供应链上成员之间协同共享数据信息能够提升生产线效

率,相反,表１中的C２０指标因交货缓慢而引发供应链风险.

(３)SCOR模型中的制造流程是汽车供应链的核心,产品

的质量更是企业赖以生存的关键,对于汽车而言,整车的安全

与可靠性涉及乘驾人员的人身财产安全,因此识别该流程的

风险异常重要.表１中的C２１－C３０为生产过程控制风险指

标,C３１－C３４为研发过程中可能存在的风险指标.

(４)SCOR模型中的配送流程将供应链上下游各节点企

业得以连接,配送过程中因为组织因素可能会出现表１中

C３５－C４０等５个风险指标;从技术角度出发可能会产生C４１－

C４３等３个风险指标;从作业协同的角度来看可能出现 C４４
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和C４５两个风险指标.
(５)SCOR模型中的退货流程涉及全链节点企业和产品

的最终用户.因此,本文归纳表１中 C４６－C４８等３个风险

因素供相关人员参考.

表１　汽车制造供应链风险指标

Table１　Riskindexofautomobilemanufacturingsupplychain

Firstlevelrisk
indicator

Secondlevelriskindicator

RiskofPlanning
Process

InaccurateStrategicPlanningC１
LackingEnvironmentAdaptabilityofStrategicPlanningC２
StrategicGoalsConflictAmongSupplyChainMemberEnterprisesC３
InsufficientPublicSupportingFacilitiesC４
OccurrenceofNaturalDisastersC５
PolicyInstabilityC６
FailofStrategicInvestmentsC７
LowerCulturalQualityofStaffC８
WeaknessofEnterpriseCultureC９
LackofCommonCulturalValuesAmongEnterprisesC１０
LowerProfessionalQualityofEmployeesC１１

RiskofProcurement
Process

ImproperSupplierSelectionC１２
InsufficientProductionFlexibilityofComponentSuppliersC１３
InsufficientTechnicalInnovationAbilityofSuppliersC１４
InsufficientProductionCapacityofKeyComponentSuppliersC１５
EconomicInstabilityC１６
LowerPurchasePriceC１７
ExchangeRateFluctuatesFrequentlyC１８
QualityProblemofPurchasedPartsC１９
SupplierDeliverySlowlyC２０

RiskofManufacturing
Process

ImproperOperationC２１
ChemicalHazardC２２
ImproperAssemblyLineDesignC２３
DamageofLaborInsuranceSuppliesC２４
UnreasonableInventoryControlC２５
HigherCostC２６
LowerProductFlexibilityC２７
LowerProductQualityC２８
CollisionsandInjuriesCausedbyOperatingToolsEndangerC２９
AffectionofWorkＧrelatedInjuriesC３０
LackofTechnicalDepositsC３１
CompanyisShortofFundsC３２
LongDevelopmentCycleofNewProductC３３
BrainDrainC３４

RiskofDistribution
Process

UnreasonableSupplyChainStructureC３５
ImproperlyAuthorizedSupplyChainMembersC３６
LimitedEnterpriseLeaderAbilityC３７
ImproperIntegrationofBusinessProcessesC３８
LackofInternalCommunicationandFlowofInformationResourcesC３９
UnclearDivisionofRightsandResponsibilitiesBetweenDepartmentsC４０
ImmatureTechnologyorSlowUpdateC４１
TechnicalSoftwareSystemProblemC４２
ImproperChoiceofTransportationRouteandMeansC４３
UntransparentSupplyChainInformationC４４
HarmofMaliciousCompetitionC４５

RiskofReturn
Process

ProductRecallAffectsEnterpriseOperationEfficiencyC４６
ProductRecallsBringLegalProblemsC４７
ProductRecallIncreasesEconomicExpenditureofEnterprisesC４８

　　受到企业内外部环境的影响,表１中供应链风险指标可

以根据实际需求动态调整.

２．２　数据收集与统计

(１)数据收集

针对表１中风险指标对汽车行业的影响程度不同,以调

查问卷的方式收集并分析供应链相关企业员工对风险的认

知,以供企业进行战略决策时参考.调查问卷的具体内容在

此不作赘述.汽车制造作为供应链核心位置,对其开展问卷

调查分析研究,共计发放４９５份,收回４５０份,被调查者涉及

采购、生产、销售、售后等部门的员工和管理人员.为了合理

确定风险指标的危害程度,建立表２所列风险等级划分,根据

统计结果将不重要的供应链风险指标去除.

表２　风险等级划分

Table２　Riskrating

Value １ ０．８ ０．６ ０．４ ０．２ ０

Risk
level

Extremely
Serious

Serious Moderate Less Minimal
No
Risk

(２)调查结果统计分析

本文引入协调度、集中度和离散度挖掘关键风险评价指

６５６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６A,June２０２２



标.首先分析评价人员对风险指标的意见集中程度,集中度

ej 表示为:

ej＝１
s ∑

５

i＝０
cijnij (１)

其中,cij为第j个指标的第i个等级;nij表示指标j被评为等

级i的问卷数;s为评价总人数.
其次,反应风险指标与均值间的差异度如离散度如式(２)

所示,结果值越大,指标影响程度越大.

δj＝ １
s－１∑

５

i＝０
nij(cij－ej)２ (２)

最后,指标评价波动程度由式(３)协调度计算,所得协调

度数值越大,专家一致性越低.

vj＝
δj

ej
(３)

根据式(１)－式(３)可得表３所列的结果.

表３　指标重要性评价结果

Table３　Indicatorimportanceevaluationresults

Index
Expertrating

１ ０．８ ０．６ ０．４ ０．２ ０
ej δj vj

C１ ２ １７ １９７ １９６ ３５ ３ ０．４８７ ０．１４７６ ０．３０３１
C２ １７ ９１ １８１ １４３ １７ １ ０．５７６ ０．１８２１ ０．３１６４
C３ ２ １４２ １７９ １０９ １７ １ ０．６００ ０．１７３０ ０．２８８４
C４ ３７ １２５ １４６ １０６ ３４ ２ ０．６０８ ０．２１７７ ０．３５７９
C５ ７０ ７１ １２８ ７１ １０７ ３ ０．５６３ ０．２７７１ ０．４９２０
C６ １７ ７３ ９１ ２１５ ５２ ２ ０．５０３ ０．２０６０ ０．４０９５
C７ １７ ７４ １６１ １６３ ３４ １ ０．５４４ ０．１９２２ ０．３５３３
C８ ５５ １４５ １２４ １２４ １ １ ０．６５６ ０．２０３９ ０．３１０８
C９ １ ５３ １６１ １６３ ７１ １ ０．４８８ ０．１８１７ ０．３７２８
C１０ ７１ ８８ １６４ １０９ １７ １ ０．６３７ ０．２１９８ ０．３４４９
C１１ １ １ １７ １２５ １０７ １９９ ０．１８５ ０．１９２２ １．０３６９
C１２ ２ ７１ １２５ ２３３ １７ ２ ０．５１２ ０．１６６４ ０．３２５０
C１３ ５５ １２５ １６４ ５３ ５２ １ ０．６３３ ０．２３１７ ０．３６５８
C１４ １ １０６ １９６ １２７ １９ １ ０．５７３ ０．１６７３ ０．２９１７
C１５ １７ ５６ １０７ ２１５ ５３ ２ ０．４９５ ０．１９８９ ０．４０２１
C１６ ３７ １４５ ７０ １６１ ３５ ２ ０．５９２ ０．２３３４ ０．３９４２
C１７ ３５ １４５ ７４ １６０ ３５ １ ０．５９２ ０．２２９９ ０．３８８３
C１８ ３５ ５５ １６１ １２７ ７１ １ ０．５３５ ０．２２４７ ０．４２０３
C１９ １９ ８９ １２５ ２１５ １ １ ０．５５９ ０．１８２５ ０．３２６６
C２０ １９ １９１ ８９ １４６ ２ ３ ０．６３１ ０．１９７３ ０．３１２７
C２１ １ ６８ ２１８ １４２ ２０ １ ０．５４９ ０．１５６１ ０．２８４４
C２２ ５ ５６ １４３ １３２ ５０ ６２ ０．４４１ ０．２４９６ ０．５６６１
C２３ ７０ ９１ １９９ ８８ １ １ ０．６６１ ０．１９５６ ０．２９５８
C２４ ２ ４３ １６６ １１４ ７２ ５３ ０．４３６ ０．２３６１ ０．５４２１
C２５ １ １４０ １１０ １７８ ２０ １ ０．５６５ ０．１８８１ ０．３３３０
C２６ ３５ １６３ １３０ ８６ ３５ １ ０．６３３ ０．２１６４ ０．３４２０
C２７ １７ １０７ １６７ １４０ １７ ２ ０．５８３ ０．１８８２ ０．３２３０
C２８ ２ ８９ ２２７ １１３ １７ ２ ０．５７３ ０．１６０２ ０．２７９４
C２９ ３１ ５３ ６５ １２３ ９７ ８１ ０．４０２ ０．２９５０ ０．７３３５
C３０ １ ２ １ １０９ １９１ １４６ ０．１８９ ０．１６１２ ０．８５３３
C３１ ３ ７７ １５７ １５８ ５３ ２ ０．５１７ ０．１８８６ ０．３６４９
C３２ １７ １２５ １４５ １６１ １ １ ０．５９７ ０．１８０８ ０．３０２９
C３３ １ １２４ １５５ １５１ １７ ２ ０．５７１ ０．１７８０ ０．３１１７
C３４ １７ １４０ １６６ １０６ ２０ １ ０．６１１ ０．１８９２ ０．３０９５
C３５ １ １０６ １６３ １６３ １６ １ ０．５６０ ０．１７０９ ０．３０５３
C３６ ２ ５２ １６１ １６３ ７０ ２ ０．４８８ ０．１８３７ ０．３７６８
C３７ ２ １６０ １４２ １２８ １６ ２ ０．５９９ ０．１８３５ ０．３０６３
C３８ ２ １７８ １２５ １０９ ３５ １ ０．６００ ０．１９８９ ０．３３１５
C３９ ２ ７０ １６０ ２００ １７ １ ０．５２８ ０．１６２４ ０．３０７８
C４０ ３５ １４５ １７９ ７３ １７ １ ０．６４７ ０．１９１２ ０．２９５７
C４１ １ １２５ １６０ １６１ ２ １ ０．５８２ ０．１６４４ ０．２８２５
C４２ ２ １４０ １６０ １１０ ３７ １ ０．５８１ ０．１９１３ ０．３２９４
C４３ ３５ １６１ １４６ １０６ １ １ ０．６５３ ０．１８５９ ０．２８４６
C４４ １０７ １２５ １４５ ５５ １７ １ ０．７１０ ０．２２１２ ０．３１１７
C４５ ４ １０ ７ ３５ １１０ ２８４ ０．１１６ ０．１９３８ １．６７０７
C４６ ２０ ３２ １４８ １４２ １０４ ４ ０．４７１ ０．２１５０ ０．４５６５
C４７ ８３ １００ １５０ ６０ ２３ ３４ ０．６２６ ０．２８０４ ０．４４８１
C４８ ２６ ３４ １２９ ２０４ ５３ ４ ０．４９５ ０．２０３８ ０．４１１６

根据风险等级评价标准可知,ej＜０．２时,表示风险指标

集中在极低风险水平,可排除,即将指标 C１１,C３０,C４５排除;

vj＞０．５时,表示风险指标波动性较大、不受重视,应排除,即
将指标C２２,C２４,C２９排除,进而得到本文满足汽车供应链的

风险指标体系,包括４２个指标.

３　汽车供应链风险评价

相比德尔菲等传统评价方法,BP神经网络模型有较好的

容错性和记忆功能,但是收敛慢,易出现局部最优解等问题.

３．１　BP神经网络的改进过程

３．１．１　增加动量并调整学习速率

(１)为了解决连接权值计算时误差梯度方向差异导致收

敛速度减缓的问题,通过式(４)提升动量并对权值进行调整,
保证梯度方向一致,进而提升收敛速度.

Δωij＝－η
∂E
∂ωij

＋μΔωij(n－１) (４)

其中,μΔωij(n－１)表示动量项,n表示学习数量,μ表示动量

系数,η表示学习速率.
(２)为了解决BP网络局部极小值,依据实际情况反复调

整学习速率,经过对比选出最理想的学习速率.通过设定初

始学习速率进行神经网络学习训练,若出现较大误差,可以通

过为学习速率附加系数I(通常取０．９５)后继续训练;相反,附
加系数K(通常取１．０５)后继续训练.

３．１．２　BP小波神经网络模型

对于BP神经网络模型而言,由 Morlet小波函数代替S
型函数,对增加动量的BP神经网络给予完善,构建全新的评价

模型,实现信息的精确提取.Morlet小波函数表达式如下:

φ(t)＝e
t２

２cosrt (５)
其中,通常取r＝１．７５,重新构建的评价模型如式(６)所示:

yi(t)＝∑
n

j＝０
ωijφab(∑

m

k＝０
ωjkxk(t)),i＝１,２,􀆺,N (６)

其中,xk 表示第k个样本数据;yi 表示第i个输出值;ωjk为输

入层节点k和隐含层节点j的权值;ωij为隐含层节点j与输

出层节点i的权值;aj,bj 为隐含层的伸缩平移系数;P 为输

入层的样本数据数量;m 为输入层节点数量;n为隐含层节点

数量;N 为输出层节点数量.
假定第P 个输入样本数据由xk

p 表示,对应的第i个实际

输出值由yp
i 表示,第P 个样本数据的第i个期望输出值用

dp
i 表示,可得基于最小二乘的误差函数为:

E＝１
２ ∑

p

p＝１
　∑

N

i＝１
(dp

i －yp
i)２ (７)

设:

netj＝∑
m

k＝０
ωjkxk (８)

φab(netj)＝φ
netj－bj

aj
( ) (９)

则:

yy(t)＝∑
n

j＝０
(dp

i －yp
i)φab(netj) (１０)

故输入、输出权值、伸缩、平移因子的误差偏导如式(１１)－
式(１４)所示:

∂E
∂ωij

＝－∑
p

p＝１
(dp

i －yp
i)φab(netj) (１１)

∂E
∂ωjk

＝－∑
p

p＝１
　∑

N

i＝１
(dp

i －yp
i)ωijφ′ab(netp

j)xp
k/aj (１２)

∂E
∂bj

＝∑
p

p＝１
　∑

N

i＝１
(dp

i －yp
i)ωijφ′ab(netp

j)xp
k/aj (１３)

∂E
∂aj

＝∑
p

p＝１
　∑

N

i＝１
(dp

i －yp
i)ωijφ′ab(netp

j)net
p
j－bj

bj
/aj (１４)
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采用动量因子μ改进收敛速度,调整网络参数,结果如

式(１５)－式(１８)所示:

ωjk(t＋１)＝ωjk(t)－η
∂E
∂ωjk

＋μΔωjk(t) (１５)

ωij(t＋１)＝ωij(t)－η
∂E
∂ωij

＋μΔωij(t) (１６)

ai(t＋１)＝ai(t)－η
∂E
∂aj

＋μΔaj(t) (１７)

bi(t＋１)＝bi(t)－η
∂E
∂bj

＋μΔbj(t) (１８)

其中,

φ′＝－０．７５sin(１．７５t)e－t２
２ －cos(１．７５t)e－t２

２ (１９)

BP小波神经网络评价模型可分为样本预处理、明确隐含

层节点数量、明确算法、对模型作用４个层面,其非线性映射

关系的输入和输出模式如下.
(１)由于原始数据影响神经网络评价的收敛速度和训练

时间,因此应用式(２０)和式(２１)对数据进行归一化和反归一

化处理,以便将其输入训练模型进行训练.

y＝ x－xmin

xmax－xmin
(２０)

x＝y(xmax－xmin)＋xmin (２１)
(２)BP神经网络模型采用三层结构,根据经验公式ω＝

m＋n＋l得隐含层有７个节点.
(３)模型中仅用 Morlet小波函数代替输入层与隐含层间

的函数,隐含层与输出层间函数不变.
(４)经过改进的 BP 小波神经网络模型精度由式(２２)

确定.

E＝１
２ ∑

p

p＝１
∑
p

p＝１
(dp

i －yp
i)２ (２２)

其中,dp
i 为期望值,yp

i 为训练值,p为样本信息量.当E(０)＜
Emax或趋于训练值上限时,立即中断训练,令E(０)＝０,重新

开始计算.

３．１．３　模型运行

构建经过改进的 BP小波神经网络学习过程如图５所

示,并由 Matlab程序实现.

图５　经过改进的BP小波神经网络模型流程图

Fig．５　FlowchartofimprovedBPwaveletneuralnetworkmodel

３．２　模型求解与结果分析

３．２．１　数据处理

为了验证改进模型的优越性,将其与传统评价方法求解

对比.以某制造企业的风险数据为原始数据,如表４所列,限
于篇幅,不全部列出.

表４　风险样本数据

Table４　Risksampledata

Sample InputData Expectations
C１ ０．２８ ０．１１ 􀆺 ０．４６ ０．４０ ０．３８５４
C２ ０．３５ ０．５２ 􀆺 ０．３９ ０．７９ ０．４９７６
C３ ０．５７ ０．２９ 􀆺 ０．１９ ０．７０ ０．４９３２
C４ ０．４１ ０．３５ 􀆺 ０．５９ ０．８６ ０．５０９８
C５ ０．９０ ０．７６ 􀆺 ０．０６ ０．３２ ０．４７８２
C６ ０．３６ ０．７５ 􀆺 ０．２５ ０．５３ ０．４２６８
C７ ０．５６ ０．８０ 􀆺 ０．１９ ０．３９ ０．４５９６
C８ ０．７１ ０．７２ 􀆺 ０．５０ ０．４４ ０．５６９６
C９ ０．６３ ０．４４ 􀆺 ０．４７ ０．１９ ０．４５５２
C１０ ０．４２ ０．４０ 􀆺 ０．６８ ０．６０ ０．５２９８
C１２ ０．６１ ０．８５ 􀆺 ０．３５ ０．８６ ０．５００４
C１３ ０．５７ ０．０２ 􀆺 ０．４５ ０．８４ ０．５５０２
C１４ ０．７７ ０．３６ 􀆺 ０．７８ ０．７５ ０．４９９６
C１５ ０．０８ ０．５５ 􀆺 ０．８６ ０．３２ ０．４１１８
C１６ ０．１０ ０．３５ 􀆺 ０．５１ ０．８９ ０．５１０４
C１７ ０．４０ ０．５１ 􀆺 ０．４４ ０．４８ ０．４７８６
C１８ ０．６１ ０．５８ 􀆺 ０．０９ ０．３０ ０．４４５８
C１９ ０．３８ ０．５３ 􀆺 ０．６８ ０．６６ ０．４５９６
C２０ ０．７７ ０．５５ 􀆺 ０．７０ ０．７２ ０．５４３２
C２１ ０．７２ ０．５７ 􀆺 ０．３０ ０．６０ ０．４９２０
C２３ ０．７４ ０．７７ 􀆺 ０．７９ ０．６５ ０．５０３８
C２５ ０．３７ ０．５３ 􀆺 ０．４７ ０．６４ ０．５６４８
C２６ ０．４８ ０．５８ 􀆺 ０．４８ ０．２７ ０．４１８８
C２７ ０．３５ ０．１７ 􀆺 ０．６６ ０．７２ ０．４８８６
C２８ ０．８７ ０．７２ 􀆺 ０．６０ ０．３０ ０．５５５２
C３１ ０．５６ ０．５７ 􀆺 ０．４６ ０．７９ ０．５１５２
C３２ ０．５３ ０．３７ 􀆺 ０．２７ ０．１９ ０．４９１８
C３３ ０．６１ ０．３５ 􀆺 ０．４９ ０．１８ ０．４２０８
C３４ ０．２４ ０．７６ 􀆺 ０．３８ ０．３０ ０．５３４２
C３５ ０．２６ ０．６０ 􀆺 ０．４４ ０．５８ ０．４３３８
C３６ ０．５７ ０．７５ 􀆺 ０．９６ ０．４７ ０．５２７８
C３７ ０．３８ ０．３１ 􀆺 ０．１８ ０．６５ ０．４８５２
C３８ ０．７２ ０．３９ 􀆺 ０．３８ ０．６８ ０．４９６２
C３９ ０．４１ ０．２７ 􀆺 ０．５０ ０．９６ ０．５５３８
C４０ ０．３７ ０．７３ 􀆺 ０．６８ ０．７８ ０．５２１２
C４１ ０．４６ ０．７４ 􀆺 ０．５９ ０．７３ ０．５２０６
C４２ ０．３５ ０．３５ 􀆺 ０．７６ ０．５３ ０．４４３８
C４３ ０．８７ ０．７６ 􀆺 ０．５７ ０．５３ ０．５４２８
C４４ ０．５６ ０．３８ 􀆺 ０．３３ ０．４７ ０．４９４８
C４６ ０．７３ ０．７５ 􀆺 ０．７８ ０．６８ ０．４９９８
C４７ ０．７９ ０．７６ 􀆺 ０．４７ ０．７８ ０．５７５８
C４８ ０．５８ ０．４４ 􀆺 ０．８５ ０．８９ ０．６２１８

３．２．２　模型训练

训练样本选取表４中前３６组数据,后６组用于检验.输

入节点采用筛选后的风险评价指标,期望值为风险均值,由

Matlab程序实现训练仿真,设定１０００为训练次数默认值,最
小学习误差设为０．０００１,训练结果如图６所示.

图６　４种模型的训练收敛结果

Fig．６　Trainingconvergenceresultsof４models

图６中,BPNN 表示 BP神经网络,在完成约９１０步训练

８５６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６A,June２０２２



后网络性能达到预期值,训练完成;FCE表示模糊综合评价,
在完成约４００步训练后,网络性能达到预期要求,完成训练;

IMBPNN表示增加动量和改进学习速率的 BP神经网络,在
完成约３００步训练结束后,网络性能达到预期值,完成训练;

IBPWNN为改进的BP小波神经网络,在完成约１００步训练

后达到预期性能,训练完成.训练结果如表５所列,误差对比

结果如图７所示,该方法收敛优势明显.

表５　４种算法的训练结果输出值

Table５　Outputvalueoftrainingresultsof４algorithms

Sample BPNN FCE IMBPNN IBPWNN

C１ ０．３４８８ ０．３６１３ ０．３５７３ ０．３７７３

C２ ０．４１９７ ０．４５６９ ０．４５６１ ０．４８９１

C３ ０．４８８１ ０．４８９４ ０．４９０４ ０．４９１６

C４ ０．４７２８ ０．４７４７ ０．４８４７ ０．５０５７

C５ ０．５１５９ ０．４９６４ ０．４９７４ ０．４８３４

C６ ０．４１０２ ０．４２１３ ０．４２０３ ０．４２４３

C７ ０．４９０３ ０．４６４７ ０．４６４７ ０．４６２７

C８ ０．５５６６ ０．５６３２ ０．５６３０ ０．５６６０

C９ ０．４７６４ ０．４６３３ ０．４６４３ ０．４６１３

C１０ ０．４８０２ ０．５０６４ ０．５０５４ ０．５２６４

C１２ ０．４７７５ ０．４８３３ ０．４８１３ ０．４９１３

C１３ ０．５２８５ ０．５３１８ ０．５３０８ ０．５４４８

C１４ ０．４６５２ ０．４７１４ ０．４７０８ ０．４９５８

C１５ ０．４０２９ ０．４０６１ ０．４０５７ ０．４０６７

C１６ ０．４９２５ ０．４９７１ ０．４９６９ ０．５０６９

C１７ ０．４６５５ ０．４７１４ ０．４７０４ ０．４７３４

C１８ ０．４５１１ ０．４３２１ ０．４３１１ ０．４４４１

C１９ ０．４６３５ ０．４６０９ ０．４６０９ ０．４６０７

C２０ ０．５４２１ ０．６３７２ ０．５５３６ ０．５４８６

C２１ ０．４９１６ ０．４９０１ ０．４９０１ ０．４９３９

C２３ ０．４９９９ ０．５０９９ ０．５１０１ ０．５０９５

C２５ ０．４９８２ ０．５３２３ ０．５３２５ ０．５６３４

C２６ ０．５５７１ ０．４２５６ ０．４２６１ ０．４２５０

C２７ ０．４０４９ ０．４５５４ ０．４５４０ ０．４８６０

C２８ ０．５４９６ ０．５５１３ ０．５５１１ ０．５５２１

C３１ ０．５０２７ ０．５０３６ ０．５０３６ ０．５１４６

C３２ ０．４８６５ ０．４８０６ ０．４８０１ ０．４８９１

C３３ ０．４１９１ ０．４２５０ ０．４２５５ ０．４２４５

C３４ ０．５３３４ ０．５４０９ ０．５４１２ ０．５４０２

C３５ ０．４２８７ ０．４２７９ ０．４２７９ ０．４２９１

C３６ ０．５１７７ ０．５１９４ ０．５１９２ ０．５２０５

C３７ ０．４７４０ ０．４８０９ ０．４８１１ ０．４８１１

C３８ ０．４５３８ ０．５０７６ ０．５０６６ ０．４９９３

C３９ ０．４８７５ ０．５１７４ ０．５１５１ ０．５４９１

C４０ ０．４７４４ ０．５００５ ０．５０００ ０．５１６０

C４１ ０．４９８０ ０．５１１４ ０．５１２４ ０．５１３４

图７　训练误差图

Fig．７　Trainingerrordiagram

３．２．３　模型验证

通过后６组数据验证模型,结果如表６所列.

表６　检验样本训练结果

Table６　Trainingresultsofexaminesample

Sample Expectations Trainingvalue Error

C４２ ０．４４３８ ０．４４８４ ０．００４６

C４３ ０．５４２８ ０．５４３９ ０．００１１

C４４ ０．４９４８ ０．４８９５ －０．００５３

C４６ ０．４９９８ ０．５０１５ ０．００１７

C４７ ０．５７５８ ０．５７３６ －０．００２２

C４８ ０．６２１８ ０．６２０３ －０．００１５

从表６可看出,误差值均小于０．０１,如图８所示.因此,

改进的BP小波神经网络模型具有更加理想的泛化能力和评

估可靠性.

图８　检测样本数据误差放大图

Fig．８　Enlargedviewoftestsampledataerror

４　实例验证

以供应链某核心制造企业总装车间为背景开展实例验

证,通过现场实践获取生产数据.该企业车型众多、质量和生

产体系完整、工艺技术领先,集研发、设计、零部件生产、整车

装配、销售、售后于一体,上下游企业分布在国内外多个地区.

４．１　数据收集

根据表１所列供应链风险指标体系,通过线上、线下调

研,收到２９５份调查结果,风险因素投票量从高到低依次为

C２１,C２７,C２３,C２８,C２５,C２６,C３３,C３４,C６,为了便于仿真分

析,将其依次定义为风险指标 C１,C２,C３,C４,C５,C６,C７,C８,

C９.由７位专家根据表２为风险评分,结果如表７所列,进而

开展预测评价.

表７　风险评估输入输出值及误差

Table７　Inputandoutputvalueanderror

Sample
ValuefromExperts

１ ２ ９ Expectations
Output
value

Error

C１ ０．９１ ０．６９ 􀆺 ０．８５ ０．８０３１ ０．８０３４ ０．０００３

C２ ０．５５ ０．６９ 􀆺 ０．５８ ０．６９４５ ０．６９６５ ０．００２０

C３ ０．８３ ０．６１ 􀆺 ０．８２ ０．７５０２ ０．７４８５ －０．００１７

C４ ０．５５ ０．７１ 􀆺 ０．７０ ０．５５６９ ０．５５５７ －０．００１２

C５ ０．３１ ０．４５ 􀆺 ０．４３ ０．４２２７ ０．４２３８ ０．００１１

C６ ０．５７ ０．４９ 􀆺 ０．６１ ０．５３３９ ０．５３４５ ０．０００６

C７ ０．４４ ０．５７ 􀆺 ０．４６ ０．５１５５ ０．５１３４ －０．００２１

C８ ０．５７ ０．５７ 􀆺 ０．６５ ０．５７１６ ０．５６９８ －０．００１８

C９ ０．８９ ０．７３ 􀆺 ０．７ ０．６３６９ ０．６３２８ －０．００４１

由表７可知,C１为极高风险指标,C２,C３,C９为高风险指

标,C４,C５,C６,C７,C８为一般风险指标.

４．２　仿真结果及分析

将表７中的数值输入训练模型进行 Matlab仿真,得到

表７后两列的输出值、误 差 值 和 图 ９ 的 分 析 结 果.由 表 ７
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可知,最大误差绝对值为０．００４１,证明改进模型具有可靠性.

图９　样本输出及误差图

Fig．９　Sampleoutputanderror

结束语　本文以汽车供应链风险为研究对象,开展风险

识别和评价研究等相关工作,得出以下结论:
(１)通过构建SCOR模型开展风险识别,得到了４８种风

险,进而通过调查问卷对风险进行分析,利用协调度进行风险

筛选,去除不必要的６种风险,构建了风险指标体系.
(２)在增加动量的模型中引入小波理论,经对比分析发

现,本文提出的评价模型在收敛速度上具有明显优势.
(３)实际案例验证了改进 BP小波神经网络评价模型仿

真结果的相对误差均小于０．０００１,得出利用 BP小波神经网

络法作为评价方法,计算速度更快,且结果输出值与期望值更

加接近,证明了其实用性以及可靠性.
供应链风险的影响因素众多,风险指标体系动态变化,在

时间上具有局限性.受篇幅的限制,在此没能阐述有关风险

控制的研究成果,有待进一步研究.
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