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基于 DBN-MFSVM 的玉米跨境 
供应链风险预警方法 
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摘  要：针对当前玉米跨境供应链系统中存在大量的非结构化数据，具备多源异构特点。传统的

风险预警方法存在过度依赖人工决策、预警准确率偏低等缺陷。为解决上述问题，提出基于深度

置信网络和多类模糊支持向量机的玉米跨境供应链系统风险预警方法。首先基于嵌入编码与归一

化原理，预处理玉米跨境供应链系统中的大量非结构化数据，转化为结构化数据，便于后续计算；

然后基于深度置信网络，提取数据高纬度特征，自适应挖掘出玉米跨境供应链系统中风险指标变

化趋势与关联性；最后将提取出的高维度特征输入到多类模糊支持向量机模型中进行训练，实现

玉米跨境供应链风险分级预警。所提算法能够在运行时间相近的情况下，准确率达到 94.88%，较

最差算法提升 52.17%，综合性能较其他算法优越，能够为玉米跨境供应链系统风险监管应用提供

理论支撑。 
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Risk Warning Method of Corn Cross-border Supply Chain Based on DBN-MFSVM 

GE Zhen-lin 

(Ningbo Polytechnic, Ningbo, Zhejiang 315800, China)  

Abstract: There is a large amount of unstructured data in the current corn cross-border supply chain system 

and it has the characteristics of multi-source heterogeneous. Traditional risk early warning methods have 

defects such as over-reliance on manual decision-making and low accuracy of early warning. In order to 

solve the above problems, this paper proposed a system risk early warning method of corn cross-border 

supply chain based on deep belief network and multi-class fuzzy support vector machine. Firstly, based on 

the principle of embedding coding and normalization, a large number of unstructured data in the corn 

cross-border supply chain system were preprocessed and converted into structured data for subsequent 
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calculation. Then, based on the deep belief network, the high-latitude features of the data were extracted, and 

the change trend and correlation of risk indicators in the corn cross-border supply chain system were 

adaptively mined. Finally, the extracted high-dimensional features were input into the multi-class fuzzy 

support vector machine model for training to realize the risk classification early warning of corn cross-border 

supply chain. The accuracy of the algorithm proposed in this paper can reach 94.88% under the condition of 

similar running time. It is 52.17% higher than that of the worst algorithm, and the comprehensive 

performance was superior to other algorithms which can provide theoretical support for the application of 

system risk regulation of corn cross-border supply chain. 

Key words: corn cross-border supply chain; deep confidence network; support vector machine; risk early 

warning 

随着经济全球一体化的不断深化与推进，特

别是近年来“一带一路”的高质量发展以及跨境

贸易的快速发展，玉米跨境供应链系统作为连接

处于不同国家与地区的企业、单位和管理部分的

核心环节，日趋复杂化[1-2]。安全问题是多领域运

行的基础支撑技术[3]，面对当前产品源头多、转

运环节多、运输成本高、库存精细化管理等现状，

以及应对国际政治波动、贸易摩擦以及自然灾害

等不确定性突发事件，玉米跨境供应链的安全问

题作为系统运行的关键，其对经济运行与发展的

重要性日益凸显。因此构建玉米跨境供应链系统

风险评估指标以及对系统风险预警问题进行研

究，能够有效把控供应链系统风险，为产品资源

的优化配置提供决策依据[4-6]。 

供应链系统安全问题作为供应链管理中的核

心问题，是当前学者研究的热点，当前用于供应

链系统安全问题的主流方法主要有两种：（1）定

性分析，主要是借助调查问卷、访谈交流、专家

咨询等方法获得原始评价数据，定性分析关联程

度。该方法主观性强，忽略影响因素在供应链环

节中的耦合关联作用。（2）数据挖掘，主要是利

用层次分析法、回归分析法、系统分析法、模糊

评价法、机器学习等方法，实现对风险的定量分

析。Nguyen P H 等[7]基于层次分析法，通过评估

风险，挖掘供应链中的风险点。张道宏等[8]利用

前景理论建立供应商决策者风险偏好模型，为供

应链整体安全运行与环节优化提供理论支撑。

Fahim ul Amin 等[9]将模糊理论引入到多准则妥协

解排序法中，为供应链风险管理提供风险识别与

管理的指导。Lu S Q 等[10]结合机器学习方法和供

应链风险评估时间要求设置系统功能模块，构建

整体系统结构。 

通过当前供应链系统安全问题的研究情况来

看，基于定性分析的供应链系统风险预警研究方

法无法挖掘数据隐藏的耦合信息；基于数据挖掘

的供应链系统安全研究需要大量人工决策，过度

依赖专家经验，难以有效发挥日常供应链系统风

险预警与管理的积极作用。同时现有方法难以从

海量多源异构运行数据中准确挖掘和识别出风险

的产生与作用机理，风险预警准确率始终处于低

水平。而且当前针对供应链系统安全领域的学术

研究集中在系统安全指标的构建与评估，对供应

链系统风险预警问题的研究较少，尤其是玉米跨

境供应链系统风险预警问题，还存在大量研究

盲区。  

为解决供应链管理中数据具有非线性、不确

定性等问题，提出基于深度置信网络（Deep belief 

network，DBN）与多类模糊支持向量机（Multi- 

class fuzzy support vector machine，MFSVM）的风

险预警方法。DBN 模型不需要提前考虑数据输入

输出之间的关联关系，能够处理模糊类别数、区

间数值等不确定数据，特征提取能力强，且与其

他模型兼容性好[11]。同时 MFSVM 模型能够考虑

样本数据的模糊性特征，解决离群点和噪声点对

分离超平面的影响，泛化性较强[12]。两种算法都

能很好符合供应链管理中数据特点。结合 DBN 与

MFSVM 的模型优势，构建玉米跨境供应链系统

风险预警模型，准确掌握玉米跨境供应链系统内

影响系统安全的风险因素以及变化趋势，提升风

险预警准确率。 
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1  构建玉米跨境供应链系统风险指标体系 

1.1  指标选取 

由于供应链系统的本质为单回路、传导式的

“链式”结构，其风险点分布在系统链路各个部

位。通过查阅玉米跨境供应链系统领域相关文

献 [13-15]以及对玉米跨境供应链系统领域专家进行

咨询调研等方式，从外、中、内部 3 个风险角度

考虑，确定影响玉米跨境供应链系统安全运行的

风险指标，指标如图 1 所示。 

经过对玉米跨境供应链系统风险指标体系进

行分析，可以发现原始数据具有多源头、多属性、

强关联等异构特点，数值型与非数值型指标并存。

比如汇率变动频率、跨境周期等指标属于数值型

指标，运输政策阻力（难、中、易）属于非数值

型指标。 
 

 
 

图 1  玉米跨境供应链风险指标体系 

Fig.1  Risk index system of corn cross-border supply chain 

1.2  数据预处理 

对于给定的 n 个样本训练数据 1 2{ , , ,nX x x   

}mx 以及风险预警等级 ny ，由于玉米跨境供应链

中存在多维异构的非结构化数据，比如存在数值

型与类别型数据特征，需要对类别型数据进行处

理，将定性指标转化为定量指标，便于模型识别

与处理。独热编码（One-Hot Encoding）不仅能够

处理非连续数据特征、扩充特征维度，而且能够

将类别变量转化为机器学习算法便于利用的形

式。嵌入编码能够解决独热编码中由于类别多造

成的维度灾难，两者结合能够有效处理玉米跨境

供应链中存在的非结构化数据。 

首先基于标签编码原理，将非数值化的变量

类别特征转化为数值型变量。然后基于独热编码

原理，增加列属性，使得数值“0”和“1”分布

在不同的列中，表示类别值的有/无。基于标签独

热编码原理，对样本数据中特征 mx 进行处理，过

程表示为： 

mm xx  αδ  式（1） 

式中，
mx αδ 表示克罗内克函数， mx 和 α是输

入数据。  

通过以上处理可以将类别特征数据转化为连

续的数值型变量，但会导致维度快速增加，因此

需要对特征数据进行神经网络嵌入，挖掘数据的

内在关联，如下所示： 

m mm x xX w w  αβ α
α

δ β   式（2） 

式中， αβw 表示独热编码层和嵌入层之间的

数值权重， β 为嵌入层索引。 

同时为消除量纲差距对模型训练的影响，对

数据进行归一化预处理。  

1.3  指标测度 

本文根据熵权法流程，确定指标权重，然后

利用 TOPSIS 法（Technique for Order Preference by 

Similarity to an Ideal Solution）获得指标综合测

度。针对评价矩阵 ( )ij n mx X ， 1,2, ,i n  ，

1,2, ,j m  ，其中 ijx 表示第 i 个样本数据中第 j

个指标的评价值， ijx 表示 ijx 标准化处理后的数

据，第 j 个指标的熵权 jE 和权重 jw 分别为： 
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利用 TOPSIS 法获得的指标综合测度 iC 为： 

i
i

i i

Sep
C

Sep Sep



 



， [0,1]iC 

  式（5） 

式中， iSep 和 iSep 分别表示正贴近度和负贴

近度。 

2  DBN-MFSVM 模型 

2.1  DBN 特征提取 

DBN 模型能够将复杂关系转化为数据特征，

并通过大样本数据训练挖掘有用的信息，可由多

层 受 限 玻 尔 兹 曼 机 （ Restricted Boltzmann 

machine，RBM）和单层 BP 网络构成，按照预训

练与微调两个阶段进行数据训练[16-17]。 

2.1.1  数据预训练阶段 

基于对比散度模型原理，对网络中的权重与

偏置的数值参数进行逐层调整优化。DBN 模型结

构如图 2 所示，总共包括 1 个可见层（ v ）与 2 
 

 
 

图 2  DBN 特征提取结构 

Fig.2  DBN feature extraction structure 

个隐藏层（ 1h 、 2h ），相邻两层结构构成 1 个 RBM

模型（ 1v h ， 1 2h h ）。DBN 模型数据包括权重

矩阵W 、可见单元偏置数据 A和隐单元偏置数据

B。可见层 v 的输入为按照 1.2 节数据嵌入归一

化预处理后的数据， (1 )iv i n≤ ≤ 与 (1jh j≤ ≤  

, )m k 分别为可见单元 i 和隐单元 j，n 为可见单

元数量，m 与 k 分别为两个隐单元数量。 ijW 为

可见单元 i 与隐单元 j 两个单元连接的权值数

据， ia 和 jb 分别表示可见单元 i 和隐单元 j 的偏

置数值。  

根据 RBM 模型原理，由于网络中具有层间全

部连接以及层内无相应连接的特性，在给定的可

见单元和隐单元状态下，各可见层单元和隐藏层

单元的激活状态相互独立。可见层单元 i 的激活

概率 ( 1| )iP v h 表示为： 

( 1| )i j ij j
j

P v h f a W h
 

    
 

   式（6） 

第 j 个隐藏层单元激活概率 ( 1| )jP h v 如下

所示： 

( 1| )j j i ij
i

P h v f b v W
 

   
 

  式（7） 

式中， ( )f  表示 sigmoid 激活函数，用于把

数据值域从 ( , )  映射到 [0,1]。 

2.1.2  数据微调阶段 

将 RBM 模型训练后的输入空间数据引入到

BP 网络结构的输入空间，分阶段进行前向传播和

反向传播，然后将模型训练的误差反馈到网络中，

对可见层和隐藏层中的参数进行优化微调，降低

模型误差。然后将通过 DBN 模型提取出的特征信

息作为多类模糊支持向量机的输入数据，构建玉

米跨境供应链风险预警模型。 

2.2  多类模糊支持向量机 

为解决传统支持向量机（ Support vector 

machine，SVM）在多类风险预警问题上存在预警

偏差、精确度低、模型泛化能力差等缺陷，将模

糊理论引入到传统 SVM 模型中，输入与输出数

据均采用模糊理论进行表述，由此构建多类模糊

支持向量机模型。 

将 DBN 模型提取出的特征信息作为 MFSVM
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模型的输入数据，并基于有向无环图（Directed 

acyclic graphs，DAG）原理，将输入输出模糊 SVM

应用到多级分类问题，构建 MFSVM 模型，提升

SVM 的综合分类性能以及泛化性[18]。 

为解决边缘样本数据在 SVM 模型中容易被

错分的情况，将模糊理论引入到 SVM 中，精确

描述样本数据分布情况。现在对隶属度函数 is 进

行定义，该变量与模型超平面相垂直，用来描述

样本数据的重要程度，通过对不同隶属度函数 is

进行组合，构建 MFSVM 模型，实现目标函数的

惩罚函数 C 和松弛变量 ξ 的平衡，减少样本数据

的不可分概率。基于模糊理论的划分超平面的目

标函数表示为： 

2

1

1
min ( , , ) || ||

2

. . ( ) 1 , 1,2, ,

n

i i
i

T
i i i

L w s w C s

s t y w x b i n


 

  



≥

ξ ξ

ξ
 式（8） 

式中， w 表示超平面法向量， b 表示超平面

截距， is 为样本数据属于标签的可能性，取值范

围为 (0,1] ，用于对惩罚函数 C 数值进行限制，提

升分类器性能稳定性。 

MFSVM 模型中，隶属度函数 is 的选择与设

计是关键，用于计算样本数据的权值。本文中选

用基于样本数据到类中心的距离的方式来对隶属

度进行衡量，随后基于 DAG 方法，将两类分类

器转化为多类分类器，实现 MFSVM 在多类分级

问题的应用。针对 k 级分类问题，设计出数量为

( 1) / 2k k  的二类分类器个体构建多类分类器。分

类决策时，基于相关原理，所有的内部节点均为

二类分类器，将叶子节点作为模型最终的分类类

别。对于给定的样本数据，从根节点至叶子节点，

依据分类器输出数据值，决定其走向左侧/右侧，

直至获取该测试样本数据的分类类别，最终构建

出基于 MFSVM 模型的玉米跨境供应链系统风险

等级预警模型。 

2.3  基于 DBN-MFSVM 的风险等级预警模型 

根据 DBN 特征提取与多类模糊支持向量机

原理，可以构建基于 DBN-MFSVM 的风险等级预

警模型，架构如图 3 所示。 

基于 DBN-MFSVM 的风险等级预警方法步

骤如下。 

步骤 1：数据预处理。基于嵌入编码操作对

输入数据中的类别特征进行处理，再进行归一化

数值处理，获取结构化输入数据。 

步骤 2：特征提取。基于 DBN 特征提取模型，

对输入空间的多源异构数据进行特征提取处理，

并对玉米跨境供应链系统中的风险因素之间的关

联性信息进行挖掘，获得高纬度表征的信息特征

集合。 

步骤 3：风险分级。以 DBN 模型提取出的高

维特征作为输入数据，利用 MFSVM 模型对网络

参数进行优化调整，实现跨境供应链多级风险等

级预警。 

 

 
 

图 3  基于 DBN-MFSVM 的风险等级预警模型架构 

Fig.3  Risk level early warning model architecture based on DBN-MFSVM 
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2.4  评价指标 

本文选用预测准确率 Accuracyf 、模型运行时间

T 以及混淆矩阵对风险预警模型性能进行评价： 

1）准确率 Accuracyf 。指在预警模型中，预测

风险等级正确的样本数量在总样本数量的比例，

准确率越高，表明预警模型性能越好， Accuracyf 表

示为： 

100%Accuracy
TP TN

TP TN FP FN
f


 

  
 式（9） 

式中，TP、TN、FP 与 FN 分别表示真正例、

真负例、假正例与假负例。 

2）运行时间T 。指模型中总共的训练和测试

时间，数值越小，表明预警模型性能越好。 

3）混淆矩阵。反映预警模型分类结果精度的

可视化工具，可直观判断预警模型分解结果的

好坏。  

3  验证实验与分析 

3.1  数据来源 

通过实地调研与问卷调查，本实验选择宁波

的一家以出口玉米跨境电商业务为主营业务的大

型玉米跨境电商企业作为研究对象，该公司的产

品与美国、日本与欧洲的企业有业务往来，在全

球拥有系统的供应链，同时在北京、深圳等城市

设有分支机构，在洛杉矶、名古屋等城市设有运

营中心和物流中心。从该公司获取了玉米跨境供

应链相关数据 265 组，根据 1.3 节专家咨询指标

测度结果，样本数据风险值如图 4 所示。按照

8∶2 的比例划分训练集与测试集，并根据专家咨询

结果对风险等级进行分类，等级结果如表 1 所示。 
 

 
 

图 4  样本数据风险值 

Fig.4  Risk values of sample data 
 

表 1  玉米跨境供应链风险分级 

Table 1  Risk classification of cross-border knitting supply chain 

等级 Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ Ⅵ Ⅶ Ⅷ 

含义 安全 较安全 预警 较低风险 中危险 较高危险 高危险 超高危险 

区间 (0,0.125] (0.125,0.25] (0.25,0.375] (0.375,0.5] (0.5,0.625] (0.625,0.75] (0.75,0.875] (0.875,1] 

  

为确保实地调研与专家咨询问卷数据的有效

性，确保样本数据合理性和代表性，本文采用德

尔菲法，对来自不同单位与领域的 21 位专家进行

咨询调查，主要就样本数据合理性和代表性两方

面进行调查。所有专家职称均在副高以上，具备

行业知识积累与经验，具有一定的权威性。发出

问卷 21 份，问卷回收率为 100%。经过分析计算，

合理性和代表性上专家权威程度 rC 分别为 0.93 

和 0.91，表示咨询专家权威性高。肯德尔协调

系数W 计算值分别为 0.394 和 0.365，经过 2 显

著性检验， P 均小于 0.002，表明专家咨询结果

可信度较高，表明样本数据具有一定合理性和代

表性。 

3.2  实验环境与模型参数 

本实验采用的实验环境与模型参数具体信息

如表 2 所示。 

  
表 2  实验环境与模型参数信息设置 

Table 2  Setting of experimental environment and model parameter information 

参数 配置 参数 数值 参数 数值 

操作系统 64 位 win 10 软件 Matlab 2018a k 8 

处理器 Intel(R) Core(TM) i5-1035G1 CPU @ 1.00GHz 1.19 GHz 迭代次数 100 C 1 

实验框架 PyTorch 和 Keras 学习率 0.001 σ  {0.001,0.01,0.11,10,100}
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3.3  对比分析 

为验证本文所提的基于 DBN-MFSVM 的风

险等级预警模型的优越性，选择朴素贝叶斯

（Naive bayes model，NBM）、决策树（Decision 

tree，DT）、支持向量机、Elman 神经网络、DBN

网 络 等 传 统 机 器 学 习 算 法 以 及 最 新 的

CNN-PSO[13]、PCA-CNN[19]作为对比算法，用同

一组数据进行训练与测试，在准确率 Accuracyf 与运

行时间 T 两个指标的结果如表 3 所示。 
 

表 3  不同预测算法测试结果 

Table 3  Test results of different prediction algorithms 

算法 
准确率

Accuracyf /% 
较最差算法提

升百分比/% 
运行时间 T/s

DBN-MFSVM 94.88 52.17 8.2 

PCA-CNN 93.47 49.91 9.0 

DBN 96.24 54.35 9.5 

SVM 85.14 36.55 9.8 

DT 62.35 0.00 9.3 

CNN-PSO 91.85 47.31 9.2 

Elman 75.64 21.32 10.7 

NBM 82.47 32.27 10.5 
 

通过对比不同预警模型在预警准确率和算法

运行时间两个指标上的实验数据，可以看出，本

文所提的基于 DBN-MFSVM 的风险等级预警模

型能够在运行时间差不多的情况下，准确率达到

94.88%，较最差算法提升 52.17%，性能较其他算

法优越，究其原因主要有 3 点： 

（1）能够自适应处理玉米跨境供应链中的多

维异构数据； 

（2）能够提取出玉米跨境数据链数据中高维

特征信息，挖掘出数据中各指标间的关联关系； 

（3）多类模糊支持向量机能够处理不确定性

信息，提高模型泛化性。 

3.4  损失函数和误差对比分析 

为验证本文所提的基于 DBN-MFSVM 的风

险等级预警模型的鲁棒性，选择 DBN、CNN、SVM

作为对比算法，对比在数据集上损失函数的变化

趋势，实验结果如图 5 所示。 

根据不同算法神经网络的损失函数变化趋势

可知，DBN-MFSVM 与 DBN、CNN、SVM 算法

的损失函数均呈下降趋势，其中 DBN-MFSVM 下 

 
 

图 5  不同算法神经网络的损失函数图 

Fig.5  Loss function diagram of neural networks  
with different algorithms 

 

降速度更快，至 0.31，较其他算法的最终稳定性

最小，表明本文所提的 DBN-MFSVM 具有更强的

鲁棒性。基于 DBN-MFSVM 模型的预测风险值与

真实风险值的关系如图 6 所示，可以看出，预测

值与真实值接近线性关系， 2R 趋近于 1，残差在

0 附近波动，表明基于 DBN-MFSVM 模型的预测

效果较优。 
 

 
 

图 6  基于 DBN-MFSVM 模型的预测风险值与真实风险值 

Fig.6  Predicted risk value and true risk value based on 
DBN-MFSVM model 

 

为进一步验证算法的鲁棒性，对比不同算法

在测试数据的误差曲线，如图 7 所示。 

根据图 7 中不同算法的误差曲线可知，

DBN-MFSVM 模型的误差范围在–0.148~0.035，

误差幅度较小，整体处于稳定趋势，其他算法的

误差曲线相对波动较大。 

DBN-MFSVM 模型在风险等级分类时出现误

差的原因有： 

1）样本数据规模不足。数据来源的多样性和 
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图 7  不同算法在测试数据的误差曲线 

Fig.7  Error curves of different algorithms in test data 
 

样本量的充足性至关重要，可以显著提升 DBN- 

MFSVM 模型的预测准确性和泛化能力，从而更

有效地进行供应链风险预警。由于供应链数据多

来源于企业，没有专门部门收集整理，导致样本

数据规模不足，影响模型泛化能力。 

2）样本数据不平衡。由于风险预警分级共 8

类，类别过多，样本数据不能完全平均分布在每个

类别上，样本数据的不平衡性在模型中未被考虑。 

3）外部干扰因素。虽然本文采用的 DBN- 

MFSVM 模型在一定程度上能够降低离群点和干

扰点的影响，但实际问题中存在随机性、不确定

因素未被考虑进去。 

3.5  混淆矩阵分析 

为直观显示本文所提的基于 DBN-MFSVM

的风险等级预警模型的性能，构建混淆矩阵行与

列分别表示真实的风险等级与预测的风险等级，

对角线表示正确预测的样本比例，数据结果如图

8 所示。 
 

 
 

图 8  DBN-MFSVM 模型的风险等级预警混淆矩阵 

Fig.8  Risk level warning confusion matrix of  
DBN-MFSVM model 

根据图 8 的混淆矩阵结果来看，绝大部分风

险等级预测正确的样本都集中在对角线位置，混

淆程度均在 0.93 以上，表明基于 DBN-MFSVM

的风险等级预警模型性能整体不错，能够正确反

映供应链系统风险水平，但在较低风险（Ⅳ）、

较高危险（Ⅵ）两个风险等级的样本数据中存在

一定的预警混淆，混淆程度均为 0.93，预警不正

确的样本多被混淆到中危险（Ⅴ）中，表明本文

构建的 DBN-MFSVM 模型在较低风险（Ⅳ）、较

高危险（Ⅵ）两个风险等级中存在预警偏差的情

况，容易将供应链系统风险等级判断失误，管理

者可着重关注容易混淆的风险等级，不断优化系

统，降低系统风险。 

选择预测准确率较高的 PCA-CNN 和 CNN- 

PSO 两种算法作为对比，以最大混淆程度为指标

进行对比实验，结果如表 4 所示。可以看出，不

同预测方法在风险等级预警上均存在一定的误

差，且基本分布在较低风险（Ⅳ）、较高危险（Ⅵ）

上，表明样本数据中存在两类风险的原始数据特

征不够明显，当前算法还不能精确挖掘数据中隐

含的信息，易与其他风险等级混淆。 
 

表 4  混淆程度实验结果 

Table 4  Experimental results of confusion degree 

算法 
最大混淆

程度 
分布 

DBN-MFSVM 0.93 较低风险（Ⅳ）、较高危险（Ⅵ）

PCA-CNN 0.92 较低风险（Ⅳ）、较高危险（Ⅵ）

CNN-PSO 0.89 较低风险（Ⅳ） 

 

由于预测结果的风险跨度越大可能导致的决

策风险越大，现结合相关挑战给出相关建议。 

1）合理分配风险管理资源。将管理措施和精

力更多向易出现风险等级混淆的样品倾斜，避免

劣质样本被错认为优质样品，影响供应链口碑。 

2）建立监督反馈机制。保证风险等级误判的

样本能够及时、准确反馈到管理者，帮助决策者

收集更多信息，优化风险预警流程，强化风险评估。 

3）制定应急预案。制定商品样本风险等级误

判后的应急处置预案，保证消费者合法权益以及

供应链正常运转。 

4  结论 

为解决玉米跨境供应链系统风险预警问题中
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的数据多源异构、指标耦合性强等问题，构建了

基于 DBN-MFSVM 模型的风险等级预警方法，实

验表明。 

1）本文所提算法能够自适应处理玉米跨境供

应链中的多维异构数据，去除冗余数据，提取出

玉米跨境数据链数据中高维特征信息，挖掘出数

据中各指标间的关联关系，处理不确定性信息，

提高模型泛化性。 

2）DBN-MFSVM 算法与 DBN、CNN、SVM

算法的损失函数均呈下降趋势，其中 DBN- 

MFSVM 下降速度更快，最终下降至 0.31，较其

他算法的最终稳定性最小，具有更强的鲁棒性。 

3）DBN-MFSVM 的风险等级预警模型性能

整体不错，能够正确反映供应链系统风险水平，

但在较低风险（Ⅳ）、较高危险（Ⅵ）两个风险

等级的样本数据中存在一定的预警混淆，混淆程

度均为 0.93，预警不正确的样本多被混淆到中危

险（Ⅴ）中，表明本文构建的 DBN-MFSVM 模型

在较低风险（Ⅳ）、较高危险（Ⅵ）两个风险等

级中存在预警偏差的情况，容易将供应链系统风

险等级判断失误，管理者可着重关注容易混淆的

风险等级，不断优化系统，降低系统风险。 
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