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摘 要：异地执行飞行任务中航材需求的准确预测是做好携行保障的主要内容之一，为此提出灰色关联分析

（GRA）与改进粒子群优化（IPSO）算法及支持向量机（SVM）相结合的航材预测方法。首先运用 GRA对航材

携行需求的影响因素进行分析；其次引入活性因子和非线性惯性系数改进粒子群优化算法，并通过 IPSO对

SVM参数进行寻优；最后使用优化后的 SVM模型预测航材需求。结果表明：基于GRA-IPSO-SVM的航材预

测方法预测的均方根误差比基于 PSO-SVM的预测方法下降 0.16，平均绝对百分比误差下降 2.18%，预测时间

减少 0.7 s。
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0 引 言

航材携行保障工作是航空兵战斗力的重要组

成部分。近年来，随着异地执行飞行任务的增多，

转场携行保障不可避免。特别是持续时间长、任

务强度大的需要异地执行的专项任务以及重大演

习任务等，都需要不断提高航材携行保障能力，其

中对任务中航材需求进行准确预测是做好携行保

障的主要内容之一［1］。

航材的需求预测是一个系统预测过程，是一

项科学的定性分析与量化表示相结合的工作［2］。

航材需求的预测方法有很多，其中时间序列预测

法［3-5］是早期使用的航材预测方法。毕钊等［6］综合

考虑季节变动、中长期趋势以及随机干扰等因素

之间的相互作用，改善时间序列法短期预测精度

不高的问题，但考虑的因素太少且长期预测误差

较高；J. D. Croston［7］则考虑了时间间隔与消耗历

史等因素，基于指数平滑法提出 Croston方法用于

航材预测，但现实中很多需求都不符合正态分布，

因此该方法预测精度也不高；R. H. Teunter等［8］使

用英国皇家空军的大型数据集，将 Bootstrap法用

于预测间断型航材需求量，但在预测小样本集航

材需求时效果不佳。由于人工智能算法的兴起，

尚琦坤等［9］采用遗传算法优化灰色神经网络来预

测航材需求，考虑了多因素下的航材需求预测，但

训练网络模型时间较长；曾浩然等［10］提出支持向

量机回归模型来预测航材消耗量，该方法对小样

本数据有很好的适应性，但是支持向量机参数的

不同也会影响预测精度；孙绳山等［11］利用粒子群

算法对支持向量机参数进行寻优，提高了支持向

量机预测的稳定性，但粒子群算法容易陷入局部

最优，降低预测精度。综上所述，航材携行需求预

测面临的问题有影响因素冗余、预测时间长和预

测误差大等。

针对这些问题，本文提出基于 GRA-IPSO-
SVM的航材预测方法对航材携行需求进行预测。

该方法采用GRA对航材携行需求的影响因素进行

分析，提取关联度高于 0. 75的影响因素作为预测

模型的输入；通过引入活性因子和非线性惯性系

数改进粒子群优化算法；利用改进的粒子群优化

（IPSO）算法对 SVM的参数进行寻优，并将最优解

带入 SVM 进行预测；通过仿真对比基于 PSO-

SVM、GRA-PSO-SVM 和 GRA-IPSO-SVM 三

种预测方法预测的均方根误差、平均绝对百分比

误差和模型消耗时间。

1 航材携行影响因素分析

任务中航材携行情况直接或间接受多种因素

影响，且一定程度上各因素之间也会相互作用。

航材携行的影响因素可以分为航材自身影响因

素、任务影响因素、环境影响因素和人员影响因

素［1］，航材携行影响因素分析如表 1所示。任务影

响因素有飞行时长和起落架次，飞行时长和起落

架次都会加剧航材的消耗；航材自身影响因素主

要为航材的失效率，失效率是执行任务时航材发

生严重故障或失效的平均概率；环境影响因素包

括执行任务中飞行环境的平均温度和平均湿度，

环境造成的差异也会加剧航材的消耗，而且也会

影响飞行人员和维修人员的工作状态进而影响航

材消耗；人员影响因素主要有飞行人员和维修人

员能力水平，飞行人员和维修人员能力水平越高，

越能够减少不必要的损失，该因素可以通过飞行

（维修）时长、失误次数、人员等级等因素运用模糊

层次分析法计算得到［12］。

2 航材携行需求预测方法

2. 1 GRA分析

为提高航材携行需求量预测的准确性，本文采

用灰色关联分析（GRA）选出关联度高的影响因素带

入预测模型。选取影响因素 X=[ x 1，x2，⋯，xi ]，
m= 1，2，⋯，i，X为自变量，航材携行需求量 Y为

因变量，计算各因素与航材携行需求量之间的灰

色关联度［12］。

表 1 航材携行影响因素分析表

Table 1 Analysis of factors influencing the carriage of
aviation materials

符号

x1

x2

x3

x4

x5

x6

影响因素

飞行时长

起落架次

失效率

平均温度

平均湿度

人员因素

数值类型

小时

次数

数值

摄氏度

湿度值

综合量化值

取值

任务期间任务飞行的总时间

任务期间飞机起落的总架次

根据相关记录计算获得

查阅资料获得

查阅资料获得

计算获得
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（1）为消除量纲的影响，将数据归一化。 （2）计算各因素关联系数 ξi ( K )，公式为

ξi ( k )=
min i minn || y ( k )- xm ( k ) + ρmax i maxn || y ( k )- xm ( k )

|| y ( k )- xm ( k ) + ρmax i maxn || y ( k )- xm ( k )
( k= 1，2⋯，n ) （1）

式中：ρ为分辨系数；n为案例个数。

（3）计算各影响因素的灰色关联度。

ri=
1
n∑k= 1

n

ξi ( k ) （2）

（4）比较并选择关联度高的影响因素。

2. 2 SVM预测模型

设 航 材 携 行 样 本 数 据 D={( xi，yi ) |i=
1，2，⋯，n}，航材需求数 Y=[ y1，y2，⋯，yn ]，影响

因素 X=[ x 1，x2，⋯，xn ]。采用 SVM拟合一个与

Y相近的回归函数：

f ( X )= ωφ ( X )+ b （3）
式中：ω为权值向量；φ ( X )为映射函数；b为偏置。

SVM算法通过求解下述问题确定 ω和 b［13］：

O=min 12
 ω 2 + C∑

i= 1

n

( )ξi+ ξ *i （4）

s.t.
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

yi- ωφ ( X )- b≤ ε+ ξi

ωφ ( X )+ b- yi≤ ε+ ξ *i
ξ i，ξ *i ≥ 0

式中：C为惩罚因子，C> 0；ε为容许误差；ξi、ξ *i 为

松弛变量。

通过在公式（4）中引入 Lagrange函数，再利用

对偶原理将上述优化问题转化为

O=max
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê-12∑i= 1

n

∑
j= 1

n

( )λi- λ*i ( )λj- λ*j φ ( xi ) ·

ù

û
úúúúφ ( xj )+∑

i= 1

n

( )λi- λ*i y i-∑
i= 1

n

( )λi- λ*i ε （5）

s. t.
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
i= 1

n

( )λi- λ*i = 0

0≤ λi≤ C，0≤ λ*i ≤ C

式中：λi、λ*i 为拉格朗日乘子，且 λi> 0、λ*i > 0。
设 由 式（3）得 到 的 最 优 解［14］ 为 α i=

[ α1，α2，⋯，αn ]，α *i =[ α*1，α *2，⋯，α *n ]，然后依照 KKT
最 优 化 条 件 ，并 采 用 核 函 数 K ( xi，xj)= φ ( xi ) ·

φ ( xj )，推导出非线性回归函数的表达式如下：

kRBF ( xi，xj)= exp éë- g ( xi- xj) 2ùû （6）

ω* =∑
i= 1

n

( )αi- α *i φ ( xi) （7）

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

b= yi-∑
i= 1

n

( )αi- α *i K ( )xi，xj + ε

b= yi-∑
i= 1

n

( )αi- α *i K ( )xi，xj - ε
（8）

f ( x )= ω*K ( xi，xj)+ b （9）

本文选用径向基核函数（RBF）公式为

kRBF ( xi，xj)= exp éë- g ( xi- xj) 2ùû （10）

式中：g为核函数方差，g= 1/2δ 2。

2. 3 IPSO算法

粒子群优化算法是一个传统的寻优算法［15］，

但采用传统的粒子群优化算法求解问题时容易陷

入局部最优解，将局部最优解带入预测模型会导

致预测结果偏差较大。基于这一问题，本文引入

活性因子和非线性惯性系数，提出一种改进的粒

子群优化（IPSO）算法。

设在可行解空间 N中随机初始化 m个粒子构

成的种群 x={x 1，x2，⋯xm}，第 i个粒子所处的位

置 xi={xi1，xi2，⋯xin}，粒 子 移 动 速 度 vi=

{vi1，vi2，⋯vin}。根据目标函数计算每一个粒子的

适应度值。在每一次迭代更新过程中，粒子将跟

踪个体搜索到的最优解 P id和种群搜索到的最优解

P gd。当两个最优解都找到后通过对比 P id和 P gd决

定是否更新，通过不断地迭代更新自身的位置和

速度来寻求最优解［16-17］。

（1）引入活性因子

为增强粒子摆脱局部最优继续搜索全局最优

点的能力，引入活性因子以提高粒子全局寻优性

能。在 P id前乘系数 α，当解空间维数 N≤ 2时 α=
1.2，当解空间维数 N> 2时 α= 2。粒子的位置和

速度的更新公式如式（11）~式（12）所示。
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vin ( t+ 1 )= ωvin ( t )+ c1 rand ( )∙ [ ]αP id - xin ( t ) +
c2 rand ( )∙ [ ]αP gd - xin ( t ) （11）

s. t. ìí
î

α= 1. 2 ( n≤ 2 )
α= 2. 0 ( n> 2 )

xin ( t+ 1 )= xin ( t )+ vin ( t+ 1 ) （12）
式中：t为当前迭代次数；xin ( t+ 1 )，vin ( t+ 1 )为第

i个粒子在 t+ 1次迭代中在第 N维上的位置和速

度；ω为惯性系数；c1 和 c2 为学习因子；rand ( )∙ 为

[0，1]区间的随机数。

（2）引入非线性惯性系数

为改进 ω为定值对算法全局搜索带来的副作

用，本文引入非线性惯性系数，在计算前期降低其

收敛速度，提高粒子群全局搜索能力，在算法后期

提高收敛速度，减少寻优时间，计算过程如公式

（13）所示。

ω= π é
ë
ê
êê
ê( i
imax

)2 - i
imax

ù

û
úúúú+ 1 （13）

式中：i为当前迭代次数；imax为最大迭代次数。

3 航材携行需求分析流程

首先采用GRA选出与航材携行需求关联度高

的影响因素，其次运用 IPSO算法对 SVM模型的

惩罚因子 C和核参数 g进行参数寻优，最后将最优

的惩罚因子 C和核参数 g带入 SVM模型进行航材

携行需求预测，本文的具体流程如图 1所示，主要

步骤如下：

Step 1：将数据进行归一化处理；

Step 2：使用GRA选择关联度高的影响因素；

Step 3：导入数据，划分训练集和测试集；

Step 4：进行 SVM模型的训练与验证；

Step 5：设置 SVM模型的交叉验证均方差值

为适应度值；

Step 6：引入活性因子和非线性惯性系数，初

始化 IPSO算法的相关参数；

Step 7：计算粒子的适应度值，适应度值越小

则代表该粒子的位置越好；

Step 8：生成粒子个体最优位置和粒子种群全

局最优位置，如果个体最优位置优于全局最优位

置，则用 P t
id替代 P t

gd；

Step 9：根据式（11）~式（13）更新粒子的位置

和速度；

Step 10：判断是否到达最大迭代次数，如果达

到则计算结束，输出最优 C和最优 g；如果未达到

则重复 Step 7；
Step 11：将 IPSO搜索的最优参数代入 SVM

模型重新训练，得到优化后的 SVM模型；将优化

后的 SVM模型进行航材预测。

图 1 总流程图

Fig. 1 General flow chart
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4 案例分析

4. 1 参数设置

选取空军某飞机航材保障部队在执行过去 32
次转场保障任务中某项携行航材的相关数据，如

表 2所示。先取前 20组数据作为训练集进行训

练，剩余 12组数据作为测试集对训练出的模型进

行测试。本文实验平台是Windows 10操作系统，

Intel（R）Core（TM） i5-10500 CPU@3. 10 GHz，
32 GB RAM；开 发 环 境 是 Matlab 2019a，Lib
SVM（3. 24）。

GRA中分辨系数 ρ= 0.5；在采用 SVM模型

进行航材预测时，选用默认的 RBF核函数，交叉验

证次数为 5次；IPSO 算法终止迭代次数设置为

100，种群规模数量设置为 20，学习因子 c1 = 1.5、
c2 = 1.7；SVM参数都设置为区间（0，100），其他设

置为默认值；PSO算法设置 ω= 0.9，其余参数与

IPSO算法相同。

4. 2 仿真分析

通过GRA计算各影响因素关联度的分析结果

如表 3所示，本文挑选关联度高于 0. 75的数据带

入预测模型。根据计算结果，平均温度和平均湿

度关联度分别为 0. 595和 0. 710不满足要求，因此

SVM的输入分别为飞行时长、起落架次、失效率和

人员因素四个影响因素。

分别利用 IPSO和 PSO算法对 SVM的参数进

行寻优，改进前后适应度曲线对比图如图 2所示。

IPSO算法在 46次迭代后得出最优的适应度值为

0. 004 2，寻找到最优 C为 8. 69、最优 g为 0. 14；而
PSO算法在第 78次迭代后得出最优适应度值为

0. 005 5，寻找到最优 C为 5. 42、最优 g为 0. 30，由
此可见，IPSO比 PSO算法能在更短的时间找到最

优的解。

本文检验预测方法的指标分别为均方根误差

eRMS、平均绝对百分比误差 eMAP和预测耗时三个指

标，eRMS和 eMAP表达式如下：

eRMS =
∑
t= 1

n

( )ŷ t- yt
2

n
（14）

eMAP = ( 100n )∑
t= 1

n |

|

|
||
||

|

|
||
| ŷ t- yt

yt
（15）

式中：n为样本数；yt为实际航材需求量；ŷ t为预测

的航材需求量；

基 于 PSO-SVM、GRA-PSO-SVM 和 GRA-
IPSO-SVM三种预测方法的性能指标对比如表 4
所示。

将寻找的最优参数和测试集分别带入三种预

测方法进行预测，三种方法的预测结果对比如图 3

图 2 改进前后适应度曲线对比图

Fig. 2 Comparison of adaptation curves before and
after improvement

表 2 某项携行航材的相关数据

Table 2 Data related to a certain portable material

任务

1
2
3
…

30
31
32

x1

94
112
83
……

148
128
88

x2

27
35
25
……

40
38
26

x3

5. 4
6. 8
7. 1
……

7. 2
6. 2
5. 2

x4

3
34
0
……

8
15
1

x5

76
21
88
……

48
46
82

x6

0. 214
0. 391
0. 195
……

0. 664
0. 605
0. 347

需求

8
9
7
……

10
9
7

表 3 各影响因素关联度分析

Table 3 Correlation analysis of the influencing factors

影响因素

x1

x2

x3

灰色关联度

0. 885
0. 888
0. 759

影响因素

x4

x5

x6

灰色关联度

0. 595
0. 710
0. 866

表 4 三种预测方法的性能指标对比表

Table 4 Comparison of performance indicators of the
three prediction methods

方法

GRA-IPSO-SVM
GRA-PSO-SVM
PSO-SVM

最优 C

8. 69
5. 42
11. 85

最优 g

0. 14
0. 30
0. 45

eRMS

0. 43
0. 51
0. 59

eMAP/%

3. 43
3. 91
5. 61

耗时/s

4. 14
4. 47
4. 84
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所示，可以看出：基于 GRA-PSO-SVM的预测方

法相对于基于 PSO-SVM 的预测方法 ，预测的

eRMS下降 0. 08，eMAP下降 1. 7%，预测时间减少了

0. 37 s；而基于 GRA-IPSO-SVM的预测方法相对

于基于 PSO-SVM的预测方法，预测的 eRMS下降

0. 16，eMAP下降 2. 18%，预测时间减少了 0. 7 s。

5 结 论

（1）通过对比基于 GRA-PSO-SVM 和基于

PSO-SVM方法的预测结果，使用 GRA分析航材

携行需求因素能避免个别因素的干扰，减少预测

时间和提高预测精度。

（2）IPSO算法比 PSO算法能在更短的时间寻

找到最优的 SVM参数。

（3）采用基于 GRA-IPSO-SVM的方法预测

航材需求具有精度高、误差小和耗时短的特点，更

趋近于实际情况，为航材携行预测需求提供了新

的方法。
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