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基于RS⁃PSO⁃SVM的航材消耗预测模型
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摘要：针对航材消耗预测影响因素多，结合航材消耗特点，研究粗糙集（Rough set，RS）与支持向量机（Support
vector machine，SVM）相互融合的航材消耗预测问题。通过 RS不完备信息系统的属性约简剔除航材消耗信息

系统中冗余的定量因素，在属性重要性基础上将 7个影响因素约简为 3个影响因素，保留了该系统的核心知识。

引入粒子群算法（Particle swarm optimization，PSO）优化 SVM模型，寻优得到的参数组合，建立 RS⁃PSO⁃SVM
航材消耗预测模型。实例分析表明，RS⁃PSO⁃SVM模型的预测准确度较好，相比较于 PSO⁃SVM、RS⁃BP（Back
propagation）预测性能更佳。
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Prediction Model of Air Material Consumption Based on RS⁃PSO⁃SVM

SUN Shengshan1，XU Changkai2，HE Yaqun2

（1. Brigade of Postgraduate，Air Force Logistics Academy，Xuzhou 221000，China；
2. Department of Air Material and Four Station，Air Force Logistics Academy，Xuzhou 221000，China）

Abstract: Combined with air material consumption features，this paper proposes a method combining the
rough set（RS） and the support vector machine（SVM） for air material consumption prediction. Through
attribute reduction of the incomplete information system of RS，redundant quantitative factors in the air
material consumption information system are eliminated. On the basis of the importance of attributes，seven
factors are reduced to three，and the core knowledge of the system is retained. After the introduction of SVM
improved by the particle swarm optimization（PSO）model，this approach obtains the optimized parameter
combination and establises the forecast model of air material consumption. The case study demonstrates that
the prediction accuracy of the RS-PSO-SVM model is better than those of the PSO-SVM model or the RS-

back propagation（BP）model.
Key words: air material consumption prediction；incomplete information system；attribute reduction；particle

swarm optimization（PSO）；support vector machine（SVM）

航材消耗预测，作为航材保障工作中的重要一

环，是根据航材历史保障数据，预估和推测航材供

应未来的消耗量和变化趋势［1］。近年，台海、南海、

中印等国际周边局势不确定性增强，飞机飞行训

练、演习演练频次增加，空军航空兵部队保障压力

增大，这就对航材消耗预测工作提出了新的、更高

的要求。航材库存储备数量过多，占用航材保障经

费，造成库存积压；反之，航材库存储备数量过低，

易导致飞机缺材停飞，后果不堪设想。准确把握航

材消耗数量，能够更好地服务于飞机的飞行训练，

提升航材保障的军事效益和经济效益。

当前，航材库存结构的不合理导致大量航材经
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费积压，严重影响航材保障任务的深入开展，结合

航材保障历史数据，合理预测航材消耗数量一直以

来备受关注。

有关航材消耗预测问题，许多学者从不同角度

进行了深入研究。有的学者从航材消耗数据本身

出发展开研究。左山等［2］通过简单的移动平均法

预测了航材需求，易于操作，便于实现。贾治宇

等［3］运用差分自回归移动平均模型（Autoregres⁃
sive integrated moving average model，ARIMA）差

分处理航材消耗率，预测结果与移动平均法相比较

证明了模型的有效性和可行性。刘信斌等［4］进一

步研究具有周期性特点的航材消耗数据，对原始消

耗数据常规差分处理和季节差分处理转化为平稳

序列，借助 SPSS软件实现了航材需求预测。毕钊

等［5］通过贝叶斯和模糊软集合确定 ARIMA和支

持向量机（Support vector machine，SVM）的组合

预测权重，实例分析表明，组合权重的方法能够降

低单一航材消耗预测的误差。郭峰等［6］选取了 10
项航材 6年内的消耗数据，采用 1次指数平滑、2次
指数平滑、3次指数平滑三种方法预测航材消耗。

实例分析表明，3种分析方法综合运用效果优于任

何一种单一方法预测。史永胜等［7］构建了 3次指

数平滑法的航材需求预测模型，借助粒子群算法

（Particle swarm optimization，PSO）在 空 间 内 寻

优，提高预测精度。

有的学者从影响航材消耗的因素出发，通过分

析航材消耗的影响因素与其内在的关联，分析预测

航材消耗。李文强等［8］提出运用偏最小二乘法解

决小样本、多变量的无人机航材需求问题，文中介

绍了建模的原理、步骤，实例分析结果表明，该法可

以应用于新机航材库存预警，针对新机样本数量少

的特点，指导新机航材库存管理工作。张扬等［9］通

过粗糙集（Rough set，RS）和层次分析法计算各个

影响因素的权重，用以改进灰色模型预测航材消

耗，提高了航材预测精度。魏崇辉等［10］率先使用

RS属性约简的方法约简影响航材消耗的冗余因

素，并与神经网络相结合预测航材消耗。该法的好

处在于 RS可以约简定性和定量影响因素，辨识其

他算法难以读出的信息。杨仕美等［11］运用了 SVM
的一元预测和多元预测组合方法，通过信息熵来调

节二者的权重，使二者预测值加和得到航材备件的

需求数量，提高了航材备件数量的预测精度。尚琦

坤等［12］从任务驱动的视角出发，利用决策试验与

评价实验室方法选取关键因素，采用遗传算法优化

灰色神经网络算法，预测航材需求数量。实例分析

表明，该法优于 BP神经网络和灰色神经网络。陈

博等［13］以某单位执行航材保障任务数据为基础，

通过MATLAB建模分析，利用灰色神经网络，预

测航材消耗，一定程度上促进了航材转场保障工作

的开展。

综上所述，学者们主要从航材历史消耗数据本

身和航材消耗数据的影响因素两方面入手，从航材

历史消耗数据本身入手预测航材消耗，使用了时间

序列法、指数平滑法等方法。这些方法适用于航材

消耗规律容易把握，消耗平稳的航材消耗预测。通

常，基于航材历史消耗数据本身预测航材消耗，要

求掌握一定量的航材消耗数据，这样预测出来的航

材消耗结果准确度高，更有说服力；但面对小样本

数据的航材消耗预测，准确度难以掌控。从航材消

耗影响因素入手预测航材消耗，使用了 BP（Back
propagation）神经网络、最小二乘法、灰色预测等方

法。类似的方法在预测样本较小的数据上具有优

势，但是均要求航材原始数据是完备的；在处理不

完备信息系统下的航材消耗预测效果偏弱。

本文在前人研究的基础上，创新性地提出一种

新的航材消耗预测的组合算法，RS 融合 PSO ⁃
SVM。既能满足小样本航材消耗预测的需求，又

能够处理不完备信息系统下的航材消耗预测。本

文所采用的 RS方法在处理定性问题和不完备信

息系统问题有着独特的优势，能够客观地分析原始

数据。SVM［14］具有较好的学习性能，近年来被广

泛应用。部分学者将 RS与 SVM融合，但是仅仅

应用在水质预警［15］、震害预测［16］、泥石流预测［17］等

少数领域。结合航材消耗的特点，本文将其应用到

航材消耗预测领域。RS与 SVM组合方法不仅可

以删除影响航材消耗的冗余因素，提高支持向量机

的预测性能，还能解决航材消耗预测的非线性问

题，对于指导航材库存管理具有借鉴意义和参考

价值。

1 基本理论

1. 1 粗糙集理论

定义 1 信息系统

信 息 系 统 被 定 义 为 如 下 的 4 元 组 ：S=
(U，A，V，f )。 其 中 ：S 为 知 识 表 达 系 统 ；U=
{ x 1，x2，⋯，xn }为对象的非空有限集合，也称为论

域；A={ a1，a2，⋯，an }为属性的非空有限集合；V

为属性值域，V= ∪
a∈A

Va；f：U× A→ V为一信息

函数，表示对每一个 a∈A，x∈U，f ( x，a )∈V。当

A= C ∪D，其中 C为条件属性集、D为决策属性集

882



第 6 期 孙绳山，等：基于 RS⁃PSO⁃SVM的航材消耗预测模型

时，信息系统也成为决策系统［18］。

定义 2 不完备信息系统

如果至少有一个属性 a∈A使得Va含有空值，

则 称 S 是 一 个 不 完 备 的 信 息 系 统 ，用“*”表 示

空值［19］。

1. 2 粒子群算法

PSO是模拟鸟类觅食的随机搜索算法，简单，

易实现，适合处理实优化问题。 PSO 的基本公

式为

{X k+ 1
id = X k

id+ V k+ 1
id

V k+ 1
id = V k

id+ c1 r1 ( pkid- xkid )+ c2 r2 ( pkgd- xkid )
（1）

式中：V k
id为第 k次迭代粒子 i速度矢量第 d维分量；

X k
id为第 k次迭代粒子 i位置矢量第 d维分量；pkid为

粒子 i经历的最佳位置；c1和c2为学习因子；本文分

别取 1.5和 1.7，r1和r2取值范围为［0，1］［20⁃23］。

2 航材消耗预测模型的构建

2. 1 建模步骤

（1）属性约简。利用不完备信息系统属性依赖

度函数计算各航材消耗影响因素属性的重要性，约

简冗余因素。

定义 3 属性依赖度函数

当影响航材消耗的属性均为数值型［24］时，设

航 材 消 耗 不 完 备 决 策 系 统

S=(U，C∪D，V，f )，B⊆ C，航材消耗数量（决策

属性）D对影响因素（条件属性）B的依赖度函数

σB ( D )为

σB ( D )= ( )|| RE ( B )
|| E ( D ) +

|| RN ( B )
|| N ( D ) 2 （2）

式 中 ：RE ( B )={( xi，xj ) |d ( xi )= d ( xj ) 和 [ ∃a∈B，
s.t.Ta ( xi，xj )≥λ 或 f ( xi，a )=∗ 或 f ( xj，a )=∗］，

i< j }；RN ( B )={( xi，xj ) |d ( xi )≠d ( xj ) 和 [ ∃a∈B，
s.t.Ta ( xi，xj )< λ且 f ( xi，a )≠ ∗和 f ( xj，a )≠ ∗ ]，i<
j }；( 0≤ λ≤ 1 )Ta ( xi，xj )表示 xi，xj ∈U关于条件属

性 a的相似度，定义如下

Ta ( xi，xj )=
ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

1-
|

|
||

|

|
||
f ( xi，a )- f ( xj，a )

m 0
m 0 > 0，n0 ≥ 0

1 m 0 = n0 ≤ 0

1-
|

|
||

|

|
||
f ( xi，a )- f ( xj，a )

m 0 - n0
n0 < 0，n0 < m 0

（3）
式中：m 0=max { f ( xk，a ) |xk∈U }，n0=min { f ( xk，
a ) |xk ∈U }，E ( D )= {( xi，xj ) |d ( xi )= d ( xj )，i< j }；

N ( D )= {( xi，xj ) |d ( xi )≠ d ( xj )，i< j }。
（2）数 据 预 处 理 。 若 f ( xi，a ) = ∗， 则

f ( xi，a )取
f ( xi- 1，a ) + f ( xi+ 1，a )

2 。
（3）SVM参数寻优。处理后的完备信息系统

数据，在Matlab软件基础上，借助航材消耗历史数

据建立 PSO⁃SVM模型，参数 ( γ，σ 2 )迭代寻优［25⁃26］。

( a k，yk ) lk= l 表示航材消耗相关数据，a k ∈ R n表

示航材消耗的影响因素，y∈ R 表示航材消耗。

SVM 支 持 向 量 机 旨 在 寻 找 非 线 性 映 射 φ ( ⋅ )：
R n → R nh将航材消耗样本空间映射到高维空间，航

材消耗预测问题就转化为以下形式

min
ω，b，ξ

R (ω，ξ ) = 1
2 ω

Tω+ γ∑
k= 1

l

ξ i 2 （4）

s.t. {y= φ ( xi )× ω+ b+ ξi
ξi≥ 0

i= 1，2，⋯，l

式中：ω∈ R nh，误差变量 ξi ∈ R，b为偏差量，γ为可

调参数。

用拉格朗日法求解该航材消耗预测模型

L (ω，b，e；α) = R (ω，ξ )-

∑
i= 1

l

α i (ωTφ ( xk )+ b+ ei- y ) （5）

式中 αi ( i= 1，2，⋯，l)为拉格朗日乘子。

由

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

∂L
∂ω = 0

∂L
∂b = 0

∂L
∂ei
= 0

∂L
∂αi
= 0

得

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï
ïïï
ï

ω= ∑
i= 1

l

α iφ ( xi )

∑
i= 1

l

α i= 0

αi= yei
ωTφ ( xi ) +b+ ei- y= 0

，因

此可以得到基于最小二乘支持向量机回归估计航

材消耗预测模型为

y ( x )= ∑
i= 1

l

α i K ( x，xi )+ b （6）

式中K ( x，xi )为满足Mercer条件的对称核函数，常

用的有线性核函数、多项式核函数、高斯径向基核

函数。本文选择高斯径向基核函数（Radial basis
function，RBF），即

K ( x，y )= exp (- ( x- y )2
2σ 2 ) （7）

RBF的学习能力取决于正则化参数 γ和核函

数参数 σ 2的选取。由于粒子群算法计算简便，所

以本文采取 PSO算法，寻找航材消耗预测模型的

全局最优参数组合 ( γ，σ 2 )。
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（4）模型验证。根据得到最优参数组合 ( γ，σ 2 )
建立 SVM模型，预测航材消耗，并结合真实数据

检验模型预测效果。

具体算法流程如图 1所示。

2. 2 实例分析

本文选取某场站航材股某航材 2005—2014年
消耗数据，涉及年飞行日、年飞行小时、年起落架次

等 7个影响因素，即条件属性 C={ a1，a2，⋯，a7 }，

由于个别原因，表 1缺失部分属性值。航材的消耗

按照数量可以划分为低消耗［0，10）、中消耗［10，
30）和高消耗［30，+∞）3种类型［27］，即决策属性

D= {3，2，1}。

2. 2. 1 属性约简

取 λ= 0.9，由式（2~3）可知

U D ={( x 1，x6 )，( x2，x5，x9，x10 )，( x 3，x4，x7，x8 ) }
E ( )D ={( x 1，x6 )，( x2，x5 )，⋯，( x 9，x10 ) }
N (D) = {( x 1，x2 )，( x 1，x5 )，⋯，( x 8，x10 ) }
RE ( a1 )= {( x2，x5 )，( x2，x9 )，⋯，( x 7，x8 ) }

RN ( a1 )= {( x 3，x6 )，( x 3，x9 )，( x 4，x6 )，( x 6，x10 ) }
RE ( a2 )= {( x 1，x6 )，( x2，x5 )，⋯，( x 9，x10 ) }
RN ( a2 )= {( x 4，x10 )，( x 5，x8 )，⋯，( x 8，x10 ) }
RE ( a3 )= {( x 3，x4 )，( x 3，x7 )，⋯，( x 9，x10 ) }
RN ( a3 )= {( x 1，x2 )，( x 1，x3 )，⋯，( x 6，x10 ) }
RE ( a4 )= {( x 1，x6 )，( x2，x10 )，⋯，( x 9，x10 ) }
RN ( a4 )= {( x 1，x4 )，( x 1，x8 )，⋯，( x 8，x10 ) }
RE ( a5 )= {( x 1，x6 )，( x2，x5 )，⋯，( x 7，x8 ) }
RN ( a5 )= {( x 1，x2 )，( x 1，x3 )，⋯，( x 8，x9 ) }
RE ( a6 )= {( x 1，x6 )，( x 3，x7 )，⋯，( x 7，x8 ) }
RN ( a6 )= {( x 1，x3 )，( x 1，x4 )，⋯，( x 7，x10 ) }
RE ( a7 )= {( x2，x9 )，( x 5，x9 )，⋯，( x 9，x10 ) }
RN ( a7 )= {( x 1，x3 )，( x 1，x4 )，⋯，( x 4，x6 ) }

由此可以计算出，各航材消耗影响因素的重要

度 σa1 ( D )= 0.447， σa2 ( D )= 0.501， σa3 ( D )=
0.487，σa4 ( D )= 0.603，σa5 ( D )= 0.465，σa6 ( D )=
0.613，σa7 ( D )= 0.427。根据各航材消耗影响因素

的重要度大小，剔除冗余影响因素，得到各影响因

素的相对约简［15］{ a2，a4，a6 }。所以，该航材消耗量

与飞机飞行小时、恶劣天气占比、自然消耗量密切

相关。

2. 2. 2 数据预处理

为了方便下一步预测，对于属性缺失的数据，

本文采取平均值方法，即空值补充为同一属性前后

两年数值的平均值。同时，剔除冗余的航材消耗影

响因素，得到数据如表 2所示。

2. 2. 3 参数寻优

设 PSO算法的种群规模为 30，进化 200次，以

航材消耗数据拟合效果的均方差作为粒子群的适

应度函数，进化结果如图 2所示，从图 2中可以看

出 ，进 化 到 20 代 左 右 已 寻 到 了 最 优 参 数 组 合

图 1 粗糙集融合支持向量机模型流程图

Fig.1 Flow chart of SVM integrated by RS

表 1 航材消耗初始数据

Table 1 Initial data of air material consumption

年份

2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014

年飞行
日/天
265
285
256
277
*
310
288
283
296
262

年飞行小
时/h
3 097
3 069
*

3 209
3 002
2 996
3 298
3 366
3 124
2 854

年起落架
次/次
2 375
3 074
2 062
*

1 986
1 962
2 284
2 198
2 108
2 284

恶劣飞行天气
占比/%
23
26
24
28
21
20
*
31
24
23

非常规飞行任
务占比/%

16
21
20
17
21
*
18
17
24
17

自然损耗
量/件
2
1
8
10
3
3
9
*
4
6

故障率/
（个·10-3·h-1）

0.003
0.003
0.004
0.004
0.005
0.005
0.005
0.005
*

0.005

实际需求
量/件
9
13
30
32
10
5
31
38
10
11

等级

1
2
3
3
2
1
3
3
2
2

注：“*”表示缺失值。
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( γ，σ 2 )= (396.28，0.01)。
2. 2. 4 模型验证

结合正则化参数 γ和核函数参数 σ 2的取值，建

立 RS⁃PSO⁃SVM航材消耗预测模型，对航材消耗

数据的进行回判检验（图 3）。从拟合的效果来看，

经过粗糙集不完备决策系统的属性重要性约简，去

除冗余信息后，抓住了该航材消耗决策系统的大部

分信息，拟合效果的相对误差较小，很好地反映该

航材的消耗趋势。

2. 3 结果分析

在航材消耗不完备决策系统中，RS⁃PSO⁃SVM
航材消耗预测模型可以剔除冗余因素，提高了单纯

PSO⁃SVM模型的运算效率，且预测准确度高于

PSO⁃SVM模型。基于粗糙集的属性约简，本文提

出的模型预测准确度也优于 RS⁃BP模型，比较结

果如图 4和表 3所示。结果显示，通过 RS⁃BP模型

预测该航材消耗量准确度不高，预测效果较差。3
种方法中，RS⁃PSO⁃SVM航材消耗预测模型效果

最佳，不仅降低了模型复杂度，还提高了航材消耗

预测的精度，对于指导不完备多因素航材消耗决策

系统决策具有一定的参考价值，同时，为应对不确

定性条件下航材保障工作打下了基础，推动了减轻

现存航材库存积压、改善航材库存结构的工作

进程。

3 结 论

处理信息缺失的航材消耗决策系统，粗糙集在

约简属性有着内在优势，针对小样本数据量的航材

消耗数据，支持向量机又较为适合，不会出现类似

于神经网络算法过拟合的现象。PSO算法收敛速

度 较 快 ，寻 优 得 到 的 最 优 参 数 组 合 ( γ，σ 2 )=
(396.28，0.01)，优化了 SVM 的预测性能和效果。

从实例分析结果来看，RS⁃PSO⁃SVM算法预测效

果明显优于 RS⁃BP和 PSO⁃SVM。RS⁃PSO⁃SVM
算法解决了航材消耗不完备决策系统的属性约简，

保留了系统的核心知识，解决属性值残缺的航材消

耗信息系统问题效果良好，提高了算法的运行效

率。面对航材数据缺失的预测和属性约简问题，本

文创新性地提出 RS⁃PSO⁃SVM算法，填补了当前

航材消耗不完备决策系统的空白。RS⁃PSO⁃SVM
算法预测准确率较高，对于指导航材订货工作具有

重要实际意义。

本文在缺失值处理上选择了常用的相邻数据

图 2 适应度曲线

Fig.2 Fitness curve

表 2 航材消耗数据

Table 2 Air material consumption data

年份

2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014

年飞行小
时/h
3 097
3 069
3 139
3 209
3 002
2 996
3 298
3 366
3 124
2 854

恶劣飞行天气
占比/%
23.0
26.0
24.0
28.0
21.0
20.0
25.5
31.0
24.0
23.0

自然损耗
量/件
2.0
1.0
8.0
10.0
3.0
3.0
9.0
6.5
4.0
6.0

实际需求
量/件
9
13
30
32
10
5
31
38
10
11

图 3 数据回判检验

Fig.3 Data callback test

图 4 航材消耗预测结果

Fig.4 Forecast results of air material consumption

表 3 航材消耗预测结果比较

Table 3 Comparison of forecast results of air material
consumption

年份

2015
2016
2017

实际
值/件

18
21
26

PSO⁃SVM

预测
值/件
17.80
15.02
18.22

绝对
误差

0.20
5.98
7.78

RS⁃BP

预测
值/件
4.62
9.51
29.59

绝对
误差

13.38
11.49
3.59

RS⁃PSO⁃
SVM

预测
值/件
18.92
18.92
24.11

绝对
误差

0.92
2.08
1.89
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取平均值的方法。缺失值的处理方法很多，在日后

的研究中，可以深入探讨航材消耗决策系统属性缺

失值的处理方法，比较不同缺失值处理方法下的航

材消耗预测结果，进一步提高航材消耗预测精度，

更好地服务于基层一线航材保障工作，加速空军航

空兵部队战斗力的提升。
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