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基于 PCA-IPSO-LSSVM 的航材备件需求预测模型

许浩1, 田才艳2, 毛瑞柯1

(1. 中国民用航空飞行学院飞机修理厂, 广汉 618307; 2. 中国民用航空飞行学院广汉分院, 广汉 618307)

摘　 要　 为解决航材备件需求预测中,因航材消耗影响因素多,样本数据量少从而造成预测效果差等问题。 提出一种基于主

成分分析(principal component analysis,PCA)与改进粒子群算法( improved particle swarm optimization,IPSO)及最小二乘支持向

量机( least square support vector machine,LSSVM)的航材备件需求预测模型,首先利用主成分分析法筛选出航材备件主要影响

因素,然后使用改进粒子群算法优化最小二乘支持向量机参数组合,最后使用筛选结果及优化参数组合完成 PCA-IPSO-
LSSVM航材备件需求预测模型训练。 与其他 4 个预测模型相比,PCA-IPSO-LSSVM 模型预测精度最高,测试集的均方根误差

( root mean squared error,RMSE)和平均相对误差(mean relative error,MRE)分别为 3. 24 和 4. 23% ,表明模型具有较好的预测

精度和拟合效果。
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Prediction Model of Aviation Spare Parts Demand
Based on PCA-IPSO-LSSVM
XU Hao1, TIAN Cai-yan2, MAO Rui-ke1

(1. Aircraft Repair & Overhaul Plant, Civil Aviation Flight University of China, Guanghan 618307, China;
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[Abstract]　 In order to solve the problem of poor forecasting effect due to the large number of influencing factors of aviation material
consumption and small amount of sample data. A prediction model for aircraft spare parts demand based on principal component analy-
sis (PCA), improved particle swarm optimization (IPSO), and least squares support vector machine (LSSVM) was proposed. Firstly,
the principal component analysis method was used to screen the main influencing factors of aviation spare parts, and then the improved
particle swarm optimization algorithm was used to optimize the least square support vector machine parameter combination, and finally
the selection results and optimization parameter combination were used to complete the PCA-IPSO-LSSVM aviation spare parts demand
prediction model training. The results show that compared with the other four prediction models, the PCA-IPSO-LSSVM model has the
highest prediction accuracy, and the RMSE and MRE of the test set are 3. 24 and 4. 23% , respectively, indicating that the model has
good prediction precision and fitting effect.
[Keywords]　 aviation material demand prediction; principal component analysis; improved particle swarm optimization; least square
support vector machine

　 　 近年来对民航业的重视程度越来越高,民航业

随之发展加速,运输机场的数量和运输航空的旅客

量日益增加,低空领域的开放也使得通用航空和无

人机等行业蓬勃发展[1]。 航材作为保障飞机安全

的重要环节,其保障压力也随之增加。 提高航材利

用率、减少其库存量可以大幅度减少运输航空公司

的经济压力,而航材及时到位能够提高通用航空飞

行效率以及减少航校飞行训练的停场率,所以对航

材备件需求进行预测具有重要意义[2]。 航材备件

需求预测发展较早且现已有很多预测方法,最早出

现的是时间序列预测法。 毕钊等[3] 通过观察时间

变化、长期改变及干扰等情况互相影响,提升了时

间序列法预测精度,不过涉及要素较少且后期误差

较大。 Teunter 等[4] 使用 Bootstrap 法推算非连续性

航材的需求量,该方法应用在小样本数据时准确率

较低。 随着智能算法的兴起,曾浩然等[5] 使用支持
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向量机模型进行航材消耗量预测,支持向量机处理

小样本数据时拟合效果不错,不过支持向量机的参

数组合对其分类精确度有较大影响。 付维方等[6]

提出不同聚类模式和预测方法映射关系并实现数

据与方法动态自适应的消耗备件需求预测。 刘旭

等[7]使用支持向量机(support vector machine,SVM)
和主成分分析(principal component analysis,PCA)相
结合的方法完成航材需求预测,PCA 能够筛选出主

要影响因素,但是 SVM 完成大规模样本训练速度慢

且受核函数参数影响较大。 李晓娟等[8] 提出一种

主成分分析-反向传播的风电备件需求预测模型,实
验表明该模型预测结果可靠。 李黄琪等[9] 使用灰

色关联度与改进的粒子群算法及支持向量机相结

合的方法进行航材预测,但支持向量机在预测大样

本数据时训练时间过长、准确率较低。 李长云等[10]

提出基于关联规则及组合模型的面料需求预测方

法,该方法需求预测精度更高。 孙绳山等[11] 提出粗

糙集与粒子群算法 ( particle swarm optimization,
PSO)及支持向量机相结合的航材消耗预测方法,粒
子群算法具有收敛快、参数少等优点,但 PSO 算法

存在后期搜索能力低、易产生局部最优解等问题,
造成预测精度不足。 类似的预测方法在处理小样

本数据时具有优势,但是对数据完整度要求较高,
在处理不完整数据时预测精度都偏低。

综上,航材备件需求预测需要解决影响因素冗

杂、算法速度慢及预测分类精度低等问题。 针对以

上问题,现提出 PCA-IPSO-LSSVM 的方法进行航材

备件需求预测,PCA 与 IPSO 和 LSSVM 的组合方法

能去除影响航材消耗的多余因素,也能满足小样本

航材备件预测的需求,处理不完整数据时效果好,
IPSO 算法极大地减少了核函数参数对 LSSVM 模型

的影响,经过 IPSO 优化后的 LSSVM 模型进行分类

预测的精度较高。

1　 航材备件影响因素分析

影响航材备件数量的因素很多[12],如航材自身

质量、飞机飞行时长以及飞行环境等。 飞行小时数

越多,航空器零部件的使用寿命越长,就会加剧其

老化和疲劳程度,飞机起落次数越多对飞机起落架

等零部件冲击越大,也会加速其损坏。 航材自身因

素为航材故障率,即航材出厂后因设计或者制造原

因在仓库自然损坏的平均概率[13]。 飞行环境主要

包括航空器运行的平均温湿度,温度变化将导致某

些紧固件失效,湿度改变将导致结构金属件失效。
还有人员因素,如飞行员和机务维修人员操作熟练

度越高,业务能力水平越高,因人为原因导致的更

换航材将减少,这些可以通过平时记录、工作时间

及查阅相关资料得到。 航材备件影响因素分析如

表 1 所示。

表 1　 航材备件影响因素

Table 1　 Factors affecting spare parts of aviation materials
编号 影响因素 数值单位或类型 取值

X1 飞行时间 h 飞机飞行总时长

X2 起落次数 次 飞机起落总架次

X3 异常温度 ℃ 查阅资料

X4 异常湿度 湿度 查阅资料

X5 故障率 数值 相关记录

X6 人员熟练程度 数值 相关记录

X7 维修人员技术水平 数值 相关记录

2　 基本理论

2. 1　 主成分分析

在多指标统计分析中,每个独立指标和中心目标

信息的相关度都能通过该指标自身表示,但是每个指

标之间或多或少重叠部分信息,在后续研究中指标过

多会增加计算复杂度,所以在对数据进行下一步处理

之前,需要将数据尽可能地减少,不过其包含的信息

量要够多。 主成分分析法就是将原始数据通过计算

简化为少数几个综合指标[14-15],得到的简化指标包括

原始数据大部分信息,其运算步骤如下。
步骤 1　 建立指标变量矩阵。
假如有 m 个指标 X1,X2,…,Xm, 分别代表某个

对象的各种特性,又有 N个对象,则可用 N × m矩阵

表示其所有指标,即

xN×m =

x11 x12 … x1m

x21 x22 … x2m

︙ ︙ ︙
xN1 xN2 … xNm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

。

步骤 2　 标准化处理。
按式(1)对数据进行标准化处理,生成标准化

矩阵 Y 为

Yij =
xij - x j

s j
(1)

式(1)中: i = 1,2,…,N;j = 1,2,…,m ; x j 、 s j 分别

为变量 x j 的均值和方差。
步骤 3　 计算相关系数矩阵。

RN×m =

r11 r12 … r1m
r21 r22 … r2m
︙ ︙ ︙
rN1 rN2 … rNm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

。

标准化矩阵 Y 中 yi 与 y j 的相关系数用 rij 表示,
rij = r ji ,其运算公式为

93932025,25(9) 许浩,等:基于 PCA-IPSO-LSSVM 的航材备件需求预测模型
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rij =
∑
m

k = 1
(yki - yi)(ykj - y j)

∑
m

k = 1
(yki - yi) 2 ∑

m

k = 1
(ykj - y j) 2

(2)

步骤 4　 求特征值与特征向量。
先对特征方程 λI - R = 0 求解,求出特征

值,然后按从大到小顺序进行排列为

λ1 ≥ λ2 ≥ λ3… ≥ λm ≥0。
分别求出与特征值 λ i 相对应的特征向量 ei

( i = 1,2,…,m) ,要求 ei = 1 ,即∑
m

j = 1
e2ij = 1 , eij

代表 向量 ei 的第 j 个分量。
步骤 5　 求出主成分贡献率和累计贡献率。
贡献率的计算方法为

gi =
λ i

∑
m

k = 1
λk

, i = 1,2,…,m (3)

累计贡献率的计算方法为

G =
∑

i

k = 1
λk

∑
m

k = 1
λk

, i = 1,2,…,m (4)

筛选累计贡献率达到 85% ~ 95% 的特征值为

λ1,λ2,…,λn, 对应第 1、第 2、…、第 n(n≤ m )个主

成分。
2. 2　 改进粒子群算法

粒子群算法是一种有效的仿生算法,其通过模仿

鸟来不断迭代更新参数以找到最优解[16]。 每个粒子

具备两个参数,分别代表方向和速度,每个粒子独立

地在定义域求解,将其记为当前最优解,所有粒子反

复地在定义域内求解并共享当前最优解,直到迭代稳

定后得到的极值则记为粒子群的最优解。
PSO 的基本公式为

Xh+1
it = Xh

it + Vh+1
it

Vh+1
it = μVh

it + c1 r1(ph
it - Xh

it) + c2 r2(ph
gt - Xh

it)
{

(5)
式(5)中: μ 为惯性权重; Vh

it 为第 h 次迭代粒子 i 速
度矢量第 t 维分量; Xh

it 为第 h 次迭代粒子 i 位置矢

量第 t维分量; Ph
it 为粒子 h在迭代中的最优位置; c1

和 c2 为学习因子。 粒子群算法具有收敛快、参数少

等优点,但 PSO 算法存在后期搜索能力低、易产生

局部最优解等问题。 为解决该问题,张万胜[17] 对惯

性权重进行调整,调整公式为

μ = γ + σN(0,1) (6)
γ = γmin + (γmax - γmin)rand(0,1) (7)

式中: N(0,1) 为正态分布的随机数;rand(0,1)为

0 ~ 1 的随机数; σ 为随机权重方差; γmax、γmin 分别

为随机权均值的最大值和最小值。 改进 PSO 算法

收敛速度更快,避免了后期迭代过程中全局搜索能

力下降和种群多样性降低的问题。
2. 3　 最小二乘支持向量机

最小二乘支持向量机是在 SVM 基础上演变而

来的分类算法,由于支持向量机算法在求解凸优化

问题时,其矩阵规模受样本数量的影响较大,且存

在超平面参数选择问题,所以可以改动损失函数,
进行问题优化的目标函数采用二范数,将原本 SVM
算法中的不等式约束条件改为等式约束,将优化问

题变为对线性规划问题进行求解,这样就将求解

Lagrange 乘子完成简化,极大程度降低了算法空间

复杂性,提高了算法的收敛速度及准确度[18],其原

理如下:定义训练样本集为: S = {(xk,yk),k = 1,
2,…,N} ,其中 xk 为输入样本, yk 为输出样本,优化

的目标函数为

min 1
2 (w∗ + C ∑

N

k = 1
ξ2
k )[ ] (8)

其约束条件为

yk = w∗Tφ(xk) + bk + ξk (9)
式中: ξk 为误差变量; w∗ 为权向量; bk 为偏差量; C
为可调正则参数。

然后引入拉格朗日因子 αk ,根据 KKT(Karush-
Kuhn-Tucker)条件和 Mercer 定理得到线性约束条

件,并采用最小二乘法求解。 最终构建的 LSSVM 预

测模型可表示为

f(x) = ∑
N

k = 1
αkK(xk,x) + b (10)

式(10)中:核函数 K(xk,x) 为径向基核函数 RBF,
其表达式为

K(x,xi) = exp -
x - xi

2

σ2( ) (11)

式(11)中: x 为支持向量; σ2 为核函数参数。
因为 LSSVM 模型的分类预测精度和其参数组

合 (C,σ2) 的选值紧密相关,为了提高其分类预测

精度,使用 IPSO 算法对参数组合进行优化。

3　 航材备件需求预测模型的建立

首先通过主成分分析法筛选出主要航材备件

影响因素,然后利用 IPSO 算法寻优最小二乘支持向

量机关键参数组合,再将筛选出的因素作为最小二

乘支持向量机输入数据结合寻优得到的参数组合

训练得到航材备件需求预测模型,基于 PCA-IPSO-
SSVM 的航材需求预测模型计算流程如图 1 所示,
主要步骤如下。

0493
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(9)



投稿网址:www. stae. com. cn

图 1　 流程图

Fig. 1　 Flow chart

　 　 (1)收集航材消耗历史数据。
(2)对航材历史消耗数据进行主成分分析,筛

选主要影响因素,并划分训练集和测试集。
(3)初始化设置 IPSO 模型的参数,运用 IPSO

算法结合 LSSVM 模型对划分的训练集反复迭代运

算,得到 LSSVM 模型的参数组合惩罚因子 C 和核函

数参数 σ2 。
(4)将训练集结合寻优得到的参数组合训练得

到 IPSO-LSSVM 模型。
(5)将测试集输入 PCA-IPSO-LSSVM 模型得到

预测值,分析模型预测性能。

4　 实验案例分析

4. 1　 实验数据

选取文献[19]中部分数据,某无人机一种航材

备件从 2010 年第 1 季度到 2017 年第 4 季度期间,
每季度的航材消耗及影响因素相关数据,共 32 项数

据。 选取表 1 中影响航材备件的相关因素共 7 项,
具体数据如表 2 所示。

根据式(1)计算标准化矩阵 Y,将其转化为如

表 3 所示数据。
根据式(2)计算相关系数矩阵 R 如表 4 所示。
通过计算得到 7 个因素的特征值为: λ1 =

5. 042 0,λ2 = 0. 766 2,λ3 = 0. 441 1,λ4 = 0. 311 0,

表 2　 2010—2017 年航材需求量及各影响因素的数据

Table 2　 Data of aviation material demand and influencing factors from 2010 to 2017
序号 飞行时间 飞行起落 异常环境温度 异常环境湿度 故障率 人员熟练程度 人员技术水平 需求量

1 145 39 0. 389 0. 401 9. 6 0. 371 0. 597 9
2 198 55 0. 367 0. 389 9. 2 0. 837 0. 681 12
3 133 34 0. 243 0. 355 6. 9 0. 383 0. 404 7
4 177 40 0. 314 0. 424 7. 2 0. 664 0. 354 11
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
29 178 45 0. 399 0. 487 7. 2 0. 423 0. 421 9
30 158 40 0. 377 0. 348 7. 2 0. 664 0. 477 9
31 138 50 0. 317 0. 305 6. 2 0. 605 0. 309 8
32 98 19 0. 172 0. 156 5. 2 0. 247 0. 428 13

表 3　 标准化数据

Table 3　 Standardized data
序号 飞行时间 飞行起落 异常环境温度 异常环境湿度 故障率 人员熟练程度 人员技术水平

1 - 0. 42 - 0. 23 0. 43 - 0. 01 0. 59 - 0. 90 0. 86
2 0. 79 1. 08 0. 24 - 0. 09 0. 39 1. 18 1. 41
3 - 0. 69 - 0. 64 - 0. 85 - 0. 33 - 0. 73 - 0. 84 - 0. 40
4 0. 31 - 0. 15 - 0. 22 0. 16 - 0. 58 0. 41 - 0. 73
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
29 0. 33 0. 26 0. 52 0. 60 - 0. 58 - 0. 67 - 0. 29
30 - 0. 12 - 0. 15 0. 33 - 0. 38 - 0. 58 0. 41 0. 07
31 - 0. 58 0. 67 - 0. 20 - 0. 68 - 1. 07 0. 14 - 1. 03
32 - 1. 49 - 1. 86 - 1. 47 - 1. 72 - 1. 55 - 1. 45 - 0. 25

14932025,25(9) 许浩,等:基于 PCA-IPSO-LSSVM 的航材备件需求预测模型
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表 4　 相关系数矩阵 R
Table 4　 Correlation coefficient matrix R

rij

rji

1. 000 0 0. 804 8 0. 820 5 0. 830 0 0. 790 0 0. 762 7 0. 646 3
0. 804 8 1. 000 0 0. 680 7 0. 753 9 0. 678 5 0. 814 9 0. 576 0
0. 820 5 0. 680 7 1. 000 0 0. 573 9 0. 607 9 0. 504 9 0. 695 3
0. 830 0 0. 753 9 0. 573 9 1. 000 0 0. 765 3 0. 707 4 0. 480 8
0. 790 0 0. 678 5 0. 607 9 0. 765 3 1. 000 0 0. 599 9 0. 528 0
0. 762 7 0. 814 9 0. 504 9 0. 707 4 0. 599 9 1. 000 0 0. 416 3
0. 646 3 0. 576 0 0. 695 3 0. 480 8 0. 528 0 0. 416 3 1. 000 0

λ5 = 0. 210 9,λ6 = 0. 168 1,λ7 = 0. 060 7。
根据式(3)计算各因素贡献率为:ρ1 = 0. 720 3,

ρ2 =0. 109 5,ρ3 = 0. 063 0,ρ4 = 0. 044 4,ρ5 = 0. 030 1,
ρ6 =0. 024 0,ρ7 =0. 008 7。

根据式(4)得出前 4 个因素的累计贡献率为:
G = 93. 71% ,85% < G < 95% 。

因此选取前 4 个因素就可以包括原始数据绝大

部分信息,对前 4 个因素处理可以减少运算复杂度,
对其进行归一化处理,归一化处理公式为

yi =
yi - ymin

ymax - ymin
(12)

式(12)中:yi 为原始数据;ymax、ymin分别为最大值、
最小值。

归一化后数据如表 5 所示,将前 24 组数据划分

为训练集,后 8 组数据划分为测试集。

表 5　 归一化数据

Table 5　 Normalized data

序号
飞行

时间

飞行

起落

异常环

境温度

异常环

境湿度
需求量

1 0. 301 6 0. 416 7 0. 564 0. 385 8 0. 285 7
2 0. 582 0 0. 750 0 0. 520 0. 366 9 0. 714 3
3 0. 238 1 0. 312 5 0. 272 0. 313 4 0. 000 0
4 0. 470 9 0. 437 5 0. 414 0. 422 0 0. 571 4
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
29 0. 476 2 0. 541 7 0. 584 0. 521 3 0. 285 7
30 0. 370 4 0. 437 5 0. 540 0. 302 4 0. 285 7
31 0. 264 6 0. 645 8 0. 420 0. 234 6 0. 142 9
32 0. 052 9 0. 000 0 0. 130 0. 000 0 0. 857 1

4. 2　 IPSO 参数设置

IPSO 参数设置影响其最后运算结果。 为使

IPSO算法充分发挥其优势提升预测精度,先对其参

数进行设计,如表 6 所示。 将航材历史消耗数据拟

合效果均方差作为粒子群的适应度函数,粒子群迭

代结果如图 2 所示,可以看出,粒子群迭代到 25 次

左右就寻到最优参数组合,此时最优参数组合为

C = 18. 136, σ2 = 0. 213。
4. 3　 模型验证

将经过 IPSO 寻优得到参数组合结合训练集输

表 6　 IPSO 参数表

Table 6　 IPSO parameter table
参数 数值

维数 2
规模 25

最大迭代次数 200
学习因子 c1 2
学习因子 c2 2

惯性权重最大值 0. 9
惯性权重最小值 0. 4

初始化位置 [100,1 000]
初始化速度 [0. 001,0. 01]
位置速度比 0. 5
正则化系数 [0. 01,300]
核函数系数 [0. 01,200]

图 2　 适应度曲线

Fig. 2　 Fitness curve

入 LSSVM 模型完成 PCA-IPSO-LSSVM 航材备件需
求预测模型的训练,将测试集输入模型中得到预测
值,将均方根误差( root mean squared error,RMSE)
和平均相对误差(mean relative error,MRE)作为模
型预测性能评价标准,进行拟合效果和泛化能力
验证。

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - y∗

i ) 2 (13)

MRE = 1
n ∑

n

i = 1

y∗
i - yi

yi

× 100% (14)

式中: n 为样本数; y∗
i 为预测值; yi 为实际值。
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采用 RMSE 和 MRE 作为指标,评价模型预测值

与实际测量值的变化趋势。 为进行对比分析,分别

使用文献[19]中的方法、LSSVM 模型、PSO-LSSVM
模型、IPSO-LSSVM 模型进行预测及误差分析计算,
得到的对比结果如图 3 所示,得到的 RMSE 和 MRE
指标如表 7 所示,可以看出,LSSVM 模型的 RMSE
为 12. 32、MRE 为 17% ,PSO-LSSVM 模型的 RMSE
为 10. 67、MRE 为 15% ,IPSO-SVM 模型的 RMSE 为

8. 56、MRE 为 12% ,PCA-IPSO-LSSVM 模型的 RMSE
为 3. 24、MRE 为 4. 23% ,PCA-IPSO-LSSVM 模型的

RMSE、MRE 比 其 他 模 型 小, 这 表 明 PCA-IPSO-
LSSVM 模型较其他预测模型具有更高的预测精度

和更好的拟合效果,是一种更有效且更可靠的航材

备件需求预测预测方法。
如图 3、表 7 所示,PCA-IPSO-LSSVM 组合预测

模型相对误差较小预测精度较高,因为 PCA 能将原

始数据中冗余因素去除,使得预测模型的输入值更

加精简准确,同时 IPSO 算法收敛快寻优得到的参数

组合提升了最小二乘支持向量机的分类性能,使得

最小二乘支持向量机在分类预测时更快速精确。

图 3　 对比图

Fig. 3　 Comparison chart

表 7　 预测性能比较

Table 7　 Comparison of predictive performance
模型名称 RMSE MRE / %
LSSVM 12. 32 13. 43

PSO-LSSVM 10. 67 11. 13
IPSO-LSSVM 9. 56 9. 32
文献[19] 8. 09 5. 98

PCA-IPSO-LSSVM 3. 24 4. 23

5　 结论

建立了 PCA-IPSO-LSSVM 航材需求预测模型,
并对模型进行了分析与评价,得到如下结论。

(1)提出 PCA 和 IPSO 及 LSSVM 相结合的航材

备件需求预测模型,解决了提供的样本信息不完全

和不确定以及复杂多变等导致航材备件需求预测

精度低的问题,该模型展现了 PCA 理论筛选主要影

响因素的能力,又体现了 IPSO 算法的强大搜索能

力,避免了盲目选择 LSSVM 核函数参数,也展现了

LSSVM 模型的快速收敛能力,提高了航材备件需求

的分类预测性能。
(2)采用主成分分析对原始数据初步筛选,能

够准确把握强相关因素,减少非关键影响参数对模

型的干扰,IPSO 算法收敛速度较快,寻优得到的模

型最优正则参数 C 为 18. 136,最优核函数参数 为

0. 213,测试集的 RMSE 和 MRE 分别为 3. 24 和

4. 23% ,优化后的 LSSVM 模型预测精度得到提升。
(3)结合 PCA 理论、IPSO 算法和 LSSVM 模型,

构建了 PCA-IPSO-LSSVM 航材备件需求预测模型,不
仅为航材需求预测提供了不同的思路与方法,也对此

类大样本、非线性和多维数据研究具有参考价值。
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