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基于粗糙集和 BP 神经网络的导弹备件消耗预测 
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摘要：针对神经网络预测导弹备件消耗时参数过多会导致事件过长并易陷入局部最优的问题，建立一种基于粗

糙集和 BP 神经网络的导弹备件消耗预测模型。在对采集到的导弹备件消耗信息进行特征提取、形成决策表的基础

上，用粗糙集理论对原始信息表进行约简，去除冗余的属性和属性值，并将约简的影响因素值输入到 BP 神经网络

中进行训练预测。实例结果表明：该预测方法大大减少了网络的收敛时间，提高了模型的预测精度，为导弹备件消

耗预测提供了一个新的思路。 
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Abstract: When neural network forecasts missile spare parts, redundant parameter is prone to making event too long 

and getting into part optimization, in order to solve these problems, established a consumption forecasting model of missile 

spare parts based on rough sets and BP neural network. Firstly, consumption information of missile spare parts was 

abstracted and made into decision-making table; Secondly, simplified original information table and deleted redundant 

property and property value by rough sets theory; Lastly, the simplified influence factor value was put into BP neural 

network to carry out training and forecasting. The example results proved the consumption forecasting method reduced 

greatly convergence time of neural network, improved forecast precision, and afforded a new way for consumption 

forecasting of missile spare parts.  
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0  引言 

导弹备件的消耗预测是导弹备件保障工作中的

重要环节。导弹备件消耗预测准确与否，将直接影

响导弹备件保障的军事和经济效益。目前，导弹备

件消耗预测采用的主要方法有因果预测、时序预测、

灰色理论和神经网络预测等[1-2]。这些方法大都是基

于历史消耗数据规律的预测，没有考虑影响因素对

备件消耗的影响。其中，神经网络具有强大的任意

函数逼近能力、学习能力、自组织和自适应能力，

但当输入参数过多，样本数量过大时，网络收敛速

度变慢，需较长的训练时间，并易陷入局部最优[3]。 

导弹备件的消耗与很多因素有关，而且每种因

素对导弹备件消耗的影响程度也不尽相同。现有文

献一般根据经验来选择输入变量，无法体现各输入

变量对于输出值影响的重要性程度[4-5]。而粗糙集理

论最大的特点就是利用数据本身所提供的信息，不

需要任何附加信息或先验信息或先验知识(如统计

学中的概率分布，模糊集理论中的隶属度或隶属函

数等)，在保持知识库分类能力不变的条件下，删除

不相关或不重要的信息，降低信息冗余 [6]。因此，

笔者提出采用粗糙集约简方法来选择与导弹备件消

耗预测相关性大的影响因素作为 BP 神经网络的输

入，充分发挥粗糙集在处理冗余数据上的优势，保

证模型输入参数的合理性，有效地减少模型的复杂

程度，提高模型的预测速度和精度。 

1  粗糙集基本原理 

粗糙集理论是波兰华沙大学的 Pawlak 教授于

1952 年提出的一种处理模糊性和不确定性的新型

数学工具，能有效处理不精确、不一致和不完整的

信息，并从中发现隐含的知识，揭示潜在的规律[7]。 
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X 在粗糙集理论中,知识是基于对对象分类的

能力 [8]。对于任一信息系统 ),( RUK = ,U 为所研究

对象的全体,称为论域, },,,{ 21 nxxxU ⋯= 。R 为属性

集, },,,{ 21 nrrrR ⋯= 。任一 RP ⊆ , P Φ≠ ,则全集 U上

的元素关于 P 的等价类构成一种不可分辨关系,记

为 ind( )P 。以 ),( axf 表示元素 x关于属性 a的取值,

若 1ix , 2ix 关于 P 不可分辨,则对任一 Rri ∈ ,满足

),(),( 21 iiii rxfrxf = 。 

若存在不可分辨关系 P，则由 P 形成的等价类

可表示为
1 2| ind( ) { , , , }nU P X X X= ⋯ 。对于集合 UX ⊆ ,

若 X能表示成这些等价类的并集时，则称集合 X相

对于关系 P可精确定义，否则只能通过上下近似来

表示。集合 X关于 P的下近似和上近似分别用 )(XP−

和 ( )P X− 来表示,满足： { }XXXXP ii ⊆=− |)( ∪ 和

{ }( ) |i iP X X X X Φ− = ≠∪ ∩ 。下近似 )(XP− 又称为 X

的 P正域,记为 pos ( )p X 。 

设 P，S 为 U 中的 2 个等价关系， |U S =  

1 2{ , , , }nX X X⋯ ，S的 P正域记为 pos ( )p S ，即 pos ( )p S =  

1

( )
n

i

i

P X−
=
∪ 。若存在 r R∈ 有

{ }pos ( ) pos ( )p p rS S−= ，则

认为 r为 P中 S可省略的，即 { }P r− 为 P的 S相对

简化。 

2  BP 神经网络基本原理 

误差反向传播网络(back propagation network，

BP 网络)是一种应用最广泛的神经网络。BP 模型是

一个多层感知器，是由输入层、中间层(隐含层)和

输出层构成的前馈网络，如图 1
[9]所示。 

 

图 1  BP 网络模型图 

BP 神经网络的自学习过程是一个反复迭代的

过程，首先给网络一组初始权值，然后输入一个样

本并计算其输出，通过实际的输出与期望值之间的

差值用一定的方法来修改网络的权值，以达到减小

这个差值的目的。反复执行这个过程直到这个差值

小于预先确定的值为止。对足够的样本进行这样的

训练后，网络所得的那组权值便是网络经过自适应

学习得到的正确的内部关系。 

BP 神经网络自适应学习过程的具体算法 [10]如

下： 

1) 给网络赋一组小的随机初始权值，其值在 0

到 1 之间，并使其互不相等； 

2) 将输入数据规一化，使其在 0 到 1 之间，根

据所研究的问题确定期望输出信号
0 1 1( , , , )kd d d −⋯ ； 

3) 逐层计算神经网络的实际输出值； 

4) 从输出层开始，反向调整权值； 

5) 算总的误差 E，若 E ε≤ ，学习停止，否则

转到 1) 重新计算。 

3  粗糙集和 BP 神经网络预测模型的建立 

利用粗糙集对导弹备件消耗影响因素进行约简

处理，以其数值作为输入，并以消耗量作为输出，

建立基于粗糙集和 BP 神经网络的预测模型，其基

本步骤见图 2。 

 

图 2  基于粗糙集和神经网络的预测流程 

Step1：提出多信息量的导弹备件消耗预测问

题，构思建立预测模型； 

Step2：分析并量化影响导弹备件消耗的各种因

素。把影响因素量化，并用适当的数值表示出来； 

Step3：确定输入输出向量。把影响因素量化值

作为输入向量，把导弹备件消耗量作为输出向量； 

Step4：收集样本数据并用粗糙集理论对数据进

行处理； 
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Step5：确定输入与输出层神经元个数，并设计

中间层神经元个数可变的网络结构； 

Step6：输入训练样本与测式样本进行网络训练

与测试，对比训练误差和预测误差，确定最优网络

结构； 

Step7：输入新的影响因素样本数据到确定的最

优模型中进行预测。 

4  实例分析 

据调研分析，某型机载导弹装备主要处于储存

保管、战备值班、挂机飞行 3 种状态，其备件消耗

受装备自身故障率、通电时间、挂机飞行时间等多

种因素影响。这里统计了该型导弹装备某类备件

2000—2009 年的消耗情况。由于保密原因，没有列

出详细的保障数据。 

1) 数据准备。 

经分析，影响该类导弹备件消耗的因素组成属

性集合 },,,,,,,,{ HGFERDCBAR = ，具体如下： 

A 为自然损耗量，把每年导弹装备定检过程中

发现的失效备件数作为自然损耗的备件数。 

B 为气候条件，根据该部队气象部门的统计资

料，将天气情况划分为正常、恶劣、极恶劣 3 个等

级，各种天气比例的和为 1 年气候条件的评价值。

B的取值规则如表 1 所示。 

表 1  气候条件取值规则 

气候条件分类 等级 全年中所占天数 

正常 1 B
(1)
 

恶劣 3 B
(2)
 

极恶劣 5 B
(3)
 

365

531 )3()2()1( BBB
B

×++×= ， 365)3()2()1( =++ BBB 。 

C 为通电时间，根据履历记录可以统计出导弹

年度总测试时间，单位为小时，将其作为量化值。 

D 为战备值班时间，根据使用记录可以统计出

每年外场导弹战斗值班总时间，单位为千小时，将

其作为量化值。 

E 为人为因素，导弹综合业务素质差的人员在

全体保障人员所占的比例为该影响因素的量化值，

将其百分比作为量化值。 

F 为拆卸次数，根据使用记录可以统计出年度

使用、维修或定检中该备件(或者含该备件的部件)

被拆卸的总次数，将其直接作为量化值。 

G 为挂机飞行时间，根据平时的训练计划可以

统计出导弹年度挂机飞行的总时间，单位为小时，

将其直接作为量化值。 

H为年度重大任务次数，直接将其作为量化值。 

通过极差变换法，将备件消耗的相关数据均变

为属于[0,1]区间的值。 

2) 数据处理。 

该类导弹备件 2000—2009 年的消耗数据，组成

集合 }10,9,8,7,6,5,4,3,2,1{=U 。 

对每个属性设定阈值，1 表示不小于阈值，0

表示没有达到标准。表 2 为影响因素信息表。由表

2 可知，B的属性值在 10 年跨度里只有一个不同，

这说明每年的环境因素对备件的影响程度基本稳

定，对预测不会有太大影响，可以把它去掉。D 的

属性值和 G的属性值相同，所以只保留一个，假设

保留 D，删除 G。 

表 2  备件消耗影响因素信息表 

序号 
影响因素量化值 

A B C D E F G H 

1 1 0 1 0 0 0 0 0 

2 1 0 0 0 1 1 0 0 

3 0 0 1 1 0 0 1 1 

4 1 0 0 0 0 0 0 0 

5 1 1 1 1 1 1 1 1 

6 0 0 1 1 0 1 1 0 

7 1 0 1 1 1 1 1 1 

8 1 0 1 1 1 1 1 0 

9 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 1 0 1 1 1 1 1 1 

下 面 对 表 2 中 的 数 据 进 行 约 简 。 其 中

}10,9,8,7,6,5,4,3,2,1{=U ， },,,,,{ HFEDCAR =′ 。则

ind( )R′ 关系有以下等价类： 

/ ind( ) {{1},{2},{3},{4},{6},{7},{8},{5,9,10}}U R ′ = ， 

/ ind( ) {{1},{2},{3},{6},{7},{8},{4,5,9,10} / ind( )U R A U R′ ′− = ≠ ， 

/ ind( ) {{1,4},{2},{3},{6},{7},{8},{5,9,10}} / ind( )U R C U R′− = ≠ ， 

/ ind( ) {{1},{2},{3},{4},{6},{8},{5,7,9,10}} / ind( )U R D U R′ ′− = ≠ ， 

/ ind( ) {{1},{2},{3},{4},{6},{7},{8},{5,9,10}} / ind( )U R E U R′ ′− = = ， 

/ ind( ) {{1},{2},{3},{4},{6},{7},{8},{5,9,10}} / ind( )U R F U R′ ′− = = ， 

/ ind( ) {{1},{2},{3},{4},{6},{7},{5,8,9,10}} / ind( )U R H U R′ ′− = ≠ 。 

所以属性 E、F可省，而 A、C、D和 H不可省。

这样就把原来 8 个影响因素减为 4 个。 

3) 消耗预测。 

采用 3 层 BP 神经网络，输入层有 3 个神经元，

输出层有 1 个神经元。中间层的神经元个数需要通

过实验来确定，为此需要设计一个隐含层可变的 BP

网络。一般可先根据 Kolmogorov 定理取 2 1n + 个，

再依据经验在附近选择不同的个数进行实验寻找最
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佳数目。依实际情况分别选取 6，10，15，20，25，

29，33 和 40 进行实验。 

取 2000—2005 年的影响因素数据作为输入向

量，以 2001—2006 年的消耗数量作为目标向量进行

网络训练。训练目标设定为 0.000 1，进行 1 000 次

训练，不同隐单元数的网络训练误差曲线如图 3。 
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图 3  不同隐单元数的网络训练误差曲线对比图 

由图 3 可以看出，训练次数与预测误差不随着

隐单元数的增加而线性增加或者减少，也证明了隐

单元数的增加可以提高网络的映射精度，但并不意

味着一定提高网络的性能的重要结论。当隐单元数

为 29时，网络只需要训练 162次就能达到精度要求，

可以作为最优网络模型。 

网络训练代码如下： 

net.trainParam.epochs=1000； 

net.trainParam.goal=0.0001； 

net=train(net,p,t)； 

在最优网络模型中输入 2006—2008 年的影响

因素数据，可以预测 2007—2009 年的导弹备件消耗

量。作为对比，同时分别采用同一神经网络，但分

别用该类导弹备件历史消耗量和所有的影响因素作

为输入，对 2007—2009 年的消耗量进行预测，其预

测结果见表 3 和图 4。可以看到，考虑影响因素的

神经网络预测误差相对较小，经过粗糙集属性约简

后的神经网络预测误差略微更小，但网络的训练速

度明显变快。 

表 3  预测结果对比表 

年份 实际值 
历史消耗量作为输入 全部影响因素作为输入 约简后的影响因素作为输入 

预测值 相对误差 预测值 相对误差 预测值 相对误差 

2007 38 41.352 -0.088 2 40.872 -0.075 6 41.876 -0.102 0 

2008 34 38.593 -0.135 1 38.435 -0.130 4 37.302 -0.097 1 

2009 45 42.016 0.066 3 42.538 0.054 7 43.284 0.038 1 

平均相对误差 0.096 5 0.086 9 0.079 1 

均方根相对误差 0.100 7 0.087 0 0.084 2 

 

 

图 4  预测结果对比图 

5  结束语 

笔者提出了一种集成粗糙集理论和神经网络的

导弹备件消耗预测方法，既充分考虑了多种影响因

素，又通过粗糙集属性约简压缩了 BP 神经网络输

入变量，避免了由于输入变量过多而导致神经网络

拓扑结构复杂等不足。实例结果表明：该方法大大

减少了网络的收敛时间，同时也提高了模型的预测

精度，为导弹备件消耗预测提供了一个新的思路。 
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3.3  分布式仿真容错原型系统 

设计并实现了分布式仿真容错原型系统，分为

仿真运行、状态监控、数据保存、容错迁移等模块，

已实现对运行中的仿真节点进行状态监控，对仿真

数据进行保存，客户端超时情况下自动断开连接等

功能。在实验室环境下进行了测试，为模拟出不同

的网络传输条件，在百兆以太局域网上，使用网络

带宽控制软件，将不同链路的带宽人为降低，营造

出一个较为复杂的网络环境。采用 6 台 PC 机和 1

台交换机进行模拟测试，分别测试了基于心跳的端

服务器错误恢复、基于租约的客户端错误和基于日

志的中心服务器错误恢复。系统主界面如图 4，测

试结果表明能有效提高分布式仿真系统的容错性。 

 

图 4  分布式仿真容错原型系统 

4  结束语 

基于多服务器的容错网络模型及采用的错误恢

复策略能有效提高分布式仿真系统的鲁棒性，满足

大规模作战仿真的需要，对于实现云计算与 HLA

的结合也具有一定的参考价值。下一步，将借鉴云

计算开源平台 Hadoop 的实现[10]，重点对日志的保

存与恢复、服务器间的动态负载均衡和容错迁移等

开展深入研究。 
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