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摘要：针对某型引俄直升机，服役时间短、机型较新、备件采购周期长等特点，使用非参数回归算法建立了航材消耗

模型。非参数回归分析是一种不设置先验知识的回归模型，通过每个数据点计算权重，使得回归曲线延伸性能较

好，能较好适应该型直升机航材消耗预测模型缺乏先验知识、预测周期长等特点。通过对消耗数据建模仿真，并对

比多种回归方法，结果表明基于非参数回归的航材消耗模型对区间预测具有较好的效果。
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　　关于航材的预测，国内外学者采用了多种方法进行试验
拟合，其中包括线性回归、神经网络、支持向量机等方

法［１－５］。线性回归模型对缺少明确变化趋势、离散型数据拟

合较差，但其算法固定，通过规定的算法得出唯一结果，且其

延伸性能较好；支持向量机是一种优秀的机器学习预测算

法，能较好解决局部最优、过度学习等问题，对小样本信息预

测效果较好，但其对于较大步幅预测，由于缺少样本支撑，经

常拟合效果较差。

对某型引俄直升机航材消耗建立模型时，需要考虑两个

特点：一是机型较新、服役时间短，难以获取足够数据，不能划

分训练集；二是机型备件国产化水平低，大部分要依靠进口，

补给难度较大且易受多种因素影响，对该机型航材消耗，不仅

要预测Ｔ＋１时刻，还要预测Ｔ之后较长步幅的区间。基于上
述问题，本文使用非参数回归算法建立模型。非参数回归是

一种不对模型参数做任何假设的回归算法［６］，仅规定一些一

般性条件，近年来该算法在多学科运用较为广泛［７－１３］。



１　非参数回归分析

回归分析是应用最广的统计分析方法，其一般模型数学

表达式为：

Ｙ＝ｍ（Ｘ）＋Ｕ （１）
式（１）中：Ｘ预测变量；Ｙ是Ｘ的响应变量；Ｕ是随机误差，且
满足Ｅ（ＵＸ）＝０，Ｅ（Ｕ２ Ｘ）＝σ２（Ｘ）；ｍ（·）是光滑函数［１４］。

若ｍ（·）模型已知，参数未知即为参数回归。对于模型的估
计，需要一定的先验知识做出强假设，否则会有较大偏差。当

ｍ（·）模型未知，该回归函数即为非参数回归，在分析时不做
任何参数假定。

对该型直升机，预测时可以根据相似机型基础上修正，

计算出足够量的先验知识，利用贝叶斯大数定律预测［１５－１７］。

但是类比推测的过程中不可避免会产生误差，并且使用参数

回归形式一旦固定，经常拟合效果差。在这种情况下，当数

据样本容量足够，使用非参数回归具有一定的可行性，且应

用范围更广，性能更稳健［１８］。使用非参数回归建模，不需要

对数据样本做先验估计，仅依靠数据自身规律进行拟合，通

过每个数据计算权重，使得回归曲线具有整体性，对长步幅

区间的预测效果较好［６］，能较好解决该机型样本数据少、预

测长区间等问题。

非参数回归有多种算法，最经典的是局部核回归，对

ｍ（·）估计的数学表达式为：

ｍ（Ｘ）＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｙｉｋ

Ｘｉ－ｘ( )ｈ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｋＸｉ－ｘ( )ｈ

（２）

式（２）中：ｋ（·）是核函数；ｈ是带宽；Ｘｉ、Ｙｉ分别为预测变量与
响应变量。如式（２）所示，平滑函数仅与 Ｘ、Ｙ相关，通过选
取适当的核函数与带宽，建立预测模型。

２　基于非参数回归的航材消耗预测

２．１　航材消耗序列
选取某型引俄直升机一种关键航材，统计８年的航材消

耗数据。在８年时间内，该型飞机由于各种原因服役数量存
在波动，在本文中，转换为单机月平均消耗件数，方便预测模

型的建立。其消耗序列如图１所示，可以初步看出，消耗序
列较为离散，有缓慢上升趋势。利用非参数回归模型，对数

据样本不做先验假设，依据数据样本自身特点进行回归

运算。

２．２　局部多项式回归算法
局部核回归存在边界带估计偏差较大的缺点，对其回归

算法进行改进，建立局部多项式回归［７］。其主要方法是在 ｘ
的一个邻域内，用多阶多项式去估计光滑函数ｍ（·），然后进
行核函数加权，求出ｍ（·）及各阶系数。ｐ阶局部多项式估计
是求下式最小值的解，即：

Ｍ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｙｉ－β０－… －βｐ（Ｘｉ－ｘ）

ｐ）２Ｋ Ｘｉ－ｘ( )ｈ
（３）

式（３）中：Ｙｉ为响应变量即为每个月单机消耗量；Ｘｉ为预测

变量即为月份。设 β^＝（β^０，β^１，…，β^ｐ）
Ｔ使式（３）达到最小

值β＝（β０，β１，…，βｐ）
Ｔ的值，则β０即回归函数ｍ（ｘ）的估计，

βｓ是
１
ｓ！ｍｓ（ｘ）的估计，ｍｓ（ｘ）是ｍ（ｘ）的ｓ阶导数，可以看出，

当ｐ＝０时，即为局部核估计［１９］。令

ｗ（ｘ）＝ｄｉａｇＫ Ｘ１－ｘ( )ｈ
，…，Ｋ Ｘｎ－ｘ( )( )ｈ

（４）

Ｙ＝（Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｎ）′ （５）

β＝（β０，β１，…，βｐ）′ （６）

Ｘｘ ＝

１，（Ｘ１－ｘ），…，（Ｘ１－ｘ）
ｐ

１，（Ｘ２－ｘ），…，（Ｘ２－ｘ）
ｐ



１，（Ｘｎ－ｘ），…，（Ｘｎ－ｘ）











ｐ

（７）

将式（３）转化为：
Ｍ ＝（Ｙ－Ｘｘβ）

ＴＷｘ（Ｙ－Ｘｘβ） （８）
　　即转化为求式（４）的最小二乘问题。

取ｐ＝１，有：
ｍｓ（ｘ）＝（Ｘ

Ｔ
ｘＷｘＸｘ）

－１（ＸＴｘＷｘＹ） （９）
经计算可得

ｍｓ（ｘ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

（Ｓ２（ｘ，ｈ）－Ｓ１（ｘ，ｈ）×（Ｘｉ－ｘ））×Ｋｈ×Ｙｉ
Ｓ２（ｘ，ｈ）×Ｓ０（ｘ，ｈ）－Ｓ１（ｘ，ｈ）

２

（１０）

式（１０）中：Ｓ０（ｘ，ｈ） ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｋｈ；Ｓ１（ｘ，ｈ） ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｋｈ ×

（Ｘｉ－ｘ）
Ｔ；Ｓ２（ｘ，ｈ）＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｋｈ ×（Ｘｉ－ｘ）×（Ｘｉ－ｘ）

Ｔ；

Ｋｈ（·）是核函数；Ｘｉ、Ｙｉ分别代表预测变量与响应变量；ｈ代
表带宽。由式（６）～式（９）可以看出，在选定核函数后，关于
ｘ的光滑函数需要确定带宽ｈ。

图１　航材消耗序列图

２．３　模型选择
核函数有多种选择，通常有Ｔｒｉａｎｇｌｅ、Ｅｐａｎｅｃｈｎｉｋｏｖ、Ｑｕａｒ

ｔｉｃ、Ｔｒｉｗｅｉｇｈｔ、Ｇａｕｓｓｉａｎ等核函数，有学者指出当带宽 ｈ合适
时，核函数的选择对于回归结果影响较小［２０－２２］。针对上述

数据较为离散、变化趋势不明显的问题，使用高次方函数精
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确性会有一定提高［２３］，使用Ｔｒｉｗｅｉｇｈｔ函数作为备选函数，其
数学表达式为：

Ｋ（ｘ）＝３５３２（１－ｘ
２）３ （１１）

　　在试验中发现，使用 Ｔｒｉｗｅｉｇｈｔ核函数，在序列两端偏差
较大，高次幂对权重影响较大，对该核函数改造为：

Ｋ（ｘ）＝（１－３ｘ２＋０．５ｘ４）（１－０．２ｘ２） （１２）
由此能有效降低高次幂在两端的影响，一定程度消除偏差。

对于带宽ｈ的选择优化问题，有了较多的研究，较多学
者使用交叉验证选取［２０－２４］。交叉验证是通过构建均方误差

最小的估计量来确定最优带宽，通过剩余数据量来预测响应

变量，但对于预测外延有一定误差，本文使用经典拇指法

则［６］，其数学表达式为：

ｈ＝１．０６σｎ－０．２ （１３）
式（１３）中：σ为样本方差；ｎ为样本个数。

３　仿真实验

为有效对比非参数回归模型准确性，使用多种方法对消

耗数据进行建模。使用前７２个数据建立模型，预测７３－８４
数据，与真实数据做对比。

３．１　数据检验
数据检验是回归建模的基础工作，对数据的平稳性做出

检验，若不满足要求，在回归拟合前需要进行偏差处理。使

用Ｅｖｉｅｗｓ进行单位根检验，检验结果如图２所示。

图２　平稳性检验结果

　　通过ＡＤＦ（ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＤｉｃｋｅｙＦｕｌｌｅｒ）检验 Ｔ值满足要求

显著性检验，Ｐ值为 ０，认为消耗序列平稳，无需进行差分

运算［１５］。

３．２　试验对比

分别使用最小二乘法 （ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅＭｅｔｈｏｄ）２阶、３阶、４

阶，自回归滑动平均模型（ＡｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅ

Ｍｏｄｅｌ）、非参数回归（ＮｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）等方法建模，

仿真曲线如图３所示。

　　由图３可以看出，自回归滑动平均模型对于长步距预测

效果较差，最小二乘法拟合曲线由于序列自身波动性较大而

缺少明显趋势，拟合过于平滑，但３阶算法预测结果与实际

消耗趋势相同。非参数回归由于两端高次幂影响偏差较大，

通过改进后模型有了较好优化，曲线拟合与实际消耗情况

相近。

图３　回归仿真曲线

　　支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）对小样本预测较为

理想，多名学者在此基础上进行了改进，取得了一定的成

果［２５］。为充分对比，本文使用 ＳＶＭ对上述仿真进行建模。

在上文建模仿真中，７３至 ８４数据设为未知，因此在设计

ＳＶＭ试验时，设置［１，６０］数据为训练集、［６１，７２］数据为标

准集，对［６１－８４］数据预测拟合，其推导原理及试验过程在

此不做描述，仿真结果如图４所示。

图４　ＳＶＭ仿真曲线

　　由图４可以看出，由于前期数据支撑，对于近邻阶段预

测效果较好，６１～７２仿真数据拟合较为理想，对比回归曲线

更加接近数据样本。但７４之后数据拟合效果较差，对于消

耗数据上升趋势未做有效预测分析。

为有效评价模型拟合效果，使用以下两个指标分析对比

不同模型的预测准确性。

１）均值百分比误差ＭＡＰＥ。其数学表达式为［１０］：

ＭＡＰＥ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

ｙｉ－ｙ^ｉ
ｙｉ

×１００％ （１４）

　　２）均方根差ＲＭＳＥ。其数学表达式为［１０］：

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ）槡

２ （１５）

式（１５）中：ｙｉ为实际值；^ｙｉ为预测值。

对其后１２项数据预测结果如表１所示。由表１可以看

出，最小二乘３阶模型与非参数局部多项式回归预测效果接

近，而改进后非参数局部多项式回归预测效果明显较好。
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表１　预测效果对比

模型 ＭＡＰＥ ＭＲＳＥ
ＬＳＭ（２） ０．３９６４ ０．０９３１
ＬＳＭ（３） ０．２８１１ ０．０６７９
ＬＳＭ（４） ０．５８７１ ０．１４２６
ＡＲＭＡ ０．９１２７ ０．１９９０
ＳＶＭ ０．４７５９ ０．１１５３
ＮＰＲ ０．２８５６ ０．０７０１

改进ＮＰＲ ０．２６１３ ０．０５３６

４　结论

基于非参数回归算法建立航材消耗预测模型，在建模时

不对变量作强假设推定，通过样本数据自身进行拟合，使得

模型具有自适应性。利用局部多项式回归算法建立模型，并

根据数据特点修正模型，仿真实验表明，对于多种回归算法，

基于非参数回归的航材消耗预测模型拟合效果更好、预测误

差更小，具有较高的准确性。

参考文献：

［１］　刘旭，周丽华，朱臣．基于ＰＣＡＳＶＭ的航材需求预测方
法研究［Ｊ］．舰船电子工程，２０１７，３７（０７）：１０５－１０９．

［２］　汪娅，王超峰．基于约束调度的消耗性航材备件需求预
测分析［Ｊ］．科学技术与工程，２０１９，１９（０２）：２４３－２４７．

［３］　李文强，段振云，赵文辉．基于偏最小二乘模型的无人机
航材需求预测方法［Ｊ］．系统工程理论与实践，２０１８，３８
（０５）：１３５４－１３６０．

［４］　陈博，徐常凯，任佳成．基于灰色神经网络的携行航材消
耗预测［Ｊ］．指挥信息系统与技术，２０１８，９（０５）：８６－９０．

［５］　韩玉，张作刚，张海军．基于粗糙集和神经网络的舰载直
升机航材消耗预测研究［Ｊ］．舰船电子工程，２０１７，３７
（０９）：９６－９９．

［６］　龙伟芳，叶绪国．未知误差分布下线性回归模型的非参
数自适应估计［Ｊ］．西北师范大学学报（自然科学版），
２０１９，５５（０１）：２６－３４．

［７］　华祖林，韩爱秋．基于非参数回归改进的太湖总磷压力
－响应模型［Ｊ］．水资源保护，２０１９，３５（０１）：２０－４，４６．

［８］　李春雨．α－混合误差下非参数回归函数加权核估计的
相合性［Ｊ］．广西民族大学学报（自然科学版），２０１９，２５
（０１）：５９－６１．

［９］　李庆，杨青龙．模型指导的单指标非参数期权定价［Ｊ］．
数理统计与管理，２０１８，３７（０６）：１０８６－１０９４．

［１０］戴秀菊，舒志彪．基于非参数核回归模型的隐含波动率
预测［Ｊ］．福州大学学报（自然科学版），２０１８，４６（０２）：
１５６－１６２．

［１１］夏丽丽，田茂再．零—膨胀泊松回归模型的非参数统计
分析及其应用［Ｊ］．数理统计与管理，２０１９，３８（０２）：２３５
－２４６．

［１２］许梁，孙涛，徐箭，等．基于函数型非参数回归模型的中

长期日负荷曲线预测［Ｊ］．电力自动化设备，２０１５，３５
（０７）：８９－９４，１００．

［１３］姚海祥，李仲飞．基于非参数估计框架的期望效用最大
化最优投资组合［Ｊ］．中国管理科学，２０１４，２２（０１）：１
－９．

［１４］ＡＳＳＡＦＡＧ，ＴＳＩＯＮＡＳＭ．Ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｆｏｒ
ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｔｅｓｔｉｎｇｉｎｈｏｓｐｉｔａｌｉｔｙａｎｄｔｏｕｒｉｓｍｒｅｓｅａｒｃｈ［Ｊ］．
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｏｓｐｉｔａｌｉｔｙＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１９，７６
（２）：１２５－１３９．

［１５］ＣＨＡＧＮＹＧ，ＲＯＣＨＥＡ．Ａｄａｐｔｉｖｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｆｕｎｃ
ｔｉｏｎａｌｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｕｌｔｉ
ｖａｒｉａｔｅＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１６，１４６（４）：２３－３１．

［１６］ＧＩＯＲＤＡＮＯＦ，ＰＡＲＲＥＬＬＡＭＬ．Ｂｉａｓｃｏｒｒｅｃｔｅｄｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｆｏｒｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ：Ｍｏｄｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄｏｒａｃｌｅｐｒｏｐｅｒｔｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＡｎａｌｙｓｉｓ，
２０１６，１４３（１）：１６５－１８１．

［１７］ＨＬ?ＶＫＡＺ，ＨＵＫＯＶ?Ｍ，ＭＥＩＮＴＡＮＩＳＳＧ．Ｔｅｓｔｓｆｏｒｉｎ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｉｎｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｈｅｔｅｒｏｓｃｅｄａｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１１，１０２（４）：
２１５－２３２．

［１８］ＨＵＹ，ＹＡＮＧＹ，ＷＡＮＧＣ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎｉｎｎｏｎｐａｒａ
ｍｅｔｒｉｃｑｕａｎｔｉｌｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｗｉｔｈｃｏｍｐｌｅｘｄａｔａ［Ｊ］．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
ａｎｄＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＬｅｔｔｅｒｓ，２０１７，１２７（４）：１１１－１３５．

［１９］ＫＲＩＥＦＪＭ．Ｄｉｒｅｃｔｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆ
ｉｎｖｅｒｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃｓ，
２０１７，３９（１）：５４－６９．

［２０］ＭＡＮＧＩＬＩＦ．ＡｐｒｉｏｒｎｅａｒｉｇｎｏｒａｎｃｅＧａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｍｏｄ
ｅｌｆｏｒｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＲｅａｓｏｎｉｎｇ，２０１６，７８（１）：８９－１０３．

［２１］ＭＯＲＥＩＲＡＣ，ＵＡ?ＬＶＡＲＥＺＪＤ，ＭＥＩＲＡＭＡＣＨＡＤＯ
Ｌ．Ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｗｉｔｈｄｏｕｂｌｙｔｒｕｎｃａｔｅｄｄａｔａ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃｓａｎｄＤａｔａＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１６，９３（３）：
１２９－１４１．

［２２］ＰＡＲＫＣＧ，ＫＩＭＩ，ＬＥＥＹＳ．Ｅｒｒｏｒｖａｒｉａｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｖｉａ
ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｆｏｒｓｍａｌｌｓａｍｐｌｅｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＰｌａｎｎｉｎｇａｎｄＩｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１２，１４２
（８）：２３９－２５１．

［２３］ＴＵＦＦＡＨＡＨＷ，ＳＴＲＯＮＧＭ，ＧＯＲＤＯＮＬＧ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔＶａｌｕｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣａｌｃｕｌａｔｉｏｎＵｓｉｎｇａＮｏｎｐａｒａｍｅｔ
ｒｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＡｐｐｒｏａｃｈ：ＡｎＡｐｐｌｉｅｄＰｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ［Ｊ］．Ｖａｌｕｅ
ｉｎＨｅａｌｔｈ，２０１６，１９（４）：１８７－２０６．

［２４］ＷＡＮＧＷ，ＹＵＰ．Ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃａｌｌｙｏｐｔｉｍａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｄｅｓｔｉ
ｍａｔｏｒｓｏｆｅｒｒｏｒｖａｒｉａｎｃｅｉｎｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃｓａｎｄＤａｔａＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１７，１０５（１）：
６３－８７．

［２５］张作刚，宋大勇，宫明慧，等．基于ＥＥＭＤＳＶＭ的不稳定
需求航材消耗预测研究［Ｊ］．环境技术，２０１８，３６（０５）：７０
－７３．

科学编辑　王迎春 博士（空军工程大学航空机务士官学校讲师）

责任编辑　周江川

５３１陈振林，等：基于非参数回归的航材消耗预测模型研究



