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基于 BP 神经网络的野外驻训备件需求预测研究 
窦云杰，王上军 

（西安通信学院 研究生队，陕西 西安 710106） 

摘要：针对传统的备件需求预测方法主观性强，缺乏科学性等问题，以通信部队野外驻训为背景，从备件需求

影响因素出发，提出一种基于 BP 神经网络的预测算法。对备件精确保障及需求预测和 BP 神经网络及其适用范围进

行简要介绍，分析了备件需求影响因素，以某型电台的功放模型为样板，对 BP 神经网络预测算法的适用性进行了检

测。结果表明，该方法能很好地提高备件需求预测精度，满足装备保障精确化的要求。 
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Research on Spare Part Requirement Prediction of Field Drill 
Based on BP NN 

DOU Yun-jie, WANG Shang-jun 
(Brigade of Postgraduate, Xi’an Communication College, Xi’an 710106, China) 

Abstract: Solving the traditional estimation of spare part requirement is very subjectivity and is not scientifically, put 
forward an estimation method based on BP neural network (NN) on the background of field drill of communication army by 
analyzing the influence factors of field drill. It also introduces spare part precise supporting and requirement estimation and 
BP NN and their acclimatization, analyses the influence factors of field drill, tests the applicability of the BP algorithm on 
the former of one transmitter-receiver’s power amplifier. The result shows that the algorithm can greatly improve precision 
of spare part estimation, also it can meet the need of accurate maintenance support in future warfare. 
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0  引言 

野外驻训是我军日常训练中重要的一环，是部

队提高作战能力、适应战场环境、锻炼部队意志的

途径之一。由于野外驻训持续时间较长且远离部队

驻地，装备维修保障比较困难。影响备件需求量的

因素较多，具有随机性、复杂性、非线性等特点，

目前使用的保障方法大都是运用经验判断和装备定

额判断等传统手段，很难符合精确保障的要求。神

经网络是近来运用广泛的智能计算方法，在模式识

别、图像处理和智能预测等领域有很多应用。BP
神经网络（Error Back Propagation, EBP）是其中应

用较广泛的一种，具有自我学习、容错能力强、预

测精度高等特点。故运用 BP 神经网络，对在野外

驻训条件下如何精确实施装备备件保障进行研究。 

1  概述 

备件供应保障是确定装备维修保障过程中所需

的备件数量和品种，并研究备件的筹措、储运、调

拨、分配与供应以及装备停产或改型后的备件供应

等问题的管理与技术活动。主要解决备件需求量的

预测和备件库存的优化 2 个方面的问题。科学、准

确地预测备件供应保障可以使装备维修中所需的备

件能得到及时和充分的供应，并使备件的库存费用

降至最低，也是我军装备精确保障的主要内涵。 
BP 神经网络的主要思想为：对于 n 个输入学习

样本：x1, x2, …, xn，已知与其对应的输出样本为：

O1,O2, …, Om。学习的目的是用网络的实际输出

O1,O2, …, Om 与目标矢量 D1,D2, …, Dm 之间的误差

来修改其权值，使输出 O与期望的 D尽可能地接近，

即使网络输出层的误差平方和达到最小。它是通过

连续不断地在相对于误差函数斜率下降的方向上计

算网络权值和偏差的变化而逼近目标的。每一次权

值和偏差的变化都与网络误差的影响成正比，并以

反向传播的方式传递到每一层。BP 算法由信息的正

向传递与误差的反向传播组成。在正向传播过程中，

输入信息从输入经隐含层逐层计算传向输出层，每

一层神经元的状态只影响下一层神经元的状态。如

果在输出层没有得到期望的输出，则计算输出层的
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误差变化值，然后转向反向传播，通过网络将误差

信号沿原来的连接通路反传回来修改各层神经元的

权值直至达到期望目标。具体的三层 BP 神经网络

结构如图 1。 
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图 1  三层 BP 神经网络结构图 

BP 学习算法中，各层权值调整公式均相同，都

由学习率 η、本层输出的误差信号 δ 以及本层输入

信号 Y（或 X）3 个因素决定。其中，输出层误差信

号同网络的期望输出与实际输出之差有关，直接反

映了输出误差，而各隐层的误差信号与前面各层的

误差信号有关，是从输出层开始逐层反传过来的。 

2  备件需求影响因素分析 

结合部队调研实际情况，总结出影响装备备件

需求量的主要因素有： 
1) 总训练时间和训练强度。驻训是部队高强度

训练阶段，总的训练时长和每次持续训练时间都很

长，这 2 个因素也是影响装备完好率的最主要因素。

单次持续训练 4 个小时以上，装备就进入了易损期。

因此，2 个因素量化为：每周总的训练时长（h）和

每周单次持续训练超过 4 h 的次数（次/周）。 
2) 操作员的技术熟练程度。驻训是提高操作员

水平的主要阶段，操作员水平和责任心直接影响到

装备的完好性。此因素量化为：每周出现损坏的装

备操作员中，义务兵所占的百分比，即损坏装备操

作手新兵比例（%）。 
3) 恶劣天气。由于驻训阶段训练强度大，装备

内部比较干燥，因此潮湿天气对装备的影响不是很

明显，但是高温对装备却有着比较大的影响，最高

温度超过 35℃的天气影响尤其大。此因素可以量化

为：每周最高温度超过 35℃次数（天/周）。 
4) 此外，每个训练周期中投入训练的装备数量

也在一定程度上影响着备件的需求量。总的保障基

数变化了，对需求结果会有明显的影响。 
备件需求数量就是以上因素共同作用的结果。 

3  仿真与验证 

3.1  样本数据及归一化处理 

以某团职单位 3 年的驻训资料中某型电台的功

放模块为样本进行分析，检验 BP 神经网络预测算

法的适用性。样本为同一团队 3 年总共 40 周驻训期

间某型电台功放模块的需求统计数据，此团队在 3
年中选择的驻训地点和时间以及时长都很接近，突

变比较小，适合作为样本进行仿真。 
本实验有以下前提： 
1) 因为正常的维修周期一般为 7～10 天，所以

备件需求量以周为预测基本时长，以较好地契合维

修周期。 
2) 数据总共 40 组，选择其中第 5、10、15、

20、25、30、35、40 共 8 组作为检验数据，其余 32
组作为训练数据。以体现需求变化过程，减少误差。 

3) 当备件需求数为 0 件时，损坏装备操作手新

兵比例均为平均人员中新兵比例。训练样本如表 1。

表 1  训练样本统计表 

周  
投入训练装

备数(辆)  
周总训练时

长(h)  
单次训练 4 h 以

上次数(次)  
损坏装备操作手

新兵比例  
一周中最高气温

35℃次数(次)  
备件需  
求量(个)  

1 23 55 4 23% 0 0 
2 20 55 4 30% 0 2 

…… …… …… …… …… …… …… 
40 21 50 5 33% 7 1 

 

针对 BP 网络本身的特性，样本数据的选取对

收敛速度、预测精度有很大影响，网络隐含层神经

元节点的激活函数采用 S 型函数，即： 
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−+
=  

过大或过小的输入量将导致输出量函数曲线的

饱和。为了使输入量起到较强的作用，避免函数两

端的饱和区域，必须对原始数据进行处理，才能形

成训练样本。采用归一化处理方法，变换式为： 

minmax
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XX

XXX
−
−

=  

式中，X′为未经处理的样本数据；X 为经过归

一化处理的输入值； minX 为样本数据的最小值； maxX

为样本数据的最大值。这样处理后的数据就保证取

值范围在 0～1 之间，适合 Sigmoid 函数的仿真运算。 

3.2  BP 神经网络设计与仿真试验 
（下转第 37 页） 
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焊锡膏选用更高的回流温度。对免洗焊膏，其活性

低于非免洗焊膏，因此，焊接温度不宜过高，焊接

时间不宜过长，以防止焊锡颗粒的氧化。 
7) 在进行 PCB 设计时，PCB 上 BGA 的所有焊

点的焊盘应设计成一样大，如果某些过孔必须设计

到焊盘下面，也应当找合适的 PCB 厂家，确保所有

焊盘大小一致，焊盘上焊锡一样多，高度一致。 

5  结束语 

BGA 作为一个多引脚集成电路的新封装形式，

其贴装、焊接与检测在 SMT 技术领域中还都是新

课题，随着进一步的深入研究，其成果必将会使

SMT 进入一个新的阶段。 
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3.2.1  BP 神经网络设计 

BP 神经网络是预测中应用较广泛的网络形式，

根据其设计的网络，一般的预测问题可通过单隐层

BP 网络实现。根据仿真样本知：备件需求的影响因

素有 5 个，故 BP 网络设计的输入节点数为 5；输出

为备件预测值，输出节点数为 1。根据 Kolmogorov
定理可知，中间层神经元的数值应设为 2n+1（n 为

网络输入节点数），因此，中间隐层节点设为 11。 
根据样本数据，选择其中的 32 组作为样本数据

对网络进行训练，其余的 8 组作为检验样本。网络

的误差性能设计指标为 10-4 级，利用 Matlab 神经网

络工具箱中的 newff 函数构建神经网络，训练函数

为 trainlm 算法，它采用 Levenberg-Marquardt 算法

进行网络学习，训练精度高。 

3.2.2  仿真运行 

经过学习样本对网络进行训练，如图 2，当网

络训练到 15 步时就已达到预期要求，但网络要达到

实际应用的目的还需要运用检验数据检验。经过对

8 组数据的预测值和实际值的比较，误差如图 3。 
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图 2  训练收敛情况图 
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图 3  检验数据误差图 

由图 3 可知，横轴为 8 个检测点，纵轴为预测

值与真实值的误差，单位为（个）。结果表明：网络

对 8 个检测数据的预测值很真实值间的误差在 10-3

级别，数据在反归一化之后也达到足够精确的要求。 

4  结论 

经过验证，该算法适用于部队驻训期间装备备

件精确保障的要求，能提高备件需求的预测精度和

保障效率，可为保障人员提供科学的决策信息。。 
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