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摘　要：针对自动化立体仓库库存预测结果存在不准确和时间滞后等问题，课题组提出一种基于改进粒子群算法并结合
指数平滑法来构建库存预测模型。分析传统粒子群算法和指数平滑法的原理以及缺点，通过引入附加变量、非线性动态

调整惯性权重以及异步变化学习因子的方式，提出一种改进的粒子群算法；并采用４种标准测试函数来验证算法的寻优
能力；最后将改进后的算法与平滑指数算法相结合构建预测模型，以某公司生产的导流板实际库存数据为例进行仿真实

验，并与常用的几种预测模型进行验证对比。结果表明改进的粒子群算法预测模型的精度更高。该模型能够解决传统

预测模型精度不高、适用情况单一等问题，提高企业的库存利用率。
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　　库存预测是根据企业的历史库存数据，通过科学

的方法和逻辑，对近期库存的水平做出推测，以此来提

前应对市场以及客户方面可能出现的突发性问题。有

效的库存预测能够为企业降低库存成本，为生产或者

采购计划提供依据［１］。因此库存预测也是个企业重

点关注的问题之一［２３］。

而预测的方法也有许多，常用的就有灰色预测

（ｇｒｅｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＧＭ）、简单平均（ｓｉｍｐｌｅａｖｅｒａｇｉｎｇ，

ＳＡ），加权平均（ｗｅｉｇｈｔｅｄａｖｅｒａｇｅ，ＷＡ），简单移动平均

（ｓｉｍｐｌｅｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ，ＳＭＡ），加 权 移 动 平 均

（ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ，ＷＭＡ），指 数 平 滑

（ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｓｍｏｏｔｈｉｎｇ，ＥＳ）等算法，张林灵等将二次指

数平滑模型和灰色马尔科夫模型组合起来，为低值医

用耗材的库存准备提供了可靠依据［４］。李佳民利用

简单移动平均法对汽车售后配件需求进行预测，推断

未来发展趋势，为汽车服务企业提供参考和借鉴［５］。

张硕等利用加权移动平均法预测某产品未来３个月的

销售量［６］。杨博帆等以动态多模型指数平滑法对传

感器测量参数进行实时预测［７］。伍信怡等以指数平

滑法模型与季节性差分自回归移动平均模型对通过三

峡船闸货运量建立了预测模型［８］。刘奇等通过改进

的蝗虫优化算法构建了一个血站供应的预测模型［９］。

Ｍａｇｕｌｕｒｉ等基于聚类的非线性回归算法构建了一个预

测股票价格趋势的数据模型［１０］。Ｄａｉ等采用 ＳＯＰ以

及ＧＭ算法构建了一个预测股票收益的模型［１１］。

课题组采用粒子群算法并对其进行改进，以改善

其早熟的问题，增强全局搜索能力。结合三次指数平

滑法构建库存预测模型，通过求解最佳平滑系数，使该

系数能够自适应地调整以匹配当前历史数据，预测下

一期的库存值。并通过某汽车零部件公司生产的一种

导流板６个月的实际库存数据来验证该预测模型的可

行性。

１　粒子群和指数平滑算法原理及缺点

１．１　粒子群算法原理及缺点

粒子群算法（ＰＳＯ）是 １９９５年，Ｅｂｅｒｈａｒｔ博士和

Ｋｅｎｎｅｄｙ博士在对鸟群捕食进行观察时，发现鸟群在

捕食时存在一定的规律，进而提出了 ＰＳＯ这一群智能

寻优算法。该算法中所有的粒子都被认为是在解空间

（即解的范围）中的一个可行解，而每个粒子都会被一

个速度 ｖ来决定他们飞行方向和速度，并且每个粒子

都会知道自己当前寻找到的最好的位置（ｐｂｅｓｔ），以及

目前整个群体中找到的最好的位置（ｇｂｅｓｔ）。就这样，

在不断迭代更新中，每个粒子通过向ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ方向靠

拢来更新自己在解空间中的位置，直到满足退出要求，

以此得到最后的最优解。粒子位置的更新公式为：

ｖｔ＋１ｉｄ ＝ｗ·ｖ
ｔ
ｉｄ＋ｃ１·ｒ１·（ｐ

ｔ
ｉｄ－ｘ

ｔ
ｉｄ）＋ｃ２·ｒ２·

（ｐｔｇｄ－ｘ
ｔ
ｉｄ）； （１）

ｘｔ＋１ｉｄ ＝ｘ
ｔ
ｉｄ＋ｖ

ｔ＋１
ｉｄ 。 （２）

式中：ｔ为当前迭代次数；ｗ为惯性权重用来调整粒子

的飞行距离；ｃ１，ｃ２为学习因子，表示当前粒子自我学

习和社会学习的影响程度；ｒ１，ｒ２为［０，１］范围内的随

机数；ｐｔｉｄ为ｔ次第 ｉ个粒子的个体极值；ｐ
ｔ
ｇｄ为 ｔ次第 ｉ

个粒子的全局极值；ｘｔｉｄ为ｔ次第ｉ个粒子的位置。

ＰＳＯ算法的主要流程如下：

１）初始化粒子群，包括每个粒子的 ｘ（粒子位置）

和ｖ（粒子速度）；

２）计算每个粒子的适应度值Ｆ；

３）将当前粒子的 Ｆ和个体极值 ｐｂｅｓｔ比较，如果

Ｆ＜ｐｂｅｓｔ，则用Ｆ替换掉 ｐｂｅｓｔ；（假设评价指标是适应度

越小越好）；

４）对每个粒子，用它的适应度值 Ｆ和全局极值

ｇｂｅｓｔ比较，如果Ｆ＜ｇｂｅｓｔ则用Ｆ替换ｇｂｅｓｔ；

５）根据式（１）和式（２）更新粒子的速度ｖ和位置ｘ；

６）如果满足结束条件（到达最大循环次数）退

出，否则返回步骤２）。

粒子群算法存在的缺点主要有：过于早熟，容易陷

入局部最优解。

１．２　指数平滑算法原理及缺点

指数平滑法ＥＳ是由布朗提出的一种时间序列分析

预测方法，该方法实际上是一种特殊的移动加权平均

法，他每一期的指数平滑值都是当前的实际观察值与前

一期指数平滑值的加权。以数学公式来表达即为：

ｙｋ＝αｘｋ－１＋（１－α）ｙｋ－１。 （３）

式中：ｙｋ为第 ｋ期的预测值；ｘｋ－１为第 ｋ－１期的实际

观察值；ｙｋ－１为第ｋ－１期的预测值；α为平滑系数，该

系数越大则代表当前的实际值对预测值的影响较大，
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反之较小。

指数平滑法分为一次、二次和三次指数平滑法。

一次主要用于比较平稳的数值序列，二次主要用于呈

线性趋势的数值序列，三次则用于波动较大，有明显趋

势性以及季节性的数值序列。文中采用三次指数平滑

法，并且为调整该方法预测值的滞后性，将放弃传统的

以（ｘｋ－１－ｙｋ－１）
２产生的误差平方和（ＳＳＥ）作为评价指

标，将（ｘｋ－２－ｙｋ－１）
２产生的误差平方和作为评价指标。

三次指数平滑法的计算公式为：

Ｓ（１）ｔ ＝α·ｘｔ＋（１－α）Ｓ
（１）
ｔ－１； （４）

Ｓ（２）ｔ ＝α·Ｓ
（１）
ｔ ＋（１－α）Ｓ

（２）
ｔ－１； （５）

Ｓ（３）ｔ ＝α·Ｓ
（２）
ｔ ＋（１－α）Ｓ

（３）
ｔ－１。 （６）

式中：Ｓ（１）ｔ ，Ｓ
（２）
ｔ 和 Ｓ（３）ｔ 为 ｔ时期的一、二和三次平滑

值；ｘｔ是所取得的ｔ时期的历史出库数据。

预测ｎ期数值的公式为：

Ｙｔ＋ｎ＝ａｔ＋ｂｔｎ＋ｃｔｎ
２。 （７）

式中ａｔ，ｂｔ和ｃｔ为第ｔ期的预测参数。

其中： ａｔ＝３Ｓ
（１）
ｔ －３Ｓ

（２）
ｔ ＋Ｓ

（３）
ｔ ；

ｂｔ＝
α

２·（１－α）２
·［（６－５α）Ｓ（１）ｔ －２（５－４α）Ｓ

（２）
ｔ ＋

（４－３α）Ｓ（３）ｔ ］；

ｃｔ＝
α２·（Ｓ（１）ｔ －２Ｓ

（２）
ｔ ＋Ｓ

（３）
ｔ ）

２·（１－α）２
。 （８）

指数平滑法的缺点主要是平滑系数一经确定就是

固定值，无法更改，后期预测精度会下降。

２　ＰＳＯ算法的改进
２．１　非线性动态惯性权重

在ＰＳＯ算法中，惯性权重ｗ是一个极其重要的调

整参数。ｗ较大时能够使得算法具有较大的全局搜索

能力，ｗ较小时能够提升算法的局部搜索能力。常见

的ｗ变化方式主要有线性递减权重法和随机权重法

等。课题组引入正割三角函数来自适应地改变 ｗ，公

式如下：

ｗ＝ｗｍａｘ－（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）· ｓｅｃ ｔ( )Ｔ
２

·
π( )３[ ]－１。

（９）

式中：ｗｍａｘ为惯性权重最大值，ｗｍｉｎ为惯性权重最小值，

ｔ为当前迭代次数，Ｔ为最大迭代次数。

随着迭代次数的不断增加，ｗ会有最大值不断非

线性减小到最小值，以此达到非线性调整ｗ的目的。

２．２　变学习因子策略

学习因子ｃ１，ｃ２一般为固定常数，且通常取的值为

２，本研究中学习因子采用异步变化的形式，使得在算

法迭代初期，粒子能够拥有较大的自我学习能力和较

小的社会学习能力，以此来增强全局搜索能力；后期则

相反，粒子具有较小的自我学习能力和较大的社会学

习能力，以此来使得解能够收敛，公式如下：

ｃ１＝１．５－ｔａｎ
ｔ( )Ｔ

２

·
π
２－

π[ ]４ ；
ｃ２＝１．５＋ｔａｎ

ｔ( )Ｔ
２

·
π
２－

π[ ]４ 。 （１０）

２．３　粒子位置更新策略

通常粒子的更新公式如式（２）所示，课题组引入

海鸥算法（ＳＯＡ）中避免碰撞的一个变量 Ａ，以此来增

强粒子的多样性，公式如下：

Ａ＝ｆｃ－（ｔ·ｆｃ／Ｔ）。 （１１）

式中ｆｃ为控制因子，设为２。

则位置更新公式如下：

ｘｔ＋１ｉｄ ＝Ａ·ｘ
ｔ
ｉｄ＋ｖ

ｔ＋１
ｉｄ 。 （１２）

２．４　算法性能测试

课题组使用４种常用的算法性能测试函数，通过

与原始ＰＳＯ算法、ＳＯＡ算法对比，来验证改进后算法

的性能。测试函数表如表１所示。

表１　测试函数表

Ｔａｂｌｅ１　Ｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｔａｂｌｅ
函数 表达式 定义域 理论值

Ｓｐｈｅｒｅ ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ［－１００，１００］ ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２２ ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
｜ｘｉ｜＋∏

ｎ

ｉ＝１
｜ｘｉ｜ ［－１０，１０］ ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｆ３（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
［ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）］ ［－５．１２，５．１２］ ０

Ａｃｋｌｅｙ ｆ４（ｘ）＝－２０ｅ（－０．２
１
ｎ（∑

ｎ
ｉ＝１ｘ

２ｉ槡 ））－ｅ（
１
ｎ∑

ｎ
ｉ＝１ｃｏｓ（２πｘｉ））＋２０＋ｅ ［－３２，３２］ ０
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　　参数设置：

１）原始 ＰＳＯ。粒子数目 Ｎ＝５０，最大迭代次数

Ｍ＝１０００，空间维数 Ｄ＝３０，惯性权重 ｗ＝０．５，ｃ１＝

ｃ２＝１５。

２）ＳＯＡ。种群规模 Ｎ＝５０，最大迭代次数 Ｍ＝

１０００，空间维数 Ｄ＝３０，螺旋参数 ｖｓｐ＝ｕ＝１，频率

ｆｃ＝２。

３）改进 ＰＳＯ。粒子数目 Ｎ＝５０，最大迭代次数

Ｍ＝１０００，空间维数 Ｄ＝３０，惯性权重 ｗｍａｘ＝０．９，

ｗｍｉｎ＝０４。

对每个标准函数的适应度值测试２０次后取平均

值，平均值越接近表１中的理论值０则表示效果越好，

结果如表２所示。

表２　测试函数结果

Ｔａｂｌｅ２　Ｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

函数 算法 平均值

Ｓｐｈｅｒｅ ＰＳＯ ２．６９６Ｅ＋０３

ＳＡＯ ３．２７３Ｅ－２９

改进ＰＳＯ １．１９３Ｅ－４８

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２２ ＰＳＯ ２．２５７Ｅ＋０１

ＳＡＯ ６．６０６Ｅ－１９

改进ＰＳＯ ４．３７０Ｅ－２６

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ＰＳＯ １．４５６Ｅ＋０２

ＳＡＯ ２．８４２Ｅ－１５

改进ＰＳＯ ０．０００Ｅ＋００

Ａｃｋｌｅｙ ＰＳＯ １．１７８Ｅ＋０１

ＳＡＯ １．９９６Ｅ＋０１

改进ＰＳＯ ８．８８２Ｅ－１６

　　各测试函数迭代效果如图１～４所示。

图１　Ｓｐｈｅｒｅ的最优个体适应度

Ｆｉｇｕｒｅ１　ＯｐｔｉｍａｌｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｆｉｔｎｅｓｓｏｆＳｐｈｅｒｅ

图２　Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２２的最优个体适应度

Ｆｉｇｕｒｅ２　ＯｐｔｉｍａｌｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｆｉｔｎｅｓｓｏｆＳｃｈｗｅｆｅｌ２．２２

图３　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ的最优个体适应度

Ｆｉｇｕｒｅ３　ＯｐｔｉｍａｌｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｆｉｔｎｅｓｓｏｆＲａｓｔｒｉｇｉｎ

图４　Ａｃｋｌｅｙ的最优个体适应度

Ｆｉｇｕｒｅ４　ＯｐｔｉｍａｌｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｆｉｔｎｅｓｓｏｆＡｃｋｌｅｙ
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通过效果图１～４，以及测试出来的平均值可知改

进后的ＰＳＯ算法在精度、搜索能力以及收敛能力都比

原始ＰＳＯ以及ＳＯＡ算法要好。

３　基于改进ＰＳＯ算法的预测模型构建
３．１　参数选取

课题组选取的改进ＰＳＯ算法的参数为：种群规模

为１００，最大迭代次数为３００，空间维数为１维，ｗｍａｘ＝

０．９，ｗｍｉｎ＝０．８。

三次指数平滑法的初始值参数选取主要有 ２种

方式。

１）当历史的数据项较多时（ｔ＞１２），忽略初始值

对后期预测值的影响，此时初始平滑值应为：

Ｓ（１）ｔ ＝Ｓ
（２）
ｔ ＝Ｓ

（３）
ｔ ＝ｙ１。 （１３）

２）当历史数据项较少时（ｔ≤１５），为减少初始值

的选定对后期预测值的影响，于是将前３期的平滑值

改为：

Ｓ（１）ｔ ＝Ｓ
（２）
ｔ ＝Ｓ

（３）
ｔ ＝

ｙ１＋ｙ２＋ｙ３
３ 。 （１４）

课题组选取的是第２种方式。

平滑系数α的取值范围一般为０．０～０．８，主要适

用于表３的３种序列情况。

表３　不同α的分类

Ｔａｂｌｅ３　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔαｒａｎｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

α的范围 适用序列

０．１～０．２ 波动幅度小，平稳序列

０．２～０．６ 线性变化序列

０．６～０．８ 波动幅度大，非线性序列

　　课题组选取α的范围为０．２～０．８。

３．２　预测模型的步骤

课题组利用改进后的粒子群算法寻优能力，以误

差平方和最小作为评价目标，来自适应调整 α的值，

让其能够不断适应当前的数据波动情况。

步骤１：在０．２～０．８范围内初始化粒子，个数为

１００。

步骤２：将每个粒子的值作为平滑系数 α以及历

史库存数据代入三次指数平滑算法中根据式（４）～

（８）和式（１４）中计算预测值并将误差平方和返回作为

当前粒子的评价函数Ｆ。

步骤３：将当前的Ｆ与ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ比较，更新ｐｂｅｓｔ和

ｇｂｅｓｔ的值。

步骤４：更新粒子的ｘ和ｖ。

步骤５：再返回步骤２继续迭代更新，直到达到最

大迭代次数，输出预测值。

４　实际测试及结果分析
４．１　实际测试

课题组选取２０２０年１月至３月某公司生产的一

种导流板的库存数据作为历史观察数据进行分析，库

存数据如表４所示。

表４　１－３月库存数据表

Ｔａｂｌｅ４　ＩｎｖｅｎｔｏｒｙｄａｔａｆｒｏｍＪａｎｕａｒｙｔｏＭａｒｃｈ

月份 库存／件

１ ２３７０

２ ２９４０

３ １７４０

　　根据文中建立的预测模型，将这３个月的数据代

入模型中进行计算，并将通过本研究改进的模型得出

的数据与常用的灰色预测（ＧＭ）、简单平均、加权平

均、简单移动平均、加权移动平均以及原始三次指数平

滑方法进行比较，得到预测结果如表５所示，误差平方

和如表６所示。

表５　预测结果

Ｔａｂｌｅ５　Ｆｏｒｅｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

月份
导流板／件

实际值 改进模型 ＧＭ ＳＡ ＷＡ ＳＭＡ ＷＭＡ 原始模型

４ １５７４ １４７７ ２１５３ ２４２６ ２２９８ ２３４０ ２１５７ １８８１

５ １３８０ １４６８ １６９９ ２１５６ ２０９１ １６５７ １５４２ １４７０

６ １３３９ １３１８ １４１３ ２０００ １９１３ １４７７ １３４６ １３８２
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表６　误差平方和

Ｔａｂｌｅ６　Ｓｕｍｏｆｓｑｕａｒｅｓｏｆｅｒｒｏｒｓ

方法
误差／件

４月 ５月 ６月

误差

平方和

改进模型 ９７ －８８ ２１ １７５９４

ＧＭ －５７９ －３１９ －７４ ４４２４７８

ＳＡ －８５２ －７７６ －６６１ ４３６９２１

ＷＡ －７２４ －７１１ －５７４ ３２９４７６

ＳＭＡ －７６６ －２７７ －１３８ ６８２５２９

ＭＷＡ －５８３ －１６２ －７ ３６６１８２

原始模型 －３０７ －９０ －４０ １０３９４９

４．２　结果分析

通过实际测试可知：通过改进的粒子群算法来不

断搜索迭代，课题组构建的预测模型以最小的误差平

方和为评价指标，寻找出最适合当前数据的平滑系数

α，其相较原始预测模型以及常用的预测模型精度更

高，更加贴近实际值，对于这种波动较大的库存预测更

具优势。

５　结论
课题组针对企业自动化立体仓库库存预测结果不

准确、具有时间滞后性的问题，提出了一种新的预测方

法：通过将改进ＰＳＯ算法与三次指数平滑法相结合构

建能够自适应改变平滑系数的预测模型，使企业的产

品库存预测精度提高。实验结果表明：

１）通过引入非线性动态惯性权重 ｗ，学习因子

ｃ１，ｃ２以及ＳＯＡ算法中的避免碰撞变量Ａ，增强了ＰＳＯ

算法前期的全局搜索能力、后期收敛能力以及粒子的

多样性。

２）结合三次指数平滑法，通过自适应的调整平滑

系数α，构建了一个库存预测模型，通过与其他常用的

预测模型对比，构建的预测模型数值更加精确，为预测

这种波动性较大的数据提供了参考。
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