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摘  要：针对印刷生产中物料需求计划的损耗值采用经验值的问题，提出一种优化支持向量机回归算法的印刷工

序损耗值预测方法。通过皮尔逊相关系数量化特征值选取；采用布谷鸟搜索算法优化支持向量机回归算法的超参数选

取，建立损耗预测模型；为验证模型的优越性，分别与不同的特征值选取方案、优化算法、回归算法的模型进行对比。

实验结果表明该损耗预测方法具有更高泛化性和预测精度，决定系数、平均绝对百分误差、均方根误差分别为0.995、

0.005、1.969，为解决后续相关问题提供了技术支持。
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Abstract: Aiming at the empirical value problem of material demand planning loss value in printing production, this 
paper proposes a method to predict the loss value of printing process by optimizing Support Vector Regression. Firstly, 
the Pearson Correlation Coefficient is used to quantify the eigenvalue selection. Then, the Cuckoo Search algorithm is 
used to optimize the selection of super parameters of Support Vector Regression algorithm, and the loss prediction model 
is established. Finally, to verify the superiority of the model, it is compared with models of different eigenvalue selection 
schemes, optimization algorithms and regression algorithms. The experimental results show that the proposed loss prediction 
method has higher generalization and prediction accuracy, and the determination coefficient, average absolute percentage 
error, and root mean square error are 0.995, 0.005, and 1.969 respectively. It provides theoretical support for the follow-up 
related problems.
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1   引言(Introduction)
印刷生产作为典型的离散型制造行业[1]，逐渐趋于订单式

生产模式。物料需求计划(Material Requirement Planning，

MRP)作为生产过程中重要的物资计划管理模式[2-3]，在物料采

购中起着指导作用。但是，生产工序的损耗值主要通过工程

经验直接确定，致使物资计划管理存在随意性等问题。

目前，国内外学者针对MRP在印刷生产应用过程中的

工序损耗值确定问题的研究较为匮乏，但损耗值预测方法的
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研究较多。何丹萍等[4]和吴丽娜等[5]采用神经网络进行损耗预

测，但主要采用经验公式设置超参数，致使模型泛化性较

差。袁义生等[6]提出一种优化支持向量机的预测方法，但易

收敛到局部最优。同时，以上研究在进行特征选取时，均

由执行者根据工程经验所得，忽略了特征选取对预测结果

的影响。

本文以预测精确为判定依据，考虑MRP在印刷生产中的

具体应用，进行印刷工序损耗值预测方法研究。首先采用皮

尔逊相关系数(Pearson Correlation Coefficient，PCC)量化

分析影响因素真实性，其次通过支持向量机回归算法(Support 

Vector Regression，SVR)进行模型训练，最后采用布谷鸟搜

索算法(Cuckoo Search，CS)进行超参数智能寻优。

2   印刷生产中的MRP(MRP in printing production)
2.1   MRP应用分析

在印刷工序的物料采购中，主要基于物料清单、物料基

本信息、订单与工单情况、申购单与采购单情况等信息，通

过分析MRP的实际应用过程，得到净采购和生产需求，实现

物料动态平衡，并生成采购计划和生产计划，而在整个MRP

的运算过程中，主要分为物料需求和损耗两个部分。

假设印刷生产过程中，在产出物的产需求数为oun ，根据

物料清单关系，单一产出物的投入物B物料理论需求为 ，总

物料需求为 ，投入物预计总损耗为 且B物料来自采购，

则B物料需采购数 可表示如下：

                   (1)

考虑到当前库存、物料申购情况，总物料需求不包括已有

的物料数 ，而已有物料主要由B物料已领用数量 claim、可

用库存数 inven、申购数 prod 三个部分构成，其中可用库存数

包括现有库存数 、安全库存数 、非同一订单的

锁库数 、非同一订单的工单已分配数 ，则B物料

需采购数 可表示如下：

         

(2)

当 时，表示需要继续采购B物料，反之则表示当前

的订单暂时不需要额外采购；而在目前的印刷生产过程中，

物料损耗 的确定主要由采购人员在物料需求计算完成后，

凭借工程实践经验以固定值或者按一定比例的形式直接确

定，致使 存在误差，影响了采购的精准性和印刷生产的正

常进行。

2.2   印刷过程损耗分析

印刷生产包括构思设计、电雕制版、印前处理、调色对

版、印制小样及签样印刷6 个过程，查看文献[7]—文献[9]及进

行实际的现场调研发现，企业在印刷生产过程中，较大的损

耗点主要出现在调色对版环节时对调色和套印的调机损耗，

而不同工单的色数要求对应了不同的承印物损耗值。目前，

一般企业主要通过设置上机损耗值和色数损耗控制该损耗

值，但在实际生产过程中，由于采用废料去套色、打样等人

为控制方法，导致设置的理论值无法满足实际需求。

印刷工序中所涉及的物料众多，本文基于文献分析，以

及后续搭建模型在印刷工序中的普适性，主要选取承印物损

耗作为印刷生产损耗的研究对象；而承印物的损耗与印刷上

色过程中承印物正面上色数、反面上色数、正反面上色总数

等具有一定联系。夏自由[8]提出，批量生产时根据不同的印刷

数量自定义调整合理的放数，以减少换墨和换纸操作，可以

减少物料损耗。故工单预产数量也可以影响印刷过程的损耗

数量。 

3  PCC-SVR损耗预测方法(PCC-SVR loss prediction 
method)

3.1   PCC-SVR损耗预测方法总体结构

根据印刷工序中损耗影响因素与损耗值之间的相关性，

可将损耗预测问题转化为求解特征值和标签 lossB 之间的回归问

题。为提高损耗预测结果的实用性， lossB 可换算成对应工单的

同规格印刷件数值 ，使得预测的损耗结果可以直接累加到工

单预产印刷件数量上。通过对累加后的印刷件数量的物料理论

需求计算，代替原来的物料理论需求和损耗，得到新的 allB ：

                               (3)

损耗预测整体方案流程图如图1所示，利用PCC量化特

征值和标签之间的关联性，采用SVR进行回归问题求解，采

用CS对模型中的超参数进行最优解选取。然后通过优化后的

SVR模型对数据进行训练，将训练后的损耗模型对印刷工序

损耗进行预测，输入特征值，输出损耗预测值 。

图1 损耗预测方案流程图

Fig.1  Flow chart of loss prediction scheme
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3.2   SVR损耗预测模型建立

3.2.1 特征值选取

在损耗预测模型搭建中，特征值的选取直接影响预测

结果的准确性，为确定相关损耗影响因素的真实性，将该问

题转化为求解每一个损耗影响因素与损耗值之间相关性的问

题；而PCC作为衡量两个变量之间关系密切程度的方法，可

用于该问题的求解。通过计算特征值中每一项与 之间的相关

系数，当结果大于等于0.7时，表示该影响因素与损耗值高度

相关。

3.2.2   特征值标准化

不同的损耗因素之间数值大小相差较大，承印物正面

上色数、反面上色数、正反面上色总数较工单预产数量在数

值上会存在上百甚至上千倍的差距，易导致在进行模型训练

时，影响损耗值目标结果，使模型无法学习其他的损耗影响

特征。为了消除不同特征值的量纲对最终结果的影响，对

数据集中特征值数据进行标准化处理，使特征值之间具有

可比性。

3.2.3   构建SVR损耗预测模型

支持向量机回归算法可用于解决回归问题，是一种常用

于数据趋势预测的数学模型[10]，相比传统的算法，如正规方程

算法、随机梯度下降算法、岭回归算法等，它具有更好的预

测与拟合的效果，基本的函数表达式如下：

                      

(4)

式(4 )中， 为拉格朗日乘子； ),( ji xxK 表示满足

Mercer定理的核函数；C 表示松弛变量的惩罚系数。选取最

常用的高斯核函数作为 ),( ji xxK ，通过调整惩罚系数C 和高斯

核系数γ ，降低损耗预测值 )(xf 和 之间的误差，实现印刷工

序损耗预测模型的搭建。

3.3   模型超参数最优解选取 
布谷鸟搜索算法是一种通过模拟某些种属布谷鸟的寄生

育雏，有效求解最优化问题的算法。在进行最优解搜索过程

中，主要采用局部随机游走和全局探索性随机游走的平衡组

合，由宿主鸟发现外来鸟蛋的概率 aP 控制，在解决局部最优

问题和提高泛化性方面具有较好的效果。局部随机游走函数

表示如下：

               (5)

式(5)中， t
ix 是任意 t 时刻第 i 个点的位置；α 是步长比

例因子； s 是步长；
t

jx 和
t

kx 是通过随机置换随机选择的两个

解； )( ε−apH 是阶跃函数； ap 是发现概率的固定值；ε 是从

均匀分布中提取的随机数。全局探索性随机游走函数表达式

如下：

                ),(1 λα sLxx t
i

t
i +=+                (6)

因此，可将求解模型超参数的最优解问题转换为求解CS

中布谷鸟最优鸟巢位置的问题，实现对模型的优化，优化流

程图如图2所示。

图2 CS优化SVR流程图

Fig.2 SVR flow chart of CS optimization

首先，初始化CS和SVR模型，设置鸟巢数量、最大迭代

数量、寻优维度、宿主鸟发现外来鸟蛋的概率 aP 和SVR超参

数等参数，采用预测值与真实值之间的决定系数作为CS的适

应度函数，分别计算CS中每个鸟巢对应的适应度值，并选取

其中适应度值最接近1的作为最优鸟巢位置 bestx 。

其次，采用公式(6)更新鸟巢位置，得到新的鸟巢位置

1+t
ix ，并重新计算它们的适应度值，将本代适应度值与上一代

比较，用适应度较优的鸟巢取代较劣的鸟巢位置，得到新的

鸟巢位置 1+t
ix 。同时，用随机数与 aP 进行对比，若大于 aP ，

则通过公式(5)对 1+t
ix 位置进行改变，保留一组较优的鸟巢位

置，更新 1+t
ix ，否则维持不变。

最后，从 1+t
ix 中选取最优鸟巢位置与 bestx 进行比较，更

新 bestx ，并重复多次更新的 bestx 操作，直至迭代次数达到预设

值，则输出 bestx 对应的超参数值作为损耗预测模型中的超参数

最优解。

4   实验验证(Experimental verification)
4.1   特征值选取

选取温州某印刷企业的560 条历史工单数据进行实验验

证，将数据集中承印物正面上色数、反面上色数、正反面上
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色总数、工单预产数量与损耗值通过PCC方法，分别得到对

应的相关系数为0.965、0.714、0.984、0.996。根据皮尔逊

相关系数的性质，可以得出选取的四个影响因素与损耗值存

在高度的相关性，可作为损耗值预测模型的特征值进行模型

的搭建。

4.2   印刷工序损耗预测结果分析

对特征值数据进行标准化处理后，设定CS中的鸟巢数为

20 个，最大迭代数为200 次， aP 为0.25；SVR的惩罚系数C

为[0,200]，高斯核系数γ 为[0,50]。输入训练集，输出如图3所

示的迭代次数与对应适应度值的曲线图。

图3 迭代次数与对应适应度值曲线图

Fig.3 Curve of iteration times and corresponding fitness values

通过图3中的曲线输出，选取最高点对应的惩罚系数和高

斯核系数作为SVR模型中超参数的设置，输入测试集得到图4

中的预测结果。

图4 优化后SVR模型损耗预测结果

Fig.4 Loss prediction results of optimized SVR model

从图4中可以看出，印刷工序的损耗值预测结果与真实值

较为接近。为进一步衡量印刷损耗模型预测结果和真实结果

之间的吻合度及模型预测偏差，选择决定系数、平均绝对百

分误差和均方根误差作为模型的评价目标，通过实验得到相

应的结果分别为0.995、0.005、1.969。

4.3   对比实验

4.3.1   与其他优化算法进行对比

为验证在解决印刷工序损耗值预测问题中，采用CS方

法优化SVR的优越性，本文选取其他主流的优化算法，如遗

传算法(Genetic Algorithm，GA)、粒子群优化算法(Particle 

Swarm Optimization，PSO)进行对比分析，通过设置相同的

迭代数、种群数量和适应度函数等，得到迭代次数与对应适

应度值的曲线图如图5所示。

	
(a)GA优化方法的调参曲线

	
(b)POS优化方法的调参曲线

图5 其他优化方法的调参曲线图

Fig.5 Parameter adjustment curve of other optimization

       methods

从图5中可以看出，GA和PSO在迭代调参过程中，随着

迭代次数的增多，整体曲线呈不断波动变化，针对多个局部

范围内的超参数设定，分别存在多个不同的最优解，易使优

化过程陷入局部最优的情况，从而导致模型超参数最优解选

取有误。与图3对比，选用CS具有更好的泛化性和通用性，不

易陷入局部收敛，更适用于解决本文所提的损耗预测问题。

4.3.2   与其他回归算法对比

为进一步验证本文采用SVR解决印刷损耗回归问题的优

越性，本文与其他主流的机器学习回归算法，如正规方程算

法、随机梯度下降算法和岭回归算法进行对比分析，得到图6

中的预测结果。从图6可以看出，三种回归模型相对SVR模型

存在较多吻合度低的异常点，部分工单数据的损耗值预测与

真实值相差较大，不适用于当下的应用环境。
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(a)正规方程算法

	
(b)随机梯度下降算法

(c)岭回归算法

图6 其他回归算法的损耗预测结果

Fig.6 Loss prediction results of other regression algorithms

4.3.3   与其他特征值选取对比

为验证本文采用相关性较高的承印物正面上色数、反面

上色数、正反面上色总数、工单预产数量四个特征值解决印

刷工序损耗预测问题的优越性，根据四个特征值相关系数按

照从大到小的顺序排序，以表1中选取特征值的分别搭建三个

优化后的SVR回归模型。

表1 模型特征值选取

Tab.1 Model eigenvalue selection

模型 特征值

模型1 工单预产数量

模型2 工单预产数量、正反面上色总数

模型3
反面上色数、正反面上色总数、

工单预产数量

模型输出如表2所示的评价指标对比结果，基于计算结果

得到本文采用模型的决定系数大于模型1、模型2和模型3，以

及平均绝对百分误差和均方根误差小于模型1、模型2和模型3

的结果，因此具有更好的吻合度和精确度。实验验证了采用

本文提出的特征值选取方案解决印刷工序中损耗值预测问题

相比采用1—3 个特征值更具优越性。

表2 评价指标对比

Tab.2 Comparison of evaluation indicators

模型 决定系数 平均绝对百分误差 均方根误差

模型1 0.551 0.238 59.647

模型2 0.986 0.013 5.176

模型3 0.989 0.013 5.038

本文采用模型 0.995 0.005 1.969

5   结论(Conclusion)
本文提出了一种基于PCC和CS优化SVR的印刷工序损耗

值预测方法，用于解决MRP在印刷生产应用过程中印刷工序

损耗值确定的问题，同时该方法量化了特征值选取的过程，

兼顾了特征选取对预测结果的直接影响。

从实验数据可以看出，本文提出的损耗预测方法的决

定系数、平均绝对百分误差和均方根误差分别为0.995、

0.005、1.969，相较其他的优化算法、回归算法和特征值

选取方案，具有更好的泛化性和预测精度。用该方法代替

经验值设定，可以有效地提高物资计划管理的科学性、精

准性和决策效率，为后续相关问题的研究提供了解决思路

和技术支持。
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