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摘　要：为了提高小样本条件下的航空装备费用预测的精度，将信息扩散方法和支持向量机相结合，提出了
信息扩散支持向量机预测模型，对模型的拓扑结构、建模步骤进行了描述．为了采用粒子群优化算法为模型
选择合适的参数，考虑到模型参数既有连续变量，又有离散变量，提出对粒子位置的各个分量采用不同的更

新策略．将信息扩散支持向量机应用于军用飞机机载电子设备的生产费用预测，预测结果的平均相对误差绝
对值为３３％，表明该方法可以满足工程的实际需要．
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　　在航空领域，经常需要对航空装备的研制费
用、单次送修费用或寿命周期费用等进行预测．传
统的费用预测方法主要有工程法、参数法、类比法

和专家判断法，这些方法都存在着一些不足［１］．
一些比较新的理论包括偏最小二乘回归法、灰色

理论、神经网络［２］、遗传算法［３］也已应用于费用

预测，取得了不错的效果．因为主观和客观的原
因，很多费用预测问题的样本容量很小，经常不足

３０条，属于小样本问题［４］．小样本问题的实质是
信息不足，不能反映整个样本空间的分布，样本空

间是不完备的［５］．样本空间的非完备性带来了样
本的模糊性．支持向量机是植根于 ＶＣ维理论的
结构风险最小化原则基础上的机器学习模型，能

够较好地处理小样本的分类和回归问题［６］，但传

统的支持向量机不能处理样本的模糊性，不能学

习样本包含的模糊信息，限制了支持向量机的

性能．
信息扩散是一种对样本进行集值化的模糊数

学处理方法，可以将单值样本变成集值样本．本文
将信息扩散引进到支持向量机中，建立了信息扩

散支持向量机的预测模型．针对模型建立过程中
参数选择的难点，提出了一种能够适应于连续变

量和离散变量并存的粒子群优化算法．



１　信息扩散支持向量机预测模型

信息扩散原理［７］：当用一个不完备数据估计

一个关系时，一定存在合理的扩散方式将观测值

变为模糊集，以填充由不完备性造成的部分缺陷，

从而改进非扩散估计．
对数据的扩散是通过扩散函数实现的．最常

用的扩散函数是正态扩散函数：

μ（ｘ，ｕ）＝ｅｘｐ－（ｘ－ｕ）
２

２ｈ( )２ ，ｘ∈Ｘ，ｕ∈Ｕ．（１）

式中：Ｘ＝｛ｘｉ｜ｉ＝１，２，…，ｎ｝为样本集；Ｕ＝
｛ｕｊ｜ｊ＝１，２，…，ｍ｝为等距的监测集；ｈ为扩散
系数，可以按照式（２）进行计算．

ｈ＝

０６８４１（ｂ－１），　　　　　当 ｎ＝５；
０５４０４（ｂ－１）， 当 ｎ＝６；
０４４８２（ｂ－ａ）， 当 ｎ＝７；
０３８３９（ｂ－ａ）， 当 ｎ＝８；
２６８５１（ｂ－ａ）／（ｎ－１）， 当 ｎ≥９


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


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．
（２）

式中，ｂ＝ｍａｘ
１≤ｉ≤ｎ
｛ｘｉ｝，ａ＝ｍｉｎ１≤ｉ≤ｎ

｛ｘｉ｝．

通过扩散函数，可以将Ｘ扩散为Ｕ上的模糊集．
小样本预测从某种意义上说是使用小样本数

据估计总体模型．因为样本容量小，可以看成是不
完备数据．根据信息扩散原理，一定存在某种扩散
方式将小样本数据变为模糊集，并改进总体模型．
基于此，在传统支持向量机的输入层和隐藏层之间

再增加一个隐藏层，建立信息扩散支持向量机．信
息扩散支持向量机由４层组成：输入层、第１隐层、
第２隐层和输出层，其拓扑结构如图１所示．其中，
第１隐层实现输入数据向模糊集的转换，第２隐层
实现模糊集从低维空间向高维空间的映射．
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图１　信息扩散支持向量机拓扑结构

　　 图１中，ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ０）
Ｔ为输入向量，

μ′ｉ（ｘｉ，ｕｉ）＝（μ′ｉ，１，μ′ｉ，２，…，μ′ｉ，ｎｉ）
Ｔ（ｉ＝１，２，…，

ｍ０）为ｘｉ在ｕｉ＝（ｕｉ，１，ｕｉ，２，…，ｕｉ，ｎｉ）
Ｔ上扩散的模

糊向 量，μ′ｉ，ｊ＝μｉ，ｊ／∑
ｎｉ

ｊ＝１
μｉ，ｊ，（ｊ＝１，２，…，ｎｉ），

μｉ，ｊ＝μｉ（ｘｉ，ｕｉ，ｊ），μｉ为扩散函数，μ″＝（μ′
Ｔ
１，μ′

Ｔ
２，…，

μ′ｍ０
Ｔ）Ｔ，Ｋ为核函数，ω＝（ω１，ω２，…，ωｍ１）

Ｔ为权向

量，ｍ１为支持向量的数量，ｂ为偏差．

信息扩散支持向量机的输出可表示为

ｙ＝∑
ｍ１

ｋ＝１
ωｋＫ（μ″，μ″ｋ）＋ｂ．

　　采用信息扩散支持向量机处理小样本预测问
题的基本步骤如下：

１）预处理样本数据．
包括对离散因素的数值化和数据的标准化２

个方面．
离散因素的数值化处理按照是否引进虚变量

可以分为直接法和间接法．直接法是将离散因素的
不同状态使用一个不同的数值表示．间接法是通过
引入虚变量，将离散因素的各个状态转换为布尔

型，各个虚变量的取值为０或者１．因为引入虚变量
会增加模型的输入数量，所以对于小样本问题，采

用直接法进行离散因素的数值化处理更加合理．
数据标准化的目的是将数据的取值转换到某

一指定的范围，一般为［－１，１］或［０，１］，消除量
纲影响．本文采用 Ｚ－Ｓｃｏｒｅ法．Ｚ－Ｓｃｏｒｅ法不依
赖于原始数据的最大值或者最小值，可以将原始

数据标准化为均值为 ０、方差为 １的数据．Ｚ－
Ｓｃｏｒｅ法的标准化公式为

ｘ′＝（ｘ－珔Ａ）／σＡ．
式中：ｘ′为标准化后的值，ｘ为原始值，珔Ａ为均值，
σＡ为均方差．
２）选择模型的输入输出．
模型的输入选择方法主要有相关系数分析法、

逐步回归法、变量投影重要性分析法等．变量投影
法是基于偏最小二乘回归的变量筛选方法，通过对

变量投影重要性指标（ＶＩＰ）的比较进行自变量的
筛选，具有计算简捷、自变量可以多于样本数的优

点，比较适合小样本问题．ＶＩＰ值很小的自变量可
以直接删去，但在ＶＩＰ值相差不大，相互间比较均
衡时，变量投影重要性分析法需要结合自变量间的

相关关系分析来进行．如果自变量间具有强相关
性，要根据实际情况去掉其中一个自变量．
３）选择模型的参数．
对于各个输入，需要确定信息扩散所依赖的监

测集和扩散函数．为了描述方便，将监测集表达为
向量的形式，称作监测向量．监测向量的各元素之
间是等距的，所以监测向量可以根据其元素的最小

值、最大值、向量长度计算．设输入ｘｉ的监测点数量
为ｎｉ（ｎｉ≥０），当ｎｉ＝０时，认为ｘｉ不进行扩散，直
接输入信息扩散支持向量机的第二隐层，即

μ′ｉ（ｘｉ，ｕｉ）＝（ｘｉ），监测点的最小值为ｍｇｌｉ，监测点
的最大值为ｍｇｕｉ，则ｘｉ的监测向量的第ｊ个元素可
以表示为式（３）．如果采用ＺＳｃｏｒｅ法进行数据的
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标准化，因为标准化后的输入的均值为０，所以扩
散范围可以认为是对称的，即ｍｇｕｉ＝－ｍｇｌｉ．

ｕｉ，ｊ＝
ｍｇｌｉ＋（ｊ－１）·（ｍｇｕｉ－ｍｇｌｉ）／（ｎｉ－１），ｎｉ≥２；

（ｍｇｕｉ＋ｍｇｌｉ）／２， ｎｉ＝１
{ ．

（３）
一般情况下，模型中所有输入的扩散函数可

以选择如式（１）所示的正态扩散函数，核函数选
择常用的高斯核函数

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ－
１
σ２
‖ｘｉ－ｘｊ‖( )２ ．

综上，模型中需要确定的参数有：正则化参数

Ｃ、不敏感系数 ε、高斯核半径 σ、各个输入的 ｎｉ、
ｍｇｌｉ、ｍｇｕｉ，共（３ｍ１＋３）个参数，如果 ｍｇｕｉ＝－
ｍｇｌｉ，则为（２ｍ１＋３）个参数．这些参数之间相互
作用，共同影响着信息扩散支持向量机的泛化性

能．因为需要选择的参数数量比较多，不宜采用枚
举方法，可以采用粒子群优化算法、遗传算法或者

模拟退火等智能优化算法进行参数的选择．
４）训练预测．
将训练样本输入信息扩散支持向量机，训练

完成后，将测试样本输入，获得预测结果．

２　基于粒子群优化算法的参数选择
粒子群优化算法是一种实现简单的群集智能

优化算法，主要用于求解连续优化问题．为了使该
算法能够适应于离散优化问题，研究人员提出了

二进制编码的粒子群优化算法［８］、顺序编码的粒

子群优化算法、基于近似取整策略的粒子群优化

算法［９］等．因为信息扩散支持向量机需要优化的
参数既有连续变量，又有离散变量，所以本文对标

准粒子群优化算法的粒子位置更新方式进行修

改，对粒子的各个分量采用不同的策略：连续变量

的更新方式和标准粒子群优化算法相同，离散变

量则采用近似取整策略．
粒子群优化算法的适应度函数应该反映信息

扩散支持向量机的泛化能力．估计其泛化能力的
方法主要有留一法和ｋ－ｆｏｌｄ交叉验证法．对于小
样本问题，常采用留一法，其基本思路是逐次从样

本训练集中去掉一个样本，然后采用剩余的样本

训练支持向量机，并使用训练好的支持向量机对

去掉的样本进行预测，最后取所有训练结果的预

测精度的平均值作为估计精度．当预测精度采用
预测误差的标准差表示时，适应度函数可以表

示为

ｆｆｉｔｎｅｓｓ＝
１
ｍ２∑

ｍ２

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ( )）１／２

．

式中：ｍ２为训练样本数量，ｙｉ为实际值，^ｙｉ为预测值．
算法的流程如下：

Ｓｔｅｐ１　在整个搜索空间内随机初始化粒子
群的位置ｚｉ＝（ｚｉ，１，ｚｉ，２，…，ｚｉ，Ｄ）和速度ｖｉ＝（ｖｉ，１，
ｖｉ，２，…，ｖｉ，Ｄ），１≤ｉ≤ｍ３，Ｄ为需要进行优化的参
数数量，ｍ３为群体大小；

Ｓｔｅｐ２　计算每个粒子的适应值ｆｆｉｔｎｅｓｓｉ；
Ｓｔｅｐ３　对于每个粒子，将其适应值 ｆｆｉｔｎｅｓｓｉ与

所经历过的最好位置ｐｉ的适应值ｐｂｅｓｔｉ进行比较，
如果ｆｆｉｔｎｅｓｓｉ ＜ｐｂｅｓｔｉ，那么ｐｂｅｓｔｉ ＝ｆｆｉｔｎｅｓｓｉ，ｐｉ＝ｘｉ；

Ｓｔｅｐ４　将每个粒子历史最优适应值ｐｂｅｓｔｉ与群
体内所经历的最好位置ｇｉ的适应值ｇｂｅｓｔ进行比较，
如果ｐｂｅｓｔｉ ＜ｇｂｅｓｔ，那么ｇｂｅｓｔ＝ｐｂｅｓｔｉ，ｇｉ＝ｐｉ；

Ｓｔｅｐ５　对粒子的速度和位置进行更新：
ｖｋ＋１ｉ，ｄ ＝ωｖ

ｋ
ｉ，ｄ＋ｃ１ξ（ｐ

ｋ
ｉ，ｄ－ｚ

ｋ
ｉ，ｄ）＋ｃ２η（ｐ

ｋ
ｇ，ｄ－ｚ

ｋ
ｉ，ｄ）；

ｚｋ＋１ｉ，ｄ ＝
ｚｋｉ，ｄ＋ｖ

ｋ
ｉ，ｄ，　当第ｄ个参数是连续变量时；

［ｚｋｉ，ｄ＋ｖ
ｋ
ｉ，ｄ］，当第ｄ个参数是离散变量时

{ ．
式中，ω是惯性权重，ｃ１和ｃ２为学习因子，ξ和η是
在［０，１］区间内均匀分布的伪随机数，［ｚｋｉ，ｄ＋ｖ

ｋ
ｉ，ｄ］

表示对ｚｋｉ，ｄ＋ｖ
ｋ
ｉ，ｄ进行向下取整，即取不大于ｚ

ｋ
ｉ，ｄ＋

ｖｋｉ，ｄ的最大整数；
Ｓｔｅｐ６　若未达到终止条件，则转 Ｓｔｅｐ２．一般

将终止条件设置为一个足够好的适应值或达到一

个预设的最大迭代次数．

３　应用
现代作战飞机的机载电子设备生产费用增长

很快，在机载电子设备研制的初期阶段对其费用

进行预测，可以为国防预算提供一个可靠的依据．
美国的兰德公司主要采用回归分析方法，立足于

首飞时间这样一个时间变量，结合机载电子设备

的特征（质量、体积、功率），建立了机载电子设备

生产费用的回归方程，但是精度不高．为了提高预
测精度，文献［１０］建立了基于最小二乘支持向量
机的费用预测模型，预测精度有了较大提高．本文
采用信息扩散支持向量机进行费用预测．表１是
原始样本数据．
　　首先采用 Ｚ－Ｓｃｏｒｅ法对样本数据进行标准
化处理．考虑到用于建模的自变量只有４个，所以
将其全部都作为模型的输入．所有输入的扩散函
数均选为正态扩散函数，核函数选为高斯核函数．
将表１中的前１１条数据作为训练样本，后３条数
据作为测试样本．信息扩散支持向量机的初始参
数选为：Ｃ＝１０７，ε＝１０－８，σ＝４００，ｎ１＝３，ｎ２＝
３，ｎ３＝３，ｍｇｕ１＝－ｍｇｌ１＝２５，ｍｇｕ２＝－ｍｇｌ２＝
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２５，ｍｇｕ３＝－ｍｇｌ３＝２５，ｍｇｕ４＝－ｍｇｌ４＝２５．
然后采用粒子群优化算法对参数进行选择．种群
规模为８０，最大迭代次数为１０００，学习因子均为
２，惯性权重为０６．迭代完成后，选定的参数为：
Ｃ＝４８９０５００００，ε＝０１２９７３，σ＝６０８９７，ｎ１＝３，
ｎ２ ＝３，ｎ３ ＝３，ｎ４ ＝２，ｍｇｕ１ ＝－ｍｇｌ１ ＝８２８２６，
ｍｇｕ２ ＝－ｍｇｌ２ ＝３１７７５，ｍｇｕ３ ＝－ｍｇｌ３ ＝２６１３３，
ｍｇｕ４ ＝－ｍｇｌ４ ＝４８５６１．将训练样本输入信息
扩散支持向量机，训练完成后，将测试样本输入，

预测结果如表２所示．为了进行对比，普通支持向
量机的核函数也选为高斯核函数，同样采用粒子

群优化算法对参数进行选择．迭代完成后，选定的
参数为：Ｃ＝４４１１５０００００，ε＝０６０９８３，σ＝
１１１０３．预测结果也列在表２中．

表１　机载电子设备费用样本

机型
首飞时间／

年

质量／

ｋｇ

体积／

ｍ３
功率／

ｋＷ

实际平均费用／

ｋ＄

Ａ－６Ｅ １９７０ ６２４２５ ０５６９１ ６４ １０６９
Ａ－７Ｄ １９６８ ５０８９３ ０７１０１ １０５ ６６９
Ｆ－４Ｄ １９６５ ７９０４１ ０８４３０ ８２ ５８２
Ａ－１０Ａ １９７２ ２６５１４ ０２３９４ ３１ ３１５
Ｅ－４Ｅ １９６７ ５６６１４ ０６７７３ ５３ ６６２
Ｆ－４Ｊ １９６６ １０２１０５ ０９８２４ １９４ １３２９
Ｆ－１５Ａ １９７２ ７１７３２ ０８３３１ ２２５ ２４８８
Ｆ－１１１Ａ １９６４ ８０５４０ ０８７７４ ５６ １２６７
Ｆ－１１１Ｄ １９６８ １０６８７２ ０９１０２ １２５ ２３９２
Ｆ－１１１Ｆ １９７１ ９３３８８ １０６１１ ８９ １５７７
ＦＢ－１１１Ａ １９７０ １１３６３６ １３４３２ ７９ １９６５
Ｆ－１４Ａ １９７０ ９９８３５ １０６２８ ２９４ ２３８３
Ａ－７Ｅ １９６８ ６５３７６ ０８４１３ ８３ ８２８
Ｆ－１１１Ｅ １９６９ ９８７００ １１０５４ ８９ １５６４

表２　预测结果比较

机型
实际平均

费用／ｋ＄

预测平均费用／ｋ＄

回归（ａ） 支持向量机 最小二乘（ａ）
信息扩散

优化前 优化后

平均相对误差绝对值／％

回归（ａ） 支持向量机 最小二乘（ａ）
信息扩散

优化前 优化后

Ｆ－１４Ａ ２３８３ ２１８２ ２４６５ ２３６２ ２６２０ ２１６６
Ａ－７Ｅ 　８２８ 　７０８ １１１４ 　９０５ １０２０ 　８２７ ２４．９ １９．１ ５．８ １４．０ ３．３
Ｆ－１１１Ｅ １５６４ ７５３ １８６７ １６７８ １４２４ １５５１

　　注：（ａ）数据来源于文献［１０］，回归预测值为首飞时间与设备功率和实际平均费用的回归值．

　　从表２可看出，信息扩散支持向量机在参数
优化前、后预测的平均相对误差绝对值分别为

１４０％、３．３％，远远低于采用回归方法和普通支
持向量机的预测结果，也低于最小二乘支持向量

机的预测结果，最大相对误差为９１％，能够满足
实际工程的需要．

４　结　论
１）本文提出的信息扩散支持向量机将信息

扩散技术和支持向量机结合起来，既保证了预测

模型有好的泛化能力，又能够充分学习小样本的

模糊信息．
２）采用粒子群优化算法进行模型的参数选

择时，对粒子位置的各个分量采用不同的更新策

略，能够适应既有连续变量又有离散变量的情况．
３）采用信息扩散支持向量机进行小样本条

件下的航空装备费用的预测，可以获得比回归方

法、普通支持向量机、最小二乘支持向量机更高的

精度，可以为航空装备的改进设计、采购、维修厂

家选择等提供决策支持．
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