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摘  要：在简要介绍了粒子群优化算法基本原理的基础上，建立了基于 POS_LS-SVM 的装备研制费用预测模型，

并应用实例进行了验证。结果表明，采用 PSO_LS-SVM 方法进行装备研制费用预测，得到的预测结果精度更高、

计算速度更快。 
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0 引言 

支持向量机（Support Vector Machines，SVM）

是贝尔实验室 Vapnik 等人提出的一种新的统计学

习方法，能够解决小样本、非线性、高维数和局部

极小点等实际问题。标准 SVM 算法的复杂度虽然

不依赖于输入空间的维数，但依赖于样本数据的个

数，当样本数据量较大时，求解过程所需计算资源

很大，计算速度也慢。目前，解决该问题的方法较

多，比较成功的是 J.A.K.Suykens 等提出的最小二乘

SVM 算法（Least Squares Support Vector Machine，

LS-SVM）。LS-SVM 和标准 SVM 的主要区别在于

将误差平方和损失函数作为训练集的经验损失，用

等式约束代替不等式约束，把求解耗时的受约束的

二次型规划问题变成求解一组等式方程问题，降低

了计算的复杂性，提高了求解速度。 
但 是 ， 在 对 LS-SVM 的 研 究 中 我 们 发 现 ，

LS-SVM 在具体应用中存在一个突出问题，即如何

设置 LS-SVM 的调整参数 γ 和核参数σ2（这两个参

数对 LS-SVM 的性能的影响非常关键）。目前在这

一领域还没有什么较好的方法，通常在具体使用时

都是应用网络搜索的方法，而这种方法相当耗时，

程序运算一次往往需要 10~20 min。有学者提出使

用梯度下降法选择 LS-SVM 的参数[1]，但该方法受

核函数必须可导的限制，且在搜索过程中容易陷入

局 部 极 小 。 也 有 学 者 尝 试 用 免 疫 算 法 来 优 化

LS-SVM 的参数[2]，以减少参数选择的盲目性，提

高 LS-SVM 的预测精度，但该方法实现较复杂。还

有学者提出采用遗传算法确定 LS-SVM 参数[3]，但

是遗传算法需要进行交叉（crossover）以及变异

（mutation）操作，需要调整许多参数，计算复杂

且效率较低。粒子群算法是一种新型的基于群体智

能的随机优化算法，同遗传算法类似，也是一种基

于群体的随机搜索优化工具，但是并没有遗传算法

的交叉以及变异操作，而是粒子在解空间追随最优

的粒子进行搜索，具有并行处理特征，鲁棒性好、

简单容易实现、计算效率较高、能以较大的概率找

到优化问题的全局最优解等优点。目前已广泛应用

于函数优化、神经网络训练、模糊系统控制以及其

他遗传算法等应用领域。 
本文尝试应用粒子群算法来优化 LS-SVM 的参

数选择问题，建立基于粒子群优化参数的 LS-SVM
回归预测模型（PSO_LS-SVM），并将其用于装备研

制费用预测。 

1 粒子群优化算法简介 

粒 子 群 优 化 （ Particle Swarm Optimization，

PSO）是由 Kennedy 和 Eberhari 在 1995 年提出的一

种基于群智能（Swarm Intelligence）的新的全局优

化进化算法[4]，它源于鸟类捕食行为的模拟。其原

理如下： 
PSO 初始化为一群随机粒子（随机解），然后

通过迭代找到最优解。这些粒子在搜索空间中以一

定的速度飞行，并根据粒子本身的飞行经验以及同
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伴的飞行经验对自己的飞行速度进行动态调整，即

每 个 粒 子 通 过 统 计 迭 代 过 程 中 自 身 的 最 优 值

（pBest）和群体的最优值（gBest）来不断地修正

自己的前进方向和速度大小，从而形成群体寻优的

正反馈机制。PSO 算法就是这样依据每个粒子对环

境的适应度将个体逐步移到较优的区域，并最终搜

索、寻找到问题的最优解。 
假设在一个 D 维的目标搜索空间中，有 m 个粒

子组成一个群落，其中在第 t 次迭代时粒子 i 的位

置表示为一个 D 维向量 ))(,),(),(( 21 txtxtx iDiii =x ，

mi ,,2,1= 。换言之，每个粒子的位置就是一个潜

在的解。将 ix 带入一个目标函数就可以计算出其适

应值，根据适应值的大小衡量 ix 的优劣。第 i 个粒

子 的 “ 飞 翔 ” 速 度 也 是 一 个 D 维 的 向 量 ， 记 为

))(,),(),(()( 21 tvtvtvt iDiii =v 。 
开始执行 PSO 算法时，首先，随机初始化 m

个粒子的位置和速度；然后，通过迭代寻找最优解，

在每一次迭代中，粒子通过跟踪两个极值（pBest
和 gBest）来更新自己的速度和位置，记第 i 个粒子

迄今为止搜索到的最优位置为 
))(,),(),(()( 21 tptptptp iDiii = ， 

整个粒子群迄今为止搜索到的最优位置为 
))(,),(),(()( 21 tptptptp gDggg = 。 

在第 1+t 次迭代计算时，粒子根据下列规则来

更新自己的速度和位置[5]： 
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为了讨论方便，设 )(xf 为最小化的目标函数，

则微粒 i 的当前最好位置由下式确定 

⎩
⎨
⎧

<++
≥+

=+
))(())1(()1(
))(())1(()(

)1(
tpftxftx
tpftxftp

tp
ididid

ididid
id 若

若
。(3) 

群体中所有微粒所经历过的最好位置为 )(tpg ，

称为全局最好位置。则： 
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式中： mi ,,2,1= ； Dd ,,2,1= ；m 为粒子数，一

般取 20~40，其实对于大部分问题 10 个粒子已经可

以取得好的结果，不过对于比较难的问题或者特定

类别的问题，粒子数可以取到 100 或 200 个粒子的

长度，这是由优化问题，即问题解的长度决定的； 1c
和 2c 是两个非负常数，分别称为自信度系数和互信

度系数，一般 1c 等于 2c 并且范围在 0 和 4 之间；1r 和

2r 是 介 于 [0,1]之 间 的 随 机 数 ；w 为 惯 性 因 子 ；

[ ]maxmax ,vvv −∈id ， maxv 为最大速度，如果当前对粒

子的加速将导致它在某维的速度 v 超过该维的最大

速度 maxv ，则该维的速度被限制为该维的最大速度

maxv ，它决定了粒子在解空间的搜索精度，如果 maxv
太高，粒子可能会飞过最优解，如果 maxv 太小，粒

子陷入局部搜索空间而无法进行全局搜索。粒子的

位置向量被限制在 [ ]maxmin , xx 范围内， minx 、 maxx 由

实 际 问 题 决 定 ， maxv 通 常 选 为 maxkx ， 其 中

0.11.0 ≤≤ k 。[6] 
迭代终止条件根据具体问题一般选为达到最大

迭代次数或最小误差要求为止。 

2 基于 PSO_LS-SVM 的装备研制费用预测

模型 

应 用 第 1 节 粒 子 群 优 化 的 算 法 ， 建 立 基 于

PSO_LS-SVM 的装备研制费用预测模型，见图 1。 

 
图1  基于PSO_LS-SVM的装备研制费用预测模型 

 
应用 PSO 算法，对 LS-SVM 两个关键参数的选

择进行优化的程序逻辑框图如图 2 所示。优化步骤

为： 
第一步，PSO 参数初始化。设定粒子数 m，最

大迭代次数 maxT ；由于 LS-SVM 只有两个关键参数

γ 和 2δ ，因此， 2,1=d ；设定 1c 和 2c 、 1c 较大时，

会使粒子过多地在局部范围徘徊，而 2c 较大时会促

使粒子过早收敛到局部最小值，为了平衡随机因素

的作用，本文 1c 和 2c 通常取 2[7]； 1r 和 2r 是介于[0, 1]
的随机数；设 w 为惯性因子，w 较大时算法具有较

强的全局搜索能力，w 较小则算法倾向于局部搜索。

本文将 w 初始值设为 0.9，并使其随迭代次数的增

加线性递减至 0.4，设 5.09.0)(
max

×−= T
ttw ；[8]设定

最大速度 maxv ；随机初始化粒子群中各个粒子位置

和 速 度 ， 即 0=t ， 记 ))0(),0(()0( 2
iii δγ=x ，

))0(),0(()0( 2
δγ iii vv=v ， mi ,,2,1= 。 
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开始

(γ，σ2)参数初始化

求参数σ2
和 γ的增加值

每个样本参数值是否

大于单个最佳参数值

更换单个最佳值

更换种群最佳参数值

t=t＋1

结束

是

是 否

否

是否小于迭代次数t？

求每个样本输出值y

输出值与实际值之差

是否满足要求？

最好单个参数值是否

大于种群最佳参数值

取得最佳参数

是

是

 

图2  PSO_LS-SVM预测的程序逻辑框图 

 

第二步，计算每个粒子的适应值。粒子的适应

度函数值越大，则粒子位置越好。这里，适应度函

数定义为：
2ˆ

∑ −
=

i

ii

y
yy

ESE ， iŷ 、 iy 分别为 LS- 

SVM 训练输出值和期望输出值。 

第三步，按式(1)、(2)更新粒子的速度和位置，

再与群体中所有微粒所经历过的最好位置 )(tpg 进

行比较，产生新种群 )1( +tx 。 
第四步，检查结束条件。若满足，则结束寻优；

否则 1+= tt ，转至第二步。结束条件为寻优达到最

大迭代次数 maxT ，或评价值小于给定精度。 
第五步，把寻到的粒子最优位置，即 LS-SVM

的最优调整参数 γ 和最优核参数 2σ 赋给 LS-SVM
模型。 

第六步，用样本数据对 LS-SVM 进行训练，利

用改进的序列极小化方法求解。 
第七步，将求解所得的参数代入 a 和 b，得到

回归函数式 ∑
=

+=
N

k
kk bxxKaxy

1

),()( ，利用预测样本

进行预测。 

3 实例验证 

本节以从公开出版物收集到的国外某类武器研

制费用为例，在样本数据（样本数据见表 1）准备

好的基础上，建立基于 PSO_LS-SVM 的某类武器研

制费用预测模型，并对费用预测结果进行比较分析，

检验所建预测模型的合理性，为其他装备研制的研

制费用预测建模提供思路和方法。 

表1  国外某类武器性能参数与研制费用样本数据表 

型号
功率/kW
（x1） 

波长/µm
（x2）

照射时间/s 
（x3） 

光束质量

（x4） 
研制费用/

万美元

1 1000 1.06 60 2 5200 
2 2500 3.8 20 2 5600 
3 2000 1.3 20 3 6200 
4 1000 2.7 20 2 6400 
5 1800 10.6 25 2 2800 

 
采用Matlab7.0编制仿真程序，粒子群规模设为

5，解空间为 2 维，分别对应参数gam和RBF核参数

sig2 。 取 w随 进 化 代 数 从 0.9 线 性 递 减 至 0.4 ：

5.09.0)( ×−= MaxNumber
ttw ，MaxNumber为最大迭

代次数，这里取为300，加速因子 =1c 22 =c ；gam
初始值为1，sig2初始值为1。 

POS_LS-SVM 算 法 的 matlab 核 心 程 序 任 务 包

括：求每个样本的输出值；判断得出的结果是否满

足要求，如满足就结束，不满足则计算参数增加值；

求单个样本最佳参数值；和原来的群最佳值比较。 
1）确定参数。 
采用PSO优化的方法确定参数，调用LS-SVM 

lab的train lssvm函数文件进行搜索调整，重复实验5 
000次，选择效果最好的一次，得到确定的一组正规

化参数gam=4.06和RBF核参数sig2=7.52。结果如图3
所示。 

2）建立模型。 
在确定正规化参数gam和RBF核参数sig2之后，

即可建立国外某类武器研制费用PSO_LS-SVM回归

模型，即程序： 
% PSO_LS-SVM 回归模型，只需输入 X，即可

计算出预测值 Yt 
gam=gbest(1,1)； 
sig2=gbest(1,2)； 
X=[X1 X2 X3 X4]； 

Yt=simlssvm({X,Y,type,gam,sig2,'RBF_kernel','
preprocess'},{alpha,b},X)。 



第 6 期                   张丽叶等：基于 PSO_LS-SVM 的装备研制费用预测研究 
 

 

·693·

3）对预测结果进行分析，检验模型的性能。 
本例训练结果和测试结果见表2、3的LS-SVM

模型和PSO_LS-SVM模型训练和测试结果对比表。 

 

 
图3  POS_LS-SVM算法中gam和sig2选值图 

表2  PSO_LS-SVM模型训练和测试结果 

实际值/万美元 PSO_LS-SVM 预测值/万美元 相对误差 
5 200 5 216.3 0.003 1 
5 600 5 568.3 0.012 2 训练样本 
6 200 6 119.2 0.013 0 
6 400 6 290.2 0.017 2 

测试样本 
2 800 2 878.9 0.028 2 

表3  LS-SVM模型和PSO_LS-SVM模型训练和测试结果对比表 

实际值/万美元 LS-SVM 预测值/万美元 PSO_LS-SVM 预测值/万美元 LS-SVM 相对误差 PSO_LS-SVM 相对误差 
5 200 5 213.0 5 216.3 0.002 5 0.003 1 
5 600 5 556.8 5 568.3 0.007 7 0.012 2 

训练 
样本 

6 200 6 088.4 6 119.2 0.018 0 0.013 0 
6 400 6 261.8 6 290.2 0.021 6 0.017 2 测试 

样本 2 800 2 912.2 2 878.9 0.040 1 0.028 2 

 
表 3 对国外某类武器费用的实际值、LS-SVM

预测值和 PSO_LS-SVM 预测值进行了比较，目的是

输入测试样本验证训练模型的应用能力。 
LS-SVM 计算结果常用的评价指标有：平均绝

对误差（MAE）、平方差（SSE）、均方差、平均相

对误差（MAPE）、根方差或标准差（RMSE）、相对

误差平方和（ESE）。本文采用 MAPE 和 ESE 进行

结果评估。 

∑ −
=

i

ii

y
yy

NMAPE
ˆ1

；
2ˆ∑ −

=
i

ii

y
yyESE ，(5) 

式中：N 表示样本数， iŷ 、 iy 分别为 LS-SVM 训练

输出值和期望输出值。 
从预测结果可以看出，在同样样本条件下，将

计算结果带入平均相对误差（MAPE）和相对误差

平方和（ESE）的计算公式中，得出如下结果：采

用 LS-SVM 模 型 训 练 测 试 的 预 测 结 果 评 价 指 标

MAPE=0.018 0，综合评估指标ESE=0.002 5；采用

PSO_LS-SVM模型训练测试的预测结果评价指标

MAPE=0.014 7，综合评估指标ESE=0.001 4。此外，

采用LS-SVM模型确定训练参数，程序运行时间高

达约15 min之久，而采用PSO_LS-SVM模型确定训

练参数，程序运行时间只需3~4 min。 
从以上分析可以得出如下结论：采用粒子群优

化算法与目前普遍应用的通过全面搜索的方法确定

LS-SVM参数的方法相比，粒子群优化算法的参数

选择具有更明确的理论指导，PSO_LS-SVM预测方

法的预测精度更高，而且训练参数寻优速度也快，

建立的PSO_LS-SVM费用预测模型是有效的，可以

将此模型推广到其他装备研制费用的预测中。 

4 结论 

在对目前LS-SVM两个关键参数的确定方法进

行对比分析之后，得出采用粒子群优化算法对确定

最小二乘支持向量机的参数更具有优势。因此，提

出应用PSO算法优化LS-SVM参数 ),( 2σγ ，建立了基

于PSO_LS-SVM装备研制费用预测模型，研究了模

型计算的程序流程和预测步骤，并以国外某类武器

为例，进行了实例验证，最后将POS_LS-SVM和
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LS-SVM费用预测值进行了对比，通过对比得出：

在同样样本情况下，应用LS-SVM方法进行国外某

类武器研制费用预测具有良好的预测精度；而建立

的PSO_LS-SVM费用预测模型精度更高，计算速度

更快。 
因此，基于以上理论和算法建立的PSO_LS- 

SVM装备研制费用预测模型具有很高的应用价值。 
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Research on the Application of the PSO_LS-SVM 
for the Weapon Equipment’s Development-Cost Prediction 

ZHANG Li-ye，XIE Wen-xiu 

（Department of Equipment Acquisition， 

the Academy of Equipment Command & Technology，Beijing 101416，China） 

Abstract:  On the basis of the simple introduction of the Particle Swarm Optimization arithmetic basic 

principle, the POS_LS-SVM prediction model of the weapon equipment’s development-cost was built, and then 

the example was appliced to verify the prediction model. As a result, using the POS_LS-SVM to predict the 

weapon equipment’s developmentcost, the accuracy of prediction is higher, and the computation speed is 

quicker. 
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