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摘    要 

本研究運用倒傳遞類神經網路(BPN)針對飛機研發階段結構件設計成本進行預測，並以飛機

機翼結構作為案例，同時與統計反應曲面法(RSM)進行預測績效比較。案例探討分為個別結構

件以及混合式結構件預測案例。案例一係將四種主要結構件，分別以 100 筆訓練樣本建立預測

模型並使用 50 筆測試樣本驗證預測模型。案例二係模擬實際飛機結構件資料庫，以混合四種結

構件資料進行訓練和測試。最終案例結果驗證倒傳遞類神經網路之可行性以及準確之預測能力。 

關鍵詞：飛機結構，統計參數預測法，倒傳遞類神經網路，反應曲面法 
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ABSTRACT 

This research using the back-propagation neural network (BPN) method to estimate a project 
design cost of airframe wing structure, and compared the estimation performance with response 
surface methodology (RSM) adopted by cost estimation software in the market. There are two case 
studies in this research, the first case using the main structure parts of Wing-Box separately, each 
part has 100 training samples to create estimation models, then used another 50 test sample to verify 
the estimation models. In the second case, we simulated a real wing-box structural cost database. 
Training and testing cost estimation model with mixed structure samples data of all four different parts. 
Finally, the test results shows BPN can get much better prediction than traditional RSM and verifies 
the feasibility and accuracy prediction ability of the BPN. 
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一、前  言 

    成本對於專案規劃以及產品研發等領

域都是極為重要的，航太產業亦是如此[1]。
現行成本預測方法可分為人為主觀判斷以

及統計回歸分析法。人為判斷意造成與實際

成本落差甚大，而統計回歸分析法在面對快

速變動的社會因素並無法即時更新預測模

型。許多學者提出運用類神經網路(Artificial 
Neural Networks, ANN)的人工智能學習機制

取代傳統統計回歸分析法並且獲得良好預

測績效。本研究將運用倒傳遞類神經網路

(Back-propagation Neural Networks, BPN)於
飛機結構件設計成本預測，並驗證其可行

性，同時比較傳統統計參數預測方法中的反

應曲面法 (Response Surface Methodology, 
RSM)進行預測績效比較，最終驗證倒傳遞類

神經網路(BPN)之可行性以及較反應曲面法

(RSM)能達到更好之預測績效，以提供飛機

產業一有效的成本預測方法。 
傳統專案成本規劃方法可分為從上而

下(Top-Down)與從下而上(Bottom-Up)兩種

方法[2]，前者係由高階主管訂定預算再由上

至下劃分至各階層，而後者係由各階層主管

預估概略預算，再由下至上統整，但此兩種

模式都係以經驗人為進行成本預測，時常因

估測不夠準確而使專案最終難以執行成

功。有效的控管成本必須分析各單位運作實

際所需之成本，彙整後訂定一個預算門檻，

而專案必須在預算門檻內達到目標，因此有

按成本設計(Design to Cost, DTC)的成本規

劃概念提出。 

    過去航太產業皆以按產品性能設計

(Design to Performance)為主軸，但長久下來

發現花費龐大的費用，因此如何有效控管成

本成為重要課題，專案成功與否除了績效與

時程之外，成本也是重要的考量因素。根據

美國國防部文件 DoD5000.28 對按成本設計

(DTC)定義為一種管理概念，即是在發展過

程中要確定嚴格的成本目標，並且通過在使

用能力、性能、成本以及進度之間進行權

衡，對系統採購、使用及支援等成本予以控

制，以確保能達到既定的目標。過去產業界

多以產品規格作為專案主要目標，係以產品

規格去決定成本多寡，此生產概念因為沒有

成本限制考量所以經常造成浪費。因應近年

來因應全球產業趨勢，皆以成本為優先考量

下進行生產作業，所以必須以按成本設計

(DTC)的管理概念執行。以專案管理角度解

釋 DTC 即是在專案編列的設計成本限制內

完成所應達到之設計工作，必須按成本設計

方能同時兼顧績效與成本。執行按成本設計

成功案例可以美國為例，美國太空總署

NASA 的 Mars Pathfinder-Rover 計畫執行時

提出新的政策，即在有限控管的成本下完成

所規劃的任務，推行此政策之效益使得

NASA 在 1976 年的 Viking-Mars Lander 計畫

所耗費 30 億美元降為新計劃的 1.75 億美

元，總共節省了 94%成本[2]。依上述案例可

得知目前全球產業趨勢已經由傳統按產品

性能設計(Design to Performance)的生產概念

轉變為按成本設計(DTC)為考量下進行規劃

並完成既定任務。 

二、成本預測法 

    成本預測方法依據 Layer[4]文章中提及

預測方法分為定性法(Qualitative)與定量法

(Quantitative)，定性預測方法中包括專家經

驗判斷等方法，此仍以傳統專案成本規劃中

從上而下(Top-Down)與從下而上(Bottom-Up)
兩種方法主觀決定成本為主軸。定量預測方

法 包 括 統 計 參 數 預 測 方 法 (Statistical 
Parametric Estimation) 以 及 類 神 經 網 路

(Artificial Neural Networks, ANN)等預測方

法。 

2.1 統計參數預測法 

統計參數預測法中最廣泛被使用的是

統計學中的迴歸分析法[5]，其理論是藉由實

驗數據中影響反應值的獨立變數（x1,x2,…,xi）

以及反應變數的誤差（ε）對所欲得到之反應

值（Y）進行預測，透過最小平方法可配適

一階迴歸預測模型。 

εββββ +Χ×++Χ×+Χ×+=
∧∧∧∧∧

iiY ...21 210
 

    對於處理一般簡單的預測問題運用一

階迴歸預測模型即可達到良好成效。隨著預

測問題複雜度增加，若只使用變數本身作為
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參數進行預測反應值可能得到較差的預測

成效，意即預測模型參數之解釋能力較差。

因此必須將變數之平方項以及變數間交互

作用納入考量以建立二階預測模式，此模式

又可稱為反應曲面法(RSM)[6]。反應曲面法

係統計參數回歸預測法中二階回歸預測模

型，模型組成包括一次變數項、二次變數項

以及各變數間交互作用項，如下式所示。 
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   統計回歸預測模型在面對參數固定且變

動不大的情況下可達到良好的預測效果。以

飛機製造產業為例，其預測模型通常會受到

通貨膨脹、技術成長、產量產能變化等社會

環境影響而失去原有的準確性，必須經常修

改迴歸分析參數才能確保預測精確度，而修

改回歸預測模型造成時間以及成本的浪

費，因此傳統統計回歸分析已無法因應社會

上的變動因素。 

    現今國外已陸續發展出適應於各種產

業的成本預測軟體，較具代表性的有以下幾

種[5]： 

(1)ACEIT(Automated Cost Estimating 
Integrated Tools) ，主要用於生命週期成本

之估算以及分析。 

(2)PRICE H，主要用於電子、機電及結構組

裝之成本、資源與硬體計畫之成本估算。 

(3)SEER H，主要是提供工時與材料資訊，

包括研發與生產、操作使用與後勤支援階

段。 

(4)COCOMO-II (Construct Cost Model-II)，此

預測模型主要係針對產品開發專案整體

成本進行分配與規劃。 

上述成本預測軟體已被廣泛使用於全

球各產業，但這些成本預測軟體主要核心預

測機制仍係使用統計參數迴歸分析法為主。 

2.2 倒傳遞類神經網路 

為了改善傳統統計回歸預測模型的不

足，以至許多學者運用人工智慧中的類神經

網路(ANN)來取代傳統的統計回歸分析法，

類神經網路之優勢包括可處理高維度非線

性問題；不受參數數量限制；使用歷史資料

進行函數逼近，並透過學習機制建構一個準

確之預測模型。類神經網路中最具代表性且

被廣泛運用的為倒傳遞類神經網路(BPN)，
此網路概念是藉由歷史資料進行網路訓

練，在訓練過程中不斷得進行誤差遞回，更

新並調整參數，以達到誤差最小化，最終建

立預測模式[7][8]。圖 1 為一個通用之倒傳遞

類神經網路架構。倒傳遞類神經網路運算過

程可分為前向傳遞階段、誤差計算階段以及

誤差遞迴階段，倒傳遞類神經網路運作流程

內容說明如下： 

 
圖 1. 通用之 BPN 網路架構。 

(1)前向傳遞階段(forward pass):式(1)係將輸

入層每個單元(xi)透過權重(vji)以及傳遞函

數(f)計算至隱藏層單元(yi)；式(2)係將隱藏

層每個單元(yj)透過權重(wkj) 以及活化函

數(f)計算至輸出層單元(Ok)。 
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(2)誤差計算階段(error computation): 定義誤

差函數並計算網路輸出值與期望值之間

的誤差，式(3)中為 dk期望輸出值。 
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(3)誤差遞迴階段(error back-propagation): 至
此階段若誤差未滿足終止條件則使用梯

度下降法(gradient descent)更新單元傳遞
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權重，η 為梯度下降係數。式(4)係更新從

隱藏層至輸出層之權重；式(5)係更新連結

輸入層至隱藏層間的權重，重覆此過程達

到中止條件，即網路輸出值與期望輸出間

誤差最小化。 
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2.3 倒傳遞神經網路參數設定 

欲建置倒傳遞類神經網路預測模型必

須決定許多網路參數，包括隱藏層層數、隱

藏層神經元數量，傳遞函數，訓練函數以及

訓練誤差目標值等，適當的參數選取能提高

預測模型之預測績效[7][9]。本研究將比較不

同訓練函數以及不同隱藏層神經元數量的

情況下之訓練績效。 

(1)傳遞函數：倒傳遞類神經網路中的傳遞函

數，本研究於輸入層至隱藏層使用雙曲正

切 S 型傳遞函數；隱藏層至輸出層使用線

性傳遞函數。 

(2)隱藏層層數與神經元數：設定隱藏層用意

在於可進行非線性映射，本研究於倒傳遞

類神經網路中設定為 1 層隱藏層。隱藏層

神經元數可依據經驗公式進行設計，其中

n 為隱藏層神經元數；ninput 為輸入神經元

數；noutput 為輸出神經元數；a 為 1~10 常

數。以本研究為例，包含三個輸入與一個

輸出，則隱藏層神經元數可在 3~12 之間

找尋最適者。 

       annn outputinput ++=         (6) 

(3)訓練函數：標準的倒傳遞類神經網路訓練

函數是梯度下降法，其權重值更新是沿著

誤差性能函數的負梯度方向進行。針對傳

統倒傳遞類神經網路存在的一些不足，發

展出許多改進的訓練函數，本研究使用以

下 7 種改良式訓練函數，包括最速下降倒

傳遞法(Steepest descent back-propagation, 
SDBP) ； 動 量 倒 傳 遞 法 (Momentum 
back-propagation, MOBP)；變動學習率倒

傳 遞 法 (Variable learning rate 
back-propagation, VLBP)；彈性倒傳遞法

(Resilient back-propagation, RPROP)； 共

軛 梯 度 倒 傳 遞 法 (Conjugate gradient 
back-propagation, CGBP) ； 擬 牛 頓 法

(Quasi-Newton algorithms) 以 及

Levenberg-Marquardt訓練函數等七種訓練

函數。 

倒傳遞神經網路參數選擇依據過去應

用於成本預測相關文獻彙整顯示皆以試誤

法找尋最佳網路參數[10-14]，因此本研究將

嘗試在各種使用不同訓練函數以及隱藏層

神經元數的情況下，找尋對問題本身最適之

訓練函數以及隱藏層神經元數組合進行預

測模型建立。 

2.4 倒傳遞類神經網路架構於成本預測

應用綜整 

近年來倒傳遞類神經網路(BPN)已被廣

泛運用在各領域的成本預測方面，如

Cavalieri 與 Maccarrone[10]使用參數預測法

以及類神經網路於車輛產業產品成本預

測；Verlinden 等人[11]使用多元回歸與類神

經網路法於薄片金屬構件之成本預測；

Greese與 Li[12]運用類神經網針對木造橋樑

專案成本預測並與傳統參數預測法進行比

較；Zhang 與 Fuh[13]運用倒傳遞類神經網

路於產品包裝雛型系統開發所需之成本預

估；Murat 與 Zeynep[14]運用類神經網路於

強化混凝土架構建築結構系統早期設計階

段成本預估。上述係使用類神經網路於成本

預測問題之研究綜整，其最終預測績效皆優

於傳統迴歸分析法，但類神經網路建構預測

模型時必須決定適當的網路參數組合以提

高預測模型準確度。 

三、飛機機翼結構案例探討 

    飛機全壽期成本可分為概念設計

(Conceptual design)、初步設計(Preliminary 
design)、細部設計(Detailed design)、製造與

裝配(Manufacturing and acquisitions)、運作與

支援(Operation and support)、除役(Disposal)
等階段。在規劃飛機全壽期成本時，必須依
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據成本分解結構（Costs Breakdown Structure, 
CBS）來進行，以時間階段劃分飛機全壽期

成本可分為研發費用、生產費用以及使用維

修等費用。以飛機各次系統劃分可分為飛機

機體、動力系統、武器系統、電子系統等費

用，其中研發費用又可分為設計費用、材料

費用、測試費用、設備費用等[3]。本研究在

案例探討部分將針對飛機機體研發階段中

的飛機機翼主要結構件設計成本進行探討。 

3.1 案例定義與設定 

    案例探討部份，本研究假設欲規劃執行

一個軍用飛機機翼專案所需之結構設計成

本。結構件設計成本可透過設計工時乘上單

位工時成本(單位：美元)進行計算，因此預

測目標為結構件設計工時(單位：小時)，影

響預測目標的特徵參數為結構件尺寸(單

位：英吋)，包括結構件長度、寬度以及厚

度，本研究假設每單位工時成本為 60 美元。 

設計工時 = f (長度,寬度,厚度)       (10) 
設計成本 = 設計工時*單位工時成本  (11) 

飛 機 機 體 結 構 大 致 可 分 為 機 身

(Fuselage)、機翼(Wing)以及尾翼(Empennage)
等 部 份 ， 其 中 機 翼 部 份 主 要 組 件 為

Wing-Box，Wing-Box 結構如圖 2 所示。

Wing-Box 所需之主要結構件包括 Spars、
Ribs、Skins 以及 Stringers 等，本研究假設各

主要結構件均使用鋁合金材質並透過銑床

製程進行生產。 

本研究假設各種 Wing-Box 主要結構件

尺寸範圍並透過隨機模擬產生各結構件樣

本 150 筆資料。結構件 Spars 尺寸範圍：長

度 15~50 英吋、寬度 2~10 英吋、厚度 2~10
英吋，各主要結構尺寸範圍如表 1 所示。 

 
圖 2. Wing-Box 結構圖[16]。 

表 1. 各主要結構件尺寸範圍(單位:英吋) 

主要結構件 長度 寬度 厚度 

Spars 15~50 2~10 2~10 
Ribs 10~25 5~10 2~5 
Skins 30~50 30~50 0.1~1 

Stringers 10~30 2~10 2~10 

    確定各種 Wing-Box 結構件設計數據範

圍後，本研究使用兩種類型之案例驗證 BPN
之可行性以及預測準確性： 

(1)個別結構件預測案例：此案例係將各種主

要結構件分別建立設計工時預測模型，並

比較 BPN 與 RSM 之預測績效。 

(2)混合式結構件預測案例：此案例係為了模

擬實際飛機產業結構件資料庫之狀況。因

傳統統計方法對於異質資料無法建立準

確之預測模型，本研究僅使用 BPN 於混合

式結構件預測案例，最後假設一個

Wing-Box 專案所需之結構件資料透過

BPN 預測模型所需之設計成本。 

3.2 倒傳遞神經網路系統設定  

    本研究在使用倒傳遞類神經網路(BPN)
建立預測模型時可分為訓練階段以及測試

階段進行說明，本案例使用之 BPN 網路架構

如圖 3 所示： 

 
圖 3. 本案例使用之 BPN 網路架構圖。 

(1)BPN 訓練階段：網路參數設定如下所示： 

 輸入項(X1 , X2 , X3)分別為為結構件長

度、寬度以及厚度。 

 隱藏層層數設定為 1 層。 

 輸出項(Y)為結構件設計工時。 

 隱藏層神經元數：本研究將在 3 至 12
個中選取較適者。 

 傳遞函數：輸入層至隱藏層間為雙曲正

切 S 型函數；隱藏層至輸出層為線性傳

遞函數。 
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 訓練函數：本研究將比較 SDBP、

MOBP、VLBP、RPROP、CGBP、QN
以及 LM 等七種訓練函數，選用收斂與

績效最佳者作為預測模型訓練函數。 

 訓練終止條件設定為(MSE=0.001)。 
 訊練最大迭代次數設定為 5000 次。 

(2)BPN 測試階段：將測試資料代入訓練階段

完成之預測模型，可得到預測值並與實際

值比較計算誤差，透過預測效益評量準則

評斷(MSE 以及 MAPE)此預測模型之預測

能力。 

3.3 預測效益評量準則 

    預測效益評量準則主要功能是將預測

值與實際值進行比對，以證實模式之可行

性，本研究藉此評量倒傳遞類神經網路(BPN)
預測模式以及反應曲面法(RSM)之預測模

式。本研究選用均方誤差(Mean Squared Error, 
MSE)(12)以及平均絕對誤差(Mean Absolute 
Percentage Error, MAPE)(13)統計評量值進

行評估[15]，MSE 和 MAPE 即用來衡量真實

質與預測值之間的差異程度，當 MSE 與

MAPE 值愈小時，代表預測值愈接近實際

值。以下列出此兩種統計評量值之計算公式

其中 n 為樣本數；si為實際值；si
’為預測值。 

( )∑
−

−=
n

i
ii ss

n
MSE

1

2'1
               (12) 

∑
=

×
−

=
n

i i

ii

s
ss

n
MAPE

1

'

%1001          (13) 

3.4 案例 1：個別結構件預測案例 

    在個別結構件預測案例中，將各主要結

構件 Spars、Ribs、Skins 以及 Stringers 隨機

產生之資料集 150 筆，隨機抽取 100 筆作為

訓練樣本，另外 50 筆作為測試樣本。接著

進行 BPN 以及 RSM 預測模型建立，以下說

明兩種方法建立訓練模型相關設定以及訓

練階段預測績效評比。 

3.4.1 案例 1：BPN 訓練階段 

    在 BPN 訓練階段，目標係能找尋出最佳

參數組合能達到訓練誤差最低。本研究將 7

種訓練函數與 10 種隱藏層單元數的進行組

合搭配，分別使用 Spars、Ribs、Skins 以及

Stringers 等四種主要結構件建立訓練模型並

進行評估。透過訓練結果顯示，各主要結構

件在使用 LM 訓練函數時較能滿足訓練誤差

門檻並且在與各種隱藏層神經元數組合訓

練誤差皆較為穩定，而其餘 6 種訓練函數皆

無法在最大迭代次數內達到訓練誤差終止

條件。 

    結構件 Spars 訓練過程中，在使用 LM
訓練函數的情況下，當使用隱藏層神經元數

為 8、9、11 以及 12 個神經元時皆能達到訓

練誤差門檻，而 8 個神經元訓練誤差

0.000992813 為 4 種組合中最低者，因此選

用參數組合作為之後測試階段使用，訓練階

段收斂圖如圖 4 所示。結構件 Ribs 訓練過程

中，最低訓練誤差參數組合係在隱藏層神經

元數為 12 個神經元時，訓練誤差為

0.0009941，訓練階段收斂圖如圖 5 所示。結

構件 Skins 訓練過程中，最低訓練誤差參數

組合係在隱藏層神經元數為 9 個神經元時，

訓練誤差為 0.0009997，訓練階段收斂圖如

圖 6 所示。結構件 Stringers 訓練過程中，最

低訓練誤差參數組合係在隱藏層神經元數

為 9 個神經元時，訓練誤差為 0.00098811，
訓練階段收斂圖如圖 7 所示。表 2 為各主要

結構件訓練階段最佳參數組合彙整。 

表 2. 各結構件於 BPN 訓練階段誤差綜整 
結構件 訓練函數 神經元數 MSE 

Spars 8 0.000992813
Ribs 12 0.0009689 
Skins 9 0.0009997 

Stringers

LM 法 

9 0.00098811

  圖 4. 結構件 Spars 訓練階段收斂圖。 



中正嶺學報 第三十八卷 第一期 民國 98.11. 
JOURNAL OF C.C.I.T., VOL.38, NO.1, NOV., 2009 

 -103-

   圖 5. 結構件 Ribs 訓練階段收斂圖。 

  圖 6. 結構件 Skins 訓練階段收斂圖。 

 
    圖 7. 結構件 Stringers 訓練階段收斂圖。 

3.4.2 案例 1：RSM 訓練階段 

    各主要結構件使用 RSM 建立之預測模

型以及相關設定如下所示： 
(1)結構件 Spars 之最佳 RSM 預測模型： 

Y=20.3191-0.561228*X1-3.02565*X2-3.4928
9*X3+0.0280891*X3

2+0.0869425*X1*X2+0.

0950531*X1*X3+0.491295*X2*X3，訓練階

段誤差 MSE 為 0.5585。 
(2)結構件 Ribs 之最佳 RSM 預測模型： 

Y=8.69705-0.414735*X1-1.20485*X2-2.2732
7*X3+0.000332035*X1

2+0.0100852*X2
2+0.

053293* 
X1*X2+0.112439*X1*X3+0.297925*X2*X3 ，

訓練階段誤差 MSE 為 0.0124。 

(3)結構件 Skins 之最佳 RSM 預測模型： 
Y=9.70496-0.233876*X1-0.250973*X2-16.44
89* 

X3+0.000366731*X1
2+0.000610947*X2

2+0.3
19591*X3

3+0.00510595*X1*X2+0.40221*X1
*X3+0.400476*X2*X3，訓練階段誤差 MSE
為 0.0062。 

(4)結構件 Stringers 之最佳 RSM 預測模型： 
Y=9.84336-0.635895*X1-1.50943*X2-1.5045
1*X3+0.00317328*X1

2-0.0144221*X2
2+0.09

14116*X1*X2+0.0843171*X1*X3+0.277063
*X2*X3，訓練階段誤差 MSE 為 0.1046。 

3.4.3 案例 1：測試階段 

    測試階段係使用上階段訓練完成之預

測模型，將各結構件 50 筆測試資料輸入訓

練階段建構之預測模型可得到模型預測

值，再與實際值間之差距進行誤差計算即可

得到預測績效。 

    在 BPN 測試階段係使用訓練階段最佳

參數組合建置預測模型，RSM 則係使用訓練

階段求得之二階回歸模型。兩種方法訓練後

之測試結果如表 3 所示，透過結果顯示使用

BPN 能達到比 RSM 更準確之預測能力。 

    結構件 Spars 測試階段使用 BPN 預測模

型 MSE 為 0.00234，MAPE 為 0.38451%；透

過 RSM 預測模型測試之結果 MSE 為

0.1866，MAPE 為 3.6558%，兩方法績效指

標絕對差額 MSE 為 0.1826，MAPE 為

3.27129%。其中在結構件 Spars 與 Stringers
透過 BPN 測試誤差百分比優於 RSM 約

2.8%~3.2%，此結果顯示 Spars 與 Stringers
結構件尺寸範圍較廣且資料分佈較為分

散，以至於 RSM 無法達到較好之準確度。

相對於較不受資料範圍之影響，BPN 在預測

模型參數選取時，目標係不斷修正調整將誤

差最小化，此優勢係統計參數預測法不及機

器學習之主因。 
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    在個別結構件預測案例之測試過結果

驗證了使用 BPN 預測模型於飛機結構件設

計成本係可行的，並且預測績效較傳統反應

曲面法(RSM)為佳。本研究將進一步探討在

混合式結構件資料的情況下，BPN 預測模型

之可行性以及預測績效。 

表 3. 個別結構件訓練之測試結果比較 

結構件 預測績效 BPN RSM 差值 

MSE 0.00234 0.1866 0.18426Spars MAPE(%) 0.38451 3.6558 3.27129
MSE 0.003429 0.021 0.01757Ribs MAPE(%) 0.43314 1.1123 0.67916
MSE 0.004606 0.0067 0.00209Skins MAPE(%) 0.53707 0.5612 0.02413
MSE 0.004209 0.3006 0.29639Stringers MAPE(%) 0.51153 3.37 2.85847

3.5 案例 2：混合式結構件預測案例 

在實際飛機產業資料庫中，各結構件資

料呈現混合狀態，因此本研究進行混合式結

構件設計工時預測。訓練樣本為 100 筆，此

樣本係從 Spars 結構件、Ribs 結構件、Skins
結構件以及 Stringers 結構件訓練樣本中分別

隨機抽取 25 筆樣本所組成。測試樣本為 40
筆，係從 Spars 結構件、Ribs 結構件、Skins
結構件以及 Stringers 結構件測試樣本分別隨

機抽取 10 筆資料所組成。而在此案例中本

研究僅使用 BPN 建置預測模型，其原因係二

階回歸預測模型在面對資料屬性與分佈差

異甚大時無法建置準確的預測模型。 

3.5.1 案例 2：訓練階段 

在混合式結構漸 BPN 訓練階段，基本參

數設定與上階段各別結構件相同，訓練函數

以及隱藏層神經元數仍需要透過進行不同

參數組合以選取一組最適參數作為建置測

試階段預測模型之依據。透過訓練結果顯

示， LM 訓練函數在最大訓練迭代次數內達

到訓練誤差門檻，且在各種神經元數皆能維

持穩定之訓練誤差，因此選用 LM 訓練函

數。而在使用 LM 訓練函數的情況下，訓練

誤差最低係使用 7 個神經元數時 MSE 為

0.000998568，訓練階段誤差收斂圖如圖 8 所

示。因此選用 LM 訓練函數以及 7 個隱藏層

神經元數為最佳參數組合。 

 圖 8. 混合式結構件訓練階段收斂圖。 

3.5.2 案例 2：測試階段 

    在測試階段，將混合結構件測試資料 40
筆透用上階段建立之 BPN 預測模型可得到

模型預測值，並與實際值間之差距可得到預

測績效。訓練後測試結果 MSE 為 0.14106；
MAPE 為 1.1145%，依據測試結果顯示 BPN
在面對實際資料庫中混合的結構件資料仍

能準確得預測每種結構件之設計工時，換言

之 BPN 預測模型能符合實際飛機產業情境。 

3.6 Wing-Box 專案設計成本預測 

完成建構各結構件之設計工時預測模

型後，假設進行規劃一個 Wing-Box 專案設

計成本預測，假設此專案共需要 100 個主要

結構件，其中包括 35 個 Spars、35 個 Ribs、
15 個 Skins 以及 15 個 Stringers。 

    將 Wing-Box 所需之結構件資料集輸入

上階段建構之 BPN 預測模型，可得到各結構

件設計工時之預測值，再乘上單位時間成本

(60 美元)可得設計成本。編號 1 的 Spars 結
構件設計工時預測值為 48.358 小時；設計成

本預測值為 2901.48 美元。最終可得知進行

規畫一個 Wing-Box 專案可能需要之設計成

本為 72969.58 美元，可提供給專案成本規劃

作為參考依據。 

四、結論 

在基於按成本設計(DTC)的概念下執行

專 案 規 劃 ， 不 論 過 去 採 用 從 上 而 下

(Top-Down)或從下而上(Bottom-Up)的人為
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主觀成本預測模式，都因預測方法較粗略以

及造成與實際成本誤差甚大，最終使專案難

以成功，所以準確的專案成本預測將成為未

來執行 DTC 的趨勢。 

過去廣泛運用於專案規劃的統計參數

預測方法，在面對全球環境快速變遷的情況

下並無法快速反應並且更新成本預測模

型，因此本研究使用倒傳遞類神經網路(BPN)
透過訓練測試以及調整參數的機制建立成

本預測模型並且與傳統統計參數預測法中

的反應曲面法(RSM)進行比較，結論如下： 

(1)本研究驗證倒傳遞類神經網路(BPN)運用

於飛機設計成本預測之可行性，並且預測

模型之測試結果優於現行成本估測軟體

採用之反應曲面法(RSM)。藉由飛機機翼

主要結構件進行設計成本預測模型建

構，透過預測績效可得知 BPN 在每種主要

結構件預測結果皆優於 RSM，其主要原因

在於機器學習方法主要優勢在於可不斷

調整參數並且達到誤差最小化；而傳統統

計參數預測建構之預測模型缺乏調整之

彈性。 
(2)本研究使用混合式結構件預測案例模擬

現實飛機產業資料庫之情況，透過訓練與

測試結果可得知 BPN 在面對異質混合式

資料集仍能達到均方誤差 MSE 為 0.14106
與平均絕對誤差 MAPE 為 1.1145%的準確

程度。 
(3)本研究最終假設規劃一個 Wing-Box 專案

所需之設計成本，透過 BPN 混合式結構件

預測模型可得到 Wing-Box 可能所需之設

計成本總和，以提供專案規劃者作為參

考。 
    在未來研究發展方面，由於飛機具備多

式樣及少數量之特性，本研究將進行在「少

量訓練樣本」的情況下，驗證機器學習方法

建置之預測模型仍能達到良好預測績效。此

方向亦為了驗證在未來面對全球環境變遷

時，若影響成本之因素有所改變，能透過較

少之樣本數就能建構良好預測能力之成本

預測模型。 
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