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改进灰色神经网络的作动系统功率预测

刘德鹏, 石 山
(空军工程大学航空航天工程学院,西安,710038)

摘要 为提高飞机上作动系统的功率预测精度,建立了改进的多变量灰色神经网络预测模型。
考虑了对系统功率需求有较大影响的相关因素,采用主成分分析法提取综合变量作为输入,在
提升准确性的基础上有效减少了输入维数;在利用递增方式对初始值进行选择的过程中,引入

粒子群优化算法快速求解最优初始值和背景值,模型预测的平均误差由13.35%降为7.53%;考
虑到序列波动对预测精度的影响,采用BP神经网络对预测值进行误差修正,进一步将模型的

平均预测误差降为4.07%。仿真实验表明,含主成分分析的改进灰色神经网络对飞机作动系统

的功率有较高的预测精度,有利于飞机的电能调度。
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PowerPredictioninActuatorSystemBasedonImprovedGreyNeuralNetwork

LIUDepeng,SHIShan
(AeronauticsandAstronauticsEngineeringCollege,AirForceEngineeringUniversity,Xi'an710038,China)

Abstract:Theaccuratepowerpredictionofactuatorplaysanimportantroleinelectricenergymanagement.
Inordertoimprovethepredictionaccuracyinactuatorsystem,animprovedmultivariablegreyneuralnet-
workmodelisestablished.Takenthisaspectoftherelativefactorsofproducingagreatimpactonthe
needsofpowerinsystemintoaccount,thePCAisusedtoextractthecomprehensivevariablesasaninput
ofthepredictionmodel.Bysodoing,thiseffectivelyreducesthedimensiononthebasisoftheaccuracyof
prediction.Intheprocessofselectingtheinitialvaluesandbackgroundvaluesbyutilizingtheincremental
method,thePSOisusedtocalculatetheoptimalbackgroundvaluetoimprovethepredictionaccuracytoa
largedegree.Inaddition,takenthisaspectoftheinfluencematteronsequencefluctuationintoaccount,a
BPneuralnetworkmodelisestablishedtocorrecttheerrorinthepredictionvalue.Theresultsshowthat
themodelisvalidandadvantageoustotheenergydispatchingofaircraft.
Keywords:principalcomponentanalysis;greyneuralnetworkimproved;actuatorsystem;powerpredica-
tion

  随着多/全电技术的发展,驱动飞机舵面偏转的 液压作动系统逐渐由EHA和EMA取代[12],有效



提升了系统的安全性和可靠性,但与此同时也给新

一代飞机带来了严重的热管理问题[3]。传统的动力

与热管理系统(PowerandThermalManagement
System,PTMS)不能综合作动系统的功率需求信

息并对电能进行合理的调度[45],因此,对作动系统

的功率需求进行准确的预测,确保PTMS能够综合

机上用电信息并形成最佳电能调度方案,对建立自

适应动力与热管理系统(AdaptivePowerandTher-
malManagementSystem,APTMS)、提高系统能

量利用率、解除飞机热约束具有重要的作用[68]。
目前,常用的预测技术有时间序列预测技术、趋

势外推预测技术、灰色预测技术等。其中,灰色预测

技术以其较小的样本量,较高的预测精度被广泛应

用。然而,传统GM(1,1)模型仅考虑原始序列数据

及其内在规律,忽略了其他影响因素对功率的影响,
导致模型的预测精度较低;此外,以原始数据序列的

第一个数据值作为初值和通过紧邻等权法生成背景

值的方法缺乏理论依据,也会在一定程度上降低模

型的模拟精度和预测精度[9]。因此,要从本质上提

高作动器功率预测的精度,需要考虑更多的影响因

素,同时更加科学合理地选取初始值和背景值。此

外,由于单一的预测算法有自身条件的限制,预测结

果有一定的片面性和不稳定性,需要对预测结果进

行误差修正。
本文在传统模型的基础上,建立了改进的GM

(1,4)模型,采用主成分分析法(PrincipalCompo-
nentAnalysis,PCA)对特征数据进行特征提取,同
时引入粒子群优化算法(ParticleSwarmOptimiza-
tion,PSO)求解最优的初始值和背景值,采用BP神

经网络对预测误差进行修正,最终达到了在减少预

测模型输入维数的同时提高预测精度的目标。

1 基于主成分分析的数据处理

影响作动系统功率需求的因素有高度、速度、风
向、风速和舵面偏转角度等。为了在既减少灰色预

测模型的输入变量个数、提高计算效率的情况下又

不影响预测精度,采用主成分分析法将上述多维的

相关联变量线性组合为低维不相关的综合变量,称
为主成分。这些主成分的方差值大,能够尽可能多

地反映原来变量的信息,同时也避免了重要信息的

遗漏[1011]。

1.1 主成分分析的基本原理

PCA一般从总体相关系数或协方差矩阵出发

来求解主成分。而在实际问题中,总体相关系数矩

阵通常是未知的,因此需要通过样本数据进行估计。
现设在数据集X 中共有n 个样本,每个样本有p 个

观测变量,则样本数据矩阵为:

X =

x11 x12 … x1p
x21 x22 … x2p
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xn1 xn2 … xnp
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= X1 X2 … Xp[ ] (1)

式中:Xi= x1i,x2i,···,xni( ) T 。
对上述观测变量进行标准化:

zij =
xij -xj

sj

(2)

式中:xj 为 第 j 个 观 测 变 量 的 均 值,xj =

1
n∑

n

i=1
xij ;sj 为第j 个观测变量的均方差,sj =

1
n∑

n

i=1

(xij -xj)2 ,标准化之后的指标数据满足

E(Zj)=0且D(Zj)=1。
建立的标准化数据的相关系数矩阵为 M =

(mij)p×p ,矩阵中的每一个元素mij 反映了Zi 和Zj

的相关联程度:

mij =
cov(Zi,Zj)

D(Zi) D(Zi)
(3)

式中:cov(Zi,Zj)为Zi 和Zj 的协方差。由于标准

化的Zi 均值都等于0,方差都等于1,所以相关系数

矩阵可用协方差矩阵求得:

R=
1

n-1
ZTZ (4)

设λ̂1≥λ̂2≥L≥λ̂p ≥0为R 的p 个特征值,

其对应的单位正交向量为Ai= a1i,a2i,…,api[ ] T ,
则p 个主成分为:
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︙
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(5)

式(5)等效于:

F=ATX (6)
可以看出各主成分为相关因素的线性组合。虽

然各主成分没有具体的物理含义,但是能够包含这

些测量数据的所有信息。
设ωi/p 为第i个成分Fi 对所有成分的贡献率:

ωi/p =λi/∑
p

j=1
λj (7)

设∑ωi/p 为前i个成分Fi 对所有成分的累积
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方差贡献率:

∑ωi/p =∑
i

k=1
λk/∑

p

j=1
λj (8)

一般来说,为了达到降维分析问题的目的,如果

前q个主成分的累积方差贡献率∑ωi/p 达到70%

~90%,通常用前q个主成分替代原有的p 个指标。

1.2 基于PCA的数据处理

本文采用某型飞机的相关测量数据,其测量值

表示为X= X1,X2,X3,X4,X5[ ] 。其中,风速X1,

风向X2,速度X3,高度X4,升降舵偏转角度X5,通
过式(2)~(4)计算特征λ =[3.4304,1.6562,

0.7219,0.4498,0],并最终得到主成分系数矩阵A
= â1,̂a2,̂a3,̂a4,̂a5( ) 如下:

Q =

0.4901 -0.2259 0.6816 -0.0077 0.4941
0.4618 -0.2909 -0.7285 0.0051 0.4139
0.5002 0.3045 -0.0106 -0.7293 -0.3537
0.0097 0.8646 -0.0661 0.1364 0.4789
0.5443 0.1550 0.0153 0.6704 -0.4796

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(9)

根据式(7)计算得出第1~5主成分的贡献率依

次为0.548,0.265,0.115,0.072和0。由式(8)可知,

前3个主成分的∑ωi/p 已经达到92.8%。所以本

文只用原始功率序列和3个主成分作为 GM(1,

N )的输入即可满足要求,即模型GM(1,N)中 N
的取值为4。

2 改进的多变量灰色神经网络模型

2.1 GM(1,N)的模型原理

为避免考虑相关因素较少对预测精度的造成的

影响,选择GM(1,N)作为预测模型[12],现对该模

型的一般原理介绍如下[13]:

假设系统的特征数据序列y(0)及相关因素序列

x(0)
i 分别为:

y(0)= y(0)(1),y(0)(2),y(0)(3),…,y(0)(n)}{

x(0)
i = x(0)

i (1),x(0)
i (2),x(0)

i (3),···,x(0)
i (n)}{{ (10)

式中:n 为序列长度,i为相关因素个 数,i=1,2,
…,N -1。

对其进行一阶累加后,得到的生成数列为:

y(1)= ∑
1

k=1
y(0)(k),∑

2

k=1
y(0)(k),…,∑

n

k=1
y(0)(k){ }

x(1)i = ∑
1

k=1
xi
(0)(k),∑

2

k=1
xi
(0)(k),…,∑

n

k=1
xi
(0)(k){ }
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(11)

新生成序列满足:

y(0)(k)+az(1)(k)=∑
N-1

i=1
bix(1)

i (k) (12)

式中:-a 称为系统的发展系数,bi 称为系统的驱

动系数,PN = a b1 … bN-1[ ] T 称为参数列,背

景值为z(1)(k)=
1
2y

(1)(k)+
1
2y

(1)(k-1),k=2,

3…n。则模型可表示为y=BPN ,用最小二乘法对

PN 进行估计有:

PN =(BTB)-1BTy (13)
式中:

B=

-z(1)(2) x(1)
1 (2) … x(1)

N-1(2)

-z(1)(3) x(1)
1 (3) … x(1)

N-1(3)
︙ ︙ ︙

-z(1)(n)? x(1)
1 (n)? … x(1)

N-1(n)?
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,

y= y(0)(2) y(0)(3) … y(0)(n)[ ] T 。

由 此 可 得 白 化 方 程 dy(1)

dt + ay(1) =

∑
N-1

i=1
bix(1)

i (k)的时间响应序列为:

ŷ(1)
1 (k+1)= y(1)1 (0)-

1
a∑

N-1

i=1
bix(1)

i (k+1)æ

è
ç

ö

ø
÷e-ak+

1
a∑

N-1

i=1
bix(1)

i (k+1)
(14)

其还原值为:

  ŷ(0)
1 (k+1)=̂y(1)

1 (k+1)-̂y(1)
1 (k) (15)

2.2 模型误差分析

由上述原理可知,模型中的背景值z(1)(k)是

由一次累加生成数列的紧邻等权方法生成的,该方

法相当于把累积序列在区间上的连续函数等同为直

线,而其实际上更应该近似为非线性规律,而且,对
于不同的背景值,其权重μ 也不一定相同。因此,
通过紧邻等权方法生成的背景值会使得预测模型存

在一定的误差;另外,原模型是根据初始值y(0)
1 (0)

求解时间响应式,这就意味着该点必定在预测曲线

上,然而,最小二乘法原理并不要求拟合曲线必须过

该点;同时考虑到 (1,y(0)
1 (0))是特征序列中距离

预测值最远的历史数据,与未来的关系并不密切,因
而也就不能充分反映数据的发展趋势,这使得建立

的模型与实际情况会存在较大的偏差。

  实际上,当选择原始数列中的任何一个数据作

为初始条件时,建立的模型都只能使序列中的某一

点的拟合误差最小,而并不能保证这个模型对整个

数列具有很好的模拟效果[14]。因此,为了减小模型

的预测误差,我们还需要寻找一个最优初始值来提

高预测精度。
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2.3 改进的GM(1,N)模型

本文以作动系统功率需求的最小值和最大值为

区间,通过递增方式改变初始值,在获得每个初始值

的同时,以预测值和实际值误差平方和作为适应度

函数,采用粒子群优化算法求解一组相应的最优背

景值 μ2,μ3,…,μn{ } ,最终取使适应度函数最小的

初始值和背景值来建立预测模型。具体的求解过程

描述如下:

Step1 取初始值为x(0)
min。

Step2 对PSO初始化。设定加速度因子c1 和

c2,惯 性权重ω。算法的最大迭代次数kmax,当前

进化代数k=1,随机产生s个粒子,其位置和速度向

量分别为:

  μm = μm2,μm3,…,μmn{ } ,vm = vm2,vm3,…,vmn{ }

式中:m=1,2,…,s。

Step3 用适应值f μi( ) 对种群进行评价。将

μm = μm2,μm3,···,μmn{ } 代入式(13)得到参数列

PN ,通过式(14)~ (15)得到原始数据的预测值

ŷ(0)(k)。将PSO的适应度函数定义 minfμm( ) =

∑
n

k=1

(̂y(0)(k)-y(0)(k))2,fμm( ) 就越小,说明向

量μm 用于灰色建模的适应性越好。

Step4 比较粒子的当前适应度值fμm( ) 和自

身历 史 最 优 位 置pm 的 适 应 度 值f pm( ) ,如 果

fμm( ) 小于f pm( ) ,则将粒子自身的历史最优位

置设定μm ;否则,粒子个体的历史最优位置不变。

Step5 比较粒子当前适应度值fμm( ) 与种群

全局 最 优 位 置 pg 的 适 应 度 值 f pg( ) ,如 果

fμm( ) 小于f pg( ) ,则将粒子种群的全局最优位

置设定μm ;否则,粒子种群的全局最优位置不变。

Step6 通过式(16)对粒子速度和位置更新:

vk+1
m =ωvk

m +c1r1(pk
m -μk

m)+c2r2(pk
g -μk

m)

μk+1
m =μk

m +vk
m

{ (16)

Step7 检查算法是否满足迭代终止的条件。
若终止条件满足,则终止迭代求得最优值;若不满

足,k=k+1并返回Step2。迭代终止设定为算法的

迭代次数大于kmax 或者粒子群当前搜索到的最优

位置满足预定最小适应阈值。

Step8 把上述粒子群算法求出的最优值及其

相应的适应值记录并保存。

Step9 给初始值x 增加一个大于零的量,即

x⇐x(0)
min+δ,重复上述过程,直至x=x(0)

max。
最终,得到不同初值下预测值与实际值的最小

离差平方和,取使得离差平方和最小的背景值和初

值建立模型。

2.4 BP神经网络误差修正

作动系统需求功率序列一方面具有一定的规律

性,另一方面也具有很强的随机性,用单一的 GM
(1,4)模型只能拟合出系统的非线性,而对数据非平

稳性的预测结果则不太理想[15]。所以,GM(1,4)预
测模型会存在一定的误差,而且这种预测误差是受

序列波动影响的,一般来说,序列波动较大处的预测

偏差往往比较大[16]。因此,要对作动系统的功率进

行准确预测,有必要考虑序列波动对预测误差的影

响,建立误差修正模型对GM(1,4)的预测值进行修

正。对此,建立了基于BP神经网络的误差修正模

型,具体的预测过程见图1。

图1 预测过程示意图

Fig.1 Schemeforforecastingprocess

3 仿真验证

以某型飞机为例进行验证,每1min对该飞机

升降舵作动系统的功率需求采样一次。截取离当前

时刻最近的数据序列建立预测模型,预测作动系统

未来10min功率需求。首先验证改进GM(1,4)模

型的有效性,记传统模型为模型1,改进GM(1,4)

模型为模型2,设作动系统功率范围为[0,2000],固

定增量δ 为20,在选取主成分作为模型输入后,对

其预测效果进行比较,见图2。
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图2 模型1和模型2功率预测对比图

Fig.2 Comparisonofpowerpredictionbetween
model1andmodel2

  从图中可以看出,改进GM(1,4)模型的预测精

度较传统模型有很大提高,但仍然存在一定程度上

的误差,尤其在序列波动较大的地方较为明显。所

以,单纯依靠改进GM(1,4)模型的拟合效果难以满

足作动系统功率预测精度高的要求。

  为使模型的预测精度进一步提高,对改进GM
(1,4)模型进行采用BP神经网络进行修正,其中,BP
神经网络的激活函数采用Sigmoid函数,输入层和隐

含层则使用Tansig传递函数,输出层采用Logsig函

数,学习速率为0.2,网络全局误差为0.005,最大训

练步数为1000,隐含层设为1层,确定隐含层节点

数定为7个,输出为预测误差,记此模型为模型3,
将其预测效果与模型2对比,从图3中可以看出,考
虑了序列波动影响的误差修正使得预测效果有了很

大的改善。

图3 模型2和模型3功率预测对比图

Fig.3 Comparisonofpowerprediction
betweenmodel2andmodel3

  现将上述3种模型的对未来10个时刻的预测

结果及相对误差进行量化计算,统计见表1。

表2 作动系统功率预测结果表

Fig.2 Schemeforforecastingresultsofactuatorsystem

相对时刻 实际值/W
模型1

 预测值/W 相对误差% 
模型2

 预测值/W 相对误差% 
模型3

 预测值/W 相对误差% 

1 899.6 986.8 9.69 938.2 4.29 855.4 4.91
2 1023.7 1180.3 15.30 989.5 3.34 1047.9 2.36
3 1654.8 1308.5 20.93 1399.7 15.42 1597.2 3.48
4 908.7 1018.9 12.13 879.3 3.24 933.1 2.69
5 883.1 822.2 6.90 922.6, 4.47 891.4 0.93
6 1098.5 835.6 23.93 1178.5 7.28 1066.2 2.94
7 563.0 624.5 10.92 487.2 13.46 527.8 6.26
8 896.3 805.4 10.14 845.9 5.62 928.1 3.55
9 995.9 1149.5 15.42 913.4 8.28 1079.5 8.39
10 789.3 853.7 8.16 867.1 9.86 830.6 5.23

平均误差 — 13.35 — 7.53 — 4.07

  从表中可以看出,基于误差修正的改进GM(1,

4)模型只在个别点上的预测精度比模型2差,但在

整体上能有效减小预测误差,其在波动最大的峰值

点(3,1654.8)处的相对误差为3.48%,其他点的最

大相对误差为8.39%,平均相对误差为4.07%,较另

外2个模型在预测精度上有很大的提高,因而能够

满足作动系统功率预测需求。同时不难看出,模型

在后期的预测精度有所下降,说明选择建立模型的

原始数据与未来数据发展趋势的相关性减小,为保

证预测精度,可选择用每个模型预测未来7个时刻

的数据,然后利用最新数据建立模型进行下一步的

预测。

4 结语

本文提出一种主成分分析-改进灰色神经网络

的飞机作动系统功率预测方法,在利用PCA有效综

合飞机作动系统功率影响因素,减少GM(1,N)预

测模型的输入维数的基础上通过PSO算法对GM
(1,4)模型初始值和背景值的选择方法进行改进。
同时,分析序列波动对GM(1,4)模型的预测精度的

影响,并采用BP神经网络对该因素造成的误差进
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行修正,最终证明上述方法能够减小模型的预测误

差,可以有效提升作动系统功率预测的能力。
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