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基于改进协同 PSO 的神经网络飞机客舱能耗预测 

王修岩，刘艳敏，张革文，李宗帅，林家泉 
(中国民航大学 电子信息与自动化学院，天津 300300) 

摘要：为了正确评估飞机客舱的能耗需求，针对飞机客舱能耗预测时对精度要求较高的问题，提出

了改进微粒群算法优化神经网络参数的能耗预测方法。该方法将协同微粒群优化算法和混沌映射微

粒群优化算法相结合，在协同微粒群优化算法的基础之上引入混沌思想。利用混沌优化方法的持续

搜索能力克服协同优化算法容易陷入局部极值的问题。神经网络的参数通过改进微粒群算法优化以

后，能够加快客舱预测的收敛速度，提高预测精度。通过仿真验证了该预测方法的有效性和可行性。 
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Abstract: To correctly evaluate the energy needs of the aircraft cabin and to predict the energy 

consumption of the aircraft cabin with higher accuracy, an energy consumption prediction method based 

on improved particle swarm optimization (PSO) neural network algorithm parameters is proposed. The 

method combines the cooperative particle swarm optimization algorithm with chaotic particle swarm 

optimization algorithm. On the basis of cooperative particle swarm optimization algorithm chaos theory 

is introduced. Continuous search ability by using chaos optimization method to overcome the 

collaborative optimization algorithm is easy to fall into the local extremum problem. The parameters of 

the neural network can accelerate the convergence rate of the cabin, and also can improve the accuracy of 

prediction by improving the particle swarm optimization algorithm. Simulation results verify the validity and 

feasibility of the proposed method. 
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引言1 

民航客机在航前、航后及过站阶段使用机载

APU 提供飞机地面作业所必要的电力和空调供
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教授，研究方向为非线性系统建模与控制；刘艳敏

(1990-)，女，山东临沂，硕士，研究方向为非线性

系统建模。 

应。从飞机的运行成本与安全、空气质量、噪音控

制、甚至机坪拥堵角度分析，使用地面专用设备替

代飞机 APU 有很多的好处。但是使用地面专用空

调设备，飞机客舱的热舒适度差，也不能实现能耗

的最优，究其根源在于不能正确评估飞机客舱的能

耗需求，以至于造成对地面专用空调设备控制的盲

目性。所以为了正确评估飞机客舱的能耗需求，需

要对飞机客舱的能耗进行准确预测。 

1

Wang et al.: Prediction of Aircraft Cabin Energy Consumption Based on Improved

Published by Journal of System Simulation, 2018



第 30 卷第 4 期 系统仿真学报 Vol. 30 No. 4 

2018 年 4 月 Journal of System Simulation Apr., 2018 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 1536 • 

飞机地面空调系统与飞机客舱构成的系统是一

个复杂的热力学系统，还要受到空调外部送风管道

以及飞机客舱内部复杂通风管道的影响，具有较大

的滞后性、非线性，很难精确的推导出系统的数学

模型。客舱内空气流动形成的速度场、温度场、气

流组织、机务人员和乘客的长波辐射；客舱外的温

湿度、太阳辐射、风速、环境长波辐射等，都是影

响客舱能耗的因素，预测需要采集很多现场的实时

数据。但是廊桥的移动性、桥底铺设过多线缆带来

的航空安全和维护等难题、飞机客舱和机身部位等

数据采集不可能使用有线传输方式等问题使得数据

的采集变得困难。人工神经网络预测方法对大量非

结构性、非精确性规律的系统具有自适应的功能[1-2]。

但是传统的神经网络预测的精度不能满足实现控制

效果的要求，而且其网络收敛速度较慢[3-7]。为了解

决这个问题，需要设计一种优化算法来对神经网络

的权值系数进行优化。协同微粒群优化算法的通用

性强、计算简单，但是该优化算法的搜索性能比较

依赖参数本身，因此不能够保证搜索到全局的最优

解，容易陷入局部极小，而且搜索精度也不够高[8]。 

本文提出了一种改进的微粒群优化方法来优

化神经网络的权值系数，将协同微粒群优化算法和

混沌映射微粒群优化算法相结合。在执行协同优化

算法时引入混沌思想，随着训练过程的进行慢慢降

低微粒的寻优步长，同时在提前停止的微粒中加入

混沌映射，使其重新回到整个解空间中。该方法有

效的解决的了协同优化算法在优化过程中出现的

过早陷入局部极值，提前收敛导致无法获得全局最

优值的问题。用该算法优化神经网络的参数，有效

地提高了神经网络的收敛速度和预测精度，通过仿

真验证了该预测方法的有效性。 

1  改进协同微粒群优化算法 

1.1 基本微粒群优化算法 

微粒群优化算法是通过互相学习和模仿，寻找

全局的最优点的过程[9]。整个算法由多个微粒组

成，每个微粒代表了优化问题的潜在可行解[10]。 

第 k 代的第 i 个微粒的速度更新公式为： 

 1

2

( 1) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

id id id id

gd id

v k wv k c r y k x k

c r y k x k

     

    (1)
 

式中： 1,2, ,i g  ；d 1,2, ,n  ；w 是惯性权重，

 0,1w ； 1 2,c c 是加速系数且为非负常数；

 ( ) 0,1r   的随机序列；vid 是第 i 个微粒在第 d 维

空间上的速度；xi是第 i 个微粒在空间中的位置； yi

是每个微粒经过的最好位置。 

第 k 代的第 i 个微粒的位置更新公式为： 

( 1) ( ) ( 1)i i ix k x k v k                   (2) 

1.2 协同微粒群优化算法 

本文所用的协同微粒群优化算法是带有信赖

域方法和模糊聚类的微粒群优化算法，为了加快整

个算法的寻优过程，该算法采用了信赖域的方法调

整搜索空间；同时在协同进化中，采用模糊 C 均

值算法解决分组问题。 

1.2.1 信赖域方法的自适应搜索范围调整 

信赖域方法的思想可以理解为：在每一迭代点

xk处，先定义一个模型函数 mk(x)，期望它在 xk的

一个合适的领域内能很好地近似目标函数 f，称这

一领域为信赖域，定义为： 

={ | }n k
kk

S x x x  ≤               (3) 

式中： k 为信赖半径； || ||k 是依赖于迭代的一范

数。在此信赖域之上，求 mk(x)的一最优的试探步 sk，

满足试探步 xk+sk，使 mk(·)减少且 k
ks ≤ 。如果

xk+sk 使 f 足够下降，则它被接受为下一迭代点 xk+1

为 xk，减少 k 使信赖或缩小，以达到在新的信赖域

上模型函数与目标函数有更好程度的近似。 

1.2.2 模糊 C 均值聚类算法 

聚类是多变量数据分析的一种基本方法，其目

标是将相似的数据分在同一个类别内，不相似的数

据分在不同的类别内。模糊 C 均值聚类是一种典

型的聚类方法，它主要优化的如下的目标函数： 

1 1

( , ) ( ) ( )
N C

m T
m ik k k k k

k i

J U V u x v x v
 

       (4) 

式中： m
iku 是数据点 xk属于聚类中心 vi的隶属度，

2
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( ) ( )T
k k k kx v x v  代表着两者之间的欧式距离，m

是模糊指数。模糊 C 均值属于带有约束条件的优

化问题，约束条件为： 

1 1

0, 1,0 1,

1,2, ; 1,2,

N C

ik ik ik
k i

u u u

i C k N
 

 

 

 
 

≤ ≤
           (5) 

隶属度和聚类中心可以通过如下迭代式目标

函数最小： 

1

1

1

1
=

( ) ( )

( )( )

1,2, ; 1,2,

ik
TC m

k i k i
T

i k i k i

u

x v x v

x v x v

i C k N





  
 

  
 


 

          (6) 

1 1

( ) ( ) ; 1,2, ,
N N

m m
i ik k ik

k k

v u x u i C
 

        (7) 

通过迭代式(6)和(7)可获得目标函数较好地解。

通过描述可看出，模糊 C 均值聚类算法对初始聚类

中心比较敏感，随机初始化的聚类中心点可能会陷

入局部最小，所以需要改进算法，本文在这之后引

入了混沌思想，可较好地克服这一早熟问题。 

1.3 加入混沌思想改进的协同微粒群优化

算法 

本文采用的是 Logistic 混沌映射，则微粒群的

速度更新公式可写为： 

( 1) ( )id idv k wv k                       (8) 

微粒群运动变为维持原速度的惯性运动，因此

粒子将沿直线方向搜索，但是粒子直线寻找到最优

解的可能性很小，而且粒子有可能未达到最优解的

时候已经减到零。所以在优化过程中向速度趋近于

零的粒子引入随机白噪声，克服微粒群优化算法粒

子过早收敛的问题，寻找到更有的解空间，保持种

群的搜索能力[11]。即当 i stopv v ，则： 

 1

2

( 1) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) +

id id id id

gd id d

v k wv k c r y k x k

c r y k x k e

     

     (9)
 

式中：ed是服从均值为 0、方差为 1 的高斯分布噪声。 

对于符合 i stopv v 条件的 m(m<N)个粒子，进

行 Logistic 混沌映射，并调整区间： 
1 4 (1 )n n n

i i iz z z                       (10) 

min max min( )T
i ix x z x x                 (11) 

式中： n
iz 为 Logistic 的迭代映射参数；xmin 和 xmax

分别是粒子可能存在位置区间的最小值和最大值；

n 是混沌迭代次数。通过式(10)和式(11)的调整，让

早熟的粒子在调整之后尽可能快的覆盖到整个解

空间，从而保证粒子能够持续全局搜索。 

综上所述，在带有信赖域方法和模糊聚类的协

同微粒群优化算法的基础上，加入 Logistic 混沌思

想对原本的协同算法进行改进，改进后的协同微粒

群优化算法流程图如图 1 所示。 

 

图 1  改进协同微粒群优化算法流程图 
Fig. 1  Improved collaborative particle swarm optimization 

algorithm flow chart 

图中，Part1 用信赖域的方法自适应的调整搜

索范围；Part2 用模糊 C 均值聚类方法，对优化问

题维数 D 进行聚类分为 M 组，如果维数

(3 / 10 )in D M ，引入抑制机制重新分组；Part2 用

动态邻域优化算法进行独立寻优，同时循环 N1次。 

2  飞机客舱能耗预测模型的建立 

2.1 神经网络模型 

本文选用 GRNN 神经网络预测方法，因为它

3
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在逼近能力和学习速度上较 RBF 神经网络有更强

的优势，在样本数据较少时，预测效果也较好。

GRNN 神经网络在结构上与 RBF 网络较为相似。

它有四层构成，分别为输入层、模式层、求和层和

输出层。对应的网络输入 1 2[ , , , ]T
nX x x x  ，其输

出为 1 2[ , , , ]T
kY y y y  。 

广义回归神经网络的理论基础是非线性回归

分析，非独立变量 Y 相对于独立变量 x 的回归分析

实际上是计算具有最大概率值的 y[12]。设随机变量

x 和随机变量 y 的联合概率密度函数为 ( , )f x y ，已

知 x 的观测值为 X，则 y 相对于 X 的回归，即条件

均值为： 

( , )
ˆ ( / )

( , )

yf X y dy
Y E y X

f X y dy








  


          (12) 

Ŷ 即为在输入为 X 的条件下，Y 的预测输出。 

由 样 本 数 据 集   1
,

n
i i i

x y


估 算 密 度 函 数

ˆ ( , )f X y ： 

1 2
112

2

2

ˆ( , )=

( ) ( )1
exp

2
(2 )

( )
exp

2

Tn
i i

p
ip

i

f X y

X X X X

n

X Y


 






  
 
 

 
 
 



  (13)

 

其中：Xi和 Yi为随机变量 x 和 y 的样本观测值；n 为

样本容量；p 为随机变量 x 的维数； 为光滑因子。 

用 ˆ ( , )f X y 代替 ( , )f X y 整理计算可以得到网

络的输出为： 

2
1

2
1

( ) ( )
exp

2ˆ( )=
( ) ( )

exp
2

Tn
i i

i
i

Tn
i i

i

X X X X
Y

Y X
X X X X









  
 
 
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2.2 飞机客舱能耗预测模型 

飞机客舱本身是一个复杂的系统，能耗的预测

也因外部环境和内部环境的实时变化而变得比较

困难。实际中飞机客舱的能耗、负荷与各影响因素

之间关系存在复杂的非线性关系，使得模型的建立

非常困难。本文通过 GRNN 神经网络预测方法建

立系统的能耗预测模型，为飞机地面空调的优化控

制研究提供参考。 

本文以波音 737 飞机为例子，单独考虑外部空

调制冷对飞机客舱的影响，建模的主要目的是建立

客舱内冷热耗量的主要影响因素与外部空调供能

之间的能耗关系。影响客舱内冷热环境的因素主要

是温度和湿度，这两个因素不是完全独立的变量，

而是相互作用的[13]。因此将飞机下客完毕时机舱

口的温度、湿度和达到舒适度要求时机舱口的温

度、湿度这四个因素作为神经网络的输入，由下客

完毕时开始到达到舒适度要求时为止，在这个过程

中飞机地面空调的耗电量作为神经网络的输出，由

此构建 GRNN 预测模型。根据某机场 8 月份停靠

的波音 737飞机为例，C类机位采用制冷量 150 kW

的单元式空调，其配置的最大电功率为 95 kW，采

集了样本数据如表 1 所示。 

表 1  样本数据 
Tab. 1  Sample data 

日期
起始温

度/℃

起始湿

度/% 

最终温度

/℃ 

最终湿

度/% 

耗电量

/kW 

8.6 31.60 47.53 24.31 24.08 178 

8.7 33.30 67.07 24.77 34.52 185 

8.8 32.52 72.52 23.98 35.52 169 

8.9 29.38 61.18 26.26 34.87 147 

8.10 32.63 57.08 25.32 28.67 172 

8.11 30.10 62.85 24.50 32.56 168 

8.12 32.50 51.18 23.00 35.81 183 

8.13 29.00 72.85 25.00 37.28 155 

8.14 31.50 55.68 24.60 36.31 181 

8.15 29.67 62.52 23.65 35.78 165 

2.3 GRNN 预测模型参数优化 

GRNN 模型结构相对比较简单，只有光滑因子

 这一个参数，使得网络结构设计的随意性大大降

低了，因此由于人为选择模型参数的影响因素也最

大限度的减少了。 

事实上 的选取和确定是一个优化问题，也就

是寻找到一个最优的 ，使得 GRNN 模型的训练

输出值与实际值的均方差最小。目前主要采用手工

调整的方法选取 的值，这种方法存在效率低、精
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度差的问题。本文采用改进的微粒群算法对 GRNN

模型进行优化，先用信赖域的方法(式子 3 所示)自

适应的调整搜索范围，然后模糊 C 均值聚类算法

进行分组，通过迭代式(6)和(7)可以获得目标函数

较好地解，最后对解进行判断，对早熟的粒子进行

混沌映射，通过式(10)和式(11)的调整，让早熟的

粒子在调整之后尽可能快的覆盖到整个解空间，从

而保证粒子能够持续全局搜索。 

该优化算法大大提高了神经网络预测模型的

预测精度，优化结构图如图 2 所示。 

 

图 2  GRNN 预测模型参数优化结构图 
Fig. 2  Structure diagram of parameter optimization of 

GRNN prediction model 

GRNN 模型结构只有光滑因子 这一个参数，

当光滑因子 非常大的时候， ˆ( )Y X 近似于所有样

本因变量的均值，网络对样本数据的逼近过程就越

平滑，但误差也相应增大；当光滑因子 趋向于零

的时候， ˆ( )Y X 和训练样本非常接近，网络对样本

的逼近能力就越强，当需预测的点被包含在训练样

本中时，公式求出的预测值会和样本值非常接近，

但是一旦碰到样本中没有包含进去的点，预测效果

就会非常差。当光滑因子 选取适中是，使所有训

练样本的因变量都被考虑进去，能够提高预测精

度。本文选用两种方法分别进行光滑因子 的优化

选取，图 3 是采用改进的微粒群算法来优化光滑因

子 的结果，由图中可以看出最佳适应值为 0.55；

图 4 是采用基本微粒群算法来优化光滑因子 的

结果，由图中可以看出最佳适应值为 0.59。 

由两图比较可以看出，改进的微粒群优化算收

敛速度较基本微粒群优化算法要快，在快速收敛的

同时，还避免了基本微粒群算法容易陷入局部机制

的问题。 

 

图 3  改进的微粒群算法优化神经网络参数 
Fig. 3  Improved PSO algorithm for optimization of neural 

network parameters 

 

图 4  基本微粒群算法优化神经网络参数 
Fig. 4  Optimization of neural network parameters by basic 

particle swarm optimization 

3  仿真实验结果与分析 

为了验证改进微粒群神经网络预测方法是否

能 够 达 到 提 高 预 测 精 度 的 要 求 ， 本 文 在

MATLAB2014a 环境下进行了仿真实验。 

为验证改进协同微粒群神经网络预测方法的抗

噪能力，本文在表 1 的基础上，对每组样本数据按

式(15)叠加 K=0.1 的噪声信号，每组样本数据产生

20 个测试样本，总共得到 200 个测试样本。对于前

100 个样本作为训练集，后 100 个样本作为测试集。 

(1,20)i i fx x K randn                (15) 
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式中：K 表示噪声幅值水平； f 为已知样本数据

中各偏差的标准差；函数 randn 产生一个服从标准

正态分布的随机数。 

3.1 预测精度 

选用两种方法取得的光滑因子  的值进行

GRNN 神经网络的预测，预测误差如图 5 所示。 

 

图 5  预测误差绝对值比较 
Fig. 5  Comparison of absolute value of prediction error 

由图 5 可知，当单独采用基本微粒群优化方法

来优化 GRNN 神经网络的参数时，预测的误差绝

对值在 0.2 左右，预测的误差较大；当采用改进的

微粒群优化方法来优化GRNN神经网络的参数时，

预测误差降低到了 0.09 左右，明显可以看出改进

的微粒群优化方法使系统的预测精度得到了较好

的提高。 

为了验证飞机客舱预测模型的准确性，将用来

做测试集的 100 个样本输入网络进行测试，结果如

图 6 所示，从预测输出结果可以看出改进的协同微

粒群优化的神经网络预测模型能够比较精确的预

测飞机客舱的耗电量情况。 

3.2 系统收敛性分析  

为了验证改进方法的收敛效果，将原始 BP 神

经网络、微粒群优化 GRNN 网络、GRNN 网络和

改进 PSO 优化 GRNN 网络进行比较仿真，采用一

致的网络初始条件进行训练，结果如表 2 所示。由

表 2 可知，在训练了 8000 次以后，本文所用的改

进 PSO 优化 GRNN 网络预测方法在学习误差和测

试误差方面比其他的方法都减小了一个数量级。因

此，改进 PSO 优化 GRNN 网络预测方法在收敛速

度和预测精度两方面得到了较好地提高。 

 

图 6  飞机客舱能耗预测输出 
Fig. 6  Prediction output of aircraft cabin energy 

consumption 

表 2  五种神经网络方法的比较 
Tab. 2  Comparison of five neural network methods 

神经网络 训练误差 泛化误差 时间/min

BPNN 0.080 5 0.213 01 14.36 

PSO+GRNN 0.066 4 0.054 34 4.56 

GRNN 0.071 7 0.046 02 31.22 

改进 PSO+GRNN 0.000 4 0.000 29 4.68 

由图 7 可以看出，改进 PSO 优化 GRNN 网络

预测方法能够在系统预测精度提高一个数量级的

基础上，在较少的循环次数内快速收敛。 

 

图 7  泛化误差收敛曲线的比较 
Fig. 7  Comparison of generalized error convergence curves 
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4  结论 

本文针对常规 GRNN 网络在飞机客舱能耗预

测方面存在的预测精度和收敛速度的问题，提出了

改进微粒群优化的 GRNN 网络参数的预测方法。

该方法将协同微粒群优化算法和混沌映射微粒群

优化算法相结合。将协同优化算法在优化过程中提

前停止的微粒中加入混沌映射，解决了优化过程提

前收敛导致无法获得全局最优值的问题；同时利用

协同优化的收敛速度较快的优点是提高系统收敛

速度。用该优化算法来优化 GRNN 网络的参数，

有效地提高了神经网络的收敛速度和预测精度。通

过该方法建立的飞机客舱能耗预测模型，评估了飞

机客舱在供冷情况下的能耗需求，为地面专用设备

的推广使用提供了一定的支持。 
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