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基于灰色粒子群神经网络的航天器参量预测
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摘要：针对航天器精确预测与健康管理的需求，将粒子群算法、灰色理论与神经网络的优势相结合，提出了一种

灰色粒子群神经网络组合参量预测方法，实现了灰色模型、粒子群算法、神经网络模型的优势互补。针对某卫星

南帆板输出电流参量的预测实例，采用总平均绝对误差、总平均绝对百分比误差、总均方根误差３个预测结果评

价指标，对灰色粒子群神经网络模型、粒子群神经网络模型、灰色模型和残差修正灰色模型的预测结果进行了比

较，结果证明灰色粒子群神经网络模型的预测精度较高，在航天器参量预测领域具有很好的应用前景。
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引　　言

近年来，我国航天事业蓬勃发展，在轨运行的

航天器数量逐年增多。现代航天器系统日趋复杂，

致命故障损失越来越严重，给地面在轨管理工作带

来了极大的挑战。长期的监测信息表明，航天器发

生异常时一般伴有状态的突变或缓变，分析预测运

行信息中的某些关键参数，可及时发现航天器故

障，并分析其在轨运行的性能。为了保证航天器在

轨飞行期间安全可靠运行，有必要对其故障发展趋

势进行研究，以便于开展基于参量状态的飞行控制



及维护措施，提升航天器执行科研试验任务的安全

可靠性［１３］。

通常，基于数据的航天器故障预测方法以航天

器的测量数据为基础，结合各种算法进行航天器故

障趋势预测，为基于参量状态的维护控制提供参

考［４］。美军利用ＧＰＳ卫星遥测数据对原子钟故障

进行了成功预测。文献［４］对基于遥测数据的飞行

器故障预测若干方法进行了对比，对时间序列模型

在航天器故障预测中的应用进行了详细研究。文

献［５］对发动机的检测参数给出了一种健康状况估

计方法；文献［６］针对卫星遥测数据趋势性特点，使

用灰色理论方法对卫星电池功率做了预测研究；文

献［７］提出了灰色理论。灰色ＧＭ（１，１）模型是其

中一种很适用的趋势预测模型，具有累加生成操作

特点，该操作能有效降低数据的随机性。目前ＧＭ

（１，１）在热导、环境科学、农业、航天等方面得到了

广泛应用［８１１］。然而，ＧＭ（１，１）模型主要适用于单

一指数增长模式，当序列中有个别数据出现扰动时

对预测结果影响较大。航天系统的复杂性使得预

测方法必须考虑其非线性特征。而神经网络、混沌

理论的发展则为其提供了有效的途径。其中，文献

［１２，１３］采用神经网络预测的手段给出了一种健康

状况预测方法。

为综合考虑航天器线性与非线性特征，本文根

据监测数据特点，提出一种基于灰色粒子群神经网

络（ＧＭｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＧＭＰＳＯＢＰ）的航天器参

量故障预测方法，该方法结合结合卫星帆板参量数

据变化特点，充分利用ＧＭ（１，１）模型和ＰＳＯＢＰ模

型优势，有效提升了航天器故障预测精度。

１　粒子群优化算法的反向传播

ＰＳＯＢＰ
［１４］是基于粒子群优化算法的反向传播

（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）网络模型参数优化方法，

它能提高ＢＰ网络模型的收敛速度和预测精度，其

建模流程如图１所示。

（１）初始化ＢＰ神经网络结构。结合具体情

况，设定网络的输入层、隐含层、输出层的神经元个

数。

（２）初始化粒子群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法模型参数和每个粒子的初始

位置与初始速度。初始化种群数目狀、最大迭代次

数犽、惯性权重狑以及加速常数犮１和犮２；粒子维度

犱是神经网络中所有权值和阈值数目的总和。初

始化种群中每个粒子的位置狓犽犻 和速度狏
犽
犻 ，其中狓

犽
犻

的初始值范围为［－１，１］，狏犽犻 的初始值范围为

［狏ｍａｘ，－狏ｍａｘ］，取狏ｍａｘ＝５，视具体情况做调整。

（３）计算每个粒子的适应值。使用神经网络

的均方误差作为ＰＳＯ的适应值函数，通过ＰＳＯ算

法强大的搜索性能使网络的均方误差满足精度要

求。公式如下

犳＝
１

２犿∑
犿

犽＝１
∑
狇

狋＝１

狔
犽
狋－犮

犽（ ）狋
２ （１）

式中：犿为样本个数；狇为网络输出神经元的个

数；狔
犽
狋为第犽个样本的第狋个网络输出神经元的期

望输出值；犮犽狋 为第犽个样本的第狋个网络输出神经

元的实际输出值。

将每个粒子的位置狓犽犻 所代表的权值和阈值代

入神经网络，计算网络的实际输出，然后按式（１）计

算每一个粒子在每一维空间的适应值。

图１　ＰＳＯＢＰ建模流程

Ｆｉｇ．１　ＭｏｄｅｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＰＳＯＢＰ

（４）比较粒子的适应值与自身最优值狆ｂｅｓｔ。

如果当前值比狆ｂｅｓｔ更优，则置狆ｂｅｓｔ为当前值，应置

个体最优位置狆ｂ为当前位置。比较粒子的适应值

与种群最优值犵ｂｅｓｔ。如果当前值比犵ｂｅｓｔ更优，则

置犵ｂｅｓｔ为当前值，应置种群最优位置犵ｂ 为当前位

置。

（５）使用式（２，３）更新每个粒子的速度和位置。
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狏犽＋１犻，犽 ＝狑狏
犽
犻，犿 ＋犮１狉１ 狆

犽
犻，犽－狓

犽
犻，（ ）犽 ＋

犮２狉２ 犵
犽
犿 －狓

犽
犻，（ ）犽 （２）

狓犽＋１犻，犽 ＝狓
犽
犻，犽＋狏

犽＋１
犻，犽 （３）

式中：狏犽犻，犽 是第犻个粒子的第犽次迭代后在第犿 维

上的速度；狉１ 和狉２ 为两个独立的随机数，都服从

［０，１］均匀分布；狆
犽
犻，犽 是第犽次迭代后粒子犻的个

体最优值在第犿 维的位置；犵
犽
犿 是第犽次迭代后全

局最优值在第犿 维的位置；狓犽犻，犽是第犻个粒子的第

犽次迭代后在第犿 维上的位置；犮１ 和犮２ 是算法的

加速系数，通常的取值范围是 ［１，２］；狑 为惯性权

重系数，通常的取值范围是 ［０．８，１．２］。

（６）比较次数是否达到最大迭代次数或式（１）

均方误差精度是否满足要求，若预测精度满足要

求，则算法收敛，最后一次迭代的全局最优值犵ｂｅｓｔ

中每一维的权值和阈值即是所求的值，算法结束；

否则返回第（３）步，算法继续迭代。

（７）用训练好的网络对残差序列的后续犿 个

值进行预测，从而得到残差预测序列犲^＝ ｛^犲（１），

犲^（２），…，^犲（狀＋犿）｝。

灰色预测模型 ＧＭ（１，１）与粒子群神经网络

ＰＳＯＢＰ两种预测模型分别有各自的优点，它们在

预测方面表现较好。灰色系统和神经网络都可看

作是数值化的函数估计器，将灰色系统与神经网络

融合，构造一种组合模型，可以取长补短，对复杂的

不确定性问题进行更好的求解。

２　灰色粒子群神经网络算法

２．１　算法框架

ＧＭ（１，１）模型应用于数据序列与测试时，由

于其非线性能力不强，导致残差序列含有很多非线

性的模糊信息，但传统的残差修正模型建模条件苛

刻（主要是序列符号要求和序列长度要求），往往并

不能进行残差修正。算法借鉴灰色残差修正模型

的基本思想，对残差序列使用ＰＳＯＢＰ模型进行修

正，从而建立一种组合预测模型灰色粒子群神经网

络，其算法框架如图２所示。

２．２　犌犕犘犛犗犅犘建模步骤

ＧＭＰＳＯＢＰ建模步骤如下：

（１）建立ＧＭ（１，１）预测模型。设原始数据序

列：犡＝｛狓（１），狓（２），…，狓（狀）｝，对原始序列建立

灰色ＧＭ（１，１）模型，得到原始序列的ＧＭ（１，１）模

型预测结果序列

犡^ＧＭ＝｛^狓ＧＭ（１），^狓ＧＭ（２），…，^狓ＧＭ（狀＋犿）｝（４）

图２　ＧＭＰＳＯＢＰ算法框架

Ｆｉｇ．２　ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＧＭＰＳＯＢＰ

　　（２）计算ＧＭ（１，１）预测模型的残差序列

犲＝｛犲（１），犲（２），…，犲（狀）｝ （５）

式中：（）犲犻 ＝^狓ＧＭ（）犻 － （）狓犻 。

（３）建立残差序列的ＰＳＯＢＰ预测模型。设预

测阶数为 犿，即用 ｛犲犻－（ ）犿 ，犲犻－犿＋（ ）１ ，…，

犲犻－（ ）１ ｝的数据预测犻时刻的值 （）犲犻 ，从而构造

出神经网络的训练数据矩阵

犖犖ｉｎ＝

犲（）１ 犲（）２ …犲犿＋（ ）１

犲（）２ 犲（）３ …犲犿＋（ ）２

   

犲狀－（ ）犿 犲狀－犿＋（ ）２ … （）

熿

燀

燄

燅犲狀

（６）

其中，前犿列为训练输入，最后一列为训练输出。

（４）按ＰＳＯＢＰ建模流程构建ＰＳＯＢＰ模型，

并完成网络训练。

（５）计算最终的组合模型预测序列

犡^＝｛^狓（１），^狓（２），…，^狓（狀＋犿）｝ （７）

式中：^ （）狓犻 ＝^狓ＧＭ（）犻 ＋^ （）犲犻 。

２．３　犌犕犘犛犗犅犘模型优势分析

ＧＭＰＳＯＢＰ模型改进了 ＧＭ（１，１）残差修正

模型中可建模残差序列的限制条件，即不要求残差

的符号一致，不要求残差的长度大于等于４，以及

对ＧＭ（１，１）模型均可修正等。

ＧＭＰＳＯＢＰ模型相比于单一的 ＧＭ 模型或

ＰＳＯＢＰ模型具有以下优势：

（１）ＧＭ（１，１）模型主要适用于单一指数增长

模式，而当原始序列中有个别数据出现扰动时，对

预测结果影响较大。由于其非线性能力不强，残差

序列含有很多未被挖掘的非线性、模糊的信息。

ＧＭＰＳＯＢＰ模型在 ＧＭ（１，１）模型的基础上，用

ＰＳＯＢＰ模型修正其参差序列，吸取了ＰＳＯＢＰ模
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型的优点，具有强大的非线性映射能力，良好的自

适应能力和泛化能力，对噪声有较强的适应能力。

（２）ＰＳＯＢＰ模型应用于预测时，将系统看作一

个黑箱，只考虑系统的输入与输出，忽略了系统中

某些可用的确定性信息。ＧＭＰＳＯＢＰ模型先利用

ＧＭ（１，１）模型找出系统的总体变化趋势，再把系

统中的非线性复杂成分分离出来，然后用ＰＳＯＢＰ

模型进行预测，一定程度上弥补了ＰＳＯＢＰ模型的

不足。

２．４　预测效果评价方法

为了检验算法的精度，提高评价结果的可信

度，采用多个不同的训练数据，对不同的算法分别

进行多次实验，然后综合考虑多次实验结果，从而

对预测精度给出更准确的评价。

设对时间序列做犽次实验，每次实验的训练集

元素个数均为狀，预测期数和验证集数据期数均为

狏，但训练集的起点不同，第犻次实验的训练集数据

为 狓犜
０＋犻－狀

，狓犜
０＋犻－狀＋１

，…，狓犜
０＋犻－

［ ］１ ，测试集数据为

狓犜
０＋犻
，狓犜

０＋犻＋１
，…，狓犜

０＋犻＋狏－
［ ］１ 。第犼次实验的第犻

步预测的误差记为犲犼犻 ，其对应的原始值记为狔犻，

得到下面的３个评价标准：

（１）总平均绝对误差（Ｔｏｔａｌｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒ

ｒｏｒ，ＴＭＡＥ）

ＴＭＡＥ＝
１

犽∑
犽

犼＝１

１

狏∑
狏

犻＝１

犲犼（ ）犻 （８）

　　（２）总平均绝对百分比误差（Ｔｏｔａｌｍｅａｎａｂｓｏ

ｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｅｒｒｏｒ，ＴＭＡＰＥ）

ＴＭＡＰＥ＝
１

犽∑
犽

犼＝１

１

狏∑
狏

犻＝１

犲犼犻

狔（ ）
犻
×１００％ （９）

　　（３）总均方根误差（Ｔｏｔａｌｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒ

ｒｏｒ，ＴＲＭＳＥ）

　　　　ＴＲＭＳＥ＝
１

犽∑
犽

犼＝１

１

狏∑
狏

犻＝１

犲犼（ ）犻（ ）槡
２ （１０）

３　实例验证

对某卫星南帆板输出电流进行预测实验。用

ＰＳＯＢＰ算法，令训练集序列长度＝４００，设置神经

网络参数：输入层节点数＝１，隐含层节点数目＝

１１，输出层节点数目＝１；设置粒子群优化模型参

数：粒子数＝３０，惯性权重狑＝０．８，加速常数犮１＝

２，犮２＝２，最大训练次数＝６００００。预测１００个数

据的预测误差为：ＭＡＥ＝０．３０４３６，ＭＡＰＥ＝

０．４９８９４％，ＲＭＳＥ＝０．３４７３。

采用 ＧＭＰＳＯＢＰ算法，在基本参数设置与

ＰＳＯＢＰ算法相同的情况下，设置回归长度＝２１，预

测１００个数据的预测误差为：ＭＡＥ＝０．２８３８７，

ＭＡＰＥ＝０．４６５０１％，ＲＭＳＥ＝０．３３１８８。

ＧＭＰＳＯＢＰ与ＰＳＯＢＰ预测结果如图３所示。

用ＧＭ（１，１）模型对其进行预测，训练集序列长度

为４００，当预测长度为１００时，预测误差 ＭＡＥ＝２．

０２８２，ＭＡＰＥ＝３．３３６４％，ＲＭＳＥ＝２．２１３６；对

ＧＭ（１，１）进行残差修正预测，同样设定训练序列

长度为４００，当预测长度为１００时，预测误差 ＭＡＥ

＝３．４２８５，ＭＡＰＥ＝５．５４４３％，ＲＭＳＥ＝３．９３９０。

ＧＭ（１，１）与残差修正ＧＭ（１，１）预测１００个数据的

结果如图４所示。

图３　ＧＭＰＳＯＢＰ与ＰＳＯＢＰ预测结果

Ｆｉｇ．３　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＧＭＰＳＯＢＰａｎｄＰＳＯＢＰ

图４　ＧＭ（１，１）与残差修正ＧＭ（１，１）预测结果

Ｆｉｇ．４　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＧＭ（１，１）ａｎｄｒｅｓｉｄｕａｌＧＭ

（１，１）

ＧＭＰＳＯＢＰ与ＰＳＯＢＰ，ＧＭ（１，１），残差修正

ＧＭ（１，１）预测的 ＭＡＥ，ＭＡＰＥ与 ＲＭＳＥ比较结

果如表１所示。４种预测模型都能够对南帆板输

出电流进行有效预测。但 ＰＳＯＢＰ模型与 ＧＭ

ＰＳＯＢＰ模型的预测误差远小于ＧＭ（１，１）模型和

残差修正ＧＭ（１，１）模型，其中ＧＭＰＳＯＢＰ模型的

预测误差最小。参照国际上对预测方法的评

１３８第５期 顾　胜，等：基于灰色粒子群神经网络的航天器参量预测



价［１４］，ＧＭＰＳＯＢＰ方法属高精度预测算法。

表１　４种算法的预测误差的比较

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犳狅狌狉犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犲狉狉狅狉

算法 ＴＭＡＥ ＴＭＡＰＥ／％ ＴＲＭＳＥ

ＧＭ ２．０２８２ ３．３３６４ ２．２１３６

修正ＧＭ ３．４２８５ ５．５４４３ ３．９３９０

ＰＳＯＢＰ ０．３０４４ ０．４９８９ ０．３４７３

ＧＭＰＳＯＢＰ ０．２８３９ ０．４６５０ ０．３３１９

４　结束语

本文针对航天器精确预测与健康管理的需求，

成功地将将粒子群算法、灰色理论与神经网络的优

势相结合，提出了一种灰色粒子群神经网络组合参

量预测方法 ＧＭＰＳＯＢＰ。该方法先利用 ＧＭ（１，

１）模型优势找出系统总体变化趋势，同时把非线性

复杂成分分离出来用ＰＳＯＢＰ模型进行预测，最后

将两部分预测结果叠加输出。通过真实监测数据

上预测实验，并与粒子群神经网络模型、灰色模型

和残差修正灰色模型的预测结果进行了比较。结

果证明，ＧＭＰＳＯＢＰ方法与其他预测方法相比具

有更高的精度。本文提出的 ＧＭＰＳＯＢＰ方法在

航天器参量预测领域具有很好的应用前景。

实验中发现，当数据量较大时参数的设置会影

响算法的效率。尽管ＰＳＯ方法优化了神经网络方

法参数的寻找，但ＰＳＯ本身同样需要合适的参数。

参数如何设置使得算法整体效率更高有待进一步

研究。此外，将其改进为增量式算法，实现航天器

参量的实时预测将是下一步研究重点。
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