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基于遗传算法优化 ＢＰ 神经网络的飞机油耗预测方法 

邹春玲， 熊　 静， 刘　 超， 严　 宇

（上海工程技术大学 航空运输学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 飞机油耗的精准预测可以有效减少环境污染、节约燃油能源、为航空公司降低运营成本。 为了提高飞机油耗的预测

精度，本文采用主成分分析方法从 ＱＡＲ 数据中选择对飞机油耗影响较大的地速、纵向加速度、垂直加速度、风速、风向、倾斜

角、空速、气压高度作为 ＢＰ 神经网络的输入变量，提出了基于遗传算法优化反向传播神经网络的飞机油耗预测方法。 通过

Ｍａｔｌａｂ 仿真软件建立了预测模型，以某航空公司飞机下降阶段 ＱＡＲ 数据为基础进行验证实验。 实验结果显示，该模型的预

测精度优于传统的 ＢＰ 神经网络模型，预测性能更好。
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０　 引　 言

据航空公司的统计资料表明，航空器的燃油生

产成本已超过了航空公司运营成本的百分之四十以

上［ １］。 过度的飞机燃料消耗，不但为中国航空的经

营成本增加了很大压力，同时也给国内的节能减排

工作带来了巨大挑战。 因此，如何对飞机燃油油耗

进行精准的预测减少飞机油耗量成为学术界与工业

界关注的热点问题。
国内外学者在飞机油耗预测方面进行了大量的

研究。 Ｂａｋｌａｃｉｏｇｌｕ［２］使用遗传算法优化的 ＢＰ 神经

网络模型来模拟飞行阶段的飞行高度与真实空速及

飞机油耗之间的关系。 Ｍａ 等学者［３］ 开发了一种基

于遗传算法的双机身飞机 ＭＯＤ 框架，并将其用于

飞机配置优化中。 Ｂａｕｍａｎｎ 等学者［４］使用神经网络

和决策树 ２ 种机器学习算法应用到飞机不同飞行阶

段和整个飞行任务的燃油消耗数据建模中，通过实

验结果对比出 ２ 种方法的优劣。 颜艳［５］构建了 ２ 种

ＢＰ 神经网络油耗预测模型，并将其应用到整个航段

的飞机油耗预测中，同时采用 ＭＩＶ 算法和敏感度分

析法对模型的影响因素进行了分析。 魏志强等学

者［ ６］以空客 Ａ３２０ 机型的数据为基础，使用 ＢＰ 神经



网络来对不可预期燃油进行预测。 刘家学等学

者［７］构建了一种改进深度信念网络的方法，并将其

应用在飞机下降阶段的飞机油耗预测中，以此提高

飞机油耗预测的精度。
上述研究大多数是采用 ＢＰ 神经网络对飞机油

耗某个阶段进行预测，但如果 ＢＰ 神经网络初始权

值和阈值的位置选择不合适会导致网络的收敛速度

慢、陷入局部最优值，针对这些问题，研究学者采用

遗传算法对 ＢＰ 神经网络进行优化［８］。 但目前该优

化算法在飞机油耗预测领域应用较少，其个别应用

多数使用单个参数进行研究，而飞机油耗量和众多

因素相关。 另外，有些建模未基于实际数据进行仿真

实验，在实际应用中有一定局限性。 因此，本文采用

主成分分析法选择 ＱＡＲ 数据中对飞机下降阶段影响

较大的几个参数，建立基于遗传算法优化 ＢＰ 神经网

络的飞机油耗预测模型，通过 Ｍａｔｌａｂ 软件实现预测

模型，并以某航空公司飞机 ＱＡＲ 数据进行验证实验，
将其预测精度与传统的 ＢＰ 神经网络进行对比分析，
以验证其在飞机油耗量预测精准度上的提升。

１　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ 神经网络是 Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ 等学者［９］ 在 １９８６ 年

提出来的概念。 ＢＰ 神经网络在训练的过程中，数据

可以通过权重从输入层传递到隐藏层，经过隐藏层

非线性计算后再作用于输出层，输出层通过计算与

实际值之间的误差来调节数据传递过程中的权值和

阈值［１０］。 ３ 层 ＢＰ 神经网络包含了一个输入层、一
个隐藏层和一个输出层，其结构如图 １ 所示。
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图 １　 ３ 层 ＢＰ 神经网络结构图
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　 　 ＢＰ 神经网络训练过程的步骤如下：
（１）网络初始化。 按照网络输入输出顺序 （Ｘ，

Ｔ），来设定网络的输入层节点数 ｎ、隐藏层节点数 ｌ、
输出层节点数 ｍ，输入层到隐藏层的连接权值 ｗ ｉｊ ，
隐藏层到输出层的连接权值 ｗ ｊｈ，初始化隐藏层阈值

ａ ｊ，输出层阈值 ｂｈ，并且给定了学习速率 η 和神经元

的激励函数 ｇ（ｘ）。 其中，ｉ ＝ １，…，ｎ， ｊ ＝ １，…，ｌ， ｈ ＝
１，…，ｍ，ｇ（ｘ） 取 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，数学公式具体如下：

ｇ ｘ( ) ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ （１）

　 　 （２）隐藏层的输出。 隐藏层输出 Ｈ ｊ 的数学公式

具体如下：

Ｈ ｊ ＝ ｇ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｊ ｘｉ ＋ ａ ｊ( ) （２）

　 　 （３）输出层的输出。 输出层输出 Ｏｈ 的数学公

式具体如下：

Ｏｈ ＝ ∑
ｌ

ｊ ＝ １
Ｈ ｊ ｗ ｊｈ ＋ ｂｈ （３）

　 　 （４）误差计算。 误差 Ｅ 的数学公式具体如下：

Ｅ ＝ １
２ ∑

ｍ

ｈ ＝ １
Ｙｈ － Ｏｈ （４）

　 　 其中， Ｙｈ 为期望输出。 记 Ｙｈ － Ｏｈ ＝ ｅｈ，则 Ｅ 可

以表示为：

Ｅ ＝ １
２ ∑

ｍ

ｈ ＝ １
ｅ２ｈ （５）

　 　 （５）权值更新。 权值的更新公式具体如下：
ｗ ｉｊ ＝ ｗ ｉｊ ＋ η Ｈ ｊ １ － Ｈ ｊ( ) ｘｉ∑ｍ

ｈ ＝ １ｗ ｊｈｅｈ

ｗ ｊｈ ＝ ｗ ｊｈ ＋ η Ｈ ｊ ｅｈ
{ （６）

　 　 （６）阈值更新。 阈值的更新公式具体如下：

ａ ｊ ＝ ａ ｊ ＋ η Ｈ ｊ １ － Ｈ ｊ( ) ∑ｍ

ｈ ＝ １
ｗ ｊｈｅｈ

ｂｈ ＝ ｂｈ ＋ η ｅｈ
{ （７）

　 　 （７）判断算法是否迭代结束，若没有结束，返回

步骤（２）。
ＢＰ 神经网络训练过程流程如图 ２ 所示。

反向传播误差，求所有隐含层的误差

求输出层与预期输出的偏差e

前向求出各个隐含层和输出层的输出

迭代次数t=1

网络初始化:选择第一个输入样本

开始

调整权值与阈值

本训练样本结束?

迭代次数t=t+1

训练样本训练结束?

选择下一个输入样本

结束

图 ２　 ＢＰ 神经网络训练流程图
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２　 基于遗传算法优化 ＢＰ 神经网络的预测

模型

　 　 遗传算法最早是由 Ｈｏｌｌａｎｄ 于 ２０ 世纪 ７０ 年代

提出，是一种通过选择、交叉和变异三个基本遗传算

子操作来对种群个体进行逐代寻优，然后通过对 ＢＰ
神经网络的权值和阈值不断更新，最终获得全局

最优解的随机搜索算法［１１－１２］。 遗传算法的步骤

如下。
（１）初始值编码：遗传算法在对问题求解前要

将定义问题的变量编码为二维的参数向量。 本文采

取实数编码方法。
（２）初始化种群：随机生成 Ｗ ＝ （Ｗ１；Ｗ２；…；Ｗｐ）

的初始种群，种群个体数设为 Ｐ，通过线性插值函数生

成个体 Ｗｉ，Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｓ 为算法的一个染色体。
（３）计算种群个体适应度值：利用训练误差平

方和作为计算种群个体适应值。
（４）选择：采用轮盘赌法，选择概率可由式（８）

计算求出：

ｐｉ ＝
ｆｉ

∑
ｐ

ｉ ＝ １
ｆｉ
　 ｉ ＝ １，２，…，ｐ （８）

　 　 其中， ｆｉ 为适应度值倒数，ｐ 为种群规模。
（５）交叉：基因 Ｗｑ 在 ｊ 位的交叉操作和基因 Ｗｓ

在 ｊ 位的交叉操作分别按如下公式进行：

Ｗｑｊ ＝ Ｗｑｊ １ － ｂ( ) ＋ Ｗｓｊｂ （９）

Ｗｓｊ ＝ Ｗｓｊ １ － ｂ( ) ＋ Ｗｑｊｂ （１０）

　 　 其中， ｂ 是［０，１］ 间的随机数。
（６）变异： 第 ｉ 个个体的第 ｊ 个基因进行种群变

异，其操作可由如下公式进行描述：

Ｗｉｊ ＝
Ｗｉｊ ＋ Ｗｉｊ － Ｗｍａｘ( ) ｆ ｇ( ) 　 ｒ ≥ ０．５
Ｗｉｊ ＋ Ｗｍｉｎ － Ｗｉｊ( ) ｆ ｇ( ) 　 ｒ ＜ ０．５{ （１１）

ｆ ｇ( ) ＝ ｒ２（１ － ｇ ／ Ｇｍａｘ） （１２）

　 　 其中， Ｗｍａｘ，Ｗｍｉｎ 分别为基因Ｗｉｊ 的最大值和最

小值；Ｇｍａｘ 为最大进化次数；ｇ 为当前迭代次数；ｒ 为
［０，１］ 间的随机数；ｒ２ 是随机数。

（７）获得新种群：重复（４） ～ （６）步骤，直到输出

最优解。
ＧＡ 优化 ＢＰ 神经网络的流程如图 ３ 所示。
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图 ３　 ＧＡ 优化 ＢＰ 神经网络流程图

Ｆｉｇ． ３　 ＧＡ－ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

３　 仿真实验

３．１　 实验环境及数据来源

实验在 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１６ａ 环境下构建基于遗传算

法优化 ＢＰ 神经网络的飞机油耗预测模型。 本文实

验的 ＱＡＲ 数据来源于某航空公司，选择 ２００ 组 ＱＡＲ
数据样本进行实验，同时选取地速、纵向加速度、垂
直加速度、风速、风向、倾斜角、空速、气压高度、俯仰

角、大气温度、飞机质量、发动机工作状态 １２ 个飞行

参数［１３］。 其中，９６％的数据用于训练，其余 ４％的数

据用于测试。 为了更精准地预测模型，采用主成分

分析法从 １２ 个飞行参数中选取对飞机燃油油耗影

响比较大的主成分进行实验。 对 １２ 个参数进行主

成分分析得到的碎石图如图 ４ 所示。
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图 ４　 飞机油耗主成分分析碎石图

Ｆｉｇ． ４ 　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ａｉｒｃｒａｆｔ ｆｕｅｌ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｌｉｔｈｏｔｒｉｐｓｙ ｃｈａｒｔ

８２２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



　 　 从图 ４ 中可以看出，第 ８ 个参数后的特征值几

乎趋于 ０，对飞机油耗的影响程度较小，故只选取前

８ 个参数作为神经网络的输入。
３．２　 ＧＡ－ＢＰ 神经网络的输入和输出数据

实验的输入参数有地速、纵向加速度、垂直加速

度、风速、风向、倾斜角、空速、气压高度共 ８ 种参数，
输出参数为预测航线燃油油量这一种参数。 经

ＧＡ－ＢＰ神经网络模型计算后得出预测的航线油

量。 由于每个参数的量纲不同，输入参数在输入神

经网络前要先进行归一化处理，使输入参数转化

为［０，１］之间的无量纲数据，研究推得的数学公

式为：

Ｘ
˙

ｔｎ ＝
Ｘ ｔｎ － Ｘ ｔｍｉｎ

Ｘ ｔｍａｘ － Ｘ ｔｍｉｎ
（１３）

　 　 其中， Ｘ
˙

ｔｎ 为第 ｔ 个参数中第 ｎ 个值归一化后的

值；Ｘ ｔｎ 为第 ｔ 个参数中第 ｎ 个值归一化前的值；Ｘ ｔｍａｘ

为第 ｔ 个参数中的最大值；Ｘ ｔｍｉｎ 为第 ｔ 个参数中的最

小值。 部分归一化前的数据见表 １，部分归一化后

的数据见表 ２。

表 １　 部分归一化前的数据

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａ ｂｅｆｏｒｅ ｐａｒｔｉａｌ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

地速 纵向加速度 垂直加速度 风速 风向 倾斜角 空速 气压高度 燃油油量

２５４ －０．００７ ８０ １．００４ １４ ２６１．５６ －０．４４ ２４０．３８ ４ ９１６ ５ ３３８
３８３ ０．００１ ９５ ０．９７７ ８９ ２３９．７７ －０．０９ ２８６．００ ３０ ２４０ ４ ２６９
２１２ ０．０５０ ８０ ０．９６５ １７ ２６２．２７ －２．６４ １９２．５０ ４ ５９２ ５ ３５５
３１５ ０．００７ ８０ ０．９７７ ５３ ２３４．８４ －１．５８ ２６８．８８ １９ ０９２ ４ ５９８
３１７ ０．００３ ９０ ０．９７７ ５１ ２３７．６６ －１．７６ ２６９．８８ １８ ８２４ ４ ６０６
３１９ －０．００３ ９０ ０．９７７ ４９ ２３９．０６ －１．９３ ２６９．８８ １８ ５５６ ４ ６１３
２４ －０．００３ ９０ ０．９８４ ６ １９８．９８ －２．７２ ２７０．３８ ３６ ５ ７４９
２４ －０．０３５ ２０ ０．９８４ ６ １９８．９８ －２．４６ １３７．００ ３６ ５ ７４８
１７ ０．００７ ８０ １．０１６ ６ ２５８．０５ －１．９０ １３２．８８ ３２ ５ ７４０

１３９ ０．００３ ９０ ０．９５７ ５ ２１４．４５ －２．７２ ２７１．５０ ８４ ５ ６９３

表 ２　 部分归一化后的数据（保留两位小数）
Ｔａｂ． ２　 Ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄａｔａ （ｋｅｅｐｓ ｔｗｏ ｄｅｃｉｍａｌ ｐｌａｃｅｓ）

地速 纵向加速度 垂直加速度 风速 风向 倾斜角 空速 气压高度 燃油油量

０．２５ ０．１６ －０．３７ －０．７５ ０．６４ ０．３６ ０．６７ －０．６７ ０．４４
０．９２ ０．２９ －０．５３ ０．９８ ０．１１ ０．５３ ０．９９ ０．９９ －１．００
０．０４ ０．４５ －０．６０ －０．６８ ０．６６ －０．７０ ０．３４ －０．６９ ０．４７
０．５７ ０．２４ －０．５３ ０．１５ －０．０１ －０．１９ ０．８８ ０．２６ －０．５５
０．５８ ０．２２ －０．５３ ０．１０ ０．０６ －０．２８ ０．８８ ０．２４ －０．５４
０．５９ ０．１８ －０．５３ ０．０６ ０．０９ －０．３６ ０．８８ ０．２２ －０．５３

－０．９３ ０．０３ －０．４９ －０．９３ －０．８８ －０．７４ －０．０５ －０．９９ １．００
－０．９３ ０．２４ －０．４９ －０．９３ －０．８８ －０．６２ －０．０８ －０．９９ ０．９９
－０．７０ ０．２２ －０．４９ －０．９３ －０．８８ －０．３５ ０．８９ －０．９９ ０．９８
－０．３４ ０．２８ －０．２９ －０．９５ ０．５６ －０．７４ －０．０５ －０．９９ ０．９２

３．３　 ＧＡ－ＢＰ 神经网络的训练

ＢＰ 神经网络模型使用三层网络结构，其中输入

层节点数为 ８，隐含层节点数为 ６，输出层节点数为

１。 ＢＰ 神经网络具体的参数设置见表 ３，ＧＡ 的参数

设置见表 ４。 实 验 的 误 差 使 用 平 均 相 对 误 差

（ＭＲＥ）、均方误差（ＭＳＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ） 来

进行评估。 ３ 种误差计算公式分别见下式：

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎｐ

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ － ｘ˙ｉ ｜ （１４）

ＭＲＥ ＝
∑
Ｎｐ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ˙ｉ） ２

∑
Ｎｐ

ｉ ＝ １
ｘｉ( ) ２

（１５）

ＭＳＥ ＝ １
ＮＰ
∑
Ｎｐ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ˙ｉ） ２ （１６）

　 　 其中， ｘｉ 是真实值； ｘ˙ｉ 是预测值； ＮＰ 是实验总

样本。
表 ３　 ＢＰ 神经网络参数设置

Ｔａｂ． ３　 ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

训练次数 学习率 训练目标 训练函数 传递函数

１ ０００ ０．０１ ０．０００ ０４ ｔａｎｓｉｇ Ｐｕｒｅｌｉｎ，ｔｒａｉｎｂｆｇ

表 ４　 ＧＡ 参数设置

Ｔａｂ． ４　 ＧＡ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

种群规模 变异概率 进化代数 交叉概率

１０ ０．１ １０ ０．３

３．４　 实验仿真结果

用经过预处理后的数据对模型进行训练，并将

９２２第 ３ 期 邹春玲， 等： 基于遗传算法优化 ＢＰ 神经网络的飞机油耗预测方法 



训练后的预测模型通过测试集进行检验，再将 ＢＰ
神经网络与遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络的检验结

果进行对比。 研究得到的 ＢＰ 神经网络预测结果见

图 ５，遗传算法优化 ＢＰ 神经网络预测结果见图 ６。
从图 ５、图 ６ 可看出，遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络对

飞机油耗量预测结果比 ＢＰ 神经网络精确性更高。
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图 ５　 ＢＰ 神经网络预测结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
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图 ６　 遗传算法优化 ＢＰ 神经网络预测结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＡ－ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 通过测试集数据对预测模型进行预测后，使用

ＭＡＥ、ＭＡＰＥ 以及 ＲＭＳＥ 三种计算方法分别计算各

个模型的相对误差，误差对比情况见表 ５。 从表 ５
可以看出， ＧＡ － ＢＰ 神经网络预测模型的 ＭＡＥ、
ＭＡＰＥ 以及 ＲＭＳＥ 与 ＢＰ 神经网络预测模型相比分

别提高了 ４．６０５ ６、０．０１３ ８、４．２０２ ６。
表 ５　 模型预测误差对比

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ

预测模型 ＭＡＥ ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ

ＢＰ ９．１３９ ０ ０．０２０ １ ２７．４１５ ８

ＧＡ－ＢＰ ４．５３３ ４ ０．００６ ３ ２３．２１３ ２

　 　 通过对预测结果及 ３ 种预测模型的 ＭＡＥ、ＭＡＰＥ
及 ＲＭＳＥ 进行分析，可看出遗传算法优化的 ＢＰ 神经

网络模型具有更好地稳定性和精确性，对飞机油耗的

预测更准确，在实际应用中的可行性也更好。

４　 结束语

提出了一种基于遗传算法优化 ＢＰ 神经网络的

飞机油耗预测模型。 仿真结果表明，与传统 ＢＰ 神

经网络相比，此模型具有更好的预测性能，能提高飞

机油耗预测精度，为飞机油耗提供了新的预测模型和

方法。 但却只将该模型用到了飞机下降阶段的油耗

预测中，未来可考虑该模型在其它航段的实际应用。
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