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基于EPSO-BP的Elman网络及其在飞行轨迹预测中的应用
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摘 要: 针对BP训练方式采用梯度法易导致局部收敛的不足, 提出一种融合进食粒子群算法 (EPSO)和梯度法

的Elman网络优化方法. 首先,通过模拟鸟群进食行为得到一种EPSO算法,以改善标准 PSO的全局性能;然后,将

EPSO用于Elman网络权值的全局优化,同时将梯度法用于EPSO的进食过程局部搜索,以提高解的局部收敛性能;

最后,将该网络优化方法用于飞行轨迹预测实验,仿真结果表明了其有效性.
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Elman network based on EPSO-BP and its application in flight trajectory
prediction
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Abstract：：：To overcome the local convergence shortcoming of the gradient method used by the BP approach in the Elman

network training process, a combined training method of the exhaustion particle swarm optimization(EPSO) and gradient

method is built. An enhanced PSO algorithm(EPSO), which has better global property, is proposed by simulating feeding

behavior of birds. Then, the EPSO algorithm is applied to optimizing Elman network weights across the whole solution space,

and the gradient method is used in the exhaustion process of EPSO to improve the local convergence property. Finally, the

proposed training method is applied to flight trajectory prediction experiment, and simulation results show the effectiveness

of this method.
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0 引引引 言言言

非线性系统辨识是控制理论研究的一个重要分

支,特别适用于不确定性、高度复杂的动态系统.神经

网络具有很强的非线性拟合能力,是解决非线性、时

变等复杂系统辨识问题的有力工具[1-2]. 但是,神经网

络应用的一个难点是缺乏工程化的设计原则,其网络

结构和权值的优化问题一直备受关注.针对网络权值

的优化问题,传统基于梯度法的BP算法虽然搜索效

率高, 但对初始值依赖大且不具备全局搜索能力[3].

近年来,由于粒子群算法 (PSO)具有全局性好并且操

作简单等优点,在神经网络权值优化问题中得到了广

泛应用[4-5], 但PSO也存在易陷入局部最优和后期搜

索速度慢等缺陷.

为避免陷入局部最优,文献 [5-7]分别利用变异、

克隆以及多种群竞争来改善粒子种群多样性, 但算

法后期收敛速度慢的问题仍没有得到改善.针对算法

后期收敛速度慢的不足, 文献 [8]将单纯形法作为局

部搜索器用于 PSO后期收敛过程,提高了后期收敛速

度和精度,但对于复杂多极值问题仍不能保证获得全

局最优.为兼顾全局收敛性和局部搜索性能,本文首

先通过模拟鸟群进食行为,提出一种全局性的进食粒

子群算法 (EPSO), 并将传统梯度法作为局部搜索器

用于EPSO的进食过程,从而得到一种混合优化方法;

然后给出利用该方法的Elman网络权值优化过程;最

后, 将所提出的方法用于无人机飞行轨迹预测实验,

其结果表明了所提出方法的有效性.

1 引引引入入入进进进食食食过过过程程程的的的EPSO算算算法法法
粒子群算法 (PSO)是由Eberhart等[9]提出的一种
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群智能优化技术, 其基本思想源于鸟群觅食行为.大

量实践表明, PSO算法初期,种群过早地向当前的最

优粒子聚集, 没有对整个解空间进行充分搜索, 从而

使算法易陷入局部最优,出现早熟现象.文献 [5]通过

引入变异操作使PSO种群跳出局部最优,改善了搜索

的全局性,但通过个别粒子的随机性变异使算法跳出

局部最优的效率较低,这是因为变异粒子需要较长的

进化时间才能找到比当前局部最优更好的解,而大量

粒子的变异又容易造成算法不稳定.

1.1 优优优化化化策策策略略略

考虑到自然界鸟群“觅食-进食-再觅食”整个觅

食过程, 提出一种具有进食过程的进食粒子群算法

(EPSO).其基本思想是: 鸟群觅食一定时间后,将会找

到一个局部最优的食物源; 此后一定时间内,若鸟群

不能发现更好的食物源,则当前最优食物源附近的小

鸟将进食该食物源, 以便为继续觅食补充体力; 进食

完毕后,小鸟将快速飞离当前位置并继续觅食;同时,

被进食过的最优食物源将不再是最优的.

EPSO算法引入的几个名词定义如下:

1)决策 (徘徊)时间𝑇 . 表示种群在当前最优食物

源附近搜索的最大时间. 若𝑇 时间后仍找不到更好的

食物源,则食物源附近一定比例的粒子 (小鸟)将进食

该食物源.

2)进食过程. 进食过程中,整个种群包含两个子

群,即进食群和非进食群. 两子群按照更新规则独立

搜索,即最优解 𝑝𝑔在各自群内查找,以避免非进食群

个体继续朝最优食物源方向移动,以保证种群多样性.

3)进食速率𝛼. 表示进食过程中,当前最优食物

源在一次迭代时间内被进食的速率,其取值范围为 (0,

1). 最优食物源的食物量用最优粒子 𝑝𝑔的适应度值 𝑓𝑔

表示. 经 𝑘步进食后,剩余食物量为

𝑓 = 𝛼𝑘𝑓𝑔, 𝑘 ⩽ 𝐾. (1)

其中: 𝑘为当前进食时间, 𝐾为最大进食时间.

4)二次飞行. 进食完毕后,进食粒子将具有新的

飞行速度 𝑣𝑟.为保证进食粒子能够飞离局部最优, 取

𝑣𝑟与进食群的分布范围相关,即

𝑣𝑟 = 10 rand ⋅ (𝑝𝑔 − 𝑝fst). (2)

其中: rand为方向随机的单位向量, 𝑝fst为进食群中离

𝑝𝑔最远的粒子. 需要注意, 𝑝𝑔和进食粒子的个体最优

𝑝id也要在二次飞行后进行更新.

5)记忆库. 局部最优食物源被进食后,将其位置

信息及进食后的适应度值放入记忆库. 若此后某些粒

子飞入记忆库内的某个位置,则此粒子的适应度将被

赋值为该位置被进食后的适应度值,以表示该位置食

物量的减少,从而有效避免重复搜索.

1.2 EPSO算算算法法法流流流程程程

EPSO算法流程如图 1所示.
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图 1 EPSO算法流程

算法的具体流程描述如下.

Step 1: 初始化粒子种群及算法参数.

Step 2: 更新粒子位置及速度,并判断是否满足终

止条件,若满足,则算法结束.

Step 3: 判断当前全局最优 𝑝𝑔是否等于𝑇 步前的

𝑝𝑔,若是,则执行Step 4,否则返回Step 2.

Step 4: 执行进食过程搜索.

Step 4.1: 初始化进食迭代步数 𝑘 = 1, 并按一定

比例将种群划分为进食群和非进食群;

Step 4.2: 根据式 (1)计算剩余食物量 (适应度值);

Step 4.3: 进食群和非进食群分别在各自群内按

照更新规则独立搜索.

Step 4.4: 𝑘 = 𝑘 + 1,判断 𝑘是否等于𝐾,若是,则

进食结束,执行 Step 5,否则返回Step 4.2.

Step 5: 按式 (2)给进食粒子赋予新的速度,然后

更新种群的全局最优和个体最优.

Step 6: 更新记忆库,返回 Step 2.

2 融融融合合合EPSO和和和梯梯梯度度度法法法的的的连连连续续续优优优化化化方方方法法法
PSO算法后期, 大量粒子向最优粒子附近聚集,

由粒子更新公式可知[9], 此时粒子速度趋近于零.大

量粒子的低速搜索直接影响了整个种群的收敛速度.

针对连续优化问题,传统的梯度法采用沿梯度方

向“爬山”的思想,具有良好的局部收敛速度和精度.

假设优化问题的目标函数 𝑓(𝒙)为一阶连续可微, 根

据一阶泰勒展开公式,将 𝑓(𝒙+ 𝛼𝒅)在点𝒙0处写成如

下形式:

𝑓(𝒙0 + 𝛼𝒅) = 𝑓(𝒙0) + 𝛼∇𝑓(𝑥0)
T𝒅+ 𝑜(∥𝛼𝒅∥). (3)
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其中: 𝒅为单位向量; 𝛼为一个小值, 称为步长因子;

∇𝑓(𝒙0)为 𝑓(𝒙)在𝒙0处的梯度.

将梯度法用于EPSO的进食种群搜索过程,从而

形成一种混合优化方法,具体步骤如下.

Step 1: 采用EPSO找到局部最优解𝑃𝑝𝑔.

Step 2: 执行进食过程. 与 1.2节不同之处在于进

食群改用梯度法搜索, 即以𝑃𝑝𝑔为初始值, 采用梯度

法进一步搜索,以获得更好的局部最优解𝑃𝑔.

Step 3: 同 1.2节 Step 5, 给进食粒子赋予新的速

度,并更新全局最优和个体最优.

Step 4:更新记忆库.以𝑃𝑔为中心, ∣𝑃𝑔−𝑃𝑝𝑔∣为半
径,将其位置和适应度信息加入记忆库,返回 Step 1.

3 Elman网网网络络络及及及训训训练练练方方方法法法
3.1 Elman网网网络络络简简简介介介

Elman网络是一种多层动态神经网络[10],由于其

动态递归的结构特点,该网络具有良好的非线性动态

辨识能力[11].

假设Elman网络的输入为𝒙,输出为𝒚,承接层状

态向量为𝒙𝑐, 隐含层输出向量为 𝒛, 则根据Elman网

络结构[10],有如下非线性空间表达式:⎧⎨⎩
𝒙𝑐(𝑘 + 1) = 𝒛(𝑘),

𝒛(𝑘 + 1) = 𝑓(𝒘1𝒙(𝑘) +𝒘𝑟𝒙𝑐(𝑘)),

𝒚(𝑘 + 1) = 𝑔(𝒘2𝒛(𝑘 + 1)).

(4)

其中: 𝒘1、𝒘2、𝒘𝑟分别代表输入层-隐含层、隐含层-

输出层、隐含层-承接层的连接权值, 一般取 𝑓(⋅)为
Sigmoid函数, 𝑔(⋅)为线性求和函数.

3.2 网网网络络络训训训练练练

假设训练样本为 {𝒙(𝑘),𝒚(𝑘)}, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛,令

向量𝒘1 = [𝒘1,𝒘𝑟],𝒙 = [𝒙,𝒙𝑐].在增量式学习的情

况下, 若采用误差平方和 (误差能量)作为目标函数,

则样本𝒙(𝑘)对应的网络误差函数为

𝐸 =
1

2
[𝑔(𝒘2𝑓(𝒘1𝒙(𝑘)))− 𝑦(𝑘)]2. (5)

对于一个新设计的Elman网络,由于网络参数的

任意设置,网络误差会很大.网络训练的目的是找到

一组最优的𝒘∗ = [𝒘1∗,𝒘𝑟∗,𝒘2∗],使得

𝐸(𝒘∗) = min𝐸(𝒘). (6)

因此, Elman网络的训练本质上是网络参数的优化.

将本文所提出的混合优化方法用于Elman网络

训练问题,其训练过程包括基于EPSO的全局优化和

基于梯度法的局部优化.

3.2.1 基基基于于于EPSO的的的训训训练练练方方方法法法

首先应明确Elman网络参数优化问题的维数,以

产生一定规模而且维数合理的粒子种群. 对于结构为

𝑁 -𝑀 -𝐿的Elman网络, 其待优化参数包含如下几部

分: 𝒘1(𝑁×𝑀),𝒘2(𝑀×𝐿),𝒘𝑟(𝑀×𝑀)及隐含层和输出层

阈值向量 𝒃1(𝑀×1)和 𝒃2(𝐿×1).

由于以上参数向量之间维数不统一,为了操作方

便,设置种群粒子的位置属性包含两部分,即

𝑷 (𝑖) = {𝑷1(𝑖)
(𝑀×(𝑁+𝑀+𝐿+1)),𝑷2(𝑖)

(𝐿×1)}. (7)

其中: 𝑖 为粒子编号; 𝑷1(𝑖)
(𝑀×(𝑁+𝑀+𝐿+1)) = [(𝒘1)T,

𝒘2,𝒘𝑟, 𝒃1];𝑷2(𝑖)
(𝐿×1) = 𝒃2. 由粒子群算法可知, 粒

子速度属性的维数与位置属性保持一致.

对于种群中的任意粒子,将其位置属性所包含的

Elman网络参数代入式 (5)即可求得相应的目标函数

𝐸. 注意到网络训练的目的是使目标函数𝐸达到最小,

而混合优化方法的搜索方向是使目标函数最大,因此

采用−𝐸作为优化问题的目标函数.

3.2.2 基基基于于于梯梯梯度度度法法法的的的训训训练练练方方方法法法

基于梯度下降法的网络训练就是利用误差梯度

去减小网络误差,这里的误差梯度是指目标函数平面

𝐸的斜率,它反映了𝐸对网络参数的灵敏度.同样,若

取−𝐸作为目标函数,则梯度下降法变为梯度爬山法.

仍假设Elman的网络结构为𝑁 -𝑀 -𝐿, 根据链式

规则, 将−𝐸分别对权值𝒘1,𝒘2,𝒘𝑟求偏导数, 可得

到网络权值的修正量为

Δ𝒘2
𝑚𝑙 =

− 𝜀2
∂𝐸(𝑘)

∂𝑤2
𝑚𝑙

= −𝜀2
∂𝐸(𝑘)

∂𝑦𝑙(𝑘)

∂𝑦𝑙(𝑘)

∂𝑤2
𝑚𝑙

=

− 𝜀2(𝑦𝑙(𝑘)− 𝑦𝑙(𝑘))𝑔
′
𝑙(𝑧𝑚(𝑘)), (8)

Δ𝒘𝑟
ℎ𝑚 =

− 𝜀𝑟
∂𝐸(𝑘)

∂𝑤𝑟
ℎ𝑚

= −𝜀𝑟
∂𝐸(𝑘)

∂𝑦(𝑘)

∂𝑦(𝑘)

∂𝑧𝑚(𝑘)

∂𝑧𝑚(𝑘)

∂𝑤𝑟
ℎ𝑚

=

− 𝜀𝑟

𝐿∑
𝑙=1

(𝑦𝑙(𝑘)− 𝑦𝑙(𝑘))𝑤
2
𝑚𝑙𝑔

′
𝑙(𝑧𝑚(𝑘))𝑓 ′

𝑚(𝑧𝑚(𝑘 − 1)),

(9)

Δ𝒘1
𝑛𝑚 =

− 𝜀1
∂𝐸(𝑘)

∂𝑤1
𝑛𝑚

= −𝜀1
∂𝐸(𝑘)

∂𝑦(𝑘)

∂𝑦(𝑘)

∂𝑧𝑚(𝑘)

∂𝑧𝑚(𝑘)

∂𝑤1
𝑛𝑚

=

− 𝜀1

𝐿∑
𝑙=1

(𝑦𝑙(𝑘)− 𝑦𝑙(𝑘))𝑔
′
𝑛(𝑧(𝑘))𝑓

′
𝑛(𝑥𝑛(𝑘)). (10)

其中: 𝜀1, 𝜀2, 𝜀𝑟分别为𝒘1,𝒘2,𝒘𝑟的学习率; 𝑛 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁,𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀, 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿, ℎ = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑀 . 通过求解权值修正量,新的网络权值可表示为

𝒘(𝑘 + 1) = 𝒘(𝑘) + Δ𝒘(𝑘). (11)

4 仿仿仿真真真实实实验验验及及及分分分析析析

无人机是典型的复杂非线性系统.若采用模型方

法对其飞行控制性能进行解析研究,通常需要对模型

进行线性化处理,甚至将无人机的运动分解为互不耦
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合的纵向和横侧向运动.这些近似处理降低了所建模

型与实际系统的一致性.相反,采用系统辨识的方法

可以得到与实际系统更为一致的系统模型.

以某型无人机回收过程为研究对象进行飞行轨

迹预测实验.首先,利用该型无人机飞行试验数据,采

用曲线插值方法得到无人机建模所需的气动系数.在

此基础上, 建立无人机机体坐标系下的动力学和运

动学方程;然后,利用Matlab /Simulink中的Aerospace

Blockset工具箱及部分自定义模块,搭建所研究对象

的非线性仿真模型.

4.1 飞飞飞行行行仿仿仿真真真实实实验验验

仿真时采用降落跑道上某点为坐标原点,以原点

至无人机回收点在地平面投影点的连线为𝑥轴,

建立类大地坐标系. 设置无人机初始高度为 3 000 m,

初始迎角为 0.114 3 rad, 初始速度为 200 [ cos𝛼0; 0;

sin𝛼0]m/s, 初始角速度为 0 rad/s, 初始欧拉角为 [0;

−0.2; 0]. 在不考虑风场扰动条件下,仿真模型的输入

激励分别是无人机升降舵偏转角 𝛿𝑒、方向舵偏转角 𝛿𝑟

及发动机推力 𝛿𝑇 ,均采用伪随机信号形式. 由于回收

过程中无人机的机动强度不大,设置合理的输入激励

变化范围分别为 𝛿𝑒 ∈ [15, 20], 𝛿𝑟 ∈ [−3, 3], 𝛿𝑇 ∈ [0, 10].

仿真得到不同的无人机飞行轨迹如图 2所示.
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图 2 不同飞行轨迹

4.2 轨轨轨迹迹迹预预预测测测实实实验验验及及及分分分析析析

通过飞行仿真实验得到 28条飞行轨迹.将所得

仿真数据归一化到 [−1, 1],并以其中 20条轨迹作为训

练样本,其余 8条作为测试样本.

将Elman网络辨识方法用于飞行轨迹预测实验,

网络的输入是当前的控制输入和当前无人机的位置,

输出为下一时刻的无人机位置.根据样本的输入输出

维数确定网络的结构为 6-4-3.

分别采用梯度法、变异粒子群 (MPSO)和本文

混合优化方法训练Elman网络 (依次简写为Grads

Elman、MPSO Elman、EG Elman), 并用于飞行轨迹

预测. 采用梯度法训练时, 权值学习率 𝜀1, 𝜀2, 𝜀𝑟均设

为 0.05,最大迭代次数为 400; 采用MPSO和EPSO训

练时,粒子群规模均设为 500,网络权值的搜索区间为

[−5, 5], 最大迭代次数为 400, 加速因子 𝑐1、𝑐2均取 2,

惯性系数𝜔采用从 0.9线性下降至 0.4.此外, MPSO

中的变异概率取 0.01, EPSO中的决策时间𝑇 取 15,进

食群规模占整个种群的比例为 0.25, 进食速率𝛼取

0.9,进食时间𝐾取 5.

采用以上方法所得到的网路训练误差进化曲

线如图 3所示.此外,为比较Elman与BP网络的性能,

同时采用Grads BP方法训练神经网络.
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图 3 训练误差进化曲线

由图 3可以看出: Grads Elman方法的最终训练

误差小于Grads BP方法, 体现了Elman网络在动态

系统辨识中的优势; MPSO Elman方法的训练结果显

示, 单纯采用粒子群算法所获得的搜索精度还不及

传统的梯度法;采用EG Elman方法获得的训练误差

小于其他 3种方法,表明该方法既保持了粒子群算法

的全局搜索能力, 又兼顾了梯度法搜索精度高的特

性.另外,在EG Elman方法的进化曲线中,迭代步数

为 105和 234时, 算法通过进食粒子的二次飞行跳出

了局部最优.此时, 当前最优解虽然出现了“反弹”,

但通过改变种群中当前最优解的位置,有效避免了其

余粒子继续朝局部最优移动,从而防止了早熟现象.
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图 4 测试误差曲线
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为验证网络的泛化性能,将测试样本输入训练后

的神经网络, 测试结果如图 4所示.由图 4可以看出,

EG Elman也具有最小的测试误差.

需要指出,由于PSO并行计算的特点,在相同的

迭代步数时, EPSO Elman和MPSO Elman方法的实

时性比梯度法差, 而且随着优化问题维数和种群规

模的增加,实时性的差距会更明显.另一方面,由于在

EPSO算法中引入了进食过程,增加了算法复杂性,也

在一定程度上影响了算法实时性.因此, 文中所用神

经网络均采用离线训练方式. 将进食行为用于具有快

速收敛性能的 PSO算法,以提高算法实时性,是后续

研究要解决的问题.

5 结结结 论论论

本文通过模拟自然界鸟群“觅食-进食-再觅食”

过程, 提出了一种EPSO算法.将该算法与梯度法相

结合得到一种混合优化方法,并将其用于Elman网络

权值优化问题.最后, 将所提出的方法用于无人机轨

迹预测实验,结果表明该方法既保持了梯度法的局部

精细搜索特性,又增强了对最优权值的全局搜索能力.
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