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基于非等间距灰色模型和 Ｅｌｍａｎ 神经网络的轨道质量预测
马子骥， 唐　 涛， 刘宏立， 彭　 强， 金　 滩

（湖南大学 电气与信息工程学院， 长沙 ４１００８２）

摘　 要： 轨道质量是影响行车安全的关键因素，合理预测轨道质量可以有效指导铁路工务部门进行轨道养护和维修． 轨道质量

指数（Ｔｒａｃｋ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ， ＴＱＩ）是综合评价单一区间段内轨道质量的参数． 本文通过深入研究 ＴＱＩ 的发展趋势，提出一种将非等

间距灰色模型和遗传算法优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络相结合的预测方法． 首先利用优化后的非等间距灰色模型 ＧＭ（１，１）得到原始 ＴＱＩ
序列的大致发展趋势，然后为了描述轨道质量发展中各因素之间复杂的函数关系，利用遗传算法优化后的 Ｅｌｍａｎ 神经网络对初

步预测结果进行残差校正，从而得到更为准确的 ＴＱＩ 预测序列． 新方法将轨道质量发展趋势中的随机波动成分纳入方法考虑范

围，充分挖掘了历史数据的发展规律． 利用沪昆线上行实测 ＴＱＩ 数据对本文方法进行验证，实验结果表明：新方法对轨道质量发

展中的随机波动趋势拟合效果较好；对于轨道质量预测，在利用非等间距灰色模型进行初步预测基础上，使用 Ｅｌｍａｎ 神经网络进

行残差校正，由此得到的预测结果在均方根误差、相对系数、决定系数等多个统计指标上均优于其他方法．
关键词： 轨道质量；非等间距；灰色模型；Ｅｌｍａｎ 神经网络；遗传算法
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　 　 近年来，中国铁路在六次大提速的背景下，客货

运均呈现出高速化、重载化的趋势． 由此导致的轨

道质量日益恶化也影响着行车安全和乘车体验［１－２］ ．
传统的轨道养护方法主要分为“故障修”和“周期

修” ［３］，已经无法满足铁路高速运行的需要． 所以，
利用轨道动态检测数据拟合轨道质量历史发展趋

势［４－５］，并对其未来的发展趋势进行有效预测［６］，对
于合理安排养护周期、提高养护效率具有重大意义．

轨道质量的发展具有趋势性和随机性． 国内外的

学者对轨道质量的预测进行了大量研究． 日本学者三

和雅史［７－８］ 等根据实际养护作业的经验提出基于

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 分布的特征值推移法来指导大型养路机械

（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｔｉｅ Ｔａｍｐｅｒ ，ＭＴＴ）的作业；日本铁道技术研

究所（ＲＴＲＩ）研究人员 ＫＡＷＡＧＵＣＨＩ Ａ［９］等以轨向不

平顺的标准偏差来建立非线性退化模型，并以此为依

据确 定 工 务 部 门 的 养 护 计 划； 曼 彻 斯 特 大 学

（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍａｎｃｈｅｓｔｅｒ）的ＨＹＳＬＩＰ Ｊ［１０］提出以轨检

车得到的轨道几何数据为基础，使用分形法对检测数

据进行分析并做出预测． 国内学者则主要围绕 ＴＱＩ 开
展研究． 曲建军［１１］ 将灰色系统不确定性理论引入轨

道质量的预测领域，建立了轨道不平顺 ＴＩＴＣＧＭ（１，



１）－ＰＣ 灰色非线性预测模型；许玉德［１２］ 提出了利用

动态轨检数据建立线性预测模型，然后利用 ＴＱＩ 预测

值来编制养护计划；韩晋［１３］ 提出了基于非等间距灰

色理论和 ＢＰ 神经网络残差校正的预测方法．
但是，现有的预测方法均存在缺陷． 例如，线性

预测模型对异常点无法进行较好拟合，鲁棒性差；而
以灰色理论为基础的 ＢＰ 神经网络残差校正模型，
因 ＢＰ 网络初始权值和阈值均为随机赋值，导致预

测结果缺乏稳定性，预测效果欠佳．
基于此，本文提出一种将非等间距灰色模型［１４－１６］

和遗传算法［１７－１８］ 优化的 Ｅｌｍａｎ 神经网络［１９－２０］ 相结合

的预测方法（ＧＭ－ＧＡ－Ｅｌｍａｎ）． 首先通过非等间距灰色

模型 ＧＭ（１，１）得到 ＴＱＩ 序列的大致发展趋势和残差序

列，然后利用遗传算法优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络的权值和

阈值，最后使用优化后的 Ｅｌｍａｎ 神经网络进行残差校

正，最终得到一个更加准确的 ＴＱＩ 预测序列．

１　 非等间距灰色模型

１．１　 非等间距序列的生成

设原始 ＴＱＩ 序列值为

Ｘ（０） ＝ ｛ｘ（０）（ ｔ１），ｘ（０）（ ｔ２），…，ｘ（０）（ ｔｎ）｝ ． （１）
　 　 序列 ｘ（０）（ ｔｉ） 所对应的检测时间为 ｔｉ， 故原始

ＴＱＩ 序列值的时间差为

Δｔｉ ＝ ｔｉ － ｔｉ－１，ｉ ＝ ２，３，…，ｎ． （２）
　 　 由于 ＴＱＩ 序列的检测时间并非等差分布，即

Δｔｉ ≠ ｃｏｎｓｔ，ｉ ＝ ２，３，…，ｎ． （３）
式中 ｃｏｎｓｔ 表示常量， Ｘ（０） 为非等间距序列．

对原始 ＴＱＩ 序列做一阶累加生成，并考虑到检

测时间差 Δｔｉ， 则有

ｘ（１）（ ｔｉ） ＝ ∑
ｉ

ｋ ＝ １
ｘ（０）（ ｔｋ）Δｔｋ，ｉ ＝ ２，３，…，ｎ． （４）

　 　 ｘ（１） 的初值一般取 ｘ（１）（ ｔ１） ＝ ｘ（０）（ ｔ１）， 但是预

测曲线不一定经过原始序列初值点，且由于原始序

列中所有的点均与预测模型相关，所以本文将初值

选取为原始序列均值，即

ｘ（１）（ ｔ１） ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｘ（０）（ ｔｋ） ． （５）

１．２　 非等间距灰色模型的建模

非等间距序列模型得到的一阶累加生成序列

Ｘ（１） 为

Ｘ（１） ＝ ｛ｘ（１）（ ｔ１），ｘ（１）（ ｔ２），…，ｘ（１）（ ｔｎ）｝ ． （６）
　 　 由一阶累加生成模块建立 ＧＭ（１，１）模型，白化

形式微分方程为

ｄｘ（１）（ ｔ）
ｄｔ

＋ ａｘ（１）（ ｔ） ＝ ｕ，ｔ ∈ ［０，¥） ． （７）

　 　 将上式离散化，即对上式左右两边在 ［ ｔｉ－１，ｔｉ］

上进行积分：

ｘ（０）（ ｔｉ）Δｔｉ ＋ ａ ∫
ｔ ｉ

ｔｉ－１

ｘ（１）（ ｔ）ｄｔ ＝ ｕΔｔｉ，ｉ ＝ ２，３，…，ｎ． （８）

称

ｚ（１）（ ｔｉ） ＝ ∫
ｔ ｉ

ｔｉ－１

ｘ（１）（ ｔ）ｄｔ，ｉ ＝ ２，３，…，ｎ． （９）

　 　 为 ｘ（１）（ ｔｉ） 在区间 ［ ｔｉ－１，ｔｉ］ 上的白化背景值，
一般将其简化［１５］为

ｚ（１）（ ｔｉ） ＝
（ｘ（１）（ ｔｉ） ＋ ｘ（１）（ ｔｉ－１））

２
Δｔｉ ． （１０）

离散化差分方程为

ｘ（０）（ ｔｉ）Δｔｉ ＋ ａｚ（１）（ ｔｉ） ＝ ｕΔｔｉ ． （１１）
式中： ａ 为发展系数，用来控制系统发展态势的大小，
ｕ 为灰色作用量，用来反映数据变化的不确切关系．

利用最小二乘法求得待辨识参数 ａ，ｕ 为

（ａ，ｕ） Ｔ ＝ （ＢＴＢ） －１ ＢＴＹ． （１２）
其中：

Ｂ ＝

－ ｚ（１）（ ｔ２）　 １
－ ｚ（１）（ ｔ３）　 １
　 　 ︙　 　 ︙
－ ｚ（１）（ ｔｎ）　 １

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

， （１３）

Ｙ ＝

ｘ（０）（ ｔ２）

ｘ（０）（ ｔ３）
　 ︙
ｘ（０）（ ｔｎ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

． （１４）

　 　 将参数 ａ，ｕ 代入微分方程解得时间响应函数为

ｘ^（１）（ ｔｉ） ＝ （ｘ（０）（ ｔ１） － ｕ
ａ
）ｅ －ａ（ ｔｉ－ ｔ１） ＋ ｕ

ａ
，

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉ ＝ ２，３，…，ｎ． （１５）
从而得到 ＧＭ（１，１）初步预测值为

ｘ^（０）（ｔｉ） ＝ ｘ^（１）（ｔｉ） － ｘ^（１）（ｔｉ －１）， ｉ ＝ ２，３，…，ｎ． （１６）
１．３　 背景值的优化

由式（１２） ～（１５）可知背景值 ｚ（１）（ｔｉ） 的构造形式

决定灰色模型的预测精度． 由式（１０）可知，在区间

［ｔｉ－１，ｔｉ］ 上使用梯形公式来代替曲线 ｘ（１）（ｔｉ） 与时间

横轴围成的面积造成精度误差． 为了减少此误差，利
用文献［２１］中的方法，即把背景值表达式优化为

ｚ（１）（ ｔｉ） ＝
ｘ（１）（ ｔｉ） － ｘ（１）（ ｔｉ －１）

ｌｎ ｘ（１）（ ｔｉ） － ｌｎ ｘ（１）（ ｔｉ －１）
·Δｔｉ ． （１７）

２　 ＧＡ－Ｅｌｍａｎ 残差校正模型

２．１　 Ｅｌｍａｎ 神经网络

Ｅｌｍａｎ 神经网络是 Ｊ．Ｅ．Ｅｌｍａｎ 于 １９９０ 年首先提
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出来的一种典型的局部回归神经网络． Ｅｌｍａｎ 网络

具有与多层前向网络（如 ＢＰ 神经网络）相似的多层

结构． 但是不同于传统的 ＢＰ 神经网络， Ｅｌｍａｎ 网络

中多出的承接层，增加了网络处理动态信息的能力

和适应时变特性的能力［１９－２０］ ． 其结构主要包括输入

层、隐含层、输出层、承接层，网络模型见图 １．

Output
nodes

Hiddennodes

Inputnodes

u(k-1)

W1

W3

x2(k)

x1(k)

xr(k)

xc1(k)

xc2(k)

xcr(k)
W2

图 １　 Ｅｌｍａｎ 神经网络结构

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２．２　 ＧＡ－Ｅｌｍａｎ 残差校正模型

遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是一种经典

的启发式搜索算法，通用性强，能对多个领域的问题

进行全局最优解搜索［１７－１８］ ．
轨道质量状态具有很强的趋势性和随机性，本

文将遗传算法和 Ｅｌｍａｎ 神经网络结合起来形成

ＧＡ－Ｅｌｍａｎ模型，即利用遗传算法对 Ｅｌｍａｎ 神经网络

的初始权值和阈值进行优化，优化后的网络在训练

过程中能对突变数据进行充分学习并消除预测过程

中随机因素的干扰，从而提高了预测精度． ＧＡ －
Ｅｌｍａｎ 残差校正模型的原理如下：

１） 通过改进的非等间距灰色模型得到初步预

测值并求得残差序列

δ（ ｔｉ） ＝ ｘ（０）（ ｔｉ） － ｘ^（０）（ ｔｉ），ｉ ＝ １，２，…，ｎ． （１８）
　 　 ２） 为了避免不同量级的数据相互影响，对残差

序列 δ（ ｔｉ） 进行归一化处理如下：

ｙ ＝
（ｙｍａｘ － ｙｍｉｎ）∗（δ － δｍｉｎ）

δｍａｘ － δｍｉｎ

＋ ｙｍｉｎ ． （１９）

式中： ｙｍｉｎ ＝ － １，ｙｍａｘ ＝ １．
３） Ｅｌｍａｎ 神经网络参数的确定：
神经网络的训练效果对参数极为敏感，具体参

数的选取对实际情况的依赖度较高，采用经验值的

场合较多［２２－２３］ ． 其中，隐含层节点数一般遵循公式

ｎｈ ＝ ｎｉ ＋ ｎｏ ＋ ｍ，其中 ｎｈ 为隐含层节点数， ｎｉ 为输

入层节点数， ｎｏ 为输出层节点数，ｍ 为 １～１０ 之间的

整数． 通过多次实验发现选取隐含层节点数为 ３

时，网络结构较为稳定． 同时，由于本文待处理数据

量较小，如果算法在短时间内快速收敛则容易陷入

局部最优，故选取学习速率为 ０．１，附加动量因子取

０．９ 以保证算法能高效运行又不至于陷入局部最优．
另外，当隐含层节点数较小时，选取网络激活函数为

双曲正切 Ｓ 型函数 ｔａｎｓｉｇ（ｎ） ＝ ２
１ ＋ ｅ －２ｎ

－ １ 以及输

出层传递函数为线性传递函数 ｐｕｒｅｌｉｎ（ｎ） ＝ ｎ 可以

保证系统稳定运行；选取的迭代次数要足够大保证

网络能充分训练以接近全局最优，故本文选取迭代

次数为４ ０００ 次．
４）遗传算法参数初始化：
待处理数据量较小，经多次实验发现，当 Ｅｌｍａｎ

网络的隐含层节点数为 ３ 时，种群在 ３０ 代以内基本

接近收敛，故设置进化代数为 ３０ 代，种群规模为

１０；同时，经多次测试发现在 ＧＡ－Ｅｌｍａｎ 模型运算过

程中，染色体的平均适应度容易快速下降接近至最

佳适应度导致模型快速收敛，故选用较低的交叉概

率 ｐｃｒｏｓｓ ＝ ０．２ 以降低收敛速度，选用较高的变异概率

ｐｍｕｔａｔｉｏｎ ＝ ０．１ 来提高种群产生更优个体的能力，保证

了最终结果平稳地收敛至最优解；
５）染色体编码：
实数编码方式可以扩大寻优范围，同时无需进

行频繁地编解码，相较于二进制编码，运算效率显著

提高［２４］，故本文选用实数编码方式．
神经网络在初始化权值和阈值系数时一般是在

（－１，１）的范围内随机产生． 适当扩大编码范围可适

当提高染色体多样性，产生新的优秀个体的概率也

随之变大． 此范围过大则会使得权值和阈值过于分

散，不利于种群进化． 故本文设置权值和阈值系数

的范围为（－３，３），在此范围内随机产生 １０ 组权值

和阈值系数构成一条染色体，该染色体包含了构成

一个完整神经网络的全部权值和阈值系数；
６） 确定适应度函数：
适应度函数的选取直接决定了遗传进化的效

果． 将每个个体携带的权值和阈值赋入神经网络进

行训练并预测输出，把预测输出 ｙ^ｆ 和期望输出 ｙｆ 之

间的误差绝对值和 Ｅ 作为个体的适应度 Ｆ ｆｉｔｎｅｓｓ， 由

此可知，适应度值越小，个体越优秀．

Ｅ ＝ ｋ１∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｙｆ（ ｉ） － ｙ^ｆ（ ｉ） ），

Ｆ ｆｉｔｎｅｓｓ ＝ Ｅ．
式中： ｋ１ 为系数， Ｎ 为网络输出节点数．

７）遗传算法选择操作：
选择操作一般都有轮盘赌法、随机遍历抽样法、

锦标赛法等［２５］ ． 选用轮盘赌法． 对于个体 ｉ， 其被选
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择的概率是 ｐｉ， 则：
ｆｉ ＝ ｋ２ ／ Ｆ ｉ

ｐｉ ＝
ｆｉ

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｆｉ

式中： Ｆ ｉ 为个体 ｉ 的适应度值，ｋ２ 为取倒系数，Ｎ 为

种群规模．
８） 交叉操作：
采用实数交叉，第 ｋ 个染色体 ａｋ 和第 ｌ 个染色

体 ａｌ 在第 ｊ 位的交叉［２６］操作如下

ａｋｊ ＝ ａｋｊ（１ － ｂ） ＋ ａｌｊｂ，
ａｌｊ ＝ ａｌｊ（１ － ｂ） ＋ ａｋｊｂ．

{
　 　 ９） 变异操作：

选取第 ｉ 个个体的第 ｊ 个基因 ａｉｊ 进行变异［２６］，
方法如下：

ａｉｊ ＝
ａｉｊ ＋ （ａｉｊ － ＨＢ）∗ｆ（ｇ）， ｒ ＞ ０．５；
ａｉｊ ＋ （ＬＢ － ａｉｊ）∗ｆ（ｇ）， ｒ ≤ ０．５；{

ｆ（ｇ） ＝ ｒ２ （１ －
Ｇｃｕｒ

Ｇｍａｘ
）

２

．

式中：ＨＢ 和 ＬＢ 分别为基因编码值的上下限， Ｇｃｕｒ 为

当前迭代次数， Ｇｍａｘ 为总迭代次数， ｒ 和 ｒ２ 为［０，１］
间的随机数．

根据以上参数设置建立 ＧＡ－Ｅｌｍａｎ 残差校正模

型． 当种群进化到每一代染色体满足以下条件之一

时，视为满足终止条件：
ａ）每一代平均适应度值都收敛于最佳适应度

值时；
ｂ）当连续多代染色体的平均适应度与最佳适

应度差值较小，但又不收敛于最佳适应度时，为了提

高算法运算效率，终止进化．
最后，将满足终止条件得到的最优种群解码为

网络权值和阈值系数，并赋值给 Ｅｌｍａｎ 网络进行训

练得到 ＧＡ－Ｅｌｍａｎ 残差校正模型．
１０） 残差校正：
利用训练好的 Ｅｌｍａｎ 网络对残差序列 δ（ ｔｉ） 进

行预测得到最终残差输出 δ^（ ｔｉ）， 将其与初步预测

值 ｘ^０（ ｔｉ） 相加得到网络最终输出

ｘ（ ｔｉ） ＝ ｘ^（０）（ ｔｉ） ＋ δ^（ ｔｉ），ｉ ＝ １，２，…，ｎ

３　 ＧＭ－ＧＡ－Ｅｌｍａｎ 预测模型

根据以上理论分析，ＧＭ－ＧＡ－Ｅｌｍａｎ 预测模型

原理如下利用非等间距灰色模型对 ＴＱＩ 序列进行预

测，把得到的初步预测值与真实值进行比较得到残

差序列． 最后将残差序列输入到 ＧＡ－Ｅｌｍａｎ 残差校

正模型中，得到本文的最终预测值．

具体预测步骤如下：
１） 在进行灰色建模之前，要对输入数据进行级

比检验以判断其是否适用于灰色模型建模． 方法如下

λ（ ｔｉ） ＝
ｘ（０）（ ｔｉ －１）
ｘ（０）（ ｔｉ）

，ｉ ＝ ２，３，…，ｎ

　 　 若对 ∀λ（ ｔｉ），ｉ ＝ ２，３，…，ｎ 都有

λ（ ｔｉ） ∈ （ｅ － ２
ｎ＋２，ｅ

２
ｎ＋２），ｉ ＝ ２，３，…，ｎ

则输入数据可以直接使用灰色模型建模． 否则需要

选取适当常数 ｃ对原始数据序列 Ｘ（０）进行适当平移

Ｘ（０） ＝ Ｘ（０） ＋ ｃ．
　 　 ２） 将步骤 １）中处理完以后的数据做累加处

理，得到一阶累加序列 Ｘ（１）；
３） 将一阶累加序列 Ｘ（１） 输入至非等间距 ＧＭ

（１，１）模型，同时利用优化后背景值表达式（１７）代
替传统背景值表达式（１０）进行灰色建模，求得辨识

参数 ａ，ｕ；
４） 由 ａ，ｕ 得到最终的时间响应函数并求得初

步预测值 Ｘ^（０） 和残差序列 δ（ ｔｉ）；
５）将 δ（ ｔｉ） 输入至 ＧＡ－Ｅｌｍａｎ 残差校正模型中

得到残差校正值 δ^（ ｔｉ） ；

６）由残差校正值 δ^（ ｔｉ） 和初步预测值 Ｘ^（０）（ ｔｉ）
得到最终预测值

ｘ（ ｔｉ） ＝ ｘ^（０）（ ｔｉ） ＋ δ^（ ｔｉ），ｉ ＝ １，２，…，ｎ
　 　 ７）若在步骤 １）中进行了平移，则反平移得到最

终的 ＴＱＩ 预测序列． 流程图见图 ２．

仿真预测，
得到结果

获取最优权值/阈值
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对种群个体编码 确定网络结构

残差计算

灰色建模
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计算误差

权值/阈值更新

计算适应度值
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结束条件

N

Y Y
N

图 ２　 ＧＭ－ＧＡ－Ｅｌｍａｎ 预测模型流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＧＭ－ＧＡ－Ｅｌｍａｎ ｍｏｄｅｌ
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４　 ＴＱＩ 预测效果分析

选取提速干线沪昆线上行 Ｋ２２６．０ ～ Ｋ２２６．２ 以

及 Ｋ２２６．４～Ｋ２２６．６ 的轨检车 ＴＱＩ 数据对 ＧＭ－ＧＡ－
Ｅｌｍａｎ 预测模型进行验证． 为了验证本文模型的可

靠性，选取参考文献［１１～１３］的方法进行对比．
决定系数（Ｒ－ｓｑｕａｒｅ）、相关系数以及均方根误

差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）是统计学中常

用的拟合优劣判定标准［２６］ ．
４．１　 Ｋ２２６．０～ Ｋ２２６．２ 区间段预测结果分析

选取 Ｋ２２６． ０ ～ Ｋ２２６． ２ 线路段 ２００７ 年 ９ 月 ～
２００８ 年 ８ 月期间共 １９ 组 ＴＱＩ 序列作为原始训练

序列，预测 ２００８ 年 ９ 月 ～ ２００８ 年 １２ 月共 ７ 组 ＴＱＩ
值．

图 ３ 为经过非等间距灰色模型预测后的结果．
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初步预测TQI序列
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4
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图 ３　 Ｋ２２６．０～Ｋ２２６．２区间段初步预测值和原始 ＴＱＩ值对比

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｄａｔａ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ
ｄａｔａ ａｔ Ｋ２２６．０～Ｋ２２６．２

　 　 由图 ３ 可知，单一的非等间距灰色模型只能反

映 ＴＱＩ 序列的大致变化趋势，难以体现局部变化．
然后，利用 ＧＡ－Ｅｌｍａｎ 残差校正模型进行残差校正，
得到的结果见图 ４．
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图 ４　 Ｋ２２６．０～Ｋ２２６．２区间段最终预测值和原始 ＴＱＩ值对比

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｉｎａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ ａｔ
Ｋ２２６．０～Ｋ２２６．２

　 　 种群进化曲线见图 ５，当进化至第 １７ 代时，种
群趋于收敛，说明此时模型已接近最优解．
　 　 本文预测结果与参考文献［１１～１３］的方法预测

结果的对比见表 １ 和表 ２．

平均适应度

最佳适应度

0 5 10 15 20 25 30 35
代数/代

4.8

4.6

4.4

4.2

4.0

3.8

3.6

TQ
I序

列
值

最佳适应度终止代数=17代

图 ５　 遗传算法适应度变化曲线（Ｋ２２６．０～Ｋ２２６．２区间段）
Ｆｉｇ．５　 Ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｔ Ｋ２２６．０～

Ｋ２２６．２

表 １　 Ｋ２２６．０～ Ｋ２２６．２ 区间段 ４ 种预测方法结果对比

Ｔａｂ．１　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ｆｏｕｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ
ａｔ Ｋ２２６．０～Ｋ２２６．２

检测时间 原始值
文献［１１］

方法

文献［１２］
方法

文献［１３］
方法

本文

方法

２００８ ／ ０９ ／ ０５ ６．３２１ ６．０９５ ５．７５９ ５．９７５ ６．１４３

２００８ ／ ０９ ／ １５ ６．１０９ ５．９６５ ５．８０６ ６．０４９ ６．１６２

２００８ ／ １０ ／ ０６ ６．５０３ ５．７９８ ５．９０６ ６．１６４ ６．１９２

２００８ ／ １０ ／ １５ ６．２０１ ６．１６７ ５．９４９ ６．２７７ ６．２４５

２００８ ／ １１ ／ １１ ６．３３６ ６．９５２ ６．０７８ ６．４１３ ６．３０８

２００８ ／ １２ ／ １１ ６．３４６ ６．８１６ ６．２２１ ６．６３３ ６．４２４

２００８ ／ １２ ／ ２４ ６．６５９ ７．００９ ６．８０１ ６．８０１ ６．５１５

表 ２　 Ｋ２２６．０～ Ｋ２２６．２ 区间段 ４ 种预测方法评价指标

Ｔａｂ．２ 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｆｏｕｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｔ Ｋ２２６．０～Ｋ２２６．２

统计指标
指标数值

文献［１１］ 文献［１２］ 文献［１３］ 本文

平均相对误差 ５．４６％ ５．５４％ ２．７６％ １．８６％

Ｒ－ｓｑｕａｒｅ ７．８０９ ５．５７３ ２．７９７ ０．７６０

相关系数 ０．４２２ ０．６０１ ０．６１１ ０．６２２

ＲＭＳＥ ０．４３０ ０．３８７ ０．２２４ ０．１５１

　 　 结果表明，文献［１１］中建立的 ＴＩＴＣＧＭ（１，１） －
ＰＣ 模型使用周期性函数对原始数据列中隐含周期

成分和一定的随机成分进行拟合，平均相对误差为

５．４６％， ＲＭＳＥ 较高，达到了 ０．４３０，模型预测效果一

般；由于线性模型结构过于单一，所以文献［１２］建

立的线性预测模型预测效果较差，均方根误差过高；
文献［１３］中利用 ＢＰ 神经网络进行残差校正，虽然

可以较好地拟合训练区间，但由于模型未对初始权

值和阈值进行优化，导致预测结果不够理想，ＲＭＳＥ

·１４１·第 ５ 期 马子骥， 等： 基于非等间距灰色模型和 Ｅｌｍａｎ 神经网络的轨道质量预测



达到 ０．２２４；本文预测方法充分发挥了神经网络的优

势，对原始 ＴＱＩ 序列拟合效果较好，相对平均误差低

至 １．８６％，同时，Ｒ－ｓｑｕａｒｅ、相关系数、均方根误差等

三项统计指标均优于文献［１１］、［１３］的方法． 虽然

从相关系数来看，文献［１２－１３］的方法与本文方法

差别不大，但是从 Ｒ－ｓｑｕａｒｅ 来看，本文方法的优势

十分明显．
４．２　 Ｋ２２６．４～ Ｋ２２６．６ 区间段预测结果分析

另选取 Ｋ２２６．４ ～ Ｋ２２６．６ 线路段 ２００７ 年 ９ 月 ～
２００８ 年 ８ 月期间共 １９ 组 ＴＱＩ 序列作为训练数据，
预测 ２００８ 年 ９ 月～２００８ 年 １２ 月共 ７ 组 ＴＱＩ 值．

经过非等间距灰色模型预测后的结果见图 ６．

原始TQI序列
初步预测TQI序列

7.2

6.7

6.2

5.7

5.2

4.7

4.2

TQ
I序

列
值

训练区间 预测区间

0 100 200 300 400 500
相对天数/天

图 ６　 Ｋ２２６．４～Ｋ２２６．６区间段初步预测值和原始 ＴＱＩ值对比

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｄａｔａ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ
ｄａｔａ ａｔ Ｋ２２６．４～Ｋ２２６．６

　 　 通过 ＧＡ－Ｅｌｍａｎ 残差校正模型进行残差校正后

得到的结果见图 ７．
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图 ７　 Ｋ２２６．４～Ｋ２２６．６区间段最终预测值和原始 ＴＱＩ值对比

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｉｎａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ ａｔ
Ｋ２２６．４～Ｋ２２６．６

　 　 遗传算法种群进化曲线见图 ８，由图可知当种

群进化至 ３０ 代时，种群趋于收敛，说明此时模型已

接近最优解．
　 　 结果表明，文献［１２］中的方法由于未考虑突变

数据点的影响，使得线性模型中的斜率过大，导致预

测结果几乎不具备研究价值；预测序列平均相对误

差低至 １．８９％，低于文献［１１］的 ５．７４％和文献［１３］

的 ２．５９％；均方根误差显著下降，低至 ０．１６５；确定系

数也明显优于文献［１１］、［１３］． 虽然在个别点的精

度不如文献［１１］、［１３］，但是整体来说，本文方法的

多项统计性能均优于文献［１１］、［１３］，且在不同区

段上均保持稳定，鲁棒性更好．

最佳适应终止代数=30代
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列
值
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图 ８　 遗传算法适应度变化曲线（Ｋ２２６．４～ Ｋ２２６．６ 区间段）
Ｆｉｇ．８　 Ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｔ Ｋ２２６．４～

Ｋ２２６．６

　 　 本文预测结果与其他方法的对比见表 ３ 和表 ４．

表 ３　 Ｋ２２６．４～ Ｋ２２６．６ 区间段 ４ 种预测方法结果对比

Ｔａｂ．３ 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ｆｏｕｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｔ Ｋ２２６．４～Ｋ２２６．６

检测时间 原始值
文献［１１］

方法

文献［１２］
方法

文献［１３］
方法

本文

方法

２００８ ／ ０９ ／ ０５ ６．５５４ ６．２２６ ７．９４８ ６．３８１ ６．４６９

２００８ ／ ０９ ／ １５ ６．６６２ ６．７８５ ８．０５４ ６．４６１ ６．５１０

２００８ ／ １０ ／ ０６ ６．７６７ ６．２３９ ８．２７５ ６．５８５ ６．５９３

２００８ ／ １０ ／ １５ ６．５８７ ６．４０５ ８．３７０ ６．６６２ ６．６２８

２００８ ／ １１ ／ １１ ６．７１４ ６．２２ ８．６５４ ６．７６１ ６．７３１

２００８ ／ １２ ／ １１ ６．７９４ ５．９３５ ８．９７１ ６．３８１ ６．８４７

２００８ ／ １２ ／ ２４ ６．５４４ ６．７２４ ９．１０８ ６．９７６ ６．８９８

表 ４　 Ｋ２２６．４～ Ｋ２２６．６ 区间段 ４ 种预测方法评价指标

Ｔａｂ．４ 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｆｏｕｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｔ Ｋ２２６．４～Ｋ２２６．６

统计指标
指标数值

文献［１１］ 文献［１２］ 文献［１３］ 本文

平均相对误差 ５．７４％ ２７．３８％ ２．５９％ １．８９％

Ｒ－ｓｑｕａｒｅ １８．７７９ ３９１．９２７ ４．５５４ ２．５７９

相关系数 －０．５８４ ０．１６１８５０ ０．１５０ ０．１６４

ＲＭＳＥ ０．４５５ １．８６７ ０．２０９ ０．１６５

５　 结　 论

１）对非等间距灰色模型进行背景值优化，利用

积分的几何意义，将累加生成序列视为非齐次指数

·２４１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５０ 卷　



函数形式，重构非等间距灰色模型的背景值，有效提

高了模型的预测精度值；
２）利用遗传算法进行全局寻优得到权值和阈

值的最优解，相对于其他方法中对初始权值和阈值

随机赋值，本文方法稳定性更高；
３）由于 Ｅｌｍａｎ 神经网络具有动态反馈特性，对

于发展趋势具有典型随机性的 ＴＱＩ 序列来说，
Ｅｌｍａｎ 神经网络能更好地拟合原始数据，预测效果

更佳；
４） 使用多种统计指标评价本文方法，提高了评

价的准确性和可靠性；
５） 本文验证了 Ｅｌｍａｎ 神经网络在小样本、贫信

息的预测问题中，可以对短期内的数据进行较好地

预测，但是如何将其引入中长期预测问题中，还有待

进一步研究．
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