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基于快速极限学习机和差分进化的机场噪声预测模型 
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摘  要：该文针对传统机场噪声预测模型存在的建模成本高、实用性差的不足，引入时间序列相空间重构理论，提

出一种新的基于快速极限学习机和差分进化算法的机场噪声一体化预测模型。该模型利用相空间重构理论对机场噪

声时间序列进行重构，并使用快速极限学习机对重构的相空间矢量进行学习建模，同时采用改进的差分进化算法实

现对重构参数和模型参数的同步优化选择，整个建模过程简洁高效，无需人工干预。实验结果表明，该一体化预测

模型能较好地跟踪机场噪声的变化趋势，且具有较同类模型更小的预测误差。 
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Abstract: Traditional airport noise prediction models are insufficient for their high modeling cost and poor 

practicability. In this paper, the time series phase space reconstruction theory is introduced, and a novel integrated 

airport noise prediction model based on fast extreme learning machine and differential evolution is proposed. In the 

proposed model, the airport noise time series is reconstructed based on the phase space reconstruction theory, and 

the fast extreme learning machine is used to model the reconstructed phase space vector. Meanwhile, an improved 

differential evolution algorithm is adopted to search for the optimal parameter combination of phase space 

reconstruction parameter and model parameter simultaneously. The whole modeling process of the integrated 

prediction model is very simple and efficient without any manual intervention. Experimental results demonstrate 

that the proposed model can track the variation tendency of airport noise well and can achieve much more accurate 

prediction results than its counterparts.  
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1  引言  

近年来，中国民航业持续快速发展。但是，不
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断新建、扩建的机场和持续增长的航空运输量也使

得困扰民航业已久的机场噪声问题愈发严重，由此

而产生的噪声污染对环境的影响日益加剧，并成为

影响中国民航持续健康发展的障碍之一 [1 3]− 。机场噪

声预测能够为控制噪声影响，优化机场周边环境提

供决策支持和依据，因此，构建准确高效的机场噪

声预测模型具有非常重要的实用价值。 
目前，传统的机场噪声预测研究主要集中于根

据噪声影响因素建立噪声计算的数学模型，从而实

现对机场噪声的预测 [4 6]− ，其中应用 为广泛的是美

国联邦航空管理局提出的集成噪声模型 INM，以及

美国国防部和美国国家航空航天局为美国军用机场

研发的噪声预测模型 NOISEMAP 等。这些模型以
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预测点到飞机航迹的距离为核心，通过对飞机既有

基本声学数据插值来计算预测点的噪声级，并在此

基础上使用噪声影响因素对模型进行修正，从而得

到与特定机场相符的噪声预测模型。但这类预测模

型需要数目庞杂且精度要求很高的输入参数，如飞

机的飞行属性、航班信息数据、气象条件数据、机

场地形地貌数据等，然而在现实环境中要全面准确

地获取到这些实际参数不仅成本很高而且参数质量

难以保证，从而导致模型预测精度不高、实用性较

差等问题[7,8]。 
为了克服传统机场噪声预测模型存在的的不

足，本文从时间序列预测的角度出发，对机场历史

噪声数据进行重构建模，提出一种基于快速极限学

习机(Fast Extreme Learning Machine, FELM)和差

分进化(Differential Evolution, DE)[9]的机场噪声一

体化预测模型。该模型首先利用相空间重构理论对

机场噪声时间序列数据进行重构，然后使用 FELM
算法对重构的相空间矢量进行学习拟合以建立机场

噪声预测模型，并采用改进的 DE 算法来同步选择

相空间重构参数和 FELM 的模型参数。与传统机场

噪声预测模型相比，该一体化预测模型完全基于历

史监测数据而构建，不仅建模成本低，建模过程简

单高效，而且具有良好的预测效果。 

2  快速极限学习机 

快速极限学习机是一种改进的极限学习机算

法，在本文中用来对机场噪声时间序列进行建模。

本节首先介绍了极限学习机的基本理论，在此基础

上提出了一种计算效率更高的快速极限学习机算

法。 
2.1 极限学习机 

极 限 学 习 机 (Extreme Learning Machine, 
ELM)[10]是一种针对单隐层前馈神经网络(SLFNs)的
新兴机器学习算法。对于 N 个任意的相异样本

( , ) d m
j j ∈ ×x t R R ，具有 n 个隐层节点的 SLFNs 的

数学模型为 

1 1

( ) ( , , ),   1,2, ,
n n

i i j i i i j
i i

g G b j N
= =

= =∑ ∑x a xβ β  (1) 

式中，ai和 bi分别是第 i 个隐层节点的输入权值向量

和偏置， iβ 是连接第 i 个隐层节点与输出层的输出

权值向量， ( ) ( , , )i j i i jg G b=x a x 表示第 i 个隐节点关

于输入向量 xj的输出。 

该SLFNs能以零误差逼近这N个样本意味着存

在(ai ,bi)及 iβ 使得 

1

( , , ) ,   1,2, ,
n

i i i j j
i

G b j N
=

= =∑ a x tβ      (2) 

式(2)N 个等式可写成式(3)矩阵形式： 

=H Tβ                 (3) 
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根据文献[10]中的插值理论，给定一个 SLFNs
和 N 个任意不同样本，只要隐层激活函数无限可微，

隐层节点参数(ai,bi)可随机赋值并保持不变，此时H
为一常数矩阵，则 SLFNs 的训练就转化为求解线性

系统 =H Tβ 的 小二乘解β： 

 min− = −H T H T
β

β β        (6) 

ELM 采用 小模 小二乘解作为网络的输出权值，

即： 
†=H Tβ                 (7) 

式中， †H 为H 的 Moore-Penrose 广义逆。 †H 的计

算可用不同的方法进行求解，其中奇异值分解

(Singular Value Decomposition, SVD)作为一种通

用方法而被广泛使用。 
有别于传统基于梯度下降的学习算法，ELM 无

需迭代调整参数，整个学习过程一次完成，因而能

达到极快的学习速度；此外，ELM 实现简单，唯一

需要人为确定的参数只有隐层节点个数；研究表明，

ELM 不仅学习速度快，训练参数少，而且还具有比

其他流行算法更好的泛化能力。鉴于 ELM 诸多优良

特性，本文引入 ELM 算法来对机场噪声时间序列进

行建模。 
2.2 快速极限学习机 

尽管 ELM 算法通过避免繁琐的迭代学习步骤

而极大地减少了训练时间，事实上，ELM 的学习速

度可进一步提高。如 2.1 节所述，ELM 的核心在于

求解线性系统 =H Tβ 的 小二乘解，普通的 ELM
算法通常使用 SVD 方法计算 †H 而得到 小模 小
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二乘解作为输出权值： 
T † T†( )= = =H T TU V V U T† Σ Σβ     (8) 

式中 U,V 为正交矩阵，Σ为对角矩阵。虽然 SVD
是一个普遍适用且数值稳定的矩阵分解方法，但它

存在一个明显的缺点：计算复杂度高。特别是当矩

阵维度较高时，其计算效率将显著下降。完全正交

分解(Complete Orthogonal Decomposition, COD)
是求解线性 小二乘问题的一种替代方法，与 SVD
相比，COD 计算复杂度较低且具有同样的计算可靠

性和稳定性[11,12]。为了进一步提高ELM的计算效率，

本小节以 COD 为基础推导出一种简化的 COD 表示

方法，并使用该方法来计算 ELM 的输出权值，提出

一种计算效率更高的快速 ELM 算法。 
首先，我们给出 COD 的定义。 
定义  设 N n×∈H R 是一个秩为 r 的矩阵，

r n N≤ ≤ ，则H 的 COD 表示为 

T 11 T
0

0 0
N n×
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⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

=
C

H UUCV V       (9) 

式中 , N N n n× ×∈ ∈U R V R 为正交矩阵， 11
r r×∈C R

为非奇异矩阵。 

推论  设 N n×∈H R 是一个秩为 r 的矩阵，

r n N≤ ≤ ，其 COD 由式(9)给出；将正交矩阵 U
和V分别按列分割为 1 2[  ]=U U U 及 1 2[  ]=V V V ，

其中U1,V1分别为U,V的前 r 列，则H的 COD 可

简化表示为 

11
T

1 1=H VCU              (10) 
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证毕 

由于式(10)是 COD 的一种简洁表示形式， 我们称

之 为 简 化 完 全 正 交 分 解 (Reduced Complete 

Orthogonal Decomposition, RCOD)。 

根据H的 RCOD 表示形式，很容易验证： 
1

11 111 1
T T

1 1( ) −= =H C V CU V U†       (11) 

则 ELM 的输出权值可重写为 
1

1 1
T

1 1
−= =H T CV U T†β            (12) 

比较式(8)和式(9)可以发现，SVD 可视为一种

特殊的 COD 方法，因为其具有与 COD 类似的结构

形式，只不过在 SVD 的分解结构中，其中间矩阵Σ
是一种更特殊的对角化矩阵，这也使得 SVD 方法的

计算过程更为复杂。在许多计算环境下，我们可以

牺牲这种对角结构来省去不必要的冗余计算，以得

到更加高效的分解方法，这也是 COD(RCOD)背后

的主要思想。显然，基于 RCOD 的改进 ELM 算法

较基于SVD的原始ELM算法具有更高的计算效率，

我们称之为快速极限学习机(Fast ELM, FELM)。 

3  机场噪声一体化预测模型 

    机场噪声一体化预测模型是一种面向机场噪声

数据的时间序列预测模型。本节首先简述了时间序

列预测的基本思想及其相关的相空间重构理论；然

后分析了传统时间序列建模方法存在的弊端，并提

出了一种新的基于快速极限学习机和改进差分进化

算法的机场噪声一体化预测模型。 
3.1 时间序列预测及相空间重构 

时间序列指按时间次序排列且相互关联的随机

变量序列。时间序列预测建立在相空间重构理论[13]

和 Takens 嵌入定理[14]基础之上，其基本思想是时序

系统中任一分量的演化由与之相互作用的其它分量

所决定，这些相关分量的信息隐含在任一分量的发

展过程中，可以从观测到的时间序列数据中提取和

恢复出原始系统的内部规律。 
给定一组观测时间序列 N|{ ( ) 1,2, , }x t t = ，

Takens 嵌入定理应用延时坐标法重构系统相空间，

即选择一个合适的嵌入维数 m，时间延迟 τ，由 ( )x t

可重构出一组新的相空间矢量： 
( ) { ( ), ( ), , ( ( 1) )}

         ( 1) 1,( 1) 2,

,

,

t x t x t x t m

t m m N

τ τ

τ τ

= − − −

= − + − +

X

  (13) 

Takens 进一步证明，对于重构的相空间矢量序

列，存在一个平滑的映射 : m mF →R R 使得 
( ) ( ( ))t h F t+ =X X       (14) 

由式 (14)很容易推导出另一个等价映射 : mf R  

R→ ，即 
f( ) ( ( ), ( ), , ( ( 1) ))x t h x t x t x t mτ τ+ = − − −  (15) 

其中 f 即为所求的预测模型，h > 0为前向预测步长。 
3.2 一体化预测模型 

机场噪声数据是噪声监测系统以时间为次序按

照固定频率依次采集的噪声强度值，从时间的维度

来看，所采集的机场噪声数据集是一种典型的时间

序列。因此，从时间序列预测的角度出发，通过对

机场历史噪声时间序列数据进行分析建模，以揭示

出机场噪声时序系统的内在特性和发展变化规律，

并对未来一段时间内的机场噪声趋势进行有效预

测，能够为控制噪声影响，优化机场周边环境提供

决策支持和理论依据。 
预测模型的构建是进行时间序列预测的前提和

基础。时序系统的建模过程主要包括以下两个关键

步骤：(1)根据嵌入理论计算 佳嵌入维数和时间延

迟，并对时间序列进行相空间重构，得到重构后的
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相空间点；(2)选择学习模型及模型参数，并对相空

间点进行学习拟合以得到 终的预测模型。  
在传统的时间序列建模过程中，相空间重构参

数和模型参数的选择是分两个阶段独立完成的，这

种方式割裂了二者之间的内在联系，限制了模型整

体预测性能的提高；实验表明，即便各自阶段所选

择的参数是局部 优的，但其串行组合未必是全局

优的。为了克服传统两阶段建模方法存在的不足，

进一步提高模型的稳定性和整体预测性能，本文提

出一种基于 FELM 和 DE 的机场噪声一体化预测模

型，其核心思想是采用一体化参数选择策略来同步

优化相空间重构参数(嵌入维数 m，时间延迟 τ )和模

型参数(FELM 的隐层节点个数 n)。在该模型中，

FELM 作为一种高效的学习算法用来对时间序列进

行建模；同时，基于交叉验证准则，我们采用改进

的 DE 算法来同步搜索 优的参数组合( , , )m nτ 。得

益于 DE 强大的全局搜索能力和 FELM 高效而准确

的学习能力，该一体化预测模型不仅能够保证所选

择的参数组合是全局 优或近似 优的以增强模型

的预测精度，同时也保证了参数寻优的高效性。 
图 1 给出了该一体化预测模型的双层混合结构

示意图。从 FELM 的层级来看，FELM 主要用来对

不同参数组合条件下的时间序列进行学习建模并返

回当前条件下的验证误差；从 DE 的层级来看，所

有的参数向量都需要经历初始化、代价函数计算、

变异和交叉、评价和选择这 4 个进化步骤，并通过

多次迭代搜索以选择出 优的参数组合。每个步骤

的实现细节描述如下： 
步骤 1  初始化：  对 NP 个由( , , )m nτ 组成的

3 维参数向量个体按式(16)进行初始化： 

, min max min= +rand(0,1) ( ), =1,2, ,i G i NP⋅θ θ θ θ− (16) 

式中， min min min min( , , )m nτ=θ 及 max max max( , ,m τ=θ  

max )n 分别表示预设的 小、 大参数边界，G 表示

当前进化代数，在初始化阶段，G = 1。 
步骤 2  计算代价函数：  本文采用广泛使用的 

 

图 1 一体化预测模型的结构 

交叉验证法进行参数选择。对于每个目标参数向量

,i Gθ ，首先在训练集上调用 FELM 算法(式(17))得到

当前参数条件下的网络输出权值，然后在验证集上

计算对应的验证误差(本文采用平均绝对误差 MAE)
作为 ,i Gθ 的代价函数(式(18))： 

1
1 1

T
1 1
−= =H T CV U T†β              (17) 

,,
1

1
( ) MAE

N

i Gi G
j

f
N =

= = −∑ H Tθ β     (18) 

步骤 3  变异和交叉：  变异和交叉操作遵循

DE 算法的一般准则，用来生成潜在的下一代个体。

其中，变异操作采用式(19)生成新的变异向量： 

( )
1 2 3, 1 , , ,i G r G r G r GF+ = + ⋅ −v θ θ θ       (19) 

式中 1 2 3, , {1,2, , }r r r NP∈ 为随机生成且相互各异的

序号值，F 为缩放因子；交叉操作采用式(20)，式(21)
以进一步增强扰动参数向量的多样性。 

( ), 1 1 , 1 2 , 1 3 , 1, ,i G i G i G i Gu u u+ + + +=u                (20) 

, 1
, 1

,

,  rand ( ) CR  rnbr( )
,

,   rand ( ) CR  rnbr( )

            1,2, 3

ji G
ji G

ji G

v b j j i
u

b j j i

j

θ
+

+

⎧⎪ ≤ =⎪= ⎨ ≠⎪⎪⎩
=

或

或

   
 >

 

(21) 

式(21)中，rand b(j)为输出在[0, 1]之间的随机数发生

器的第 j 个估计值，CR 为范围在[0, 1]之间的交叉概

率，rnbr(i)为{1, 2, 3}中随机选择的一个整数，以确

保 , 1i G+u 至少从 , 1i G+v 中获得一个参数。 

步骤 4  评价与选择：  原始 DE 算法使用贪婪

准则对试验向量 , 1i G+u 和目标向量 ,i Gθ 进行比较，具

有较小代价函数值的向量将被选中进入下一代。然

而，对于 ELM(FELM)而言，仅仅使用代价函数(验

证误差)作为评价标准是不合适的。根据文献[10]的

研究结论，ELM 算法具有较为稳定的泛化能力，亦

即 ELM 能在一个较大的隐层节点范围内均取得同

样小的验证误差，而更多的隐层节点意味着更多的

训练时间和测试时间；更为严重的是，过多的隐层

节点还可能导致模型的过拟合风险。因此，为了得

到一个准确而紧凑的模型结构，我们将隐层节点个

数同验证误差结合起来作为参数向量评估与选择的

标准：当 , 1i G+u 与 ,i Gθ 的代价函数相差不大时，具有

较少隐层节点个数的参数向量将被优先选择作为新

的个体进入下一个进化代。完整的选择策略如式(22)

所示。 
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式中 ε 为预设的误差容忍度。步骤 3 和步骤 4 循环进

行直到达到 大迭代代数，并选择 后一代中的

佳个体作为 终的 优参数组合。 

4  实验 

4.1 机场噪声监测数据集 
机场噪声数据的采集是进行机场噪声分析、预

测及影响评估的基础。为了全面准确地获取到实际

的机场噪声数据，我们在北京首都国际机场周边设

置了 22 个噪声监测站点，这些站点按照一定的原则

分布在机场周围半径约为 10 km 的圆型区域内，且

每个站点分别位于不同的环境，如居民区、学校、

工厂等。在每个噪声监测点，噪声监测系统以秒为

采样频率对机场噪声数据进行实时采集，即实测数

据为每秒采集一次的噪声强度值，噪声评价量为等

效连续声级 Leq，单位为 dB。 
通过观察分析已有历史监测数据的完整性和可

用性，我们分别选取 2 号和 12 号监测点 2010 年 2
月 2 日至 2010 年 8 月 20 日共 200 d 的噪声数据，

构建了两组实验数据集。由于机场噪声具有声级高、

间断性等特点，取每天的算术平均值进行分析预测。

对于两组噪声数据序列，选取 后 10 d 的数据作为

测试集，中间 50 d 的数据作为验证集，其余 140 d
的数据作为训练集。 
4.2 实验设计 

本文预测模型所使用的实验参数如表 1 所示，

其中，迭代代数、个体总数、缩放因子、交叉概率

的设置参考 DE 算法的一般准则[9]；嵌入维度和时间

延迟的预设范围根据一般经验进行设置；此外，根

据文献[10]，ELM 中隐层节点的上限为训练集的大

小，而本文中经相空间重构以后的训练集的大小会

略小于原始训练集的大小(140)，故我们将隐层节点

的范围宽泛地设置为[1, 140]。 
为了评估模型的预测性能并便于同其他文献的

实验结果进行比较，我们选择平均绝对误差(MAE) 

表 1 模型参数设置 

参数 数值(区间) 

迭代代数(G) 50 

个体总数(NP) 20 

缩放因子(F) 0.6 

交叉概率(CR) 0.4 

误差容忍度( ε ) 0.02 

嵌入维度(m) [1, 30] 

时间延迟( τ ) [1, 3] 

隐层节点个数(n) [1, 140] 

作为预测误差度量标准，计算公式为 

1

1
MAE

N

i i
i

y y
N =

= −∑           (23) 

其中 iy , iy 分别为实测值和预测值，N 为实验数据的

总个数。 
4.3 实验结果与分析 

根据已有的两组噪声数据集，我们首先以 2 号

监测点为例对机场噪声数据的变化趋势进行初步分

析，图 2 给出了 2 号监测点 200 d 的日均噪声变化

曲线图。如图 2 所示，从整体上看，所有噪声数据

均在[40,55]区间内波动，且表现出时间序列数据常有

的混沌特性，即外在的无序变化趋势。下面的实验

将从时间序列预测的角度出发对机场噪声数据进行

重构分析，挖掘出机场噪声的内部演化规律并实现

对机场噪声的有效预测。 
为了验证本文提出的 FELM 算法较原始 ELM

算法在执行效率上的优越性，两种不同的一体化预

测模型(DE-ELM 及 DE-FELM)在相同实验条件下

进行对照实验。首先，使用交叉验证法，结合一体

化参数选择策略，我们在训练集和验证集上运行模

型以获得 优的参数组合( , , )m nτ ，实验结果如表 2
所示。由表 2 可得，对于两个监测点的噪声数据集，

DE-FELM 与 DE-ELM 在验证误差上基本相当，但

前者的参数寻优时间明显小于后者，由此可见

FELM 在保持 ELM 算法原有泛化能力的同时在计

算效率上确实有较为显著的提升，且模型的参数选

择过程可在数秒内自动搜索完成，建模效率很高。 
根据一体化参数选择的结果，我们采用得到的

优( , , )m nτ 作为预测模型的 终参数，分别对 2 个

监测点上的机场噪声时间序列数据在测试集上进行

预测。图 3 和图 4 分别给出了 DE-FELM 在 2 号和

12 号监测点的预测结果。由图可以看出，预测噪声

折线图能较好地跟踪实测噪声的变化趋势，且对于

大部分样本点，预测值与实际值的拟合程度较好，

可见本文提出的一体化预测模型对于机场噪声预测

是积极有效的。 
为了进一步验证本文所提模型在预测精度上的

优越性，我们将本文的预测结果与其他常用时间序 

表 2 一体化参数选择的结果 

噪声数据 模型 
优

( , , )m nτ  

验证

MAE 
寻优时间(s)

DE-ELM (2,2,11) 0.6766 3.7031 
2 号点 

DE-FELM (2,2,10) 0.6681 1.8750 

DE-ELM (1,1,9) 0.7567 3.0313 
12 号点

DE-FELM (1,2,7) 0.7690 2.2031 
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图 2 机场噪声变化趋势图                 图 3  2 号监测点的预测结果             图 4  12 号监测点的预测结果 

列预测模型的预测结果进行了比较，包括灰色模型

(GM)[15]， 小二乘支持向量机(LSSVM)[16]，奇异谱

分析(SSA)[17]等，实验结果比较如表 3 所示。容易看

出，本文提出的一体化预测模型具有 小的预测

MAE，较其他模型具有一定的优越性。需要补充说

明的是，如引言中所述，传统的机场噪声预测模型

如 INM, NOISEMAP等需要众多繁杂的实际参数作

为模型输入，限于目前实验条件下部分实际参数的

缺失，相关实验性能比较未能给出，这也从另一方

面说明了本文模型更具简洁性和实用性。 

表 3 各模型的预测 MAE 比较 

模型 2 号点 12 号点 

GM 

LSSVM 

SSA 

文献[18]模型 

本文 DE-ELM 

本文 DE-FELM 

1.22 

1.27 

1.12 

1.09 

0.98 

0.99 

1.45 

1.23 

1.64 

1.63 

1.17 

1.16 

 

5  结论 

机场噪声预测对于控制机场噪声影响，优化机

场周边环境具有非常重要的现实意义。本文从时间

序列预测的角度出发，引入相空间重构理论，提出

一种基于 FELM 和 DE 算法的机场噪声一体化预测

模型。与传统机场噪声预测模型对输入参数完整性

和准确性的苛刻要求相比，本文提出的一体化预测

模型完全基于历史监测数据而构建，建模成本大大

降低；而且在建模过程中，所有参数选择均采用 DE
这一启发式搜索算法自动同步完成，无需人工干预，

建模效率较高；此外，借助 FELM 准确而高效的学

习拟合能力，该模型能较好地挖掘出机场噪声数据

的内部演化规律并实现对机场噪声未来变化趋势的

有效预测。目前，该预测模型已成功应用于北京首

都国际机场噪声监测数据集，显示出良好的实用性

和预测效果。 
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