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航空器导航系统飞参预测置信度
评价方法研究
黄梦婵，钟杰，苗强
四川大学，四川  成都  610065

摘 要：为了提高航空器的安全性能，需量化飞参预测过程中的不确定性，因此本文提出了基于预测模型的置信度评价流

程。针对航空器导航系统中的飞参数据，采用卷积神经网络开发预测算法，对选定的飞参数据进行预处理和训练，实现高精

度的目标飞参预测。综合考虑了模型搭建中的认知不确定性和数据层面的偶然不确定性，采用模型集成的方法来捕获认知

不确定性，通过双头网络捕获数据中的偶然不确定性。在此基础上，构建多源不确定性模型，实现了飞参预测模型的置信度

评价。经过试验测试，在正常飞参数据中植入噪声模拟实际工况的不确定性，结果显示所提置信度评价方法能有效地表示

飞参预测结果的准确性，提高了航空器飞行决策过程中的安全性与可靠性。
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导航系统是保证航空器安全稳定运行的重要系统之

一[1]，导航系统中含有丰富的飞行监测数据，这些监测数据

可以作为反映航空器飞行状态的指标。针对导航系统中的

飞行参数（简称飞参）进行预测，并进一步根据预测结果实

现导航系统的异常检测与异常定位，以提高航空器的安全

性能[2]。因此，开展导航系统中的飞参预测具有重要的研

究意义与应用价值。

航空器飞参数据具有大数据量、高维度以及强耦合的

特点[3]。基于模型的方法，通过空气动力学方程和数学模

型建立航空器导航系统仿真模型[4]，从而实现飞参预测。

然而，导航系统的结构复杂度高，难以建立精确的数学模

型。因此，采用基于模型的飞参预测方法对导航系统而言

并不具优势，在自适应性和鲁棒性上无法满足需求。基于

数据驱动的预测方法从数据层面出发，可以有效地针对大

数据进行信息或特征挖掘。其中，数据处理能力更强的神

经网络能在数据预测层面达到更好的效果。

在实际工程应用中，导航系统的异常检测十分注重结

果的物理意义，也更强调方法的可解释性。然而，传统算法

模型仅能输出单一预测和异常定位结果，基于深度学习的

神经网络运算过程具有不可解释性，无法对预测结果的置

信度进行描述。因此，对预测过程存在的不确定性进行量

化评估，继而对预测模型进行置信度评价十分有必要。

在深度学习研究领域，普遍存在两种不确定性，即认知

不确定性和偶然不确定性[5]。认知不确定性指的是模型中

的不确定性，一方面是由系统异常空间未知导致的，另一方

面是由历史数据集不充足造成的，在数据集充足的条件下，

认知不确定性可以被有效降低。在数据采集中，由于环境

或传感器固有特性导致采集数据中存在噪声，从而使得预

测结果中存在随机性，因此此类不确定性为偶然不确定性。

因而，偶然不确定性在实际工程应用中是无法避免的。

对于认知不确定性的量化方法，可以分为基于贝叶斯

网络的方法和基于非贝叶斯网络的方法两类。麦吉尔大学

的 Zhang Yingyue 等[6]利用贝叶斯定理构建贝叶斯图卷积神

经网络，并利用混合隶属度随机块模型重构网络结构，以解

决同质信息网络中网络结构的不确定性问题。A.Graves

等[7]提出用高斯变分后验证近似拟合神经网络上的权值，

在完成不确定性建模的同时，通过剪枝方法成功缩小模型

的参数。但是，使用贝叶斯网络的方法时，不准确的先验会
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导致不合理的预测不确定性。

基于非贝叶斯网络量化认知不确定性的方法，具有代

表性的是基于模型集成的方法，通过集成多个基础网络模

型，合成预测结果以减少方差，同时生成模型不确定性的分

布估计，但此方法需要更高的内存和计算成本，在许多场景

下难以进行模型部署。B. Lakshminarayanan 等[8]提出了一

种简单且可扩展的方法来估计神经网络模型中的预测不确

定性，通过训练多个独立的神经网络模型，并对各模型的预

测结果进行聚合，可以获得更可靠的不确定性估计结果。

Y. Ovadia 等[9]根据受分布偏移影响的测试集评估不同的不

确定性量化方法，研究考虑了多种数据模式和架构，最终指

出相对较小的集成模型对于不确定性量化的任务已足够。

相较其他对比方法，基于模型集成的方法在面对数据集迁

移时显示出更强的鲁棒性。

对于偶然不确定性的量化方法，目前的研究相对较少。

然而，真实工况数据的噪声、不一致性和多模态性使得数据

层面的不确定性变得不容忽视。M. Ott 等[10]针对机器翻译

中存在多个合理的翻译版本以及训练数据中的噪声，提出

了外在不确定性评价工具和指标，然而最终量化的是模型

输出中的不确定性。Chang Jie 等[11]针对人脸识别任务建模

数据的不确定性，将数据的均值和方差表示为特征和不确

定性，并同步进行训练。李艳等[12]针对元学习中的不确定

性进行建模，建立了 6 种不确定性表示方法。然而，这些方

法是基于某些领域或特定条件提出的，且都是基于分类模

型的不确定性量化方法，没有提出一种通用方法来处理一

般数据中的不确定性。在实际应用中，由于不同领域数据

的差异性，不同领域间不确定性量化方法和模型的迁移性

和可扩展性较差。因此，构建一种通用且简单的不确定性

量化方法十分必要。

综上所述，已有不少研究在基于深度学习的神经网络

中开展不确定性量化，实现对网络模型的置信度评价。然

而，现有研究仅单独分析了认知不确定性和偶然不确定性，

缺乏综合考虑两种不确定性对预测模型的影响。因此，本

文在飞参预测模型的基础上，充分考虑多源不确定性的影

响，构建多源不确定性分析模型，实现飞参预测模型的置信

度评价。

1 不确定性理论
航空器导航系统飞参预测中存在认知不确定性和偶然

不确定性。认知不确定性是由于导航系统异常空间未知和

历史数据集不充足而产生的。偶然不确定性是由于采集到

的数据所包含的噪声导致了预测结果的随机性。飞参预测

任务中不确定性可以表示为认知不确定性和偶然不确定性

的总和。综合考虑多源不确定性，可以有效地评价飞参预

测模型的置信度，从而提高预测结果的可靠性和鲁棒性。

1.1 认知不确定性

认知不确定性可以表示为模型中参数的概率分布。假

设系统参数数据集为 X = { x1,…, xN }，Y = { y1,…, yN }，模型

为 y = f w (x)，w为模型参数，贝叶斯方法定义的模型似然表

示为 p (y|f w (x) )。然而，精确计算后验分布较为困难，变分

法通过最小化相对熵使得变分分布接近真实后验分布，因

此可以使用变分法近似后验分布。

为了捕获认知不确定性，常用的方法有蒙特卡罗随机

失活（MC Dropout）和模型集成。MC Dropout 通过在网络

中的 Dropout 层进行推理，并进行多次采样来近似后验分

布，适用于大型复杂模型。模型集成则通过训练多个同构

模型，并对它们的输出进行均值和方差计算来获得预测结

果和认知不确定性。考虑到单个预测模型的规模较小，并

且为了提高计算效率，本文采用基于模型集成的认知不确

定性捕获方法。集成式认知不确定性捕获方法的流程如图

1 所示。

在集成式认知不确定性捕获方法中，预测结果表示为

E (yt ) = 1
N ∑

n = 1

N

fn (xt ) （1）

式中，N为参数个数，即预测模型的个数；fn 为第 n个预测

模型。

认知不确定性 EU 表示为
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图 1　集成式认知不确定性捕获方法

Fig.1　Epistemic uncertainty capture method based on

 model ensemble method                        
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EU =
1
N ∑

n = 1

N

fn ( xt )
T fn ( xt )-E ( yt )

T E ( yt ) （2）

1.2 偶然不确定性

偶然不确定性可以进一步分为同方差不确定性和异方

差不确定性。同方差不确定性是指不同输入具有相同的不

确定性，而异方差不确定性与输入 x的噪声方差σ有关，描

述了输入数据中噪声对预测结果 ŷ的影响。

本文针对异方差不确定性进行研究，基于数据建立的

可学习异方差函数为

L (θ ) = 1
M∑

i = 1

M 1
2 σ-2

i ‖yi - ŷi‖2 + 1
2 log σ2

i （3）

式中，M为单批次样本数量。式（3）计算了最大后验估计，

以找出单一权重 θ，没有对权重执行变分推断，即此部分仅

考虑数据层面的不确定性。

1.3 置信度评价

综合考虑认知不确定性和偶然不确定的输出结果，计

算飞参预测结果的置信度。置信度评价公式为

u = 100 - (λau σ̂2eu + λau σ̂2eu )/ε （4）

式中，σ̂2eu 为认知不确定性；σ̂2au 为偶然不确定性；λeu 为认知

不确定性权重；λau 为偶然不确定性权重；ε为误差度量系

数；u为最终的置信度。

式（4）中的误差度量系数 ε是为了将偶然不确定性和

认知不确定性表示为 0~100 的置信度值。以飞参中的俯仰

角为例，其满量程为 120°，幅值容限为 10%。若 (λeu σ̂2eu +
λau σ̂2au ) 为 12°时，对应的置信度为 60，则ε计算为 12/ (100 -
60) = 0.3。

预测模型的置信度 u在 0~100 范围内，u越接近于 0 表

示置信度越低，即预测结果越不可信；u越接近于 100 表示

置信度越高，即预测结果越可信。若 u小于 0，则被强制置

为 0。在本文中，每一个飞行参数都对应一个表示其预测结

果的置信度。

2 基于飞参预测的不确定性模型
2.1 算法整体框架

本文提出了一种用于飞参预测置信度评价的不确定性

模型分析框架，该网络模型的主体架构为卷积神经网络

（CNN）。算法整体流程如图 2 所示。

首先，对飞参数据集中的数据进行预处理，采用线性函

数归一化将所有数据映射到同一尺度，并通过滑动窗口将

数据集划分为多个样本；其次，将划分好的训练集样本输入

飞参预测不确定性模型进行训练；最后，得到预测结果和不

确定性量化值，完成飞参预测的置信度评价。

2.2 飞行数据预处理

为了使飞行参数数据适用于神经网络模型的训练和分

析，在一开始进行数据预处理的工作。本文中数据预处理

主要包括数据归一化与滑动窗口处理。

数据归一化是指将所有训练集和测试集的数据映射到

同一尺度，以消除不同特征之间量纲和取值范围差异带来

的影响。本文采用线性函数归一化，将原始数据等比缩放

至[0,1]区间，归一化公式为

x'i = xi - xmax
i

xmax
i - xmin

i

（5）

式中，xi (i = 1, 2, …, N ) 为某飞行参数的原始数据，x'i为归一

化后的数据，xmax
i 为该参数原始数据中的最大值；xmin

i 为该参

数原始数据中的最小值；N 为参数总量。

在归一化的基础上，为了充分利用已有数据，对数据进

行滑动窗口处理，通过滑动窗口和切片相结合的方式将训

练集和测试集的数据划分成多个样本，作为最终输入模型

的数据。设置滑动窗口的宽度D和滑动步长 s，使用历史切

片数据预测目标参数在当前时刻的数据。滑动窗口处理的

表达式为

ì
í
î

Xt = { xt - 1, xt - 2,⋯, xt - D }
Yt = yt （6）

式中，Xt ∈ RN - 1 为 t时刻输入模型的数据；Yt为 t时刻待预测

目标参数的原始值；xt - 1 为 t时刻之前一个时刻的输入参数

数据；D为采样维度。本文设置滑动窗口的宽度为 18，滑动

步长为 1，对数据集进行滑动窗口处理。

2.3 飞参预测模型构建

由于航空器飞参数据为多维时间序列信号，具有大数

据量、高维度以及强耦合的特点，传统机器学习的预测方法

�
������


��	

�
�

�
�
�


�
�

�
�
�


�
�


�
�

�
�
�
�

�
�


�
�

�
�

����

�����	

�����	

�
�
�
�

�
�
�
�

�
�
�
�

�
�
�
�

�
�
�
�

� �

图 2　基于 CNN 的置信度评价框架

Fig.2　Confidence evaluation framework based on CNN
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在自适应性和鲁棒性上无法满足需求，数据处理能力更强

的神经网络得到关注，其中卷积神经网络能够有效地提取

局部特征，并实现参数共享。因此，本文采用 CNN 建立单

飞参预测模型，根据其他已知相关飞参数据对航空器目标

飞参数据进行准确的预测。

CNN 由卷积层、池化层和全连接层交叉堆叠而成。本

文采用二维卷积神经网络建立预测模型，通过卷积层和池

化层对输入的相关飞参数据的特征进行提取，最终得到目

标飞参数据预测结果。

航空器的姿态数据采样频率为 60Hz，实时描述了航空

的飞行状态，本文选取了 33 个航空器姿态相关数据（包含

速度类、角速度类、指令类、过载类、舵面位置类、高度类

等），采用其中 32 个参数的已知数据预测一个目标参数的

数据，滑窗宽度为 18，因此输入数据的大小为 32×18，输出

数据的大小为 1×1。

2.4 不确定性模型构建与训练

本文所设计捕获预测过程中多源不确定性的网络架构

如图 3 所示，其中n表示捕获集成式认知不确定性时所需的

模型个数。为了同时捕获认知不确定性和偶然不确定性，

在异方差偶然不确定性模型中放入权重分布，使得模型转

化为贝叶斯神经网络。在设计过程中，贝叶斯神经网络模

型输出需要包含两部分：一部分是由输入数据经过预测模

型得到的预测结果及认知不确定性；另一部分是根据偶然

不确定性模型得到的偶然不确定性。因此，建立基于双头

网络的多源不确定性模型，包含综合特征提取网络、预测结

果输出网络和偶然不确定性输出网络。

在多源不确定性模型中，综合特征提取网络用于提取

输入数据的综合高级抽象特征与特征降维，综合特征提取

网络的结构如图 4 所示。

预测结果输出网络接收综合特征提取网络的低维特征

输入，用于计算最终预测结果和认知不确定性；偶然不确定

性输出网络接收综合特征提取网络的低维特征输入，用于

计算预测结果的偶然不确定性。预测结果输出网络和偶然

不确定性输出网络的结构一致，如图 5 所示。

同时，考虑到集成式认知不确定性的捕获方法，本文选

取n = 5，即建立 5 个同构多源不确定性网络模型，最终结果

为所有同构模型输出的均值。

本文采用的训练损失函数为

L2 = 1
M∑

i = 1

M 1
2 σ-2

i ‖yi - ŷi‖2 + 1
2 log σ2

i （7）

式中，M为单批次样本数量；σ为噪声方差；yi 为地面真实

值；ŷi为模型预测值。式（7）中第一项为均方误差损失，计

算了每个样本预测值与真实值之间的欧氏距离，并根据相

应的噪声方差进行加权。第二项为不确定性正则化项，用

于约束噪声方差的估计，防止模型无法收敛，并帮助提高模

型的泛化能力。

3 测试验证
3.1 数据描述

本文所使用的试验数据均来自无人机的实际飞行数
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图 4　综合特征提取网络结构

Fig.4　Comprehensive feature extraction network structure
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图 3　多源不确定性模型结构

Fig.3　Multi-source uncertainty model structure
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图 5　结果输出网络结构

Fig.5　Output network structure
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据，该无人机为“Clouds”固定翼无人机，如图 6 所示。

试验数据利用 Pixhawk 4 采集得到，包含速度类、角速

度类、指令类、过载类、舵面位置类、高度类等共 33 个传感

器参数。无人机共进行 18 次飞行任务，部分任务全程平稳

飞行，部分任务增加了大机动飞行。将其中 12 次飞行任务

的飞参数据作为训练集，另外 6 次飞行任务的飞参数据作

为测试集，训练集与测试集中均包含平稳飞行和大机动飞

行的任务，旨在使模型具备不同工况下的预测能力并予以

测试。

3.2 预测结果对比

为了对比不同神经网络应用在试验数据集上的表现性

能，将飞参预测模型的网络结构由 CNN 改为长短期记忆

（LSTM）网络和全连接神经网络（FCNN），分别进行学习率

为 0.001 的 40 轮网络训练，并将测试集输入训练完成的模

型得到飞参预测结果。本文选择均方误差（MSE）和决定系

数（R2）作为评价指标，对 33 个飞参依次进行预测，将得到的

33 个 MSE 和 R2 取均值得到最终该网络的预测指标结果，

见表 1。

根据对比试验的结果，本文所选取的 CNN 在飞参预测

任务中的表现效果最好，其 MSE 是三个网络中最小的，而

R2是三个网络中最高的。由此可见，基于 CNN 的飞参预测

模型对试验数据的拟合程度和预测能力都是最好的，这证

明了本文预测模型所选网络的优越性和有效性。

3.3 噪声植入

为验证本文所提置信度评价方法的有效性，在正常飞

参数据中植入噪声模拟实际工况下可能出现的不确定性。

噪声植入的公式为

X' = X + δsnr （8）

式中，X为原始输入数据；δsnr 为与X尺寸相同的噪声矩阵；

X' 为植入噪声后的数据。δsnr 的计算公式为

ì
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ï
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snr = 10 log10
Ps
Pn

Ps = ∑
t = 1

T

x2 ( t )
Pn = ∑

t = 1

T

n2 ( t )
δsnr = δ* Pn

（9）

式中，x为未加噪声的数据；n为噪声，Ps 和Pn 分别为原始数

据和噪声的有效功率；δ采样自标准正态分布。

3.4 结果测试

本文将测试数据植入不同信噪比的噪声，对预测模型

开展置信度测试。以飞参中的俯仰角为例，在除俯仰角外

的飞行参数中依次植入不同功率的噪声，使得数据的信噪

比依次为 50dB、20dB 和 10dB，然后将注入噪声的数据输入

训练好的模型，观察并记录俯仰角预测值与真实值之间的

差值以及置信度指标在不同噪声程度下的表现，结果如图

7~图 9 所示。

对比图 7~图 9 可以发现，随着信噪比的逐步降低，俯仰

角预测值逐渐偏离真实数据。当信噪比为 50dB 时，预测值

跟随真实值的效果最好，在各个数据点的置信度也接近于

100。同时，置信度指标的值也随着信噪比降低而下降，说

明数据中含有的噪声越大，最终得到的预测值的置信度越

低，也表示预测模型得到的结果越不可信。当飞参数据中

表 1 不同神经网络的预测指标对比

Table 1 Comparison of prediction indicators of different

neural networks                                

网络结构

CNN

LSTM

FCNN

MSE

0.0002033

0.0002498

0.0002184

R2

0.8102

0.7115

0.7953
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图 7　50dB 信噪比下俯仰角预测结果

Fig.7　Prediction results of pitch angle under 50dB SNR

图 6　“Clouds”固定翼无人机

Fig.6　“Clouds” fixed-wing UAV
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信噪比为 10dB 时，各个数据点对应的预测结果置信度甚至

全为 0。这表明本文所提的置信度评价方法能有效地表示

基于神经网络的飞参预测模型预测结果的准确度。

4 结论
本文针对高维度的导航系统飞参数据，进行飞参预测

研究，采用卷积神经网络开发预测算法，对选定的飞参数据

进行训练，实现了高精度的目标飞参预测。由于飞参预测

模型基于神经网络，运算过程具有不可解释性，本文综合考

虑了模型搭建中的认知不确定性和数据层面的偶然不确定

性，采用模型集成的方法捕获认知不确定性，通过设计双头

网络捕获数据中的偶然不确定性。在此基础上，构建多源

不确定性模型，最终实现了飞参预测模型的置信度评价。

经过试验测试，在正常飞参数据中植入噪声模拟实际工况

下出现的不确定性，测试结果显示本文所提置信度评价方

法能有效地表示飞参预测结果的准确性。
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图 9　10dB 信噪比下俯仰角预测结果

Fig.9　Prediction results of pitch angle under 10dB SNR
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图 8　20dB 信噪比下俯仰角预测结果

Fig.8　Prediction results of pitch angle under 20dB SNR
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Research on Confidence Evaluation Method of Flight Parameter Prediction in 
Aircraft Navigation System

Huang　Mengchan， Zhong　Jie， Miao　Qiang

Sichuan University， Chengdu 610065， China

Abstract: To enhance the safety performance of aircraft, a confidence assessment process based on predictive 

modeling is proposed to quantify the uncertainty in flight parameter prediction. A convolutional neural network was 

employed to develop a prediction algorithm for flight parameter data in aircraft navigation systems. The selected flight 

parameter data was preprocessed and trained to achieve high-precision target parameter prediction. The modeling 

process incorporated both epistemic uncertainty in model construction and aleatoric uncertainty in the data by using 

ensemble methods to capture epistemic uncertainty and employing a dual-head network to capture aleatoric 

uncertainty. Based on this, a multi-source uncertainty model was constructed to evaluate the confidence of the flight 

parameter prediction model. Experimental testing, including the introduction of noise into normal flight parameter data 

to simulate real-world conditions, demonstrates that the proposed confidence assessment method effectively 

represents the accuracy of the flight parameter prediction results, and improves the safety and reliability of aircraft 

flight decision-making process.

Key Words: aircraft; flight parameter; neural networks; uncertainty analysis; confidence

Received: 2023-07-27；  Revised: 2023-11-20；  Accepted: 2024-01-03

Foundation item: Aeronautical Science Foundation of China(201905019001)

118


