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摘 要： 机坪泛光照明设计的影响因素众多，影响着泛光照明效率与安全。 本研究在 DIALux evo 软件中模拟了 315
组仿真照明方案，用来开发照度预测模型。 以水平照度、垂直照度、均匀度、眩光值以及分区照度指标作为

模型输入，以高杆灯安装高度、LED 灯数、垂直俯仰角作为模型输出，基于粒子群优化（PSO，particle swarm
optimization）和反向传播（BP，back propagation）神经网络构建预测模型，并与 BP 神经网络构建的预测模

型对比分析。 结果表明：与 BP 神经网络算法相比，本研究所提出的 PSO-BP 神经网络的效率更高，模型拟

合精度更高，且避免了 BP 神经网络算法易陷入局部最优解的问题。 本文建立的优化模型对预设场景的

照度预测结果与仿真试验结果高度一致，表明该模型在工程应用中具有较好的预测精度。
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Optimization and prediction model of apron floodlighting based on PSO-BP neural
network
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Abstract: The design of apron floodlighting is influenced by numerous factors, which affect the efficiency and safety of
floodlighting. In this study, 315 sets of lighting schemes were simulated in DIALux evo software to develop an il鄄
luminance prediction model. Horizontal illuminance, vertical illuminance, uniformity, glare rating, and zonal il鄄
luminance were used as model inputs, while the installation height of high-mast lights, number of LEDs, and
vertical tilt angle were used as model outputs. A prediction model based on particle swarm optimization (PSO)
and back propagation (BP) neural network was constructed and compared with a model built using BP neural
network. The results show that the proposed PSO-BP neural network is more efficient and has higher model fit鄄
ting accuracy than the BP neural network algorithm, and it avoids the problem of local optima inherent in the BP
neural network algorithm. The predicted illuminance results for the preset scenes using the established optimized
model were highly consistent with the simulation test results, indicating that the model has good predictive accu鄄
racy in engineering applications.
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机坪泛光照明设计是关系到机场整体布局和使
用功能的重点环节，主要作用是提供充分的照明环
境，使飞行区内地面运行区域照度指标满足航空器起
降与停放等操作需要，对保证航空运行安全、提高航
班效率具有重要意义。 根据 2012 年的一项调查，由机
坪泛光照明产生的电能消耗在机场整体运行能耗中
排名第一，是决定机场节能水平的关键节点[1]。 因此，

实施机坪泛光照明优化设计对控制温室气体排放和
降低机场运行成本有重要意义。

民航业在泛光照明系统的节能运行改造方面有
丰富的实践经验[2]，如通过更换符合节能标准的高效
LED 灯具降低整体能耗水平，调节照明参数和优化照
明方案改善照度分布效果。值得注意的是，与泛光照
明设计关联的变量因素众多，包括 LED 灯发光性能、
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灯具数量、照明高度、投射角度、照明场地几何形状、
安装位置限制等，因此，想要快速直接地获取最优照
明方案并不容易。当前，在工程实践中严重依赖设计
者的经验和主观印象，并配合大量的照度软件仿真试
算，照明方案组合设计偏于粗放，尚未形成一种科学、
高效的照明方案优化设计方法。

对此，以往研究主要围绕完善机坪照度测量方
法、优化灯具数量和光源排列等单一照度影响因素开
展研究，工程应用与指导能力有限[3-4]。自 21世纪以来，
以反向传播（BP，back propagation）神经网络算法为代
表的各类人工智能神经网络工具快速发展，为解决上
述问题提供了新的技术思路。

基于此，本文提出了一种基于粒子群优化（PSO，
particle swarm optimization）和 BP 神经网络算法的泛光
照明优化预测模型。该模型综合考虑了各种可变因
素，如灯具数量、照明高度、投射角度、安装限制等，可
实现对复杂模糊问题的精确处理。

1 建模方法

1.1 模型组成
建立基于 BP 神经网络算法的机坪泛光照明优化

预测模型需要大量数据集作为分析基础[5-6]。数据集的
来源主要有照度仪现场测量或 DIALux evo 照度仿真
2 类常见方式。照度仪测量方式存在测试效率低下，
受照度仪精度、人工操作偏差、环境背景光等多重因
素影响的缺点，可考察的数据类型相对较少。与之相
比，DIALux evo 照度仿真在高效获取多工况组合、大
规模数据集方面优势明显。

当前 DIALux evo 工程应用大多是对单个停机位
范围内部的照度分析，这对于无航空器停泊状态下来
说是适合的。但当航空器通过引导停靠停机位时，不
可避免地会对泛光照明光线产生复杂的折射和反射
效果，并在其底部产生大范围的阴影区域（照度显著
低于正常值）。文献[7]基于 VNISI 软件探讨了飞机与
泛光照明的遮蔽关系，并综合照明效果给出了最经济
的高杆灯布置方案。其分析表明，由于飞机机身遮挡
造成的机坪照度降幅在 5~10 lx 之间，需在照明设计
阶段引起重视，但后续讨论与工程应用不足。

为获取更接近实际运行状态下的机坪泛光照明
数据集，提高 BP 神经网络算法训练精度，本文建立了
带有航空器的精细化机坪泛光照明仿真模型。选取
A320 飞机作为代表机型，采用 3DS Max 软件建模，不
考虑机身涂装对表面反光效果的影响，蒙皮基础色为

白色，根据涂层材料确定反射率（re flectance index）
取值范围在 29%~70%之间。 停机位可停放 C 类等级
飞机，最大翼展为 36 m，相邻停机位安全距离为 4.5 m；
依据国内某中部机场和众多机场实测数据，确定 C 类
停机位多边形轮廓线样式，如图 1所示。其中：AS1和
AS2 为相邻停机位；HM1~HM7 为高杆灯安装点位。为
使 BP 神经网络算法训练结果更具普遍性，多个停机
位按照并列方式排布。相邻停机位轮廓线围合形成的
三角形区域，可作为地面服务设备（GSE，ground service
equipment）的预留空间，泛光照明所需高杆灯即位于
GSE 区域内部。 高杆灯底座相对于停机位安装位置在
GSE 内部可变，其平面位置坐标与其他常规设计参数
（安装高度、灯具数量、垂直俯仰角）共同作为 BP 神经
网络算法的输出项，从而对模型训练效果及参数优化
效果进行评价。

1.2 模型参数分析
以往机坪泛光照明设计标准主要考察机坪水平

照度、垂直照度和照明均匀度（机坪最小照度与平均
照度的比值）3项指标。根据国际民航组织和中国民航
《民用机场机坪泛光照明技术要求》（MH/T 6108—
2014）相关规定[8-9]，正常使用机坪的水平照度 Eh 和垂
直照度 Ev 应大于 20 lx，且照明均匀度不低于 0.25。考
虑到眩光对地面运行的影响风险，眩光值（GR，glare
rating）不应超过 50。对于无航班运行服务的机坪区域，
上述机坪的水平照度和垂直照度要求可适当降低。

值得注意的是，上述机坪泛光照明设计标准仅完
成对整体照明环境的量化评估，对不同地面作业区域
的局部照明环境缺乏量化指标，对航空器遮蔽阴影的
影响考虑不足。对此，依托上述精细化的机坪泛光照
明仿真模型提出 4种分区照度指标，具体包括：

（1）指标 Efront 考察机身下方前起落架周围照度，
是地面拖车推出飞机时的主要作业区域，与航空器存
在碰撞风险；

（2）指标 Ewing 考察机身两侧机翼下方区域照度，

图 1 组合 C类停机位排列

Fig.1 Arrangement of combined C-class aircraft stands
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加油车与飞机在此进行供油管线连接，与航空器存在
剐蹭风险；

（3）指标 Emiddle 考察机身中段两侧下方机腹区域
照度，行李装卸人员和车辆在此集中作业，与航空器
存在碰撞风险；

（4）指标 Etale 考察机身尾部区域照度，是飞行员实
施起飞前外部检查的重点区域，由于与高杆灯距离较
大存在照明不足风险。整体与分区照度指标考察范围
如图 2所示。

为确保基于 DIALux evo 仿真的数据集的全面性，
并充分涵盖常规高杆灯安装方案和典型 LED 灯投射
方向工况。高杆灯的安装高度设定在 15~25 m 之间，
按照 2.5 m 的增量划分 5 种安装工况；LED 灯的数量
共有 4、5、6 盏 3 种情况；投射垂直俯仰角共有 65°、
50°、35° 3 种情况，投射水平角在 210°~330°范围内均
匀分布。本研究共考察了 7 种高杆灯的安装点位，如
图 1 中所标注，依次编号为 HM1~HM7，采用 DIALux
evo 软件对上述共 315 组工况逐一仿真分析，提取各
工况的整体与分区照度指标量化数据，作为 BP 神经
网络算法训练的输入项[10-13]。
1.3 数据集处理

由于 BP 神经网络在运算过程中涉及求导运算，
数据集中的数据必须为数值型，如向量、矩阵或纯数
值，才能满足连续可导函数条件。

机坪泛光照明预测结果的输出项，通常是以各种
定性属性作为特征值，例如优、良、中、差等，显然不是
数值型数据，需对其进行转换[14]。以高杆灯的安装点位
为例，本研究规定其输出的量化范围为 1.1~1.7，分别
对应上述安装点位的 7 个位置。 本研究将 315 组 BP
神经网络运算数据集随机划分为训练样本和测试样

本，分别为 280 组和 35 组；利用训练样本对神经网络
模型进行训练，并用测试样本进行验证，以提高预测
的准确性与可靠性。

2 PSO-BP 神经网络原理

BP 神经网络是一种按照误差逆向传播算法训练
的多层前馈神经网络。针对机坪泛光照明问题，本研
究建立的 BP 神经网络结构如图 3 所示，图 3 中共包
含 3 层前馈网，即输入层、隐含层和输出层。其中，输
入层包含 8 个节点，输出层包含 4 个节点，可看作是
一个 8 维向量到一个 4 维向量的映射。隐含层神经元
的数量是需要考虑的重要参数之一，如果使用的隐含
层神经元数量太少，网络就不够健壮，无法做出好的
预测。 相反，冗余的隐含层神经元还会导致过拟合[15]。

基于文献[16]的研究选取激励函数，同时为了消
除数据量纲差异的影响，加快模型收敛速度，将输入
变量线性归一化到（-1，1）之间，并用 PSO 算法对权值
和偏置项等网络的核心参数进行了优化。在 PSO 算法
中，每一个潜在的优化解都被抽象为 d 维搜索空间中
的一个“粒子”。 所有粒子均有一个由优化目标函数决
定的适应度值，用于评价其当前位置的优劣。此外，每
个粒子还被赋予一个速度，该速度决定了其下一次移
动的方向和距离。在迭代过程中，粒子会根据自身以
及整个群体的历史最优经验来动态调整飞行轨迹，从
而在解空间中进行搜索。

假设在一个 d 维的目标搜索空间中，存在一个由
N 个粒子组成的种群，则第 i 个粒子的位置可表示为
一个 d 维向量，即

Xi =（xi，1，xi，2，…，xi，d） （1）
式中：Xi 代表粒子 i 的完整空间位置；xi，d 则特指粒子 i
在第 d 维空间中的具体坐标分量。

对应地，第 i 个粒子的飞行速度 Vi 也是一个 d 维
的向量，即

图 2 整体与局部照度评价范围

Fig.2 Overall and local illumination evaluation range
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图 3 机坪泛光照明网络结构模型

Fig.3 Structure model of apron floodlighting network
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Vi =（vi，1，vi，2，…，vi，d） （2）
式中，vi，d 代表粒子 i在第 d 维空间上的速度分量。

在搜索过程中，每个粒子会记录其自身到目前为
止所发现的最优位置，这被称为个体极值（personal
best position），可表示为

pbest =（pi，1，pi，2，…，pi，d） （3）
式中：pbest 是粒子 i 的个体最优解向量；pi，d 是该粒子在
其历史轨迹中于第 d 维空间上找到的最优坐标。

整个粒子群在整个迭代过程中搜索到的最优位
置为全局极值（global best position），可表示为

gbest =（pg，1，pg，2，…，pg，d） （4）
式中：gbest 代表整个粒子群发现的历史最优解向量；pg，d

指这个全局最优位置向量在第 d维空间上的坐标分量。
在找到这 2 个最优值时，粒子根据以下公式来更

新自己的速度 vi，d′和位置 xi，d′，可表示为
vi，d′ = w × vi，d + c1r1（pi，d - xi，d）+ c2r2（pi，d - xi，d） （5）
xi，d′ = xi，d + vi，d′ （6）

式中：c1 和 c2 为学习因子；w 为惯性权重；r1 和 r2 为
[0，1]范围内的均匀随机数。在本研究的算法实现中，
学习因子 c1和 c2的取值基于常见的 PSO参数设置均设
定为 2.0，以确保算法在搜索空间中具有较好的探索
和开发能力。在每次迭代中，粒子会依据其个体最优位
置和种群的全局最优位置来更新自身的速度和位置。

3 建模结果与讨论

3.1 模型优化
为了获得最优的 BP 神经网络的训练效果，分别

采用 Levenberg-Marquardt（LM）算法和贝叶斯正则化
算法（BRA，Bayesian regularization algorithm）对不同隐
含层神经元数量下的训练效果进行量化分析，以平均
绝对误差（MAE，mean absolute error）作为比较的依据，
结果如图 4 所示。从图 4 可以看出，大部分情况下，使
用 BRA 训练的模型相比使用 LM 算法训练的模型具
有更低的 MAE 值，且更加稳定，更适合泛光照明分析
类型，因此，选用 BRA 作为模型训练算法。

隐含层神经元数量是决定神经网络表示能力和
学习能力的关键参数。基于上述数据集，本研究采用
的BP神经网络模型的隐含层神经元数量确定为 12个。
决定 BP 神经网络训练效果的另一关键因素是初始
权重和偏置值的取值。对于普通 BP 神经网络训练，上
述参数通常是由 Matlab 随机选取的，这有可能导致模
型MAE 结果的不稳定。 对此，采用 PSO 算法优化BP
神经网络训练效果。图 5中横轴为迭代次数，纵轴为测
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试数据集与模型预测输出之间的均方根误差（RMSE，

root mean square error），也称为适应度值 F。F 会随迭代
次数增加而逐步降低直至收敛，误差也随之减小，通
过 PSO 算法优化后可在最后一代获得最优化模型。
3.2 模型验证

以随机抽取的 35 组数据集作为 BP 神经网络测
试样本，经过预处理、寻优、预测输出等步骤，获取各
工况下泛光照明输出项特征参数，并与实际泛光照明
安装方案进行比较，结果如图 6 所示。通过相对误差
分析确定 BP 神经网络模型和改进的 PSO-BP 模型预
测准确性。从图 6 可以看出，多数情况下 PSO-BP 网
络较 BP 网络预测值都更贴近实际值。

图 7 为测试集数据相对误差与回归曲线，可以
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图 9 照明设计方案局部仿真结果

Fig.9 Partial simulation results of lighting design scheme

表 1 某机场 PSO-BP模型与 DIALux evo仿真结果

Tab.1 Simulation results of an airport by PSO-BP model and

DIALux evo

项目 参数 PSO-BP DIALux evo

输入 Eh/lx 30 30.1

Ev/lx 20 18.7/21.8

U 00.04 00.03

GR 40 43

Efront/lx >15 31.3

Ewing/lx >15 41.7

Emiddle/lx >15 24.6

Etale/lx >15 15.9

输出 GSE点位 HM4

安装高度/m 21.2

灯具数量/盏 03.0

θT/（°） 45.8

看出，图 7（a）中大部分相对误差（预测值与实测值
的差值）小于 3%；图 7（b）中，35 组测试集预测值与
实际值展现了良好的相关性，R 值大于 0.96，这表明
本研究所建立的优化 PSO-BP 模型具有较高的预
测精度。

当前行业泛光照明仅是以满足标准要求作为组
织设计目标，需要经过大量仿真模拟和试算获得可行
的照明方案，因而成本高昂。若要进一步满足局部照
度要求，所需试算分析工作量将呈几何级数增长，这
将极大地限制分析效率的提升。使用 PSO-BP 照度预
测模型，可大幅提升照明方案设计效率。具体照明设
计流程如图 8 所示。

4 模型应用

某中部地区机场存在泛光照明节能改造需要，拟
将原 1 000 W 的高压钠灯更换为 400 W 的 LED 灯具，
需在满足照度要求的基础上改善节能水平。该机场泛
光照明基础设施现状为：全场共 13 基高杆灯，每基高
杆灯盘上有 9 盏高压钠灯。

改造要求 1 ∶ 1 更换 LED 灯具，且满足机位工作
区范围内水平目标照度 Eh 为 30 lx，垂直目标照度 Ev

不小于 20 lx，GR目标值设为 40，分区评价指标目标值
大于 15 lx。考虑航空器停放对实际照明分布的影响，
故而对均匀度 U 不作要求，设为 0.04。将上述照度设
计目标要求按前述照明设计流程得到照度设计方案，
方案建议 GSE 安装点位为 HM4，安装高度为21.2 m，
灯具数量为 3 盏，垂直俯仰角 θr 为 45.8°，按照度设计
方案在 DIALux evo 中进行照度仿真，所得仿真结果均
满足或优于照度设计目标。DIALux evo 中局部机位仿
真结果如图 9 所示，某机场 PSO-BP 模型与DIAlux
evo 仿真结果如表 1 所示。

5 结语

本文结合机坪泛光照明方案设计的研究现状和
神经网络算法思想，提出一种基于 PSO-BP 神经网络
的泛光照明优化预测模型，基于不同照明场景实例验
证了模型的有效性，并与单纯 BP 神经网络方法所建
立的预测模型进行了对比，得出如下结论。

（1）本文以 PSO 算法优化 BP 神经网络的初始权
值和阈值，从而构建 PSO-BP泛光照明优化预测模型，
与 BP 神经网络预测模型对比，在 RMSE、MAE 等指标
上均有改善，预测精度更高。

（2）PSO-BP 预测模型经实际运行场景验证，可以
有效且准确地预见照明方案合规性，能够很好地应用
于不同照明场景下的照明方案设计工程中。

郑美春，沈良忠，李岳，等： 基于 PSO-BP神经网络的机坪泛光照明优化预测模型

图 8 照明设计流程

Fig.8 Lighting design process
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（3）改进的 PSO-BP算法通过识别其模型参数，可
以根据照度参数要求快速获取相匹配的安装方案，实
现了由照度参数到安装方案的逆向过程；一定程度上
降低了照度方案设计过程中的主观性和随机性，避免
设计者在机坪泛光照明精细化仿真时盲目试算；优化
了泛光照明方案设计流程，推动该领域向去经验化设
计方向发展。未来可进一步完善并在实际工程中应用。
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