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摘　要　随着现代工业水平和对飞机精度要求的不断提升,对飞机生产质量的分析和管控方法越来越受到各大航空企业的重

视.当前阶段,针对飞机装配偏差存在可参考样本数据少、不确定性大、非线性、多层级装配等固有特征,传统的分析方法难以

准确地构建飞机生产偏差分析模型.因此,以飞机生产过程的偏差为研究目标,对飞机生产质量偏差数据分析与预测方法展开

系统研究.首先分析各个零件之间的偏差关系,基于主成分分析法识别对总偏差影响最大的关键零件,找到重点预测的目标;
接着从实际生产的类正态数据出发,重点关注关键零件,实现了基于正态云模型的偏差数据预测、生成与验证,得到更多样本的

飞机生产质量偏差数据及其隶属度,一定程度上缓解了“小样本”的问题,并基于kＧ折交叉验证对预测模型进行了评估;最后构

建了基于改进的灰色预测模型的多源数据融合的装配偏差波动区间协同预测模型,“小样本”问题的缓解使得区间预测更加精

细、科学,在公差数据的参考下,预测飞机生产质量偏差所在的区间范围,为实际生产和制定公差修正机制提供指导.
关键词:小样本数据;飞机生产质量管控;数学建模;主成分分析法;正态云模型;kＧ折交叉验证;灰色预测模型
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Abstract　Withthedevelopmentofmodernindustrialcapabilitiesandthedemandforincreasedprecisioninaircraft,theanalysis
andcontrolofaircraftproductionqualityhavebecomeafocalpointformajoraerospaceenterprises．Atthecurrentstage,tradiＧ
tionalanalyticalmethodsfacechallengesinaccuratelyconstructingdeviationanalysismodelsforaircraftproductionduetoinheＧ
rentfeaturessuchaslimitedreferencesampledata,significantuncertainties,nonＧlinearity,andmultiＧlevelassemblydeviations．
Therefore,thispaperfocusesonthedeviationsintheaircraftproductionprocessandsystematicallyexploresmethodsforanalyＧ
zingandpredictingaircraftproductionqualitydiscrepancies．Firstly,thispaperanalyzesthedeviationrelationshipsamongvarious
components,identifyingthekeycomponentwiththegreatestimpactontotaldeviationbasedonprincipalcomponentanalysis,

whichpinpointsthefocusforpredictivetargeting．Subsequently,startingfromactualproductiondataresemblinganormaldistriＧ
bution,thispaperpaysspecialattentiontokeycomponents,enablingtheprediction,generation,andvalidationofdeviationdata
basedonthenormalcloudmodel,whichyieldsaircraftproductionqualitydeviationdataandtheirmembershipsforagreatervariety
ofsamples,alleviatingtheissueof“smallsample”andevaluatingthepredictivemodelthroughkＧfoldcrossＧvalidation．Finally,a
cooperativepredictivemodelforassemblydeviationfluctuationintervalsbasedontheimprovedgreyforecastingmodelandmultiＧ
sourcedatafusionisestablished．Thealleviationofthe“smallsample”issueenhancestheprecisionandscientificnatureofinterＧ
valprediction．Withreferencetotolerancedata,predicttheintervalrangewhereaircraftproductionqualitydeviationsarelocated,

providingguidanceforactualproductionandtheformulationoftolerancecorrectionmechanisms．
Keywords　Smallsampledata,Aircraftproductionqualitycontrol,Mathematicalmodeling,Principalcomponentanalysis,Normal
cloudmodel,KＧfoldcrossvalidation,Greyforecastingmodel
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１　引言

在当前竞争高度激烈的航天制造环境中,航天制造公司

关注的重点是如何以更高的效率制造技术更强、品质更好的

飞机产品[１].而提升飞机产品品质的关键在于对生产零件的

质量进行有效管控.事实上,在飞机制造生产过程中,尺寸偏

差通常导致约７０％的质量问题[２].零件制造偏差、工装设备

的稳定性、环境等多种因素都会影响飞机结构件的形位公差,

最终影响飞机尺寸精度[３].因此,在复杂的飞机生产实际当

中,建立飞机生产质量偏差分析与预测模型显得十分必要.

飞机的实际装配过程非常复杂,每个关键控制点通过多

种零件组装完成,各零件之间表现出多层次、强耦合的特性.

因此,需要对各零件数据进行分析,揭示各个数据维度之间的

关系,找到引起偏差的关键零件.

在飞机装配公差设计阶段,需要进行装配精度预测,以及

时发现不合理的公差设计并进行调整,保证装配质量.飞机

装配偏差预测建模过程存在干扰多、采样样本少、数据不完备

等特征;此外,不同数据链含有的信息量及其重要性也不同.

因此,需要构建基于小样本的飞机装配偏差预测和生成模型,

为飞机装配公差设计提供科学的参考,对提升飞机装配质量

具有重要意义.

鉴于上述情况,本文以可参考样本数据少、不确定性大、

非线性、多层级装配的飞机装配偏差为主要研究对象,构建基

于数学建模方法的小样本飞机生产质量偏差数据分析与预测

模型.引入主成分分析法和加权主成分分析法,对较高的样

本维度进行降维,识别引起偏差的关键零件类型,为生产提供

关注重点;引入正态云模型,模拟和预测更多的仿真数据,缓

解“小样本”问题;引入灰色预测模型,预测飞机生产偏差所在

区间,为生产提供指导.通过充分利用和挖掘检测数据的潜

在信息,实现基于数据挖掘的复杂飞机结构件装配偏差的优

化设计.本文研究有助于缩短飞机研制周期,提高装配效率,

为飞机制造质量管控提供技术支持.

２　相关工作

飞机制造领域的质量管控一直以来都是极为关键的,任

何制造缺陷都可能对飞机的安全和性能产生重大影响.而对

生产质量偏差数据的分析与预测,为未来生产提供指导,是质

量管控的重要环节.国内外先进的航空制造公司以及相关学

者在飞机生产质量偏差分析、预测方面进行了大量研究.与

此同时,汽车生产领域的许多学术研究也对飞机生产质量偏

差分析、预测具有一定的指导意义.

２．１　飞机质量偏差研究相关工作

随着航空工业的不断发展和飞行技术的日新月异,飞机

质量偏差研究成为航空领域备受关注的一个重要课题.在追

求更高的安全性、效率和性能的背景下,科研人员不断致力于

深入了解飞机质量偏差的起因、影响以及可能的解决方案.

飞机质量偏差主要基于过往的历史数据,存在过程复杂、难以

建模等问题.因此,为了确保飞机在运行过程中的安全可靠

性,飞机质量偏差研究成为一项迫切的任务,许多学者对此展

开了研究.

Cheng[４]主要研究数字化装配技术,通过挖掘零件之间

的空间几何关系,建立了以变形为主导的单个站位的飞机数

字化装配偏差模型,实现对飞机数字化装配偏差的预测.

Sun[５]以飞机壁板件结构为研究对象,建立了壁板件装配偏

差传递模型,并基于模型对壁板件的装配偏差进行预测.

Zhao[６]将运动装配偏差源分为零件几何位置偏差、几何形状

偏差和装配位置偏差３类,基于几何关系分析和极值法得到

运动装配精度预测值.Yang[７]研究飞机中的广义预测控制

理论,针对复杂的飞机非线性模型实现了预测和控制.HuＧ

gues等[８]构建了一个故障和维护场景模型,在飞机设计阶段

预测飞机的操作可靠性,并通过年度统计样本对预测概率进

行验证.

许多与飞机相关的研究需要用到软件仿真或有限元仿真

等方法来应对飞机质量偏差数据普遍存在的“小样本”问题.

由于软件仿真要求工程实践方面的基础知识,而有限元仿真

则需要大量的计算资源和时间,因此一些学者也针对“小样

本”做了研究.

Wang[９]根据现场实际使用通用飞机的情况,收集通用飞

机起落架结构减摆器的故障数据,针对故障数据样本少的特

点,假设了故障数据的数理统计模型,通过最小二乘法对故障

数据的参数进行估计.Zhou[１０]对货舱门周围蒙皮损伤进行

小样本统计和分析.Li等[１１]引入偏最小二乘回归算法,应对

观测数量有限、缺失数据较多的情况,估算飞机成本关系.

Deng[１２]以飞机结构件为研究对象,针对小样本数据驱动的装

配偏差传递、预测与控制展开系统研究.

２．２　偏差分析与预测方法研究的相关工作

针对多维指标的多组数据,要对其进行特征提取和数据

降维,主成分分析法是一种常用的方法.Chu等[１３]针对车门

质量控制任务,构建偏差关系树,并用主成分分析法进行偏差

诊断,找到产生偏差的主要影响因素.Hu等[１４]利用主成分

分析法对轿车装配尺寸偏差进行误差识别,准确识别误差

来源.

根据中心极限定理,若一个随机变量结果是由大量微小、

独立因素加和构成的,则其可以近似地视为正态分布[１５].因

此可以基于历史的测量偏差数据,将偏差数据分布近似为正

态分布,对未来偏差数据进行预测.Li等[１６]将地表沉陷近似

为正态分布,并基于正态分布时间函数对其进行预测.Wang
等[１７]引入了正态云模型,将正态分布扩展为类正态分布,更

完整地描述了实际过程与正态分布的关系,并预测工厂生产

的某零件直径.Li等[１８]在云模型中引入了隶属度的概念,用

于衡量某一数据在某一分布中的符合程度,通过隶属度在多

点的分布构成隶属云,分析了隶属云发生器的数学模型.

Guo等[１９]使用基于组合逻辑的逻辑回归算法对广告点击率

进行预测与分析,并用kＧ折交叉验证等方法分析预测算法的

性能.Cao等[２０]基于神经网络对价格指数进行预测,并通过

RMSE等指标对预测模型的偏差进行评估.

实际生产是在制定的公差指导下进行的,因此基于公差

也可以对偏差所处的区间进行预测.Liu等[２１]融合模型与理

论的偏差数据,建立数据驱动模型,用于车身装配偏差预测.

Xue等[２２]引入灰色系统理论,并基于灰色预测模型和精度检

验对水电工程工期偏差进行预测.Han等[２３]基于历史质量

偏差累积,对卷烟生产未来偏差进行预测,并提出调整方案.
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３　模型假设与模型构建

３．１　基于主成分分析法的特征提取和关键零件识别

在对“小样本”的飞机质量偏差数据进行分析时,为了挖

掘各零部件之间的数据关系,需要寻找能够有效表征大部分

信息的数据.与此同时,关键零部件的准确定位也是实现偏

差分析与控制的重要步骤.在此背景下,引入主成分分析法

(PrincipalComponentAnalysis,PCA)和加权主成分分析法

(WeightedPrincipalComponentAnalysis,WPCA)对偏差数

据进行特征提取和关键零件识别.

PCA将原来具有一定相关性的指标(例如P 个指标)进
行重新组合,形成一组新的彼此之间互不相关的指标,这些新

指标是原来P 个指标的线性组合(或称综合性指标),用这组

新的指标来代替原来的指标进行后续分析[１４].
对案例分析部分介绍的数据进行主成分分析法过程的描

述:在数据集X 中有n＝８０个样本,每个样本观测P＝３个变

量,即:

X＝

x１１ x１２ x１３

x２１ x２２ x２３

⋮ ⋮ ⋮

x８０,１ x８０,２ x８０,３

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(１)

定义xi＝(x１i,x２i,􀆺,x８０,i)T,i＝１,２,３.PCA 将原来的

３个观测变量x１,x２,x３ 进行组合,形成３个新变量(组合变

量),如式(２)所示:

F１＝∑
８０

i＝１
wi１xi１

F２＝∑
８０

i＝１
wi２xi２

F３＝∑
８０

i＝１
wi３xi３

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２)

定义F＝[F１,F２,F３].利用主成分的方差贡献率度量

变换后的F从原始数据集X 中提取了多少信息.方差贡献

率计算式如式(３)所示:

αi＝ λi

∑
３

j＝１
λj

,i＝１,２,３ (３)

某一主成分对应方差贡献率越高,意味着该主成分综合

原指标信息的能力越强.在解决实际问题时,一般选取前d
(d＜３)个主成分,使其累计方差贡献率满足达到８０％以上的

要求,用选取的前d个主成分代替原来的３个变量进行分析,
可以实现数据降维的目的.

而 WPCA根据不同样本和特征在识别过程中所起的作

用不同,对其设定相应权重,不同程度地加强各样本和特征,
从而对样本进行有效的特征提取,消除离群点的影响,以此来

提高样本数据的识别率.此处我们对每个样本赋以合适的权

重来凸显其在整个样本组中的不同重要度[２４].采用“和法”
计算权值公式如式(４)所示:

wi＝∑
３

j＝１

xij

∑
８０

k＝１
　∑

３

l＝１
xkl

,i＝１,２,􀆺,８０ (４)

并对加权后的 矩 阵 使 用 主 成 分 分 析 法,得 到 WPCA 分 析

结果.
若通过PCA和 WPCA得到的结果显示某些主成分的累

积方差解释比例较高,则这些主成分可以有效地表征原数据

的大部分信息.此外,主成分中的系数能够揭示每个数据

维度在相应主成分中的权重,从而提供关于关键维度、关键零

件的信息.

３．２　基于历史数据的装配偏差预测分析

在预测未来的飞机生产偏差数据时,基于人工智能的算

法在“小样本”情境下性能表现相对较差,而基于概率论的计

算方法更能有效地应对“小样本”的挑战,为未来的偏差数据

提供更可靠的预测.因此,引入概率论的方法对偏差数据进

行预测和生成.
在现实生活中,概率论的用处极为广泛.而正态分布在

各种概率分布中居于首要地位,广泛存在于自然现象、社会现

象、科学技术以及生产活动中.中心极限定理从理论上阐述

了产生正态分布的条件:若决定某一随机变量结果的是大量

微小的、独立的随机因素之和,并且每一因素的单独作用相对

均匀且较小,没有一种因素可起到压倒一切的主导作用,那么

这个随机变量一般近似于正态分布.
在飞机生产过程中,由于人员、机器、材料、方法、环境、测

量等众多微小因素的共同作用,且这些因素相互间作用相对

较小,因此可以近似于正态分布来考虑.为了更加严谨地衡

量其分布的复杂性,用云模型来描述各种因素共同作用的随

机性,将正态分布扩展为类正态分布,用一个新的独立参

数———超熵,来衡量偏离正态分布的程度[１８].

３．２．１　基于云模型的飞机生产偏差数据预测方法

在统计学和模糊数学的基础上,云模型把模糊性和随机

性完全集成在一起,研究人类社会中不确定性的普遍规律.
云的数字特征用期望值Ex、熵En、超熵 He３个数值来

表征[１７],它完成定性和定量相互间的映射.其中,期望值Ex
是概念在论域中的中心值,是最能代表这个定性概念的值,通
常是云重心对应的x值,它应该１００％地隶属于这个定性概

念;熵En是定性概念模糊度的度量,反映了在论域中可被这

个概念所接收的数值范围;超熵可以理解为熵En的熵,反映

了云滴的离散程度.云模型的示意图如图１所示.

图１　云模型示意图

Fig．１　Cloudmodeldiagram

正态云是最重要的云模型,因为社会和自然科学的各个

分支都已证明了正态分布的普适性.对于正态云来说,由期

望和熵可确定云的期望曲线方程如式(５)所示:

y＝e
－(x－Ex)２

２En２ (５)
首先引入映射算法,根据云的统计特性,利用类正态数据

X 值,输出数据对应的云模型的期望、熵和超熵.在本文数据

中,n＝８０.
算法１　映射算法

输入:X＝{x１,x２,􀆺,xi,􀆺,x８０}

输出:预测云模型的期望Ex、熵En和超熵 He

１．Ex＝mean(xi)＝ １
８０　∑

８０

i＝１
xi

２４０３００１２３Ｇ３
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２．一阶绝对中心矩 M１＝ １
n ∑

n

i＝１
|xi－Ex|＝ １

８０　∑
８０

i＝１
|xi－Ex|

３．二阶平方矩 M２＝ １
n－１　∑

n

i＝１
(xi－Ex)２＝ １

７９　∑
８０

i＝１
(xi－Ex)２

４．En＝ π
２ ∗M１

５．He＝ M２－En２

利用映射算法计算得到的云模型的３个数字特征值,通
过预测算法产生预测数据,预测得到的数据和生成该云模型

的３个数字特征的原始数据具有相同的分布规律,代表的是

同一个类正态分布.

算法２　预测算法

输入:预测云模型的期望Ex、熵En和超熵 He
输出:预测值 X＝{x１,x２,􀆺,xi,􀆺,x８０}

１．产生一个期望值为En,均方差为 He的正态随机熵{En}′;

２．产生一个期望值为Ex,均方差为{En}′的正态随机数x;

３．计算y＝e
－(x－Ex)２

２En２ ;

４．令(x,y)为一个预测数据;

５．重复步骤１－步骤４,直到产生需求数量的预测值.

最后构建生成正态随机数算法,通过输入的云模型期望和熵,

生成符合该云模型的若干模拟数据,缓解“小样本”问题.

算法３　生成正态随机数算法

输入:Ex,En
输出:符合正态分布 N(Ex,En)的随机数x

１．产生２４个[０,１]间的均匀随机数之和sum＝∑
２４

i＝１
randi,randi为[０,１]

区间的均匀随机数;

２．根据中心极限定理,产生符合标准正态分布 N(０,１)的随机数x＝

sum－６;

３．将x平移变换为符合正态分布 N(Ex,En)的随机数x＝Ex＋x×

En;

４．返回x[１７].

３．２．２　基于kＧ折交叉验证和 RMSE指标的预测结果验证

kＧ折交叉验证是一种用于评估预测模型性能的统计方

法.在本文数据中应用取k＝５.kＧ折交叉验证充分利用了整

个数据集的信息,避免了数据的浪费.

均方根误差(RootMeanSquaredError,RMSE)的计算式

如式(６)所示:

RMSE＝
∑
s

i＝１
(yi－y

∧
i)２

s ＝
∑
１６

i＝１
(yi－y

∧
i)２

１６
(６)

其中,s＝１６为样本个数,yi 为第i个样本的真实值,y
∧
i 为第i

个样本的预测值.RMSE 越小,说明预测值和真实值越接

近,模型的拟合效果越好.

３．３　基于多源数据融合的装配偏差预测分析

“小样本”问题得以缓解后,单次生产的偏差数据最小值

和最大值更加精确、可靠.因此引入灰色预测模型和多源数

据融合,基于偏差数据最值和公差范围,预测生产偏差数据所

在区间,并为公差修正机制的制定奠定基础.

飞机制造过程中涉及众多零部件和系统的组装,这些数

据来自不同装配单元和产品层,具有不同的特性和准确性.

装配偏差的预测需要充分考虑不同数据源的信息,以便更准

确地了解装配偏差的来源和影响[１２].图２为基于多源数据

融合的装配偏差波动区间预测示意图.

图２　基于多源数据融合的装配偏差预测分析示意图

Fig．２　Schematicdiagramofassemblydeviationpredictionanalysis

basedonmultiＧsourcedatafusion

３．３．１　基于灰色预测模型的飞机生产偏差区间预测模型

灰色系统理论(GreySystemTheory)是一种用于分析和

建模具有不完全信息或数据不充分的系统的数学方法.其

中,GM(１,N)模型是一种灰色预测模型,适用于复杂的时间

序列数据建模和预测.
在本文中设置 N＝２,即构建 GM(１,２)模型.对于飞机

壁板灰色系统[２５],构建系统的特征数据序列 X(０)
１ ＝(x(０)

１ (１),

x(０)
１ (２),x(０)

１ (３))和系统的相关因素数据序列X(０)
２ ＝(x(０)

２ (１),

x(０)
２ (２),x(０)

２ (３)),计算X(１)
i ＝(x(１)

i (１),x(１)
i (２),x(１)

i (３))(i＝１,

２)为X(０)
i (i＝１,２)的一阶累加生成序列,其中,x(１)

i (k)＝

∑
k

j＝１
x(０)

i (j),k＝１,２,３.而Z(１)
１ ＝(z(１)

１ (２),z(１)
１ (３))为X(１)

１ 的紧

邻均值生成序列,即z(１)
１ (k)＝１

２
(x(１)

１ (kＧ１)＋x(１)
１ (k)),k＝２,

３.构建 GM(１,２)模型x(０)
１ (k)＋az(１)

１ (k)＝b２x(１)
２ (k).定义

a
∧

＝(a,b２,b３)T,则 GM(１,２)模型针对参数a
∧

的最小二乘估

计值满足如下公式:

１)当n＜N＋１时,且|BTB|≠０,a
∧
＝BT (BTB)－１Y

２)当n＝N＋１时,且|B|≠０,a
∧
＝BＧ１Y

３)当n＞N＋１时,且|BTB|≠０,a
∧
＝(BTB)Ｇ１BTY

其中,B＝
－z(１)

１ (２) x(１)
２ (２)

－z(１)
１ (３) x(１)

２ (３)[ ] ,Y＝
x(０)

１ (２)

x(０)
１ (３)[ ] .

定义dx(１)
１ (t)
dt ＋ax(１)

１ (t)＝b２x(１)
２ (t)为 GM(１,２)模型的白

化微分方程.则 GM(１,２)模型的时间响应式如式(７)所示:

x
∧(１)
１ (k)＝ x(０)

１ (１)－１
ab２x(１)

２ (１)[ ]e－a(k－１)＋１
ab２x(１)

２ (k)

(７)

还原式为式(８)、式(９):

x
∧(０)
１ (１)＝x(１)

１ (１) (８)

x
∧(０)
１ (k)＝x

∧(１)
１ (k)－x

∧(１)
１ (k－１),k＝２,３ (９)

实际上,GM(１,２)模型更加注重对关联因素之间的线性

关系的挖掘,而实际飞机生产过程中各个因素可能存在着复

杂的非线性关系.对 GM(１,N)模型进行非线性优化,可以

加强预测区间的可靠性.GM(１,N,x(０)
１ )如式(１０)所示:

x(０)
１ (k)＋a１x(１)

１ (k－１)＝b１
２x(１)

２ (k) (１０)

GM(１,N,x(１)
１ )如式(１１)所示:

x(１)
１ (k)＋a２x(１)

１ (k－１)＝b２
２x(１)

２ (k) (１１)

由各个 累 加 序 列 的 定 义 可 知,GM(１,N,x(０)
１ )模 型、

２４０３００１２３Ｇ４
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GM(１,N,x(１)
１ )模型与 GM(１,N)模型之间可以相互转化,仅

存在参数上的差别,通过a１ ＝ a
１＋０．５a

,b１
２ ＝ b２

１＋０．５a
,a２ ＝

－１＋０．５a
１＋０．５a

,b２
２＝ b２

１＋０．５a
这４个公式可以实现不同模型参数

之间的转化.通过系数上的变化,将线性的模型进行非线性

优化.
其中,GM(１,N,x(０)

１ )模型以原始值作为目标值,一般在

数据增长较慢时选取;而 GM(１,N,x(１)
１ )模型以累加值作为

目标值,当数据增长相对较快或数据波动频繁、需要充分降低

数据的波动性和灰性时选取[２６Ｇ２７].

３．３．２　装配单元层检测数据的装配偏差波动预测

分析的飞机部件有n＝３个装配单元、N＝２个装配层级,
其中第１个层级为特征数据序列,第２个层级为相关因素数

据序列.特征数据序列输入为n＝３个装配单元的偏差数据

最小值,应用３．３．１相关公式即可计算得到最小预测累加序

列;同样地,输入偏差数据最大值,即可得到最大预测累加序

列.公式如式(１２)－式(１５)所示:

X
∧

(０)
i (１)min＝X

∧
(１)
i (１)min (１２)

X
∧

(０)
i (k)min＝X

∧
(１)
i (k)min－X

∧
(１)
i (k－１)min,k＝２,３ (１３)

X
∧

(０)
i (１)max＝X

∧
(１)
i (１)max (１４)

X
∧

(０)
i (k)max＝X

∧
(１)
i (k)max－X

∧
(１)
i (k－１)max,k＝２,３ (１５)

因此可以得出装配单元层的装配偏差波动预测区间,如
式(１６)所示:

{X
∧

(０)
１ }assembly＝{minx

∧
(０)
１ ,maxx

∧
(０)
１ } (１６)

３．３．３　产品层单序列检测数据的装配偏差波动预测

分析的飞机部件装配偏差Cp 有w＝３个不同的偏差指

标,记为Cp＝(C１
p,C２

p,C３
p),其中Ci

p＝[Ci
p min,Ci

pmax],i＝１,２,

３.分别构建装配偏差指标区间最小化序列Cpmin＝{C１
pmin,

C２
pmin,C３

p min}和 装 配 偏 差 指 标 区 间 最 大 化 序 列 Cpmax ＝
{C１

pmax,C２
pmax,C３

pmax}.运用同样的公式即可求解产品层的装

配偏差波动预测区间,如式(１７)所示:

{C
∧

p}product＝{minC
∧

p,maxC
∧

p} (１７)

３．３．４　基于自适应加权的装配偏差波动区间预测

在本文的分析当中,由于仅考虑装配单元层和产品层两

个链路的数据融合,因此o＝２.融合上面两个部分的计算结

果,将装配单元层装配偏差波动预测区间和产品层装配偏差

波动预测区间相结合,共同构建飞机部件偏差检测数据预测

区间Dp,如式(１８)所示:

Dp＝{{X
∧

(０)
１ }assembly,{C

∧

p}product} (１８)

定义不同链路偏差检测数据融合的权重因子为 wi(１≤
i≤２),并满足式(１９)的要求.

∑
２

i＝１
wi＝１ (１９)

其中,wi 越大,代表对应的链路偏差检测数据对装配偏

差的影响越大.装配偏差均方误差的计算式如式(２０)所示:

σ２＝∑
２

i＝１
wiσ２

i (２０)

其中,σ２
i 值越小,表明数据融合后该链路检测数据精度

越高.基于二次函数最小值极限理论,需要得到最小均方误

差σ２,则最优权重因子的计算式如(２１)所示[２８]:

wi′＝ σ２
i

∑
２

j＝１
σ２

j

(２１)

根据自适应最优加权偏差检测数据融合,可得检测数据

的最小融合值 Hmin和最大融合值 Hmax:

Hmin＝w１′{X
∧

(０)
１ }assemblymin＋w２′{C

∧

p}productmin (２２)

Hmax＝w１′{X
∧

(０)
１ }assemblymax＋w２′{C

∧

p}productmax (２３)
据此构建最优加权数据融合后的飞机部件装配偏差预测

波动区间Dp′,如式(２４)所示:

Dp′＝[Hmin,Hmax] (２４)

４　实验验证

４．１　数据来源与假设

本文选择以国内某民机公司生产的某型号飞机壁板的检

测报告作为数据来源,一共考查８０个关键控制点,每个点有

３种零件的数据,分别是蒙皮、长桁、隔框的数据.即壁板由３
种零件在８０个关键控制点的组装而生产完成,生产质量偏差

也主要来自这８０个关键控制点.每个零件在关键控制点的

装配都受到各自公差的影响,公差是每个零件在每个关键控

制点理论上的最大误差范围,是控制精度计划的基准[２９].
由于篇幅的问题,只选取其中２０个点的数据进行展示,

如表１所列.

表１　各个零件的偏差数据

Table１　Deviationdataofeachcomponent
关键控制点编号 蒙皮 长桁 隔框

１ ０．０７２ ０．１１３ ０．１６８
２ ０．０５５ ０．１４２ ０．２００
３ ０．０２５ ０．２１０ ０．２６７
４ ０．０８４ ０．０９０ ０．１４８
５ ０．０６１ ０．０８８ ０．１３８
６ ０．０４７ ０．１０２ ０．１５４
７ ０．０４８ ０．１８９ ０．２３９
８ ０．０４０ ０．１４５ ０．２００
９ ０．１０４ ０．１０２ ０．１５３
１０ ０．１０２ ０．１５４ ０．２１０

１１－７０ 􀆺 􀆺 􀆺
７１ ０．０７８ ０．１３９ ０．１９５
７２ ０．０６９ ０．１４９ ０．２０３
７３ ０．１０２ ０．０９２ ０．１４４
７４ ０．０８６ ０．１４１ ０．１９５
７５ ０．０７２ ０．１３０ ０．１９２
７６ ０．０６２ ０．０８３ ０．１３８
７７ ０．０６４ ０．２１９ ０．２８３
７８ ０．０６７ ０．１４７ ０．２０６
７９ ０．０８５ ０．０６５ ０．１１５
８０ ０．０７７ ０．１４１ ０．２０９

其中,蒙皮装配公差设定为±０．１mm,长桁装配公差设

定为±０．２mm,隔框装配公差设定为±０．２５mm;在产品层,
以装配完成后的蒙皮外形轮廓度、表面平滑度、波纹度作为装

配质量指标,其设定的公差分别为 ±０．３mm,±０．８mm,

±０．５mm.
为更便捷地用模型对数据进行分析,下面做一些假设:

１)在此处暂不考虑测量因素,即每个关键控制点的三维

坐标值都是真实、准确的;

２)不考虑除关键控制点外其他位置的装配情况对飞机部

件的影响;

３)此处飞机装配以蒙皮铆接为主;

４)假设整个工序合格,则针对测量数据的分析是有实际

意义的;

５)同一个点３个零件的数据有一定的相关性;

２４０３００１２３Ｇ５
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６)生产偏差定义为实际生产的三维点与理论设定的三维

点的欧氏距离;

７)生产偏差由众多微小因素共同作用构成,任一干扰都

不是决定性的.

４．２　关键零件分析

基于主成分分析法和加权主成分分析法,将蒙皮、长桁、
隔框３个零件的偏差数据视为每个关键控制点偏差数据的３
个维度,消除样本个数维度大、分析难度大的问题,通过严谨

的数理计算识别和分析关键零件.
通过主成分分析法计算可得主成分为:

－０．０８８３８９８２ ０．６６２３８６９０ ０．７４３９２９３２
－０．９９５７１８００ －０．０３８４５８３４ －０．０８４０６３１５
－０．０２７０７２０４ －０．７４８１７４１５ ０．６６２９４９８８

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

方差解释比例为:
[０．９２７２１２７３ ０．０６８４０８７５ ０．００４３７８５２]
通过加权主成分分析法计算可得主成分为:

０．１０７５７４３９ ０．６１８６７３９６ ０．７７８２４８２１
－０．９９２４０１４７ ０．１１３８４６０２ ０．０４６６７３３１
０．０５９７２４９０ ０．７７７３５５５２ －０．６２６２１９８７

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

方差解释比例为:
[０．９６８１４５７３ ０．０３０３５２８３ ０．００１５０１４４]
由 WPCA的结果分析可知,第一个主成分的方差解释比

例接近９７％,说明第一个主成分涵盖了原数据８０个关键控

制点的大部分信息.且第一个主成分对应的系数矩阵为

[０．１０７５７４３９,０．６１８６７３９６,０．７７８２４８２１],即在表征大部分信

息的第一个主成分中,隔框偏差数据对应的权重最大,因此推

断隔框为该部件当中的关键零件.
若不采用 PCA 或 WPCA 而直接对数据进行观察或分

析,则无法精确地识别关键零件.其他常用的数据降维算法

如线性判别分析是一种有监督的学习算法,岭回归算法侧重

改善多重共线性问题,更适用于较高维的数据集.因此,针对

本文的飞机壁板生产偏差数据,WPCA 能够取得相对理想的

降维效果.

４．３　类正态模型验证与预测

为了证明预测算法的合理性、正确性,采用５Ｇ折交叉验

证,即k＝５.对于有８０个关键控制点的数据,由于隔框为该

部件中的关键零件,因此暂时只对隔框进行预测模型验证.
进行５Ｇ折交叉验证,每次５Ｇ折交叉验证的过程都比较 RMSE
指标.结果如表２所列.

表２　基于kＧ折交叉验证和 RMSE指标的模型验证

Table２　ModelvalidationbasedonkＧfoldcrossＧvalidationand

RMSEmetric

kＧ折交叉验证步骤序数 RMSE
１ ０．０２２５０３９８４４６３６９８００１
２ ０．０１８７７０８８３９２６１２８８３２
３ ０．００６４７８２２８８２７４３４０１３
４ ０．００８８６６３８２６９２４６９０１９
５ ０．０２４８１８０１２８９０８７９１３５

表２中的 RMSE指标相对于隔框偏差数据和公差都较

低,证明预测的效果较好.
基于正态云模型,利用实际生产的历史数据,预测２０个

来自于对应正态分布的数据并且展示它们各自的隶属度.同

样地,主要展示对关键零件———隔框的生产质量偏差数据预

测,如表３所列.

表３　对隔框的偏差数据预测结果

Table３　Predictionresultsofdeviationdataforframes

预测点编号 预测偏差数据 对应隶属度

１ ０．２５６４２１１６ ０．２８６５３７４４
２ ０．１６９２４０８０ ０．９７５９１２５２
３ ０．１８３５２７６８ ０．９９７２３１５２
４ ０．０９４３４７３５ ０．２０９２４０６１
５ ０．１５４５６４０９ ０．８７１６３９７１
６ ０．１８５０９２５１ ０．９９４３１２５６
７ ０．１１０２９４４２ ０．３５５０１４１０
８ ０．２００３１３８６ ０．９１５０３５３０
９ ０．１５３０２７５０ ０．８５６８１７１２
１０ ０．１６４５９８１４ ０．９５１０６１８５
１１ ０．１５２９５１７２ ０．８５６０７０３６
１２ ０．２６２９２６００ ０．２２９５８２８２
１３ ０．１７９２４６９２ ０．９９９９０１７９
１４ ０．１４４２７３０４ ０．７６２２４０９８
１５ ０．２０８８３８７３ ０．８３６４６８６１
１６ ０．１２６１２２９５ ０．５３８８６７６８
１７ ０．１８８４０７７１ ０．９８４７４７９７
１８ ０．０８０３８７３３ ０．１２０４８３１０
１９ ０．１２４９１４７５ ０．５２３９４６４１
２０ ０．１８７３１７０４ ０．９８８３９６５４

类似地,可以对蒙皮、长桁的类正态数据进行预测和生成.
对实际生产数据和预测数据进行均值和标准差的比较,

如表４所列.

表４　实际数据与预测数据的均值、标准差对比

Table４　Comparisonofmeanandstandarddeviationbetween

actualandpredicteddata

比较

指标
实际生产偏差数据 预测偏差数据

预测偏差

百分比/％
均值 ０．１７９９２４９９９９９９９９９９７ ０．１６６３４０６８５１３７９４２８ ７．５５

标准差 ０．０４８６７９７６３５０５９９９０８４ ０．０４５９２５７１７４２７９８６０９ ５．６６

实际数据与预测数据的均值和标准差的偏差百分比都处

于相对较低的水平,预测效果较好.

４．４　偏差区间预测

将灰色预测模型应用到数据中,即可确定n＝３,N＝２.

由于数据之间不存在量纲的差异和绝对值上的大差距,因此

省去数据净化的过程.

４．４．１　基于 GM(１,N)模型的区间分析

特征数据序列为各个零件偏差数据的最小值和最大值构

成的上下界区间.

X(０)
１ ＝(x(０)

１ (１),x(０)
１ (２),x(０)

１ (３))

＝([０．０２２,０．１１４],[０．０２９,０．２２],[０．０８３,０．３])
相关因素数据序列为各个零件设定的公差值:

X(０)
２ ＝(x(０)

２ (１),x(０)
２ (２),x(０)

２ (３))＝(０．１,０．２,０．２５)
计算累加指标:

X(１)
１ ＝([０．０２２,０．１１４],[０．０５１,０．３３４],[０．１３４,０．６３４])

X(１)
２ ＝(０．１,０．３,０．５５)

Z(１)
１ ＝([０．０３６５,０．２２４],[０．０９２５,０．４８４])

建立白化微分方程:

x(０)
１ (k)＋az(１)

１ (k)＝b２x(１)
２ (k),k＝２,３

首先计算最小预测值.构造矩阵:

B＝
－０．０３６５ ０．３
－０．０９２５ ０．５５[ ] ,Y＝

０．０２９
０．０８３[ ] .

求解得到:

a
∧
＝

－１．１６６
－０．０４５[ ]

即a＝－１．１６６,b２＝－０．０４５.
构建时间响应式:

２４０３００１２３Ｇ６
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x
∧(１)
１ (k)＝ x(０)

１ (１)－１
ab２x(１)

２ (１)[ ]e－a(k－１)＋１
ab２x(１)

２ (k)

计算得到:

x
∧(１)
１ ＝(０．０２２,０．０６９８,０．２０８)

基于还原式计算可得:

x
∧(０)
１ ＝(０．０２２,０．０４７８,０．１３８２)

同理可以计算最大预测值.最终得到装配单元层偏差范

围在[－０．３１９,－０．０２２]∪[０．０２２,０．３１９]区间内.同样地,
计算产品层偏差范围在[－０．４８５,－０．０２２]∪[０．０２２,０．４８５]
区间内.

融合装配单元层和产品层数据:

Dp＝{[－０．３１９,－０．０２２]∪[０．０２２,０．３１９],[－０．４８５,

－０．０２２]∪[０．０２２,０．４８５]}
加权的最小预测值 Hmin＝０．０２２.对于加权的最大预测

值,计算:

w１′＝ ０．３１９２

０．３１９２＋０．４８５２＝０．３０２

w２′＝ ０．４８５２

０．３１９２＋０．４８５２＝０．６９８

加权计算得到最大预测值 Hmax＝０．４３５.
综上,(Dp)′＝[－０．４３５,－０．０２２]∪[０．０２２,０．４３５].

４．４．２　基于改进的非线性优化 GM(１,N)模型的区间分析

基于 GM(１,N,x(０)
１ )模型求解:首先计算最小预测值.

由最小二乘计算得到a１＝－０．７３６６,b１
２＝－０．０２８;根据时间

响应式计算得到x
∧(１)
１ ＝(０．０２２,０．０４９,０．１００);基于还原式计

算得到x
∧(０)
１ ＝(０．０２２,０．０２７,０．０５１).同理计算得到最大预

测值对应的序列为x
∧(０)
１ ＝(０．１１４,０．２６６,０．３１７).

综上可知由 GM(１,N,x(０)
１ )模型求解得到装配单元层偏

差范围在[－０．３１７,－０．０２２]∪[０．０２２,０．３１７]区间内.
基于 GM(１,N,x(１)

１ )模型求解:首先计算最小预测值.
由最小二乘计算得到a２＝－０．１５１,b２

２＝－０．０４２;根据时间响

应式计算得到x
∧(１)
１ ＝(０．０２２,０．０７７,０．１４５);基于还原式计算

得到x
∧(０)
１ ＝(０．０２２,０．０５５,０．０６８).同理计算得到最大预测

值对应的序列为x
∧(１)
１ ＝(０．１１４,５２１１,６８０６８９４８４).

以上在装配单元层的结果表明 GM(１,N,x(１)
１ )模型不适

合在本数据集中使用.本数据集中数据波动相对平稳,因此

适用 GM(１,N,x(０)
１ )模型进行非线性优化.

基于 GM(１,N,x(０)
１ )模型同理计算产品层偏差范围在

[－０．４０２,－０．０２２]∪[０．０２２,０．４０２]区间内.融合装配单元

层和产品层数据得到偏差所在区间为[－０．３６９,－０．０２２]∪
[０．０２２,０．３６９].

４．４．３　与其他预测算法的对比分析

将基于 GM(１,N,x(０)
１ )预测的区间范围与其他预测算法

得到的结果进行对比,如表５所列.

表５　不同预测算法的结果对比

Table５　Resultscomparisonofdifferentpredictionalgorithms
预测算法 装配单元层预测区间 产品层预测区间 加权预测区间

GM(１,N) [－０．３１９,－０．０２２]∪[０．０２２,０．３１９] [－０．４８５,－０．０２２]∪[０．０２２,０．４８５] [－０．４３５,－０．０２２]∪[０．０２２,０．４３５]
GM(１,N,x(１)

１ ) [－６８０６８４２７３,－０．０２２]∪[０．０２２,６８０６８４２７３] 􀆺 􀆺
神经网络[３０] [－０．２８９,－０．０１８]∪[０．０１８,０．２８９] [－０．６４７,－０．０６３]∪[０．０６３,０．６４７] [－０．５８７,－０．０５９]∪[０．０５９,０．５８７]

多元线性回归[３１] [－０．２９２,－０．０１５]∪[０．０１５,０．２９２] [－０．１７１,－０．０４４]∪[０．０４４,０．１７１] [－０．２６１,－０．０４１]∪[０．０４１,０．２６１]
GM(１,N,x(０)

１ ) [－０．３１７,－０．０２２]∪[０．０２２,０．３１７] [－０．４０２,－０．０２２]∪[０．０２２,０．４０２] [－０．３６９,－０．０２２]∪[０．０２２,０．３６９]

　　本文最终选用的预测方法是 GM(１,N,x(０)
１ )模型.GM

(１,N)模型、GM(１,N,x(１)
１ )模型、神经网络得到的偏差区间

范围较大,不足够精确,无法为飞机生产过程提供较为有效的

指导;而多元线性回归预测的区间上界更加精确,但部分实际

生产的数据超出预测的区间上界,与实际生产不符;GM(１,

N,x(０)
１ )模型得到的结果更加精确,且符合实际生产,能够进

一步降低飞机生产过程中的超差率.
“小样本”问题的缓解,也使得区间预测更加准确.参考

公差预测得到的偏差区间范围,为后续的实际生产和公差修

正机制提供指导.

４．５　结果分析

在基于主成分分析法和加权主成分分析法的特征提取部

分,基于加权主成分分析法对３个零件维度数据进行分析,得
到第一个主成分的方差解释比例接近９７％,数据的大部分信

息都被集中在第一个主成分,各个零件数据之间可能存在很

强的线性关系.第一个主成分可以简化分析,在某些情况下

可以用第一个主成分来代表原始数据.根据第一个主成分的

系数矩阵,可知隔框为关键零件.
在类正态模型的验证和预测部分,将实际生产的数据视

为类正态数据,首先利用kＧ折交叉验证和 RMSE指标评估了

预测模型,每一折的 RMSE指标都处于较低的水平,证明预

测方法的性能较好.而后基于正态云模型对偏差数据进行预

测,重点关注关键零件,生成了更大规模的模拟实际生产的

偏差数据,缓解了“小样本”的问题.

在基于灰色预测模型和多源数据融合的偏差区间预测部

分,首先计算装配单元层和产品层单序列两个数据链路的偏

差预测区间,并通过自适应加权,将两个数据链路的区间加权

求和得到飞机在该部件上的装配偏差波动区间的范围,为生

产提供一定的指导.非线性优化的灰色预测模型能够得到更

准确的区间范围.其中“小样本”问题的缓解,令区间预测更

加精准、科学.

结束语　本文对小样本飞机生产质量偏差数据分析与预

测方法进行了系统研究.通过基于主成分分析法和加权主成

分分析法的特征提取模型,成功挖掘了飞机各个零件维度特

征之间的关系,识别了飞机生产过程中的关键零件,获取了飞

机质量偏差预测方法的重点研究对象.考虑到飞机生产过程

中的“小样本”问题,采用了基于正态云模型的数据预测和生

成模型,有效模拟了飞机生产过程中多种微小因素的影响,为
飞机实际生产提供了可靠的数据支持.为了验证所采用的预

测算法的性能,引入了基于kＧ折交叉验证和 RMSE指标的验

证算法,从而确保了预测算法的可靠性和泛化能力.在指导

飞机生产实践方面,不仅仅局限于模拟数据,更需要考察飞机

生产偏差波动区间范围.通过基于非线性优化的灰色预测模

型的偏差波动区间预测模型,全面地了解飞机各个生产层的

偏差情况,为飞机实际生产提供更具指导性的信息;并基于多

源数据融合技术,得到总的飞机偏差波动区间范围,为公差修

正机制的制定提供了重要依据.
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