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基于边界值的多元混沌发动机性能预测算法
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摘　　　要：首先提取航空发动机排气温度数据序列的边界值，并且证明了边界值序列具有混沌特征．其次

提出了一种基于多元相空间重构的发动机状态混沌预测算法，实现对排气温度的预测．通过检验排气温度预

测值是否超过所规定的红线，从而进行发动机的健康状态排查．作为验证实例，使用一组某机型发动机实际飞

行数据对该预测算法进行了验证，结果表明：该组合算法降低了预测模型的时间复杂度，并大大提高了疑似异

常点的预测精度．该方法可以为这种机型发动机故障预测提供决策依据．
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　　发动机作为飞机的心脏，是飞机预防重大事
故时应考虑的重要因素之一，与发动机相关的故

障预测技术［１］日益受到重视．
在发动机性能参数预测算法的研究上，目前
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国内外的研究成果主要集中在运用自回归模

型［２］、神经网络［３］、多元线性回归［４］和支持向量机
理论［５］进行短期预测．近年来混沌理论也被引进
到发动机性能预测中，并取得了大量的成果．但是
和上述算法一样，在预测异常点的时候都遇到预
测精度低的问题，而且预测的步长十分有限．
因此本文尝试采用边界提取和多元混沌时间

序列理论来对发动机的重要性能参数进行预测，
提高了疑似异常点预测精度和预测步长，并以此
为基础提出一种发动机状态预测模型．

１　发动机性能预测的流程分析

Ｅｘｈａｕｓｔ　ｇａｓ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ（简称ＥＧＴ，或ｔｅｇ）

是表征发动机健康状况的核心指标之一，发动机
的异常状态可以通过它的变化得到反映．研究ｔｅｇ
的图像，如图１．

图１　ｔｅｇ数据序列

Ｆｉｇ．１　ｔｅｇｄａｔａ　ｓｅｒｉｅｓ

图１的数据来自中国某公司波音７７７飞机

ＰＷ４０７７发动机的ｔｅｇ采样数据．步长为每个飞行
班次在同一时刻采样一次，统计数据的分布进行
得到图２．

图２　ｔｅｇ数据分布直方图

Ｆｉｇ．２　Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ　ｏｆ　ｔｅｇｄａｔａ　ｓｅｒｉｅｓ

从图１和图２可以分析出该型号发动机的

ｔｅｇ主要集中在区域２（即图２中［３４０，４２０］）．但是
决定ｔｅｇ的异常状态信息通常包含在边界点中（因
为边界点离红线值更近，更易达到发动机异常状
态的临界值．），即图１中区域１和区域３的信息
（对应图２中区间［３２０，３４０］和［４２０，４８０］）对判断
发动机的健康状况更加重要．利用这种分布的特
点，预测流程如下：

１）数据的处理
数据处理主要包括发动机性能参数数据的标

准化和去噪处理［６］，然后利用第二节的方法来提
取时间序列的边界值．
２）数据的分析和预测阶段
发动机性能参数是具有混沌特性的．本文对

提取的边界值点序列进行混沌性检验，然后进行
多变量的相空间重构．接着在多变量相空间中利
用局域预测法对数据序列进行预测．
３）状态预测阶段
通过上面两大步，得到了预测数据序列，将数

据和红线进行对比，如果超过了红线，则发动机进
入异常状态，立即报警．如果在红线范围内，发动
机即处于健康状态．整个发动机故障诊断流程如
图３所示．

图３　故障预测流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｆａｕｌｔ　ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

２　数据序列的边界值提取

将整个ｔｅｇ的历史数据分解成一个一个的小
时间段，然后提取每个时间段的最大值，将最大值

２１２
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组成一个序列．然后对最大值序列进行预测．通过
分析这些最值点来研究发动机的健康状况．
提取算法如下：

１）选定一个ｐ值，该值不应太小，否则和利
用全部历史点预测无差别；也不应太大，否则即使
预测出故障信息也无意义．
２）设原始数列为 ｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，．．．，ｘｎ｝，ｎ为
数列的大小，如果ｎ／ｐ＝ｍ 且ｎ能被ｐ 整除，则
将原数组分解成众多新的数列组．

｛｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ｝｛ｘｐ＋１，ｘｐ＋２，…，ｘ２ｐ｝…

｛ｘ（ｍ－１）ｐ＋１，ｘ（ｍ－１）ｐ＋２，…ｘｎ｝｝

　　３）如果ｎ／ｐ＝ｍ且ｎ不能被ｐ整除，则将原
数组｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｎ｝分解成众多新的数列组

｛｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ｝｛ｘｐ＋１，ｘｐ＋２，…，ｘ２ｐ｝…

｛ｘｍｐ＋１，ｘｍｐ＋２，…ｘｎ｝｝

　　４）对于新数组 ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ｝，设定ｙ１ ＝
ｍａｘ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ｝．以此类推，如果ｎ能被ｐ 整
除，最终得到最大值序列 ｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ｝，如果ｎ
不能被ｐ 整除，则最大值序列 ｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ，

ｙｍ＋１｝．

３　多元混沌时间序列局部线性
预测法

３．１　多变量相空间重构

设观测到的Ｌ 个变量非线性时间序列为
｛ｘｌ，ｎ｝Ｔｎ＝１（ｌ＝１，２，…，Ｌ），假设Ｔ＝Ｎ ＋Ｐ，前Ｎ
个数据作为构造模型所需的样本，后Ｐ个数据作
为预测精度的度量．采用延迟重构法，在相空间中
重构的状态向量为

Ｘｎ ＝ （ｘ１，ｎ，ｘ１，ｎ－τ１，…，ｘ１，ｎ－（ｍ１－１）τ１；

ｘ２，ｎ，ｘ２，ｎ－τ２，…，ｘ２，ｎ－（ｍ２－１）τ２；
…；

ｘＬ，ｎ，ｘＬ．ｎ－τＬ，…，ｘＬ，ｎ－（ｍＬ－１）τＬ）∈Ｒ
ｍ

ｎ＝Ｎ０，Ｎ０＋１，…，Ｎ （１）
式Ｎ０＝ｍａｘ

１≤ｌ≤Ｌ
｛（ｍｌ－１）τｌ＋１｝中，τｌ（ｌ＝１，２，…，

Ｌ）和ｍｌ（ｌ＝１，２，…，Ｌ）分别表示延迟时间间隔
和嵌入维数．

３．２　基于多变量时间序列的局部线性预测法

设时刻ｔ的状态向量为［７－８］

Ｘｔ ＝ （ｘ１，ｔ，ｘ１，ｔ－τ１，…，ｘ１，ｔ－（ｍ１－１）τ１；

ｘ２，ｔ，ｘ２，ｔ－τ２，…，ｘ２，ｔ－（ｍ２－１）τ２；…；

ｘＬ，ｔ，ｘＬ，ｔ－τＬ，…，ｘＬ，ｔ－（ｍＬ－１）τＬ）

　　找Ｘｔ的Ｋ 个最邻近点Ｘａ１，Ｘａ２，…，ＸａＫ，则

当Ｘｔ 和Ｘａｋ（ｋ＝１，２，…，Ｋ）靠近时，Ｘｔ＋１ 也与

Ｘａｋ＋１靠近．则对ｐ步之后的值ｘ１，ｔ＋ｐ进行预测，预
测模型为

ｘ^１，ｔ＋ｐ ＝Ｇ^ｌ（Ｘｔ）＝ｃ０＋ｃ１ｘ１，ｔ＋ｃ２ｘ１，ｔ－τ１＋…＋
ｃｍ１ｘ１，ｔ－（ｍ１－１）τ１＋ｃｍ１＋１ｘ２，ｔ＋ｃｍ１＋２ｘ２，ｔ－τ２＋…＋

ｃｍ１＋ｍ２ｘ２，ｔ－（ｍ２－１）τ２＋
……＋

ｃｍ１＋…＋ｍＬ－１＋１ｘＬ，ｔ＋ｃｍ１＋…＋ｍＬ－１＋２ｘＬ，ｔ－τＬ ＋…＋
ｃｍ１＋…＋ｍＬｘＬ，ｔ－（ｍＬ－１）τＬ ＋ｅ （２）

式中ｍ＝ｍ１＋ｍ２＋…＋ｍＬ；ｃ０，ｃ１，ｃ２，．．．，ｃｍ 为
待定系数；ｅ为随机误差．为了估计这些系数，计
算目标点Ｘｔ与各个重构向量间的欧氏距离，得到
目标点Ｘｔ的Ｋ 个最近邻点Ｘａ１，Ｘａ２，…，ＸａＫ，则

有∑
Ｋ

ｋ＝１
｜ｘ１，ａｋ＋ｐ，ｘ１，ｔ＋ｐ｜

２ ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
｜ｘ１，ａｋ＋ｐ－Ｇ^ｌ（Ｘｔ）

｜２ 最小，记

Ｙ＝ ［ｘ１，ａ１＋ｐ，ｘ１，ａ２＋ｐ，…，ｘａｋ＋ｐ］
Ｔ ∈Ｒｋ （３）

ｃ＝ ［ｃ０，ｃ１，ｃ２，…，ｃｍ］Ｔ ∈Ｒｍ＋１ （４）

Ｘ＝
１　 ｘ１，ａ１ ｘ１，ａ１－τ１ … ｘＬ，ａ１－（ｍＬ－１）τＬ
１　 ｘ１，ａ２ ｘ１，ａ２－τ１ … ｘＬ，ａ２－（ｍＬ－１）τＬ
   

１　 ｘ１，ａＫ ｘ１，ａＫ－τ１ … ｘＬ，ａＫ－（ｍＬ－１）τ

熿

燀

燄

燅Ｌ

∈

ＲＫ×（ｍ＋１） （５）

　　利用最小二乘原理，ｃ０，ｃ１，ｃ２，…，ｃｍ 满足下
面的矩阵方程：

Ｙ＝Ｘｃ （６）

　　如果矩阵ＸＴＸ可逆，则有

ｃ＝ （ＸＴＸ）－１　ＸＴＹ （７）

　　从而可由公式（２）计算ｘ１，ｔ＋ｐ 的预测值ｘ^１，ｔ＋ｐ．
则算法流程如下：

１）求取多变量时间序列的嵌入维数和延迟
时间；

２）采用公式（１）重构多元相空间；

３）寻找最近临近点，并确定Ｋ 的大小，Ｋ 的
取值如下式

Ｋ ＝
２ｍ＋１　２ｍ＋１＜Ｎ０
ｍ　 ２ｍ＋１＞Ｎ烅

烄

烆 ０

（８）

　　４）利用公式（３）～公式（７）求取预测结系数

ｃ；

５）根据预测公式（２）得到预测值．

４　实例分析

本节的数据来自中国某公司波音７７７飞机的

３１２
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ＰＷ４０７７发动机，发动机的性能参数记录如下：
（由于数据太多，因此省略了中间部分数据）．
表１中各变量的含义：Ｈ 为巡航高度；ＥＧＴ

（ｔｅｇ）为发动机排气温度；ｎ１（或Ｎ１）表示低压转子
转速，为低压转子实际转速与其额定转速的比值；

ｎ２（或Ｎ２）表示高压转子转速，为高压转子实际转
速与其额定转速的比值；ｗｆ（或Ｗｆ）为燃油流量．
对上述数据进行高度标准化（将所有的发动

机性能参数数据标准化到９１４４ｍ（３００００英尺）高
度），然后对各个参数进行小波去噪处理［６］，并根
据第２节的边界提取方法来提取边界值点．
区间长度取为１０，提取结果如图４所示．
对上面４个数列分别进行混沌性检测，性能

参数的特征值［９－１１］计算如表２所示．

表１　发动机性能参数数据

Ｔａｂｌｅ　１　Ｄａｔａ　ｓｅｒｉｅｓ　ｏｆ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｎｏ． Ｈ／ｍ
ＥＧＴ（ｔｅｇ）／

℃
ｎ１ ｎ２

ｗｆ／

（ｌｂ／ｈ）

１　 １０　０８８．６　 ３８２．３　 ８０．５　 ８４．６　 ７　５６０

２　 １０　０８８．６　 ３８１．９　 ８０．４　 ８５　 ７　２５５

３　 １０　０８８．８　 ３８４．６　 ８０　 ８３．９　 ６　６０７

…… …… …… …… …… ……

１　３９８　１０　０８８．８　 ４０８．２　 ８１．１　 ８５　 ６　７３４

１　３９９　１０　０８８．８　 ４１３．７　 ７９．５　 ８４．９　 ７　６６７

１　４００　１０　０８８．６　 ３８６．９　 ７９　 ８５．３　 ７　８０１

图４　发动机性能参数边界值序列

Ｆｉｇ．４　Ｂｏｕｄａｒｙ　ｖａｌｕｅ　ｓｅｒｉｅｓ　ｏｆ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

表２　性能参数的特征值

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ

性能参数 延迟时间 嵌入维 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数

ＥＧＴ（ｔｅｇ）／℃ １　 ９　 ０．１１

ｎ１ １　 ９　 ０．０５

ｎ２ １　 １０　 ０．０７

ｗｆ／（ｌｂ／ｈ） １　 １４　 ０．０７

　　分析最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数，可以看出发动机
的这４个性能参数序列都具有混沌特性．
将ｎ１，ｎ２，ｗｆ和ｔｅｇ作出不同的组合，并用这些

组合变量进行多元相空间重构．为了使其具有可
比性，将时间序列进行标准化，标准化公式如下：

ｘ′ｎ ＝ ｘｎ－ｘｍｉｎｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
（９）

得到的标准化数据后，利用第３节提出的算法，统
计５种基于多变量相空间重构的预测模型所得到
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的ｔｅｇ预测结果，样本数据为前１００个，预测步长
为８步．同时利用基于单变量相空间重构的加权

一阶局域法［１２］也预测一组结果，６种预测结果和
实际值如表３所示．

表３　ｔｅｇ实际值和预测值（单位：℃）

Ｔａｂｌｅ　３　Ａｃｔｕａｌ　ａｎｄ　ｆｏｒｅｃａｓｔ　ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ｔｅｇ（ｕｎｉｔ：℃）

序号 实际值
单变量重构

预测

ｔｅｇ－ｎ１
重构预测

ｔｅｇ－ｗｆ
重构预测

ｔｅｇ－ｎ１－ｗｆ
重构预测

ｔｅｇ－ｎ２－ｗｆ
重构预测

ｔｅｇ－ｎ１ －ｎ２－ｗｆ
重构预测

１　 ４１３．８　 ４０３．９　 ４１０．６　 ４１３．４　 ４１９．０　 ４１７．６　 ４０３．２

２　 ４１３．８　 ４０７．８　 ４０２．３　 ４１２．１　 ４１２．８　 ４４２．９　 ４４１．９

３　 ４０２．８　 ４０７．７　 ４０５．０　 ４２２．０　 ３８９．４　 ３９３．６　 ４１０．４

４　 ４０１．７　 ４０６．９　 ４１１．３　 ３６４．９　 ４１３．８　 ４０２．１　 ４０８．０

５　 ３９１．４　 ４０２．７　 ４０３．８　 ３７９．２　 ３９６．９　 ４２２．３　 ３８３．４

６　 ３８７　 ３９６．２　 ３９７．４　 ３６９．８　 ３７６．８　 ３５８．４　 ３６４．３

７　 ４５０　 ３９８．５　 ４５０．９　 ４１６．０　 ４３１．１　 ４３２．４　 ４３２．８

８　 ４６９．２　 ４０７．５　 ４０１．４　 ４４７．８　 ４３４．２　 ４３６．３　 ４３９．５

４．１　单变量相空重构和多变量相空间重构的比较

选用ｔｅｇ－ｎ１－ｗｆ 三变量相空间重构和单变量
相空间重构的预测结果进行比较．预测结果如图

５所示，其中横坐标代表数值点，图６、图７同．

图５　单变量重构模型ｖｓ．多变量重构模型

Ｆｉｇ．５　Ｓｉｎｇｌｅ　ｖａｒｉａｂｌｅ　ｐｈａｓｅ　ｓｐａｃｅ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｖｓ．ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｂｌｅ　ｐｈａｓｅ　ｓｐａｃｅ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

从图５中看，在多变量相空间重构下的预测
模型较好地重现了ｔｅｇ的发展趋势，预测波形和实
际波形基本贴近．而单变量重构则缺乏这种变化
趋势，从预测疑似异常点（图５中的第７和第８
点）来看，利用多变量重构预测要优越的多．

４．２　变量的不同组合方式对预测精度的影响

将两种二变量相空间重构后的ｔｅｇ预测值和
三变量重构后的预测值进行比较．如图６所示．
结合表３和图６分析可知，ｔｅｇ－ｎ１ 重构在预测

第８个点时出现重大误差．综合评定上，ｔｅｇ－ｎ１－ｗｆ
三变量相空间重构后ｔｅｇ的预测效果最好．比较三
变量和四变量两种重构模型，如图７．
可以看出，ｔｅｇ－ｎ１－ｎ２－ｗｆ的预测模型在预测第

２和第６个点时出现了较大的误差，在整个预测

图６　二变量重构模型ｖｓ．三变量重构模型

Ｆｉｇ．６　Ｔｗｏ　ｖａｒｉａｂｌｅｓ　ｐｈａｓｅ　ｓｐａｃｅ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｖｓ．ｔｈｒｅｅ　ｖａｒｉａｂｌｅｓ　ｐｈａｓｅ　ｓｐａｃｅ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

图７　三变量重构模型ｖｓ．四变量重构模型

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｒｅｅ　ｖａｒｉａｂｌｅｓ　ｐｈａｓｅ　ｓｐａｃｅ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｖｓ．ｆｏｕｒ　ｖａｒｉａｂｌｅｓ　ｐｈａｓｅ　ｓｐａｃｅ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

区间的稳定性也不如ｔｅｇ－ｎ１－ｗｆ．所以，ｔｅｇ－ｎ１－ｗｆ重
构模型是最优的．
计算ｔｅｇ，ｎ１，ｎ２，ｗｆ之间的相关性，结果如表４

所示．
结合表４的相关性检验结果，可以得出这样

的结论，如果相空间中变量之间的相关性越强，则
预测精度越低．变量之间的相关性越弱，则预测精
度越高．这可以解释为，发动机某两个性能参数可
能是相互依赖的，可能反映的是这个复杂系统的
同一特征，那么这两个变量的时间序列只需考虑
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一个就可以（比如舍去ｎ２），否则会导致信息冗余
并增加计算的复杂度，降低预测精度．

表４　变量之间的相关性

Ｔａｂｌｅ　４　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｖａｒｉａｂｌｅｓ

ｔｅｇ ｎ１ ｎ２ ｗｆ

ｔｅｇ １　 ０．３７　 ０．６２　 ０．３１

ｎ１ ０．３７　 １　 ０．７６　 ０．０２

ｎ２ ０．６２　 ０．７６　 １　 ０．３３

ｗｆ ０．３１　 ０．０２　 ０．３３　 １

４．３　该组合算法对ｔｅｇ预测精度的积极作用

统计ｔｅｇ－ｎ１－ｗｆ重构模型预测误差，在该模型
下，最小预测误差绝对值达到０．２％，最大误差为

７．５％（最大误差来源于疑似异常点的预测误差，
较其他预测模型有了极大的提高，该点的单变量
预测模型的相对误差为１３％），平均预测精度为

２．９％，属于高精度预测．
对于预测发动机的状态来说，性能参数的准

确预测固然重要，但是最重要的是对疑似异常点
和异常趋势的准确预测．
对疑似异常点和异常趋势的准确预测才是考

验发动机故障预测算法的关键，本算法虽然在疑
似异常点上的预测有近７％的预测误差（已经有
大的提高），但是异常趋势已经预测出来（见图５，

从第６个点开始，ｔｅｇ会有一个急剧升高的过程）．
本文提出的算法能够对发动机的性能变化提供预

警，因此该算法对发动机的故障预测是有价值的．

４．４　边界提取对预测精度的积极作用

边界提取对预测的作用表现在以下两点：

１）延长了预测步长
混沌预测的预测精度在短期内有效，步数通

常不超过最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数的倒数［１３］，由于边
界值序列的每两个相邻值对应的是原始序列相邻

的两个区域，因此边界值序列的一个预测值相当
于原始序列的一个预测区域内的最大值．这相当
于延长了原始序列的预测步长．

表５　预测步长的对比

Ｔａｂｌｅ　５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｓｔｅｐ

序列 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数 预测步数 实际预测步数

不提取边界 ０．０３　 ３０　 ３０

１０步一提取 ０．１１　 ８　 ８０

从上面的统计来看，原始序列在提取边界值
之后（１０步一提取），预测步长从原来的３０步（即

３０个飞行架次）降低到８步，但是这是提取边界
后的处理值，所以相当于将原始序列的预测步数
提高到８０步，是原来的２倍多，而且获得的预测
值是ｔｅｇ的边界，比常规预测值更加有价值．
２）降低了预测模型的复杂度．
提取原始序列值的边界点，不但维持了序列

本身的混沌性，最大限度地保留了原始数据序列
所隐藏的发动机状态信息，而且大大地降低了数
据集的规模．本例每隔１０个数据提取出一个最大
值，则该模型的数据集只有原来的１０％，所耗时
间和存储空间将大幅降低，而预测精度却不变．

５　结　论

通过上述分析可以得出如下结论：

１）对发动机性能参数的边界值进行提取，所
得到的序列仍然具有混沌性．它包含了反映发动
机性能状态的数据信息．对数据序列的边界进行
预测能够延长预测步数，同时降低模型的复杂度．
２）在多变量相空间中，利用局域预测法对实
际数据进行预测；对疑似异常点得到的预测精度
要明显比单变量相空间方法高很多，而且预测曲
线的趋势和实际数据曲线变化趋势一致．这证明
了对多变量时间序列进行相空间重构可以更好地

获取发动机系统的特征和演化行为．
３）在多变量相空间重构的参数选择上，应选
择参数之间两两独立，依赖性关系不强的一组；预
测精度不会随相空间重构的变量增多而提高．
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