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基于ＥＳＮ的航空发动机状态组合预测方法
郭阳明，付琳娟，冉从宝，马捷中
（西北工业大学 计算机学院，西安７１００７２）

摘　　　要：基于回声状态网络（ＥＳＮ）预测模型，结合小波分析和主元分析，提出一种组合预测方法．首先对

含噪非线性时间序列进行小波降噪，并重构时间序列产生训练样本，再将训练样本通过主元分析进行降维处

理，降维后的时间序列数据则输入ＥＳＮ模型进行预测分析．对控制飞机动力输出的动压参数非线性时间序列

数据进行了仿真对比实验，结果表明：组合预测方法的５步和单步预测速度累计提高了６６．９７％，预测的平均

平方误差、标准均方根误差和归一化绝对误差也均有较大提高．该方法与传统基于ＥＳＮ的预测模型相比，能

有效地提高预测的效率和精度，是一种有效的非线性时间序列预测方法．
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　　航空发动机系统是确保飞行器安全可靠运
行，有效完成飞行使命的关键系统．因此，航空发
动机监控及故障诊断技术的理论研究和工程实践

一直以来都受到高度重视，特别是近年来基于状
态监测的故障预测技术更为发动机健康状态分析

和视情维修维护提供了新的途径［１］．但航空发动
机系统复杂，往往难以建立精确的全系统数学模
型，因此，利用表征发动机运行状态和影响发动机
动力控制的非线性时间序列，对其运行和健康状
态进行预测分析是当前较多采用的方法之一［２］．
时间序列预测是一种统计预测方法，它根据

被预测对象过去和现在的观测数据随时间变化所

反映出来的发展过程、方向和趋势，借助一定的规
则对未来进行推测．该方法在故障预测与诊断、控
制等方面有着广泛的应用［３］．但航空发动机工作
环境复杂、恶劣，传统单一的故障诊断与预测方法
并不能获得很好的效果．因此，本文提出结合诊断
预测对象的特点，采用将多种合理方法组合，以获
得较好预测结果的技术方案．即首先对采集的状
态时间序列进行小波分析降噪和主元分析降维，
之后送入基于回声状态网络（ｅｃｈｏ　ｓｔａｔｅ　ｎｅｔ－
ｗｏｒｋｓ，ＥＳＮ）［４］的预测模型完成预测分析．
论文以某用于飞机发动机控制的实测动压非

线性时间序列为对象，对提出的基于ＥＳＮ的组合
预测方法进行了仿真实验和分析．结果表明：本文
方法具有较好的预测效果．

１　基于ＥＳＮ的组合预测方法

研究表明ＥＳＮ预测模型在对非线性时间序
列进行预测时有着理想的预测效果，但是利用该
模型进行预测所耗费的时间比较多，而且实测数
据中的噪声污染也将降低 ＥＳＮ 模型的预测精
度［５］．因此，本文基于传统的ＥＳＮ预测模型，结合
被预测非线性时间序列的特点，融合小波分析降
噪和主元分析 （ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，

ＰＣＡ）降维，以提升预测性能．基于ＥＳＮ的组合预
测方法原理如图１所示．

１．１　回声状态网络的非线性时间序列预测原理

回声状态网络（ＥＳＮ）是一种特殊类型的循环
神经网络．ＥＳＮ采用上百至上千个隐层神经元形
成一个巨大的储备池（ｄｙｎａｍｉｃ　ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ，ＤＲ），取
代传统循环神经网络的中间层．ＤＲ计算模式的
引入，克服了传统的神经网络基于梯度下降的学
习算法带来的收敛慢、容易陷入局部极小、训练过

程复杂性等问题［５］．ＥＳＮ 的网络结构如图 ２
所示．

图１　基于ＥＳＮ的组合预测方法原理

Ｆｉｇ．１　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ　ｏｆ　ＥＳＮ－ｂａｓｅｄ　ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ

图２　ＥＳＮ网络的结构

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ＥＳＮ

考虑图２所示的ＥＳＮ网络结构，假设ＥＳＮ
系统分别有ｋ，ｎ和ｌ个输入单元、隐层单元及输
出单元．输入单元的序列、隐层的状态序列以及输
出单元的序列在ｔ时刻分别为

ｕ（ｔ）＝ ［ｕ１（ｔ），ｕ２（ｔ），…，ｕｋ（ｔ）］

ｘ（ｔ）＝ ［ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），…，ｘｎ（ｔ）］

ｙ（ｔ）＝ ［ｙ１（ｔ），ｙ２（ｔ），…，ｙｌ（ｔ
烅
烄

烆 ）］
（１）

则ＥＳＮ的基本方程可表示为

　　　　　　ｘ（ｔ＋１）＝
ｔａｎｓｉｇ［Ｗｉｎｎ×ｋｕ（ｔ＋１）＋Ｗｎ×ｎｘ（ｔ）＋Ｗｂａｃｋ

ｎ×ｌｙ（ｔ）］

　　　　　ｙ（ｔ＋１）＝
Ｗｏｕｔ
ｌ×（ｋ＋ｎ＋ｌ）［ｕ（ｔ＋１），ｘ（ｔ＋１），ｙ（ｔ

烅

烄

烆 ）］
（２）

其中Ｗｉｎｎ×ｋ 为输入层的连接权值矩阵，Ｗｂａｃｋ
ｎ×ｌ 为输

出层到隐层的反馈权值矩阵，Ｗｏｕｔ
ｌ×（ｋ＋ｎ＋ｌ）为输出层

的连接权值矩阵，Ｗｎ×ｎ 为ＤＲ内部的连接权值矩
阵，该矩阵通常保持１％～５％且谱半径一般小于

１的稀疏连接，以保证ＤＲ具有动态记忆能力和
一定的稳定性．

ＥＳＮ的训练过程可分为初始化Ｗｉｎｎ×ｋ，Ｗｎ×ｎ，

Ｗｂａｃｋ
ｎ×ｌ 和利用样本数据求解隐层状态序列ｘ（ｔ）与
输出权值矩阵 Ｗｏｕｔ

ｌ×（ｋ＋ｎ＋ｌ），Ｗｉｎｎ×ｋ，Ｗｎ×ｎ 和 Ｗｂａｃｋ
ｎ×ｌ 在

８４９
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ＥＳＮ网络建立前随机生成，且一经产生就固定不
变，而连接到输出的连接权矩阵Ｗｏｕｔ

ｌ×（ｋ＋ｎ＋ｌ）则需要

通过训练网络，以线性回归的方法计算得到［６］．这
样，训练后的ＥＳＮ网络就可用于非线性时间序列
的建模和预测．

１．２　基于小波分析的时间序列降噪方法

基于小波分析的降噪是通过对信号进行多分

辨率分解，将时域信号表示为若干描述子频带的
时域分量之和，从多个层次上对信号序列进行多
尺度细化分析，从而将真实有用信号与噪声加以
区分［７－８］．利用小波分析进行降噪的原理如下：
设含有噪声的数据为ｆ（ｔ）＝ｒ（ｔ）＋ｅ（ｔ），其

中ｒ（ｔ）为原信号，ｅ（ｔ）为噪声信号．对ｆ（ｔ）用基
小波（ｔ）作离散小波变换

Ψ（ｊ，ｍ）＝２－
ｊ
２∫ｆ（ｔ）珔ｊ，ｍ（ｔ）ｄｔ＝

２－
ｊ
２∫［ｒ（ｔ）＋ｅ（ｔ）］珔ｊ，ｍ（ｔ）ｄｔ＝

２－
ｊ
２∫ｒ（ｔ）珔ｊ，ｍ（ｔ）ｄｔ＋２－

ｊ
２∫ｅ（ｔ）珔ｊ，ｍ（ｔ）ｄｔ＝

Ｒ（ｊ，ｍ）＋Ｅ（ｊ，ｍ） （３）
其中ｊ表示小波的周期尺度，ｍ 是反映小波在时
间上平移的时间因子，珔（ｔ）是（ｔ）的复共轭函
数，Ｒ（ｊ，ｍ）是复原信号经过小波变换后的系数，

Ｅ（ｊ，ｍ）是噪声信号经过小波变换后的系数．信
号ｆ（ｔ）的奇异性与Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ指数α之间在二进
小波变换下的关系为［９］

Ψ（ｊ，ｍ）≤ω２ｊα （４）
其中ω为常数．
由（４）式可以看出，对于有用信号，α＞０，其小

波变换的模极大值随尺度的增大而增大；而噪声
信号的α≤０，其小波变换的模极大值随尺度的增
大而减小．因此，在各个尺度上设定不同的阈值，
通过判断模极大值点与阈值的大小关系，即小于
该阈值的模极大值点认为是由噪声的小波变换引

起的，将其置０；大于该阈值的模极大值点则认为
是由信号的小波变换引起的，予以保留．然后，在
此基础上进行小波逆变换重构信号，从而实现降
噪的目的．

１．３　基于主元分析的降维方法

主元分析（ＰＣＡ）是一种有效的维数压缩和
特征提取方法．该方法基于Ｋａｒｈｕｎｅｎ－Ｌｏèｖｅ（Ｋ－
Ｌ）分解，通过构造一组新的潜隐变量来降低原始
数据空间的维数，再从新的映射空间抽取主要信
息，构成对原始数据空间特性的理解．由于投影空

间统计特征向量彼此正交，因此消除了变量间的
关联性；而由原始数据变量线性组合构成映射空
间的变量，则保证了在降低投影空间维数的同时，
原始数据的主要信息得以保留［１０－１１］．ＰＣＡ的主要
步骤如下：

１）标准化处理输入样本矩阵Ｘ，得到Ｘ＊；

２）建立相关矩阵Ｓ＝Ｘ＊ＴＸ＊；

３）计算Ｓ的特征值λ与单位特征向量β，并
将λｉ按λ１ ≥λ２ ≥ …λｈ 进行排序；

４）计算ｈ个特征值的方差贡献率，其中第λｉ
的方差贡献率为

ηｉ ＝ λｉ ∑
ｈ

ｉ＝１
λｉ ×１００％ （５）

　　５）设定一阈值，计算前ｐ个特征值累计方差
贡献率η，当η大于该阈值，则取前ｐ个特征值作为
新特征，以其来表征原始变量所含的大部分信息；

６）提取前ｐ个特征值对应的单位特征向量

β^＝［β１，β２，…，βｐ］，计算主元矩阵Ｚ＝ Ｘ^β．
由此，实现了对目标数据的降维，且保留了原

有数据的绝大部分信息．

２　基于ＥＳＮ的组合预测方法在航空
发动机健康分析中的应用

　　本文结合航空发动机非线性时间序列的特
点，针对传统基于ＥＳＮ预测模型在非线性时间序
列预测中存在的不足，构建了小波分析降噪和主
元分析降维相结合的ＥＳＮ预测方法．该方法利用
小波分析的方法实现对时间序列的噪声平滑，以
提高预测的精度；利用主元分析降维，以提高预测
的速度．

２．１　实例描述

压力测量是实现发动机控制和发动机健康监

测的重要手段［１２］．实际飞行中，动压是表征飞机
飞行状况，控制动力输出的重要参数之一．本文利
用基于ＥＳＮ的组合预测方法对某实测动压时间
序列数据（如图３所示）进行预测，并与传统基于

ＥＳＮ的预测方法进行对比分析．

图３　实测动压数据

Ｆｉｇ．３　Ｄｙｎａｍｉｃ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｄａｔａ

９４９
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研究表明动压数据是一个非线性混沌时间序

列［１３］，采用基于ＥＳＮ的预测模型对其进行预测
分析时，需要对获取的非线性时间序列进行相空
间重构，形成样本数据，利用该样本数据训练逼近
系统的动态特性非线性模型．本文选用Ｃ－Ｃ法［１４］

来确定相空间重构的参数．

２．２　预测的精度检验和步骤

本文引入平均平方误差（Ｅｍｓｅ）、标准均方根
误差（Ｅｎｒｍｓｅ）和归一化绝对误差（Ｅｎａｅ）３种误差评
价函数从不同侧面反映预测的精度和效果．这３
种误差评价函数的定义如下：
设有ｓ个样本，ｙ（ｔ）为ｔ时刻的期望输出（即

观测值），^ｙ（ｔ）为ｔ时刻的预测输出（即预测值），

珔ｙ为期望输出的均值，σｙ＝
１
ｓ∑

ｓ

ｔ＝１

（ｙ（ｔ）－珔ｙ）（ ）２
１
２

为标准差．
１）平均平方误差Ｅｍｓｅ

Ｅｍｓｅ＝ １ｓ∑
ｓ

ｔ＝１

［^ｙ（ｔ）－ｙ（ｔ）］２ （６）

　　２）标准均方根误差Ｅｎｒｍｓｅ

Ｅｎｒｍｓｅ＝

１
ｓ∑

ｓ

ｔ＝１

（^ｙ（ｔ）－ｙ（ｔ））（ ）２
１
２

σｙ
（７）

　　３）归一化绝对误差Ｅｎａｅ

Ｅｎａｅ＝
∑
ｓ

ｔ＝１
｜^ｙ（ｔ）－ｙ（ｔ）｜

∑
ｓ

ｔ＝１
ｙ（ｔ）

（８）

其中Ｅｍｓｅ反映了预测误差平方的平均值，Ｅｎｒｍｓｅ反
映了预测值对观测值的平均偏离程度，而Ｅｎａｅ则
将预测的平均绝对误差对观测值的均值归

一化［１５］．
本文组合预测模型的预测步骤如下：

１）对原始时间序列样本数据进行小波分析
降噪．
２）重构相空间，生成样本数据．
３）对样本数据进行主元分析降维．
４）将降维后的样本送入模型，完成对ＥＳＮ
的训练．
５）利用训练好的 ＥＳＮ 预测模型完成预测
分析．

２．３　基于传统ＥＳＮ的预测方法

采用Ｃ－Ｃ法选择延迟时间为７４和嵌入维数
为６，对获取的非线性动压时间序列进行相空间
重构．重构的动压的延迟向量为Ｘ（ｔ）＝ （ｘ（ｔ－

（６－６）×１４，ｘ（ｔ－（６－５）×１４，…，ｘ（ｔ－（６－１）

×４））．由此，可选择ＥＳＮ网络的输入层节点数为

６，输出层神经元个数为１．设定隐层神经元个数
为３００，内部隐层连接矩阵为３％、谱半径为０．５
的稀疏连接矩阵．利用构建的训练样本对ＥＳＮ预
测模型进行训练，并对动压参数进行单步预测和

５步预测，其中前５０％的数据（虚线左侧）被用于
训练ＥＳＮ网络，而剩余的５０％数据为测试数据．
预测效果及预测误差如图４和图５所示．

图４　ＥＳＮ预测模型对动压的单步预测曲线

Ｆｉｇ．４　Ｏｎｅ　ｓｔｅｐ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｄｙｎａｍｉｃ

ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ＥＳＮ　ｍｏｄｅｌ

图５　ＥＳＮ预测模型对动压的５步预测曲线

Ｆｉｇ．５　Ｏｎｅ　ｓｔｅｐ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｄｙｎａｍｉｃ

ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ＥＳＮ　ｍｏｄｅｌ

０５９



　第４期 郭阳明等：基于ＥＳＮ的航空发动机状态组合预测方法

２．４　基于ＥＳＮ的组合预测方法

采用本文方法进行预测，需首先对测得的动
压数据利用小波分析方法进行降噪，降噪后的时
间序列数据如图６所示．

图６　降噪后的动压数据

Ｆｉｇ．６　Ｄｙｎａｍｉｃ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｄａｔａ　ａｆｔｅｒ　ｎｏｉｓｅ　ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

同样利用Ｃ－Ｃ法对降噪后的动压数据进行
相空间重构，计算得到的延迟时间为１４，嵌入维
数为６，重构出的动压的延迟向量仍然为Ｘ（ｔ）＝
（ｘ（ｔ），ｘ（ｔ－１４），…，ｘ（ｔ－（６－１）×１４））．
利用主元分析对重构的延迟向量进行降维，

本次实验取累计方差贡献率η≥０．９５的前几个主
元，其特征值及它们的方差贡献率如表１所示．

表１　动压相空间的主元及方差贡献率

Ｔａｂｌｅ　１　Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ　ａｎｄ　ｖａｒｉａｎｃｅ　ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｏｆ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｐｈａｓｅ　ｓｐａｃｅ

序号 特征值 方差贡献率

１　 ５．４３８　８　 ０．９０６　４６

２　 ０．４６４　１６　 ０．０７７　３５９

３　 ０．０７５　８９３　 ０．０１２　６４９

４　 ０．０１１　７２３　 ０．００１　９５３　８

５　 ０．００５　４１３　３　 ０．０００　９０２　２２

６　 ０．００４　０４７９　 ０．０００　６７４　６５

从表１可以看出，前两个特征值的方差贡献
率和为０．９８３　８已经大于０．９５，所以只选择前两
个主元重新构建延迟向量．
经过主元分析后，相空间的维数由原来的６

降到了２，因此在构建ＥＳＮ网络时，其输入层节
点数选择为２，而隐层和输出层的节点数目及其
他参数选择同２．３节中的ＥＳＮ网络．同样用前

５０％的数据建立模型，对剩余５０％的数据利用已
有的模型进行预测．利用该模型对降噪后的动压
非线性时间序列数据进行单步预测和５步预测的
效果如图７、图８所示，其中，虚线左侧的数据为
训练样本数据，右侧的数据为测试样本数据．

图７　本文方法对动压的单步预测曲线

Ｆｉｇ．７　Ｏｎｅ　ｓｔｅｐ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ

ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ

图８　本文方法对动压的５步预测曲线

Ｆｉｇ．８　Ｆｉｖｅ　ｓｔｅｐｓ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ

ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ

２．５　结果分析

为了便于对比分析，将采用传统基于ＥＳＮ的
预测方法和本文组合预测方法获得的预测结果列

于表２中．
由图４、图５、图７、图８和表２可以看出，在预

测时间上，对相同数据量的动压非线性时间序列，
采用基于ＥＳＮ的组合预测方法进行预测时，５步
预测时间从５．０３１ｓ减少到３．５９４ｓ，而单步预测
时间从５．８４４ｓ减少到３．５００ｓ，累计预测的速度
提高了６６．９７％．在预测精度上，基于ＥＳＮ的组
合预测方法对动压非线性时间序列预测的平均平

１５９
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表２　ＥＳＮ预测模型及本文方法进行动压时间序列预测的预测误差和预测时间

Ｔａｂｌｅ　２　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｅｒｒｏｒ　ａｎｄ　ｔｉｍｅ　ｃｏｓｔ　ｏｆ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｗｉｔｈ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ　ａｎｄ　ＥＳＮ　ｍｏｄｅｌ

预测步长 预测方法 预测时间／ｓ
预测误差

Ｅｍｓｅ Ｅｎｒｍｓｅ Ｅｎａｅ

单步
ＥＳＮ　 ５．８４４　 ０．０００　０７９　６０９　 ０．２２４　５００　 ０．００４　１６２

本文方法 ３．５００　 ０．０００　０６４　３４９　 ０．２０４　８１０　 ０．００３　４７３

５步
ＥＳＮ　 ５．０３１　 ０．０００　１７５　 ０．３３３　５７０　 ０．００５　９６７

本文方法 ３．５９４　 ０．０００　１３９　 ０．３０１　８９０　 ０．００５　３１９

方误差、标准均方根误差和归一化绝对误差等误
差精度也均有较大提高．
由此可见，融合小波降噪和主元分析的ＥＳＮ

预测模型不仅可以获得较高的预测精度，并且能
有效地减少了训练ＥＳＮ网络的时间，提高预测的
速度，具有更好的推广应用价值．

３　结　论

本文针对航空发动机状态及健康预测分析应

用中实测非线性时间序列的特点，综合考虑预测
的误差和实时性，提出了基于ＥＳＮ的组合预测方
法．该方法以ＥＳＮ预测模型为基础，利用小波分
析和主元分析分别对预测时间序列进行降噪和降

维处理，以达到提高预测精度和速度的目的．
分别采用传统的ＥＳＮ预测模型和本文方法

对实际采集的动压非线性时间序列数据进行了预

测分析，给出了预测分析的具体步骤和实现过程，
并对比了两种预测方法的预测精度和预测速度．
仿真实验表明：本文方法的预测效果良好，更好地
逼近了非线性时间序列，并在提高了预测的精度
的同时，在一定程度上减少了训练时间和预测时
间，是一种更有实际应用价值的方法．
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