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摘　要 : 将航空发动机作为复杂非线性系统考虑 ,运用神经网络超强的非线性映射能力和非线性时间序列分

析的相空间重构理论 ,建立航空发动机性能趋势预测的神经网络模型 ,同时 ,针对神经网络的结构设计困难问

题 ,建立了基于遗传算法的结构自适应神经网络预测模型 ,实现了神经网络结构的优化。最后 ,利用三组民航

飞机发动机的性能数据进行了预测分析 ,验证了利用结构自适应神经网络对航空发动机性能趋势进行预测

的有效性。
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Abstract : In this paper , the aero2engine is considered as a complex non2linear system , and by using the strong

non2linear mapping ability of artificial neural network (ANN) and the phase space reconst ruction theory , the

ANN model of aero2engine performance t rend forecasting is established. At the same time , aiming at the prob2
lem of ANN structure design , the st ructure self2adaptive ANN forecasting model is put forward , which can au2
tomatically realize st ructure optimizing by genetic algorithm ( GA) . Finally , three groups of practical perform2
ance data f rom civil aviation engines are used as forecasting analysis , and the result s verify fully the correctness

of the method which is put forward in this paper.
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　　趋势分析方法属于航空发动机气路分析技术

范畴[ 1 ] ,其基本思想是利用测量的气路主要截面

的压力、温度、转子转速、燃油流量和可调几何参

数来分析、判断和发动机气路有关的单元体和子

系统的技术状态是否完好 ,并隔离故障到这些单

元体和子系统 ,是当前发动机性能监视系统普遍

采用的一种简单易行的手段。

目前 ,世界上各著名的航空发动机制造商均

具有相应的发动机性能监控软件 ,比较著名的有 :

普惠公司的 ECMII和 TEAMIII系统 , GE公司

的 ADEP T和 SA GE系统以及罗罗公司的 COM2
PASS系统等 ,这些软件均具有发动机的性能趋

势分析功能 ,但是 ,它们均只能对已知的历史数据

进行趋势分析 ,无法对性能数据的未来发展趋势

进行预测和评估。

为了预知发动机的性能参数变化趋势 ,需要

基于历史数据对航空发动机建立数学模型。由于

航空发动机是一个复杂的非线性系统 ,常用的线

性时间序列分析模型存在较大的误差 ,而神经网

络模型的超强非线性映射能力 ,其运用于非线性

时间序列预测具有更大的优势[226 ]。

然而 ,神经网络结构设计长期以来是一个突

出问题 ,目前尚无统一解决办法 ,有鉴于此 ,作者

在文献[ 6 ]中详细研究了影响神经网络预测精度

的结构参数 ,并在此基础上建立了基于遗传算法

的结构自适应神经网络模型。本文将结构自适应

神经网络模型应用于航空发动机性能趋势预测 ,

并用实际的发动机性能数据进行预测分析。

1　非线性时间序列预测的相空间重构理论

传统的线性时间序列预测方法 ,如 ARMA

模型只能对线性系统、平稳的满足正态分布的信

号进行辨识和预测 ,对于非线性系统的时间序列

预测就显得力不从心。为了对非线性时间序列进

行预测 ,需要研究非线性系统的运动规律 ,把握其

运动状态 ,这就要求从系统产生的时间序列中抽

取动力系统 ,重构相空间 ,最常用的方法是时延

法[7 ]。

设所研究的时间序列为{ x ( t) } , t = 1 ,2 , ⋯,
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N ,则当前状态的信息可以表示成 m 维的延迟

矢量

x( t +τ) = f [ x ( t) 　x ( t - τ) 　⋯　

x ( t - ( m - 1)τ) ] (1)

式中 : m为嵌入维数 ;τ为时间延迟 ,通常取为采

样间隔。由此可见 ,对时间序列的预测 ,关键在于

根据已知时间序列数据 ,对非线性系统相空间的

重构 ,找出从 m维空间映射到一维空间的映射函

数。而基于神经网络的预测原理 ,就是用其来拟

合这一非线性函数。

2　结构自适应神经网络预测模型

(1) 神经网络预测原理

经过研究证明 :只有一个隐层的神经网络 ,只

要隐层节点足够多 ,就可以以任意精度逼近一个

非线性函数。因此 ,不失一般性 ,本文用三层 BP

网络来进行时间序列的预测。

设三层 BP神经网络的隐层节点数为 q ,隐层

节点的激活函数为 f H ,阈值为θj ( j = 1 ,2 , ⋯q) ;

输出层节点数为 1 ,隐层节点的激活函数为 f O、阈

值为β。第 i个隐节点与第 j 个输入节点的连接

权为 w ij ,则第 i个隐节点与输出节点的连接权为

W i ,因此

x n +1 = f O ∑
q

i = 1

W i f H ∑
m - 1

j = 0

w ij x n - j +θi +β

(2)

　　通常 f H 选取对数 S 函数或正切 S 函数 , f O

通常为线性函数 ,但也可选取对数 S 函数或正切

S 函数。显然 ,利用神经网络来拟合这种函数关

系 F ,并可用它来推导未来的值。单步预测网络

输出个数为 1个 ,一次可计算一步预测值。在预

测过程中 ,可将得到的预测值作为下一步预测的

输入来计算进一步的预测值 ,这样通过迭代来实

现多步预测。

(2) 神经网络预测精度评价函数

在实际应用中 ,对于实际测得的时间序列

{ x1 , x2 ,⋯} ,可以利用一部分数据来建模 ,而另一

部分数据来对所建模型进行验证 ,如果预测值与

实测值相差越少 ,显然模型越理想。通常衡量预

测值与实测值差别的变量采用平均相对变动值

(Average Relative Variance :ARV) [8 ] ,即

ARV = ∑
N

i = 1
[ x ( i) - x̂ ( i) ]2 ∑

N

i = 1
[ x ( i) - �x ( i) ]2

(3)

式中 : N 为比较数据个数 ; x ( i)为实测数据值 ; �x

为实测数据平均值 ; x̂ ( i)为预测值。显然 ,ARV

越小 ,也表明预测效果越好 ,ARV = 0表示达到了

理想预测效果 ,当 ARV = 1 时 ,表明模型仅达到

平均值的预测效果。

(3) 用遗传算法构造神经网络预测模型优化

算法

神经网络预测精度 ,关键在于训练后的网络

泛化能力的强弱 ,通常影响 BP网络的因素有 :输

入层节点数 (嵌入维数) 、隐层数、隐层节点数、节

点是否带反馈、初始权值、训练精度。因此神经网

络预测模型的结构设计通常比较困难。

文献[ 7 ]研究发现 ,BP网络预测能力的主要

影响参数为输入层节点数 N ,中间隐层节点数 M

及网络训练的允许误差 MSE目标值 ,并基于遗

传算法构造了结构自适应神经网络预测模型 ,其

基本思路是利用样本中的一部分数据作为训练样

本对网络进行训练 ,用其余的样本进行测试 ,并以

测试得到的预测精度构造遗传算法的适应度函

数 ,以 N , M 及 MSE为遗传算法优化参数 ,在适

当的种群数、进化代数、交叉率及变异率下 ,通过

逐代遗传最终得到最优的神经网络预测模型。

3　结构自适应神经网络在航空发动机性能趋势

预测中的应用研究

　　(1) 中国东方航空股份有限公司 PW4460发

动机起飞状态下 EGT裕度预测

民航发动机气路可测参数裕度监控主要是起

飞状态下的 EGT 裕度监控。起飞 EGT 裕度即

为发动机排气温度 ( EGT)距离发动机红线值的

差值。如有起飞 EGT 裕度 ,那么在高度恒定条

件下 ,无论外界温度如何变化 ,发动机的排气温度

都不会达到或超出红线值 ,即不会发生发动机超

温。因此 ,起飞状态下的 EGT 裕度是民航发动

机性能状态的主要衡量指标。

采用中国东方航空股份有限公司实际的

PW4460发动机的 EGTM 数据进行预测分析。

数据点为发动机在两次维修间隔期间的起飞状态

下的记录结果。数据时间间隔为 80个飞行起落 ,

因此可以认为数据形成的序列为等间隔时间序

列。数据总数为 53 ,运用前 48个数据进行建模 ,

后 5个数据进行外推预测验证。

采用结构自适应神经网络对前 48个 EGTM

数据进行预测。遗传算法参数为 :种群数为 30 ;

进化代数为 10 ;交叉率为 015 ;变异率为 0105 ;对

输入层节点数 N ,中间隐层节点数 M 和 MSE进
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行二进制编码 ,其二进制码长度分别为 3位、5位

和 3位 ;训练样本比例为 018 ;适应度函数为对所

有样本数据的预测误差 ARV值的倒数。

通过遗传算法优化后得到的神经网络预测模

型为 :输入层节点数为 4 ;隐层节点数为 22 ;训练

精度为 01000 6。应用该模型进行预测分析 ,图 1

为对前 48个数据进行建模型所进行的一步预测

值与实测值的比较结果 ,从图中很容易看出优化

后得到的神经网络模型对该数据实现了有效预

测。表 1为对运用所得到的模型对后 5个数据进

行一步外推预测的预测值与实际值的比较结果。

在一步预测的基础上 ,进行多步预测 ,其思路是将

上一步预测结果代入下一步预测 ,通过迭代实现

多步预测。表 2 为对后 5 个数据进行多步预测

结果。

图 1　EGTM的预测值与实测值的比较

Fig1 1　EGTM comparison of forecasted and measured result s

　　需要指出的是 ,在表 1和表 2中 ,预测的相对

误差定义了 2个 ,相对误差 1 是指绝对误差与当

前时刻的实测值的比较 ;相对误差 2 是指绝对误

差与实测值的变化范围之比 ,即为实测值的变化

范围即为最大值与最小值之差。显然相对误差 2

更能够反映预测的精度。因此本文选择相对误差

2来进行分析。在下面的计算中 ,所指的误差均

为相对误差 2。

从表 1可以看出一步预测的精度达到了很

高 ,相对误差 2基本上均在 10 %以内。从表 2中

可以看出 ,两步以内其预测精度较好 ,基本上在

10 %以内 ,但在两步以后其相对误差 2则在 10 %

以上。精度难于保证。

(2) 巡航状态下 J T9D 发动机 EGT 偏差趋

势预测

民航发动机的核心部件是气路系统部件 ,包

括压气机、燃烧室、涡轮。气路部件的一些热力参

数可反应发动机性能变化 ,通过在巡航阶段采集

温度 (发动机进气温度 ,发动机排气温度) 、压力、

转子转速、燃油流量等发动机可测参数。再把这

些参数转换成标准状态下的数值。与发动机厂家

所给定的该型发动机的标准性能参数进行比较 ,

看偏差的变化情况。通过对偏差的分析以及偏差

变化趋势分析 ,来判断发动机健康状况 ,实现对发

动机的监控 ,及时发现参数与标准值的偏差异常

或参数的变化趋势异常 ,并分析出产生异常的原

因 ,为预防和排除故障提供依据。

选取西北航空公司 J T9D 发动机的一组

EGT偏差数据 ,数据总数为 31 ,数据时间间隔为

30个飞行起落 ,运用前 26个数据进行建模 ,后 5

个数据进行外推预测验证。对前 26个数据建立

结构自适应神经网络预测模型 ,遗传算法参数为 :

种群数为 30 ;进化代数为 10 ;交叉率为 015 ;变异

率为0105 ;对输入层节点数 N、中间隐层节点数

表 1　一步预测精度分析

Table 1　One2step forecasting precision analysis

步　数 数据编号
实测值 EGTMC

/ ℃
预测值 EGTM Y

/ ℃
绝对误差

| EGTMC - EGTM Y|

相对误差 1/ %
| EGTMC - EGTM Y|

/ EGTMC

相对误差 2/ %
| EGTMC - EGTM Y|

/ EGTM变化范围

1 49 171 650 181688 11038 51 879 21 924

1 50 141 980 171708 21728 181 213 71 690

1 51 131 640 151704 21065 151 136 51 819

1 52 101 312 131686 31374 321 714 91 508

1 53 91 950 111742 11792 181 013 51 052

表 2　多步预测精度分析

Table 2　Multi2steps forecasting precision analysis

步　数 数据编号
实测值 EGTMC

/ ℃
预测值 EGTM Y

/ ℃
绝对误差

| EGTMC - EGTM Y|

相对误差 1/ %
| EGTMC - EGTM Y|

/ EGTMC

相对误差 2/ %
| EGTMC - EGTM Y|

/ EGTM变化范围

1 49 171 650 181688 11038 51 879 21 924

2 50 141 980 181613 31633 241 249 101 238

3 51 131 640 191193 51553 401 714 151 652

4 52 101 312 191164 81852 851 833 241 948

5 53 91 950 181665 81715 871 581 241 563
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M和 MSE进行二进制编码 ,其二进制码长度分

别为 3位、5位和 3位 ;训练样本比例为 018 ;适应

度函数为预测误差 A RV值的倒数。

通过遗传算法优化后得到的神经网络预测模

型为 :输入层节点数为 11 ;隐层节点数为 15 ;训练

精度为 01002。图 2 为应用所建的模型对前 26

个数据进行的一步预测结果。表 3为运用所得到

的模型对后 5个数据进行一步外推预测的预测结

果 ,不难看出 ,其预测精度基本上均在 5 %以内。

表 4为对后 5个数据进行多步预测的结果 ,从表

中可以看出 ,对于该数据多步预测精度与一步预

测的精度基本相当 ,仍然在 5 %以内。

图 2　ΔEGT的预测值与实测值的比较

Fig1 2　ΔEGT comparison of forecasted and measured result s

表 3　一步预测精度分析

Table 3　One2step forecasting precision analysis

步数 数据编号
实测值ΔEGTC

/ ℃
预测值ΔEGT Y

/ ℃
绝对误差

|ΔEGTC -ΔEGT|

相对误差 1/ %
|ΔEGTC -ΔEGT Y|

/ΔEGTC

相对误差 2/ %
|ΔEGTC -ΔEGT Y|

/ΔEGT变化范围

1 27 191 000 181805 01195 11 024 01 782

1 28 201 800 191662 11138 51 472 41 578

1 29 201 600 201007 01593 21 879 21 385

1 30 201 750 201519 9 01230 11 109 01 925

1 31 201 667 201136 01531 21 569 21 135

表 4　多步预测精度分析

Table 4　Multi2steps forecasting precision analysis

步数 数据编号
实测值ΔEGTC

/ ℃
预测值ΔEGT Y

/ ℃
绝对误差

|ΔEGTC -ΔEGT Y|

相对误差 1/ %
|ΔEGTC -ΔEGT Y|

/ΔEGTC

相对误差 2/ %
|ΔEGTC -ΔEGT Y|

/ΔEGT变化范围

1 27 191 000 181805 01195 11 041 0 01 782

2 28 201 800 191646 11154 51 546 0 41 639

3 29 201 600 191921 01679 31 296 0 21 731

4 30 201 750 201450 01300 11 447 4 11 208

5 31 201 667 201077 01590 21 854 9 21 373

　　(3) 东航江苏公司 A E3007A 发动机巡航状

态下 EGT裕度预测

为了进一步进行性能参数预测分析 ,选取东

航江苏公司 A E3007A 发动机的一组巡航状态下

的 EGT裕度数据来进行预测分析 ,数据总数为

110 ,数据时间间隔为 1 个飞行起落 ,运用前 105

个数据进行建模 ,后 5个数据进行外推预测验证。

遗传算法参数为 :种群数为 30 ;进化代数为 10 ;交

叉率为 015 ;变异率为 0105 ;对输入层节点数 N、

中间隐层节点数 M 和 MSE进行二进制编码 ,其

二进制码长度分别为 3位、5位及 3位 ;训练样本

比例为 018 ;适应度函数为预测误差 A RV 值的

倒数。

通过遗传算法优化后得到的神经网络预测

模型为 :输入层节点数为 8 ;隐层节点数为 37 ;

训练精度为 01 000 6。图 3 为利用优化得到的

神经网络模型对前 105 个数据进行一步预测的

结果。表 5为运用所得到的最优模型对后 5 个

数据进行一步外推预测的结果 ,不难看出 ,一步

预测的精度基本上均在 4 %以内。表 6为对后 5

个数据进行多步预测的结果 ,从表中可以看出 ,

2步以内的预测精度在 10 %以内 ,3 步以后精度

无法保证。

图 3　EGTM的预测值与实测值的比较

Fig13　EGTM comparison of forecasted and measured result s
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表 5　一步预测精度分析

Table 5　One2step forecasting precision analysis

步数 数据编号
实测值 EGTMC

/ ℃
预测值 EGTM Y

/ ℃
绝对误差

| EGTMC - EGTM Y|

相对误差 1/ %
| EGTMC - EGTM Y|

/ EGTMC

相对误差 2/ %
| EGTMC - EGTM Y|

/ EGTM变化范围

1 106 671 570 671680 01170 01 252 4 31 398
1 107 671 290 671463 01173 01 257 7 31 458

1 108 661 996 671051 01055 01 082 6 11 104
1 109 661 759 661774 01015 01 022 0 01 297
1 110 661 625 661536 01089 01 134 2 11 783

表 6　多步预测精度分析

Table 6　Multi2steps forecasting precision analysis

步数 数据编号
实测值 EGTMC

/ ℃
预测值 EGTM Y

/ ℃
绝对误差

| EGTMC - EGTM Y|

相对误差 1/ %
| EGTMC - EGTM Y|

/ EGTMC

相对误差 2/ %
| EGTMC - EGTM Y|

/ EGTM变化范围

1 106 671 570 671680 01170 01 252 4 31 398
2 107 671 290 671749 01460 01 682 9 91 161

3 108 661 996 671748 01752 11 122 0 141 994
4 109 661 759 671842 11083 11 622 7 211 597
5 110 661 625 681012 11387 21 082 0 271 656

4　结　论

(1) 针对目前航空发动机性能参数趋势分析

缺乏外推能力的缺陷 ,提出利用结构自适应神经

网络预测模型对航空发动机的历史数据建立数学

模型 ,以实现发动机性能的趋势预测。

(2) 用实际的航空发动机性能参数数据 ,进

行了预测分析 ,充分表明了本文方法的正确有效

性。尽管本文仅对发动机 EGT性能参数进行了

预测分析 ,但是按同样思路 ,不难对其他参数 ,如

高、低压转子转速和燃油流量等进行预测。另外 ,

本文尽管仅仅讨论了民航发动机的性能趋势预

测 ,对于军用航空发动机 ,其理论仍然适用 ,限于

篇幅 ,本文不再详述。

(3) 本文的研究工作对于提前预知航空发动

机未来时刻的性能数据 ,有效地实现发动机状态

监测和视情维修具有重要意义。
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