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摘要　针对非等间隔的受加油因素影响的光谱油样分析数据的建模预测问题, 利用人工神经网络高度的并行分布式、联想记

忆能力、自组织学习能力和极强的非线性映射能力, 建立了BP 神经网络的多变量预测模型。同时, 用遗传算法对网络参数进

行了优化。最后, 利用两组实际的航空发动机油样光谱分析数据对模型进行了验证。结果表明, 提出的神经网络多变量预测模

型能有效解决实际的受多因素影响的油样分析数据建模问题, 具有较强的工程实用价值和通用性。
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Abstract　T he estab lish ing model of the o il analysis data t im e series, w h ich is unequal in terval and affected by

adding o il facto r, is studied. A s the art ificial neural netwo rk (ANN ) has the h igh parallel dist ribu ted p rocessing,

associat ive m emo ry ab ilit ies, self2o rgan izat ion, self2learn ing and strong nonlinear m app ing ab ilit ies, the m ult i2
variab le p redict ing model by back2p ropagat ion neural netwo rk s (BPNN ) is estab lished. In addit ion the genet ic

algo rithm (GA ) is used to op t im ize ANN ’s param eters. F inally, two t im e series of aero2engine o il spectral

analysis data are used to verify th is model. T he resu lt show s that th is model can effect ively so lve the p redict ion

p rob lem of o il analysis data, w h ich is affected by m ult i2facto rs such as unequal in terval and adding o il. T he new

m ethod has impo rtan t engineering app licat ion value, and it is a common m ethod of fo recast ing comp lex t im e

series, w h ich is affected by m ult i2facto rs.

Key words　O il analysis　M ult i2variab le fo recast ing　U nequal in terval　A dd o il　BP neural netwo rk　Genet ic

algo rithm (GA )

1　引　　言

油样分析数据具有明显的非等间隔性。在机器的

正常使用期故障率往往比较低, 采样间隔比较大, 而在

损耗阶段故障率较高, 这时往往要缩短采样间隔, 由于

采样时间间隔的不同形成了非等间隔时间序列, 另外,

由于油样分析中, 实际采样时间的安排本身也具有非

等间隔性, 因此难以进行完全等间隔采样。由此可见,

非等间隔性具有普遍意义, 等间隔时间序列只是其特

殊情况。

同时, 由于机器运行时有消耗滑油和出现滑油泄

漏的情况, 因此需要不定期的进行加油ö补油或换油。

由于每次取样后的加油影响, 油样分析所得到的磨损
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颗粒浓度将产生变化。这样就导致了实际油样分析数

据将表现出受加油因素的影响特征。

目前, 传统方法均不能有效地解决此类问题。传统

A RM A 法[ 1 ]是针对平稳的、零均值、正态分布的随机

序列的线性模型, 因此不适合进行非线性预测; 统计回

归法进行非线性预测时需要知道序列的非线性模型,

且回归阶次难于确定; 灰色系统模型相当于指数回归

模型, 但是在实际应用中, 一个非负序列的累加生成序

列未必有指数规律, 累加生成和累减还原的方法建模

必将加大模型的误差, 因此在实际应用中, 要慎用灰色

系统法[ 2 ]。通常, 当序列的趋势呈指数函数递增或递减

时, 灰色模型 GM (1, 1) 具有相当高的精度, 当系统发

生转折或周期性变化时, 其精度就变得相当差, 灰色预

测 校正模型[ 3 ]尽管能弥补该缺陷, 但需要对原始序列

进行平滑, 同时需要人工选取分段点, 建模复杂, 且通

用性较差; 神经网络方法是由于人工神经网络具有逼

近任意非线性函数和一定的泛化能力, 在预测领域显

示出了强大的生命力和巨大的发展潜力。相关研究[ 4 6 ]

均表明了神经网络较其他方法的优越性, 尤其是在多

变量预测技术中, 神经网络技术更加显示了其突出的

优势。根据以上分析, 精确预测航空发动机复杂磨损趋

势, 必须充分考虑多种因素(加油ö补油或换油、非等间

隔等) , 实施多变量预测方案。

这里旨在建立神经网络多变量预测模型, 综合解

决非等间隔的受加油因素影响的油样分析数据的建模

和预测问题, 从而为航空发动机的视情维修提供更为

可靠的决策依据。

2　多层前向神经网络的反向传播 (back

propaga tion , BP)学习算法[7 ]

　　BP 算法将神经网络学习输入输出的映射问题转

变成一个非线性优化问题, 使用了最优化中最普遍的

梯度下降算法, 用迭代运算修正网络权重, 实现网络输

出与期望输出间的均方误差最小化即目标函数 E p =

1
2

6
k

( tk- y k )
2 最小化, 其中, t 为实际网络输出, y 为

期望输出。BP 算法由前向计算过程和误差反向传播过

程组成。在前向计算过程中, 输入信息从输入层经隐层

逐层处理 (常用的非线性激活函数为 Sigmo id 函数) ,

传向输出层 (常用线性函数) , 每一层神经元的状态只

影响下一层神经元的状态。如果在输出层得不到期望

的输出, 则转向反向传播, 将误差信号沿原来的连接通

路返回, 利用权重的修正公式 ∃W k j = - Γ
5E p

5W k j
, 通过修

改各层的权重W 最终使得误差信号最小。

3　BP 网络的多变量时间序列预测模型

311　神经网络多变量时间序列预测方法

对于多变量时间序列 (x 1i, x 2i, ⋯, xp i ) , i = 1,

2⋯n, 它有 p 个时间变量, 认为时间序列的未来值与

其前面的m 个值之间有某种函数关系:

(x 1n+ k , x 2n+ k , ⋯xp n+ k ) = F ( (x 1n, x 2n, ⋯xp n) ,

(x 1n- 1, x 2n- 1, ⋯xp n- 1) , ⋯, (x 1n- m + 1,

x 2n- m + 1, ⋯xp n- m + 1) ) (1)

利用神经网络拟合函数F , 并用它进行预测。进行

多变量时间预测的神经网络结构分为 2 种: 单步预测

网络和多步预测网络。单步预测网络输出的个数是p ,

即为 1 个多变量时间序列的变量个数, 一次计算得到

所有变量一步的预测值; 多步预测网络的输出个数为

k×p 个, 一次计算可得到所有 p 个变量的 k 步预测结

果。多变量时间序列的多步预测实现方法是进行迭代

多步预测。

利用传统的预测方法进行多变量时间序列预测的

建模与预测非常复杂。而利用神经网络进行多变量时

间序列的预测方法如同单变量时间序列预测一样简

单, 这是传统的预测方法无法比拟的。

312　油样分析数据的神经网络多变量预测模型

航空发动机光谱油样数据的非等间隔性是由于不

定期取样和数据丢失等原因所致, 因此, 非等间隔的光

谱油样数据是很常见的, 通常的做法是将其近似作为

等间隔处理, 或通过插值得到等间隔数据, 然后再运用

通常的等间隔的数据建模方法(如A RM A 模型) 来对

数据进行动态建模型预测方法。但这样的处理会造成

较大的误差, 与实际情况不符。有效的方法是直接对非

等间隔数据进行建模, 然后运用模型对未来短期内的

任意时刻进行预测。对时间序列进行预测实际上是通

过对非线性系统产生的时间序列建模, 把握非线性系

统的运动规律和运动状态, 通常的做法是从系统产生

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。

设所研究的时间序列为{x ( t) }, t= 1, 2, ⋯, N , 则

当前状态的信息可以表示成m 维的延迟矢量:

x ( t+ kΣ) = f {x ( t) , x ( t- Σ) , ⋯, x ( t- (m - 1) Σ) }

(2)

式中: m 为嵌入维数, Σ为时间延迟, k 为预测步数。通

常取为采样间隔。T akens
[ 8 ]已经证明: 假设动力系统的

维数为 d , 如果m ≥2d + 1, 则这种映射产生的伪相空
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间和系统的状态空间微分同胚, 及拓扑等价, 他们的动

力学特性定性意义上完全相同。

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。而神经网络用于

预测, 就是用其来拟合这一非线性函数。

对应式 (2)可写为:

x ( t+ kΣ) = f 1{x ( t) , x ( t- Σ) , ⋯, x ( t- (m - 1) Σ) ;

t, t- Σ, ⋯, t- (m - 1) Σ, t+ kΣ) }

= f 2{x ( t) , x ( t- Σ) , ⋯, x ( t- (m - 1) Σ;

Σ, 2Σ, ⋯, (m - 1) Σ, kΣ) } (3)

对于非等间隔数据, 令 t′= t+ kΣ, 则有:

x ( t′) = f {x ( t1) , x ( t2) , ⋯, x ( tm ) ;

( t2- t1) , ( t3- t2) , ⋯, ( t′- tm ) } (4)

由此可见, 等间隔序列预测是非等间隔序列预测

的特殊情况。下一 kΣ时刻的数值不仅与前m 个数据

的值有关, 而且还与序列间的时间间隔有关, 因此在建

立非等间隔预测时, 需要在神经网络的输入向量中考

虑序列的时间间隔因素。

另外, 由于航空发动机的滑油泄漏及受热蒸发, 在

每次取样之间均将消耗一部分滑油, 为了保证机器充

分润滑, 每次取样后均要对滑油进行补充。而滑油的补

充经常导致油样数据对每次滑油添加量的相关关系。

下面对两者关系进行分析:

(1)设V (mL ) 滑油中 Fe 元素的累计磨损量 (ng)

随时间 t (h)的变化关系为W Fe ( t) ;

(2)设换油量 (mL )与时间 t 的关系为O ∃ ( t) ;

(3) i 时刻滑油中 Fe 元素浓度与时间的关系:

C Fei= W Fei- 6
i- 1

k= 1
dW Fek - C′Fei×O ∃ i öV (5)

式中: C′Fei= W Fei- 6
i- 1

k= 1
dW Fek öV

dW Fek= C Fek×O ∃k

显然, i 时刻的 Fe 元素浓度不仅与当前时刻的 Fe

元素的累计磨损量W Fei有关, 还与前 i- 1 时刻的加油

量有关。由时延法, 式 (2)可写为:

C ( t+ kΣ) = f 1{C ( t) , C ( t- Σ) , ⋯, C ( t- (m - 1) Σ) }

= f 2{C ( t) , C ( t- Σ) , ⋯, C ( t- ( t
Σ ) Σ) ;

O ∃ ( t) , O ∃ ( t- Σ) , ⋯, O ∃ ( t- ( t
Σ ) Σ) } (6)

由此可见, 下一 Σ时刻的 Fe 元素浓度与以前时刻

的浓度和加油量均有关系。

根据上述分析, 文中建立综合考虑数据间隔信息、

加油量信息的光谱油样数据的多变量神经网络预测模

型。为了简化模型, 加油量的时间延迟与油样数据和采

样时间均为m。如图 1 所示。

图 1　油样分析数据的神经网络多变量预测模型

(1)将数据间的采样时间间隔 ∃ t 作为 1 个输入信

息, 从而形成 1 个既包含数据信息又包含时间间隔信

息的训练样本和预测样本, 这样使时间序列的间隔信

息反映到了模型中。

(2)将每次取样前的加油量 ∃O 作为 1 个变量, 从

而就形成 1 个既包含数据信息又包含加油信息的训练

样本和预测样本。这样使加油信息反映到了模型中。

不失一般性, 文中仅考虑单步预测情况, 为统一解

决非等间隔和受加油因素影响油样分析数据而建立的

多变量预测模型是对单变量模型的推广, 即需要拟合

如式 (7)所示的函数:

xn+ 1= F (x n- m + 1, x n- m + 2, ⋯, x n;

∃ tn- m + 1, ∃ tn- m + 2, ⋯, ∃ tn;

∃O n- m + 1, ∃O n- m + 2, ⋯, ∃O n) (7)

式中: x 为数据信息, n 为样本序列号, m 为输入延时,

∃ t 为采样间隔, ∃O 为加油量。

4　遗传算法优化神经网络预测模型参数
[ 9 ]

神经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 及网络允许训练误差M SE,

为了获取最佳预测性能的BP 网络, 需要得到最佳的

N 、M 和M SE 目标值。显然这是一个优化问题, 如果

采取穷举的方式搜索最优值, 计算量将十分巨大以至

于无法实现。由于遗传算法具有隐含的并行性和强大

全局搜索能力, 可以在很短的时间内搜索到全局最优

点。因此文中利用遗传算法来进行BP 网络的预测模

型的结构优化。

如图 2 所示, 构造BP 网络预测模型优化的遗传
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算法需要以下步骤:

图 2　神经网络结构优化的遗传算法流程

(1) 设定种群数目 n, 种群数目太小, 遗传算法的

性能将变得很差或根本找不出问题的解, 太大, 则会增

加计算量, 使收敛时间增长, 种群数目一般取为 30～

50 个。

( 2) 对输入层节点数N 、中间隐层节点数M 和

M SE 进行二进制编码, 并随机产生初始种群。根据优

化参数的取值范围, 将其量化值 (用二进制串表示) 编

码成基因串 a = {Α0, ⋯, ΑA - 1; ΑA , ⋯, ΑA + B - 1, ΑA + B , ⋯,

ΑA + B + C- 1}, 其中 a 中的前A 个量化值代表输入层节点

数N , 中间B 个量化值代表中间隐层节点数M , 最后

C 个量化值代表M SE。所以每个基因串长度为A + B

+ C 个比特位, 此时的搜索空间有 2A + B + C个点。

(3)适应度函数的确定。在实际应用中, 对于实际

测得的时间序列{x 1, x 2, ⋯}, 可以利用其一部分数据

建模, 而用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, 理想情况

是预测值与实测值相等, 则达到完美预测。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A RV

(average relat ive variance) , 其定义为:

A RV =
6

N

i= 1
[x ( i) - xδ( i) ]2

6
N

i= 1
[x ( i) - xθ ( i) ]2

(8)

式中: N 为比较数据个数, x ( i) 为实测数据值, xθ 为实

测数据平均值, xδ( i)为预测值。显然, 平均相对变动值

A RV 越小, 表明预测效果越好, A RV = 0 表示达到了

理想预测效果; 当A RV = 1 时, 表明模型仅达到平均

值的预测效果。由于A RV 反映了网络的泛化能力, 所

以定义适应度函数为:

f =
1

A RV
(9)

(4)对种群解码, 计算每条基因串的适应度。

(5) 将适应度最大的个体无条件地复制到下一代

新种群中, 然后对父代种群进行选择、交叉和变异等遗

传算子运算, 从而繁殖出下一代新种群其它 n- 1 个基

因串。采用转轮法作为选取方法, 适应度大的基因串选

择的机会大, 从而被遗传到下一代的机会大。交叉和变

异是产生新个体的遗传算子, 交叉率太大, 将使高适应

度的基因串结构很快被破坏掉, 太小则使搜索停止不

前, 一般取 015～ 019。变异率太大, 将使遗传算法变为

随机搜索, 太小则不会产生新个体, 一般取0101～ 011。

如果达到设定的繁衍代数, 返回最好的基因串, 并

将其作为输入层节点数和隐层节点数, 算法结束。否

则, 回到 (4)继续下一代的繁衍。

5　应用实例

文中利用M A TLAB 中的神经网络工具箱[ 10 ]对多

变量预测模型进行编程序实现。其中程序利用 new ff

建立 3 层前向网络, 并用“t ra in lm”来对网络进行训练。

为了对文中提出的方法进行充分验证, 将分别用

2 组某型军用飞机发动机的非等间隔的受加油因素影

响的滑油光谱分析的 Fe 元素含量数据对所建模型进

行验证。该光谱数据是采用美国B IRD 公司的原子发

射光谱仪获得。在建模分析中, 均采用前面提出的神经

网络多变量预测模型。

511　实例一

编号为 01z3221257 的航空发动机从 18～ 32h 的

运行过程中, 得到了 66 个光谱油样分析数据, 将数据

分成 2 个部分, 用其中的 90% 建模, 剩余的 10% 用于

对所建模型进行外推验证。图 3 为加油量与发动机运

行时间的关系, 从图中也可看出明显的非等间隔特征,

其中最小间隔为 1h, 最大为 10h。用遗传算法对神经网

络进行优化得到, 在训练样本比例 019、允许训练步数

1000、隐层节点数 50、输入节点数 2、训练精度 01001

下, 达到了最佳预测效果, 其预测值与实测值的比较结

果如图 4 所示。从图中可以看出模型达到了相当高的

预测精度。

512　实例二

编号为 01z4323005 的航空发动机从 3～ 345h 的

运行过程中, 得到了 78 个光谱油样分析数据, 将采样

数据分成两个部分, 用其中的 90% 建模, 剩余的 10%

用于对所建模型进行外推验证。图 5 为加油量与发动

机运行时间的关系, 同时从图中也可看出明显的非等

间隔特征, 最小间隔为 1h, 最大为 10h。用遗传算法对
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神经网络进行优化得到, 在训练样本比例 019、允许训

练步数 1000、隐层节点数 50、输入节点数 2、训练精度

01001 下, 达到了最佳预测效果, 其预测值与实测值的

比较结果如图 6 所示。从图中可以看出模型达到了相

当高的预测精度。

图 3　加油量与发动机运行时间的关系

图 4　Fe 元素浓度与发动机运行时间的关系

(预测值与实测值的比较)

图 5　加油量与发动机运行时间的关系

图 6　Fe 元素浓度与发动机运行时间的关系

(预测值与实测值的比较)

6　结　　论

(1) 针对基于油样分析技术的航空发动机磨损状

态趋势预测问题, 提出了基于神经网络多变量预测模

型的非等间隔的受加油因素影响的光谱油样分析数据

的建模方法, 以解决受不定期取样和加油等因素影响

的复杂时间序列预测问题。

(2)针对神经网络的结构设计困难问题, 用遗传算

法对神经网络预测模型参数——输入节点数、隐层节

点数及网络收敛精度 3 个参数进行了优化。

(3) 利用实测的 2 组非等间隔的受加油因素影响

的油样光谱数据验证了文中提出的神经网络多变量预

测模型的有效性。
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