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航空发动机复杂磨损趋势的
神经网络多变量预测模型

陈　果　杨虞微
南京航空航天大学 ,南京 ,210016

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 ,建立了 BP神经网络

的多变量预测模型 ,充分考虑了油样分析数据的非等间隔性及受加油因素影响的特点 ,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 ,所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。

关键词 :光谱油样分析 ;多变量预测 ;非等间隔 ;BP神经网络 ;遗传算法
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Artif icial Neural Network Multi - Variable Forecasting Model of Aero - Engine Complex Wear Trend
Chen Guo 　Yang Yuwei

Nanjing University of Aeronautics and Ast ronautics ,Nanjing , 210016
Abstract : Multi - variable p redicting model by Back - Propagation Neural Networks (BPNN) was

established , and it considered the complex characteristics of t he oil analysis data f ully such as unequal

interval sampling and affected by adding oil factor . In addition , t he effect of ANN’s parameters on t he

predicting accuracy was also discussed , and Genetic Algorit hm ( GA) was used to optimize ANN’s pa2
rameters. Finally , two time series and aero - engine spect romet ric oil analysis data were used to verify

t his model . The result s show t hat t his model can solve effectively the p rediction problem of oil analy2
sis data , which is affected by multi - factors such as unequal interval sampling and adding oil factor .
The new method has important engineering application value , and it is a common met hod of forecas2
ting complex time series , which is affected by multi - factors.

Key words : spect romet ric oil analysis ; multi - variable forecasting ; unequal interval sampling ; BP

neural network ; GA

0　引言
油样分析数据具有明显的非等间隔性。机器

在正常使用期故障率较低 ,采样间隔往往比较大 ,

而在损耗阶段故障率较高 ,这时往往要缩短采样

间隔。采样时间间隔的不同就形成了非等间隔时

收稿日期 :2005—11—22

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 ,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 ,由于机器运行时将消耗润滑油及出现

润滑油泄漏的情况 ,因此 ,需要不定期地进行加

油、补油或换油。显然 ,由于每次取样后的加油影
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响 ,油样分析所得到的磨损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

因素影响的特征。

目前 ,传统方法均不能有效地解决此类问题。

传统 A RMA 法[1 ]是针对平稳的、零均值和正态

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处理 ,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

法就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 ]均表明

了神经网络较其他方法具有优越性 ,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。据上述分析可知 ,要精确预测航空发

动机复杂磨损趋势 ,必须充分考虑多种因素 (加

油、补油、换油和非等间隔等) ,实施多变量预测

方案。

本文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。本文采用三层

BP网络来建立神经网络预测模型[ 5 ]。

1 BP网络的多变量时间序列预测模型

1 . 1　神经网络多变量时间序列预测方法

对于多变量时间序列 ( x1 , i , x2 , i , ⋯, x p , 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 :

( x1 , n + k , x2 , n + k , ⋯, x p , n + k ) = F( ( x1 , n , x2 , n , ⋯, x p , n) ,

( x1 , n - 1 , x2 , n - 1 , ⋯, x p , n - 1 ) , ⋯, ( x1 , n - m + 1 , x2 , n - m + 1 , ⋯, x p , n - m + 1 ) )

(1)

利用神经网络拟合函数 F ,然后即可用它进

行预测。进行多变量时间预测的神经网络结构分

为两种 ,即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 ,即为一个多变量时间序

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

多变量时间序列预测的方法 ,就如同进行单变量

时间序列预测一样简单 ,这是传统预测方法无法

比拟的。

1 . 2　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造成的 ,因此 ,非

等间隔的光谱油样数据是很常见的 ,通常的做法

是先将其近似作为等间隔处理 ,或通过插值的方

法得到等间隔数据 ,然后 ,再运用通常的等间隔数

据建模方法 (如 ARMA模型) 对数据进行动态建

模处理。但这种处理方法会造成较大的误差 ,与实

际情况不尽符合。有效的方法是先对非等间隔数

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进行建模 ,在把

握非线性系统的运动规律和运动状态的基础上 ,

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为
x ( t + kτ) = f ( x ( t) , x ( t - τ) , ⋯, x ( t - ( m - 1)τ) )

(2)

式中 , m为嵌入维数 ;τ为时间延迟 ; k为预测步数 ,通常取

采样间隔值。

由相空间重构理论的嵌入定理可知[6 ] :假设

动力系统的维数为 d ,如果 m ≥2 d + 1 ,则这种映

射产生的伪相空间和系统的状态空间微分同胚及

拓扑等价 ,它们的动力学特性定性意义上是完全

相同的。

由此可见 ,对时间序列的预测 ,关键在于根据

已知时间序列数据进行相空间的重构 ,找出从 m

维空间映射到一维空间的映射函数。而神经网络

正好可用来拟合这一非线性函数。

对应于式 (2) 的状态信息可表示为
x ( t + kτ) = f ( x ( t) , x ( t - τ) , ⋯, x ( t - ( m - 1)τ) ; ( t +

kτ - t) , t - ( t - τ) , ⋯, [ t - ( m - 2)τ] - [ t - ( m - 1)τ])

(3)

对于非等间隔数据 ,令
x ( t + kτ) = x ( tn+1 ) , x ( t) = x ( tn) , x ( t - τ) =

x ( tn- 1 ) , x ( t - ( m - 1)τ) = x ( tn- m+1 )
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( t + kτ) - t =Δtn , t - ( t - τ) =Δtn- 1 , ⋯, [ t - ( m -

2)τ] - [ t - ( m - 1)τ] =Δtn- m+1

则式 (3) 可写为
x ( tn+1 ) = f ( x ( tn) , x ( tn- 1 ) , ⋯, x ( tn- m+1 ) ;

Δtn ,Δtn- 1 , ⋯,Δtn- m+1 ) (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。下一时刻的数值不仅与前 m个

数据值有关 ,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。

对于航空发动机润滑油光谱数据组成的非等

间隔时间序列而言 ,设 C( t) 为 t时刻元素的质量

浓度 ( ng/ mL ) ,则由式 (4) 可得其预测公式 :

C( tn+1 ) = f ( C( tn) , C( tn- 1 ) , ⋯, C( tn- m+1 ) ;Δtn ,Δtn- 1 ,

⋯,Δtn- m+1 )

另外 ,由于航空发动机的润滑油存在泄漏及

受热蒸发等特点 ,所以 ,在每次取样之间均将消耗

一部分润滑油 ,为了保证机器充分润滑 ,每次取样

后均要对润滑油进行补充。而润滑油的补充经常

将导致油样质量浓度数据的变化。下面对两者的

关系进行分析。

设容积为 V 的润滑油中 Fe元素的累计磨损

量 W Fe ( ng) 随时间 t ( h) 的变化关系为 W Fe ( t) ,设

加油量 O与时间 t的关系为 OΔ ( t) ,则 i 时刻润滑

油中 Fe元素的质量浓度与时间的关系为

CFei = ( W Fei - ∑
i- 1

k = 1

dW Fek - C′FeiOΔi ) / V (5)

C′Fe i = ( W Fei - ∑
i- 1

k = 1

dW Fek ) / V

dW Fek = CFekOΔk

显然 , i时刻的 Fe元素的质量浓度不仅与当

前时刻的 Fe元素的累计磨损量W Fe i有关 ,还与前

i - 1时刻的加油量有关。因此式 (4) 可写为
C( tn+1 ) = f 1 ( C( tn) , C( tn- 1 ) , ⋯, C( tn- m+1 ) ;

Δt1 ,Δt2 , ⋯,Δtn- m+1 ; O( tn) , O( tn- 1 ) , ⋯, O( tn- m+1 ) ) (6)

由此可见 ,下一时刻的 Fe元素的质量浓度与

其前一时刻的质量浓度和加油量均有关系。通常 ,

在工程实际中 ,往往只能得到润滑油消耗率 ,加油

量通过两次之间的取样时间和润滑油消耗率相乘

而得到 ,即 On- 1 = Qn- 1Δt ,其中 ,Δt为第 n次与第

n - 1次取样时间间隔 ( h) , Qn- 1 为第 n - 1次取样

时的润滑油消耗率 (L/ h) ,该值也有变化。因此 ,

加油量为时间间隔和润滑油消耗率的函数 ,故式

(6) 又可表示为
C( tn+1 ) = f 2 ( C( tn) , C( tn- 1 ) , ⋯, C( tn- m+1 ) ;

Δt1 ,Δt2 , ⋯,Δtn- m+1 ; Q( tn) , Q( tn- 1 ) , ⋯, Q( tn- m+1 ) ) (7)

根据上述分析 ,本文建立了综合考虑数据间

隔信息、加油量信息的光谱油样数据多变量神经

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取值 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Δt作为一个输

入信息 ,从而形成一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) 将每次取样时的润滑油消耗率 Q作为一

个变量 ,从而就形成了一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 ,本文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。

2　用遗传算法优化神经网络预测模型参

数[7 ,8 ]

　　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 ,为了获取最佳预测性能的 BP网络 ,需要得

到最佳的 N、M 和网络允许训练误差目标值。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无法实现。因此 ,

本文利用文献[7 ,8 ]中的神经网络预测模型结构

优化方法得到最优的 BP网络预测模型。

该方法的基本思路是 ,首先对输入层节点数

N、中间隐层节点数 M和训练允许误差进行二进

制编码 ,并随机产生初始种群。用平均相对变动值

(average relative variance ,ARV) 的倒数构造适

应度函数 ,在适当的交叉率和变异率下 ,通过逐代

遗传 ,最后搜索出具有最佳预测能力的网络模型。

其中衡量预测效果的平均相对变动值定义为

A RV = ∑
Nc

i = 1

[ x ( i) - x̂ ( i) ]2 / ∑
Nc

i = 1

[ x ( i) - x ( i) ]2 (8)

式中 , N c 为比较数据个数 ; x ( i) 为实测数据值 ; x 为实测
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数据平均值 ; x̂ ( 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 ,

A RV = 1 , 表明模型仅达到平均值的预测效果。

3　应用实例

为了对本文方法进行充分验证 ,分别用两组

某型军用飞机发动机的非等间隔的受加油因素影

响的润滑油光谱分析的 Fe 元素含量数据对所建

模型进行验证。光谱数据采用美国 BIRD公司的

原子发射光谱仪获得。在建模分析中 ,均采用本

文提出的神经网络多变量预测模型。

3 . 1　实例一

某型号某台航空发动机在从 18h 到 275h 的

运行过程中 ,得到了 66个光谱油样分析数据 ,将

数据分成两个部分 ,用其中的 90 % (前 59 个数

据)建模 ,剩余的 10 % (后 7 个数据)用于对所建

模型进行外推验证。图 2所示为样本时间间隔与

发动机运行时间的关系 ,其中 ,润滑油消耗速率均

为 011L/ h ,因此 ,加油量的变化规律与时间间隔

完全一致。从图 2中可以观察到时间间隔变化较

大 ,其中最小间隔为 1h ,最大间隔为 10h。用遗传

算法对神经网络进行优化得到 :在训练样本比例

为 019、允许训练步数为 1000、隐层节点数为 6、

输入节点数为 2 和训练精度为 01001的情况下 ,

达到了最佳预测效果 ,其一步预测值与实测值的

比较结果如图 3所示。从图 3中可以看出模型达

到了相当高的预测精度 ,所有样本的平均相对变

动值为 010348。

图 2　时间间隔与发动机运行时间的关系

为了衡量模型的预测时间及精度 ,在一步预

测的基础上 ,进行多步预测 ,其思路是将上一步预

测的结果代入下一步预测 ,通过迭代实现多步预

测。表 1为多步预测结果 ,从表 1中可以看出 ,三

步以内其预测精度很好 ,基本上在 5 %以内 ,但在

四步以后其预测精度则在 10 %以上。表 2 为对

同样数据点进行一步预测的结果 ,很明显 ,其预测

精度基本上在 5 %以内。

1. 实测值　2. 预测值

图 3　Fe元素的质量浓度一步预测值与实测值的比较

表 1　多步预测精度分析

步
数

时间
t

(h)

时间
间隔
Δt (h)

加油
速率

(mL/ h)

真实值
y s

(μg/ L)

预测值
yy

(μg/ L)

绝对
误差

| yy - y s|

相对误差
| yy - y s| /

y s ( %)

1 254 5 0. 5 1. 924 1. 9269 0. 0029 0. 15073

2 258 4 0. 4 1. 984 2. 0568 0. 0728 3. 669 35

3 262 4 0. 4 2. 076 2. 1895 0. 1135 5. 467 24

4 264 2 0. 2 2. 108 2. 3675 0. 2595 12. 31025

5 267 3 0. 3 2. 124 2. 5850 0. 461 21. 704 33

6 270 3 0. 3 2. 506 2. 9500 0. 444 17. 717 48

7 275 5 0. 5 2. 922 3. 6207 0. 6987 23. 9117

表 2　一步预测精度分析

步
数

时间
t

(h)

时间
间隔
Δt (h)

加油
速率

(mL/ h)

真实值
y s

(μg/ L)

预测值
yy

(μg/ L)

绝对
误差

| yy - y s|

相对误差
| yy - y s| /

y s ( %)

1 254 5 0. 5 1. 924 1. 9269 0. 0029 0. 150 73

1 258 4 0. 4 1. 984 2. 0500 0. 066 3. 326 61

1 262 4 0. 4 2. 076 2. 0303 0. 0457 2. 201 35

1 264 2 0. 2 2. 108 2. 1765 0. 0685 3. 249 53

1 267 3 0. 3 2. 124 2. 1556 0. 0316 1. 487 76

1 270 3 0. 3 2. 506 2. 1366 0. 3694 14. 740 62

1 275 5 0. 5 2. 922 2. 9712 0. 0492 1. 683 78

3 . 2　实例二

某型号某台航空发动机在从 3h到 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 %(前 70个数

据)进行建模 ,剩余的 10 % (后 8 个数据)用于对

所建模型进行外推验证。图 4所示为样本时间间

隔与发动机运行时间的关系 ,该数据中润滑油消

耗率均为 011L/ h ,因此 ,加油量的变化规律与时

间间隔完全一致。从图 4中可以观察到时间间隔

变化较大 ,其中最小间隔为 1h ,最大间隔为 10h。

用遗传算法对神经网络进行优化得到 :在训练样

本比例为 019、允许训练步数为 1000、隐层节点数
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为 6、输入节点数为 4 和训练精度为 01001 的情

况下 ,达到了最佳预测效果 ,其一步预测值与实测

值的比较结果如图 5所示。从图 5中可以看出模

型达到了相当高的预测精度 ,所有样本的平均相

对变动值 A RV 为 010134。

图 4　时间间隔与发动机运行时间的关系

1. 实测值　2. 预测值

图 5　Fe元素的质量浓度一步预测值与实测值的比较

表 3和表 4所示分别为多步和一步预测精度

分析 ,从表 3中可以看出 ,两步以内其预测精度较

好 ,基本上在 10 %以内 ,但在三步以后其预测精

度则在 10 %以上。表 4 为对同样数据点进行一

步预测的结果 ,其预测精度基本上在 5 %以内 (除

第 1步) 。
表 3　多步预测精度分析

步
数

时间
t

(h)

时间
间隔
Δt (h)

加油
速率

(mL/ h)

真实值
y s

(μg/ L)

预测值
yy

(μg/ L)

绝对
误差

| yy - y s|

相对误差
| yy - y s| /

y s ( %)

1 311 6 0. 6 2. 9380 3. 1257 0. 1877 6. 388 70

2 316 5 0. 5 2. 8180 3. 0778 0. 2598 9. 219 30

3 321 5 0. 5 2. 6700 3. 0033 0. 3333 12. 483 15

4 327 6 0. 6 2. 5900 2. 9425 0. 3525 13. 610 04

5 329 2 0. 2 2. 6500 2. 9179 0. 2679 10. 109 43

6 334 5 0. 5 2. 6440 2. 9481 0. 3041 11. 501 51

7 340 6 0. 6 2. 5440 2. 9087 0. 3647 14. 335 69

8 345 5 0. 5 2. 5575 2. 9053 0. 3478 13. 599 22

4　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

表 4　一步预测精度分析

步
数

时间
t

(h)

时间
间隔
Δt (h)

加油
速率

(mL/ h)

真实值
y s

(μg/ L)

预测值
yy

(μg/ L)

绝对
误差

| yy - y s|

相对误差
| yy - y s| /

y s ( %)

1 311 6 0. 6 2. 9380 3. 1257 0. 1877 6. 388 70

2 316 5 0. 5 2. 8180 2. 9079 0. 0899 3. 190 21

3 321 5 0. 5 2. 6700 2. 6488 0. 0212 0. 794 01

4 327 6 0. 6 2. 5900 2. 5431 0. 0469 1. 810 81

5 329 2 0. 2 2. 6500 2. 5657 0. 0843 3. 181 13

6 334 5 0. 5 2. 6440 2. 6129 0. 0311 1. 176 25

7 340 6 0. 6 2. 5440 2. 4920 0. 0520 2. 044 03

8 345 5 0. 5 2. 5575 2. 4823 0. 0752 2. 940 37

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 ,并用遗传算法对神经

网络预测模型参数进行了优化。

(2)利用实测的两组非等间隔的受加油因素

影响的油样光谱数据验证了本文提出的神经网络

多变量预测模型的有效性 ,并进行了预测时间和

精度分析。
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