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基于犈犾犿犪狀神经网络的装备状态组合预测方法

王少华，张耀辉，韩小孩
（装甲兵工程学院 技术保障工程系，北京　１０００７２）

摘要：针对单一预测模型在利用多维状态特征信息进行状态预测时效果常常不够理想的情况，提出以灰色理论等模型作为单项预测

模型，运用Ｅｌｍａｎ神经网络进行变权组合预测的建模方法；考虑神经网络容易因过拟合导致预测时泛化能力变差的问题，运用遗传算法

对神经网络隐层节点数和训练误差阈值进行优化求解，建立了完整的基于Ｅｌｍａｎ神经网络的组合预测建模方法；最后，通过案例分析验

证了该预测方法的有效性，结果表明组合预测能够将三步以内的预测相对误差控制在１０％以内，大大优于定权组合预测模型。

关键词：组合预测；多维特征参数；Ｅｌｍａｎ神经网络；遗传算法
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０　引言

状态预测是实施状态维修的关键，状态预测就是根据过去

和现在的状态，对被测系统的状态发展趋势做出预测和推断，

为维修决策提供技术支持。本文以状态评估指标为预测目标，

这类状态预测实际上就是建立在状态评估基础上的时序数列

预测。

振动、温度、压力等状态特征参数能够从不同的角度反映

维修对象在运行过程中产生的理化效应，更加准确地评估整体

劣化趋势，提高状态预测和维修决策的有效性，因此本文利用

这些多维状态特征参数对装备状态进行预测［１］。

由于不同的特征参数具有不同的变化规律而且常常包含噪

声数据，导致利用这些多源信息建立的状态评估参数在时间轴

上并不具备明显的趋向性，而且单一的预测模型难以准确地预

测装备状态，因此本文提出采用组合预测方法进行状态预测，

以结合各模型的优势，提高状态预测的精度。

本文提出的预测方法为结果组合预测，结果组合预测是将

不同预测模型的预测结果进行适当的加权，从而提高预测精

度。结果组合的关键是加权系数的确定，根据权重确定方法的

不同可分为定权重组合和变权重组合，定权重组合通常采用简

单平均法、预测历史权重法、贝叶斯法及最小方差法等［２３］方

法确定各模型的权重，建立组合预测模型。由于单一预测模型

在应用中常常表现出 “时好时坏”的不稳定性，导致定权重组

合预测方法的效果也具有较大的波动性，因此具有较强适应性

的动态加权组合预测方法正得到越来越多的研究和应用，文献

［４ ５］分别利用自组织神经网络和灰色理论实现了变权组合

预测，但这类模型通过对训练数据的拟合进行误差控制，影响

了预测的精度。针对这种情况，本文决定利用预测误差控制预

测精度，建立Ｅｌｍａｎ神经网络实现变权组合预测。

１　犈犾犿犪狀神经网络组合预测模型的建立

１１　犈犾犿犪狀神经网络组合预测建模过程

基于Ｅｌｍａｎ神经网络的组合预测建模流程如图１所示，

建模的前置工作主要包括确定状态特征参数和状态评估方法，

通过这两个步骤可得到状态评估值的时间序列。以状态评估时

间序列为训练样本建立状态预测的单一预测模型，以各模型的

预测值和实际状态值构造训练样本，对Ｅｌｍａｎ神经网络的结

构参数进行优化，建立泛化能力最佳的组合预测模型。对模型

进行验证，若满足要求则确定预测模型，若不满足精度要求，

则分析选择新的单一预测模型，继续进行建模分析。

Ｅｌｍａｎ神经网络属于含反馈的前向神经网络
［６］，该网络的

特点是在模型中引入了承接层来记忆隐含层节点前一时刻的输

出值，通过这种自我反馈使神经网络对历史数据具有较强的敏

感性，增强了模型处理复杂动态数据的能力。Ｅｌｍａｎ神经网络

具有反映系统动态特性的功能，能够刻画具有时变特征的系

统，因此采用Ｅｌｍａｎ神经网络实现变权组合预测。

１２　犈犾犿犪狀神经网络组合预测模型的原理

基于Ｅｌｍａｎ神经网络的组合预测模型由４层神经元组成：
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图１　基于Ｅｌｍａｎ神经网络的组合预测建模过程

输入层、隐含层、承接层和输出层，其结构如图２所示，其中

犝 （犽－１），犡 （犽），犡犮 （犽），犢 （犽）分别表示狉维输入向量，

狀维隐含层结点向量、狀维反馈向量和犿 维输出向量。狑１、

狑２、狑３ 分别表示输入层到隐含层、承接层到隐含层、隐含层

到输出层的连接权值向量，如狑１ 可表示为：

狑１ ＝

狑１１１ 狑１１２ … 狑１１狀

狑１２１ 狑１２２ … 狑１２狀

  … 

狑１狉１ 狑１狉２ … 狑１狉狀

（１）

图２　Ｅｌｍａｎ神经网络组合预测模型的结构

　　在模型中，输入层接受输入数据，这里即为各单一预测模

型对某时间点装备状态的预测值；输出层节点通过线性加权得

到对应的加权拟合值，隐含层的激活函数通常采用阶跃函数、

分段线性函数或Ｓ型函数；承接层用来记忆隐含层前一时刻的

输出值，并在下一时刻连同网络输入一起作为隐含层节点的输

入，相当于进行一步延迟，从而使得网络具有动态记忆的功

能。由于Ｅｌｍａｎ神经网络的目的是实现对预测值的动态加权，

因此输出层神经元数为１；隐含层节点数和激活函数通常依据

经验进行设置。

Ｅｌｍａｎ神经网络的输入输出函数关系为：

犡（犽）＝犳（狑
１犡犮（犽）＋狑

２犝（犽－１）） （２）

犡犮（犽）＝犡（犽－１） （３）

犢（犽）＝犵（狑
３犡（犽）） （４）

　　其中：犳（·）为隐含层节点的传递函数；犵（·）为输出神经元

的传递函数。

１３　犈犾犿犪狀神经网络的学习算法

神经网络训练的目的是利用学习算法不断调整网络的权值

和阈值，使网络的输出与期望值的误差达到最小。本文采用

ＬＭ （Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ）算法
［７］，即非线性最小二乘算

法，该算法结合了牛顿法和最速下降法的优点。

设第犽步网络的实际输出为犢犽 ，期望输出为犢^犽 ，网络的

权值向量为狑，网络的误差函数为：

犈犽（狑）＝
１

２
（^犢犽－犢犽）

犜（^犢犽－犢犽） （５）

　　则网络的权值调整率为：

Δ狑犽 ＝ ［犑犽
犜犑犽＋狌犐］－

１犑犽
犜犲犽 （６）

式中，犐为单位矩阵，犲犽 ＝ （^犢犽－犢犽）为第犽步的误差向量，犑犽是

网络误差犲犽 对网络权值狑 偏导数的雅可比矩阵，狌是学习率，

在训练过程中可以动态地调整。当狌较小时，式 （６）趋向于

牛顿算法；当狌较大时，式 （６）趋向于最速下降梯度法，通

过调整狌，可以使学习算法从牛顿法到最速下降梯度法的灵活

过渡，提高学习训练效率。

２　犈犾犿犪狀神经网络组合预测模型结构参数的优化

Ｅｌｍａｎ神经网络具有极强的非线性映射能力，但神经网

络的参数优化一直缺乏客观的方法，对模型的应用效果产生

了很大的影响。文献 ［８］提出了基于遗传算法的神经网络

模型结构优化方法并将其应用于航空发动机状态预测中。本

文即采用这一思路对Ｅｌｍａｎ神经网络预测模型的结构参数进

行优化。

２１　优化目标函数

泛化能力是评价预测模型的关键指标，泛化能力的好坏可

以通过预测模型对检验数据的拟合结果来反映，预测值与实际

值相差越小，预测模型越理想。因此，将状态值样本按照时序

进行划分，将前一部分作为预测模型的训练样本，将后一部分

作为模型的检验样本。采用均方根相对误差 （犕犛犚犈，Ｍｅａｎ

ＳｑｕａｒｅＲｅｌａｔｉｖｅＥｒｒｏｒ）作为模型评价函数：

犕犛犚犈 ＝
１

犖∑
犖

狀＝１

狓（狀）－狓^（狀）

狓（狀［ ］）

２

（７）

　　其中：犖 为检验样本的个数，狓（狀）为实际状态指标值，

狓^（狀）为模型预测值。犕犛犚犈越小，表明预测效果越好。

２２　基于遗传算法的网络结构参数优化

Ｅｌｍａｎ神经网络的可控参数很多，包括隐含层节点数、隐

含层激活函数、输出层激活函数、学习函数、学习率、迭代次

数和误差目标值等。文献 ［８］发现影响神经网络预测能力的

主要参数是输入层节点数狉、隐含层节点数狀以及训练误差目

标值犲。由于典型的神经网络预测是通过相空间重构构造训练

样本，其输入层节点数狉是可控参数，而本文利用Ｅｌｍａｎ神经

网络实现变权组合预测，其输入节点由筛选得到的单一预测模

型数量确定，因此这里将隐含层节点数狀和训练误差目标值犲

作为优化参数。

针对典型交叉验证方法步骤繁琐、效率不高的缺点，采用

遗传算法［９］对预测模型参数狀和犲进行优化。利用检验数据的

犕犛犚犈构造遗传算法的适应度函数犳：

犳＝
１

犕犛犚犈
（８）

　　当犳取得最大值时，对应的狀和犲即为网络的最优结构

参数。

以狀和犲为变量构造染色体，在设定适当的种群数、进化

代数、交叉率和变异率后，通过迭代遗传得到最优化的Ｅｌｍａｎ

神经网络组合预测模型，遗传算法迭代求解过程如图３所示。

通过遗传算法迭代，即可求得最优的Ｅｌｍａｎ神经网络结
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图３　遗传算法迭代求解过程

构参数，同时确定网络各层的连接权重和阈值，将各单一预

测模型的预测值输入该网络，即可实现对各预测值的变权

组合。

３　状态预测实例分析

利用文献 ［１５］中的ＣＦ６－８０Ｃ２Ａ５型航空发动机状态监

测数据，运用基于Ｅｌｍａｎ神经网络的组合预测模型对该型发

动机的状态进行预测，以验证本文提出的状态预测方法的有

效性。

文献 ［１０］利用多维状态特征参数构造了参数狕，利用狕

修正故障强度函数并作为状态维修决策依据，狕值越大则故障

强度越高，其表达式为：

狕＝ ［狓１，狓２，狓３，狓４，狓５，狓６］

０．０１６１

－０．０４９９

－０．１９２４

－０．０８６４

０．１８７３

０．

熿

燀

燄

燅００９０

（９）

　　其中：狓１ ～狓６ 分别表示排气温度偏差、燃油消耗量偏差、

高压转子转速偏差、低压转子振动值偏差、高压转子振动值偏

差、排气温度裕度这６类状态特征参数。

以２０５ｈ为监测间隔期对某台发动机的６类特征参数进行

监测，获得３１个样本，将各样本代入式 （９）得到了各时间点

的状态指标值狕，如图４所示。

图４　某台发动机的状态指标值狕

由图４可知，该台装备的状态指标值的趋势并不明显，选

择一元线性回归、一元二次多项式回归和灰色预测这３类模型

作为单一预测模型。对全部样本数据进行划分，取前２７个样

本作为训练样本，后４个样本作为检验样本，对各模型参数进

行估计。通过计算，得到灰色预测模型为：

狕^（狋犽＋１）＝－６１．７１７（１－犲
－０．００５２）犲０．００５２犽Δ狋 （１０）

　　其中：^狕（狋犽＋１）表示狋犽＋１ 时刻的状态指标预测值，狋犽＋１ ＝狋０＋

（犽＋１）Δ狋，这里狋０ 为１６１ｈ，Δ狋为２０５ｈ。

一元线性回归预测模型为：

狕^（狋）＝－０．３２０３５－８．７２４８×１０－６狋 （１１）

　　一元二次多项式回归预测模型为：

狕^（狋）＝－１．２６７×１０－８狋２＋５．６２９１×１０－５狋－０．３７５０（１２）

　　将上述３类单一模型预测得到的各监测点对应的状态值作

为输入数据，以相应的真实状态值作为输出数据，构造Ｅｌｍａｎ

神经网络组合预测模型的训练样本和检验样本，利用式 （８）

建立遗传算法适应度函数。

遗传算法的训练参数为：种群数为４０，进化代数为５０，

交叉率为０．６，变异率为０．０８。狀的取值范围取２～２０，犲的取

值范围取１０－５～１０
－１，对这两个变量进行二进制编码，构造

遗传染色体。

通过遗传算法优化后得到的神经网络最优结构参数，求

得狀＝１０，犲＝１．２×１０－３。遗传算法过程解如图５所示，

由图可知，在第４０次迭代后适应度值已收敛于５７０附近，表

明模型对检验样本的拟合精度达到了０．００１８，拟合效果

较好。

图５　遗传算法迭代过程解

为了验证Ｅｌｍａｎ神经网络组合预测方法的优越性，运用

相同的单一预测模型，建立定权组合预测模型，对两类模型的

预测性能进行对比分析。以各预测模型对训练样本的拟合误差

为依据，对误差的倒数进行归一化处理，建立定权组合预测模

型。通过计算得到各预测模型的权重向量为 ［０．３４９１　

０．２９７５　０．３５３４］Ｔ，得到定权组合预测模型。

分别运用上述定权组合预测方法和本文提出的Ｅｌｍａｎ神

经网络组合预测方法对状态参数狕进行拟合和预测，得到容量

为５０的预测结果，如图６所示，其中前２７个为模型对训练样

本的拟合值，第２８～第３１个为模型对检验样本的拟合值，第

３２个～第５０个为无检验的预测值。

图６　两类组合预测方法的预测结果

由图６可知，与定权组合预测模型相比，Ｅｌｍａｎ神经网络

组合预测模型对训练样本和检验样本的拟合精度都相对较高，

该模型能够更好地预测狕指标的变化趋势。两类模型对检验样

本拟合值的对比结果如表１和图７所示。
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表１　 两类预测方法对检验样本的拟合结果

寿命

／ｈ
真实值

定权组合预测模型 本文预测模型

拟合值 相对误差／（％） 拟合值 相对误差／（％）

５７１９ －０．３４０１－０．３９９４ １７．４４ －０．３７１８ ９．３２

５９２２ －０．４１４０－０．４０６２ １．８８ －０．４０３６ ２．５１

６１１４ －０．４４８９－０．４１３０ ８．００ －０．４４１３ １．６９

６３０８ －０．５４７９－０．４２０１ ２３．３３ －０．４７８４ １２．６８

图７　两类组合预测方法对检验样本的拟合结果对比图

由表１可以看出，与定权组合预测方法相比，Ｅｌｍａｎ神经

网络组合预测模型的预测精度更高，前３个预测值的相对误差

都在１０％以内，第４个预测值的相对误差达到了１２．６８％，之

后的预测值出现明显的下降趋势，预测精度进一步降低，因此

认为该模型的能够以可接受的精度预测未来６００ｈ以内的状

态，为状态维修计划的制定和实施提供充分的反应时间。

４　结论

本文利用Ｅｌｍａｎ神经网络建立了装备状态的组合预测模

型，实现了对单一预测模型的动态组合预测，一定程度上解决

了单一预测模型适用范围不广、预测精度不高的问题。针对神

经网络结构参数设计困难的问题，提出了运用遗传算法，以网

络泛化能力为决策目标的参数优化方法，有效地提高了模型的

预测精度和预测步长。在模型应用的过程中，随着状态监测的

不断进行，对训练样本和验证样本进行更新并通过训练得到新

的Ｅｌｍａｎ神经网络，能够保持模型对新数据的敏感性，提高

预测结果的可信性。
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图７　原有模型系统和降阶模型系统阶跃响应

４　结论

本文利用分数阶系统不仅具有类似于整数阶系统的良好鲁

棒性，而且具有更好的动态性能等特点，对 Ｈ２ 范数模型降阶

方法进行改进，并对降阶后的模型行动进行基于频域的最优分

数阶ＰＩＤ控制器设计。通过仿真研究证明，改进型 Ｈ２ 范数模

型降阶方法的逼近效果较好，且与原有模型闭环控制系统相比，

基于频域最优分数阶ＰＩＤ控制器构建的闭环系统响应速度快、

调节时间短、超调量小，具备更好的动态性能和更强的鲁棒性。
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