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Abstract 
In order to improve the short-term prediction accuracy of aeroengine thrust deterioration, a com-
bined model based on ARIMA and BP neural network was presented. The prediction procedure of 
ARIMA-BP combined model was expounded, and the prediction model of thrust deterioration was 
established. The ARIMA model was used to predict the overall thrust variation trend, and the BP 
neural network was used to predict the non-linear residual variation, and then the prediction and 
analysis of engine thrust were completed. The results were compared with ARIMA model predic-
tions. The result showed that the short-term prediction accuracy of the combined model was 
higher, which provided a reliable method for ensuring the safety of engine test run and had cer-
tain engineering application significance. 

 

Keywords 
Aeroengine, Thrust Deterioration, ARIMA-BP Combined Model 

 
 

基于组合模型的航空发动机 
推力衰减短期预测研究 

张  伟1，王  岩1，李云溪1，孙  涛2，嵇明钊3 
1海军驻沈阳地区航空军事代表室，辽宁 沈阳 
2海军航空大学，山东 烟台 
391899部队，辽宁 葫芦岛 

 
 

收稿日期：2018年11月5日；录用日期：2018年11月15日；发布日期：2018年11月22日 

文章引用: 张伟, 王岩, 李云溪, 孙涛, 嵇明钊. 基于组合模型的航空发动机推力衰减短期预测研究[J]. 计算机科学

与应用, 2018, 8(11): 1744-1751. DOI: 10.12677/csa.2018.811193 

http://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2018.811193
https://doi.org/10.12677/csa.2018.811193
http://www.hanspub.org


张伟 等 
 

 
 

摘  要 

为了提高航空发动机推力衰减的短期预测精度，提出了基于ARIMA和BP神经网络的组合模型。阐述了

ARIMA-BP组合模型的预测步骤，建立了发动机推力衰减的预测模型。利用ARIMA模型预测推力整体变

化趋势，利用BP神经网络预测非线性剩余变化量，进而完成对发动机推力的预测分析。并与ARIMA模型

预测结果进行对比。结果表明：组合模型短期预测精度较高，为确保发动机试车安全提供可靠的方法，

具有一定的工程应用意义。 
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1. 引言 

在航空发动机研制中，都会按要求开展可靠性累积试车、全寿命试车等试验。这些试验一般长达几

百小时。在试车过程中，因杂质和污垢、叶顶间隙增大、旋转部件长时间工作在高温高压恶劣的环境中

以及叶片表面粗糙度增加等原因导致部件性能衰退[1]，从而引起发动机性能衰减，主要表现为发动机推

力下降和耗油率增加。在不采取任何维修措施的情况下，发动机性能衰退程度会进一步加重，甚至产生

更为严重的后果[2]。为保证发动机试验安全，可根据已有的试验数据对发动机的技术状态进行预测分析，

进一步降低风险。 
针对发动机性能预测，目前比较成熟的方法是线性回归、时间序列预测等传统解析方法以及近年来

出现的神经网络、支持向量机等人工智能算法[3] [4]。传统预测方法理论成熟，能够给出预测公式，计算

速度快，适合做线性问题的短期预报，但对非线性问题存在局限性。神经网络用于非线性预测获得了较

成功的应用，对非线性问题具有较好的预测，但发动机训练样本数量一般较少，数据非线性程度高，单

一的 BP 神经网络模型预测精度不高，而且神经网络模型存在一些不可避免的缺陷(如容易陷入局部最小、

过拟合等) [5] [6] [7] [8]。通过文献[9]可知，发动机性能衰减预测技术的研究，大都以发动机推力、排气

温度或者反映发动机性能的综合指标参数进行预测。 
考虑到推力是直接反映发动机性能衰退的最直接参数，本文以发动机推力作为性能状态衰减分析的

预测参数，以某航空发动机累积试车试验数据为样本，针对发动机试车数据特点，发动机推力衰减过程

存在线性趋势变化成分和非线性剩余量两种成分，结合两种算法的不同特点，建立 ARIMA-BP 组合分析

模型，以此来预测发动机推力变化趋势。同时将预测结果与 ARIMA 模型的预测结果进行比较。结果表

明，组合模型的预测精度有所提高，对发动机试车安全具有一定的参考意义。 

2. ARIMA-BP 神经网络组合预测模型 

2.1. ARIMA 模型 

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average Model)模型全称为自回归移动平均模型，一般形式
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为 ARIMA(p, d, q)，其中 p 是自回归模型的阶数，d 为时间序列形成平稳序列时的差分次数，q 是移动平

均的阶数。ARIMA 方法将非平稳时间序列转化为平稳时间序列，能够在数据模式未知的情况下找到适合

数据考查的模型[10]。 
ARIMA 模型结构为[11]： 

( )( ) ( )d
t tB x Bϕ ε∇ = Θ                                   (1) 

( ) ( ) ( )20, , 0,t t t sE Var E s tεε ε σ ε ε= = = ≠                           (2) 

0,s tEx s tε = ∀ <                                     (3) 

建立 ARIMA 时间序列模型的基本步骤[12]： 
1) 数据预处理。通过对序列进行平稳化检查，判断时间序列是否为平稳序列，若为非平稳序列，通

过差分变换、对数变换等方法，使其平稳化； 
2) 模型识别。模型识别主要是通过时间序列的自相关函数(ACF)、偏相关函数(PACF)的图形进行分

析把握模型的大致方向，初步确定 p、q 的值，利用 AIC 准则、BIC 准则等方法对多种模型进行对比和筛

选，确定最优的模型参数； 
3 )模型估计。参数估计检验是否具有统计意义； 
4) 模型假设检验。诊断残差序列是否为白噪声序列，若残差序列不能近似为一个白噪声序列，则需

要再次对模型进行识别； 
5) 模型预测。利用已通过检验的模型进行预测分析。 

2.2. BP 网络模型 

人工神经网络有许多模型，在实际应用中采用多层网络的误差反向传播学习算法，即 BP(Back 
Propagation)神经网络。BP 网络是单向传播的多层前向网络，主要特征是信号前向传递，误差反向传递，

可以根据目标误差的大小反馈到中间层，根据误差大小对权值矩阵进行反馈修改。BP 神经网络实现从样

本输入到目标输出任意精度的非线性映射，它在函数逼近、模式识别、曲线拟合等方面得到广泛应用。 
BP 神经网络包括输入层、隐含层和输出层三个层次。其中，输入层和输出层只有 1 层，而隐含层为

多层。BP 神经网络结构如图 1 所示，其中，x 代表网络的输入，y 代表网络的输出，w 代表输入层神经

元和中间层神经元之间的权值，v 代表中间层神经元和输出层神经元之间的权值。由图 1 可以看出，BP
神经网络可以看成一个非线性函数，网络输入值和预测值分别为该函数的自变量和因变量。当输入节点 

 

 
Figure 1. The typical architecture of BP neural network 
图 1. 典型 BP 神经网络结构 
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数为 n、输出节点数为 m 时，BP 神经网络就表达了从 n 个自变量到 m 个因变量的函数映射[13]。 
BP 神经网络训练过程包括：网络初始化、隐含层计算、输出层计算、误差方向传播计算、权值更新、

阀值更新等。各参数设计如下： 
1) 输入层和输出层的设计。输入节点数取原始数据的维数，输出节点数取输出数据的维数； 
2) 隐含层层数设计。最多需要两个隐含层； 
3) 传递函数设计。隐含层传递函数一般选择 logsig 或 tansig 函数，输出层传递函数一般选择 tansig

或 purelin 函数； 
4) 隐含层节点数设计。根据经验公式：   

I m n α= + +                                     (4) 

式(4)中，I 为隐含层节点数；n 为输入节点数；m 为输出节点数；α 为 1~10 之间的随机常数。用同

一样本训练 BP 网络，当得到的误差最小时，进而确定对应的隐含层节点数 I。 

2.3. ARIMA-BP 神经网络组合模型 

航空发动机是一个非常复杂的非线性系统，发动机推力性能退化过程通常是一个非线性、非平稳性

的时间序列，ARIMA 模型能够很好的提取时间序列数据的整体变化趋势，而 BP 神经网络能够提取出时

间序列数据的非线性特征，充分发挥 ARIMA 模型和 BP 神经网络模型的优势，其组合模型能很好的预测

发动机性能变化趋势。 
ARIMA-BP 组合模型预测流程见图 2。 

 

 
Figure 2. Prediction flowchart of ARIMA-BP combined model 
图 2. ARIMA-BP 组合模型预测流程 
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ARIMA-BP 组合模型预测步骤如下： 
1) 将发动机推力样本数据分为两类：一种是训练样本，用于建立 ARIMA 和 BP 两种模型；另一种

验证样本，用来验证模型； 
2) 根据发动机推力训练样本建立 ARIMA 模型，进而得到推力趋势预测值； 
3) 利用推力真实值与趋势值之差得到推力拟合误差； 

ˆ
t t ty Lε = −                                       (5) 

式中， ˆ
tL 为 t 时刻 ARIMA 模型的预测值。 

4) 将 ARIMA 模型拟合误差 tε 作为 BP 网络的输出，推力趋势预测值 ˆ
tL 作为 BP 神经网络的输入，

训练 BP 神经网络模型。根据建立好的 BP 模型进行预测，得到推力预测误差修正值 ˆ
tN 。 

5) 推力预测误差修正值和推力趋势预测值相加，得到推力变化预测结果。 

ˆ ˆ ˆ
t t tY L N= +                                       (6) 

式中， t̂Y 为 t 时刻 ARIMA-BP 组合模型的预测值。 

3. 组合模型预测及结果分析 

3.1. ARIMA 模型预测 

航空发动机试验中，很难获取发动机在不同状态的推力数据，某些状态参数较少甚至没有样本参数，

难以建立预测模型对发动机在不同工作状态下的推力数值进行预测。本文选取某型涡扇发动机累积试车

数据为分析对象，以试车循环为一个周期，共 35 个循环的试车数据，统计每个试车循环中发动机最大推

力数据进行建模，分析发动机推力的变化趋势。以前 30 个循环发动机推力数据进行训练，后 5 个循环进

行短期预测分析。 
绘制发动机推力序列图，可以看见性能趋势呈衰减趋势，具有明显的非平稳性。对序列进行差分处

理，一阶差分后的自相关图和偏相关图如图 3 所示。 
由图 3 可知，自相关图和偏自相关图均表现出拖尾现象，适用于 ARIMA 模型。偏自相关图和自相

关图均在置信区间内，趋于 0，呈拖尾现象，初步判断 p 值和 q 值取 0 或者 1，序列进行一阶差分处理，

d 取值为 1。利用 SPSS 软件，运用 BIC 准则进行定阶。计算出不同模型的 BIC 值，选取 BIC 达到最小

的一组阶数为最优。通过 SPSS 软件的参数评估，最后选取 ARIMA(1, 1, 0)模型最为合适。 
对建立的发动机推力衰减预测模型 ARIMA(1, 1, 0)，得到残差的相关函数见图 4。 
由图 4 可以看出残差的自相关图和偏相关图都没有显著的趋势特征，且残差序列的自相关和偏自相

关系数大多接近于零，这表明残差序列已经达到白噪声。因此，可知 ARIMA(1, 1, 0)模型是合理的。 

3.2. ARIMA-BP 组合模型预测分析 

ARIMA(1, 1, 0)模型得到推力趋势预测值后，将预测的推力趋势预测值作为输入，模型拟合值与样本

推力值的残差作为BP 神经网络的输出参数，从而得到推力剩余值。按照 2.2节介绍的神经网络设计方法，

训练函数为 trainlm 函数，隐含层传递函数为 tansig 函数，输出层传递函数为 purelin 函数，按照经验公式

(4)经反复测试，确定隐含层节点数为 10，学习率 0.3，目标误差为 0.001，最大迭代步数 3000，得到

ARIMA-BP 组合预测模型。 
对于预测问题，为了更好的对模型精度进行比较，通常使用均方误差(MSE)和平均绝对误差(MAE)2

种指标进行评价，计算式分别为： 
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1) 均方误差(MSE)  

( )2

1

1 ˆMSE
m

i i
i

y Y
m =

= −∑                                   (7) 

2) 平均绝对误差(MAE) 

1

1 ˆMAE
m

i i
i

y Y
m =

= −∑                                   (8) 

 

 
Figure 3. The ACF and PACF diagrams after one-order difference 
图 3. 一阶差分后自相关和偏自相关图 
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Figure 4. The ACF and PACF of residual errors 
图 4. 残差的自相关和偏相关图 

 
分别进行计算，得到 ARIMA 模型、ARIMA-BP 组合模型、SVM 的均方误差(MSE)和平均绝对误差

(MAE)见表 1。由表 1 可以看出，组合模型的均方误差和平均绝对误差值均低于直接的 ARIMA 模型的指

标值，可见组合模型的预测精度较高，这对航空发动机这样复杂系统的性能预测尤为重要。 
 

Table 1. Calculated results of MES and MAE 
表 1. 均方误差和平均绝对误差计算结果 

模型 MSE MAE 

ARIMA 模型 2.877 1.535 

ARIMA-BP 模型 0.706 0.615 

SVM 模型 0.710 0.621 

 
由表 1 可知，ARIMA-BP 组合模型精度优于 ARIMA 模型，略好于 SVM 预测模型，主要因为 ARIMA

模型只是预测出推力平稳的变化趋势，不能反映推力中非线性的变化成分。而组合模型可以预测平稳趋

势和非线性变化成分，SVM 模型虽然有较高的预测精度，但要求预测模型结构复杂，算法中的关键参数

不易寻找，且受样本数据的形式(疏密性、非线性等)影响较大。因此组合模型可以用于发动机台架试车性

能衰减的短期预测。 
经过计算可知，第 36 个试车循环，预测的发动机推力比设计点的推力衰减约 8%。若定义该型发动

机性能衰减的阀值(如推力衰减不超过 5%)，此时根据预测结果应对发动机作相关处理。如清洗发动机流

道，核心部件孔探检查等，在对发动机进行必要的安全检查以及处理后，再决定是否进行下一个循环的

试车，这样能极大提高发动机试车安全。 
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4. 结论 

针对发动机台架试车性能衰减短期预测分析的问题，本文建立了 ARIMA-BP 组合预测模型。论述了

该模型的设计方法与步骤，并与 ARIMA 模型的预测结果进行了对比。结果表明，组合模型预测精度更

高，平均绝对误差为 0.615。该模型可以有效预测发动机性能衰减变化趋势，提前预知发动机的性能状态，

为确保发动机试车安全提供了一种可行的方法。 
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