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摘 要: 准确检测飞机即将发生的故障或预测其状态的变化趋势，对于实现飞行安全具有重要意义。
文章针对传统基于回声状态网络在故障预测中的不足，构建了基于小波降噪的回声状态网络预测模

型。该模型保留了非线性时间序列回声状态网络预测的优势，并采取小波变换对混沌时间序列进行

降噪预处理，有效提高了含噪混沌时间序列的预测精度。论文通过对某飞机发动机滑油散热器温度

时间序列数据序列进行预测分析，表明文中模型具有较好的预测精度，验证了模型的有效性。
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飞机对其可靠性和安全性有着很高的要求，提

前检测其即将发生的故障或寿命变化趋势具有重要

的实际意义和应用价值。但是，传统的利用动力学

或数据序列主观模型的预测方法并不能很好地适用

飞机及其子系统或组成部件等复杂非线性系统。
研究表明，反映飞机及其子系统或组成部件工

作状态的关键参数的时间序列是典型的非线性混沌

时间序列。近年来，混沌科学的发展为混沌时间序

列预测提供了新的解决途径。但是，由于实际应用

中混沌时间序列中的噪声信号严重影响了其相空间

重构，使得混沌时间序列的预测效果不尽如人意。
本文基于混沌时间序列相空间重构［1］的思想，

提出小波降噪和回声状态网络［2］( Echo State Net-
works，ESN) 相结合的预测模型，并结合实际试验数

据进行了预测分析，验证了该方法的有效性。

1 相关知识

1. 1 非线性混沌时间序列的相空间重构

相空 间 重 构 是 混 沌 时 间 序 列 分 析 的 基 础，

Takens 等人提出了用延迟坐标法对混沌时间序列

{ x1，x2，x3，…，xN} 进行重构

βn = ( xn－ ( m－1) τ，xn－ ( m－2) τ，…，xn ) ( 1)

βn 称为 延 时 矢 量，m 称 为 嵌 入 维 数，τ 称 为 延 迟

时间。
Takens 嵌入定理［1］提供了时间序列无限长且

无噪声情况下嵌入维的选取依据，但实际测得的时

序是有限长，而且不可避免受到噪声的污染，因此相

空间重构的延迟时间 τ 和嵌入维数 m 的选取方法

是关键。近年来，研究人员基于嵌入延迟窗［4，5］τw

= ( m － 1) τ 的 τ 和 m 联合求解方法，提出了改进的

C-C 方法，有效提高了参数的选择精度和计算速度。
1. 2 小波降噪原理

小波降噪［3］通过对信号的多分辨率分解，在多

个层次上分析和考察信号的特性。
设含有噪声的信号为 f( t) ，复原信号为 x( t) ，

噪声信号为 e( t) ，f( t) = x( t) + e( t) 。对 f( t) 用基小

波 φ( t) 作离散小波变换，得到系数为

Wf ( j，k) = 2 － j
2 ∫Rf( t) 珔φj，k ( t) dt

= 2 － j
2 ∫R［x( t) + e( t) ］珔φj，k ( t) dt

= 2 － j
2 ∫Rx( t) 珔φj，k ( t) dt + ( 2)

2 － j
2 ∫Re( t) 珔φj，k ( t) dt = X( j，k) + E( j，k)
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式中，j 为尺度，表示小波的周期尺度; k 为时间因

子，反映小波在时间上的平移;珔φ( t) 是 φ( t) 的复共

轭函数; X( j，k) 是复原信号经过小波变换后的系

数，E( j，k) 是噪声信号经过小波变换后的系数。f( t)
的奇异性与 Lipschitz指数 α 之间在二进小波变换下

的关系为［6］

| Wf ( j，k) |≤ A2 jα ( 3)

式中，A 为常数。
通常情况下，有用信号的 α ＞ 0，其小波变换的

模极大值随尺度的增大而增大; 而噪声信号的 α ≤
0，小波变换的模极大值随尺度的增大而减小。因此，

可以在各个尺度上选取不同的阈值，小于该阈值的

模极大值点认为是由噪声的小波变换引起的，将其

置为 0 ; 大于该阈值的模极大值点认为是由信号的

小波变换引起的，予以保留。在此基础上通过小波

逆变换重构信号，从而达到去除噪声的目的。
1. 3 回声状态网络的预测原理

回声状态网络是一种新型的递归神经网络，在

非线性时间序列的预测中得到了难以置信的良好结

果［7］。ESN 来 源 于 液 体 状 态 机 ( Liquid State Ma-
chine，LSM) ，与传统的循环神经网络相比，ESN 隐

层的神经元个数达到上百至上千个，形成一个巨大

的储备池( Dynamic Reservoir，DR) ，如图 1 所示。

图 1 ESN 网络结构示意图

假设一个 ESN，有 K 个输入层单元，N 个隐层单

元，L 个输出层单元。在时刻 n，输入单元的序列为

u( n) = ［u1 ( n) ，u2 ( n) ，…，uK ( n) ］，隐层的状态序

列为 x( n) = ［x1 ( n) ，x2 ( n) ，…，xN ( n) ］，输出单元

的序 列 为 y( n) = ［y1 ( n) ，y2 ( n) ，…，yL ( n) ］。用

Win
N×K表示输入层的连接权值矩阵; WN×N表示储备池

内部的连接权值矩阵，它通常保持1% ～ 5% 的稀疏

连接，并且谱半径一般小于 1，这使得储备池具有动

态记忆能力和一定的稳定性; Wout
L× ( K+N+L) 表示输出层

的连接权值矩阵; Wback
N×L表示输出层到隐层的反馈权

值矩阵。其中，Win、W 和 Wback是在网络建立前随机

生成的，并且一经构成就不再改变，只有Wout 是通过

训练计算得到的，而 ESN 的训练目的就是要确定输

出权值 Wout。ESN 的基本方程为

x( n + 1) = f( Win u( n) + Wx( n) + Wback y( n) )

y( n + 1) = fout ( W
out ( u( n + 1) ，

x( n + 1) ，y( n) ) + Wout
bias ) ( 4)

式中 Wout
bias表示输出的偏置项或者可以代表噪声，通

常设定为 0; f = ［f1，f2，…，fN］表示内部神经元激活

函数，通常情况下，fi ( i = 1，2，…，N) 取做双曲正切

函数; fout = ［f1out，f
2
out，…，fLout］表示输出函数． 典型情

况下，fiout ( i = 1，2，…，L) 取恒等函数。
ESN 的基本算法是通过输入信号激励储备池，

从而产生储备池中连续的状态变量信号，最后通过

储备池状态变量与目标输出信号的线性回归算法确

定 ESN 网络输出权值。它的训练过程如下:

1) 初始化 Win、W 和 Wback ;

2) 利 用 样 本 和 公 式 ( 4) 求 出 隐 层 状 态 序

列 x( n) ;

3) 根据状态序列 x( n) 、输出样本 y( n) ，利用

公式( 4) 和线性回归法求出输出权值矩阵 Wout。

2 基于小波降噪的回声状态网络预测

2. 1 预测模型

ESN 有效地解决了传统神经网络训练过程复

杂、易陷入局部极小点等问题，能够极好地逼近非线

性系统。但是，当非线性混沌时间序列受噪声污染

严重时，ESN 的预测性能将会受到一定影响。因此

本文提出了如图 2 所示的预测模型结构，其预测步

骤如下:

图 2 基于小波降噪的 ESN 预测模型

根据图 2 所示的预测模型，本文利用 ESN 进行
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非线性时间序列预测的步骤如下:

1) 小波分析降噪。获得时间序列数据，并利用

小波分析对实测数据进行降噪处理。
2) 重构相空间。利用去噪后的时间序列，选择

适当的嵌入维数 m 和延迟时间 τ，进行相空间重构，

得到相空间矩阵 X。
3) 设计并训练 ESN 网络。确定 ESN 网络的结

构，初始化 ESN 的权值矩阵 W、Win和 Wback ，并利用

构建的训练样本对 ESN 网络进行训练，得到最终用

于预测的模型。
4) 预测分析。利用训练好的预测模型进行非

线性时间序列预测。
2. 2 预测模型精度检验

本文利用标准均方根误差 ENRMSE
［8］来衡量模型

的预测精度。

ENRMSE =

1
l∑

l

n = 1
( ŷ( n) － y( n) ) 2

1
l∑

l

n = 1
( y( n) － 珋y)槡

2
( 5)

式中，y( n) 为变量的样本输出序列，珋y 为变量样本

输出序列的均值，̂y( n) 为变量的预测输出序列。

3 仿真分析

3. 1 实例描述

利用本文的预测模型和传统 ESN 预测方法对

采集的某飞机发动机滑油散热器温度时间序列数据

进行单步和 5 步预测对比分析。通过试验采集的滑

油散热器温度时间序列数据如图 3 所示。

图 3 实测的滑油散热器温度数据

3. 2 ESN 预测分析

利用改进的 C-C 法选择重构相空间的延迟时间

τ = 29，嵌入维数 m = 7 ，对滑油散热器温度时间序

列进行相空间重构。根据求得的参数重构出滑油散

热器温度时间序列延迟向量为

X( t) = ( x( t) ，x( t － 29) ，…

x( t － ( 7 － 1) × 29) )( 6)

重构相空间后，利用样本数据中的前 50% 作为

模型的训练样本对 ESN 网络进行训练，并利用训练

好的 ESN 预测模型对实测数据中的后 50% 的测试

样本进行预测分析。
根据延迟向量维数选择输入层节点数 K = m =

7，取隐层神经元个数 N = 300，隐层内部连接矩阵

W 为 3% 的稀疏连接矩阵，谱半径 ρ = 0. 5，输出层

神经元个数 L = 1。利用该模型对滑油散热器温度进

行单步预测的效果及预测误差如图 4 所示，5 步预

测的效果及预测误差曲线如图 5 所示。

利用 ESN 预测模型对滑油散热器温度时间序

列进行预测的预测误差和预测时间列于表 1 中。
从图 4、图 5 和表 1 可以看出，ESN 预测模型对

滑油散热器温度也能够做出较为准确的预测。
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表 1 ESN 预测模型的误差和预测时间

预测步长
网络训练

时间 / s
预测

时间 / s

对训练样

本的拟合

ENRMSE

对测试样

本的预测

ENRMSE

单步预测 4. 891 4. 812 0. 100 910 0. 190 510
5 步预测 4. 953 5. 625 0. 136 130 0. 288 140

3. 3 基于小波降噪的 ESN 预测分析

首先利用小波分析方法对测得的滑油散热器温

度数据进行降噪，降噪后的时间序列数据如图 6
所示。

图 6 降噪后的滑油散热器温度数据

降噪后同样采用改进的 C-C 法对滑油散热器

温度时间序列进行相空间重构。选择重构相空间的

延迟时间 τ = 20，嵌入维数 m = 10。因此，重构出的

滑油散热器温度时间序列的延迟向量为

X( t) = ( x( t) ，x( t － 20) ，…x( t － ( 10 － 1) × 20) )

( 7)

将 ESN 的输入层节点数设定为 K = 3，隐层和

输出层节点的个数及其它参数选择同 3. 2 节。同

样，用前 50%的样本数据训练 ESN，并对剩余 50%
的数据利用已有的模型进行单步预测和 5 步预测，

预测效果及其误差曲线如图 7、图 8 所示。

图 7 本文预测模型对滑油散热器温度的单步预测曲线

图 8 本文预测模型对滑油散热器温度的 5 步预测曲线

从图 7 和图 8 的预测效果曲线可以看出，本文

预测模型对降噪后的滑油散热器温度的单步预测和

5 步预测都比较准确，能够有效地预测出其趋势。
具体的预测误差和预测时间列于表 2 中。

表 2 本文预测模型的误差和预测时间

预测步长
网络训练

时间 / s
预测

时间 / s

对训练样

本的拟合

ENRMSE

对测试样

本的预测

ENRMSE

单步预测 3. 386 3. 177 0. 056 783 0. 124 639
5 步预测 3. 395 4. 082 0. 068 036 0. 255 297

对比表 1 和表 2 可以看出，本文预测方法能对

滑油散热器温度数据进行准确有效的预测，并具有

较高的预测精度，同时相比传统 ESN 预测模型，在

一定程度上减少了 ESN 网络的 训 练 时 间 和 预 测

时间。

4 结 论

本文针对传统基于回声状态网络在非线性时间

序列预测中的不足，构建了基于小波降噪的回声状

态网络快速预测模型。该方法保留了 ESN 网络在

非线性时间序列预测中的优势，并采用小波分析对

混沌非线性时间序列进行降噪，以提高模型对含噪

序列预测的精度。
通过对某飞机发动机滑油散热器温度时间序列

数据进行预测对比分析，表明本文方法具有更好的

拟合和预测精度，从而验证了模型的有效性。
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An Effective Prediction Model for Aircraft Chaos
Time Series Based on Echo State Networks( ESN)

Guo Yangming1，Cai Xiaobin1，2，Fu Linjuan1，Ma Jiezhong1
1． Department of Computer Science and Engineering，Northwestern Polytechnical University，Xi'an 710072，China
2． Science and Technology Commission of AVIC，Beijing 100012，( )China

Abstract: It is significant for flight safety to accurately detect the coming fault of aircraft or predict its change
trend． Aiming at suppressing the shortcoming of fault prediction based on traditional ESN，we present a new predic-
tion method combining ESN with wavelet denoising． Sections 1 and 2 of the full paper explain our prediction model
mentioned in the title，which we believe is effective and whose core is: the method not only reserves the advantages
of ESN model in nonlinear time series prediction but also reduces the noise influence in practice，i． e． ，the pre-
treatment via wavelet transform will be done before prediction． Section 3 concerns a certain type of aero-engine lu-
bricator． Its simulation results are presented in Figs． 4，5，7，8 and Tables 1 and 2． The simulation results and their
analysis show preliminarily that the proposed method improves the prediction accuracy of nonlinear chaotic time se-
ries including noises，thus indicating that the proposed model is an effective approach in actual application．

Key words: aircraft，efficiency，errors，mathematical models，noise abatement，wavelet transforms; echo state
networks( ESN) ，nonlinear time series，prediction
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