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摘要 ：提出了一种基于支持向量机的航空发动机滑油金属含量预测方法。详细分析了支持向量机用于时间 

序列预测的理论基础 ，并给出了运用支持向量 回归进行多步预测的一般公式 ，提出了用最终预报误差(FPE) 

准则优化选取嵌入维数。与传统的AR预测模型相比，支持向量机由于采用了新型的结构风险最小化准则表 

现出优秀的推广能力。经过数值仿真得出自回归(AR)模型仅适合于短期预测；支持向量机预测推广能力强、 

具有较强的鲁棒性和容错性，对较长区间预测仍具有较好的效果。最后，将其应用于某型发动机滑油的铁金 

属含量预测 ，取得了较好的效果。 
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Abstract：A novel aeroengine lubrication monitoring method based on support vector ma— 

chines is presented in this paper．Basic theory analysis of support vector regression in time series 

forecasting is introduced in detail and a multi—step forecasting formula is presented，Final Predic- 

tion Error(FPE)principle is suggested to select the embedding dimension．Compared with gener— 

al autoregressive forecasting method it adopts new type of structural risk minimization principle 

and thus it owns excellent generalization ability．During numerical simulations，we infer that Au— 

to-Regressive(AR)forecasting method is suitable tO short intervals while Support Vector Ma— 

chines(SVM )still possesses good robustness and fault—tolerant virtue in metaphase intervals 

forecasting．Finally，some typs of aeroengine’S lubrication metal content have been monitored for 

feasibility validation and test results are satisfactory． 
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随着航空发动机性能的不断提高，使得发动 

机各个部件的工作状况变得更加恶劣。滑油的消 

耗量及滑油中金属含量值能比较准确反映发动机 

的轴承、附件和齿轮的工作情况。当滑油消耗量或 

滑油中某些金属含量偏高，则说明轴承、机匣或齿 

轮磨损厉害。通过对滑油消耗量及滑油中镁、铝、 

铁和铜含量值及其趋势监控，可达到对发动机轴 

承、机匣或齿轮工作情况的监控，从而减少不必要 

的零部件更换，并能降低故障模式的二次损伤，有 

效的监视发动机传动系统零部件的磨损情况及故 

障特征。 

某型飞机飞参系统记录了大量关于滑油的数 

据，通过光谱分析可以得到滑油中的金属含量，本 

文依据现场有的滑油金属含量历史数据，建立时 

间序列预测模型来预测分析金属含量的变化趋 

势。常规的时间序列预测方法主要以自回归(AR) 

模型为主，这种模型在理论上十分成熟，但其精度 

不高，且容错性差，仅仅适合做短区间预报；而支 

持向量机由于采用了新型的学习机制，使得预测 

模型具有很高的推广能力，即便在较长区间预测 

中仍可保证具有相当的精度。 

本文分别建立了某型发动机的AR和支持向 

量机滑油金属含量预测模型，并做出了比较，最后 

给出了结论。 

1 支持向量机用于序列预测 

的理论分析 

1．1 支持向量机 

支持向量机是由Vapnik在上世纪 90年代中 

期提出的一种机器学习算法[13。支持向量机以其 

良好的理论背景，从结构风险最小化原则为机器 

学习提供了一个崭新的方向。支持向量机在最小 

化经验风险的同时，最小化置信风险，有效的保证 

了较强的推广特性且推广能力可以得到方便的控 

制。采用核函数方法将输入空间映射到一个高维 

内积空间中，有效避免了“维数灾难”。支持向量机 

通过解一个线性约束的二次规划问题得到全局最 

优解，因而不存在局部极小值问题。支持向量机调 

整参数少，且模型结构由最能提供信息特征的支 

持向量点反映，可以大大降低建模的复杂性。回归 

型支持向量机[2叫 在形式上类似神经网络，输 出 

是中间节点的线性组合，每个中间节点对应一个 

支持向量。其结构如图 1所示。 

图 1 回归型支持向量机的一般结构 

Fig．1 Architecture of support vector 

regression machines 

1．2 支持向量回归 

支持向量回归的基本思想是通过一个非线性 

映射 ，将数据；映射到高维特征空间F，并在这 

个空间进行线性回归。 

，( )= 

[ ， ( )]+b， ：R 一 F， ∈F (1) 

其中b是域值。则回归问题等价于使如下泛函最 

小： 

R ]一R ，[力 + II II。一 

∑c(e )+ II。 (2) 

其 中ei一，( )一Y ，l表示样本容量，C(·)是损 

失函数， 为规则化常数。由于 是固定不变的， 

ll W II。反映函数，在高维空间平坦的复杂性。考 

虑到线性 e不敏感损失函数具有较好的稀疏特 

性，可保证得到的结果有较好的泛化能力，选取损 

失函数为： 

IY～，( )I = 

Max{0，IY一，( )I—e} (3) 

取经验风险为： 
f 

，[力一丁1∑ ly一，(；)I (4) 
’  

拿 1 

则求解(1)式等价于求解如下的优化问题。 

Min J=÷ ll ll。+ 
厶 

f 

C∑( +￡) (5) 
f= l 

fY 一 [ ， ( )]一b≤ e+ 
l 

s．t． [ ， (；)]+b—Y ≤e+￡ 

I 【 
￡， ≥ 0 

式中：c用于控制模型复杂度和逼近误差的折中， 

C越大则对数据的拟合程度越高。e：用于控制回 
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归逼近误差管道 的大小 ，从 而控制 支持 向量 的个 

数和泛化能力，其值越大，则支持向量越少，但精 

度不高。应用中常常利用(5)式的对偶式，同时引 

入核函数方法，则(5)式转化为： 
． 

Z 

Max J一一告∑(口，一 )(口 一口，)· 
f， = 1 

K(x ，；，)+∑ a／"( 一￡)一 
f 

Z 

∑ 口，(Yl+￡) (6) 

f∑ =∑ 
l f—l f=l 

‘1 0≤ ≤C 
l l
0≤ a／"≤ C 

理论上，位于边界上的点(满足 o4嘶，口，≤1／ 

)，可以得到预测误差的唯一确定值 一esign( 
一  )，出于稳定性考虑，推荐采用边界点上的平 

均值： 

b=average { +Y 一∑( 一口 )· 

k(xf， )} 
J 

求解上述凸二次规划得到的非线性映射可表 

示为； 

fG)一∑ w KG ， )4-b (7) 

l．3 基于支持向量回归的时间序列预测模型 

1．3．1 数据准备 

对于平稳时间序列{ ， ，⋯， }，为了能够 

采用支持向量机进行预测，关键是如何重构相空 

间 州 ，如何将其转化成矩阵形式获得数据间的 

相互关联关系以便于挖掘尽可能大的信息量。简 

单的讲就是如果{五)是预测的目标值，将先前的 

目标值{Xt一 ， ，⋯，五一 )作为相关量，由于先前 

的目标值可能会影响到未来值，因此在模型中考 

虑先前值的影响将有助于更好的预测。建立自相 

关输入 一{ ㈠ ，Xt一 ，⋯，五一 )与输出 一{Xt) 

之间一一映射关系 厂：R 一R，其中P值称为嵌 

入维数，可以看出 P值的选取实际隐含反映了转 

换后矩阵蕴涵的知识量。而在支持向量回归平稳 

时间序列预测中，其选取尚无严格的理论指导。同 

时为了与AR模型比较，本文也采用FPE准则评 

价预测误差，并根据误差值大小来优化选取嵌入 

维数P。经过这样的变换之后 ，可以得到用于向量 

机学习的样本： 

X ：= 

Y ：= 

1．3．2 预测模型 

在得到学习样本之后，就可对支持向量机进 

行训练，得到的回归函数表示如下： 
n— P 

Yt：∑(ai一口，)志(； ，； )+b 
—l 

t— P+ 1，⋯ ，刀 (8) 

注意到在上面的数据项中还有一项没有利用 

即 ： 

； 一 + 一 { 一 + ， 一 +。，⋯， ) 

因此可得到对第 +1点的预测为： 
n—P 

+ ： ∑(al一 )· 
- ．  

k(xf， 一外1)+ b (9) 

得到第 +1点后，又可以得到一个样本： 

n—p+ 2 { 一p+2， 一p+3，⋯ ， ， n+l} 

其中 + 表示第 +1个数据的预测值 ，同样得第 

n+2点的预测值： 
n—P 

+ ： ∑( 一口，)· 

k(x ， 一p+2)+ b (1O) 

一 般的可以得到第 z步的支持向量机的预测 

模型为： 
n—P 

+ ： ∑( —ai")· 
-+ 

k(Xi， 一外z)4- b (11) 

1．3．3 模型评价准则 

本文采用最终预报误差(FPE)准则来评价模 

型的适用性。 

FPE(k)： (12) 

其中： 

(口：)= ‘ 

[五一∑( —a，)志(i，i)一6] 

、7  

一 ̈
 

z 

十 

“ 

p 
一 

，l  

一 

 ̈

p 
— 

1'z 

中 
其 
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当 k值增大时，残差 将减少，因此可以找 

到一个最优值 户使得 FPE达到最小。 

2 应用实例 

本文采用的数据来 自某型发动机从一次换油 

到另一次换油的完整工作阶段的滑油光谱分析数 

据 ，并按照光谱分析的时间排序得到金属含量数 

据序列(共计 94个)，因为在滑油监测中以 Fe的 

金属含量为主要监控对象，因此本文仅以含 Fe量 

的时间序列分析为例。 

2．1 数据的预处理 

首先 ，Fe金属含量的原始时间序列如图 2所 

示。将数据序列进行相对化处理，再对数据进行零 

化处理得到新的 Fe金属的相对含量时间序列 

{ }。本文采用工程处理方法E1z,133不对其进行正 

态性检验 ，认为经过处理之后的时间序列{ }满 

足平稳、正态要求。 

凹  
、 、  

岫{ 
缸  

哩 

g 
0  

I 

I I i 

．f l f 
n l 、l V 、J I几f 、I I J J I f 
J＼』l Iv y u Vu 『 

『 y 

10 30 50 70 9O 

次数 

图 2 Fe含量时间序列 

Fig．2 Fe content time series curve 
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嵌入维数 

图 3 户与FPE 

Fig．3 Relationship between户 and FPE 

2．2 AR模型与回归支持向量机预测 

模型的建立 

采用 F雎 准则分别建立 AR和支持向量机 

的预测模型，从图 3中可以看出当pAR一13时AR 

模型 Fj 值达到最小 1．44×10_。；而当 p～一11 

时 FPE值达到最小 0．92×10～，图中也可以反 

映出支持 向量回归方法确实具有很高的建模精 

度。 

2．3 训练与测试结果比较 

将数据分成两组：前 6O次数据作为训练数 

据，后 34次作为测试数据，采用 AR模型、支持向 

量回归模型分别进行提前 1步～5步的预测，其 

中提前 1步与 5步的结果 比较分别见图 4和图 

5，1～5步二者的预测平均相对误差值如表 1所 

示。其中回归向量机采用高斯径向基函数，经过计 

算选取 cr2—0．5，常数 C一10000，￡一0．0001。 

凹  
、 、  

岫{ 
缸  

哩 

g 
0 

凹  
、 、  

岫{ 
缸  

哩 

g 
0 

60 

"0-原始数据 

} SVM提前 I步预j 

+ AR提前 I步预测 

65 70 75 80 85 9O 1oo 

次数 

图 4 1步提前预测的结果 

Fig．4 One step ahead forecasting results 
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图 5 5步提前预测的结果 

Fig．5 Five step ahead forecasting results 
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表 1 预测步数与平均相对误差 

Table 1 Forecasting step ahead and mean 

relative error 

另外，本文也考虑了支持向量机 自身参数的 

选择对于预测结果的影响。以单步预测为例，向量 

机采用高斯径向基核函数，采用Cross-Validation 

方法 ̈ 进行参数优选，部分所得的结果如表 2所 

示 。 

从表中可以得出：对于不同的参数选择支持 

向量机的预测效果也不尽相同。在相同的盯 和e 

下，当C值较小时对预测的结果影响不大，而当c 

值继续增大到一定值时，预测误差随之增大；而在 

相同的C值和 cr2下，随着 e的增大，相应的预测 

误差也随之增大(低于优选值 0．0001时，误差基 

本不变)；在相同的c值和 e下 ，随着 的增大， 

预测的误差则存在最优值 cr2：0．5。因此，应根据 

实际问题优化选取向量机的参数，方能取得最佳 

效果。 

3 结 论 

本文详细分析了支持向量机用于时间序列预 

测的理论基础，针对某型发动机滑油金属含量的 

预测分别采用传统的AR模型和基于现代统计理 

论下的支持向量回归模型对滑油时间序列进行了 

预测建模。通过数值仿真和测试分析得出： 

(1)支持向量机应用于航空发动机金属含量 

的时间序列预测是成功的，由表 1可见随着预测 

步数的增加 AR模型以及支持向量机的预测平均 

相对误差均增加，但支持向量机与 AR相比仍然 

具有较高的精度，这说明支持向量机具有很强的 

推广能力。 

(2)与AR模型相比，支持向量回归仅取决 

于支持向量，而支持向量一般小于样本的个数，从 

而有效降低了建模的复杂性。支持向量往往位于 

变化剧烈的点，因而使得回归型支持向量机能更 

好跟踪时间序列的发展趋势，做出合理的预测分 

析。 

(3)通过数值计算发现，对于不同的参数选 

择，支持向量机具有不同的预测效果，对于实际问 

题需要根据适当的方法合理的选取支持向量机的 

参数才能取得最佳的效果。 

(4)在给定金属含量警戒值下，采用支持向 

量机可以进行较长区间有效预警，从而可为航空 

发动机的健康状况监控提供重要的依据。 

表 2 不同参数时的单步预测平均相对误差 

Table 2 Single step ahead forecasting mean relative error under different 

parameters seieetion eondit~n 
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