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基于过程神经网络的时间序列预测及其应用研究

丁　刚, 钟诗胜
(哈尔滨工业大学 机电工程学院, 哈尔滨 150001)

摘　要: 针对传统时间序列预测方法难以表达时间序列中时间累积效应的缺陷,提出一种基于过程神经网络的时间

序列预测方法. 就时间序列的短期预测和长期预测问题分别应用该方法建立了两种预测模型,并给出了相应的学习

算法. 以航空发动机状态监控中滑油铁金属含量预测为例验证了两种预测模型及其学习算法的有效性,并得到了满

意的结果.
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1　引　　言
　　时间序列预测问题在工程实践中具有重要意

义. 传统的时间序列预测方法主要以回归分析为主,

在理论上已十分成熟,但精度不高,容错性差. 自从

多层人工神经网络被证明是连续函数的一致逼近

器[1, 2 ]以来,应用人工神经网络进行时间序列预测引

起了广泛关注. 人工神经网络作为一种新的时间序

列预测方法,以其良好的非线性性质、并行分布式的

存储结构和高容错性等特点,在很多实际应用领域

中都取得了成功[3, 4 ]. 但受输入的同步瞬时限制,传

统人工神经网络难以表达时间序列中实际存在的时

间累积效应,同时,传统人工神经网络难以解决较大

样本的学习和泛化问题,因此传统人工神经网络在

解决复杂非线性时间序列预测问题时还存在一定的

不适应性. 为解决此类问题,文献 [ 5 ]提出了一种人

工神经网络模型——过程神经网络. 它在结构上与

传统人工神经网络类似,不同之处在于过程神经网

络的输入和相应的连接权可以是时变函数. 过程神

经网络由于增加了一个时间聚合运算算子,能够充

分反映时间序列中存在的时间累积效应.

本文在文献[ 5 ]的基础上就时间序列的短期预

测和长期预测问题分别构建了两种基于过程神经网
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络的时间序列预测模型,并给出了各自的学习算法.

最后以航空发动机健康状态监控中滑油铁金属含量

的预测为例验证了这两种时间序列预测模型及其学

习算法的有效性,并取得了满意的结果.

2　过程神经元
　　过程神经元由加权、聚合和激励3部分组成[5 ].

聚合运算既有对空间的多输入聚合,也有对时间过

程的累积聚合,从而使过程神经元同时具有时空二

维信息处理能力. 过程神经元的结构如图1所示.

图 1　过程神经元结构

过程神经元输出与输入之间的关系为

y = f (∑
n

i= 1∫
T

0
Ξi ( t) x i ( t) d t - Η). (1)

其中: x i ( t) ( i = 1, 2,⋯, n ) 为过程神经元的输入函

数; [ 0, T ] 为样本采样区间; Ξi ( t) 为相应的连接权

函数; Η为过程神经元阈值; f (õ) 为激活函数, 一般

可以取为 Sigmo id 函数.

文献[ 6 ] 中假定 x i ( t) 和 Ξi ( t) 均为 C [ 0, T ] 空

间上的函数,然而在工程实际中, x i ( t) 和 Ξi ( t) 往往

是L P [ 0, T ] (p > 0) 空间上的函数. 本文遵循后者.

若 x i ( t) ∈L p [ 0, T ], 由W eierst rass逼近定理

在L p [ 0, T ]空间上的推广[7 ] 可知,对 Π Ε> 0,必存

在多项式P ( t) ,使 ûP ( t) - x i ( t) û < Ε. 即 x i ( t) 可由

C [ 0, T ]空间上的多项式函数系 P k ( t) (k = 1, 2,⋯,

K ) 以任意精度逼近,从而 x i ( t) 可表示为

x i ( t) = ∑
K

k= 1
cikP k ( t) , cik ∈R.

　　设多项式函数系 P k ( t) 在C [ 0, T ] 空间上是相

互独立的,则可以通过Gram 2Schm idt正交化步骤[8 ]

使之正交化, 于是得到 C [ 0, T ] 空间上的一组标准

正交基函数 bk ( t). 则 x i ( t) 和 Ξi ( t) 可分别表示为

x i ( t) = ∑
K

k= 1
x ikbk ( t) ,

Ξi ( t) = ∑
K

k= 1
Ξikbk ( t).

其中 x ik , Ξik ∈R 为展开式系数. 根据正交函数的性

质有

∫
T

0
bk ( t) bl ( t) d t =

1, k = l;

0, k ≠ l,

因此,式 (1) 可简化为

y = f (∑
n

i= 1
∑

K

k= 1
Ξikx ik - Η). (2)

3　基于过程神经网络的时间序列短期预测

模型
　　应用传统方法进行时间序列预测在本质上是

根据时间序列{x m } 的历史观测数据 x m , x m - 1,⋯对

x m + h (h > 0) 进行估计,即认为x m + h与其前面的数据

x m , x m - 1,⋯之间存在某种函数映射关系,描述为

x m + h = G (x m , x m - 1,⋯). (3)

此时,时间序列预测问题就转化为对函数G (õ) 的逼

近问题. 当h = 1时称为一步预测, h > 1时称为多步

预测. 显然, 应用传统人工神经网络对 xm + h 进行预

测时, x m - 1, x m - 2,⋯对 x m 的影响难以表达, 即难以

表达时间序列中实际存在的时间累积效应, 这必然

会影响预测精度. 为解决此问题,本文分别就时间序

列的短期预测和长期预测问题构建了两种基于过程

神经网络的时间序列预测模型. 首先介绍基于过程

神经网络的时间序列短期预测模型.

将 x m , x m - 1,⋯进行函数拟合,产生一个时变函

数 x m ( t). 可以认为时间序列在m + 1 时刻的取值

x m + 1 与函数 x m ( t) 之间存在某种泛函映射关系,即

x m + 1 = F (x m ( t) ). (4)

此时,时间序列短期预测问题转化为对泛函F (õ) 的

逼近问题. 文献 [ 5 ] 已经证明过程神经网络能够逼

近任意连续泛函,因此,利用过程神经网络解决时间

序列短期预测问题具有较强的适应性.

3. 1　模型拓扑结构

本文所提出的基于过程神经网络的时间序列短

期预测模型是一种 3 层前向过程神经网络, 其输入

层只有 1个单元,隐层由 n 个过程神经元构成,输出

层只有 1个单元. 模型拓扑结构如图 2所示.

图 2　时间序列短期预测模型

令 x ( t) = x m ( t) , 则基于过程神经网络的时间

序列短期预测模型对 x m + 1 的预测为

y = ∑
n

i= 1
v if (∫

T

0
Ξi ( t) x ( t) d t - Ηi) - Η. (5)

　　由前述可知 x ( t) 可展开为 x ( t) = ∑
K

k= 1
akbk ( t) ,

ak ∈R ,相应的 Ξi ( t) 可展开为 Ξi ( t) = ∑
K

k= 1
Ξikbk ( t) ,

Ξik ∈R. 因此,式 (5) 可简化为

y = ∑
n

i= 1
v if (∑

K

k= 1
Ξikak - Ηi) - Η. (6)
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3. 2　学习算法

给定L 组学习样本{x l ( t) , d l}, l = 1, 2,⋯,L , d l

为对应于样本 x l ( t) 的网络期望输出,设 y l为相应的

网络实际输出,则网络模型的误差函数可定义为

E =
1
2∑

L

l= 1

(y l - d l) 2 =

1
2∑

L

l= 1
(∑

n

i= 1
v if (∑

K

k= 1
Ξikak l - Ηi) - Η- d l)

2
. (7)

　　为便于分析,令 Z il = ∑
K

k= 1

Ξikak l - Ηi. 根据最速

梯度下降算法,网络模型的待训练参数调整规则为

v i (s + 1) = v i (s) + Α∃v i (s) ,

Ξik (s + 1) = Ξik (s) + Β∃Ξik (s) ,

Ηi (s + 1) = Ηi (s) + Χ∃Ηi (s) ,

Η(s + 1) = Η(s) + Κ∃Η(s).

(8)

其中: Α, Β, Χ, Κ为学习速率; s为学习迭代次数.

在每一次学习迭代中, ∃v i, ∃Ξik , ∃Ηi 和 ∃Η可分
别表示为

∃v i = -
5E
5v i

= - ∑
L

l= 1

(y l - d l) f (Z il) ,

∃Ξik = -
5E
5Ξik

=

- ∑
L

l= 1

(y l - d l) v if ′(Z il) ak l,

∃Ηi = -
5E
5Ηi

= ∑
L

l= 1

(y l - d l) v if ′(Z il) ,

∃Η= -
5E
5Η = ∑

L

l= 1

(y l - d l).

(9)

　　学习过程可完整描述如下:

Step 1: 选取合适的正交基函数将网络模型的

输入函数和连接权函数同时展开;

Step 2: 给定学习误差精度Ε,学习迭代次数 s =

0,最大学习迭代次数M 和学习速率;

Step 3: 初始化网络模型待训练参数;

Step 4: 根据式 (7) 计算误差函数 E ,如果 E < Ε
或 s > M 则转至 Step 6,否则转到 Step 5;

Step 5: 根据式 (8) 和式 (9) 的规则调整待训练

参数, s + 1→ s,转至 Step 4;

Step 6: 输出学习结果,结束.

4　基于过程神经网络的时间序列长期预测

模型
　　当 h > 1时,将 x m + 1, x m + 2,⋯, x m + h拟合成一个

时变函数x m + h ( t) ,可以认为x m + h ( t) 与x m ( t) 之间存

在某种算子映射关系,描述为

x m + h ( t) = T (x m ( t) ). (10)

此时,时间序列长期预测问题转为对算子T (õ) 的逼

近问题. 文献[ 9, 10 ] 已证明过程神经网络能逼近任

意连续过程, 即过程神经网络能实现对任意连续算

子的逼近. 因此,采用输入输出均为时变函数的过程

神经网络模型能够实现对时间序列的长期预测.

4. 1　模型拓扑结构

本文所提出的基于过程神经网络的时间序列长

期预测模型是一种 4 层前向过程神经网络. 其输入

层只有 1个单元,第 1隐层由 n 个过程神经元构成,

第 2隐层由 K 个传统神经元构成,输出层只有 1个

单元. 模型拓扑结构如图 3所示.

图 3　时间序列长期预测模型

令 x ( t) = x m ( t) , 则基于过程神经网络的时间

序列长期预测模型对 x m + h ( t) 的预测可表示为

y ( t) = ∑
K

k= 1
(∑

n

i= 1
v ik f (∫

T

0
Ξi ( t) x ( t) d t -

Ηi) - Ηk ) bk ( t). (11)

　　由前述可知 x ( t) 和Ξi ( t) 均可由正交基函数展

开,则式 (11) 可简化为

y ( t) = ∑
K

k= 1
(∑

n

i= 1
v ik f (∑

K

j= 1
Ξij a j -

Ηi) - Ηk ) bk ( t). (12)

4. 2　学习算法

给定L 组学习样本{x l ( t) , d l ( t) }, l = 1, 2,⋯,

L , d l ( t) 为对应于样本 x l ( t) 的网络期望输出, 设

y l ( t) 为相应的网络实际输出,将 d l ( t) 展开为 d l ( t)

= ∑
K

k= 1
d lkbk ( t). 为便于分析,记U il = ∑

K

j= 1
Ξija j l - Ηi,

y k l = ∑
n

i= 1
v ik f (U il) - Ηk. 则网络模型的误差函数可

定义为

E =
1
2∑

L

l= 1
∑

K

k= 1

(y k l - d k l) 2 =

1
2∑

L

l= 1
∑

K

k= 1
(∑

n

i= 1
v ik f (∑

K

j = 1
Ξija j l -

Ηi) - Ηk - d l)
2
. (13)

　　根据最速梯度下降算法,网络模型的待训练参

数调整规则为

v ik (s + 1) = v ik (s) + Α∃v ik (s) ,

Ξik (s + 1) = Ξik (s) + Β∃Ξik (s) ,
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Ηi (s + 1) = Ηi (s) + Χ∃Ηi (s) ,

Ηk (s + 1) = Ηk (s) + Κ∃Ηk (s). (14)

其中: Α, Β, Χ, Κ为学习速率; s为学习迭代次数.

在每一次学习迭代中, ∃v ik , ∃Ξij , ∃Ηi和∃Ηk可分

别表示为

∃v ik = -
5E
5v ik

=

- ∑
L

l= 1
∑

K

k= 1

(y k l - d k l) f (U il) ,

∃Ξij = -
5E
5Ξij

=

- ∑
L

l= 1
∑

K

k= 1

(y k l - d k l) v ik f ′(U il) a j l,

∃Ηi = -
5E
5Ηi

=

∑
L

l= 1
∑

K

k= 1

(y k l - d k l) v ik f ′(U il) ,

∃Ηk = -
5E
5Ηk

= ∑
L

l= 1
∑

K

k= 1

(y k l - d k l).

(15)

　　学习过程可完整描述如下:

Step 1: 选取合适的正交基函数将网络模型的

期望输出函数展开;

Step 2: 用与 Step 1中相同的正交基函数将网络

模型的输入函数和连接权函数同时展开;

Step 3: 给定学习误差精度Ε,学习迭代次数 s =

0,最大学习迭代次数M 和学习速率;

Step 4: 初始化网络模型待训练参数;

Step 5: 根据式 (13) 计算误差函数 E ,如果 E <

Ε或 s > M 则转至 Step 7,否则转至 Step 6;

Step 6: 根据式 (14) 和式 (15) 的规则调整待训

练参数, s + 1→ s,转至 Step 5;

Step 7: 输出学习结果,结束.

5　应用实例
　　航空发动机作为飞机的主动力装置,由于其复

杂的结构和恶劣的工作环境, 成为飞行故障的主要

来源. 其中,因关键部件磨损所造成的故障在发动机

故障中占有相当大的比例. 由于关键部件之间存在

摩擦,总会有因过度磨损而产生的金属颗粒,这些金

属颗粒悬浮于循环的润滑油中, 当含量达到一定量

级就会造成磨损类机械故障. 通过对航空发动机滑

油金属含量进行预测可以监控滑油润滑部件的早期

损伤,以便及时采取相应措施,消除事故隐患.

航空公司定期对航空发动机的滑油取样, 并进

行滑油光谱分析. 通过滑油光谱分析可以得到航空

发动机滑油中的金属 (通常为 Fe、M g、Cu、A l) 含

量. 根据现有的滑油金属含量历史数据,建立时间序

列模型来预测滑油金属含量的未来变化趋势. 由于

影响航空发动机滑油金属含量的复杂因素很多, 很

难用确定的数学模型来描述滑油金属含量的变化趋

势. 本文尝试用文中提出的两种时间序列预测模型

来解决这一问题.

航空发动机中摩擦副材料大多是铁磁性金属,

因此在滑油磨粒分析技术中主要是对铁磁性磨粒的

分析. 图 4是某型航空发动机滑油中 F e金属含量光

谱分析的历史数据 (共计 155 个) , 通过对该数据的

自相关分析,认为该数据属于平稳的随机序列.

图 4　Fe金属含量时间序列

首先采用基于过程神经网络的时间序列短期预

测模型进行Fe 金属含量的短期预测. 将Fe 金属含

量时间序列中的连续 5 个数据进行拟合,构成一个

时变函数作为短期预测模型的输入,以第 6 个数据

作为短期预测模型的相应理想输出,这样一共得到

150组样本,用前100 组样本作为学习样本,后50组

样本作为检测样本.

短期预测模型的拓扑结构定为 121021,将其输

入函数和连接权函数用L egendre正交基函数展开.

学习误差精度设定为10- 4,学习速率为0. 01,最大迭

代次数为2 000次,网络模型经122次学习迭代后收

敛. 为测试学习完成后网络模型的泛化能力,用后50

组非学习样本进行测试. 测试结果如图5所示. 平均

相对误差为 1. 65◊ ,表明基于过程神经网络的时间

序列短期预测模型对航空发动机滑油中Fe 金属含

量的预测满足实际工程要求,能够达到对航空发动

机健康状况进行实时监控的目的. 图 5 同时给出拓

扑结构为521021的传统人工神经网络在相同条件下

的一步预测结果,该网络经599次学习迭代后收敛,

平均相对误差为3. 39◊ . 通过对比可以看出,基于过

程神经网络的时间序列短期预测模型不仅具有较高

的预测精度,而且学习收敛速度较快.

采用基于过程神经网络的时间序列长期预测模

型进行 Fe 金属含量的长期预测. 将Fe 金属含量时

间序列中的连续 5 个数据进行拟合,构成一个时变

函数作为长期预测模型的输入,将后连续 5 个数据

进行拟合构成长期预测模型的相应理想输出函数.
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图 5　Fe金属含量短期预测结果

这样一共得到30组样本,用前20组样本作为学习样

本,后10组样本作为检测样本.

长期预测模型的拓扑结构定为 12102521, 将模

型的输入函数、连接权函数和样本中的理想输出用

L egendre 正交基函数展开. 学习误差精度设定为

10- 4,学习速率为 0. 01,最大迭代次数为 10 000次,

网络模型经 233 次学习迭代后收敛. 为测试学习完

成后网络模型的泛化能力,用后10组非学习样本进

行测试. 测试结果如图 6 所示, 平均相对误差为

2. 69◊ ,表明基于过程神经网络的时间序列长期预

测模型对航空发动机滑油中Fe 金属含量的预测也

能够满足实际工程要求. 图 6 中同时给出了拓扑结

构为521025的传统人工神经网络在相同条件下的多

步预测结果,该网络经 6 547次学习迭代后收敛,平

均相对误差为4. 26◊ . 通过对比可以看出,基于过程

神经网络的时间序列长期预测模型具有较高的预测

精度,而且其学习收敛速度远远快于基于传统神经

网络的时间序列长期预测模型.

图 6　Fe金属含量长期预测结果

文中提出的基于过程神经网络的两种时间序列

预测模型都能满足实际工程要求,但通过图5与图6

对比可以看出,短期预测模型的预测精度要比长期

预测模型的预测精度高,且学习收敛速度较快.

6　结　　语
　　本文针对时间序列中的短期预测和长期预测问

题,分别建立了两种不同的基于过程神经网络的时

间序列预测模型,并给出了相应的学习算法. 由于过

程神经网络能够方便地实现对泛函或算子的逼近,

因而在处理时间序列预测问题时能够充分反映时间

序列中实际存在的时间累积效应,其预测精度与传

统时间序列预测方法相比有所提高. 以航空发动机

健康状态监控中滑油Fe 金属含量的预测为例进行

实验,结果表明基于过程神经网络的时间序列预测

模型与基于传统人工神经网络的时间序列预测模型

相比具有更快的学习收敛速度.
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