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结构自适应序贯正则极端学习机时间序列预测及其应用 *

何 星，王宏力，陆敬辉，姜 伟

（第二炮兵工程大学 控制工程系，陕西 西安 710025）

摘 要：为提高初始小样本情况下时间序列在线预测的精度，提出了一种结构自适应序贯正则极端

学习机（SA-SRELM）。该方法在在线序贯学习阶段，针对不同训练样本规模选择不同的递推方式对输

出权值进行更新；同时，在训练样本达到一定规模后，为提高预测模型对系统的动态适应性，在加入新

样本的同时对旧样本进行剔除，完成预测模型的训练。利用3种混沌时间序列预测实例对所提方法的有

效性进行了验证。最后，将所提方法用于航空发动机排气温度预测中，结果表明该方法相对正则极端学

习机（RELM）和序贯正则极端学习机（SRELM）方法具有更好的泛化性能，预测精度分别是二者的约

6倍和2倍。
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Structure Adaptive Sequential Regularized Extreme Learning
Machine Based on Time Series Prediction and Its Application

HE Xing，WANG Hong-li，LU Jing-hui，JIANG Wei
（Department of Control Engineering，The Second Artillery Engineering University，Xi’an 710025，China）

Abstract：To improve the on-line prediction precision of time serials under small initialization sample，a
structure adaptive sequential regularized extreme learning machine （SA-SRELM） is proposed. For this new
method，at the stage of on-line sequential learning，the output weight of SA-SRELM is renewed by different re⁃
cursive methods according to training sample size. Meanwhile，when training sample size is added to a destined
value，new samples are added and the oldest samples are removed to enhance the dynamic adaptability of predic⁃
tion model. Based on above process，the prediction model is built. Three typical chaotic time series prediction ex⁃
amples are used to verified the validity of proposed method. In the end，the proposed method is used to predict
aeroengine exhaust gas temperature. The results show that SA-SRELM can get better generalization performance
compared with regularized extreme learning machine （RELM） and sequential regularized extreme learning ma⁃
chine （SRELM） . The prediction accuracy for SA-SRELM is almost six times and twice as high as RELM and
SRELM，respectively.

Key words：Regularized extreme learning machine； Small sample； Time series prediction；Dynamic
adaptability；Generalization performance

1 引 言

航空发动机是飞行器的心脏，但由于其结构复

杂且长时间在高温、高压及高速等恶劣环境下工作，

已成为飞行器系统中故障率最高、维护成本最高的

重要部件［1，2］。而通过对航空发动机热力性能参数的
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预测从而预知航空发动机性能的变化趋势，可为预

防与排除其故障提供决策依据，对于有效实施航空

发动机的视情维修具有重要意义。发动机排气温度

（Exhaust gas temperature，EGT）是可客观反映航空发

动机性能的重要热力性能参数，利用其历史数据构

建时间序列模型进行预测是实现航空发动机状态

监测的有效途径之一，由于神经网络、支持向量机

等人工智能方法具有无需建立准确的数学模型、强

大的非线性映射能力等优点，被众多学者成功用于

航空发动机排气温度的预测中，如陈果和钟诗胜等

学者利用神经网络方法实现了排气温度预测［3，4］，

许喆平等对飞机性能参数预测中存在的不确定性

处理问题进行了研究［5］，于广滨和范庚等学者则分

别利用支持过程向量机和相关向量机对排气温度

预测问题进行了深入地研究［6，7］。但是，传统的人

工 智 能 方 法 存 在 着 参 数 选 取 以 及 在 线 更 新 困 难

等缺点，在用于排气温度的在线预测时受到一定

限制。

极端学习机是 2006 年由 Huang 等学者［8］提出

的一种新型单隐层前馈神经网络，与传统神经网络

方法相比，其训练速度得到极大的提高，泛化性能

更好，且有效避免了局部收敛等问题，已成功应用

于回归和分类领域［9～ 12］。不过由于极端学习机的

输出权值通过计算隐层输出矩阵的伪逆得到，在隐

层输出矩阵出现奇异或者输入权值过大等情况时

会影响 ELM 的稳定性及泛化性能，为此相关学者

提出了 RELM［13］，通过在其训练目标中加入输出权

值的二范数，从而在训练过程中，不仅最小化训练

误差，还对表征了其泛化能力的结构风险进行控

制，提高了 ELM 的稳定性和泛化能力，然而 RELM
与 ELM 一样仍然属于离线预测，无法利用系统实

时状态参数更新预测模型。为实现 RELM 的在线

预测，张弦等提出了可递推求解出输出权值的序贯

正则极端学习机［14，15］，但其只适用于初始训练样本

较大的情况，在初始小样本情况下难以取得良好的

预测结果。

针对实际中常见的初始训练样本较少的情况，

提出了根据样本规模选择输出权值计算方式的结构

自适应序贯正则极端学习机（SA-SRELM），并利用典

型混沌时间序列和国航某型航空发动机对其预测效

果进行验证。

2 正则极端学习机（RELM）

对于时间序列 ℵN ={ }( )xi, ti N

i = 1 ，xi ∈Rn ，ti ∈R ，为

改善 ELM方法只考虑经验风险带来的泛化能力不高

的缺点，根据结构风险最小化原理，RELM 通过引入

参数 γ 调节两种风险的比例，可较好的实现经验风

险与结构风险间的折中，利用 RELM解决回归问题可

转化为如下约束优化问题

minæ
è
ç

ö
ø
÷

12 βT
N βN + γ

2 εTε

st tj =∑
i = 1

L

βig( )αixj + bi - εj （1）
式中 j = 1,⋯,N ；g( )∙ 为激活函数；L 为隐层神

经元数目；αi = [ ]αi1 ⋯ αin 为连接第 i 个隐层神经

元的输入权值；βN = [ ]β1 ⋯ βL

T
，βi 为连接第 i 个

隐层神经元的输出权值；bi 是第 i 个隐层神经元的偏

差；ε = [ ]ε1 ⋯ εN

T
，εi 为回归误差；为求解上述优

化问题，建立拉格朗日函数

L( )w,ε,βN = 12 βT
N βN + γ

2 εTε -
w( )HN βN -TN - ε

（2）

式中 w = [ ]w1 ⋯ wN 为拉格朗日权值。
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é
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ê
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û

ú
úú
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G( )α1x1 + b1 ⋯ G( )αLx1 + bL

⋮ ⋮
G( )α1xN + b1 ⋯ G( )αLxN + bL

TN = [ ]t1 ⋯ tN
T

对拉格朗日函数各变量求偏导并令偏导数为零

可得 βN 的解 β͂N

β͂N = æ
è
ç

ö
ø
÷H T

NHN + I
γ

-1
H T

NTN （3）
式中 I ∈RL × L ，β͂N = [ ]β͂1 ⋯ β͂L

T
。由此可得经

过训练的 RELM时间序列预测模型

v =∑
i = 1

L

β͂iG( )αiu + bi （4）
式中 u ∈Rn 为模型输入，v ∈R 为模型输出。

3 结构自适应序贯正则极端学习机

RELM 通过引入正则化参数能够有效提高 ELM
由于病态矩阵等问题带来的泛化能力差的问题，但

是其与 ELM 一样属于离线方式，当训练样本分批加

入时，只能通过重复训练来重新建立预测模型，这大

大增加了训练时间。借鉴在线序贯极端学习机（On⁃
line Sequential Extreme Learning Machine，OS- ELM）

的在线递推方法可以实现预测模型的在线更新［16］。

但是 OS-ELM 方法的隐层节点数目要求不能超过训
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练样本数目，而较多的隐层节点数目则是提高预测

模型精度和泛化能力的有效途径，因此对于初始样

本数量较少的情况，OS-ELM 难以取得满意的精度；

同时随着训练样本数目的逐步增加，OS-ELM不断的

将新样本加入，而不对旧样本进行任何处理，这使得

新旧样本在预测时处于同等地位，从而导致训练得

到的预测模型对系统动态变化的跟踪能力不强。针

对上述问题，SA-SRELM 考虑对不同样本数目采用

不同的输出权值计算方法，从而提高预测模型的精

度和泛化性能。SA-SRELM具体过程如下：

首先，根据广义逆性质，当隐层输出矩阵 H0为行

满秩（N0<L）时，其形式如式（5）所示

H0 =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

G(a1,b1,x1) ⋯ G(aL,bL,x1)⋮ ⋯ ⋮
G(a1,b1,xN0) ⋯ G(aL,bL,xN0) N0 × L

（5）

RELM初始输出权值可表示［13］

β0 =H T
0 ( )I λ+H0H

T
0

-1
T0 （6）

当新样本加入时，由于样本数量较少，因此采取

只加入新样本来进行预测模型的更新，而不剔除旧

样本。令当前时刻隐层输出矩阵为

Hk =
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

G(a1,b1,x1) ⋯ G(aL,bL,x1)⋮ ⋯ ⋮
G(a1,b1,xk) ⋯ G(aL,bL,xk)

k × L

=

[ ]hT
1 ⋯ hT

k

T

（7）

输出权值为

βk =H T
k ( )I λ+HkH

T
k

-1
Tk （8）

当新样本 (xk + 1, tk + 1) 加入时，输出权值变为

βk + 1 =H T
k + 1( )I λ+Hk + 1H

T
k + 1

-1
Tk + 1 （9）

隐层输出矩阵变为 Hk + 1 = [ ]H T
k hT

k + 1
T
，输出向量

Tk + 1 = [ ]t1， t2，…， tk， tk + 1
T
，此时

Ι
λ
+Hk + 1H

T
k + 1 = Ι

λ
+ é
ë
ê

ù
û
ú

Hk

hk + 1
[ ]H T

k hT
k + 1 =

é
ë
ê

ù
û
ú

HkH
T
k + Ι λ Hkh

T
k + 1

hk + 1H
T
k hk + 1h

T
k + 1 +1 λ

（10）

令 Pk + 1 =Hk + 1H
T
k + 1 + I λ ， Pk =HkH

T
k + I λ ，

Bk + 1 =Hkh
T
k + 1 ，Dk + 1 = hk + 1h

T
k + 1 +1 λ

则式（10）表示为

Pk + 1 = é
ë
ê

ù
û
ú

Pk Bk + 1
BT

k + 1 Dk + 1
（11）

上式根据分块矩阵求逆引理可得［17］
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式中 sN + 1 =1 (Dk + 1 -BT
k + 1P

-1
k Bk + 1) 。

则式（9）可表示为

βk + 1 =H T
k + 1P

-1
k + 1Tk + 1 （13）

由式（12）可以看出，矩阵 P -1
k + 1 中元素均可在 P -1

k

的基础上递推得到，从而避免了在新样本加入时对

隐层输出矩阵反复求逆的过程，可有效节省求解 βk + 1
时的计算量。

随着新样本的持续加入，当样本数目超过隐层

节点数目后，隐层输出矩阵变为列满秩矩阵，此时，

输出权值表示变为

β l = ( )H T
l H l + I λ

-1
H T

l T l （14）
当样本增加到一定规模，离当前时刻较远的旧

样本对反映系统状态变化贡献逐步减弱，甚至会产

生冗余信息影响预测结果的准确性，有必要在加入

新样本后对相应的旧样本进行剔除，具体过程如下：

当新样本 (x l + 1, tl + 1) 加入时，将其加入到样本集

中，则隐层输出矩阵变为 [ ]H T
l hT

l + 1
T
，输出向量变为

[ ]T T
l tl + 1

T
；同 时 剔 除 与 x l + 1 距 离 最 远 的 旧 样 本

x1 ，那 么 更 新 之 后 隐 层 输 出 矩 阵 H l + 1 变 为

[ ]hT
2 hT

3 … hT
l hT

l + 1
T
，Tl + 1变为[ ]t2 t3 … t l t l + 1

T
。

则更新之后输出权值为

β l + 1 =(H T
l + 1H l + 1 + I λ)-1H T

l + 1T l + 1 （15）
其中

H T
l + 1H l + 1 = [ ]hT

2 hT
3 ⋯ hT

l hT
l + 1 ·

[ ]hT
2 hT

3 ⋯ hT
l hT

l + 1
T =

hT
2h2 + hT

3h3 +⋯+ hT
l hl + hT

l + 1hl + 1 =
H T

l H l + hT
l + 1hl + 1 - hT

1h1

（16）

H T
l + 1T l + 1 = [ ]hT

2 hT
3 ⋯ hT

l hT
l + 1 ·

[ ]t2 t3 ⋯ tl tl + 1
T =

H T
l T l + hT

l + 1t
T
l + 1 - hT

1 t
T
1

（17）

借 鉴 OS- ELM 做 法 ，令 P l =（H T
l H l + I λ）-1 ，

P l + 1 =（H T
l + 1H l + 1 + I λ）-1 ，那么式（16）可表示为

P -1
l + 1 =P -1

l + hT
l + 1hl + 1 - hT

1h1 （18）
令W -1

l + 1 =P -1
l + hT

l + 1hl + 1 ，则式（18）变为

P -1
l + 1 =W -1

l + 1 - hT
1h1 （19）

根据 Sherman-Morrison矩阵求逆引理可得［17］
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Wl + 1 =（P -1
l + hT

l + 1hl + 1）
-1 =

P l - P lh
T
l + 1hl + 1P l

1 + hl + 1P lh
T
l + 1

（20）

P l + 1 =(W -1
l + 1 - hT

1h1)-1 =
Wl + 1 + Wl + 1h

T
1h1Wl + 1

1 - h1Wl + 1h
T
1

（21）

将式（17）、（20）和（21）代入式（15）中，可得训练

样本更新后输出权值为

β l + 1 =P l + 1H
T
l + 1T l + 1 =

P l + 1( )P -1
l P lH

T
l T l + hT

l + 1t
T
l + 1 - hT

1 t
T
1 =

P l + 1( )P -1
l β l + hT

l + 1t
T
l + 1 - hT

1 t
T
1 =

β l -P l + 1h
T
l + 1( )hl + 1β l - tTl + 1 +P l + 1h

T
1 ( )h1β l - tT1

（22）

若不对旧样本进行剔除，则只需利用式（20）以

及式（22）中前两项来进行输出权值的更新即可，此

时，式（22）中 P l + 1 用Wl + 1 替代。

则本文提出的样本规模驱动的结构自适应序贯

正则极端学习机的具体步骤如下：

Step 1：根据初始样本数目 N0选取合适隐层节点

数 L（一般取 L >N0），利用式（6）计算初始输出权值

β0 ，令新到样本数目 k初始值为 0。
Step 2：当第 k+1 个新样本到来，若样本数目 N<

L，则将新样本加入样本集，并根据式（12）、式（13）更

新 Pk + 1 及输出权值 βk + 1 ，否则转入 Step 3。
Step 3：若样本数目 N>L，但 N≤η（η为预先设置

的样本容量阈值），则只将新样本加入样本集，不剔

除旧样本，并根据式（20）和（22）更新 Wl + 1 及 β l + 1 ；若

样本数目 N>L且 N>η，则将新样本加入样本集的同时

剔除旧样本，并根据式（21）和（22）更新 P l + 1 及 β l + 1 。

Step 4：令 k=k+1，转至 Step 2。
Step 5：训练结束，利用最终的输出权值建立预

测模型，对系统未来状态进行预测。

4 实例验证

分别选取 3 种混沌时间序列：Lorenz，Mackey-
Glass以及太阳黑子时间序列对 SA-SRELM的预测性

能进行验证。其中前 2 种混沌时间序列分别选择

2000 个数据，嵌入维数分别取 5 和 4，时间延迟都设

为 1，利用前 1500 个数据来训练模型，后 500 个数据

验证预测模型精度；太阳黑子选择 1902～2001 年共

100个数据，选择嵌入维数为 5，时间延迟为 1，利用前

92个数据滚动生成训练样本来建立预测模型，对后 8
个数据进行预测。预测效果通过两个指标进行比

较 ：平 均 绝 对 百 分 比 误 差（MAPE）和 均 方 根 误 差

（RMSE）。3种时间序列预测时初始样本数都设为 5
个。其中 Lorenz时间序列由式（23）描述

ì

í

î

ï

ïï
ï

ï

ïï
ï

dxL( )t
dt

= 10( )yL( )t - xL( )t
dyL( )t
dt

= 28xL( )t - yL( )t - xL( )t zL( )t
dzL( )t
dt = xL( )t yL( )t - 8zL( )t

3

（23）

Mackey-Glass时间序列由式（24）描述

dxM( )t
dt = 0.2xM( )t - 20

1 + [ ]xM( )t - 20 10 - 0.1xM( )t （24）

RELM，SRELM 的神经元数目受限于初始样本

规模，因此都取 5个，而 SA-SRELM 的神经元数目要

不受样本规模限制，本文取 20 个，同时样本规模阈

值设为 30，即当训练样本在线训练时增加到 30个后

启动剔除功能，以消除旧样本的影响，其正则化参

数分别取 λ = 210,220，220 。表 1 为分别利用 RELM，

SRELM 以 及 SA-SRELM 对 混 沌 时 间 序 列 的 预 测

结果。

Table 1 RELM-based，SRELM-based and DR-ELM-based

prediction results of chaotic time series

Data

Lorenz-
X

Mackey
-Glass

Sunspot

Method

RELM
SRELM

SA-SRELM
RELM
SRELM

SA-SRELM
RELM
SRELM

SA-SRELM

Sigmoid
MAPE/%
16.65
5.96
0.89
15.63
2.35
0.32
24.8
16.31
7.9

RMSE
0.6766
0.2795
0.0512
0.1576
0.0248
0.004

11.6822
7.4752
5.8897

Radial Basis
MAPE/%

32.3
8.59
2.6

10.94
2.96
0.4

28.28
21.17
8.51

RMSE
5.2034
0.6408
0.1639
0.1135
0.0347
0.0051
12.0048
10.9023
4.7405

可以看出，三种方法中，SA-SRELM 预测精度最

高，RELM 预测精度最低。RELM 预测平均相对误差

以及均方根误差最大，预测精度最低，这是因为

RELM 由于不具备在线学习能力，仅能利用 5个初始

训练样本建立离线训练模型，缺乏对时间序列的动

态适应性；SRELM由于具有在线学习能力，预测精度

相对 RELM 有所提高，但是由于受限于初始样本规
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模，其隐层节点数目最多只能取 5个，导致其泛化性

能较差；而本文提出的 SA-SRELM 则不受初始训练

样本规模限制，在初始小样本情况下隐层节点数目

可以任意选取，本文在选取隐层节点数目为 20的情

况下就大大提高了对混沌时间序列的预测精度，平

均相对误差和均方根误差均远小于 RELM 和 SRELM
方法。而且从激活函数选取上可以看出，三种方法

Sigmoid型激活函数的预测精度均要高于径向基型激

活函数。

5 航空发动机排气温度预测

在航空公司的日常监控中，经发动机生产厂家

（Original engine manufacturer，OEM）开发的发动机健

康状态监控软件（ Engine health monitoring，EHM）提

供的巡航状态下的ΔEGT是衡量发动机是否超温的

主要指标。因此，对 EGT 的预测实际上是对ΔEGT 的

预测［18］。

本文ΔEGT数据来源于国航某发动机巡航数据［18］。

采样间隔约为 15个飞行循环，可近似地认为是等间

隔采样。从该发动机第 1 个飞行循环到第 12501 个

飞行循环，共采集 101个数据，ΔEGT变化曲线如图 1
所示。

Fig. 1 Sample curve of ΔEGT

选择嵌入维数为 6，则可滚动生成 95组样本，选

择前 89 组作为训练样本，其余 6 组作为测试样本。

选取初始训练样本数目为 5，即 RELM 仅利用前 5组

训练样本建立预测模型，SRELM 以及 SA-SRELM 则

利用其余 84 组训练样本对 SRELM 以及 SA-SRELM
进行在线更新。三种方法激活函数选择 Sigmoid型，

并通过留一法交叉验证确定 RELM和 SRELM隐层节

点数目分别为 4 和 5，SA-SRELM 隐层节点数目为

28，正则化系数 λ = 210 。SA-SRELM样本规模阈值设

为 35。采用一步预测方式，对每种方法分别进行 10
次仿真，取精度最高结果进行比较。图 2 和图 3 为

各方法预测结果及误差曲线，表 4～6为预测值及误

差结果。

Fig. 2 Prediction result curves of three methods

Fig. 3 Prediction error curves of three methods

Table 4 RELM based ΔEGT prediction results

Data point
96
97
98
99
100
101

MAPE/%
RMSE

True value/℃
50.7
49.5
51.6
49.1
47.7
49.7

7.23
4.0237

Prediction value/℃
47.5867
46.2691
44.7151
46.1219
46.5171
45.3024

MAPE/%
6.1406
6.5271
13.3428
6.0654
2.4799
8.8483

Table 5 SRELM based ΔEGT prediction results

Data point
96
97
98
99
100
101

MAPE/%
RMSE

True value/℃
50.7
49.5
51.6
49.1
47.7
49.7

2.45
1.3597

Prediction value/℃
49.6201
49.553
50.4618
50.4133
49.809
51.2667

MAPE /%
2.1300
0.1071
2.2058
2.6747
4.4214
3.1523
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Table 6 SA-SRELM based ΔEGT prediction results

Data point
96
97
98
99
100
101

MAPE/%
RMSE

True value/℃
50.7
49.5
51.6
49.1
47.7
49.7

1.23
0.7816

Prediction value/℃
49.3563
49.5220
50.7972
48.8504
48.7574
49.5138

MAPE /%
2.6503
0.00444
1.5558
0.5084
2.2168
0.3746

从预测结果可以看出，RELM 预测精度最差，其

相对误差达到了 7.23%，其中第 98 个测试数据相对

误差达到 13.3428%；SRELM 通过在线学习，其预测

结果相对误差相对 RELM 有所提高，其中第 100 个

数据的预测相对误差最高，达到了 4.4214%；本文提

出的 SA-SRELM 预测精度最高，为 1.23%，各数据

预测相对误差都小于 3%，第 96 个数据预测结果相

对误差最大，为 2.6503%，精度明显好于其余两种

方法。

表 7为三种方法所消耗的训练时间，可以看出，

RELM 由于只利用 5个初始样本进行训练，因此训练

消耗时间最少；SRELM 和 SA-SRELM 采取了递推更

新的方式，训练时间有所增加，而 SA-SRELM 由于选

取的隐层节点数目大于初始训练样本数目，使得训

练时间比 SRELM 略有增加，但其预测精度得到了有

效提高。

Table 7 Training time of three methods

Method
Training time/ms

RELM
0.19

SRELM
3.1

SA-SRELM
6.9

为进一步测试 3种方法的预测效果，分别选择测

试样本数目为 10，20 和 40 三种情况进行仿真验证，

参数及仿真条件设置与前述一致。表 8为不同测试

样本数目条件下的预测误差结果。可以看出，三种

方法的预测误差随着测试样本数目的增加逐渐变

大，其中 RELM 随着测试样本数目的增多，逐渐丧失

预测能力，不适合用来建立ΔEGT时间序列的预测模

型；而本文 SA-SRELM 在三种不同测试样本数目条

件下的 MAPE和 RMSE均明显小于 RELM和 SRELM，

说明了本文针对不同样本数目选择不同的在线更新

方式以及更新过程中采取类似新陈代谢策略能够有

效提高预测模型的动态适应性，可用于ΔEGT时间序

列的在线预测。

Table 8 Prediction results under different testing sample

numbers

N test

10

20

40

Error indexes

MAPE/%
RMSE

MAPE/%
RMSE

MAPE/%
RMSE

RELM

33.86
16.9039
58.68

27.9812
94.94

44.8965

SRELM

3.17
1.675
4.57

2.8526
9.8

5.2639

SA-SRELM

2.23
1.2639
3.96

2.3751
5.01

3.0597

6 结 论

（1）针对 RELM 算法无法满足在线预测要求，

以及 SRELM 在线训练过程中隐层节点数目受限于

初始训练样本规模限制导致预测模型泛化性能差

的缺陷，提出了一种可以根据样本规模自适应选择

输出权值计算方法的结构自适应序贯正则极端学

习机。

（2）通过引入正则化参数来克服隐层输出矩阵

奇异导致的结果不稳定，在此基础上，根据初始训

练以及序贯学习阶段训练样本数目，分别通过不同

的方式计算其输出权值，从而实现在初始阶段选择

更大范围的隐层节点数目，摆脱训练样本数目的限

制，而在训练样本数目增加到一定规模时，通过对

旧样本的剔除来提高预测模型追踪系统动态变化

的能力。

（3）EGT是航空发动机重要的健康指标之一，将

本文所提方法用于航空发动机排气温度预测，结果

表明，SA-SRELM 在初始小样本情况下获得的预测

精度相比 RELM 和 SRELM 方法分别提高了约 6倍和

2倍，具有一定的应用价值。
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