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摘 要：为了研究状态监测大数据对设备运行状态的估计和预测，提出了一种人工经验与主成分分

析相结合的长短期记忆网络方法 （AEPCA-LSTM），利用运行过程中的监测时序数据对设备运行趋势进

行预测。通过基于人工经验的主要成分分析方法（AEPCA）从状态监测系统中提取与目标变量最相关的

状态变量作为输入；利用长短期记忆网络 （LSTM） 对目标变量趋势变化进行预测，并考虑运行过程中

新数据样本的持续产生，对模型进行定期更新，以提高模型的动态适应性。将所提出的方法应用于船舶

副机系统的涡轮增压器转速预测中，结果表明，该方法相对于传统的PCA-LSTM和LSTM具有更小的预

测平均误差0.18037，展现了其在时序数据趋势预测的优势。
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Abstract：In order to study the estimation and prediction of equipment operation state by condition monitor⁃
ing big data，a novel method of Long-short Memory Network integrating Principal Component Analysis is pro⁃
posed based on Artificial Experience（AEPCA-LSTM），which uses the monitoring time series data during opera⁃
tion to predict the equipment health trends. Firstly，the Principal Component Analysis method based on Artificial
Experience（AEPCA）is used to extract the state parameters most relevant to target variable from the state moni⁃
toring system as input. Secondly，the Long short-term Memory Network（LSTM）is used to predict the trend
changes of the target variable considering the continuous generation of new data samples during operation，the
model is regularly updated to improve the dynamic adaptability of the model. Finally，the proposed method is ap⁃
plied to the turbocharger speed prediction of marine auxiliary engine system. The results show that the method has
a lower prediction loss of 0.18037 compared with PCA-LSTM and LSTM，which indicates its advantages in the
prediction of trend in time series data.
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1 引 言

随着系统复杂性和运行不确定性的发展，基于

长寿命周期设备状态监测数据中的可靠性信息进行

趋 势 预 测 正 在 成 为 PHM（Prognosis health manage⁃
ment）领域的新挑战［1］。相对于传统基于数据统计的

安全运行理论，高速率和大容量的时序监测数据需

要更先进有效的处理方法与工具［2］。深度学习理论

作为机器学习领域的优势研究成果，通过模拟大脑

由堆叠构建成多层非线性网络结构，对高维复杂输

入数据进行特征提取、学习和挖掘。由于强大的建

模和表征能力，深度学习在图像和声音识别领域得

到了广泛应用，并逐步被应用于设备健康预测管理

领域的大数据处理。

Yan等［3］针对工业系统大数据的特点，构建了深

层 DAE（Denoising auto-encoder）模型，对工业过程信

号进行处理，得出变化趋势，并结合回归分析的方法

对输出结果进行融合，实现了设备状态感知和剩余

寿命的预测。雷亚国等［4］通过多个 DAE堆叠构成深

度神经网络的隐层结构，以机械设备的频域信号为

输入对（Deep neural network，DNN）进行训练，实现了

自适应的特征提取和健康状态智能诊断。但是，深

度神经网络的参数规模及小批量训练导致了过度拟

合和局部最优解问题的出现。于是产生了由多个限

制玻尔兹曼机堆叠分类层或回归层改进的深度置信

网络（Deep belief network，DBN），以减轻设备剩余寿

命 预 测 中 的 这 些 问 题［5-6］。 此 外 ，卷 积 神 经 网 络

（Convolutional neural network，CNN）由 于 其 稀 疏 交

互、参数共享和空间池特性，也是有效的预测模型。

Babu等［7］将深度 CNN与 MLP（Multilayer perceptron）
相结合，利用两个卷积层和两个池层提取原始信号

的特征，实现了健康状态和剩余寿命的预测。 Li
等［8］通过时间窗口获取样本构建了多变量深度 CNN
网络结构，以估计设备的状态和剩余寿命。然而，由

于监测数据的时序性及输入变量的相关性，循环神

经网络（Recurrent neural network，RNN）在设备运行

状态预测和寿命管理方面表现出了更强的优势［9］。

Heimes［10］使用 BPTT（Back-propagation through time）
训练算法验证了 RNN的可预测性。Malhi等［11］使用

竞争性学习方法对输入数据进行聚类，并将处理的

数据输入到 RNN结构中，以加快网络训练并提高长

期预测性能。但是，由于记忆流在循环层中无法控

制，RNN会遭受“内存衰减”，在处理长期监测序列

时可能会导致大量预测偏差。因此，长短期记忆网

络（Long short-term memory，LSTM）通过添加门控单

元在长时序数据中选择性记忆重要信息，解决了长

序列训练过程中的梯度消失和梯度爆炸问题。Wu
等［12］应用 LSTM预测工程设备的使用寿命，并通过

NASA 航 空 发 动 机 数 据 库 进 行 方 案 对 比 证 明 了

LSTM的预测效果明显优于传统 RNN。Miao等［13］设

计并建立了双任务 LSTM结构，用于联合学习航空

发动机的退化评估和剩余使用寿命，从而提高了操

作的可靠性和安全性。Elsheikh等［14］提出一种适用

于 RUL（Remaining useful life）估计问题的新目标函

数以及一种用于训练 LSTM 网络的新目标生成方

法，仅需对系统的实际退化进行较少的假设便可得

到较准确的预测结果。

然而，LSTM对大规模监测数据的高维特性缺乏

有效处理，因此常与其它方法结合使用。主成分分

析法（Principal components analysis，PCA）是使用最广

泛的数据降维算法之一，它通过重建 k维特征将高维

故障特征转换为低维特征输入［15］。Wang等［16］采用

PCA对复杂的化工操作变量进行选择并提取深层特

征，为新型深残网络提供了最佳输入。Aït-Sahalia
等［17］通过对高维数据的主成分分析，发现了高频数

据于低频数据之间的结构有强烈的一致性。Wang
等［18］考虑了工业过程复杂多变量的特点，使用主成

分分析法压缩数据的同时，使数据整体信息损失最

小。由于 PCA是一种数据驱动的方法，仅从数据角

度出发，忽略了工程实际中存在关注一些变量影响

的同时而忽视某些经验变量的现象。

本文提出一种结合人工经验 PCA的 LSTM时序

数据处理方法，在传统 PCA降维的基础上，增加人

工经验对特征选择的干预，保证了变量选择的科学

性。然后对筛选后的参数变量使用 LSTM方法实现

时序数据预测建模。同时，通过定时更新扩展数据

样本并调整模型参数，保证了模型对运行环境的动

态适应性和有效性。为了验证所提出的方法有效

性，将所提出的方法应用于船舶运行过程，对其状

态监测数据进行建模和趋势预测，并通过与其它算

法的对比验证了所提出方法的有效性。针对长寿

命周期设备运行过程中的大容量监测时序数据处

理及趋势预测问题，本文提出基于人工经验的主成

分分析与长短期记忆网络结合（AEPCA-LSTM）的

方法，并以船舶副机系统的涡轮增压器为对象，验

证所提出方法的有效性。通过与其它方法的对比实

验，体现了所提出方法的优势并指明了未来的研究

方向。
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2 基于AEPCA-LSTM的时序数据趋势预测

方法

2.1 长短期记忆网络（LSTM）

LSTM作为循环神经网络的一种特殊形式，首先

由 Hochreiter等在 1997年提出［19］，如今已广泛应用于

时间序列数据的预测。经典 LSTM是在原始 RNN隐

藏层中增加一个传输的单元状态（Cell state），并由三

个门控单元（Gate）控制，即输入门 It、遗忘门 Ft 和输

出门 Ot，结构如图 1所示。

遗忘门 Ft：用于控制信息的遗忘（保留）程度，即

上一时刻的单元状态有多少保存到当前时刻的单元

状态。

Ft = σ (W F∙[ ht - 1 ,Xt ] ) + bF （1）
输入门 It：用于控制当前时刻的输入信息有多少

保存到单元状态。

It = σ (W I∙[ ht - 1 ,Xt ] ) + b I （2）
因此，当前时刻的单元状态更新

Ct = F t⨀Ct - 1 + It⨀~Ct （3）
其中

~Ct = tanh (W C∙[ ht - 1 ,Xt ] ) + bC （4）
式（4）表示当前时刻的输入产生新信息添加到

单元状态中。

输出门 Ot用于控制当前时刻的输入信息有多少

输出到 LSTM的当前输出，有

Ot = σ (W o∙[ ht - 1 ,Xt ] ) + b o （5）
最终，LSTM的输出值为

ht = Ot⨀tanh (Ct ) （6）
式中 σ是 Sigmoid函数，经处理后为 0~1的值；0

表示全部不通过；1表示全部通过；⨀为 Hadamard积；

W和 b为对应的权重矩阵和偏置项。

因此，基于隐藏状态 ht和 Ct，分别定义梯度 δ( t )h 和

δ( t )c ，从 t = τ开始反向逐层计算误差。

δ( t )h = ∂L
∂h( t ) （7）

δ( t )c = ∂L
∂c( t ) （8）

式中 L是损失函数。

L( )t = { l( t ) + L( )t + 1 if t < τ
l( t ) if t = τ （9）

式中 l( t )表示 t时刻的损失，L( )t + 1 表示 t时刻之后

的损失。且在最后序列索引位置 τ的 δ(τ )h 和 δ(τ )c 分别为

δ(τ )h = ( ∂O (τ )
∂h (τ ) )

T ∂L (τ )
∂O (τ )

= V T ( ŷ( )τ - y( )τ ) （10）

δ(τ )C = ( ∂h (τ )∂C (τ ) )
T ∂L (τ )
∂h (τ ) = δ

(τ )
h ⨀O (τ )⨀ (1 - tanh2 (C( )τ ))（11）

因此，对于任一时刻 t，其梯度 δ( t )h 一般表达式由

本层 t时刻的输出梯度误差和大于 t时刻的误差两部

分构成，即

δ( t )h = ∂L
∂h( t ) =

∂l( t )
∂h ( t ) + ( ∂h ( t + 1)∂h ( t ) )

T ∂L ( t + 1)
∂h ( t + 1) =

V T ( ŷ( )t - y( )t ) + ( ∂h ( t + 1)∂h ( t ) )
T

δ( t + 1)h （12）
而 δ( t )C 的反向梯度误差则由前一层 δ( t + 1)C 和本层 δ( t )h

两部分构成

δ( )tC = ( ∂C( )t + 1
∂C( )t

)
T ∂L
∂C( )t + 1

+ ( ∂h ( t )∂C ( t ) )
T ∂L
∂h ( t ) =

( ∂C( )t + 1
∂C( )t

)
T

δ( t + 1)C + δ( t )h ⨀O ( t )⨀ (1 - tanh2 (C( )t )) =
δ( t + 1)C ⨀F ( t + 1) + δ( t )h ⨀O ( t )⨀ (1 - tanh2 (C( )t ))

（13）
综上，基于 δ( t )h 和 δ( )tC ，通过反向梯度下降便可完成

所有参数的迭代更新。

2.2 基于人工经验的主成分分析方法（AEPCA）

主 成 分 分 析 法（Principal components analysis，
PCA）是一种通过正交变换对一组可能存在相关性的

多元变量进行线性投影而获得低维主成分的主要数

据处理方法。因此，对于设备状态监测系统的复杂、

关联性变量数据集，可以采用 PCA消除噪声并简化

计算。但由于 PCA是一种纯粹的数据驱动方法，无

需任何先验知识，这可能会忽略在工程实践中一些

未能反映在数据中的重要知识。因此本章节提出基

于人工经验的主成分分析方法（AEPCA），在传统

PCA的基础上增加人工经验（Artificial experience）对

Fig. 1 Structure of classical LSTM
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变量的特征选择，在排除无关变量减轻计算负担的

同时，重新考虑被忽略的相关变量。

传统 PCA方法主要通过最近重构性和最大可分

性获得所有样本的超平面表示，基于人工经验的 PCA
也满足这两个特征。假设实际系统中获得的传感参

数构成数据样本为

X i = [ ]x1，x2，…，x k - m，x k - m + 1，…，x k，…，x i （14）
首先，根据人工经验对所有参数变量进行初步

筛选，有

X i ' = [ ]x1 ,x2 ,…,x k - m ,x k ,…,x i （15）
其次，对样本进行中心化，即

∑i
x i=0 （16）

然后，对样本 X i '投影变换，得到的新坐标系为

W = (w 1 , w 2 ,…,w k - m ,w k ,…,w n ) （17）
式中 w i是标准正交基向量。

 w i 2 = 1 （18）
wT
i w j = 0 ( i ≠ j ) （19）

基于新坐标系舍弃部分坐标，将维度降低到 n' <
n，则可得到样本 X I '在低维坐标系中的投影，即

Z i = {z i1 ; z i2 ; … ; z in'} （20）
其中

z ij = wT
j x i （21）

式（21）为 x i在低维坐标系下的第 j维坐标。

因此，可基于低维坐标系下的 Z i重构 X i '，得到

x i =∑j = 1

n' z ij w j （22）
则，原样本 x i与基于投影重构的样本点


x i之间的

距离为

∑
i = 1

k 







∑

j = 1

n'
z ij w j - x i

2

2
=∑

i = 1

k

z Ti z i - 2∑
i = 1

k

z Ti W
T x i +

const ∝ -tr ( )W T ( )∑
i = 1

k

x i x
T
i W

（23）

考虑到 w i是标准正交基，且∑i
x i x

T
i 是协方差矩

阵，因此将距离目标函数最小化，有

{MinW - tr ( )W TX'X'TW

s.t.W TW = I （24）
根据拉格朗日乘子法可得

X'X'Tw i = λiw i （25）
对协方差矩阵 X'X'T 进行特征值分解，获得特

征值

λ = (λ 1 ,λ 2 ,…,λk - m ,λk ,…,λn ) （26）
根据设定重构阈值 μ满足条件

∑i = 1
n' λi

∑i = 1
n λi

≥ μ （27）
选取满足条件的最大 n'进行特征值排序

λ 1 ≥ λ 2 ≥ … ≥ λn' （28）
则，特征值对应的特征向量构成主成分的解为

W * = (w 1 ,w 2 ,…,w k - m ,w k ,…,w n') （29）
与特征向量相对应的变量，即与目标最相关的

变量为

X ''
i = {x1 , x2 ,…, x k - m , x k ,…, xn'} （30）

由于 PCA方法可能会对实践中一些重要的变量

忽略，因此基于人工经验对相关变量进行增补，有

X *'
i = {x1 , x2 , …, x k - m , x k , …, xn', xn' + 1 , …, xn' + t} （31）

2.3 基于AEPCA-LSTM的时序数据趋势预测方法

基于 AEPCA-LSTM的时序数据趋势预测方法主

要由两部分组成：AEPCA部分和 LSTM部分，具体流

程如图 2所示。

Step 1：使用人工经验来选择相关变量，以减少不

相关变量的干扰。

Step 2：使用 PCA方法，从数据角度分析与目标

变量最相关的变量作为输入变量。

Step 3：考虑到某些重要变量可能会基于数据而

被忽略，因此使用人工经验增补因 PCA方法忽略的

一些变量作为最终的变量输入。

Step 4：对输入样本数据进行归一化处理。

Step 5：将所有的变量输入 LSTM网络结构。

Step 6：输入信息通过输入门并获得长期记忆选

择，将需要的输入信息保存下来。

Step 7：通过遗忘门对当前输入及上一时刻的记

忆选择性保留。

Step 8：更新后的单元状态通过输出门，输出最后

的预测值。

Step 9：将预测值与实际值进行对比，误差进行反

向传播。整个训练过程反复迭代进行直至误差在可

接受范围内。

Step 10：考虑运行过程中新数据样本的持续产

生，对模型进行定期更新。

假设模型的定时更新周期为 T，数据采集频率为

f，则模型更新时增加的数据样本数量为 M s = Tf。因

此，获得新样本数据集为 X new,s = { X *'
i ,XM s }。式中 X *'

i

为先前的历史数据样本集，XM s 为更新周期内的新增

数据样本。
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Step 11：在达到定时更新间隔时，输入新样本数

据集 X news 对模型进行更新。g (X new,s)= σ (WX new,s + b )，
g (∙)表示门控函数，W表示权重矩阵，b表示偏置项。

3 案例研究

船舶副机在运行过程中通过驱动发电机组为整

船系统提供所需动力，它包括燃料系统、滑油系统、

冷却系统和压缩空气系统等。其中，压缩空气系统

通过发动机废气驱动涡轮并推动叶轮压缩更多的新

鲜空气进入气缸（如图 3所示），从而提高发动机的燃

烧效率且减少废气排放。

作为增压系统的重要组成部分，涡轮增压器长

时间在高速高温的恶劣环境中工作，它的性能不仅

影响副机的连续可靠运行能力，而且会影响船舶系

统的燃油经济性。其中，转速是可以反映空气压缩

系统的效率和评估涡轮增压器工作状态的一个重要

指标，且同时受到气缸排气和润滑系统的影响。因

此，本文选择某船监测系统中与 3号副机涡轮增压器

相关的 17个运行参数，分别为：增压器转速 NT，r/min；
柴油机进口滑油压力 pO1，MPa；柴油机的滑油进口温

度 TO，℃；滑油滤器前压力 pO2，MPa；增压器进口滑油

压力 pO3，MPa；冷却器后增压空气压力 pA，MPa；冷却

器后增压空气温度 TA，℃；增压器前排气温度 TE9，℃；

增压器后排气温度 TE10，℃；1~8号气缸出口排气温度

分别为 TE1~TE8，℃；按照 80min的采样间隔构造了一

个 3830采集点的样本数据集，对转速进行趋势预测，

来验证所提出的时序数据建模方法。

3.1 特征选择

首先根据运维及机务管理人员的经验，选取与

目标变量最相关的 17个变量；其次，根据 PCA方法对

经初步筛选的 17个变量进行降维处理，获得当重构

阈值满足 97%时的 10 个相关变量（通常情况下当变

量对整体的贡献度超 95%时便可认为所选择的变量

可在很大程度上代表整体的特性），如图 4所示。

X ''
i = {PO1 ,PO2 ,PO3 ,TE9 ,TE10 ,TE1 ,TE2 ,TE3 ,TE4} （32）

由于滑油的粘度和流动性与温度密切相关，并

Fig. 2 Fowchart of AEPCA-LSTM

Fig. 3 Diagram of parameters related to operational turbocharger
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可能导致气缸衬套、活塞等其它摩擦副产生异常磨

损，进而增加系统积碳并影响进排气效率。因此，根

据 2.2节中基于人工经验的主成分分析方法增加变

量 TO（柴油机的滑油进口温度），即得到最终的网络

输入特征变量为

X *'
i = {pO1 ,pO2 ,pO3 ,TE9 ,TE10 ,TE1 ,TE2 ,TE3 ,TE4 ,TO}（33）

3.2 结果分析

基于 3.1特征选择的结果对样本集进行标准化

处理并输入 LSTM网络。按照遍历法分别抽取不同

比例的样本对模型进行迭代训练，并最终选择三组

具有代表性的 50%，70%，90%比例的样本测试结果

和误差进行分析，如图 5和表 1所示。

结合图 5与表 1可知，在选择不同数量的历史数

据进行训练时，会得到不同的结果。当训练集样本

量分别为 50%，70%，90%时，对应的输出误差分别为

0.2526，0.0509，-0.2509。当训练集样本量为 70%时，

有最小的输出误差，因抽取训练集样本量太少会产

生欠拟合现象，而抽取训练集样本量太多则会产生

过拟合现象，这都会导致误差的增大。

采用不同比例的样本量进行模型训练时，首先

把全部样本按对应比例分为训练集与测试集，并在

训练集中按 7：3划分数据集，分别作为训练模型时的

训练样本与测试样本，进而实现交叉验证。如图 5所
示，测试结果呈现的是使用连续的且未参与过训练

的测试集。因此，模型训练及测试有效，且存在可推

广性。

3.3 模型更新

考虑到运行环境的变化，对上述模型进行动态

定期更新以尽量减少预测误差。在模型更新计算

时，沿用 3.2节中的 7：3数据量比对模型进行训练学

习。设每 100 个采样点为更新周期，得到模型更新

后的预测结果和误差分析如图 6所示。

模型以 100个采样点为间隔周期进行动态更新，

因此分别获得数据规模为 660，760和 860的三次结

果对比，即原始模型、首次更新模型和第二次更新模

型，如表 2所示。

基于原始模型，对数据规模为 660，760和 860样
本的预测误差分别为 0.04917，0.10403和 0.15109，可

Table 1 Errors analysis of the different models

Item
Average error

50% data for
training
0.2526

70% data for
training
0.0509

90% data for
training
-0.2509

Fig. 4 Contribution rate of variables

Fig. 5 Testing results of different models
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见随着新数据到来的样本增大时，原始模型的预测

精度逐渐下降。同时，对于同等的数据规模，第一次

更新后的模型预测误差由 0.10403降为 0.06179，第二

次更新后的模型预测误差由 0.15109降为 0.05770，第
二次更新相对第一次更新的预测误差则由 0.06179
降为 0.05770。由此可见，随着数据样本的增大，模型

进行更新后的预测可靠性保持稳定。

3.4 方法对比

基于更新后的模型，将 AEPCA-LSTM 与 PCA-
LSTM和 LSTM三种预测方法进行比较，得到结果分

析如表 3所示。

表中，AEPCA-LSTM的预测精度最好，平均误差

为 0.05263；LSTM的预测精度相较较低，平均误差为

0.23659。与传统 LSTM 方法相比，PCA-LSTM 引入

PCA方法，选取与目标变量最相关的变量组合对目标

变量进行预测分析，因此可得较高的精度，而 AEPCA-
LSTM方法进一步融入人为因素的考量，增强了变量

选取的科学性与可靠性，进而获得更优的预测结果。

4 结 论

通过本文研究，得到以下结论：

（1）针对设备监测系统的状态估计和趋势预测

问题，提出了一种基于人工经验主成分分析的长短

记忆网络方法（AEPCA-LSTM），结合专家知识对与

目标变量相关的变量进行筛选、降维和增补处理，并

应用于船舶副机系统增压器转速的预测。通过不同

样本数量的遍历选择和交叉验证，获得最优训练误

差为 0.0509。
（2）引入模型定时更新，使得所提出的建模方法

能够始终适应变化的工作环境与工作状态。同时，将

传统 LSTM算法与 PCA-LSTM算法处理得到的预测结

果和误差与本文所提出的 AEPCA-LSTM算法进行对

比，所得预测平均误差为 0.23659，0.18037和 0.05263，
表明了所提方法在时序数据趋势预测中的优势。

（3）本文所提出的 AEPCA-LSTM方法能够处理

一般情况下的时序数据建模问题，具有较强的泛化

能力，后期也将进一步考虑多元变量之间的耦合关

系及变量间的时延特性对系统建模的影响。
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