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基于BAM和CNN-GRU混合模型的辅助动力装置
排气温度预测方法 *

何永勃，曹祝兵，于 洁

（中国民航大学 电子信息与自动化学院，天津 300300）

摘 要：对飞机辅助动力装置 （Auxiliary Power Unit，APU） 排气温度 （Exhaust Gas Temperature，
EGT）的准确预测可为APU健康管理提供重要信息。传统方法在长周期预测中精度较低。提出一种基于

特征与时序的双侧注意力机制 （Bilateral Attention Mechanism，BAM） 和卷积神经网络 （Convolutional
Neural Network，CNN）-门控循环单元 （Gated Recurrent Unit，GRU） 的混合模型，选取 5个与排气温度

关联度较高的特征参数对EGT进行多变量预测。引入BAM可自动量化输入变量与EGT的关联度，并加

强历史关键信息对预测输出的表达；引入CNN可提取反映EGT非平稳动态变化的高维特征。实验结果

表明：所提出的混合模型在单步与多步的长时间序列和多变量输入EGT预测均取得很好的效果。相比于

BAM-GRU模型、CNN-GRU模型、GRU模型、长短期记忆 （Long Short-Term Memory，LSTM） 模型、

支持向量机 （Support Vector Machine，SVM） 模型和反向传播 （Back Propagation，BP） 模型，混合模型

的预测精度有较大程度提高。
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Prediction Method of Auxiliary Power Unit Exhaust Temperature
Based on BAM and CNN-GRU Mixed Model

HE Yong-bo，CAO Zhu-bing，YU Jie
（School of Electronic Information and Automation，Civil Aviation University of China，Tianjin 300300，China）

Abstract：Accurate prediction of exhaust gas temperature（EGT）of aircraft auxiliary power unit（APU）
can provide important information for APU health management. Traditional methods have low accuracy in long-
term forecasting. A hybrid model of bilateral attention mechanism（BAM）and convolutional neural network
（CNN）-gated recurrent unit（GRU）based on characteristic and temporal is proposed，five characteristic param⁃
eters with high correlation degree with exhaust temperature were selected to make multivariate prediction of EGT.
The introduction of BAM can automatically quantify the correlation between input variables and EGT，and
strengthen the expression of historical key information on the predicted output. The introduction of CNN can ex⁃
tract high-dimensional features that reflect the non-stationary dynamic changes of EGT. Experimental results
show that the proposed hybrid model achieves good results in single-step and multi-step long time series and mul⁃
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tivariate input EGT predictions. Compared with the BAM-GRU model，CNN-GRU model，GRU model，long
short-term memory（LSTM）model，support vector machine（SVM）model and back propagation（Back Propaga⁃
tion，BP）model，the prediction accuracy of the hybrid model has been greatly improved.

Key words： Auxiliary power unit （APU）； Exhaust gas temperature （EGT）； Gated and recurrent
（GRU）；Characteristic attention mechanism； Temporal attention mechanism；Convolutional neural network
（CNN）

1 引 言

辅助动力装置（Auxiliary Power Unit，APU）是位

于飞机尾端的小型涡轮发动机，是除主发动机外的

一台动力装置，可向飞机提供电源和压缩空气，也有

部分 APU可为飞机提供附加推力，也是当飞机在空

中停车后再启动的主要装备，因此成为飞机上一个

不可或缺的系统［1-3］。

排气温度（Exhaust Gas Temperature，EGT）作为一

个关键的气路性能参数，可直接反映 APU的运行状

况，是其它性能指标退化的综合表现，因此 EGT可以

作为判断 APU健康状态的一个主要性能指标。对

EGT的准确预测可以对 APU的健康状态进行监控与

判断，并为维修提供决策支持［4-5］。由于 APU是一个

高度耦合的复杂非线性系统，其各部件工作状态变

化导致了 EGT呈现非线性的时变规律，使得 EGT的

预测变得更加复杂，所以对于 EGT的预测需要考虑

APU内各种性能参数的共同作用［6-8］。

国内外学者对于排气温度的预测展开了大量研

究，王坤等［9］采用一种基于自适应变异粒子群的算法

来对支持向量机（Support Vector Machine，SVM）参数

进行优化，以此来提高 APU性能参数的预测精度。

曹惠玲等［10］提出了一种基于滑动时窗策略自适应优

化 SVM的方法，来对排气温度偏差值进行在线预测。

Yilmaz［11］利用排气温度与其它发动机性能参数之间

的关系对排气温度进行了评估。上述方法虽然取得

了不错的预测效果，但是针对长时间序列、考虑多参

数变量和多时间步进行预测时，预测精度就不是很

高。对 EGT的预测本质上就是对时间序列进行预

测，近年来随着深度学习的迅速发展，使得对时间序

列预测的研究更加有针对性［11-13］。长短时神经网络

的出现解决了序列长时间被遗忘的问题［14］。卷积神

经网络（Convolutional Neural Network，CNN）具有强大

的特征提取能力，对模型输入样本的特征进行挖掘，

提取深层次的变量之间局部依赖关系，很大程度上

提高了模型预测精度［15］。在时间序列预测中引入注

意力机制可以为重要时段或变量进行加权，提高预

测准确度［16］。余映红［17］建立多变量的长短期记忆

（Long Short-Term Memory，LSTM）模型对航空发动机

性能参数进行预测。Pak等［18］搭建了 CNN-LSTM的

网络模型，结合相关参数变量对第二天 PM2.5的平均

浓度进行预测。崔宇等［19］搭建双重注意力机制的神

经网络模型，对变压器中溶解气体进行多变量预测。

傅颖颖等［20］将图神经网络与注意力机制进行融合，

实现了对 PM2.5的多步预测。Bashar等［21］提出一种

基于自编码器小波的具有注意机制的深度神经网

络，用于植物茎径生长的多步预测。

本文提出一种基于双侧注意力机制（Bilateral At⁃
tention Mechanism，BAM）和 CNN-GRU（Gated Recur⁃
rent Unit）的混合模型来对 APU的气路参数 EGT进行

多变量预测，选取与 EGT有关的其它特征性能参数

作为输入［22-23］，EGT作为输出。首先在输入侧引入特

征注意力机制，对性能参数与 EGT输出的关联关系

进行量化；再通过一维（One Dimensional，1D）-CNN强

大的特征提取的能力，挖掘输入信息之间的局部特

征关系，充分利用映射到高维空间的输入信息；最后

在输出侧引入时序特征注意力机制，加强历史时刻

重要信息对预测输出的表达。旨在建立时间节点下

各性能参数为依赖的预测模型，挖掘 APU在不同状

况下性能参数的特征与EGT的联系，准确地预测EGT。

2 深度学习模型原理

2.1 1D-CNN

卷积神经网络通过局部连接和权值共享的方式

对原始数据进行高维特征映射，挖掘原始数据的特

征信息。1D-CNN主要用来处理时间序列，其内部结

构如图 1所示，主要由卷积层、池化层和全连接层等

组成。对于处理时间序列，卷积层是提取数据在方

向上的平移特征，提取时间序列上有效的特征向量，

从数学的角度上分析就是对数据进行循环乘积与求

和，具体的表达式如下

y ( μ ) = w ( μ )·v ( μ ) =∑
τ = 0

N

w ( μ - τ ) v (τ )M （1）
式中 y，w，v为序列，μ代表卷积次数，M为 v的长度。
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2.2 注意力机制

注意力机制是模拟人脑注意力的一种资源分配

模型，人类大脑可以在某个时间节点上关注一些感

兴趣的重要信息并忽略无关的信息，对于不同信息

的注意力分配，更加能突出重要信息的影响程度。

注意力模型就是通过这种对不同信息的概率分配模

式，使重要信息分配更大的权重，以此来提高模型对

于重要信息的提取，提高模型的预测精度。在时序

预测中，注意力机制既可以作用到输入侧，来反映每

个特征参数与预测输出的关联程度，也可以作用到

输出侧，对历史时刻的信息进行加权表达，突出与当

前预测有关的重要时间点信息。

2.3 GRU

GRU网络是 LSTM网络的一种改进模式，能够捕

捉时间序列的长期依赖关系。通过对 LSTM网络内

部的门结构进行优化，将输入门与遗忘门合并为一

个更新门，同时把神经元的状态与隐层的状态进行

混合，很大程度上减少了 LSTM网络单元的参数数

量。更新门将输入向量与 X t与上一个时刻的状态记

忆变量 ht - 1的合并矩阵通过激活函数的非线性变换

后输入到更新门中，决定上一时刻的信息保留到当

前状态的程度。重置门则以 1 - zt倍的 ht - 1与 zt倍 h͂ t
的方式将先前状态信息与当前状态信息进行结合，

作为当前状态信息的输出。GRU网络的基本结构如

图 2所示，数学表达式如式（2）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ïï
ï
ï

ï

r t = σ (W r·[ h t - 1 ,X t ] )
z t = σ (Wz·[ h t - 1 ,X t ] )
h͂ t = tanh (W h͂·[ r t × h t - 1 ,X t ] )
h t = (1 - z t ) × h t - 1 + z t × h͂

（2）

图 2与式（2）中：X t，h t - 1，r t，z t，h͂ t，h t 分别为输入

信息、上一时刻的状态信息、更新门、重置门、输入向

量与先前隐层状态信息的汇总、当前隐层状态的输

出；W r，W z，W h͂为各个门状态的可训练权重矩阵；σ表

示为 Sigmoid函数。

3 基于 BAM和 CNN-GRU混合模型的APU

排气温度预测模型

3.1 APU的排气温度预测的数学模型

APU的 EGT不仅与系统内各种部件的运转密切

相关，还与外部的飞行环境有关，如大气静温、飞行

高度、气压等，但是这些属于外部因素，且会间接影

响系统内各部件的运行状态，进而使 EGT发生变化。

故根据 APU内部运转规律选取低压压气机转子转速

N 1，高压压气机转子转速 N 2，燃油流量 W f，滑油压力

p o 和滑油温度 T o 5种与 EGT关联性高的性能参数作

为输入参数，建立起每个时间点下相关性能参数为

依赖的预测模型。

记EGT的时间序列集合为Y = [ y1，y2，...，yT ] ∈ RT，

输入端 N 1，N 2，W f，p o和 T o 5个与 EGT相关特征的时间

序 列 为 X = [ x1，x2，...，xT ] = [ x(1)，x(2 )，...，x(5) ]′，具 体 的

展开式可由式（3）表示。其中 x t = [ xt (1)，xt (2 )，...，xt (5) ]
表示的是 5个相关特征参数变量在 t时刻测量值一个

集合，x (k ) = [ x1 (k )，x2 (k )，...，xT (k ) ]表示为第 k个相关特征

参数在 T个历史时刻的测量值序列。

X =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
x1 (1) x1 (2 ) ⋯ x1 (5)

x2 (1) x2 (2 ) ⋯ x2 (5)

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
xT (1) xT (2 ) ⋯ xT (5)

∈ RT × 5 （3）

其中 x (k ) 的 k（1≤k≤5）表示特征个数。x t的 t（1≤t≤
T）表示 t时刻对应特征的值。

根据与 EGT相关的 5种特征性能参数变量作为

输入，对应时刻 EGT作为模型的输出，进行未来时间

时刻 EGT的多变量预测，令整个模型的映射函数为

Fθ，则预测值表示为

y͂T + 1 = Fθ ( x1 ,x2 ,...,xT ) （4）
为了得到每一个特征性能参数与当前时刻 EGT

的关联关系以及时间序列信息中的依赖关系，采用

一种结合特征注意力机制与时序注意力机制的双侧Fig. 2 GRU network

Fig. 1 1D-CNN



推 进 技 术 2022 年第 43 卷 第 11 期

210351-4

注意力与 CNN-GRU混合模型的多变量预测方法。

在输入侧引入特征注意力机制，计算出待测排气温

度值与其它相关性能参数的关联程度，这样使得相

关性强的特征分配到更大的权重，而削弱了相关性

弱或者无关的特征信息。CNN通过卷积池化等操

作，挖掘输入信息的高维特征，有效地降低人工提取

特征而产生的误差。在输出端引入时序注意力机

制，目的是寻找当前时刻与长期记忆信息中历史时

刻的时序关系，自主选择与当前时刻关联度高的历

史关键时刻点的信息，解决 GRU网络对于长时间序

列信息的记忆衰减问题。

3.2 特征注意力机制

为得到 5种特征参数与待测 EGT的关联程度，在

输入侧引入特征注意力机制，采用多层感知机的计

算方式对各种特征的注意力权重进行量化。模型如

图 3所示。

将 t时刻的 5种特征参数与前一时刻的隐层状态

h t - 1结合，作为特征注意力机制的输入，通过式（5）计

算得出此时每个特征参数所占权重，利用 Softmax函
数按式（6）对 e (k )t 进行归一化，即

e (k )t = V T
e relu (W eh t - 1 + U e x (k ) + b e ) （5）
λ (k )t = exp ( e (k )t )

∑
k = 1

5 exp ( e (k )t )
（6）

式中 V e，W e和 U e为特征注意力机制的权重矩阵，b e为

对应的偏差项。

根据特征注意力机制分配的特征参数权重 λ (k )t
与对应的特征输入 x (k )t 相乘得到各个特征贡献率大小

不同的关联特征 x͂，以此来对每个特征进行强弱相关

不同的表达，具体可以表示为

x͂ t = (λt
(1) xt (1) ,λt

(2 ) xt (2 ) ,...,λt
(5) xt (5) )T （7）

最后通过式（8）对输入信息 x͂进行迭代，保证每

个时刻 t的隐层状态 h t都包含了关联特征 x͂

h t = fGRU1 (h t - 1 ,x͂ t ) （8）
式中 fGRU1表示输入侧 GRU的网络单元。

3.3 CNN层

引入 1D-CNN网络的是对经过特征注意力机制

处理过的关联关系信息进行特征提取，将关联关系

信息映射到高维特征空间，挖掘深层次的特征信息，

提取特征变量中关键节点信息。卷积层对特征进行

提取，池化层对信息进行筛选，dropout层对部分神经

元丢弃，以防止网络对于某些局部特征过度依赖而

产生过拟合的情况。本文在 1D-CNN与 GRU的连接

处，使用最大池化层与 dropout层代替全连接层。这

一操作既降低了输入到 GRU网络的数据维度，减少

了网络训练时间，又最大程度上保留了输入特征的

时序信息，保证模型的预测准确性。

1D-CNN网络的输出特征向量 Rφ，可表示为

C = relu (H ⊗ W + b1 ) （9）
P = maxpolling (C ) + b2 （10）

式中 H为输入侧 GRU隐层集合，输出 C和 P分别为卷

积层与池化层的输出；W和 b1为卷积层的权重与偏置

项；b2为池化层的偏置项；CNN层的输出为

Rφ = [ r1 ,r2 ,...,r t. ,...,rφ ] （11）
3.4 时序注意力机制

由于排气温度的预测值受历史状态影响较大且

不同时刻的隐层状态信息对于当前网络的输出影响

程度也不同，此外由于时间序列长度的增加而使网

络输出更加不准确。为了使预测值能自主处理历史

状态信息，加强对于当前时刻输出关联度高的重要

历史时刻信息进行表达，本文对于 GRU网络的输出

侧引入时序注意力机制。具体结构如图 4所示。

Fig. 3 Characteristic attention model

Fig. 4 Temporal attention model
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包含关联关系信息的隐层状态 { hη }Tη = 1经过 CNN
处理后的时间序列信息为向量 Rφ，将其作为GRU网络

的输入，其输出表示为 C，在时间 t时刻的输出表示为

ct = fGRU2 ( ct - 1 ,rt ) （12）
式中 fGRU2表示输出侧 GRU的网络单元。

时序注意力机制的输入为经过输出侧 GRU网络

处理过的输出向量 C，根据注意力机制对各时间点历

史状态信息进行加权表达，继续使用 Softmax函数对

于权重 β Tt 进行归一化，记历史各个时刻隐层状态信

息对于当前时刻输出的关联程度为 αφt 。

βt = V T
c relu (W c ct + b c ) （13）

αt = exp ( βt )
∑
j = 1

T exp ( βt )
（14）

式中 V c与 W c表示为时序注意力的相应权重矩阵，b c
为偏差。

αt表示对历史的各隐层状态信息对于当前时刻

预测输出的关联程度进行了量化，将所有的 αφt 与对

应的隐层状态信息进行加权求和，时序注意力机制

在 t时刻的输出用 lt表示。

lt =∑
i = 1

T

αt ct （15）
最后经过全连接层网络对输出信息进行维度的

转换，得到最终的排气温度预测值 y͂T + 1
y͂T + 1 = Fθ ( x1 ,x2 ,...,xT ) = tanh (W y lt + b y ) （16）

式中W y和 b y是对网络进行维度变化的权重与偏置。

3.5 基于BAM和CNN-GRU的混合模型

整个预测模型结构如图 5所示，输入信息经过特

征注意力机制处理后，得到赋予不同权重的关联信

息，随后进入 GRU网络进行学习，网络的输出作为

1D-CNN的输入，经过卷积层、池化层、dropout层的

处理，信息进入输出侧 GRU网络，隐层状态作为输

出侧时序注意力机制的输入，得到的综合信息经过

迭代学习与全连接层的维度变换，得到最终的预测

输出值。此模型在训练过程中，选择 Adam（Adap⁃
tive Moment Estimation）优化算法进行各种参数的更

新学习，模型的损失函数采用 mse函数，如式（17）
所示。

Loss = 1
n∑i = 1

n ( yi - y͂ i )2 （17）
式中 n表示为样本个数；yi为 EGT实际值，y͂ i为模型预

测的 EGT值。

4 实验结果与分析

4.1 数据预处理与评价指标

本文实验数据来自某航空公司 B-787飞机的

APU性能参数数据。数据记录是在其启动，并在飞

机双发启动时结束，飞机爬升到一定高度只有主发

动机在运转，而 APU通常处于关闭状态。一个飞行

周期内，APU只在部分时间内运转。为了保证样本

Fig. 5 Model structure based on BAM and CNN-GRU
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容量能覆盖足够的航班次数，按照 1min/次采集性能

参数数据，共 2109组数据。选取 N 1，N 2，W f，p o 和 T o
5个与 EGT相关参数作为变量输入，对应的 EGT作为

输出。部分原始数据如表 1所示。

APU的排气温度与相关的特征参数在飞机航行

的过程中波动范围很大，且数据的量纲级别也不同，

需要对数据进行归一化的预处理。

x = xi - xmin
xmax - xmin （18）

式中 x为数据归一化后的结果，xmax和 xmin分别为输入

样本 xi的最大值与最小值。

本文将平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、

均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）与平均

绝 对 误 差 百 分 比（Mean Absolute Percentage Error，
MAPE）作为评价各模型预测精度的指标，表达式如

下所示

MAE = 1
n∑i = 1

n

|| yi - y͂ i （19）

RMSE = 1
n∑i = 1

n ( yi - y͂ i )2 （20）

MAPE =
1
n∑i = 1

n || yi - y͂ i
y i

× 100% （21）
式中 n为样本个数，yi与 y͂ i分别为第 i个样本的实际值

与模型预测值。

4.2 模型实验结果分析

对样本数据采用本文提出的 BAM和 CNN-GRU
的混合模型、BAM-GRU模型、CNN-GRU模型、GRU
模型、LSTM模型、BP模型和 SVM模型进行预测输

出。训练集和测试集以 4：1的比例进行划分。上述

模型中涉及 GRU网络与 LSTM网络结构的均采用相

同的超参数（隐层神经元数量均为 128，滑动窗口为

6，迭代次数为 400，batch_size 为 256）；注意力机制内

部均采用 relu作为激活函数，并使用 Softmax函数对

其进行归一化；CNN网络的卷积层设置为 64，卷积核

为 1，最大池化层为 4，dropout为 0.3；BP网络采用隐

层神经元个数为 8的网络结构；SVM网络采用径向基

核函数。

根据本文选取的 3种评价指标来评价不同模型

的预测性能与精度，实验对比结果如表 2所示。

从表 2信息得出本文算法的预测精度要优于其

它 6种算法，其中MAE相比于其它 6种方法分别降低

了 75.45%，64.74%，62.84%，59.41%，45.54%，44.16%；

RMSE 相 比 于 其 它 6 种 方 法 分 别 降 低 60.39%，

51.86%，47.84%，42.90%，39.26%，24.27%；MAPE 相

比于其它 6种方法分别降低了 0.50%，0.31%，0.29%，

0.25%，0.15%，0.13%。综合分析，本文算法在 3种误

差评价指标上都有明显的降低，表明本文算法有较

为出色的预测性能。

根据误差结果分析，机器学习的方法（BP，SVM）
在预测效果上不如深度学习的方法（LSTM，GRU，
CNN-GRU，BAM-GRU，Proposed）突出。从表 2可以

看出 CNN-GRU模型与 BAM-GRU模型较单一的深

度学习模型 3种误差评价指标有了明显的下降，说明

CNN网络可以通过对多变量输入性能参数的高维局

部依赖关系进行挖掘，以此来提升模型的预测性能。

而通过引入 BAM，在输入侧量化了输入特征对输出

的关联程度，自适应地提取各性能特征的贡献率，有

效地避免非关键信息与次要特征信息的输出表达，

而强化重要信息对于预测输出的影响；输出侧则加

强了历史重要信息对于当前预测输出的关联性表

达，减少信息遗漏与记忆衰减，解决了 LSTM，GRU单

一网络模型的预测滞后问题。

各模型在测试集上的预测输出曲线对比如图 6，
图 7所示，由图 6可以看出，传统的机器学习方法预

Table 1 Part of raw data

Sample
1
2
3
⋮
1000
⋮

EGT/℃
621
618
615
⋮
648
⋮

N1 /%
64.06
64.00
63.94
⋮
76.31
⋮

N2 /%
93.69
93.75
93.75
⋮
99.25
⋮

W f / (kg /h )
2792
2823
2809
⋮
4583
⋮

po /kPa
442.06
443.99
442.68
⋮

502.56
⋮

T o /℃
107.63
107.56
107.50
⋮

102.56
⋮

Table 2 Comparison of prediction accuracy of different

models

Model
BP
SVM
LSTM
GRU

CNN-GRU
BAM-GRU
Proposed

MAE

4.48
3.12
2.96
2.71
2.02
1.97
1.10

RMSE

4.57
3.76
3.47
3.17
2.98
2.39
1.81

MAPE

0.67
0.48
0.46
0.42
0.32
0.30
0.17
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测效果较差，预测输出值与真实值的拟合程度较低，

误差较大。

通过图 7表明，深度学习模型的预测输出与真

实值拟合程度较高，证明了深度学习在时间序列预

测上的优势。本文提出的 BAM 和 CNN-GRU 的混

合模型不仅在略为平滑的区间段能准确预测，在高

低峰值时间段也准确地捕捉 EGT的变化规律。其

它 4种学习方法在部分区间段也可以对 EGT准确

预测，但是在 EGT峰值与较为剧烈波动区域时，其

预测性能与本文所提方法还是有一定的差距。表

明本文所提模型在建立时间序列的长时间依赖关

系、有效地捕捉 EGT动态变化规律等方面的良好性

能。通过对 EGT准确地预测，可以提前得知 EGT的

变化规律，并与相应基线值进行比较，查看其差值

是否在飞机运行允许的最大范围内，再采取对应检

修策略。此外当发现在某个预测时间段内，出现 EGT

的突然大幅度升降，就需要考虑APU运行状态是否正

常，及时排查原因以避免飞机发生安全事故。

4.3 模型效果验证

为了验证本文方法在非平稳、多变量和长周期

EGT预测上的稳定性及泛化能力，对 EGT进行多步预

测。由于机器学习的方法预测性能不佳，这里只选

用深度学习的方法来对 EGT进行多步预测。本文选

用 5种深度学习模型对 EGT进行 3步与 5步预测。采

用上文提出的 3种评价指标对各模型进行对比，由图

8与图 9可得出，步长的增加导致了 MAE，RMSE与

MAPE在不同程度上的增大，相对于单步预测来说，

5种算法的 RMSE在 3步预测上分别增加了 9%，13%，

11%，9%，10%，；在 5 步 预 测 上 分 别 增 加 了 17%，

18%，15%，20%，30%。这是由于多步预测是建立在

单步预测基础上的滚动预测，会将单步预测的误差

累计。表明步长的增加会导致模型的泛化能力与稳

定性变差，预测性能也就下降。本文算法 RMSE的增

幅还是较高，不过总体而言，本文提出的模型在 3步

与 5步预测中 3种误差评价指标仍是最小的，预测值

与实际 EGT最接近，表明本文模型在一定程度上对

累计的单步误差进行了修正，提高了多步预测的

精度。

Fig. 6 Comparison of predicted values between the

proposed model and the machine learning model

Fig. 7 Comparison between the predicted value of the proposed model and the deep learning model

Fig. 8 Evaluation index values of different models in three-

step prediction
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5 结 论

本文提出了一种基于 BAM和 CNN-GRU的混合

模型，用以提高长周期 APU排气温度模型的预测精

度与稳定性。得出以下结论：

（1）构建了 N 1，N 2，W f，p o 和 T o 5个与 EGT相关的

性能参数特征集，利用 CNN在数据挖掘上的优势，提

取映射到高维空间中的特征信息，充分捕捉特征参

数之间的局部依赖关系。

（2）在输入与输出两侧分别引入特征注意力机

制与时序注意力机制。特征注意力机制可以量化不

同特征对预测输出影响的关联程度，突出表达重要

特征信息，抑制表达次要特征信息。时序注意力机

制的引入可以进一步捕捉历史关键信息，并加强其

对当前输出的影响程度，以此来消除对于长时间序

列预测的记忆衰减问题。

（3）通过实验表明，针对长时间、多变量的 APU排

气温度的预测，本文提出的混合模型在单步与多步预

测中，预测效果均优于其他的预测算法。但是随着预

测步长的增加，模型的预测精度也随之下降，后续可以

借助优化网络结构的手段，提高多步预测的稳定性。

致 谢：感谢民航科技项目基金的资助。
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