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摘 要: 为了对涡扇发动机的运行参数变化进行实时高精度预测,提出一种基于动态贝叶斯最小二乘支持向量机

(LS-SVM)的时间序列预测算法. 该算法将贝叶斯证据框架理论用于推断LS-SVM的初始模型参数;然后,利用样本

增减迭代学习算法实现LS-SVM的参数动态调整. 对某型涡扇发动机的摩擦力矩时间序列进行动态预测,并与动态

LS-SVM模型的预测结果进行比较. 结果显示,动态贝叶斯LS-SVM具有较好的预测精度.
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Abstract: A time series prediction method based on the dynamic Bayesian least squares support vector machine(LS-SVM)

is proposed to accurately predict operating parameters of the turbofan engine. By the Bayesian evidence framework theory,

initial model parameters of the LS-SVM are inferred. Dynamic learning of the LS-SVM and dynamic prediction of time series

are realized by the recursively incremental and decremental sample learning method. The method is applied to dynamically

predict frictional moment time series of a certain type of the turbofan engine, and a comparison is made with the dynamic

LS-SVM. The results show that the proposed method is effective in improving prediction accuracy.
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0 引引引 言言言

时间序列预测方法的基本思想是,根据系统有限

长度的观测数据,建立能够比较精确地反映时间序列

中所包含的动态依存关系的数学模型,并以此对系统

的未来行为进行预测[1]. 目前, 关于时间序列预测的

研究大都采用离线方法,如传统统计学方法和各种人

工智能方法等,以批处理方式对时间序列数据进行建

模,然后利用模型进行预测. 然而,在实际应用中所采

集的时间序列将不断实时动态更新,并且新采集的时

间序列存在不确定性和数据量较大的情况,利用现有

的离线预测模型, 往往难以取得较好的精度,并难以

在短时间内实现算法和模型重建. 因此,大多数时间

序列预测问题,如动态系统运行参数监测和经济运行

指数等问题,都需要以在线处理的方式予以解决.

针对时间序列动态预测问题, 学者们提出了滑

动时间窗模型[2]、动态神经网络算法[3]和动态LS-

SVM[4] 等动态预测方法, 但绝大部分此类在线预测

算法和模型并非真正意义上的在线工作方式,而只是

通过对于数据预处理或模型形式的改变实现在线预

测. 其中动态LS-SVM模型能够实现LS-SVM模型某

些参数的在线动态更新,可展现出良好的发展潜力和

应用价值,因此日益受到研究者的重视.但是,对于数

据特性变化大的时间序列,其预测精度的控制问题需

要进一步考虑.

针对上述问题, 并考虑涡扇发动机的高动态特

性,本文提出一种基于动态贝叶斯LS-SVM的时间序

列预测方法.贝叶斯LS-SVM[5]具有较好的短期预测

精度, 但随着时间推移, 误差积累, 中长期预测精度

会逐渐下降, 特别是当时间序列变化较大时, 预测结

果难以接受. 而且, 在规定时间内, 利用新加入的时
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间序列样本进行贝叶斯LS-SVM的重建难于实现,因

此需要对贝叶斯LS-SVM进行改进. 动态贝叶斯LS-

SVM利用贝叶斯证据框架理论,采用训练数据,推断

LS-SVM的初始参数,建立初始贝叶斯LS-SVM预测

模型. 随着新的时间序列样本的加入,采用贝叶斯框

架理论动态更新正则化参数,并利用样本增减迭代学

习方法和更新后的正则化参数, 实时调整模型参数,

从而实现时间序列的动态高精度预测.

1 最最最小小小二二二乘乘乘支支支持持持向向向量量量机机机

给定一个有𝑁个数据的训练集合 {𝑥𝑘, 𝑦𝑘}, 𝑘=1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 . 其中: 输入数据𝑥𝑘 ∈ 𝑅𝑛,输出数据 𝑦𝑘 ∈ 𝑅.

函数拟合问题可表示为如下优化问题:

min
𝑤,𝑏,𝑒

𝐽1(𝒘, 𝑒) =
𝜇

2
𝒘T𝒘 +

𝜁

2

𝑁∑
𝑘=1

𝑒2𝑘 = 𝜇𝐸𝑤 + 𝜁𝐸𝑑,

约束条件为

𝑦𝑘 = 𝒘T𝜑(𝑥𝑘) + 𝑏+ 𝑒𝑘, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (1)

其中: 𝜑(⋅) : 𝑅𝑛 → 𝑅𝑛ℎ为将输入数据映射到高维特

征空间的函数, 权值向量𝒘 ∈ 𝑅𝑛ℎ , 误差向量和偏置

值满足 𝑒𝑘 ∈ 𝑅和 𝑏 ∈ 𝑅, 𝜇和 𝜁为超参数.

根据式 (1)将模型变换到对偶空间加以解决, 得

到如下Lagrange函数:

𝐿(𝒘, 𝑏, 𝑒;𝛼) =

𝐽1(𝒘, 𝑒)−
𝑁∑

𝑘=1

𝛼𝑘{𝒘T𝜑(𝑥𝑘) + 𝑏+ 𝑒𝑘 − 𝑦𝑘}, (2)

其中𝛼𝑘∈𝑅为Lagrange乘子. 根据KKT(Karush-Kuhn-

Tucher)最优条件,对式 (2)求偏导, 消去 𝑒𝑘和𝒘后整

理可得 [
0 1T

1 Ω + 𝛾−1𝑰

][
𝑏

𝜶

]
=

[
0

𝒚

]
. (3)

其中: 𝒚 = [𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑁 ]T; 𝜶 = [𝛼1, 𝛼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑁 ]T;

1 = [1, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1]T; Ω为核矩阵, 其第 𝑖列 𝑗行的元素

为Ω𝑖𝑗 = 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝜑(𝑥𝑖)
T𝜑(𝑥𝑗); 𝑰为𝑁 × 𝑁的单

位矩阵; 𝛾 = 𝜁/𝜇为正则化参数.

通过求解式 (3)可以得到𝜶和 𝑏, 则LS-SVM的

拟合模型为

𝑦(𝑥) =

𝑁∑
𝑘=1

𝛼𝑘𝐾(𝑥, 𝑥𝑘) + 𝑏. (4)

其中: 𝐾(𝑥, 𝑥𝑘)= exp{−∥𝑥− 𝑥𝑘∥2/𝜎2}为满足Mercer

定理的径向基核函数, 正则化参数 𝛾和核函数系数

𝜎通过贝叶斯证据框架选择.

2 基基基于于于贝贝贝叶叶叶斯斯斯证证证据据据框框框架架架的的的LS-SVM
传统LS-SVM参数 (𝛾, 𝜎)的确定一般采用交叉

验证方法,即对每一对 (𝛾, 𝜎),每次用训练集训练LS-

SVM后, 对验证集进行预测. 在每对 (𝛾, 𝜎)预测不同

验证集之后, 选取预测误差值最小的 (𝛾, 𝜎)作为LS-

SVM的模型参数. 采用交叉验证方法需花费大量时

间, 特别不适用于大样本建模, 故本文采用贝叶斯证

据框架理论来确定较优的 (𝛾, 𝜎),以缩短建模时间.

贝叶斯证据框架的基本思想是最大化参数分布

的后验概率,而最优的参数值是在后验概率最大时获

得的. 贝叶斯框架分为以下 3层[5].

第 1层推断: 给定数据点𝐷 = {𝑥𝑘, 𝑦𝑘}𝑁𝑘=1和模

型𝐻中的正则化参数 𝛾, 根据贝叶斯准则, 模型参数

𝒘和 𝑏可由下式推求:

𝑝(𝒘, 𝑏∣𝐷, lg𝜇, lg 𝜁,𝐻) =

𝑝(𝒘, 𝑏∣ lg𝜇, lg 𝜁,𝐻)𝑝(𝐷∣𝒘, 𝑏, lg𝜇, lg 𝜁,𝐻)

𝑝(𝐷∣ lg𝜇, lg 𝜁,𝐻)
. (5)

其中: 𝑝(𝒘, 𝑏∣ lg𝜇, lg 𝜁,𝐻)为先验概率;证据概率分布

𝑝(𝐷∣ lg𝜇, lg 𝜁,𝐻)为一个标准化的常数, 对于所有的

𝒘和 𝑏的积分值为 1; 𝑝(𝐷∣𝒘, 𝑏, lg𝜇, lg 𝜁,𝐻)为相似度.

第 2层推断: 应用贝叶斯定理可由数据𝐷推导出

正则化参数

𝛾 = 𝜁/𝜇,

𝑝(lg𝜇, lg 𝜁∣𝐷,𝐻) =

𝑝(lg𝜇, lg 𝜁∣𝐻)𝑝(𝐷∣ lg𝜇, lg 𝜁,𝐻)

𝑝(𝐷∣𝐻)
, (6)

其中假设超参数满足均值分布.

第 3层推断: 将贝叶斯准则应用于第 3层, 通过

选择不同的核函数,可获得不同模型的后验概率为

𝑝(𝐻𝑗 ∣𝐷) ∝ 𝑝(𝐷∣𝐻𝑗)𝑝(𝐻𝑗) ∝ 𝑝(𝐷∣𝐻𝑗). (7)

3 样样样本本本增增增减减减迭迭迭代代代算算算法法法

为了动态跟踪和预测系统的特征参数, 当系统

产生新的数据时,需要将此新信息加入系统的预测模

型, 并相应地改变模型参数. 但是, 随着数据的增加,

核函数的维度也随之增加,最终耗尽系统资源. 因此,

LS-SVM的动态训练和学习过程应包括增加样本和

减少样本两个过程,利用样本增减迭代方法进行.

设新增加一个样本 (𝑥𝑁+1, 𝑦𝑁+1),并将其加入原

训练样本集 {𝑥𝑘, 𝑦𝑘}𝑁𝑘=1. 对应式 (3),样本为𝑁的现有

模型与样本为𝑁 + 1的新模型的增量关系为

𝑨𝑁+1𝜶𝑁+1 = 𝒀𝑁+1. (8)

其中

𝑨𝑁+1 =

[
𝑨𝑁 𝜷

𝜷T 𝑐

]
, 𝑨𝑁 =

[
0 1T

1 Ω + 𝛾−1𝑰

]
,

𝜶𝑁+1 =

[
𝜶𝑁

𝛼𝑁+1

]
, 𝒀𝑁+1 =

[
𝒀𝑁

𝑦𝑁+1

]
, 𝒀𝑁 =

[
0

𝒚

]
,

𝜷 = [1,𝐾(𝑥1, 𝑥𝑁+1), ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾(𝑥𝑁 , 𝑥𝑁+1)],

𝑐 = 𝛾−1 +𝐾(𝑥𝑁+1, 𝑥𝑁+1).
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在线增量训练算法的目标是有效地更新逆矩阵

𝑨−1
𝑁+1,根据文献 [6]中的方法,有

𝑨−1
𝑁+1 =

[
𝑐− 𝜷T𝑨−1

𝑁 𝜷
]−1

[
𝑨−1

𝑁 𝜷

−1

]
⋅

[ 𝜷T𝑨−1
𝑁 −1 ] +

[
𝑨−1

𝑁 0T

0 0

]
. (9)

随着新样本的持续增加, 由式 (9)计算出来的逆
矩阵𝑨−1的维数也不断增加,导致储存资源耗尽,影
响工作效率.为了避免这些问题的发生, 在增加样本
之后,必须进行相应的减小样本过程.

为了避免传统样本减少,在此过程中重新计算矩
阵的逆, 并将𝑨−1

𝑁+1更新为逆矩阵𝑨
−1

𝑁 , 可将下式作
为更新规则来剪除𝑁 + 1个样本中的第 𝑘个样本[7]:

𝛼𝑖𝑗 ← 𝛼𝑖𝑗 − 𝛼−1
𝑘𝑘

𝛼𝑖𝑘𝛼𝑘𝑗 . (10)

其中: 𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ,且 𝑖, 𝑗 ∕= 𝑘; 𝛼𝑖𝑗表示𝑨−1
𝑁+1中

第 𝑖行第 𝑗列的元素; 𝑘表示第 𝑘个支持向量被移除.
LS-SVM的动态学习过程如图 1所示.

N M

M N

图 1 LS-SVM动态学习框图

4 动动动态态态贝贝贝叶叶叶斯斯斯LS-SVM模模模型型型的的的建建建立立立
基于动态贝叶斯LS-SVM的时间序列预测模型

的输入与输出之间的非线性关系由LS-SVM实现,而
模型参数和核函数系数根据贝叶斯证据框架推导得

出,最后利用样本增减迭代学习方法、反馈的超参数
以及新增样本数据实现贝叶斯LS-SVM的动态预测,
如图 2所示.
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图 2 动态贝叶斯LS-SVM模型框架
动态贝叶斯LS-SVM模型的建模过程如下:

Step 1: 对训练数据进行归一化, 使数据的均值
为 0, 方差为 1, 𝛾的初值取 10, 𝜎的初值取𝑅/1.96, 𝑅
为归一化后训练集的变化范围之和.

Step 2: 通过求解式 (3) (即第 1层)得到优化参数
𝒘和 𝑏; 优化参数𝜇和 𝜁可由式 (6)求得, 并得到正则
化参数 𝛾 .

Step 3: 通过式 (7)可计算优化参数𝜇和 𝜁下的后

验概率 𝑝(𝐻𝑗 ∣𝐷).

Step 4: 返回 Step 2,调整𝜎值,重新计算相关参数
和后验概率 𝑝(𝐻𝑗 ∣𝐷).

Step 5: 当 𝑝(𝐻𝑗 ∣𝐷)值最大时, 所对应的参数𝜇,
𝜁和𝜎为LS-SVM在训练数据下的最优参数. 自此,通
过前 5步的建模过程便得到离线条件下的贝叶斯LS-
SVM模型.

Step 6: 当有新的样本数据输入时,以样本增加前
求得的参数 𝛾为起始点, 由式 (7)求得新样本下的 𝛾,
完成式 (3)中正则化参数的更新.

Step 7: 将新样本值和更新后的正则化参数 𝛾代

入式 (9), 计算增加样本后的逆矩阵𝑨−1
𝑁+1, 通过式

(10)计算求得减少样本后的逆矩阵𝑨
−1

𝑁 , 以完成LS-
SVM的增减学习,并通过式 (3)计算新的𝜶和 𝑏值,训
练出一个新的LS-SVM.

Step 8: 当新样本数据持续输入时,重复Step 6和
Step 7, 动态调整LS-SVM的模型参数, 完成LS-SVM
的动态训练和动态预测. 通过对预测数据进行反归一
化,得到预测结果.

5 实实实例例例分分分析析析

现今多数的喷气机引擎都是采用涡扇发动机作

为动力来源,涡扇发动机风扇的好坏直接影响到发动
机的性能,风扇的摩擦力矩过大将影响整个发动机的
正常运行. 以某型发动机风扇为例,对其摩擦力矩时
间序列进行动态预测,以便在摩擦力矩达到某一阈值
时,进行相应的维修.

采用某型风扇运行过程中一组摩擦力矩时间

序列, 将获得的样本分为 200组训练集和 160组测试

集. 设定参数优化范围,采用贝叶斯理论推断最优参

数, 得到 (𝛾, 𝜎) = (41.78, 18.24), 并对模型进行训练,

得到贝叶斯LS-SVM模型.采用传统交叉验证方法优

化 (𝛾, 𝜎) = (34.26, 19.89),得到LS-SVM模型. 随着新

序列样本的加入,利用本文所提出的方法实时调整贝

叶斯LS-SVM的模型参数,建立动态贝叶斯LS-SVM.

而对于LS-SVM模型, 利用传统交叉验证方法得到

优化参数 (𝛾, 𝜎), 并采用传统的样本增减方法建立动

态LS-SVM.图 3为某型风扇摩擦力矩的预测结果,图

中描述了动态贝叶斯LS-SVM和动态LS-SVM的预

测序列值与实际序列的对比情况.

!"#$
%&'() *+#$LS-SVM

%& *+#$LS-SVM
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图 3 时间序列预测结果对比
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由图 3可以看出,动态贝叶斯LS-SVM时间序列

预测模型能有效地预测摩擦力矩时间序列, 而动态

LS-SVM最开始能较好预测时间序列,但是随着时间

的增加其预测误差将逐渐增大.为了能全面比较算法

的预测性能,采用两个定量的性能指标对预测结果进

行评价, 一是平均绝对误差 (MAE),二是规范化均方

根误差 (NRMSE),分别为

MAE =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

∣𝑦𝑖 − 𝑦𝑖∣, (11)

NRMSE =

√√√⎷ 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)
2

√√√⎷ 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦)2

. (12)

其中: 𝑛为预测集数据个数, 𝑦𝑖为真实值, 𝑦𝑖为预测值,

𝑦为序列均值.

对摩擦力矩时间序列进行动态预测,进行 5次实

验的平均结果如表 1所示.

表 1 算法性能对比

序号 预测数据 算法 MAE NRMSE

1 1 ∼ 80
动态贝叶斯LS-SVM 0.049 5 0.241 4

动态LS-SVM 0.087 0 0.547 2

2 81 ∼ 160
动态贝叶斯LS-SVM 0.126 7 1.699 7

动态LS-SVM 0.356 9 5.698 1

从表 1可以看出,使用动态贝叶斯LS-SVM模型

的时间序列预测方法, 其平均绝对误差和规范化均

方根误差均小于传统动态LS-SVM模型的误差值,并

且随着时间的推移, 动态贝叶斯LS-SVM相对于动

态LS-SVM的预测精度越来越高. 原因是随着新序列

样本的加入, 由于贝叶斯证据框架的推导, 贝叶斯动

态LS-SVM模型能够实时调整正则化参数 𝛾的值,而

传统动态LS-SVM模型的正则化参数 𝛾是一个固定

值, 模型参数调整不完整, 因此动态LS-SVM相对动

态贝叶斯LS-SVM的预测精度越来越低.

6 结结结 论论论

为了高精度预测涡扇发动机的动态特性, 本文

提出了动态贝叶斯LS-SVM的时间序列预测模型. 该

模型在贝叶斯LS-SVM的基础上,采用贝叶斯证据框

架和样本增减迭代学习方法动态调整模型参数, 提

高LS-SVM的预测精度. 实例分析结果表明, 对于数

据特性变化大的时间序列,与传统的动态LS-SVM相

比较, 动态贝叶斯LS-SVM预测精度较高, 有着广阔

的应用前景.
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