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多分辨小波过程神经网络及其应用研究
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摘　要 :以小波多分辨分析为理论基础 ,结合过程神经网络模型 ,建立了具有分层、多分辨和局部学习特性的多分辨

小波过程神经网络.该网络充分利用小波函数和尺度函数互补的特性 ,以及过程神经网络可以处理连续输入信号的

能力 ,能够很好地解决复杂的非线性时间序列的预测问题.给出了相应的学习算法 ,并以航空发动机排气温度裕度

状态监视为例 ,利用多分辨小波过程神经网络进行预测.结果表明 ,多分辨小波过程神经网络收敛速度快、精度高.

同时也为航空发动机排气温度裕度状态监视问题提供了一种有效的方法.
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Abstract:W e p ropose a multiresolution wavelet p rocess neural network (MW PNN ) based on wavelet multiresolu2
tion analysis theory and the p rocess neural network model. It combines their characteristics of delam ination, multi2
resolution, and local learning capability. The network, making full use of the comp lementary characteristic of wave2
let function and scale function, as well as the ability to handle continuous input signals, can forecast comp licated

nonlinear time sequences. The network’s learning algorithm is given. U sing an examp le of state monitoring of ex2
haust gas temperature margins of aeroengines, forecasting was performed using the multi2resolution wavelet p rocess

neural network. It was found that the p roposed network exhibited good convergence and high accuracy, p roviding

an effective way for state monitoring of exhaust gas temperatures of aeroengines.
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　　小波分析是当前应用数学中一个迅速发展的新

领域.小波在紧支集中能任意逼近非线性连续函数

的特性和它在时频域都有分辨的特点 ,使得以小波

分析理论为基础构造的小波神经网络更适合于学习

局部非线性和快速变化的函数 [ 122 ]
.小波神经网络

避免了传统神经网络机构设计的盲目性 ,因而具有

较强的逼近、容错能力 [ 3 ] .然而 ,在许多复杂的系统

中 ,许多系统的输入是依赖于时间变化的连续函数 ,

其输出值既依赖于输入函数的空间聚合 ,又与时间

的累计效应密切相关.针对这一问题 ,文献 [ 4 ]提出

了过程神经元网络模型.过程神经元与传统神经元

不同之处在于过程神经元的输入和权值可以是时变

的 ,其聚合运算中既有对空间的多输入聚合 ,也有对

时间过程的积累.过程神经元网络是人工神经元网

络在时间域上的扩展 ,放宽了传统神经元网络模型

对输入的同步瞬时限制 ,因此 ,对于求解与过程有关

的众多实际问题有着广泛的应用价值 [ 5 ] .将过程神

经网络和小波多分辨分析理论相结合 ,在文献

[ 126 ]的基础上 ,提出了多分辨小波过程神经网络

模型.其输入和权值是时变的 ,其聚合运算既有对空

间的多输入聚合 ,也有对时间过程的积累.多分辨小

波过程神经网络充分利用小波函数和尺度函数互补

的特性 ,把尺度函数和小波函数共同包含在网络中 ,

© 1994-2009 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net



先在粗分辨率下对信号进行逼近 ,而后由粗到细逐

渐增加节点来保证逼近精度.由于各基函数的相互

正交性 ,使得在训练过程中添加网络节点而不影响

已训练好的网络权值 ,可使网络学习时间大大缩短.

多分辨小波过程神经网络可以处理时变信号 ,从而

避免了传统神经网络结在解决大容量非线性时变系

统的信号处理问题时存在的不适应性 ,使得网络能

够很好的解决复杂的非线性时间序列的预测问题.

1　多分辨小波过程神经网络

1. 1　过程神经元

过程神经元是由过程输入信号加权 ,时间、空间

二维聚合和阈值激励输出 4部分运算组成.与传统

神经元不同之处在于过程神经元的输入和连接权可

以是时变函数 ,过程神经元增加了一个对于时间的

聚合算子 ,其聚合运算既有对输入信号的空间加权

聚集 ,也有对时间过程效应的累积.过程神经元模型

的结构如图 1所示.

图 1　过程神经元结构图

Fig. 1　Structure of p rocess neuron

过程神经元输入与输出之间的映射关系为

y = f (W ( t) ) © X ( t) ª K (·) -θ) . (1)

式中 : X ( t) = ( x1 ( t) , x2 ( t) , ⋯, xn ( t) ) 为过程神经

元的输入矢量 , W ( t) = (w1 ( t) , w2 ( t) , ⋯, wn ( t) )

为相应的连接权矢量 ,“©”表示某种空间聚合运

算 ,可取为 A ( t) =W ( t) © X ( t) =∑
n

i =1
xi ( t) w i ( t) ,

“ª ”表 示 某 种 时 间 聚 合 运 算 , 可 取 为

A ( t) ª K (·) =∫
T

0
A ( t) K (·) d t ,θ为过程神经元的

输出阈值.

1. 2　多分辨分析

函数ψ( x)∈L
2 (R ) ,其通过伸缩平移可产生一

组小波函数基 :

ψa, b ( x) =
1

a
ψ(

x - b
a

) . (2)

式中 : a、b分别为伸缩、平移尺度因子.其二进制离

散小波族可表示为

ψm , n ( x) = 2
- mψ(2

- m
x - n) , 　m , n ∈ Z

2
.

(3)

式中 : m为伸缩尺度 , n为小波的平移离散步长.考

虑空间L
2 (R )中的一个闭子空间序列 { V j } j∈z ,基于

多分辨分析理论 ,空间 Vm有如下分解 :

Vm = Vm - 1 © Wm - 1 = Vm - 2 © Wm - 2 © Wm - 1 =

V0 © W 0 © W 1 © ⋯ © Wm - 1. (4)

式中 :

Vm = span{φm n = 2
m
2φ(2

m
x - n) , m , n ∈ Z } ,

Wm = span{ψm n = 2
m
2ψ(2m

x - n) , m , n ∈ Z } .

(5)

式中 :φ( x)、ψ ( x) 分别是尺度函数和小波函数 ,子

空间 V0、W 0、⋯、Wm - 1相互正交.

因此 ,在给定分辨率 2 - M下 ,任意非线性函数

f ( x)∈L
2 (R ) ,可由式 (6)近似分解 :

f ( x)≈ fM ( x) = ∑
L

m =0
c0nφ0n ( x) +

∑
M - 1

m =0
∑

2m - 1L

n =0
dm nψm n ( x) . (6)

1. 3　多分辨小波过程神经网络模型

根据多分辨分析思想 ,可以构造具有这样功能

的多分辨小波过程神经网络.将小波函数和尺度函

数共同作为过程神经网络的隐层激励函数 ,充分利

用二者互补的特性 ,建立具有分层、多分辨和局部学

习特性的多分辨小波过程神经网络.多分辨小波过

程神经网络的结构如图 2所示.

图 2 　分辨小波过程神经网络模型

Fig. 2　Multiresolution wavelet p rocess neural network

model

该网络首先在最粗的分辨率下学习输入输出映

射关系 ,然后依次被训练在越来越高的分辨率下学

习 ,直到达到所要求的精度.

基于多分辨分析的小波过程神经网络 ,其网络

隐节点激活函数有 2种类型 :尺度函数和小波函数 ,

网络输出为

y = ∑
L

k =0
c0kφ0k ( x) +∑

M - 1

m =0
∑

2m - 1L

k =0
dm kψm k ( x) =
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∑
L

k =0

c0k 2-
m
2 (φ(2- m∫

T

0 ∑
n

i =1

xi ( t) w ik td t - k) ) +

∑
M - 1

m =0
∑

2m - 1

k =0
dm k 2

-
m
2 (ψ(2

- m∫
T

0 ∑
n

i =1
xi ( t) vik ( t) d t - k) ) .

(7)

式中 : xi ( t) 为多分辨小波过程神经网络的输入函

数矢量 , w ik ( t)为隐层第 k个尺度函数隐节点激活

函数与输入层第 i个单元的连接权函数 , vik ( t)为隐

层第 k个小波函数隐节点激活函数与输入层第 i个

单元的连接权函数 , c0k为 0尺度下 ,隐层第 k个尺度

函数隐节点激活函数与输出层单元的连接权值 , dm k

为 m尺度下 ,隐层第 k个小波函数隐节点激活函数

与输出层单元的连接权值 , y为网络输出.

2　多分辨小波过程神经网络学习算法

2. 1　函数正交基展开

由式 (7)可以看出过程神经网络的时间累积运

算比较复杂 ,为此引入一组合适的正交基函数将输

入函数和连接权函数同时展开 [ 7 ]
,以达到简化时间

累积运算的目的.

设 b1 ( t) , b2 ( t) , ⋯, bp ( t) , ⋯为 C ( [ 0, T ] )空间

上一组标准正交基函数 ,为输入空间的任意函数 ,由

数学分析理论则有

xi ( t) = ∑
P

p =1
a

P
i bP ( t) ,

w ik ( t) = ∑
P

p =1

w
P
ik bP ( t) ,

vik ( t) = ∑
P

p =1
v

P
ik bP ( t) .

(8)

式中 : w
P
ik、v

P
ik分别为 w ik、vik ( t) 关于 bP ( t)的展开式

系数.

根据正交函数的性质 ,有

∫
T

0
bP ( t) bq ( t) d t =

1, p = q;

0, p≠ q.

.因此 ,式 (7)可以转化为

y = ∑
L

k =0
c0kφ0k ( x) +∑

M - 1

m =0
∑

2m - 1L

k =0
dm kψm k ( x) =

∑
L

k =0
c0k 2

m
2φ(2

- m∑
n

i =1
∑

P

p =1
a

p
i w

p
ik d t - k) +

∑
M - 1

m =0
∑

2m - 1L

k =0
dm k 2

-
m
2ψ(2

- m∑
n

i =1
∑

P

p =1
a

p
i v

p
ik d t - k) .

(9)

2. 2　学习过程

多分辨分析是一种逐层逼近的分析工具 ,可以

利用其提供的多层次信息 ,把大规模计算分解在多

个层次上实现 ,分辨率越高 ,得到的逼近精度越高 ,

但计算量花费也越大.在较粗的分辨率下逼近 ,虽然

逼近精度较差 ,但工作量要比细分辨率下的工作量

小得多.因此 ,可考虑将细分辨率下的逼近问题转化

为粗的分辨率下的逼近问题.这就是构造多分辨小

波过程神经网络学习算法的基本思想.

考虑函数 f ( x)在尺度 m =M上的逼近问题.首

先在最粗尺度 m = 0上对函数 f ( x)的进行逼近.对

于一维输入函数 ,最粗尺度下的网格系由 2个网格

点组成 ,最细尺度 m =M的选取则与采样频率有关 ,

即最细网格间距应等于最小非零采样频率 ,顺次较

细分解尺度下的网格系均由上一尺度网格系中间隔

挑一构成 ,图 3描述了各尺度之间网格系的关系.

图 3　多分辨小波网格系示意图

Fig 3　The sketch map of multiresolution wavelet grid2
ding series

在最粗尺度 m = 0上对函数 f ( x)的逼近可表示

为

f ( x)≈ f0 ( x) = ∑
L

k =0

c0kφ0k ( x) . (10)

在较细尺度 m = 1下 , f ( x) ∈V1 =V0 ©W 0其函数逼

近为

f ( x)≈ f1 ( x) = ∑
L

k =0
c0kφ0k ( x) +∑

L

k =0
d0kψ0k.

(11)

继续提高分辨率 ,尺度依次 m = 2, m = 3, ⋯⋯逼近

误差越来越小 ,直到满足逼近精度要求为止.

尺度 m =M时 ,

fM ( x) = fM - 1 ( x) ∑
2M - 1L

k =0
dM - 1, kψM - 1, k ( x) =

∑
L

k =0

c0kφ0k ( x) +∑
M - 1

m =0
∑

2m - 1L

k =0

dm kψm k ( x) . (12)

多分辨小波过程神经网络的学习算法可描述如图 4.

3　航空发动机 EGT状态监视

飞机发动机排气温度 ( EGT) ,是飞机发动机的

重要状态参数.由于发动机部件性能衰退或故障均
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图 4　多分辨小波过程神经网络学习算法流程图

Fig. 4　The flow chart ofMW PNN learning algorithm

会引起排气温度 EGT上升 ,特别是飞机起飞时发动

机转速大 ,排气温度高 ,对使用寿命影响大 ,所以在

国内外 EGT都成为发动机状态监视的重要指标.对

EGT的监视已在发动机更换、控制合理风扇和压气

机清洗时限、检查翻修质量和发动机延寿方面成为

重要的技术依据 [ 829 ]
.本文以 JT9D27R4E涡扇发动

机为对象 , 对其排气温度 EGT进行状态监视 , 并将

结果进行了讨论.

发动机的 EGT数据取自北京飞机维修工程公

司所维修的中国国际航空公司的飞机 ,采样时间为

2000年 1月 4日～12月 18日 ,采样时间间隔一般

为 1周左右 ,这里近似看作等间距采样 ,共采得 44

个离散数据.由于多分辨小波过程神经网络的输入

是一个连续函数 ,为此将连续的 8个离散数据进行

拟合 ,构成一个时序函数作为小波过程神经网络的

输入函数 ,以第 9个数据作为输出.为了简化多分辨

小波过程神经网络的计算 ,将网络的输入函数及连

接权函数由勒让德基函数展开 ,基函数个数为 6个.

共得到 36组样本 ,前 30组样本作为多分辨小波过

程神经网络的训练样本.

采用四阶 B 2样条作为尺度函数 :φ( x) =N4 ( x) , n

阶 B 2样条由一阶 B 2样条与 n - 1阶 B 2样条的卷积得
到.同样用样条来定义小波函数 :

ψ( x) =
3
7
φ(2x) +

12
7
φ(2x - 1) -

3
7
φ(2x - 2) .

(13)

　　多分辨小波过程神经网络在最粗尺度 m = 0上

选择为 2个节点 m = 0根据逼近精度要求加入节

点 ,在尺度 m = 0上加入 2个节点 ,在尺度 m = 1上

加入 3个节点 ,随着尺度的越来越细 ,全局逼近误差

逐渐缩小.表 1给出了多分辨小波过程神经网络的

逼近误差和预测误差.

表 1　EGT预测的逼近误差和预测误差

Table 1　The approach error and foreca sting error of EGT

逼近次序 尺度 新加节点 /个
逼近误差

/%

预测误差

/%

1 m = 0 2φ 3. 47 4. 21

2 m = 0 2ψ 2. 62 2. 36

3 m = 1 3ψ 1. 84 1. 65

4 m = 2 4ψ 1. 37 1. 12

5 m = 3 7ψ 0. 96 0. 97

6 m = 4 6ψ 0. 75 1. 38

由表 1可以看出 ,当尺度 m = 3时 ,逼近误差和预测

误差达到最小值 ,而当 m = 4时 ,出现了过拟合.因

此 ,采用 m = 3时的数据 ,作为多分辨小波过程神经

网络的预测数据.

为测试学习完成后多分辨小波过程神经网络的

泛化能力 ,用后 6组非训练样本进行测试.测试结果

见表 2.

表 2　多分辨小波过程神经网络 EGT预测结果

Table 2　The results of MW PNN EGT foreca sting

样本号
实际值

/℃

预测值

/℃

绝对误差

/℃

相对误差

/%

1 35. 400 0 35. 824 0 0. 424 0 1. 20

2 35. 900 0 35. 580 0 0. 319 0 0. 89

3 35. 700 0 35. 810 0 0. 110 0 0. 31

4 37. 100 0 37. 604 0 0. 504 0 1. 36

5 36. 600 0 36. 385 0 0. 214 0 0. 58

6 38. 700 0 38. 131 0 0. 568 0 1. 47

　　为进行对比分析 ,采用过程神经网络进行 EGT预

测 ,用后 6组非训练样本进行测试 ,测试结果见表 3.

表 3　过程神经网络 EGT预测结果

Table 3　The results of PNN EGT foreca sting

样本号
实际值

/℃

预测值

/℃

绝对误差

/℃

相对误差

/%

1 35. 400 0 35. 375 8 1. 480 5 4. 18

2 35. 900 0 35. 616 3 1. 363 7 3. 80

3 35. 700 0 36. 164 2 0. 095 2 0. 27

4 37. 100 0 37. 097 3 1. 220 8 3. 29

5 36. 600 0 36. 352 3 1. 109 0 3. 03

6 38. 700 0 38. 377 4 0. 902 7 2. 33

　　由仿真结果可知 ,多分辨小波过程神经网络能

够较好的处理发动机健康状况监视问题.由表 1和

·412· 智　能　系　统　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　 　第 3卷

© 1994-2009 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net



表 2可以看出 ,过程神经网络的预测结果误差较大 ,

小波过程神经网络的误差却控制在较小的范围内.

过程神经网络预测 EGT的测试结果的平均相对误

差为 2. 82% ,多分辨小波过程神经网络预测 EGT的

测试结果的平均相对误差仅为 0. 97%.这说明过程

神经网络对于像发动机这样复杂的非线性系统 ,其

泛化能力低于多分辨小波过程神经网络.

多分辨小波过程神经网络可以通过小波细节的

添加不断提高学习精度 ,这样可以建立多分辨小波

过程神经网络和逼近精度之间的明确关系.另外 ,多

分辨小波过程神经网络可以通过学习算法得到网络

的权值 ,还可以逐步选择最为合适的网络隐含层节

点神经元数目 ,从而使多分辨小波过程神经网络有

很强的建模能力和函数逼近能力.

4　结　论

1)提出了多分辨小波过程神经网络模型 ,它是

基于小波多分辨分析和过程神经网络建立的一类新

型前馈网络 , 该模型以多分辨分析为理论基础 ,来

指导网络的结构和参数的选取 ,并且具有处理时变

信号的能力 ,因而对于求解与过程有关的问题 ,具有

较强的逼近能力和容错性.

2) 航空发动机 EGT是发动机在使用和维护过

程中一个非常重要的性能参数 ,对飞机的安全飞行

起着重要的作用.针对 EGT受许多复杂因素的影响

且随时间而变化难以确定其变化规律 ,采用多分辨

小波过程神经网络方法较好地解决了此问题 ,对于

时变和不确定性的航空发动机状态监视问题具有重

要的意义.
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