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摘　要　针对现有的多变量时间序列预测方法不能适用于船舶多设备故障预测的问题,提出一种基于改进的循环神经网络和

向量自回归的船舶设备故障预测方法.该方法既能够学习多个变量之间的相互依赖关系和时间序列的长期依赖关系,又有助

于减轻传统神经网络对预测时间序列的输入尺度不敏感性.首先,从船舶历史数据库中提取出正常状态数据和故障状态数据,

将其多变量时间序列转化为监督学习问题的输入;然后,通过注意力机制捕获船舶多变量之间复杂的相关性;接着,将注意力机

制的输出同时作为循环神经网络和向量自回归的输入,分别捕获船舶时间信号的非线性关系和线性关系;最后,将循环神经网

络组件和向量自回归组件的输出进行处理后作为最终预测的结果.实验结果表明,提出的预测方法在船舶设备故障预测中训

练过程的稳定性高,测试结果的均方根误差低于１．２,从而能更精确地预测船舶设备属性的趋势并避免故障的发生.
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Abstract　AimingattheproblemthattheexistingmultivariabletimeseriespredictionmethodscannotbeappliedtothemultiＧ

sensorfaultpredictionofships,animprovedrecurrentneuralnetworkandvectorautoregressivefaultpredictionmethodforships

equipmentisproposed．ThismethodcannotonlylearntheinterdependenceofmultiplevariablesandthelongＧtermdependenceof

timeseries,butalsohelptoreducetheinsensitivityoftraditionalneuralnetworktotheinputscaleoftimeseriesprediction．FirstＧ

ly,thedataofnormalstateandfaultstateareextractedfromtheshiphistorydatabaseandconvertedintotheinputofthesuperＧ

visedlearningproblem．Then,thecomplexcorrelationbetweenshipvariablesiscapturedbytheattentionmechanism．ThenonlinＧ

earandlinearrelationshipofshiptimesignalsarecapturedbyinputtingtheoutputofattentionmechanismintorecurrentneural

networkandvectorautoregression．Finally,theoutputsofrecurrentneuralnetworkcomponentsandtheoutputsofvectorautoreＧ

gressivecomponentsareprocessedasthefinalpredictionresults．Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodis

morestableinthetrainingprocessofshipequipmentfaultprediction,andtherootＧmeanＧsquareerrorofthetestresultsbelow

１．２．Itcanmoreaccuratelypredictthetrendofshipequipmentpropertiesandfaultoccurrence．

Keywords　Attentionmechanism,Recurrentneuralnetwork,Vectorautoregression,Faultprediction,Shipequipment

　

１　引言

近年来,随着船舶工业和科技的飞速发展,船舶系统日趋

复杂化和智能化,导致船舶主要设备(如柴油机、锅炉等)发生

故障和失效的概率逐渐增大[１Ｇ２].目前,对船舶设备的维修主

要采用定期维修和事后维修的方式,定期维修的方式不仅效

率低还耗费资源,而事后维修无法避免事故的发生[３].随着

对船舶安全和可靠行驶的要求不断提高,维修策略需要从传

统的事后维修和定期维修转向视情维修.船舶设备故障预测

技术是基于船舶设备当前的运行状态,通过监测对应健康指

标的变化规律,预测其未来发展的趋势,进而判断设备性能的

退化时刻或关键部件的失效时刻,及时进行干预或维护,避免

重大事故的发生.

船舶设备运行状态数据实质上是多变量时间序列,多个

传感器采集不同的设备属性,而每一个设备属性的数据就是

一个时间序列.针对时间序列的预测,研究人员已经做了很

多工作.自 回 归 综 合 移 动 平 均 (AutoregressionIntegrated

Moving Averagemodel,ARIMA)[４]和 线 性 支 持 向 量 回 归

(SupportVectorRegression,SVR)[５]在时间序列预测上都表

现很优秀,但它们局限于线性单变量时间序列,不能很好地适



应船舶的多变量时间序列数据.为了解决这一问题,基于

AR模型的向量自回归(VectorAutoregression,VAR)模型被

提出,用于预测多变量时间序列.然而,VAR模型不能捕获

到船舶多变量时间序列数据的非线性.为了捕获多变量时间

序列的非线性,大量学者使用神经网络来预测多变量时间序

列.Zhang等[６]从特征工程着手,提出了一种特征工程和

Dropout深度前馈网络相结合的预测方法,并通过刀具磨损

实验验证了此预测方法的训练过程稳定和预测准确率高.

Bai等[７]提出了一种新型网络———基于扩张卷积和残差连接

设计 的 时 间 卷 积 网 络 (TemporalConvolutionalNetwork,

TCN),并通过多个实验验证了该方法在复杂的序列建模任

务中的表现明显优于通用的循环架构.Taylor等[８]提出了一

种具有可解释参数的模块化回归模型,其思想类似于 STL
(SeasonalandTrendDecompositionUsingLoess)分解思路,

他们通过实验证明此方法在控制程度和可解释性上比传统的

时序模型更有优势.Lai等[９]设计出第一个专门为 MFTS
(MultivariateFinancialTimeSeries)预测的模型———长期和

短期时间序列网络(LSTNet),该方法结合了 CNN,RNN 以

及自回归组件的优点,在多个数据集上验证了该方法对强周

期模式数据集的有效性.Shih等[１０]提出了 TPAＧLSTM 模

型,并引入注意力(attention)机制选择相关变量加权,通过实

验证明了该方法结构简单,并且适用于各种数据集,甚至是非

周期性和非线性的数据集.由于用于训练船舶故障预测模型

的数据来自船舶历史数据集,历史数据集中包含有正常状态

数据和故障状态数据.针对这些多变量时间序列预测的模型

只适用于船舶单个设备的多个属性或某个器件的预测,无法

满足船舶多设备的故障预测.

针对现有方法无法满足船舶设备故障预测的问题,本文

引入改进的注意力机制,自适应地选择与预测相关的船舶设

备性能参数并加权,然后利用循环神经网络捕获船舶设备属

性时间序列的长期依赖关系,利用向量自回归模型捕获船舶

多变量时间序列的线性关系,结合线性与非线性模型对船舶

设备实时状态数据进行稳健的预测.本文提出的方法既能够

学习船舶多个设备属性之间的相互依赖关系[１１]和时间序列

的长期依赖关系,又有助于减轻传统神经网络对预测时间序

列的输入尺度不敏感性.

２　船舶设备故障预测模型

本文提出的船舶设备故障预测模型如图１所示.第１
步,从船舶历史数据库中获取船舶设备历史运行数据;第２
步,将船舶历史数据进行归一化处理,然后添加滑动窗口转为

监督学习问题;第３步,将处理后的船舶数据作为模型的输

入,并将其划分为训练集和测试集;第４步,在训练集部分判

断训练次数是否达到要求,若没有达到则进入第５步,继续训

练网络,若达到则进入第８步,生成预测模型;第５步,将改进

的注意力机制(attentionmechanism)作用于训练集,将生成的

输出同时输入循环神经网络和向量自回归;第６步,同时使用

循环神经网络和向量自回归预测船舶设备属性的未来值并得

到相应的预测结果,然后将两者的预测结果处理后作为训练

集的最终预测结果;第７步,计算训练损失,调参并优化网络,

然后转到第４步;第８步,生成预测模型;第９步,将预测模型

作用于测试集,进行网络测试并生成预测结果;第１０步,根据

预测结果评估船舶设备故障预测模型.

图１　基于改进的 RNN和 VAR的船舶设备故障预测模型

Fig．１　Shipequipmentfaultpredictionmodelbasedonimproved

RNNandVAR

３　基于改进 RNN和 VAR的船舶设备故障预测的

设计

３．１　船舶设备原始数据的注意力处理

在时间序列预测[１２]中,典型的注意力机制常被用在时间

维度上选择相关时间步骤来帮助预测结果的输出,但是它无

法捕获每个时刻的多个特征之间的相互关系[１３].由于船舶

系统收集的数据是多变量时间序列(MultivariateTimeSeＧ

ries,MTS)数据,不同的序列之间可能存在复杂的动态相关

性,如柴油机供油量不足可能会导致船舶柴油机排气温度升

高,也可能导致船舶柴油机转速下降或转速不急,这些相关性

非常重要,但是难于捕获和分析.因此,本文提出了一种改进

的注意力机制,自适应地选择与预测相关的时间序列,而不是

选择相关的时间步骤.

在船舶设备故障预测中,给定窗口内船舶所采集的原始

数据作为输入X＝{x１,x２,􀆺,xn}或 X＝{x１,x２,􀆺,xn},其

中,xt(t＝１,２,􀆺,T)表示第t时刻的观测值,xi(i＝１,２,􀆺,

n)表示第i个时间序列在窗口内的观测值,T 表示滑动窗口

的大小,n表示船舶所监测的设备属性个数,时刻t的观测值

xt＝{x１
t,x２

t,􀆺,xn
T},xi

t(i＝１,２,􀆺,n)表示第i个时间序列在

t时刻的观测值.

注意力机制的成功很大程度上源于它在大量信息中快速

捕获并筛选出高价值的信息,但是在RNN 上应用典型的注

意机制进行MTS 预测时存在一个严重的缺陷,即典型的注

意机制选择与当前时间步相关的信息.该设计适合每个时间
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步包含一段信息的任务,如 NLP 任务,其中每个时间步对应

一个单词.如果每个时间步中存在多个变量,则无法捕获变

量之间复杂的相关性.本文所提出的注意力机制只关注其时

间序列(行向量xi),行上的注意力权重选择有助于预测的变

量[１４].本文提出的注意力机制如图２所示,具体步骤如下:

ei
t＝vT

mtanh(Wm[ht－１;st－１]＋Umxi) (１)

ai
t＝softmax(ei

t) (２)

其中,vT
m∈RT,Wm∈RTx２q,Um∈RT×T 都是需要学习的参数,q

是隐藏层的维度,ht－１是上一时刻的隐藏状态,st－１是上一个

时刻的单元状态.ei
t 表示在t时刻第i个时间序列的重要性.

通过一个softmax函数确保所有注意力之和为１.利用这些

注意力权值,可以得到新的多变量时间序列 X~ ＝{x~１,x~２,􀆺,

x~T}如下:

x~t＝(a１
tx１

t,a２
tx２

t,􀆺,an
txn

t)T (３)

图２　船舶设备原始数据的注意力处理

Fig．２　Attentionprocessingofshipequipmentrawdata

　　隐藏状态ht 由上一时刻ht－１和新的t时刻的观测值x~t
共同决定:

ht＝ο(ht－１,x~t) (４)

其中,ο(􀅰)是 GRU单元.根据所提出的输入注意力机制,每

个时间序列获得不同的权值,代表不同的重要程度,因此模型

可以有选择地聚焦于某些时间序列.

３．２　基于改进的循环神经网络的船舶设备故障预测

通过输入注意力组件得到的多变量时间序列 X
~

同时被

送入循环神经网络和向量自回归,分别得出船舶故障预测结

果,然后将两者预测结果的平均值作为船舶故障预测的结果.

预测结果的处理过程如图３所示.

图３　船舶设备预测结果的处理

Fig．３　Architectureofshipequipmentfaultprediction

本文使用 GRU(GatedRecurrentUnit)作为循环组件,捕

获表示船舶运行状态的多变量时间序列的时间依赖性以及长

期模式[１５].GRU的内部结构如图４所示.

图４　GRU内部结构

Fig．４　InternalstructureofGRU

具体公式如下:

zt＝σ(Wz􀅰[mt－１,x~t]) (５)

rt＝σ(Wr􀅰[mt－１,x~t]) (６)

ct＝tanh(W􀅰[rt∗mt－１,xt]) (７)

mt＝(１－zt)∗ht－１＋zt∗ct (８)

其中,x~t 是经过注意力组件所得到的第t时刻的多变量时间

序列,mt 表示t时刻 GRU 单元的隐藏状态,ct 表示t时刻

GRU单元的单元状态,Wz,Wr,W 都为权重参数,σ(􀅰)为

sigmoid激活函数,􀅰表示矩阵相乘,∗为点积[１６].然后使用

一个 Dense层来连接 GRU 的输出,得到船舶设备未来一段

时间的预测值:

OR
t ＝Dense(mt) (９)

３．３　基于向量自回归的船舶设备故障预测

循环神经网络虽然能够捕获船舶多变量时间序列的时间

尺度,但是输出的规模对输入的规模并不敏感.为了解决这

一问题,本文引入向量自回归组件,使用输入注意力组件所得

到的船舶多变量时间序列X
~

作为输入.给定输入X
~
∈RN×T,

其在t时刻的观测值可以表示如下:

x~t＝∑
d

k＝１
Akx~t－k＋εt (１０)

其中,t＝d＋１,􀆺,T;Ak∈RN×N 表示向量自回归模型的系数

矩阵,k＝１,２,􀆺,d;εt 可视为高斯噪声[１７].采用最小二乘法

求解最优的系数矩阵A
~,向量自回归模型的输出为:

OV
t ＝∑

d

k＝１
A
~
kOV

t－k＋εt (１１)

３．４　预测结果的处理

本文将循环神经网络与向量自回归模型的输出平均值作

为船舶设备的最终预测结果:

O
~
t＝(OR

t ＋OV
t )/２ (１２)

O
~
t 代表本文提出的模型在t时刻的最终预测结果.本文

的输出是船舶设备属性变量的未来窗口时间段内的预测值,

然后判断预测值是否处于该设备属性的正常运行范围,若不

处于正常范围,则提示预警信息,可以避免重大事故的发生.

本文使用均方误差 MSE 作为目标函数,即船舶设备某
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属性的真实值与预测值差平方的期望:

MSE＝１
N ∑

N

n＝１
(On－O

~
n)２ (１３)

其中,On 代表第n个样本的真实值,O
~
n 代表第n 个样本的预

测值,N 表示样本数目.MSE 值越小,说明模型的预测效果

越好.

４　实验与结果分析

４．１　样本构建

对船舶的故障预测实质上是预测多个振动信号的运动趋

势,预测在未来一段时间内是否处于正常范围.但由于船舶

设备之间复杂的关联性,一个设备属性的变化可能会引起其

他设备属性发生改变,因此不能将对船舶的故障预测当作多

个独立的单变量时间序列预测.实验数据集为从某船舶历史

数据库中选取监测船舶７种主要设备(如船舶主柴油机、辅柴

油机、主辅锅炉、空压机、热油加热器等)运行状态的２８个属

性(如燃油进击压力、重燃油油温、冷却水的压力、冷却水的出

口温度等)的历史数据,并同时获取船舶正常运行时该２８个

属性的正常运行范围.每个船舶设备是否处于正常状态是由

多个属性值决定的,设备之间相互影响.共选取２０００００个数

据点,每１００００个数据点表示不同的运行期间.首先船舶原

始数据的输入维度为(１００００,２８),第一维表示数据点的个

数,第二维表示属性的个数,将原始数据归一化后转化为监督

学习问题的输入,窗口大小设置为１０,则原始数据的维度变

为(１９９９９０,５６０).然后将第二维展开转为(１９９９９０,１０,２８),

表示共有１９９９９０个样本,每个样本表示２８个属性在连续１０
个时间点的观测值.最后将７０％的样本作为训练集,３０％的

样本作为测试集.

４．２　实验参数

为确定滑动窗口大小,对滑动窗口大小T 进行了{５,１０,

１５,２０}的网格搜索(即 T＝５,１０,１５,２０),分别进行２０次训

练,在训练集上T＝１０时达到最佳性能,因此设T 为１０进行

测试,本文方法的训练损失如图５所示.由于船舶数据量巨

大且船舶数据具有非稳态性,本次实验使用 Adam 优化器作

为优化方法.

图５　本文方法的训练损失

Fig．５　Traininglossoftheproposedmethod

４．３　实验结果与分析

图６是使用本文方法预测船舶冷却水出口温度的结果与

真实值的趋势图,可以看到预测值与真实值的运动趋势完全

一致.图７是船舶冷却水出口温度的预测结果与真实值的对

比,可以看出两者趋势几乎一致.当Time为５０００左右时振

幅波动大,是因为此时获取的船舶数据处于船舶冷却水出口

温度异常状态.可以看出,在故障状态下,本文模型也能很好

地预测出船舶属性的趋势.在 Python３．６环境下,将均方根

误差(RootMeanSquareError,RMSE)作为评价指标,使用本

文方法对船舶冷却水出口温度进行预测.由图７可知,本文

方法的RMSE＝１．１９,预测值与真实值几乎重合,可以说明本

文方法适用于船舶属性未来状态的预测.

(a)Predictvalue

(b)Expectedvalue

图６　船舶冷却水出口温度预测值和真实值

Fig．６　Predictedandrealvalueofoutlettemperatureofship

coolingwater

图７　船舶冷却水出口温度预测值和真实值对比(电子版为彩色)

Fig．７　Comparisonbetweenthepredictedandrealvalueof

theoutlettemperatureofshipcoolingwater

为了验证本文方法对船舶故障预测的有效性和先进性,

本文将其与４种方法(门控循环神经网络(GRU)、向量自回

归模型(VAR)、Seq２Seq模型以及 LSTNet模型)预测船舶冷

却水出口温度的结果进行对比,并用RMSE 作为评估指标,

对比结果如表１所列.

表１　５种方法的RMSE

Table１　RMSEoffivemethods

Model RMSE

VAR ３．２２

GRU １．８５５

Seq２Seq １．８１

LSTNet １．４６

OurMethod １．１９

VAR是 MTS预测最著名的模型,但由于船舶数据存在
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大量非线性特征,且船舶历史数据库中包含大量故障数据,

VAR对故障数据并不敏感,因此 VAR并不能很好地预测船

舶数据.GRU是时间序列处理领域著名的神经网络,解决了

循环神经网络的长范围依赖和梯度消失的问题,但是由于它

只捕获船舶时间序列的长期时间依赖模式,忽略了船舶属性

之间的复杂相关性,当数据处于转折点时,不能很好地预测,

因此 GRU在船舶故障预测中的效果也不是很好.Seq２Seq

实质上是一个编码和解码的过程,编码过程中会将船舶信息

进行压缩,由于船舶历史数据库中的信息量大,将Seq２Seq用

于船舶状态预测会损失较多的信息,因此影响船舶故障预测

的准确性.虽然基于LSTNet方法预测得到的船舶冷却水出

口温度结果和真实值的RMSE 较小,但 LSTNet中的递归跳

跃层的跳跃长度需要人工参与手动调整.这４种方法对船舶

冷却水出口温度预测的实验结果如图８所示.

(a)VAR方法 (b)GRU方法

(c)Seq２Seq方法 (d)LSTNet方法

图８　基于４种方法预测船舶冷却水出口温度(电子版为彩色)

Fig．８　Outlettemperatureofshipcoolingwaterpredictedbasedonfourmethods

　　本文提出的方法简单且不需要人工参与,通过输入注意

力自适应地选择相关的船舶属性,同时通过线性与非线性相

结合的方法对船舶属性进行预测.经实验证明,本文方法对

船舶故障预测的效果更好.

结束语　本文提出了一种输入注意力机制和循环神经网

络以及向量自回归组件相结合的船舶设备故障预测方法.新

引入的输入注意力机制可以自适应地选择与预测结果相关的

船舶属性,并根据不同的相关性分配不同的权重.该方法将

注意力机制的输出同时作用于循环神经网络和向量自回归模

型,通过循环神经网络捕获时间序列的时间尺度,通过向量自

回归模型捕获船舶历史数据的线性关系,从而使其不仅能自

适应地选择最相关的输入特征,还能准确地预测船舶设备故

障.经实验证实,本文方法在船舶主要设备的状态预测中具

有良好的效果.该方法能够预测设备属性的状态趋势,可以

满足船舶设备故障预测的需求.

就船舶设备故障预测而言,未来亦可以加入关联规则来

预测故障,当某一设备即将或者已经出现故障时,利用关联规

则可以预测相关的可能会出现的故障,亦可以帮助预测船舶

其他设备故障.
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