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基于DAM-QLSTM混合模型的
辅助动力装置性能参数预测方法
王坤，朱一扬
中国民航大学，天津  300300

摘 要：对飞机辅助动力装置（APU）排气温度（EGT）进行准确预测，能有效监测APU未来工作状态，预防安全事故发生。本

文提出一种融合双阶段注意力机制（DAM），以及分位数损失（quantile-loss）引导的长短期记忆（LSTM）网络的APU排气温度

预测模型。采用双阶段注意力机制，能有效量化输入变量与EGT的关联度，并加强历史关键信息对输出的作用效果。使用

分位数损失来优化LSTM网络的损失函数，进一步提高模型的预测能力。试验结果表明，对于EGT的单步与多步预测，与其

他预测模型相比，所提模型的预测精度有较大程度提高，为短期APU性能变化趋势预测提供一定参考。
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辅助动力装置（APU）是一个位于飞机尾端的小型涡轮

发动机[1]。当飞机在地面停放时，APU 为飞机提供电源和

压缩空气用于保证客舱及驾驶舱的照明和空调[2]。起飞

前，由 APU 起动主发动机，从而减少地面电源或气源的供

应。起飞时，全部功率用于地面加速和爬升，改善起飞性

能。APU 不仅是飞机在空中停车后重起发动机的重要装

备，也是飞机在地面时确保客舱环境舒适的必要保障[3]。

排气温度（EGT）可以综合反映其他相关性能指标的健

康程度，有效地表征了 APU 的性能衰退状况。因此将其作

为判断 APU 健康状态的主要性能指标[4]。EGT 在 APU 的

全生命周期内通常呈现逐渐上升的趋势，可以通过预测

EGT 未来走向，对其进行健康监测[5]。从而判断其是否超

过所规定的安全值，由此来判断 APU 是否符合民航安全运

行标准，为后续设备维护提供决策支持[6]。APU 是一个高

度耦合的复杂系统，对于 EGT 的预测需要考虑到 APU 内各

性能参数的影响作用[7]。分析发现 APU 性能参数数据的历

史 信 息 和 未 来 信 息 存 在 一 定 的 关 联 ，而 长 短 期 记 忆

（LSTM）网络通过在隐藏层中增加单元存储结构，使其善

于处理长时间序列问题[8]。

国内外学者针对基于 LSTM 网络的排气温度预测展开

研究。杨洪富等[9]提出采用 LSTM 网络用于挖掘排气温度

随飞机运行时间的变化规律从而实现预测。韩国栋等[10]针

对燃气轮机气路性能退化的周期性与非线性特点，提出采

用 LSTM 网络建立预测模型，对燃气轮机排气温度的未来

趋势进行预测。孙毅刚等[11]提出了一种基于粒子群算法优

化的 LSTM 网络预测方法。通过对关键参数进行迭代优

化，有效解决了传统模型参数低拟合度、低预测精度等问

题。Ullah 等[12]针对发动机排气温度的预测问题，提出采用

LSTM 网络来建立预测模型。结果表明与传统神经网络预

测模型相比，预测精度显著提高。郭毅博等[13]提出使用

Transformer 与 LSTM 网络相结合，将传感器所获取的数据

作为时序数据处理，其次采用贝叶斯优对模型进行优化，有

效减少了整体误差，增强了测量稳定性与可靠性。张帅

等[14]通过分析航空器发动机气路参数的特点，提出一种输

出层增强的长短期记忆网络（OLE-LSTM）排气温度预测

模型，显著提高了模型对排气温度的预测精度。白春垣

等[15]采用多尺度卷积神经网络完成信号深度特征的提取，

使用 LSTM 网络学习训练数据间的潜在规律，以某型 APU

实时报文数据为例，提高了 APU 排气温度预测的准确度。

传统神经网络难以捕捉 APU 性能参数中复杂的关联
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性，无法建立输入与输出变量之间的完整关系。本文提出

一种融合双阶段注意力机制（DAM）和分位数损失引导的

长短期记忆（QLSTM）网络模型，将与 EGT 具有强关联的其

他性能参数作为多变量输入，选取 EGT 为输出。针对输入

参数的多维性和时序性，采用双阶段注意力机制来量化输

入变量与 EGT 的关联度以及加强历史关键信息对输出的

表达。采用分位数损失[16]来优化 LSTM 网络的损失函数，

构建 QLSTM 网络模型，进一步提高模型的泛化能力。

1 深度学习原理
1.1 LSTM 网络

LSTM[17]是循环神经网络（RNN）的一个变种，能有效

解决 RNN 在预测过程中梯度消失的问题。LSTM 隐藏层

神经元的基本结构[18]如图 1 所示。

图 1 中，模型 t 时刻的输入、隐藏层状态和细胞状态分

别为 xt，ht，Ct；t - 1 时刻的隐藏层状态和细胞状态分别为

ht - 1，Ct - 1；模型的输入门、输出门和遗忘门分别为 it，ot，ft；输

入门、输出门、遗忘门以及细胞状态输出的权重矩阵分别为

W i，Wo，Wf，WC，对应的偏移量分别为 b i，bo，bf，bC；σ和 tanh

均为激活函数。

LSTM 网络的学习训练过程计算方法见式（1）~式（6）。

首先，遗忘门用于决定是否遗忘上一时刻隐藏层的输

出信息

ft = σ (Wf(ht - 1xt ) + bf) （1）

其次，输入门进行状态更新

it = σ (W i(ht - 1xt ) + b i ) （2）

C͂t = tanh (WC(ht - 1xt ) + bC ) （3）

Ct = ftCt - 1 + itC͂t （4）

最后，输出门输出当前时刻的信息

ot = σ (Wo(ht - 1xt ) + bo ) （5）

ht = ot tanh (Ct ) （6）

1.2 注意力机制

注意力机制是一种仿效人脑注意力的资源分配模型，通过

学习人脑在面对多重信息来源时，对不同信息的关注度。使得

在关键节点上，突出重要信息的影响力[19]，其结构如图 2 所示。

图 2 中，输入样本数为 n，(tÎ [1n] )；模型的输入和隐

藏层输出分别为 xt，ht；注意力机制对模型隐藏层输出的权

重分配为α t；模型的输出值为 y。

2 基于 DAM-QLSTM 预测模型的参数预测
针对传统的机器学习方法在处理 APU 性能参数的历史

数据时，难以捕捉数据间的关联性和时序性，因而忽视历史

数据包含的潜在规律，从而导致预测结果存在较大的误差。

采用双阶段注意力机制，可以使模型有效量化多维输入参数

与 EGT 的关联程度，同时加强模型各隐藏层所输出的历史

信息对当前时刻输出影响的表达。LSTM 能有效处理具有

长期依赖的时序数据，常用于时间序列预测。采用分位数损

失对 LSTM 网络的损失函数进行改进，使模型在不同分位点

预测数据，选取置信度较高的数据作为最终的预测值，有效

提高模型的泛化能力和预测效果。因此，本文提出一种基于

双阶段注意力机制和分位数损失引导的 LSTM 模型，通过结

合不同网络的特性，达到提高 EGT 预测精度的目的。

2.1 模型描述

本文中的样本数据是在现有研究基础上，结合维修手

册、厂家资料内容以及参考一线机务维修人员的相关经验，

最终确定从飞机快速存取记录器（QAR）选取表征 APU 关

键性能状态的参数数据。相关数据是飞机处于正常工作状

态下，同一航段的多次飞行数据，包括 EGT、滑油温度 OT、

APU 转速 NA、引气流量 WB、发电机负载 GL。由于影响 APU

排气温度的参数较多，且参数之间存在相互影响，因此根据

图 1　LSTM 结构图

Fig.1　The structure of LSTM

图 2　注意力机制结构

Fig.2　The structure of attention mechanism

41



航空科学技术 Jul. 25 2024 Vol. 35 No.07

式（7）对上述参数与 EGT 进行相关性分析，结果见表 1。

r =
∑( )xi -

-
x ( )yi -

-
y

∑( )xi -
-
x

2( )yi -
-
y

2
（7）

式中，r 为相关系数，xi和 yi为不同样本点，-
x 和-

y 为样本平均

值，其中 i 的取值范围为[1，N]，N 为样本个数。通常情况

下，相关系数 r 的取值范围为[-1，1]。当 r>0 时为正相关，

反之为负相关，r=0 时表示参数间不相关。相关系数的绝对

值越大，表示其相关程度越高。

输入参数与排气温度的相关程度较高，有助于加强神

经网络模型的学习训练过程，使预测结果更加准确。由此，

为尽可能保存大量特征信息的前提下降低模型的计算量，

因此选取 NA、WB 和 GL 三项与排气温度相关程度较高的参

数作为模型的多变量输入，并建立预测模型。

2.2 特征注意力机制

为得到多变量输入预测模型中各特征参数与 EGT 的

关联程度，在模型的输入端引入特征注意力机制模块，对输

入的各项参数特征进行量化，如图 3 所示。

将当前时刻输入的各项参数与前一时刻模型的隐藏层

输出 ht - 1 相结合作为特征注意力模块（FAM）的输入。通过

式（8）对上述各项结合参数赋予不同的权值；最后，按式（9）

的 SoftMax 函数对分配权值后的参数进行归一化处理

α( )k
t =V T

α relu (Wαht - 1 +Uαx( )k + bα ) （8）

λ( )k
t =

exp ( )α( )k
t∑k = 1

3 exp ( )α( )k
t

（9）

式中，Vα，Wα和 Uα为 FAM 模块的权重矩阵；bα为 FAM 模块

对应的偏差项；relu 为激活函数。关联特征 X ( )k
t 由特征参数

权重 λ( )k
t 与对应的输入参数 x( )k

t 相乘所得。不同的权值大小

表示每个特征参数于 EGT 的不同关联程度，其次通过式

（10）对输入的特征参数进行学习训练，使得每个时刻的隐

藏层状态都包含输入参数的关联特征 X ( )k
t

ht = fLSTM1(ht - 1X ( )k
t ) （10）

式中，fLSTM1 为输入端的 LSTM 网络。

2.3 分位数损失

对于 LSTM 网络模型，其损失函数通常为均方误差函数

（MSE），用于计算预测值与真实值之间的差异程度。当模型

处于训练阶段时，将训练集数据分批次输入模型中学习训练

后，模型前向传送得到预测值。其次，通过损失函数计算出

预测值和真实值之间的损失值，将其反向传播用于更新各隐

藏层的参数，由此降低真实值与预测值之间的差异，使得模

型生成的预测值能最大程度地拟合真实值，完成预测任务。

为尽可能拟合训练数据，一般是通过最小化 MSE 来进行

LMSE =
1
T∑

t = 1

T

( yt - Yt ) 2
（11）

式中，yt 和 Yt 分别是网络在当前时刻的真实值和预测值。

分析得出，MSE 引导的 LSTM 网络只能提供未来的 EGT 预

测值，为了使模型能提供更多关于未来不确定性的信息，采

用分位数损失来替换 MSE，以指导 LSTM 网络的训练，分位

数损失 LQ( ytY
q

t )计算如式（12）所示

LQ =
ì
í
î

ïï

ïï

( )1 - q ( )Y q
t - yt Y q

t ≥ yt

q ( )yt - Y q
t Y q

t < yt       
（12）

式中，q 为目标的分位数；Y q
t 和 yt 分别为当前 t 时刻 q 分位数

点的预测值和真实值；LQ( ytY
q

t )为当前 t 时刻第 q 个分位数

的分位数损失。

2.4 时序注意力机制

由于 APU 在飞机飞行期间并不是时刻处于工作状态，

表1 不同参数的相关系数比较

Table 1 Comparison between correlation coefficients of

different parameters                           

相关性

EGT

OT

NA

WB

GL

EGT

1.000

0.291

0.872

0.971

0.801

OT

0.291

1.000

0.561

0.310

-0.193

NA

0.872

0.561

1.000

0.911

0.538

WB

0.971

0.310

0.911

1.000

0.839

GL

0.801

-0.193

0.538

0.839

1.000
图 3　特征注意力机制结构

Fig.3　The structure of feature attention mechanism
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因此不同阶段的历史参数信息对排气温度的影响程度不同。

同时，较长的时间序列会导致模型的输出产生偏差。为了模

型能有效量化 APU 在飞行过程中不同时刻的重要性，加强

模型在不同历史时刻关键信息的表达。在 LSTM 网络的输

出端引入时序注意力机制（TAM），其模型结构如图 4 所示。

将输出端的 LSTM 网络训练后得到的输出作为 TAM

的输入，根据式（13）对各历史时刻的状态信息进行权值分

配，其次通过式（14）采用 SoftMax 函数对 TAM 所分配的权

值进行归一化处理。通过式（15）将 TAM 分配的权值与其

所对应的隐藏层状态信息进行加权求和

βt =V T
y relu (Wyht + by ) （13）

γ t =
exp ( )β t∑k = 1

T exp ( )β t

（14）

Yt =∑
t = 1

T

γt yt （15）

式中，Vy 和 Wy 为 TAM 模块的权重矩阵；by 为 TAM 模块对

应的偏差项；relu 为激活函数；γ t 为 TAM 模块分配的权值；yt

为隐藏层状态信息；Yt 为 TAM 在 t 时刻的输出。

2.5 基于 DAM-QLSTM 的预测模型

DAM-QLSTM 预测模型结构如图 5 所示，首先通过

FAM 模块为各特征参数分配不同的权值，其次将分配权重

后的数据输入由分位数损失引导的 LSTM 网络中进行学习

训练，其隐藏层状态作为 TAM 的输入，最后通过 TAM 模块

对重要的历史信息分配权重，得到最终预测值。

模型描述如下：（1）Input 层完成输入性能参数数据的

预处理，消除不同参数间的量纲影响。（2）FAM 层对经过预

处理后的各项特征参数进行特征权重分配，突出重要特征

图 4　时序注意力机制结构

Fig.4　The structure of temporal attention mechanism

图 5　DAM-QLSTM 模型结构

Fig.5　The structure of DAM-QLSTM model
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信息的表达。（3）QLSTM 层对参数特征进行充分学习，以找

寻数据内部的变化规律。通过构建分位数损失引导的

LSTM 网络，使模型在不同分位点去预测数据，然后取置信

度较高的数据作为最终的预测值。QLSTM 网络学习率为

0.003；隐藏层神经元节点数为 128，时间步长（Time steps）

决定了使用历史前几个时刻的参数值来预测将来时刻的

EGT，设置为 3；Batch size 表示每个批次输入模型的数据大

小，设置为 32；采用 Adam 优化器对模型参数进行优化。（4）

TAM 层捕捉历史关键信息，根据其重要程度分配不同的权

重。（5）Output 层的输入是时序注意力机制层的加权输出，

选择 sigmoid 作为激活函数。

3 试验结果与分析
3.1 数据预处理

本文 APU 的性能参数数据选自 QAR 系统，数据采集间

隔为 1s，数据集的大小为 2000 组，模型输入分别是 APU 转

速 NA、引气流量 WB和发电机负载 GL，模型输出为排气温度

EGT。其中 70% 的数据集作为模型的训练集，剩余 30% 的

数据集作为测试集。按式（16）采用 min-max 标准化对原始

APU 相关性能数据进行归一化处理，使数据映射到[0，1]区

间，同时保存了数据中的时序关系

x* =
x - xmin

xmax - xmin

（16）

式中，x 为样本值；x* 为归一化后的结果；xmax和 xmin分别为样

本数据的最大值和最小值。经过归一化处理后的部分 APU

性能参数数据如图 6 所示。

由图 6 可知，APU 性能参数随时间变化而采集，具有时

序性。同时模型的输入为多变量输入，不同的输入性能参

数对排气温度的影响程度不同，因此在模型训练过程中要

考虑输入数据的多维性。

3.2 模型评价指标

本文将平均绝对误差（MAE）、平均绝对误差百分比

（MAPE）、均方根误差（RMSE）以及 R2 作为模型预测精度

评价指标，表达式分别见式（17）~式（20）

MAE =
1
N∑

i = 1

N

|| yi - Yi （17）

RMSE =
1
N∑

i = 1

N

( )yi - Yi

2
（18）

MAPE =
100
N

´∑
i = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - Yi

yi

（19）

R2 = 1 -
∑i = 1

N ( )yi - Yi∑i = 1

N ( )yi -
-
Yi

（20）

式中，N 为样本个数；yi 为真实值；Yi 为预测值；-yi 为平均值。

MAE 适用于评估模型的预测精度，MAPE 通过百分比可以

直观全面地体现出模型预测性能的优劣，RMSE 常用于体

现模型的稳定性，上述三个评价指标的值越小，代表模型的

性能越好。R2 用于评估模型预测值对真实值的适配程度，

其取值越接近 1 表示模型性能越好。

3.3 预测结果分析

（1）单步预测结果分析

为了验证 DAM-QLSTM 模型的有效性与可行性，将

DAM-QLSTM 模型与 DAM-LSTM 模型、传统 LSTM 模式、

BP 神经网络模型、支持向量机 SVM 模型以及 GRU 模型进

行对比并验证。在验证过程中，所有的模型都采用相同的

训练集和测试集来进行学习训练，预测结果如图 7 所示其

中真实值为蓝线，预测值为红线。

从图 7 中可以看出，对于多参数输入的单步预测任务，

上述 6 种模型的预测趋势的走向大致相同，但其他 5 种模型

的预测输出值与真实值的拟合程度不高，预测精度较低。

从图 7（a）可知，DAM-QLSTM 模型在预测区间内，能充分

学习数据内部关系，有效捕捉 EGT 的变化规律，模型的输

出值与真实值拟合程度高。当数据位于高低峰值处或数据

波动较大时，其余 5 个模型则难以准确预测 EGT 在该区间

的未来趋势。试验结果表明，DAM-QLSTM 混合模型的预

测精度均高于其余 5 种对比模型，充分展示了所提模型在

建立长期依赖关系。

各模型评价指标见表 2。由表 2 可知，DAM-QLSTM

模型的每一项评价指标都优于其余对比算法。相比于

DAM-LSTM、LSTM、BP、SVM 和 GRU 的 5 种预测模型，

DAM-QLSTM 模 型 的 R2 指 标 分 别 提 升 2.25%、2.11%、

图 6　部分样本数据

Fig.6　Part of the sample data
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2.10%、1.85%、2.23%；MAE 指标分别降低 15.87%、22.17%、

15.78%、24.27%、20.15%；RMSE 指 标 分 别 降 低 5.68%、

9.98%、5.11%、2.59%、5.36%；MAPE 指标分别降低 3.45%、

4.37%、13.57%、16.88%、16.03%。

综上分析，DAM-QLSTM 预测模型在不同评价指标下

都具有较好的表现，能有效完成 APU 排气温度的短期单步

预测任务，确定将来某个时刻 APU 是否会处于异常状态进

行故障排除，为后续的维修排查提供参考。

（2）多步预测结果分析

时间步长是模型的关键参数之一，过大的时间步长取

值会导致模型训练时长增大以及模型产生多余的噪声。如

当时间步长为 3 时，则选取当前 t 时刻的前三个历史样本参

数值作为输入来预测 t+1 时刻的排气温度，其次在历史样本

参数值的基础上增加 t 时刻的预测值 xt+1 作为输入，来预测

图 7　不同模型预测结果

Fig.7　Prediction results of different models
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t+2 时刻的排气温度 xt+2，重复上述过程直至完成预测。为

进一步验证本研究所提模型在多变量、多步长 EGT 预测任

务上的稳定性和泛化能力，利用不同步长下的 NA、WB和 GL

来对 EGT 进行预测分析，并采用 MAE、RMSE、MAPE 及 R2

指标对模型进行评估分析，结果如图 8 所示。

图 8（a）~图 8（d）分别为单步预测、三步预测、五步预测

以及七步预测任务下 6 个模型评价指标结果示意图。随着

时间步长的逐渐增大，6 个模型的预测精度均有不同程度的

下降。但与其余 5 个模型相比，DAM-QLSTM 模型在不同

步长的预测任务中，其预测性能最优。由图 8（a）可知，各模

型 R2 指标都接近 1，因此上述 6 种模型都适用于 EGT 的单

步预测，其中 MAE、RMSE 和 MAPE 三项误差指标平均增

长率见表 3。

由表 3 可以看出，随着步长的增加，各模型的平均误差

增长率存在明显差异，DAM-QLSTM 混合模型三项误差指

标的平均增长率分别是 25.75%、4.24%、3.13%，均低于其余

5 个预测模型。试验结果表明，本节所提 DAM-QLSTM 组

表2 不同模型评价指标

Table 2 Different model evaluation indexes

DAM-QLSTM

DAM-LSTM

LSTM

BP

SVM

GRU

R2

0.96921

0.94788

0.94920

0.94932

0.95165

0.94807

MAE

0.01601

0.01903

0.02057

0.01901

0.02114

0.02005

RMSE

0.06315

0.06695

0.07015

0.06655

0.06483

0.06673

MAPE

1.60871

1.66617

1.68221

1.86127

1.93546

1.91579

表3 不同模型平均误差增长率

Table 3 Average error growth rate of different models

DAM-QLSTM

DAM-LSTM

LSTM

BP

SVM

GRU

MAE/%

25.75

30.62

35.68

28.83

32.04

40.07

RMSE/%

4.24

4.86

7.11

4.97

5.02

5.13

MAPE/%

3.13

4.03

3.94

3.36

4.36

3.31

图 8　不同模型不同步长评价指标

Fig.8　Evaluation indexes for different steps of each model

模型

评价指标

模型
误差指标
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合预测模型在短期 EGT 的单步预测和多步预测任务中表

现优异，很大程度上提高了预测精度，进一步提高了该预测

模型的普适性。

4 结论
本文通过对表征 APU 性能变化趋势的关键参数 EGT

进行预测研究，提出基于 DAM-QLSTM 预测模型的 EGT

预测方法。

针对 APU 性能参数的多维性和时序性特征问题，采用

双阶段注意力机制分配权值。为量化不同性能参数对排气

温度的影响程度，在模型的输入端采用特征注意力机制为

输入参数分配不同的权值；同时，根据 APU 不同时刻的工

作性能，采用时序注意力机制对不同历史时刻的信息特征

进行权值分配，突出关键历史信息对输出的表达。通过研

究，得出以下结论：

（1）将 LSTM 网络的损失函数 MSE 替换为分位数损

失，指导 LSTM 网络的训练，分位数损失的引入可以使模型

在不同分位点预测数据，选取置信度较高的数据作为最终

的预测值，可有效提高模型的泛化能力和预测效果。

（2）通过试验表明，针对多变量输入的 EGT 预测，本文

提出的 DAM-QLSTM 预测模型在单步与多步预测任务中，

预测精度均高于其他的预测模型。当改变时间步长时，模

型的预测精度随时间步长的增加而下降，后续工作中，可以

针对模型的网络结构进行优化改善，提高 APU 性能参数多

步预测的稳定性。
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Prediction Method of Auxiliary Power Unit Performance Parameter Based on 
DAM-QLSTM Mixed Model

Wang　Kun， Zhu　Yiyang

Civil Aviation University of China， Tianjin 300300， China

Abstract: Accurate prediction of the Exhaust Gas Temperature (EGT) of the aircraft Auxiliary Power Unit (APU) can 

effectively monitor the future operating status of the APU and prevent from safety accidents. An APU exhaust gas 

temperature prediction model incorporating Dual-stage Attention Mechanism (DAM) and quantile-loss guided Long 

Short-Term Memory (LSTM) network is proposed. The DAM is introduced to effectively quantify the correlation of 

input variables with EGT and to enhance the effects of historical key information on the output. Secondly, quantile-loss 

is used to optimize the loss function of the LSTM network to improve the prediction ability of the model further. The 

experimental results show that for single-step and multi-step prediction of EGT, the prediction accuracy of the 

proposed model is improved to a large extent compared with other prediction models, which provides a certain 

reference for short-term APU performance trend prediction.

Key Words: APU; EGT; LSTM; attention mechanism; quantile-loss
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