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ＧＲＮＮ 神经网络在汽车发动机性能预测中的应用
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［摘要］ 建立多输入参数条件下发动机动力性能及燃油经济性能预测模型， 研究平滑因子、 输入参数

对预测精度的影响； 建立预测模型， 研究发动机运转参数对动力性能与燃油消耗率的影响规律。 研究结果

表明： 采用广义回归神经网络 （ＧＲＮＮ） 能构建准确性较高的发动机动力性能与燃油经济性能预测模型；
选择合适的平滑因子可使 ＧＲＮＮ 算法获得的预测值避免出现较大波动， 同时兼顾较高预测精度； 保持合适

的油门开度能使发动机输出较高的功率和转矩； 低功率或低油门开度使发动机燃油消耗率较高。
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０　 引言
发动机性能预测是根据发动机结构参数和运转参数来估算推测发动机的各种性能指标。 传统的发

动机预测方法一般采用一维、 多维或准维非线性函数形式建模［１］ 。 由于发动机燃烧室内油料时各种

条件参数难以确定， 致使所建立的模型预测效果不理想， 影响了发动机性能优化和控制的效果［２］ 。
人工神经网络具有自组织、 自学习和高容错性等功能， 在解决复杂的非线性问题时有独特的功
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效［３ － ５］ ， 在发动机的建模、 故障诊断、 优化控制等方面应用广泛［６ － ８］ 。 侯献军等［９］ 基于反向传播

（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ， ＢＰ） 神经网络对发动机最佳点火提前角进行了优化分析， 节约发动机标定的时间

和成本。 宋恩哲等［１０］基于径向基函数 （ｒａｄｉｃａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＲＢＦ） 神经网络理论提出了一种柴油机

转速控制算法， 实时地优化转速环控制器的控制参数。 张鹏等［１１］为了提高 ＣＮＧ 发动机排气温度预测

精度， 对不同人工神经网络预测模型的准确性进行了对比， 发现 ＲＢＦ 神经网络更适合 ＣＮＧ 发动机的

排气温度预测。 王立宇等［１２］基于 ＢＰ 神经网络对喷水汽油机性能进行了预测， 分别建立多输入 ／ 单输

出的点火提前角、 油耗和排放预测模型。 由此可见， 借助神经网络将发动机性能的主要影响因素以网

络模型的形式表示出来， 并借此进行发动机性能预测对于发动机的设计应用有重大意义。
１９９１ 年提出的广义回归神经网络 （ ｇｅｎｅｒａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＲＮＮ） ［１３ － １４］ ， 是对 ＲＢＦ 神

经网络的一种改进， 具有较高的非线性映射能力， 相比于其他非线性模型具有更高的预测精度和更快

的计算速度。 本文拟在汽油机性能测试数据的基础上， 利用 ＧＲＮＮ 算法建立发动机性能预测模型，
通过发动机转速、 油门开度、 转矩等运转参数预测发动机动力性与燃油经济性， 以便为发动机性能优

化控制提供帮助。

１　 广义回归神经网络结构
ＧＲＮＮ 是基于非线性回归理论的前馈神经网络模型， 其结构由输入层、 模式层、 求和层及输出层组

成。 输入层神经元的数量等于训练样本输入向量的维数 （假设为 ｎ）。 输入层将样本变量传递到模式层。
模式层神经元的数量等于训练样本的数量 ｎ， 此层神经元传递函数为： Ｐｉ ＝ ｅ －（Ｘ－Ｘｉ） Ｔ（Ｘ－Ｘｉ） ／ ２σ２ ，
ｉ ＝ １， ２， …， ｎ。 其中： Ｘ 为输入向量； Ｘｉ 为第 ｉ 个神经元对应的输入向量训练样本的数值； σ 为高斯

函数的宽度系数， 即平滑因子。 求和层使用两种类型的神经元组成。 第一类神经元与模式层各神经元的

连接权重为 １， 求和函数为： ＳＤ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐｉ。 第二类神经元对所有模式层的神经元加权求和， 求和函数为：

ＳＶ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉＰ ｉ。

其中： ｙｉ 为第二类神经元对模式层的神经元连接权重。 输出层中的神经元与求和层两种类型的结果相

关联， 输出函数为： Ｙ ＝ ＳＶ ／ ＳＤ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉｅ －（Ｘ－Ｘｉ） Ｔ（Ｘ－Ｘｉ） ／ ２σ２ ／ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｅ －（Ｘ－Ｘｉ） Ｔ（Ｘ－Ｘｉ） ／ ２σ２ 。 ＧＲＮＮ 预测模型首先需要

通过已知数据确定输出函数中的 ｙｉ、 σ 值。

２　 试验数据采集
影响汽油发动机动力性能与燃油消耗率的因素包含设计性因素与运转性因素， 其中设计性因素有

燃烧室形状设计、 面容比、 压缩比和燃烧室行程缸径比等。 运转性因素包括混合气成分 （空燃比）、
负荷、 转速和点火定时 （点火提前角）。 本研究中， 由于发动机设计因素已确定， 因此对发动机动力

性与经济性预测主要考虑运转性因素。
本研究以四缸电控丰田 ８Ａ 汽油发动机为例， 采用 ＧＲＮＮ 算法对其动力性与燃油经济性进行预

测。 该款发动机的点火提前角已做最优控制， 因此在构建发动机性能预测模型时， 忽略点火提前角的

影响。 在集美大学汽油机性能试验台架上进行发动机性能测试， 该试验台架可以适应发动机不同工况

需求， 实现发动机自然特性、 恒转速调位控制、 恒转速调节控制、 恒转矩调位控制及恒转矩调节控制

等五种特性曲线控制。
燃油经济性预测模型构建时， 选取输入参数主要有转速 ｎ、 油门开度 ａ、 转矩 Ｔ 和功率 Ｐｅ 等， 输

出参数为燃油消耗率 ｇｅ。 为便于测试获取发动机相关参数， 本试验在保持发动机转速恒定条件下，
改变油门开度， 使发动机产生相对应的功率与燃油消耗。 其中试验台架的 ＣＷ１５０ 电涡流测功机及其

·８６４·
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附属仪器用于检测发动机功率 （精度约为 ５％ ）、 转矩 （精度≤０􀆰 １％ ）、 转速 （精度为 ± ０􀆰 １％ ） 等

参数， ＦＣＭＭ⁃２ 油耗仪 （精度约为 ０􀆰 ３％ ） 用于测量燃油消耗量， 油门开度由试验软件设定， 各传感

器信号经数据采集接口采集到电脑中， 共获得 ２０５ 组数据， 表 １ 列出了部分试验数据。

表 １　 试验数据

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

转速 ｎ ／ （ｋｒ·ｍｉｎ － １ ） 油门开度 ａ ／ ％ 转矩 Ｔ ／ （Ｎ·ｍ） 功率 Ｐｅ ／ ｋＷ 燃油消耗率 ｇｅ ／ （ｇ·ｋＷ － １ ·ｈ － １ ）

２􀆰 ０ ８ １２． ５ ２． ６２０６ ９３８． ７１

２􀆰 ０ ９ １９． ４ ４． ０８８１ ７５１． ６７

２􀆰 ０ １０ ２６． ４ ５． ５５３２ ５４９． ５３

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

２． ６ ８ １１． １ ３． ０１９９ ９５４． ４８

２． ６ ９ １７． ４ ４． ７９３２ ７１２． ６５

２． ６ １０ ２０． ７ ５． ６９４４ ５９１． ４５

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

３􀆰 ０ ４１ ９１． ５ ２８． ４４３０ ２７４． １４

３􀆰 ０ ４３ ９２． ２ ２９． １３２０ ２７４． ２４

３􀆰 ０ ４５ ９３． ５ ２９． ３７４０ ２７３． ６２

３　 发动机性能预测
３􀆰 １　 ＧＲＮＮ 预测模型构建

ＧＲＮＮ 预测模型所需的训练样本与检测样本从 ２０５ 组试验数据中随机抽取。 由于本研究所获得的

样本数较小， 在设置训练样本数与检验样本数比例时需适当增加检验样本数来更好地评估模型的性

能， 一般按 ７：３ 的比例设置。 因此， 本研究中训练样本数为 １３７ 个， 检验样本数为 ６８ 个。 使用 ＭＡＴ⁃
ＬＡＢ 的神经网络工具箱建立 ＧＲＮＮ 神经网络， 根据输入参数， 建立了 ８ 个组合， 如表 ２ 所示。

表 ２　 输入参数组合模式
Ｔａｂ． ２　 Ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅ

组合模式

Ｍｏｄｅ

输入参数 Ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ 输出参数 Ｏｕｔｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

转速 ｎ 油门开度 ａ 转矩 Ｔ 功率 Ｐｅ 转矩 Ｔ 功率 Ｐｅ 燃油消耗率 ｇｅ

１ ○ ○ ○
２ ○ ○ ○
３ ○ ○ ○
４ ○ ○ ○ ○
５ ○ ○ ○ ○
６ ○ ○ ○ ○ ○
７ ○ ○ ○
８ ○ ○ ○

根据表 ２ 所列的 ６ 个参数组合建立了相应的燃油经济性 ＧＲＮＮ 预测模型， 其预测精度如图 １ 所

示， 该预测精度由 ６８ 个随机测试样本的预测误差的平均误差表征。 从图 １ 可以看出， 不同参数组合

模式构建的预测模型对于随机测试样本的预测精度稍有差异， 总的来说预测精度均较高， 说明油门开

度、 转矩、 功率等参数与燃油消耗率相关性较大。 其中模型 ６ 的平均误差最小为 １􀆰 ７３％ 。 从精确度

方面考虑， 宜采用模式 ６ 的输入参数构建燃油消耗率 ＧＲＮＮ 预测模型。

·９６４·
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采用 ＧＲＮＮ 构建预测模型时， 平滑因子 σ 对构建的模型预测精度影响较大。 为研究模型预测精

度与平滑因子之间的对应关系， 这里通过设置不同平滑因子进行预测， 并进行样本检验， 从而获得平

滑因子不同时的检验样本的平均预测误差。 图 ２ 为用模式 ６ （转速、 油门开度、 转矩、 功率 ４ 参数组

合） 构建的燃油消耗率预测精度随平滑因子变化关系曲线。 从图 ２ 中可以看出， 当平滑因子取 １ 时，
平均误差达到最小值 （约为 １􀆰 ７３％ ）； 当平滑因子小于 １ 时， 随着平滑因子的减小， 平均误差开始快

速增加； 而当平滑因子大于 １ 时， 平均误差随着平滑因子的增加开始缓慢增加。 从模式 ６ 的燃油消耗

率预测误差随平滑因子的变化规律可以看出， 高精度预测取决于合理的平滑因子设置。

图 2 平滑因子对预测精度的影响

Fig.2 Influence of smoothing factor on prediction
accuracy

图 1 不同燃油消耗率模型的预测精度

Fig.1 Prediction accuracy of different fuel
consumption rate models
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在 ＧＲＮＮ 预测模型构建过程中， 通常会通过调整平滑因子大小促使模型预测值平均误差降低，
若平滑因子设置不当容易导致预测模型过拟合， 致使部分样本的预测值偏离实际值， 增加预测误差。
图 ３ 为平滑因子分别取 ０􀆰 ３、 １、 ４ 时， 用模式 ８ （输入参数为转速、 油门开度， 输出为功率） 预测的

发动机功率与油门开度变化关系。 由图 ３ 可见， 三种不同光滑因子获得平均预测误差分别为

１４􀆰 ５０％ 、 １３􀆰 ２５％ 、 １０􀆰 ２４％ 。 从降低平均预测误差方面考虑， 应将平滑因子设为 ４。 从图 ３ 还可以看

出， 不同光滑因子获得功率预测值的分布规律明显不同， 在油门开度大于 ２５％ 的情况下， 光滑因子为

１、 ４ 时获得的功率预测值出现较大波动， 而光滑因子为 ０􀆰 ３ 时获得的功率预测值在此区间波动较小， 其

数值变化规律与检验样本一致。 增加光滑因子能在训练样本数据范围内降低整体平均预测误差， 但同时

也造成局部区域数据过拟合， 出现较大波动， 使部分检验样本的误差较大， 并且也可能为训练样本范围

外的预测结果带来较大误差。 因此， 在满足预测精度要求下， 应选取合适的光滑因子防止出现过拟合。
３􀆰 ２　 发动机性能分析

不同转速情况下， 油门开度—转矩与油门开度—功率的关系如图 ４ 所示。 从图 ４ 中可以看出， 在

转速一定的情况下， 随着油门开度的增大， 发动机输出的转矩与功率开始迅速提高。 不同转速情况

下， 油门开度达到 ３０％～ ５０％ 时， 发动机输出的转矩与功率变化较小， 此时输出的功率与转矩处于相

对较高且稳定的状态。 在此种情况下， 如果提高转速或增加油门开度， 发动机输出的功率与转矩变化

不明显。 综合分析预测结果可以看出， 在转速处于 ２０００ ～ ３０００ ｒ ／ ｍｉｎ 时， 油门开度保持在 ３０％ ～
５０％ 能使发动机表现出最佳动力性。

图 ５ 为不同转速条件下油门开度、 功率与燃油消耗率之间的关系曲线。 从图 ５ 可以看出， 当转速

一定时， 随着油门开度、 发动机功率的增加， 发动机燃油消耗率 （单位功率） 初始时快速降低， 然

后逐渐趋于平稳。 在低油门开度和低功率情况下， 此时发动机的燃油消耗率比较大， 发动机燃油经济

性比较差。 油门开度在 ２５％ 以上或功率高于 ２０ ｋＷ 时， 发动机在不同转速情况下的燃油消耗率较低，
经济性较高。

·０７４·
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a）转速 n=2.4 kr/min b）转速 n=2.8 kr/min

图 3 平滑因子对功率预测的影响

Fig.3 Influence of smoothing factor on power prediction
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图 4 油门开度对转矩与功率的影响

Fig.4 Influence of throttle opening on torque and power
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图 5 不同转速条件下油门开度、功率对燃油消耗率的影响

Fig.5 Influence of throttle opening and power on fuel consumption at different rotating speeds
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４　 结论
本文采用 ＧＲＮＮ 法构建了汽油发动机的性能预测模型， 并进行了预测模型的准确性分析和发动

机性能分析， 得出如下结论：
１） 在训练样本范围内， 采用 ＧＲＮＮ 可以构建发动机动力性与燃油经济性预测模型， 其预测精度

较高。 对于 ＧＲＮＮ 预测模型而言， 采用较多的输入参数能提高模型的预测准确度。
２） 在保障准确度条件下， 应选择合适的平滑因子， 以免预测模型出现过拟合， 造成预测值出现

较大波动。
３） 在转速小于 ３０００ ｒ ／ ｍｉｎ 下， 油门开度保持在 ３０％ ～ ５０％ ， 能使发动机输出较高转矩与功率；

油门开度在 ２５％ 以上或功率高于 ２０ ｋＷ 时， 发动机在不同转速情况下的燃油经济性较高。
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