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利用 ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型对甲醇 ／ 柴油混合燃料

柴油机性能的预测
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［摘要］ 为了对柴油机的经济性和排放参数进行高效、 准确的预测， 根据 ４１９０ 型船用柴油机实验数据

与边界参数， 建立 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 甲醇 ／ 柴油混合燃料柴油机仿真模型； 利用模型进行仿真实验， 并建立甲醇

掺混比、 废气再循环 （ｅｘｈａｕｓｔ ｇａｓ ｒｅｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ， ＥＧＲ） 率、 喷油提前角和进气压力 ４ 个控制参数对有效油

耗率和 ＮＯｘ排放预测数据集； 利用该数据集对 ５ 种不同核函数的高斯过程回归 （Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＧＰＲ） 模型进行训练； 最后将最优的平方指数高斯过程回归 （ｓｑｕａｒｅｄ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ⁃Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＳＥ⁃ＧＰＲ） 模型、 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 仿真数据和柴油机实验数据进行对比。 结果表明： 在数据量为 １８０ 组时， ＳＥ⁃
ＧＰＲ 模型对有效油耗率和 ＮＯｘ 排放均取得拟合关联度 ９９％ 以上， 均方根误差 （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ） 分别为 １􀆰 ８５９， ０􀆰 ３４４ ５， 平均绝对误差 （ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ） 分别为 ０􀆰 ９５４， ０􀆰 ２４８ ９； 并

且， 相较于 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 仿真实验， ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型对实验数据具有更好的拟合性。
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０　 引言
甲醇燃料作为一种可再生能源， 近年来引起了人们的广泛关注。 甲醇具有清洁燃料的多种优点，

包括低碳排放和资源可持续性。 与传统的石油燃料相比， 甲醇燃料的使用可以显著减少 ＮＯｘ、 ＣＯ２等

有害气体的排放， 同时减少细颗粒物和硫化物的产生［１］ 。
为了应对排放法规日益严苛的要求， 同时提升柴油机的经济性， 研究人员一直在寻求新的方法和

技术。 然而， 燃料掺混比、 ＥＧＲ 率、 进气压力等船舶柴油机的相关参数， 往往具有参数众多、 交互

作用复杂、 非线性相关等特征［２］ 。 线性回归这类传统的统计学方法只适用于多个参数与单个性能的

较为简单的作用关系， 而对于复杂作用关系的建模效果有限［３］ 。 因此， 人们引入机器学习作为预测

柴油机性能的一种工具。 许朵等［４］首先基于长短期记忆神经网络， 建立了发动机 ＮＯｘ排放和燃油消耗

率的预测模型， 然后结合 ＮＳＧＡ⁃Ⅱ算法， 寻找最优控制参数， 以达到优化 ＮＯｘ排放、 降低油耗率的目

的。 Ｌｉｕ 等［５］使用一种改进的支持向量机模型， 用于瞬态和稳态时 ＮＯｘ排放质量分数的预测， 结果表

明， 该模型比传统 ＢＰ 神经网络、 支持向量机模型具有更高的拟合性。 但上述研究缺乏在小数据量样

本条件下的分析， 并且稳态下的 ＮＯｘ排放、 油耗率与时间序列之间缺少必然的直接联系［４］ ， 使得长短

期记忆预测模型在建立时就受到时间序列限制。 Ｊａｖａｄ 等［６］ 在小数据量样本下引入高斯过程回归

（Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＧＰＲ） 预测模型， 对双燃料柴油机的动力性和经济性进行有效预测， 结

果表明， ＧＰＲ 预测方法因使用灵活、 可描述不确定性及先验性等优势， 在柴油机性能参数预测上可

以弥补样本的各种缺陷［７］ 。
由于 ＧＰＲ 是一种依靠核函数进行预测的方法， 其预测效果主要由核函数所决定。 但目前相关研

究只选择了其中一种核函数对柴油机参数预测并进行测试， 缺少多种不同核函数在柴油机性能预测之

间的对比研究。 为解决上述问题， 本文分别采用 Ｍａｔ３ ／ ２、 Ｍａｔ５ ／ ２、 Ｒａｔｉｏｎａｌ Ｑｕａｄｒａｔｉｃ、 Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｘｐｏ⁃
ｎｅｎｔｉａｌ、 Ｌｉｎｅａｒ ５ 种核函数， 在柴油机性能参数预测效果上与 ＢＰ、 ＳＶＭ ２ 种常用方法进行对比研究，
为后续在满足排放法规的条件下寻找最优经济性提供了理论依据。

１　 甲醇 ／ 柴油混合燃料柴油机仿真模型的建立和验证
以济南柴油机厂生产的 ４１９０ＺＬＣ⁃２ 型船用四缸中速柴油机为研究对象。 实验在额定工况下展开，

根据柴油机结构参数和边界条件， 建立 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 柴油机仿真模型， 在仿真模型中调节控制参数，
获取仿真实验数据。 将得到的仿真数据代入 Ｍａｔｌａｂ 软件建立的 ＧＰＲ 模型， 进一步验证不同核函数的

ＧＰＲ 模型在预测有效油耗率 （制动燃料油耗率） （ｂｒａｋｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｕｅｌ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ， ＢＳＦＣ）、 ＮＯｘ排放的

相关性和准确性。
１􀆰 １　 实验台架搭建

４１９０ 型甲醇 ／ 柴油混合燃料柴油机技术参数如表 １ 所示。 ４１９０ 型船用四冲程实验台架采用高压共

轨燃油喷射系统， 以电控系统 （ＥＣＵ） 控制电磁阀启闭， 进而控制如喷油提前角等关键参数， 从而

控制喷油器的喷油规律； 甲醇掺混比以体积分数掺混进柴油， 再由喷油器喷入气缸。 为实现甲醇柴油

混合燃料在大体积比例下充分溶合， 本实验加入体积分数为 ０􀆰 ３％ 的正庚醇， 并充分搅拌［８ － ９］ 。

·３５１·
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表 １　 ４１９０ 柴油机技术参数和边界条件

Ｔａｂ． １　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ４１９０ ｄｉｅｓｅｌ ｅｎｇｉｎｅ
参数 数值

　 缸数 ４
　 标定功率 ／ ｋＷ ２２０
　 总排量 ／ Ｌ １３． ８２
　 气缸直径 × 行程 ／
　 （ｍｍ × ｍｍ） １９０ × ２１０

　 发火顺序 １⁃３⁃４⁃２

参数 数值

　 标定转速 ／ （ ｒ·ｍｉｎ － １ ） １ ０００
　 燃烧室形状 直口 ω 型

　 压缩比 ε １４∶ １
　 额定油耗率 ／
　 （ｇ·ｋＷ － １ ·ｈ － １ ）

２１８

　 循环喷油量 ／ ｇ ０． ３９４ ８８

参数 数值

喷孔数　 　 　 　 　 ８
排气阀开启角 ／ （°） ５８
排气阀关闭角 ／ （°） ５６
进气阀开始角 ／ （°） ６６
进气阀关闭角 ／ （°） ５４

利用 ＨＯＲＩＢＡ ＭＥＸＡ⁃１６００ＤＳＥＧＲ 型排气分析仪和 ＡＶＬ 烟度分析仪测量排气中 ＮＯｘ、 ＣＯ、 ＴＨＣ、
Ｓｏｏｔ 等成分； 利用 ＫＩＳＴＬＥＲ 公司的燃烧分析仪测量缸内压力、 温度、 放热率等参数； 利用 ＦＣ２０１０ 型

智能油耗仪测量消耗的燃料量［１０］ 。 同时， 以 ＥＧＲ 阀的开度控制 ＥＧＲ 率的大小。
１􀆰 ２　 控制参数的选择

国际海事组织 （ＩＭＯ） 制定的 Ｔｉｅｒ Ⅲ 排放标准对船舶 ＮＯｘ 排放提出了更加严格的要求， 因此，
选取 ＮＯｘ 和有效油耗率作为柴油机排放参数和柴油机经济性的评价指标。

柴油机物理模型

图 1 AVL鄄BOOST 模型建立流程图
Fig.1 Flowchart of AVL鄄BOOST model establishment

AVL 鄄BOOST

相关参数 边界条件

修正参数

模型计算

实验数据

模型验证

完成

是
否

在 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 软件中进行仿真实验时， 为确保

模拟完整的燃烧过程， 同时减少排放， 且可以兼顾柴

油机经济性［１１ － １３］ ， 本文设置了甲醇掺混比、 ＥＧＲ 率、
喷油提前角、 进气压力 ４ 个控制参数， 并设置了甲醇

掺混比为 ０％ ～ ２０％ 、 ＥＧＲ 率为 ０％ ～ １３􀆰 ５％ 、 喷油提

前角为 １５􀆰 ６° ～ ２４􀆰 ６°、 进气压力为 ０􀆰 １７０ ～ ０􀆰 ２４０ ＭＰａ。
１􀆰 ３　 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 仿真模型的建立

ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 仿真模型建立流程如图 １ 所示。 本

文将柴油机看成一个由气缸套、 活塞顶面和气缸盖

组成的热力学系统。 根据柴油机工作过程的物理模

型， 建立 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 仿真模型， 然后根据柴油机具

体结构， 输入边界条件和相关参数， 最后将仿真数

据与柴油机实验数据进行对比验证， 直到误差在可

接受的范围内。
１􀆰 ３􀆰 １　 模型选择

由于本文选用燃料为甲醇 ／ 柴油混合燃料， 因此选用充分考虑燃料预混合和扩散燃烧的 ＡＶＬ ＭＣＣ
燃烧模型； 选取 Ｗｏｓｃｈｎｉ １９７８ 作为传热模型； 废气涡轮增压器模型采用 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 系统自带的简化

图 2 AVL鄄BOOST 仿真模型
Fig.2 AVL鄄BOOST simulation model

模型， 依据压气机与涡轮机在每循环的效率来计

算涡轮增压器的能量平衡， 这种模型的优点是只

需要少量的限制参数就可以表现出涡轮增压器的

特性曲线。
１􀆰 ３􀆰 ２　 混合燃料仿真模型的建立和仿真实验

ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 仿真模型如图 ２ 所示， 在模型

建立后要对各种元件边界参数进行设定。 主要参

数和边界条件如表 １ 所示。
在仿真实验中， 运用 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 对甲醇掺

混比、 ＥＧＲ 率、 喷油提前角、 进气压力 ４ 个控制

·４５１·
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参数进行设置。 由于甲醇缸内反应极其复杂， 对仿真计算要求较高且计算量较大， 故本文采取 Ｃｈａｎｇ
等［１４］的甲醇 ／ 柴油混合燃料的化学反应机理进行研究。 在 ＥＧＲ 率的设置中， 设置方式为返回气体在

总混合物 （新鲜空气和进气燃料） 中的比例［１５］ ， 计算公式为

ＥＧＲ ／ ％ ＝ ［ｍＥＧＲ ／ （ｍａｉｒ ＋ ｍｆｕｅｌ ＋ ｍＥＧＲ）］ × １００。 （１）
其中： ｍＥＧＲ、 ｍａｉｒ、 ｍｆｕｅｌ分别为返回气体质量、 新鲜空气质量和进气燃料质量。
１􀆰 ４　 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 仿真验证

由于船用柴油机的缸内平均压力、 热效率是有效燃油消耗率和 ＮＯｘ排放的主要影响因素［１６］ ， 因

此选取缸内压力和放热率 ２ 个参数对仿真实验准确性进行验证。
图 ３ 为额定工况下仿真结果与原机实验结果的对比曲线， 其中： Ｂ０ 的甲醇掺混比为 ０， ＥＧＲ 率

为 ０； Ｂ１０ 的甲醇掺混比为 １０％ ， ＥＧＲ 率为 ５％ 。 由图 ３ 可见， Ｂ０、 Ｂ１０ 压力曲线和放热率曲线的仿

真值均略高于实验值， 这是由于模型未考虑实际中存在的气缸漏气及热损失； 气缸内气体未充分均匀

混合， 与实际气体的混合情况存在误差。 但由图 ３ 还可以看出， 误差在 ３％ 以内， 两条曲线变化趋势

基本一致， 因此认为仿真模型可以模拟实机实验。

图 3 B0、 B10 的缸压和放热率曲线的仿真值与实验值对比
Fig.3 Comparison of simulated and experimental values of cylinder pressure and

heat release rate curves of B0 and B10
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２　 多种核函数的 ＧＰＲ

图 4 GPR 流程图
Fig.4 Flow chart of GPR

均值

方差

μ(X1)

核函数 核函数

μ(X2)y1 y2

Y

X μ(X )

X* p(f ｜X, Y )∝p(Y ｜X, f )p(f )

cov(Y*)

Y*

ＧＰＲ 是一种基于统计学原理和贝叶斯理论框

架的机器学习方法， 它基于高斯过程的概念， 将

目标变量视为联合高斯分布， 对观测数据进行学

习， 对未观测数据进行预测， 并提供预测的不确

定性估计［１７］ ， 最后给出最大概率出现的目标值。
ＧＰＲ 流程如图 ４ 所示， 其中： Ｘ 为甲醇掺混

比、 ＥＧＲ 率、 喷油提前角、 进气压力 （训练输入

集）； ｙ１ 、 ｙ２分别对应有效油耗率和 ＮＯｘ 排放质量

分数 （训练输出集）； Ｘ∗为预测输入值； Ｙ∗ 为预

测输出值； Ｘ′为已知数据点 （ 训练集中随机生

成）。 主要目标就是通过给定的 Ｘ、 Ｙ 和不同的核

函数， 训练出适配于该模型的映射函数 ｆ， 从而求

解出测试输出 Ｙ∗。
ＧＰＲ 模型可以假设为 Ｙ ＝ ｆ（Ｘ） ＋ ε ， 其中： ε 为数据噪声， ε ∈ Ｎ（０，σ２ ） ， σ２ 为噪声方差。
ＧＰＲ 由均值函数和协方差函数 （核函数） 来确定， 计算公式分别为

·５５１·
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μ（Ｘ） ＝ Ｅ［ ｆ（Ｘ）］， （２）
ｋ（Ｘ，Ｘ′） ＝ Ｅ［（ ｆ（Ｘ） － μ（Ｘ））（ ｆ（Ｘ） － μ（Ｘ）） Ｔ］。 （３）

　 　 根据输入集 Ｘ 和 ｆ（Ｘ） ， 得到函数的先验分布， 其计算公式为

ｆ（Ｘ） Ｘ ～ Ｎ（μ（Ｘ），ｋ（Ｘ，Ｘ））。 （４）
以函数集 ｆ（ｘ） 和输出集 Ｙ 得到函数值域先验分布， 其计算公式为

Ｙ μ（Ｘ） ～ Ｎ（μ（Ｘ），σ２ ）。 （５）
　 　 经过训练， 高斯过程的形式可以写成

ｆ（ｘ） ～ ＧＰ（μ（Ｘ），ｋ（Ｘ，Ｘ′））。 （６）
此时， 根据贝叶斯定理， 以训练集样本 （Ｘ，Ｙ） 可以求解出 ｆ 函数的后验分布， 其计算公式为

ｐ（ ｆ Ｘ，Ｙ） ∝ ｐ（Ｙ Ｘ，ｆ）ｐ（ ｆ）。 （７）
　 　 一般来说， 均值函数初始设置为 ０， 协方差由核函数计算， 由不同核函数来度量输入特征 Ｘ 点和

Ｘ′点之间的相似性［１８］ 。 本文选用的 ５ 种核函数分别为 Ｍａｔ３ ／ ２、 Ｍａｔ５ ／ ２、 Ｒａｔｉｏｎａｌ Ｑｕａｄｒａｔｉｃ、 Ｓｑｕａｒｅｄ
Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ 和 Ｌｉｎｅａｒ， 它们的计算公式分别为

ｋ（Ｘ，Ｘ′） ＝ σ２
ｆ （１ ＋ ３ ｒ ／ ｌ）ｅｘｐ（ － ３ ｒ ／ ｌ）， （８）

ｋ（Ｘ，Ｘ′） ＝ σ２
ｆ （１ ＋ ５ ｒ ／ ｌ ＋ ５ｒ２ ／ （３ｌ２ ））ｅｘｐ（ － ５ ｒ ／ ｌ）， （９）

ｋ（Ｘ，Ｘ′） ＝ σ２
ｆ （１ ＋ Ｘ － Ｘ′ ２ ／ （２αｌ２ ）） －α， （１０）

ｋ（Ｘ，Ｘ′） ＝ σ２
ｆ ｅｘｐ（ － １ ／ ２（Ｘ － Ｘ′） ＴＬ －２ （Ｘ － Ｘ′））， （１１）
ｋ（Ｘ，Ｘ′） ＝ σ２

ｆ （ＸＴＸ）。 （１２）

其中： ｒ ＝ （Ｘ － Ｘ′） Ｔ（Ｘ － Ｘ′） 是样本间的欧氏距离； σｆ、 ｌ、 α 均为核函数超参数， 一般统称为 θ，
可根据训练样本在 ＧＰＲ 模型中进行训练再进行确定。

基于该 ｆ 函数后验分布， 新的数据集 （测试集） 中测试集输出值的 Ｙ∗和训练集的 Ｙ 也服从联合

高斯分布表达式

Ｙ 　

Ｙ∗[ ] ～ Ｎ ０，
Ｋ（Ｘ，Ｘ） ＋ σ２ … Ｋ（Ｘ∗，Ｘ）

︙ ︙
Ｋ（Ｘ，Ｘ∗） … Ｋ（Ｘ∗，Ｘ∗）

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
。 （１３）

其中： Ｋ（Ｘ∗，Ｘ） ＝ Ｋ（Ｘ，Ｘ∗） 为预测集的协方差函数矩阵； Ｋ（Ｘ∗，Ｘ∗） 为预测集方差阵。 则预测值的条

件概率满足

ｐ（Ｙ∗ Ｘ∗，Ｘ，Ｙ） ＝ Ｎ（Ｙ∗，ｃｏｖ（Ｙ∗））。 （１４）
因此， 柴油机性能参数的预测值 （均值） 和误差区间 （核函数矩阵） 可估计为

Ｙ∗＝ Ｋ（Ｘ∗，Ｘ）［Ｋ（Ｘ，Ｘ２
ｎ） ＋ σＩＮ］ －１Ｙ， （１５）

ｃｏｖ（Ｙ∗） ＝ Ｋ（Ｘ∗，Ｘ∗） － Ｋ（Ｘ∗，Ｘ）［Ｋ（Ｘ，Ｘ２ ） ＋ σＩＮ］ －１Ｋ（Ｘ，Ｘ∗） Ｔ。 （１６）

３　 模型预测的结果与验证
为了验证 ＧＰＲ 模型中不同核函数对柴油机排放和经济性预测的准确性， 本文将 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 仿真

实验数据进行整理， 代入 ＧＰＲ 预测模型， 优化相关参数。 此外， 为了证明 ＧＰＲ 模型相较于 ＢＰ 神经

网络和 ＳＶＭ 支持向量机回归预测模型在柴油机性能预测方面的优势， 本文同时做了进一步的对比

分析。
３􀆰 １　 数据集建立

在区间内随机选取数据， 建立具有 ２００ 组数据的数据集。 运用 Ｍａｔｌａｂ 将数据集划分为训练集和

测试集， 其中： ７５％ 的数据 （１５０ 组数据） 为训练集， 用于对均值函数、 核函数和超参数的设定； 剩

下 ２５％ 的数据 （５０ 组数据） 为测试集， 用于后续验证。 为防止实验过拟合， 采用 ４ 倍交叉验证的方

·６５１·
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式［１９］将训练集随机分成 ４ 份， 轮流将其中的 ３ 份作训练集， １ 份作测试集， 并分别反复进行 ５ 次共

２０ 次模型测试。 并在 Ｍａｔｌａｂ 中加装计时模块， 以便对模型的计算时长进行分析。
３􀆰 ２　 评价指标

本文评价模型预测准确性的指标包括拟合关联度 （ Ｒ）、 平均绝对误差 （ ＭＡＥ） 和均方根误差

（ＲＭＳＥ）， 它们的计算公式分别为

Ｒ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｘ ｉ － Ｘ

－
）（Ｙｉ － Ｙ

－
） ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｘ ｉ － Ｘ

－
） ２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｙｉ － Ｙ

－
） ２ ， （１７）

ＭＡＥ ＝ （１ ／ ｎ）∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉ － Ｙｉ ， （１８）

ＲＭＳＥ ＝ （１ ／ ｎ）∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｘ ｉ － Ｙｉ） ２ 。 （１９）

其中： Ｘ ｉ 和 Ｙｉ 分别为测试集的仿真实验值和模型预测值； Ｘ
－
和 Ｙ

－
为两组数据的平均值。

３􀆰 ３　 预测结果

表 ２ 为 ＧＰＲ 模型中 ５ 种核函数， 以及 ＢＰ、 ＳＶＭ ２ 种模型在有效油耗率和 ＮＯｘ排放质量分数预测

方面的拟合关联度。 为确保实验的可靠性， 采用了 ４ 倍交叉验证的方法进行了 ２０ 次重复实验， 因此，
表 ２ 中的拟合关联度以均值 ± 标准差的形式呈现， 其中， 均值越接近 １， 表示模型对柴油机性能参数

预测的拟合性好； 而标准差越接近 ０， 表示模型对新区间数据的预测能力越强。 表 ３ 为预测模型的

ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 结果。

表 ２　 预测模型的拟合关联度

Ｔａｂ．２　 Ｆｉｔ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

模型
Ｒ

有效油耗率 ＮＯｘ

　 Ｍａｔ３ ／ ２ ０． ９９３ ± ０． ０１ ０． ９９２ ± ０． ００

　 Ｍａｔ５ ／ ２ ０． ９８９ ± ０． ００ ０． ９９４ ± ０． ００

　 Ｌｉｎｅａｒ ０． ９８２ ± ０． ０２ ０． ９５９ ± ０． ０３

　 ＳＥ ０． ９９４ ± ０． ００ ０． ９９６ ± ０． ００

　 ＲＱ ０． ９９３ ± ０． ００ ０． ９９２ ± ０． ０１

　 ＢＰ ０． ９１６ ± ０． １３ ０． ９２６ ± ０． １９

　 ＳＶＭ ０． ９８４ ± ０． ０１ ０． ９８３ ± ０． ００

表 ３　 预测模型的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ
Ｔａｂ． ３　 ＲＭＳＥ ａｎｄ ＭＡＥ ｆｒｏｍ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

模型
ＲＭＳＥ

有效油耗率 ＮＯｘ

ＭＡＥ

有效油耗率 ＮＯｘ

　 Ｍａｔ３ ／ ２ １． ９７９ ０． ４５３ ０ ０． ９８４ ０． ２９８ ０

　 Ｍａｔ５ ／ ２ ２． ３２１ ０． ３８８ ５ １． １４５ ０． ２５８ １

　 Ｌｉｎｅａｒ ３． １３７ １． ０１０ ７ １． ８３７ ０． ８１９ １

　 ＳＥ １． ８０４ ０． ３４４ ５ ０． ９１９ ０． ２４８ ９

　 ＲＱ ２． ０８８ ０． ４３１ ８ １． １６４ ０． ２７６ ２

　 ＢＰ ２４． ３１７ ０． ５５５ ８ ６． ６５０ ０． ４２２ ８

　 ＳＶＭ ２． ８２７ ０． ４０６ ９ １． １５３ ０． ２４３ ９

由表 ２ 可见， 在 ＧＰＲ 预测模型中， 除 Ｌｉｎ 核函数以外， 其余 ４ 个核函数的拟合关联度的标准差均

大于 ０􀆰 ９８９。 这是因为 ＧＰＲ 模型具有非参数模型的特性， 没有预先固定的模型结构， 能够自适应地从

数据中学习模型的复杂度， 对解决柴油机性能参数预测影响因素多、 非线性、 数据总量小和噪声大的

问题有良好的适配性。 由表 ２ 还可以看出， ＧＰＲ 模型的 ＳＥ 核函数对于柴油机性能参数的拟合关联度

最接近 １， 且平均值大于 ０􀆰 ９９， 说明 ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型对柴油机性能参数具有 ９９％ 的可信度。
由表 ３ 可见， ＳＥ 核函数对于有效油耗率和 ＮＯｘ排放质量分数的 ＲＭＳＥ 分别为 １􀆰 ８０４、 ０􀆰 ３４４ ５，

ＭＡＥ 分别为 ０􀆰 ９１９、 ０􀆰 ２４８ ９， 相较于其他函数具有更小的误差。 这是因为， 在 ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型中，
ＧＰＲ 在贝叶斯推断框架下进行建模， 通过建立目标变量的先验分布和观测数据之间的条件概率关

系， ＧＰＲ 能够提供对预测结果的全概率估计； ＳＥ 核函数的超参数用于控制函数的光滑程度和相似

性的范围［２０］ ， 该参数可以根据数据的特征自适应地调整尺度， 从而使得核函数能够更好地适应不

·７５１·
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同尺度的数据。 因此， ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型在预测不同尺度数据时具有高关联度、 误差小的特性， 但与其

他计算方法相比， ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型的计算时长相差不大 （均为 ０􀆰 ３ ～ ０􀆰 ４ ｓ） ， 因此在计算时间方面不

做进一步研究。
此外， 为验证 ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型对柴油机性能参数预测的准确性， 还必须将 ＧＰＲ 模型预测数据与

ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 仿真实验数据做进一步对比。 图 ５ 为 ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型对柴油机性能参数预测值与仿真实验

值之间的对比图， 由图 ５ 可以看出， ＧＰＲ 模型对于柴油机性能参数预测值基本位于 ９５％ 预测置信区

间以内。 另外， ＧＰＲ 模型的预测数据值都在 ４５°线 （最优目标值： ｙ ＝ ｘ） 附近。 基于此结果可知，
ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型的预测结果与 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 的仿真值差别很小。

图 5 AVL鄄BOOST 仿真值与 SE鄄GPR 预测值对比图(w (甲醇）=0%~20%)
Fig.5 Comparisons of the results from AVL鄄BOOST simulations and

SE鄄GPR prediction (w (methanol)=0%~20%)
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３􀆰 ４　 预测区间拓宽验证和配机验证

为进一步验证 ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型对甲醇掺混比大于 ２０％ 的数据能否进行准确预测， 将甲醇掺混比改为

２０％ ～ ４０％ ， 其余不做改变， 共进行了 ６０ 组补充实验。 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 仿真实验值与 ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型预测

值对比结果如图 ６ 所示。 由图 ６ 可以看出， 虽然 ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型在新的区间内选取输入值， 但依然与

ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 的仿真值具有较好的拟合性， 并且数据均位于目标值附近。 说明 ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型对新数据

有较强的适应能力， 可以对高甲醇掺混比的新数据进行有效预测。

图 6 AVL鄄BOOST 仿真值与 SE鄄GPR 预测值对比(w (甲醇）=20%~40%)
Fig.6 Comparisons of the result from AVL鄄BOOST simulations and

SE鄄GPR prediction (w (methanol)=20%鄄40%)
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表 ４　 控制参数设置

Ｔａｂ． ４　 Ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

组号
甲醇掺混
比 ／ ％

ＥＧＲ 率
／ ％

喷油提前
角 ／ （°）

进气压力
／ ＭＰａ

Ａ１ ２２ ５． ０ １８． ６ ０． １９３
Ａ２ ２４ ７． ５ １８． ６ ０． １９３
Ａ３ ２６ １０． ０ １８． ６ ０． １９３
Ａ４ ３０ １２． ５ １８． ６ ０． １９３
Ｂ１ ０ ０ １６． ６ ０． １７３
Ｂ２ ０ ０ １８． ６ ０． １９３
Ｂ３ ０ ０ ２０． ６ ０． ２１３
Ｂ４ ０ ０ ２２． ６ ０． ２３３

为验证 ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型对实机实验的准确性， 进行如

表 ４ 所示的 ８ 组对比实验， 结果如图 ７ 所示。 由图 ７
可见， ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 仿真试验数据与原机数据的油耗

率有误差， 特别在 Ｂ１ 和 Ｂ２ 两组试验中， 仿真值小于

原机试验值。 这是由于较小的喷油提前角度， 雾化质

量对燃烧效果产生更大的影响。 但由于喷油孔磨损直

径变大， 雾化质量降低， 导致油耗率略有升高。 但

ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型依靠自身的不确定性估计， 所得预测数

据与 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 仿真实验数据相比， 具有更好的拟

合性。

NO
x
预

测
值
/(×

10
-5
)

NO
x
预

测
值
/(×

10
-5
)

有
效

油
耗

率
//（

g·
kW

-1 ·
h-

1 ）
有

效
油

耗
率
/（
g·
kW

-1 ·
h-

1 ）

实验数据
AVL鄄BOOST
SE鄄GPR

实验数据
AVL鄄BOOST
SE鄄GPR

实验数据实验数据

组别组别

c）有效油耗率（B1~B4） d）NOx 预测值（B1~B4）
图 7 实验数据与 AVL鄄BOOST、 SE鄄GPR 预测数据对比

Fig.7 Comparisons of the experimental data and those from AVL鄄BOOST and SE鄄GPR predictions
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３􀆰 ５　 数据集数目确定

为进一步将只适配于额定工况的 ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型推广到全工况， 需减少每个工况点 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 的

仿真次数， 以节约数据集建立的时间。 因此， 将之前的数据集进行划分， 分别取其中的 ６０％ 、 ７５％ 、
９０％ （１２０、 １５０、 １８０） 组数据。 如果小样本量的测试结果拟合关联度大于 ０􀆰 ９９， 即可认为只进行较

少的仿真实验， 就可以达到 ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型对柴油机性能参数的准确预测。
ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型、 ＢＰ 神经网络和 ＳＶＭ 支持向量机神经网络分别取数据集 ６０％ 、 ７５％ 、 ９０％ 的 Ｒ、

ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 结果如表 ５ 所示。 由表 ５ 可知， 在 ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型取 ９０％ 仿真实验数据进行柴油机性能

参数有效油耗率和 ＮＯｘ排放质量分数预测时， Ｒ 值分别为 ０􀆰 ９９２， ０􀆰 ９９６， 明显高于同样数量的数据集

·９５１·
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在 ＢＰ 神经网络和 ＳＶＭ 神经网络训练得出的 Ｒ 值； 并且， ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型在取 ９０％ 仿真实验数据值时，
预测有效油耗率和 ＮＯｘ排放质量分数时的 ＲＭＳＥ 分别为 １􀆰 ８５９， ０􀆰 ３４４ ５， ＭＡＥ 分别为 ０􀆰 ９５４， ０􀆰 ２４８ ９。
由于 ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型采用了概率推断的方法进行建模， 可以对每个预测结果提供置信度和方差的信息。
在数据量较少的情况下， ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型能够给出预测结果的点估计和不确定性评估， 这使得 ＳＥ⁃ＧＰＲ
模型更适用于处理数据噪声和不确定性较大的情况。 因此， 当数据集的数量为 ９０％ （１８０ 组数据）
时， ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型的预测结果可信度高， 误差小。

表 ５　 不同数量数据集的拟合度和误差对比

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

模型 数据集
Ｒ

有效油耗率 ＮＯｘ

ＲＭＳＥ

有效油耗率 ＮＯｘ

ＭＡＥ

有效油耗率 ＮＯｘ

６０％ ０． ９８３ ０． ９９３ ２． ７９６ ０． ４１７ ３ １． ４３７ ０． ２８７ ５

ＳＥ⁃ＧＰＲ ７５％ ０． ９８７ ０． ９９４ ２． ５２２ ０． ３５９ ７ １． ３０９ ０． ２５９ １

９０％ ０． ９９２ ０． ９９６ １． ８５９ ０． ３４４ ５ ０． ９５４ ０． ２４８ ９

６０％ ０． ９０２ ０． ９１７ ３３． ５７１ ０． ８３５ １ ７． ７２１ １． ２５２ ７

ＢＰ ７５％ ０． ９１０ ０． ９２６ ２４． ６０７ ０． ５５７ ３ ７． ２９５ ０． ７４２ ５

９０％ ０． ９１６ ０． ９２６ ２４． ３６４ ０． ５５５ ８ ６． ６７５ ０． ４２２ ８

６０％ ０． ９７１ ０． ９８１ ７． １８８ ０． ４０６ ９ ２． ６１９ ０． ３４０ ４

ＳＶＭ ７５％ ０． ９７９ ０． ９８３ ５． ４０７ ０． ４３４ ４ １． ７６２ ０． ３００ ０

９０％ ０． ９８０ ０． ９８３ ２． ８２１ ０． ４６７ ８ １． １０２ ０． ２４３ ９

４　 结论
利用 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 软件建立甲醇 ／ 柴油混合燃料柴油机仿真模型， 完成模型修正和验证， 通过设

置 ４ 个柴油机控制参数， 对有效油耗率和 ＮＯｘ排放质量分数进行 ２００ 组仿真计算。 并对比 ５ 种不同核

函数的 ＧＰＲ 模型、 ＢＰ 神经网络和 ＳＶＭ 支持向量机对柴油机性能参数的预测性能， 得到： １） 与常用

的机器学习方法比较， ＧＰＲ 模型作为柴油机性能参数预测模型， 其拟合关联度标准差均接近于 ０， 具

有良好的泛化性； ２） 相较于其他核函数模型及其他常用机器学习方法， ＳＥ⁃ＧＰＲ 模型的拟合关联度

均大于 ０􀆰 ９９， 对于有效油耗率和 ＮＯｘ 排放质量分数的 ＲＭＳＥ 分别为 １􀆰 ８５９、 ０􀆰 ３４４ ５， ＭＡＥ 分别为

０􀆰 ９５４、 ０􀆰 ２４８ ９， 可对柴油机性能参数进行准确预测， 同时， ＳＥ⁃ＧＰＲ 比 ＡＶＬ⁃ＢＯＯＳＴ 对于实验数据具

有更优的拟合性； ３） 相较 ＢＰ 神经网络和 ＳＶＭ 支持向量机， 在总仿真数据集不少于 １８０ 组时， ＳＥ⁃
ＧＰＲ 模型对 ４ 组性能参数的预测的拟合关联度均高于 ０􀆰 ９９， 预测有效油耗率和 ＮＯｘ排放质量分数的

ＲＭＳＥ 分别为 １􀆰 ８０４、 ０􀆰 ３４４ ５， ＭＡＥ 分别为 ０􀆰 ９１９、 ０􀆰 ２４８ ９， 明显小于其他核函数、 ＢＰ 神经网络和

ＳＶＭ 支持向量机预测方法， 可节约数据集建立时间。
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