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摘要:为了降低建立发动机性能预测模型消耗的实验成本,利用具有强大的非线性问题分析能

力的机器学习算法:广义回归神经网络(generalregressionneuralnetwork,GRNN)和支持向量回

归(supportvectorregression,SVR),预测GDI(gasolinedirectinjection)涡轮增压发动机性能。首

先采用田口正交实验法和拉丁超立方算法确定训练数据和测试数据的操作点,然后基于仅包含25
个样本的相同训练数据训练模型,使用100组相同的测试数据测试GRNN和SVR的预测性能并

进行了对比研究。对比分析表明,在实验数据有限的情况下,GRNN有收敛到局部最小值的风险,
而SVR可以找到最优的全局解,并具有良好的预测精度和泛化能力,因此SVR非常适合应用于

GDI涡轮增压发动机性能预测,并将显著降低实验成本。
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Abstract:Inordertoreducetheexperimentalcostofestablishingengineperformancepredictionmodel,

machinelearningalgorithmswithpowerfulnon-linearproblemanalysisabilitywereemployedtopredictthe
performanceofgasolinedirectinjection (GDI)turbochargedengine,suchasgeneralregressionneural
network(GRNN)andsupportvectorregression(SVR).TheTaguchiorthogonalexperimentmethodand
theLatinhypercubesampling(LHS)wereintroducedtodeterminetheoperationpointsofthetrainingdata
andthetestdata.Andthenbasedonthetrainingmodelscontainingthesametrainingdataofonly25
samples,thepredictionperformanceofbothGRNNandSVRwastestedandcomparedusingthesame100
setsoftestingdata.ThecomparativeanalysisshowsthatGRNNhastheriskofconvergingtothelocal



minimumwhentheexperimentaldataislimited,whereasSVRcanfindtheoptimalglobalsolutionwith
goodpredictionaccuracyandgeneralizationability.SoSVRisverysuitableforGDIturbochargedengine
performancepredictionsandsignificantlyreducesexperimentalcosts.
Keywords:GDIturbochargedengine;performanceprediction;GRNN;SVR

发动机是一个复杂的非线性系统,操作参数之间互相影响,直接通过线性拟合无法满足发动机性能预测

精度,所以大部分学者通过大量的物理模型和统计模型研究来预测发动机性能及排放。例如Finesso等[1]基

于化学反应模型使用现象学方法开发了一种实时零维诊断模型。Guardiola等[2]结合物理模型和经验表,建
立半经验NOx预测模型,并研究其计算时间和精度,实现柴油机实时控制;结果表明这种半经验NOx预测

模型全局平均误差约为15%。Gopal等[3]采用多元线性回归模型来预测由柴油、生物柴油和乙醇混合燃料

的柴油发动机的性能和排放。但是不管是物理模型还是统计模型的建立都需要大量的实验来寻求相应的规

律。而且基于统计模型建立发动机性能的预测模型在涉及多变量预测时预测精度不理想。
考虑到预测模型必须有强大的泛化能力及拟合非线性问题的能力,许多专家学者应用人工智能(包括神

经网络(neuralnetwork)和支持向量机(supportvectormachine,SVM))方法预测发动机性能及排放[4-8]。但

是大部分人工智能算法需要大量的训练样本才能使其具备目标精度。而广义回归神经网络(general
regressionneuralnetwork,GRNN)和支持向量回归(supportvectotregression,SVR)具有强大的泛化能力

和鲁棒性,即使在训练样本有限时,其预测精度也能满足要求。因此基于这一优点,GRNN和SVR广泛应用

于内燃机领域,比如Niu等[9]通过田口正交实验设计方法设计实验,并比较分析了BP神经网络和SVM 基

于小样本训练时的预测性能。Bendu等[10]基于2个因素设计了27组实验,拟合得到GRNN模型预测乙醇

发动机的热效率和排放等性能参数,其相对误差在2%以内。
为减少预测GDI涡轮增压发动机性能的实验成本和时间成本,笔者利用GRNN和SVR分别建立预测

模型,用田口正交实验设计方法设计产生训练数据,用拉丁超立方取样算法获得测试数据,比较分析了

GRNN和SVR在有限训练样本的情况下预测GDI涡轮增压发动机性能的效果。

1 仿真模型的建立和数据的获得

使用1.5T缸内直喷涡轮增压发动机进行机器学习算法比较研究。缸径为76.0mm,行程为82.6mm,
连杆长度为133.2mm,压缩比为10。

1.1 缸内直喷涡轮增压发动机仿真模型的建立及校正

首先对实验数据进行对比校正,得到一个满足性能预测要求的 GT-POWER 模型,然后通过 GT-
POWER模拟仿真分别得到训练数据和测试数据。图1是GT-POWER模型的仿真数据和实验数据的扭

矩、比油耗和排气温度的对比图,误差均在5%以内。在发动机仿真计算中燃烧模型对仿真模型非常重要,图

1中列出了2000,3200,4400r/min转速下的缸压对比,误差均在允许范围之内。说明可以在此 GT-
POWER模型上做发动机外特性性能预测。
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图1 GT-POWER仿真值与实验值对比

Fig.1ComparisonofGT-POWERsimulationvaluewithexperimentalvalue

1.2 田口正交实验设计

从大量的研究中发现,使用田口正交实验设计方法可以有效地减少所需的实验次数,而不会显著地影响

数据的质量[11]。实验设计有4个因素,分别为进气可变气门正时(intakevariablevalvetiming,IVVT)、排气

可变气门正时(exhaustvariablevalvetiming,EVVT)、燃烧累积放热量50%所对应的曲轴转角(crankangle
50%,CA50)和喷油始角,其中IVVT和EVVT分别指的是进气门、排气门达到最大升程所对应的曲轴转

角。每个因素有5个水平。实验是在缸内直喷涡轮增压发动机定转速全负荷条件下进行的。因此,实验设

计中将发动机的转速和节气门设定为常数值,操作变量的变化范围如表1所示。田口正交设计实验产生的

数据作为机器学习算法的训练数据,其操作点的取值如表2所示。

表1 操作参数变化范围

Table1 Operatingparameterrange

项目 IVVT EVVT CA50 喷油始角

范围 [440,480] [250,290] [20,30] [420,440]

表2 田口正交实验表

Table2 Taguchiorthogonalexperimenttable

实验次数
因素

IVVT EVVT CA50 喷油始角

1 1 1 1 1

2 1 2 2 2

3 1 3 3 3
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续表2

实验次数
因素

IVVT EVVT CA50 喷油始角

4 1 4 4 4

5 1 5 5 5

6 2 1 2 3

7 2 2 3 4

8 2 3 4 5

9 2 4 5 1

10 2 5 1 2

11 3 1 3 5

12 3 2 4 1

13 3 3 5 2

14 3 4 1 3

15 3 5 2 4

16 4 1 4 2

17 4 2 5 3

18 4 3 1 4

19 4 4 2 5

20 4 5 3 1

21 5 1 5 4

22 5 2 1 5

23 5 3 2 1

24 5 4 3 2

25 5 5 4 3

1.3 拉丁超立方取样算法实验设计

拉丁超立方取样算法(Latinhypercubesampling,LHS)实验设计方法是最常用的空间填充实验设计算

法之一,应用LHS实验设计方法可以用较少的试验点覆盖变量的工作空间,而所需的试验点相比全因子实

验设计方法少很多[12]。因此应用LHS实验设计方法在保证不丢失重要的系统信息的前提下大幅度降低仿

真和实际实验的工作量,但是相比田口正交实验设计法所需的实验次数略多一些。故应用LHS设计实验产

生测试点,图2为应用LHS实验设计方法得到的4个操作变量的三维分布图,其变化范围如表1所示。

图2 三维分布图

Fig.2 Three-dimensionalmap
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1.4 GRNN
GRNN是美国学者Specht于1991提出的一种径向基神经网络[13]。GRNN具有很强的非线性映射能

力和柔性网络结构以及高度的容错性和鲁棒性,非常适用于解决非线性问题,并且在样本数据较少时,

GRNN具有较好的预测效果[10-11]。

1.4.1 GRNN结构

GRNN由4层神经元构成,分别是输入层、模式层、求和层以及输出层,其结构如图3所示。图中xi(i=
1,2,3,…,n)为第i个神经元的学习样本,yj(j=1,2,3,…,k)为输入对应的输出,k为输出的维度。

图3 广义回归网络结构图

Fig.3 Generalizedregressionneuralnetworkstructure

1)输入层的神经元个数与训练样本的输入向量维度相等,数据直接从输入层传递到模式层。模式层神

经元数目等于训练样本的数目,模式层的传递函数为:

Pi=exp -
x-xi( ) T x-xi( )

2σ2
é

ë
êê

ù

û
úú 。 (1)

式中:Pi为模式层第i个神经元的输出;x 为网络输入变量;xi为第i个神经元的学习样本;σ表示高斯函数

的宽度系数,即光滑系数。

2)GRNN的求和层由分子层神经元Snj和分母层神经元Sd组成。Snj对模式层神经元输出进行加权求

和,表示模式层中第i个神经元与求和层中第j个分子求和神经元之间的连接权值为第i个输出样本yi中的

第j个元素;Sd对模式层神经元输出进行算术求和。传递函数如下:

Snj =􀰐
n

i=1
yijPi, (2)

Sd=􀰐
n

i=1
Pi。 (3)

  3)输出层神经元将分子、分母神经元相除从而得到yj估计值:

y
∧
j =

Snj

Sd
。 (4)

1.4.2 GRNN理论基础

GRNN通过从训练样本中得到输入变量与输出变量之间的联合密度函数,从而得到输出变量对输入变

量的回归值。假设随机变量x 和y 的联合概率密度函数为fx,y( ),变量x 的观测值为xt,那么y 相对于xt
的回归值,即条件均值为:

y
∧
xt( ) =
∫

∞

-∞
yf xt,y( )dy

∫
∞

-∞
fxt,y( )dy

。 (5)

  由于在模式层神经元数目等于学习样本容量n,神经元i的输出等于输入变量与对应样本x 之间的

Euclid距离平方D2
i= xt-xi( )T· xt-xi( ) 的指数形式,则未知的概率密度函数f xt,y( ) 的Parzen非参数

估计为:
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f xt,y( ) =
􀰐
n

i=1
e-

(xt-xi)T(xt-xi)

2σ2 e-
(xt-yi)2

2σ2

n 2π( )
q+1( )

2 σq+1
。 (6)

式中:yi为神经i对随机变量y 的观测值;q表示随机变量x 的维数。将式(5)代入式(4)中,交换积分顺序,
且化简(奇函数对称积分为0)得:

y
∧
xt( ) =􀰐

n

i=1
yie-

(xt-xi)T(xt-xi)

2σ2 /􀰐
n

i=1
e-

(xt-xi)T(xt-xi)

2σ2 。 (7)

  当宽度系数σ取值较大时,y
∧
xt( ) 近似等于所有样本因变量的均值;当宽度系数σ取值较小时,y

∧
xt( ) 与

训练样本非常接近,不利于预测在训练样本集之外的点;当宽度系数σ取值适宜时,所有训练样本因变量均

被考虑,y
∧
xt( ) 的效果最好。在实际应用中,为了选取最佳的宽度系数,一般采用K折交叉验证法确定宽度

系数,从而使GRNN模型达到较好的预测效果[14]。

1.5 支持向量回归机(SVR)

SVR是一种基于统计学习理论的机器学习方法,通过寻求结构风险最小来提高SVR的泛化能力,其克

服了神经网络训练样本需求多、容易陷入局部最优等缺点[15-16]。

设存在样本集合 xi,yi( ),…,xs,ys( ){ },i=1,2,3,…,s。通过求解函数fx( ) 来预测x 对应的y 值。
线性函数设为:

fx( ) =ω·x+b。 (8)
式中:ω 为权值变量;b为线性函数系数。

引入松弛因子ξi、ξ*
i 和惩罚参数C,优化问题表示为:

minR ω,ξ,ξ*( ) =
1
2ω

T·ω+C􀰐
s

i=1
ξi+ξ*

i( ) ,

s.t.
yi- ω·xi+b( ) ≤ε+ξi,

ω·xi+b( ) -yi ≤ε+ξ*
i ,

ξi,ξ*
i ≥0。

ì

î

í

ï
ï

ïï

(9)

式中:ε为不敏感损失函数;R 为损失函数。
为便于求解,将上述二次规划优化问题式(9)转换为其对偶问题:

minJ=
1
2􀰐

s

i,j=1
αi-α*

i( ) αj -α*
j( ) xixj( ) -􀰐

s

i=1
αi-α*

i( )yi+􀰐
s

i=1
αi-α*

i( )ε,

s.t. 􀰐
s

i=1
αi-α*

i( ) =0,

0≤αi,α*
i ≤Ci=1,2,…,s( ) 。

ì

î

í

ï
ï

ïï

(10)

式中:αi、α*
i 为拉格朗日系数;J 为引入拉格朗日系数的损失函数。

近似的回归模型可表示为:

fx( ) =􀰐
s

i=1
αi-α*

i( )K xi,x( ) +b。 (11)

式中K xi,x( ) 为核函数,为高斯核,其表达式如下:

K xi,x( ) =exp-
‖x-xi‖2

σ2
æ

è
ç

ö

ø
÷ 。 (12)

  为了保证SVR模型的准确性,需要对惩罚参数C 和高斯核参数σ的取值进行优化,本研究中采用常用

的网格搜索法确定SVR模型超调参数[17]。

2 结果与讨论

GRNN和SVM基于田口正交实验设计方法产生训练数据,分别得到扭矩、油耗和排气温度的预测模
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型。输入参数为:IVVT、EVVT、喷油始角、CA50。然后基于训练好的预测模型使用拉丁超立方取样算法设

计的100组测试数据检验其预测性能。机器学习回归算法的优劣由决定系数(R2)、均方差(eMSE)以及平均

绝对百分误差(eMAPE)决定,其定义公式如下:

R2=
n􀰐

n

i=1y
∧
iyi-􀰐

n

i=1y
∧
i􀰐

n

i=1yi( )
2

n􀰐
n

i=1y
∧2
i - 􀰐

n

i=1y
∧
i( )

2
( ) n􀰐

n

i=1yi
2- 􀰐

n

i=1yi( )
2

( )
, (13)

eMSE=
1
n􀰐

n

i=1

(y
∧
i-yi)2, (14)

eMAPE=
1
n􀰐

n

i=1

y
∧
i-yi

yi

æ

è
ç

ö

ø
÷×100。 (15)

2.1 GRNN预测性能分析

GRNN模型的预测精度不同于BP神经网络模型,BP神经网络模型的预测精度不仅与其神经元的个

数、层数以及初始权重和阈值密切相关,GRNN只需要通过K折交叉验证的方法确定其宽度系数。因此相

对于BP神经网络,使用GRNN模型预测发动机性能将大幅度减少预测模型参数调试时间。
通过选择合适的宽度系数训练得到GRNN模型,训练模型的预测值与扭矩,油耗和排气温度的目标值

如图4所示。从图4可以看出GRNN预测模型对于训练数据和测试数据的预测效果。对于训练数据,扭
矩、油耗、排气温度的R2分别为0.9662、0.9842和0.9956;eMSE分别为4.4678、2.6324和16.5623;eMAPE分

别为0.7599%、0.3868%和0.3124%。以上数据说明GRNN预测模型能完美地拟合训练目标值。GRNN
预测模型对于测试数据的表现比训练数据略差,对于测试数据,扭矩、油耗和排气温度的R2分别为0.8652、

0.7572和0.8680;eMSE分别为11.3576、9.4234和28.3497;eMAPE分别为1.1269%、0.6547%和0.4233%。

从以上数据可以看出,GRNN预测模型能很好地预测未在训练数据之内的参数。虽然其R2偏小,但是整个

预测值与目标值的相对误差均在5%以内,大部分点的相对误差保持在2%以内,说明GRNN预测模型具有

较强的容错性和鲁棒性。

图4 GRNN模型预测结果对比

Fig.4 ComparisonofpredictionresultsofGRNNmodel
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2.2 SVR预测性能分析

SVR预测模型相比BP神经网络模型,超调参数只有惩罚参数C 和高斯核参数σ,大幅度降低了超调参

数的调整难度,但是相比GRNN模型只需优化宽度系数,SVR预测模型的超调参数在选择上难度稍大。目

前广泛使用网格搜索法穷举一定范围内的惩罚参数和高斯核参数来搜索SVR模型内的全局最优点。但是

使用网格搜索法的缺点在于若搜索区间过大,所需时间会很长。因为本研究的目的主要是讨论SVR和

GRNN算法的预测性能,关于网格搜索法的介绍和操作,可以参考文献[17]。
通过网格搜索法得到SVR模型最优的惩罚参数C 和高斯核参数σ如表4所示。从图5中可以看出,不

管是对训练数据还是测试数据,SVR预测的结果都很好。SVR对训练数据的表现明显优于测试数据,但是

基于小样本数据,SVR对测试数据的表现相当接近于对训练数据的预测。

表4 SVR模型最优惩罚参数和高斯核参数

Table4 OptimalpenaltyparametersandGausskernelparametersofSVRmodel

预测项目 C σ

扭矩 22.0569 0.12684

油耗 35.2374 0.43869

排气温度 3.9305 0.28992

图5 SVR模型预测结果对比

Fig.5 ComparisonofpredictedresultsofSVRmodel

2.3 GRNN与SVR对比分析

前面一部分讨论了GRNN和SVR各自对训练数据和测试数据的预测性能。从表5可以看出,SVR模

型预测性能比 GRNN模型更加精准,SVR模型的预测值与目标值的相对误差几乎全部在3%以内,而
GRNN模型的预测值相对分散一些。结合图6和表5的误差分析,尽管GRNN模型的训练数据拟合情况优

于SVR模型,但是SVR模型对测试数据的预测情况优于GRNN模型,这说明SVR模型的泛化能力优于

GRNN,SVR模型的寻优能力也优于 GRNN。而且从 GRNN 模型预测扭矩和油耗的测试点可以看出

GRNN可能有收敛于局部最优点的风险。
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表5 GRNN和SVR预测测试点的相对误差er占比

Table5 RelativeerrorratioofGRNNandSVRpredictiontestpoints

模型 测试项目
测试点占比/%

er≤2% er≤3% er≤5%

GRNN

扭矩 83 92 100
油耗 96 98 100

排气温度 98 100 100

SVR

扭矩 88 98 100
油耗 99 100 100

排气温度 100 100 100

图6 GRNN和SVR的R2、eMSE、eMAPE对比

Fig.6 ComparisonofR2,eMSE,andeMAPEbetweenGRNNandSVR

3 结 论

GRNN模型和SVR模型均具有强大的处理非线性问题能力、鲁棒性和泛化能力,因此GRNN模型和

SVR模型广泛应用于各种研究领域。大部分机器学习算法依赖于大量的数据,为此需要大量的时间成本和

经济成本。而GRNN模型和SVR模型处理小样本问题的能力十分突出。笔者基于少量的缸内直喷涡轮增

压发动机仿真数据研究GRNN和SVR的预测性能,得出以下结论。
1)基于田口正交设计实验的25组少量数据,GRNN模型和SVR模型对于测试点的预测准确性都很高。

GRNN模型和SVR模型80%以上的测试样本的相对误差均在2%以内。因此可以利用GRNN模型和SVR

06 重 庆 大 学 学 报                   第43卷



模型预测发动机的性能,提高发动机开发速度,减少实验成本。
2)在只有少量样本的情况下,GRNN模型的训练结果明显优于SVR模型,但SVR模型的测试结果比

GRNN模型更加准确。表明SVR模型能更加快速准确地找到全局最优点,而GRNN模型有陷入局部最优

点的风险。
3)在后期研究过程中,可以使用启发式优化算法优化 GRNN模型和SVR模型的超调参数,以提高

GRNN模型和SVR模型的预测精度。
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