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Abstract:  Real-time cylinder pressure data is an important parameter to realize cycle control of diesel engine, and it is 

too expensive to measure it directly by pressure sensor. Model estimation method and indirect measurement method are two 

common ways to obtain cylinder pressure data, but these two methods guarantee their accuracy at the expense of real-time. In 

order to obtain real-time and accurate in-cylinder pressure, a hybrid modeling method of Marine diesel engine based on data-

driven model and dynamic model is proposed. Firstly, Wiebe combustion parameters are calibrated by historical operating 

cylinder pressure data, and a diesel data-driven model based on the nonlinear relationship between the operating parameters and 

Wiebe combustion parameters is constructed. Then, by analyzing the dynamic characteristics of the crankshaft connecting rod 

system, a diesel engine dynamic model based on instantaneous speed reconstruction of cylinder pressure is constructed. Finally, 

the weighted average method is used to build a hybrid model of data-driven model and dynamic model. The results show that the 

hybrid modeling method can obtain more accurate cylinder pressure data without loss of real-time performance.  

 
摘 要:实时缸压数据是实现柴油机循环控制的重要参数，直接通过压力传感器测量成本过高。模型估计法和间接

测量法是获取缸内压力数据的两种常见方式，但这两种方法是在牺牲实时性的前提下保证其准确性。为了获取实

时准确的缸内压力，提出基于数据驱动模型与动力学模型的船用柴油机混合建模方法。首先，通过历史运行缸压

数据对韦伯燃烧参数进行标定并构建运行参数与韦伯燃烧参数非线性关系的柴油机数据驱动模型。接着，通过分

析曲轴连杆系统的动力学特性，构建一个基于瞬时转速重构缸压的柴油机动力学模型。最后，利用加权平均法对

数据驱动模型和动力学模型进行混合建模。结果表明，在不损失实时性的前提下，采用混合建模方法可获取更准

确的缸压数据。 

关键词: 船用柴油机；缸压预测；数据驱动模型；动力学模型；混合建模 
Key words: marine diesel engine; cylinder pressure prediction; data-driven model; dynamic model; hybrid 

modeling 
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0 概述 
在监测发动机性能时，必须特别注意燃烧过

程，因为它代表了发动机热力循环的关键阶段。在

燃烧过程中，缸内压力是需要重点监测的信号之

一。缸内压力提供了有关发动机性能的充分信息，

将该信息用于改进燃烧过程的控制和诊断，可以满

足严格的排放法规，提高船只的可靠性和驾驶性能
[1,2,3,4,5]。气缸内压力可以通过燃烧室内的动态压力
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传感器直接测量。然而，在现阶段，压力传感器的

高成本、燃烧室的高温高压环境、压力传感器在长

时间工作的可靠性和使用寿命都限制着缸内压力的

直接测量[6]。因此，获取气缸压力的替代方法引起

了人们的兴趣。 

基于燃烧模型的压力估计技术作为分析缸内压

力的一种替代方法是有吸引力的。柴油机的燃烧过

程是复杂的物理和化学过程，难以从燃烧机理上准

确描述燃烧过程获取缸内压力，所以通常采用燃烧

模型方法，主要包括零维燃烧模型[7]、准维现象学

模型[8,9]和多维燃烧模型[10,11]。多维燃烧模型考虑

缸内状态参数、工质成分和流体速度的三维分布，

耦合了多维多组分气体的流动、油束的形成与发

展、燃油的蒸发与混合、支配燃烧的物理、化学过

程等子过程。准维现象学模型考虑了影响燃烧的主

要因素，如喷雾、火焰传播等，可计算出缸内不同

区域的参数随时间变化。零维模型以热力学为理论

基础，将燃烧过程假设为动态的均匀过程，缸内的

组分和状态参数仅与时间有关，与空间位置无关。

多维燃烧模型与准维现象学模型在揭示燃烧本质方

面的能力较强，但是具有计算速度慢的缺点。而零

维燃烧模型虽然不能反映工质状态参数缸内空间分

布，但是计算时间短，在发动机系统的实时计算方

面具有明显的优势。韦伯函数通过选择合适的燃烧

参数，模拟实际的燃烧规律，广泛应用于零维燃烧

模型中，而模型的准确性则取决于不同运行条件下

韦伯燃烧参数的选取。如何根据柴油机运行工况选

取韦伯燃烧参数，至今仍然没有成熟的理论指导。

近年来，无须求解研究对象的内部机理结构，根据

研究对象原有数据，构建变量之间非线性关系的基

于神经网络、支持向量机的数据驱动建模方法得到

广泛研究。其中，Liu 等[12]通过提取柴油机运行过

程性能特征信息作为支持向量机的训练样本，讨论

了支持向量机方法预测柴油机性能状态的可能。

Kakati 等[13]为研究柴油机工作时的排放性和稳定性

指标，提出了基于人工神经网络的性能评估方法，

完成柴油机性能评估模块的设计，并对该评估模块

进行试验验证；基于此，本文提出构建基于神经网

络的数据驱动模型来预测韦伯燃烧参数，模型构建

前需要先对不同运行工况下的韦伯燃烧参数进行标

定。韦伯燃烧参数标定通常采用代数分析方法，但

代数分析方法需要预估部分韦伯燃烧参数，所以导

致拟合精度与预估韦伯燃烧参数相关，精度和稳定

性变化较大。为了解决这个问题，提出一种基于粒

子群算法的韦伯燃烧参数标定方法，无需预估部分

韦伯燃烧参数，而是利用粒子群算法的搜索能力对

韦伯燃烧参数进行优化求解。 

气缸压力传感器的可靠性和成本也使获取缸内

压力的间接测量方法得到快速发展。间接测量缸内

压力通常基于测量曲轴转速波动[14,15,16]、发动机缸

体振动[17,18,19]、声发射[20,21]和发动机扭矩[22,23]。其

中，基于瞬时转速信号分析缸内压力的方法具有传

感器安装简便、经济性能好、测量方法简单、信息

丰富和适合长期在线监测的优点，使其成为分析缸

内压力的一种常见手段。该方法的主要阻碍为曲轴

轴系扭振带来的信号干扰，延长了信号处理时间，

在测量缸内压力实时性上会有所欠缺；若要采用大

量简化和假设，在精度和发动机工作范围方面会受

到限制。因此，仅采用瞬时转速信号获取实时准确

的缸内压力轨迹成为一项极具挑战性的任务。 

利用瞬时转速信号分析缸内压力准确性和实时

性不能兼得，单一数据驱动建模方法也存在稳定性

较差、有效信息提取不全面和预测精度不理想等不

足。单一建模方法都存在一定的自身缺陷和使用范

围，为了减少单一模型所带来的随机误差和系统偏

差，提高缸内实时压力获取的准确性，本文提出一

种面向船用柴油机实时缸压预测的混合建模方法，

利用加权平均法对数据驱动模型与动力学模型进行

混合建模。 

1 柴油机参数及运行数据 

研究对象为直列六缸四冲程船用柴油机，其基

本参数如表 1 所示。 
表 1 柴油机的主要参数 

参数 数值 

发动机型式 四冲程，直喷 

缸径/mm×行程/mm 280×350 

构造 直列六缸机 

进气系统 增压中冷 

点火顺序 1-5-3-6-2-4 

压缩比 15 

额定功率/kW 2300 

额定转速/r/min 700 

柴油机整机仿真模型在 GT-power 软件中搭

建，包括：进排气系统、燃烧系统、曲轴箱、增压

系统。选用“EngCylComDIJet”燃烧模型进行仿真，

六缸柴油机 GT-Power 整机仿真模型如图 1 所示。 
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图 1 六缸柴油机 GT-Power 整机仿真模型 

根据柴油机台架试验结果对 GT-Power 仿真模

型进行标定。运行仿真模型，并比较仿真模型与台

架试验的缸内压力数据。对于两者的缸内压力数据

进行了归一化处理，使两者的缸内压力数据映射到

[0,1]范围内。图 2 为 25%负荷工况到 100%负荷工

况的四种典型负荷归一化后缸内压力仿真数据与台

架试验数据对比图。可以看出，仿真模型输出与台

架试验数据之间匹配度较高，虽然局部区域有些误

差，但通过计算，其数值小于 5%，准确性较高。

所以认为仿真模型与实机间达到很好的一致性，可

以利用该 GT-Power 仿真模型进行柴油机实时缸压

预测混合建模方法的研究 

 
图 2 四种典型负荷归一化缸内压力仿真数据与台架试

验数据对比图 

柴油机数据驱动模型的构建需要大量柴油机运

行数据。由于通过柴油机试验台架或实船运行获取

运行数据有成本高、部分参数无法获取等劣势，因

此本文柴油机数据驱动模型所需要的数据均来自校

准好的 GT-Power 整机仿真模型。为了研究不同运

行工况下的燃烧过程，在 GT-Power 整机仿真模型

开展不同转速(n)、不同循环喷油量(minj)以及不同

喷油始点(SOI)的仿真计算。根据表 2 所示工况表

进行 DOE 计算，并采集每种工况下进气压力、进

气温度、缸内压力和瞬时转速信号为后续模型建立

做准备。 
表 2 采集工况表 

参数 数值 

转速（r/min） 750、650、550、450 

喷油量（g） 3、2.5、2、1.5、1 

喷油始点（°CA） 20.7、-16.7、-12.7、-10.7、-
8.7、-4.7、-0.7 

 

2 柴油机数据驱动模型　 

柴油机数据驱动模型的建模流程如图 3 所示。

在获取历史运行数据之后，第一步，基于粒子群算

法对韦伯燃烧参数进行标定。第二步，建立和训练

神经网络，用于获得柴油机运行参数与韦伯燃烧参

数的对应关系。 

初始化粒子群参数
（韦伯燃烧参数）

代入韦伯公式

缸内工作过程计算

拟合缸压曲线

计算粒子适应度函数

寻找个体极值和群体极值

满足迭代次数

更新粒子速度和位置

GT-Power整机仿真模型

DOE算法

获取历史运行数据

目标缸
压曲线

迭代次数加1

初始化迭代次数

N

柴油机
运行参数

开始

得到最优
韦伯

燃烧参数
Y

训练神经网络 结束

获取历史
运行数据

基于粒子群算法的
韦伯燃烧参数标定

建立神经
网络

 

图 3 数据驱动模型的建模流程 

2.1 基于粒子群算法的韦伯燃烧参数智能标定 

韦伯函数计算公式为: 

　     𝑥𝑏 = 1 ― 𝑒𝑥𝑝 ―𝑎 𝜑 ― 𝜑0

∆𝜑

𝑚+1
　       　(1) 

式中，xb为燃料燃烧百分数；a 为燃烧效率因数,取
6.908；m 为燃烧品质指数；Δ𝜑为燃烧持续期；𝜑0

为燃烧始点。 
根据热力学第一定律，燃油释放出的热量 dQB 
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由系统内能变化 dU、对外做功 pdV 和对外散热 
dQw 3 部分组成，即 

　    d
𝑄𝐵

𝑑𝜑 =
𝑑𝑈
𝑑𝜑 + p

𝑑𝑉
𝑑𝜑 +

𝑑𝑄𝑤

𝑑𝜑                    (2) 

瞬时放热率为燃料燃烧的比例，即 

　    
𝑑𝑥b

𝑑𝜑 =
𝑑𝑄𝐵

𝑚𝑖𝑛𝑗𝐻𝐿𝑑𝜑  

                =
1

𝑚𝑖𝑛𝑗𝐻𝐿

𝑑𝑈
𝑑𝜑

+ p
𝑑𝑉
𝑑𝜑

+ 𝑑𝑄𝑤

𝑑𝜑
            (3) 

式中： minj 为循环供油量；HL 为燃料低热值。其

中，容积的变化规律
𝑑𝑉
𝑑𝜑 由曲柄连杆机构的运动规

律确定。 
𝑑𝑉
𝑑𝜑 = Vs

2 sin𝜑 + 𝜆
2

𝑠𝑖𝑛2𝜑
1 ― 𝜆2𝑠𝑖𝑛2𝜑

             (4) 

式中：Vs为气缸工作容积，𝜆为连杆曲柄比。 

缸内工质内能的变化为 

          
𝑑𝑈
𝑑𝜑 = 𝑢

𝑑𝑚
𝑑𝜑 + m

∂𝑢
∂𝑇

𝑑𝑇
𝑑𝜑

+ ∂𝑢
∂𝛼𝜑

𝑑𝛼𝜑

𝑑𝜑
              (5) 

式中：u 为比内能，m 为系统内工质质量，T 为气

缸内工质温度，𝛼𝜑为过量空气系数。 
工质与壁面之间的热交换量为： 

 
𝑑𝑄𝑤

𝑑𝜑 = ∑3
𝑖=1

𝑑𝑄𝑤𝑖

𝑑𝜑
= 1

6𝑛
∑3

𝑖=1 𝐴𝑖𝑎𝑔(𝑇 ― 𝑇𝑤𝑖)   (6) 

式中：Ai 为传热面积，Twi 为壁面温度，𝑎𝑔为传热

系数，按照 Woschini 公式取值。 

粒子群优化算法(particle swarm optimization，
PSO)是一种群体智能的优化算法，基于粒子群算法

的韦伯燃烧参数智能标定流程图如图 3 所示。表 3
为 PSO 具体参数设置。首先初始化粒子群参数，利

用式(1)~(6)对缸内工作过程进行计算得到拟合缸压

曲线。利用式(7)计算适应度函数，以适应度为评价

指标得到个体极值和群体极值；然后根据式(8)和式

(9)计算出下一步迭代的个体速度和位置；最后当达

到次数终止迭代，输出最优韦伯燃烧参数。 
PSO 寻优的适应度函数（Fitness）为拟合缸内

压力与目标缸内压力的均方差值，适应度值越小，

即表明标定的韦伯放热规律与目标放热规律越贴近。 
          Fitness = ∑n

i=1 (𝑦𝑖 ― 𝑦𝑖)2/𝑛　　　   　　

(7) 
式中：𝑦𝑖为目标缸内压力，𝑦𝑖为拟合缸内压力。 

PSO 更新个体速度和位置的公式为： 
          𝑣𝑘+1

𝑗 = 𝑤𝑣𝑘
𝑗 + 𝑐1𝑟1 𝐼𝑘

𝑗  ― 𝑋𝑘
𝑗 + 𝑐2𝑟2 𝐽𝑘

𝑗 ― 𝑋𝑘
𝑗   

(8) 
 𝑋𝑘+1

𝑗 = 𝑋𝑘
𝑗 + 𝑣𝑘+1

𝑗 　　    　　　　 (9)
式中：X 为粒子空间位置；j 为种群中的第 j 个粒

子；k 为当前迭代次数；v 为粒子运动速度；w 为

惯性权重；c1 和 c2 为加速度；r1 和 r2 为[0,1]范围

内随机数；I 为个体极值位置；J 为种群极值位

置。 
表 3 PSO 具体参数设置 

参数名 参数值 

φ0 [SOI,SOI+10] 

Δφ [10,150] 

m [0.5,5] 

种群规模 50 

迭代次数 80 

w 1.0 
c1 2.0 
c2 2.0 

2.2 神经网络的建立与训练 

神经网络技术具有很强的参数关系辨识能力， 
适合找出参数之间的非线性关系，因此利用神经网

络建立柴油机运行参数与韦伯燃烧参数的对应关系。 

在进行神经网络训练之前，应该确定哪些参数

具有工况代表性，而且对燃烧过程有明显影响。对

于增压柴油机，影响燃烧过程的主要运行参数包括

柴油机转速(n)、循环喷油量(minj)、喷油始点(SOI)、
进气压力(Pin)和进气温度(Tin)，本文主要考虑五个

运行参数对韦伯燃烧参数的影响。将这 5 个参数作

为神经网络输入参数，韦伯燃烧参数(𝜑0、Δ𝜑､m)作

为输出参数。 

获取的有效运行工况点数据有 140 个，随机抽

出 10 个作为验证样本，用于检验神经网络的预测效

果。所使用的神经网络为反向传播神经网络（back-
propagation neural network），由输入层、输出层和隐

藏层组成。输入层包括 5 个输入，隐藏层包含 9 个

节点，输出层为 3 个输出，神经网络激活函数为 S
型的对数函数（logsig），训练函数为带动量的梯度

下降的自适应学习率的反向传播算法（traingdx）。 

3 柴油机动力学模型 

3.1 曲柄连杆动力学分析 

如图 4 所示，柴油机曲柄连杆机构中主要运动

部件包括三部分：活塞机构、连杆机构和曲柄机

构。瞬时转速信号的波动主要是由于作用在曲轴上

的总切向力矩变化引起的，总切向力矩主要包括气

体压力扭矩、往复惯性力扭矩、摩擦扭矩和负载扭
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矩等分量。为便于进行动力学分析，对柴油机曲轴

装置进行适当的简化：（1）当柴油机在某一工况

下稳定运行时，瞬时转速波动主要是由气体压力扭

矩和往复惯性力扭矩决定的，摩擦扭矩和负载扭矩

忽略不计。（2）假设整个曲轴飞轮系统为刚性

轴，忽略轴系扭振的影响，当作单惯量系统处理，

有： 

　      J(𝜃)𝜃 = 𝑇total = 𝑇𝑚𝑎𝑠𝑠 + 𝑇𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑎𝑡𝑒　  　　(10) 

其中：𝑇total为柴油机的所有扭矩之和；𝑇𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑎𝑡𝑒为

柴油机的指示（或气体压力）扭矩；𝑇𝑚𝑎𝑠𝑠为各气

缸总的往复惯性扭矩；𝜃、𝜃、𝜃分别为曲轴旋转

角、曲轴旋转角速度和角加速度；J(𝜃)为整个轴系

旋转运动部分的有效集中转动惯量。 

 

图 4 曲柄连杆机构简图 
柴油机的指示扭矩又叫气体压力扭矩。气缸内

燃爆产生的气体压力，通过曲柄连杆机构将其对活

塞向下的推力转换为曲轴旋转的驱动力矩，是柴油

机中最主要的驱动力。根据几何关系和受力分析有：

          𝑇𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑎𝑡𝑒 = (𝑃𝑐 ― 𝑃𝑐𝑐) ∙ 𝐴 ∙ L = (𝑃𝑐 ― 𝑃𝑐𝑐)
∙ 𝐴 ∙                             

𝑠𝑖𝑛𝜃
𝑠𝑖𝑛𝛽 ∙ 𝑅 = (𝑃𝑐 ― 𝑃𝑐𝑐) ∙ 𝐴 ∙

𝑠𝑖𝑛𝜃 +                             𝜆 ∙ 𝑠𝑖𝑛2𝜃
2 ∙ 1 ― 𝜆2𝑠𝑖𝑛2𝜃

∙ 𝑅　　            

(11) 
其中，Pc为气缸压力，Pcc为曲轴箱内压力，A 为活

塞面积，𝐿为连杆长度，为曲轴转角，为连杆摆

角，𝜆为连杆曲柄比，R 为曲柄半径。 
在曲柄连杆机构中，往复惯性质量 m 产生的往

复惯性力扭矩虽然在一个工作周期内做功值为零，

但是其大小变化对瞬时转速波形产生明显的影响。

往复惯性力大小等于质量与加速度之积，方向与活

塞加速度相反。整个曲柄连杆机构的往复惯性扭矩

为： 
          𝑇𝑚𝑎𝑠𝑠 = ― ma ∙ L    

                      = ― ma ∙ 𝑠𝑖𝑛𝜃 + 𝜆 ∙ 𝑠𝑖𝑛2𝜃
2 ∙ 1 ― 𝜆2𝑠𝑖𝑛2𝜃

     (12) 

式中，m 为往复惯性质量，a 为活塞加速度。 

3.2 缸内压力重构 

当已知瞬时转速信号时，可以反过来在线识别

柴油机各缸气体压力。图 5 显示了基于瞬时转速重

构缸压的过程图。首先根据瞬时转速信号利用式 10
得到曲轴总扭矩𝑇total，忽略摩擦扭矩和负载扭矩后，

通过式 12 计算往复惯性扭矩𝑇𝑚𝑎𝑠𝑠得到总气体压力

扭矩𝑇𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑎𝑡𝑒。 
虽然总气体压力扭矩是来自所有气缸的单个气

体压力扭矩的组合，但由于多缸发动机的顺序点火

性质，通常在发动机循环一段时间内只有一个气缸

的气体压力扭矩占主导地位，其他五个气缸在同一

时间内要么处于排气冲程，要么处于进气冲程，产

生的扭矩相对较小，因此在计算中可以用微小定值

代替其他五缸的扭矩贡献[24]。在单缸燃烧上止点附

近的一段曲轴转角内（-40°CA~60°CA）进行计

算，并将该缸燃烧上止点上扭矩值作为其余五缸的

扭矩贡献值，分离出单缸气体扭矩贡献。最后利用

式 11 计算单缸气体压力。 

输入瞬时转速信号

计算曲轴总扭矩

计算往复惯性扭矩

计算总气体压力扭矩

分离单缸气体压力扭矩贡献

计算单缸气体压力
 

图 5 基于瞬时转速重构缸压的动力学模型建模流程 

4 柴油机混合模型 

提出的柴油机混合模型是柴油机数据驱动模型

和柴油机动力学模型的结合。混合模型的建模流程

如图６所示，将柴油机运行参数作为数据驱动模型

的输入，预测出韦伯燃烧参数代入到韦伯公式并进

行缸内工作过程计算得到缸内压力预测值。将瞬时

转速信号作为动力学模型的输入得到缸内压力重构
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值。按照加权平均法将两个模型的权重分别设为 0.5，
将缸内压力预测值与缸内压力重构值融合在加权平

均算法中得到缸内压力混合值。所使用的加权平均

法是一种最简单、最直观的数据层融合方法，即将

模型提供的冗余数据信息进行加权平均后作为混合

值。 
柴油机运行工况点数据

数据驱动模型 动力学模型

（n､minj､SOI､Tin､Pin） 瞬时转速信号

缸内工作过程计算

(φ0､Δφ､m)

加权
平均法

缸压重构值

缸压预测值

缸压混合值

代入韦伯公式

 
图 6 混合建模的示意图 

5 结果讨论 

在本节中，展示并讨论了上述的柴油机数据驱

动模型、柴油机动力学模型和柴油机混合模型对柴

油机缸内压力预测所获得的结果。 
在柴油机数据驱动模型中，10 组验证工况的韦

伯燃烧参数预测值如表 3 所示，图 7 为 10 组验证工

况根据韦伯燃烧参数预测值进行缸内工作过程计算

得到的缸内压力预测值与目标值对比图。图 8 为 10
组验证工况基于动力学模型的缸内压力重构值与目

标值对比图。图９为 10 组验证工况基于混合模型的

缸内压力混合值与目标值对比图。利用式 7 计算缸

内压力的均方误差值（MSE），表 4 为 10 组验证工

况三种模型的均方误差值以及三种模型平均每个工

况运行时间。 
表 3 验证工况的韦伯燃烧参数预测值及对应的柴油机运行

参数 

序 

号 

n 
r/min 

minj 

g 
SOI 
°CA 

Pin 

mpa 
Tin 

K 
Φ0 

°CA 
∆Φ 
°CA 

m 

1 750 3 -4.7 0.52 313 -0.9 69 0.61 
2 750 2 -0.7 0.38 311 -6.2 94 0.59 
3 750 1.5 -0.7 0.31 311 -6.5 134 0.50 
4 650 3 -2.7 0.45 311 -8.0 78 0.47 

5 650 2.5 -8.7 0.39 311 -5.0 81 0.62 
6 650 2 -0.7 0.35 310 3.2 104 0.54 
7 550 3 -4.7 0.38 310 -0.6 83 0.48 
8 550 2.5 -0.7 0.34 310 3.5 93 0.52 
9 450 3 -10.7 0.27 309 -5.3 126 0.24 
10 450 3 -0.7 0.3 309 4.3 110 0.31 

 
图７ 基于数据驱动模型的缸内压力预测值与目标值

的对比图（归一化处理） 

 
图８ 基于动力学模型的缸内压力重构值与目标值的

对比图（归一化处理） 

 
图９ 基于混合模型的缸内压力重构值与目标值的对

比图（归一化处理） 

表４ 10 组验证工况三种模型的均方误差以及运行时间 

目标值
预测值

-40 -20 0 20 40 60
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

归
一

化
缸

内
压

力

曲轴转角/°CA

目标值
预测值

S1

S2

S3

-40 -20 0 20 40 60
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

归
一

化
缸

内
压

力

曲轴转角/°CA

S4

S5

S6

-40 -20 0 20 40 60
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

归
一

化
缸

内
压

力
曲轴转角/°CA

目标值
预测值S7

S8

-40 -20 0 20 40 60
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

归
一

化
缸

内
压

力

曲轴转角/°CA

目标值
预测值

S9

S10

目标值
重构值

-40 -20 0 20 40 60
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

归
一

化
缸

内
压

力

曲轴转角/°CA

目标值
重构值

S1
S2

S3

-40 -20 0 20 40 60
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

归
一

化
缸

内
压

力
曲轴转角/°CA

S4

S5

S6

-40 -20 0 20 40 60
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

归
一

化
缸

内
压

力

曲轴转角/°CA

目标值
重构值
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S8

-40 -20 0 20 40 60
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0.4

0.6
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归
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缸
内
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力
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目标值
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S9

目标值
混合值
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内
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内
压

力
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0.0
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内
压
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一

化
缸

内
压

力

曲轴转角/°CA

目标值
混合值

S9
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序号 数据驱动模型 动力学模型 混合模型 

1 7.0047 2.7614 2.5496 
2 3.6851 1.2302 0.9813 
3 0.5754 0.7777 0.2283 
4 16.976 7.9112 7.1527 
5 6.5154 5.2761 3.4451 
6 1.1300 3.9223 1.0651 
7 7.8290 11.8302 5.7670 
8 2.9019 8.8907 2.8754 
9 11.1880 6.6195 5.6234 

10 4.7347 8.4050 3.2838 

平均值 6.254 5.762 3.297 

运行时间 0.0972s 0.0430s 0.1497s 

 
从图 7、图 8、图 9 三组对比图可以看到混合模

型对缸内压力的拟合程度要高于单一数据驱动模型

和动力学模型。从表 3 看出每个验证工况点混合模

型缸内压力的均方误差要小于数据驱动模型和动力

学模型。数据驱动模型在验证工况点处缸内压力的

均方误差的平均值为 6.254，动力学模型在验证工况

点处缸内压力的均方误差的平均值为 5.762，混合模

型在验证工况点处缸内压力的均方误差的平均值为

3.297，相较数据驱动模型和动力学模型分别降低了

47%和 43%，预测精度得到提高。从验证工况平均

运行时间来看，数据驱动模型为 0.0972s，动力学模

型为 0.0430s，混合模型为 0.1497s，三种模型每个

工况的运行时间都小于柴油机实际运行时间（约为

0.16s），缸内压力的实时预测得到保障。因此混合

模型可以消除不同模型的冗余和矛盾问题，增加各

种模型缸压数据的互补性，保证缸压预测的实时性

和可靠性。 

5 结论 

（1）数据驱动模型的质量取决于历史数据的质

量和全面性，但由于缺乏物理基础，存在稳定性较

差、有效信息提取不全面和预测精度不理想等不足。 

（2）基于瞬时转速倒推缸压的动力学模型一般

在柴油机全工况域内具有较好的全局可信度，但它

的准确性又很大程度上受到模型简化的影响。 
（3）多模型混合建模方法将数据驱动模型和动

力学模型融合为一个模型，较大限度地利用原始数

据之间的信息，综合考虑了预测效果总体性，减少

了单一模型所带来的随机误差和系统偏差，可以改

善模型的预测可信度，从而提高模型的稳定性。 
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