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NEURAL NETWORK APPROXIMATION  
OF INTERNAL-COMBUSTION ENGINE CHARACTERISTICS

Для создания математических моделей сложных технических объектов наиболее предпочтитель�
ным является подход, использующий аппроксимацию экспериментальных данных. В качестве ин�
струмента аппроксимации целесообразно применять системы интеллектуального анализа данных, в 
частности, системы нечёткого вывода и искусственные нейронные сети (ИНС).

В статье представлены результаты применения ИНС прямого распространения для построения 
математической модели двигателя внутреннего сгорания. Математическая модель создана путём 
аппроксимации следующих исходных данных: скоростных характеристик двигателя внутреннего 
сгорания, показателей экономичности и токсичности отработавших газов. В процессе вычислитель�
ных экспериментов исследована зависимость ошибки аппроксимации характеристик двигателя от 
структуры и параметров модели. Созданная модель позволяет в дальнейшем решать задачи анализа 
и оптимизации рабочих процессов двигателя на задаваемых тягово�скоростных режимах транспорт�
ных средств.

ИСКУССТВЕННАЯ НЕйРОННАЯ СЕТЬ; ДВИГАТЕЛЬ ВНУТРЕННЕГО СГОРАНИЯ;  
ИДЕНТИФИКАЦИЯ; ТОПЛИВНАЯ ЭКОНОМИЧНОСТЬ; ТОКСИЧНОСТЬ ОТРАБОТАВШИХ 
ГАЗОВ.

The most preferable approach to develop mathematical models of complex technical objects is based on 
experimental data approximation. It is reasonable to use data mining systems, in particular, fuzzy inference 
systems and artificial neural networks (ANN) as an approximation tool.

The article presents the results of applying a feedforward ANN to developing a mathematical model of 
an internal combustion engine. The mathematical model is developed through approximating the following 
basic data: internal combustion engine speed characteristics, efficiency and exhaust toxicity indicators. 
During computing experiments, the approximation error of the engine characteristics versus the model 
structure and parameters has been investigated. The developed model allows to solve further problems 
connected with analysis and optimization of the engine’s working processes for specified traction and high�
speed modes of vehicles.

ARTIFICIAL NEURAL NET�ORK; INTERNAL COMBUSTION ENGINE; IDENTIFICATION; 
FUEL EFFICIENCY; ENGINE EMISSIONS.

Оптимизация рабочих процессов двига�
теля внутреннего сгорания (ДВС) оказывает 
существенное влияние на показатели его то�
пливной экономичности и токсичности от�
работавших газов (ОГ). Для решения задач 
анализа и оптимизации рабочих процессов 
двигателя на задаваемых тягово�скоростных 
режимах транспортных средств (ТС) ключе�
вой является проблема идентификации его 
математической модели. При этом предпоч�

тительными оказываются математические 
модели, полученные в результате аппрок�
симации экспериментальных характеристик 
ДВС, которые снимают в процессе стендо�
вых испытаний двигателей. 

Анализ публикаций

При аналитическом описании рабочих 
процессов ДВС возникает противоречие 
между сложностью такого описания и уров�
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нем идеализации модели. При этом матема�
тическая модель может оказаться бесполез�
ной с точки зрения решения поставленных 
задач как при ее излишней сложности, так 
и в случае пренебрежения существенными 
взаимосвязями, определяющими характер 
протекания рабочих процессов. 

Математические модели ДВС в виде 
систем дифференциальных уравнений, по�
лученных на основе анализа термодина�
мических процессов в камере сгорания, 
впускном и выпускном коллекторах, осо�
бенностей взаимодействия систем смесе�
образования и зажигания, кинематических 
связей между различными узлами и агре�
гатами и т. д., оказываются чрезвычайно 
сложными и громоздкими [1, 2]. Линеари�
зация данных уравнений приводит к суще�
ственному возрастанию невязки выходов 
модели и объекта при необходимости ис�
пользовать модель в широком диапазоне 
эксплуатационных режимов ДВС. 

Более предпочтительными оказываются 
математические модели, полученные в ре�
зультате аппроксимации эксперименталь�
ных характеристик ДВС, которые снимают 
в процессе стендовых испытаний двигате�
лей. В [3] рассмотрены методы автоматиче�
ской идентификации параметров силового 
агрегата автомобиля при непосредственном 
испытании на стенде, что позволяет в ре�
альном масштабе времени получить сило�
вые и кинематические параметры модели. 
В работах [4, 5] представлена полиномиаль�
ная аппроксимация статических характери�
стик, полученных в результате стендовых 
испытаний. Данный подход требует боль�
шого объёма экспериментальных данных, 
а также делает математическую модель до�
статочно громоздкой в случае, когда раз�
личные участки области допустимых ре�
жимов работы двигателя аппроксимируют 
отдельными полиномами. 

В условиях высокой стоимости экспе�
риментальных данных, их ограниченно�
го количества, высокой зашумленности, 
неполноты, а часто и противоречивости, 
эффективными оказываются модели на 
основе систем нечеткого вывода и искус�
ственных нейронных сетей (ИНС) [6–8]. 
Использование нечеткой аппроксимации 

характеристик ДВС позволяет учитывать 
априорные слабоформализованные знания 
о протекающих рабочих процессах и ис�
пользовать результаты стендовых испыта�
ний для уточнения модели. Достоинства�
ми ИНС является простота автоматизации 
процесса идентификации модели при опи�
сании как статических, так и динамических 
свойств системы, выборочная чувствитель�
ность в областях сосредоточения данных 
и гладкая интерполяция характеристик в 
других областях [9, 10]. В настоящее время 
актуальна разработка формального подхода 
к нейросетевой аппроксимации характери�
стик ДВС.

Постановка задачи

Математическая модель ДВС представ�
ляет собой некоторый оператор F : U Y,  
в соответствии с которым каждому входно�
му вектору

,
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где Me – эффективный момент вращения 
КВ; TG  – часовой расход топлива; NOxC  – 
часовая эмиссия оксидов азота; COC  – ча�
совая эмиссия оксида углерода; HCC  – ча�
совая эмиссия углеводородов. 

Учитывая, что постоянные времени 
большинства физико�химических процес�
сов, протекающих в двигателе, малы по 
сравнению с постоянной времени ТС, ДВС 
будем считать безынерционным объектом. 
В этом случае размерность входного векто�
ра можно сократить:

,
ω 

=  β 
u  2U ,+∈ ⊂u   ;t∀  

min maxU .
0 1

ω ≤ ω ≤ ω 
=  ≤ β ≤ 

Оператор модели F должен быть в опре�
деленном смысле наилучшим образом при�
ближен к неизвестному оператору объекта 
F .∗  Близость операторов будем оценивать 
исключительно по близости их реакций на 
одно и то же входное воздействие. Процесс 
идентификации математической модели за�
ключается в определении структуры Ω опе�
ратора F и вектора неизвестных параметров 
модели P:

F = Ω , .С
Процесс идентификации должен опи�

раться на экспериментально полученные 
скоростные и нагрузочные характеристи�
ки ДВС, обеспечивать простоту настрой�
ки модели на конкретный тип двигателя, 
обладать достаточной помехозащищен�
ностью, являться автоматическим или  

автоматизированным. 

Идентификация модели дВС

В настоящее время неизвестны методы 
нахождения оптимальной структуры ИНС 
при решении конкретных задач аппрокси�
мации характеристик. Вместе с тем извест�
но, что ИНС с одним скрытым и одним 
выходным слоем способна аппроксимиро�
вать с любой заранее заданной точностью 
на компактном множестве произвольную 
непрерывную функцию. 

Будем аппроксимировать статические 
свойства ДВС при помощи иерархической 
структуры ИНС, реализующих отображе�
ния:

T
1[ , ] F ( , );e TM G = ω β

T
2[ , , ] F ( , ).NOx CO HC eC C C M= ω

Регулировочная характеристика выбран�
ного ДВС, в соответствии с которой проис�
ходит ограничение максимальных оборотов 
КВ при низкой нагрузке, моделируется при 
помощи зависимости:

( , ) min( , ( ));e e e epM M M Mω = ω   

1 0( ) ,ep p pM k kω = ⋅ ω +1 0( ) ,ep p pM k kω = ⋅ ω +

где 0,pk  1pk  – параметры регулировочной 
характеристики.

Для реализации отображений 1F  и 2F  
используются трехслойные ИНС прямого 
распространения с линейными нейронами в 
выходном слое. В качестве активационных 
функций нейронов скрытых слоев выбраны 
функции гиперболического тангенса: 
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где ,11n  ,12n  ,21n  22n  – векторы выходов 
нейронов первого и второго слоев соответ�
ственно; ,11W  ,12W  ,13W  ,21W  ,22W  23W  –  

матрицы весовых коэффициентов нейро�
нов; ,11B  ,12B  ,13B  ,21B  ,22B  23B  – векто�
ры смещений нейронов первого, второго и 

(5)

(6)

(7)

(8)
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третьего слоев соответственно.
Нормирование и денормирование сиг�

налов ИНС 1F  осуществляется согласно 
выражениям:

min{ }
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max{ } min{ }
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= −      β β β      
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где min{ },ω  min{ },β  max{ },ω  max{ },β  min{ },eM  
min{ },TG  max{ },eM  max{ }TG  – соответствен�
но минимальные и максимальные значения 
множеств ,iω  ,iβ  e iM  и ,T iG  11, ;i N=  1N  – 
количество точек { , , }e i i iM ω β  и { , , }T i i iG ω β  
экспериментально полученных статических 
характеристик ДВС, которые используются 
при обучении ИНС. Знаками «:» и «*» обо�
значается поэлементное деление и поэле�
ментное умножение векторов соответствен�
но.

Для ИНС 2F  выражения нормирования 
и денормирования имеют вид:
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где min{ },ω  min{ },eM  min{ },NOxC  min{ },COC  
min{ },HCC  max{ },ω  max{ },eM  max{ },NOxC  
max{ },COC , max{ }HCC  – соответствен�
но минимальные и максимальные зна�
чения множеств ,jω  ,e jM  ,NOx jC  CO jC  
и ,HC jC  21, ;j N=  2N  – количество то�

чек { , , },NOx j j e jC Mω  { , , }CO j j e jC Mω  и 
{ , , }HC j j e jC Mω  экспериментально получен�
ных характеристик токсичности отработав�
ших газов ДВС, которые используются при 
обучении ИНС. 

Задача структурной идентификации мо�
дели ДВС может быть параметризована, т. е.  
различные структуры могут кодироваться 
вектором структурных параметров D:

F , .= D P

В данном случае элементами вектора D 
является количество нейронов в скрытых 
слоях ИНС 1F  и 2F ,  которое определяет 
размерности соответствующих матриц ве�
совых коэффициентов и смещений нейро�
нов. В свою очередь элементами вектора P 
неизвестных параметров модели являются 
элементы матриц весовых коэффициентов 
и смещений нейронов ИНС 1F  и 2F ,  а так�
же параметры регулировочной характери�
стики 0pk  и 1.pk

Будем считать, что в результате стен�
довых испытаний ДВС были получены 
множества точек { , , },e i i iM ω β  { , , },T i i iG ω β  

11,i N=  и { , , },NOx j j e jC Mω  { , , },CO j j e jC Mω  

{ , , },HC j j e jC Mω  21, ,j N=  которые пред�
ставляют собой репрезентативную выборку 
экспериментальных данных и достаточ�
но точно отражают поведение скорост�
ных характеристик ДВС, показателей его 
экономичности и токсичности ОГ при 

min max[ , ],ω∈ ω ω  [0, 1].β ∈
Если параметры 3 0 1[ , ]p pk k=P  регулиро�

вочной характеристики заданы, идентифи�
кация математической модели ДВС сводит�
ся к определению структуры и параметров 
нейронных сетей 1F  и 2F :
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дов модели и объекта в каждой точке экс�
периментальных характеристик:

2 2
1 1 1 11 12
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11 12 1 1 1
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Для решения идентификационной зада�
чи могут использоваться известные методы 
обучения нейронных сетей [9–12]. Одним 
из таких методов, который показал свою 
высокую эффективность при решении рас�
сматриваемой задачи, является алгоритм 
SCG (Scaled Conjugate Gradient Algorithm), 
предложенный Моллером (Moller). Этот 
алгоритм объединяет идеи метода сопря�
женных градиентов с квазиньютоновыми 
методами [12]. 

Экспериментальные исследования

В качестве исходных данных для иден�
тификации математической модели ДВС 
использовались результаты эксперимен�
тальных исследований двигателя МеМЗ�
307 на нагрузочном стенде. Эксплуата�
ционные режимы ДВС были ограничены 
допустимыми скоростями вращения КВ: 

1
min 62,8 c ,−ω =  1

max 732, 7 c .−ω =  Приня�
ты следующие параметры регулировочной 
характеристики 0 max0, 7643 [Нм],pk = ⋅ ω  

1
1 0, 7643 Нм с рад .pk −= − ⋅ ⋅  В результате 

обработки экспериментальных характе�
ристик были получены множества точек 
{ , , },e i i iM ω β  { , , },T i i iG ω β  { , , },NOx j j e jC Mω  
{ , , },CO j j e jC Mω  { , , },HC j j e jC Mω  11, ,i N=  

1 157,N = 21, ,j N=  2 160,N =  необходимые 
для обучения нейронных сетей.

В дальнейшем при обучении ИНС 1F  
на этих множествах были выделены обу�
чающее (NT1 = 106 точек) и контрольное  
(NV1 = 51 точка) подмножества. При обуче�
нии ИНС 2F  из�за отсутствия избыточности 
в экспериментальных данных, с точки зрения 
описания сложных поверхностей характери�
стик токсичности, контрольное подмноже�
ство точек не выделялось. Для предотвра�
щения эффекта переобучения применялось 

ограничение длительности обучения сети –  
800 эпох. Для обучения нейронных сетей 
применялся алгоритм SCG.

Качество аппроксимации характеристик 
ДВС сетью 1F  оценивалось по величине 
среднеквадратического значения ошибки 
на контрольном подмножестве точек: 
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Качество аппроксимации характеристик 
токсичности ОГ ДВС нейронной сетью 2F  
оценивалось по величине среднеквадрати�
ческого значения ошибки на обучающем 
множестве точек: 
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Результаты обучения ИНС показывают, 
что качество аппроксимации характеристик 
ДВС существенно зависит от общего коли�
чества нейронов и лишь незначительно – от 
их распределения по слоям. Следовательно, 
структуры сетей 1F  и 2F  с достаточной точ�
ностью можно характеризовать только од�
ним параметром – числом синаптических 
весов (количеством свободных параметров 
нейронной сети):

1 11 11 12 123 ( 1) 2( 1);Fk k k k k= + + + +

2 21 21 22 223 ( 1) 3( 1),Fk k k k k= + + + +

где 11,k  12,k  21k  и 22k  – количество нейро�
нов в скрытых слоях ИНС.

(16)

(17)

(18)

(19)

(20)

(21)
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На рис. 1 приведены зависимости Meσ  
и 

TGσ  от количества свободных параметров 
нейронной сети 1F .

На рис. 2 приведены зависимости сред�
неквадратических ошибок показателей ток�
сичности ОГ от количества свободных па�
раметров нейронной сети 2F .

Каждая точка данных зависимостей 
была получена путем усреднения резуль�

татов десяти экспериментов по обучению 
нейронных сетей при случайных началь�
ных значениях элементов матриц весовых 
коэффициентов и векторов смещений ней�
ронов.

Для удобства сравнения среднеквадра�
тические значения ошибок выражены в 
процентах от максимальных значений со�
ответствующих величин:

Рис. 1. Зависимость ошибки ИНС, реализующей отображение F1,  
от количества свободных параметров сети F1k  

( ) – ;Meσ
 
( ) – 

TGσ

Рис. 2. Зависимость ошибки ИНС, реализующей отображение F2,  
от количества свободных параметров сети 

( ) – ;NOxσ
 
( ) – ;COσ  ( ) – NCσ
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Анализируя поведение среднеквадрати�
ческой ошибки при изменении количества 
свободных параметров нейронной сети F1, 
выберем количество нейронов в первом 
скрытом слое 11 8,k =  количество нейронов 
во втором скрытом слое 12 4.k =  Данной 
структуре соответствует количество свобод�
ных параметров 1 70.Fk =  Такая нейронная 
сеть имеет наименьшую сложность, при 
которой еще можно добиться наимень�
шей ошибки аппроксимации. Для ИНС F2 

аналогичным образом получим значения 

21 8,k =  22 8,k =  что соответствует величине 

2 123.Fk =
Математические ожидания и сред�

неквадратические отклонения оши�
бок ИНС 1F  выбранной структу�
ры для контрольного подмножества 
составили: M{ } 0, 061313 Нм,eM =  M{ } 0, 00062177 кг/ч;TG =

M{ } 0,00062177 кг/ч;TG =  0,93371 Нм,Meσ =  
0,13093 êã/÷.

TGσ =
Соответствующие параметры оши�

бок ИНС F2, полученные на обучаю�
щем подмножестве точек, состави�
ли: 5M{ } 3,4669 10  г/ч,NOxC −= ⋅  5M{ } 1,2362 10  г/ч,COC −= ⋅ 

5M{ } 1,2362 10  г/ч,COC −= ⋅ 6M{ } 3,1023e 10  г/ч;HCC −= ⋅  
0, 0046963 г/ч,NOxσ =  0, 0013966 г/ч,COσ =  
0, 00066031 г/ч.HCσ =

Учитывая, что удельный эффектив�
ный расход топлива 1 1,e T eg G M − −= ⋅ ⋅ ω  на 
основании аппроксимации скоростных ха�
рактеристик ДВС нейронной сетью мож�
но получить зависимости ( , )e KVg f n= β  и 

( , ),e eg f M= β  которые приведены на рис. 3 
и рис. 4 соответственно. Здесь для удоб�
ства сравнения результатов моделирования 

(22)

(23)

Рис. 3. Зависимость удельного эффективного расхода топлива ДВС  
от сигнала управления мощностью и скорости вращения КВ 
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с экспериментальными данными по оси 
абсцисс отложена частота вращения КВ в 
мин–1: 30 .KVn = ⋅ ω π

Как видно из приведенных многопа�
раметрических характеристик, высокие 
показатели экономичности работы ДВС 
могут быть обеспечены только в доста�
точно узком диапазоне нагрузок и частот 
вращения КВ. Оптимальный режим рабо�
ты ДВС соответствует скорости вращения 
КВ 260,62 рад сω =  1( 2490 мин )KVn −=  
и эффективному крутящему моменту 

88,94 НмeM =  ( 0,88).β =  При этом удель�
ный эффективный расход топлива состав�
ляет 1 1

.min 232, 76 г/кВт ч .eg
− −= ⋅

Использование для согласования режи�
ма работы ДВС и тягово�скоростного ре�
жима ТС трансмиссии с переменным пере�
даточным отношением от КВ к ведущим 
колесам оказывается неэффективным при 
малой мощности сопротивления движению. 
Так, при 10 кВт,e eN M= ⋅ ω =  минималь�

ный удельный эффективный расход топли�
ва при оптимальной скорости вращения КВ 
составляет около 1 1254 г/кВт ч ,eg

− −= ⋅  что 
на 9,1 % выше минимального эффектив�
ного расхода. При 5 кВтeN =  увеличение 
эффективного расхода топлива на опти�
мальном скоростном режиме по сравнению 
с .mineg  составит уже 20,3 %.

Получена математическая модель дви�
гателя внутреннего сгорания на основе 
аппроксимации его скоростных характе�
ристик и показателей токсичности отрабо�
тавших газов при помощи искусственных 
нейронных сетей прямого распростране�
ния. 

Достоинствами предложенного подхода 
можно считать простоту настройки модели 
на конкретный тип двигателя при исполь�
зовании экспериментально полученных 
скоростных или нагрузочных характери�
стик, невысокий уровень сложности с точ�

Рис. 4. Зависимость удельного эффективного расхода топлива ДВС  
от эффективного крутящего момента и скорости вращения КВ 
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ки зрения ее использования при решении 
оптимизационных задач. Математические 
преобразования, используемые при по�
строении модели, допускают эффективную 
реализацию средствами системы компью�
терной математики MATLAB.

Предложенная математическая модель 

может использоваться при разработке си�
стем автоматического управления ДВС и 
силовых установок гибридных автомоби�
лей, обеспечивающих оптимизацию рабо�
чих процессов двигателя, повышение его 
топливной экономичности и экологиче�
ской безопасности.
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