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摘要：汽车发动机气缸压力的高阶导数曲线在动力学分析、燃烧过程优化和故障诊断与监控方面具有重要意义，在

计算高阶导数时会使噪声和干扰放大，需要对气缸压力曲线有效去噪。提出的基于极值特征神经网络处理的汽车

发动机气缸压力曲线相较于浅层神经网络和样条拟合方法，体现出更佳的降噪性能，获得更符合物理趋势的高阶

导数。极值特征神经网络在对另外６组工况的气缸压力数据去噪时依然保持良好的抗噪能力，这为应用高阶导数

分析汽车发动机运动过程提供了一种新方法。
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０　引言

汽车发动机气缸压力作为发动机内燃过程的核心参数之一，对于发动机性能优化、控制和诊断等方面有
着重要意义。通过测量发动机气缸压力可以衡量和分析内部燃烧过程［１－２］，进而优化燃烧过程和提高燃烧效
率。实时监测和处理气缸压力数据可以对发动机各个部件的工作状态进行分析判断，实现更加精确有效的
控制输出。将一段时间内的气缸压力采样数据连续描绘形成曲线，可以更加直观地观测气缸压力的变化趋
势，对曲线求取高阶导数能进一步分析发动机的工作状态和性能特征，如最大压力点、点火提前角、爆震等，
通过分析这些特征点可以了解发动机的工作情况和潜在问题。气缸压力曲线的异常变化可能是发动机故障
的信号之一，通过分析高阶导数可以定位异常振动和噪声的来源，进而采取相应的措施解决问题。高阶导数
可以揭示气缸压力曲线中的燃烧特征，通过分析燃烧过程的气缸压力高阶导数可以对控制系统进行调整，优
化点火时机、燃油喷射策略等控制参数，实现更高的功率密度、更低的排放、更高的燃油经济性等目标。
为了能得到更加平滑精确的曲线拟合结果，有关学者对于曲线拟合进行了深入的研究。在运用数据信

号处理算法对曲线进行光顺处理方面上，宋俊芳等人基于端点一阶导矢连续法拟合出光顺曲线［３］；王可等人
提出基于拉格朗日乘数法的点云数据光顺处理方法，该方法在保持点云平滑性和连续性的同时降低了点云
表面的不规则性或噪声［４］；杨光等人通过融合多个算法提出了一种消除示功图曲线干扰信号的处理算法，该
算法可以有效过滤数据中的高频干扰信号，获得光顺、失真较少的柴油机示功图曲线［５－６］。随着人工智能的
发展，神经网络成为一种强大的非线性拟合工具，并被广泛地应用于曲线和曲面拟合问题中，它可以通过学
习数据特征进行高精度的函数逼近和拟合。张东晓等人利用循环神经网络根据已有的部分测井曲线生成人
工测井曲线［７］；侯国鑫等人以神经网络作为工具对轴流泵运转特性进行曲线拟合［８］。
在求取汽车发动机气缸压力关于曲轴转角的高阶导数时，随着导数阶数的增加，可能会使噪声增加和干

扰放大，使拟合结果的高阶导数偏离真实的物理趋势，因此需要对采样数据进行有效降噪［９］。本文提出基于
极值特征神经网络对汽车发动机气缸压力特征曲线进行降噪拟合，考虑到气缸压力随曲轴转角的变化规律，
将曲线形成过程中的极值点数目作为约束引入神经网络的损失函数中。
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通过与浅层神经网络和样条拟合方法对比分析验证极值特征神经网络对于气缸压力曲线的降噪性能，
并采用极值特征神经网络对另外６种工况的气缸压力数据进行降噪拟合以进一步分析其适用性。

１　极值特征神经网络

发动机气缸压力曲线随曲轴转角的变化具有一定的规律，其导函数的极值点数目相对稳定。通过多个
循环平均可以得到满足发动机指示功、热效率计算的气缸压力曲线，但对发动机缸内热力过程进行高阶导数
分析时，气缸压力曲线上的不规则噪声会使高阶导数的曲线偏离物理真实［１０］，采用极值特征神经网络可以
对气缸压力曲线进行有效降噪，使得气缸压力高阶导数曲线偏离物理真实的程度降低。

１．１　极值特征神经网络的架构
构建由输入层、单隐藏层、输出层、自动微分层、极值特征层组成的极值特征神经网络，如图１所示。输

入层和输出层的节点数目都为１个，单隐藏层的节点数目为９个［１１］。自动微分层的作用是计算输出对于输
入的高阶导数。极值特征层的主要作用是得出气缸压力曲线极值点数目。损失函数由样本计算误差ＬｏｓｓＰ
和极值特征误差ＬｏｓｓＥ 两部分加权和组成，样本计算误差ＬｏｓｓＰ是网络进行学习时预测值与真实值之间的
差距，极值特征误差ＬｏｓｓＥ是网络计算得到的极值点数目与真实物理过程的极值点数目之差。根据损失函
数对神经网络进行迭代训练，直到神经网络的权值和偏置值使得极值特征误差和样本误差满足要求。激活
函数选择ｓｉｇｍｏｉｄ函数。极值特征神经网络的输出表示为式（１）：

　　　　　　ｙ（ｘ）＝ｆ［（∑
９

ｉ＝１ｆ（ｗ
１，Ｉ
ｉ，１·ｘ＋ｂ１ｉ））·ｗｏ，１１，ｉ＋ｂ２ｉ］ （１）

式中，ｗ１，Ｉｉ，１是隐藏层的第ｉ个节点到输入层节点的权重；ｗｏ，１１，ｉ是输出层节点到隐藏层第ｉ个节点的权重；

ｂ１ｉ 是输入层到隐藏层第ｉ个节点的偏置；ｂ２ｉ 是隐藏层第ｉ个节点到输出层的偏置。

图１　极值特征神经网络结构示意图

１．２　递归公式
气缸压力曲线的分析模型中压力关于曲轴转角的导数最高阶数为２阶，在对气缸压力曲线的降噪结果

进行分析时只需用到４阶导数即可满足要求，因此极值特征神经网络中的导数的最高阶导数取到４阶即可，

ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数如式（２）所示，ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数前４阶导数用导数链式法则求得如式（３～６）所示。

ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

（２）

ｆ′（ｘ）＝－［ｆ（ｘ）］２＋ｆ（ｘ） （３）

ｆ″（ｘ）＝２·［ｆ（ｘ）］３－３［ｆ（ｘ）］２＋ｆ（ｘ） （４）

ｆ（３）（ｘ）＝－６·［ｆ（ｘ）］４＋１２·［ｆ（ｘ）］３－７·［ｆ（ｘ）］２＋ｆ（ｘ） （５）
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ｆ（４）（ｘ）＝２４·［ｆ（ｘ）］５－６０·［ｆ（ｘ）］４＋５０·［ｆ（ｘ）］３－１５·［ｆ（ｘ）］２＋ｆ（ｘ） （６）
根据法迪·布鲁诺公式可以得到极值特征神经网络自动微分层输出关于输入的１～４阶导数，如式（７～

１０）所示：

　　　　　　ｄｙ
（ｘ）
ｄｘ ＝∑

９

ｉ＝１Ｗ
１，Ｉ
ｉ，１·Ｗｏ，１

１，ｉ·∂
［ａ１ｉ（ｘ）］
∂ｘ

（７）

　　　　　　ｄ
２　ｙ（ｘ）
ｄｘ２ ＝∑

９

ｉ＝１Ｗ
１，Ｉ
ｉ，１·Ｗ０，１

１，ｉ·∂
２［ａ１ｉ（ｘ）］
∂（ｘ）２

（８）

　　　　　　ｄ
３　ｙ（ｘ）
ｄｘ３ ＝∑

９

ｉ＝１Ｗ
１，Ｉ
ｉ，１·Ｗｏ，１

１，ｉ·∂
３［ａ１ｉ（ｘ）］
∂（ｘ）３

（９）

　　　　　　ｄ
４　ｙ（ｘ）
ｄｘ４ ＝∑

９

ｉ＝１Ｗ
１，Ｉ
ｉ，１·Ｗ０，１

１，ｉ·∂
４［ａ１ｉ（ｘ）］
∂（ｘ）４

（１０）

式（７～１０）中，隐藏层的第ｉ个节点的输入记为ａ１ｉ（ｘ）。

极值特征神经网络中ｋ－１阶导数ｄ
ｋ－１　ｙ（ｘ）
ｄｘｋ－１
对应的极值点数目Ｒｋ－１ 为方程ｄ

ｋｙ（ｘ）
ｄｘｋ
的解集的秩，如式

（１１）所示。则０阶导数ｙ（ｘ）对应的极值点数目Ｒ０为方程ｄｙ
（ｘ）
ｄｘ ＝０的解集的秩，即Ｒａｎｋ（ｘ ｄｙ

（ｘ）
ｄｘ

）＝０。

１阶导数ｄｙ
（ｘ）
ｄｘ
对应的极值点数目Ｒ１ 为方程ｄ

２　ｙ（ｘ）
ｄｘ２ ＝０的解集的秩，即Ｒａｎｋ（ｘ ｄ

２　ｙ（ｘ）
ｄｘ２ ＝０）。２阶导数

ｄ２　ｙ（ｘ）
ｄｘ２
对应的极值点数目Ｒ２为方程ｄ

３　ｙ（ｘ）
ｄｘ３ ＝０的解集的秩，即Ｒａｎｋ（ｘ ｄ

３　ｙ（ｘ）
ｄｘ３

）＝０。３阶导数ｄ
４　ｙ（ｘ）
ｄｘ４
对

应的极值点数目Ｒ３ 为方程ｄ
４　ｙ（ｘ）
ｄｘ４ ＝０的解集的秩，即Ｒａｎｋ（ｘ ｄ

４　ｙ（ｘ）
ｄｘ４

）＝０。

　　　　　　　　Ｒｋ－１ ＝Ｒａｎｋ（ｘ
ｄｋｙ（ｘ）
ｄｘｋ ＝０） （１１）

１．３　损失函数
极值特征神经网络的损失函数由样本计算误差ＬｏｓｓＰ和极值特征误差ＬｏｓｓＥ 加权和得到。样本计算

误差ＬｏｓｓＰ由网络的输出的预测值和样本真实值的差得到，极值特征误差ＬｏｓｓＥ的计算来源于真实物理过
程的认知，以真实物理过程的极值点数目作为参考，与由网络得到的极值点数目进行对比的差值。
样本计算误差ＬｏｓｓＰ如式（１２）所示：

　　　　　　　ＬｏｓｓＰ ＝∑
Ｎ

ｓ＝１ａｂｓ［ｔｓ－ｙ（ｘ）ｓ］
２ （１２）

式中，ｔｓ是训练样本的真实值，ｙ（ｘ）ｓ是网络的预测值，Ｎ 是样本的数目，ｓ是第ｓ个样本。
极值特征误差ＬｏｓｓＥ如式（１３）所示：

　　　　　　ＬｏｓｓＥ ＝∑
４

ｋ＝１
（Ｒｋ－１－ＴＥｋ－１）２ （１３）

式中，是ＴＥｋ－１是ｄ
ｋ－１　ｙ（ｘ）
ｄｘｋ－１
导数对应的实际物理过程的极值点的数目，由已知的物理过程信息确定；ｋ

是导数的阶数。
极值特征神经网络的损失函数Ｌｏｓｓ如式（１４）所示：

Ｌｏｓｓ＝Ｓｔ·ＬｏｓｓＰ＋Ｓｎ·ＬｏｓｓＥ （１４）
式中，Ｓｔ是样本误差的加权系数，取值为０．８；Ｓｎ 是极值特征误差的加权系数，取值为０．２。

２　发动机缸压曲线处理

通过采集多个循环的气缸压力进行平均，得到气缸压力原始曲线。采用单输入、单输出、隐藏层９个节
点的极值特征神经网络对气缸压力曲线进行降噪，并将其降噪性能与浅层神经网络和传统上处理发动机曲
线的样条拟合方法进行对比。图２所示是气缸压力降噪结果。
图２所示的是采用极值特征神经网络、样条方法和浅层神经网络分别对两组不同工况的气缸压力曲线

进行降噪拟合，由（ａ）图和（ｂ）图可以看出这三种方法的拟合曲线能还原出气缸压力原始曲线。
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（ａ）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）

图２　气缸压力降噪结果

注：图（ａ）中的工况是进气提前角２０°和发动机转速为２４００ｒｐｍ，记为第一组工况。

图（ｂ）中的工况是进气提前角１０°和发动机转速为２４００ｒｐｍ，记为第二组工况。

图３所示的是三种方法降噪结果的１阶导数对比图，图（ａ）和图（ｃ）是三种方法分别对两组不同工况的
气缸压力数据降噪结果的１阶导数的对比图，图（ｂ）是图（ａ）在－８５°～－６８°曲轴转角范围内极值特征神经
网络和浅层神经网络处理第一组工况的气缸压力数据降噪结果的１阶导数的放大图。

（ａ）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）

（ｃ）

图３　三种降噪方法１阶导数对比图

注：图（ａ）和图（ｂ）中的工况是第一组工况，图（ｃ）的工况是第二组工况

从图（ａ）和图（ｃ）中可以明显地看出，两组工况气缸压力数据原始曲线的１阶导数和采用样条拟合方法
降噪结果的１阶导数在整个曲轴转角范围内都出现与趋势不一致的小波动，极值特征神经网络对两组工况
气缸压力数据降噪结果的１阶导数和浅层神经网络对两组气缸压力数据降噪结果的１阶导数在整个曲轴范
围内都比较一致。由图（ｂ）可以看出浅层神经网络对第一组工况气缸压力数据降噪结果的１阶导数在－８２°
～－７８°曲轴转角内出现了小波动。
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图４是采用三种方法处理两组工况气缸压力数据降噪结果的２阶导数对比图。

（ａ）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）

（ｃ）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｄ）

图４　三种降噪方法２阶导数对比图

注：图（ｂ）和图（ｄ）中样条拟合参照右侧ｙ轴坐标，图（ａ）和图（ｂ）中的工况是第一组工况，

图（ｃ）和图（ｄ）中的工况是第二组工况。

由图（ａ）和图（ｃ）可以看出，极值特征神经网络和浅层神经网络对两组工况气缸压力数据降噪结果的２
阶导数在整个曲轴转角范围内都比较一致，但浅层神经网络对第二组工况气缸压力数据降噪结果的２阶导
数在－３０°～－２４°和３７°～４３°曲轴转角内出现明显的波动。由图（ｂ）和图（ｄ）可以看出，采用样条拟合方法
对两组工况气缸压力数据降噪结果的２阶导数和两条原始曲线的２阶导数出现了大幅度的波动，出现与趋
势不一致的极值点，这不符合缸内工作过程的物理特点。

图５是采用三种方法处理两组工况气缸压力数据降噪结果的３阶导数对比图。

由图（ａ）和图（ｃ）可以看出，极值特征神经网络对两组工况气缸压力数据降噪结果的３阶导数在整个曲
轴转角范围内没有出现与整体趋势不一致的波动，没有出现异常极值点，浅层神经网络对第一组工况气缸压
力数据降噪结果的３阶导数在－８６°～－７４°、－２２°～－８°和８７°～９８°曲轴转角内出现大幅度的波动，浅层神
经网络对第二组工况气缸压力数据降噪结果的３阶导数在－３０°～－２４°和３５°～４３°曲轴转角内出现大幅度
的波动，出现了与趋势不一致的极值点。由图（ｂ）和图（ｄ）可以看出，采用样条拟合方法对两组工况气缸压
力数据降噪结果的３阶导数和原始曲线的３阶导数出现了高频的波动，与缸内实际过程物理特征不符。

（ａ）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）
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（ｃ）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｄ）

图５　三种降噪方法３阶导数对比图

注：图（ｂ）和图（ｄ）中样条拟合参照右侧ｙ轴坐标，图（ａ）和图（ｂ）中的工况

是第一组工况，图（ｃ）和图（ｄ）中的工况是第二组工况。

图６是采用极值特征神经网络处理６组工况气缸压力数据降噪结果图，其中图（ａ）是极值特征神经网络
对６组工况气缸压力采样数据降噪处理后连续描绘形成的６条曲线，图（ｂ）～图（ｄ）是极值特征神经网络对

６组工况气缸压力数据降噪结果的１～３阶导数图。

（ａ）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）

（ｃ）　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｄ）

图６　极值特征神经网络降噪结果图

注：图中进气提前角５０°、进气提前角４０°、进气提前角３０°和进气提前角０°工况的发动机

转速为２４００ｒｐｍ，进气提前角２５°和进气提前角１５°工况的发动机转速为４０００ｒｐｍ。

０２

河南工学院学报　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２３年第４期



由图６可以看出极值特征神经网络对６组工况气缸压力数据降噪处理的结果和对降噪处理结果的１～
３阶导数能连续拟合出符合物理趋势的光顺曲线。由图（ｂ）可以看出，６条１阶导数曲线在整个曲轴转角范
围内都没有出现与趋势不一致的波动和异常极值点。由图（ｃ）和图（ｄ）可以看出，进气提前角１５°工况的气缸
压力数据降噪结果的２阶导数在－１１５°～－１０２°曲轴转角内有小波动，进气提前角１５°工况的气缸压力数据
降噪结果的３阶导数在－１１７°～－８８°曲轴转角内有小波动，进气提前角４０°工况的气缸压力数据降噪结果
的３阶导数在１１０°～１１８°曲轴转角内有小波动。
综上可以看出，采用极值特征神经网络、浅层神经网络和样条拟合方法能描绘出与原始气缸压力曲线一

致的曲线。在对实测的气缸压力直接求导时，由于其存在的不规则噪声，导致其在１～３阶导数出现不同程
度波动，偏离了物理真实。极值特征神经网络与其他两种降噪方法相比，极值特征神经网络具有较高的抗噪
声能力，在１～３阶导数中没有出现异常极值点和波动，符合真实的物理趋势，并且通过对另外６组工况气缸
压力数据降噪后求高阶导数，能排除结果偶然性的因素，进一步验证出极值特征神经网络在去噪中取得良好
效果。

３　结论

通过与浅层神经网络和样条拟合方法对比，证明了极值特征神经网络对不同进气提前角工况的气缸压
力数据降噪性能更好，在计算高阶导数时没有出现异常的极值点，更加符合实际的物理过程，确保了结果的
可靠性和准确性。通过对另外６组工况数据进行降噪高阶分析，进一步验证了极值特征神经网络能有效抑
制气缸压力曲线的噪声，对气缸压力数据降噪处理具有普遍适用性。这为气缸压力数据处理提供了新的方
法。

（责任编辑　王　磊）
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