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基于双域特征分析的活塞式航空煤油
发动机爆震强度识别

刘    娜1，徐胤泽1，胡春明1，2，杨明堂2，宋玺娟1，杜春媛1

（1.  天津大学 内燃机研究所，天津 300072；
2.  天津大学 机械工程学院，天津 300072）

摘　　　  要：    为了提升对活塞式航空煤油发动机中爆震强度的识别准确性，搭建了专用试验台架并开展燃

烧试验，采集了多种工况下的缸内压力信号，从中提取爆震信息。采用小波包变换对缸压信号进行分解，并

通过能量熵分析提取了表征爆震等级的子频带分量，发现爆震特征频带集中在 7.5～18.75 kHz。基于此频带

重构爆震信息，从时域和频域中提取了 22个爆震特征指标，形成双域爆震特征图像。为精准识别爆震强度，

分别构建了多层感知机（MLP）和卷积神经网络（CNN）模型，以双域爆震特征指标和图像作为输入参数，并在

4组工况下进行验证。结果表明：两种模型均具有较高的识别精度，其中 CNN模型的平均识别精度达 93.46%，

较MLP模型的 88.50%高出 4.96%，验证了 CNN模型在爆震强度识别中的准确性与合理性。
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Knock intensity identification of piston aviation kerosene engine
based on dual-domain feature analysis
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Abstract:   To  improve  the  accuracy  of  recognizing  knock  intensity  in  aviation  kerosene  piston
engines，a dedicated test bench was built，combustion tests were conducted，and cylinder pressure signals
under various operating conditions were collected to extract knock information. Wavelet packet transform
was applied to decompose the pressure signals，and energy entropy analysis was used to identify sub-band
components effectively characterizing knock levels. The knock feature sub-band for this engine was found
to be concentrated within the 7.5—18.75 kHz range. Knock information within this band was reconstructed，
and 22 knock feature indicators were extracted from the time and frequency domains，forming a bi-domain
knock  feature  image.  To  accurately  identify  and  analyze  knock  intensity， both  a  multilayer  perceptron
(MLP) model and a convolutional neural network (CNN) model were developed. These models used the
dual-domain  knock  feature  indicators  and  images  as  input  parameters  and  were  validated  under  four
different operating conditions.  The results demonstrated high recognition accuracy for both models，with
the CNN model achieving an average accuracy of 93.46%，surpassing the MLP model’s 88.50% by 4.96%.
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This  highlighted  the  CNN  model’s  superior  accuracy  and  generalization  capability  for  knock  intensity
recognition in aviation kerosene engines.
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dual-domain feature analysis；convolutional neural network

随着国家对低空经济的持续推动，无人机行

业迎来了快速的发展[1]。点燃式煤油活塞发动机

由于其高功质比、结构紧凑等特点，在微小型无人

机市场迅猛发展的背景下得到了快速的发展[1-3]。

航空煤油相比汽油具有更低的挥发性和更高的闪

点，这在航空应用中意味着更高的安全性；同时，

其单位体积的热值也高于柴油，有助于减少无人

机油箱的体积。然而，航空煤油的抗爆性差，易

爆震，会降低发动机热效率和做功能力，甚至损

害发动机[1, 4]。因此，对爆震进行准确识别，对于

提升活塞式航空煤油发动机的性能和可靠性，具

有至关重要的作用。

目前，发动机爆震识别与爆震信号的处理国

内外均有诸多研究。Napolitano等 [5] 研究基于振

动信号和 Wiebe函数的爆震检测方法，与传统基

于气缸压力滤波处理后对压力振荡幅度峰值

（MAPO）或压力梯度积分值（IMAP）相比，拥有更

高的识别精度。周浩[6] 发现直喷发动机爆震时缸

压在 300～2 000 Hz频带能量高，通过快速傅里叶

变换和带通滤波放热率积分（IHRR）表征爆震强

度，与 MAPO评价指标线性相关，并标定爆震等

级阈值。Pla等 [7] 采用短时傅里叶变换提取爆震

传感器信号特征，并用支持向量机（SVM）检测，

提高了识别准确性。传统信号处理技术在分析非

稳态信号时受限，而小波理论使用可变尺度的窗

口来适应信号的局部特性，能提供更好的时频分

辨率。Borg等 [8] 采用离散小波变换对缸压信号

进行预处理，并结合模糊逻辑判断爆震，提高了

爆震检测的准确性和可靠性。

近年来，机器学习与神经网络也被应用于发

动机爆震的识别之中。李宁等[9] 利用非线形小波

变换从缸盖振动信息中提取出能爆震特征参数，

输入 SVM，结果表明利用 SVM对轻微爆震进行

识别的正确率达到 94.12%。孙久岭 [10] 结合小波

变换的去噪能力和变分模态分解（VMD）算法的

信号分解能力，从爆震传感器信号中提取爆震特

征。在此基础上，提出了以爆震特征分量信号的

均方根表征爆震强度并进行分级判定，验证显示

该方法能有效识别爆震并准确判定强度。Ke-

falas等 [11] 利用连续小波变换（CWT）对缸压信号

进行分解并作为卷积神经网络（CNN）的输入信

号，对是否发生爆震进行分类识别，结果表明爆

震识别精度高达 92.62%。Hosseini等[12] 利用缸压

信号构建网格矩阵，利用表格数据图像生成器

（IGTD）算法将网格矩阵转换为图像并将图像作

为 CNN模型的输入，实现对爆震进行识别的目的，

最终爆震识别的准确率可以达到 92%。

对国内外学者研究分析可知，控制活塞式航

空煤油发动机爆震，首先需要对爆震进行精确识

别。传统爆震控制算法通过调整点火提前角、改

变混合气浓度等方式抑制爆震，虽有效但会降低

发动机动力性。因此只有准确识别爆震强度，才

能精确控制爆震[13]。在爆震识别的研究中，缸压

信号在时域上反映爆震的时间尺度，在频域上反

映爆震的频率范围，因此信号处理过程中需综合

考虑缸压信号在双域上的特征[14]。结合信号处理

手段以及机器学习技术将有效提高爆震强度识别

的准确性。

尽管已有研究基于 SVM、CWT等方法在特

定条件下实现了较高的爆震识别率，但这些方法

往往依赖于特定信号源，并存在以下不足：①抗

噪性较差，泛化性不足；②特征维度单一，难以对

爆震强度进行精确识别等问题。为此本文按照下

列技术路线进行研究：

1）  结合小波包变换与能量熵分析提取航空

煤油发动机缸压信号中的爆震特征频带，实现更

高分辨率的爆震信号定位。

2） 基于处理后的爆震数据，提取双域特征分

析指标及双域特征图像。

3） 将特征作为多层感知机神经网络模型、卷

积神经网络模型的输入对爆震强度进行识别，对

比两种智能算法对爆震强度的识别能力筛选出针

对爆震强度识别的更为有效的技术方案，为后续

活塞式航空煤油发动机的爆震控制提供依据。

以上方法突破了传统爆震识别中对特征提

取维度和精度的限制，增强了模型的实用性与适

应性。
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 1     活塞式航空煤油发动机爆震试验

 1.1    发动机台架系统

发动机爆震试验台架系统由发动机、测功机、

自研电子控制单元（electronic control unit，ECU）、

自研上位机标定系统、火花塞式缸压传感器、燃

烧分析仪及其他关键模块组成，台架系统具体组

成如图 1所示。其中发动机为一款单缸 650 mL

排量的四冲程煤油发动机，具体参数如表 1所示。

燃烧分析仪可以对发动机的曲轴转角信号、缸压

信号、喷油点火信号进行采集与处理。
 
 

1 测功机控制柜；2 测功机；3 发动机；4 缸压传感器；5 电荷放大器；6 转速编码器；
7 数据采集器；8 燃烧分析系统；9 电子控制单元；10 上位机标定系统。

CAN (controller
area network)

CAN
USB

(universal serial bus)

1 2

3
4 5

6
7

89
10

图 1    发动机试验台架系统示意图

Fig. 1    Schematic diagram of engine test stand system
 
 
 

表 1    航空煤油发动机基本结构参数

Table 1    Basic structural parameters of aviation

kerosene engine

参数 数值或说明

活塞行程/mm 83

气缸直径/mm 100

排量/mL 650

压缩比 9∶1

曲柄连杆长度/mm 142.56

气门最大升程/mm 9

气门数 4

火花塞数 2

活塞形状 偏心碗形状

燃料类型 航空煤油（RP-3）

喷油方式 压缩空气辅助直喷
 

 1.2    试验方法

设置发动机一个工作循环曲轴转角（CA）变

化角度为−360°～360°，其中压缩上止点为 0°点。

试验过程中，为采集到准确有效的缸压信号，需

设置较高的采样频率。本次试验中将缸压信号采

样周期定为 0.1°，即发动机工作一个循环需进行

7 200次的采集。

为了有效研究发动机的爆震现象，本文选择

了几个典型工况进行试验。在转速为 2 500～

6 500 r/min，节气门开度设置为 20%～50%的工况

下，逐渐改变点火提前角，点火提前角改变范围

为压缩上止点前 22°～39°。本次爆震试验具体设

置参数如表 2所示。
  

表 2    发动机爆震试验工况基本参数

Table 2    Basic parameters of the engine knock test conditions

参数 数值或说明

转速/（r/min） 2 500～6 500

节气门开度/% 20～50

点火提前角/（°） 上止点前 22～39

喷油时刻/（°） −60

喷油脉宽/ms 4～7

喷射策略 油气同步喷射

点火策略 双火花塞同步点火

过量空气系数 0.85

冷却水温/℃ 90
 

 1.3   Siemens VDO爆震识别算法

本文利用 Siemens VDO算法作为基于双域特

征爆震识别算法的辅助算法。通过 Siemens
VDO算法对爆震强度进行识别，并将结果建立数

据库用于后续神经网络模型的训练与验证。

Siemens VDO算法针对的对象是时域下的缸压信

号，以最大缸压点为爆震始点，对缸压信号进行

带通滤波处理并设置爆震窗口和参考窗口[15]。研
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究表明，爆震事件发生在爆震始点后 35°～45°
之间[16]，因此本文参考文献 [15-16]定义，将爆震

窗口起点设为最大缸压点，最大缸压点前 40°为
爆震窗口，向后延伸 40°的曲轴转角范围作为爆

震分析窗口。此窗口内的缸压信号将用于爆震强

度的计算与识别。通过对两个窗口内的高通滤波

后的缸压信号进行整流与积分，计算其能量比值，

从而形成爆震因子（Knock Factor，KF，量符号记

为 Fk）。KF计算公式如下：

Fk =
w K0+∆θ

K0
|sk|
/w K0

K0−∆θ
|sr| （1）

∆θ S k

S r

式中 K0 表示最大缸压点对应的曲轴转角，作为爆

震事件的起始点； 为窗口宽度，设定为 40°， 、

为爆震窗口与参考窗口的高通滤波信号。

爆震强度是衡量发动机在工作循环中爆震现

象剧烈程度的重要指标，本文通过计算 Siemens
VDO算法中的 Fk，结合缸压信号中高频扰动的特

征量，对爆震程度进行分级。具体分级依据如下：

非爆震（Fk < 1）：信号光滑，无明显高频成分；

轻微爆震（1 ≤ Fk < 1.2）：出现小幅高频扰动，缸压

曲线轻微起伏；中度爆震（1.2 ≤ Fk < 2）：爆震特

征明显，缸压曲线呈现波动形态；严重爆震（Fk ≥

2）：高频扰动剧烈，缸压曲线变为锯齿状波形。

以 3 500 r/min、20%开度工况下不同点火提

前角试验数据为例。图 2为不同爆震强度下缸压

曲线的典型图，爆震强度是衡量发动机爆震剧烈

程度的指标，强度越大，等级越高，对发动机危害

越大。

随着爆震强度的增大，爆震窗口内高频信号

的数量显著增多，导致缸压曲线由原本的平滑状

态转变为锯齿状形态。爆震窗口及参考窗口如

图 2（a）非爆震下缸压曲线图上标注所示。表 3
为爆震试验中爆震等级统计情况。该部分数据也

将作为后续爆震强度识别模型的训练集。

需要说明的是，Siemens VDO算法本身并非

绝对准确，尤其在 KF处于判定阈值附近时，较易

在两种爆震中产生误判。不过，该算法对缸压信

号中高频能量变化具有较强的响应能力，能够较

准确地反映出爆震趋势。即使在存在误判的情况

下，KF的异常变化仍可视为发动机运行中存在潜

在爆震风险或向更高强度爆震发展的迹象。因此，

将 Siemens VDO算法作为本文双域特征识别方

法的辅助标定工具，具有一定的参考价值和工程

意义。
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图 2    典型爆震循环的缸压曲线

Fig. 2    Cylinder pressure curves for typical knock cycles
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 2     基于小波包变换的爆震特征分析

 2.1   小波包分解

小波包分解是小波理论的延伸，它能对信号

进行更精细的分解，有效提取指定频率下的信号

分量。小波包分解的基本思想是将信号在不同频

率带宽上进行分解，得到多个子频带信号。以 3
级小波包分解为例，小波包变换经多重带通滤波

将信号分解为多分辨率下的滤波信号[17]。各频段

信号均保留自身特征并能反映原始信号相应特点，

其分解方法如下：

S = AAA3+DAA3+ADA3+DDA3+AAD3+
DAD3+ADD3+DDD3

（2）

式中 S表示信号，A表示为低频滤波，D表示高频

滤波，滤波字母后的数字表示分解级数。

小波包分解的基本公式如下：

W j,k（t）=
∑

n

h（n）W j+1,2k+n（t）+∑
n

g（n）W j+1,2k+1+n（t）
（3）

W j,k（t） h（n）

g（n）

式中 是第 j级第 k个子频带的信号；

和 是低通滤波器和高通滤波器系数。

在小波包重构算法中，当知道第 j级第 k个
子频带的信号，就可以重构出原始信号。重构公

式如下：

S（t）=
∑

k

c0,kW0,k（t）+∑
k

c1,kW1,k（t）+ . . .+
∑

k

c j,kW j,k（t）
（4）

S（t） c j,k式中 是原始信号， 是第 j级第 k个子频带

的系数。

本文对缸压信号进行处理并提取双域特征的

具体流程为：

1） 对时域的缸压信号进行小波包变换处理。

2）  根据爆震特性确定分解层数和子频带分

辨率。

3）  选用 Daubechies基函数对缸压信号进行

小波包分解。

4） 当小波包分解达到设定层数后，对各节点

进行小波包重构。

5）  提取各子频带可以表征爆震特征的频带

信号，用于后续爆震强度识别。

 2.2   发动机爆震特征分析与提取

fm,n

发动机不正常燃烧激发一系列特定的共振而

产生的爆震现象会产生大量高频噪声信号，共振

频率 与燃烧室形状、燃烧条件等相关，假设燃

烧室为理想圆柱型燃烧室，其共振频率计算公

式[18-19] 为：

fm,n =Cs
αm,n

πB
（5）

式中 m和 n为燃烧室切向和径向的模态系数，Cs

为气体声速，αm,n 为振动模态因子，B为气缸直径。

本文使用的发动机气缸直径 B=100 mm，气体声

速 Cs=1 000 m/s。不同共振模态下的对照频率如

表 4所示。

 

表 3    不同工况下爆震试验中各爆震等级数量

Table 3    Number of each knock level in the knock test under different operating conditions

参数
数值

工况 1 工况 2 工况 3 工况 4 工况 5

转速/（r/min） 3 500

点火角/（°） 27 30 33 36 39

采样频率/kHz 240

轻度爆震/个循环 15 31 79 101 112

中度爆震/个循环 5 12 33 46 54

严重爆震/个循环 3 9 25 32 38

总计/个循环 23 52 137 179 204

 

表 4    圆柱形燃烧室不同共振模态下的对照频率

Table 4    Control frequencies of cylindrical combustion

chambers in different resonant modes

共振模态 （m,n） αm,n fm,n/kHz

1阶切向 （1,0） 1.84 5.86

2阶切向 （2,0） 3.05 9.72

3阶切向 （3,0） 4.20 13.30

4阶切向 （4,0） 5.33 16.90

5阶切向 （5,0） 6.42 20.40

1阶径向 （0,1） 3.83 12.20
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为保证子频带分辨率覆盖爆震相关的频率范

围（5.86～20.4 kHz），本文采用了 6级小波包分解。

在本次试验中，缸压信号的采样频率为 240 kHz，

6级分解可得到 64个子频带，每个带宽约为 3.75 kHz，

能够细化覆盖从 0～120 kHz的频率范围。满足

提取目标特征的分辨率要求，因此选定 6级分解

为最终参数。

忽略爆震频带外其他分解的频带成分。图 3

中 d1～d5 为小波包分解投影，a5 为尺度投影，其

与原始信号的关系可近似如式（6）所示。

S = a5+d1+d2+d3+d4+d5 （6）

为评估频带划分敏感性，对 Cs 在±50 m/s范

围内进行扰动分析，发现所得频带变动幅度约

为±1.2 kHz，仍落在小波包分析中核心频段内。

图 4～图 7展示了不同爆震强度等级下，缸

压信号经小波包分解所得的各子频带时域特性。

分析揭示，在非爆震工况中，缸压信号的高频分

量相对微弱；相反，在爆震工况下，尤其是在 0°～
50°的做功冲程阶段，高频分量显著增强，因此可

将爆震窗口设置为 0°～50°。此现象归因于爆震

发生时，缸内异常燃烧所引发的强烈高频噪声信

号。随着爆震强度的递增，缸压信号中的高频分

量亦呈现明显递增趋势。

在子频带信号中，虽能实现爆震等级的初步

定性区分，但要深入且精确地解析爆震特征，则必

须诉诸于对信号的定量分析。于是，从子频带的能

量分布特性出发，选择能量熵作为关键参数来量

化并比较这些分布[20]。能量熵不仅能够灵敏地反

映信号的动态变化，更在缸压异常时展现出显著

波动，从而成为有效提取爆震特征的有力工具[21-22]。

Ei
n, j经小波包分解后，子频带局部能量 为：

 

0~120

1级 0~60 60~120

2级 0~30 30~60

3级 0~15 15~30

4级 0~7.5 7.5~15 22.5~30 15~22.5

5级 0~3.75 3.75~7.5 11.25~15 7.5~11.25 22.5~26.25 26.25~30 15~18.75 18.75~22.5

6级 5.63~7.5 3.75~5.63

0~5.63 5.63~7.5 7.5~11.25 11.25~15 15~18.75 18.75~22.5
d4d3d2d1a5 d5

图 3    6级小波包分解频带结构图（单位：kHz）

Fig. 3    Six-level wavelet packet decomposition band structure diagrams （unit：kHz）
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图 4    非爆震工况下的小波包变换子频带信号

Fig. 4    Wavelet packet transform subband signals for non-knock conditions

航空动力学报 第 41 卷

20250133-6



Ei
n, j =

t2w
t1

|S n, j（t）|2dt =
M2∑

l=M1

|d j,n
l |2 （7） S n, j（t） n

（ j = 1,2,3, · · · ,2n） d j,n
l l t1 t2

式中 为小波包分解的第 层特征信号

， 为第 个离散点系数， 、
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图 5    轻度爆震工况下的小波包变换子频带信号

Fig. 5    Wavelet packet transformed sub-band signals under mild knock conditions
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图 6    中度爆震工况下的小波包变换子频带信号

Fig. 6    Wavelet packet transformed subband signals for moderate knock conditions
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图 7    严重爆震工况下的小波包变换子频带信号

Fig. 7    Wavelet packet transformed subband signals under severe knock conditions
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M1 M2为起始与结束时间， 、 为对应的离散点。

WEE

子频带局部能量代表缸压信号在该频带内的

能量集中程度，而能量熵 则反映所有频带能

量分布的均匀性与复杂度，其关系如式（8）所示。

WEE = −
∑

p j ln p j （8）

p j = Ei
n, j/E E

Ei
n, j

式中能量占比 ，其中 为各子频带局部

能量 的和。

d2、d3、d4

d1 d5

d2、d3、d4

图 8为不同爆震等级下各子频带能量熵分布

及能量占比。分析 子频带信号能量占

比较多，且随着爆震强度的提高，子频带中的能量

占比与能量熵均有明显增加，而 和 频带的能量

熵没有随着爆震强度的不同而产生明显差异，表

明爆震导致信号频谱更集中于中频区，能量分布

由平缓趋于尖峰。由此可知，能量熵中

子频带能有效反映爆震强度变化，是重要的定量

识别特征。

将爆震窗口设为 0°～50°，对窗口期内的缸

压信号的爆震特征频带做简化处理，旨在合理提

取与爆震相关的信号，排除无关信号的干扰。进

行爆震窗口处理后的特征频带时域如图 9所示。

 2.3   双域特征分析

 2.3.1    双域特征指标

为了准确识别爆震信息并评估其强度，首先

从双域（时域和频域）中提取关键的爆震特征指

标[1, 23]。在时域分析中，提取了包括量纲和无量

纲在内的 16个特征值，如方均根值、峭度分布等。
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图 8    不同爆震等级下各子频带能量熵分布及能量占比

Fig. 8    Distribution of energy entropy and energy share of each

subband under different knock levels
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Fig. 9    Time-domain plots of the characteristic frequency bands of the knock processed by the knock window at different knock levels
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频域分析则关注频域幅值平均值、重心频率等 6

个指标。为减少数据维度间数量级差异对算法分

类准确性的影响，对这些指标进行归一化处理，

如图 10所示，并作为后续深度学习进行爆震强度

识别提供输入参数。

 2.3.2    双域特征图像分析

Fa

双域特征图像能将信号内时域、频域中的信

息汇总并展现在一张图内。不同爆震强度时频尺

度分布如图 11所示，图中深度特征选用小波理论

获取的尺度信息，每个频率与时间对应的尺度不

同，在某一尺度下的实际频率 为：

Fa =
Fc× fs

a
Fa ∈ [0, fs/2] （9）

Fc fs

a

式中 是小波基对应的中心频率， 为缸压信号

采样频率， 为尺度序列。

从图 11可以看出，非爆震下由于没有高频噪

声信号，尺度值最大仅为 0.05，噪点主要分布在 8

kHz左右；在爆震工况下，通常会在 20°～30°内产

生较大的尺度值，频率通常在 10 kHz以上，并随

着爆震等级的增加，尺度幅值逐渐提高。

综上分析，不同爆震等级下的各工作循环都

存在不同的时频域特征分布，因此针对这种爆震

特征分布的差异性，可以采用 CNN模型图像识别
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Fig. 10    Time-frequency domain characterization metrics under knock cycling
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与分类的方法对爆震等级进行划分，最终达到爆

震强度识别目的。

 3    航空煤油发动机爆震强度识别

 3.1   多层感知机神经网络模型爆震强度识别

 3.1.1    多层感知机神经网络模型

多层感知机神经网络（multilayer  perceptron，
MLP）是一种基于前馈神经网络的深度学习模型，

包含了输入层、多个隐含层及输出层，如图 12所

示。在分类任务中，该模型通过隐含层对输入特

征进行非线性变换，优化数据处理，最终在输出

层生成分类标签[24]。
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图 12    多层感知机神经网络模型结构

Fig. 12    Multilayer perceptron neural network model structure
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i wL
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i

f（ ·）

假设 MLP有 层，对于第 L层隐含层，假

设有 个神经元，则第 层隐含层输出数据为

，设第 层第 个神经元到第 层

第 个神经元的权值为 ，偏置为 。激活函数

选用整流线性单元 ReLU函数，激活函数加

入可以增加 MLP的非线性激活功能，增强模型拟

L i nL
i

i yi

合度。最终隐含层第 层第 个神经元 和输出层

第 个 的输出函数为：

hL−1
i = f（nL−1

i ） （10）

hL
i =

sL−1∑
j=1

wL
i jh

L−1
j +bL

i （11）

yi = f

 sL−1∑
j=1

wL
i jh

L−1
j +bL

i

 （12）

wL
i j wy

i jMLP模型的隐含层权值 和输出层权值

需要用训练集数据进行训练，MLP模型训练过程

中需要一个损失函数来对模型进行计量优化，数

据集的损失函数为：

L（ω,b）= − 1
N

N∑
i=1

ln P
{
y（i）|x（i）;ω,b

}
（13）

x（i） y（i）

N

ω b

式中 为训练集样本， 为输出函数分类标签，

为样本标签，最终损失函数对 MLP优化的过程

就可以对权值 和偏置 进行更新，更新过程如下：

ωL = ωL −α ∂L（ω）
∂ωL

（14）

bL = bL−α ∂L（b）
∂bL

（15）

 3.1.2    多层感知机神经网络模型训练

MLP网络搭建及模型训练与验证流程如

图 13所示，选择转速为 3 500 r/min、节气门开度

为 30%工况下的双域特征指标作为 MLP网络的

训练集及测试集，共包含 7 000个完整循环样本，

按照 8∶2的比例划分为训练与验证样本。MPL
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图 11    不同爆震等级下的双域特征时频图

Fig. 11    Time-frequency plots of dual-domain features at different knock levels
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模型采用多隐含层，根据经验法选取神经元数目

及隐含层数，通过验证集样本损失率大小最终选

取 90个神经元，3层隐含层结构。

根据图 13流程对 MLP模型进行训练，训练

集和验证集识别精度和损失率随迭代次数的变化

如图 14所示，可以看出在训练次数达到 133次时，

训练集与验证机的损失率小于 5%，此时训练精度

达到 91%，且随着迭代次数的继续上涨，后续数值

区域稳定，因此此时达到了较好的训练预期。
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图 14    MLP模型样本训练结果

Fig. 14    Sample training results of MLP model
 

 3.2   卷积神经网络模型爆震强度识别

 3.2.1    卷积神经网络模型

卷积神经网络接收爆震双域特征图像作为输

入，通过卷积层来捕捉局部特征，接着，通过激活

函数如 ReLU引入非线性，以增强模型的表达能

力。池化层随后降低特征图的维度，同时保留重

要信息，减少计算量。最后，经过全连接层的处理，

CNN将学习到的特征映射到最终的分类结果[25]。

卷积层是 CNN的核心，卷积操作通过覆盖与

卷积核大小相同尺寸的特征区域，引入激活函数

对其进行卷积计算与整合即可得到相应区域的图

像特征，CNN中的卷积属于离散卷积，具体运算

过程如式（16）所示。

xl
j = f

∑
i∈M j

xl−1
i ·wl

i j+bl
j

 （16）

wl
i j bl

j

xl−1
i M j

f（ ·）

式中 为第 l层（i, j）位置的卷积运算权重， 为

第 l层的偏置， 为上一层特征映射， 为特征

映射集合， 为激活函数，选择 ReLU函数作

为激活函数。

池化层通过减少图像的空间尺寸来降低特征

维度，去除冗余信息，提高模型的泛化能力和训

练效率。本文采用最大池化的操作方式，即取池

化区域的最大分辨率如下：

Fmax
poolingu,v =

1∣∣∣Ωu,v

∣∣∣ ∑i, j∈Ωu,v

ai, j （17）

Ωu,v式中 αi,j 为池化层的激活值，i、j为索引值， 为
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图 13    MLP模型设计与基本步骤

Fig. 13    MLP model design and basic steps
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对应的池化区域。

全连接层类似 MLP模型中的隐含层，为输出

层输出结果，实现特征分类。目标函数包括损失

函数和正则化，通过迭代更新参数来优化模型。

对于多分类任务，通常使用交叉熵损失函数与

softmax函数结合，以实现对爆震等级的准确分

类[26]。

 3.2.2    卷积神经网络模型搭建与训练

本文搭建的 CNN模型由 3层卷积层、3层池

化层和 3层全连接层组成，如图 15所示。

CNN模型的设计与验证的基本步骤如图 16

所示，用转速为 3 500 r/min、节气门开度为 30%

工况下共计 7 000个完整循环的双域特征图像按

照 8∶2的比例作为 CNN模型的训练集与验证集。

由于卷积层的存在，使模型迭代更新的次数发生

了较大变化，如图 17所示，在 CNN模型训练过程

中训练集与验证集损失率在 219次迭代后趋于平

稳，虽所需训练迭代次数较多，但其损失率最终

稳定于 3%附近，爆震强度识别精度高达 95%。

 3.3   爆震强度识别算法对比分析

上文仅通过转速为 3 500 r/min、节气门开度

30%的工况对模型进行训练与验证，为测试两个

爆震强度识别算法在各种负荷下的识别精度，选

取表 5的测试集，其中包括不同转速和不同点火

提前角的多种工况。

将 4组测试集的特征指标及特征图像分别输

入至已训练好的 MLP模型和 CNN模型中进行测

试验证，并对分类结果进行可视化处理。

MLP模型对不同工况样本的爆震强度识别

结果如图 18所示，以第 1组为例，对可视化处理

进行阐释，分类输出结果偏离真实集即可认定识

别错误。在第 1组中标注出了识别错误的两种情

况，一种是虚线圆中标记的，真实情况为非爆震

而错误识别为轻微爆震，另一种以实线圆标记，真

实情况为轻微爆震而错误识别为非爆震的案例。

综合 4组测试集可以看出采用 MLP模型对爆震
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图 15    CNN模型基本结构

Fig. 15    CNN model basic structure
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特征识别效果较好，各爆震等级没有出现跨级识

别错误的情况，没有出现过拟合问题，尤其是在

中度爆震和严重爆震下识别精度较高，说明 MLP

模型训练较好，同时说明 MLP模型在爆震强度识

别领域有着较好的适用性。

图 19为 MLP模型对 4组工况下爆震强度识

别结果的混淆矩阵。混淆矩阵以表格形式直观地

展示了模型的预测结果与实际标签之间的关系，

其将分类结果分为真正例、假正例、真反例、假

反例[27]。图中可以看出 MLP模型对非爆震模型

识别精度最低为 86.96%，在非爆震的大基数数据

中仍可达到良好的识别精度。随着爆震强度的增
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图 17    CNN模型样本训练结果

Fig. 17    Sample training results of CNN model

 

表 5    不同发动机负荷工况下的爆震试验测试集样本

Table 5    Sample test set of knock tests under different engine loading conditions

组别 转速/（r/min） 点火角/（°） 节气门开度/% 循环数 爆震数 爆震率/%

1 2 500 30 20 334 62 18.56

2 2 500 33 20 363 105 28.93

3 4 500 30 40 389 83 21.34

4 6 500 32 50 366 113 30.87
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图 18    MLP模型对不同工况样本的爆震强度识别结果

Fig. 18    Knock intensity identification results of MLP model for different operating condition samples
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加，识别精度也随着提高，严重爆震下识别精度

可达到 90%及以上，一方面爆震强度的增加，爆

震特征指标的区分更加明显，另一方面说明其在

小样本数据分类下也有着较高的准确度。综合 4
组测试工况统计，MLP模型整体识别精度约为

88.50%。

CNN模型对不同工况样本的爆震强度识别

结果如图 20所示，可以看出其爆震强度识别精

度较 MLP模型相比有明显提高，相较于 MLP模

型提取爆震特征，CNN模型的卷积层可以自主

提取图像特征，输入信息量远多于 MLP模型。

在中度爆震和严重爆震下识别精度最高，4组工

况下对严重爆震识别精度较高，基本可进行正

确识别。
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图 19    MLP模型对不同工况样本爆震强度识别的混淆矩阵

Fig. 19    Confusion matrix of MLP model for knock intensity identification of samples under different operating conditions
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图 21为 CNN模型对 4组工况下爆震强度识

别结果的混淆矩阵。可以看出不同工况下的识别

精度都在 91%以上，整体识别精度达 93.46%。在

非爆震与轻度爆震下，识别精度均在 90%以上，

说明 CNN模型对轻度爆震等爆震特征不明显的

循环也有较高的识别精度。在不同工况下 CNN
模型对测试集识别均有较高的准确度，说明 CNN
模型在爆震强度识别领域有很强的准确性与泛

化性。

综合 4组测试集样本分类的结果作为对比数
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图 20    CNN模型对不同工况样本的爆震强度识别结果

Fig. 20    Knock intensity identification results of CNN model for different operating condition samples
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图 21    CNN模型对不同工况样本爆震强度识别的混淆矩阵

Fig. 21    Confusion matrix of CNN model for knock intensity identification of samples under different operating conditions
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据，对比两种模型对不同爆震强度识别精度对比

如表 6所示，混淆矩阵如图 22所示。分析可以得

出MLP模型平均识别精度为 88.50%，且在非爆

震与轻度爆震下识别精度较低，精度仅为 88%左

右。CNN模型平均识别精度高达 93.46%，与

MLP模型相比提升了 4.96%。且在非爆震与轻微

爆震下也有着较高的识别精度，识别精度约为

93%，较MLP模型提高 5%。
 
 

表 6    不同模型爆震强度识别精度

Table 6    Knock intensity identification accuracy of

different models %

爆震等级 MLP CNN

非爆震 88.15 93.30

轻度爆震 88.21 92.92

中度爆震 91.18 94.12

严重爆震 91.84 97.96

平均识别精度 88.50 93.46
 

 
 

(a) MLP模型分类结果

非爆震

轻度
爆震

中度
爆震

严重
爆震

非爆震 轻度爆震 中度爆震 严重爆震

真
实

情
况

预测结果

(b) CNN模型分类结果

非爆震

轻度
爆震

中度
爆震

严重
爆震

非爆震 轻度爆震 中度爆震 严重爆震

真
实

情
况

预测结果

0.8

1.0

0.6

0.4

0.2

0

归一化比例

图 22    不同模型爆震强度识别混淆矩阵

Fig. 22    Confusion matrix of different models knock intensity

identification

 4    结　论

1）  本文通过对压缩空气辅助直喷的航空活

塞发动机在不同工况下的试验数据进行爆震特征

分析，利用小波包变换与能量熵分析方法提取缸

压信号的不同爆震特征频带，确定爆震特征频带

主要集中在 7.5～18.75  kHz范围 ，包括 d2（7.5～
11.25 kHz）、d3（11.25～15 kHz）、d4（15～18.75 kHz）
这 3个子频带，并重构合成 7.5～18.75 kHz频带

用于后续分析。

2）  从爆震特征频带的时域和频域图中提取

了 22个特征分析指标，整合形成双域爆震特征图

像，作为MLP和 CNN模型的输入参数。

3）  对比 MLP和 CNN模型在爆震强度识别

上的性能，结果显示 CNN模型平均识别精度为

93.46%，较 MLP模型的 88.50%高出 4.96%。验

证了 CNN模型在爆震强度识别上的优越性和高

效性。
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