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摘要：本研究提出了一种基于卷积神经网络(CNN)和 Transformer 融合框架的柴油车 NH3排放预测模型.该模型充分结合了 CNN 的局部特征提取能力和

Transformer 的全局依赖关注能力，实现了对实际行驶条件下柴油车 NH3排放的高精度预测.研究以一辆 N3类柴油车的实际道路排放测试数据为基础，采用

Pearson 相关系数法进行特征筛选，并利用贝叶斯优化算法对模型关键超参数进行调整，以提升模型性能.此外，应用 SHAP 算法量化了影响 NH3排放的关键

因素.结果表明，所提模型在独立数据集上能够高精度预测柴油车实际道路行驶中的 NH3浓度排放，其预测的 NH3浓度与实际测量值的 R
2、平均绝对误差

(MAE)和均方误差(MSE)分别达到 0.986、0.663和 2.285，预测性能显著优于传统的随机森林(RF)模型、长短期记忆(LSTM)神经网络模型以及 Transformer

模型.研究为在用柴油车NH3排放监测提供了一种高效可靠的方法，同时为深入理解影响柴油车实际道路NH3排放的关键因素提供了新的研究思路. 
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Research on diesel vehicle NH3 emission prediction method based on CNN-Transformer fusion framework. BAI Xiao-xin1*, 

GUO Xiang-yang1, WU Chun-ling1,2, WANG Feng-bin1, LI Xu1, LIU Wei-lin1 （1.CATARC Automotive Test Center （Tianjin） Co., 

Ltd., Tianjin 300300, China；2.School of Mechanical Engineering, Tianjin University, Tianjin 300072, China）. China Environmental 

Science, 2025,45（3）：1231~1240 

Abstract：In this study, a diesel vehicle NH3 emission prediction model based on the fusion framework of Convolutional Neural 

Network （CNN） and Transformer is proposed. The model was developed by integrating the local feature extraction capability of 

CNN with the global dependency modeling capability of Transformer, enabling the highly accurate prediction of NH3 emissions from 

diesel vehicles under real road driving conditions. The study was conducted based on the actual on-road emissions test data of an 

N3-class diesel vehicle. Feature screening was performed using the Pearson correlation coefficient method, and the key 

hyperparameters of the model were optimized through the application of the Bayesian algorithm, which enhanced its performance. 

Additionally, the SHapley Additive exPlanations （SHAP） algorithm was utilized to identify the pivotal factors influencing NH3 

emissions. The results indicated that the proposed model achieved highly accurate predictions of NH3 emissions from diesel vehicles 

in real road driving conditions when tested on an independent dataset. The R2, MAE, and MSE values of the predicted NH3 

concentration compared to the actual measured values were 0.986, 0.663, and 2.285, respectively, which were significantly superior 

to those obtained by the traditional Random Forest （RF） model, the Long Short-Term Memory （LSTM） neural network model, and 

the Transformer model. This study provided an efficient and reliable method for monitoring NH3 emissions from in-use diesel 

vehicles and offered a novel perspective for elucidating the principal factors influencing NH3 emissions from diesel vehicles on the 

road. 
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城市化进程的加速与机动车保有量的急剧增长

导致了一系列环境问题，其中柴油车排气污染物对

空气质量的影响尤为显著，对公众健康构成了潜在

威胁
[1]

。在众多排气污染物中，NH3 因其特殊的化学

性质而备受关注。NH3 不仅直接危害人体呼吸系统，

更能通过复杂的大气化学反应参与细颗粒物(PM2.5)

的生成过程，进而加剧雾霾天气的形成
[2]

。近年来，多

项研究表明
[3-5]

，机动车已成为城市地区 NH3排放的

主要来源之一。值得注意的是，柴油车 NH3排放主要

来源于其尾气后处理系统的选择性催化还原(SCR)

装置
[6]

。SCR 技术虽然有效降低了氮氧化物(NOx)的

排放，但在工作过程中也会导致部分 NH3 的额外释

放。因此，加强对柴油车 NH3 排放的监管变得愈发 
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迫切。 

为了有效控制柴油车 NH3 排放对环境的危害，

全球主要法规体系已对此提出了严格的监管要求。

我国现行的重型车国六排放标准 GB17691-2018
[7]

明确规定了柴油发动机台架排放测试的 NH3 排放

限值。然而，大量研究表明
[8-10]

，实验室台架测量结果

与真实道路条件下的 NH3 排放水平存在显著差异。

相关研究
[8]
使用便携式傅里叶变换红外线光谱分析

仪(FTIR)对一辆配备氧化性催化器(DOC)-SCR-颗

粒捕集器(DPF)后处理系统的柴油车进行实际道路

排放试验，结果显示，受环境温度、驾驶特征及 SCR

性能等因素影响，车辆在实际驾驶条件下的 NH3 排

放因子约为实验室测试的 2倍。鉴于此，2024年 5 月

8 日发布的欧七排放标准前瞻性地引入了便携式排

放测试系统(PEMS)，用于评估柴油车实际道路行驶

NH3排放，并设定了具体限值要求
[11]

。然而，PEMS 测

试是在环境条件、行驶工况比例等受控条件下进行

的，难以全面反映车辆在多样化驾驶行为和工况下

的 NH3排放状况
[12]

。此外，受试验成本和时间等因素

限制，PEMS 测试难以实现对在用柴油车 NH3 排放

的全面监测。 

鉴于现有监管措施的局限性 ，建立整车实际

道路 NH3排放预测模型成为 NH3排放监管的重

要研究方向。然而，准确预测柴油车 NH3排放仍面

临诸多挑战。首先，NH3 排放受发动机工况、SCR

系统性能以及环境温度等多因素影响 ，这些因素

间存在复杂的非线性关系
[13]

。其次，传统的排放预

测方法往往依赖于简化模型或经验公式 ，难以全

面捕捉 NH3排放的动态特性
[14-15]

。近年来，深度学

习方法在排放预测领域展现出巨大潜力。CNN 因

其强大的特征提取能力 ，已被广泛应用于时序数

据分析
[16]

。而 Transformer 模型凭借其优异的长程

依赖建模能力 ，在序列预测任务中取得了显著成

果
[17]

。然而，单一模型往往难以同时兼顾局部特征

提取和全局依赖建模 ，限制了其在复杂排放预测

任务中的表现。为解决上述问题，本研究提出了一

种创新的 CNN-Transformer 融合网络框架，用于

柴油车实际道路 NH3 排放预测。通过实车测试数

据，验证了所提方法的有效性和优越性，以期为未

来柴油车 NH3 排放控制与监管提供科学依据和

方法参考。 

1  柴油车实际道路行驶 NH3排放特征 

1.1  试验车辆与设备 

为探究柴油车在实际道路行驶条件下的 NH3

排放特征，为构建准确、可靠的排放预测模型奠定坚

实的数据基础，本研究选取一辆符合国六排放标准

的 N3 类重型柴油车进行了实际道路排放测试。测试

车辆配备了一台排量为 5。193L、额定功率为 165kW

的柴油发动机，采用了 DOC+DPF+SCR 的后处理技

术组合。 

 

图 1  PEMS安装示意 

Fig.1  Schematic diagram of PEMS installation 

测试采用HORIBA公司研发的OBS-ONE车载

排放测试系统。该系统主要由排气污染物测量模块、

排气流量计、数据通讯模块和环境监控模块组成，

能够实时获取车辆运行状态、尾气中主要污染物浓

度、排气流量、外界环境参数和车辆位置信息等数

据。同时，该系统与车载诊断(OBD)接口连接，可实时

读取发动机及尾气后处理装置的关键运行参数，如

发动机指示转矩、摩擦转矩和转速等。使用 OBS- 

ONE-XL 量子级联激光器红外光谱仪(QCL-IR)测

量尾气中的 NH3 浓度 ，其有效测量范围覆盖 0~ 

1500×10
-6

，体积分数。经验证，QCL-IR 的测量结果与

实验室固定式傅里叶变换红外光谱仪设备测量结

果
[8]
具有非常好的一致性。这些多维数据为全面分

析 NH3排放特征及构建预测模型提供了可能。 

1.2  柴油车实际道路 NH3排放特点 

图 2 呈现了冷启动条件下测试车辆在实际道路

行驶期间的瞬时 NH3排放特征。结果显示，在整个市

区工况期间，由于车辆 SCR 系统未达到有效工作温

度，NH3 排放基本为零。随着车辆进入市郊路段，发动

机负荷增加导致排气温度上升。当排气温度达到尿
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素水解温度时，SCR 系统开始正常工作，尾气中随即

检测到 NH3排放。值得注意的是，市郊工况下的 NH3

排放水平显著低于高速工况。这主要是因为市郊工

况下发动机负荷较低，导致排气温度和 NOx 排放量

较低，从而减少了 SCR系统中 NH3的生成和泄漏。 

图 2 所示为行驶条件对 NH3排放的显著影响。

在动态驾驶和加速等瞬态工况下，NH3 排放量明显

增加。这可能是由于瞬态工况下 NOx排放急剧增加，

以及 SCR 控制系统难以精确调节尿素喷射量所致。

这一观察结果与先前的研究发现一致
[10]

，进一步证

实了实际道路行驶条件对柴油车 NH3 排放的重要

影响。 

基于上述分析，本研究在选择 NH3 排放预测模

型的输入特征时，重点考虑了以下几个方面：(1)排气

温度：直接影响 SCR系统的 NOx转化效率及 NH3的

泄漏。(2)发动机负荷和 NOx排放量：与NH3的产生和

泄漏密切相关。(3)车辆行驶工况相关参数：反映实际

道路行驶条件对 NH3排放的影响。 

 

图 2  实际道路行驶 NH3排放特征 

Fig.2  Real-world NH3emissions characteristic 

2  CNN-Transformer 融合框架介绍 

本文提出了一种新型柴油车 NH3 排放预测模

型，模型利用了 CNN 和 Transformer 的互补优势，其

结构如图 3 所示。该模型主要由 3 个关键组件构

成：CNN特征提取模块、Transformer 序列处理模块

和输出层。首先，输入的时间序列数据通过CNN模块

进行处理，以提取空间特征向量。为了进一步提升模

型的特征提取能力，在设计中堆叠了多个卷积层。这

种深层结构使得模型能够更全面地学习和理解复

杂的实际道路 NH3排放特性。随后，这些提取的特征

被输入到具有多头自注意力机制的 Transformer 模

块中，以充分挖掘时间维度的信息，同时获取潜在的

时空相关性。最后，通过全连接层将 Transformer的输

出映射到一维输出，即模型预测的 NH3浓度。 

 

图 3  CNN-Transformer模型整体框架 

Fig.3  Overall framework of the CNN-Transformer model 

2.1  CNN 模块 

采用 CNN 专注对输入数据进行局部特征提

取。CNN 架构通常包含卷积、池化和全连接等关键

层级
[18]

。其中，卷积层作为 CNN 的核心组件，通过特

定的数学运算从输入数据中捕获空间结构信息。具

体而言，卷积核在输入数据上移动，对感受野内的数

据执行点积运算并加入偏差，从而生成特征图。这一

过程可用式(1)表示。池化层位于卷积层之后，用于对

特征图进行降维，有效减少网络参数量和计算复杂

度。网络末端的全连接层则将前述提取的特征进行

展平和非线性转换，最终输出分类结果。 

 )(
1

∑
=

+
+⊗=

D

i

jjii bWXfy  (1) 

式中：yi为输出特征图中位置 i的值；f为激活函数，用

于卷积运算后进行非线性变换；D 为卷积核的大

小；Xi+j为输入序列中从位置 i开始的一个局部窗口；j

为卷积核内的位置索引；Wj为卷积核中位置 j的值；b

为偏置。 

本研究构建的 CNN 模块结构如图 4 所示。该模

块采用了双层一维卷积架构，通过多层卷积和池化

操作，能够有效捕获数据中的短程空间依赖关系和

局部特征，为后续的时序建模提供丰富的特征表示。

模块的工作流程如下：首先，通过第一卷积层对输入

数据进行初步特征提取。使用修正线性单元(ReLU)

激活函数引入非线性变换，增强模型的表达能力。随

后，第二卷积层对初级特征进行进一步提取，捕获更

复杂的数据模式。再次应用 ReLU 函数，强化特征的
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非线性表示。这种双层卷积结构显著扩大了模块的

感受野，有助于从输入数据中提取更丰富、更具代表

性的特征。为了优化特征表示并增强模型的泛化能

力，本模块还包含了最大池化层(Max-Pooling)和批

量归一化(BN)层等关键组件。最大池化层用于降低

特征维度，同时保留最显著的特征信息，提高计算效

率和模型的空间不变性。而BN层用于特征标准化处

理，这有助于加快训练速度并缓解梯度消失等深度

学习中常见的问题
[19]

。 

 

图 4  CNN特征提取模块结构 

Fig.4  CNN block structure diagram 

2.2  Transformer 模块 

虽然 CNN在提取数据局部特征方面表现出色，

但在处理具有长时间依赖关系的柴油车实际道路

运行数据时 ，其效果往往不尽如人意 。相比之下 ， 

Transformer 作为当代机器学习领域最强大的模型

之一，凭借其独特的结构设计，能够有效捕捉数据中

的长程依赖关系，从而获得更深入的特征表示
[20]

。因

此，本研究引入 Transformer编码器模块，使得模型可

以兼顾全局特征和各数据维度的局部特征，显著增

强模型对长距离依赖关系的感知能力，从而有效提

升 NH3排放预测的准确性。 

本研究采用的 Transformer 编码器层主要由两

个核心组件构成：多头自注意力机制(MSA)和前馈

神经网络(FNN)。此外，为了优化模型训练过程和提

高泛化能力，引入了层归一化(LN)和 Dropout 机制。

整体结构如图 5 所示。 

自注意力机制是 Transformer 网络的核心创新，

其设计灵感来源于人类选择性关注信息的认知过

程。这一机制使得模型能够自适应地将计算资源分

配到输入序列中最关键的部分，从而提高信息提取

的效率和质量，进而改善模型的整体性能。自注意力

机制的计算过程可以概括为以下步骤：(1)输入转换：

将输入序列 X 通过三个不同的线性变换，分别生成

查询(Q)、键(K)和值(V)向量。这一过程可表示为式

(2)；(2)注意力分数计算：通过 Q 与 K 的点积运算，计

算注意力分数，并进行缩放以稳定梯度；(3)权重分配：

使用 softmax 函数将注意力分数转换为概率分布，作

为各个值向量的权重；(4)加权求和：将权重与 V 进行

点乘，得到最终的注意力输出。这一过程可以用式(3)

概括。 

 

Q

K

V

Q X

K X

V X

=⎧
|

={
| =⎩

W

W

W

 (2) 

 Attention( ， ， ) softmax( )
T

k

QK
Q K V V

d
=  (3) 

式中：WQ、WK和WV分别是对应的权重矩阵；dk是键

向量的维度。 

 

图 5  Transformer编码器结构图 

Fig.5  Transformer block structure diagram 

Transformer 进一步将自注意力机制扩展为多头

注意力机制。通过将 Q、K 和 V向量分别映射到多个

子空间，并在每个子空间独立计算注意力，最后将结

果拼接并线性变换，使得模型能够同时关注输入序列

的不同特征和位置。多头注意力的计算可表示为： 

1
MultiHead( , , ) Concat(head ,....,head ) O

N
Q K V = W (4) 

 head Attention( ， ， )Q K V

i i i iQ K V= W W W  (5) 

式中：headi表示第 i 个头的自注意力分布；Wi
Q
、Wi

K

和 Wi
V
表示第 i 个头的线性投影参数矩阵；W

O
表示

输出投影的参数矩阵。 

最后，通过一个线性层将 Transformer 编码器的

高维特征表示映射到 NH3 排放预测值。这一输出层

采用线性变换实现，其数学表达式如下： 
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 y = W ⋅ x + b (6) 

式中：W表示权重矩阵；b为偏置向量；x为Transformer

编码器的输出向量；y为最终预测的 NH3排放值。 

所提融合框架将 CNN 的局部特征提取和

Transformer 的全局依赖建模相互补充，实现了从局

部到全局的多尺度特征提取，能够更全面地描述和

预测复杂的 NH3排放。 

3  基于 CNN-Transformer 融合框架的 NH3浓度预

测方案 

3.1  数据集介绍 

本研究的模型构建基于对测试车辆进行的多

次实际道路排放试验数据。为有效捕捉车辆运行工

况及排放特征，同时平衡数据采集量和设备性能，研

究采用 1Hz 的采样率，共收集了 23705 组样本。这些

数据全面涵盖了重型车辆在各种典型环境及工况

下的性能表现，具体包括：(1)动态工况：涵盖加速、减

速、匀速和怠速等不同行驶状态；(2)道路环境：包括

市区路、市郊路和高速路等多种路况；(3)环境温度：

覆盖低温(<0℃)、常温(0~25℃)和高温(>25℃)等不

同气候条件。 

本研究采用分层随机抽样方法，按照 6：2：2 的比

例将数据集划分为训练数据集、验证数据集和测试

数据集，以确保模型训练的有效性和评估结果的可

靠性。 

3.2  模型构建过程 

 

图 6  模型构建过程 

Fig.6  The main process of model building 

图 6 展示了模型构建的主要流程。首先，对原始

数据进行预处理，包括缺失值和异常值处理。随后，通

过特征选择确定对 NH3 排放预测最为关键的输入

变量。为确保模型训练的稳定性和收敛性，对选定的

输入特征进行标准化处理。经过上述预处理步骤的

数据随即输入到本研究提出的CNN-Transformer融

合框架中进行模型训练和参数优化。为了增强模型

的可解释性，采用 SHAP 算法对模型的预测结果进

行了深入分析，以揭示不同特征对 NH3 排放的贡献

程度。最后，为了验证所提出方法的有效性和性能优

势，选择了多个在时间序列预测领域广泛应用的基

准模型进行了对比分析。 

3.3  数据预处理方法 

数据预处理是确保模型性能的关键步骤，本研

究主要进行了异常值检测与处理。采用箱线图法进

行异常值检测
[21]

，将小于 Q1-1。5*IQR 或大于 Q3+ 

1。5*IQR 的数据定义为潜在异常值，如图 7 所示。其

中，Q1、Q3 分别为数据的第 25%和第 75%分位值， 

IQR 为四分位距(Q3-Q1)。对于检测到的潜在异常值，

结合专业知识进行进一步的验证。考虑到试验数据

量有限，将确认的异常值视为缺失值处理，以避免直

接删除可能导致的信息损失。采用 K 近邻(KNN)插

补法填补缺失值，以最大限度地保留数据信息。KNN

方法通过在缺失值附近寻找若干最相似的历史数

据来估算并填补缺失值，能够在保持数据分布特征

的同时，有效处理多变量数据集中的缺失值问题
[22]

。

具体的KNN插补步骤如下：(1)对于每个包含缺失值

的样本，根据欧氏距离等度量方法选择距离缺失样

本最近的K个样本(本研究中K=5)；(2)使用这K个样

本数据的加权平均值来填补缺失值，权重与样本间

距离成反比。 

 

图 7  箱线图示意 

Fig.7  Schematic of box plot method 

3.4  特征选择与优化 

基于前文实际道路 NH3 排放特征分析和现有

研究
[23,8]
对NH3排放影响因素的深入探讨，本研究初

步选择了 13 个潜在特征用于回归建模。这些特征涵
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盖了车辆运行状态、发动机参数和后处理系统性能

等多个方面，包括：车速、发动机转速、发动机指示

扭矩、摩擦扭矩、进气量、燃料流量、排气流量、

冷却液温度、SCR 入口排气温度、SCR出口排气温

度、SCR 上游 NOx浓度、SCR下游 NOx浓度和 NH3

浓度。 

为分析特征间的相互关系，以进一步优化模型

输入，对选定的特征进行了皮尔逊(Pearson)相关性

分析，计算公式如下： 

 

21

21

)])([(
21

XX

XX
XXE

σσ

μμ
ρ

−−

=  (7) 

式中：X1与 X2分别表示两个特征数据；
1

X
μ 与

2
X

μ 为

特征 X1与 X2的平均值；
1

X
σ 与

2
X

σ 为特征 X1与 X2

的方差；E为数学期望计算。 

图 8 展示了不同特征间的相关性矩阵。由图可

以看出，进气量、燃料流量和排气流量之间存在高度

相关性。同时，SCR 入口排气温度和 SCR出口排气温

度也表现出较强的线性关系。因此，在特征工程中删

除了 SCR 出口排气温度、进气量和燃料流量，以减

少特征可能提供的冗余信息，降低模型复杂度。 

 

图 8  各参数间相关性 

Fig.8  Correlation between parameters 

3.5  数据标准化与时序样本生成 

为降低输入特征间量纲差异对模型性能的影

响，并加快网络权重参数的收敛，本研究采用 Z-score

标准化方法对训练集输入特征数据进行预处理。这

种方法将每个特征转换为均值为 0、标准差为 1 的

标准正态分布数据，既保持了原始数据的分布特征，

又使不同量纲的特征具有可比性。标准化处理的数

学表达式如下： 

 
norm.

i

i

x x

x

σ

−

=  (8) 

式中：xnorm,i为标准化后的第 i 个数据；xi为原始的第 i

个数据； x 为特征数据的平均值；σ 为特征数据的标

准差。为防止数据泄露并确保模型泛化能力的准确

评估，使用训练集得到的标准化参数对测试集进行

相同的标准化处理。 

考虑到 NH3 排放具有明显的时序依赖特性，

研究采用滑动窗口技术生成时序样本 ，以充分利

用数据的时序信息，提高模型的预测精度。其中，滑

动窗口的大小选择为 10，步长为 1。样本生成过程

可以表示为： 
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式中：Xi是第 i个的输入特征向量(包含前 9个时间步

和当前时间步的所有特征)；yi为第 i 个 NH3浓度值。 

3.6  模型训练与评估 

3.6.1  模型训练  模型训练采用交叉熵损失作为

损失函数，并利用AdamW优化器更新模型的可学习

参数
[24]

。AdamW 优化器结合了 Adam 优化器和权重

衰减，不仅具有自适应学习率的优势，还能通过权重

衰减有效防止过拟合。采用带热重启的余弦退火策

略(Cosine annealing)对学习率进行调整
[25]

，以确保

训练过程中的平稳收敛和性能提升。余弦退火策略

按照式(10)调整学习率，学习率调整结果如图9所示。 

 
min max min

0.5( ) (1 cos(π ))
t

t

T
η η η η= + − ⋅ + ⋅  (10) 

式中：ηt为当前步骤的学习率；ηmin为设定的最小学习

率；ηmax为设定的最大学习率；t为当前训练步骤；T为

总训练步骤。 

此外，在训练过程中引入了早停策略，并采用了

L2 正则化和丢弃率(Dropout)技术，以控制模型复杂

度并增强模型的泛化能力。 

3.6.2  模型优化与性能评估  在模型构建过程中，

优化算法超参数是确保模型性能优越的关键步骤。

本研究采用了贝叶斯优化算法
[26]
结合 K 折交叉验

证
[27]
的方法来调整模型超参数，以获得最佳预测性

能。表 1详细列出了CNN-Transformer模型关键超参
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数的优化结果。 

 

图 9  余弦退火学习率调整示意 

Fig. 9  Schematic diagram of cosine annealing learning rate 

表 1  模型关键超参数优化结果 

Table 1  Optimization results of main hyperparameters 

超参数 设置 

Conv1卷积核大小(Kernel Size) 3 

Conv2卷积核大小(Kernel Size) 5 

Transformer编码层数 2 

Transformer注意力头数 6 

FNN隐藏层维度 102 

初始学习率 0.01 

批量大小 32 

Dropout率 0.3 

L2正则化参数 1×10
-4
 

 

为全面评估模型的预测性能，本研究采用 3 个

互补的评估指标 ：决定系数 (R
2
)、平均绝对误差

(MAE)和均方误差(MSE)。其中，R
2
反映模型预测结

果与实际测量值的整体吻合程度，R
2
越接近 1，则自

变量对因变量的解释能力越强。MAE 用于衡量模型

预测的平均偏离程度，其对异常值不敏感，可以提供

稳健的误差估计。MSE 通过计算预测误差的平方平

均值量化预测值与真实值间的偏差。相比MAE，MSE

更能识别显著偏差。MAE 与 MSE 越小，则表明模型

的预测准确性越高。综合使用这 3 个指标可以从不

同角度评估模型性能，既考虑整体拟合程度，又关注

误差的大小和分布特征。这些评价指标的具体计算

方法分别见式(11)~(13)。 
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式中： ★
i
y 为NH3排放第 i个预测值，10

-6
；yi为NH3排放

第 i个实际测量值，10
-6

；
i
y 为全部NH3排放测量值的

平均值，10
-6

；n为 NH3排放测量值的数量。 

3.7  模型可解释性分析 

为深入理解各特征对 NH3 排放预测的影响，本

研究利用 SHAP 算法对模型进行了可解释性分析，

为揭示模型决策的内在机制和制定有效的排放控

制策略提供了有益参考 。对于给定的预测实例 ， 

SHAP算法衡量了在所有可能的特征组合中，引入某

个特征对模型输出的平均影响
[28]

。SHAP 值的大小

反映了特征对模型决策的重要程度。这种方法不仅

考虑了特征的独立作用，还捕捉了特征间的交互效

应，从而提供了全面而准确的解释。 

3.8  对比模型选择 

为验证所提出的CNN-Transformer融合框架在

柴油车实际道路 NH3 排放预测中的优势，本研究选

择了时序数据预测领域常用的 LSTM 和 RF 模型进

行对比实验。同时，为评估CNN模块在所提模型中的

作用，还进行了使用单独 Transformer 模型的消融实

验。在确保所有模型超参数均已优化的基础上进行

了对比实验和消融实验。此外，所有模型使用训练数

据集和测试数据集相同，并通过前文提及的 3 个评

价指标对各模型的性能进行定量评估。 

4  结果和分析 

4.1  模型预测结果分析 

图 10 展示了优化后的 CNN- Transformer 融合

框架在独立测试数据集上的预测性能。如图 10(a)所

示，绝大多数数据点紧密围绕着理想拟合线 y=x 分

布，这表明模型预测值与 QCL-IR 仪器的测量值之

间存在极高的线性相关性，其决定系数R
2
高达 0。986。

图 10(b)展示了部分模型预测值与 QCL-IR 仪器测

量值的时间序列对比，两条曲线的高度重合进一步

验证了CNN-Transformer 融合模型在重型车辆NH3

排放预测方面的优异性能。 

4.2  不同模型对比实验分析 

为了深入评估各模型的预测效果，选取了具有

代表性的时段进行重点分析，结果如图 11 所示。分析

表明，RF 模型在预测测试车辆实际道路行驶 NH3排
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放时表现欠佳 ，预测值与实际值存在明显偏差 。 

LSTM 模型相较于 RF 模型有所改善，预测曲线整体

趋近于真实值，但在低浓度排放数据上仍存在一定

误差。 

 

 

图 10  CNN-Transformer融合模型预测结果分析 

Fig.10  Results of CNN-Transformer fusion model for 

predicting NH3 emissions 

特别值得注意的是，NH3 浓度预测误差主要出

现在大多数的波峰和波谷等特殊工况区域。在这些

区域，所提出的 CNN-Transformer 融合相比于消融

模型 Transformer 表现最为出色，能更准确地捕捉

NH3排放的动态特征。这主要得益于 CNN 对输入数

据局部特征的有效提取，有效降低了由于柴油车辆

运行条件的急剧变化所引起的预测偏差。 

为了量化评估各模型在测试集上的预测效果，

采用前文选择的 3 个评估指标进行比较，结果如图

12 所示。由图可以看出，所提出的 CNN-Transformer

融合模型在测试集上的表现优异，其 NH3 浓度预测

值与真实值的 R
2
、MAE 和 MSE分别为 0。986、0。663

和 2。285。与 RF、LSTM 和 Transformer 模型相比，所

提模型预测结果的 R
2
分别提高了 8。30%、4。49%和

2。55%；MAE分别降低了 70。50%、60。99%和 56。47%； 

MSE分别降低了 84。64%、75。54%和 64。15%。这充分

表明，相比于传统的 Transformer、LSTM 和 RF 模型，

所提出的CNN-Transformer融合模型能更有效地预

测柴油车实际道路行驶中的 NH3 排放，预测精度显

著提升。 

 

图 11  各模型 NH3排放预测对比 

Fig.11  Comparison of NH3 emissions predictions for different 

models 

 

图 12  各模型评价结果对比 

Fig.12  Comparison of evaluation results for different models 

4.3  模型解释性分析 

图 13 为各特征对模型预测结果的贡献度。结果

表明，与 SCR系统相关的特征对 NH3排放预测起着

至关重要的作用，特别是 SCR 入口排气温度和 SCR

下游 NOx浓度。这一发现与 SCR 系统的工作原理高

度契合。SCR 系统通过尿素水溶液热解产生的 NH3

来还原尾气中的 NOx。SCR 反应效率对温度条件极

为敏感：过低的温度会导致尿素不完全分解，引发

NH3 泄漏；而过高的温度则可能促使 NH3 发生二次

氧化，生成NOx。因此，SCR 入口温度成为控制NH3排

放的决定性因素。同时，SCR下游 NOx浓度作为 SCR

系统还原效率的直接指标，反映了尿素热解产生的
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NH3 利用程度，为 NH3 排放预测提供了至关重要的

信息。这两个参数的高贡献度表明了精确控制 SCR

系统运行条件对减少柴油车实际道路 NH3 排放的

重要性。 

 

图 13  特征重要性分析 

Fig.13  Feature importance analysis 

值得注意的是，车速和发动机输出扭矩等动态

运行参数的 SHAP 值也相对较高，表明这些因素对

准确预测 NH3 排放同样具有重要影响。这主要是因

为这些参数直接决定了发动机负荷和排气动态特

性，进而影响 SCR系统的工作状态和 NH3排放模式。

这一发现强调了在实际道路工况下，考虑车辆动态

运行特性对准确预测和控制 NH3排放的必要性。 

SHAP 分析结果不仅验证了模型捕捉到了 NH3

排放机理的关键因素，还为优化 SCR 系统设计和控

制策略提供了有力支持。例如，可以基于 SCR 入口温

度和下游 NOx 浓度开发更精细的尿素喷射控制策

略，或者结合车速和发动机扭矩信息，设计适应不同

工况的智能排放控制系统。 

4.4  未来研究方向与挑战 

未来研究中将进一步扩大数据样本范围，涵盖

不同车型、后处理技术和使用年限的车辆，跨车辆的

模型性能评估，以增强模型的普适性和泛化能力。同

时，关注评估模型在长期使用过程中的性能变化。通

过进行长期跟踪试验，评估模型在车辆老化、SCR系

统性能退化等情况下的预测能力，并探索模型的自

适应更新机制。 

5  结论 

5.1  所提出的 CNN-Transformer 融合框架通过结

合多层CNN和Transformer编码器，并结合贝叶斯算

法和 K 折交叉验证进行超参数精细调优，实现了对

柴油车实际道路行驶 NH3 排放的高精度预测。在测

试集上，该模型预测的 NH3 浓度与实际测量值表现

出了良好的一致性，R
2
达到 0。986，MAE 和 MSE分别

为 0。663 和 2。285。 

5.2  为评估模型性能，在一致的实验条件下构建了

多种预测模型，并进行了对比实验与消融试验。结果

表明，CNN-Transformer 融合模型在关键评价指标

上显著超越了其他模型。与次优的 Transformer 模型

相比，所提模型 R
2
提升 2。55%，而MSE 和 MAE分别

降低 64。15%和 56。47%，这表明所提模型在捕捉 NH3

排放复杂动态特征方面的显著优势，尤其是在处理

时序数据和长期依赖关系方面的能力。 

5.3  通过 SHAP 方法的可解释性分析，揭示了影响

柴油车实际道路行驶 NH3 排放的关键因素。结果表

明，SCR 入口排气温度和 SCR下游 NOx浓度对 NH3

排放预测贡献最大，这与 SCR系统的工作原理一致。

同时，车速和发动机输出扭矩等动态运行参数也显

示出较高的重要性，表明考虑实际道路工况对准确

预测 NH3排放的必要性。这些发现为优化 SCR系统

控制策略和减少 NH3排放提供了重要依据。 
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