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- 기호설명 - 

 

A   : 터빈 입구 단면적 [
2m ] 

EFAA   : 터빈 입구 유효 단면적 [
2m ] 

DC   : 터빈 입구 유량계수 

γ   : 배기가스 비열비 [1.36] 

am&   : 흡입공기 질량유량 [ kg s ] 

fm&   : 연료 분사량 [ kg s ] 

tm&   : 터빈 질량유량 [ kg s ] 

_t corrm&  : 정규 터빈 질량유량 [ kg s ] 

_t estm&   : 추정 터빈 질량유량 [ kg s ] 

_t measm& : 측정 터빈 질량유량 [ kg s ] 

0p   : 터빈 입구 압력 [Pa ] 

crP   : 임계압력 [0.5351] 

Tp   : 터빈 출구 압력 [Pa ] 

R   : 이상기체상수 [300 J kg K⋅ ] 

0T   : 배기매니폴드 온도 [ K ] 

 

1. 서 론 

지구온난화 문제와 에너지고갈 문제에 대응하기 

위하여 세계 각국에서는 차량용 내연기관에 대한 

연비규제를 점차 강화하고 있다. 디젤엔진은 가솔

린엔진 대비 높은 열효율에 의한 우수한 연비, 낮

은 이산화탄소 배출 등의 이유로 차세대 자동차의 

Key Words: Turbine Model(터빈 모델), Artificial Neural Network(인공신경망), Diesel Engine(디젤엔진), Variable 

Geometry Turbocharger(가변 기구 터보차저), Mass Flow Rate(질량 유량) 

초록: 이 논문에서는 인공신경망을 이용하여 가변 기구 터보차저(VGT)의 터빈 질량유량을 추정하는 모델을 

제안하고자 한다. 터빈 질량유량을 추정하기 위한 모델의 입력변수는 VGT 베인 개도량, 엔진 회전속도, 

배기매니폴드 압력, 배기매니폴드 온도, 터빈 출구 압력이 사용되었으며, 터빈 입구 유효 단면적을 추정하는 

부분에 인공신경망을 적용하였다. 실험을 통하여 이 논문에서 제안한 모델의 터빈 질량유량 추정 성능을 

검증하였으며, 터빈 맵을 이용하여 추정한 결과와 비교를 통하여 제안한 모델의 우수성을 확인하였다. 

Abstract: In this paper, we propose a turbine mass flow rate model for a variable geometry turbocharger (VGT) using 

an artificial neural network (ANN). The model predicts the turbine mass flow rate using the VGT vane position, engine 

rotational speed, exhaust manifold pressure, exhaust manifold temperature, and turbine outlet pressure. The ANN is 

used for the estimation of the effective flow area. In order to validate the results estimated by the proposed model, we 

have compared estimation results with engine experimental results. The results, in addition, represent improved 

estimation accuracy when compared with the performance using the turbine map. 

† Corresponding Author, msunwoo@hanyang.ac.kr 
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동력원으로 각광받고 있다. 그러나 디젤엔진의 경

우 압축착화에 의한 연소특성과 높은 압축비에 의

한 고속 회전에서의 마찰손실로 인하여 가솔린엔

진 대비 출력이 낮고, 질소산화물(NOx)과 입자상

물질(Particulate matter, PM)의 배출이 많은 단점이 

있다. 이러한 단점을 보완하기 위하여 디젤엔진에

서는 일반적으로 과급기를 장착하여 출력을 높이

고, 배기가스재순환(Exhaust Gas Recirculation, 

EGR)(1,2)과 배기 후처리 기술 등을 사용하여 유해 

배출물을 줄이기 위한 연구(3,4)가 활발히 진행 중

이다. 

차량에서 사용되는 과급기는 배기가스의 에너지

를 이용하는 터보차저와 엔진의 출력을 이용하는 

수퍼차저가 있다. 그 중 엔진 출력 손실을 야기하

지 않고 배기가스 에너지를 재활용할 수 있는 터

보차저가 널리 사용되고 있다. 터보차저는 용량에 

따라 운전구간별 동작 특성이 달라진다. 작은 용

량의 터보차저를 사용할 경우 고속 고부하 운전에

서 최대출력의 저감을 초래하는 반면 저속 운전 

구간에서 빠른 응답성을 확보할 수 있다. 큰 용량

의 터보차저를 사용할 경우 저속 운전에서 응답성

이 저감되는 반면 고속 고부하 운전에서 높은 출

력을 확보할 수 있다. 근래에는 저속 운전에서의 

빠른 응답성과 고속 운전에서의 높은 출력을 모두 

확보하기 위하여 가변 기구 터보차저(Variable 

Geometry Turbocharger, VGT)를 널리 사용하고 있다. 

VGT 는 터빈 입구 단면적을 변화시켜 터빈을 

통과하는 배기가스 유속을 제어함으로써 저속에서

의 빠른 응답과 고속에서의 높은 출력을 동시에 

확보할 수 있다. 그러나 배기가스 유속 변화에 의

하여 발생하는 터빈 질량유량의 변화는 배기매니

폴드 압력 변화와 터빈 회전속도의 변화를 야기하

게 된다. 이는 결과적으로 흡기매니폴드의 압력 

및 흡입공기 질량유량의 변화를 초래하게 된다. 

그리고 배기매니폴드의 압력 변화는 NOx 저감에 

매우 효과적인 EGR 유량의 변화도 야기하게 된

다.(5) 따라서 엔진 출력을 극대화 하고 EGR 유량

을 최적으로 제어하기 위해서는 EGR 밸브 제어와 

더불어 정밀한 VGT 제어가 필수적이다. 

정밀한 VGT 제어를 위한 제어기 설계용 상태

공간 모델의 상태변수 인자로 터빈 질량유량이 사

용된다.(6~8) 뿐만 아니라 다변수 제어기의 입력변

수 중 하나로 터빈 질량유량을 사용하는 연구도 

선행되었다.(9) 그러나 터빈 질량유량은 배기가스의 

높은 온도로 인하여 센서를 사용하여 계측하는 것

이 매우 어려우므로 터빈 질량유량 맵을 이용하여 

도출하거나 수학적 모델을 이용하여 추정하게 된

다. 터빈 맵의 입력변수로는 VGT 베인 개도량, 

터빈 양단의 압력비, 터빈 회전속도가 필요하다. 

그러나 터빈 회전속도는 센서 장착이 어려우므로 

엔진 제어시스템에서 실측이 어려운 문제가 있다. 

수학적 모델의 경우 터빈 질량유량을 압축성 유체 

유동으로 가정하고 오리피스 수식을 이용한

다.(6,10~12) 오리피스 수식을 이용하여 질량유량을 

계산하는 경우 유량계수에 대한 정보가 필요하다. 

그러나 터빈 질량유량의 유량계수는 엔진 운전상

태에 따라 비선형적으로 변하게 되므로 정확한 추

정에 어려움이 따른다. 

이 논문에서는 이러한 비선형성에 의한 문제를 

극복하기 위하여 인공신경망(Artificial Neural 

Network, ANN)을 이용한 터빈 질량유량 모델을 제

안하고자 한다. ANN 을 이용하여 터빈 질량유량을 

추정하는 모델에 관한 연구는 Z. Filipi 등(13)에 의

하여 진행되었으나 터빈 모델의 입력변수로 엔진 

제어시스템에서 계측이 어려운 터빈 회전속도를 

사용하는 점에서 한계가 있다. 이 연구에서는 기

존 터빈 질량유량 모델의 입력변수 중 계측이 어

려운 터빈 회전속도를 입력변수에서 제외하였다. 

그리고 터빈 질량유량 모델로 사용될 오리피스 수

식을 터빈 양단의 압력비에 의한 영향, 배기매니

폴드 온도에 의한 영향, 터빈 입구 유효단면적에 

의한 영향 등 세 부분으로 나누고, 그 중 유효단

면적을 추정하는 부분에 ANN 을 적용하여 터빈 

질량유량을 정확히 추정하였다. 

2. 터빈 질량유량 모델 

터빈 질량유량 모델은 오리피스 수식을 이용하

여 도출하였으며 터빈 입구 유효단면적에 의한 영

향( EFAA ), 터빈 양단의 압력비에 의한 영향( Ψ ), 

배기매니폴드 온도와 압력에 의한 영향( k )과 같이 

세 부분으로 나누어 식 (1)과 같이 나타낼 수 있

다. 
 

t EFAm A k= ×Ψ×&    (1) 

EFA DA C A=     (2) 

( )
1 2

1 1

0 0

0

2
1

1

for

T T

T
cr

p p

p p

p
P

p

γ γ γ
γ

γ

−       Ψ = −    −        

 
> 

 

 (3) 
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( ) ( )1 2 1

1 2

0

2

1

for T
cr

p
P

p

γ γ
γ

γ
γ

+ −
 

Ψ =  − 

 
≤ 

 

  (4) 

0

0

p
k

RT
=     (5) 

 

터빈 입구 유효단면적에 의한 영향은 유량계수

( DC )와 단면적( A )의 함수로 식 (2)과 같이 나타

낼 수 있다. 

터빈 양단 압력비에 의한 영향은 식 (3), (4)와 

같이 두 형태로 나뉘어진다. 터빈 양단의 압력비

( 0Tp p )가 임계압력비( crP )보다 클 경우 식 (3), 

임계압력비( crP )보다 작을 경우 식 (4)를 사용하며, 

터빈 입구 압력( 0p )과 터빈 출구 압력( T
p )은 압력

센서를 이용하여 계측된 값을 사용하였다. 

배기매니폴드 온도와 압력에 의한 영향은 이상

기체상수( R )와 함께 식 (5)와 같이 나타낼 수 있

다. 배기매니폴드 온도( 0T )는 써모커플을 이용하여 

계측된 값을 사용하였다. 

앞에서 언급한 터빈 질량유량 모델의 세 부분 

중 Ψ 와 k 는 식 (3)-(5)의 관계식을 사용하고, 엔

진 운전 영역에 따라 비선형성이 매우 높은 DC 를 

포함하고 있는 EFAA 부분은 3 장에서 소개할 ANN

으로 대체하였다. 

3. 인공신경망(ANN) 

3.1 ANN 개요 

ANN 은 입출력 변수간의 관계를 대수방적식으

로 표현하기 어려운 비선형 시스템의 식별에 많이 

활용된다.(14,15) 터보차저의 경우 컴프레서 모델

링,(16~18) 터보차저 고장진단(19) 등에 ANN 을 활용

한 연구가 선행되었다. 

ANN 은 기본 연산 단위인 뉴런 모델의 조합에 

의한 계층적 구조로 이루어져 있다. 뉴런 모델의 

구조는 Fig. 1 에 나타난 바와 같으며, 하나의 뉴런 

모델은 다중입력( 1 2, , , li i iL )을 받을 수 있고 하나

의 출력( y )만 내보낼 수 있다. 각각의 입력은 가

중치( 1 2, , , lw w wL )를 통하여 뉴런 모델로 인가되며 

바이어스( b )와 함께 전달함수의 입력변수로 사용

된다. 전달함수로는 임의의 비선형 또는 선형 수

식이 사용될 수 있으며, 전달함수에 의하여 계산

된 값이 뉴런 모델의 출력값이 된다. 식 (6)은 Fig. 

1 과 같이 l 개의 입력을 갖는 뉴런 모델의 입출력 

관계를 나타내고 있다. 

 

( )
1

l

k k

k

y f w i b f b
=

 
= + = + 

 
∑ WI  (6) 

 

여기서 [ ]1 2W lw w w= L , [ ]1 2I
T

li i i= L

이다. 

Fig. 2 는 l 개의 입력과 mU 개의 출력을 갖는 다

층 구조 ANN 을 나타내며 총 1m − 개의 은닉층

(Hidden layer)과 한 개의 출력층(Output layer)으로 

구성되어 있다. 식 (7)은 Fig. 2 에 도시된 다층 구

조 ANN 의 각 계층별 입출력 관계를 나타내고 있

다. 뉴런 모델의 가중치 행렬( Wn )과 바이어스 백터

( bn )의 각 요소는 Hebbian 학습법, Widrow-Hoff 학습

법, 역전파 알고리즘(Back-propagation algorithm) 등에 

의한 학습을 통하여 최적화 된다.(20) 

 

( )
( )

( )

1 1 1 1

2 2 2 1 2

1m m m m m

f

f

f −

= +

= +

= +

a WI b

a W a b

a W a b

M
  (7) 

 

Fig. 1 Diagram of a single neuron 

 

 
 

Fig. 2 Diagram of a multi-layer ANN 
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여기서 
11 1,1 1,2 1,

a
n

T

n n n n U
a a a

−− − − −
 =  L , 

1

1

1

,1,1 ,1,2 ,1,

,2,1 ,2,2 ,2,

, ,1 , ,2 , ,

W

n

n

n n n n

n n n U

n n n U

n

n U n U n U U

w w w

w w w

w w w

−

−

−

 
 
 =  
 
  

L

L

M M O M

L

, 

[ ]0 1 2a I
T

li i i= = L , 
,1 ,2 ,

b
n

T

n n n n U
b b b =  L

이다. 이 때, 1, 2, ,n m= L  이고 0U l=  이다. 

 

3.2 ANN 구조 및 학습 

이 논문에서 사용된 ANN 은 두 개의 은닉층과 

하나의 출력층을 가지는 구조로 이루어져 있으며 

첫 번째 은닉층은 3 개의 뉴런, 두 번째 은닉층은 

7 개의 뉴런으로 형성되어있다. 은닉층의 뉴런 모

델에 사용한 전달함수는 0-1 출력 범위를 갖는 식 

(8)과 같으며, 출력층의 뉴런에는 은닉층에서 0-1 

사이의 값으로 제한된 출력 범위를 가중치에 따라 

확장할 수 있는 식 (9)와 같은 전달함수를 사용하

였다. 
 

( ) ( )1 2

1

1 x
f x f x

e−
= =

+
  (8) 

( )3f x x=     (9) 

 

터빈 입구 유효단면적을 추정하기 위한 ANN 의 

입력 변수는 VGT 유로 단면적을 결정하는 VGT 

베인 개도량( 1i ), 배기가스 질량유량과 EGR 유량

에 영향을 미치는 엔진 회전속도( 2i ), 터빈 양단 

압력비를 결정하는 배기매니폴드 압력( 3i )으로 선

정하였으며 출력은 터빈 입구 유효단면적( y )으로 

선정하였다. ANN 의 가중치와 바이어스의 학습을 

위한 데이터는 4 장에서 소개할 3.0L 커먼레일 직

분식 디젤엔진의 정상상태 운전일 때 터빈 질량유

량을 계측하여 획득하였다. ANN 의 학습에 사용된 

터빈 입구 유효단면적은 정상상태 엔진 실험 결과

를 이용하여 계산하였다. 터빈 입구 유효단면적은 

정상상태 엔진 실험을 통하여 계측한 터빈 질량유

량을 오리피스 수식에 대입하여 얻을 수 있다. 이 

때 엔진 운전조건은 Table 1 과 같다. 단, 엔진 회

전속도가 2500 RPM 일 때 BMEP 6-9 bar 의 고부하 

영역에서는 터보차저의 기계적 파손을 방지하기 

위하여 VGT 베인 전폐인 경우는 제외하였고, 실

린더 흡입 공기량에 영향을 미치는 EGR 밸브는 

닫은 상태에서 실험을 수행하였다. 

ANN 가중치와 바이어스의 학습은 역전파 알고리

즘 중 수렴속도가 빠른 LMBP(Levenberg-Marquardt 

Back-Propagation)알고리즘(20)을 사용하였다. 

4. 실험 환경 

이 연구에 사용한 엔진은 VGT 와 EGR 을 장착한 

3.0L 커먼레일 직분식 디젤엔진으로 제원은 Table 2

와 같다. EGR 은 엔진 냉각수를 이용하여 배기가스

를 냉각시키는 EGR 쿨러를 통과 후 실린더로 유입

된다. 컴프레서에 의하여 압축된 흡입공기는 단열압

축에 의하여 온도가 상승하므로 인터쿨러를 통하여 

냉각된 후 실린더로 유입된다. 실험에 사용된 동력

계는 300kW 급 EC 동력계 이며 모든 운전구간에서 

엔진 냉각수 온도는 88- 92 ℃ 로 유지하였다. 

실험 환경은 Fig. 3 과 같이 구성하였다. 인공신

경망 학습을 위한 데이터 획득 실험을 할 때에는 

dSPACE 사의 MicroAutobox 를 이용하여 VGT 베인

과 EGR 밸브를 제어하고 상용 제어기를 사용하여 

연료분사를 제어하였다. 그리고 터빈 질량유량 모

델 검증을 위한 실험에서는 모두 상용 제어기를 

사용하였다. 

Table 1 Engine operating range for ANN learning data 

acquisition 

 Min Max Increment Note 

Engine speed 

[RPM] 
1000 2500 250 - 

BMEP 

[bar] 
1 9 1 - 

VGT vane 

open 

[-] 

0 1 0.2 

0: Full 

close 

1: Full 

open 

 
Table 2 Specification of test engine 

Parameter Value 

Configuration V6 

Bore 84 mm 

Stroke 89 mm 

Displacement volume 2,959 cc 

Number of valves 24 

Compression ratio 16:1 
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터빈 질량유량을 직접 계측하는 것은 어려움이 

따르므로 정상상태 운전일 경우 식 (10)에 나타난 

바와 같이 질량보존법칙을 따른다고 가정한다. 터

빈 질량유량( tm& )은 실린더 내로 유입되는 흡입 공

기 질량유량( am& )과 연료 분사량( fm& )의 합과 동일

하다고 가정하고 실린더 내로 유입되는 흡입 공기 

질량유량과 연료 분사량을 계측하였다. 
 

t a fm m m= +& & &     (10) 

 

5. 모델 검증 

ANN 을 이용하여 개발된 터빈 질량유량 모델은 

정상상태 실험을 통하여 계측된 터빈 질량유량과 

모델의 추정값 비교를 통하여 검증하였다. 그리고 

터빈 맵을 이용하여 추정한 터빈 질량유량과의 비

교를 통하여 터빈 맵을 사용하여 추정한 결과 대

비 이 연구에서 제안한 터빈 질량유량 모델을 사

용하여 추정할 때의 정확도 개선 여부를 확인하였

다. 터빈 맵은 Fig. 4 에 나타난 바와 같으며, 터빈  

Table 3 Engine operating range for ANN model 

validation 

 Min Max Increment 

Engine speed 

[RPM] 
1250 2250 250 

BMEP 

[bar] 
2 8 1 

 

 
회전속도, 베인 개도량, 터빈 양단 압력차를 이용

하여 터빈 질량유량을 도출한다. 터빈 맵을 통하

여 구한 터빈 질량유량은 테스트벤치 시험 환경에

서 측정된 값이므로 실제 터빈 질량유량을 도출하

기 위해서는 식 (11)과 같이 배기매니폴드의 온도

와 압력에 대한 보정이 필요하다. 

 

_ 0

3

0 10

t corr

t

m T
m

p −

⋅
=

⋅

&
&    (11) 

 

터빈 질량유량 모델의 검증을 위한 엔진 운전구

간은 Table 3 과 같다. VGT 베인 개도량과 EGR 밸

브 개도량은 상용 제어기를 사용하여 제어하였다. 

이 때 터빈 질량유량은 4 장에서와 동일하게 실린

더 내로 유입되는 흡입 공기 질량유량과 연료 분

사량의 합과 동일한 것으로 가정하였다. 

Fig. 5 부터 Fig. 9 는 터빈 맵을 이용하여 추정한 

터빈 질량유량과 ANN 을 적용하여 추정한 터빈 

질량유량의 실험결과를 비교한 결과이다. 이 논문

에서 제안한 터빈 질량유량 모델을 이용하여 터빈 

질량유량을 추정한 결과 5% 미만의 오차를 나타

내었으며 이는 터빈 맵을 이용하여 추정한 것 보

다 최대 약 40% 개선된 결과이다. 터빈 맵을 이

용하여 터빈 질량유량을 추정한 결과의 오차가 큰 

원인은 터빈 질량유량 맵을 작성하기 위한 실험이 

테스트벤치에서 정상유동을 이용하여 수행되었기 

때문에 실제 엔진의 흡입-압축-폭발-배기 등 엔진

의 이산적인 운전에 의한 맥동효과 및 엔진의 기

계적인 마찰 등을 고려하지 못했기 때문인 것으로 

판단된다. 인공신경망을 이용하여 터빈 질량유량

을 추정한 결과와 터빈 맵을 이용하여 터빈 질량

유량을 추정한 결과 및 추정오차를 Table 4 에 표

기하였다. 인공신경망을 이용한 추정 오차의 최대

값과 최소값은 각 4.65%와 0.03%이며, 터빈 맵을 

이용한 추정 오차의 최대값과 최소값은 42.49%와 

1.55%으로 인공신경망을 이용한 터빈 질량유량 

추정 결과가 우수함을 확인할 수 있다. 터빈 질량

egru

vntu

inju

 
 

Fig. 3 Experimental environment 

 

1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

2

2.2

2.4

2.6
Turbine map

Pressure ratio

C
o
rr
e
c
te
d
 t
u
rb
in
e
 m

a
s
s
 f
lo
w
 [
k
g
/s
·s
q
rt
(K
)/
k
P
a
·1
0
2
]

u
red

=140/ms

u
red

=210/ms

u
red

=280/ms

u
red

=340/ms
u
red

=390/ms

u
red

=430/ms

u
red

=430/ms

20% open

40% open

60% open

80% open

full open

Fig. 4 Turbine mass flow map 
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Fig. 5 Turbine mass flow rate at 1250 RPM 
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Fig. 6 Turbine mass flow rate at 1500 RPM 
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Fig. 7 Turbine mass flow rate at 1750 RPM 

유량 오차는 측정된 값( _t measm& )과 추정된 값

( _t estm& )을 이용하여 식 (12)와 같이 계산하였다. 

_ _

_

[%] 100[%]
t meas t est

t meas

m m
Error

m

−
= ×

& &

&
 (12) 

 

Fig. 5 부터 Fig. 8 의 결과에서는 터빈 질량유량

이 엔진 속도 증가에 따라 점진적으로 증가하나 

Fig. 9 에서는 터빈 질량유량이 급진적으로 증가하

는 현상을 나타낸다. 이러한 현상은 Fig. 10 에 나

타난 바와 같이 2250 RPM 운전조건에서 실린더 

흡입 공기량이 급증한 것이 원인이며, 질량보존법

칙에 따라 터빈 질량유량이 증가한 것이다. 일반

적으로 실린더 흡입 공기량은 EGR 질량유량의 영

향을 많이 받는다.(21) 이 논문에서 EGR 밸브 개도

량은 상용 제어기를 사용하여 제어하였으며, 상용 

제어기에서 특정 운전영역 이후 다량의 실린더 흡

입 공기량을 확보할 수 있도록 EGR 밸브 개도량

을 제어한다. 
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Fig. 8 Turbine mass flow rate at 2000 RPM 
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Fig. 9 Turbine mass flow rate at 2250 RPM 

 



인공신경망을 이용한 가변 기구 터보차저의 터빈 질량유량 모델링 

 

   

 

789 

 

 

6. 결 론 

이 연구에서는 ANN 을 적용한 터빈 질량유량 

모델을 이용하여 터빈 질량유량을 추정하는 방법

을 제안하였으며, 이를 통하여 다음과 같은 결론

을 도출하였다. 

1) 터빈 질량유량을 추정하기 위한 오리피스 모

델 중 비선형성이 높은 유효단면적의 추정에 

ANN 을 적용하여 유량계수의 추정이 어려운 문제

점을 해결하였다. 

2) 터빈 맵을 이용하여 터빈 질량유량을 추정할 

경우 실제 제어시스템에서 계측이 어려운 터빈 회

전속도를 입력변수로 사용해야 했으나, 이 논문에

서 제안한 모델에서는 터빈 회전속도를 대신하여 

엔진 회전속도를 입력변수로 사용하여 실제 제어

시스템에 적용 가능성을 확보하였다. 

3) ANN 을 적용한 터빈 질량유량 모델을 이용하

여 추정한 터빈 질량유량의 정확도는 5% 이내의 

오차로 터빈 맵을 이용하여 추정한 결과 대비 최

대 약 40% 가량 정확도가 개선되었음을 확인할 

수 있었다. 

4) ANN 의 학습을 위한 실험에서는 EGR 밸브를 

모두 닫고, 검증을 위한 실험에서는 EGR 밸브를 

엔진 운전구간별 개도제어를 하여 EGR 유량을 인

가하였음에도 터빈 질량유량은 정밀하게 추정되었

다. 

5) 이번 연구에서는 정상상태 운전에 대해서만 

다루었으나 추후 운전 범위를 과도운전까지 확장

하여 터빈 질량유량 모델의 적용 범위를 확장하고

자 한다. 
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Table 4 Turbine mass flow rate estimation and estimation error 

Engine speed 

[RPM] 

 

 

1250 1500 1750 2000 2250 

 

BMEP 

[bar] 

Neural 

network 

[kg/s] 

Turbine 

map 

[kg/s] 

Neural 

network 

[kg/s] 

Turbine 

map 

[kg/s] 

Neural 

network 

[kg/s] 

Turbine 

map 

[kg/s] 

Neural 

network 

[kg/s] 

Turbine 

map 

[kg/s] 

Neural 

network 

[kg/s] 

Turbine 

map 

[kg/s] 

1 
0.0172 

(0.72%) 

0.0158 

(7.13%) 

0.0229 

(1.02%) 

0.0252 

(9.00%) 

0.0286 

(0.08%) 

0.0300 

(4.49%) 

0.0371 

(2.47%) 

0.0449 

(17.99%) 

0.0685 

(2.12%) 

0.0634 

(5.40%) 

2 
0.0194 

(0.47%) 

0.0165 

(14.35%) 

0.0241 

(2.58%) 

0.0143 

(42.29%) 

0.0314 

(0.58%) 

0.0298 

(4.69%) 

0.0406 

(1.68%) 

0.0421 

(2.15%) 

0.0690 

(0.33%) 

0.0597 

(13.10%) 

3 
0.0230 
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