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摘要 

    基本怠速調整工作是一項非常重要的引擎日常保養，由於基本怠速調整參數的變

動，技術人員經常使用傳統參數或不斷嘗試錯誤的方法調整引擎，這樣的調整模式不易

掌握調整品質，亦無法提高調整效率，為提昇基本怠速調整品質及節省調整時間，建立

預測模型幫助技術人員掌握基本怠速調整品質和提昇調整效率是有必要的。 

    本文的主要目的為研究基本怠速調整後引擎轉速預測模型，基本怠速調整過程相當

複雜，許多變動的調整參數將影響調整結果，三個主要基本怠速調整參數為進氣門間

隙、排氣門間隙及點火正時，利用適應性網路模糊推論系統(ANFIS)預測引擎轉速。 

    肆種不同的歸屬函數，經由適應性網路模糊推論系統訓練，並比較預測值和實驗

值，這樣的預測模型有很好的精度，可作為相關研究和實際使用。 
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一、前言 

 

隨著國民所得提高，台閩地區之小汽車數量持續不斷成長，截至民國九十五年二

月，小客車登記數量已突破 565 萬輛[1]，機車登記數量約為 1320 萬輛，以台閩地區人

口數約 2300 萬計算，平均約 4 個人即擁有一輛小客車，平均約 1.7 個人有一台機車，可

見小客車、機車是許多人不可或缺的交通工具，其中小客車裝載的發動機大都為四行程

汽油引擎，機車則為二行程汽油引擎，但因二行程汽油引擎排氣污染較嚴重[2]，故以後

之主流仍為四行程汽油引擎。 

    依據王文正[3]對機車行車型態之研究，機車行駛於台北市之平均怠速時間比為

30%，台中市為 30%，高雄市為 23%；彭柏鈞[4]顯示機車行駛在高雄市平均怠速時間比

為 27.7%；洪再傳[5]得到高雄市公車怠速時間比為 34.8%。由以上可知一般交通工具於

行車期間之怠速時間比甚高，故基本怠速調整愈益重要，所謂基本怠速即引擎未受電腦

修正之怠速[6]，基本怠速為一切轉速之基礎，如原地開冷氣、轉動方向盤等增加負荷時，

轉速將下降引起引擎抖動，為了不使引擎抖動，電腦即以基本怠速為基礎來修正並提昇

轉速。基本怠速太高時，將造成油耗量增加；基本怠速太低時，引擎運轉不穩定造成車

輛抖動、引擎容易熄火；即使基本怠速正確，但點火時間不正確，同樣會讓車輛耗油、

排出污染物[7]，由此可知基本怠速調整工作在引擎保養中的重要性。 

基本怠速調整對引擎之耗油量、排氣及運轉的影響甚大，技術人員對調整參數的設

定，通常依靠自已過往經驗，透過不斷嘗試錯誤才能獲得加工模式，這樣的調整模式不

易掌握調整品質，亦無法提高調整效率，往往浪費許多人力成本及調整時間。 

 

二、文獻探討 

 

預測模型使用的方法有很多，比較常見的方法有線性回歸方程式、類神經網路及模

糊理論。 

 

（1）陳鴻榮[8]利用統計迴歸方程式觀察研磨後工件的表面品質，發現比磨削能愈

大或速度愈小時，可以獲得較佳的工件表面粗糙度，線性回歸分析主要由實驗

數據推出線性回歸方程式，經此方程式來描述加工參數與輸出目標值之間的關

係。 

 

（2）YU-Hsuan Tsai et al.[9]以統計回歸方程式預測端銑加工後表面粗糙度情形，因

影響加工的因子複雜且多屬非線性關係，使得線性迴歸預測模型的應用並不理



想。 

 

（3）Y. M[10]在磨削過程有 16 種不同的變數，每種變數給予三種歸屬函數，使用

模糊規則預測出表面粗糙度。 

 

（4）H. Juan[11]等學者以最小生產成本的理念，開發銑削 SKD61 模具鋼之最佳化

銑削加工參數，並利用類神經網路建構加工參數與刀具壽命間的關係模型。 

 

（5）呂建宏[12]使用類神經網路建構切削 AISI316 不銹鋼之表面粗糙度預測模型，

以切削速度、進給率、切削深度與刀鼻半徑等四種為切削參數進行實驗，以得

到預測模型所需之訓練範例與驗證數據，只需輸入一組四種切削參數值，即可

得到表面粗糙度預測值。 

 

（6）黃仁明[13]運用反應表面法與倒傳遞類神經網路(BNP)建構聚晶鑽石面銑刀銑

削鋁合金表面粗糙度預測模型，比較得出反應表面法模型受限於參數因子水準

有限，致使迴歸方程式之精度不理想;倒傳遞類神經網路模型則藉由調整神經

元數目或隱藏層數目等方式，可精確表現輸入值與目標值之間的非線性關係。 

 

（7）Tamas Szecsi[14]以類神經網路建構切削力之最佳網路預測模型，選用 12 種車

削參數，探討網路架構之隱藏層數、學習速率、慣性量等網路參數狀況，獲得

最佳之參數。 

 

（8）Ship-Peng Lo[15]以主軸速度、進刀速度、移除量等三種為輸入變數，表面粗

糙度為輸出變數，經由適應性網路模糊推論系統訓練，預測銑床加工高速鋼之

表面粗糙度。 

 

（9）張致祥[16]以適應性網路模糊推論系統建立 KG砂輪磨削 SKD11 模具鋼後表

面品質的預測，以磨削參數做為輸入變數，磨後工件的表面品質做為輸出變數。 

 

    由以上之各種預測模型方法的回顧，可知選擇適應性網路模糊推論系統是可行的，

因適應性網路模糊推論系統是一套結合模糊理論和類神經網路所發展之理論，是具有學

習能力之模糊系統，可以解決一般之模糊系統難以獲得之模糊規則，其方法就是藉著類

神經網路鍵結值的調整，歸納出相關的輸入和輸出關係，再從網路的鍵結值中取得模糊

規則[17-22]，這樣的系統具有不需要精確數學模型的優點，只要給予適當的實驗數據，

即能建立適用且有效的預測模型。故本文將以適應性網路模糊推論系統研究基本怠速調



整之轉速預測，並以實驗獲得數據，其中 45組當成訓練之樣本，另 27組驗證預測模型

之準確度。 

 

三、研究方法 

 

建立一個模糊系統的過程中，最重要的地方就是模糊規則的取得，而取得模糊規則

最直接的方法，就是詢問人類專家，依照他們的專業知識，把曾使用過的經驗法則，轉

換成我們所需要的模糊邏輯規則庫。但由人類專家指定的模糊規則所建立的模糊系統往

往太過粗略，達不到我們所需的精度，其主要原因約有以下兩點： 

（1）人類專家往往無法提供很完整必需的模糊規則，常會遺漏一些重要的訊息，

致使模糊系統的規則庫不完全，而無法處理所有的問題。 

（2）人類專家很難去將所使用的模糊規則給予一個適合的歸屬函數。 

因此，雖然語意式的模糊規則提供了一個迅速建立模糊系統的方法，但是效果仍然

受到規則庫的完整與否和所使用的歸屬函數是否能正確反應出輸入和輸出變數間的模

糊關係所影響。所以用人工方式建立邏輯系統的過程，設計者要從大量的資料尋求完整

的模糊規則和適當的歸屬函數，是一件極難完成的事。 

適應性網路模糊推論系統(Adaptive Network-Based Fuzzy Inference System,以下簡稱

ANFIS)，在加入類神經網路的學習功能後，可以將模糊推論系統架構在類神經網路上，

充分發揮對於系統不確定性的處理能力。 

    ANFIS在 IF-THEN規則與模糊推論中採用的是 Sugeno模式，同一層節點的歸屬函

數或是轉換函數採用相似的函數，來建置 ANFIS 主體架構。在學習與調整參數方面，則

是結合前饋式類神經網路與監督式學習法，使模糊推論系統的所有參數可以獲得適當的

調整，讓模式具有自我組織與學習能力。若輸入變數有 N 個和輸出變數有 1 個，及架構

有 5層的模糊推論系統的主要架構如圖 3-1 所示。 

 

 

 

 



 

圖 3-1 ANFIS架構[23] 

 

本文選用適應性網路模糊推論系統做為建立基本怠速調整預測模型的方法，選定方

法後，首先選擇所需之輸入參數與輸出參數，在輸入參數選擇方面，由前面的文獻討探

可知影響基本怠速之參數有非常多，但在一般之基本怠速調整都以點火正時、進氣門間

隙和排氣門間隙為主，所以本文選定之輸入參數同樣為點火正時、進氣門間隙和排氣門

間隙。在輸出參數選擇方面，因為基本怠速調整最直接之輸出為轉速，故本文以轉速為

輸出參數，並規劃基本怠速調整實驗，獲得基本怠速調整實驗訓練用數據做為建構預測

模型的基礎。 

    經由基本怠速調整實驗所得到的數據，分為訓練用數據和驗證用數據，訓練用數據

可用來建構模型，驗證用數據則可驗證預測值的準確度。適應性網路模糊推論系統預測

模型建構流程是將訓練用數據載入MATLAB的 ANFIS 工具盒[24-28]，選取歸屬函數，

設定網路訓練次數，進行網路訓練，直至訓練完成為止，訓練得到結果後，再將驗證

用數據載入並驗證準確度。 

學習的目的是在調整輸入變數與輸出變數的連結加權值，學習過程通常是一次以一

個訓練數據的方式進行，直至學習完成所有的訓練數據，稱為一個學習循環，一個網路

可以將訓練數據反覆地學習數個循環，直到收斂才結束。收斂程度可以用均方根誤差

值(Error of Root Mean Square 簡稱 ERMS)來評量，得到的網路測試的 ERMS 愈小，



代表網路預測能力愈準確。  
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式中 jiT 為目標值， jiY 為網路預測輸出值，m為測試範例數，n為輸出函數個數。 

 

為建構基本怠速調整的預測模型，需經由基本怠速調整實驗獲得訓練用實驗數據，

將這些數據輸入 ANFIS 建模。本研究所使用引擎為 TOYOTA公司所生產之 4AFE引擎，

引擎主要規格如表 3-1 所示。 

 

表 3-1    引擎主要規格 

型式 
4F-FE 

直列橫置 4 汽缸 

汽門機構 
雙凸輪軸直接驅動 16

汽門 

排氣量 c.c 1587 

內徑×行程 mm 81×77 

壓縮比 9.5:1 

最大馬力 

ps/rpm 
115/6000 

最大扭力 

kg-m/rpm 
14.8/5200 

然油系統 多點噴射 EFI 

 

基本怠速調整實驗規劃分為訓練用數據實驗及驗證用數據實驗兩部份。訓練用數據

實驗之調整參數為進氣門間隙 0.15mm、0.25mm、0.35mm等三水準，排氣門間隙 0.20mm、

0.30mm、0.40mm等三水準，點火正時 5 度、10 度、15 度、20 度、25 度等五水準，總共

45組訓練數據。驗證用數據實驗之調整參數為進氣門間隙 0.20mm、0.30mm、0.35mm等

三水準，排氣門間隙 0.25mm、0.35mm、0.40mm等三水準，點火正時 8度、13 度、18

度等三水準，總共 27組驗證數據。利用適應性網路模糊推論系統訓練，經過學習且均

方根誤差值收斂後，以驗證用數據驗證並比較實際值與量測值的誤差。 

 

 



四、結果與討論 

 

以基本怠速調整所規劃之訓練用數據實驗的 45 個例子當訓練數據，另以驗證用數

據實驗的 27 個例子評估準確值，經由 ANFIS 預測引擎轉速，並利用這些數據產生結果

來作討論。 

    首先載入 45 個訓練數據，經過一定次數的訓練而產生 ANFIS 的 FIS 性質方塊圖，

其中有三個輸入，經 Sugeno的推論後，產生一個輸出，其整體的架構圖如圖 4-1 所示，

有三個調整參數的輸入，每個參數各有三個歸屬函數共產生 27 個模糊規則，經過推論，

並解模糊化後，產生引擎轉速的輸出值。 

 

 

圖 4-1 ANFIS 模型整體架構圖 

 

基本怠速調整驗證用數據有 27組，經過 ANFIS 訓練所得的三角形歸屬函數、梯形

歸屬函數、鐘形歸屬函數及高斯歸屬函數之預測值與實際量測值、兩者之誤差值如表 4-1

所示，可得鐘形歸屬函數誤差值最低，為 2.76%；三角形歸屬函數的誤差值最高，為 4.19%。 

 

 

 

 



表 4-1 基本怠速調整驗證實驗數據之誤差值 

引擎轉速 三角形歸屬函數 梯形歸屬函數 鐘形歸屬函數 高斯歸屬函數 

編號 量測值 預測值 誤差值 預測值 誤差值 預測值 誤差值 預測值 誤差值 

1 837 843 0.72 779 6.93 792 5.38 801 4.30 

2 967 954 1.34 984 1.76 979 1.24 984 1.76 

3 963 899 6.65 961 0.21 937 2.70 923 4.15 

4 807 828 2.60 766 5.08 779 3.47 787 2.48 

5 913 938 2.74 969 6.13 964 5.59 969 6.13 

6 933 882 5.47 947 1.50 922 1.18 908 2.68 

7 797 824 3.39 762 4.39 775 2.76 783 1.76 

8 917 931 1.53 960 4.69 955 4.14 960 4.69 

9 943 875 7.21 937 0.64% 912 3.29 898 4.77 

10 793 817 3.03 758 4.41 771 2.77 779 1.77 

11 957 927 3.13 961 0.42 956 0.10 960 0.31 

12 930 872 6.24 939 0.97 913 1.83 899 3.33 

13 813 805 0.98 748 8.00 760 6.52 767 5.66 

14 980 912 6.94 947 3.37 941 3.98 945 3.57 

15 947 859 9.29 926 2.22 900 4.96 886 6.44 

16 763 803 5.24 746 2.23 757 0.79 765 0.26 

17 960 907 5.52 940 2.08 933 2.81 937 2.40 

18 903 856 5.20 919 1.77 893 1.11 880 2.55 

19 797 813 2.01 749 6.02 762 4.39 770 3.39 

20 940 922 1.91 951 1.17 946 0.64 951 1.17 

21 923 866 6.18 929 0.65 902 2.28 889 3.68 

22 780 801 2.69 738 5.38 750 3.85 758 2.82 

23 947 910 3.91 941 0.63 935 1.27 939 0.84 

24 920 859 6.63 919 0.11 894 2.83 881 4.24 

25 767 800 4.30 736 4.04 748 2.48 756 1.43 

26 933 909 2.57 937 0.43 931 0.21 936 0.32 

27 910 858 5.71 916 0.66 892 1.98 879 0.34 

  平均值 4.19 平均值 2.81 平均值 2.76 平均值 2.87 

 

27組驗證資料的量測值與三角形歸屬函數預測值之比較，實際值與預測值差距不

大，誤差值最大為 9.29%，誤差值最小為 0.72%，平均誤差值為 4.19%。 



27組驗證資料的量測值與梯形歸屬函數預測值之比較，實際值與預測值差距不大，

誤差值最大為 8.00%，誤差值最小為 0.11%，平均誤差值為 2.81%。 

27組驗證資料的量測值與鐘形歸屬函數預測值之比較，實際值與預測值差距不大，

誤差值最大為 6.52%，誤差值最小為 0.10%，平均誤差值為 2.76%。 

27組驗證資料的量測值與高斯歸屬函數預測值之比較，實際值與預測值差距不大，

誤差值最大為 6.44%，誤差值最小為 0.31%，平均誤差值為 2.87%。 

 

五、結論 

 

本研究是應用適應性網路模糊推論系統配合實驗數據，建立基本怠速調整後引擎轉

速預測模型，由預測模型分析基本怠速調整參數進氣門間隙、排氣門間隙及點火正時對

引擎轉速的影響。適應性網路模糊推論系統以訓練用數據訓練完成後，再利用驗證用數

據作驗證，獲得預測數據與量測值的誤差量，就可以知道預測模型的準確度，故可得到

以下的結論： 

(1)基本怠速調整對引擎轉速之預測，利用適應性網路模糊推論系統準確度高，預測模型

是有效率且準確度高，不僅可用在基本怠速調整，也可用於其他設備之調整預測。 

(2)影響基本怠速調整之三個主要因素為進氣門間隙、排氣門間隙及點火正時，所以適當

調整進氣門間隙、排氣門間隙及點火正時可達最高轉度。 

(3)應用適應性網路模糊推論系統以三角形歸屬函數訓練，得到預測引擎轉速誤差值約

4.19%，準確度約 95.81%；以梯形歸屬函數訓練得到預測引擎轉速誤差值約 2.81%，準

確度約 97.19%；以鐘形歸屬函數訓練得到預測引擎轉速誤差值約 2.76%，準確度約

97.24%；以高斯歸屬函數訓練得到預測引擎轉速誤差值約 2.87%，準確度約 97.13%。 

(4)在三個基本怠速調整參數中，影響引擎轉速最大的是點火正時，故調整點火正時是最

有效率的方法，而調整進氣門間隙及排氣門間隙的效率較低。 

(5)四種不同的歸屬函數之訓練，以鐘形歸屬函數之準確度最高；三角形歸屬函數最低。 

(6)期望之基本怠速調整為引擎轉速較高，則進氣門間隙及排氣門間隙調小，且點火正時

調至約 15°時，可得到較高之引擎轉速。 
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