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Artificial intelligence in control of IC engine

Abstract:paper shows, that using of artificial intelligence in diesel engine control is possible on the example
of fuel injection time (fuel dose) control as well as the injection advance angle in each of cylinders separately. It
was proved that for the engine run control it is possible to use Radial Basis Function (RBF) neuronal network.
Applying of these networks is easy. The optimization of their structure is also simple. It does not have also the
necessity of selection of the function of transformations. It is a big advantage. It was shown that the RBF net-
work is suitable both to modeling of the advance angle of fuel injection and the fuel injection time. In both appli-
cations the predictions of values of object responses are with high efficiencies.
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Sztuczna inteligencja w sterowaniu silnikiem spalinowym

Streszczenie: Artykut przedstawia dane potwierdzajgce, ze sterowanie silnikiem spalinowym z
wykorzystaniem sztucznej inteligencji jest mozliwe. Pokazano to na przykiadzie doboru wielkosci dawki paliwa
oraz kqta wyprzedzenia wtrysku indywidualnie w kazdym cylindrze. Sztuczna inteligencje oparto na sieciach
neuronowych o radialnych funkcjach bazowych (RBF). Optymalizacja tychze jest stosunikowo prosta gdyz
ogranicza sig w istocie do wyboiru liczby neuronow w jedynej warstwie posredniej sieci. Pokazanop, ze tego
typu sieci nadajq si¢ zaréno do sterowania kqtem wyprzedzenia wtrysku jak i czasem trwania wirysku. Uzyskana

predykcja danych pomiarowych modelem matematycznym jest zadziwiajaco dobra.

Stowa kluczowe: silnik spalinowy, sterowanie, sztuczna inteligencja, optymalizacja

1. Wstep

Dwa angielskie okre§lenia ,,downsizing” oraz ,,zero
emission” sa odpowiednie do scharakteryzowania
gtéwnych obecnie kierunkow w rozwoju silnikéw spa-
linowych. W pierwszym przypadku chodzi o uzyski-
wanie jak najwyzszych mocy z jednostkowej pojemno-
$ci skokowej przy maksymalizacji sprawnosci silnika,
w drugim najwazniejszym jest ograniczenie emisji
toksycznych sktadnikow spalin, az do jej catkowitego
wyeliminowania.

Obie tendencje realizowane sg wspotczesnie gdyz
pierwszg wymusza rynek, a drugg coraz ostrzejsze
normy dopuszczalnych emisji. Dalszy rozwdj silnikow
wymaga nowego podejécia do szeregu zagadnien, w
tym filozofii sterowania procesami w silniku, a zwtasz-
cza procesem spalania. Dzisiejszy stan jest trudny bo-
wiem do zaakceptowania.
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Rys. 1. Eksploatacyjne, zadane i zmierzone wartosci
wspolczynnika lambda (proporcji masy powietrza
do masy paliwa).

Fig. 1. Exploitation, set and measured values of
lambda (air mass ratio of the weight of fuel).

1. Introduction

Two English terms, i.e. "downsizing" and "zero
emission" are suitable for characterization of the cur-
rent, main development directions of the internal com-
bustion engines. In the first case, it's about getting the
highest power capacity from the unitary swept volume.
The second case consists on the reduction of the toxic
waste emission until its complete elimination.

Both of those tendencies are currently realized, be-
cause the first one is extorted by the market, while the
second increasingly straightened norms of allowed
emissions.

Further engines development requires a new ap-
proach to the number of issues, including the philoso-
phy of the processes occurring within the engine con-
trol, especially the combustion process. Figure 1
shows for example the given and measured values of
lambda coefficients ( air mass portion to the fuel mas
portion).

The significant differences exists between the values
of measured and given lambda coefficient. Those dif-
ferences are especially visible when the measured val-
ues are expressed as the function of given values of
lambda coefficient.

Theoretically, the given values of lambda coefficient
should oscillate around the value of 14,7. The exploita-
tion reality is however different. The given values of
lambda coefficient does not vary continuously but
discrete. There is only few of them. Whereas the meas-
ured values are spread within rather wide limits. There-
fore, the combustion process is surely not optimal.

The combustion process control was changed starting
from the mechanical- pneumatic, through electro me-
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Na rysunku 1 podano np. zadane oraz zmierzone w
trakcie eksploatacji naturalnej wartosci wspotczynnika
lambda (proporcji masy powietrza do masy paliwa).

Wystepuja znaczne rdznice migdzy warto$ciami za-
danymi i zrealizowanymi. Réznice te uwidoczniaja si¢
jeszcze bardziej, gdy wartosci zmierzone (zrealizowa-
ne) przedstawi¢ w funkcji warto$ci zadanych.

Teoretycznie warto$ci zadane wspdtczynnika lamb-
da powinny oscylowaé przy liczbie 14,7. Rzeczywi-
stos¢ eksploatacyjna jest inna. Wartosci zadane wspot-
czynnika lambda nie zmieniaja si¢ w sposob ciagly, a
skokowy. Jest ich jedynie kilka. Natomiast warto$ci
zmierzone (zrealizowane) zawarte s3 w dos¢ szerokich
granicach. Nie wydaje si¢ to uzasadnione. Proces spa-
lania z pewnoscig nie przebiega optymalnie.

Sterowanie procesem sterowania zmieniato si¢ od
mechaniczno — pneumatycznego, poprzez elektrome-
chaniczne do elektronicznego. To ostatnie coraz czg-
$ciej opiera si¢ na biowzorcach, a tymi sa m.in. pod-
stawowe w sztucznej inteligencji — sieci neuronowe.

Sieci neuronowe zastosowano w silnikach spalino-
wych do sterowania katem wyprzedzenia wtrysku [1],
jak tez do diagnostyki istniejacych systemow sterowa-
nia [2]. Ponadto sieci neuronowe probuje si¢ wykorzy-
sta¢ do sterowania fazami rozrzadu silnika o zaptonie
iskrowym [3], do sterowania procesem witrysku paliwa
[4, 5, 6], do sterowania pracg silnika [7], oraz w dia-
gnostyce silnika [8] lub jego urzadzen peryferyjnych
[9].

Wykazano, ze wprowadzenie sieci neuronowych do
sterowania pracg silnika wymaga nowego podejscia do
filozofii tego sterowania [10]. Zaprezentowane wyniki
prac $wiadcza o tym, ze dzisiejszy, cyfrowy sposob
sterowania nalezy poddaé¢ weryfikacji gdyz obecne
sterowanie jest sterowaniem sztywnym, wykluczaja-
cym adaptowanie si¢ zard6wno do zmieniajacych sie¢
warunkoéw pracy silnika, jak tez do indywidualnego
stopnia jego degradaciji.

Wykazano réwniez, ze wprowadzenie sieci neuro-
nowych napotyka na trudnosci zwigzane z budowsa
samych sieci. Gtéwna niedogodnoscia jest praktyczny
brak procedury kreowania struktury sieci. Pokazano
jednak, ze mozliwa jest optymalizacja struktury przyje-
tej a priori [11, 12]. W pracy niniejszej przedstawiono
natomiast przyklad rozwigzania probleméw optymali-
zacji struktury sieci RBF.

2. Sieci neuronowe RBF

Sieci RBF (Radial Basis Function) [la] sa sieciami
trojwarstwowymi, jednokierunkowymi. Sie¢ taka skta-
da si¢ z warstwy wejsciowe], ukrytej i wyjsciowej.
Neurony w warstwie ukryte zawieraja radialne funkcje
aktywacji (funkcje Gaussa).

Neurony w warstwie wyjsciowe]j charakteryzuja si¢
liniowa funkcja aktywacji. Wagi w potaczeniach war-
stwy wejsciowej i ukrytej sg na state rowne 1 i nie
podlegaja zmianom w procesie uczenia, w ktérym po-
szukuje si¢ jedynie wartoSci wag polaczen warstwy
ukrytej i wyjsciowej. Ponadto wyznacza si¢ parametry

chanics ending on electronic. The last one is more often
based on bio patterns and therefore, among the others,
basing on artificial intelligence neural network.
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Rys. 4. Zmierzone wartos$ci wspolczynnika lambda
w funkcji wartos$ci zadanych
Fig. 2. The measured values as a function of lambda
setpoint

The neural network was employed in the combustion
engines for control in terms of injection advance [1], as
well as for diagnostics of existing control systems.
Furthermore, the neural network are attempted to be
employed for timing gear control of the spark ignition
engines [3], for the injection process control [4,5,6], for
the engine operation control [7], as well as the engines
diagnostics [8] or its peripheral devices [9].

It has been shown that employment of the neural
network for the engine operation control requires an
new approach to the philosophy of engine control [10].
Presented results subjects that the present, digital con-
trol procedure must be verified, due to the fact that the
present control is direct control, excluding the ability to
adapt to the changeable operation condition as well as
to the individual level of degradation.

It has been also found that employment of the neural
network meets difficulties occurring as a consequence
of network design itself. The main drawback is the lack
of network designing procedure. It has been shown
however, that there is possibility to optimize the net-
works structured established a priori [11, 12]. This
paper contains description of an example of the PBF
neural network structure optimization.

2. RBF neural network

Networks RBF (Radial Basis Function) [1a] are three
layered, and unidirectional. Such a network is com-
bined of entry, hidden and output layer. Neurons in the
hidden layer consists the radial activation functions
(Gauss functions).

Neurons in the output layer are characterized by
linear activation function. The weights in the connec-
tion between the input and hidden layer are always
equal to one and cannot be change through all learning
process. The learning process consists on exploration
of the weights on the connection between the hidden
and output layer. Furthermore, the parameters of the
radial function are determined, i.e. function centre and
its width. When those parameters are found, the second
stage of training is begun. Here, the weights of the
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funkcji radialnej, tzn. centrum funkcji i jej szeroko$¢.
Po znalezieniu tych parametréw nastepuje druga faza
trenowania, w ktorej znajdowane s3 wagi potaczen
miedzy warstwa ukryta a wyjSciowa. Zaleta sieci ra-
dialnych jest bardzo uproszczony algorytm uczenia.
Mozliwe jest rozdzielenie doboru parametrow funkcji
bazowych oraz doboru wag.

3. Symulacja wartosci nastaw silnika z wy-
korzystaniem sieci neuronowych RBF

Przystepujac do symulacji pracy silnika spalinowe-
go nalezy ustali¢ warunki poczatkowe. Istotnym czyn-
nikiem, majacym zasadniczy wptyw na jako$¢ predyk-
cji sieci neuronowej, jest dobor iloSci neurondéw w
warstwie ukrytej.

Wykonujge symulacje (dotyczacg sterowania silni-
kiem z wykorzystaniem sztucznej inteligencji) zauwa-
zono, ze najlepsze efekty otrzymuje si¢ gdy ilosci neu-
rondow w warstwie ukrytej wynosi od 5 do 14. Dalsze
zwigkszanie ich liczby nie poprawia jakosci zbudowa-
nej sieci, a nawet ja pogarsza [15].

Istotne jest zgromadzenie odpowiedniej ilosci da-
nych. W rozpatrywanym przypadku dane te pochodzity
z badan hamownianych silnika o zaptonie samoczyn-
nym (turbodotadowanego o pojemnosci skokowej 1,3
dm?® oraz z systemem sterowania typu common rail).
Ponadto dane pochodzity z badan uktadu wtryskowego
na stanowisku modelowym[14], a takze z analizy cha-
rakterystyk (niektorych) czujnikow pomiarowych wy-
stepujacych w standardowym osprzecie silnika.

Zbior danych do nauki sieci neuronowej pochodzit z
400 pomiarow [15]. Zostat on podzielony w stosunku
2:1:1 na zbiory uczacy (200 pomiar6w), zbior testujacy
(100 pomiar6w) i zbiér walidacyjny (100 pomiarow).

Do wuczenia sieci neuronowej uzyto metody k-
srednich. Funkcja aktywacji w warstwie ukrytej byla
funkcja Gaussa, natomiast warstwy wyj$ciowej - funk-
cja liniowa.

Przeanalizowano sieci o radialnych funkcjach ba-
zowych réznigcych si¢ miedzy soba liczba neuronow w
warstwie ukrytej. Analizowano sieci z 6, 8,9 i 11 neu-
rondw w tej warstwie.

Poréwnam je pod wzgledem miernikow jakosci.

Ponizej przedstawiono wyniki analizy predykcji
przy uwzglednieniu wspotczynnika korelacji migdzy
danymi pomiarowymi oraz wygenerowanymi przez
poszczegodlne sieci. Odpowiednie analizy przeprowa-
dzono oddzielnie w zbiorach, uczacym, testowym i
walidacyjnym.

Sieci spreparowano tak, ze uzyskano niezalezne da-
ne dotyczace kata wyprzedzenia wtrysku paliwa oraz
czasu wtrysku, niezaleznie w poszczegdélnych cylin-
drach, czterocylindrowego silnika. Stwierdzono bo-
wiem, ze wspolczynnik napelnienia poszczegdlnych
cylindrow zmienia sie, w funkcji predkosci obrotowe;j
watu korbowego silnika, w bardzo szerokich granicach
przy czym nie wystepuja tu prawidlowosci typu ,,zaw-
sze najbardziej napetniany jest cylinder nr 2” [13].

contention between the hidden and output layer are
determined. The advantage of radial network is a very
simplified learning algorithm. It is possible to select the
chosen parameters with respect to the base function and
the weight selection.

3. Simulation of the engine regulation set-
point utilizing the RBF neural network

When simulating the operation of the combustion
engine it is necessary to specify appropriate initial
condition. Here, the very important aspect of the con-
trol, which affects quality of the prediction is the num-
bers of neurons in the hidden layer.

Performing the simulation (concerning the engines
control with aid of artificial intelligence) it has been
found that the best effects are acquired when the num-
ber of neutrons in the hidden layer ranges from 5 to 14.
Further increase in the neurons numbers does not im-
prove the quality of the network, and even can impair it
[15].

It is important to gather appropriate amount of data.
In case of the examined solution, the data were ac-
quired during the measurements conducted on the en-
gine test bed. The considered engine is turbocharged
spark ignition engine with swept volume of 1,3 dm?®
equipped with common rail control system. Further-
more, the additional data were acquired during the
investigation of the injection system on the simulated
test station [14], as well as the analysis of some meas-
urement sensors with which the standard engine is
equipped.

The data collection for the neural network teaching
process comprises results of 400 measurements [15].
This has been divided with the ratio of 2:1:1 on the
learning collection (200 measurements), testing collec-
tion (100 measurements) and validation collection (100
measurements)

For the network learning process the method of k-
average was used. The activation function in the hidden
layer was the Gaussian function, whereas in the output
layer — linear function.

What was analysed here was the networks with radial
basis functions which differ with each other with num-
ber of neurons in the hidden layer. The network with 6,
8, 9 and 11 neurons in the hidden layer were under
investigation.

I will compare them in terms of quality meter.

Below are the results of the prediction analysis taking
into account the correlation coefficient between the
measurement and data generated by the different net-
works. the relevant analysis were carried out separately
in the learning, the test and validation collection.

The network were prepared so that they have pro-
vided independent data on angle of advance of the fuel
injection and the time of the injection, independently in
the individual cylinders of a four cylinder engine. This
is a consequence of that it has been ruled that a coeffi-
cient of cylinder filling is a function of crankshafts
rotational speed, changing within very wide limits.
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4. Wyniki badan symulacyjnych

Wyniki badan okazaty si¢ by¢ zastanawiajace.

Ogolnie rzecz biorgc uzyskano bardzo wysokie war-
tosci wspotczynnikow korelacji, niezaleznie od tego ile
elektronéw zaimplementowano w warstwach posred-
nich sieci. Do$¢ tu powiedzie¢, ze najnizsze wartosci
wspoélczynnika korelacji s wigksze od 0,95. Zatem z
czysto statystycznego punktu widzenia nie ma zasadni-
czych roznic migdzy predykcjg kazda z analizowanych
sieci. Jesli jednak potraktowaé wyniki symulacji bar-
dziej wnikliwie to okazuje si¢, Ze pewne spostrzezenia
wyrézniajace daja si¢ zarejestrowac.

Na rysunku 3 przedstawiono warto$ci wspotczynni-
ka korelacji przy predykcji poszczegdlnymi sieciami
kata Wyprzedzenla witrysku.
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Rys. 2. Wspolczynnik korelacji w predykeji danych
pomiarowych z poszczego6lnych cylindrow dotyczg-
cych kata wyprzedzenia wtrysku w zaleznosci od
liczby neuronéw w warstwie posredniej badanych
sieci neuronowych.

Fig. 3. The correlation coefficient for the prediction
of measurement data from individual cylinders
concerning the injection timing depending on the
number of neurons in the intermediate layer neural
network test.

Widaé wyraznie, ze sieci o 9 neuronach w warstwie
posredniej, wyrdzniajg si¢ wsrdd pozostalych. To
wyrdznienie dotyczy nie tylko warto$ci wspotczynnika
korelacji, ale rowniez regularnoécig zmian. Mianowicie
daje si¢ zauwazy¢, ze najwyzsze warto§ci wspotczyn-
nika korelacji uzyskiwano w zbiorach uczacych, na-
stepnie w zbiorach testowych i nieco nizszg w zbiorach
walidacyjnych. Prawidlowosci te wystepuja rowniez w
przypadku sieci o 11 neuronach (ale przy nizszej warto-
$ci wspolczynnika korelacji). Prawidlowosci te nie
wystepuja w przypadku sieci o 6 czy 8 neuronach.
,,.Najgorsze” wartosci predykcji uzyskano przy 8 neuro-
nach w warstwie posredniej. Jest to o tyle ciekawe, ze z
kolei najlepsza predykcje uzyskano gdy sie¢ réznita sie
jedynie jednym neuronem w warstwie posredniej. Przy
,gorszych” warto$ciach predykcji prawidtowosci doty-
czacej zbiordw uczacego, testowego i walidacyjnego
nie obserwuje sie¢.

Podobnie spostrzezenia mozna poda¢ gdy analizuje si¢
symulacje czasu otwarcia wtryskiwacza — Rys. 4.

Ogolnie rzecz biorac wartosci wspolczynnikow sa
jeszcze wyzsze jak te uzyskane przy symulacjach kata
wyprzedzenia wtrysku.

Tu réwniez najwyzsze wspolczynniki korelacji za-

Moreover, there is no such a regularity that ,,always the
most filled is cylinder no 2” [13].

4. The results of simulation investigation

The results proved to be puzzling.

In general, the simulation resulted in very high values
of correlation coefficients, regardless of how many
electrons were implemented in the intermediate layers
of the network. It is enough to say that the lowest value
of the correlation coefficient is greater than 0,95. Thus,
from a purely statistical point of view there is no essen-
tial difference between the prediction of each analysed
network. However, if the results of the simulation were
considered more closely, it turns out that some of the
insights characterizing particular networks can be reg-
istered.

Figure 3 shows the values of the injection angle of
advance correlation coefficient obtained by prediction
on particular networks

It is clear that a network of 9 neurons in the interme-
diate layer, stand out among the rest. This accentuation
does not only concern the value of the correlation coef-
ficient, but also the regularity of change. Namely, it can
be seen that the highest values of the correlation coeffi-
cient were obtained in the learning collections, then the
test collection and slightly lower in the collection of
validation. These characteristics are also found in the
case of a network with neurons of 11 (but with a lower
value of the correlation coefficient). These characteris-
tics are not found in the network with neurons of, 6 or
8. "Worst" of the prediction was obtained with 8 neu-
rons in the intermediate layer. This is inasmuch inter-
esting as, in turn, that the best prediction was achieved
when the network differed only in one neuron in the
intermediate layer. The "worse" values of the predic-
tion accuracy of the learning, testing and validation
collection is not observed. Similar observations can be
given when analysing simulations of the injectors
opening time — Figure 4.
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Rys. 5. Wspolczynnik korelacji w predykeji danych

pomiarowych z poszczegélnych cylindréw dotycza-

cych czasu otwarcia wtryskiwacza w zaleznosci od

liczby neuronéw w warstwie posredniej badanych
sieci neuronowych.

Fig. 4. The correlation coefficient for the prediction
of measurement data from each cylinder concerning
the injector opening time according to the number
of neurons in the intermediate layer examined
neural networks.
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obserwowano wowczas gdy analizowano dane uzyska-
ne sieci 0 9 neuronach w warstwie posredniej. Rowniez
najwyzsze wartosci wspotczynnika uzyskano przy
zbiorach uczacych, nastgpnie testowych a najnizsze w
zbiorach walidacyjnych. Jednak réznice w wartosciach
wspotczynnika korelacji w tych zbiorach, sg nizsze jak
w przypadku symulacji kata wyprzedzenia wtrysku.

Jest natomiast interesujagce, ze siecia o nieco gor-
szych parametrach jest sie¢ o 6 neuronach w warstwie
posredniej. Tu jednak rowniez wystepuje prawidlowos¢
dotyczaca zbiordw uczacego, testowego i walidacyjne-
go. Gorsza, jak przy 9 czy 6 neuronach w warstwie
posredniej, predykcje uzyskano przy 8 neuronach w tej
warstwie. Nie ma tu juz prawidtowosci dotyczacych
poszczegolnych zbiorow. ,,Najgorsza” predykcje uzy-
skano tym razem z sieciami 0 11 neuronach w warstwie
posredniej. Tu jednak uzyskano odwrotng prawidto-
wo$¢ dotyczaca poszezegodlnych zbiordw. Przy 11 neu-
ronach w warstwie posredniej najnizsze wartosci
wspoélczynnika korelacji uzyskano w zbiorze uczacym,
nieco wyzsza w zbiorze testowym, a najlepsza, tym
razem, w zbiorze walidacyjnym. W zasadzie nie ma
zadnych danych poréwnawczych na podstawie ktorych
mozliwe byloby wytlumaczenie zaobserwowanych
prawidtowosci”. Jest pewne, ze doktadna analiza po-
zwala wybraé ta sie¢, ktorej stosowanie prowadzié
moze do najlepszej predykcji.

Warto$ci wspotczynnika korelacji przy poszczegodl-
nych sieciach w poszczegolnych zbiorach sg nadzwy-
czaj wysokie. Statystycznie oznacza to, ze predykcja
modelem danych pomiarowych jest nieomal idealna.
Jednak czy jest to ,,ostatnie stowo”. Chyba jednak nie.
Rysunek 5. przedstawia warto$ci zmierzone i wygene-
rowane przy uzyciu sieci, a dotyczace czasu wtrysku.
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Rys. 3. Porownanie zmierzonych i wygenerowanych
przy pomocy modelu matematycznego wartosci
czasu trwania wtrysku w cylindrze nr 1 badanego
silnika.

Fig. 5. Comparison of measured and generated by
means of a mathematical model the value of the
duration of injection in cylinder No. 1 of the test
engine.

Poréwnanie to wiedzie do do$¢ istotnego spostrze-
zenia, ze jakkolwiek, statystyczne rzecz ujmujgc, kore-
lacja miedzy warto$ciami modelowymi i rzeczywistymi
jest bardzo dobra to jednak mozna begdzie spodziewac
si¢ lepszej gdyby model matematyczny byt lepiej zbu-
dowany. Chodzi mianowicie o to, ze charakter zalezno-
$ci odbiega od postaci liniowej. Nalezaloby rowniez

In general, the coefficients are even higher as those
produced by the injection angle of advance simulations.

Here, the highest correlation coefficients were ob-
served when analysing data from a network with 9
neurons in the intermediate layer. Also, the highest
values of the coefficient were obtained at learning
collections, then the test collections, and the lowest in
the validation collection. However, the differences in
the values of the correlation coefficient in these collec-
tions are lower as the injection angle of advance simu-
lations.

It is however interesting, that a network of slightly
worse performance is a network with 6 neurons in the
intermediate layer. But here there is a pattern in the
collections of learning, test and validation collection as
well. Worse, as the 9 or 6 neurons in the intermediate
layer, a prediction was obtained with 8 neurons in this
layer. Here, there is no any pattern concerning particu-
lar collections. "The worst" prediction was obtained
this time with the networks with 11 neurons in the
intermediate layer. Here, however, the opposite regu-
larity for particular collections can be observed. In
case of 11 neurons in the intermediate layer, the lowest
values of correlation coefficient was obtained in the
teaching collection, a bit higher in the test collection,
and the best, this time in the collection of validation. In
fact, there are no comparative data on the basis of
which it would be possible to explain the observed
"regularities”. It is certain that thorough an in-depth
analysis shall allow to select the network which usabil-
ity may lead to the best prediction.

The values of the correlation coefficient with the
individual networks in the various collections are ex-
tremely high. Statistically, this means that the meas-
urement data prediction model is almost perfect. How-
ever, is it "the last word". Probably not. Figure 5 shows
the values measured and generated by the network,
representing the injection time.

This comparison leads to a fairly significant observa-
tion, that from the statistical point of view the correla-
tion between modelled and virtual values is very good,
however, can be expected to improve if a mathematical
model was better developed. It is namely the fact that
the nature of the relationship differs from the linear
form. It would also lead to a simple trend line that ran
through the origin.

5. Conclusion

This paper presents the simulations studies showing
the possibilities of using artificial intelligence to
control a combustion engine. The results confirms the
hypothesis that the control is possible.

Employment of a control which uses an artificial
intelligence may be based on utilizing neural networks
of neurons radial base functions (RBF).

It is necessary to optimize the neural network which
consists of selecting the number of neurons in the
intermediate layer. However, there is a group of
networks that are almost equal, and their prediction are
very good, it is possible to choose the better of them by
using additional criteria. Such criteria are, for example
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doprowadzi¢ do tego by prosta linii trendu przebiegata
przez poczatek uktadu wspotrzednych.

5. Zakonczenie

Przedstawiono wyniki badan stymulacyjnych doty-
czacych mozliwosci wykorzystania sztucznej inteligen-
cji do sterowania silnikiem spalinowym. Wyniki te
potwierdzaja teze, ze sterowanie taki jest mozliwe.

Wprowadzenie  sterowania  wykorzystujacego
sztuczng inteligencje moze opiera¢ si¢ na wykorzysta-
niu sieci neuronowych z neuronami o radialnych funk-
cjach bazowych RBF.

Konieczna jest optymalizacja sieci neuronowych,
polegajaca na doborze ilosci neuronéw w warstwie
posredniej. Jakkolwiek jest grupa sieci, ktore sa nie-
malze rownorzgdne, a ich predykcja bardzo dobra, to
jednak mozna z nich wybra¢ lepsze stosujac dodatkowe
kryteria. Takim kryterium sa np. wartosci wspotczynni-
ka korelacji w poszczegdlnych zbiorach. Sieci o naj-
wyzszych parametrach predykcji charakteryzuja si¢
tym, ze wspotczynnik korelacji przyjmuje najwyzsze
wartosci w odniesieniu do danych ze zbioru uczacego,
nieco nizsze ze zbioru testowego, a najnizsze z danymi
ze zbioru walidacyjnego. Prawidlowos$é ta musi by¢
jednak potwierdzona szerszym materiatem do$wiad-
czalnym.

Generalnie rzecz ujmujac dobdr sieci neuronowej
do sterowania silnikiem wymaga glebszych analiz do-
tyczacych ich architektury. Stwierdzono bowiem, iz
mimo, ze wskazniki predykcji (np. wspotczynnik kore-
lacji) przyjmuje bardzo wysokie wartosci, zblizajace sig¢
wrecz do jednoscei, to jednak ,,charakter dopasowania”
nie jest zadawalajacy. Konieczne begda dalsze prace
studialne np. wyjasniajace czy przyjecie liniowych
zalezno$ci w potaczeniach neurondéw warstwy posred-
niej i warstwy wyjsciowe] jest uzasadnione. Problema-
tyce oméwionej w niniejszym artykule poswigcone
beda dalsze prace autora.

the value of the correlation coefficient in the various
collections. Networks of the highest prediction are
characterized in that, the highest correlation coefficient
values are achieved for the data from the learning
collection. Slightly lower for the test collection, and the
lowest for the validation collection. This pattern,
however, must be confirmed by larger experimental
material.

Generally speaking, the selection of neural network
employed to control an engine requires a deeper
analysis of their architecture. It was noted that although
the predictive indicators (e.g. correlation coefficient)
takes very high values, approaching almost to unity,
their " fit character " is not satisfactory. It will be
followed by further studies such as explaining whether
the adoption of linear dependence in neuronal
connections between the intermediate and output layer
is justified. Issues discussed in this article will be
devoted to further work of the author.

Nomenclature/Skroty i oznaczenia

RBF Radial Basis Function/Radialne Funkcje Bazowe
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