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TOKSYCZNOSC SPALIN SILNIKA O ZAPLONIE SAMOCZYNNYM
W WARUNKACH ZMIENNEGO OBCIAZENIA DLA ROZNYCH WARTOSCI
PARAMETROW REGULACYJNYCH

Stowa kluczowe: silnik o zapfonie samoczynnym, parametry regulacyjne, emisja
zwigzkow szkodliwych

Streszczenie. W pracy przedstawiono postgpowanie prowadzace do eksperymentalnej
identyfikacji zaleznosci zadymienia i emisji zwigzkéw szkodliwych od wybranych parametréw
regulacyjnych silnika o zaptonie samoczynnym. W ramach badan przeprowadzono identyfikacje
emisji tlenkow azotu, weglowodoroéw, tlenku wegla oraz zadymienia spalin w zalezno$ci od:
predkosci obrotowej, dawki paliwa, stopnia recyrkulacji spalin i kata wyprzedzenia wtrysku. Do
uogolnienia wynikow badan eksperymentalnych zaproponowano wykorzystanie sztucznych
sieci neuronowych. Obliczone wartosci wskaznikow wykorzystanych do oceny bledow
aproksymacji oraz predykcji zadymienia i emisji zwiazkéw szkodliwych spalin potwierdzaja
skutecznos¢ zaproponowanej metody uogodlnienia badan identyfikacyjnych.

1. Wprowadzenie
Obecnie rozw0j ttokowych silnikow spalinowych w duzej mierze jest zdeterminowany

poprzez dziatania majace na celu ograniczenie Srodowiskowych skutkow ich eksploatacji.
Kierunek badan wyznacza koniecznos¢ speiniania przysztych wymagan w zakresie emisji
zwigzkow szkodliwych spalin jak 1 zuzycia paliwa. Wprowadzenie wysokoci$nieniowych
ukladow wtryskowych sterowanych elektronicznie umozliwilo spelnienie istniejgcych
wymagan prawnych a doskonalenie algorytméw sterujacych tymi uktadami umozliwi dalsze
zmniejszanie negatywnego oddziatywania na S$rodowisko naturalne. Wobec powyzszego
istotnym zagadnieniem badawczym jest opracowywanie odpowiednich (optymalnych)
algorytmow sterowania pracg silnika w zmiennych warunkach eksploatacji uwzgledniajacych
podstawowe parametry regulacyjne silnika, takie jak [12, 15, 19]:
— predko$¢ obrotowa,
— dawka paliwa, przebieg i1 ci$nienie wtrysku,
— kat wyprzedzenia wtrysku,
— stopien recyrkulacji spalin.

W przypadku silnikéw dotadowanych sprezarkowo algorytmy sterowania mogg ponadto
uwzglednia¢ rowniez dodatkowe parametry, takie jak [12, 21]:
— cis$nienie tadunku w kolektorze dolotowym,
— temperatur¢ tadunku w kolektorze dolotowym.
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Standardowe postgpowanie zmierzajace do zdefiniowania algorytmu sterowania
silnika obejmuje badania doswiadczalne, na podstawie ktorych wyznaczane sg tzw. dyskretne
mapy sterowania. Mapy po wprowadzeniu do sterownika, dla danego przedziatu wartosci
predkosci obrotowych 1 przedzialu wartosci obcigzenia, definiujg warto$ci pozostatych
parametrow regulacyjnych oraz wspotczynniki korekcyjne dla stanow nieustalonych [17].
Takie podejscie pozostawia jednak miejsce na zastosowanie bardziej precyzyjnego sterowania
bazujacego na zalezno$ciach cigglych, a wiec bez usredniania wynikoéw badan dla przyjetych
a priori przedzialéw wartosci predkosci obrotowych i1 przedziatlu wartosci obcigzenia. Takie
zadnie bylo juz realizowane przez autoréw, miedzy innymi w pracach [6, 13]. W kontekscie
realizacji sterowania ze wzgledu na emisj¢ zwigzkow szkodliwych, podstawowym elementem
przygotowania odpowiednich algorytmow jest identyfikacja toksycznos$ci spalin silnika w
warunkach zmiennego obcigzenia dla dowolnych technicznie mozliwych do zrealizowania
warto$ci parametréw regulacyjnych.

Podobne zagadnienia zwigzane z poszukiwaniem ciggtych aproksymacji emisji
realizowane byly miedzy innymi w pracach [7, 8, 9, 10, 11, 16, 20]. W pracy [9] autorzy
wykorzystali sie¢ neuronowa o prostej architekturze do modelowania emisji czastek statych,
przedstawiajac wyniki w postaci powierzchni aproksymujacych dla wybranych zakresow
wartos$ci predkosci obrotowej i momentu obrotowego. Modelowaniem zadymienia spalin z
wykorzystaniem sieci neuronowych zajmowali si¢ rOwniez autorzy pracy [10] odwzorowujac
wielko$¢ zadymienia w poszczegdlnych modach testu ECE-R49. Sieci neuronowe do
predykcji emisji spalin z silnika zasilanego olejem napgdowym, biodieslem i mieszanin obu
paliw zaproponowano w pracy [7]. Badania eksperymentalne przeprowadzono jednak tylko
dla jednego wybranego punktu pracy silnika odpowiadajacemu pelnemu obcigzeniu przy
predkosci obrotowej 1400 obr/min, ktére nastgpnie wykorzystano zar6wno w procesie
uczenia jak 1 weryfikacji sieci neuronowej. Sie¢ neuronowg autorzy pracy zastosowali do
okreslenia emisji dla procentowo zrdznicowanych mieszanin oleju napgdowego i biodiesla.
Podobne zagadnienie rozwazano w pracy [8] przeprowadzajac badania dla maksymalnego
obcigzenia przy rdéznych predkosciach obrotowych. Z kolei w pracy [16] modelowano emisj¢
z silnika z wykorzystaniem sieci neuronowych w zalezno$ci od stopnia spre¢zania,
procentowego udziatu biodiesla oraz kata wyprzedzenia wtrysku. Przedstawione wyniki
ograniczono tylko dla warunkéw odpowiadajacych pelnemu obcigzeniu. W ostatniej z
wczesniej przywotanych prac [20] sie¢ neuronowg zastosowano do modelowana momentu
napedowego, zuzycia paliwa 1 emisji spalin z silnika o zaplonie samoczynnym zasilanego
dwupaliwowo olejem napedowym i spr¢zonym gazem ziemnym CNG. Dane do uczenia sieci
zostaty pozyskane wylacznie w warunkach maksymalnego obcigzenia przy danej predkosci
obrotowej. Zagadnienie modelowania emisji z wykorzystaniem sztucznych sieci
neuronowych stanowito rowniez przedmiot rozwazan w pracy [11], ponownie wylacznie w
warunkach maksymalnego obcigzenia przy danej predkosci obrotowej. Wspdlna cecha
wskazywang przez autorOw przywolanych prac jest konkluzja, ze sieci neuronowe z
wystarczajaca doktadno$cia odwzorowuja emisj¢ zwigzkow szkodliwych spalin stanowigc
tym samym alternatywe dla pelnych, czasochtonnych badan eksperymentalnych.

W niniejszej pracy przedstawiono wilasny sposob identyfikacji zaleznosci pomigdzy
emisja a wartosciami poszczegdlnych parametrow regulacyjnych, a takze sposob ich
uogolniania z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych. W tym zakresie niniejsza praca
stanowi uzupetnienie i rozwini¢cie koncepcji przedstawionych w pracy [18].

2. Opis badan identyfikacyjnych
Badania identyfikacyjne zalezno$ci pomig¢dzy emisja tlenkow azotu, weglowodorow i
tlenku wegla oraz zadymieniem spalin a warto$cig parametréw regulacyjnych



przeprowadzono na silniku o zaplonie samoczynnym, przeznaczonym i wykorzystywanym
do napedu pojazdéw osobowych, ktérego dane techniczne przedstawiono w Tabeli 1.

Tab. 1. Dane techniczne silnika

Cl engine supercharged by a turbo compressor with direct
Engine injection equipped with an electronically controlled Common
Rail system
Layout of cylinders 4in line
Number of valves per cylinder 4
Bore 69.6 mm
Stroke 82 mm
Total displacement 1248 cm®
Compression ratio 16.8
Maximum power 55.2 kW /4000 rpm
Maximum torque 190 N'm /1500 rpm

Badania zrealizowano na dynamicznej hamowni silnikowej sktadajacej si¢ z nastgpujacych
urzadzen:

— hamulca dynamometrycznego typu AVL Dynoexact APA 202,

— systemu sterowania AVL PUMA OPEN 1.3,

— panelu kontrolnego stanowiska AVL EMCON 400.

Emisje sktadnikéw szkodliwych spalin rejestrowano z uzyciem zestawu analizatorow AVL
CEB 200, wyposazonego w moduly analizatorow CLD, HFID oraz NDIR, a do pomiaru
zadymienia spalin zastosowano dymomierz filtracyjny typu AVL 415S.

Realizacja zalozonych badan identyfikacyjnych wymagata zmiany standardowych
parametrow pracy silnika. W ramach niniejszej pracy przeprowadzono identyfikacje emisji
tlenkéw azotu, weglowodoréw, tlenku wegla oraz zadymienia spalin w zalezno$ci od:
predkosci obrotowej, dawki paliwa, stopnia recyrkulacji spalin i kata wyprzedzenia wtrysku,
przy czym zmiana trzech ostatnich parametrow wymaga ingerencji w oprogramowanie
centralki sterujacej silnika co zrealizowano wykorzystujac oprogramowanie INCA V6.2 i
urzadzenie do przeprogramowania ECU - ETAS ES590. Zakres zrealizowanych badan
identyfikacyjnych przedstawiono na rys. 1.
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Rys. 1. Schemat zakresu badan identyfikacyjnych

Nalezy tutaj podkresli¢, ze w calym zakresie realizowanych badan przedstawionych na
rys. 1 dawka paliwa podawana byta z podzialem na stala, niezalezng od punktu pracy silnika
dawke pilotujacg oraz zmienna dawke glowng. Standardowy algorytm sterowania dawka
wtrysku w badanym silniku zawiera bowiem rdzne, zalezne od punktu pracy silnika, strategie
przebiegu wtrysku. Uniemozliwia to jednoznaczna identyfikacje emisji tlenkow azotu,
weglowodorow, tlenku wegla oraz zadymienia spalin w zaleznosci od parametrow
regulacyjnych silnika.

Kolejny etap prac identyfikacyjnych obejmowat uogdlnienie wynikéw badan silnika
dla dowolnych, technicznie mozliwych do realizacji warto$ci parametrow regulacyjnych.
Realizacja tego etapu wymagata sformutowania odpowiedniego zadania aproksymacji funkcji
wielu zmiennych. Mozliwe sg tutaj dwa podejscia:

— aproksymacja dla przyjetej a priori postaci funkcji aproksymujacej, ktorej wspotczynniki
wyznacza si¢ z wykorzystaniem metody najmniejszych kwadratow,

— aproksymacja z wykorzystaniem jednokierunkowych sztucznych sieci neuronowych
0 radialnych lub sigmoidalnych funkcjach aktywacji neuronow.

Pierwszy z wymienionych sposobdéw aproksymacji zastosowano migdzy innymi w
pracy [ 1] przyjmujac wielomian potegowy postaci:

M nj N

FO)=2w> e XX X )

=0 ;=0 i=0
gdzie:
8y, 0. 0y A wspotczynniki wielomianu,
n,,.., N, - catkowite i nieujemne maksymalne potegi odpowiednich elementow wektora
parametréw regulacyjnych X.

Wielomian potggowy (1) po zastosowaniu wigkszych wyktadnikow pozwala uzyskaé bardzo
dobre dopasowanie do wynikow badan. Jego wadg jest jednak mocno lokalny charakter



dopasowania, i w konsekwencji stabe wtasnosci uogodlniajace poza najblizszym otoczeniem
wezlow aproksymacji. Wobec powyzszego w pracach [12, 13] aproksymacje wynikéw badan
toksycznos$ci realizowano z wykorzystaniem funkcji potegowych,

F (X)= X o X0 oo X )

] r
gdzie «, +a, sa wspotczynnikami o warto$ciach rzeczywistych.
Funkcje te, pomimo gorszego dopasowania w wezlach aproksymacji niz wielomiany
potegowe, zapewniajg akceptowalne wlasnosci uogolniajgce. Stosowano rowniez modyfikacje
funkcji potegowych postaci (2), np. w pracy [2] zaproponowano wprowadzenie wyrazu
wolnego w celu zapewnienia nieujemnosci funkcji w catej dziedzinie argumentow:

F'(X)=aoX® oo X o X 0ty 3)

Druga z wymienionych wcze$niej metod korzystajaca z metod sztucznej inteligencji
nie wymaga przyjmowania a priori postaci funkcji aproksymujacej. Takie rozwigzanie
zastosowano w niniejszej pracy.

3. Aproksymacja z wykorzystaniem jednokierunkowych sztucznych sieci neuronowych

Do wuogolnienia wynikow badan identyfikacyjnych wykorzystywane moga by¢
sztuczne sieci neuronowe, jednokierunkowe o architekturze zawierajacej tzw. warstwe lub
warstwy ukryte. Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w zadaniu aproksymacji
wynikoéw badan emisji wykorzystywane byto juz we wczesniejszych pracach autorow [3, 4, 5,
6] funkcja aktywacji, o jednym lub wielu neuronach na warstwie wyj$ciowej. W zdaniach
aproksymacji emisji oznacza to, ze na wyjsciu sieci pojawiat si¢ pojedynczy sygnat (wowczas
sie¢ stluzyla do aproksymacji emisji jednego skladnika spalin) lub kilka sygnaléw co
oznaczalo wykorzystywanie jednej sieci neuronowej do aproksymacji emisji wszystkich
analizowanych sktadnikow. Zestawienie bledow aproksymacji przedstawione np. w pracy [4],
w tym porownane z btedami aproksymacji z wykorzystaniem funkcji potegowej [2, 3],
potwierdza ich przydatnos¢ w zadaniach aproksymacji emisji zwigzkoéw szkodliwych spalin.
Stad tez w niniejszej pracy do uogdlnienia wynikow identyfikacji zastosowano sztuczne sieci
neuronowe o sigmoidalnej funkcji aktywacji neuronu w postaci unipolarnej:

f(w'z) = [1+ e r (4)
gdzie:
w - wektor wag potaczen wejsciowych neuronu,
z - wektor sygnatow wejsciowych do neuronu.

Zaktadajac pojedynczy neuron na warstwie wyjsciowej, wartos¢ sygnatu wyjsciowego, dla k -
elementowej ostatniej warstwy ukrytej jest obliczana jako:

F*(X):f(gwi.zij_ (®)

Uczenie sieci, polegajace na modyfikacji wag poszczegoélnych potaczen pomigdzy
neuronami tworzacymi sie¢, wykonywano do czasu gdy S$redni blad wzgledny dla calego
zbioru uczacego osiggnat co najmniej warto$¢ oczekiwang. Do uogolnienia wynikéw badan
identyfikacyjnych zaproponowano zastosowanie czterech sieci o ogdlnej architekturze jak na
rys. 2.
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Rys. 2. Ogolna architektura wykorzystanych sieci neuronowych w zadaniu aproksymacji

Zaproponowane W niniejszej pracy sieci na wejSciu maja cztery sygnaly zmienne
odpowiadajace elementom wektora parametréw regulacyjnych X i jedno wejscie state, a na
wyj$ciu tylko jeden sygnat odpowiadajacy emisji danego zwiazku. Sieci trenowano tak dlugo,
az $redni btad wzgledny aproksymacji dla kazdego ze skladnikéw spalin osiggnal wartosé
mniejsza niz 10% zar6wno w zbiorze uczacym jak 1 w zbiorze weryfikujacym zdolno$é¢
uogo6lniania odpowiedzi kazdej z czterech sieci.

Do uczenia sieci wykorzystano metod¢ momentum z przyrostowym uaktualnianiem
wag tj., w n+1 kroku uczenia sieci modyfikowano wagi wedlug zaleznosci [14]:

wm) — ™ ﬂ(n)VE(W(n))+ 5(W(n) _W(ﬂ—l)) (6)

gdzie:

S - wspotczynnik uczenia,

E - funkcja celu w postaci btedu sredniokwadratowego odpowiedzi sieci w stosunku do
warto$ci oczekiwanych dla danego wektora uczacego,

VE(w) - wektor gradientu funkcji celu,

& - wspotezynnik momentu o warto$ciach z przedziatu [0,1].

W procesie uczenia stosowano losowy dobor wag poczatkowych po kazdym
powtorzeniu uczenia sieci oraz losowe zadawanie wzorcéw uczacych. Jezeli dla danej
architektury sieci, po zastosowaniu wielu powtorzen procesu uczenia nie udato si¢ osiggnac
zaktadanego poziomu S$redniego bledu wzglednego, architekture sieci modyfikowano.
Wejsciowa architektur¢ sieci z jedna warstwa ukryta wpierw modyfikowano poprzez
zwiekszanie liczby neuronow na warstwie ukrytej (do maksymalnie 11) a nastepnie
wprowadzono drugg warstwe ukryta, z jednym neuronem. W dalszej kolejnosci testowano
architektury dodajac neurony na warstwie drugiej do momentu zréwnania liczby neuronéw na
obu warstwach. W przypadku, gdy sie¢ o rownej licznie neurondw na obu warstwach dalej
nie pozwalala osiggna¢ zakladanego poziomu doktadno$ci odwzorowania zbioru uczacego
zwickszano liczbe neurondw na pierwsze] warstwie o jeden przyjmujac jednoczesnie
pojedynczy neuron na warstwie drugiej. Dalej postepowano zgodnie z opisanym powyzej



schematem, ponownie testujac sieci z coraz to wigksza liczbg neurondw na warstwach
ukrytych.

W wyniku zastosowania opisanego schematu dzialania, dla kazdego zwigzku
znaleziono minimalng architekture sieci umozliwiajaca aproksymacj¢ emisji, w kazdym
przypadku wymagajaca dwoch warstw ukrytych jednak o réznej liczbie neuronow na
poszczegdlnych warstwach. Zestawienie informacji o przyjetej architekturze sieci
neuronowych oraz warto$ci wskaznikéw wykorzystanych do oceny bledéw aproksymacji
i predykcji przedstawiono w Tabeli 2.

Tab. 2. Architektura sieci neuronowych oraz warto$ci wskaznikow wykorzystanych do oceny btedu
aproksymacji w zbiorze uczacym i btedu predykcji dla zbioru wykorzystanego w procesie weryfikacji

| cO | HC | No, | D
Architecture
The number of neurons on the first 7 5 4 9
hidden layer
The number of neurons on the 5 4 3 9
second hidden layer
Evaluation of the approximation quality for a training set
Average relative percentage error 8.48 8.98 8 9.85
Median
of average relative percentage error | 5.82 6.71 6.50 6.56
Coefficient of determination 0.979 0.976 0.986 0.991
Evaluation of the approximation quality for a verification set

Average relative percentage error 9.82 9.55 6.79 7.92
Median
of average relative percentage error | 7.24 7.33 6.86 6.00
Coefficient of determination 0.983 0.983 0.972 0.97

Na rys. 3 przedstawiono poréwnanie zadymienia spalin 1 emisji rozpatrywanych
zwigzkow uzyskanych jako odpowiedzi sztucznych sieci neuronowych (F*) dla parametréw
regulacyjnych stanowigcych sygnaty wejSciowe ze zbioru uczacego 1 weryfikujacego
W odniesieniu do warto$ci zarejestrowanych eksperymentalnie (F)
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Rys. 3. Poro6wnanie emisji rozpatrywanych zwigzkéw 1 zadymienia spalin uzyskanych jako
odpowiedzi sztucznych sieci neuronowych (F *) w odniesieniu do warto$ci
zarejestrowanych eksperymentalnie (F)

Warto$ci uzyskanych bledéw aproksymacji i predykcji przedstawione w Tabeli 2
potwierdzaja skuteczno$¢ zaproponowanej metody uogodlnienia badan identyfikacyjnych
w zakresie odwzorowania toksycznosci i zadymienia spalin. Srednie bledy wzgledne zaréwno
aproksymacji danych ze zbioru uczacego jak i predykcji w przypadku zbioru weryfikacyjnego
nie przekraczaja 10%.

4. Podsumowanie

Przedstawione w niniejszej pracy postepowanie identyfikacyjne jest jednym z etapéw
przygotowania algorytmow sterowania parametrami regulacyjnymi w celu ograniczenia
zadymienia 1 emisji zwigzkow szkodliwych spalin. Uzyskane powierzchnie prezentujace
aproksymowane wartosci wynikow badan eksperymentalnych zadymienia i emisji zwigzkow
szkodliwych dla dwoch wybranych predkosci obrotowych i dwoch wartosci obcigzenia
przedstawiono na rys. 4 i 5. Widoczne na powierzchniach markery prezentuja wartosci
dyskretne uzyskane w trakcie badan identyfikacyjnych.
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Rys. 4. Powierzchnie aproksymujgce zadymienie i emisj¢ zwigzkoéw szkodliwych spalin wyznaczone z
wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych dla predkosci obrotowej 2500 obr/min
i obcigzenia 0,25 Myax
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Rys. 5. Powierzchnie aproksymujgce zadymienie i emisj¢ zwigzkow szkodliwych spalin wyznaczone
z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych dla predkosci obrotowej 3500 obr/min
i obcigzenia 0,5 My

Docelowa realizacja zadania sterowania emisja, zapewniajacego jednoczesne
utrzymanie parametrow trakcyjnych wymaga dodatkowo sformutowania modelu cyklu
roboczego 1 rozwigzania zadania optymalizacji poprzez odpowiedni dobdr wartoSci
parametrow regulacyjnych. Schemat metodologii postepowania przedstawiono na rys. 6.
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Rys. 6. Schemat metodologii postgpowania w celu sformutowania i rozwigzania zadania sterowania

emisja

Warto zwrdci¢ uwage, ze w prezentowanym schemacie postepowania zadanie

aproksymacji zostanie sformutowane réwniez w odniesieniu do parametréw teoretyczno-
empirycznego modelu cyklu roboczego silnika ZS. Rowniez 1 w tym przypadku autorzy
planuja wykorzysta¢ do jego realizacji metody sztucznej inteligencji.
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