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W artykule zaproponowano wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do modelowania
nate¢zenia emisji zwigzkow szkodliwych spalin oraz zuzycia paliwa w zaleznosci od parametrow
charakteryzujacych ruch pojazdu, takich jak chwilowa predkosé¢ i przyspieszenie. Rozwazono
sztuczne sieci neuronowe z sigmoidalng i radialng funkcja aktywacji neuronu. Kalibracje sieci
wykonano w oparciu o dane eksperymentalne okreslajace nat¢zenie emisji i zuzycie paliwa
W postaci macierzy emisji. Wykorzystano macierze uzyskane podczas badan na hamowni podwo-
ziowej dla zbioru testow jezdnych o réznej dynamice dla pojazdu z silnikiem o zaptonie iskro-
wym, wyposazonym w reaktor katalityczny oraz dla pojazdu z silnikiem o zaptonie samoczyn-
nym. Poréwnano doktadno$¢ aproksymacji, uzyskana dla obu rozwazanych sztucznych sieci neu-
ronowych. W obu przypadkach jest ona wigksza niz stosowane, wczesniej przez autoréw niniej-
szej publikacji, aproksymacje wielomianami potggowymi i funkcjami potggowymi. Stwierdzono
przy tym, Ze sie¢ z sigmoidalng funkcja aktywacji neuronu jest bardziej uniwersalna w rozpatry-
wanym zagadnieniu, zarowno ze wzglgdu na jej strukture jak i zdolnos¢ do lepszego odwzorowa-
nia natg¢zenia emisji.

1. Wstep

Rzeczywista emisja z silnikow pojazdoéw w trakcie ich eksploatacji trakcyjnej sta-
nowi przedmiot licznych prac badawczych. Modelowanie emisji zwiazkéw szkodli-
wych przez pojazdy samochodowe wymaga okreslenia parametrow opisujacych ruch
pojazdéw, bezposrednio determinujacych emisje. Zbidr tych parametréow uzalezniony
jest od skali przestrzennej i rozpatrywanych interwatow czasowych. Tworzone modele
emisji klasyfikowane sa ogdlnie ze wzgledu na przynaleznos¢ do nastgpujacych grup:

- modele wspoétczynnika emisji (Emission Factor Models), np. model MOBILE

[1], MVEI [2], CHINA-MOBILE [3],

- modele $redniej predkosci (Average Speed Models), np model COPERT [4],

- modele modalne (Modal Models), umozliwiajace uwzglednienie emisji na biegu

jalowym, podczas jazdy ze stata predkoscia i emisji w stanach dynamicznych.
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Modele ostatniej grupy (na przyktad model MODEM [5]) prowadza do okreslenia
natezenia emisji danego sktadnika spalin na podstawie serii badan odwzorowujacych
rozne warunki eksploatacji trakcyjne;j.

W przypadku rozpatrywania zagadnien emisji w mikroskali przestrzennej (par-
king, skrzyzowanie itp.) wykorzystuje si¢ modele modalne, ze wzgledu na koniecz-
nos$¢ okreslania warunkow determinujacych emisj¢ w krotkich, sekundowych prze-
dziatach czasu. W tej grupie modeli, wyrdznia si¢ trzy podstawowe podejscia, prowa-
dzace odpowiednio do:

- macierzy emisji w zaleznosci od predkosci i przyspieszenia pojazdu [6, 7, 8],

- map emisji w zaleznosci od predkosci i wykorzystania mocy silnika [9],

- funkcji analitycznych w oparciu o sparametryzowany model fizyczny [10, 11].

Zaproponowane w artykule postgpowanie dotyczy problemu modelowania nateze-
nia emisji na podstawie macierzy emisji, sporzadzonej na podstawie pomiaréw mo-
dalnych. Wygodna metoda jest przy tym charakteryzacja emisji w stanach dynamicz-
nych poprzez macierz okreslong dla chwilowej predkosci i przyspieszenia jako para-
metréow niezaleznych. Dla kazdej komorki macierzy (elementu) natgzenie emisji
1 zuzycie paliwa jest wartoscia Srednig. W niektorych przypadkach wykorzystywana
jest srednia wazona, np. w pracy [12]. W innych pracach spotka¢ mozna macierze, dla
ktorych zmienna niezalezna, okreslajaca przyspieszenie, zastgpowana jest iloczynem
predkosci i przyspieszenia [5, 13]. Waznym problemem jest dobor odpowiedniego
wymiaru komdrki (elementu) macierzy emisji. Teoretycznie zmniejszenie elementu
prowadzi do zwigkszenia doktadnosci odwzorowania rzeczywistego natezenia emisji
i zuzycia paliwa. Praktycznie powoduje jednak, ze liczne komorki macierzy nat¢zenia
emisji i zuzycia paliwa pozostaja puste. Oznacza to, ze w ramach pomiaréw przepro-
wadzonych dla testow jezdnych nie napotkano odpowiedniej kombinacji zmiennych
niezaleznych. Typowa macierz natg¢zenia emisji badz zuzycia paliwa we wspolrzed-
nych predkos$¢ i przyspieszenie, tworzona jest w oparciu o siatke, gdzie dyskretne
wartosci predkosci zmieniaja sie z krokiem 5 km/h, a przyspieszenia co 0,1 m/s*[14].

W zadaniach zwigzanych z wykorzystywaniem macierzy emisji szczegolna uwage
zwrdci¢ nalezy na dwa problemy: usredniania wartosci w poszczegdlnych elementach
oraz okreslenia wartosci dla elementow, dla ktérych nie uzyskano informacji. Oba
problemy mozna potraktowaé tacznie poszukujac odpowiedniej funkcji aproksymuja-
cej. We wczesniejszych pracach autorow proponowano w tym celu wykorzystanie
wielomianow i funkcji potegowych [12, 15, 16], przy czym w pracy [17] oprdcz po-
szukiwania funkcji typu potegowego, wykorzystano sztuczne sieci neuronowe z ra-
dialng funkcjg aktywacji neuronu. W niniejszej pracy autorzy rozwijaja idee stosowa-
nia sztucznych sieci neuronowych do aproksymacji macierzy emisji i zuzycia paliwa,
wprowadzajac i testujac rozne typy sieci. Wykorzystywane przy tym sa macierze emi-
sji uzyskane dla dwoch pojazdéw osobowych: pojazdu z silnikiem ZI, wyposazonego
w reaktor katalityczny oraz pojazdu z silnikiem ZS.



Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do modelowania ekologicznych wiasciwosci pojazdow 231

2. Macierze emisji

W pracy skorzystano z macierzy emisji i zuzycia paliwa uzyskanych na podstawie
realizacji zaréwno legislacyjnych (FTP-75, NEDC), jak i rzeczywistych testow jezd-
nych (City Main Street (CMS), City Secondary Street (CSS), BUWAL T30 oraz
BUWAL T50) [18, 19]. Usredniajac wyniki z poszczegdlnych testow zmniejszono
btad wyznaczania $redniego natezenia zwiazkow szkodliwych spalin 1 zuzycia paliwa
dla poszczegdlnych elementéw macierzy. Rzeczywiste testy jezdne wykorzystane
przy tworzeniu macierzy przedstawiono na rysunkach 1-4.
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Rys. 1. Przebieg predkosci w tescie City Main Street
Fig. 1. Speed course of City Main Street cycle
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Rys. 2. Przebieg predkosci w tescie City Secondary Street
Fig. 2. Speed course of City Secondary Street cycle
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Rys. 3. Przebieg predkosci w tescie BUWAL T30
Fig. 3. Speed course of BUWAL T30 cycle
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Rys. 4. Przebieg predkosci w tescie BUWAL TS50

Fig. 4. Speed course of BUWAL T50 cycle

Kazda z wykorzystanych w artykule macierzy emisji i zuzycia paliwa utworzona
byta w oparciu o siatke z krokiem 5 km/h dla predkosci v, gdzie ve <O,50> km/h,

oraz z krokiem 0,1 m/s® dla przyspieszenia a, gdzie a€<— 1,2;1,2> m/s’.

W macierzach zgromadzono informacje uzyskane z pomiarow o natgzeniu zuzycia
paliwa (F) oraz emisji zwiazkéw szkodliwych spalin takich jak: tlenek wegla (CO),
weglowodory (HC) 1 tlenki azotu (NOy). W przypadku kazdego z analizowanych
sktadnikow spalin, a takze dla zuzycia paliwa uzyskano pelna macierz emisji (dla kaz-
dego elementu macierzy uzyskano informacj¢ pomiarowa). Na rysunkach 5 i 6 przed-
stawiono macierze zuzycia paliwa oraz natezenia emisji tlenku wegla odpowiednio
dla pojazdu z silnikiem ZI oraz pojazdu z silnikiem ZS.
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Rys. 5. Macierz nat¢zenia zuzycia paliwa: a) dla pojazdu z silnikiem ZI, b) dla pojazdu z silnikiem ZS
Fig. 5. Matrix of intensity of fuel consumption:
a) for a vehicle with SI engine, b) for a vehicle with CI engine
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Rys. 6. Macierz nat¢zenia emisji tlenku wegla:
a) dla pojazdu z silnikiem ZI, b) dla pojazdu z silnikiem ZS
Fig. 6. Matrix of intensity of carbon monoxide emission:
a) for a vehicle with SI engine, b) for a vehicle with CI engine

Tak przygotowane macierze, zawierajace informacje pomiarowa dla kazdego ele-
mentu w postaci sredniej wartosci rejestrowanej w rdznych testach jezdnych, stanowia
podstawe okreslania wiasciwosci ekologicznych pojazdéw. Uzyskanie odpowiednich
charakterystyk dynamicznych, a wigc funkcji, ktore opisywalyby nat¢zenie emisji
badz zuzycia paliwa e w zaleznosci od predkosci v i przyspieszenia pojazdu a, mozna
sformulowac jako zadanie aproksymacji [12, 15, 16]. W niniejszym artykule zapropo-
nowano zastosowanie sztucznych sieci neuronowych o radialnej i sigmoidalnej funkcji
aktywacji neurondw do rozwiazania tego zadania.
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3. Struktura proponowanych sieci neuronowych do aproksymacji natezenia
emisji i zuzycia paliwa

Podstawowym etapem w zadaniach wykorzystujacych sztuczne sieci neuronowe,
(SSN) jest proces uczenia. W przypadku sieci typu sigmoidalnego uczenie przeprowa-
dza si¢ dla okreslonej wczesniej struktury sieci (a wige przyjetej liczby warstw oraz
liczby neurondéw na tych warstwach), ktéra wymaga sprawdzania w procesie iteracyj-
nym. Proponowang strukture sieci poddaje si¢ modyfikacji, jezeli nie umozliwia osia-
gnigcia odpowiedniej dokladnosci odwzorowania wartosci ze zbioru uczacego.
W przypadku sieci typu radialnego struktura sieci (zazwyczaj jedna warstwa ukryta
i liniowy sumator na wyjsciu) jest modyfikowana w procesie uczenia, poprzez dobor
liczby neuronow na warstwie ukrytej. Ogoélny schemat procesu przygotowywania
sztucznej sieci neuronowej na podstawie zbioru uczacego przedstawiono na
rysunku 7.

Proces generowania
zbiorow uczacych

(pomiary)

Budowa sieci

| : Trening <
(uczenie siect)

Symulacja

Rys. 7. Proces przygotowania sztucznej sieci neuronowej
Fig. 7. Schema of neural network training

Struktur¢ zaproponowanych w artykule sztucznych sieci neuronowych, stosowa-
nych do aproksymacji wynikdw pomiarow stanowiskowych natezenia emisji i zuzycia
paliwa, przedstawiono na rysunku 8.
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Rys. 8. Ogolna struktura proponowanych sztucznych sieci neuronowych
Fig. 8. General structure of proposed neural networks

Celem uczenia sieci jest wyznaczenie wartosci wag w neurondw wszystkich
warstw sieci w taki sposob, aby przy zadanym wektorze wejsciowym X = [xl ,...xm]
gdzie x ;= [v j»a j] , uzyskac na wyjsciu sieci wartosci sygnatow wyjsciowych moz-

liwie bliskie wartosciom ze zbioru uczacego. Zadanie to sprowadza si¢ do minimali-
zacji funkcjonahu:

Q:Q(w):;i[e(vj,aj)—ej]z, (1)

gdzie: e(v;,a;) — otrzymane wartosci wyjsciowe dla x ,
e, —natgzenie emisji badz zuzycia paliwa ze zbioru uczacego dla x ,

m — liczba dyskretnych danych w zbiorze uczacym.
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Zaktadajac pojedynczy neuron na warstwie wyj$ciowej mozna napisac:

S
f [z wle,] dla sieci sigmoidalnej
/=1 )

g(v, a)=

S
Z w, f;(v,a) dla sieci radialnej,
/=1

gdzie: w, - waga neuronu / z warstwy ukrytej,

e, - natezenie emisji badz zuzycia paliwa obliczone dla neuronu / z warstwy

ukrytej,
s - liczba neuronow na warstwie ukrytej,
f - funkcja aktywacji .

3.1 Sieé z sigmoidalng funkcjg aktywacji

Wsréd metod uczenia sigmoidalnych jednokierunkowych wielowarstwowych sie-
ci neuronowych dominuja metody gradientowe. Jedna z najefektywniejszych jest algo-
rytm Riedmillera i Brauna, zwany RPROP (resilient backpropagation) [20].
W metodzie tej przy korekcie wag uwzglednia si¢ jedynie znak sktadowej gradientu,
pomijajac jej wartos¢ oraz odpowiednio dobiera wspotczynnik uczenia dla kazdej
wagi w. Korekta wag dla kazdego neuronu nastgpuje wedlug wzoru:

w=w+Aw, 3)
gdzie Aw oznacza zmiang wartosci wagi w w kolejnym cyklu uczenia.

Zmiang wartosci wagi dla kazdego neuronu opisuje wzor:
Aw, = -1, sgn(ar, ), “)

gdzie: o, = 789(”)1‘),
ow

Aw, oznacza zmiang¢ wartosci wagi w w kroku &,

1, - wspotczynnik uczenia wagi w w kroku & .
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Wyznaczenie wartosci wspotczynnika uczenia w kazdym cyklu nastepuje indywi-
dualnie dla kazdej wagi w wedtug zaleznosci:

min(ank—l > T max ) dla OOy > 0
My = 4max (b7, Min ) dla o0 <0 )
Mk dla O 10 = 0,

gdzie: a, b — stale,
Noin > Miax - Minimalna i maksymalna wartos¢ wspotczynnika uczenia.

Wartosci wspotczynnikéw a, b, 77, oraz 77, przyjeto zgodnie z tabela 1.

Tabela 1. Zestawienie wartosci statych i wspotczynnikdw przyjetych w procesie uczenia sieci typu sig-
moidalnego

Table 1. Values of constant variables and coefficients which have been taken in training of sigmoidal
neural network

Stata/Wspotczynnik a b Mo T ax

Warto$é 1,2 0,5 1-10°° 50

Schemat wykorzystanego algorytmu RPROP przedstawiono na rysunku 9.

START
Przyjmij Q,
Prezentacja wzorcow Wyznaczenie wartogci
> uczacych »  wyjiciowe] kazdego
neurom
‘Wyznaczenie wartosci Obliczenie znaku
wspolezynnika uczenia |4 skladowej gradientu dla
dla wezystlich wag wazystkich wag
Korekta wag nenronéw Obliczenie wartogci
na kazde) z warstw » bledu Q
N Q< Q,
T

Rys. 9. Algorytm RPROP
Fig. 9. RPROP algorithm
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Funkcje aktywacji dla wszystkich neurondéw przyjeto w postaci funkcji unipolar-
nej:
S S -1
f(z w,e,) = [1 + exp(— ZW,e,H . (6)
I=1 =1

3.2 Sie¢ z radialng funkcja aktywacji

W przypadku sieci radialnej rozwigzanie zadania (1) sprowadza si¢ do rozwigza-
nia nadokreslonego uktadu réwnan algebraicznych liniowych postaci [17]:

e=B-w+r, (7
B= (bl,j )/:1 ,,,,, ) (8)
j=l,..m

. T
gdzie ez[el,...,ej,.. e ] ,

€,

b, = £, £ jest funkcja aktywacji neuronu / dla sygnatu wejsciowego

X, w= [wl,...,w,,...,ws ]T,

r - jest wektorem btedow niedopasowania (residudéw).

Zadanie polega zatem na minimalizacji normy wektora residuéw r . Rozwiazanie
otrzymuje si¢ po dobraniu liczby neuronéw s na warstwie ukrytej, obliczeniu wektora
wag w 1 po przyjeciu postaci funkcji aktywacji osobno dla kazdego neuronu. Jako
funkcje aktywacji dla kazdego z neuronow warstwy ukrytej (l =1,.., S) mozna przyjac
funkcje Gaussa:

(v -v,)? +(a,; -a,)’

.fl(j) :.fl(vjaaj):exp - > (9)

207

gdzie punkty (v,,a,) nosza nazwe centréw funkcji Gaussa, a o wlasciwosciach funk-
cji aktywacji decyduje parametr 0, . W niniejszej pracy przyjeto, ze centra sa utozsa-
miane z wybranymi parami wspotrzednych (v, a) , dla ktorych zdefiniowano

W macierzy natgzenie zuzycia paliwa i emisji poszczegolnych zwiazkdéw szkodliwych
spalin. Sposoby doboru centrow funkcji opisano w pracy [20].
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Parametr funkcji aktywacji 0, przyjeto w postaci:

o, =a-max|(v, -v)* +(a, -a,)*], (10)

1<j<m

dobierajac parametr ¢ , jednakowy dla wszystkich funkcji bazowych, poprzez odpo-
wiednie eksperymenty numeryczne.

Uczenie sieci z funkcja aktywacji w postaci (9) zrealizowano metoda ortogonali-
zacji z wykorzystaniem algorytmu Grama-Schmidta [20], ktoérego uproszczony sche-
mat przedstawiono na rysunku 10.

Prezentacja wzorcdw Ustalenie liczby
uczacych neuronoéw na s

A

m=n1-1
¥

Obliczenie wagi neurondw
Znajdowanie najbardziej oraz fredniego wkladu
ZNaczacego neuronu danego neuronu
€ (Fl..m)

A

Dodanie neuronu
s=st+1

Rys. 10. Uproszczony schemat algorytmu Grama-Schmidta
Fig. 10. Simplified schema of Gram-Schmidt algorithm

Wystepujaca w schemacie na rysunku 10 wielko$¢ p jest parametrem sterujacym,
decydujacym o zakonczeniu obliczen i ograniczeniu liczby neuronow s na warstwie

ukryte;j.

W tabeli 2 zestawiono wartosci parametru ¢ oraz O przyjmowane przy tworze-
niu sieci typu radialnego do aproksymacji danych z macierzy emisji i zuzycia paliwa.
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Tabela 2. Wartosci parametréow X oraz 0 przyjgte w procesie uczenia sieci typu radialnego

Table 2. Values of coefficient & and O which have been taken in training network of radial type

Pojazd z silnikiem | Parametr Aproksymacja Aproksymacja NO,
CO,HC, F
71 o 2-10° 3,4-10°
p 107 107
VA o 2-10° 2-10°
p 107 107

4. Wyniki aproksymacji natezenia emisji i zuzycia paliwa przy uzyciu sztucznych
sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe o strukturze opisanej w poprzednim rozdziale zastoso-
wano do aproksymacji danych z macierzy emisji i zuzycia paliwa. Liczb¢ neuronow
na poszczego6lnych warstwach sieci sigmoidalnej i radialnej, w tym na warstwie ukry-
tej, zestawiono w tabeli 3.

Tabela 3. Liczba neuronéw na poszczegdlnych warstwach w zaleznosci od typu zastosowanej sztucznej
sieci neuronowe;j
Table 3. Number of neurons on layers according to type of network used

Pojazd o Liczba neurondéw na poszczegdlnych warstwach sieci
2 silnikiem Rodzaj sieci qustyva 1 warstwa 2 warstwa qustyva
wejsciowa ukryta ukryta wyj$ciowa
Z1 Sigmoidalna 2 50 20 1
Radialna CO-171 Nie wystepu-
HC-169  |Je
NO, — 125
F-158
ZS Sigmoidalna 2 50 20 1
Radialna CO-183 Nie wystepu-
HC-185 |je
NO, — 169
F-157

Otrzymane struktury sieci, zapewniajace minimalizacje funkcjonatu (1), wskazuja
na wieksza uniwersalnos¢ sieci typu sigmoidalnego, ktorej struktura jest wspolna dla
wszystkich rozpatrywanych wielkosci i rodzajow pojazdu. W przypadku sieci typu
radialnego, w procesie ortogonalizacji otrzymano rozne struktury w zaleznosci od
rodzaju pojazdu i aproksymowanej wielkosci.
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W celu poréwnania otrzymywanej doktadnosci aproksymacji dla obu postaci
sztucznej sieci neuronowej, obliczono i poréwnano kwadrat wspotczynnika korelacji
Pearsona, pomigdzy odpowiedzia danej sieci, a wartoscig ze zbioru uczacego. Otrzy-
mane wyniki przedstawiono na rysunku 11.

[l sieci sigmoidalne
sieci radialne

0,9902 09899

[l sieci sigmoidalne

sieci radialne

| 0,9988
o.0975 0,9982 0,9987

0,997

co

b)
Rys. 11. Poréwnanie kwadratu wspétczynnika korelacji Pearsona R? dla obu rozwazanych sztucznych
sieci neuronowych do aproksymacji nat¢zenia emisji i zuzycia paliwa:
a) w przypadku pojazdu z silnikiem ZI, b) w przypadku pojazdu z silnikiem ZS
Fig. 11. Comparison of square of Pearson correlation coefficient R* for both types of neural networks
considered in order to approximate intensity of emission and fuel consumption: a) for a vehicle with SI
engine, b) for a vehicle with CI engine

Poréwnanie wspotczynnikow korelacji zestawione na rysunku 11 wskazuje na to,
ze sztuczna sie¢ neuronowa o sigmoidalnej funkcji aktywacji neuronu wytrenowano
lepiej niz sie¢ radialng. Wynikiem tego jest oczywiscie wieksza doktadnos¢ aproksy-
macji z wykorzystaniem sieci sigmoidalnej, niemniej jednak doktadnos$¢ aproksymacji
z uzyciem sieci radialnej réwniez jest na akceptowalnym poziomie.

Na kolejnych rysunkach przedstawiono charakterystyki dynamiczne natezenia zu-
zycia paliwa (rysunki 12,13) i emisji tlenku wegla (rysunki 14,15) dla obu pojazdow
obliczone w oparciu o zaimplementowane sztuczne sieci neuronowe.
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Rys. 12. Charakterystyki dynamiczne nat¢zenia zuzycia paliwa dla pojazdu z silnikiem ZI

a) radialnej, b) sigmoidalnej

calculated on the base of both neural networks considered
a) radial, b) sigmoidal
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obliczone na podstawie odpowiedzi obu zaimplementowanych sztucznych sieci neuronowych

Fig. 12. Dynamic characteristics of intensity of fuel consumption for a vehicle with SI engine

Rys. 13. Charakterystyki dynamiczne natgzenia zuzycia paliwa dla pojazdu z silnikiem ZS
obliczone na podstawie odpowiedzi obu zaimplementowanych sztucznych sieci neuronowych
a) radialnej, b) sigmoidalnej
Fig. 13. Dynamic characteristics of intensity of fuel consumption for a vehicle with CI engine
calculated on the base of both neural networks considered
a) radial, b) sigmoidal
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Rys. 14. Charakterystyki dynamiczne nat¢zenia emisji tlenku wegla dla pojazdu z silnikiem ZI
obliczone na podstawie odpowiedzi obu zaimplementowanych sztucznych sieci neuronowych
a) radialnej, b) sigmoidalne;j
Fig. 14. Dynamic characteristics of intensity of carbon monoxide emission for a vehicle with SI en-
gine calculated on the base of both neural networks considered
a) radial, b) sigmoidal
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Rys. 15. Charakterystyki dynamiczne natgzenia emisji tlenku wegla dla pojazdu z silnikiem ZS
obliczone na podstawie odpowiedzi obu zaimplementowanych sztucznych sieci neuronowych
a) radialnej, b) sigmoidalne;j
Fig. 15. Dynamic characteristics of intensity of carbon monoxide emission for a vehicle with CI en-
gine calculated on the base of both neural networks considered
a) radial, b) sigmoidal

Bezposrednie poréwnanie doktadnosci aproksymacji, uzyskiwanej dla obu typéw
sieci, przedstawiono w odniesieniu do wartos$ci zmierzonej w ramach badan. Na ry-
sunkach 16 1 17 przedstawiono poréwnanie obliczonego i zarejestrowanego natezenia
zuzycia paliwa oraz natgzenia emisji tlenku wegla odpowiednio dla pojazdu
z silnikiem ZI i pojazdu z silnikiem ZS w zaleznos$ci od przyspieszenia pojazdu przy
predkosci v =30 km/h.
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Rys. 16. Natezenie zuzycia paliwa obliczone na podstawie obu zaimplementowanych sztucznych sieci
neuronowych: a) dla pojazdu z silnikiem ZI, b) dla pojazdu z silnikiem ZS
Fig. 16. Intensity of fuel consumption calculated on the base of both neural networks considered:
a) for a vehicle with SI engine, b) for a vehicle with CI engine
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Rys. 17. Natgzenie emisji tlenku wegla obliczone na podstawie obu zaimplementowanych sztucznych
sieci neuronowych: a) dla pojazdu z silnikiem ZI, b) dla pojazdu z silnikiem ZS
Fig. 17. Intensity of emission of carbon monoxide calculated on the base of both neural networks consid-
ered: a) for a vehicle with SI engine, b) for a vehicle with CI engine

5. Podsumowanie

Przedstawiona w pracy metodyka aproksymacji natezenia emisji i zuzycia paliwa
w zaleznosci od chwilowej predkosci ruchu pojazdu i jego przyspieszenia umozliwia
poréwnywanie whasciwosci ekologicznych pojazdéw poszczegdlnych kategorii. Zr6-
dto danych stanowig macierze utworzone w ramach badan pojazdéow na hamowni
podwoziowej, podczas realizacji kilku testow jezdnych o réznej dynamice. W pracy
wykazano, ze do aproksymacji danych zawartych w macierzach emisji i zuzycia pali-
wa przydatne moga by¢ sztuczne sieci neuronowe. Zaimplementowano dwie sieci,
rozne pod wzgledem struktury i funkcji aktywacji neuronow dla obu uzyskujac dobra
doktadnos$¢ odwzorowania. Wyznaczane na podstawie sztucznych sieci neuronowych
charakterystyki dynamiczne umozliwiaja obliczenie natezenia emisji poszczegdlnych
sktadnikow spalin dla badanych pojazdéw w zaleznosci od dowolnej chwilowej pred-
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kosci i przyspieszenia pojazdu. Jedynym ograniczeniem jest tutaj zakres zmiennosci
parametréw niezaleznych (predkosci i przyspieszenia), przyjety przy tworzeniu macie-
rzy emisji i zuzycia paliwa. Proponowana w artykule metodyka zapewnia lepsze od-
wzorowanie i jest doktadniejsza w poréwnaniu z wielomianami potggowymi [12, 16]
czy funkcjami potggowymi [15]. Warto przy tym zwrdci¢ uwage na to, ze sztuczna
sie¢ neuronowa o sigmoidalnej funkcji aktywacji neuronu, pomimo bardziej skompli-
kowanej struktury (dwie warstwy ukryte) jest bardziej uniwersalna od sieci radialnej,
dla ktorej liczba neurondéw na warstwie ukrytej jest zréznicowana ze wzgledu na ro-
dzaj silnika oraz aproksymowang wielkos¢. Rowniez doktadnos¢ aproksymacji
w przypadku zastosowania sieci sigmoidalnej jest wigksza niz otrzymana dla sieci
typu radialnego.

Artykut powstat w trakcie realizacji projektu badawczego nr 4T12D00826, finan-
sowanego przez Komitet Badan Naukowych.
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Modelling of ecological properties of vehicles with neural networks
Summary

In the paper have been proposed an artificial neural networks for modelling of engine ex-
haust emission intensity and fuel consumption intensity in dependency on vehicle motion parame-
ters such as instantaneous velocity and acceleration. Two different kind of neural networks have
been considered: radial and sigmoidal function for neurons activation. Those neural networks
have been calibrated on the experimental data of emission and fuel consumption intensity. The
experimental data has been earlier performed in a emission matrix. The emission matrices have
been obtained on the base of modal measurements for a set of driving cycles with different dy-
namic. Two vehicles have been investigated, one vehicle with spark ignition engine equipped
with catalytic converter and one vehicle with compression ignition engine. Results of approxima-
tion by neural networks are compared for both type of networks in the paper. The error of ap-
proximation is less for NNs than for polynomial and power functions used in previously of author
works. It can be noticed that neural network with sigmoidal function of neural activation enables
us better results of approximation of experimental data and therefore is more useful in the case
considered.



