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W artykule zaproponowano wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do modelowania 

natężenia emisji związków szkodliwych spalin oraz zużycia paliwa w zależności od parametrów 

charakteryzujących ruch pojazdu, takich jak chwilowa prędkość i przyspieszenie. Rozważono 

sztuczne sieci neuronowe z sigmoidalną i radialną funkcją aktywacji neuronu. Kalibracje sieci 

wykonano w oparciu o dane eksperymentalne określające natężenie emisji i zużycie paliwa 

w postaci macierzy emisji. Wykorzystano macierze uzyskane podczas badań na hamowni podwo-

ziowej dla zbioru testów jezdnych o różnej dynamice dla pojazdu z silnikiem o zapłonie iskro-

wym, wyposażonym w reaktor katalityczny oraz dla pojazdu z silnikiem o zapłonie samoczyn-

nym. Porównano dokładność aproksymacji, uzyskaną dla obu rozważanych sztucznych sieci neu-

ronowych. W obu przypadkach jest ona większa niż stosowane, wcześniej przez autorów  niniej-

szej publikacji, aproksymacje wielomianami potęgowymi i funkcjami potęgowymi. Stwierdzono 

przy tym, że sieć z sigmoidalną funkcją aktywacji neuronu jest bardziej uniwersalna w rozpatry-

wanym zagadnieniu, zarówno ze względu na jej strukturę jak i zdolność do lepszego odwzorowa-

nia natężenia emisji.  

1. Wstęp 

Rzeczywista emisja z silników pojazdów w trakcie ich eksploatacji trakcyjnej sta-

nowi przedmiot licznych prac badawczych. Modelowanie emisji związków szkodli-

wych przez pojazdy samochodowe wymaga określenia parametrów opisujących ruch 

pojazdów, bezpośrednio determinujących emisję. Zbiór tych parametrów uzależniony 

jest od skali przestrzennej i rozpatrywanych interwałów czasowych. Tworzone modele 

emisji klasyfikowane są ogólnie ze względu na przynależność do następujących grup: 

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

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

- modele średniej prędkości (Average Speed Models), np model COPERT [4],  

- modele modalne (Modal Models), umożliwiające uwzględnienie emisji na biegu 

jałowym, podczas jazdy ze stałą prędkością i emisji w stanach dynamicznych.  
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Modele ostatniej grupy (na przykład model MODEM [5]) prowadzą do określenia 

natężenia emisji danego składnika spalin na podstawie serii badań odwzorowujących 

różne warunki eksploatacji trakcyjnej. 

W przypadku rozpatrywania zagadnień emisji w mikroskali przestrzennej (par-

king, skrzyżowanie itp.) wykorzystuje się modele modalne, ze względu na koniecz-

ność określania warunków determinujących emisję w krótkich, sekundowych prze-

działach czasu. W tej grupie modeli, wyróżnia się trzy podstawowe podejścia, prowa-

dzące odpowiednio do: 

- macierzy emisji w zależności od prędkości i przyspieszenia pojazdu [6, 7, 8], 

- map emisji w zależności od prędkości i wykorzystania mocy silnika [9], 

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

Zaproponowane w artykule postępowanie dotyczy problemu modelowania natęże-

nia emisji na podstawie macierzy emisji, sporządzonej na podstawie pomiarów mo-

dalnych. Wygodną metodą jest przy tym charakteryzacja emisji w stanach dynamicz-

nych poprzez macierz określoną dla chwilowej prędkości i przyspieszenia jako para-

metrów niezależnych. Dla każdej komórki macierzy (elementu) natężenie emisji  

i zużycie paliwa jest wartością średnią. W niektórych przypadkach wykorzystywana 

jest średnia ważona, np. w pracy [12]. W innych pracach spotkać można macierze, dla 

których zmienna niezależna, określająca przyspieszenie, zastępowana jest iloczynem 

prędkości i przyspieszenia [5, 13]. Ważnym problemem jest dobór odpowiedniego 

wymiaru komórki (elementu) macierzy emisji. Teoretycznie zmniejszenie elementu 

prowadzi do zwiększenia dokładności odwzorowania rzeczywistego natężenia emisji  

i zużycia paliwa. Praktycznie powoduje jednak, że liczne komórki macierzy natężenia 

emisji i zużycia paliwa pozostają puste. Oznacza to, że w ramach pomiarów przepro-

wadzonych dla testów jezdnych nie napotkano odpowiedniej kombinacji zmiennych 

niezależnych. Typowa macierz natężenia emisji bądź zużycia paliwa we współrzęd-

nych prędkość i przyspieszenie, tworzona jest w oparciu o siatkę, gdzie dyskretne 

wartości prędkości zmieniają się z krokiem 5 km/h, a przyspieszenia co 0,1 m/s
2 
[14].  

W zadaniach związanych z wykorzystywaniem macierzy emisji szczególną uwagę
zwrócić należy na dwa problemy: uśredniania wartości w poszczególnych elementach 

oraz określenia wartości dla elementów, dla których nie uzyskano informacji. Oba 

problemy można potraktować łącznie poszukując odpowiedniej funkcji aproksymują-

cej. We wcześniejszych pracach autorów proponowano w tym celu wykorzystanie 

wielomianów i funkcji potęgowych [12, 15, 16], przy czym w pracy [17] oprócz po-

szukiwania funkcji typu potęgowego, wykorzystano sztuczne sieci neuronowe z ra-

dialną funkcją aktywacji neuronu. W niniejszej pracy autorzy rozwijają ideę stosowa-

nia sztucznych sieci neuronowych do aproksymacji macierzy emisji i zużycia paliwa, 

wprowadzając i testując różne typy sieci. Wykorzystywane przy tym są macierze emi-

sji uzyskane dla dwóch pojazdów osobowych: pojazdu z silnikiem ZI, wyposażonego 

w reaktor katalityczny oraz pojazdu z silnikiem ZS.  
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2. Macierze emisji 

W pracy skorzystano z macierzy emisji i zużycia paliwa uzyskanych na podstawie 

realizacji zarówno legislacyjnych (FTP-75, NEDC), jak i rzeczywistych testów jezd-

nych (City Main Street (CMS), City Secondary Street (CSS), BUWAL T30 oraz 

BUWAL T50) [18, 19]. Uśredniając wyniki z poszczególnych testów zmniejszono 

błąd wyznaczania średniego natężenia związków szkodliwych spalin i zużycia paliwa 

dla poszczególnych elementów macierzy. Rzeczywiste testy jezdne wykorzystane 

przy tworzeniu macierzy przedstawiono na rysunkach 1-4. 

Rys. 1. Przebieg prędkości w teście City Main Street 

Fig. 1. Speed course of City Main Street cycle 

Rys. 2. Przebieg prędkości w teście City Secondary Street 

Fig. 2. Speed course of City Secondary Street cycle
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Rys. 3. Przebieg prędkości w teście BUWAL T30 

Fig. 3. Speed course of BUWAL T30 cycle

Rys. 4. Przebieg prędkości w teście BUWAL T50 

Fig. 4. Speed course of BUWAL T50 cycle

Każda z wykorzystanych w artykule macierzy emisji i zużycia paliwa utworzona 

była w oparciu o siatkę z krokiem 5 km/h dla prędkości v , gdzie 50,0∈v  km/h, 

oraz z krokiem 0,1 m/s
2
 dla przyspieszenia a , gdzie 2,1;2,1−∈a  m/s

2
. 

W macierzach zgromadzono informacje uzyskane z pomiarów o natężeniu zużycia 

paliwa (F) oraz emisji związków szkodliwych spalin takich jak: tlenek węgla (CO), 

węglowodory (HC) i tlenki azotu (NOx). W przypadku każdego z analizowanych 

składników spalin, a także dla zużycia paliwa uzyskano pełną macierz emisji (dla każ-

dego elementu macierzy uzyskano informację pomiarową).  Na rysunkach 5 i 6 przed-

stawiono macierze zużycia paliwa oraz natężenia emisji tlenku węgla  odpowiednio 

dla pojazdu z silnikiem ZI  oraz pojazdu z silnikiem ZS. 
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a)   

b) 
Rys. 5. Macierz natężenia zużycia 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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a)

b)

Rys. 6. Macierz natężenia emisji tlenku węgla: 

 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, zawierające informacje pomiarową dla każdego ele-

mentu w postaci średniej wartości rejestrowanej w różnych testach jezdnych, stanowią
podstawę określania właściwości ekologicznych pojazdów. Uzyskanie odpowiednich 

charakterystyk dynamicznych, a więc funkcji, które opisywałyby natężenie emisji 

bądź zużycia paliwa e w zależności od prędkości v i przyspieszenia pojazdu a, można 

sformułować jako zadanie aproksymacji [12, 15, 16]. W niniejszym artykule zapropo-

nowano zastosowanie sztucznych sieci neuronowych o radialnej i sigmoidalnej funkcji 

aktywacji neuronów do rozwiązania tego zadania. 
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3. Struktura proponowanych sieci neuronowych do aproksymacji natężenia  

emisji i zużycia paliwa 

Podstawowym etapem w zadaniach wykorzystujących sztuczne sieci neuronowe, 

(SSN) jest proces uczenia. W przypadku sieci typu sigmoidalnego uczenie przeprowa-

dza się dla określonej wcześniej struktury sieci (a więc przyjętej liczby warstw oraz 

liczby neuronów na tych warstwach), która wymaga sprawdzania w procesie iteracyj-

nym. Proponowaną strukturę sieci poddaje się modyfikacji, jeżeli nie umożliwia osią-

gnięcia odpowiedniej dokładności odwzorowania wartości ze zbioru uczącego.  

W przypadku sieci typu radialnego struktura sieci (zazwyczaj jedna warstwa ukryta  

i liniowy sumator na wyjściu) jest modyfikowana w procesie uczenia, poprzez dobór 

liczby neuronów na warstwie ukrytej. Ogólny schemat procesu przygotowywania 

sztucznej sieci neuronowej na podstawie zbioru uczącego przedstawiono na  

rysunku 7. 

Rys. 7. Proces przygotowania sztucznej sieci neuronowej 

Fig. 7. Schema of neural network training

Strukturę zaproponowanych w artykule sztucznych sieci neuronowych, stosowa-

nych do aproksymacji wyników pomiarów stanowiskowych natężenia emisji i zużycia 

paliwa, przedstawiono na rysunku 8. 
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Rys. 8. Ogólna struktura proponowanych sztucznych sieci neuronowych 

Fig. 8. General structure of proposed neural networks

Celem uczenia sieci jest wyznaczenie wartości wag w  neuronów wszystkich 

warstw sieci w taki sposób, aby przy zadanym wektorze wejściowym [ ]Tmxx ,...1=X

gdzie 
T

jjj av ],[=x , uzyskać na wyjściu sieci wartości sygnałów wyjściowych moż-

liwie bliskie wartościom ze zbioru uczącego. Zadanie to sprowadza się do minimali-

zacji funkcjonału: 

[ ]∑
=

−=Ω=Ω
m

j

jjj eave
1

2

),(
2

1
)(w ,  (1) 

gdzie: ),( jj ave  – otrzymane wartości wyjściowe dla jx ,  

je  – natężenie emisji bądź zużycia paliwa ze zbioru uczącego dla jx , 

m  – liczba dyskretnych danych w zbiorze uczącym. 
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Zakładając pojedynczy neuron na warstwie wyjściowej można napisać: 

( )

























=

∑

∑

=

=

radialnej,siecidlaavfw

ejsigmoidalnsiecidlaewf

ave
s

l

ll

s

l

ll

1

1

,

),(  (2) 

gdzie: lw  - waga neuronu l  z warstwy ukrytej,  

le - natężenie emisji bądź zużycia paliwa obliczone dla neuronu  l  z warstwy 

ukrytej, 

s  - liczba neuronów na warstwie ukrytej, 

f - funkcja aktywacji .  

3.1 Sieć z sigmoidalną funkcją aktywacji 

 Wśród metod uczenia sigmoidalnych jednokierunkowych wielowarstwowych sie-

ci neuronowych dominują metody gradientowe. Jedną z najefektywniejszych jest algo-

rytm Riedmillera i Brauna, zwany RPROP (resilient backpropagation) [20]. 

W metodzie tej przy korekcie wag uwzględnia się jedynie znak składowej gradientu, 

pomijając jej wartość oraz odpowiednio dobiera współczynnik uczenia dla każdej 

wagi w . Korekta wag dla każdego neuronu następuje według wzoru: 

www ∆+= ,   (3) 

gdzie w∆  oznacza zmianę wartości wagi w  w kolejnym cyklu uczenia. 

Zmianę wartości wagi dla każdego neuronu opisuje wzór: 

( )kkkw αη sgn−=∆ ,   (4) 

gdzie: 
( )
w

k
k

∂

Ω∂
=

w
α ,   

     kw∆  oznacza zmianę wartości wagi w  w kroku k , 

     kη  - współczynnik uczenia wagi w  w kroku k . 
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Wyznaczenie wartości współczynnika uczenia w każdym cyklu następuje indywi-

dualnie dla każdej wagi w  według zależności: 
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gdzie: a, b – stałe, 

     minη , maxη  - minimalna i maksymalna wartość współczynnika uczenia. 

Wartości współczynników a, b, minη  oraz maxη  przyjęto zgodnie z tabelą 1. 

Tabela 1. Zestawienie wartości stałych i współczynników przyjętych 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 

Stała/Współczynnik a b 
minη maxη

Wartość  1,2 0,5 1·10
-6

 50 

Schemat wykorzystanego algorytmu RPROP przedstawiono na rysunku 9. 

Rys. 9. Algorytm RPROP 

Fig. 9. RPROP algorithm
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Funkcje aktywacji dla wszystkich neuronów przyjęto w postaci funkcji unipolar-

nej:  
1
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3.2 Sieć z radialną funkcją aktywacji 

W przypadku sieci radialnej rozwiązanie zadania (1) sprowadza się do rozwiąza-

nia nadokreślonego układu równań algebraicznych liniowych postaci [17]: 

re +⋅= wB , (7) 

mj
sljlb

,...,1
,...,1, )(

=
==B , (8) 

gdzie [ ]Tmj eee ,...,,...,1=e ,  

  
)(

,

j

ljl fb = , 
)( j

lf - jest funkcją aktywacji neuronu l  dla sygnału wejściowego    

jx , [ ]T

sl www ,...,,...,1=w ,  

    r  - jest wektorem błędów niedopasowania (residuów). 

Zadanie polega zatem na minimalizacji normy wektora residuów r . Rozwiązanie 

otrzymuje się po dobraniu liczby neuronów s  na warstwie ukrytej, obliczeniu wektora 

wag w  i po przyjęciu postaci funkcji aktywacji osobno dla każdego neuronu. Jako 

funkcje aktywacji dla każdego z neuronów warstwy ukrytej ( )sl ,..,1=  można przyjąć

funkcję Gaussa:   
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gdzie punkty ),( ll av  noszą nazwę centrów funkcji Gaussa, a o właściwościach funk-

cji aktywacji decyduje parametr lσ . W niniejszej pracy przyjęto, że centra są utożsa-

miane z wybranymi parami współrzędnych ( )av, , dla których zdefiniowano 

w macierzy natężenie zużycia paliwa i emisji poszczególnych związków szkodliwych 

spalin. Sposoby doboru centrów funkcji opisano w pracy [20].  
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Parametr funkcji aktywacji lσ  przyjęto w postaci: 

[ ]22

1
)()(max ljlj

mj
l aavv −+−⋅=

≤≤
ασ , (10) 

dobierając parametr α , jednakowy dla wszystkich funkcji bazowych, poprzez odpo-

wiednie eksperymenty numeryczne.  

 Uczenie sieci z funkcją aktywacji w postaci (9) zrealizowano metodą ortogonali-

zacji z wykorzystaniem algorytmu Grama-Schmidta [20], którego uproszczony sche-

mat przedstawiono na rysunku 10.  

Rys. 10. Uproszczony schemat algorytmu Grama-Schmidta 

Fig. 10. Simplified schema of Gram-Schmidt algorithm

Występująca w schemacie na rysunku 10 wielkość ρ  jest parametrem sterującym, 

decydującym o zakończeniu obliczeń i ograniczeniu liczby neuronów s  na warstwie 

ukrytej. 

W tabeli 2 zestawiono wartości parametru α  oraz ρ  przyjmowane przy tworze-

niu sieci typu radialnego do aproksymacji danych z macierzy emisji i zużycia paliwa.  
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Tabela 2. Wartości parametrów α  oraz ρ  przyjęte w procesie uczenia sieci typu radialnego  

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

Pojazd z silnikiem Parametr Aproksymacja  

CO, HC, F 

Aproksymacja NOx

α 2 ·10
-3

 3,4 ·10
-3

ZI 

ρ 10
-3

 10
-3

α 2 ·10
-3

 2 ·10
-3

ZS 

ρ 10
-3

 10
-3

4. Wyniki aproksymacji natężenia emisji i zużycia paliwa przy użyciu sztucznych 

sieci neuronowych 

Sztuczne sieci neuronowe o strukturze opisanej w poprzednim rozdziale zastoso-

wano do aproksymacji danych z macierzy emisji i zużycia paliwa. Liczbę neuronów 

na poszczególnych warstwach sieci sigmoidalnej i radialnej, w tym na warstwie ukry-

tej, zestawiono w tabeli 3.  

Tabela 3. Liczba neuronów na poszczególnych warstwach w zależności od typu zastosowanej sztucznej 

sieci neuronowej 

Table 3. Number of neurons on layers according to type of network used

Liczba neuronów na poszczególnych warstwach sieci 
Pojazd  

z silnikiem 
Rodzaj sieci Warstwa 

wejściowa 

1 warstwa 

ukryta 

2 warstwa 

ukryta 

Warstwa 

wyjściowa 

Sigmoidalna 50 20 ZI 

Radialna 

2 

CO – 171 

HC – 169 

NOx – 125 

F - 158 

Nie występu-

je 

1 

Sigmoidalna 50 20 ZS 

Radialna 

2 

CO – 183 

HC – 185 

NOx – 169 

F - 157 

Nie występu-

je 

1 

Otrzymane struktury sieci, zapewniające minimalizację funkcjonału (1), wskazują
na większą uniwersalność sieci typu sigmoidalnego, której struktura jest wspólna dla 

wszystkich rozpatrywanych wielkości i rodzajów pojazdu. W przypadku sieci typu 

radialnego, w procesie ortogonalizacji otrzymano różne struktury w zależności od 

rodzaju pojazdu i aproksymowanej wielkości.  
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W celu porównania otrzymywanej dokładności aproksymacji dla obu postaci 

sztucznej sieci neuronowej, obliczono i porównano kwadrat współczynnika korelacji 

Pearsona, pomiędzy odpowiedzią danej sieci, a wartością ze zbioru uczącego. Otrzy-

mane wyniki przedstawiono na rysunku 11.  

a)

b)
Rys. 11. Porównanie kwadratu współczynnika korelacji Pearsona 2R  dla obu rozważanych sztucznych 

sieci neuronowych do aproksymacji natężenia emisji i zużycia paliwa: 

a) w przypadku pojazdu z silnikiem ZI, b) w przypadku pojazdu z silnikiem ZS 

Fig. 11. Comparison of square of Pearson correlation coefficient 2R  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

  

Porównanie współczynników korelacji zestawione na rysunku 11 wskazuje na to, 

że sztuczną sieć neuronową o sigmoidalnej funkcji aktywacji neuronu wytrenowano 

lepiej niż sieć radialną. Wynikiem tego jest oczywiście większa dokładność aproksy-

macji z wykorzystaniem sieci sigmoidalnej, niemniej jednak dokładność aproksymacji 

z użyciem sieci radialnej również jest na akceptowalnym poziomie. 

Na kolejnych rysunkach przedstawiono charakterystyki dynamiczne natężenia zu-

życia paliwa (rysunki 12,13) i emisji tlenku węgla (rysunki 14,15) dla obu pojazdów 

obliczone w oparciu o zaimplementowane sztuczne sieci neuronowe.  
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a) b) 

Rys. 12. Charakterystyki dynamiczne natężenia zużycia paliwa dla pojazdu z silnikiem ZI 

obliczone na podstawie odpowiedzi obu zaimplementowanych sztucznych sieci neuronowych 

a) radialnej, b) sigmoidalnej 

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

calculated on the base of both neural networks considered 

a) radial, b) sigmoidal

a)  b)

Rys. 13. Charakterystyki dynamiczne natężenia zużycia 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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a) b) 
Rys. 14. Charakterystyki dynamiczne natężenia emisji tlenku węgla dla pojazdu z silnikiem ZI 

obliczone na podstawie odpowiedzi obu zaimplementowanych sztucznych sieci neuronowych 

a) radialnej, b) sigmoidalnej 

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 

a)  b)
Rys. 15. Charakterystyki dynamiczne natężenia emisji tlenku węgla dla pojazdu z silnikiem ZS 

obliczone na podstawie odpowiedzi obu zaimplementowanych sztucznych sieci neuronowych 

a) radialnej, b) sigmoidalnej 

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 

Bezpośrednie porównanie dokładności aproksymacji, uzyskiwanej dla obu typów 

sieci, przedstawiono w odniesieniu do wartości zmierzonej w ramach badań. Na ry-

sunkach 16 i 17 przedstawiono porównanie obliczonego i zarejestrowanego natężenia 

zużycia paliwa oraz natężenia emisji tlenku węgla odpowiednio dla pojazdu 

z silnikiem ZI i pojazdu z silnikiem ZS w zależności od przyspieszenia pojazdu przy 

prędkości v = 30 km/h.   
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Rys. 16. Natężenie zużycia 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 

Rys. 17. Natężenie emisji tlenku węgla 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 natężenia emisji i zużycia paliwa 

w zależności od chwilowej prędkości ruchu pojazdu i jego przyspieszenia umożliwia 

porównywanie właściwości ekologicznych pojazdów poszczególnych kategorii. Źró-

dło danych stanowią macierze utworzone w ramach badań pojazdów na hamowni 

podwoziowej, podczas realizacji kilku testów jezdnych o różnej dynamice. W pracy 

wykazano, że do aproksymacji danych zawartych w macierzach emisji i zużycia pali-

wa przydatne mogą być sztuczne sieci neuronowe. Zaimplementowano dwie sieci, 

różne pod względem struktury i funkcji aktywacji neuronów dla obu uzyskując dobrą
dokładność odwzorowania. Wyznaczane na podstawie sztucznych sieci neuronowych 

charakterystyki dynamiczne umożliwiają obliczenie natężenia emisji poszczególnych 

składników spalin dla badanych pojazdów w zależności od dowolnej chwilowej pręd-
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kości i przyspieszenia pojazdu. Jedynym ograniczeniem jest tutaj zakres zmienności 

parametrów niezależnych (prędkości i przyspieszenia), przyjęty przy tworzeniu macie-

rzy emisji i zużycia paliwa. Proponowana w artykule metodyka zapewnia lepsze od-

wzorowanie i jest dokładniejsza w porównaniu z wielomianami potęgowymi [12, 16] 

czy funkcjami potęgowymi [15]. Warto przy tym zwrócić uwagę na to, że sztuczna 

sieć neuronowa o sigmoidalnej funkcji aktywacji neuronu, pomimo bardziej skompli-

kowanej struktury (dwie warstwy ukryte) jest bardziej uniwersalna od sieci radialnej, 

dla której liczba neuronów na warstwie ukrytej jest zróżnicowana ze względu na ro-

dzaj silnika oraz aproksymowaną wielkość. Również dokładność aproksymacji  

w przypadku zastosowania sieci sigmoidalnej jest większa niż otrzymana dla sieci 

typu radialnego.   

    

Artykuł powstał w trakcie realizacji projektu badawczego nr 4T12D00826, finan-

sowanego przez Komitet Badań 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. 


