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Streszczenie
W pracy zaproponowano zastosowanie sztucznej sgsonowej do prognozowania paénia
emisji CQ w rzeczywistych warunkach eksploatacji. Jako sygmeejsciowe oprocz chwilowe]
predkasci i przyspieszenia do sieci wprowadzang ieformacje charakteryzuyge wczgniejsze
obcigzenie jednostki naglowej w dwdch dyskretnych chwilach czasu. Przepdawmao proces
uczenia sieci, ktéry w rozv@nym przypadku jest zsamy z identyfikagjparametréow modelu oraz
okreslono doktadnéé z jaky prognozowane jest ngenie emisji CQ

WSTEP

Problematyka oceny emisji poszczegolnych sktadnik€palin oraz ziycia paliwa
w rzeczywistych warunkach eksploatacji na podstanaeleli teoretyczno-empirycznych jest
wciaz aktualnym zagadnieniem badawczym. Proponowanemclu modele istotnie #dia
sig stopniem szczegoOtowo wymaganych danych wéaiowych i tym samym jakicia
informacji wyjsciowe]. Podstaw parametryzacji modeli teoretyczno-empirycznych
sa badania przeprowadzane na hamowniach podwoziowyidh w ramach testow
drogowych. Wrdd proponowanych modeli oghna grupe stanowd modele wykorzystage
metody sztucznej inteligencji, w szczegdicio sieci neuronowe [7]. W zagadnieniach
modelowania emisji takie modele formutowano i zastwano w szeregu pracach,cdry
innymi w [2—7, 9-14, 16-17], w tym rowriev celu okrélania na¢zenia emisji po zimnym
rozruchu [8]. Zastosowanie modeli wykorzysttyjch sieci neuronowe we wdgreejszych
pracach autora pozwolito uzyskaco najmniej akceptowadn dokiadnd¢ wynikow
modelowania w poréwnaniu z wynikami badf—7]. Prace te dotyczyly jednak gtownie
modelowania natenia emisji wybranych zwzkow szkodliwych, dla ktérych odpowiednimi
aktami prawnymi wprowadzono obazujacy dopuszczalny poziom emisji. Z punktu
widzenia strategii Unii Europejskiej dotygej trwatego rozwoju, w odniesieniu do polityki
transportowej, oprécz celdow dotyexch obnkenia emisji poszczegodlinych skitadnikow
szkodliwych do poziomu niezagi@acemusrodowisku i zdrowiu ludzi, rownie istotnym jest
cel obngenia zuycia energii w transporcie, co przekiada bezpdrednio na obrienie
poziomu emisji dwutlenku ggla. Oznacza to zatemze podejmowanie zagadiie
modelowania ziycia paliwa oraz emisji C§€) szczegolnie w odniesieniu do rzeczywistych
warunkow eksploatacjest réwnie aktualne co w przypadku zmkow szkodliwych spalin.
W zwiagzku z tym w niniejszej pracy zaproponowano modegcisi neuronowej
do prognozowania ngtenia emisji CQ.
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1. MODEL SIECI NEURONOW EJ DO PREDYKCJI NAT EZENIA

EMISJI DWUTLENKU W EGLA

W zagadnieniach zwtanych z predykaj emisji zwazkdw powstajcych w procesie
spalania paliwa z wykorzystaniem sieci neuronowsgtdsowane & sieci r&nego rodzaju,
przy czym cgsciej niz sieci radialne wykorzystywane a ssieci wielowarstwowe
jednokierunkowe.  Podstawowy  schemat  architektury ecisi jednokierunkowej
wielowarstwowej przedstawiono na rys. 1.
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Rys. 1.Podstawowy schemat architektury jednokierunkowejavirarstwowej sieci neuronowej

Architekture  wielowarstwow jednokierunkow przyjeto réwniez w modelu
sformutowanym w niniejszej pracy, przy czym jakmKaje aktywacji neuronu zastosowano
funkcje bipolarry postaci:

f(w'z) = 2L+ e‘AW‘Z]_1 -1 (1)

gdzie: w — wektor wag dla sygnatéw wejowych neuronu,
z — wektor sygnatéw weégiowych do neuronu,
A —wspdiczynnik wyznaczgy zakres liniowséci funkcji (przyjgto jako réwny 0,4).

Wartas¢ stanowica sygnat wyjciowy dla kadego z neurondw w sieci obliczana jest
wedtug przygtej funkcji aktywacji (1). Oznacza tag warté¢ funkcji aktywacji dla kadego
Z neurondw stanowtych pierwsz warstwe sieci zaley bezpdrednio od sygnatéw
wejsciowych do sieci, uwzgbnianych w ogoélnym przypadku ze znicowanymi wagami.
Sygnaly wejciowe wprowadzaj zatem informagj, ktéra jest przetwarzana przez ésie
I na podstawie ktorej obliczana jest odpowisdeci.

W  modelach emisji zwigkow szkodliwych podstawowymi  wielkoiami
charakteryzujcymi chwilowe warunki eksploatacjaschwilowa pedkosé i przyspieszenie
pojazdu. Wynika to z podstawowego zadnia, ze natzenie emisji jest zdeterminowane
moa wytwarzan przez jednostk napdowa, ktora zaley od pedkosci i przyspieszenia
pojazdu [2]. Klasyczne podeje polega przy tym na tworzeniu dwuwymiarowej neazy,
w postaci ktérej przedstawia esiusrednione natzenie emisji danego skiladnika spalin
dla ustalonych dyskretnych przedziatbw wéecto zmiennych niezalaych [6].
Zmiennymi niezalenymi sa: predkos¢ oraz przyspieszenie (np. w modelu DGV) lubdkios¢
oraz iloczyn pedkosci i przyspieszenia, jak w modelu MODEM. Wykorzysgne g
rowniez modele natzenia emisji (np. PHEM), w ktérych przyp charakterystyk
chwilowych warunkow eksploatacji na podstawiedosci silnika i zapotrzebowania mocy
silnika. W takim przypadku uwzgilinia s¢ nie tylko dynamik ruchu, ale réwnie
np. pochylenie drogi i przetenie skrzyni biegdw. Modele te wymag@dnak odpowiednio
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wigkszego zbioru danych, urmawiajacych obliczenie pmdkosci obrotowe] silnika oraz
zapotrzebowania mocy silnika [2].

W pracy zataono,ze podstawowym kryterium praktycznej przyddiridormutowanego
modelu jest minimalizacja zbioru danych ¥oepwych. Na tej podstawie zdecydowano o
wykorzystaniu wydcznie informacji o chwilowej pdkosci i przyspieszeniu, uwzgliniajac
jednak dodatkow informacg o stanach poprzedaaych aktualne obaienie jednostki
napgdowej. W tym celu dakzono informagj o chwilowej pedkosci i przyspieszeniu w
wybranych chwilach czasowych poprzedegch analizowany moment czasu.
Przeprowadzona analiza wynikébw badan eksperymemtalnv zakresie korelacji ngilzy
natzeniem emisji CQ oraz wartécia chwilowej pedkosci oraz nagzeniem emisji CQ a
wartdscia chwilowego przyspieszenia pojazdu wskazala na joimei mah wartasé
uzyskiwanych korelacji dla okresu czasu przekraceajo 2 s. W ten sposob ustalone,po
przyjeciu rozdzielczéci czasowej modelu odpowiadegj jednej sekundzie, istotna jest
informacja o aktualnej pdkosci pojazdu i jego przyspieszeniu oraz o wsstach tych
parametrow w dwdch poprzednich dyskretnych chwilazasu, odpowiednio jedn dwie
sekundy wczéniej.

W proponowanym modelu sygnatami é@pwymi dla pierwszej warstwy sieci jest
zatem informacja o aktualnejgolkosci pojazdu i jego przyspieszeniu oraz o wsstach tych
parametrow w dwoch poprzednich dyskretnych chwilaghsu. Tym samym na pierwisz
warstwe sieci podawanych jest jednoén& szé¢ sygnatdw, ktore stanowiwektor sygnatdow
wejsciowych postaci:

| =[v(t),a(t),v(t - 1),a(t —1),v(t - 2),at - 2)]". (2)

Poniewa zastosowano steo pokczeniach typu kaly z kadym, sygnaty te gnastpnie
przetwarzane przez kdy z neurondéw pierwszej warstwy ukrytej zgodnieizkicip aktywaciji
(1) a wynikowy sygnat przekazywany jest dadego z neuronéw kolejnej warstwy sieci, dla
ktorych rownie obliczane s funkcje aktywacji. Jako rezultat przetwarzania reaigw
wejsciowych przez sie oczekiwana jest informacja o Raeniu emisji CQ, std na wyjciu
z sieci wystpuje tylko jeden neuron. Przyjnugj teraz,ze ostatnia warstwa ukryta sieci
zawierak — neuronow, wartd sygnatu wy§ciowego z sieci jest obliczana jako:

Eco, (1) = f(Zw EZJ (3)

Funkcjonalné¢ proponowanego modelu zale od poprawnej identyfikacji jego
parametrow, czyli nieznanych wektoréw wag

2. IDENTYFIKACJA PARAMETROW MODELU

Zastosowanie sformutowanego modelu do obliczanidgzeaia emisji CQ w
rzeczywistych warunkach eksploatacji wymaga wyzea@ widciwych wspotczynnikow
wag wszystkich paktzear w sieci, tj. zarowno tych dotygeych sygnatow wégiowych jak i
pofaczen pomicdzy kolejnymi wewrtrznymi warstwami sieci. Proces identyfikacji welto
wag W nazywany jest uczeniem sieci neuronowej, przepdaaaym dla przytej a priori
architektury sieci.

Do wyznaczenia wag poszczegolnych apakn sieci zastosowano tzw. uczenie z
nauczycielem, ktére polega na cyklicznym powtamza@dawania na Wajiu sieci sygnatdow

ze zbioru uczcego {I(j),EéQZ},j =1..n i poréwnywaniu sygnatu w§giowego z sieci
Eco, (I (;))z sygnatem oczekiwanyri() , zdefiniowanym dla danego wzorca acego (j).
Tak realizowany proces pozwala obli¢zlgtad odpowiedzi sieci. Warto tutaj jednoéne

931



nadmienté, ze zastosowano losowy dobér wag pgkawych oraz losowe zadawanie
wzorcow uczcych.

Jako zbior uczy wykorzystano zarejestrowane wyniki badeksperymentalnych dla
samochodu z silnikiem o zaptonie iskrowym przeprdzesme w ramach realizacji ruchu
o przebiegu mdkosci jak na rys. 2. Charakterystykzbioru ucacego zaprezentowano
w tabeli 1.
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Rys. 2.Przebieg pgdkaosci pojazdu, dla ktérego dane o g@niu emisji CQ wykorzystano procesie
identyfikacji parametrow modelu

Tab.1. Charakterystyka zbioru ugzego

Liczba wzorcow| Predkosé¢ Predkosé Przyspieszenie |Przyspieszenie
minimalna [m/s] | maksymalna [m/s] |minimalne [m/§ |maksymalne [m/3
1084 0 25,7 -8 10,3

Podstawowym zadaniem uczenia jest minimalizacjgdbtodpowiedzi sieci, ktory
zdefiniowano w postaci &tlu sredniokwadratowego obliczanego dla wszystkichwzorcow
uczcych:

2

Q:%Zn:[Ecoz (I(i))_Eégz ' (4)

j=1
Do uczenia sieci zastosowano metgdomentum z przyrostowym uaktualnianiem wag
tj., w | +1 kroku uczenia sieci, po prezentacji wzorcaagego {I (l),EQéz} modyfikowano
wagi wedtug zalenosci [15]:
w2 = w0 —n")DQ(w('))+ a(w(') - W(l—l)) (5)
gdzie: 7 — wspétczynnik uczenia,

a —wspoiczynnik momentu o wagmach z przedziah[40,1].

W kazdym kroku algorytmu uczenia kontrolowano réwniemiarg wartasci biedu. W
zalenosci od wartdci bledu uzyskanego wi) i (I-1) kroku modyfikowano wspétczynnik
uczenias7 wedtug zalenosci [15]:

. 10770 dla QOQ" ) > 106
7 :{ 4 ( ) (6)

1157w przeciwnyrprzypadku
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Uczenie sieci wykonywano do momentu agsiiccia przyjmowanej a priori warfoi
sredniego bddu kwadratowego. Zeli dla przygtej architektury sieci mimo wielu powtonze
procesu uczenia nie udatog Shsagna¢ zaktadanej wartei biedu, zmieniano architekter
sieci. Ostatecznie ustalono architektsieci postaci 6-29-9-1, co oznacza& na pierwszej
warstwie ukrytej znajduje s29 neuronow a drugwvarstwe stanowi 9 neuronow.

Przebieg zmian warfoi wspoétczynnika7 w trakcie uczenia sieci o architekturze

6-29-9-1 przedstawiono na rys. 3. Z kolei na ryspéedstawiono zmignprocentowego
sredniego b¢du wzgkdnego odpowiedzi sieci w kolejnych krokach algonytnBiad ten
zostat zdefiniowany w postaci:

 [ECS, - ('(j))‘

_1 Eco,
Q,==) =0 100% (7)
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Rys. 3.Zmiana wspotczynnika uczenip w poszczegolnych cyklach ugz/ch
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Rys. 4.Zmiana doktadngci odwzorowania zbioru ugzego w poszczegélnych cyklach acych

Graficzry  prezentagy skutecznéci przeprowadzonego procesu identyfikacji
przedstawiono na rys. 5 zestaw@wartaci natzenia emisji CQ wykorzystane jako zbior
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uczcy oraz obliczone z modelu po uweghieniu wag palczer ustalonych w procesie
identyfikaciji.
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Rys. 5.Poréwnanie obliczonego i zarejestrowanegezsatia emisji CQ@dla zbioru uczcego
wykorzystanego w procesie identyfikaciji

, Wspotczynnik determinacji obliczony dla danych pigawionych na rys. 5 wynosi
R =0,87.

3. OCENA DOKLADNO SCI PREDYKCJI NAT EZENIA EMISJI CO ,
ORAZ WNIOSKI KO NCOWE

W pracach zwizanych z formutowaniem modelu emisji ostatnim etag@stpowania
jest ustalenie jakwi wynikow uzyskiwanych z modelu. W tym celu do wféeacji
doktadndci wyznaczania natenia emisji przez model wykorzystano inny. mv procesie
identyfikacji zbiér wynikbw bada eksperymentalnych tego samego pojazdu. Przebieg
predkosci pojazdu w badaniach, ktorych wyniki wykorzystado weryfikacji doktadnéci
modelu przedstawiono na rys. 6. Charakterysttioru weryfikupcego zaprezentowano w
tabeli 2.
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Rys. 6.Przebieg pgdkosci pojazdu, dla ktérego weryfikowano doktadéaevyznaczania natenia
emisji CGQ
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Tab.2. Charakterystyka zbioru weryfikagego

Liczba wzorcow | Predkosé Predkos¢ Przyspieszenie | Przyspieszenie
minimalna [m/s] | maksymalna [m/s] minimalne [m/§] | maksymalne [m/3
646 0 25,4 -9,3 8,9

Graficzne zestawienie rgknia emisji CQ obliczonego przez sieneuronovy oraz
rzeczywistego, zarejestrowanego w trakcie hgutaedstawiono na rys. 7.
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Rys. 7.Poréwnanie obliczonego i zarejestrowanegegatia emisji CQ

Wspotczynnik korelacji nakenia emisji CQ obliczonego oraz zarejestrowanego w
badaniach weryfikacyjnych wynosf#0,88 asredni procentowy atl wzgkdny 15,7%.

Na podstawie uzyskanych wynikow weryfikacji oraz perownaniu z doktadrigia
wyznaczania natenia emisji CQ uzyskiwamn po zastosowaniu modelu oh&eniowego [1],
mozna stwierdzi, ze proponowany model, bazagj na uproszczonym odwzorowaniu
obcigzenia jednostki nagowej, umaliwia wyznaczane chwilowego ngenia emisji CQ z
akceptowala dokladndcia. Dla porownania warto tutaj jednoémée podkréli¢, ze
doktadnd¢ obliczen nakzenia emisji CQ dla modeli obcizeniowych wykorzystujcych
informacg o chwilowym zapotrzebowaniu mocy silnika wyoaa wartécia $redniego
procentowego ktu wzgkdnego ksztattuje sina poziomie 10%.

A MODEL OF AN ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK FOR ESTIMATION OF INTENSITY
OF CARBON DIOXIDE EMISSION

Abstract
Paper presents an application of an artificial nelinetwork for estimation of intensity of €@
traffic conditions. The input signals are: instanémus vehicle velocity, instantaneous acceleration
and information about engine load in two discrdteet points in the past. The trainee process was
performed for identification of parameters of thedal. The accuracy of results obtained from the

model was calculated.
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