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Abstract

The paper presents an application of artificial neural network to modelling emission from Diesel engine. In
our study six independent engine control variables have been identified and used. In order to found the relations
between engine control parameters and emission the radial artificial neural network (ANN) has been applied.
The ANN has been trained on the base of measurement results whose cover a wide range of steady state engine
operating conditions. The accuracy of ANN output has been compared with calculation based on power function
proposed in earlier works. In the paper has been shown that ANN gives better emission approximation than
power function. A good correspondence of ANN prediction values has been achieved also in comparison to
results of additional experiment data.

ZASTOSOWANIE SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH DO
MODELOWANIA EMISJI Z SILNIKA O ZAPLONIE SAMOCZYNNYM

Streszczenie

Emisja zwiqzkow szkodliwych spalin z silnika o zaplonie samoczynnym. Przyjeto szes¢ parametrow
charakteryzujqcych warunki pracy silnika, w zaleznosci od ktorych przy uzyciu zaimplementowanych sztucznych
sieci neuronowych okreslano emisje zwiqzkow szkodliwych i zadymienie spalin. Zaproponowane sieci
wytrenowano na zbiorze ponad 200 dyskretnych danych pomiarowych rejestrowanych w calym polu pracy
silnika. Dokladnos¢ odpowiedzi sieci porownano z obliczeniami w oparciu o funkcje potegowe zaproponowane
we weczesniejszych pracach. W pracy pokazano, ZzZe postepowanie z wykorzystaniem sztucznych sieci
neuronowych lepiej nadaje sie do aproksymacji emisji i zadymienia niz funkcje potegowe. Wykorzystujqc sieci
neuronowe uzyskano dobrq dokladnos¢ odpowiedzi sieci w porownaniu z rezultatami dodatkowych badan.

1. Wstep

W zakresie prac rozwojowych dotyczacych silnikéw spalinowych wykorzystuje sig
modele matematyczne o réznej strukturze. Oprocz modeli klasy CFD stosuje si¢ takze modele
teoretyczno-empiryczne, wymagajace okreslenia szeregu parametrow empirycznych. Modele
takie sa szczegdlnie przydatne w zagadnieniach, w ktorych czas obliczen odgrywa istotng
rolg, stad kluczowa sprawa bywa zapewnienie efektywno$ci numerycznej modelu. Problem
domykania réwnan takiego modelu ze wzgledu na parametry empiryczne moze by¢
rozwigzany w sposob opisany w pracy [2] gdzie skalowania modelu dokonano poprzez
odpowiednio sformutowane zadaniem optymalizacji. Modele teoretyczno-empiryczne,
formutowane sa w oparciu o posiadang informacj¢ badawcza, dotyczaca jednakze pewnych
dyskretnych stanéw pracy silnika. Pojawia si¢ zatem problem aproksymacji danych
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dyskretnych, tak aby zapewni¢ dobre odwzorowanie modelu dla calego zakresu pracy silnika.
Klasa aproksymacji, a wigc sposob uogolnienia zarejestrowanych w wyniku eksperymentu
badawczego danych, bedzie wprost determinowaé poprawnos¢ wnioskowania o zachowaniu
si¢ badanych wielko$ci w innych stanach silnika (dla ktorych nie wykonywano badan).

W  niniejszej pracy przedstawiono metode aproksymacji danych pomiarowych
dotyczacych emisji zwiazkow szkodliwych spalin 1 zadymienia, uzyskanych dla pewnych
dyskretnych warto$ci parametrow regulacyjnych w turbodotadowanym silniku o zaptonie
samoczynnym z recyrkulacja spalin. Do aproksymacji wykorzystywa¢ mozna rdzne postaci
funkcji, ale niezaleznie od ich postaci problem minimalizacji §redniego btedu kwadratowego
aproksymacji sprowadza si¢ do okreslenia ich parametréw [3]. We wczesniejszych pracach
autorow [2, 3, 8] wykorzystywano wielomiany i funkcje potggowe ktére zapewniaty
aproksymacj¢ w ujeciu globalnym. Inny sposéb podejscia do aproksymacji wynikéw badan
przedstawiono w niniejszej pracy, gdzie do aproksymacji wykorzystano sztuczne sieci
neuronowe z radialng funkcja aktywacji neuronu, zapewniajac lokalny charakter
aproksymacji. Przyktad zastosowania sieci neuronowej wykorzystanej do aproksymacji emisji
zwiazkow szkodliwych z silnika ZS mozna znalez¢ np. w pracy [6], z kolei w pracy [7]
wykorzystano sieci neuronowe do aproksymacji wynikow modelowania procesu roboczego
silnika w pakiecie KIVA-ERC. W obu cytowanych pracach wykorzystano jednakze sieci
neuronowe o sigmoidalnej funkcji aktywacji neuronu. Wyniki aproksymacji dla
zaproponowanej postaci sieci neuronowej z radialng funkcja aktywacji poréwnano
z wynikami otrzymywanym dla wcze$niej uzywanych funkcji potegowych.

2. Opis badan eksperymentalnych

Eksperymentalna identyfikacje¢ emisji i zadymienia spalin w zalezno$ci od wybranych
parametrow regulacyjnych silnika przeprowadzono na silniku o zaplonie samoczynnym.
Podstawowe dane techniczne silnika przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1. Dane techniczne silnika
Table 1. Engine specification

Budowa / Liczba cylindrow rzedowy / 4

Zawory na cylinder 4

Srednica cylindra [mm] 79

Skok ttoka [mm)] 86

Pojemno$¢ skokowa [cm’] 1668

Stopien sprgzania 18,4

Moc maksymalna [kW] 55 przy 4400 obr/min
Moment obrotowy maksymalny [Nm] |165 przy 1800 + 3000 obr/min

W pracy przyjeto, ze emisje¢ sktadnikéw spalin takich jak: tlenkow azotu (NOy), tlenku
wegla (CO), weglowodorow (HC) 1 zadymienie (D) mozna przedstawi¢ w zalezno$ci od
parametrow regulacyjnych silnika. Jako parametry regulacyjne przyjeto 6 wielkosci: n-
predkos¢ obrotowa silnika, B -dawka paliwa, ¢, - kat wyprzedzenia wtrysku, p - ci$nienie
1 T - temperatura czynnika w kolektorze dolotowym oraz X ., - stopien recyrkulacji spalin.

Do badan identyfikacyjnych wyznaczono punkty pomiarowe w taki sposob, aby badania
objely mozliwie jak najszerszy obszar pracy silnika. Wartosci predkosci obrotowych
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wyznaczono w oparciu o test hamowniany ESC [5], dodatkowo uwzgledniajac predkos¢
obrotowa 1884 obr/min (rys. 1).
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Rys. 1. Zakres pracy silnika w badaniach
Fig. 1. Engine operating area investigated

W badaniach uwzgledniono rézne wartosci momentu obrotowego obciazajac silnik
poprzez hamulec dynamometryczny momentami o warto$ciach: 25%, 50%, 75% 1 100%
maksymalnego momentu obrotowego silnika przy danej predkosci obrotowej. Dla tak
wyznaczonych dyskretnych stanow pracy silnika w kazdym punkcie zmieniano kat
wyprzedzenia wtrysku i stopien recyrkulacji spalin. Dyskretne punkty pola pracy silnika,
w ktorych przeprowadzono badania przedstawiono schematycznie na rys. 2.
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Rys. 2. Punkty pomiarowe w polu pracy silnika
Fig. 2. Measurement points in engine operating area

Identyfikacje emisji i zadymienia spalin przeprowadzono ogdtem dla 231 dyskretnych
punktow pracy silnika w zalezno$ci od zadanych parametrow regulacyjnych. Mozna proces
badawczy opisa¢ nastepujaco: dla j=0,1,..,m (m=231) oraz zestawu parametrow
regulacyjnych odpowiadajacemu kazdemu przypadkowi, a wigc:

X = [nm’Bén’gp&/),p(/),TU)’XéJG)R] ’ (1)
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gdzie x"- wektor zmiennych niezaleznych (parametrow regulacyjnych), dla ktorego
rejestrowano cztery wielkosci Fdla s=1,...4 tj. emisje tlenku wegla, weglowodorow,

tlenkow azotu oraz zadymienie spalin.

Zastosowanie otrzymanych wynikéw pomiaréw w pracach zwigzanych z modelowaniem
emisji z silnika badz w sterowaniu wymaga zdefiniowania formut okreslajacych poszczegdlne
wielko$ci | jako ciagte funkcje parametrow regulacyjnych, tj:

F,=F (x),dla s =1,2,3,4. 2)

Tak sformutowanie zdanie mozna wykona¢ poprzez zastosowanie sztucznych sieci
neuronowych, wytrenowanych na otrzymanej w wyniku pomiardéw informacji o emisji
zwiazkow szkodliwych 1 zadymieniu spalin.

3. Sformulowanie zadania aproksymacji

Aproksymacji funkcji dyskretnych F, dokonano metoda najmniejszych kwadratow [4]
minimalizujac funkcjonaty:

0, =S [F (x)-F ]2 dlas=1,234 r=6 3)

N
Jj=0

wykorzystujac sieci neuronowe, osobno do predykcji kazdej wielkosci F, z pojedynczym
neuronem na warstwie wyjsciowej [9]. Schemat zastosowanych sieci przedstawiono na rys. 3.

WEJSCIE WYJSCIE

Rys. 3. Schemat zaimplementowanej sieci neuronowej
Fig. 3. Artificial neural network implemented

Zadanie aproksymacji z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych moze zostacé
sformutowane w postaci (indeks s pomini¢to):

F*(X(j)): Zk:Wi (x99, (4)
i=0

gdzie w, - nieznany wspolczynnik dla i=0,1,2..k, 7, - funkcje bazowe dla i=0,12...k,

k <m liczba centréw, m - liczba danych dyskretnych w zadaniu uczenia sieci. Przyjeto, ze
funkcje bazowe maja posta¢ funkcji Gaussa
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W niniejszej pracy postanowiono przyjmowacé ta sama warto§¢ wspdlczynnika o dla
kazdego neuronu w pojedynczym zadaniu aproksymacji wielkosci F,. Wspolczynnik ten
moze zosta¢ uzyskany z wykorzystaniem procedury optymalizacji opisanej w pracy [1].
Rozwiazanie zadania aproksymacji mozna sformutowaé w postaci uktadu réwnan, ktore w
zapisie macierzowym maja postac

F=B-W+r 7)

dla B= (sz )ic....
=0

J

. gdzie b, =ni(’),W=[w0,...,wn]T,F=[F(x°),...F(X'”)]T, r - wektor

.....

residuum.

W celu minimalizacji funkcjonatlu

m k 2
W =[BW - F[} = Z{ w, P (x 49) - F(x©) )} , (8)
j=0Li=0
wykorzystano metod¢ Grama-Schmidta [9] ktéra pozwala okresli¢ ¢ <k najbardziej
znaczacych funkcji bazowych 7, . Algorytm wyboru liczby neuronéw na warstwie ukrytej jest

realizowany dopoki nie jest spelniony warunek postaci
k
1- Z & <p, 9)
I=1

gdzie ¢, - waga l-tej funkcji bazowej, p- wspotczynnik tolerancji spelniajacy warunek
O0<p<l.

W pracy, warto$¢ wspotczynnika tolerancji p jak i wspotczynnika oz réwnania (6)
okreslono na podstawie [1]. W wyniku uczenia sieci algorytmem Grama-Schmidta uzyskano
nastepujaca liczbe neuronéw (¢): dla sieci odwzorowywujacej CO ¢ = 35, dla HC ¢=53, dla
NOy ¢g= 32 oraz dla zadymienia D g= 34 [1].

Wyniki aproksymacji poréwnano przy tym z wynikami otrzymywanymi dla nastgpujacej
postaci funkcji aproksymacyjne;j:
F'= aés)xf"m cexy ..-xg’éS) ,dlas=1,2,3,4. (10)

N

~.

a wige funkcji potggowej wielu zmiennych wykorzystanej miedzy innymi w pracach [2, 3].
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4. Dokladnos¢ aproksymacji

Przy wykorzystaniu dyskretnych danych pomiarowych, otrzymanych w wyniku badan
opisanych w rozdziale 2, przeprowadzono poréwnanie wynikdw aproksymacji uzyskanych
dla funkcji potegowych 1 proponowanych w pracy sieci neuronowych. Na rys. 4

przedstawiono odwzorowanie

warto$ci

zarejestrowanych

otrzymywanymi po zastosowaniu obu rodzajow aproksymacji.
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Rys. 3. Porownanie wartosci uzyskanych w wyniku aproksymacji w odniesieniu do wartosci uzyskanych w

pomiarach

Fig. 3. Comparison of approximated values and measured in experiment

Podobnie jak w pracy [3] mozna wprowadzi¢ kryterium poréwnawcze obu sposobow

aproksymacji w postaci:

m

J=0

56

-1
£ =Sl 6)-r0T [ ST | 100%.
Jj=0

(11)



Warto$§¢ powyzszego wyrazenia oznacza sumg kwadratow bledow aproksymacii,
odniesiona do sumy kwadratow warto$ci pomierzonych. Wyniki pordwnania obu
aproksymacji po zastosowaniu kryterium (11) przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Wartos¢ E (11) dla aproksymacji sieciq neuronowq i funkcjq potegowq
Table 2. Value of E (see 11) for approximation task by ANN and power function

E, [%]
Klasa aproksymacji CO HC NO, D
Funkcja potegowa 35 5,7 1,6 6,3
Siec neuronowa 2,25 0,25 0,17 0,83

Poréwnujac wyniki aproksymacji przy zastosowaniu obu postaci funkcji wg kryterium
(12), mozna stwierdzi¢, ze aproksymacja o charakterze lokalnym uzyskana po zastosowaniu
sieci neuronowych pozwala na lepsze odwzorowanie wynikéw badan.

Interesujace jest takze porownanie przydatnosci obu klas aproksymacji do predykcji emis;ji i
zadymienia dla nowych danych pomiarowych. W celu weryfikacji przydatnosci
proponowanych sieci neuronowych i funkcji potegowych do predykcji emisji zwiazkdéw
szkodliwych 1 zadymienia spalin zrealizowano dodatkowe badania eksperymentalne. Badania
obejmowaty inne stany pracy silnika niz te przedstawione na rys 2., dla ktérych emisja
i1 zadymienie obliczone zostaly w oparciu o proponowane sieci i funkcje potggowe. Wartosci
parametrow regulacyjnych, dla ktérych wykonano badania przedstawiono w Tabeli 3.

Tabela 3. Dane wykorzystane do oceny sieci neuronowych i funkcji potegowych
Table 3. Data for validation of ANNs and power functions performance

Opcja n M B, ., p T
[obr/min] |[Nm] [kg] [COWK] |[hPa] K] X por [0]

A 2616 41 1:10” -10 1384 327 0
B 2618 41 1-10” -5 1360 330 8
C 3345 35 1,1:10°  |-13 1434 327 0
D 3341 35 1,1:.10° |3 1458 335 8
E 3342 69 1,510° |[-14 1536 330 0
F 3347 104 2,1:110°  [-13 1535 336 8

Emisja zwiazkow szkodliwych spalin i zadymienie uzyskane dla obu proponowanych
metod po przyjeciu parametréw regulacyjnych jak w Tabeli 3, poréwnano z wynikami
eksperymentu. W Tabeli 4 przedstawiono wzgledny btad procentowy obliczonych wartosci
w odniesieniu do obu metod i rozwazanych wielko$ci.

Tabela 4. Blqd procentowy obliczen na podstawie sieci neuronowych i funkcji potegowych
Table 4. Percentage errors for ANNs outputs and calculations by power functions

CO HC NOy D
funkcja sie¢ funkcja sie¢ funkcja sie¢ funkcja sie¢
potggowa | neuronowa | potggowa | neuronowa | potggowa | neuronowa | potggowa | neuronowa
Al3.,8 22,2 0,6 1,7 6,7 2,2 0,5 2,7
B|4,2 9,33 7,1 1,2 4,2 4,8 13,6 7,9
Cl12,4 6,2 6,7 4 10,2 2,2 60,9 29,9
D|9,7 1,7 15,9 3 6,7 0,6 55,8 4,8
E|15 4 24,2 3,5 21,8 8,4 20 6
F |85 6,3 22,8 6,6 10,2 2,3 73 6,4
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Na podstawie wynikow zestawionych w tabeli 4 mozna przypuszczaé, ze dla
wystarczajaco duzego zbioru danych dyskretnych otrzymanych na podstawie badan
zastosowanie sieci neuronowych do aproksymacji emisji i zadymienia pozwoli na dobre
odwzorowanie tych wielko$ci w calym zakresie pracy silnika

5. Podsumowanie

Przedstawione w pracy postgpowanie wykorzystujace sztuczne sieci neuronowe do
aproksymacji danych eksperymentalnych o emisji zwiazkéw szkodliwych 1 zadymieniu
spalin, pozwala na lepsze odwzorowywanie tych wielkos$ci niz ma to miejsce po zastosowaniu
funkcji potggowych. Jest to wynikiem lokalnego charakteru aproksymacji (wiele funkcji
bazowych) oraz zastosowanej funkcji wymuszenia w postaci funkcji Gaussa. Zdolnos¢
odwzorowywania zmian badanych wielkosci w calym polu pracy silnika, dla sieci
wytrenowanych na ponad 200 zbiorach uczacych zarejestrowanych w wyniku badan jest
dobra w przypadku weglowodorow i tlenkow azotu. Niemniej jednak w przypadku tlenku
wegla 1 zadymienia spalin wskazane bytoby poszerzenie badan identyfikacyjnych i ponowne
wytrenowanie sieci, tak aby btad predykcji tych wielkosci zblizy¢ do poziomu osiagnigtego w
przypadku weglowodorow 1 tlenkoéw azotu.
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