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Reziume

Pastaruoju metu kuriant vis sudétingesnes mechatronines sistemas susiduriama su
ivairiomis $iy sistemy eksploatavimo problemomis: prieZiiira, palaikymu, gedimy
identifikavimu bei Salinimu. Sudétingy sistemy eksploatavimas reikalauja ieskoti
naujy SiuolaikiSky Siy problemy sprendimo buidy. Mokslinéje literatiiroje ir prak-
tikoje jau kuris laikas yra vystomi netiesioginiai mechatroniniy sistemy priezitiros
metodai tokie kaip virpesiy analizé.

IS surinkty virpesiy duomeny reikalingai informacijai i§gauti taikomi dvie-
ju tipy metodai: signalo apdorojimo ir duomeny struktiiros poZymiy atpaZinimo.
Sie metodai remiasi automatizuotais duomeny apdorojimo algoritmais. Duome-
ny struktiiros poZymiy atpaZinimo metodai apima tris pagrindines dalis: duomeny
rinkima, poZymiy i§skyrima ir poZymiy atpaZinima. S darba dabar jau gali atlikti
dirbtinio intelekto sistemos su integruotais masininio mokymosi modeliais geban-
¢iais apdoroti itin kompleksiskus ir didelés dimensijos duomeny masyvus.

Disertacijoje pateikiami vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy para-
metry statistiniai prognozavimo modeliai bei masininio mokymosi modeliai skirti
mechatroniniy sistemy gedimams identifikuoti. Pateikti modeliai remiasi mechat-
roniniy sistemy skleidZiamy virpesiy bei garso slégio signaly reikSmiy analize.
MaSininio mokymosi modeliai taikomi hipoidinés pavaros gedimams bei juostinio
konvejerio apkrovos biisenoms identifikuoti.

Disertacijos tema publikuoti 3 moksliniai darbai. Du darbai buvo publikuoti
Clarivate Analytics Web of Science duomeny bazés leidiniuose, turinéiuose cita-
vimo rodikli, vienas — kituose leidiniuose. Disertacijoje atlikty tyrimy rezultatai
buvo pristatyti 4 mokslinése konferencijose Lietuvoje ir uZsienyje: tarptautinése
konferencijose ,,Fizyka Uszkodzen Eksploatacyjnych®, Demblinas (2022); ,JEEE
8th Workshop on Advances in Information, Electronic and Electrical Engineering
(AIEEE’20)*, Vilnius (2021); ,,ESMO 21st World Congress on Gastrointestinal
Cancer, Barselona (2019) bei Lietuvoje vykusioje konferencijoje ,,10-asis Lietu-
vos jaunyjy matematiky susitikimas (LJMS’10), Vilnius (2021).

Disertacija sudaro jvadas, trys skyriai, bendrosios iSvados ir literatiiros Saltiniy
sarasas.



Abstract

In recent years, the developers of complex mechatronic systems have faced vari-
ous of operational problems related to maintenance, support, fault identification,
and troubleshooting of the systems. The smooth operation of complex systems re-
quires conducting new research to find novel modern solutions to these problems.
As a response to this need, indirect methods for the maintenance of mechatronic
systems, e.g., vibration analysis, have been under development around the globe.

Two types of methods are used to extract the required information from the
collected vibration data: signal processing methods and data structure pattern
recognition methods. The latter methods are based on automated data process-
ing algorithms. Methods for recognizing a pattern in a data structure consist
of three main parts: data collection, feature extraction, and feature recognition.
These procedures can now be performed by artificial intelligence systems with
integrated machine learning models capable of processing highly complex and
high-dimensional data arrays.

This dissertation presents statistical models for predicting ecological and en-
ergetic parameters of internal combustion engine and machine learning models for
identifying failures of a mechatronic system. The presented models are based on
vibration and sound pressure signals emitted by mechatronic systems. Machine
learning models are applied to identify hypoid gear faults and conveyor belt load
states, but the same algorithms can be applied to other rotating mechanisms.

Three scientific works were published on the topic of the dissertation. Two
papers were issued in indexed publications of the Clarivate Analytics Web of Sci-
ence database; one in publications of other international databases. The research
results were presented at four scientific conferences in Lithuania and other coun-
tries: international conferences ‘‘Fizyka Uszkodzeri Eksploatacyjnych’’, Deblin
(2022); “‘IEEE 8th Workshop on Advances in Information, Electronic and Elec-
trical Engineering (AIEEE’20)’’, Vilnius (2021); ‘““ESMO 21st World Congress
on Gastrointestinal Cancer’’, Barcelona (2019) and Lithuanian conference ‘‘10th
Lithuanian Young Mathematicians Meeting (LYMM’10)’’, Vilnius (2021).

The following main parts comprise this dissertation: introduction, three chap-
ters, general conclusions, and a list of references.

Vi



Zyméjimai

Santrumpos

IM-SNT - vienmatis sasiikos neuroninis tinklas (angl. One-Dimensional Convo-
lutional Neural Network (1D-CNN));

2M-SNT - dvimatis sgstikos neuroninis tinklas (angl. Two-Dimensional Convolu-
tional Neural Network (2D-CNN));

AIEEE - informacijos, elektronikos ir elektros inZinerijos pazanga. Trumpinys
kiles nuo anglisko termino Advances in Information, Electronic and Electrical
Engineering;

ANCOVA - kovariacinés analizés modelis. Trumpinys kiles nuo anglisko termino
ANalysis Of COVAriance;

ANOVA - dispersinés analizés modelis. Trumpinys kiles nuo angliSko termino
ANalysis Of VAriance;

AM - atsitiktiniai miSkai (angl. Random Forest (RF));

AVM - atraminiy vektoriy modelis (angl. Support Vector Machine (SVM));

BK - biodujy kompozicija;

DIS - dirZo itempio signalas;

DNT - dirbtiniy neuroniniy tinklai (angl. Artificial Neural Network (ANN));
EGR - iSmetamujy dujy recirkuliacija (angl. Exhaust Gas Recirculation);

GNT - gilieji neuroniniai tinklai (angl. Deep Neural Network (DNN));

HP — hipoidiné pavara;

vii



HVO - hidrintas augalinis aliejus;

IEEE - Elektros ir elektronikos inZinieriy institutas. Trumpinys kilgs nuo anglisko
termino Institute of Electrical and Electronics Engineers;

ITAM - ilgos trumpalaikés atminties modelis (angl. Long Short-Term Memory
(LSTM));

JK — juostinis konvejeris;

JKD - juostinio konvejerio dirZas;

kAK —k artimiausi kaimynai (angl. k-Nearest Neighbors (kNN));

LARS — maziausio kampo regresija (angl. Least-Angle Regression);

LASSO - maziausio absoliutaus susitraukimo ir atrankos operatoriaus metodas
(angl. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator);

LIJMS - Lietuvos jaunyjy matematiky susitikimas;

LR - logistiné regresija (angl. Logistic Regression (LR));

RMS - vidutinis kvadratinis nuokrypis. Trumpinys kilgs nuo anglisko termino
Root Mean Square;

SND - suskystintos natiiralios dujos;

SNT - sasiikos neuroninis tinklas (angl. Convolutional Neural Network (CNN));
TNT - transformerio neuroninis tinklas (angl. Transformer Neural Network
(TNN));

TRM - tiesinis regresijos modelis (angl. Linear Regression Model (LRM));
VAPP - vidutiné absoliuti procentiné paklaida (angl. Mean Absolute Percentage
Error (MAPE));

VDV EEP - vidaus degimo varikliy ekologiniai ir energiniai parametrai;

VS — virpesiy signalas.
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Jvadas

Problemos formulavimas

Mechatroninés sistemos ir ju komponentai tokie kaip ivairiis varikliai, pavary dé-
7¢s, guoliai, rotoriai, yra lengvai pazeidZiami, o dél visos sistemos stabdymo, sie-
kiant pasalinti defekta, iSauga ekonominiai nuostoliai. Dél §iy prieZas¢iy jau kuris
laikas vystomos iSmaniosios mechatroniniy sistemy biiklés stebéjimo ir gedimy
identifikavimo technologijos.

Dél nesudétingo informacijos surinkimo virpesiy analizé yra viena daZniausiai
naudojamy diagnostikos priemoniy (Yunusa-Kaltungo et al. 2015). Norint i§ su-
rinkty virpesiy duomeny iSgauti informacija, taikomi dviejy tipy metodai: signalo
apdorojimo ir duomeny struktiiros poZymiy atpaZinimo (Guo et al. 2016).

Signalo apdorojimo metodai remiasi virpesiy formy analizés modeliais. Sie
metodai apima gedimo daZnio charakteristiky analize, kuri naudoja pazangius sig-
naly apdorojimo metodus, tokius kaip vilneliy transformacija, empiring mody de-
kompozicija ar spektrinj ekscesa (Han et al. 2016; Sun et al. 2017; Tang et al. 2016;
Yaqub and Loparo 2016). Visgi §ie metodai reikalauja itin aukStos operatoriaus
kvalifikacijos, kuris gerai suvokty mechatroninivose mechanizmuose vykstancius
procesus bei turéty daug patirties.

Duomeny struktiiros poZymiy atpaZinimo metodai pagristi automatizuotais
duomeny apdorojimo algoritmais, kurie pastaraisiais metais yra sparciai vysto-
mi (Bogoevska et al. 2017; Cheng et al. 2016; Han et al. 2017; Liu et al. 2014).
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Sie metodai apima tris pagrindines dalis: duomeny rinkima, poZymiy i§skyrima
ir poZymiy atpaZinima. Neseniai virpesiy signalams apdoroti buvo pasitlyti nau-
ji duomeny struktiiros poZymiy atpazinimo metodai, skirti gedimy diagnostikos
algoritmams (Jia et al. 2016; Li et al. 2019b; Shao et al. 2017; Xu et al. 2019).
Sie metodai naudoja jvairius magininio mokymosi algoritmus, tokius kaip dirbti-
niy neuroniniy tinklai, sasiikos bei rekurentiniai neuroniniai tinklai ar klasikiniai
masininio mokymosi modeliai.

Disertacijoje pateikiami vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy para-
metry statistiniai prognozavimo modeliai bei maSininio mokymosi modeliai, skirti
mechatroniniy sistemy gedimams identifikuoti. Pateikti modeliai remiasi mechat-
roniniy sistemy skleidZiamais virpesiy ir garso slégio signalais. MaSininio mo-
kymosi modeliai taikomi hipoidinés pavaros gedimams bei juostinio konvejerio
apkrovos buisenoms identifikuoti.

Darbo aktualumas

Mechatroniniy sistemy (varikliy, konvejeriu, pavary) statistiniai prognostiniai bei
masininio mokymosi modeliai, naudojantys virpesiy signalus, atveria galimybes
sudétingus mechanizmus tyrinéti neatliekant dideliy (ar visai neatliekant) inter-
vencijy ir nestabdant veikimo proceso. Siy modeliy taikymas realiomis salygomis
gali pagreitinti ir atpiginti sudétingy mechanizmy prieZitira.

Naujy prognozavimo ir klasifikavimo modeliy kiirimas yra aktualus uzdavi-
nys, nes skirtingoms sistemoms turi biiti naudojami skirtingi modeliai dél sistemos
savitumo.

Tyrimy objektas

Tyrimy objektas — prognostiniai bei masininio mokymosi modeliai, skirti mechat-
roniniy sistemy parametry prognozei bei gedimy klasifikavimui.

Darbo tikslas

Darbo tikslas — sudaryti prognostinius ir masininio mokymosi modelius, skirtus
mechatroniniy sistemy parametry reik§Sméms prognozuoti bei gedimams identifi-
kuoti ir klasifikuoti.
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Darbo uzdaviniai

Darbo tikslui pasiekti reikia iSspresti Siuos uZdavinius:

1. Atlikti prognostiniy ir masininio mokymosi modeliy, taikomy mechatro-
niniy sistemy parametrams prognozuoti bei gedimams klasifikuoti apZval-
ga.

2. Sudaryti darbe tiriamy mechatroniniy sistemy prognostinius bei masininio
mokymosi modelius:

2.1. vidaus degimo varikliy ekologiniams ir energiniams parametrams
prognozuoti;

2.2. hipoidinés pavaros pazaidoms klasifikuoti;

2.3. juostinio konvejerio dirZo apkrovos biisenoms klasifikuoti.

3. Igyvendinti sudarytus modelius, juos taikant realiose mechatroninése sis-
temose:

3.1. prognostiniy modeliy igyvendinimas prognozuojant vidaus degimo va-
rikliy ekologinius ir energinius parametrus;

3.2. maSininio mokymosi modeliy igyvendinimas klasifikuojant hipoidinés
pavaros pazaidas;

3.3. maSininio mokymosi modeliy igyvendinimas identifikuojant juostinio
konvejerio dirZo apkrovos biisenas.

Tyrimy metodika

Darbe taikomos duomeny apdorojimo, masininio mokymosi ir statistinés analizés
metodikos. Prognozavimo uZdaviniams spresti panaudoti jvairiis tiesinés regresi-
jos modeliai: vienmaté ir daugiamaté tiesiné regresija, dispersiné analizé, kovaria-
ciné analizé. Mechatroniniy sistemy gedimams ir bukléms klasifikuoti panaudoti
giliojo masininio mokymosi modeliai (ilgos trumpalaikés atminties, transformeriuy,
sastikos neuroniniai tinklai) bei kiti klasifikavimo modeliai (atsitiktiniai miskai,
atraminiy vektoriy modeliai, logistiné regresija). Modeliy tikslumui ivertinti buvo
naudojamos klasifikavimo lentelés ir paklaidy skai¢iavimo metodai.

Darbo mokslinis naujumas

1. Sukurtas naujas statistinés analizés algoritmas, leidZiantis sudaryti efekty-
vius vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry prognosti-
nius modelius.
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2. Sudarytas tikslus vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry
prognostinis modelis i§ virpesiy bei garso slégio signaly, apdoroty laiko ir
daznio srities statistiniais parametrais.

3. Lyginant prognostiniy modeliy tiksluma irodyta, kad virpesiy ir garso slé-
gio signaly naudojimas prognostiniuose vidaus degimo varikliy ekologiniy
ir energiniy parametry modeliuose padidina jy tiksluma.

4. Sudaryti daugelio klasiy maSininio mokymosi klasifikavimo modeliai, ku-
rie geba identifikuoti hipoidinés pavaros gedimy tipus naudodami tik vir-
pesiy signalus.

5. Sudaryti dviejy klasiy masininio mokymosi klasifikavimo modeliai geban-
tys identifikuoti juostinio konvejerio dirZo aprovimo biisena, naudojant tik
dirzo itempio signala.

Darbo rezultaty praktiné reikSmeé

Sukurtas naujas statistinés analizés algoritmas leidZia efektyviai tirti naujus eks-
perimentinius vidaus degimo variklius, sudaryti jy ekologiniy ir energiniy para-
metry prognostinius modelius. Pasitilytas tikslus prognostinis modelis leidzia jver-
tinti tiriamy parametry vertes nekartojant eksperimento.

Sudaryti masininio mokymosi klasifikavimo modeliai naudojantys tik virpesiy
duomenis igalina inZinierius atlikti mechatroniniy sistemy prieZitiros darbus neat-
liekant intervenciniy darby. Modelius patobulinus ir apmokius su platesnio spektro
virpesiy duomenimis galima bty pasiekti labai jautrius klasifikavimo modelius,
kurie identifikuoty gedimus dar labai ankstu etapu.

Juostinio konvejerio biiseny identifikavimo modelis leidZia realiuoju laiku
ivertinti konvejerio buikle. Modeliai sudaryti naudojant nesubalansuotus duomenis,
kas yra labiau susij¢ su realiomis salygomis. Modeliai gali biiti praplésti itraukiant
ne tik pastovias konvejerio apkrovas, bet ir galimas paZaidas, kas leisty visiskai
nusakyti konvejerio buklg realiuoju laiku.

Darbe apraSyti modeliai ir surinkti duomenys bus naudojami tolesniems moks-
liniams tyrimams kaip kontroliniai lyginamieji modeliai ar naujy moksliniy pro-
jekty duomeny papildymai.

Ginamieji teiginiai

1. Taikant matematinés statistikos prognozavimo modelius galima sudary-
ti prognostinius vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy paramet-
ry modelius, kuriy vidutinés absoliuciosios procentinés paklaidos vidurkis
nevirsija 10 %.
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Virpesiy bei garso slégio signaly jtraukimas i vidaus degimo varikliy eko-
loginiy ir energiniy parametry prognostinius modelius padidina modeliy
tiksluma.

. Sasiikos, transformerio neuroniniy tinkly bei ilgos trumpalaikés atminties

modeliai gali klasifikuoti hipoidinés pavaros paZaidas su nemaZesniu nei
80 % tikslumu, klasifikuoti naudojant tik virpesiy signalus.

Hipoidinés pavaros pazaidy klasifikavimo tikslumas priklauso pavaros si-
kiy ir sukimo momento.

Sasiikos, transformerio neuroniniy tinkly ir ilgos trumpalaikés atminties
modeliai tiksliau klasifikuoja juostinio konvejerio dirZo apkrovos biiseng
naudojant dirZo itempio signala negu klasikiniai maSininio mokymosi mo-
deliai.

Juostinio konvejerio dirZo jtempio signale atsirandantys atsitiktiniai ir
dreifuojantys signalo triukSmai turi reikSminga itaka dirZo apkrovos bi-
seny klasifikavimui.

Darbo rezultaty aprobavimas

Disertacijos tema publikuoti 3 moksliniai straipsniai: 2 — Clarivate Analytics Web
of Science duomeny bazés leidiniuose, turin¢iuose citavimo rodiklj (Zvirblis ir kt.
2021a; Kriauditinas ir kt. 2021); 1 — kituose leidiniuose (Zvirblis ir kt. 2021b).

Disertacijoje atlikty tyrimy rezultatai buvo pristatyti 4 mokslinése konferenci-
jose Lietuvoje ir uZsienyje:

Tarptautinéje konferencijoje ,,Fizyka Uszkodzen Eksploatacyjnych®,
Demblinas (2022).

Konferencijoje ,,10-asis Lietuvos jaunyjy matematiky susitikimas
(LIMS’10)*, Vilnius (2021).

Tarptautinéje konferencijoje ,JEEE 8th Workshop on Advances in In-
formation, Electronic and Electrical Engineering (AIEEE’20)“, Vilnius
(2021).

Tarptautinéje konferencijoje ,,ESMO 21st World Congress on Gastroin-
testinal Cancer*, Barselona (2019).

Disertacijos struktura

Disertacija sudaro ivadas, trys skyriai: mokslinés literatiiros apZvalga, prognos-
tiniy ir klasifikavimo modeliy sudarymas, prognostiniy ir klasifikavimo modeliy
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igyvendinimas realiose mechatroninése sistemose. Pateiktos darbo i§vados, litera-
tros sarasas.

Darbo apimtis — 106 puslapiai, tekste yra 27 paveikslai, 26 lentelés ir 64 nu-
meruotos formulés. Literatiiros sarasa sudaro 127 Saltiniai.

Padéka

Kelias iki disertacijos raSymo uZtruko nemaZzai laiko, baigus magistrantiiros stu-
dijas ir toliau pasirinkus igyty Ziniy taikymo krypti, doktorantiiros studijos nu-
tolo. Taciau laimingo atsitiktinumo déka susipaZinau su puikiu Zmogumi, moks-
lininku ir vadovu doc. dr. Artiiru Kilikevi¢iumi, kuris mano sukaupta statistikos
mokslo taikymy patirti nukreipé disertacijos raSymo link. I$skirting padéka reiskiu
dr. Linui Petkevi¢iui uZ nenuilstama konsultavima, uZ Sviesos paieskas, kai, re-
gis, sprendimy nebéra. Negaliu nepaminéti magistrantiiros darbo vadovo dr. Prano
Vaitkaus, kuris net po studiju neleido man atitolti nuo moksliniy naujieny bei pa-
déjo Zengti pirmuosius moksliniy tyrinéjimy Zingsnius. Esu labai dékingas darbo
recenzentams prof. dr. Artirui Serackiui, prof. dr. Arnui Kaceniauskui, prof. dr.
Olgai Kurasovai, doc. dr. Regimantui Bareikiui uz kruopsty darba perZitrint diser-
tacija — Jusy iSsakytos pastabos darba padaré aiSkesni ir nuoseklesni. Labai dékoju
savo Seimai uZ supratinguma bei palaikyma, ir atleiskite man uz pavogta i$ Jusy
laika.



Prognostiniy ir masininio mokymosi
modeliy taikymo mechatroninese
sistemose mokslines literaturos
apzvalga

Siame skyriuje apZvelgiamas matematinés statistikos metody taikymas mechatro-
niniy sistemy tyrimuose. ISskiriamos dvi pagrindinés matematinés statistikos tai-
kymo mechatroninése sistemose kryptys — prognostiniai bei klasifikavimo mode-
liai.

Skyriuje apibendrinami statistinés analizés metodai skirti prognostiniy mode-
liy sudarymui, apZvelgiami tyrimai skirti $iy modeliy igyvendinimui jvairiems vi-
daus degimo varikliy parametrams prognozuoti, mechatroniniy sistemy tokiy kaip
guoliai, pavaros, konvejeriai gedimams klasifikuoti. ApZvalgoje minimi metodai
skelbti mokslinése publikacijose (Zvirblis et al. 2021a; Kriau¢itinas et al. 2021) ir
mokslinése konferencijose (Zvirblis et al. 2021, 2021b).
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1.1. Prognostiniai modeliai

Matematiné statistika yra bene labiausiai paplitusi tarpdalykinio mokslo Saka, ge-
banti identifikuoti ir skaitiskai jvertinti plataus spektro objekty sarysius. Palyginti
jaunas statistikos mokslas kaip atskira mokslo Saka prasidéjes tik XVIII a., dabar
yra isitvirtings kone visose mokslo kryptyse (Walker 1975). Mechanikos inZineri-
joje pirmosios publikacijos, kuriose taikyti statistiniai metoduais pasirodé, pasiro-
dé dar XX a. pradZioje (Shewhart 1924, 1931). Siose publikacijose autorius sieké
statistiSkai ir tikimybiy teorijos metodais ivertinti inZinerinése sistemose atsiran-
dancias paklaidas tarp teoriniy ir realiy duomeny. Buvo nustatyta, kad paklaidas
galima apraSyti normaliuoju skirstiniu, taciau tai yra tik atskiras paklaidy pasi-
skirstymo atvejis, t. y. paklaidos gali biiti jvairiy formy.

Analizuojant jvairiy mechatroniniy sistemy parametrus svarbu Zinoti jy teori-
nes pasiskirstymo funkcijas. Turima informacija leidZia tiksliau jvertinti atliekamy
eksperimenty baigtis, todél atliekant teorinius ar stendinius eksperimentus yra la-
bai svarbu jvertinti kuo daugiau stebimy parametry statistiky, tokiy kaip vidurkis,
dispersija, ivairiy eiliy momentai ar kvantiliai. Sios statistikos leidzia tiksliau nu-
sakyti stebimo proceso pasiskirstyma (Bury 1999).

Mechatroniniy sistemy stendiniai simuliaciniai modeliai yra labai naudingi
ivertinant tos sistemos veikima ir patikimuma prie§ pradedant sistema naudoti rea-
liomis salygomis. Kartu su sistemy simuliaciniais modeliais sukuriami ir teoriniai
matematiniai sistemos parametry modeliai, kuriuos naudojant teoriskai jvertinami
parametrai, ju kitimas keiCiantis sistemos blisenoms. Deja, gautos teorinés para-
metry reik§més daznu atveju yra netapacios eksperimentiniu biidu ar realiomis
sistemos eksploatavimo salygomis gautoms reik§méms. Sie parametry skirtumai
vadinami modeliy nepastovumu (Hills and Trucano 1999). Kadangi parametry
gavimas eksperimentiniu bidu reikalauja daugiau laiko ir finansiniy iStekliy, tai
daZnai atliekant sistemos testavima ir kalibravima yra naudojami statistiniai prog-
nostiniai modeliai.

Taigi, analizuojant mechatroning sistema, daZniausiai naudojami dviejy tipy ja
apibidinantys modeliai. Pirmasis modelis ar modeliy aibé, vadinama inZineriniais
modeliais, grindZiama mechaninio proceso veikimo désniais, juos apibréZianciais
analitiniais baigtiniy elementy modeliais. Antrasis modeliy tipas yra statistiniai
modeliai, sudaromi naudojant eksperimentinius mechatroninés sistemos duomenis
(Joseph and Melkote 2009). Kitame to paties autoriaus, darbe (Joseph and Yan
2015), pazymima, kad, kuriant inZinerinius modelius, naudojamos supaprastintos
matematinés prielaidos, kurios neatspindi sistemos veikimo realiomis salygomis.
Sis modeliy trilkumas generuoja paklaidas tarp inZinerinio modelio ir eksperimen-
tiniy ar realiomis salygomis gauty parametry iver¢iy. Kaip sprendimg inZinerinio
sistemos modelio validacijai sitiloma naudoti statistinius prognozavimo modelius
(Hills and Trucano 1999; Joseph and Melkote 2009; Joseph and Yan 2015).
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Kuriant vis sudétingesnes mechatronines sistemas, nepakanka sukurti vieno
prognostinio modelio arba tiesiog naudojant pradinius duomenis modelis negali
prognozuoti sudétingo proceso, kurj veikia daug vidiniy sistemos elementy. To-
del tokioms sudétingoms sistemoms kuriami daugiapakopiai statistinés analizés ir
prognozavimo algoritmai (Eker 2015; Xiang and Tsung 2008).

1.1.1. Matematinés statistikos prognostiniai modeliai

Dazniausiai prognostiniai modeliai yra tiesinés arba netiesinés regresijos empiri-
nés realizacijos, turincios pavidala (Davim 2014):

Y(x) = &(x) + ¢, (1.1)
Cia ¢(x) — parametrizuojama funkcija
O(x) € {f(=,B),z €R", B € R} (1.2)

ir e —atsitiktinis dydis, kitaip dar vadinamas modelio paklaida, kurio vidurkis yra 0.

Prognostinio modelio 8 parametry reik§més yra ivertinamos i$ turimos im-
ties duomeny {z(k), y(k)}, ¢ia y(k) — atsitiktinio dydzio Y (k) realizacija, k =
1,...,N; N —imties dydis.

Dauguma inZineriniy modeliy naudoja tiesinius modelius, taciau realybéje
kai kurie mechatroniniy sistemy procesai néra tiesiski ir jiems prognozuoti yra
biitina naudoti netiesinius modelius. Siy modeliy parametrams vertinti naudoja-
mi tokie skaitiniai metodai kaip Gauso-Niutono (Gauss-Newton), gradientinis ir
Levenbergo-Markvardo (Levenberg-Marquardt) algoritmai (Davim 2014).

Tiesiné regresija yra vienas i§ bendros tiesiniy modeliy teorijos taikymo me-
tody, kai bandoma modeliuoti sarysj tarp kintamuyjy pritaikant tiesing lygti prie
stebimy duomeny. Vieni kintamieji vadinami nepriklausomaisiais kintamaisiais
(dar vadinami faktoriais arba paaiSkinamaisiais kintamaisiais), kitas (tik vienas)
priklausomuoju kintamuoju. Bendra matemating tiesinés regresijos iSraiska yra to-
kia:

Y =a+ Pz +e, (1.3)

¢ia Y — priklausomas kintamasis; € = (x1, 2, ..., 2,) — nepriklausomyjy kin-
tamyjy vektorius; o — laisvasis regresijos parametras; 5 — regresijos parametry
vektorius prie nepriklausomojo kintamojo; € — normaliai pasiskirsCiusi regresijos

modelio paklaida su nuliniu vidurkiu ir pastovia dispersija 2.
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Vienmatés tiesinés regresijos modelis yra atskiras (1.3) modelio atvejis, kai
modeli sudaro priklausomasis kintamasis ir tik vienas nepriklausomasis kintama-

S1S:
Y = B0+ Bir1 + ¢, (1.4)

¢ia Y — priklausomasis kintamasis; 1 — nepriklausomas kintamasis; 3y — laisvasis
regresijos parametras; 31 — regresijos parametras prie nepriklausomo kintamojo;
€ — normaliai pasiskirsCiusi regresijos modelio paklaida su nuliniu vidurkiu ir pa-
stovia dispersija 2.

Daugiamaté tiesiné regresija yra tiesinés regresijos atvejis, kai nepriklauso-
muyjy kintamuyjy yra daugiau nei vienas. Naudojant daugiamatés tiesinés regresijos
modelj galima tirti daugelio faktoriy daroma bendra jtaka priklausomajam kinta-
majam, kurig sudaro visy faktoriy itakos suma. Tam tikro atskiro faktoriaus itaka
vadinama daline ir nustatoma, darant prielaida, kad kity faktoriy reikSmés nekinta.
Matematiné daugiamatés teisinés regresijos iSraiSka yra:

Y = fo + Brz1 + Bawz + -+ + Bozn + ¢, (1.5)
¢ia Y — priklausomasis kintamasis; x1, z2, . .., x, — nepriklausomieji kintamieji;
Bo — laisvasis regresijos parametras; 31, 32, . . . , B, — regresijos parametrai prie ne-

priklausomuyjy kintamyjuy; € — normaliai pasiskirsc¢iusi regresijos modelio paklaida
su nuliniu vidurkiu ir pastovia dispersija 0.

Vienas pagrindiniy uZdaviniy, sudarant tiesinés regresijos lygtis, yra ivertinti
nezinomus regresijos parametrus (koeficientus). Mokslinéje literatiiroje aprasyti
keli metodai kaip btity galima jvertinti Siuos koeficientus.

Maziausiyjy kvadraty metodas yra populiariausias metodas, taikomas regresi-
jos parametrams jvertinti. Siuo metodu apskai¢iuojama geriausiai stebimiems duo-
menims tinkama tiesiné linija, minimizuojanti vertikaliyjy nuokrypiy nuo kiekvie-
no duomeny tasko iki linijos kvadraty suma. Kadangi visi nuokrypiai pirmiausia
pakeliami kvadratu, o tik paskui sumuojami, tokiu biidu neigiami nuokrypiai pa-
verciami teigiamais. Tarkime, turime atsitiktinio dydZio Y stebéjimus Y;, kuriuos
galime uZrasyti:

Yi = Bo + Brxin + fazia + - BnTin + €. (1.6)
Tada, vertikaliy nuokrypiy kvadraty suma galima uZraSyti taip:

E(/B) :Z(yl_f($17507/ﬁluﬂ277/671))27 (17)
&ia 8 = (Bo, 1, B2, - - -, Bn). E(B) pasieks minimuma, kai

9E(B) _ (1.8)

9p
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Skai¢iuojant dalines i§vestines, gaunama:

OE(B) =
= =22 (Wi~ (Bo+ fiwi)), 1.9
9Bo Z:(l/ (Bo + Bizi)) (1.9)
OE(B) =
95 _2;(%_(/80"‘/81‘551‘))%7 (1.10)
kaii=1,2,...,m.
Pazyméje
Yy 1 zu1 z2 - T
v= || as| o
Ym 1 Iml Tm2 Tmn

gauname parametro § maZziausiy kvadraty ivertini:

B=(ATA)ATY. (1.12)

MaZiausio absoliutaus nuokrypio ir atrankos operatoriaus metodas sutrumpin-
tai vadinamas LASSO (angliSko pavadinimo Least Absolute Shrinkage and Se-
lection Operator santumpa). Tarkime, turime duomeny aibe (Y, x) = (Y;, x;),
i = 1,2,...,N, &ax; = (x;1,%0,...,24,)" ir Y; atitinkamai yra nepriklau-
somieji kintamieji ir atsako kintamieji. Tada tiesinés regresijos LASSO jvertiniai

(&, ) yra apibrézti (Tibshirani 1996):

N 2
(&, B) = arg min { Z <yZ —a—z ﬂjxij> } esant ribojimams Z 18] < t,
1 j j

i= J
(1.13)
¢ia a, B — regresijos parametrai; ¢ — reguliarizacijos laipsnis.

Elastinio tinklo (Elastic Net) parametry vertinimo metode yra jvedami papil-
domi baudos daugikliai A2, \;. Tarkime, turime duomeny aibe (Y,x) =
(Y;,2;),i = 1,2,..., N, &iax; = (w31, 2i0,...,Ty,)" ir Y; atitinkamai yra ne-
priklausomieji kintamieji ir atsako kintamieji. Tam, kad apibréZtume regresijos
parametrus, gautus naudojant elastinio tinklo algoritma /3(ElasticNet), pirmiau-
sia apsibrézkime paprastaji elastinio tinklo kriterijy (Zou and Hastie 2005):

LM, A2, B) = |Y — Bx|® + Aol B* + M|Bl1, (1.14)
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¢ia A2, A1 — baudos daugikliai, o

n n
BF =85 1Bli=Y_ I8l (1.15)
i=1 i=1
Tada paprastojo elastinio tinklo jvertis B minimizuoja (1.14):
B:argmﬂin{L(Al,/\Q,ﬁ)}. (1.16)

Lema (Tibshirani 1996):
Tarkime turime (Y, x), (A1, A2) ir i$plésty duomeny aibg (Y™*, x*), ¢ia

* — -12( X « (Y
i pyxp = (L A2) Y <1\/T2> Y(n+,,)—(0). (1.17)

Tada, jeigu B * yra iSplésty duomeny aibés paprastojo elastinio tinklo paramet-
ro jvertis, tai:

1
V14 Ao

yra duomeny aibés (Y, x) paprastojo elastinio tinklo parametro jvertis.

8= B (1.18)

MaZziausio kampo regresija (angl. Least-Angle Regression, LARS) yra pa-
Zingsninés regresijos tipas, kai kiekvieno zingsnio metu pridedamas vienas pa-
rametras. Algoritmo seka yra:

1. Algoritmas pradedamas su 8; = 0,7 = 1,2,...,p.

2. Randamas prediktorius x;, kuris labiausiai koreliuoja su .

3. B3; padidinamas kryptimi, kuri labiausiai koreliuoja su y, ir sustojama, kai
randamas Kitas x, kurio kKoreliacija yra lygi arba didesné uZz x;.

4. Padidinamas (3;, 5x) kryptimi, kuri yra lygiakampe tiek x;, tiek xy.
5. Algoritmas tol, kol modelyje atsiranda visi prognostiniai parametrai.

Dispersine analize paremti modeliai yra tiesinés regresijos atvejai, kai modelio
priklausomasis kintamasis uzrasomas naudojant kokybinius nepriklausomuosius
kintamuosius vadinamas dispersine analize. Dispersinés analizés tikslas — palygin-
ti priklausomojo kintamojo vidurkius tarp kokybinio nepriklausomojo kintamojo
(faktoriaus) lygiy. Pagrindiniai dispersinés analizés modeliai yra ANOVA (angl.
Analysis of variance) ir ANCOVA (angl. Analysis of covariance). ANCOVA mo-
delio atveju statistiné analizé daZnai vadinama kovariacine analize.
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[ Galia ] [ Sakiai ] [Sukimo momen‘[as]

4 kW 1000 50 Nm
8 kW 2000 100 Nm
>
12 kW 3000
20 kW 4000
| v NV v Anglies
monoksidas

1.1 pav. Eksperimento schema, kai duomeny analizei tatkomas ANOVA modelis
Fig. 1.1. Experimental scheme when ANOV A model is used for data analysis

ANOV A modelis skirstomas i tris tipus (1.1 pav.):

1. Vienfaktor¢e ANOVA, kai modelyje yra 1 nepriklausomasis kategorinis
kintamasis, pvz., variklio galia.

2. Dvifaktoré¢ ANOVA, ai modelyje yra 2 nepriklausomieji kategoriniai kin-
tamieji, pvz., variklio galia ir stkiai.

3. Daugiafaktoré ANOVA, kai modelyje yra daugiau nei 2 nepriklausomieji
kategoriniai kintamieji, pvz., variklio galia, stkiai, sukimo momentas ir kt.

Bendra matematiné vienfaktorio ANOV A modelio iSraiska yra tokia:
Yij = pi + €ij = p+ o + €55, (1.19)

Cia Y;; — i-tojo faktoriaus lygio priklausomoko kintamojo stebéjimai; yi; — i-tojo
faktoriaus lygio vidurkis; po — bendras imties vidurkis; a; = p; — p — i-tojo fakto-
riaus lygio efektas; €;; — nepriklausomai pasiskirste normalieji atsitiktiniai dydZiai
su nuliniu vidurkiu ir dispersija 2.

ANCOVA taip pat yra vienas i§ TRM taikymo atvejy. ANCOVA modelis yra
labai panasus i ANOV A modeli, t. y. analizés metu tikrinama vidurkiy lygybé tarp
faktoriaus lygiy, tik ¢ia atsiZvelgiama i papildomy kintamuyjy (kovarianciy) itaka
priklausomajam kintamajam.

Tarkime, eksperimento metu fiksuojame kintamojo Y reikSmeés Y;;, j = 1,2,
. Ji,i=1,2,... 1. Beto, papildomai buvo fiksuotos tiesiskai susijusios kova-
riantés X reikSmes X;;. Tada, eksperimento steb¢jimai apraSomi ANCOVA mo-
deliu:

Yij = pi + €ij = p+ o + X5 + %Xy X I + €5, (1.20)

Cia Y;; — i-tojo faktoriaus lygio priklausomojo kintamojo stebéjimai; p; — i-tojo
faktoriaus lygio vidurkis; p» — bendras imties vidurkis; o;; = p; — p — i-tojo fak-
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toriaus lygio efektas; 3 — regresijos koeficientas prie kovariantés X;;; X;; — ko-
varianté (kiekybinis kintamasis); ~y; — faktoriaus lygio [; ir kovariantés saveikos
efektas; €;; — nepriklausomai pasiskirst¢ normalieji atsitiktiniai dydZiai su nuliniu

vidurkiu ir dispersija o2.

1.1.2. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry
tyrimy apzvalga

Reikalavimai transporto priemoniy iSmetamuyjy terSaly rodikliams tampa vis griez-
tesni siekiant aplinkosauginés naudos (Stadkowski 2020). Siuo tikslu transporto
priemonése buvo panaudotos dekarbonizacijos programos, skirtos Svariy, maZai
anglies dioksido i aplinkg iSskirian¢iy degaly naudojimui. Ambicingi tikslai su-
mazinti pavojingujy junginiy koncentracijas iSmetamosiose dujose buvo papildy-
ti grieZtais kietyjy daleliy koncentracijos ir tirio maZinimo reikalavimais (Haasz
et al. 2018), kurie jau perkelti i teising bazg (Euro standarto 6 reikalavimai) (Fuc
et al. 2017).

ISmetamyjy dujy kenksmingumas yra ribojamas naudojant alternatyvius de-
galus (Murugesan Arthanarisamy 2016). Padidinus etanolio priedo koncentraci-
ja degaly misiniuose, variklis veikia garsiai ir pablogéja jo veikimo kokybe. Siai
problemai i§spresti buvo naudojami ivairts iSmetamuyjy dujy reguliavimo (toliau —
EGR) scenarijai, kai padidinus EGR greiti sumazéjo Siluminis efektyvumas (Sara-
vanan et al. 2020). Kitas biidas — vandenilio tiekimas, taciau kartu tiekiant ji eta-
noliu ir vandeniliu, padidéjo suodZiy koncentracija (EL-Seesy et al. 2020; Zoldy
2011). Deguonies ir dyzelino miSiniy naudojimas yra efektyvus biidas sumaZzin-
ti suodZiy koncentracijas, nes tai leidZia sumazinti iSmetamyjy dujy komponenty
kenksminguma (Jamrozik et al. 2018) (iSskyrus NOx, kurio koncentracija didéja
esant aukstesnei temperatlirai (Mirhashemi and Sadrnia 2020). Tai gali bati jvai-
ris dibutilo maleato ir dyzelino (Sevinc and Hazar 2020) bei biodyzelino miSiniai
(pradedant palmiy aliejaus (Raghuvaran et al. 2021), riebaly (Bankovié-Ili¢ et al.
2014), rapsy aliejaus (Rimkus et al. 2020) ir baigiant dyzelino esteriais.

Kitas variantas — naudoti hidrintyjy augaliniy aliejy (HVO) miSinius su dyze-
linu ir sojy pupeliy aliejaus metilo esterio su dyzelinu. HVO miSiniy su dyzelinu
savybés ne tik pagerina variklio aplinkosaugos rodiklius, bet ir leidZia pasiekti
geresnes ju eksploatacines charakteristikas (Aatola et al. 2008; Zoldy 2020), ypac
optimizuojant pagrindinj degaly jpurSkimo laika (Dimitriadis et al. 2020). I dyzeli-
no ir HVO miSinius pridéjus feroceno nanodaleliy (7 % HVO) NOx koncentracija
gali sumazéti 30 % (Dobrzyniska et al. 2020), o naudojant jvairias EGR strategi-
jas padidéja THC ir CO koncentracija esant auk$tam EGR reZimui (Hunicz et al.
2020).

Kalbant apie sojy aliejaus metilo esterio miSinius su dyzelinu, taip pat buvo
pastebétas juy naudojimo poveikis aplinkai, kartu pabréziantis tokiy miSiniy stabi-
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luma ir taravima (Romig and Spataru 1996). Sojuy pupeliy aliejaus metilo esterio
klampumas, kuris yra 10 karty didesnis nei dyzelino, yra dar viena reikSminga
problema, todél jo naudojimas yra labai ribotas, ypac esant Zemesnei nei nulinei
aplinkos temperatiirai (San José Alonso et al. 2008).

Literattiros apzvalgoje sitilomi varikliy aplinkosaugos problemy sprendimai,
naudojant jvairiuose Saltiniuose minimus biodyzelinus. Kita vertus, naudojant to-
kius degalus, variklio virpesiai sumaZzéja, ypac kai kalbama apie dviejy degaly va-
rikli (Omar et al. 2017). Lvairiy priedy (tokiy kaip DTiCuN100 (dyzeli-
nas + 50 ppm TiOy (titano (IV) dioksidas (TiO2))+ 50 ppm Cu(NOj3)2 (vario
(I) nitratas (Cu(NO3)2) ir DTiCeA100 (dyzelinas) naudojimas + 50 ppm TiO2
4+ 50 ppm Ce(CH3CO32)3 HoO (cerio(III) acetato hidratas)) leido sumazinti variklio
virpesius ir garso lygj visais variklio darbo reZimais (Yasar et al. 2019).Tai leidZia
daryti iSvada, kad lygis garso slégis ir virpesiai gali biti maZesni naudojant ivairius
degaly priedus, lyginant su standartiniu EN590 dyzelinu. Tai paZyméta naudojant
atliekos kepimo alyvos miSinius su dyzelinu, o virpesiai dar labiau sumaZzéjo pridé-
jus vandenilio (Calik 2018). Tyrimai su vandeniliu ir dyzeliniais miSiniais taip pat
patvirtina $ig tendencija, taCiau galima pabrézti, kad virpesiai proporcingai didéja
didinant variklio apkrova (Nag et al. 2019). Taciau tokie virpesiy tyrimai labiau
skirti nustatyti virpesiy lygiams, pasireiSkiantiems naudojant skirtingus biodega-
lus — Calophyllum inophyllum biodegaly miSinius su dyzelinu (Ong et al. 2017),
trijy komponenty dyzelino — saulégrazy aliejaus — HHO, dyzelino — rapsy alie-
jaus — HHO ir dyzelino — kukurtizy aliejaus — HHO miSinius (Uludamar et al.
2017).

1.1.3. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry
prognostiniy modeliy apzvalga

Per pastaruosius deSimtmecius tyréjai pristaté nemaZai transporto priemoniy emi-
sijy prognostiniy modeliy, viena i$ pirmyju platesnés apimties modeliy apzZvalga
buvo iSleista knygoje (Coburn 2001). DaZniausiai naudojami tiesiniai ANOVA
modeliai, nes daugeliu atvejy tiriama, kaip variklio emisijy kiekiai priklauso nuo
fiksuoty variklio parametry, tokiy kaip degaly tipas, apkrova, siikiai ir pan. Nema-
Z¢&jantis publikacijy $ia tema skaiCius rodo, kad uZdavinys néra iSsprestas, i analize
itraukiami novatori$ki masininio mokymosi modeliai.

Keletas skirtingy statistiniy metody buvo apra$yti ir realizuoti Monyem ir Van
Gerpen (2001). Sio tyrimo tikslas — istirti, ar degaly cheminés sudéties poky&iai,
kuriuos sukelia oksidacija, sukelia reik§mingus variklio darbo ir emisijy pokycius.
Pirmiausia buvo sudaryta faktorinés analizés schema, kurioje priklausomasis kin-
tamasis (emisijos, degaly sanaudos ir kt.) buvo stebimas visose nepriklausomy
kintamuyjy lygiy kombinacijose. Taciau autoriai paZymi, kad visos apimties eks-
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perimento faktorinés analizés schema negaléjo buti atlikta, nes dél eksperimento
apimties nebuvo galima atlikti per viena diena, todél bandymai turéjo biti iSskai-
dyti per kelias dienas. Tokiu biidu atliktas eksperimentas galimai gali turéti papil-
doma neapibrézta eksperimento duomeny sklaida atsirandancia dél eksperimento
sustabdymo ir jo tgsimo jau kita diena. D¢l Sios prieZasties faktorinés analizés
schemg autoriai pakeité iSskaidyto eksperimento schema, kuri buvo sudaryta i$
dviejy daliy. Pirmoji dalis buvo sudaryta i§ 3 x 3 lotyny kvadrato, ji atspindéjo
dienos eksperimento plana, o antroji dalis buvo sudaryta i§ 2 x 5 faktorinio eks-
perimento plano ir atspindéjo paties eksperimento plana. Galiausiai statistiné ana-
lizé ir parametry iverciai buvo apskaiCiuoti naudojant ANOVA statistini modeli.
Sudarytame ANOVA modelyje variklio darbas ir emisijy kiekiai buvo vertinami
atsizvelgiant i degaly oksidacijos lygi, degaly partijos numerj ir amziy, degaly tipa,
apkrovas, ipurSkimo laika bei visas galimas saveikas tarp degaly tipo, apkrovos ir
ipurskimo laiko. Atlikta statistiné analizé parodé, kad degaly oksidacijos lygis bei
ivair@is miSiniai neturéjo itakos variklio darbui, lyginant grynus komercinius dega-
lus, taciau degaly miSiniy sanaudos buvo didesnés. Oksiduotas biodyzelinas 28 %
sumazino CO emisijas lyginant su grynu dyzelinu, ir 15 %, lyginant su neoksiduo-
tu biodyzelinu. Grynasis biodyzelinas ir jo mi§iniai generavo maZesnes nesudegu-
siy angliavandeniliy emisijas, kurios buvo net 51 % mazesnés nei gryno dyzelino.
Taip pat verta paminéti, kad NOx emisijos buvo apie 14 % didesnés naudojant
gryng biodyzelina nei paprastg dyzelina.

ANOVA modelis yra paprastas ir patogus statistinis metodas, kai reikia jver-
tinti jvairius pavienius kokybinius parametrus bei jy saveikas varikliy emisijy kie-
kiams prognozuoti. Sivaramakrishnan ir Ravikumar (2014) tyrime buvo sudaryti
stabdziy Siluminio efektyvumo, specifiniy stabdZiy degaly sanaudy, angliavande-
niliy, anglies monoksido ir azoto oksidy ANOVA modeliai. Nepriklausomaisiais
kintamaisiais buvo pasirinkti suspaudimo santykis, degaly misiniai ir variklio ga-
lia. Realizuoty modeliy adaptuotasis R? buvo itin aukstas ir sieké >90 %, o stab-
dZiy Siluminio efektyvumo, specifiniy stabdziy degaly sanaudy ir azoto oksidy
adaptuotasis R? buvo lygus 100 %. I§vadose autoriai papildomai pazymi, kad eks-
perimento planas itraukiantis statisting analiz¢ pagreitino duomeny analizg ir leido
sumazinti eksperimenty kieki.

Didelés apimties tyrimas, nagrinéjantis skirtingy tipy varikliy degaly sunau-
dojimo kiekj ir anglies dioksido emisijas, pristatomas Hien ir Kor (2022) publika-
cijoje. Autoriai analizuoja skirtingy gamintojy automobiliy parametrus, taikydami
vienmatés tiesinés bei polinominés regresijos modelius, giliojo mokymosi mode-
lius. Idomu tai, kad geriausiy rezultaty pasiekiama naudojant paprasciausia tiesi-
nés regresijos modeli (TRM). Sasiikos neuroninis tinklas (SNT) buvo prasciau-
sias, taciau autoriai paZymeéjo, kad SNT pademonstravo gera teigiamos reikSmés
prognozavimo iverti, todél §i modeli verta tobulinti ir naudoti panasSiems ateities
tyrimams.
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Ramachander et al. (2021) publikacijoje yra sudaryti prognostiniai modeliai
paremti ANOVA metodologija. Daugiau nei deSim¢iai ivairiy variklio parametry
buvo sudaryti prognostiniai modeliai su variklio apkrovos, degaly ipurskimo slé-
gio ir laiko jeities parametrais. Sudarytas ANOVA modelis parode, kad variklio
apkrova buvo statistiSkai reikSminga beveik visiems prognozuojamiems paramet-
rams (nereikSminga buvo tik NOx). Degaly ipurskimo slégis ir laikas kaip prog-
nostini faktoriai buvo reik§mingi maZesniam prognozuojamy parametry skaiciui.
Sudarydami prognostini modelj autoriai papildomai itrauké visy jeities parametry
porines saveikas, bet paciy ieities parametry kvadratines iSraiSkas. Modelio para-
metry jverciy reik§més parodé, kad nevisos saveikos veikia modelio iSeitis. Tokiu
atveju rekomenduojama, kad i§ modelio reikty pasalinti nereik§mingus saveikos
faktorius, taciau publikacijoje néra aiSku ar tai autoriy buvo padaryta.

Kelionés laiko, emisijy ir degaly sunaudojimo prognostiniai modeliai buvo
sudaryti Cappiello et al. (2002). Pateikti modeliai gali biiti integruoti su jvairiais
eismo modeliais tam, kad biity galima numatyti erdvini ir momentini eismo pa-
siskirstyma bei jvertinti eismo valdymo strategijas. Prognostiniai modeliai buvo
sudaryti taikant regresiju modeliy metodologija bei apkrova pagrista iSmetamuyjy
terSaly modeliavimo metoda. Modelis buvo apibréZtas:

(1.21)

/ 3 —
a;, kai Ptract - 07

o {ai + B+ i + 60 + Gav,  Kai Prger > 0,
=

¢ia F; — variklio i-tasis ekologinis ar energinis parametras; Py,.; — apskaifiuojama
pagal formulg:

Piract = Av + Bv? + Cv® + Mav 4+ Mgsin Ov, (1.22)

¢ia v — automobilio greitis (m/s); a — automobilio pagreitis (m/s?); A — riedé-
jimo pasipriesinimo koeficientas (kW/m/s); B — riedéjimo pasiprieSinimo grei¢io
korekcijos koeficientas (kW/(m/s)?); C' — oro pasiprie$inimo koeficientas
(kW/(m/s)3); M — automobilio masé (kg); g —laisvo kritimo pagreitis (9,81 m/s?);
0 — kelio posvyris (laipsniai).

Tyrimo rezultatai parodé, kad modeliai duoda patikimus rezultatus lyginant su
faktiniais matavimais, taip pat su rezultatais, gautais naudojant iSsamy modalinés
emisijos modeli (angl. Comprehensive Modal Emission Model, CMEM). Degaly
sanaudy ir anglies dioksido prognostiniy modeliy tikslumas buvo labai aukstas
(R? > 97 %), ta¢iau anglies monoksido ir azoto oksidy tikslumas buvo maZesnis
(84 %< R? < 80 %), bet pakankamas, o angliavandeniliy modelio tikslumas
buvo mazai tikslus (53 % < R? < 63 %).
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Kolumbijos mokslininkai taip pat sudaré vidaus degimo varikliy ekologiniy
ir energiniy parametry prognostinius modelius taikydami ANOVA metoda (Mejia
et al. 2020). Taciau Siame tyrime autoriai rémési prognostinio modelio mokymosi
ir testavimo planu, atitinkamai naudojant 80 % ir 20 % eksperimento duomeny.
Naudodami apmokytus modelius tyréjai sudaré CO, Oz, CO2, NO, NO; ir NOx
emisijuy Zemelapius, kurie gali biiti naudingi rutiniskai kalibruojant variklius ar po
remonto. I§vadose tyréjai tvirtina, kad buvo sukurta sékminga statistiniy mode-
liy sudarymo metodologija, ta¢iau CO mokymosi ir testavimo modeliy R? buvo
tik 85,5 %, o tai néra auksStas rezultatas, siekiant ateityje modeli naudoti varikliy
kalibravimo procese.

Viena i§ pirmyjy publikacijy aprasanti vidaus degimo varikliy ekologiniy ir
energiniy parametry kiekiy prognozavimo galimybe, naudojant dirbtiniy neurony
tinklus (DNT) yra Cay et al. (2013). Autoriai sudaré trijy sluoksniy DNT mode-
li gebantj prognozuoti lyginamasias degaly sanaudas, CO, nesudegusi angliavan-
denili ir oro bei degaly miSinio santyki. Modelio ieities parametrai buvo degaly
tipas, variklio siikiai, sukimo momentas ir degaly srautas. DNT mokymuisi buvo
panaudoti keturi skirtingi metodai: atgalinio sklidimo kvazi-Niutono, Levenbergo-
Markvardo, elastingas atgalinio sklidimo bei mastelio konjungato gradientinis at-
galinio sklidimo algoritmai. Tyrimo metu nustatyta, kad lyginamyjy degaly sa-
naudy, CO, nesudegusio angliavandenilio ir oro bei degaly miSinio santykio DNT
prognostiniai modeliai prognozavo nevir§ydami priimtinos paklaidos (5 %). Sie
rezultatai rodo, kad DNT mokymosi pajégumas yra galingas prognozuojant BSFC,
CO, HC ir AFR. Autoriai daro i§vada, kad DNT yra gera alternatyva kitiems jpras-
tiems prognostiniams metodams lyginamuyjy degaly sanaudy ir iSmetamuyjy terSaly
kiekio modeliams.

Dar vienas iSsamus tyrimas atliktas siekiant jvertinti, ar statistinio modeliavi-
mo metodas gali prognozuoti variklio efektyvuma ir iSmetamuyjy tersaly kieki bet
kokiomis salygomis ir jau kalibruotam kibirkstinio uZdegimo varikliui (Fu et al.
2022). Siame tyrime naudojamas DNT algoritmas, kurio modelio jeities paramet-
rai yra variklio siikiai ir apkrovos, o modelio iSeities parametrai yra degaly sa-
naudos ir ter§aly emisijos. Autoriai sudaré du tos pacios architektiiros DNT, kurie
vienas nuo kito skyrési paslépty sluoksniy skai¢iumi. Pirmasis modelis, sudarytas
i§ vieno paslépto sluoksnio su 9 parametrais, buvo maziau tikslus prognozuojant
degaly sanaudas, angliavandeniliy, anglies monoksido ir azoto oksidy emisijas,
atitinkamai R? buvo 89 %, 62 %, 88 % ir 90 %. Neuroninis tinklas su dviem
pasléptais sluoksniais (kiekvienas ju turi 9 parametrus) buvo tikslesnis ir R? ati-
tinkamai buvo 95 %, 94 %, 96 % ir 96 %. Butina paZyméti, kad jeities parametrai
(variklio stkiai ir apkrovos) buvo tolydds, t. y. kintantys laike, o tai maksimaliai
priartina sudaryty modeliy naudojimg realiomis salygomis. Autoriai daro iSvada,
kad DNT yra tinkamas juodosios déZés modeliavimo metodas, kuris gali veiksmin-
gai prognozuoti variklio terSaly parametrus. Todél masininio mokymosi technika



1. PROGNOSTINIUY IR MASININIO MOKYMOSI MODELIU TAIKYMO... 19

gali padéti atlikti dinamometrinius bandymus ir skai¢iuojamosios skys¢iy dinami-
kos modeliavima optimizuojant variklio darba, o tai gali padéti sumaZinti tyrimy
iSlaidas.

1.1.4. Virpesiy signalo vaidmuo prognostiniuose modeliuose

Toliau apZvalgoje nagriné¢jami tyrimai, kuriuose pristatomi prognostiniai mode-
liai, kuriy ijeities arba iSeities parametrai yra varikliy skleidziami virpesiy ir garso
slégio signalai.

Tiesinés ir netiesinés regresijos modeliai, skirti varikliy skleidziamiems virpe-
siams ir garso slégiui prognozuoti, buvo pristatyti Uludamar et al. (2016) atliktame
tyrime. Eksperimento metu buvo naudojami trijy tipy degaly miSiniai (maZai sie-
ros turintis dyzelinas sumaiSytas su saulégrazy, rapsy ir kukurtizy aliejais), taip pat
buvo kei¢iami variklio sukiai (1200, 1500, 1800, 2100 ir 2400 aps./min.). Autoriy
nuomone, vidutinis kvadratinis nuokrypis yra svarbiausias virpesiy ir garso slégio
vertés matas, todél jis buvo naudojamas kaip modelio iSeities parametras. Prognos-
tiniy modeliy ieities parametrai buvo degaly tankis, ketony skaicius, klampumas
ir maziausia jkaitinimo verté. Atlikus skai¢iavimus ir parametry vertinima buvo
gauti tokie prognostiniai modeliai:

— tiesinis modelis:
VSpms = 71,126 — 19,43 x T'— 0,123 x KS
—1,042 x K +0,000121 x MIV, (1.23)
GSrms = 85,097+ 10,596 x T + 0,041 x KS
—0,336 x K — 3,266 x 107° x MIV; (1.24)

— netiesinis modelis:

VSrms = 35,318 x 70003 » gg—0,101

XK—OJOQ > MIVO’OSZ, (1'25)
GSrms = 103,276 x TO127 x k50017

><K'fO,OZ % MIVﬁO’Oll, (1.26)

¢ia VSgpmg — virpesiy signalo RMS; GSgpms — garso slégio RMS; T — degaly
tankis; K5 — ketony skaicius; K — degaly klampumas; MIV — maZiausia degaly
ikaitinimo verté.

Sudaryty modeliy tinkamumas buvo jvertintas naudojant viduting absoliuciaja
procenting paklaida (VAPP). Gauta, kad virpesiy signalo RMS reik§més buvo Siek
tiek pras€iau prognozuojamos negu garso slégio RMS, tadiau apskritai modeliai
buvo tikslais, o VAPP visais atvejais nesieké 1 %.
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PanaSus tyrimas buvo atliktas siekiant jvertinti biodyzelino miSinius, kurie ge-
neruoty maZziausius virpesius (Taghizadeh-Alisaraei et al. 2012). Tuo tikslu buvo
panaudotas dvifaktoris ANOVA modelis. Modelio iSeities parametras buvo vir-
pesiy signalio RMS, o jeities parametrai (arba faktoriai) buvo du: degaly tipas
(9 biodyzelino miSinio variantai) ir variklio apsuky greitis (7 variantai). Virpesiy
duomenys buvo gauti esant dviem variklio salygoms — prie§ techning apZitira ir
po jos. ANOVA modelis parodé, kad, nepaisant to, ar variklis buvo prie§ ar po
techninés apzitros, degaly tipas, apsuky greitis ir abiejy Siy faktoriy saveika yra
statistiSkai reikSmingi, prognozuojant virpesiy RMS vertes (p < 0, 001). Tyrimas
papildomai atskleidé, kad didZiausios virpesiy RMS vertés yra pasiekiamos esant
1800 ir 2000 aps./min. variklio apsuky greiciui. Taip pat svarbu pazymeéti, kad,
atlikus variklio techning apZiiira, virpesiy signalo RMS sumazéjo 12 %.

Pazangus DNT modelis buvo sudarytas variklio triuk§mo ir virpesiy lygiui
prognozuoti, atsizvelgiant | naudojamus skirtingus degalus ir esant skirtingiems
variklio stkiams (Celebi et al. 2017). DNT jeities parametrai buvo variklio sukiai,
SND srauto greitis, ketony skaicius ir degaly tankis. Tyrimo metu buvo naudoja-
mas visiSkai sujungtas DNT su vieny pasléptu sluoksniu, o rezultatams palyginti
papildomai buvo atlikta daugiamaté tiesiné regresija. Tyrimo rezultatai parode,
kad DNT kur kas tiksliau prognozavo virpesiy RMS testinéje aibéje, atitinkamai
vidutiné absoliuti procentiné paklaida (VAPP) buvo 2,57 % ir 4,14 % naudojant
DNT ir daugiamati TRM. Garso slégis buvo gerai prognozuojamas abiejy modeliy
ir VAPP atitinkamai buvo 0,42 % ir 0,59 %. Taip pat tyrime autoriai pristaté pla-
¢ia, taciau tik eksperimenting variklio emisijy analizg, ir prognostiniai modeliai,
atsizvelgiant i skleidZiamus virpesius, sudaryti nebuvo.

Dvisluoksnio perceptrono neuronini tinkla prognozuoti net 12 iSeities para-
metry sudaré ir apra$é Hosseini et al. (2020). Ieities parametrai buvo degaly misi-
nys, variklio siikiai, aplinkos oro slégis, santykinis drégnumas, alyvos temperatii-
ra, deguonies kiekis iSmetamosiose dujose, degaly sanaudos, slégis isiurbimo ko-
lektoriuje, maZesnioji Sildymo verté, iSmetamuyjy dujy temperatira, degaly tankis
ir degaly klampumas. ISeities (prognozuojamieji) parametrai buvo tokie: variklio
darbas (galia ir sukimo momentas), emisijy kiekis (CO, COg, UHC ir NO) ir virpe-
siai (RMS,, RMS,, RMS., ekscesas,, ekscesas, ir ekscesas,). Sudaryto modelio
mokymosi, validavimo ir testavimo R? atitinkamai sieké net 99,99 %, 99,94 %
ir 99,95 %. Papildomai buvo atlikta regresiné analizé tarp neuroninio tinklo iei-
ties parametry ir atitinkamy eksperimento parametro reik§Smiy, kad biity galima
tiksliau jvertinti neuroninio tinklo tiksluma. Rezultatai parodé, kad sukonstruotas
neuroninio tinklo modelis pakankamai gerai prognozuoja variklio darba, emisi-
ju kiekius ir virpesius kei¢iant jvarius modelio jeities parametrus. TRM R? sieké
89-99 % virpesiy RMS ir eksceso reik§méms. Autoriai daro i§vada, kad sudary-
tas dvisluoksnis perceptronas yra galingas irankis prognozuojant variklio darbo,
emisijy kiekio bei virpesiy charakteristikas.
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1.2. Klasifikavimo modeliai

Nuolat tobuléjant mechanikos mokslui ir taitkomoms technologijoms, mechatroni-
nés sistemos tampa vis sudétingesnés ir tradiciniy mechanikos metody Siy sistemy
eksploatacijai ir prieZitirai pakanka. Dél Sios priezasties dirbtinio intelekto siste-
my, tokiy kaip maSininis mokymasis, taikymas sparciai verZiasi i tokias mechani-
kos inZinerijos sritis, kaip termodinamika, perkrovy analizé, skys¢iy mechanika,
dinaminé analiz¢ ir kontrolé, parametry optimizavimas, kokybés kontrolé, proce-
sy planavimas, diagnostika (Patel et al. 2021). Kaip pazymi Patel et al. (2021),
dirbtinio intelekto algoritmai, tokie kaip DNT, SNT, neapibréztos logikos ir kiti
modeliai leidZia geriau valdyti proceso parametrus, jo planavima, kokybés kont-
rolg ir optimizavima. Siuos modelius jdiegus mechanikos inZinerijos programose
galima sumazinti klaidy, gedimy daZznj. Masininio mokymosi modeliai mechani-
kos inZinerijos problemoms spresti skverbési kartu su jy atsiradimu (1.1 lentelé,
Manikandan & Duraivelu 2021).

Jau paskutiniame XX a. deSimtmetyje buvo atlikti didelés apimties besisukan-
¢iy masiny gedimy klasifikavimo tyrimai naudojant DNT (Lee 1996; Paya et al.
1997). Pirmajame tyrime pristatomas DNT konceptas, skirtas masinos gedimui
analizuoti ir stebéti. Sitilomai koncepcijai pademonstruoti buvo sukurta integruota
mokymosi, stebéjimo ir poZymiy atpaZinimo metodika pavadinta duomeny po-

1.1 lentelé. Masininio mokymosi modeliy evoliucija

Table 1.1. Evolution of machine learning models

Eil. Nr. Modelis Metai
1 Negillis neuroniniai tinklai 1940
2 Daugiasluoksnis perceptronas ir atgalinis sklidimas 1960
3 K-vidurkiy metodas 1960
4 Bejeso tinklai 1980
5 Sprendimy medzZiai 1980
6 Atraminiy vektoriy modeliai 1990
7 Gilieji rekurentiniai neuroniniai tinklai 1993
8 Sasiikos neuroninis tinklas (Lenet) 1998
9 Gilaus jsitikinimo (sarySiy) tinklai 2006
10 Sasiikos neuroninis tinklas (Alexnet) 2012
11 Sastikos neuroninis tinklas (VGG net) 2014
12 Sasiikos neuroninis tinklas (Resnet) 2015
13 Sasiikos neuroninis tinklas (DenseNet) 2017
14 Sasitikos neuroninis tinklas (NASNet) 2018
15 Sasiikos neuroninis tinklas (SENet) 2018
16 Sasiikos neuroninis tinklas (EfficientNet) 2019

17 Sasitikos neuroninis tinklas (NFNet-F4) 2021
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zymiy diskriminacijos modeliu, kuris buvo pagristas smegenéliy modelio artiku-
liacijos valdikliu. Paya et al. (1997) pristatomo tyrima, kuriame sudaromas DNT
identifikuoti guoliy ir krumpliarac¢iy gedimus, naudojant virpesiy signaly transfor-
su atgalinio sklidimo algoritmu, kurio testavimo aibés bendrasis tikslumas sieké
net 96 %.

Deél palyginti lengvo DNT naudojimo (paprasti DNT modeliai yra realizuoti
duomeny kompiuterinése apdorojimo programose) buvo atlikti gedimy identifika-
vimo tyrimai tokiose mechatroninése sistemose kaip vandens siurbliai (Cao et al.
2021; Chen et al. 2021; Tiwari et al. 2021), guoliai (Waziralilah et al. 2019), ro-
toriai (Yousefian and Kamalasadan 2017), pavary dézés (Jiao et al. 2018; Wang
et al. 2018), juostiniai konvejeriai (Zhang et al. 2021).

1.2.1. Klasifikavimo modeliy matematinés iSraiskos

Siame skyrelyje apragomi masininio mokymosi modeliai skirti klasifikavimo uz-
daviniams spresti.

kymosi klasifikavimo uZdaviniu. Siuo atveju, signalai negali vienu metu buti pri-
skirti kelioms klaséms, todél tai daugelio klasiy vieno Zymens uzdavinys, kai mo-
delis fp, kuriamas naudojant D = {(z(?,y()|1 < i < N}, Klasifikuoja stebe-
jimus i viena i% apibrézty klasiy fy : X € R% — Y C R%, &a d, - jeities
dimensija, d,, — iSeities dimensija / klasiy skaicius. Siuo atveju X Zymi jeities sig-
nalo, o Y — jeities klase. Cia z() = (x1,x2,...,24,) € X yrai-toji jeities sekos
imtis ir y*) € Y yra i-toji imties Zyme.

Visy modeliy P iSeitis yra transformuojama atliekant eksponenting normali-
zacija taikant softmax transformacija. Si transformacija jgalina gauti tikimybinj
pasiskirstyma tarp nagrinéjamy klasiy, o vieno Zymens atveju suteikia galimybg
pasirinkti klase su didZiausia tikimybe:

eY1 eYdy
PO) =i o |- (1.27)
Zj:l evs Zj:l evs

Logistinés regresijos (LR) modelis yra placiai taikomas dviejy klasiy klasifi-
kavimo uZdaviniams spresti. Dviejy klasiy atsako modeliuose priklausomasis kin-
tamasis Y gali igyti vieng i§ dviejy galimy eksperimento reik§miy Y € {0,1}.
Tarkime, kad X C R" yra vektorius, sudarytas i§ nepriklausomujy paaiSkinamuy-
ju kintamuyju, x yra vektoriaus X realizacija (eksperimento metu gautos reikSmés)
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ir P(Y = 1|X = x) yra modeliuojama atsako tikimyb¢, kai Y = 1. Tada LR
modelis yra uZraSomas taip (Kleinbaum et al. 2002):
exp (a + f1w1 ... + Buwn)

T(x) =P =1X=x) = T oy e —— (1.28)

Cia o — laisvasis parametras ir 3 = (31, ..., )7 LR parametrai esant nepriklau-
somuyjy kintamuyjy vektoriui.
1998), daugiausia naudojamas klasifikavimui ir yra kilgs i§ statistinio mokymosi
teorijos (Marwala 2010). AVM taikomas daugelyje tyrimy sri¢iy, tokiy kaip teks-
to ir vaizdy klasifikavimas, bioinformatika, pazaidy identifikavimas, ir daugelyje
kity (Cervantes et al. 2020).

Tarkime, kad duomeny aibé sudaryta i§ stebéjimy poruy:

(1'1’?/1)7(5'327y2)7-~,($n7yn), (129)

ia z; € RYir yi € (+1,-1),7=1,2,...,n. Tokiu atveju yra begalinis skai¢ius
hiperplokstumy w” z; + b = 0, kurios gali duomenis klasifikuoti i dvi klases ir eg-
zistuoja tik viena hiperploks§tuma, kuri duomenis atskiria su maksimaliu skirtumu.
Tokia hiperplokStuma vadinama optimalaus atskyrimo hiperplokstuma.

Lagranzo formulé naudojama modelio parametrams vertinti:

l

Lw,b,a) = %(w-w) ~Safplfw-z) 46— 1, (130)
=1

Cia o; — Lagranzo daugikliai; o (-) — skaliariné sandauga.

Atsitiktiniy miSky klasifikavimo modelis yra klasifikavimo algoritmas, grin-
dZiamas tipisku ansambliy mokymosi algoritmu, kai mokymosi metu dalyvauja
daug maZzy sprendimy medziy (Breiman 2001). Pirmiausia k£ maZy klasifikavimo
sprendimy medziy g;(z*7|¢;),7 = 1,...,k su fiksuotu medZiy gyliu w ir kinta-
mujy skaiiumi [ yra sukonstruojami imant atsitikting kintamujy z*7 C R! c R?
imtj. Po to, maZy klasifikatoriy derinys sudaromas galutiniam modeliui konstruoti.

Sasiikos neuroninis tinklas (SNT) yra giliyjy neuroniniy tinkly (GNT) archi-
tektura, placiai naudojama kompleksiniams didelés dimensijos duomenims, to-
kiems kaip nuotraukos, garso ir vaizdo irasai, analizuoti (Goodfellow et al. 2016).
PrieSingai nei visiSkai sujungto perceptrono neuroninio tinklo, kur visi sluoksnio
neuronai yra iki galo sujungti, SNT modelio jungtys yra retesnés dél pasirinktos
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erdvinés duomeny struktiros. SNT architektiira yra sudaryta naudojant tris pagrin-
dines struktiiras: sasiikos sluoksniai, sutelkimo sluoksniai ir aktyvacijos funkcijos.
Atskiru atveju esant vienmaciam signalui, sasikos naudojimas pakeicia visiskai
sujungtus sluoksnius:

M
Y= (K «8) = Z KmSi—m+a+1, (1.31)
m=1
¢ia K — sasiikos filtro branduolys; S — vienmatis signalas, i = 1,...,A4;

A —signalo Y ilgis; a = | M/2], M — filtro branduolio dydis.
Dvimaciy sasiiky atveju turime:

M N
Yij=K*Dij=> > Kmnnlismiartjniori, (1.32)

m=1n=1

¢ia I — vaizdas; i,7 = 1,...,A — vaizdo I aukstis ir plotis; a = |M/2];
b= |N/2]; M, N —filtro branduolio dydis.

Nagrinétos transformacijos yra parametrinés: branduolio filtrai yra neZinomi
modelio parametrai. Visgi neretai, norint sumazinti duomeny dimensija, prisireikia
ir skirtingy kity transformacijy. Viena jy yra sutelkimas su duota funkcija. Sutel-
kimo operacija vykdoma analogiSkai, kaip sasiikos operacija, tik neturi neZinomy
parametry ir duota funkcija taikoma lokaliai matymo sriciai (Goodfellow et al.
2016).

Giliojo mokymosi metu nuosekliy ir laiko eilu¢iy duomeny X = (x1,x2,
..., x7) problemos labai daznai aproksimuojamos rekurentiniais neuroniniais tink-
lais (Goodfellow et al. 2016). Ilgos trumpalaikés atminties modelis (ITAM) (Ho-
chreiter and Schmidhuber 1997) yra vienas i§ vyraujanciy modeliy laiko eiluciy
srityje, kuris remiasi varty mechanizmo ir biisenos atnaujinimy deriniu. ITAM bu-
senos sudaro paslépty baseny vektoriy pora (cq, hy).

Kai yra gaunami nauji duomenys x;,t = 0,...,7T, ITAM atnaujina paslép-
tas vektoriy buisenas h;—1 i naujas langeliy busenas ¢; ir naujiems kintamiesiems
apskaiciuoti taikomos varty transformacijos 4, f; ir o¢, kurios atitinkamai yra Zi-
nomos kaip ié¢jimo, uzmirSimo ir i$éjimo sklendés. I¢jimo sklendé ¢; turi langelio
vektoriaus ¢; integravimo i ¢; interpretacija. Funkcija f; yra interpretuojama kaip
uzmir§imo sklendé, t. y. kiek sumazinti signalo stipruma, atsizvelgiant { duomeny
T ir praéjusios biisenos c¢;—1 situacija, o galutinis rezultatas skai¢iuojamas kombi-
nuojant Sio laiko momento sklendés ir praeities bisenos c; reikSmes:
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ir = o(wiiz+waihi—1 +b;), (1.33)
fr = a(wlyfxt + w27fht_1 + bf), (1.34)
o = o(wier +waohi—1 +bo), (1.35)
¢ = tanh(wi ez + wachi—q + be), (1.36)
¢ = fiOc1+ic®é, (1.37)
hy = o ® tanh(c), (1.38)

¢ia © — daugyba pakoordinaciui; o — sigmoidiné funkcija; tanh — hiperbolinio
tangento aktyvacijos funkcija; w — neZinomi svoriai apskaiciuoti i§ eksperimento
duomeny. Visiskai sujungtas sluoksnis y = softmax(wh; + b) pasirinktas kaip
»daug su vienu™ iseities klasifikavimo modeliu.

Transformerio neuroninis tinklas (Vaswani et al. 2017) tapo paZangiausia ir
standartine raSytinés natiiralios kalbos apdorojimo (Radford et al. 2019), kalbos
atpazinimo technika (Dong et al. 2018), laiko eiluciy analizés (Li et al. 2019a) bei
daugelio kity su sekomis susijusiy uZdaviniy sprendimo technika.

Transformerio matematinis modelis susideda i$ keliy transformacijy: démesio
sutelkimo bloku, keliy galvy démesio sutelkimo bloky ir visiskai sujungty sluoks-
niy (Vaswani et al. 2017). Démesio sutelkimo transformacija Attention(X) :
R% — R9% naudojama sekos x = (x1,z2,...,74,) transformacijai i maZes-
nés dimensijos seka. Pirmiausia i¢jimo signalas dekomponuojamas i tris matricas
Q = w9z, K = w¥z, ir V = wY x, tada démesio sutelkimas apskaiciuojamas
taip:

Attention(Q, K, V) = softmax(cQKT)V, (1.39)

¢ia ¢ = 1/+/d}, — normalizavimo konstanta; d, — K dimensija; (Q — neZinomy
parametry matrica.

Lygiai taip kaip ir keliy sluoksniy perceptronui (MLP), démesio sutelkimas
gali biiti derinamas naudojant keliy galvy démesio sutelkimo transformacija MHA,
kuri sujungia informacija i$ skirtingy i¢jimo démesio sutelkimo atvaizdavimy skir-
tingose pozicijose:

MHA(Q, K,V) = (Attentiony, ... ,Attentionh)'wy, (1.40)
¢ia Attention; = Attention(Q'wiQ, K 'wiK , V'wZV ). Cia projekcijos yra parametry
matricos w® € R%&Xdk K e Ré=xdi qpV € Ré=xdv jrqp¥ € Rbwx e,

Galiausiai, daugelio galvy démesio sutelkimas yra susiejamas su pilnai su-
jungtomis transformacijomis:

Y = relu(w - MHA(Q, K, V)), w € R&*(dn+1), (1.41)
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¢ia relu — aktyvacijos funkcija apibréZiama, kaip teigiama argumento funkcija
relu(f(x)) = 2t = max(0, z). Galutinis rezultatas apskai¢iuojamas taikant sig-
moiding funkcija.

1.2.2. Virpesiy signalo vaidmuo klasifikavimo modeliuose

Siuo metu yra atlikta daug virpesiy analize gristy gedimy identifikavimo tyrimuy,
nes virpesiy analizeé tapo gyvybiskai svarbiu modernios mechatroniniy sistemy ge-
dimy diagnostikos irankiu (Gangsar and Tiwari 2020; Gupta and Pradhan 2017;
Kumar et al. 2018). Yra keletas metoduy, leidZianciy virpesiy duomenis apdoroti
sistemos diagnostikos ar palaikymo tikslu. Pagrindiniai du metodai yra signalo ap-
dorojimas (Riaz et al. 2017; Shunming et al. 2013) ir poZymiy atpaZinimo metodai
(Kim and Katipamula 2018; Nasiri et al. 2017).

Signalo apdorojimo technikg sudaro empirinés modos iSskaidymo (Lei et al.
2013) ir vilneliy transformacijos (Chen et al. 2016) metodai, galintys iSgauti vir-
pesiy formy defektus. Empirinés modos iSskaidymas yra vienas i§ galingiausiy
signaly apdorojimo metody ir buvo placiai iStirtas ir placiai taikomas besisukanciy
masiny gedimy diagnostikai (Lei et al. 2013). Vilneliy transformacija taip pat bu-
vo placiai iStirta ir taikoma besisukanciy masSiny gedimy diagnostikai, kaip vienas
galingiausiy nestacionariy signaly apdorojimo metody (Chen et al. 2016). Visgi
§io tipo signaly apdorojimo metodai reikalauja aukStos personalo kvalifikacijos,
giliy Ziniy apie specifinius analizés metodus, tokius kaip signaly filtravimas, Fu-
rjé transformacija, Vignerio paskirstymo ar spektrogramos metody taikomas (Riaz
et al. 2017). Dél §iy priezas¢iy gedimy identifikavimo algoritmai neproporcingai
iSaugina mechatroniniy sistemy palaikymo i$laidas, nes Siam darbui reikalingas
aukstos kvalifikacijos personalas, iranga, taip pat didéja laiko sanaudos.

PoZymiy atpaZinimo metodai grindZiami ma$ininiu mokymusi gristais me-
todais, o tai leidZia, tinkamai apmokius modeli, kartg ir visiems laikams sukurti
gedimy klasifikavimo modelius skirtus konkre¢iai mechatroninei sistemai. Tokiu
biidu labai palengvinama sistemy prieZitira realiuoju laiku. Dél giliojo mokymo-
si modeliy proverZio suklestéjo automatiniai poZymiy atpaZinimo metodai, skirti
tolesniam gedimy jvertinimui ir klasifikavimui. Neseniai buvo pasiiilyti keli nauji
poZymiy atpaZinimo metodai, skirti gedimy diagnostikos algoritmams, skirtiems
virpesiams apdoroti (Jia et al. 2016; Li et al. 2019b; Shao et al. 2017; Xu et al.
2019). Visy pirma toks pozZymiy atpaZinimo metody taikymas yra pagristas vir-
pesiy klasifikacija, todél Siems uZdaviniams spresti galima naudoti daugybg ma-
Sininio mokymosi algoritmy, tokiy kaip SNT, AVM, vienas po kito einanciy au-
toenkoderiy ar rekurentiniy neuroniniy tinkly (Han et al. 2018; Hoang and Kang
2019). Pagrindinis sunkumas yra pasirinkti tinkamiausig masininio mokymosi mo-
delj konkreciai problemai spresti.
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1.2.3. Pavary gedimy klasifikavimas naudojant masininio
mokymosi modelius

Ivairiy masininio mokymosi algoritmy naudojimas sprendZiant pavary gedimy dia-
gnostikos problema taip pat yra populiari tema tarp tyréjy. Pagrindiniai pavary
gedimai yra Sie (Kumar et al. 2020):

1. Nuovargis. Tai létas ir progresuojantis gedimas, atsirandantis dél ciklinés
apkrovos. Sio tipo gedimai daZniausiai jvyksta trimis etapais: 1) plySio
atsiradimu; 2) plySio plitimu; 3) ldZiu. Svarbu, Zinoti, kad plySiams plisti
reikia trumpesnio laiko lyginant su jo ply§Simo inicijavimu.

2. Kontaktinis nuovargis. DaZnas ciklinis itempimas atsiranda ties pavirSiaus
itrukiais, o metalo likuciai iSsiskiria i§ besijungiancio danties pavirSiaus.
Makro ir mikro idubimai daZniausiai atsiranda dél kontaktinio nuovargio.

3. Susidévé¢jimas. Nuo krumpliaracio danty pavirSiy pasalinta medziaga dél
daugelio priezasciy, iskaitant elektrinius, cheminius ar mechaninius veiks-
mus. Krumpliaracio danty susidévéjimas gali biiti lipnus, erozinis (abra-
zyvinis) arba poliruotas.

4. Dilimas. Atsiranda, kai sutepti pavirSiai ima slysti. Dél slydimo susidaro
auksta temperatiira, kuri suardo pavirSiaus plévelg ir minkStesné medzZiaga
deformuojasi.

Pavary dézés gedimams identifikuoti Li et al. (2016) palygino negiliuosius
(AVM, kAK, AM) ir giliuosius (gilusis AM sujungimas, giliosios Boltzmano ma-
Sinos) mokymosi modelius ir i$siaiSkino, kad giliojo mokymosi modeliai veikia
geriau nei kiti. Autoriai daro i$vada, kad nors akustinés emisijos jutiklis ir vir-
pesiu akcelerometras gali aptikti pavary dézés defektus, ju negiliojo mokymosi
modeliai yra nejautris ir negeba atskirti skirtingy duomeny modeliy. Dél Sio prie-
Zasties autoriai suktré dvi giligsias Boltzmano masinas, skirtas vilneliy transfor-
macijos statistiniams parametrams atvaizduoti. Galiausiai buvo pasiiilytas gilusis
AM sujungimas, kuris sujungty dviejuy giliyjy Boltzmano maSiny iSéjimus kaip
integruota AM modeli. Pasitlytas naujas AM modelis pasieké 97,68 % tiksluma
klasifikuojant 11 skirtingy greiciy dézés gedimy. Tyrimo rezultatai parode, kad gi-
lusis akustiniy ir virpesiy signaly sujungimas gali pagerinti pavary déziy gedimy
diagnostikos galimybes.

Pasak keliy autoriy, algoritmai pasieké didesnij tiksluma, jei duomenys buvo
sudétingesni laiko ar erdviniy duomeny atzvilgiu, palyginti su kitais maSininio mo-
kymosi algoritmais, tokiais kaip AVM, daugiasluoksnis perceptronas, kAK, spren-
dimy medzio algoritmai (Azamfar et al. 2020; Gecgel et al. 2019; Grezmak et al.
2019; Jing et al. 2017; Qiu et al. 2019). Be to, Qiu ir kt. (Qiu et al. 2019) paZymé-
jo, kad, nepaisant didesnio tikslumo, SNT pasieké Zema skai¢iavimo sanaudy lygi
tiesiogiai naudodama neapdorotus signalus.
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Taciau pastaraisiais metais populiariausi gilaus mokymosi algoritmai buvo
SNT (Hoang and Kang 2019; Jiao et al. 2020; Kumar et al. 2020). SNT gali tiesio-
giai iSgauti jautrius duomeny pozymius i$ didelés apimties duomeny, pvz., vaizdy
ir vaizdo jraSy. Vienmaciai virpesiy signalai laiko srityje gali biti pateikti dvima-
¢iu formatu, tarkime, matricos forma arba daZnio spektro vaizdu, todél atsirado
tyrinétoju, kurie bandé paversti virpesiy signala i dvimatg forma, kad iSnaudoty
kuo platesnes SNT galimybes (Hoang and Kang 2019). Plati virpesiy signalo ana-
lizés, naudojant SNT, apZvalga atlikta Hoang ir Kang (2019). Kumar et al. (2020)
apzvelgia naujus SNT modeliy ir kity modeliy derinius tokius kaip prisitaikan-
¢io sutapimo SNT ar integruotas SNT su sklendZiy rekurentiniy vienety modeliu.
Prisitaikancio sutapimo SNT modelj pirmasis aprasé Li et al. (2020), siekdamas
tiesiogiai iSgauti maksimaly poZymiy iSskyrima i§ neapdoroto virpesiy signalo.
Yao et al. (2018) pasialé integruoty SNT sklendZiy rekurentiniy vienety modeliy
metoda spresti krumpliaracio duobiy gedimy diagnostikos problemai. IS integruo-
to SNT ir sklendziy rekurentiniy vienety modelio gautos gedimy savybés buvo
sujungtos i giliojo mokymosi struktirg. Sitilomas metodas pademonstravo tiksliy
pavary dézés gedimy klasifikavima naudojant maziau eksperimentiniy duomeny
per trumpesnj laika. Verta paminéti, kad Jiao et al. (2020) paZymi, kad sastuka yra
esminis pozymiy i§skyrimo Zingsnis naudojant SNT, kuris suteikia du i$skirtinius
pranasumus:

1. Reti sarySiai. Generuoja naujus poZymius, kai branduolio filtras atlieka
transformacija slinkdamas, per nagrinéjamy duomeny poaibius transfor-
muoja regos lauke esanCius senus pozymius ir gali efektyviai sumaZinti
parametry skaiciy ir pagreitinti mokymasi.

2. Svoriy pasidalijimas. Kiekvieno branduolio svoris i§lieka nepakites, kai jis
slenka poZymiy Zemélapiuose, o tai dar labiau sumaZina parametry skai-
¢iy.

Sasiikos transformacija, bendru atveju sudaryta is keliy branduolio filtry su paly-
ginti nedaug neZinomy modeliy parametry, igalina sukurti naujus informatyvius
poZymius.

1.3. Klasifikavimo modeliy jgyvendinimo
mechatroninése sistemose tyrimy apzvalga

Klasifikavimo modeliy, paremty GNT modeliais, taikymas yra placiai paplites vi-
sose inZinerinés mechanikos srityse. DidZiausias GNT taikymuy proverZis stebimas
klasifikuojant ivairiy pavary déziy, guoliy ir kity besisukanc¢iy mechatroniniy sis-
temy biisenas. Siame poskyryje yra pristatomi tyrimai, kuriuose sudaryti jvairis
klasifikavimo modeliai, paremti tiek GNT, tiek klasikinio maSininio mokymosi
metodais.
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1.3.1. Pavary gedimy klasifikavimas

Jing et al. (2017) darbe buvo sudarytas SNT modelis, kur pavary dézés gedimai
klasifikuoti naudojant neapdorotus virpesiy signalus ir virpesiy signalus, apdoro-
tus laiko, daZniy ir laiko-daZniy srities statistiniais parametrais. Palyginimui poZy-
miai buvo i$skyrti apdorojant virpesiy signala bei naudojant tris iprastus negilio-
jo mokymosi modelius (visiSkai sujungtas neuroninis tinklas, AVM ir AM). Visi
modeliai buvo apmokyti ir testuoti naudojant tiek neapdorotus laiko, dazniy ir vil-
neliy srities signalus, tiek apdorotus signalus pagal laiko, dazniy ir vilneliy srities
statistinius parametrus. Apdorota poZymiy i§skyrima sudaré 8 laiko, 32 daZniy ir
5 vilneliy srities statistiniai parametrai. Septyniy klasiy SNT modelio architekta-
ra sudaré vienas sasiikos sluoksnis, vienas sutelkimo sluoksnis ir vienas iki galo
sujungtas sluoksnis su normalizuota eksponentine (softmax) aktyvacijos funkci-
ja. Tik 50 % duomeny buvo dedikuota modeliui mokytis, o like 50 % buvo skirti
modeliui testuoti. Tyrimo rezultatai parodeé, kad sudarytas SNT modelis pasieke
net 99,33 % tiksluma klasifikuojant visas 7 pavary déZés biisenas. Lyginant neap-
doroto ir apdoroto signalo poZymiy iSskyrimo metodus gauta, kad, naudojant ne-
apdorotg signala pasiekiami kur kas geresni rezultatai nei su apdorotais signalais
ir tikslumas padidéja apie 10 %. Sis rezultatas reik§mingai koreliuoja su unika-
lia SNT architektiira, kuri gali automatiskai iSgauti reprezentatyvius neapdoroty
duomeny poZymius sluoksnis po sluoksnio ir suformuoti naudingas savybes auks-
tesniuose klasifikavimo sluoksniuose. Sis SNT pranasumas ne tik sumaZina tyréjo
darbo apimti ir iSankstiniy Ziniy apie signaly apdorojimg ir diagnostikos metodus,
reikalingus poZymiams iSgauti, bet ir adaptyviai pritaiko iSmoktus poZymius, kad
iSspresty ivairias gedimy diagnostikos problemas.

Norédami suprasti skirtingy eksploatavimo salygy poveiki ir bendra pavary
dézés veikimo proceso pablogéjima, Qiu et al. (2019) surinko penkiy skirtingy
gedimo biiseny vertikalius ir horizontalius virpesiy signalus trimis skirtingomis
darbo salygomis. Naudojant poZymiy iSskyrimo metodus, tokius kaip laiko, daz-
niy ir vilneliy srities statistiniai parametrai, buvo sukonstruota pozymiy aibé su 52
skirtingais apdoroty signaly poZymiais. Penkiy klasiy SNT modelio architektiirg
sudaré vienas ieities sluoksnis, trys sasiikos sluoksniai, du sutelkimo sluoksniai
ir vienas sluoksnis, sujungtas su normalizuota eksponentine (softmax) aktyvaci-
jos funkcija. SNT rezultatams palyginti papildomai klasifikavimo uzdavinys buvo
sprendziamas naudojant AVM. Rezultatai parodé, kad vertikallis virpesiy signalai
labiau koreliuoja su pavaros degradacija, o klasifikavimo tikslumas padidéja vei-
kiant didesnei apkrovai. Tyrimo metu taip pat irodyta, kad SNT pasiekia didesni
tiksluma nei AVM. Prie iSvady autoriai paZymi, kad didziyjy duomeny eroje SNT
pranasumai apdorojant duomenis gali biiti dar labiau iSryskinti, kai eksperimento
duomeny mastas sparciai didéja, o tikslumo ir skai¢iavimy sudétingumo komp-
romisa galima adaptuoti lanksc¢iai naudojant SNT algoritmus, todél SNT modeliai
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gali biti placiai naudojami ir taikomi gedimy diagnostikos srityje. Visgi, darydami
tokias iSvadas, autoriai nedetalizuoja, kodél tyrimo metu, jie stengési kuo labiau
sumazinti duomeny dimensija pirmu etapu apdorodami duomenis, o antru etapu
principiniy komponen¢iy metodu iSskirdami tik dominuojancius parametrus.

Azamfar et al. (2020) pasiilé duomeny lygio keliy jutikliy sintezés metoda,
pagrista dvimaciu SNT modeliu, skirta automatiniam poZymiy iSskyrimui ir mo-
kymuisi i§ neapdoroty virpesiy dazniy spektro, gauto i variklio itampos signalo
jutikliy. Sitlomas metodas nereikalauja iSskirti pozymius apdorojant duomenis,
o eksperimentiniai rezultatai rodo §io metodo pranaSuma, palyginti su kai kuriais
gerai Zinomais klasifikavimo algoritmais. Duomeny ir poZymiy suliejimas: duo-
menys i keliy jutikliy sukraunami eiluté po eilutés, kad biity sudaryta dvimaté
ieities matrica. Sasiikos filtrams judant per ieities matrica, informacija iS keliy ju-
tikliy susilieja, todél informacijos praradimas suliejimo procese buvo sumaZintas
taikant sasiikos filtra. Be to, apmokant SNT poZymiai, iSgauti i$ keliy jutikliy,
nuolat sujungiami skirtinguose tinklo sluoksniuose, kad biity sukurtas aukStesnio
lygio poZymiy vaizdas, kuris véliau naudojamas normalizuotoje eksponentinéje
(softmax) aktyvacijos funkcijoje. Dvimacio SNT modelio architektiirg sudaré¢ ke-
li sastikos sluoksniai ir sutelkimo sluoksniai bei keli visiSkai sujungti sluoksniai
su normalizuota eksponentine (softmax) aktyvacijos 7 klasiy funkcija. Modelio
mokymuisi buvo skirtas skirtingas duomeny kiekis (16,66 %, 33,33 %, 50,00 %,
66,66 % ir 83,33 %), atitinkamai lik¢ duomenys buvo skirti modeliui testuoti.
Dvimacio SNT rezultatams palyginti papildomai klasifikavimo uzdavinys buvo
sprendZiamas naudojant kAK, Naive Bayes, sprendimy medZiy, AVM, diskrimi-
nantinés analizés ir klasikinius SNT modelius. Rezultatai parodé, kad SNT gris-
ti gedimy diagnostikos metodai pranoksta visus klasikinius masininio mokymosi
modelius, kai neapdoroti daZnio srities duomenys naudojami kaip modelio ieities
parametrai. Rezultatai taip pat aiskiai parodo sitilomo dvimacio SNT modelio pra-
naSuma klasifikavimo tikslumui ir nustatant optimaly mokymosi aibés dydi. Gauti
rezultatai taip pat rodo, kad, naudojant kiekvieno jutiklio duomenis atskirai tipiné-
je SNT struktiiroje, taip pat pasiekiamas didesnis naSumas nei visi kiti klasikiniai
masininio mokymosi modeliai. Tarp skirtingy klasikiniy modeliy AVM pasiZymi
didZiausiu klasifikavimo tikslumu.

Grezmak et al. (2019) iskélé nauja giliyjy neuroniniy tinkly (GNT) taikymo
problema. Autoriai teigia, kad pagrindinis GNT apribojimas yra tas, kad jie vei-
kia kaip juodosios dézés, kurios nesuteikia informacijos apie tai, kaip priimami
gedimy klasifikavimo sprendimai. Tai ne tik kelia klausimy dél paciy sprendimy
patikimumo, bet ir riboja tolesni GNT tobulinima, kad jie buty naudojami jvai-
resniems uzdaviniams spresti. Tyrime pateikiamas paaiskinamas SNT, kuris buvo
sukurtas remiantis sluoksnio lygio informacijos sklaida ir skirtas pavary déZiy ge-
dimy diagnostikai. Virpesiy signalai, kaip laiko eilu¢iy duomenys, pirmiausia buvo
konvertuojami i laiko ir daznio spektro vaizdus naudojant vilneliy transformacija,
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kuriuos veéliau klasifikuojama SNT. Norédami paaiskinti sprendimo deél klasifi-
kavimo pagrindima, sluoksnio lygio informacija iSskaido spektro vaizdy vietiniy
regiony indélj i klasifikavimo rezultatus ir nustato, kurie spektro vaizdo laiko ir
daZnio taSkai labiausiai prisideda prie gedimo tipo nustatymo. Tada analizés re-
zultatai sutikrinami su laiko ir daZnio analize. Sukurto paaiSkinamo SNT efekty-
vumas buvo vertinamas atliekant pavary dézés eksperimentus bandymy stende,
kur buvo jvertinamos pavaros su jvairaus tipo ir laipsnio gedimais. Sluoksnio ly-
gio informacijos analizés rezultatai parodé, kad SNT gali aiSkiai matyti daznio
atsako skirtuma, kurj sukelia pavaroje atsirad¢ itrukiai. ISvada atitinka turimas Zi-
nias apie Soninés juostos reiSkinius dél krumpliaracio danties paZeidimo. ISvadose
autoriai konstatuoja, kad sluoksnio lygio informacijos jgalintas SNT sprendimy
skaidrumas atveria galimybes placiau pritaikyti GNT klasifikatorius masiny gedi-
my diagnostikai.

1.3.2. Juostinio konvejerio bukliy klasifikavimas

Kaip ir pavary dézés atveju, taip ir juostinio konvejerio buikliy klasifikavimo uzda-
vinio sprendimas apima daugybg statistiniy ir masininio mokymosi metody. Wo-
decki et al. (2017) apibendrino, kad, stebint juostini konvejeri, i diagnostikos sis-
tema galima jtraukti juostinio konvejerio varikli, pavaras, volelius, ivairias jungtis
ir dirza.

Paprasti statistiniai klasifikavimo modeliai buvo pateikti keliuose Andrejiova
ir Grincova (2018, 2019, 2021) tyrimuose. Visuose Siuose tyrimuose buvo nau-
dojami tie patys nepriklausomieji veiksniai, tokie kaip JKD tipas, apkrovos tipas
ir apkrovos kritimo aukstis. Pirmajame tyrime (Andrejiova and Grincova 2018)
autoriai pateiké 4 klasiy klasifikavimo modeli, naivy Bayes klasifikatoriy, kuris
parode 78,8 % klasifikavimo tiksluma. Véliau autoriai iSplété savo tyrima naudo-
dami papildomus modelius (Andrejiova et al. 2019). ISpléstame tyrime sprendimy
medZio ir TRM parode identiSka 81,5 % tiksluma. Paskutiniame tyrime (Andrejio-
va et al. 2021) autoriai apra$é dar 4 klasifikavimo modelius: LR, TRM, sprendimy
medi ir naivy Bayes klasifikatoriy. Visi modeliai parodé identiska 85,0 % tikslu-
ma, taciau reikéty pazymeéti, kad paskutiniame moksliniame darbe autoriai sukiiré
dviejy klasiy klasifikavimo modelius.

Kai kurie autoriai pasitulée JKD stebgjimo sistema, pagrista garso ir Silumi-
nio infraraudonyjy spinduliy vaizdo deriniu, kuri gali atlikti gedimy analiz¢ esant
tuiCiosios eigos JKD (Liu et al. 2021). Siame tyrime buvo sudarytas gradiento
padidinimo sprendimy medis, skirtas JKD tu$c¢iosios eigos voleliy gedimams kla-
sifikuoti, naudojant Mel daznio kepstro akustinio signalo koeficientus. Siiilomas
metodas pasieké vidutini 94,5 % tiksluma.

Che et al. (2021) pasiulé nauja metoda, pavadinta garso ir vaizdo suliejimu,
skirtg iSilginiam JKD plySimui aptikti. Tam, kad bty stebimos JKD skirtingos
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veikimo biisenos, autoriai naudojo ir matoma Sviesa, ir mikrofonu gautus duome-
nis. Garso poZymiams iSgauti buvo naudojami Mel-daznio kepstro koeficientai,
spektrinis centroidas, trumpalaiké energija, nulinis kirtimo santykis ir spektrinis
nukrypimas, o vaizdinei funkcijai iSgauti buvo panaudota orientuoto gradiento his-
tograma. Naudodami kAK, AVM ir AM modelius, autoriai pasieké puiky 93-97 %
tiksluma. Visgi autoriai nenurodé mokymosi ir testavimo rinkiniy pasirinkimo, to-
dél néra aisku, ar tas tikslumo lygis buvo pasiektas naudojant modelio nematytus
duomenis.

Santos et al. (2020) pasitlé automatini vizualini SN'T paremta detektoriy, ku-
ris atpaZista neSvarumus ant JK voleliy konstrukcijy. Tyrimo metu buvo sudaryti
vizualinés geometrijos grupés tinklo, liekany neuroninis tinklas (ResNet) ir tankiai
sujungtu SNT (Densenet). Modeliy ieities duomenys buvo JK voleliy nuotraukos,
kuriose modeliai turéjo rasti ar ant voleliy yra prisikaupusiy neSvarumy. Geriau-
sig rezultatg parodé Densenet modelis, kurio dviejy klasiy vidutinis klasifikavimo
tikslumas buvo 89,75 %, o F-1 jvertis — 87,73 %.

I$samy masininio mokymosi modeliy tyrima atliko Zhang et al. (2021). Auto-
riai i§skyré tris maSininiu mokymusi gristy JK paZeidimy identifikavimo metody
tipus:

1. Vaizdo apdorojimo metodas. Vaizdo fiksavimo kamera gaunamas JK pa-
virSiaus vaizdas, o atitinkamas vaizdo apdorojimo algoritmas naudojamas
duomeny triukSmui pasalinti ir lengviau iSskirti gedimo poZymius. Tokiu
atveju daZniausiai atlickama binariné klasifikacija, t. y. identifikuojama,
yra ar néra JK pazeidimo.

2. JKD pazeidy nustatymo naudojant lazerio spinduli metodas. Lazerio spin-
duliu galima lengvai aptikti JKD paZeidimy poZymius. Lazerio technolo-
gija leidZia veiksmingai sumaZinti trukdZius, atsirandancius dél dulkiy.

3. Infraraudonujy spinduliy kameromis arba termovizoriais gaunamy duome-
ny apdorojimo metodas. Metodu visapusiskai atsizvelgiama i JKD pazei-
dimo prieZastis ir atsizvelgiama | JKD lokaliojo Sildymo problema, kuria
sukelia transportuojami objektai ir JKD trintis. Infraraudonyjy spinduliy
kamera naudojama Silumos Saltinio pasiskirstymui fiksuoti ir analizuoti
ant JKD pavirSiaus, o tada nustatyti, ar konvejerio juostos nebraiZo trans-
portuojami objektai.

Tyrimo metu buvo palyginti sudétingi masininio mokymosi modeliai, tokie
kaip greitasis regionais gristas SNT (angl. Fast Region-based Convolutional
Network, Fast R-CNN), vienos iteracijos objekty aptikimo modelis (angl. Single
Shot MultiBox Detector, SSD), RFBnet, M2det, Yolov3 (angl. You Look at Once)
ir Yolov4. Autoriai daro prielaida, kad gilesnis tinklas padeda iSgauti gilesnius po-
Zymius taip pagerindamas modelio tiksluma, todél buvo nuspregsta patobulinti Yo-
lov3 modeli. Yolov3 modelis remiasi poZymiy piramidés tinklo idéja, kai daugia-
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1.2 lentelé. Klasifikavimo lentelé
Table 1.2. Classification table

Prognozuojama biisena

Teigiama Neigiama
g Teigiama Teisingai teigiama Klaidingai neigiama
%]
4 (TT) (KN)
=
:“; Neigiama Klaidingai teigiama Teisingai neigiama
~ (KT) (TN)

lypis poZymiy aptikimo mechanizmas integruoja tris skirtingy masteliy poZymiy
sluoksnius, skirtus ieSkomam objektui aptikti. Palyginti su Yolov2, Yolov3 modelis
pagrindiniy poZymiy iSgavimo tinklas atnaujintas i§ Darknetl9 i Darknet53. Pa-
didinus tinklo gylj, tikslumas padidéja 9,8 %. Taliau ribotame skaic¢iavimo bloke
labai tikétina, kad dél padidéjusio tinklo gylio padidés skaiCiavimo apimtis ir taip
pailgés klasifikavimo laikas. Taciau patobulintas Yolov3 modelis vietoj Darknet53
naudojo EfficientNet-B0 tinkla. Rezultatai parodé, kad patobulintas Yolov3 mode-
lis dvigubai pagerina aptikimo tiksluma ir greiti. Buvo pasiektas 97 % testavimo
aibés tikslumas, o didZiausias bandymo greitis sieké 42 paveikslélius per sekun-
de¢. Tuo paciu metu i§ bandymo platformos matyti, kad miisy pasitilytas modelis
pasizymi dideliu apibendrinimo gebéjimu. Be to, lyginant su originaliu Yolov3
modeliu, tikslumas padidéjo 10,4 %, greitis 45,9 %.

Siekiant jvertinti klasifikavimo modeliy tinkamuma, naudojami jvairiis mode-
liy tikslumo matai. Klasifikavimo modeliy tinkamumui vertinti daZniausiai naudo-
jami tikslumo matai apskai¢iuojami i§ klasifikavimo lentelés (1.2 lentel¢). Siame
darbe naudojami keturi tikslumo matai:

e bendras tikslumas;
o preciziSkumas;

¢ jautrumas;

o Fl-jvertis.

Bendras klasifikavimo tikslumas parodo, kaip tiksliai modelis identifikuoja
nagrinéjamo objekto biisenas, t. y. ivertina visas teisingas prognozes (tiek teigia-
my, tiek neigiamy objekto bliseny). Matematiné modelio bendro tikslumo israiSka
yra tokia:

Teisingy prognoziy skaicius

Bendras tikslumas = . : pyon
Visy prognoziy skaicius
TT + TN
_ + _ (1.42)
TT + KN + KT + TN
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Bendras tikslumas yra geriausias modelio tiksluma apibendrinantis matas, kai
eksperimento duomenys yra subalansuoti.

Modelio preciziSkumas ir jautrumas taip pat yra gerai Zinomi ir daznai naudo-
jami klasifikavimo tikslumo matai. Preciziskumas (dar vadinamas teigiamai prog-
nozuota reik§mé) parodo santyki tarp TT ir visy teigiamai prognozuoty reik§miy,
kitaip tariant preciziSkumas parodo modelio teigiamos prognozés svori, t. y. kuo
jis artimesnis vienetui, tuo teisingiau modelis prognozuoja objekto teigiama bi-
seng, nepaisant realios objekto biisenos. Jautrumas parodo santyki tarp TT ir visy
realiy teigiamy objekto biiseny, kitaip tariant, jautrumas parodo modelio gebéjima
teisingai atskirti realias objekto blisenas, t. y. kuo jis artimesnis vienetui, tuo geriau
modelis atskiria objekto teigiamg ir neigiama biisenas.

Remiantis klasifikavimo lentele, preciziSkumas ir jautrumas yra uZraSomas
taip:

TT
PreciziSkumas = ————, (1.43)
TT 4+ KT
TT
Jautrumas = ————. (1.44)
TT + KN

Dar vienas kiek re¢iau naudojamas, taciau labai svarbus modelio tikslumo ma-
tas yra Fl-jvertis. F1-jvertis vadinamas pasvertu preciziSkumo ir jautrumo vidur-
kiu, taip Sis ivertis gali biiti laikomas kaip preciziSkumo ir jautrumo harmoniniu
vidurkiu. Pagal klasifikavimo lentelg F1-jvertis uZraSomas taip:

OTT
Flvertis — . 1.4
tvertis 9TT + KT + KN (1.43)

Kai duomenys yra nesubalansuoti (teigiamy ir neigiamy objekto bliseny santy-
kis néra artimas 1), tada F1-jvertis yra geriausiai modelio tiksluma apibendrinantis
ivertis, t. y. esant nesubalansuotiems duomenims korektiskiau taikyti F1-jverti nei
bendrg tiksluma.

Disertacijoje apraSyti klasifikavimo modeliai buvo vertinami $iais keturiais
klasifikavimo modeliy tikslumo matais.

1.4. Pirmojo skyriaus iSvados ir disertacijos
uzdaviniy formulavimas

1. Mechatroninése sistemose tarp teoriniy ir eksperimentiniy duomeny atsi-
randancias paklaidas galima jvertinti taikant matematinés statistikos bei ti-
kimybiy teorijos metodus. Dauguma inZineriniy modeliy naudoja tiesinius
modelius, taciau eksperimentiniai duomenys rodo, kad kai kurie mechat-
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roniniy sistemy procesai néra tiesiski ir jiems prognozuoti biitina naudoti
netiesinius modelius. Be to, daZnai nepakanka vienam procesui apraSyti
naudoti vieno regresijos modelio, o reikia sukurti keliy Zingsniy schemas.

. Vidaus degimo varikliy darbo bei ekologiniams ir energiniams paramet-

rams prognozuoti daZniausiai pasirenkamas ANOVA modelis, nes { mo-
deli, kaip ieities parametrai, itraukiami tik kokybiniai varikliy parametrai.
Paskutiniu metu pasirodo vis daugiau publikacijy, kuriose, vietoj ANO-
VA modelio, autoriai apraso DNT, naudojamus varikliy darbo bei eko-
loginiams ir energiniams parametrams prognozuoti, taciau §iy tyrimy yra
labai mazai.

Virpesiy signalai varikliy tyrimuose analizuojami kaip iSeities parametrai.
Neéra atlikta tyrimy, kuriuose virpesiy ar garso slégio signalai biity naudo-
jami kaip prognostiniy varikliy darbo bei ekologiniy ir energiniy paramet-
ry modeliy jeities faktoriai.

Yra atliktas didziulis kiekis tyrimy, skirty mechatroniniy sistemy gedimy
klasifikavimo uzdaviniams spresti. Tiek klasikiniai, tiek gilieji maSininio
mokymosi metodai taikomi daugelyje mechanikos sri¢iy.

DidZiausia proverZi klasifikuojant pavary déZés gedimus padaré SNT mo-
deliai, kurie gali tiesiogiai iSgauti jautrius duomeny pozZymius i§ didelés
apimties duomeny, pvz., vaizdy ir vaizdo iraSy. Taciau yra pasigendama
paciy naujausiy DNT modeliy pritaikymy pazaidy klasifikavimo uzdavi-
niams spresti.

JKD biiseny klasifikavimo uzdaviniai yra sudétingesni, tyrimai remiasi su-
détingais giliojo mokymosi modeliais. Daugeliu atvejy modeliai poZymius
iSskiria i§ vaizdiniy, garsiniy duomenu, pries tai atliekant sudétingas duo-
meny transformacijas. Néra atlikto JKD biikliy prognozavimo, naudojant
tik dirZo itempio duomenis.

Remiantis atlikta literatiiros apZvalga ir pateiktomis i§vadomis, iSkelta hipote-
z¢, kad galima sudaryti vidaus degimo varikliy prognostinius parametry modelius
bei naudojant masininio mokymosi metodus sudaryti mechatroniniy sistemy pa-
Zaidy ir bukliy klasifikavimo modelius.

Siekiant patikrinti pateikta hipoteze, ikelti Sie uzdaviniai:

1.

Atlikti prognostiniy ir masininio mokymosi modeliy, taikomy mechatro-
niniy sistemy parametrams prognozuoti bei gedimams klasifikuoti apZval-
ga.

Sudaryti darbe tiriamy mechatroniniy sistemy prognostinius bei masininio
mokymosi modelius:

2.1. vidaus degimo varikliy ekologiniams ir energiniams parametrams
prognozuoti;
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2.2. hipoidinés pavaros pazaidoms klasifikuoti;
2.3. juostinio konvejerio dirZo apkrovos biisenoms klasifikuoti.

3. Igyvendinti sudarytus modelius, juos taikant realiose mechatroninése sis-
temose:

3.1. prognostiniy modeliy igyvendinimas prognozuojant vidaus degimo va-
rikliy ekologinius ir energinius parametrus;

3.2. masininio mokymosi modeliy igyvendinimas klasifikuojant hipoidinés
pavaros pazaidas;

3.3. masininio mokymosi modeliy igyvendinimas identifikuojant juostinio
konvejerio dirZo apkrovos biisenas.



Prognostiniy bei masininio
mokymosi modeliy sudarymas
mechatroniniy sistemy
parametrams prognozuoti ir
bukléems klasifikuoti

Siame skyriuje pristatomi sudaryti prognostiniai modeliai, skirti vidaus degimo
varikliy ekologiniams ir energiniams parametrams (VDV EEP) prognozuoti bei
masininio mokymosi modeliai, skirti mechatroniniy sistemu, tokiy kaip hipoidiné
pavara ir juostinis konvejeris, gedimams bei apkrovos biikléms klasifikuoti. Visi
pristatomi modeliai remiasi virpesiy ir/ar garso slégio signaly kaip modelio ieities
parametry idéja.

Skyriuje pateikti modeliy sudarymo rezultatai aprasyti mokslo publikacijose
(Zvirblis et al. 2021a; Kriauiinas et al. 2021) ir pristatyti mokslinése konferenci-
jose (Zvirblis et al. 2021, 2021b).

2.1. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy
parametry prognostiniy modeliy sudarymas

Variklio sukuriami virpesiai priklauso nuo nesuderinto griZtamojo judéjimo ir be-
sisukanciy daliy, ciklinio dujy slégio kitimo, dinaminiy suZadinimo jégy i$ besi-
sukanciy variklio daliy ir variklio tvirtinimo mechanizmo konstrukciniy savybiy.
Variklio tvirtinimo konstrukcijos standumas ir slopinimas turi biti didelis Zemujy
dazniy diapazone, o mazas — aukstyjy daZniy diapazone. Norint sumazinti varik-

37
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2.1 pav. Virpesiy ir garso slégio matavimo taskai: a) bendras analizuojamo variklio vaizdas ir
virpesiy (1 ir 2 taskai) bei garso slégio (3 taskas) matavimo taskai; b) mikrofonas garso slégiui
matuoti (3 taskas); ¢) akcelerometrai, skirti virpesiams matuoti (2 taskas) X ir Y kryptimis
Fig. 2.1. Points of measurement of vibrations and sound pressure: a) general view of the analyzed
engine and points of measurement of vibrations (points 1 and 2) and sound pressure (point 3);
b) microphone to measure sound pressure (point 3); ¢) accelerometers to measure vibrations (point
2)in X and Y directions

lio virpesius, reikia tinkamai pritvirtinti variklj. Kartais variklio ir rémo salycio
taske reikia naudoti atitinkamy charakteristiky tvirtinimo elementus. Lvairiy tipy
vibracija izoliuojancios medZiagos daznai naudojamos siekiant sumaZzinti jégas,
perduodamas i§ variklio i tvirtinimo konstrukcija.

Atliekant eksperimentinius variklio bandymus, aplinkos garsas ir virpesiai
matavimams patalpoje itakos neturéjo. Bandymy patalpos sienose buvo akustinis
pamusalas i§ garsa izoliuojancios medZiagos, akustinés durys ir garsui nepralaidus
dvigubo stiklo langas, skirtas apziiiréti variklio bandymo kameros vidui i§ operato-
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riaus kambario. Garso slégiui matuoti buvo naudojamas GRAS 46AE mikrofonas
(daZniy diapazonas nuo 3,15 Hz iki 20 kHz; dinaminis diapazonas nuo 17 dB (A)
iki 138 dB; jautrumas 50 mV/Pa) (2.1a pav. (3 taskas) ir 2.1b pav.). Variklio virpe-
siai buvo iSmatuoti dviejuose taskuose (2.1a pav. (1 ir 2 taskai) ir 2.1c pav.) iSilgine
(Y) ir skersine (X') kryptimis, naudojant keturis Bruel&Kjear 8341 CCLD akce-
lerometrus (dazniy diapazonas 0,3—10000 Hz; jautrumas 10 mV/ms~2). Virpesiy
ir garso slégio signaly duomenys buvo gauti naudojant Bruel&Kjear maSinos dia-
gnostikos irangos paketas. Irenginio diagnostikos irankiy rinkini sudaro 9727 tipo
masiny diagnostikos irankiy rinkinys ir universalus masinos diagnostikos irankiy
rinkinio programinés jrangos paketas, tipas 7910. 9727 tipa sudaro daugiakanalis
3560-B tipo PULSE duomeny gavimo irenginys (5 kanalai).

2.1.1. Laiko ir dazniy srities statistiniai parametrai

Virpesiy ir garso slégio signalai pasiZymi itin didele dimensija, kuri priklauso nuo
signalo daznio ir jo fiksavimo laiko. Sudarant prognostinius modelius, gristus re-
gresiniais modeliais, neapdoroti signalai, kuriy dimensija siekia kelis ar keliasde-
Simt tukstanciy nuosekliy stebéjimuy, yra netinkami. Didelés dimensijos neapdoro-
ty signaly naudojimas tiesinés regresijos modeliuose mazina modelio stabiluma ir
interpretuojamuma (Brimacombe 2014). Virpesiy ir garso slégio signaly dimensi-
jai maZinti sudarant prognostinius modelius galima taikyti ivairius signaly apdo-
rojimo metodus. Neapdoroty virpesiy ir garso slégio signaly duomeny apdorojimo
biidus galima suskirstyti i tris pagrindines sritis (Staszewski and Worden 1997):

o laiko sritis;

e daznio sritis;

o laiko ir daZnio sritis.

Paprasciausias laiko srities signalo atvaizdavimas yra grafinis, t. y. matuojamo
signalo amplitudés priklausomybé nuo laiko. Grafiniy duomeny analizé reikalauja
aukstos personalo kvalifikacijos, daug laiko, priimant sprendimus iSauga tikimybé
priimti klaidinga sprendima. Signalams apdoroti naudojamos diagnostinés statisti-
kos, pateiktos 2.1 lenteléje.

Signaly analizei daZniy srityje naudojamas spektras, bispektras ir kepstras.
Bispektras leidzia stebéti tuos pacius parametrus kaip ir naudojant spektra, dar
stebimas fazés pokytis. 2.2 lenteléje pateiktos diagnostinés statistikos, naudotinos
daznio srityje (Skrickij 2014).

2.1.2. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry
prognostinio modelio sudarymo algoritmas

Eksperimento metu buvo surinkti dviejy tipy duomenys: 1) fiksuoti variklio para-
metrai (variklio galia, degaly tipas ir jpurSkimo kampas); 2) virpesiy ir garso slégio
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2.1 lentelé. Laiko srities statistiniai parametrai
Table 2.1. Time domain statistics

1 & 1 & 1 &
— _ 3 P — 4
Ty = N HE:I |r | Ts = N ngzl(mn T1) Ts N ngzl(xn Th)
T7 = max T, Ts = minx, Ty =T7 — Ty
n n
N
1 2 Ts T
Tio= —— n — T} Ty = — Tio = —
0= ;(w 1) = 19 T2
T T Ts
Tz = — Ty = — Ti5 = —
13 T, 14 T 15 3
Te
Tie = —+
16 T24

Z,, — signalo n-ojo laiko momento reik§me; N — signalo ilgis.

signalai. Tam, kad galutinis prognostinis modelis biity sudarytas i$ didZiausig itaka
turin¢iy prognostiniy faktoriy, pirmiausia buvo sudaryti vienmaciai prognostiniai
modeliai, o tik paskui sudaromi daugiamaciai ANCOVA modeliai. D¢l Sios prie-
Zasties trijy Zingsniy statistinés analizés algoritmas buvo sukurtas siekiant sudaryti
efektyvy VDV EEP prognostini modeli. Tadiau prie§ sudarant prognostinius mo-
delius virpesiy ir garso slégio signalai buvo apdoroti naudojant laiko ir dazniy
srities statistinius parametrus (2.1 ir 2.2 lentelés).
Pirmas Zingsnis: pirminé signaly analizé. Pirmajame statistinés analizés Zingsny-
je buvo sudaryti vienmatés TRM siekiant nustatyti reik§mingiausius virpesiy ir
garso slégio signalo laiko ir daZniy srities statistinius parametrus. Buvo sudarytas
bendras TRM modelis:

YE = o+ BTF + ¢, 2.1

¢ia Y¥ — VDV EEP reik§meés (priklausomasis kintamasis); £ — konkretus VDV
EEP; le — i-tasis laiko / daZniy srities statistinis parametras (nepriklausomasis
kintamasis); k — virpesiy ar garso slégio signalo matavimo taskas; o — laisvasis
regresijos parametras; 3 — regresijos parametras prie nepriklausomo kintamojo;
€ — atsitiktiné paklaida, pasiskirsc¢iusi pagal normalyji skirstini su nuliniu vidurkiu

ir dispersija 2.
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2.2 lentelé. Dazniy srities statistiniai parametrai

Table 2.2. Frequency domain statistics

1 & 1 =
- X — _ 2
—szk I3 K_lz(yk Fy)
k=1 k=1
1 al J—

F3 = ———— ur — F1)? Fy = yr — F1)?
KT kZ:l< ) AL Q )
ZkK—1 Jreyw 1 o 2

Fs = —%— Fo= |7 ) (fx — F5)"yk
Zf:l Yk K ;

_ Zi(:l flgyk o 25:1 f;clyk
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Zk:l Yk Zk:l fkyk
S i Jrun Fro— Fs
=5
\/Zk lyka 1 [eye
K K

F11: Ska—Fe F12— 4ka—F6

k=1 =1

1 K
Flszm;yk\/(fk*ﬂi)

Yk — daZnio spektras; k — spektro linijos eilés numeris; fj — daznis.

Antras Zingsnis: prognostinio modelio sudarymas. Antras algoritmo Zingsnis su-
sideda i§ dviejy daliy. Pirmoje dalyje buvo sudaromas ANOV A modelis, siekiant
1vertinti fiksuoty variklio parametry itaka VDV EEP. Fiksuotais variklio paramet-
rais buvo pasirinkti degaly tipas, variklio galia ir degaly ipurSkimo kampas. Taigi
sudarytas ANOVA modelis turéjo toki pavidala:

YE =a+9Z; +e, (2.2)

¢ia YP — VDV EEP reik§meés (priklausomasis kintamasis); E' — konkretus VDV
EEP; Z; — nepriklausomasis kategorinis kintamasis (fiksuotas variklio parametras)
su turintis j lygiu; o — laisvasis regresijos parametras; v — regresijos parametras
prie nepriklausomo kategorinio kintamojo; € — atsitiktiné paklaida, pasiskirsciusi

pagal normalyji skirstini su nuliniu vidurkiu ir dispersija 0.



42 2. PROGNOSTINIU BEI MASININIO MOKYMOSI MODELIU SUDARYMAS...

Antroje dalyje buvo apibendrinti TRM ir ANOVA modeliai, t. y. i§ TRM ir
ANOVA modeliy atrinkus reikSmingiausius nepriklausomusius kintamuosius, tu-
rinCius didziausia VDV EEP prognosting verte, buvo sudaryti ANCOV A modeliai
kiekvienam VDV EEP. Tokiu bidu buvo sudaryti galutiniai prognostiniai ANCO-
VA modeliai:

Y = a4 BTF +7Z; + n(TF x Z;) + (2.3)

¢ia YE — VDV EEP reik§meés (priklausomasis kintamasis); /' — konkretus VDV
EEP; Ti’C — ¢-asis laiko/dazniy srities statistinis parametras (nepriklausomasis kin-
tamasis, kovarianté); k£ — virpesiy ar garso slégio signalo matavimo taskas;
Z; — nepriklausomasis kategorinis kintamasis (fiksuotas variklio parametras) su
turintis j lygiy; « — laisvasis regresijos parametras; 3 — regresijos parametras prie
nepriklausomo kintamojo; v — regresijos parametras prie nepriklausomo kategori-
nio kintamojo; i — regresijos parametras prie kategorinio kintamojo ir kovariantés
saveikos; € — atsitiktiné paklaida, pasiskirsciusi pagal normalyji skirstini su nuliniu
vidurkiu ir dispersija 2.

Trecias Zingsnis: modeliy tikslumo nustatymas. Tre€iajame ir paskutiniame VDV
EEP prognostinio modelio sudarymo algoritmo Zingsnyje buvo vertinamas TRM,
ANOVA ir ANCOVA modeliy tikslumas. Siy modeliy tikslumui jvertinti buvo
pasirinkta vidutiné absoliuti procentiné paklaida (angl. Mean Absolute Percentage
Error, MAPE) (VAPP). VAPP yra neneigiama procentiné vidutinés absoliucio-
sios paklaidos iSraiSka ir dél savo santykinio dydZio iSraiSkos, neretai naudojama
ir kaip modelio nuostoliy funkcija, ir kaip modelio tikslumo matas. VAPP yra ap-
skaic¢iuojama taip:

e O

YE

(2

, 2.4)

1 N
VAPP_N;

¢ia N — stebejimy skaicius; Y — VDV EEP reik§meé gauta eksperimento metu;
YZE — VDV EEP prognozuojama reikSmé.

Yra irodyta, kad modelio efektyvuma galima identifikuoti naudojant VAPP
(De Myttenaere et al. 2016), todél modelis, turintis maZiausia VAPP reikSme, gali
biti vadinamas efektyviu (geriausiu) VDV EEP prognostiniu modeliu.

2.1.3. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry
prognostinio modelio sudarymo algoritmo
igyvendinimas

Virpesiy ir garso slégio reikSmes apdorojus tik laiko srities statistiniais parametrais
sudaryti VDV EEP prognostiniai ANCOVA modeliai gali biiti pateikiami naudo-
jant Sias iSraiSkas:
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o degaly masés srautui, CO, CO2, NOx, THC, COgjck, O2, oro masés srautui
It texhaust:

YE = a4+ BTHY 4+ 4 x VG 4 u(TH x VG) + € (2.5)
° tair ir tfueﬁ
YP = a4 BTH 4+ v x DT + w(TH' x DT) + ¢, (2.6)

¢ia VG - variklio galia; DT — degaly tipas.

Realizavus sudarytus modelius buvo pastebéta, kad modeliai gali prognozuo-
ti VDV EEP esant dideliai variklio galiai arba naudojant degaly miSinius, taciau
varikliui veikiant maZesnés galios reZimu ar naudojant gryna dyzelina, papildoma
kovarianté (virpesiai apdoroti laiko srities statistiniais parametrais) modelio nepa-
tikslina ir modelis ANCOV A modelio prognostiné kreivé sutampa su vienfaktorio
ANOVA modelio kreive (2.2 pav.).

Modelio patikslinimui buvo jtraukti papildomi laiko srities statistiniai para-
metrai bei nauji daZniy srities statistiniai parametrai, kurios turé¢jo reik§Sminga ita-
ka VDV EEP TRM modelyje. Tokiu biidu i$plétus prognostini modeli, buvo gau-
ti nauji ANCOVA modeliai, kuriuose jau buvo ijtrauktos virpesiy ir garso slégio
reik§meés apdorotos daZniy srities statistiniais parametrais:

o degaly masés srautui, CO, CO2, NOx, THC, COgick, O2, oro masés srautui
ir texhaust:

YP = a+BTH + BTy + B3TES + BuF® + s Fi3°
+vx VG
—|—M1(Tﬁl x VG) + p2(TY x VG)
+u3(TES x V@) + pa(FES x V@)
+us(FE° x VG) + ¢, 2.7)

o Lair ir tuel:

YP = a4+ BT + BT + BT5 + PuF(® + Bs 13
+v x DT
+pn (T % DT) + po (T3 x DT)
+us(T5™ x DT) + pa(F{ x DT)
+u5(FS% x DT) + e, (2.8)
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2.2 pav. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry realios ir prognostinés reikSmes,
kai naudojami tik laiko srities statistiniai parametrai: a) oro masés srautas; b) tair
Fig. 2.2. Real and prognostic values of ecological and energetic parameters of the engine when
time domain statistics are used: a) air mass flow; b) ¢,

&aYE — VDV EEP reik§meés (priklausomasis kintamasis); & —konkretus VDV EEP,
T Zymi laiko srities statistinius parametrus; F' Zymi daZniy srities statistinius para-
metrus; H 1 —horizontaltis virpesiai; V1 — vertikalis virpesiai; G.S — garso slégis;
indeksas prie T ir F' Zymi statistikos numerj i$ 2.1 ir 2.2 lenteliy; «, 5;, 7y, p4; — AN-
COVA modelio parametrai; € — atsitiktiné paklaida, pasiskirsciusi pagal normalyji
skirstinj su nuliniu vidurkiu ir dispersija 0; VG — variklio galia; DT — degaly
tipas.

Kadangi nauja iSplésta modelj sudaré nebe 3 prognostiniai faktoriai, o 11, tai
papildomai buvo atlikta parametry optimizacija pagal 1.1.1 skyrelyje apraSyta me-
todika.



2. PROGNOSTINIY BEI MASININIO MOKYMOSI MODELIY SUDARYMAS... 45

4 kw kw 12 kW 20 kw

Oro mases srautas [ke/h]

Stebéjimas Vienmate ANOVA** === Beoptimizacijos ====- LAR === LASSD  ===—— ElzsticMet

SME30 SMES0

Stebejimas Vienmate ANOVA™* —-=—= Begptimizacjos =~ =-===- LAR  ===—- LASSD === ElasticMet

2.3 pav. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry realios ir prognostinés reik§mes,
kai naudojami laiko ir daZniy srities statistiniai parametrai: a) oro masés srautas; b) tair
Fig. 2.3. Real and prognostic values of ecological and energetic parameters of the engine when
time and frequency domain statistics are used: a) air mass flow; b) ¢,

I$pléstas modelis pagerino prognostines vertes esant maZzai variklio galiai ar
naudojant gryna dyzeling (2.3 pav.). [ldomu pastebéti, kad modelis geriausiai prog-
nozavo VDV EEP netaikant jokios regresijos parametry optimizacijos.

Detalus prognostiniy modeliy igyvendinimas aprasytas 3 skyriuje.

2.2. Masininio mokymosi klasifikavimo modeliy
sudarymas

Siame poskyryje pristatomi modeliai sudaryti hipoidinés pavaros (HP) gedimams
klasifikuoti ir juostinio konvejerio dirzo (JKD) apkrovos biikléms klasifikuoti. Su-
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daryti HP modeliai kaip jeities parametrus naudojo tik HP skleidZiamus virpesius,
o sudaryti JKD modeliai naudojo dirZo itempio signala.

2.2.1. Hipoidinés pavaros gedimy klasifikavimo modeliai

Siame skyrelyje apraSomas tyrimas, kuriame buvo sudaryti HP gedimy diagnos-
tikos klasifikavimo modeliai, paremti virpesiy duomeny analize. Buvo iSkelti Sie
tyrimo tikslai: 1) sudaryti giliojo mokymosi modelius skirtus, HP gedimams klasi-
fikuoti; 2) nustatyti geriausiai ir blogiausiai klasifikuojamus HP gedimus; 3) istirti
skirtingo sukimo momento ir sukimosi greicio itaka klasifikavimo tikslumui. Tiks-
lams pasiekti buvo sudaryti giliojo mokymosi algoritmai, tokie kaip SNT, ITAM
ir TNT.

Eksperimento apraSymas. HP tyrimai buvo atlikti Ilmenau technologijos uni-
versitete (Skrickij 2014). HP virpesiy signalo duomenys buvo surinkti eksperi-
mentiniu biidu, tiriant virpesiy signalo pokycius skirtingomis eksperimento saly-
gomis. Eksperimento metu buvo kei¢iamas sukimosi greitis, sukimo momentas ir
paZaidos tipas. Buvo pasirinkti penki sukimosi greiciai (1000, 2000, 3000, 4000 ir
5000 aps./min.) bei penki sukimo momentai (25, 50, 75, 100 ir 125 Nm) (Skrickij
et al. 2016). Taip pat buvo pasirinktos septyni skirtingi pavaros pazaidy tipai. Pa-
vara be pazaidy buvo pazymeéta kaip O tipas, toliau pavaros paZaidos 1 tipas buvo
vieno danties pazaida (2.4a pav.), 2—4 pazaidy tipai atitiko vieno danties didéjan-
¢ig pazaida (2.4a—d pav.), 5 tipas buvo, kai paZeisti 2 dantys (2.4e pav.), 6 tipas,
kai paZeisti 3 dantys (2.4f pav.).

Virpesiy signalas buvo matuojamas 5 s kiekvienam eksperimentui ir buvo filt-
ruojamas 0,003—-10 kHz diapazone. Virpesiy signalui matuoti buvo naudojamas Si-
nus Harmonie duomeny kaupiklis, duomeny fiksavimo daznis 51200 S/s, jutikliai
353B16 10 mV/g, daznio intervalas 0,35-30000 Hz 5 dB); AS-065 100 mV/g,
daZnio intervalas 1-15 000 Hz ({3 dB). Jutikliai sumontuoti ant HP korpuso.

Daugelio klasiy klasifikavimo modeliy sudarymas. Atliekant HP tyrima, buvo
atlikti du nepriklausomi eksperimentai, kur kiekviename eksperimente buvo atlie-
kami virpesiy matavimai visiems sukimo momento ir apsuky deriniams. Pirmojo
eksperimento duomenys buvo skirti modeliams mokytis ir validuoti, o antrojo —
modeliams testuoti.

Pries atliekant modeliy mokymasi, validavima ir testavima, buvo atliktas duo-
meny iSplétimas. Kadangi eksperimento metu, kai 5 s buvo fiksuojamos virpesiy
signalo reik§més, jokie parametrai nebuvo keiciami, laikoma, kad visas 5 s ilgio
virpesiy signalas yra homogeniskas. Todél virpesiy signalas buvo padalintas i 50
trumpy 0,1 s ilgio signaly. Papildomai mokymosi aibé buvo padidinta keturis kar-
tus. Tai buvo atliekama imant fiksuota 0,1 s ilgo virpesiy signalo langg ir ji slen-
kant per visa 5 s ilgio virpesiy signala bei pridedant Laplaso tipo atsitiktini triuks-
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2.4 pav. Hipoidinés pavaros pazaidos (Skrickij et al. 2016): a) 1 tipas; b) 2 tipas; c) 3 tipas;
d) 4 tipas; e) 5 tipas; f) 6 tipas
Fig. 2.4. Faults of hypoid gear (Skrickij et al. 2016): a) condition 1; b) condition 2; c) condition 3;
d) condition 4; e) condition 5; f) condition 6

ma £(0, s), ¢ia s — standartinis virpesiy signalo nuokrypis. Iliustraciniai virpesiy
signalo formy pavyzdZziai parodyti 2.5 paveiksle. Taip pat 2M-SNT modeliui kiek-
vienas virpesiy signalas buvo transformuojamas | Mel spektrograma (Hoshen et al.
2015). Virpesiy signalo Mel spektrogamos pavaizduotos 2.6-2.9 paveiksluose.

HP klasifikuoti buvo sukurti keturi GNT modeliai: IM-SNT, 2M-SNT, ITAM
ir TNT. Neapdorotas virpesiy signalas buvo naudojamas 1M-SNT, ITAM ir TNT
modeliams, o virpesiy signalo Mel spektrogramos buvo naudojamos 2M-SNT.
Tam, kad biity klasifikuojamos visos septynios (0—6 tipai) pavaros biiklés, buvo
sprendziamas daugelio klasiy klasifikavimo uZdavinys ir sukurti atitinkami mo-
deliai. Galiausiai pavaros biiklés buvo suskirstytos i dvi grupes: sveika pavara ir
pavara su bet kokia pazaida.

Modeliams mokytis ir validuoti buvo naudojami tik pirmojo tyrimo etapo eks-
perimentiniai duomenys: 80 % duomeny buvo skirti modeliams mokytis,
20 % — validuoti. Modeliams testuoti buvo naudojami tik antrojo tyrimo etapo eks-
perimentiniai duomenys. Eksperimenty metu kei¢iami pavaros apsuky bei sukimo
momento parametrai i klasifikavimo modelius itraukti nebuvo, t. y. modeliams
buvo Zinomi tik virpesiy signalai.

Tyrimo metu modeliai buvo nuolat konfigiiruojami ir buvo ieSkoma mode-
lio parametry rinkinio, kuris gebéty tiksliausiai klasifikuoti pazaidas per priimting
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2.5 pav. Virpesiy signalo formy iliustracija su 125 Nm sukimo momentu ir 5000 aps./min. apsukuy:
a) 0 tipas; b) 1, 2 ir 3 tipai; c) 4, 5 ir 6 tipai

Fig. 2.5. Tllustration of raw vibration waveforms with 125 Nm torque at 5000 RPM: a) condition 0;
b) conditions 1, 2, and 3; c¢) conditions 4, 5, and 6

laiko tarpa. Geriausios modeliy architekttros (pasiektas didZiausias klasifikavimo
tikslumas) parodytos 2.3 lentel¢je. Visy modeliy mokymosi ir validacijos metu bu-
vo atliekama 30 epochy su 32 duomeny rinkinio dydZiu bei Zidinio tikslo funkcija
(angl. Focal Loss) (Lin et al. 2017).

2.2.2. Juostinio konvejerio dirzo apkrovos buseny
klasifikavimo modeliai

Siame skyrelyje apraSomas tyrimas, kuriame buvo sudaryti JKD bikliy klasifi-
kavimo modeliai paremti dirZo itempio duomeny analize. Buvo iskelti Sie tyrimo
tikslai: 1) sudaryti masininio mokymosi modelius, skirtus apkrautam ir neapkrau-
tam JKD klasifikuoti; 2) nustatyti trumpiausia itempio signalo ilgi, kuris leisty pa-
siekti maksimaly klasifikavimo tiksluma; 3) ivertinti geriausio modelio jautruma,
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2.6 pav. Virpesiy signalo Mel spectrogramos iliustracija su 125 Nm sukimo momentu ir
5000 aps./min. apsuky: O tipas
Fig. 2.6. Illustration of vibration signal Mel spectrogram with 125 Nm torque at 5000 RPM:
condition 0
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2.7 pav. Virpesiy signalo Mel spectrogramos iliustracija su 125 Nm sukimo momentu ir
5000 aps./min. apsuky: a) 1 tipas; b) 2 tipas
Fig. 2.7. Nlustration of vibration signal Mel spectrogram with 125 Nm torque at 5000 RPM:
a) condition 1; b) condition 2
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2.8 pav. Virpesiy signalo Mel spectrogramos iliustracija su 125 Nm sukimo momentu ir
5000 aps./min. apsuky: a) 3 tipas; b) 4 tipas
Fig. 2.8. Illustration of vibration signal Mel spectrogram with 125 Nm torque at 5000 RPM:
a) condition 3; b) condition 4
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2.9 pav. Virpesiy signalo Mel spectrogramos iliustracija su 125 Nm sukimo momentu ir
5000 aps./min. apsuky: a) 5 tipas; b) 6 tipas
Fig. 2.9. Illustration of vibration signal Mel spectrogram with 125 Nm torque at 5000 RPM:
a) condition 5; b) condition 6

kai jtempio signale atsiranda papildomas triukSmas. Tikslams pasiekti buvo suda-
ryti giliojo mokymosi algoritmai, tokie kaip ITAM ir TNT. Modeliams palyginti
buvo sudaryti ir klasikiniai maSininio mokymosi modeliai.

Tyrimo pradZioje buvo sukurta JKD stebéjimo sistema, pagrista deformacijy
matuokliais (2.10 pav.), kad buty galima imituoti JKD darba. Ji sudaré du reguliuo-
jamo sukimosi grei¢io voleliai ir guminis dirzas tarp jy. Naudotas EDVO8PB-AS
2.0 tipo, 2 mm storio dirZas, pritaikytas darbui su minimalaus skersmens 30 mm
voleliais. Jis turéjo du vidinius sluoksnius ir PVC iSoring danga vienoje puséje,
kuri uztikrino viding darbo jéga F1% = 8 N/mm.

Eksperimentinis irenginys leido i§ pradziy reguliuoti jtempima, kad ant vo-
lo abiejose dirzo plocio pusése biity pasiekta panasi spaudimo jéga. DirZo plocio
viduryje spaudimo jéga visada yra Siek tiek didesné. Tokiu biidu sistema su de-
formacijos matuokliais iSsprendé keleta problemy, kurias nurodé kiti tyréjai, tyre
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2.3 lentelé. Klasifikavimo modeliy architektiira

Table 2.3. Architecture of classification models

Modelis Architektiira

IM-SNT Conv1D(64(3)) —

Nezinomy BN-AP(3)-Conv1D(32(3)) —

parametry BN-AP(3)-Conv1D(16(3)) —

skaicius: BN-AP(3)-Conv1D(8(3)) —

17199 BN-AP(3)-Flatten—Dense(16)-DO(0.2)-Dense(16) —
softmax

2M-SNT Conv2D(64(3,3)), relu —

NeZinomy BN-MP(2,2)-Conv2D(32(2,2)) —

parametry BN-MP(2,2)-Flatten—Dense(16) —

skaicius: BN-DO(0.2)-Dense(7) —

35103 softmax

ITAM TD(Conv1D(512(3)), relu —

NeZinomy BN-TD(AP(2))-TD(Conv1D(128(3)), relu —

parametry BN-TD(DO(0.5))-TD(AP(2))-TD(Conv1D(32(3)), relu —

skaicius: BN-TD(DO(0.5))-TD(AP(2))-TD(Conv1D(8(3)), relu —

233279 BN-TD(DO(0.5))-TD(AP(2))-TD(Flatten) —
LSTM(16)-DO(0.5)-LSTM(16) —
softmax

TNT Patch(10) — PatchEnc(16) — N — MHA(8) —

NeZinomy N — Dense(64) — DO(0.1) — Dense(64) — DO(0.1) —

parametry MHA(8) — N — Dense(64) — DO(0.1) — Dense(64) —

skaiCius: DO(0.1) —+ N — Flat — Dense(64) — Dense(64) —

44887 Softmax

AP(x) — sutelkimo vidurkinant sluoksnis su x sluoksnio dydZiu; N — normalizacija; BN — duo-
meny rinkinio normalizacija; Conv1D(x(y)) — vienmaté sasiika su « filtry ir y branduoliy dyZiu;
Conv2D(x(y, 2)) — dvimate sastika su z filtry ir y, z branduoliy dyZiu; relu — aktyvacijos funkcija;
Flatten — iStiesinimo sluoksnis; DO(x) — iSmetimo santykis; MP(x,y) — sutelkimo imant maksimalia
reikSme sluoksnis su x ir y sluoksnio dydZziu; TD — pasiskirstes laike; Patch — signalo taisymas;
PatchEnc — pozicinis kodavimas.

dirZo itempima (Zhao 2011) ir netinkama juostos sekima veikiant konvejeriui (Ko-
bayashi and Toya 2007).

Bandymy sesija apémé statinés jtampos matavima esant 2 kg apkrovai skir-
tinguose JKD taskuose ir matavimus dinaminémis salygomis. Sios salygos daré
prielaida, kad linijinio dirZo greiciy diapazonas yra tarp v; = 0,5 m/s ir vpax =
1,7 m/s, kuris atitiko tipines pramoniniy smulkiy komponenty transportavimo sa-
lygas. Judancio dirZo itempimas buvo matuojamas tiek esant apkrovai, tiek be ap-
krovos.

Pagrindiné naujosios JKD koncepcijos idéja buvo idéti itempimo matuoklius
tiesiai ant volelio pavirSiaus, kad jie tapty nuo itempimo priklausomos dirZo slégio



52 2. PROGNOSTINIU BEI MASININIO MOKYMOSI MODELIY SUDARYMAS...

2.10 pav. Konvejerio juostos itempimo eksperimentinio irenginio a) schema ir b) nuotrauka:

1) matavimo sistema, jmontuota i volelj; 2) reduktoriaus tvirtinimo plokstelé; 3) varanciojo volelio
sandariklis; 4) itempimo reguliavimas; 5) vedantis sitlas; 6) reguliavimo verzl¢; 7) tuséiaviduris
velenas; 8) guminis dirzas; 9) itempio matuoklis ant volelio pavirSiaus; 10) guolis; 11) variklio
reduktorius
Fig. 2.10. Conveyor belt tension experimental rig a) scheme and b) photo: 1) measurement system
imbedded in the roller; 2) reducer fixing plate; 3) seal of the driving roller; 4) tension regulation;
5) leading thread; 6) regulating nut; 7) precise hollow shaft; 8) rubber belt; 9) strain gauge on the
roller surface; 10) bearing; 11) motor reducer
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2.11 pav. Teorinis ir realus juostinio konvejerio jtempio signalas: T1 — dirZo itempio matuoklis
nutoles nuo apkrovos; T2 — dirzo itempio matuoklis pritvirtintas apkrovos puséje
Fig. 2.11. Theoretical and actual conveyor belt tension signals: T1 when belt tension gauge is set
away from the load; T2 when belt tension gauge is mounted on the load side

jégos objektu. Irenginj sudaré du itempimo matuokliai, vienas ritinio ilgio vidury-
je, o kitas jo gale, signaly priémimo ir perdavimo sistema bei speciali programiné
iranga duomenims apdoroti ir pateikti. Po pirminiy bandymuy nustatyta, kad defor-
macijy matuokliai CP 152 NS yra optimaliis (Ryba 2021). Jy nominalus jautrumas
buvo 0,5-0,8 mV/V, duomeny ra§ymo daznis iki — 20 000 Hz, o atsako laikas — 5
s, todel matuokliai buvo kvalifikuoti atlikti dinaminius matavimus.

Itempimo matuokliai, veikiami JKD spaudimo jégos, buvo sujungti su elektro-
nine sistema, itaisyta tus¢iaviduriame volelyje. Sukurta matavimo sistema galéjo
nuolat matuoti dirZo spaudimo jéga F', taip pat rinkti ir perduoti duomenis per
Bluetooth prievada. Tada kompiuterio gauti duomenys buvo apdorojami realiuoju
laiku, naudojant LabView programing iranga (Bzinkowski et al. 2022).

Apkrovy matuokliai (veikimo skersmuo — 16 mm) buvo pritvirtinti vienoje
volo puséje taip, kad jie buity veikiami apkrovos jégos tik tada, kai $i konkreti pusé
buvo po konvejerio dirzZu. Tokiu biidu matuokliai apkrovos jégos signalus skleis-
davo tik per pusg volo apsisukimo laiko. Teoriskai, darant prielaida, kad dirZo vidi-
né jtampa pasiskirstys tolygiai, apkrovos signalai turéty atitikti tam tikra i§ anksto
apibrézta pasiskirstymg pavaizduotg 2.11 pav., kur kiekvienas sukimasis atitin-
ka ciklinj signala, rodanti atitinkama dirZo itempimo matuoklio slégio impulsa.
Taciau realiomis salygomis labai sudétingas dinaminis vidiniy itampy pasiskirsty-
mas lémé tam tikrus skirtumus tarp impulsy formos ir paciy impulsy formy (2.11
pav.). Realiuose jtampy signaluose kiekviename jy pulse yra stebimi du maksimu-
mai: pirmasis maksimumas, primenantis spyglio forma, stebimas pulso pradzioje,
o antrasis kalvelés formos maksimumas atsiranda pulso vidurinéje dalyje.

Detalesnei dirZo itempio signalo (DIS) analizei visi signalo pikai buvo iSskirti
i§ vientiso signalo ir iScentruoti pagal juy pradZios taska. Sie vieno piko signalai
pavaizduoti 2.12 paveiksle, Cia taip pat pavaizduoti vidutiniai su apkrova ir be
apkrovos piky signalai. Taigi vidutiniS8kai DIS gauti i§ apkrauto JKD yra didesni
(zr. 2.12 pav., raudona kreivé). Vis gi nepaisant to, kad vidurkiy kreivés issiskyre,
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2.12 pav. Juostinio konvejerio dirZo jtempio signalo pikas
Fig. 2.12. Conveyor belt tension peak

bet kuriuo laiko momentu apkrauto ir ne apkrauto JK DIS pasiskirstymai stipriai
persidengia ir piky kreivés tampa sunkiai atskiriamos. Verta pazyméti, kad JKD
tusciosios eigos metu piky kreiviy pasiskirstymas turéjo didesnius nuokrypius nei
esant apkrovai. Tai taip pat leidzia daryti i§vada, kad kreivés, iSskyrus juy forma,
bet kuriuo metu buvo neatskiriamos.

Eksperimento metu buvo pasirinktas 400 Hz diskretizavimo daZnis. Tai atitiko
140 itempio matavimy per apsisukima esant minimaliam 159 aps/min sukimosi
greiCiui (tiesinis JKD greitis buvo vy, = 0,5 m/s) arba 45 jtempio matavimus
per apsisukima esant maksimaliam 540 aps./min. sukimosi greiciui (tiesinis JKD
greitis buvo vy = 1,7 m/s).

Eksperimento metu buvo fiksuojami nuosekliis apkrauto ir neapkrauto JK DIS
duomenys (2.11 pav.). Kadangi buvo atlikta tik 20 kartotiniy eksperimenty, surink-
ty duomeny kiekis buvo nepakankamas masSininio mokymosi modeliams vystyti,
t. y. modeliams mokytis, validuoti ir testuoti. Tariant, kad gauti DIS yra homoge-
niski, buvo atlikta dviejy Zingsniy DIS kiekio padidinimo procedira siekiant gero-
kiai padidinti eksperimentiniy duomeny kieki. Pirmajame DIS kiekio padidinimo
Zingsnyje buvo naudojamas slenkancio iskirpto fragmento metodas:

St =[l+i;m+i], i=0,1,...,2000—m, (2.9)

gia i, — m ilgio i-tasis DIS; m — DIS ilgis; i — DIS padalijimo Zingsnis. Po
pirmojo DIS padidinimo Zingsnio trumpiausiy signaly aibé turéjo daugiausia su-
generuoty DIS (IV = 384 200) (2.4 lentelé).

Antrasis DIS padidinimo Zingsnis rémési duomeny iSplétimo metodu, t. y. prie
eksperimento metu surinkty DIS buvo pridedamas papildomas triuk§mas. Jis buvo
sudarytas kaip dviejy tipy triukSmy suma. Pirmasis triuk§mo signalas buvo kumu-
liatyviné atsitiktiniy dydZiy, pasiskirs¢iusiy pagal normaly skirstinj N;(z|u, 02)
su vidurkiu g = 0 ir dispersija o2 reik§me. Sis triuk§mas leido pasiekti nedidelj
signalo nukrypima, kuriuos galima traktuoti kaip sistemos gedima. Antrasis triuks-
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2.4 lentelé. Itempio signaly skaiius po pirmojo ir antrojo dirZo itempio signalo padidinimo
Zingsniy
Table 2.4. Data augmentation: number of signals after the first augmentation step and number of

signals required to be generate in the second augmentation step

Signalo ilgis, s Matavimo taskai DIS padidinimas

1 Zingsnis 2 Zingsnis
0,2 80 384200 0
0,4 160 368 200 16 000
0,8 320 336200 48 000
1,6 640 272200 112000
3,2 1280 144200 240000
5,0 2000 200 384000

Bendras DIS skaicius kiekvienam signalo ilgiui buvo 384 200.

mo tipas yra atsitiktinis dydis, pasiskirstes pagal Laplaso skirstinj. Sis triuk§mas i
signala jveda didelius nuokrypius, taciau tokiy stebéjimy yra maZai. Sie triuk§mai
gali biti apibrézti taip:

U, = u0,1), i=12,...,m, (2.10)
1 1 2
F = N;(z|0,0%) = ——e2(@/0)7 2.11
1(2) (2|0,07) o (2.11)
Fy(z) = %e*”‘/%, (2.12)
ag

Ni — NCNorm+NLap
— i -1 -1
= (ZFl (Uj))+F2 (), (2.13)
j=1

¢ia U; — atsitiktinis stebéjimai generuoti tolygiojo skirstinio; o — standartinis skirs-
tinio nuokrypis.

Sie atsitiktiniai triuk§mai buvo susumuoti su DIS, kurie buvo gauti i§ pirmo-
jo DIS padidinimo Zingsnio. Antrojo DIS padidinimo Zingsnio rezultatai parodyti
2.4 lenteléje.

Tyrimo metu buvo sudaryti penki dviejy klasiy klasifikavimo masininio mo-
kymosi modeliai, skirti apkrautai ir neapkrautai JKD biklei identifikuoti: LR,
AVM, AM, ITAM ir TNT. LR, AVM ir AM modeliy mokymosi ir testavimo aibés
atitinkamai sudaré 80 % (307 360 DIS) ir 20 % (76 840 DIS) visy eksperimento
duomeny. ITAM ir TNT modeliams buvo priskirta papildoma validavimo aibé.
Taigi $iy modeliy mokymosi, validavimo ir testavimo aibés sudaré 70 % (268 940
DIS), 10 % (38420 DIS) ir 20 % (76 840 DIS) visy eksperimento duomeny.
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2.5 lentelé. Klasifikavimo modeliy architektiira
Table 2.5. Architecture of classification models

Modelis Architektiira / hiperparametras

LR néra hiperparametry

AVM C=1.0, kernel="rbf’, degree=3,

AM n_estimators=100, criterion="gini’, max_depth=8,
min_samples_split=2, bootstrap=True

ITAM* LSTM(128, input.shape(signal_length,1)) — Dropout(0.2) —
LSTM(8) — dense(1, sigmoid)

TNT* input.shape(signal_length,1))

Nuosekliems blokams:

Normalization(epsilon=1e-6)(input) — MultiHead Attention(key_dim=64,
num_heads=8, dropout=0.25) — d := Dropout(0.25)

Normalization(d, epsilon=1e-6)

Conv1D(filters=4, kernel_size=1, relu) — Dropout(0.25) —

¢ := Conv1D(kernel_size=1) — input := ¢ + d + input

MLP part:

GlobalAveragePooling1D(input) — Dense(128, relu) —

Dropout(0.4) — outputs = dense(1, sigmoid)

*ITAM modelio hiperparametry skai¢ius buvo 70953. TNT modelio hiperparametry skai¢ius vari-
javo nuo 17033 iki 78 473 ilgéjant signalui.

Tyrimo metu modeliai buvo nuolat konfigiiruojami, buvo ieSkoma modelio
parametry rinkinio, kuris gebéty tiksliausiai identifikuoti JKD biiklg. Geriausios
modeliy architektiiros parodytos 2.5 lentel¢je. ITAM ir TNT modeliy mokymosi
ir validacijos metu buvo atliekama 20 epochy su 8 duomeny rinkinio dydZiu bei
dvinarés kryZminés entropijos (angl. Cross Entropy) tikslo funkcija.

LR, AVM ir AM modeliams vietoj neapdoroty DIS buvo naudojama 16 laiko
srities statistiniy parametry, apskaiciuoty i§ neapdoroty DIS (2.1 lentelé). Tokiu
biidu visi 0,2 s (80 tasky), 0,4 s (160 tasky), 0,8 s (320 tasky), 1,6 s (640 tasky),
3,2 s (1280 tasky) ir 5,0 s (2000 tasky) ilgio DIS buvo apdoroti i vienodos ir daug
karty sumaZintos dimensijos signalus. Si DIS transformacija leidZia tiksliau in-
terpretuoti LR, AVM ir AM modeliy rezultatus. Visgi taikant sudarytus ITAM ir
TNT modelius, kurie naudoja neapdorotus duomenis, galima gauti kur kas geres-
nius klasifikavimo rezultatus.

Sudaryty JKD apkrovos biiseny klasifikavimo modeliy testavimas parodé, kad
modeliy tikslumas monotoniSkai auga kartu su auganciu klasifikuoti naudojamo
signalo ilgiu. Klasikiniy masininio mokymosi modeliy tikslumas buvo mazesnis
nei ITAM bei TNT modeliy. Be to, Sie modeliai gebéjo tiksliau mokytis ir klasi-
fikuoti naudodami gerokai trumpesnio ilgio DIS. Klasikiniy maSininio mokymosi
modeliy tikslumas nepasieké 80 % bendro tikslumo naudojant bet kokio ilgio DIS,
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0 TNT 100 % tiksluma pasieké naudodamas 5 s ilgio DIS, o ITAM 100 % pasieké
naudodamas tik 3,2 s ilgio DIS. Apibendrinus modeliy tiksluma, buvo sudaryta
nelygybé:

bendras tikslumasr,r < bendras tikslumasayy < bendras tikslumasan

< bendras tikslumastnT < bendras tikslumasiranm. (2.14)

2.3. Antrojo skyriaus iSvados

1. Taikant sudaryta ANCOVA modeli, galima prognozuoti vidaus degimo
variklio ekologinius ir energinius parametrus. Sudaryty prognostiniy AN-
COVA modeliy kreivés geriau atspindi eksperimentinius duomenis, kai
yra virpesiy signalas apdorojamas ir laiko ir daZniy srities statistiniais pa-
rametrais.

2. Hipoidinés pavaros gedimams klasifikuoti sudaryti daugelio klasiy gilie-
ji neuroniniai tinklai (sastikos ir transformerio neuroniniy tinkly bei il-
gos trumpalaikés atminties modeliai) didZiausia tiksluma pasieké mokymo
metu atliekant 30 epochy su 32 duomeny rinkinio dydZiu bei naudojant Zi-
dinio (angl. Focal Loss) tikslo funkcija.

3. Juostinio konvejerio dirZo apkrovos biuklei klasifikuoti sudaryti dviejy kla-
siy klasikiniai (logistinés regresijos, atraminiy vektoriy ir atsitiktiniy mis-
ky modeliai) ir gilieji neuroniniai tinklai (transformerio neuroniniai tinklai
bei ilgos trumpalaikés atminties modeliai) geriausia tiksluma pasieké mo-
kymo metu atliekant 20 epochy su 8 duomeny rinkinio dydZiu bei naudo-
jant kryZminés entropijos (angl. Cross Entropy) tikslo funkcija.

4. Transformerio neuroniniy tinkly ir ilgos trumpalaikés atminties modeliai
yra tikslesni nei klasikiniai masininio mokymosi modeliai.






Sudaryty prognostiniy bei
masininio mokymosi modeliy
igyvendinimas mechatroninese
sistemose

Siame skyriuje apra$yti sudaryty prognostiniy ir klasifikavimo modeliy taikymo
rezultatai. Prognostiniai modeliai buvo pritaikyti vidaus degimo varikliy ekolo-
giniams ir energiniams parametrams (VDV EEP) prognozuoti. MaSininio moky-
mosi daugelio klasiy klasifikavimo modeliai buvo pritaikyti sprendZiant hipoidi-
nés pavaros gedimy klasifikavimo uZdavini, o dviejy klasiy masininio mokymosi
modeliai, skirti jtempio signalams klasifikuoti, pritaikyti klasifikuojant juostinio
konvejerio dirZo apkrovimo biisenas.

Pirmiausia VDV EEP bei variklio skleidZiamy virpesiy ir garso slégio signaly
sarySiai buvo nustatyti maZos apimties bandomajame tyrime ir aprobuoti moks-
linéje publikacijoje (Kriauciiinas et al. 2021). VDV EEP prognostiniy modeliy
pritaikymo rezultatai aprobuoti mokslingje publikacijoje (Zvirblis et al. 2021a) ir
mokslinéje konferencijoje (Zvirblis 2021). Klasifikavimo modeliai skirti hipoidi-
nés pavaros gedimams ir juostinio konvejerio dirZo apkrovos biikléms klasifikuoti
yra aprobuoti mokslinéje publikacijoje (Zvirblis et al. 2021b) ir mokslinéje konfe-
rencijoje (Zvirblis et al. 2022).

3.1. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy
parametry prognozavimas

Prie§ sudarant VDV EEP prognostinius modelius yra labai svarbu jvertinti galimus
sarysius tarp priklausomojo parametro (emisijos) ir nepriklausomuyjy prognostiniy
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faktoriy, todél Siame poskyryje pirmiausia yra apraSomi bandomojo tyrimo, skirto
VDV EEP ir virpesiy bei garso slégio signaly sarySiams ivertinti, rezultatai. Antro-
je poskyrio dalyje aprasomi konkreciy VDV EEP prognostiniy modeliy rezultatai.

3.1.1. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry
ir virpesiy sarysiy tyrimas

Siame skyrelyje aprasomas tyrimas, taikant statistinés analizés metodus, analizuo-
jami VDV EEP. Atlikta i$sami koreliaciné analizé, siekiant jvertinti VDV EEP
ryS$i su virpesiy ir garso slégio duomenimis.

Eksperimentiniai bandymai buvo atlikti naudojant keturiy cilindry, kibirksti-
nio uzdegimo ,,Nissan“ kompanijos varikli HR16DE (3.1 lentel¢). Degaly masés
srauto matuokliai, iSmetamujy dujy analizatoriai ir variklis buvo pritaikyti biodu-
joms. Modifikuotas variklio isiurbimo kolektorius ir pridétas CH, purkstukas. Va-
riklio elektroninio valdymo prietaisas pakeistas perprogramuotu ,,MoTeC M800*
elektroninio valdymo prietaisu. Naujas elektroninio valdymo prietaisas leido regu-
livoti kibirksties laika ir ipurSkiamy biodujy kieki. Tiesioginiam oro ir degaly san-
tykio stebéjimui buvo pridétas placiajuostis deguonies jutiklis ,,Bosch LSU 4.9%.
Siekiant iSlaikyti stabilia variklio darbing temperatiirg visy eksperimenty metu, i
variklio auSinimo sistema buvo pridétas plokstelinis Silumokaitis.

Variklio apkrova ir alktininio veleno greitis reguliuojamas variklio apkrovos
stovu AMX200/100 su 0,9 Nm tikslumu. Isiurbiamo oro masé iSmatuota ,,BOSCH
HFM 5% matuokliu 2 % tikslumu. Biodujy sudétis atkurta naudojant du atskirus
CH,4 ir COq rezervuarus. Dujy masés srautas matuotas dviem atskirais ,,Coriolis*

3.1 lentelé. Kibirkstinio jpurSkimo variklio HR16DE techninés charakteristikos
Table 3.1. Technical characteristics of spark injection engine HR16DE

Parametras ReikSmeé
Cilindry skaicius 4
[§stimimas, dm® 1,598
Cilindro anga, mm 78,0
Stamoklio eiga, mm 86,6
Variklio galia, k€W (aps./min.) 84 (6000)
Variklio sukimo momentas, Nm (aps./min.) 156 (4400)
Suspaudimo santykis 10,7
Atidaryti isiurbimo voztuvai, CAD BTDC1 24
UZdaryti jsiurbimo voztuvai, CAD BTDC1 72
Atidaryti iSmetimo voZtuvai, CAD BTDCl1 24

UZdaryti iSmetimo voZtuvai, CAD BTDC1 10
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ISmetamosios
dujos

3.1 pav. Eksperimento schema: 1) HR16DE kibirkstinio uzdegimo variklis; 2) jungiamasis velenas;
3) variklio apkrovos stovas; 4) apkrovos stovo elektroninio valdymo prietaisas ir ekranas;

5) alkiininio veleno padéties jutiklis; 6) uZdegimo Zvakeé su slégio jutikliu; 7) cilindro slégio
registravimo jranga; 8) iSmetamuyjy dujy temperatiros jutiklis; 9) iSmetamuyjy dujy temperatiiros
ekranas; 10) placiajuostis deguonies jutiklis; 11) perprogramuotas variklio elektroninio valdymo

prietaisas; 12) iSmetamuyjy dujy analizatorius; 13) oro masés srauto matuoklis; 14) droselinés
sklendés valdymo servo variklis; 15) CH4 purkstukas; 16) maZzo slégio reguliatorius; 17) didelio

slégio reguliatorius; 18) CH4 masés srauto matuoklis; 19) CHy cilindras; 20) didelio slégio
reguliatorius; 21) CO2 mases srauto matuoklis; 22) CO- balionas; 23) iSilginés krypties
akcelerometras; 24) skersinés krypties akcelerometras; 25) mikrofonas; 26) Bruel&Kjear masiny
diagnostikos jrankiy rinkinys
Fig. 3.1. Experimental setup: 1) HR16DE SI engine; 2) connecting shaft; 3) engine load stand;
4) load stand ECU and display; 5) crankshaft position sensor; 6) spark plug with a pressure sensor;
7) in-cylinder pressure recording equipment; 8) exhaust gas temperature sensor; 9) exhaust gas
temperature display; 10) wideband oxygen sensor; 11) reprogrammable engine ECU; 12) exhaust
gas analyzer; 13) air mass flow meter; 14) throttle control servo motor; 15) CH4 injector; 16) low
pressure regulator; 17) high-pressure regulator; 18) fuel mass flow meter for CHy4; 19) CHy
cylinder; 20) high-pressure regulator; 21) fuel mass flow meter for CO2; 22) CO2 cylinder;
23) accelerometer for longitudinal direction; 24) accelerometer for transverse direction;
25) microphone; 26) Bruel&Kjear Machine Diagnostics Toolbox

tipo RHEONIK masés srauto matuokliais RHM 015, kuriy matavimo diapazonas
yra 0,004-0,6 kg/min., tikslumas +0,10 %. Variklio bandymy stendo ir matavimo
irangos schema pateikta 3.1 paveiksle.

Slégis cilindre buvo matuojamas naudojant AVL ZI31/Y7S slégio jutikli (jaut-
rumas 12 pC/bar, matavimo diapazonas 0-200 bary), kuris buvo integruotas i uz-
degimo Zvake. Slégio jutiklio duomenys apdoroti naudojant AVL DiTEST DPM
800 signalo stiprintuva ir jraSyta naudojant ,,LabView Real Time™ moduli. Kiek-
vieno eksperimento metu buvo atlikta 200 degimo cikly. ISmetamuyjy dujy sudétis,
iSmatuota tiesiai i§ variklio, naudojant iSmetamujy dujy analizatoriy ,,AVL DiCom
40007,

Eksperimento metu buvo vertinamas vidaus degimo variklio, varomo natiira-
liomis suskystintomis dujomis ir biodujy (CH4 ir CO2) kompozicija, ekologiniy ir
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3.2 lentelé. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry bei virpesiy ir garso slégio

signaly reikSmiy palyginimas tarp skirtingy biodujy grupiy

Table 3.2. Comparison of ecological and energetic engine parameters, vibration, and sound pressure

between different biogas groups

Parametras Suskystintos Kompozitinés p reikSme
natiralios dujos dujos
Metanas, vol.% 66,7 (8,37) 69,8 (4,52) 0,665
BTE, % 33,0 (0,03) 35,0 (0,01) 0,561
Maksimalus vidinis cilindro slégis, bar 3,1(0,72) 3,7 (0,26) 0,245
Maksimalus ROHR, J/deg 23,0 (6,28) 25,2 (3,72) 0,665
Maksimalaus slégio padidéjimas, bar/deg 0,9 (0,52) 1,3 (0,19) 0,384
CD 66,2 (13,90) 59,9 (6,12) 0,885
CO, g/kWh 22.0 (6,01) 19,0 (1,27) 1,000
COg, g/kWh 1052,0 (410,2) 969,0 (300,40) 1,000
HC, g/kWh 0,01 (0,001) 0,01 (0,002) 0,081
NOx, g/kWh 0,7 (0,64) 0,9 (0,51) 0,561
Tex, °C 663,7 (10,75) 647.,5 (6,54) 0,061
Vertikalls virpesiai 22,5(0,72) 23,0 (0,51) 0,312
Horizontalts virpesiai 4,9 (0,55) 5,3 (0,25) 0,470
Garso slegis, Pa 0,7 (0,09) 0,8 (0,03) 0,312

3.3 lentelé. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry bei virpesiy ir garso slégio

signaly koreliacija: bendra BK ir SND grupe

Table 3.3. Correlation of ecological and energetic engine parameters, vibration, and sound pressure:

BK and LPG groups

Parametras

Vertikalios
krypties virpesiai
p, p reikSmeé

Horizontalios
krypties virpesiai
p, p reikSmeé

Garso slégis
(Pa)
p, p reikSmé

Metanas, vol.%
BTE, %
Maksimalus vidinis
cilindro slégis, bar
Maksimalus
ROHR, J/deg
Maksimalaus slégio
padidéjimas, bar/deg
CD

CO, g/kWh

CO2, g/kWh

HC, g/kWh

NOx, g/kWh

Tex, °C

0,732, p = 0,039
0,755, p = 0,031
0,850, p = 0,007

0,714, p = 0,047
0,671, p = 0,069

~0,595,p = 0,120
~0,659, p = 0,076
0,731, p = 0,040
0,108, p = 0,799
0,755, p = 0,031
0,238, p = 0,570

0,830, p = 0,011
0,922, p = 0,001
0,970, p < 0,001

0,929, p = 0,001
0,934, p = 0,001

—0,833,p = 0,010
~0,395, p = 0,333
—0,826, p = 0,011
0,012, p = 0,978
0,922, p = 0,001
—0,405, p = 0,320

—0,049, p = 0,909
0,216, p = 0,608
0,240, p = 0, 568

0,238, p = 0,570
0,311, p = 0,453

—0,310, p = 0,456
—0,335,p = 0,417
~0,120,p = 0,778
0,527, p = 0, 180
0,216, p = 0, 608
—0,833,p = 0,010
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3.4 lentelé. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry bei virpesiy ir garso slégio

signaly koreliacija: tik SND grupe

Table 3.4. Correlation of ecological and energetic engine parameters, vibration, and sound pressure:

only LPG group

Parametras

Vertikalios
krypties virpesiai
p, p reikSme

Horizontalios
krypties virpesiai
p, p reikSme

Garso slégis
(Pa)
p, p reikSme

Metanas, vol.%
BTE, %
Maksimalus vidinis
cilindro slégis, bar
Maksimalus
ROHR, J/deg
Maksimalaus slégio
padidéjimas, bar/deg
CD

CO, g/kWh

COg, g/kWh

HC, g/kWh

NOx, g/kWh

Tex, °C

0,800, p = 0,200
0,800, p = 0,200
0,800, p = 0,200

0,800, p = 0,200
0,800, p = 0,200

—0,800, p = 0,200
—0,800, p = 0,200
—0,800, p = 0,200
—0,400, p = 0,600
0,800, p = 0,200

—0,800, p = 0,200

1,000, p < 0,001
1,000, p < 0,001
1,000, p < 0,001

1,000, p < 0,001
1,000, p < 0,001

—1,000, p < 0,001
—0,400, p = 0,600
—1,000, p < 0,001
—0,200, p = 0,800
1,000, p < 0,001

—1,000, p < 0,001

0,800, p = 0, 200
0,800, p = 0,200
0,800, p = 0,200

0,800, p = 0,200
0,800, p = 0,200

—0,800, p = 0,200
—0,800, p = 0,200
—0,800, p = 0,200
—0,400, p = 0,600
0,800, p = 0,200

—0,800, p = 0,200

energiniy parametry sarySis su variklio skleidZiamomis virpesiy ir garso slégio sig-
nalais. Tyrimo matavimai buvo atlikti tiek naudojant suskystintas natiiralias dujas
(SND), tiek biodujy kompozicija (BK).

Pirmiausia VDV EEP bei virpesiy ir garso slégio signaly reikSmés buvo jver-
tintos tarp skirtingy biodujy. Gauta, kad kai kurie energiniai variklio parametrai
buvo linke turéti skirtinga pasiskirstyma biodujy grupése, taciau statistinio reiks-
mingumo lygio pasiekta nebuvo. Didesnis maksimalaus cilindro vidinio slégio vi-
durkis ir mazesnis standartinis nuokrypis buvo rastas kompoziciniy biodujy gru-
péje. Apskritai, beveik visy VDV EEP virpesiy ir garso slégio signaly standarti-
nis nuokrypis naudojant kompozicines biodujas buvo mazesnis, o tai reiskia, kad
variklis dirba stabiliau, jo iSeities parametrai yra stabilesni (3.2 lentelé). Stabilis
iSeities parametrai maZina prognostiniy modeliy paklaidas. Tai reiskia, kad prog-
nostiniy modeliy tikslumas iSauga.

HC ir Tex terSaly lygis buvo labiausiai linkes skirtis biodujy grupése nei ki-
ty parametry. Didesnés HC reikSmés buvo stebimos kompoziciniy biodujy gru-
péje, atitinkamai vidurkis (standartinis nuokrypis) kompoziciniy biodujy ir SND
buvo 0,01 (0,001) ir 0,01 (0,002) g/kWh (p = 0,081). Didesnés Tex reik§meés
buvo SND grupéje, tatiau statistinio reik§mingumo pasiekta nebuvo (p = 0,061)
(3.2 lentelé).
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3.5 lentelé. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry bei virpesiy ir garso slégio

signaly koreliacija: tik BK grupé

Table 3.5. Correlation of ecological and energetic engine parameters, vibration, and sound pressure:

only BK group

Parametras

Vertikalios
krypties virpesiai
p, p reikSme

Horizontalios
krypties virpesiai
p, p reikSme

Garso slégis
(Pa)
p, p reikSme

Metanas, vol.%
BTE, %
Maksimalus vidinis
cilindro slégis, bar
Maksimalus
ROHR, J/deg
Maksimalaus slégio
padidéjimas, bar/deg
CD

CO, g/kWh

COg, g/kWh

HC, g/kWh

NOx, g/kWh

Tex, °C

0,800, p = 0,200
0,800, p = 0, 200
1,000, p < 0,001

0,800, p = 0, 200
1,000, p < 0,001

—0,600, p = 0,400
—0,400, p = 0,600
—0,800, p = 0,200
—0,800, p = 0,200
0,800, p = 0,200
0,800, p = 0, 200

0,800, p = 0,200
0,800, p = 0,200
1,000, p < 0,001

0,800, p = 0, 200
1,000, p < 0,001

—0,600, p = 0,400
—0,400, p = 0,600
—0,800, p = 0,200
—0,800, p = 0,200
0,800, p = 0,200
0,800, p = 0,200

—1,000, p < 0,001
—1,000, p < 0,001
—0,800, p = 0,200

—1,000, p < 0,001
—0,800, p = 0,200

0,800, p = 0,200
0,200, p = 0, 800
1,000, p < 0,001
1,000, p < 0,001
—1,000, p < 0,001
—1,000, p < 0,001

Aukstesnés virpesiy ir garso slégio signaly reikSmés buvo BK grupéje. Atitin-
kamai, vidutinés vertikalios, horizontalios pozicijos virpesiy bei garso slégio RMS
reikSmeés buvo 2,3 %, 8,0 % ir 11,0 % didesnés BK grupéje nei SND.

Nagringjant visg imtj (BK kartu su SND) virpesiai ir garso slégis turéjo ais-
kia koreliacija su VDV EEP. CO ir HC buvo vieninteliai parametrai, turéje¢ silp-
nas koreliacijas su virpesiais ar garso slégiu, o visi kiti parametrai turéjo stip-
rias arba labai stiprias koreliacijas. Verta pazyméti, kad garso slégis silpniausiai
koreliavo su VDV EEP, t. y. tik vienas parametras Tex turéjo stiprig koreliacija
(p=—0,833,p = 0,010) (3.3 lentel¢, 3.2, 3.3 pav.).

SND grupéje atlikta koreliaciné analizé parodé, kad vyrauja labai stipri ko-
reliacija tarp nagrinéjamy VDV EEP ir horizontalios krypties virpesiy. CO ir HC
buvo silpnai koreliuoti su horizontalios krypties virpesiais, taciau visi kiti para-
metrai turéjo absoliucias koreliacijas (p = 41,000, p < 0,001) (3.4 lentelé, 3.2,
3.3 pav.). BK grupé¢je didesnés koreliacijos vertés buvo rastos su garso slégiu.
Energiniai parametrai metanas, BTE ir maksimalus ROHR turéjo neigiama kore-
liacija su garso slégiu (p = —1,000, p < 0,001), o ekologiniai parametrai COs,
HC, NOx ir Tex su garso slégiu koreliavo absoliuciai (p = +1,000, p < 0,001)
(3.5 lentelés, 3.2, 3.3 pav.).
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CO, g/kWh CO;, g/kWh HC, g/kWh NOx g/kWh Tex, °C

=
&8
Ta
58 .
=4
.g = S
o a a s o
5
o a alls a
o [o .
o P
g4
Gy
o o
a) Suskystintos naturalios dujos
Maksimalaus
Maksimahus Maksimalus ~~ slégio
Metanas, BIE. % cilindro BOHR, padidéjimas, D
= ¥ vol slégis, bar Tdeg bar/deg
=] 0 O : . O
B
A=
5%
o T [ . .
,g = =
BE
e
2l o .
o . % -
o P
g4
R
e B .

b) Suskystintos natiiralios dujos
3.2 pav. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry bei virpesiy ir garso slégio
signaly koreliacija: a) SND grupés ekologiniai variklio parametrai; b) SND grupés energiniai
variklio parametrai
Fig. 3.2. Correlation among ecological and energetic engine parameters and vibration and sound
pressure signals: a) ecological parameters when CNG is optimal for sparkling time; b) energetic
parameter when CNH is optimal for sparkling time

3.1.2. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry
prognostiniai modeliai

Siame skyrelyje apragomi tyrimo, kurio metu buvo sudaryti efektyviis VDV EEP
prognostiniai modeliai, rezultatai. Tyrimo metu buvo sudarytas trijy Zingsniy algo-
ritmas, kuriuo remiantis buvo sudaryti efektyvis VDV EEP ANCOV A modeliai,
suformuoti i§ fiksuoty modelio jeities parametry (variklio galia, degaly tipas) ir
virpesiy bei garso slégio signaly apdoroty laiko bei dazniy srities statistiniai para-
metrais.

Eksperimentiniai bandymai atlikti IVECO AIFO 8031 i06.05 tipo dyzelinia-
me variklyje su tiesioginio jpurskimo sistema. Pagrindinés variklio techninés cha-
rakteristikos pateiktos 3.6 lentelé¢je. Bandymy serijos metu variklio modifikacijos
nebuvo keistos.
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CO, g/kWh CO;, g/kWh HC, g/kWh NOx g/kWh Tex, °C
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b) Biodujy kompozicija
3.3 pav. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry bei virpesiy ir garso slégio
signaly koreliacija: a) BK grupés ekologiniai variklio parametrai; b) BK grupés energiniai variklio
parametrai
Fig. 3.3. Correlation among ecological and energetic engine parameters and vibration and sound
pressure signals: a) ecological parameters when sparkling time is optimal for the mixture;
b) energetic parameter when sparkling time is optimal for the mixture

Bandymy stendo schema pateikta 3.4 pav. Variklyje sumontuoti indikacijos
sistemos jutikliai: vienas skirtas duomeny rinkimo moduliui suaktyvinti su 1024
signalais / raundui ir sinchronizuoti su vienu signalu / raundui. Kitas greicio jutik-
lis priklauso bandymuy stendui. Antrasis jutiklis, kuris yra keitiklis, skirtas slégiui
cilindre matuoti, o treciasis — bégelio slégiui matuoti, kad biity irasytas jpurskimo
profilis. Pjezo signalai po stiprintuvo siun¢iami i duomeny rinktuva, i§ kurio per-
duodami i kompiuteri, kuris turi atitinkama programa signalams jvertinti. Greic¢io
signalai optine mova perduodami i duomeny rinktuva. Slégio keitiklis ir ikrovimo
stiprintuvai yra Kistler gaminiai. Buvo atliktas sistemos (slégio keitiklio, kabeliy,
ikrovimo stiprintuvo ir duomeny rinkimo sistemos) kalibravimas pries ir po bandy-
my (diapazonas 100 bar) ir apskaiCiuotas tikslumas. Tyrimo metu buvo nustatytas
skirtingas degaly ipurSkimo laikas, kuris buvo jvertintas kaip Svaistiklio kampo
laipsniai (CAD) pries virSutini mirties taska (BTDC).
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3.4 pav. Variklio testavimo schema
Fig. 3.4. Engine test scheme

VDV EEP prognostinio modeliui igyvendinti buvo atliktas tyrimas, kuriame
buvo matuojama 11 VDV EEP. Matavimai buvo atliekami skirtingomis eksper-
imento salygomis, t. y. identiSki matavimai buvo replikuojami kei¢iant variklio
galig, degaly tipa ir degaly ipurSkimo kampa:

« variklio galia: 4 kW, 8 kW, 12 kW, 20 kW;
« degaly tipas: D100, HVO30, HVO50, SME30, SMES0;

o degaly jpurSkimo kampas: 5 CAD BTDC, 7,5 CAD BTDC, 10 CAD
BTDC, 12,5 CAD BTDC, 15 CAD BTDC, 17,5 CAD BTDC.

Tokiu buidu iSviso buvo atlikta 120 matavimy skirtingomis eksperimento salygo-
mis.

Kiekvieno eksperimento metu 2 s buvo renkami virpesiy (po du vertikalios
(V1 ir V2) ir horizontalios (H1 ir H2) krypties, Zr. 3.5 pav.) ir garso slégio duo-
menys su 3,2 kHz daZniu, todél kiekvienas virpesiy ir garso slégio signalas sudaré
16384 laiko momentus. Dél Sios prieZasties signalo dimensija buvo sumaZinta.
Visi gauti signalai buvo apdoroti laiko ir daZniy srities statistiniais parametrais
(zr. 2.1 ir 2.2 lenteles).
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3.5 pav. Virpesiy ir garso slégio matavimo taskai: a) bendras variklio ir virpesiy (1 ir 2 taskai) bei
garso slégio (3 taskas) matavimo tasky vaizdas; b) garso slégio matavimo mikrofonas (3 taskas);
¢) vertikalios ir horizontalios krypties virpesiy matavimo akcelerometras (2 taskas)

Fig. 3.5. Points of measurement of vibrations and sound pressure: a) general view of the engine and
points of measurement of vibrations (points 1 and 2) and sound pressure (point 3); b) microphone
to measure sound pressure (point 3); ¢) accelerometers to measure vibrations (point 2) in X and Y
directions
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3.6 lentelé. Kibirkstinio ipurSkimo variklio IVECO AIFO 8031 i06.05 techninés charakteristikos
Table 3.6. Technical characteristics of spark ignition engine IVECO AIFO 8031 i06.05

Parametras Reik§meé
Cilindry skaicius 3
[§stdmimas, dm> 2,9
Cilindro anga, mm 104
Stamoklio eiga, mm 115
Suspaudimo santykis 17:1
Variklio galia, kW 24
Variklio stkiai, aps/min 150

3.7 lentelé. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry vidurkis (standartinis nuokry-

pis) tarp variklio galios grupiy

Table 3.7. Mean (SD) of ecological and energetic engine parameters in different engine power

groups
Parametras Variklio galia

4 kW 8 kW 12 kW 20 kW
Degaly masés 1,9 (0,07) 2,5 (0,09) 3,3(0,43) 5,0 (0,21)
srautas, kg/h
CO, ppm 297 (55.5) 296 (43,7) 260 (50,7) 955 (98.3)
CO2, V% 2.4 (0,10) 3,4 (0,09) 4,6 (0,51) 7.2 (0,15)
NOx, ppm 285 (106,8) 422 (155,1) 678 (279,5) 1110 (369,9)
THC, ppm 103 (19,0) 105 (19,0) 107 (27.,2) 158 (26,6)
COgsick, V% 0,05 (0,011) 0,05 (0,012) 0,05 (0,012) 0,09 (0,021)
02, V% 17,4 (0,17) 16,0 (0,14) 14,2 (0,76) 10,1 (0,26)
tair, °C 20,8 (1,83) 20,9 (2,02) 21,8 (2,04) 22,6 (2,49)
Oro maseés 134,4 (0,94) 134,5 (1,03) 133,7 (1,18) 132,1 (1,21)
srautas, kg/h
thuel, °C 27,6 (2,66) 27,5 (2,19) 28,2 (2,52) 28,6 (3,27)
texhaust, °C 198 (8,3) 247 (9,6) 311 (32,7) 464 (10,1)

ApraSomoji statistiné analize atskleidé, kad variklio galia stipriai veikia beveik

visus nagrinéjamus variklio parametrus. O2 ir oro masés srautas buvo atvirksc¢iai
proporcingas auganciai variklio galiai. Vidutiné O reikSmé sumazéjo apie 42,0 %
nuo 17,4 V% esant 4 kW variklio galiai iki 10,1 V% esant 20 kW variklio galiai.
Nors oro masés srautas taip pat mazéjo didéjant variklio galiai, taciau tai vyko kur
kas léciau. Vyko NOx (289,5 %), CO (221,5 %) ir CO3 (200,0 %) dideli reikSmiy
Suoliai didéjant galiai (3.7 lentelé).

Degaly tipas turé¢jo didele reikSme CO ir THC parametrams: vidutiné (standar-
tinis nuokrypis) CO reik§Smé varijavo nuo 361 (233,4) ppm iki 514 (292,7) ppm, o
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3.8 lentelé. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry apraSomoji statistika (vidurkis
(standartinis nuokrypis)) tarp degaly tipy
Table 3.8. Descriptive statistics of ecological and energetic engine parameters in different fuel type

groups

Parametras Degaly tipas
D100 HVO30 HVO50 SME30 SMES0

Degaly masés 3,1(1,19) 3,0 (1,14) 3,1 (1,18) 3,5(1,30) 3,3(1,28)
srautas, kg/h

CO, ppm 361 (233,4) 413(2953) 421 (316,3) 487 (313,2)  514(292,7)
CO2, V% 4,5 (1,94) 4,3 (1,86) 4,3 (1,85) 4,6 (1,88) 4,4 (1,83)
NOx, ppm 606 (419,6) 605 (386,6) 578 (377,1) 711 (434,7) 645 (412,0)
THC, ppm 102 (29,3) 118 (20,1) 105 (32,4) 128 (35.5) 139 (30,9)
COsick, V% 0,07 (0,020) 0,08 (0,020) 0,07 (0,021) 0,05 (0,014) 0,05 (0,013)
02, V% 14,2 (2,92) 14,5 (2,82) 14,5 (2,85) 14,1 (2,83) 14,6 (2,70)
tair, °C 23,6 (1,27) 20,1 (1,99) 19,0 (0,79) 22,7 (1,54) 22,5 (0,97)
Oro masés 132,9(1,01) 134,6 (1,53) 134,7(0,63) 132,6(1,34) 133,3(1,17)
srautas, kg/h

ttuel, °C 31,7 (0,56) 25,4 (1,57) 25,3 (1,55) 29,1 (1,19) 28,6 (0,85)
texhaust, °C 306 (103,3) 297 (100,8) 300 (100,7) 328 (108,3) 301 (104.5)

THC variavo nuo 102 (29,3) ppm iki 139 (30,9) ppm. Degalai, sukurti SME pag-
rindu, Iémé didesnes degaly masés srauto, CO, CO2, NOx, THC, oro (%,i), degaly
(true) ir iSmetamuyjy dujy (tex temperatiiros reikSmes. Siek tiek didesnés COgjek ir
oro masés srauto reikSmeés buvo gautos naudojant HVO pagrindu sukurtus degalus.
O reikSmé liko nepriklausoma nuo degaly miSinio (3.8 lentelé).

Didéjantis jpurSkimo kampas turéjo itin didelg itaka NOx reik§méms. NOx
vidurkis (standartinis nuokrypis) iSaugo nuo 352 (194,5) ppm esant S CAD BTDC
iki 1000 (495,0) ppm esant 17,5 CAD BTDC. Idomu tai, kad THC pasieké mi-
nimalig reikSme¢ esant 10 CAD BTDC su vidurkiu (standartinis nuokrypis) 111
(28,4) ppm, o nuo $io tasko didéjant ir mazéjant kampui THC pradéjo didéti. Pana-
§i tendencija stebéta ir CO reikSméms, kai minimali vidutiné reik§mé buvo pasiek-
ta esant 12,5 CAD BTDC jpurskimo kampui. Kiti VDV EEP buvo nepriklausomi
nuo jpurSkimo kampo (3.9 lentele).

Toliau buvo atliekamas trijy Zingsniy statistinés analizés algoritmas.

Pirmas Zingsnis: pirminé signaly analizé. Pirmame Zingsnyje buvo jvertinta tiks-
liausiai VDV EEP prognozuojantys laiko srities statistiniai parametrai. Visiems
signalams (V1, V2, H1, H2 ir garso slégiui) buvo apskaiciuoti 16 laiko srities sta-
tistiniy parametry. Sie nauji kintamieji buvo jtraukti { TRM. TRM atskleidé, kad
net 8—11 VDV EEP gali biiti prognozuojami naudojant 75717 statistikas apskai-
¢iuotas 1§ visy penkiy signaly. Taip pat 10 VDV EEP gali biiti prognozuojami
naudojant 775 statistikg apskaiciuota i§ V1 ir V2 signaly, bei T4 statistika apskai-
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3.9 lentelé. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry apraSomoji statistika (vidurkis
(standartinis nuokrypis)) tarp jpurSkimo kampo grupiy
Table 3.9. Descriptive statistics of ecological and energetic engine parameters in different fuel in-

jection angle groups

Parametras Ipurskimo kampas

5 CAD BTDC 7.5 CAD BTDC 10 CAD BTDC
Degaly masés srautas, kg/h 3,2(1,24) 3,2(1,22) 3,2 (1,22)
CO, ppm 440 (250,0) 439 (285,6) 429 (313,0)
CO2, V% 4,4 (1,87) 4.4 (1,86) 4.4 (1,86)
NOx, ppm 352 (194,5) 436 (247.4) 545 (290,2)
THC, ppm 128 (27.,9) 124 (26,4) 111 (28,4)
COgsick, V% 0,06 (0,017) 0,06 (0,019) 0,06 (0,022)
O2, V% 14,4 (2,81) 14,4 (2,79) 14,4 (2,80)
tair, °C 21,5 (2,58) 21,7 (2,35) 21,5 (2,43)
Oro mases srautas, kg/h 134,2 (1,41) 133,8 (1,57) 133,7 (1,55)
truel, °C 28,1 (3,19) 28,0 (2,87) 27,9 (2,83)
texhaust, °C 320 (104,1) 310 (103,9) 309 (103,5)
Parametras Ipurskimo kampas

12,5 CAD BTDC 15 CAD BTDC 17,5 CAD BTDC
Degaly maseés srautas, kg/h 3,2 (1,23) 3,2(1,25) 3,2 (1,29)
CO, ppm 423 (311,3) 431 (308,7) 488 (324,1)
CO2, V% 4,4 (1,88) 4.4 (1,89) 4,5 (1,95)
NOx, ppm 645 (341,7) 806 (411,2) 1000 (495,0)
THC, ppm 112 (34,7) 116 (39,2) 120 (37,6)
COgsick, V% 0,06 (0,023) 0,06 (0,025) 0,07 (0,027)
02, V% 14,5 (2,85) 14,4 (2,85) 14,3 (2,95)
tair, °C 21,3 (2,05) 21,6 (2,11) 21,6 (1,94)
Oro mases srautas, kg/h 133,6 (1,25) 133,3 (1,27) 133,1 (1,53)
truel, °C 27,9 (2,63) 27,9 (2,47) 27,9 (2,43)
texhaust, °C 300 (103,5) 298 (104,0) 301 (107,0)

Ciuota i§ H1 ir H2 signaly. Visgi 775 apskaiciuotas i§ V2 ir H1 signaly buvo silpnas
prognostinis faktorius.

Tik vienas laiko srities statistinis parametras 771, apskaiciuotas naudojant H1
(toliau T{{ 1 signalg turéjo statistiS8kai reikSminga itaka visiems 11 VDV EEP ir
buvo apibrézta kaip geriausias prognostinis faktorius vienmaciame TRM (3.10 len-
telé). Todél tik Tﬁ 1 statistika buvo jtraukta i tolesnj efektyviausio prognostinio
modelio sudarymo algoritma.

ApraSomoji statistika parodé, kad variklio galia buvo stipriai susijusi su 7!
Tff I mediana (Q1-Q3) esant 4 kW, 8 kW, 12 kW ir 20 kW variklio galiai atitinka-
mai buvo 1,41 (1,38-1,43), 1,42 (1,39-1,46), 1,46 (1,45-1,48) ir 1,51 (1,47-1,53)
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3.10 lentelé. Suminis statistiskai reik§Smingy laiko srities statistiniy parametry skaicius prognozuo-
jant vidaus degimo varikliy ekologinius ir energinius parametrus
Table 3.10. Cumulative counts of statistically significant time domain statistics in predicting

ecological and energetic engine parameters

Laiko srities statistiniai parametrai V1 V2 H1 H2 GSS
Ty 0 1 0 1 0
T 10 10 10 8 9
Ts 10 10 10 8 9
Ty 10 10 10 8 9
Ts 10 8 9 10 10
T6 10 10 10 8 9
T 10 9 10 8 10
Ts 9 9 10 8 9
To 10 9 10 8 9
Tho 10 10 10 8 9
T 10 9 11 9 9
Ti2 0 0 3 4 6
T3 7 1 8 7 7
T1a 8 1 9 8 7
Tis 10 0 5 10 8
Tie 8 5 10 10 9

V1 ir V2 - vertikalios krypties virpesiy signalai; H1 ir H2 — horizontalios krypties virpesiy signalai;
GSS - garso slégio signalas.

(3.6a pav.). Verta paminéti, kad skirtingos variklio galios grupése Tg ! variacija
iSliko nedidele.

Statistikos Tf{ ! pasiskirstymas nepriklausé nuo degaly tipo. Ta&iau priesingai
nei variklio galios grupése, variacija degaly tipo grupése buvo didesné (3.6b pav.).

Ivairiose ipurSkimo kampo grupése Tf{ I pasiskirstymas varijavo labai netoly-
giai, t. y. T pasiskirstymas keitési netiesiskai didéjant jpur§kimo kampui. Ma-
Ziausios statistikos T{71 reikimés buvo fiksuotos esant 7,5 CAD BTDC ipurski-
mo kampui: mediana (Q1-Q3) buvo 1,38 (1,37-1,43), o didZiausios reikSmés fik-
suotos esant 12,5 CAD BTDC ipurskimo kampui: mediana (Q1-Q3) buvo 1,48
(1,45-1,50) (3.6¢c pav.).
Antras Zingsnis: prognostinio modelio sudarymas. Antrame modelio sudarymo al-
goritmo Zingsnyje buvo atlikta ANOVA analizé siekiant jvertinti nepriklausomy
faktoriy, t. y. variklio galios, degaly tipo ir ipurSkimo kampo prognosting verte
VDV EEP. Faktoriai, turintys didZiausia R? reik§me, buvo vertinami kaip turintys
didziausig prognosting vertg ir buvo itraukti i tolimesng ANCOVA analize.

ANOVA analiz¢é atskleide (Zr. 3.11 lentelé), kad variklio galia turéjo didZiau-
sia R? jvertj (kartu turéjo didZiausia prognosting jtaka) degaly mases srautui, CO,
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3.6 pav. Laiko srities statistinio parametro 771 pasiskirstymas tarp fiksuoty eksperimento
parametry: a) variklio galia; b) degaly tipas; c) ipur§kimo kampas
Fig. 3.6. Distribution of time domain statistic 74! among fixed experimental parameters: a) engine
power; b) type of fuel; c) injection timing

3.11 lentelé. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry prognostiniy modeliy R?
jvercCiai

Table 3.11. R? estimates in prognostic models of ecological and energetic engine parameters

Parametras TH” Degaly tipas®  Variklio galia®  Ipur§kimo kampas®
Degaly masés srautas, kg/h 51,3* 2,5 96,0* <0,1
CO, ppm 33,2% 34 95,3* 0,5
CO2, V% 48,6 0,6 97,8" <0,1
NOx, ppm 52,6* 1,3 61,8* 29,9*
THC, ppm 29,6" 18,3* 50,2* 3,6
COgick, V% 13,8" 35,3* 57,6" 9,8
02, V% 47,9* 49 97,8* 0,1
tair, °C 7,9%* 62,5" 11,3* 0,4
Oro masés srautas, kg/h 30,9* 37,3* 440" 6,1
ttuel, °C 3,7* 804" 2,6 0,1
texhausts “C 47,3 1,2 96,9* 0,6

@ R? apskaiiuotas naudojant vienmate TRM i3 1 Zingsnio.
b R? apskaitiuotas panaudojant ANOVA analize i 2 Zingsnio.
* Zymi statisti¥kai reik§mingus VDV EEP.
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3.12 lentelé. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry prognostiniy modeliy
parametry jverciai

Table 3.12. Estimates of ecological and energetic engine parameters

Parametras LP T VG () THY x VG () R?
(@) B 8 kW; 12 kW; 20 kW 8 kW; 12 kW; 20 kW
Degaly masés 1,486 0,277 0,697; —4,470; —0,318 —0,022; 4,050; 2,309 96,6
srautas, kg/h
CO, ppm 291,7 3,8 —87,7, —396,9; —1125,7  60,5; 246,6; 1190,6 96,0
CO2, V% 2,626 —0,166 0,279; —5,281; 4,726 0,484; 5,108; 0,085 98,0
NOx, ppm 1059,3 —550,3 —1496,5; —4982,7, —9382,1 1154,6; 3704,7; 6842,1 74,2
THC, ppm 141,1 =273 —119,4; —90,4; —556,3 86,0; 65,9; 409,5 56,2
COgick, V% 0,131 —0,055 —0,057;0,089; 0,025 0,041; —0,060; 0,012 58,8
02, V% 16,59 0,59 —0,06; 7,90; —7,63 —0,98; —7,61; 0,19 98,0
Oro maseés 138,35 —2,83 0,02; 12,37, 4,77 0,09; —8,82; —4,53 47,6
srautas, kg/h
texhausts °C 143,8 385 109,2; —222,3; 415,3 —42.9;228,9; —102,8 97,1
Parametras LP TH! DT (7) THY x DT (u) R?
(@) B) HVO030; HVO50; HVO030; HVO50;
SME30; SMES50 SME30; SMES0
tair, °C 22,08 1,04 —33,13; 11,19; 20,70; —10,96; 72,4
—27,10; —9,54 17,91; 5,82
ttuel, °C 24,14 521 —22,59; 27,62, 11,43; —23,55; 85,8
—10,48; —7,69 5,54;3,13

4 kW variklio galia ir D100 degaly tipas yra referentinés kategorijos su nustatytu nuliniu parametro
jveréiu. LP — laisvasis parametras; VG — variklio galia; DT — degaly tipas.

COg, NOx, THC, COgick, O2, 0ro masés srautui ir fexhaust- Degaly tipas turéjo di-
dziausia R? jvertj tik ¢, ir tfe. IpurSkimo kampas visiems VDV EEP turéjo labai
mazus R? jveréius ir i tolesnj prognostinio modelio sudarymo algoritma itrauktas
nebuvo (3.11 lentelé). Galiausiai remiantis 3.11 lentele buvo sudaryti ANCOVA
modeliai:

o degaly masés srautui, CO, CO2, NOx, THC, COgjck, O2, oro masés srautui
It Lexhaust:

Y = a+ BTH 44 x VG + w(TH x VG) + e, (3.1)
i tair ir tfueI:

Y =a+ BTH 4+~ x DT + w(TH x DT) + e, (3.2)

¢ia VG — variklio galia; DT — degaly tipas.
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3.7 pav. Prognostiniy modeliy vidutinés absoliucios procentinés paklaidos
Fig. 3.7. Mean absolute percentage error for prognostic models

ANCOVA modelio parametry bei R? jveréiai apskaiCiuoti pagal (3.1) ir (3.2)
pateikti 3.12 lenteléje. ANCOVA modelio visos R? reik§més buvo didesnés nei
R? reik§més gautos ANOVA modelyje ir dar labiau didesnés nei vienmac¢iame
TRM. Didziausias R? padidéjimas ANCOVA modelyje buvo pasiektas NOx ir
tair parametruose, kai jy prognostinio modelio R? reik§més atitinkamai padidéjo
12,41ir 9,9 %.

Trecias Zingsnis: modeliy tikslumo nustatymas. TreCiame ZzZingsnyje trijy
prognostiniy modeliy (vienmacio TRM, ANOVA ir ANCOVA) tikslumas buvo
pvertintas taikant VAPP mata.

Vienmatis TRM su vienu nepriklausomu faktoriumi 7f#! buvo netiksliausias
ir turé¢jo santykinai dideles VAPP reikSmes visiems 11 VDV EEP. Vidutiniskai
ANOVA ir ANCOVA modeliai buvo 3,3 kartus tikslesni nei vienmatis TRM. Itin
didelis tikslumo pageréjimo Suolis pereinant nuo vienmacio TRM prie ANOVA ar
ANCOVA modeliy, buvo fiksuotas degaly masés srauto, CO, COs, Og ir texhaust
parametrams. Visgi THC, ¢ ir tge parametry modeliy tikslumas pageréjo ma-
Ziau, taciau vis tieck ANOVA ir ANCOVA modeliai gerokai pagerino jy tiksluma.
Tik oro masés srauto prognostiniy modeliy tikslumas isliko stabilus (3.7 pav.).

ANCOVA modelis, kuriame yra du nepriklausomi prognostiniai faktoriai
(Tﬁ Lir variklio galia arba degaly tipas), turéjo maZiausias VAPP reik§mes, to-
dél yra geriausias, t. y. efektyvus prognostinis modelis visiems 11 VDV EEP
(3.7 pav.). DidZiausias VAPP sumaZéjimas, pereinant nuo ANOVA prie ANCO-
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3.8 pav. NOx prognostiniy modeliy igyvendinimas: a) modeliai tik su laiko srities statistiniais
parametrais apdorotais virpesiy signalais; b) modeliai su laiko ir daZniy srities statistiniais
parametrais apdorotais virpesiy signalais
Fig. 3.8. Implementations of NOx prognostic models: a) models with vibration signals processed
only by time domain statistics; b) models with vibration signals processed by time and frequency
domain statistics

VA modelio, buvo fiksuotas NOx, i ir tge parametry — atitinkamai buvo 4,5 %,
2,2 % ir 2,6 %.

I8 3.8a ir 3.9a paveiksly galime matyti, kad prognozavimo tikslumas gerokai
pageréja, kai variklis veikia didesnés galios rezimu, o esant maZzai variklio galiai
ANCOVA prognostinis modelis néra patikimas. AnalogiSkai galime daryti iSvada,
kad ANCOVA prognostinis modelis yra patikimas varikliui veikiant su dyzelino
miSiniais, naudojant dyzelina modelis tampa nebepatikimas (3.10a ir 3.11a pav.).
Dél Siy priezasCiy modeliui patikslinti buvo itraukti papildomi laiko srities statisti-
niai parametrai ir nauji daZniy srities statistiniai parametrai, kurie turéjo reikSmin-
ga itaka VDV EEP TRM modelyje. Tokiu biidu iSplétus prognostini modeli, buvo
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3.9 pav. Oro masés srauto prognostiniy modeliy igyvendinimas: a) modeliai tik su laiko srities
statistiniais parametrais apdorotais virpesiy signalais; b) modeliai su laiko ir dazniy srities
statistiniais parametrais apdorotais virpesiy signalais
Fig. 3.9. Implementations of air mass flow prognostic models: a) models with vibration signals
processed only by time domain statistics; b) models with vibraition signals processed by time and
frequency domain statistics

gauti nauji ANCOV A modeliai, pavadinti ispléstais prognostiniais modeliais, ku-
riuose jau buvo itrauktos virpesiy ir garso slégio reikSmés apdorotos dazniy srities
statistiniais parametrais:

o degaly masés srautui, CO, COg, NOx, THC, COgjck, O2, oro masés srautui
ir 7fexhaust:

YE = a4 BT + BTy + BTES + BuFS + B FE°
+v x VG
+u (T x V@) + pa(TY % VG)
+us(TES x V@) + uy(FES x V@)
+us(FS% x V@) + ¢, (3.3)
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Stebgjimas m===- ANCOVA === Vienmate ANOVA
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Stebéjimas ANOVA = ===TRM beoptimizacjos ====- LAR  ===-- LASSD ====- ElasticNet

3.10 pav. t,;; prognostiniy modeliy igyvendinimas: a) modeliai tik su laiko srities statistiniais
parametrais apdorotais virpesiy signalais; b) modeliai su laiko ir daZniy srities statistiniais
parametrais apdorotais virpesiy signalais
Fig. 3.10. Implementations of ¢.;; prognostic models: a) models with vibration signals processed
only by time domain statistics; b) models with vibration signals processed by time and frequency
domain statistics

o Tair 1r el

YE = a+BTH + BT + BT + BaF(S + g5 PP
+v x DT
1 (THY x DT) + po(TYY x DT)
+u3(TES % DT) 4 pa(FSS x DT)
+15(FGY x DT) + ¢, (3.4)

¢iaY® — VDV EEP reik§mes (priklausomasis kintamasis); F —konkretus VDV EEP;
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HVO30 HVO50 SME30 SMES0

Stebéjimas ANOVA = == «TRM beoptimizacios  ------- LAR  —mmeeee LASSD  —---ee- ElasticNet 3 1 1
.

pav. tne prognostiniy modeliy igyvendinimas: a) modeliai tik su laiko srities statistiniais
parametrais apdorotais virpesiy signalais; b) modeliai su laiko ir daZniy srities statistiniais
parametrais apdorotais virpesiy signalais
Fig. 3.11. Implementations of s prognostic models: a) models with vibration signals processed
only by time domain statistics; b) models with vibration signals processed by time and frequency
domain statistics

T Zymi laiko srities statistinius parametrus; F' Zymi daZniy srities statistinius para-
metrus; H1 —horizontalas virpesiai; V1 — vertikalis virpesiai; G.S — garso slégis;
indeksas prie 7' ir F' Zymi statistikos numerj i$ 2.1 ir 2.2 lenteliy; «, 53;, 7, pt; — AN-
COV A modelio parametrai; € — atsitiktiné paklaida, pasiskirs¢iusi pagal normalyji
skirstinj su nuliniu vidurkiu ir dispersija 02; VG — variklio galia; DT — degaly
tipas.

Kadangi nauja iSplésta modelj sudaré nebe 3 prognostiniai faktoriai, o 11, tai
papildomai buvo atlikta parametry optimizacija pagal 1.1.1 skyrelyje aprasyta me-
todika. ISpléstas modelis pagerino prognostines vertes, esant mazai variklio galiai
ar naudojant gryna dyzeling (3.8b, 3.9b, 3.10b ir 3.11b pav.). Idomu pastebéti, kad
modelis geriausiai prognozavo VDV EEP netaikant jokios regresijos parametry
optimizacijos.
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3.1.3. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry
prognostiniy modeliy taikymo apibendrinimas

Varikliy varomy BK ir SND statistiné virpesiy signaly ir garso slégio analizé nei-
dentifikavo didelio skirtumo tarp BK ir SND, tac¢iau kai kuriy VDV EEP vidurkiy
reik§més buvo linkusios skirtis. VDV EEP standartinis nuokrypis buvo kur kas
didesnis SND varomy varikliy. Vidurkio ir standartinio nuokrypio santykis bu-
vo 11,7 ir 22,3 atitinkamai SND ir BK varomy varikliy, o tai reiskia, kad SND
varomo variklio standartinis nuokrypis buvo dvigubai didesnis nei BK. Tai iro-
do kibirksties laiko reguliavimo svarbg ir variklio parametry stabiluma, pakeiciant
standartines SND | BK.

VDV EEP ir virpesiy bei garso slégio signaly koreliaciné analizé parode, kad
vyrauja stiprios (p > 0,7) ir vidutinio stiprumo (0,3 < p < 0,7) koreliacijos.
Taip pat rasta, kad tarp virpesiy signaly ir variklio energiniy parametry vyravo
teigiamos koreliacijos, t. y. didéjant virpesiy signalo RMS didédavo ir energiniy
parametry vertés. AtvirkStiné tendencija (iSimtis NOx) buvo identifikuota tarp vir-
pesiy signalo RMS ir ekologiniy parametry, t. y. esant dideléms virpesiy signalo
RMS reik§méms vyravo mazos ekologiniy parametry vertés.

Visgi reikia paminéti, kad §is tyrimas yra bandomasis, tirta statistiSkai maza
imtis ir griezty iSvady apie tyrimo rezultatus daryti nevertéty.

VDV EEP prognostinio modelio sudarymo tyrime eksperimentiniy duomeny
statistiné analizé parodé, kad variklio galia turéjo didZiausig itakq generuojamiems
virpesiy ir garso slégio signalams. RMS reikSmés padidéjo 20-30 %, kai variklio
galia padidéjo nuo 4 kW iki 20 kW. Degaly tipas ir ipurS§kimo kampas nebuvo
susijes su RMS pokyciais.

Virpesiy ir garso slégio signalai pademonstravo gana didelj prognostini po-
tencialg taikant vienmat¢ TRM. Visi neneigiami laiko srities statistiniai paramet-
rai buvo link¢ geriau prognozuoti VDV EEP, o geriausias laiko srities statistinis
parametras buvo susij¢s su RMS jverciu (771). Statistinis parametras 771, gautas
naudojant H1 signala, buvo statistiSkai reikSmingas prognostinis faktorius visiems
VDV EEP.

Taip pat ANOVA analizé atskleidé, kad variklio galia bei degaly tipas yra
stipriis VDV EEP prognostiniai faktoriai ir turi biiti jtraukiami sudarant tolesnius
prognostinius modelius. Siame tyrime variklio galia buvo stiprus degaly masés
srauto, CO, CO2, NOyx, THC, COqjck, O2, 0ro masés srauto ir texpaust prognostinis
faktorius, o parametrams t,;; ir tg,] prognozuoti geriau rinktis degaly tipa.

Kadangi tiek virpesiy signalo (T{11), tiek variklio galia ar degaly tipas buvo
stipriis prognostiniai faktoriai, Siuos faktorius buvo bitina kartu idéti { prognos-
tini modeli. Tokiu buidu sudarytas ANCOVA modelis parodé dar geresnius visy
11 VDV EEP prognozavimo rezultatus. VAPP apytiksliai yra tris kartus mazes-
né ANCOVA modeliui nei vienmaciam TRM, kur modelyje yra tik vienas prog-
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nostinis faktorius (Tf{ 1), Modelio tikslumas iSauga, kai variklis veikia aukstesnés
galios diapazone, o esant 4 kW ir 8 kW galiai modeliu pasitikéti nebegalima. Iver-
tinus tai, kad iSaugusi galia taip pat didina virpesiy signalo vertes, darytina iSvada,
kad virpesiy signalo VDV EEP prognostinius modelius pagerina tik esant dide-
lés amplitudés virpesiams. MaZos virpesiy signalo vertés laiko srityje nesukuria
papildomos informacijos. Panasi i§vada daroma prognostiniams modeliams, ku-
riuose vietoje variklio galios yra degaly tipas. Varikliui veikiant su D100 degalais,
laiko srities virpesiy signalas nesukuria papildomos informacijos ir prognostinis
modelis nepageréja, o varikliui veikiant su HVO30, HVO50, SME30 ir SME50
miSiniais prognostinio modelio rezultatas smarkiai pageréja dél padidéjusiy virpe-
siy signalo verciy.

Sios tyrimo i$vados leidZia teigti, kad virpesiy signalas, apdorotas laiko srities
statistiniu parametru 771', pagerina VDV EEP prognostinius modelius padidin-
damas jy tiksluma. Dyzeliniy varikliy, naudojanciy alternatyvius degalus, triuks-
mo ir virpesiy charakteristikos rodo patikimus rySius su variklio eksploatacinémis
savybémis ir iSmetamuyjy terSaly charakteristikomis. Taigi gauti rezultatai leidZia
sukurti patikima ir nebrangy metoda, leidZiantj jvertinti jvairiy alternatyviy degaly
miSiniy itaka svarbiems VDV EEP.

3.2. Hipoidinés pavaros gedimy identifikavimas

Siame poskyryje apragomi hipoidinés pavaros (HP) gedimy diagnostikos masini-
nio mokymosi modeliy taikymo rezultatai, kurie gedimams identifikuoti naudoja
tik pavaros skleidziamus virpesiy signalus. Sio tyrimo metu buvo sudaryti gilio-
jo mokymosi modeliai, gebantys spresti daugelio klasiy uZdavinius, identifikuotos
lengviausiai ir sunkiausiai klasifikuojamos HP pazaidos, taip pat buvo ivertinta
skirtingy sukimo momenty ir apsuky greicio itaka klasifikavimo tikslumui. Giliojo
mokymosi modeliai, tokie kaip SNT, ITAM ir TNT, buvo apmokyti virpesiy sig-
nalo duomenimis, paskui testuoti su nepriklausomo nuo mokymosi aibés eksperi-
mento duomenimis. Modeliams mokytis ir validuoti buvo naudojami tik pirmojo
tyrimo etapo eksperimentiniai duomenys: 80 % duomeny buvo skirti modeliams
mokytis, 20 % — validuoti. Modeliams testuoti buvo naudojami tik antrojo tyrimo
etapo eksperimentiniai duomenys. Eksperimenty metu kei¢iami pavaros apsuky
bei sukimo momento parametrai i klasifikavimo modelius itraukti nebuvo, t. y.
modeliams buvo Zinomi tik virpesiy signalai. Tyrimo metu modeliai buvo nuolat
konfigliruojami ir buvo ieSkoma modelio parametry rinkinio, kuris gebéty tiksliau-
siai klasifikuoti paZaidas per priimting laiko tarpa. Geriausios modeliy architektt-
ros yra parodytos 2.3 lentel¢je. Visy modeliy mokymosi ir validacijos metu buvo
atlieckama 30 epochy su 32 duomeny rinkinio dydziu bei Zidinio tikslo (angl. focal
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3.13 lentelé. Geriausio daugelio klasiy modelio (2M-SNT) normalizuota klasifikavimo lentelé te-
stavimo duomenims

Table 3.13. Normalized confusion matrix of the best-performing multi-class classification model
(CNN-2D) for test data

Prognozuojama klasé

Pazaidos tipas 0 1 2 3 4 5 6
100,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
0,0 99,4 0,1 0,1 0,2 0,1 0,2
0,0 0,2 83,5 8,3 1.3 24 4,3
0,0 0,3 17,2 57,6 1,5 10,4 13,0
0,0 0,2 0,9 4,0 58,9 26,6 9,5
0,0 0,0 1,5 1,7 2,2 77,5 17,1
0,0 0,0 1,1 1,3 1,8 5,7 90,1

Tikroji klasé
N P S

3.14 lentelé. Daugelio klasiy klasifikavimo modeliy tikslumo jverciai testavimo duomenims: preci-
ziSkumas, jautrumas ir F1-jvertis

Table 3.14. Precision, recall, and F1-score for the multi-class model for test data

Modelis  Ivertis 0 1 2 3 4 5 6
PreciziSkumas 16,6 154 14,5 15,3 11,6 12,8 15,2
IM-SNT  Jautrumas 414 8,4 5,7 14,9 5,8 17,3 11,1
F1-ivertis 23,7 10,9 8,2 15,1 7,8 14,7 12,8
PreciziSkumas 100 99,4 80,7 78,3 89,6 63,4 67,4
2M-SNT Jautrumas 100 99,4 83,5 57,6 58,9 71,5 90,1
F1-ivertis 100 99,4 82,1 66,3 71,1 69,8 77,1
PreciziSkumas 83,3 47,8 424 32,8 38,1 41,9 38,7
ITAM Jautrumas 99,4 67,2 31,2 32,9 53,7 15,6 34,2
F1-ivertis 90,7 55,8 35,9 32,9 44,6 22,7 36,3
PreciziSkumas 93,2 67,4 27,8 21,6 22,5 25,9 424
TNT Jautrumas 95,1 59,0 13,9 343 19,3 28,5 46,0
F1-ivertis 94,1 62,9 18,5 26,6 20,8 27,2 441

loss) funkcija (Lin et al. 2017). Platesné modeliy sudarymo metodologija apraSyta
2.2 poskyryje.

Daugelio klasiy klasifikavimo modeliy atveju, testuojant modeliy juy klasifi-
kavimo tikslumas buvo labai nevienodas. DidZiausias tikslumas buvo pasiektas
naudojant 2M-SNT modelj (81,1 %). Sis modelis HP be paZaidos gebéjo identi-
fikuoti be klaidy (100,0 %), o 1 tipo paZaidos klasifikavo tikslumas taip pat bu-
vo itin didelis (99,4 %). 2-5 tipo pazaidy klasifikavimo tikslumas nebuvo geras
ir sieké tik 57,6 %—83.5 % (3.13 lentelé). Sunkiausiai klasifikuojamos buvo 3 ir
4 tipo pazaidos, atitinkamai klasifikavimo jautrumas sieké tik 57,6 % ir 58,9 %
(3.14 lentelé).

ITAM, TNT ir IM-SNT modeliai reik§mingai prasc¢iau klasifikavo HP paZzai-
das negu 2M-SNT, atitinkamai bendras modeliy tikslumas sieké tik 47,8 %, 42,4 %
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3.15 lentelé. Bendras daugelio klasiy klasifikavimo modelio 2M-SNT tikslumas, kai atlieckamas
skirtingy stikiy ir sukimo momenty eksperimentas
Table 3.15. Multi-class CNN-2D model classification accuracy of 7 gear conditions with different

rotation speed, torque load, and a combination of both

Sukiy greitis, aps/min

1000 2000 3000 4000 5000 Bendras
§ 25 86,7 78,9 84,4 79,2 82,1 82,3
g < 50 88,7 83,9 87,6 88,2 84,4 86,5
2 £ 75 87,0 87,6 86,7 88,4 80,7 86,1
& £ 100 71,7 80,1 71,5 78,9 68,6 76,5
g 125 76,9 79,8 81,5 68,9 63,6 74,1
Bendras 83,4 82,1 83,6 80,7 75,9 81,1

ir 15,0 % Nepaisant to, kad ITAM ir TNT bendrasis tikslumas buvo ypa¢ maZas,
iy modeliy jautrumas, preciziSkumas ir Fl-jvertis, klasifikuoti HP be paZaidos
buvo gan auksti ir sieké >80 % (3.14 lentele).

2M-SNT modelio jautrumas klasifikuojant 3 ir 4 tipo HP paZaidas buvo labai
mazas, taciau atitinkamy paZzaidy preciziSkumas buvo reikSmingai didesnis ir sie-
ke 78,3 % ir 89,6 %. PrieSinga tendencija buvo stebéta klasifikuojant 5 ir 6 HP
paZaidos tipus: atitinkamai modelio preciziSkumas nukrito iki 63,4 % ir 67,4 %,
0 jautrumas iSaugo iki 77,5 % ir 90,1 % (3.14 lentele).

Kadangi 2M-SNT parodé geriausius klasifikavimo rezultatus, tai modelis bu-
vo i$samiau istirtas siekiant jvertinti HP stikiy ir sukimo momento parametry itaka
klasifikavimo tikslumui. Analizé parodeé, kad didZiausias tikslumas pasiekiamas
kai yra mazesnis sukimo momentas (25, 50 ir 75 Nm) ir maZesnis apsuky greitis
(1000, 2000 ir 3000 aps./min.) (3.15 lentelé¢). HP apsuky greitis turéjo Siek tiek
maZzesng itaka klasifikavimo modelio tikslumui negu sukimo momentas. Skirtu-
mas tarp tiksliausiai (3000 aps/min) ir pras¢iausiai (5000 aps/min) klasifikuojamy
HP pazaidy yra 7,7 %, o sukimo momento grupiy analogiskas skirtumas siekia
12,4 % (3.15 lentel¢). Vertinant stikiy ir sukimo momento poras, gauta, kad tiks-
liausiai 2M-SNT modelis klasifikuoja esant 1000 aps/min stikiams ir 50 Nm su-
kimo momentui (88,7 %). Modelis prasciausiai klasifikuoja, kai siikiai ir sukimo
momentas atitinkamai yra 5000 aps./min. ir 125 Nm (63,6 %). Sukiy ir sukimo
momento poros, kurioms esant modelis pasiekia tiksliausia ir prasc¢iausia bend-
ra tiksluma, atitinkamai bendra tiksluma, kai neatsizvelgiama i stikius ir sukimo
momenta, pagerina 7,6 % ir pablogina 17,5 % (3.15 lentele).

IS 3.12 paveikslo matoma, kad bendras modelio tikslumas beveik monoto-
niSkai didéja pradedant nuo maziausio modelio tikslumo taSko (5000 aps./min. ir
125 Nm) ir pasiekiant 75 ir 50 Nm sukimo momentus neatsizZvelgiant { HP siikius.
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3.12 pav. Bendras daugelio klasiy klasifikavimo modelio 2M-SNT tikslumas, kai eksperimentas
atliekamas esant skirtingiems stikiams ir sukimo momentams
Fig. 3.12. Multi-class CNN-2D model classification accuracy regarding rotation speed and torque
loads

Taciau pasiekus maZziausia sukimo momenta (25 Nm), bendras modelio tikslumas
staigiai sumazeéja.

Papildomai buvo patikrinta, kaip sudaryti modeliai geba klasifikuoti nepa-
Zeista HP ir turin¢ig bent kokia paZaida. Dvieju klasiy (kaip ir daugelio klasiy
atveju) geriausia klasifikavimo tiksluma pasieké 2M-SNT modelis. Modelis HP
su paZaidomis ir be jy klasifikavo be klaidy (visi modelio tikslumo jverciai sieké
100,0 %). Nedaug nuo geriausio modelio atsiliko ITAM modelis, kurio bendras
tikslumas sieké 99,6 %. ITAM preciziSkumas, jautrumas ir F1-jvertis klasifikuo-
jant HP be paZaidy atitinkamai buvo 97,9 %, 99,5 % ir 98,7 %, HP su paZaidomis
sieké >99 %. TNT modelis taip pat parodé gerus klasifikavimo rezultatus, be-
veik visi (iSskyrus jautruma klasifikuojant HP be paZaidos) tikslumo jverciai sieké
>90 % (3.16 lentelé).

Prasciausi rezultatai klasifikuojant HP su ir be pazaidos buvo pasiekti naudo-
jant IM-SNT. Modelis visiSkai negebéjo klasifikuoti HP be pazaidy, o paZaidas
identifikavo gana gerai, taCiau Siuo atveju geresni tikslumo ivercius lemia kur kas
didesné HP su pazaidomis imtis (3.16 lentelé).
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3.16 lentelé. Dviejy klasiy klasifikavimo modeliy tikslumo jverciai: preciziskumas, jautrumas ir F1-
jvertis

Table 3.16. Precision, recall, and F1-score for two-class classification models

Modelis Ivertis Be paZzaidy Su pazaidomis
PreciziSkumas 7,1 85,6
IM-SNT Jautrumas 0,1 99,8
F1-ivertis 0,1 92,2
PreciziSkumas 100,0 100,0
2M-SNT Jautrumas 100,0 100,0
F1-ivertis 100,0 100,0
PreciziSkumas 97,9 99,9
ITAM Jautrumas 99,5 99,6
F1-ivertis 98,7 99,8
PreciziSkumas 96,0 97,5
TNT Jautrumas 85,0 99.4
Fl-ivertis 90,1 98,5

3.3. Juostinio konvejerio dirzo apkrovos
identifikavimas

Siame poskyryje apraomi dviejy klasiy klasifikavimo masininio mokymosi mo-
deliy, skirty juostinio konvejerio dirZo (JKD) apkrovos bukléms klasifikuoti, re-
zultatai. Modeliai naudoja tik JKD jtempio signala.

Buvo sudaryti penki masininio mokymosi modeliai, skirti apkrautai ir neap-
krautai JKD biuklei identifikuoti: LR, AVM, AM, ITAM ir TNT. LR, AVM ir AM
modeliy mokymosi ir testavimo aibés atitinkamai sudaré 80 % (307 360 DIS) ir
20 % (76 840 DIS) visy eksperimento duomeny. ITAM ir TNT modeliams buvo
priskirta papildoma validavimo aibé. Taigi iy modeliy mokymosi, validavimo ir
testavimo aibés sudare 70 % (268 940 DIS), 10 % (38420 DIS) ir 20 % (76 840
DIS) visy eksperimento duomeny. Tyrimo metu modeliai buvo nuolat konfigiiruo-
jami, buvo ieSkoma modelio parametry rinkinio, kuris gebéty tiksliausiai identifi-
kuoti JKD biiklg. Geriausios modeliy architektiiros parodytos 2.5 lenteléje. ITAM
ir TNT modeliy mokymosi ir validacijos metu buvo atliekama 20 epochy su 8 duo-
meny rinkinio dydziu bei dvinarés kryZminés entropijos (binary cross-entropy)
tikslo funkcija. Platesné modeliy sudarymo metodologija aprasyta 2.2 poskyryje.

Modeliy LR, AVM ir AM mokymosi laikas nepriklausé nuo DIS ilgio, kadan-
gi {¢jimo signalo dimensija buvo lygi 16, nepriklausomai nuo DIS ilgio. LR modelj
pavyko apmokyti per ~4 s ir tai buvo trumpiausias laikas i§ visy modeliy. AM ir
AVM modeliy mokymasis vyko kur kas 1é¢iau ir uztruko atitinkamai ~86 s ir net
~10000 s.

Modeliy testavimas parodé, kad modeliy tikslumas monotoniSkai auga kartu
su auganciu klasifikuoti naudojamo signalo ilgiu (3.17 ir 3.18 lentelés). Vidutinis-
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3.17 lentelé. Juostinio konvejerio dirZo bisenos klasifikavimo tikslumo jver¢iai: bendrasis tikslumas

Table 3.17. Accuracy metrics for the classification of the conveyor belt load: general accuracy

Modelis Signalo ilgis, s
0,2 0,4 0,8 1,6 3,2 5,0

LR 57 61 65 69 72 76
AVM 58 62 66 71 74 76
AM 60 62 67 74 79 78
TNT 60 63 69 81 92 100
ITAM 72 77 98 100 100 100

kai bendrasis modeliy tikslumas augo po 4 % kiekvieng karta dvigubai pailginus
DIS. AM buvo tiksliausias modelis, lyginant ji su LR ir AVM. Naudojant 3,2 s ir
5,0 s ilgio apdorotus DIS, AM atitinkamai pasieké 79 % ir 78 % bendra tikslumg ir
tai buvo vidutiniSkai 3 % daugiau nei LR ir AVM. Verta atkreipti démesi, kad AM
buvo tiksliausias klasifikuojant beveik visy ilgiy signalus, tik 0,4 s ilgio DIS kla-
sifikavimo tikslumas buvo toks pat kaip AVM. Apibendrinus, modeliy bendrasis
tikslumas visy ilgiy DIS tenkino nelygybe:

bendras tikslumasy,g < bendras tikslumasayn < bendras tikslumasang.
(3.5)

Modeliy preciziSkumas klasifikuojant JKD be apkrovos augo Zymiai greiciau
ilgéjant DIS: LR preciziSkumas atitinkamai iSaugo 23 % ir 13 % klasifikuojant
JKD be apkrovos ir su apkrova, AVM — 21 % ir 12 %, o AM — 28 % ir 7 %. Sie re-
zultatai parodo, kad ilgéjant signalui modeliai geba tiksliau identifikuoti signalus
be apkrovos. Tai patvirtina prielaida, kad trumpi signalai yra labai panasus ir tik
pavieniai signaly pikai i8siskiria savo skaitinémis charakteristikomis, ta¢iau ir su-
jungus pikus i ilgesnes piky grandines Sie modeliai geba preciziskiau klasifikuoti
signalus su maZiau svyruojanc¢iomis skaitinémis charakteristikomis.

Visi trys modeliai, naudojantys apdorotus signalus, jautriausiai klasifikavo
JKD su apkrova. JKD su apkrova klasifikavimo jautrumas mazai kito ilgéjant DIS:
LR, AVM ir AM jautrumas, klasifikuojant JKD su apkrova, atitinkamai padidéjo
11 %, 14 % ir net 32 %. JKD be apkrovos klasifikavimo jautrumas iSaugo tik 8 %,
8 % ir 6 % atitinkamai LR, AVM ir AM modeliams. Jautrumo rezultatai rodo,
kad ilginant DIS vis didesnis signaly su apkrova skai¢ius yra teisingai klasifikuo-
jamas. Tokiu biidu patvirtinama prielaida, kad DIS pikai, gauti i§ apkrauto JKD,
turi charakteringesnius poZymius nei DIS, generuoti i§ JKD be apkrovos. JKD be
apkrovos generuoti DIS pikai daZniau priskiriami apkrovos klasei, todél biitina
ilginti gaunamus signalus, kad tai biity minimizuojama.

Fl1-ijvertis apibendrina gautus preciziSkumo ir jautrumo rezultatus. Kadangi
F1-jvertis geriau atspindi modeliy su nesubalansuotais duomenimis klasifikavimo
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3.18 lentelé. Juostinio konvejerio dirZo biisenos klasifikavimo tikslumo jverciai: preciziSkumas,

jautrumas ir F1-jvertis

Table 3.18. Accuracy metrics for the classification of the conveyor belt load: precision, sensitivity,

and F1-score

Modelis Signalo ilgis, s
0,2 0,4 0,8 1,6 3,2 5,0
PreciziSkumas, %
LR be apkrovos 47 51 56 60 64 70
su apkrova 68 71 73 76 78 81
AVM be apkrovos 48 52 56 64 67 69
su apkrova 69 70 73 76 79 81
AM be apkrovos 50 51 57 66 75 78
su apkrova 71 72 78 79 82 78
TNT be apkrovos 50 54 60 73 88 100
su apkrova 68 70 76 87 96 100
ITAM be apkrovos 60 65 97 100 100 100
su apkrova 88 92 98 100 100 100
Jautrumas, %
LR be apkrovos 64 63 63 66 69 72
su apkrova 68 60 67 71 75 79
AVM be apkrovos 64 59 63 64 69 72
su apkrova 65 64 68 77 78 79
AM be apkrovos 66 67 74 70 72 63
su apkrova 56 58 52 76 84 88
TNT be apkrovos 55 58 67 81 94 100
su apkrova 63 67 70 80 92 100
ITAM be apkrovos 87 92 98 100 100 100
su apkrova 62 68 98 100 100 100
Fl-jvertis, %
LR be apkrovos 54 56 59 63 67 71
su apkrova 59 65 70 73 76 80
AVM be apkrovos 55 56 59 64 68 71
su apkrova 61 67 70 76 78 80
AM be apkrovos 57 58 64 68 73 70
su apkrova 63 64 69 77 83 83
TNT be apkrovos 53 56 63 77 91 100
su apkrova 65 69 73 83 94 100
ITAM be apkrovos 71 76 98 100 100 100
su apkrova 72 78 98 100 100 100
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3.19 lentelé. Ilgos trumpalaikés atminties ir transformerio neuroninio tinklo modeliy laiko sanaudos
reikalingos 1 epochos mokymuisi

Table 3.19. Time required to train one epoch for LSTM and Transformer models

Signalo ilgis, s Matavimo taskai 1 epochos mokymosi laikas, s
ITAM TNT
0,2 80 343 410
0.4 160 510 450
0,8 320 830 750
1,6 640 1550 1950
32 1280 2850 6460
5,0 2000 4600 14800

tiksluma nei bendras tikslumas, galime tvirtinti, kad modeliai LR, AVM ir AM
beveik identiskai klasifikuoja JKD biisenas.

Gauti rezultatai leidZia daryti iSvada, kad naudojant modelius su apdorotais
DIS, gaunami panaSus rezultatai. Deja, AVM modelio mokymuisi reikia nepriimti-
nai daug laiko, todél Sis modelis néra tinkamas $io tipo klasifikavimo uZdaviniams
spresti. Nors klasifikavimo tikslumo jverciai buvo beveik identiski tarp LR ir AM,
taciau RF pademonstravo Siek tiek didesni bendra tiksluma ir F1-jverti. Visgi AM
mokymosi laikas buvo 21,5 karto ilgesnis nei LR (atitinkamai 86 s ir 4 s).

Neapdorotiems DIS klasifikuoti buvo sudaryti ITAM ir TNT modeliai. Kiek-
vienas modelis buvo apmokytas su visais skirtingy ilgiy DIS (0,2 s, 0,4 s, 0,8 s,
1,6 s,3,2sir 5,0 s).

ITAM ir TNT modeliy mokymosi laikas buvo stipriai priklausomas nuo sig-
nalo ilgio. Greiciausiai modeliai buvo apmokomi su trumpiausiais 0,2 s signa-
lais, vienos ju epochos mokymasis ITAM ir TNT modeliams atitinkamai trukdavo
343 s ir 410 s naudojant GPU atmintj. Ilgiausiai modeliai buvo mokomi su il-
giausiais 5,0 s DIS, kur vienos ju epochos mokymasis ITAM ir TNT modeliams
atitinkamai trukdavo 4600 s ir 14 800 s, naudojant GPU atminti, tai yra atitinkamai
13,4 ir 36,1 karto ilgiau nei 0,2 s signalui (3.19 lentele).

Modeliy klasifikavimo tikslumo jverciai pateikti 3.17 ir 3.18 lentelése. ITAM
ir TNT modeliy tikslumas ilgéjant signalui augo labai greitai ir abiem modeliy
atvejais buvo pasiektas 100 % bendras tikslumas. TNT bendras tikslumas vidu-
tiniSkai padidédavo 8 % padvigubinus DIS ilgi, o apmokius ilgiausiu 5 s ilgio
DIS bendras tikslumas pasieké 100 %. ITAM modelio bendras tikslumas augo dar
greifiau ir jau apmokius su 1,6 s ilgio DIS modelio bendras tikslumas pasieké
100 %. TNT modelio atveju ilgéjant DIS buvo stebimas pastovus tikslumo prieau-
gis, o ITAM atveju pirma karta dvigubai pailginus DIS, modelio tikslumas paaugo
5 %, dar karta padvigubinus DIS iki 0,8 s, bendras tikslumas paaugo jau 21 % ir
pasieké 98 %.
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Lyginant modeliy preciziSkuma, ITAM net 20 % preciziskiau klasifikavo ap-
krauto JKD biiseng ir sieké 88 % apmokius trumpiausiu (0,2 s) DIS nei TNT, ku-
rio preciziSkumas analogisko ilgio DIS sieke tik 63 %. Visgi kaip ir klasifikuojant
apdorotus DIS, taip ir Siuo atveju abu modeliai kur kas preciziSkiau klasifikuoja
apkrauta nei be apkrovos JKD, kai naudojami trumpi DIS. Nepaisant to, kad mode-
liai turi skirtingus preciziSkumo atskiry DIS ilgiy ivercius, abu modeliai pasiekia
100 % preciziSkuma klasifikuojant abi JKD buisenas: TNT 100 % preciziSkuma
pasieke su 5,0 s ilgio DIS, ITAM pakako 1,6 s ilgio DIS.

Yra gauti idomiis modeliy jautrumo rezultatai. TNT kaip ir kiti (LR, AVM
ir AM) modeliai jautriau klasifikuoja apkrautg JKD naudojant trumpus signalus,
taciau nuo 1,6 s ilgio DIS jautrumas klasifikuojant JKD be apkrovos iSauga per
23 % ir pasiekia 85 %, o apkrauto JKD klasifikavimo jautrumas padideja tik 5 %
ir siekia 79 %, t. y. modelis pradéjo jautriau klasifikuoti JKD be apkrovos. ITAM
modelio atveju jautrumas klasifikuojant JKD be apkrovos yra gerokai didesnis,
jau naudojant trumpiausia DIS, yra smarkiai didesnis nei apkrauto JKD (87 % ir
62 %), taciau jau nuo 0,8 s ilgio DIS jautrumas tampa vienodas ir nuo 1,6 s ilgio
signalo jautrumas pasiekia 100 %.

Nesubalansuoty duomeny klasifikavimo tikslumui labiau tinkantis F1-jvertis
parodé, kad ITAM modelis yra efektyvus ir geba vienodu tikslumu klasifikuoti
abi JKD biisenas naudojant visy ilgiy DIS. TNT elgiasi lygiai taip pat kaip ir LR,
AVM ar AM, t. y. apkrauto JKD biisena klasifikuoja tiksliau nei JKD be apkrovos
nepriklausomai nuo DIS ilgio.

Apibendrinant neapdoroto DIS klasifikavimo modelius matomas aiSkus
ITAM modelio pranasumas tiek mokymosi laiko atzvilgiu tiek gerokai geresniais
klasifikavimo tikslumo iverciais.

Klasifikavimo modelio jautrumui jvertinti buvo pasirinktas ITAM modelis su
1,6 s ilgio DIS, nes §is modelis buvo efektyviausias JKD biisenoms klasifikuoti.
Tam, kad bty jvertintas modelio tvirtumas, buvo siekiama nustatyti, kaip stipriai
DIS turi biti paveikti atsitiktiniy triuk§muy, kad modelis pradéty neteisingai klasi-
fikuoti JKD biisenas. Tuo tikslu trys atsitiktinio triuk§mo tipai buvo pridéti prie
neapdoroty 1,6 s ilgio DIS:

1. Atsitiktinis Laplaso triuk§mas NZ%_ Tokio tipo paklaidas sukelia nenu-
spéjami signalo skaitymo svyravimai ir jos yra nepriklausomos nuo JKD
susidévejimo ar eksperimentuotojo kvalifikacijos.

2. Triuk§mas su dreifu NYN°™  Tai sukauptoji paklaida, kuri gali atsira-
sti dél matavimo sistemos trikumy, JKD susidévéjimo ar prastos eksperi-
mentuotojo kvalifikacijos. TriukSmas su dreifu yra atsitiktinio dydZio, pa-
siskirsciusio pagal normaluyji skirtini, sukauptoji reikSme.

3. TriukSmas N. Tai yra atsitiktinio ir triuk§mo su dreifu suma.

Modelio jautrumui jvertinti buvo pasirinkta vienuolika skirtingy triukSmo ly-
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3.13 pav. Itempio signalai su pridétiniu triuk§mu: a) atsitiktinis Laplaso triuk§mas N2 ;
b) triuksmas su dreifu N “V°™™; ¢) triuk§mas N = NLoP 4 yONorm
Fig. 3.13. Tension signals with noise: a) random Laplace noise N7 b) drifted noise N °N°™;
¢) noise N = NELer 4 yCNorm
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3.14 pav. ITAM modelio klasifikavimo tikslumas, kai klasifikuojami skirtingo tipo ir lygio
triukSmo signalai

Fig. 3.14. LSTM model classification accuracy when the signals of different noise type and level
are classified

giy. Signalas su didZiausiu triuk§mu buvo sukurtas prie neapdoroto DIS pridedant
triuk§ma, priklausoma nuo neapdoroto DIS standartinés nuokrypio. Toliau DIS
triukSmas buvo mazinamas maZzinant triuk§Smo standartini nuokrypi 10, 20, ...,
100 karty (Zr. 3.13a, 3.13b ir 3.13c pav.).

Skirtingy tipy ir lygiu triukSmo signaly klasifikavimas parodé, kad modelis
buvo maZiausiai jautrus atsitiktiniam Laplaso triukSmui. Atsitiktinis triukSmas be-
veik neturéjo itakos modelio tikslumui, kol triuk§mas nepasieké 20 karty mazes-
nés standartinio nuokrypio vertés, t. y. tik esant itin dideliems (didesniems nei
10~! standartinio nuokrypio) atsitiktiniams triuk§mams (3.14 pav.). Ta&iau triuks-
mas su dreifu turéjo daug didesni poveiki modelio tikslumui, nors esant santykinai
dideliam standartiniam nuokrypiui, modelis galéjo klasifikuoti >90 % tikslumu.
3.14 paveikslas rodo, kad triukSmas su dreifu buvo daug reikSmingesnis nei atsi-
tiktinis triukSmas ir tur¢jo didesni poveikj visais triukSmo lygiais.
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3.4. TreCiojo skyriaus iSvados

1.

Tarp vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry bei sklei-
dZiamy virpesiy ir garso slégio signalo vyravo vidutinio stiprumo
(0,3 < p<0,7)ir stipri (p > 0, 7) koreliacija.

. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry prognostinio

modelio vidutiné absoliuti procentiné paklaida sumaZéjo 1,54 karto ir vi-
dutiniskai sieké 6,0 %, i prognostini modeli itraukus laiko ir daZniy srities
statistiniai parametrais apdorotus virpesiy ir garso slégio signalus.

. Sudarytas hipoidinés pavaros pazaidy klasifikavimo daugelio klasiy dvi-

matis sastikos neuroniniy tinkly modelis pasieké didziausia tiksluma
(81,1 %). Pasiektas tikslumas buvo 1,7, 1,9 ir 5,4 karto didesnis nei ati-
tinkamai ilgos trumpalaikés atminties, transformerio neuroniniy tinkly ir
vienmacio sasiikos neuroniniy tinkly modeliy.

Sudaryti daugelio klasiy modeliai tiksliausiai klasifikavo hipoidinés pa-
varos biiklé, kai néra pazaidy: dvimatis sasiikos neuroniniy tinkly, ilgos
trumpalaikés atminties, transformerio neuroniniy tinkly ir vienmacio sasi-
kos neuroniniy tinkly modeliai atitinkamai pasieké 99,4 %, 99,4 %, 95,1 %
ir 41,4 % tiksluma.

. Didziausias dvimacio sasiikos neuroninio tinklo modelio tikslumas bu-

vo pasiektas esant 1000 aps/min sikiams ir 50 Nm sukimo momentui
(88,7 %). Hipoidinés pavaros pazaidas modelis prasCiausiai klasifikuoja,
kai stkiai ir sukimo momentas atitinkamai yra 5000 aps./min. ir 125 Nm
(63,6 %).

Sudaryti juostinio konvejerio dirzo apkrovos bukliy klasifikavimo dviejy
klasiy modeliai parodé, kad giliaisiais neuroniniais tinklais gristi modeliai
yra tikslesni nei klasikiniai maSininio mokymosi modeliai: didZiausias at-
sitiktiniy miSky modelio tikslumas buvo 79 %, o tiek ilgos trumpalaikés
atminties, tiek transformerio neuroniniy tinkly modeliai pasieké 100 %
tiksluma.

. Ilgos trumpalaikés atminties modeliui pasiekti 100 % tiksluma uZteko 1,6 s

ilgio dirzo itempio signalo, kai transformerio neuroniniy tinkly modeliui
100 % tikslumui pasiekti prireiké 5 s ilgio dirZo itempio signalo.

. Geriausias klasifikavimo modelis (ilgos trumpalaikés atminties modelis)

yra nejautrus atsitiktiniam triukSmui. TriukSmo su dreifu atveju modelis
buvo jautresnis, taCiau, esant santykinai dideliam standartiniam nuokry-
piui, modelis gal¢jo klasifikuoti >90 % tikslumu.



Bendrosios iSsvados

1. Vidaus degimo varikliy ekologiniy ir energiniy parametry prognostiniy
ANCOVA modeliy vidutinés absoliu¢ios procentinés paklaidos vidurkis
yra 9,3 %, kai i modelj yra itraukti virpesiy signalai apdoroti laiko srities
statistiniais parametrais. Papildomai i modelj itraukus daZniy srities statis-
tiniais parametrais apdorotus virpesiy ir garso slégio signalus, ANCOVA
modelio tikslumas vidutini§kai pageréjo 1,54 karto ir vidutinés absoliucios
procentinés paklaidos vidurkis sieké 6,0 %.

2. Sudaryty daugelio klasiy hipoidinés pavaros paZaidy klasifikavimo mode-
liy palyginimas parodé, kad didZiausia tiksluma (81,1 %) pasieké dvimatis
sasiikos neuroniniy tinkly modelis. Atitinkamai Sio modelio bendrasis tiks-
lumas buvo 1,7, 1,9 ir 5,4 karto didesnis nei ilgos trumpalaikés atminties,
transformerio ir vienmacio sgsiikos neuroniniy tinkly modeliy. Visiems
(i8skyrus vienmati sastkos neuronini tinklag) modeliams lengviausia klasi-
fikuoti nepazeistos hipoidinés pavaros biisena (bendras tikslumas >95 %).

3. Sukiai ir sukimo momentas turi reikSminga itaka hipoidinés pavaros pa-
7aidy klasifikavimo tikslumui, taciau klasifikavimo tikslumo funkcija nuo
pavaros siikiy ir sukimo momento néra monotoniska. DidZiausias dvima-
¢io sasiikos neuroniniy tinkly modelio tikslumas (88,7 %) buvo pasiektas
esant 1000 aps./min. stikiams ir 50 Nm sukimo momentui. Modelis pras-
¢iausiai klasifikuoja (63,6 %), kai stkiai ir sukimo momentas atitinkamai
yra 5000 aps./min. ir 125 Nm.
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4. Sudaryty dviejy klasiy juostinio konvejerio dirZo apkrovos bikliy klasifi-

kavimo modeliy palyginimas parodé, kad giliaisiais neuroniniais tinklais
gristi modeliai yra tikslesni nei klasikiniai maSininio mokymosi modeliai:
didZiausias atsitiktiniy miSky modelio tikslumas buvo 79 %, kai tiek il-
gos trumpalaikés atminties, tiek transformerio neuroniniy tinkly modeliai
pasieké 100 % tiksluma. Ilgos trumpalaikés atminties modelis 100 % tiks-
lumg pasieké naudodamas 1,6 s ilgio dirZo itempio signala, transformerio
neuroniniy tinkly modelis 100 % tiksluma pasieké naudodamas 5 s ilgio
dirZo itempio signala.

. Ilgos trumpalaikés atminties neuroninis tinklas modelis yra nejautrus pa-

pildomam atsitiktiniam dirZo itempio signalo triuk§mui. Triuk§Smo su drei-
fu atveju modelis buvo jautresnis, ta¢iau esant santykinai dideliam standar-
tiniam nuokrypiui, modelis galéjo klasifikuoti >90 % tikslumu.
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Summary in English

Introduction
Problem Formulation

In recent years, the developers of increasingly complex mechatronic systems have faced a variety
of operational problems related to maintenance, support, fault identification, and troubleshooting
of these systems. The smooth operation of complex systems requires searching for new modern
solutions to the above-mentioned problems. Indirect methods, where the condition of the system is
assessed by processing large amounts of data received from the system, have been under develop-
ment for some time around the globe. Indirect methods of data management are most commonly
used for the analysis of mechatronic systems, prediction of various outputs, or fault diagnosis.

Mechatronic systems and their components, such as various motors, gearboxes, bearings, and
rotors, are easily damageable, resulting in increased economic loss due to a shutdown of the entire
system to eliminate the defect or simply to perform a routine inspection. For this reason, intelligent
technologies for condition monitoring and fault identification of mechatronic systems have been
developing in recent years.

Vibration analysis is one of the most commonly used diagnostic tools (Yunusa-Kaltungo et al.
2015) due to the convenient and straightforward collection of information. Two types of methods
are used to extract the required information from collected vibration data: signal processing and data
structure pattern recognition (Guo et al. 2016).

Signal processing methods are based on vibration waveform detection models. These meth-
ods also include the analysis of fault frequency characteristics that use advanced signal processing
techniques such as waveform transformation, empirical mode decomposition, or spectral expression
(Han et al. 2016; Sun et al. 2017; Tang et al. 2016; Yaqub and Loparo, 2016). However, these
methods require an extremely high level of operator qualification with a good understanding of the
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processes in mechatronic mechanisms and large experience, which can aggravate the identification
of faults in real-time.

Meanwhile, data structure template recognition methods are based on automated data process-
ing algorithms, which have been rapidly developing in recent years (Bogoevska et al. 2017; Cheng
etal. 2016; Han et al. 2017; Liu et al. 2014). Data structure template recognition methods consist of
three main parts: data collection, feature extraction, and template recognition. Recently, new data
structure pattern recognition methods for fault diagnosis algorithms have been proposed for pro-
cessing vibration signals (Shao et al. 2017; Jai et al. 2016; Xu et al. 2019; Li et al. 2019b). These
algorithms use a variety of machine learning algorithms, such as artificial neural networks, support
vector machines, convolutional neural networks, autoencoders, or recurrent neural networks. The
main difficulty is choosing the most appropriate method to solve a particular problem.

This dissertation presents statistical models for predicting ecological and energetic engine pa-
rameters and machine learning models for identifying mechatronic system failures. The presented
models are based on vibration and sound pressure signals emitted by mechatronic systems. Machine
learning models are applied to identify hypoid drive failures and belt conveyor load states, but the
same algorithms can be applied to other rotating mechanisms.

Relevance of the Thesis

Statistical prognostic and machine learning models of mechatronic systems (motors, conveyors, and
drives) that use vibration signals open up the possibility to study complex mechanisms without major
interventions or none at all and without stopping the operation process. Applying these models in
real conditions can speed up the maintenance of complex mechanisms and reduce its costs.

The development of new forecasting and classification models is a highly relevant task, as
different models may be used for different systems due to the specificity of the system.

Research Object

The object of research is prognostic and machine learning models developed to predict mechatronic
system parameters and fault classification.

Aim of the Thesis

This dissertation aims to develop prognostic and machine learning models capable of predicting the
values of mechatronic system parameters and identifying and classifying faults.

Tasks of the Thesis

To achieve the aim of the dissertation, the following tasks need to be attained:

1. To perform an overview of prognostic and machine learning models for the prediction of
mechatronic system parameters and fault classification.

2. To develop prognostic and machine learning models for:
2.1. forecasting ecological and energetic parameters of the engine;
2.2. classifying hypoid gear faults;

2.3. identifying conveyor belt load states.
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3. To implement the developed models by applying them in real mechatronic systems:

3.1. implementing prognostic models for forecasting ecological and energetic parameters
of the engine;

3.2. implementing machine learning models for classifying hypoid gear faults;

3.3. implementing machine learning models for identifying conveyor belt load states.
Research Methodology

This dissertation applied theories of data processing, machine learning and statistical analysis. Vari-
ous linear regression models were used to solve forecasting problems: one-dimensional and multidi-
mensional linear regression, ANOVA, and ANCOVA. Various models were used to classify faults
and states of mechatronic systems, including deep learning models such as long short-term memory,
Transformer or convolutional neural networks, and classical classification models such as random
forests, support vector machines, and logistic regression. Classification tables and error calculation
methods were used to assess the accuracy of the models.

Scientific Novelty of the Thesis

1. A new algorithm for statistical analysis has been developed, which allows the development
of efficient prognostic models for ecological and energetic parameters of an engine.

2. An accurate prognostic model of ecological and energetic parameters of an engine was
developed, consisting of vibration and sound pressure signals aggregated with time and
frequency domain statistics.

3. The comparison of different prognostic models demonstrated that model accuracy in-
creased using vibration and sound pressure signals in the prognostic models of ecological
and energetic parameters of an engine.

4. Multi-class machine learning classification models were developed capable of identifying
hypoid drive failure types by using only vibration signals.

5. Two-class machine learning classification models were developed capable of identifying
the conveyor belt load state by using only the belt tension signal.

Practical Value of the Research Findings

The developed new algorithm of statistical analysis allows studying effectively new experimental
engines and creating prognostic models for their ecological and energetic parameters.

The proposed accurate prognostic model allows estimating the values of ecological and ener-
getic parameters of an engine without repeating the experiment. The developed model can also be
used as a training model to solve further prediction tasks.

Developed machine learning classification models that only use vibration data enable engineers
to perform maintenance of mechatronic systems without intervention. Improving and training the
models with a wider range of vibration data could lead to highly sensitive classification models that
would identify faults at a very early stage.

The conveyor belt load status identification model allows real-time assessment of the con-
veyor’s condition. The models are created using unbalanced data, which is more relevant to real-
world conditions. The models can be expanded to include constant conveyor loads and its possible
damage, which would allow fully determining condition of the conveyor in real-time.
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The models specified in this dissertation and collected data will be used for further research as
control comparative models or additions to the data of new research projects.

Defended Statements

1. Accurate prognostic models of ecological and energetic parameters of an engine can be
developed using mathematical statistics prediction models.

2. The inclusion of vibration and sound pressure signals in the prediction models of the eco-
logical and energetic parameters of an engine increases the accuracy of these models.

3. Deep learning-based multi-class classification models can classify hypoid gear faults with
at least 80% accuracy by using only vibration signals.

4. The accuracy of the fault classification of a hypoid gear depends on the gear speed and
torque.

5. Classification models based on deep learning can classify the conveyor belt load condition
by using belt tension signal more accurately than classical machine training models.

6. Random and drifting signal noises in the conveyor belt tension signal have a significant
effect on the classification of belt load states.

Approval of the Research Findings

Three scientific works were published on the topic of the dissertation. Two papers were issued in
indexed publications of the Clarivate Analytics Web of Science database (Zvirblis et al. 2021a;
Kriaucitnas et al. 2021); one in publications of other international databases (Zvirblis et al. 2021b).
The results of the research conducted in the dissertation were presented in 4 scientific conferences
in Lithuania and other countries:

« International conference ‘‘Fizyka Uszkodzen Eksploatacyjnych’’, Deblin (2022).

« International conference ‘‘IEEE 8th Workshop on Advances in Information, Electronic
and Electrical Engineering (AIEEE’20)’’, Vilnius (2021).

o Conference ‘‘10-asis Lietuvos jaunuyjy matematiky susitikimas (LJMS’10)’’, Vilnius
(2021).

« International conference ‘‘ESMO 21st World Congress on Gastrointestinal Cancer’’,
Barcelona (2019).

The Structure of the Dissertation

The dissertation consists of an introduction and three chapters: a review of scientific literature, the
development of prognostic and classification models, and the application of prognostic and classifi-
cation models in real mechatronic systems. The conclusions and a list of literature sources are also
provided.

The volume of this dissertation is 106 pages; the dissertation contains 27 figures, 26 tables, and
64 numbered formulas. The bibliography consists of 127 sources.

Acknowledgement

I am grateful to supervisor Assoc. Prof., PhD Artiiras Kilikevicius for motivation and professional
leadership and PhD Linas Petkevicius for tireless counseling throughout all studies. Special thanks



SUMMARY IN ENGLISH 111

go to my master’s thesis supervisor PhD Pranas Vaitkus who introduced me to the doctoral super-
visor and helped me take the first steps in scientific research. I sincerely appreciate the help of
reviewers and editor for their comments and recommendations that have improved the quality of the
dissertation. Many thanks go to my family, relatives, friends, and colleagues for their encourage-
ment, support, and understanding.

1. Review of prognostic and machine learning models in
mechatronic systems

The most common prognostic models are based on linear or nonlinear regression models
(Davim, 2014):
Y(x) =d(x) + ¢, (S.1.1)

where @ () is a parameterized function:
() € {f(z,B),x € R",B € R }; (S.1.2)

and € is a random variable with zero expectation.

Linear regression is one of the methods of applying the general theory of linear models for
modeling the relationship between certain variables by applying a linear equation to the observed
data. In a regression, some variables are called independent (also known as factors or explanatory
variables), and one variable is referred to as dependent. The general mathematical expression for
linear regression is:

Y =a+ X +e¢, (S.1.3)
where Y is a dependent variable, X = (X1, Xa,...,X») is a vector of independent variables,
« is regression intercept, [ is a vector of regression parameters, € is a random variable with zero

expectation.
The main task in constructing linear regression equations is to estimate the unknown regression
parameters (coefficients). There are several methods for estimating these coefficients:

o Least Squares Method;

o Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO);
« Elastic Net regularization (ElasticNet);

o Least-Angle Regression (LARS).

The linear regression is called analysis of variance (ANOVA) when its independent variable
is qualitative. The goal of ANOVA is to compare the mean of a dependent variable among dif-
ferent levels of a qualitative independent variable (factor). Covariance analysis (ANCOVA) is one
more application of the linear regression model. ANCOVA model is very similar to the ANOVA
model, i.e., the ANCOVA analysis checks the equality of the mean among different factor levels
with additional variables (covariates).

In previous literature, favorable prediction results were shown using linear and non-linear sta-
tistical models for predicting the noise and vibration characteristics using different fuel blends (low
sulfur diesel, sunflower, canola, corn biodiesels) at different engine speeds (Uludamar et al. 2016).
Another statistical approach was used to evaluate the effect of various biodiesel blends at different
engine speeds seeking to identify the fuel blends with minimal vibration (Taghizadeh-Alisaraei et al.
2012). Using the two-way ANOVA statistical model, a conclusion was drawn that vibration values
significantly depend on biodiesel blends and engine speed. Moreover, advanced artificial neural net-
work (ANN) modeling was used to predict the noise and vibration levels of the engine using various
fuel blends at different engine speeds (Celebi et al. 2017). The authors additionally presented a wide
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analysis of engine exhausted emissions but they did not apply ANN modeling for it. Papers that use
ANN for predictions of engine exhaust emissions are very sparse. Cay et al. (2013) showed that
ANN with input data such as fuel type, engine speed, torque, fuel flow, carbon monoxide, unburned
hydrocarbon, brake-specific fuel consumption, and air-fuel ratio can be very useful and accurate in
predicting CO, THC, BSFC, and AFR values. Unfortunately, engine vibration was not included as
input data in this model. One more comprehensive study for modeling of performance, emission,
and vibration of a compressed ignition engine using the ANN technique was performed by Hosseini
et al. (2020). Twelve parameters were used in the input layer in the ANN model for predicting and
another 12 parameters in the output layer. However, as in a previous study, the engine vibration data
was not included in the input layer.

With a breakthrough in deep learning methods, automated feature extraction techniques for
further fault evaluation and classification have flourished. Multiple novel pattern recognition ap-
proaches for fault diagnostic algorithms were proposed recently for signal processing (Shao et al.
2017; Jia et al. 2016; Xu et al. 2019; Li et al. 2019b). Primarily, the use of pattern recognition
methods is based on VS classification. In such a case, it can be solved by using a lot of machine
learning (ML) algorithms such as ANN, support vector machines (SVM), convolutional neural net-
works (CNN), stacked auto-encoders or recurrent NNs (Han et al. 2018; Hoang and Kang, 2019).
The main difficulty is choosing the most appropriate method for a given problem. The application
of various machine learning algorithms for solving gear fault diagnostic problems is also a trending
topic among researchers (Kumar et al. 2020). Li et al. (2016) compared shallow (SVM, k-nearest
neighbourhood (kNN), random forest (RF)) and deep (deep RF fusion, deep Boltzmann machines)
learning algorithms and found that large models performed better than the shallow ones. However,
in recent years, the most popular deep learning algorithms have been the CNNs (Hoang and Kang,
2019; Kumar et al. 2020; Jiao et al. 2020). According to several authors, algorithms reached su-
perior accuracy if the data had temporal or spatial data complexity as compared with other machine
learning algorithms such as SVM, multi-layer perceptron (MLP), kNN, decision tree algorithms (Li
et al. 2016; Grezmak et al. 2019; Qiu et al. 2019; Jing et al. 2017; Gecgel et al. 2019; Azamfar
et al. 2020). Furthermore, Qiu et al. (2019) noted that despite increased accuracy, CNN achieved a
low computational cost level by using the raw signals directly.

Simple statistical classification models were presented in several research works by Andrejiova
et al. (2018; 2019; 2021). The same independent factors such as conveyor belt (CB) type, impactor
type, and the drop height were used in all these studies. In the first article (Andrejova and Grin-
cova, 2018), the authors presented the classification analysis of 4-conditions CB damage using a
naive Bayes classifier which showed 78.8% classification accuracy. Later, the authors expanded
their investigation by using additional models (Andrejiova et al. 2019). A decision tree and linear
regression models showed identical accuracy of 81.5%. In a later research paper, Andrejiova et al.
(2021), presented four classification models: logistic regression, linear regression, decision tree, and
a naive Bayes classifier. Some authors proposed a CB monitoring system based on the combination
of sound and a thermal infrared image which can perform a fault analysis of CB idlers (Liu et al.
2021). This study developed a gradient boost decision tree for the classification of CB idler rolls’
faults which used Mel-frequency cepstral coefficients of an acoustic signal. The proposed method
achieved an accuracy of 94.5% on average. Che et al. (2021) proposed a new method, named audio-
visual fusion (AVF), for detecting a longitudinal tear of CB. The authors used both visible light and
microphone array to monitor CB in different running states. Mel-frequency cepstral coefficients,
spectral centroid, short-time energy, zero-crossing rate, and spectral roll-off were used for extrac-
tion of the audio feature, and a histogram of the oriented gradient was used for extraction of the
visual feature. Using K-nearest neighbors, a support vector machine, and random forest algorithms
the authors reached an excellent accuracy of 93%—97%. However, the authors did not specify the
selection of their training and testing sets; therefore, it is not clear if that accuracy level was reached
by using unseen data. Santos et al. (2020) presented binary classification models which used CB
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images. This classification was performed using CNNs such as visual geometry group (VGG) net-
work, residual network (ResNet), and densely connected convolutional network (DenseNet). The
best average accuracy (89.8%) was reached by using the DenseNet model. Comprehensive research
on machine learning algorithms was performed by Zhang et al. (2021). The authors compared
a wide range of sophisticated machine learning algorithms such as Faster R-CNN, SSD, RFBnet,
M2det, Yolov3, and Yolov4. The Yolov3 algorithm was improved by the authors and reached a
97.3% precision on average for four classes.

2. Development of prognostic and machine learning models
for the prediction of mechatronic system parameters and
condition classification

A three-step statistical analysis algorithm was developed to identify the optimal prognostic
model for ecological and energetic engine parameters (EEEP). Vibration and sound pressure signals
were aggregated using time and frequency domain statistics prior to including them in prediction
models (Tables 2.1 and 2.2). In the first step of statistical analysis, univariate linear regression
models (S.1.3) were developed to determine the most significant statistics in the time and frequency
domains of the vibration and sound pressure signals. The second step of the algorithm consisted of
two parts. In the first part, an ANOVA model was developed to evaluate the effect of fixed engine

Table S.2.1. Architecture of hypoid gear fault classification models

Model Architecture

1D-CNN Conv1D(64(3)) —+ BN-AP(3)-Conv1D(32(3)) —

Number of BN-AP(3)-Conv1D(16(3)) — BN-AP(3)-Conv1D(8(3)) —

parameters: BN-AP(3)-Flatten—Dense(16)-DO(0.2)-Dense(16) —

17199 softmax

2D-CNN Conv2D(64(3,3)), relu — BN-MP(2,2)-Conv2D(32(2,2)) —

Number of BN-MP(2,2)-Flatten—Dense(16) —

parameters: BN-DO(0.2)-Dense(7) —

35103 softmax

LSMT TD(Conv1D(512(3)), relu —

Number of BN-TD(AP(2))-TD(Conv1D(128(3)), relu —

parameters: BN-TD(DO(0.5))-TD(AP(2))-TD(Conv1D(32(3)), relu —

233279 BN-TD(DO(0.5))-TD(AP(2))-TD(Conv1D(8(3)), relu —
BN-TD(DO(0.5))-TD(AP(2))-TD(Flatten) —
LSTM(16)-DO(0.5)-LSTM(16) —

softmax
TNN Patch(10) — PatchEnc(16) -+ N — MHA(8) -+ N —
Number of Dense(64) — DO(0.1) — Dense(64) — DO(0.1) — MHA(8) —
parameters: N — Dense(64) — DO(0.1) —Dense(64) — DO(0.1) —
44887 N — Flat — Dense(64) — Dense(64) —
Softmax

AP(z): Average Pooling with = pool size. N: Normalization, BN: Batch Normalization.
ConvlD(z(y)): one dimensional convolution with z filters and y kernel size. DO(z): Dropout
rate of x. MP(x,y): Max Pooling with x and y pool size. TD: Time Distributed. Patch: signal
patching, PatchEnc: positional encoding.
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Table S.2.2. Configuration of classification models

Model Architecture/hyper-parameters

LR no hyper-parameters

SVM C=1.0, kernel="rbf’, degree=3,

RF n_estimators=100, criterion="gini’, max_depth=8,
min_samples_split=2, bootstrap=True

LSTM* LSTM(128, input.shape(signal_length,1)) —
Dropout(0.2) — LSTM(8) — dense(1, sigmoid)

Transformer™ input.shape(signal_length,1))

Four sequential blocks:

Normalization(epsilon=1e-6)(input) —
MultiHeadAttention(key_dim=64,

num_heads=8, dropout=0.25) — d := Dropout(0.25)
Normalization(d, epsilon=1e-6)

Conv1D(filters=4, kernel_size=1, relu) — Dropout(0.25) —
¢ := Conv1D(kernel_size=1) — input := ¢ + d + input

MLP part:

GlobalAveragePooling1D(input) — Dense(128, relu) —
Dropout(0.4) — outputs = dense(1, sigmoid)

*The number of LSTM model hyper-parameters was 70953. The number of Transformer model
hyper-parameters varied from 17033 to 78473 for 0.2 s and 5.0 s-length signal models, respectively.

parameters on EEEP. The fuel type, engine power, and fuel injection timing were selected as fixed
engine parameters. In the second part of the second step of the algorithm, the linear regression
and ANOVA models were consolidated. ANCOVA models were constructed for each EEEP after
selecting the most significant independent variables with the highest predictive value of the EEEP
from the linear regression and ANOVA models.

After processing the values of vibration and sound pressure signals only with time domain
statistics, the predictive ANCOVA models of EEEP had the form:

o fuel mass flow, CO, CO2, NOx, THC, COsick, O2, air mass flow, and texhaust:

Y =a+ BTH +~ x EP + u(TH' x EP); (S.2.1)

o tair and tyer:

Y =a+BTHY +~4 x FT + w(THE x FT), (S.2.2)

where E'P is engine power, F'T is fuel type.

Additional time domain statistics and new frequency domain statistics were added to refine the
model, which significantly impacted the EEEP in the first step. Extending the prognostic model in
this way resulted in new ANCOVAs that already included vibration and sound pressure values in
the frequency domain statistics:
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o fuel mass flow, CO, CO2, NOx, THC, COyick, O2, air mass flow, and Zexnaust:

YP = a4 BTH + BT + BT5™ + uFF® + B 5°
+v x EP
+11 (TH" X EP) + pa(T3" x EP)
+us(TES % EP) + pa(FCS x EP)
+us(F3° x EP) + ¢ (S.2.3)

. tair and tfueli

VP = a+ BT + BTy + BsTS° + BuFY® + Bs Fi°
+v x FT
1 (THY X FT) + po (T3 % FT)
+us(T5% X FT) 4 pa(F{® x FT)
+us(F3° x FT) +e, (S.2.4)

where E'P is engine power, F'T is fuel type.

Four DNN models have been developed for hypoid gear (HG) classification: 1D-CNN, 2D-
CNN, LSTM, and TNN. The raw vibration signal was used for the 1D-CNN, LSTM, and TNN
models, while the Mel spectrograms of the vibration signal were used for 2D-CNN. To classify all
seven (0-6) drive states, the classification problem of many classes was solved, and corresponding
models were developed.

During the study, the models were continuously configured and a set of model parameters was
sought that could classify the lesions most accurately over a reasonable period. The best model
architectures are shown in Table S.2.1. Thirty epochs with 32 batch size and a focal loss function
(Lin et al. 2017) were performed during the training and validation of all models.

Five models were developed for distinguishing CB-loaded and unloaded conditions: LR, SVM,
RF, LSTM, and TNN. Training and test data sets contained 80% and 20% of total separate ex-
periment sessions to have a realistic testing, respectively, for LR, SVM, and RF. For LSTM and
Transformer, an additional validation data set was assigned from the training set so that training,
validation, and test data sets contained 70% (268 940), 10% (38 420), and 20% (76 840) of records,
with the same test set as for LR, SVM, and RF.

This research investigated, multiple configurations of all the considered models. Experimen-
tally, the best-fitted models for the research objectives were identified. The architecture of those
models is presented in Table S.2.2. For all models, training and validation were carried out for
20 epochs with a batch size of 8. The binary cross-entropy loss function was used for LSTM and
Transformer.

Sixteen time domain parameters were estimated instead of raw signals to reduce the dimension
of classification model input for LR, SVM, and RF models (Table 2.1). Thus, all signals of 0.2 s
(80 points), 0.4 s (160 points), 0.8 s (320 points), 1.6 s (640 points), 3.2 s (1280 points), and 5.0 s
(2000 points) lengths were transformed to estimates of 16 parameters. Such a signal transformation
allowed highlighting predominant features of the classes and allowed the interpretation of results of
LR, SVM, and RF models more accurately. Since a deep neural network model can obtain better
generalization from raw data, raw signal data was used for both LSTM and Transformer neural
networks.
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3. Results of prognostic and machine learning models for the
prediction of mechatronic system parameters and condition
classification

One-way ANOVA analysis revealed that engine power had the highest R? values for fuel mass
flow, CO, CO2, NOx, THC, COSick, O2Sick, air mass flow, and fexhaust. The fuel type had the
highest R? value for t.;; and tsuc1, while fuel injection timing had very low R? values and was not
included in the further analysis (Table S.3.1). R* for ;' was somewhat lower than engine power
or type of fuel but still remained statistically significant for all exhaust emission parameters.

Finally, based on the analysis results provided in Table S.3.1, the best predictive models for ex-
haust emission were developed of T73 ", engine power, and fuel type. Further predictive ANCOVA
models with the interaction of a categorical variable and a covariate were constructed:

o Fuel mass flow, CO, CO2, NOx, THC, COyick, O2, air mass flow, and Zexhaust:

Y =a+ 8 x [T+ x EP + u([T11'] x EP) +¢; (8.3.1)
o tair and trer:

Y =a+Bx [T 4+vx FT + u([TH'] x FT) + ¢, (8.32)

where E'P is engine power, F'T' is fuel type.

Table S.3.2 shows regression parameter estimates and R? values calculated from the ANCOVA
model. All R? values were higher in the ANCOVA model than in the ANOVA model and much
higher than in the univariate linear regression model. The major R? improvement in the ANCOVA
model as compared to ANOVA was reached in NOx and ¢, with an increment of 12.4% and 9.9%,
respectively. Exhaust parameters with R? > 90% in the ANOVA model had a very low (<1%) R?
increment in the ANCOVA model.

Unfortunately, it was observed that the models predicted EEEP rather accurately only at high
engine power or using fuel mixtures, but when the engine was running in a lower-power mode or

Table S.3.1. R? estimates of prognostic models of ecological and energetic parameters of an engine

TH! Fuel Engine Injection
type® power? angle’

Fuel mass flow, kg/h 51.3* 2.5 96.0* <0.1
CO, ppm 33.2% 3.4 95.3* 0.5
CO2, V% 48.6" 0.6 97.8" <0.1
NOx, ppm 52.6* 1.3 61.8" 29.9*
THC, ppm 29.6" 18.3* 50.2* 3.6
COsick, V% 13.8" 353" 57.6" 9.8
O2, V% 47.9* 49 97.8* 0.1
tair, °C 7.9%%* 62.5" 11.3* 0.4
Air mass flow, kg/h 30.9* 37.3* 44.0" 6.1
ttuel, °C 3.7" 80.4" 2.6 0.1
texhausts °C 47.3* 1.2 96.9* 0.6

@ R? estimated using a univariate linear regression model from the first analysis step.
® R? estimated using the ANOVA model from the second analysis step.
* Statistically significant parameters in the models of respective prognostic parameters of the engine.
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Table S.3.2. ANCOVA model parameter estimates of ecological and energetic parameters of an

engine
Interc. 17 EP () [T EP (1) R?
(@) B 8 kW; 12 kW; 8 kW; 12 kW;
20 kW 20 kW
Fuel mass 1,486 0277 0,697; —4,470; —0,022; 4,050; 96,6
flow, kg/h —0,318 2,309
CO, ppm 291,7 38 —87,7; —396.9; 60,5; 246,6; 96,0
—1125,7 1190,6
CO2, V% 2,626  —0,166  0,279; —5,281; 0,484; 5,108; 98,0
4,726 0,085
NOx, ppm 10593 —550,3  —1496,5; —4982,7; 1154,6; 3704,7; 74,2
—9382,1 6842,1
THC, ppm 41,1 -273 —119,4; —90.,4; 86,0; 65,9; 56,2
—556,3 409,5
COyu, V% 0,131  —0,055  —0,057; 0,089; 0,041; —0,060; 58,8
0,025 0,012
02, V% 16,59 0,59 —0,06; 7,90; —0,98; —7,61; 98,0
—-7,63 0,19
Air mass 138,35 —2,83 0,02; 12,37, 0,09; —8,82; 47,6
flow, kg/h 4,77 —4,53
texhaust> °C 1438 385 109,2; —222,3; —42,9; 228,9; 97,1
4153 —102,8
Interc. TH7 FT (7) THEYXFT (u) R?
(@) B HVO030; HVO50; HVO030; HVOS50;
SME30; SMES0 SME30; SMES0
tair, °C 22,08 1,04 —33,13; 11,19; 20,70; —10,96; 72,4
—27,10; —9,54 17,91; 5,82
ttuel, °C 24,14 521 —22,59; 27,62; 11,43; —23,55; 85,8
—10,48; —7,69 5,54; 3,13

Interc.: intercept; EP: engine power; FT: fuel type. Engine power of 4 kW and D100 were set as
reference categories.

using pure diesel, the additional covariate (vibration processed time domain statistics) did not help
improve the results and the ANCOV A model prediction curve overlapped with a one-way ANOVA
model curve (Fig. S.3.1).

The extended model improved the prognostic values at low engine power or using pure diesel
(Fig. S.3.2). It is interesting to note that the model predicted EEEP the best without any regression
parameter optimization.

Classification accuracy in the test set was dispersed in a wide range over all models. The
best accuracy score was reached by the CNN-2D model (81.1%). The model recognized condi-
tion 0 without mistakes (100%) and the classification accuracy of condition 1 was also extremely
high (99.4%). However, the model showed unstable accuracy results for defects of one gear tooth
(conditions 1-4) (Table S.3.3).

Conditions 3 and 4 were the most difficult to be assigned correctly as their recall reached only
57.6% and 58.9%, respectively. LSTM, Transformer, and CNN-1D models performed significantly
worse than CNN-2D and demonstrated only 47.8%, 42.4%, and 15.0% accuracy, respectively. Al-
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Observedvallg  ====- ANCOVA® ===-. ANOVA==

Fig. S.3.1. NOx observed and prognostic values when time domain statistics are used

4 kw 8kw 12 kw 20 kw

MO
——

Oserved value ANOVA == == Wihout optimisation = ------- LAR ———— LASSD  -===--- ElasticNet

Fig. S.3.2. NOx observed and prognostic values when time and frequency domain statistics are

used

though LSTM and Transformer had extremely low accuracy, they were able to assign gear condition
0 with very high estimates of precision, recall, and F1-score (>80%) (Table S.3.4).

As shown in Table S.3.4, CNN-2D demonstrated a low level of recall for conditions 3 and 4, but
the precision rate was significantly higher and reached 78.3% and 89.6%, respectively. The opposite
was true for conditions 5 and 6, where the precision rate stood at 63.4%, and 67.4%, respectively
and was lower than the rate of recall which climbed as high as 77.5% and 90.1%, respectively.

As the CNN-2D model showed the best performance results in fault signal identification, it was
investigated in more detail. A deeper analysis revealed that the highest model accuracy was reached
with lower torque loads (25, 50, and 75 Nm) and lower rotation speed (1000, 2000, and 3000 RPM).
As Table S.3.5 shows, classification accuracy was more dependent on torque loads than the rotation
speed. The rotation speed of 5000 RPM demonstrated the lowest accuracy (75.9%), while a lower
speed provided more accurate results. Torque loads of 100 and 125 Nm produced a significantly
lower (9.6%) accuracy than 25, 50, and 75 Nm loads.

In LR, SVM, and RF models the accuracy of the model increased by 4% on average each time
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Table S.3.3. Normalized confusion matrix of the best-performing classification model (CNN-2D)

for a multi-class case

Predicted Classes

Condition 0 1 2 3 4 5 6
100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 99.4 0.1 0.1 0.2 0.1 0.2
0.0 0.2 83.5 8.3 1.3 2.4 4.3
0.0 0.3 17.2 57.6 1.5 10.4 13.0
0.0 0.2 0.9 4.0 58.9 26.6 9.5
0.0 0.0 1.5 1.7 2.2 77.5 17.1
0.0 0.0 1.1 1.3 1.8 5.7 90.1

Actual Classes

QAU B W=D

Table S.3.4. Precision, recall, and F1-score for multi-class case

Model Statistic 0 1 2 3 4 5 6
Precision 16.6 15.4 14.5 15.3 11.6 12.8 15.2
CNN-1D  Recall 414 8.4 5.7 14.9 5.8 17.3 11.1
F1-score 23.7 10.9 8.2 15.1 7.8 14.7 12.8
Precision 100 99.4 80.7 78.3 89.6 63.4 67.4
CNN-2D  Recall 100 99.4 83.5 57.6 58.9 71.5 90.1
F1-score 100 99.4 82.1 66.3 71.1 69.8 77.1
Precision 83.3 47.8 42.4 32.8 38.1 41.9 38.7
LSTM Recall 99.4 67.2 31.2 329 53.7 15.6 342
F1-score 90.7 55.8 359 329 44.6 22.7 36.3
Precision 932 67.4 27.8 21.6 22.5 25.9 42.4
TransformerRecall 95.1 59.0 13.9 343 19.3 28.5 46.0
F1-score 94.1 62.9 18.5 26.6 20.8 272 441

when the signal length was doubled. RF was the most accurate among the three models and was able
to classify 3.2 s and 5.0 s-length signals with an accuracy of 79% and 78%, which was 3% higher
than that of LR or SVM. It is worth paying attention that RF was the most accurate in classifying
the signals of all lengths. Only 0.4 s-length signal classification accuracy was the same in RF as in
SVM.

The precision of the models in classifying CB without load increased significantly faster with
increasing signal length: the precision of LR, SVM, and RF increased from the shortest to the
longest signal by 23% and 13%, by 21% and 12%, by 28% and 7% for unloaded and loaded CB
condition, respectively. Since 0.2 s was equivalent to the length of one peak cycle, this fact showed
that the models were able to identify more accurately the unloaded signals as they lengthened, which
confirmed the assumption that numerical characteristics of short signals of loaded and unloaded CB
were very similar and only individual signal peaks stood out for their numerical characteristics.

In all three models using aggregated signals, the highest recall was observed for the classifica-
tion of a loaded condition. The recall of the loaded condition classification increased considerably
with the signal elongation: LR, SVM, and RF models’ recall of the loaded CB classification in-
creased by 11%, 14%, and even 32%, respectively, while the unloaded classification recall increased
by 8%, 8%, and 6% for LR, SVM, and RF, respectively.

The F1-score summarizes the results of precision and recall tests. The Fl-score reflects the
accuracy of the model classification with imbalanced data better than the accuracy measure; there-
fore, it can be argued that the models LR, SVM, and RF classified different CB conditions almost
identically.
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Table S.3.5. CNN-2D model classification accuracy of 7 gear conditions with different rotation
speed, torque load, and a combination of both
Rotation speed, RPM

1000 2000 3000 4000 5000 Per group
£ 25 78.9 84.4 79.2 82.1 82.3
Z 50 83.9 84.4
5 100 71.7 80.1 715 68.6 76.5
& 125 76.9 79.8 81.5 68.9 63.6 74.1
& Pergroup 834 82.1 83.6 80.7 75.9 81.1

Table S.3.6. Classification metrics for all models
Model Signal length, s
0.2 0.4 0.8 1.6 3.2 5.0

Accuracy, %

LR 57 61 65 69 72 76
SVM 58 62 66 71 74 76
RF 60 62 67 74 79 78
Transformer 60 63 69 81 92 100
LSTM 72 77 98 100 100 100

Raw signal classification models LSTM and Transformer were developed to classify raw CB
signals. Each model was trained with signals of different lengths (0.2's,0.4 s,0.8s, 1.6 s, 3.2 s, and
5.0 s) by repeating the training for 20 epochs.

Classification metrics of the models are shown in Table S.3.6. The accuracy of the LSTM and
Transformer models increased very rapidly with increasing signal length and an accuracy of 100%
was achieved when using both models with the longest signals. The accuracy of the Transformer
increased on average by 8% when doubling the signal length and after training with the longest
signal of 5.0 s, its accuracy reached 100%. The accuracy of the LSTM model grew even faster,
and after training with the 1.6 s signal, the accuracy reached 100%. In the case of Transformer, a
monotonically constant increase in accuracy was observed with the elongation of the signal, but in
the case of LSTM the accuracy of the model increased by 5%, and doubling the signal length up to
0.8 s led to an increase in accuracy by 21 percentage points up to 98%.

A comparative analysis of the precision of the models showed that LSTM classified the loaded
CB even by 20 percentage points more precisely than the Transformer and reached 88% with the
shortest (0.2 s) signal. the Transformer’s precision with the same-length signal reached only 63%.
However, as in the case of the classification of aggregated signals, both models classified the loaded
CB much more precisely than the idle CB when using short signals. Nevertheless, both models
achieved a precision of 100% when classifying both CB states: the Transformer achieved this level
of accuracy with a 5.0 s-length signal and LSTM with a 1.6 s-length signal.

The sensitivity of the models demonstrated some noteworthy aspects. The Transformer, like
other models (LR, SVM, and RF), classified loaded CBs more sensitively when using short signals
than when using the longer ones. However, starting from a 1.6 s-length signal, the Transformer’s
sensitivity of classifying the unloaded CB condition jumped significantly by 23 percentage points
and reached 85%, while the sensitivity of the loaded CB classification increased by only 5% and
reached 79% for this length of the signal, i.e., the model started to classify the idle CB state more
sensitively. In the case of the LSTM model, the sensitivity to classify the unloaded CB condition
using the shortest signal was significantly higher than that of the loaded CB (87% vs. 62%, respec-
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tively), but starting from a 0.8 s-length signal, the sensitivity started to be the same for both CB
conditions, and starting from a 1.6 s-length signal, the sensitivity reached 100%.

The F1-score, which is more suitable to measure the accuracy of classification of imbalanced
data, showed that the LSTM model was the optimal one and was able to classify both CB states with
equal accuracy for all signal lengths. Meanwhile, the Transformer performed in exactly the same
way as LR, SVM, or RF, i.e., it classified the loaded CB state more accurately than that of a idle CB
regardless of the signal length.

Summarizing the analysis of raw signal classification models, the LSTM model demonstrated
clear advantages in terms of a shorter training time and significantly better classification accuracy
measurements.

General Conclusions

1. Prognostic models of ecological and energetic parameters of an engine were developed,
including vibration signal as an additional covariant of the model. The accuracy of the
ANCOVA model slightly improved after processing the vibration signals with time do-
main statistics (MAPE was 9.3% on average). Furthermore, with the addition of vibration
signal processed in the frequency domain, MAPE of the ANCOVA model improved by
1.54 times on average.

2. The development of deep neural networks in many classes showed that such modeling
could be applied to classify hypoid gear faults using the vibration signal only. 2D-CNN
model’s overall accuracy was 1.7, 1.9, and 5.4 times higher than long short-term memory,
the Transformer, and 1D-CNN models neural networks, respectively.

3. Engine speed and torque had a significant effect on the accuracy of the hypoid gear fault
classification. The highest accuracy of 2D-CNN (88.7%) was achieved at 1000 RPM and
50 Nm of torque. Meanwhile, the worst classification was achieved (63.6%) at 5000 RPM
and 125 Nm torque.

4. Five binary classification models of conveyor belt load states using a belt tension sig-
nal were developed. Deep learning models achieved significantly higher classification
accuracy than classical machine learning models. The long short-term memory and Trans-
former models reached 100% accuracy.

5. The long short-term memory model was insensitive to additional random signal noise. In
the case of drift noise, the model was more sensitive, but with a relatively large standard
deviation, the model was able to classify with a >90% accuracy.
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