VILNIAUS UNIVERSITETAS
MATEMATIKOS IR INFORMATIKOS FAKULTETAS
PROGRAMU SISTEMU STUDIJU PROGRAMA

Vidaus degimo varikliy bekontaktis emisiju
prognozavimas pasitelkiant dirbtiniy neuroniniy
tinkly modelius

Contactless emissions prediction of internal combustion engines
using artificial neural network models

Magistro baigiamasis darbas

Atliko: Tomas Sirutavicius

(parasas)

Darbo vadovas:  dr. Tadas Zvirblis

(parasas)

Recenzentas: dr. Valentas Gruzauskas

(parasas)

Vilnius — 2025



Santrauka

Siame darbe nagrinéjamas vidaus degimo varikliy bekontaktis emisijy prognozavimas, pasi-
telkiant dirbtiniy neuroniniy tinkly modelius, bei statistinius metodus. AtsiZvelgiant j augancius
emisijy maZinimo reikalavimus ir transporto elektrifikacija, kyla poreikis efektyvioms emisijy ste-
béjimo ir prognozavimo technologijoms, ypa¢ pramonés, energetikos ir sunkiojo transporto srityse,
kur vidaus degimo varikliai iSliks nei§vengiami. Tyrimo metu buvo sukurtas ir jrengtas eksperi-
mentinis stendas, kuriame buvo pasitelktas dyzelinis generatorius iSmetamyjy dujy kietyjy daleliy
skaiCiui tirti. Stende buvo sumontuota specializuota matavimo jranga: akselerometrai virpesiy ma-
tavimui, garso lygio matuoklis, infraraudonyjy spinduliy kamera ir iSmetamyjy dujy kietyjy daleliy
matuoklis. Surinkti eksperimentiniai duomenys buvo apdoroti ir naudoti tyrimui atlikti. Analizei
buvo pasirinktas transformeriy dirbtiniy neuroniniy tinkly modelis. Jo efektyvumui palyginti nau-
dotas rekurentinis LSTM modelis ir statistinis ANCOVA modelis. Tyrimo tikslas buvo jvertinti
transformeriy modelio efektyvuma, prognozuojant emisijy daleliy kiekj bekontak¢iu budy - pasi-
telkiant variklio virpesiy, garso lygmens ir termovizoriaus vaizdy duomenis. Eksperimenty metu
iSrySkéjo, kad transformeriy modeliai gali uZtikrinti didZiausig prognozavimo tiksluma, pranokda-
mi kitus metodus. Remiantis Sia informacija, buvo sukurta atskiry modeliy sistema, kuri gebéty
interpretuoti visus eksperimento metu surinktus duomeny tipus atskirai, bei gebéti sujungti prog-
nozes kartu. Apjungtas transformeriy modelis pasieke 96,59% tiksluma, gebédamas tiksliai nuspe-
ti skirtingy dydziy iSmetamyjy daleliy koncentracija, pralenkdamas LSTM ir ANVCOVA, kurie
pasiekeé 62.34% ir 61.82% tikslumus. Infraraudonyjy spinduliy vaizdai maZiausiai prisidéjo prie

bendros prognozeés ir i atskiry duomeny tipy parodé maziausia tiksluma - 86.3%.

Raktiniai ZodZiai: transformeriy neuroniniai tinklai, rekurentiniai neuroniniai tinklai, dirb-

tiniai neuroniniai tinklai, emisijy prognozavimas, vidaus degimo varikliai



Summary

This study examines the contactless emission prediction of internal combustion engines using
artificial neural network models and statistical methods. Given the increasing requirements for
emission reduction and transport electrification, there is a growing need for efficient emission mo-
nitoring and forecasting technologies, particularly in the industrial, energy, and heavy transport
sectors, where internal combustion engines will remain essential. During the study, an experimen-
tal test stand was designed and built, utilizing a diesel generator to analyze the number of particulate
emissions. The stand was equipped with specialized measuring instruments, including accelero-
meters for vibration measurement, a sound level meter, an infrared camera, and a particle analyzer
for exhaust emissions. The collected experimental data was processed and used for the study. For
analysis, a transformer-based artificial neural network model was selected. To compare its efficien-
cy, a recurrent LSTM model and a statistical ANCOVA model were also tested. The study aimed
to evaluate the effectiveness of transformer models in predicting particle emissions in a contact-
less manner, utilizing engine vibrations, sound levels, and thermal imaging data. Experimental
results revealed that transformer models achieved the highest prediction accuracy, outperforming
other methods. Based on this information, a modular model system was developed that can inde-
pendently interpret all types of data collected during the experiment and integrate predictions into
a unified forecast. The combined transformer model achieved 96.59% accuracy, successfully pre-
dicting varying concentrations of particulate emissions, surpassing LSTM and ANCOVA models,
which attained 62.34% and 61.82% accuracy, respectively. Infrared images contributed the least

to the overall prediction, demonstrating the lowest accuracy at 86.3% among separate data types.

Keywords: transformer networks, recurrent neural networks, artificial neural networks,

emission prediction, internal combustion engines
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Ivadas

Vidaus degimo varikliai yra vieni i§ labiausiai naudojamy varikliy transporto priemonése.
Kuriamos naujos technologijos ir gamybos metodai paskatino vidaus degimo varikliy tobuléjima,
kuris pasireiSké padidéjusia variklio galia, naSumu bei iSskiriamomis maZesnémis ekologinémis
emisijomis ir didesniais energiniais parametrais. Pastaraisiais metais tobuléjant automobiliy
elektrifikacijai, vis daugiau parduodama elektriniy automobiliy [Com23]. Jy eksploatacijos metu
iSskiriamos emisijos yra lygios nuliui. Be to, Europos Sgjungos direktyvos nurodymu, visi nauji
automobiliai su vidaus degimo varikliais, registruojami nuo 2035 mety, turés iSskirti 0 kenks-
mingy emisijy [Age23]. Sie pokyciai skatina transporto sektoriaus transformacija, tatiau vidaus
degimo varikliy emisijy maZinimas iSlieka svarbiu tikslu, ypa¢ komerciniuose ir pramoniniuose
taikymuose, kur elektrifikacija vis dar yra technologiskai ir ekonomiSkai sudétinga. Keliuose yra
dar daug senesnés gamybos automobiliy, kurie didina oro tarSa. Be to, vidaus degimo varikliai dar
ilgai dominuos dideliy gabarity transporto priemonése ar specializuotuose pramonés jrenginiuose
ar elektros generatoriuose. Norint sumaZinti $iy varikliy emisijas, pradéta ieSkoti kuro alternatyvy
ar kuro priedy, kurie padéty sumaZinti kuro degimo procese iskiriamga tar$g [JB20]. Sis procesas
yra gana létas ir sudétingas, nes maZiausi pakeitimai gali pakeisti variklio darbo sklanduma, galig
ir jo iSmetamyjy dujy kiekius bei sudétj. Vilniaus Gedimino technikos universiteto Mechanikos
mokslo institutas atlicka bandymus su komerciniais automobiliy varikliais bei industriniais
generatoriais, siekiant rasti kuro priedus, kurie sumazinty emisijas ir iSlaikyty tas pacias gaunamas
energines vertes. Sie bandymai yra atlickami jau keleta mety, kontroliuojamomis salygomis,
pasitelkiant varikliy stendus su parengtais matavimo prietaisais, kaip emisijy matuokliai, vaizdo
kamera, infraraudonyjy spinduliy kamera, virpesiy bei garso davikliais, sumontuotais j mikrofona.
Bandymy metu atlickami emisijy, tokiy kaip CO,, NO, NO,, kiekiy matavimai, fiksuojamos
variklio skleidZiamos vibracijos, garso slégis, fiksuojami variklio darbo vaizdai. Visi gauti
eksperimentiniai duomenys yra surenkami pasitelkiant specialig programin¢ jranga, skaitmeni-
zuojami, apdorojami ir saugomi. Analizuojant §iuos duomenis yra stebima galima koreliacija tarp
isskiriamy emisijy ir variklio skleidziamy vibracijy [ZVM*21]. Kyla klausimas, ar naudojant
neuroniniy tinkly technologijas galima sukurti modelj, kuris su pakankamu tikslumu gebéty prog-
nozuoti skirtingy varikliy iSskiriamas emisijas, remdamasis bekontakciais variklio veikimo metu
surenkamais duomenimis? Pastaruoju metu, dirbtiniy neuroniniy tinkly technologijos tampa vis
populiaresnés. Siy technologijy taikymas neapsiriboja tik vaizdy apdorojimu, atpaZinimu, objekty
klasifikavimu ar naturalios kalbos analize (LLM) — naujosios neuroniniy tinkly technologijos vis
dazniau naudojamos sudétingy fizikiniy procesy modeliavimui. To pasekoje, pritraukiama vis
daugiau investicijy ir finansavimo tyrimams, kaip Sias technologijas patobulinti. Kompiuteriniy
komponenty tobuléjimas leidZia atlikti vis sudétingesnius skai¢iavimus ir naudoti sudétingesnius,
gilesnius neuroninius tinklus. Transformeriy neuroniniai tinklai sulaukia vis daugiau démesio dél
gebéjimo apdoroti didelius kiekius duomeny ir yra pritaikomi vis daugiau pramonés bei verslo
sri¢iy. Tad atsiranda galimybiy Siuos modelius pritaikyti ir tokiam uzdaviniui, kaip variklio
iSmetamyjy daleliy kiekio prognozei. Nauji transformeriais pagrijsti laiko eilutés modeliai, kaip

Autoformer [WXW*22] atveria naujas galimybeés Sioje srityje. Taciau dar néra aiSku, kokig naudg
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praktinése srityse, remiantis tikrais duomenimis, jie atneSa, palyginus su jau seniai Zinomais ir
naudojamais modeliais kaip LSTM ar statistiniais modeliais kaip ANCOVA. Remiantis darbo
[SRR23] autoriy pateiktais rezultatais, galime pastebéti, jog Autoformer modelis geba pranokti
LSTM modelj standartiniuose prognostiniuose uzdaviniuose. Todél atliekant §j tyrima, Sis modelis
ir buvo pasirinktas. Autoformer modelio pritaikymas buvo jgyvendintas naudojantis "Python”
programavimo kalba, bei "PyTorch” modeliy biblioteka. Modeliy treniravimui buvo naudojamos
optimizavimo bibliotekos, tokios kaip "Adam” ir ”Scheduler”, siekiant uztikrinti greita ir efektyvy
modeliy apsimokyma. Duomeny apdorojimui ir formatavimui buvo sukurta speciali programiné
jranga. Eksperimentiniai bandymai buvo atlikti Vilniaus Gedimino technikos universiteto Mecha-
nikos mokslo institute, naudojantis jy turima “Bruel&Kjear” specializuota jranga, bei dyzeliniu
generatoriumi. Sukurtos modeliy sistemos apmokymas bei tikslumo jvertinimas buvo atliktas
pasitelkiant asmeninj kompiuterj, su "Nvidia RTX 3060m” grafiniu procesoriumi. AtsiZvelgiant
j Siuos aspektus, Siame darbe bus nagrin€jama, kaip skirtingi neuroniniy tinkly modeliai gali
biiti pritaikomi vidaus degimo varikliy emisijy prognozavimui. Siuo tikslu sukurta ir isbandyta

prognostiniy modeliy sistema, paremta eksperimentiniais, tyrimo metu surinktais duomenimis.

Darbo tikslas: Palyginti transformeriy neuroniniy tinkly, rekurentiniy tinkly ir statistinius
modelius, jy taikymo galimybes vidaus degimo varikliy emisijy prognozavimui, jvertinant jy

efektyvumga ir prognozavimo tiksluma.

Darbo uzdaviniai:

1. Atlikti prognostiniy maSininio mokymosi modeliy literaturos apZvalga siekiant nustatyti ga-
limas naudoti neuroniniy tinkly technologijas laiko eiluciy (signalo) bei vaizdo apdorojimo

uzdaviniuose.

2. Sukurti prognostiniy Autoformer transformeriy neuroniniy tinkly sistemos algoritmo archi-

tektura, pritaikyta specifiniams eksperimentiniams duomenims.

3. IStreniruoti sudaryta prognostiniy Autoformer transformeriy modeliy sistema, pasitelkiant

eksperimento metu gautais duomenimis.

4. IStestuoti sukurta prognostiniy transformeriy modeliy sistema, naudojant jai nematytus eks-

perimentinius duomenis.

5. Palyginti gautus rezultatus su LSTM rekurentiniu neuroniniu tinklu ir ANCOVA statistinu

modeliu.

6. Ivertinti sukurtos modeliy sistemos rezultatus, nustatyti jos privalumus ir trukumus, bei pa-

rengti apibendrinancias iSvadas.



1. Vidaus degimo varikliy emisijos

1.1. Vidaus degimo varikliy emisijy sudétis ir ju poveikis

Vidaus degimo varikliy kontekste, emisijos tai tarSiyjy daleliy patekimas j aplinka variklio
darbo metu pro iSmetamajj dujy vamzdj. Tai yra svarbus variklio darbo paSalinis produktas, j kurj
taip pat gali jeiti karterio ventiliacijos dujos ar nepanaudoto benzino garavimas. [OKK14]. Variklio

skleidziamy emisijy kiekis priklauso nuo keliy veiksniy [May19]:
* Variklio efektyvumo.
* Variklio kuro tipo.

* Kuro kokybés ir sudéties

Variklio buklés ir nusidévéjimo

Kiekvienas iS iy veiksniy gali padidinti ar sumaZinti iSmetamyjy dujy kiekj. Moderniuose automo-
biliuose su dyzeliniu varikliu, siekiant sumaZzinti tarSaly kiekj, pasitelkiami ne vien DPF (kietyjy
daleliy) filtrai, EGR voZtuvai (skirti pakartotinai cirkuliuoti iSmetamasias dujas atgal j vidaus de-

gimo kamerg), bet ir kuro priedai kaip ,,AdBlue*. [May19].
Emisijy sudétis
Vidaus degimo varikliy didZiausig dalj iSmetamyjy dujy sudaro [AUDOO]:
e Azotas N,.
* Vandens garai H,O.
* Anglies dioksidas CO, (iSskyrus kurus be anglies).

Sios medZiagos savaime néra toksiskos, taciau vandens garai ir anglies dioksidas yra Siltnamio
efekta sukelianCios dujos, kurios prisideda prie klimato kaitos. Likusioji dalis dujy yra nepagei-

daujamos, kenksmingos ar toksiskos medziagos, tokios kaip:
* Anglies monoksidas CO.
* Angliavandeniliai CxHy.
* Azoto oksidai NOx
* SuodZziai

Sios medziagos susidaro dél nepilno sudégimo variklio vidaus degimo kameroje ir temperatu-

ros trukumo degimo metu arba pertekliaus [AUDOO].



~12% CO,
~11% H,0

~10% O,

~0.3% ToksiSkos medZiagos ——

.
.

~67% N,

1 pav. Dyzeliniy varikliy emisijy sudétis [AUDOO]

Emisijy poveikis

Vandens garai bei CO, dujos prisideda prie Siltnamio efekto kiirimo ir paspartina klimato kaita.
CO; dujy iSkyrimo galima biuity iSvengti naudojant pakaitinius kurus, kuriy sudétyje néra anglies
molekuliy, taciau tokie kurai yra labai brangus arba gan sudétingai iSgaunami, stabdant juos nuo
plataus vartojimo [AUDOO].

Azoto oksidai NOx reaguoja su amoniaku, drégme ir kitomis medziagomis, suformuodami
azoto rugsties garus. Gary dalelés gali giliai prasiskverbti j jautrius plauciy audinius ir juos paZeisti,
kartais net sukelti mirtj [HLC*15]. Azoto oksidy junginiy jkvépimas padidina plauciy véZio rizika
bei gali sukelti arba pabloginti kvépavimo taky ligas, tokias kaip emfizema ir bronchitas, bei Sirdies
ligas [TKD17].

Anglies monoksidas CO yra viena i§ daZniausiy mirtiny oro apsinuodijimo prieZasc¢iy dauge-
lyje 3aliy. Sios bespalvés, bekvapés ir beskonés dujos yra labai toksiskos, nes blokuoja deguonies
perneSimg organizme. Koncentracijos vir§ 1000 ppm laikomos itin pavojingomis. Tokios koncent-

racijos gali susidaryti, kai vidaus degimo varikliai veikia prastai védinamose patalpose [Oma02].

1.2. Tradiciniai emisijy matavimo metodai
ISmetamuyjy dujy analizatorius

Tai standartinis, industrijoje daug mety naudojamas analizatorius, kuris naudojamas iSmatuoti
iSmetamyjy dujy sudéti. Tokie matuokliai yra naudojami automobiliy techninés apziuros centruose
[Mar22].



PEMS (neSiojamoji emisijy matavimo sistema)

Tai naujasis Europos Komisijos naudojamas emisijy matavimo jrenginys, skirtas nustatyti auto-
mobiliy EURO standartus. Tai neSiojama sistema, kuri gali buti laikoma automobilio krovininiame
skyriuje. matavimai atliekami automobiliui vaZiuojant pro nustatyta marSrutg. Taip gaunami duo-

menys, kurie ar¢iau atitinka realybe [Mar22].

SEMS (iSmanioji emisijuy matavimo sistema)

Sis matuoklis taip pat naujai pradétas naudoti Europos Komisijos. Kadangi PEMS yra trum-
palaikis matuoklis, atsirado poreikis ilgalaikiy emisijy matavimy duomenims ir kaip jos keiciasi
priklausomai nuo temperaturos ir variklio dévéjimosi. Sistema yra maZa, kompaktiSka ir lengva
[Mar22].

Bekontakc¢iai metodai matuojant emisijas
Infraraudonyjy spinduliy kameros

Siuo metu Europoje yra palites vienas bekontaktis iSmetamyjy dujy matavimo biidas, kuris pa-
sitelkia infraraudonyjy spinduliy kameras. StrategiSkai pastatytas Sviesos Saltinis ir infraraudonyjy
spinduliy kamera geba aptikti automobiliy iSkiriamas iSmetamasias dujas. Taciau, toks matavimas
néra tikslus ir daZznai naudojami Salia pastatyti grei¢io matuokliai, kurie matavimo duomenims su-
teikia daugiau konteksto ir tikslumo [Mar22].

Taip pat, [JSB*18] darbo autoriai nagrinéja kariniy dyzeliniy transporto priemoniy iSmetamyjy
terSaly termines infraraudonyjy spinduliy (IR) charakteristikas esant jvairioms variklio salygoms.
Sis tyrimas suteikia vertingy jZvalgy apie dyzeliniy iSmetamyjy dujy Siluminj elgesj ir jy poveikj
tiek civilinéms, tiek karinéms reikméms. Tyrimui atlikti buvo pasitelkta termovizoriaus kamera, bei
neSiojamas iSmetamyjy dujy matuoklis. Transporto priemonés buvo pastatytos 50 metry atstumu
nuo termovizoriaus, o iSmetamyjy dujy matavimai buvo atliekami naudojant dujy analizatoriy, tuo

pat metu jraSant terminius vaizdo jraSus.

250
200
150
50
0

2 pav. ISmetamyjy dujy vaizdas IR kameroje [JSB*18]

Tyrime buvo orientuojamasi j pagrindiniy iSmetamyjy komponenty, tokiy kaip CO, NOX ir
HC koncentracijos ir temperaturos matavimus. Rezultatai parodé, jog transporto priemonei dirbant
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laisva eiga, iSmetamyjy dujy koncentracija ir temperatura laikui bégant rodé minimaly kintamuma.
Terminio vaizdo rezultatai rodé mazg iSmetamyjy terSaly matomuma dél Zemesnés dujy temperatu-
ros ir koncentracijos. Taciau varikliui greitéjant buvo pastebéti reikSmingi pokyciai, dél aukStesniy
iSmetamyjy dujy temperaturos. Atlikto tyrimo rezultatai parode, jog pasitelkus termovizoriaus ka-
meras galima aptikti ir matuoti iSmetamgsias dujas, taciau vien i§ termovizoriaus kameros gauty
rezultaty, negalima bréZti aiskiy iSvady. Siuos duomenis reikia papildyti kitais matavimais arba

juos naudoti, kaip papildomus duomenis kitiems matavimams.

Esamy technologijy apribojimai

ISmetamyjy dujy analizatoriai yra stacionarus ir gana brangus jrenginiai. Norint iSgauti itin
tikslius rezultatus, jie reikalauja daug laiko ir pasiruo§imo. Tai sulétina procesg ir uZtrunka daug
laiko. Problemy atsiranda daugiau, kai norima matuoti automobilius realiomis saglygomis. Tada
automobilis turi buti statomas ant dinamometro, jog buty apkrova, ta¢iau automobilis vis tiek neju-
déty. Sijranga yra taip pat brangi ir uzima daug vietos. Sias problemas sprendZia PEMS matuokliai,
taciau jy tikslumas yra Zymiai maZesnis. Negana to, jie yra gan sunkus, todél atliekant matavimus
judan¢iame jrenginyje jy svoris daro jtaka matavimo duomenims. Sig problema sprendZia SEMS

matuokliai, tac¢iau dar maZesnio tikslumo kaina.



2. Giliyju neuroniniy tinkly taikymas vidaus degimo varikliy
emisijy vertinime

Emisijy matavimo problemoms galima pasitelkti giliyjy neuroniniy tinkly technologijas. Tai
naujai nagrinéjama pritaikymo sritis, kuri yra sparciai nagrinéjama. Nors komerciniy panaudojimy

Sioje srityje dar néra, jau yra atliekami bandymai.

2.1. Varikliy gedimy aptikimas

Variklio komponenty gedimy diagnostika yra sudétinga uZduotis. Taip yra dél sudétingos vi-
daus degimo varikliy konstrukcijos. Gendant variklio komponentams mazéja variklio naSumas ir
padidéja prieziuros iSlaidos.

Darbo [JP14] autoriai tyrinéjo motocikly varikliy gedimus. Gédimy nustatymams jie pasitelké
garso duomeny parametrais, skleidZiamais darbo metu. Surinkti garso vibracijy duomenys buvo ap-
doroti taip pat pasitelkus greitaja Furjé transformacijg bei trumpalaike Furjé transformacija. Patys
gedimai buvo klasifikuoti pasitelkiant SVM (atraminiy vektoriy klasifikatorius) bei sukiirus tiesio-
ginio sklidimo (feedforward) ir atgalinio sklidimo (back-propogation) dirbtiniy neuroniniy tinkly
modelj su 6 jvestimis, 1 pasléptu sluoksniu ir 2 iSvestimis. Dirbtiniy neuroniniy tinkly modelis
gebejo aptikti gedimus 98,1% tikslumu, 0 SVM 99,9% tikslumu.

Taciau [HTG*20] darbo autoriai, tirdami dyzeliniy varikliy galios, emisijy vibracijy bei kity
parametry nustatyma gavo kitokius rezultatus. Pasitelkiant daugiasluoksnj perceptrong su tiesiogi-
nio sklidimo ir atgalinio sklidimo dirbtiniy neuroniniy tinkly modelj. Kaip ir [JP14] darbe, modelio
architektiira iSliko panasi - taciau vietoje 1 paslépto sluoksnio buvo naudojami 2, o modelis apmoka-
mas pasitelkiant Levenbergo-Markardo algoritmg. Taip pat buvo padidintas apmokymo duomeny
kiekis. Testavimo metu, sukurtas modelis pademonstravo 99,95% procenty tiksluma, nuspéjant
vibracijy parametrus. Remiantis Siais Saltiniais galime daryti iSvadas, jog vibracijy interpretavimo
uZduotyje, neuroniniy tinkly modelis geba pasiekti geresnius rezultatus, nei statistiniai metodai.
Taciau, svarbu turéti pakankama kiekj duomeny bei optimizuota apmokymo procesa.

Tyrimo [RCA22] autoriai pristato potencialig gedimy diagnostikos technika, skirta nustatyti ir
diagnozuoti dyzelinio variklio komponentuose susiformavusius jtrukimus ir trinties Zymes. Va-
rikliy vibracijos, skleidZiamas garsas bei emisijy duomenys buvo panaudoti variklio gedimams
nustatyti. Sie parametrai buvo analizuojami laiko, daZnio ir laiko—daZnio srityse, naudojant duo-
meny apdorojimo metodus, tokius kaip greitoji Furjé transformacija (FFT) ir trumpalaiké Furjé
transformacija (STFT), tuo paciu pagrindu kaip [JP14] darbe, jog buty galima supaprastinti jves-
ties duomenis ir labiau iSrySkinti svarbius skirtumus bei detales. Taip pat buvo renkama statistika
ir pagrindiniai poZymiai, kurie padéty nustatyti gedimy rimtuma, remiantis gautais duomenimis.
Tyrimo metu taip pat buvo sukurtas tiesioginio sklidimo ir atgalinio sklidimo dirbtiniy neuroniniy
tinkly modelis su 4 jvestimis, 4 pasléptais sluoksniais ir 4 iSvestimis, skirtas prognozuoti ir klasi-
fikuoti variklio komponentuose susiformavusius jtrukimus bei trinties Zymes. Rezultatai parode,
kad FFT ir STFT technikos pagerina varikliy diagnostikos rezultatus ir suteikia daug naudingos in-
formacijos diagnostikai atlikti. O sukurti neuroniniy tinkly modeliai efektyviai klasifikavo variklio

10



komponentuose susiformavusius jtrukimus su 100% tikslumu.
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3 pav. Vibracijy stiprumo Suolis lyginant gerg ir nusidevéjusj variklj [RCA22]

Atlikti tyrimai parodé, jog turint nedidelj duomeny kiekj, sprendZiant varikliy vibracijy uzdavi-
nj, statistiniai metodai gali pralenkti dirbtiniy neuroniniy tinkly modelius [JP14], taciau pasitelkus
sudétingesnius modelius, su daugiau paslépty sluoksniy bei didesnj apmokymo duomeny rinkini,
pasiekiami dar geresni rezultatai [HTG*20]. [RCA22] darbas parodo, jog dar didesnis tikslumas
gali buti pasiekiamas naudojant dar sudétingesnj modelj, taciau prieS tai apdorojant duomenis pa-
sitelkiant Furjé transformacijomis. Parametry grupavimas yra taip pat svarbi detalé, parodanti, jog
jei parametry kiekis yra gan didelis, juos verta sugrupuoti, sumaZinant modelio sudétingumg ir

pagerinant tiksluma.

2.2. Emisijy matavimas pasitelkiant neuroniniy tinkly modelius

2018 metais Turkijos mokslininkai tyré neuroniniy tinkly galimybes ir panaudojimo atvejus,
vieno cilindro dyzeliniams generatoriams tirti [UC18]. Tyrimo metu buvo sukurtas modelis, ku-
rio jvestis buvo variklio apkrova, kurio miSinio santykis bei variklio sukimosi greitis. ISvesties
parametrai buvo kuro suvartojimas, Siluminis efektyvumas emisijy daleliy koncentracija. Gauti
rezultatai buvo jvertinti pasitelkiant vidutinés kvadratinés paklaidos (RMSE) skai¢iavimais bei ir
vidutinés santykines paklaidos (MRE) skaiciavimais. Gauti rezultatai parodé viduting paklaida
iSvestiems parametrams apie 4%, o vidutinés kvadratinés paklaidos iki 0,964 2. Tyrimas paro-
dé, jog neuroniniai tinklai gali buti s€ékmingai naudojami varikliy parametrams apskaiciuoti. Nors
darbo autoriai teige, jog paklaidos buvo pakankamai mazos ir gauti rezultatai buvo labai perspek-
tyvus, panaudojus sudétingesnj modelj bei skyrus daugiau laiko apmokymams bei optimizacijai,
modelio tikslumas galéjo buti ir didesnis. Tai galima pamatyti [JSM*09] darbe. Darbo autoriai
atliko bandymus didinant pasléptus sluoksnius, nuo 3 iki 9, bei iSbandant mokymo algoritmus kaip
suskirstytasis konjuguotyjy gradienty metodas (SCG) bei Levenbergo-Marquardto (LM) metoda.
Taip pat buvo normalizuoti modelio jvesties parametrai, bei iSvesties parametrai. Anot darbo auto-
riy, duomeny normalizavimas padéjo jy sukurtam modeliui veikti tiksliau. Pasitelkus neuroniniy
tinkly modelj buvo matuojamas kuro suvartojimas, Siluminis efektyvumas, iSmetamyjy dujy tem-

peratura bei kuro ir oro miSinys. Gauti rezultatai parodé modelio vidutinés kvadratinés paklaidos
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0.999 r? ir vidutinés paklaidos reik§mes 0,01%. Nors [JSM*09] darbas buvo atliktas seniau nei
[UC18], jis tik parodo, kaip optimizavus modelj, bei apmokymo procesa, galima iSgauti Zymiai
tikslesnius skai¢iavimus.

2021 metais atliktas tyrimas [BTS21] nagrinéja amoniako NH; kaip kuro priedo poveikj dy-
zeliniuose varikliuose, naudojant saulégrazy biodyzelino kurg. Tyrimo metu matuojamos variklio
vibracijy charakteristikos, pasitelkiant akselerometrus, sudétus trejomis aSimis - X, Y, Z. Amo-
niakas yra Zinomas del savo didelio potencialo kuro sektoriuje ir vaidmens mazZinant kenksmingas
emisijas, todél yra jdomi alternatyva, nepaisant riboto panaudojimo Siomis dienomis. Darbo auto-
riai atliko eksperimentus naudodami ,,Mitsubishi Canter* ,,4D31‘ dyzelinj variklj. Variklis veike
laisva eiga, be apkrovos, taciau buvo kei¢iami variklio sukiai. NH3 buvo sumaiSytas su saulégrazy
biodyzelinu. Tyrimo metu tikrintos 3 amoniako koncentracijos kiekiai: 5%, 10% ir 15%. Dirbtiniy
neuroniniy tinkly modelis buvo sukurtas siekiant nustatyti Z aSies vibracijas, naudojant X aSies,
Y aSies, laiko ir variklio sukiy duomenis. Sukurtas modelis pasitelké keleta paslépty sluoksniy
skai¢iavimais. Jei modelis nesugebéjo pateikti atitinkamai tiksliy iSvesties parametry, lyginant su
jvesties duomenimis, mokymas buvo kartojamas. Sukurtas giliyjy neuroniniy tinkly modelis pasi-
zymejo dideliu tikslumu prognozuojant eksperimentinius vibracijos duomenis, tikslumo rodikliai
buvo 99.206%, 99.675% ir 99.505% atitinkamai 5%, 10% ir 15% NHj3 miSiniams. Nors i§ pirmo
zvilgsnio, tai atrodo prastesni rezultatai, negu [JSM*09] darbe sukurto modelio, tac¢iau matuojami
parametrai buvo sudétingesni ir sunkiau nuspéjami. Taip pat Siems parametrams didesne jtaka daro
iSorés veiksniai, tad rezultaty tikslumo vertinimg galima artimiau vertinti su [UC18] darbo metu
sukurtu modeliu.

Atlikti darbai parodo, jog neuroniniai tinklai gali buti s€kmingai panaudoti matuojant jvairius
varikliy parametrus bei iSskiriamus Salutinius produktus. Taciau modelio tikslumas bei efekty-
vumas, kaip parodyta darbuose [JSM*09] ir [BTS21], priklauso nuo modelio optimizacijy bei jy
apmokymy. Taip pat verta pastebéti, jog duomeny normalizavimas gali dar padidinti modelio tiks-
luma [JSM*09]. Taciau net naudojant paprastus modelius, su nesudétingais apmokymo algoritmais,

pasiekiami neblogi rezultatai [UC18].
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3. Gilieji neuroniniai tinklai ir statistiniai metodai

3.1. Statistiniai metodai

Statistiniai metodai yra esminiai jrankiai, naudojami duomeny analizei, interpretacijai bei prog-
nozei. Jie padeda suprasti sudétingus duomeny rinkinius, nustatyti tendencijas ir sudaryti pagrjstas
iSvadas. Sie metodai apima jvairias technikas ir modelius, kurie gali biiti taikomi emisijy progno-
zavimo uZduociai. Vieni populiariausiy statistiniy metody yra Principiniy komponenty regresijos
technika (PCR) ir Kovarianciy analizé (ANCOVA).

Principiniy komponenty regresijos technika (PCR)

Principiniy komponenty regresija (PCR) yra populiari technika, naudojama statistiniuose mo-
deliuvose siekiant spresti daugiakolinearumo problemg didelés apimties duomenyse. Principiniy
komponenty regresija apjungia principiniy komponenty analizés technika (PCA) bei linijing re-
gresija, siekiant sumazinti kintamyjy skaiciy ir iSvengti duomeny pertekliaus [JC16]. Principiniy
komponenty analizé transformuoja originalius kintamuosius j naujg statmeny rinkinj (orthogonals),
kuris iSlaiko duomeny jvairove [BW10]. Pasirenkant kelis pirmuosius pagrindinius komponentus,
atspindincius didZiausius skirtumus tarp duomeny jie naudojami kaip jvesties kintamieji linijiné-
je regresijoje [LKA17]. Tai padeda iSspresti nepriklausomy kintamyjy koreliacijos problema, nes
pagrindiniai komponentai tarpusavyje nekoreliuoja. Nepaisant privalumy, kaip daugiakolinearumo
problemos iSsprendimas ir gebéjimas naudoti didelj kintamyjy skaiciy, Si technika turi ir trikumy,
tokiy kaip: sudétinga pagrindiniy komponenty interpretacija bei informacijos praradimas, jei nejt-

rauki visi pagrindiniai komponentai.
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4 pav. Atvejai, kada PCR yra netinkama technika [LKA17]

ANCOVA

Kovarianciy analizé (ANCOVA) yra statistinis metodas, kuris susideda i dispersinés analizés
(ANOVA) ir regresijos analizés. Kovarianciy analizé yra naudojama siekiant jvertinti pagrindiniy
veiksniy jtaka priklausomam kintamajam, kartu kontroliuojant lydinciuosius kintamuosius (cova-
riates). Sis metodas yra naudingas, kai tyrime yra kintamyjy, kurie gali skirtis tarp grupiy ir daryti
jtakg rezultatams, nes kovarian¢iy analizé leidZia Siuos skirtumus koreguoti ir paSalinti [Kep91].

Nors kovarianciy analizé turi daug privalumy, tokiy kaip didesnis tyrimo tikslumas ir tikslesnis
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duomeny interpretavimas, svarbu atkreipti démesj j prielaidas - lydinCiuosius kintamuosius, nes
nuo jy gali stipriai kisti rezultatai.

Kovarianciy analizé buvo pritaikyta vidaus varikliy emisijy prognozavimui pasitelkiant varik-
lio vibracijas. Darbo autoriai [ZVM*21] pritaiké vibracijy duomenis kaip lydin¢ius kintamuosius
prognozuoti vidaus variklio emisijoms. Gauti rezultatai parodé, jog kovarianciy analizé dideliy
tikslumu gebéjo nuspéti emisijas, taciau tik kai variklis veike dideliu pajégumu. Dirbant maZesniu

pajegumu, tikslumas krito.

a)
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5 pav. Kovarian¢iy analizés metodo tikslumas nustatant NOx kiekj [ZVM*21]

Darbe [FRH*22] autoriai tiria anglies pluosty spausdinima, juos tvirtinant su epoksidine der-
va. Sukurti maketai yra vertinami, stengiantis nuspéti jy tvirtumg ir kitas savybes pasitelkiant ga-
minimo laikg, vakuumo stiprumg ir medZiagos storumg kaip jvesties parametrus. Savybés buvo
nustatomos keliais budais - sukuriant dirbtinj neurony tinkla, sudarytg iS jvesties, keliy paslépty
ir iSvesties sluoksniy, dispersinés analizés (ANOVA) skaiciavimais bei pasitelkiant atsako pavir-
Siaus metodika (RSM). Gauti rezultatai parodé jog pasitelkiant atsako pavirSiaus metodika, buvo
pasiektas 91% tikslumas, pasitelkiant ANOVA skaiciavimais - 95%, o pasitelkiant dirbtiniais neu-
rony tinklais - 97,5%. RSM tikslumas buvo mazesnis d¢l matavimo instrumenty paklaidy. Taikant
ANOVA metoda pastebéta, jog atliekant skaiiavimus tapo greitai aiSku, kurie lydintieji kintamie-
ji daré didziausia jtaka rezultatams ir Zinant Sias prielaidas buvo galima manipuliuoti rezultatais,
taCiau verta paminéti, jog tikslumas iSliko vis tiek didelis. Tikétina, jog dél Siy priezasciy ir darbe
[ZVM*21] buvo pasiektas maZas tikslumas dirbant maZesniu pajégumu. Dirbtinis neurony tinklas
pasieke geriausig tikslumg ir parodé gebéjimg gauti gerus rezultatus su nestandartiniais maketais.
Tai galima priskirti neurony tinklo gebéjimui ne tiek prisiristi prie tam tikry lydinciyjy kintamy-
ju, ko pasekoje gaunami tikslesni rezultatai, kai parametrai kinta. Sias jZvalgas patvirtina ir Kiti
darbai. Tiriant dirbtiniy kraujagysliy sieneliy buvo atliktas tyrimas, kuris lygino daugiavariosios
dispersijos analizés (MANOVA) ir dirbtinio neurony tinklo - daugiasluoksnio perceptrono (Mul-
tilayer perceptron) gebéjima optimizuoti gamybos procesa - nustatyti gamybos parametrus, kurie
paspartinty sieneliy gamyba, tiksluma bei kokybe [RRC*23]. Gauti rezultatai parode, jog kai dirb-
tinis neuroninis tinklas gebéjo nustatyti gamybos parametrus, panaSius kaip MANOVA ir galéty
buti pakaitalas MANOVA, kai neatitinkamos statistines prielaidos. Remiantis darbo rezultatais,
galima daryti prielaida, jog [ZVM*21] rasti netikslumai gali biiti i§spresti pasitelkiant giliuosius
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neuroninius tinklus, o gauti rezultatai gali buti tikslis generatoriui dirbant visais pajégumais.

SprendZiant pastaty energijos suvartojimo klausimg, buvo taip pat nagrinéjama, ar dirbtiniy
neuroniniy tinkly modelis gebés geriau prognozuojant administracinio pastato Sildymo energi-
jos suvartojima SeSiose Maroko klimato zonose negu kovarianciy analizés (ANCOVA) modeliai
[ARL23]. Rezultatai parodé, jog ANCOVA modeliai pasieké koreliacijos koeficienta 0.90, tuo
tarpu dirbtinis neuroniniy tinkly modelis - 0.95. Didesnis tikslumas buvo pasiektas dél jo gebe-
jimo apdoroti sudétingus rySius tarp kintamuyjy ir pateikti tikslesnius rezultatus, negu statistiniai
metodai.

Atlikti bandymai parodo, jog jprastai naudojami statistiniai metodai geba gerai prognozuoti
duomenis, taciau jy prisiriSimas prie lydinc¢iyjy kintamyjy bei nestandartiniy salygy atsiradimo gali
paveikti jy tiksluma. Dél §iy prieZasciy dirbtiniai neuroniniai tinklai yra gera, moderni alternatyva
Siy problemy sprendimui, kuri yra atsparesné nestandartiniams duomenims, taciau verta paminéti,
jog juy apmokymas ir duomeny paruoSimas yra sudétingesnis, kaip ir reikalaujantis daugiau paciy

duomeny, o ir patys modeliai reikalauja optimizavimo pastangy.

3.2. Laiko eiludiy ir signaly apdorojimo metodai naudojant giliuosius neu-

roninius tinklus

Naudojant integruotus giliyjy neuroniniy tinkly modelius, tokius kaip LSTM, GRU, Seq2Seq,
galima pasiekti reiksmingy rezultaty. Sie modeliai gerai veikia su laiko eilutés duomenimis bei su-
geba sékmingai ir gan tiksliai prognozuoti busimas reik§Smes. Pirminis jy pritaikymas buvo prog-
nozuojant finansinius duomenis, medicininius signalus, gamybos procesy rodiklius ar vibracijas
[ZCZ*22b].

Vidaus degimo varikliy bekontaktis emisijy vertinimas ir optimizavimas yra dar viena sritis,
kurioje galima pritaikyti Siuos giliuosius neuroninius tinklus. Tradiciniai metodai, tokie kaip emi-
sijy cheminés sudéties analizé daZnai reikalauja sudétingos jrangos ir gali buti neefektyvus arba
nepatikimi esant ekstremalioms salygoms. Todél giliyjy neuroniniy tinkly modeliai tampa vis po-
puliaresni, nes jie gali efektyviai apdoroti didelius duomeny kiekius, atpaZinti sudétingas emisijy
poky¢iy priklausomybes ir prognozuoti varikliy veikimo parametrus be tiesioginio kontakto su is-

metamosiomis dujomis.

Rekurentiniai neuroniniai tinklai (RNN) ir jy atmainos

Rekurentiniai neuroniniai tinklai (RNN) yra pravartus darbui su duomeny sekomis, nes iSlaiko
informacija apie ankstesnius laiko momentus. Paprasti tiesiniai neurony tinklai taip pat ,,atsimena“
duomenis, taciau jie atsimena tik tuos, kuriais buvo apmokyti [AW24]. Nors apmokymo metu RNN
modeliai mokosi panaSiai, jie taip pat iSlaiko informacija apie duomenis, iSmoktus iS ankstesniy

jvesCiy, generuodami iSvestis. RNN gali buti naudojami keliy tipy modeliuose [Sin24]:

* Vektoriy-seky (Vector-Sequence) modeliai - kaip jvestj jie naudoja fiksuoto dydZio vekto-

rius ir sukuria bet kokio dydZio vektorius kaip iSvest;.
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* Sekos-vektoriaus (Sequence-Vector Model) modelis - kaip jvestj jie naudoja bet kokio dy-

dZio vektoriy ir sukuria fiksuoto dydZio vektoriy kaip iSvestj.

* Sekos j seka (Sequence-to-Sequence) modelis - tai populiariausias ir daZniausiai naudoja-
mas tipas, kai seka naudojama kaip jvestis ir iSvedama kita skirtingo dydZio seka kaip iSvestis.

IS sekos j seka modeliai yra pravartus uzduotims, kaip laiko eilu¢iy prognozavimas, kai rei-
kia numatyti kelis Zingsnius j priekj. Sekos j seka modeliai daznai naudoja auto-enkoderio-auto-
dekoderio architektira, kuri susideda i§ dviejy rekurentiniy neuroniniy tinkly arba ilgos trumpalai-
kés atminties modelio. Auto-enkoderis apdoroja jvesties sekg ir sukuria vektoriy, kuris reprezen-
tuoja visg jvesties seka, o auto-dekoderis §j vektoriy generuoti iSvesties seka [SVL14]. Taciau, tokie
tradiciniai rekurentiniai neuroniniai tinklai, dél nykstanciy gradienty problemos neiSlaiko ilgalaikiy
priklausomybiy [AW24].

Patobulintos RNN versijos, tokios kaip Ilgos trumpalaikés atminties modelis (LSTM) ir Sklen-
dziy rekurentiniy vienety modelis (GRU), padeda dalinai iSspresti Sig problema pasitelkiant sklen-
des, kurios leidZia suvaldyti ir paskirstyti informacijos srautg ir geriau i$laikyti ilgalaikes priklau-
somybes. GRU modeliai yra supaprastinta LSTM versija su maZesniu skai¢iumi sklendZiy, taciau

iSlaiko panaSy efektyvuma ir reikalauja maZesniy skai¢iavimo iSlaidy [CvMB*14].

}z
iR

6 pav. GRU uZmarsties sklendé [CvMB™*14]

Ilgos trumpalaikés atminties modelis (LSTM) modeliai turi jvesties, uZmarSties ir iSvesties
sklendes, kurios paskirsto informacijos srauta per neurony tinkla, taip iSlaikant informacija per
ilgus laiko tarpus. Tai dalinai iSsprendZia nykstanc¢io gradiento problema, ta¢iau ne pilnai. Jy at-
mintis gali iSlikti tukstancius laiko Zingsniy, taciau veliau vél atsiranda nykstancio gradiento prob-
lema [HS97]. Be to, kaip ir paprasti rekurentiniai neuroniniai tinklai, ilgos trumpalaikés atminties
modeliai uZtrunka ilga laikg apmokyti. Jy jvestis yra apdorojama vienos sekos, o tai néra efektyvu,
ypa¢ moderniais laikais, naudojant grafinius procesorius (GPU) su daug skai¢iavimo branduoliy,

kurie yra sukurti lygiagretiems skai¢iavimams [AW?24].

& ® »

7 pav. LSTM pasikartojantis modulis [AW24]
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3.3. Transformaciniai laiko eilutés prognozavimo modeliai

Pagrindinés rekurentiniy neuroniniy tinkly problemos yra - nykstanciy gradienty ir ilgo ap-
mokymo laiko. Pirmosios transformaciniy modeliy uZuomazgos buvo paminétos darbe [LPM15].
Transformaciniai modeliai pirmg kartg paminéti darbe [VSP*17]. Tai yra paZangus prognozavimo
dirbtinio intelekto modeliai, kurie naudoja transformeriy architektiirg laiko eilutéms analizuoti ir
prognozuoti. Transformaciniai modeliai buvo pirma sukurti nattiralios kalbos analizei, bei apdo-
rojimui, tac¢iau dél jy universalumo, juos buvo galima pritaikyti ir kitose srityse. Darbo [VSP*17]
autoriai, kurie buvo ,,Google* darbuotojai, ne vien pristaté transformeriy architektira, taciau ir kaip
pasitelkiant naujai pristatyta démesio mechanizma, galima Siuos modelius pritaikyti jvairiems po-
reikiams bei itin dideliems apmokymy duomenims. Pagrindinis Siy modeliy privalumas nykstanciy
gradienty bei lygiagretinimo problemy i§sprendimas [AW24]. Siy modeliy populiarumas auga ir

iki Siy dieny.

Pagrindiniai transformaciniy modeliy architekturos elementai:

Démesio mechanizmas. Tai yra vienas esminiy transformeriy architektiiros komponenty, kuris
leidZia modeliui sutelkti démesj j svarbias jvesties duomeny dalis ir atsiriboti nuo maZziau
svarbiy daliy, taip sumaZinant triuk§mga ir padidinant tikslumg. Sis mechanizmas tapo itin
naudingas apdorojant labai didelius duomeny kiekius ir kuriant didelius naturalios kalbos
modelius, nes padeda efektyviai apdoroti ilgas duomeny sekas ir pagerina modelio gebéjima
sujungti ilgalaikius rySius tarp duomeny [VSP*17]. Démesio mechanizmas susideda i§ 2

pagrindiniy daliy:

¢ Démesio sutelkimo mechanizmas (Self-Attention)

* Daugelio démesio sutelkimo galvuciy mechanizmas (Multi-Head Attention)

Démesio sutelkimo mechanizmas. Démesio sutelkimo mechanizmas, kaip teigia darbo autoriai,
leidZia kiekvienam jvesties sekos elementui (ar tai buty Zodis ar signalas laiko eilutéje) jver-
tinti savo paties svarba kity sekos elementy atZvilgiu. Sis mechanizmas sukuria démesio
svoriy matricas, kurios rodo, kaip stipriai kiekvienas elementas susij¢s su kitais. Tai ypac
naudinga, kai reikia modeliuoti ilgalaikes priklausomybes ir atpaZinti reikSmingus rySius tarp
sekos daliy [Dos21].

Daugelio démesio sutelkimo galvuc¢iy mechanizmas. Daugelio démesio sutelkimo galvuciy me-
chanizmas papildo ir praple¢ia démesio sutelkimo mechanizmo galimybes, leidZiant mode-
liui turéti keletg ,,démesio sutelkimo galvuciy* (attention heads). Tai leidzia vienu metu,
paraleliai, veikti keliems démesio sutelkimo mechanizmams. Kiekviena démesio sutelkimo
galvuté mokosi apie skirtingus priklausomybiy aspektus, todél modelis geba geriau apdoroti
sudétingas ir jvairias duomeny strukturas. Dél Siy priezas¢iy padidéja modelio lankstumas

ir gebéjimas iSmokti jvairius duomeny reprezentacijos aspektus [Her24].

Pozicinis kodavimas. Kadangi transformeriy modeliai neturi sekos tvarkos informacijos, jie nau-

doja specifinj kodavimg pazyméti pozicijas duomeny sekos elementams. Taip elementams
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suteikiama poziciné informacija, kuri leidZia tiksliau ir logiSkiau interpretuoti duomenis, bei
juos atvaizduoti. Pozicinis kodavimas naudoja sinusoides ir ko-sinusoides funkcijas suteik-
damas unikalius vektorius kiekvienai pozicijai duomeny sekoje. Sis mechanizmas suteikia
galimybe modeliui atpaZinti elementy tvarka sekoje, Sokinéti tarp elementy bei teisinga tvar-

ka apdoroti jvesties sekos duomenis [VSP*17].
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8 pav. Transformacinio modelio architektura [VSP*17]

Dél savo unikalaus démesio sutelkimo mechanizmo, Sie modeliai gali buti s€kmingai pritaikyti
emisijy prognozavimo uzdaviniui ir galimai gebéty atskirti keliy varikliy tipy duomenis, pavyzdZiui
- dyzelinio variklio ir benzininio. Toks emisijy prognozavimo modelis galéty buti nuolat pleciamas
ir lengviau panaudojamas tolimesniems tyrimams ar net ir praktikoje. TradiciSkai, laiko-eilutés
duomeny analizei, interpretacijai ir prognozei buvo naudojami rekurentiniai neuroniniai tinklai.
Tad transformaciniy modeliy pritaikymas Siai uzduociai yra gan naujas, taciau turi potencialo at-
likti Sias uZduotis geriau. Tai galima pastebéti ir darbuose, kuriuose yra lyginami Sie modeliai.
Darbo [ZPK*19] autoriai palygino dvikrypcio ilgos trumpalaikés atminties modelio (BLSTM) mo-
delio ir [VSP*17] aprasyto transformacinio modelio kalbos atpaZinimo uzduotyje. Pastebéta, jog
BLSTM modelio apmokymas truko ilgiau, buvo maziau stabilus ir buvo sunku i§vengti persimoky-
mo. Taciau gerai atliko kalbos atpaZinimo uZduotj. Testuoto transformacinio modelio apmokymas
buvo Zymiai spartesnis ir stabilesnis. Taciau siekiant kokybiSko apmokymo buvo labai svarbus

duomeny normalizavimas.

Zodiiq klaidy rodiklis (Word Error Rate (WER))
Modelis LibriSpeech (1000h) Switchboard (300h) TED-LIUM v2 (200h)
BLSTM 2,56% 6,81% 3,03%
Transformer | 2,51% 6.66% 2,81%

1 lentelé. ZodZiy klaidy rodiklio rezultatai [ZPK*19]
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Gauti rezultatai parodeé, jog transformacinis modelis pasieké geresnius rezultatus ir padaré ma-
Ziau klaidy. Taip pat pastebéta, jog didinant apmokymy epochy kiekj ir apmokymo duomeny rinki-
nj, transformacinio modelio tikslumas padidéjo 30%, tuo tarpu BLSTM tik 15%. Darbo rezultatai
parodo, jog geresni rezultatai gali biti pasiekiami su transformaciniais modeliais, taciau svarbu
turéti didelj duomeny rinkinj. Sie duomenys buvo gauti kalbos atpaZinimo uzduotyje ir matomas
transformaciniy modeliy pranaSumas. Taciau kyla klausimas ar Sie modeliai iSties geresni laiko-
eilutés uzdaviniams spresti. Darbe “"Are Transformers Effective for Time Series Forecasting?”
[ZCZ*22a] autoriai pateikia pastabas ir bandymus, kurie parodo, jog transformaciniai modeliai
prastai geba prognozuoti vertes laiko eilu¢iy uZzdaviniuose. Autoriai pateikia savo sukurta ,,DLi-
near” LSTM rekurentinj modelj ir lygina jj su transformaciniu laiko eilutés modeliu ,,Autoformer”
[WXW*22]. Abu modeliai buvo apmokyti tais paciais duomeny rinkiniais ir jy efektyvumas paly-

gintas remiantis vidutiné kvadratiné paklaida (MSE) ir vidutine absoliucia paklaida (MAE).

i Traffic Exchange-Rate Electricity
Modelis
MSE MAE MSE MAE MSE MAE
,DLinear” 0.436 0.296 0.305 0414 0.169 0.267
,Autoformer” | 0.622 0.337 0.509 0.524 0.231 0.338

2 lentelé. ,,DLinear” ir ,,Autoformer” palyginimas duomeny rinkiniuose [ZCZ*22a]

Taciau, remiantis skiltimi [Hyn06], prognoziy spéjimas laiko eilutése turéty buti matuojamas
naudojantis vidutine absoliucia skalés paklaida (MASE). Toks matavimas atsizvelgia i kelis svar-

bius parametrus:

» Skalés invariantiSkumas: Vidutinis absoliutus skalés klaidos rodiklis (MASE) leidZia pa-

lyginti prognozes skirtingy dydziy duomeny rinkiniuose.

* Prognozuojamas elgesys kai y, — 0: MASE iSvengia problemy su dalyba i$ nulio, skirtin-

gai nei su procentinémis klaidomis, tokiomis kaip MAPE.

* Simetrija: MASE vienodai vertina teigiamas ir neigiamas prognoziy klaidas bei vienodai

baudzia klaidas didelése ir mazose prognozése.

» AiSkumas: Vertés didesnés nei vienetas rodo, kad naivus spéjimo metodas yra geresnis nei

modelio prognozés.

* Asimptotinis normalumas: Dieboldo-Mariano testas parodo, kad MASE statistika artima

normaliam paskirstymui, skirtingai nei kiti klaidy matavimo metodai.

Remiantis Siomis pastabomis galime i§ naujo jvertinti modeliy rezultatus. Tai buvo atlikta
straipsnyje [SRR23]. Gauti rezultatai parodo, jog pasitelkus MASE metrika, transformacinis ,,Au-

toformer” modelis generuoja tikslesnes prognozes negu rekurentinis ,,DLinear” modelis.
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) Traffic Exchange-Rate Electricity
Modelis
MASE MASE MASE
,DLinear” 0.965 1.690 0.831
2 Autoformer” | 0.910 1.087 0.751

3 lentelé. ,,DLinear” ir ,,Autoformer” palyginimas naudojant MASE [SRR23]

Vertinant rezultatus, matome jog néra didelio skirtumo tarp transformaciniy modeliy bei reku-
rentiniy laiko-eilutés uZdaviniuose, ta¢iau tam tikrais atvejais, transformaciniai modeliai geriau “at-
simena” praeities jvykius ir tiksliau pastebi tendencijas. Sj gebéjimg ir nurodo [SRR23] rezultatai.
Pasitelkus MASE matavimg, geriau perteikiamas modelio tikslumas prognozuojant tendencijas.

Taip pat jie palaiko daugumos parametry jvestj, kas Siame darbe gali buti labai pravartu.
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4. Vaizdo apdorojimas naudojant konvoliucinius neuroninius

tinklus

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra placiai paplite¢ vaizdy apdorojimui ir analizavimui. Jie
yra ypac veiksmingi dél savo gebéjimo automatiskai iSmokti ir iSskirti svarbius vaizdo poZymius,
tokius kaip objekto krastai, tekstiira ar patys objektai. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai suside-
da i$ keliy konvoliuciniy sluoksniy, kurie naudoja filtrus vaizdy duomeny apdorojimui, taip pat

sutelkimo sluoksnius, kurie sumazina vaizdo dydj, taiau iSlaiko svarbius bruozus [LBH15].

4.1. Spektrogramuy generavimas iS IR nuotrauky

Spektrogramos yra vizualinés reprezentacijos signaly dazniy per tam tikra laika. Jos daznai
naudojamos duomeny analizéje bei vertinant jvairius inZinerinius ir mokslinius duomenis, jskai-
tant vidaus degimo varikliy emisijas. Norint generuoti spektrogramas i§ infraraudonyjy spinduliy
(IR) nuotrauky, butina naudoti interferometra, tada konvertuoti signalg j dazniy domeng naudojant
Furjé transformacija. Furjé transformacija pavercia laiko domeno signalus j daZzniy komponentus,
kurie véliau gali biiti atvaizduoti kaip spektrogramos. Sis procesas leidZia analizuoti signalo daZniy
turinj ir aptikti galimus emisijy Saltinius bei modelius [BM21]. Alternatyviai galima naudoti FTIR
sistemas, taciau jos yra brangios ir sunkiai prieinamos.
mas galima sugeneruoti ir i§ paprasty nuotrauky, ar Siuo atveju - infraraudonyjy spinduliy nuotrau-
ky. Tam pasiekti reikty skaiciuoti nuotraukos kiekvieno pikselio spalvos intensyvumg. Duomenis
reprezentuoti dvejomis aSimis, X ir Y. X - aSis atvaizduoty daznj, o Y aSis atvaizduoty spalvos
intensyvuma [AAR23].
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9 pav. Emisijy spektrograma [BM21] 10 pav. Nuotraukos histograma [AAR23]

4.2. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly taikymas spektrogramuy ir histogramy
analizei

Darbo [Pur22] autoriai sékmingai pritaiké konvoliucinius neuroninius tinklus, muzikos Zan-

ro atpaZinimui. Kuriniai, atitinkantys Zanrus buvo atvaizduoti spektrogramomis. ResNet50 ir

VGG16 modeliai buvo apmokyti naudojant tuos pacius apmokymo duomenis ir jy rezultatai pa-

lyginti. VGG16 modelis pasieké 60% tiksluma, o ResNet50 - 40%. Taciau darbo autorius naudojo
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gan maza apmokymo duomeny rinkinj ir nedidelj kiekj epochy, kas paveikia ResNet50 modelio
tikslumg. ResNet50 modelis uZtikrintai, dideliu tikslumu atpaZino ramius Zanrus kaip klasiking
muzika, taciau nesugebéjo atpaZinti tokiy Zanry kaip rokas ar sunkusis metalas. Atitinkamai ir
Siy Zanry spektrogramos buvo pilnesnés pasSaliniy garsy ir trikdziy. VGG16 pasieké daug tolyges-
nius rezultatus. Sias Zinias galima pritaikyti ir emisijy analizei. Jei duomeny rinkimo metu galima
pastebéti, jog iSmetamyjy dujy spektrogramos yra gan aiSkios ir tvarkingos, remiantis Sio bandy-
mo rezultatais, jy analizei vertéty naudoti ResNet50 modelj. Taciau jei jos turés daug triukSmo -
VGG16. PanaSus rezultatai gauti ir kitame darbe [YS22], kurio autoriai atliko bandymg tirdami
guoliy gedima, konvertuodami gautas vibracijas j spektrogramas, kartu pasitelke gradiento klasés
aktyvavimo Zemélapius (Grad-CAM), kurie leido paaiSkinti giliyjy neuroniniy tinkly pasirinkima
ir racionaluma jy klasifikavimui. Tyrimo metu buvo palyginti trys modeliai - VGG16, VGG19 ir
ResNet50. Gauti rezultatai parodé, jog sékmingiausias modelis i§ visy buvo VGG19, kuris gebéjo
atpazinti gedimus 99.92% tikslumu. Remiantis atliktais bandymais, matome, jog tinkamiausi mo-
deliai spektrogramy ir histogramy vertinimo uZduotyse yra VGG16, VGG19 bei ResNet modeliai.

Tad verta pasigilinti j jos giliau.

VGGNET ir ResNet modeliai
VGGNet

VGGNet yra vienas i§ Zinomiausiy konvoliuciniy neuroniniy tinkly varianty. Sukurtas Oxfor-
do universiteto mokslininky, VGGNet pasiZymi paprasta ir gilia architektira, kurioje naudojami
mazo dydzio (3x3) filtrai per kelis konvoliucinius sluoksnius. VGGNet architektura yra gili, suda-
ryta i§ 16-19 sluoksniy, kas leidZia modeliui atskirti sudétingus objekty poZzymius. Si architektiira
taip pat naudoja maksimalaus sutelkimo sluoksnius, kurie sumaZzina vaizdo dydj, taciau iSlaikant

svarbiausius poZymius, ir padidina skai¢iavimo efektyvuma [TN19].
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f—] max pooling
7 fully connected+4+ReLU
| softmax

11 pav. VGGNet architektura [TN19]
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Liekany neuroninis tinklas (ResNet)

Liekany neuroninis tinklas (ResNet), sukurtas ,,Microsoft Research* mokslininky, naudoja va-
dinamgsias liekany jungtis, kurios leidZia efektyviau mokytis gilius tinklus, i$laikant gradienty
stabilumg ir i§vengiant nykstan¢iy gradienty problemos. Sios jungtys leid%ia sudaryti gilias archi-

tektiras, turincias Simtus sluoksniy, kurios geba veikti efektyviai ir tiksliai [KXS*16].
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12 pav. Liekany neuroninio tinklo architektura [Kou23]

Tinklas prasideda su vienu 7x7 konvoliuciniu sluoksniu, kurio Zingsnis yra lygus 2, po kurio
atliekama rinkinio normalizacija ir pritaikoma dalimis tiesinio vieneto (ReLu) funkcija. Po Sios pra-
dinés konvoliucijos sluoksnio vykdoma sutelkimo imant maksimalig reikSme operacija [HZR*15].

Po pradinio konvoliucinio sluoksnio, tinklas yra padalinamas j keturias pagrindines stadijas,
kuriose yra kelios liekany bloky serijos. Pats bloky skaicius skiriasi nuo konkrecios liekany ne-
uroninio tinklo konfiguracijos. Kiekvienoje stadijoje poZymiy Zemélapiai sumaZinami perpus, o
filtry skaicius yra padvigubinamas, jog buty i$laikomas pastovus laiko sudétingumas tarp sluoks-
niy [HZR*15].

Tinklas baigiamas visuotiniu vidutiniu apjungimo sluoksniu, po kurio eina pilnai sujungty sa-
rySiy sluoksnis. Galiausiai taikoma eksponentinio normalizavimo funkcija, jog buty gaunamas

tikimybinis pasiskirstymas tarp klasiy [Kou23].

VGGNet ir ResNet modeliy palyginimas

2015 mety ,,ImageNet* , ILSVRC2015% konkurse, buvo palygintas tikslumas VGG16 ir ResNet
modeliy, naudojant ,ImageNet* duomeny rinkinj. Pagal rezultatus, nugaléjo ResNet152 modelis,

parodes tiksliausius rezultatus.

Modelis Top-1 err. Top-5 err.
VGG16 28,07 9,33
ResNet34 24,19 7,40
ResNet50 22,85 6,71
ResNet101 21,75 6,05
ResNet152 21,43 5,71

4 lentelée. ILSVRC2015 konkurso rezultatai [RDS*15]
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2021 metais atliktas bandymas [MA21] tyré produkty klasifikavima pasitelkus konvoliucinius
neuroninius tinklus. Palyginimo metu, visi modeliai buvo apmokyti pasitelkus tokj patj duome-
ny rinkinj ir apmokius modelius po 20 epochy. Tyrimo metu buvo gautuose rezultatuose ResNet50
pasieke 97,33% tikslumg, VGG16 - 96,33%, o VGG19 - 97,07% tikslumus. Gauti rezultatai patvir-
tina [RDS*15] rezultatus, jog ResNet modeliai geba geriausiai pasirodyti klasifikacijos uZduotyse.
Taciau nors klasifikavimo uzduotyse ResNet modeliai pasirodo geriausiai, kai Sie modeliai yra tai-
komi kitose praktinése uzduotyse, kai reikia atpazinti smulkias detales ir maZzus skirtumus, VGG
modeliai pasirodo geriau. Spektrogramy analizés rezultatai darbuose [Pur22], [YS22] parodé aiSky
pranaSumg VGG modeliams. Taip pat ir 2020 metais atliktas darbas [KA?20], kuris tyré rentgeno
nuotraukas Covid-19 pacienty. Tyrimo metu méginti keli konvoliuciniy neuroniniy tinkly modeliai
Covid-19 pacienty atpaZinimui. Tyrime nagrinéti ResNet50, VGG16, VGG19 modeliai, apmokyti

tuo paciu duomeny rinkiniu.

Matavimas ResNet50 VGG16 VGGI19
Tikslumas 97% 99,33% 99,3%
Jautrumas 98,48% 99,38% 100%
Klaidingai neigiami 1,52% 0,72% 0%
Klaidingai teigiami 4,79% 0,62% 1,23%

5 lentelé. Covid-19 pacienty atpazinimo rezultatai [KA20]

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai gali buti labai veiksmingi spektrogramy bei histogramy ana-
lizei, nes jie geba atskirti ir klasifikuoti sudétingus poZymius, kurie gali buiti naudingi diagnozuojant
ir vertinant iSmetamyjy dujy emisijas. Remiantis konkursuose ir klasifikavimo uZduotyse gautais
rezultatais [RDS*15], [MA21], ResNet modelis parodo didZiausia tiksluma, taciau reikalauja di-
delio kiekio duomeny, jog buty tikslus. Remiantis spektrogramy tyrimo darby rezultatais [Pur22]
[YS22], VGG16 ar VGG19 buty tinkamas modelis spektrogramy analizei, dél jo gilios architektu-
ros, kuri leidZia modeliui atskirti smulkius bruozus, kuriy yra daug spektrogramose bei histogra-

mose.
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5. Eksperimento atlikimas ir metodologija

Tyrimo atlikimui ir modelio sukurimui buvo reikalingi tokie vidaus degimo variklio duomenys
kaip virpesiai, garso lygmuo, termovizoriaus nuotraukos bei veikimo metu i$skleisty iSmetamuyjy
dujy daleliy matavimai. Sie duomenys yra sunkiai prieinami ir daZnai atskirai nepublikuojami.
Tad jiems gauti buvo kuriamas eksperimentinis stendas su vidaus degimo varikliu ir specializuo-
ta matavimo jranga bei atliekami bandymai, kuriy metu gauti ir apdoroti variklio virpesiy, garso
slégio, garso lygmens bei termovizoriaus vaizdy duomenys. Eksperimentiniai matavimai, kuriuos
pasitelkiant buty galima sukurti, patikrinti ir jvertinti sukurtos programinés jrangos efektyvumg ir

tiksluma, buvo atlikti tyrimo metu.

5.1. Stendas

Tyrimui atlikti pasirinktas vidaus degimo variklis - dyzelinis generatorius. Jis sudaré stendo
pagrinda, prie kurio ar Salia jo buvo montuojama specializuota testiné jranga. Stendo konfigiira-
cija galima pamatyti 13 pav. 13a pav, numeriu 1 paZymétas garso lygio matuoklis, numeriu 2 -
infraraudonyjy spinduliy kamera, 3 - iSmetamyjy dujy daleliy matuoklis. 13b pav, 4 - virpesiy

matuokliai.

13 pav. Eksperimento stendas: (a) Eksperimento metu stende montuoti ir suZyméti matuokliai; (b)
,B&K 8341 CCLD* akselerometrai ir jy aSys; (c) ,,B&K Machine Diagnostic Toolbox type 9727
jranga

Svarbu paminéti, jog tarp veikiancio variklio ar jo judanciy komponenty, jutikliy bei matuokliy
néra kontakto. Eksperimento stenda sudaré Sie prietaisai:
Dyzelinis generatorius ir apkrova

Bandymy metu buvo naudojamas “Kohler SDMO Diesel 4000 C5” generatorius, kurio pagrin-
diniai parametrai [SDM16]:

* 1 cilindro, 4 takty variklis.
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* DidZiausia galia - 3,4 kW.

* Pastovi nuolatiné darbiné galia - 2,72 kW.

* Garantuotas garso galios lygis (LwA) - 108 dB(A).
* QGarso slégio lygis 1 m atstumu - 92 dB(A).

* QGarso slégio lygis 7 m atstumu - 78 dB(A).

Generatoriaus apkrovai sukurti buvo pasirinktas elektrinis Sildytuvas, gebantis veikti 6 energi-
jos suvartojimo réZimais: 0.3 kW, 0.6 kW, 1 kW, 1.3 kW, 1.6 kW, 2 kW. Siais réZimais, taip pat ir
laisva eiga, buvo atlikti bandymai.

Garso slégio ir virpesiu matuokliai

Generatoriaus garso slégio duomeny surinkimui buvo naudojamas "GRAS 46AE” laisvojo lau-

ko "free-field” mikrofony rinkinys, kurio parametrai [SV25]:
* Dazniy diapazonas nuo 3.15 Hz iki 20 kHz.
* Dinaminis diapazonas nuo 17 dB(A) iki 138 dB.
* Jautrumas - 50 mV/Pa.

Variklio vibracijy matavimai buvo atliekami iSilgine (Y) ir skersine (X) kryptimis, keturiuo-
se taSkuose, pasitelkiant keturis "Bruel&Kjear 8341 CCLD” akselerometrus, matomus 13b pav,

pazymeétus 4-u numeriu, kuriy parametrai [BK09]:

* Dazniy diapazonas nuo 0.3 Hz iki 10 kHz.

 Jautrumas - 10 mV/ms?2.

» Didziausias darbinis lygis (peak) - 50 g.

* Likutinis triukSmo lygis nurodytame dazniy diapazone (RMS) + 200 pg.

TriukSmo ir vibracijy duomenys buvo gaunami naudojant "Bruel&Kjear Machine Diagnostic
Toolbox type 97277, matomas 13c pav. Sis jrankis skirtas analizuoti ir spresti vibracijos problemas
besisukanciose ir stimoklinése masinose, kintanc¢iu greiciu. Sistema sudaro daugialypis analizato-
rius (multi-analyzer) "PULSE type 35607, kurio programinéje jrangoje yra "Machine Diagnostics
Toolbox Software Bundle Type 7910” sistema, naudota eksperimento metu, iSsaugoti ir sisteminti
gautus matuokliy duomenis. "PULSE” duomeny kaupimo blokas suteiké 5 kanalus realaus laiko

analizei, duomeny jraSymui ir tolesniam jy apdorojimui.

26



Termovizoriaus kamera

Temperatiros analizé buvo atlieckama naudojant "Compact Thermal Camera FLIR C5” termo-

vizoriy, kuris matomas 13a pav, nuotraukoje, paZymétas 2-u numeriu. Sis jrenginys turi [FLI20]:
e 160 x 120 (19,200 pikseliy) termovizoring kamera.
* Daugia-spektrinio dinaminio vaizdo sistema.
* 5 MP vaizdo kamera.
e Temperatiros matavimg nuo —20 °C iki +400 °C.
 Jautrumg < 70 mK.

* Tiksluma nuo 0°C iki 100°C £3°C.

Garso lygio matuoklis

Generatoriaus garso lygiui iSmatuoti buvo taikomas Bruel&Kjear 2250 vieno kanalo 1 klasés
garso lygio matuoklis ir analizatorius, matomas 13a pav, paZymétas 1-u numeriu, kuris geba veikti
nuo 3 Hz iki 20 kHz placiajuosc¢iy dazniy diapazone ir nuo 16,6 iki 140 dB(A-weighted) dinaminio
diapazono ribose *1 dB tikslumu [BK21]. Sis prietaisas leido realiuoju laiku analizuoti garsa,

garsumo ypatumus bei dokumentuoti matavimus, jraant matuojama garsg fiksuotg laiko kiekj.

Emisijy daleliy matuoklis

Emisijy daleliy duomenys buvo renkami naudojant ”Cem Instruments Air Particle Counter DT-
9880” oro daleliy skaitiklj, matomg 13a pav, paZyméta 3-iu numeriu. Sis jrenginys matavo daleliy
dydzius nuo 0,3 pm iki 10 pm, daleles 0,3 pm skaic¢iuodamas 50% tikslumu, ir daleles, didesnes
nei 0,45 pm 100% [CEM19]. Tuo pat metu registruodamas oro drégme bei temperaturg. Integruo-
ta kamera leido uZzfiksuoti vaizdus ir vaizdo jraSus, skirtus perziurai kompiuteryje ir tolimesnei

analizei.

Eksperimento eiga

Eksperimentas buvo atliekamas pagal plana, kurio metu kiekvienas bandymas yra kartojamas
po 6 kartus, kiekvienam i$ Silumos generatoriaus galios nustatymy. Matavimai taip pat buvo atlikti
ir generatoriui dirbant laisva eiga, neprijungus jokio elektrinio prietaiso. Visi matavimai buvo atlie-
kami tuo paciu metu - bandymas buvo pradedamas ir jraSomi 10 s virpesiy, garso slégio, triukSmo
bei daleliy duomenys. Intervalo gale padaroma termovizoriaus kameros nuotrauka. Gauti duome-

nys buvo suskirstyti j 4 kategorijas:
* Laiko srities virpesiy duomenys.
* Dazniy srities virpesiy duomenys.
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* Garso lygmens duomenys.

¢ Infraraudonyjy spinduliy nuotraukos.

5.2. Duomeny apdorojimas ir analizé

Kuriant programing jranga, ji turéjo gebéti analizuoti ir interpretuoti laiko eilutés duomenis.
Siy duomeny apdorojimui, remiantis literatiiros apZvalgos rezultatais, buvo pasirinkti laiko eilu-
¢iy transformeriy neuroniniy tinkly modeliai, dél jy pranaSesniy rezultaty atliekant panaSaus tipo
uzduotis. Transformeriy modeliy technologija yra gan nauja ir sparciai tobul€janti, taCiau ne visa-
da naujausi modeliai yra pranasesni uz senesnius. Taip pat daZznai truksta informacijos, ar naujai
iSleisti modeliai yra iSties pranaSesni, ar geresni tik specifinéje uzduotyje, su specialiai atrinktu
duomeny rinkiniu. Todél Siam uzdaviniui buvo pasirinktas vienas naujausiy, taciau gerai jvertin-
tas "Autoformer” transformeriy modelis, pritaikytas laiko eilu¢iy duomenims apdoroti [WXW*22].
Pasitelkiant savo savybe efektyviai uzfiksuoti laiko priklausomybés per savianalizés mechanizmus,
modelis gali efektyviai apdoroti kintancio ilgumo laiko eilutés duomenis ir pasirinkto laiko inter-
vale rasti pasléptas tendencijas duomenyse. Dél Siy priezascCiy jis yra patikimas pasirinkimas laiko
eilu¢iy analizei bei gebéjimui nustatyti ilgalaikes priklausomybes [WXW*22]. Modelio autokore-
liacijos mechanizmas, kuris pakeicia standartinj savianalizés mechanizma, randama kituose trans-
formeriy modeliuose [WLD*23], leidZia modeliui surasti periodines priklausomybes ir nustatyti
tendencijas démesio mechanizmo sutelkimo metu, taip pasiekiant geresnj tikslumg. “Autoformer”
modelis taip pat gali pasinaudoti savo ypatybiy mechanizmu, jog atsiZvelgty j kelis kintamuosius

vienu metu, prognozuojant rezultatus.

Enkoderis

L Serijos Tiesioginis Serijos
Autokoreli
Enkoderio jvestis dekompoz-cua sklidimas dekompozicija W

Sezoninis [ } $ Serucs [ ] @ Serijos Tiesioginis Serijos
inicijavimas (i e i B dekompozlcua Sklldlmas dekompozlcua j
Tendencijos-ciklo Proanozs
inicijavimas \U 9

Dekoderis

14 pav. Autoformer laiko eilu¢iy modelio architektira [WXW*22]

14-ame pav. pateikta detali "Autoformer” modelio architektura, kuri buvo naudojama tyrime.
Kaip matyti i§ 14 pav., modelis remiasi gerai Zinomu laiko eiluciy analizés metodu, kuris skaido lai-
ko eiluciy duomenis j sezoniSkumo ir tendencijy-ciklo komponentus. Enkoderis (encoder) pasalina
ilgalaikes tendencijas ir sudétingas ciklines laiko eiluciy savybes, naudodamas eiluciy skaidymo
blokus ir sutelkia démesj j tendencijy modeliavimg. Dekoderis (decoder) palaipsniui kaupia infor-
macija apie tendencijas, kuri iSgaunama iS paslépty kintamyjy. Praeities sezoniSkumo informacija

iSgaunama i$ enkoderio ir naudojama dekoderio autokoreliacijos bloke.
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Dazniy srities virpesiy duomenys

Dazniy srities ir laiko srities duomenys yra funkciSkai susije. Atlikus Furjé transformacija laiko
srities duomenims yra gaunami daZniy srities duomenys, o daZniy srities duomenims atlikus inver-
sing Furjé transformacija gaunami laiko srities duomenys [Sch18]. Kadangi pasirinkto modelio
“Autoformer” jvesties duomenys yra laiko eilutés, Sie daZniy srities virpesiy duomenys nebuvo pa-
naudoti modeliy sukurimui, nes atlikus inversing¢ Furjé transformacija jie tik pakartoty tuos pacius
laiko srities duomenis. Taciau jie buvo panaudoti netiesiogiai. ”"Bruel&Kjear Machine Diagnostic
Toolbox type 9727 programiné jranga leidZia analizuoti dazniy srities duomenis, juos paskirstant

j 3 centrines daZniy sritis:

1 kHz, 3200 ms ilgio signalus, kurie leido analizuoti virpesius nuo 0 Hz iki 2 kHz, 0.3125

Hz tikslumu.

* 5 kHz, 640 ms ilgio signalus, kurie leido analizuoti virpesius nuo 0 Hz iki 10 kHz, 1.5625

Hz tikslumu.

* 10 kHz, 320 ms ilgio signalus, kurie leido analizuoti virpesius nuo 0 Hz iki 20 kHz, 3.125

Hz tikslumu.
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15 pav. Dazniy srities duomenys

Dél programinés jrangos apribojimy, visy sri¢iy duomenys pateikia po 8192 taSkus, tad kuo

platesné daZniy sritis yra analizuojama, tuo didesnis Zingsnis naudojamas x asyje (Hz). 15 pav.
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galime pamatyti kiekvienos i§ daZniy srities matavimus. Atkreipus démesj, galime pastebéti, jog
daugiausiai virpesiy vyksta nuo 0 hz iki 2 KHz réZyje, kas yra ir budinga vidaus degimo varikliams.
Tad nors ir daZniy srities duomenys nebuvo tiesiogiai panaudoti emisijy daleliy analizés nustatymui,

jie padé€jo su paprastinti modelj ir sutelkti laiko srities analiz¢ ties 1 khz srities duomenimis.

Laiko srities virpesiy duomenys

Laiko srities virpesiy duomenys, kaip ir daZniy srities, buvo gauti pasitelkiant "Bruel&Kjear
Machine Diagnostics Toolbox Software Bundle Type 7910” programine jranga. Jos pagalba buvo
eksportuojami duomenys, kurie véliau buvo apdorojami “Python” programinés jrangos aplinko-
je. Kiekvienas bandymas, 1 kHz srityje, sudaré po laiko eilute, kurig sudaré 16384 taskai, Sie
duomenys nusako, kaip kintant laikui keitési variklio virpesiy stiprumas. Taupant darbing atmintj,
eksportuoti programinés jrangos duomenys buvo nuskaitomi, iSvaloma pertekline ar nereikalinga
informacija ir sugeneruojamas ”.csv”’ dokumentas, kuriame patalpinta visa bandymo laiko eilutés

informacija, atlaisvinant modelj ir paruoSiant duomenis tolimesniam naudojimui.
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16 pav. Laiko eilutés pirmy 1000 tasky virpesiy pagreiciy duomenys

Garso slégio duomenys

Garso slégio duomenys buvo gauti pasitelkiant Bruel&Kjear 2250 vieno kanalo analizatoriy.

Po kiekvieno bandymo buvo sugeneruojama detali bandymo garsumo analizé, matoma 17 pav.

Project 230 Cursor values
[dB]
= : 83.6d
- L7omex: 82.9 43 80| —— MaxLZF -
LZeq: 82.7 dB —— MaxLZS
90 _ = = LZSmin: 82.2 dB 60l MinLZF |
i = MinLZS
801 I = LZeq
wn
< 40 n
g
70 n
CSE‘ 20 L .
@)
60-
0 - - |
0706 315 3 135 2% 500 1k ok 4 8k 16k AC
[Hz]
17 pav. Garso slégio duomenys 18 pav. Laiko srities garso slégio duomenys
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Kadangi tai yra daZniy srities duomenys, juos reikéjo transformuoti j laiko srities formatg. Tam
atlikti buvo naudojama ”Python” programiné jranga ir duomenims atlikta inversiné Furjé transfor-

macija:

£() = = /OOF(w)ej“’tdw )

:% N

kur: f(t), yra atkurta laiko domeno funkcija,
F(w), yra Furjé transformacija dazniy srityje,
w, yra Kampinis daZnis,
4, yra jsivaizduojamas vienetas(j* = —1),
t, yra laiko kintamasis.

Transformuotus duomenis galima pamatyti 18 pav.

Infraraudonujy spinduliy nuotraukos

evv —

analizé, vaizdai buvo planuojamas kaip klasifikavimo uzdavinys, kuris buty sprendZiamas pasitel-
kiant tokius klasifikavimo modelius kaip ResNet50 ar VGG19 ir kurio rezultatas buty pateikiamas
kaip papildoma informacija prognostinio modelio jvesciai, ta¢iau jau bandymy metu buvo pastebe-
ta, jog termovizoriaus fiksuojamos nuotraukos negeba uZzfiksuoti dujy skleidziamos Silumos termi-
nio vaizdo. Tad pasirinktas sprendimas buvo naudoti metalinj vamzdj (matomg 19a pav.) ir fiksuoti
pacio vamzdzio sieneliy Silumos pokycius. Tada nuotrauka yra paver¢iama j juodai balta formata
(matoma 19b pav.). Pasitelkiant literaturinéje analizéje paminéta technikg - nuotrauky pavertima j
histogramas, nuotrauky analizés uzdavinj galime traktuoti kaip prognostinj uzdavinj. Konvertavus
nuotraukg j histogramg (matoma 19c¢ pav.) sugeneruojamas spalvos intensyvumo Zemélapis, kurj
galima atvaizduoti kaip duomeny masyvg. Interpretuodami Siuos duomenis kaip laiko eilutés duo-

menis galime pasinaudoti “Autoformer” transformeriy modeliu ir jj apmokinus Siais duomenimis

prognozuoti emisijy daleliy vertes.

Daznis

Intensyvumo vertés (0 - 255)

(©)

19 pav. IR nuotrauky apdorojimas: (a) IR nuotrauka; (b) Juodai balta nuotrauka; (c) Nuotraukos
histograma
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5.3. Modeliy sistema ir apmokymas
Modeliy sistema

Surinkti duomenys turéjo buti paruosti, suformatuoti ir apdoroti taip, jog atitikty laiko eilutés
transformeriy modelio jvesties ir iSvesties duomeny formatus. Duomenys, skirti modelio apmoky-
mui, buvo suskirstyti j 3 grupes, nes transformeriy modeliai néra tinkami apdoroti vaizdy apdoroji-
ma tiesioginiu budu, o norint naudoti keletg jvesties parametry, Sie turi buti vienodo ilgio, formato
ir formos. Taciau vietoje to, jog Sie duomenys likty nepanaudoti, jais pasinaudoti galima ir kitokiu
budu, jog jie prisidéty ir patikslinty daleliy emisijy prognozes. D¢l Sios priezasties, modelio apmo-
kymo metu surinkti duomenys buvo suskirstyti j tris dalis, jog buty naudojami trijuose skirtinguose
modeliuose, kuriuose kiekvienas iS jy prisidéty prie atskiro ”poziurio” j daleliy emisijy prognoze.
Sie modeliai sujungiami, sistemos pabaigoje pridéjus ketvirta modelj, kurio jvesties parametrai yra
kiekvieno i atskiry modeliy prognozeés, o iSvestis - bendriné emisijy daleliy prognozé. Sujungus
Siuos modelius gaunama programinés jrangos sistema, pavaizduota 20-ame pav., pasiZyminti iS-
skirtiniu bruoZu - gebéjimu jtraukti ne tik laiko eilu¢iy duomenis, bet ir infraraudonyjy spinduliy

nuotrauky vaizdus bei garso lygmens analize.

. < s - e N\
Juodai-balty Vaizdy transformeriy 100 emisijy
IR kameros nuotrauky kdrimas Juodai-balty nuotrauky | _—7 modelis *dateliq prognoziqe
nuotraukos ir histogramos histograma

generavimas

Garso lygmens dazZniy Inversiné Furjé___ ( Suformatuoti garso Garso lygmens transformeriy 100 emisijy APINgtasy
analizés duomenys transformacija lygmens duomenys modelis daleliy prognoziqs transformeriy

modelis

Laiko srities virpesiy Duomeny gavyba Suformatuoti
duomenys ir formatavimas virpesiy duomenys Virpesiy transformeriy ___ 100 emisijy e
modelis daleliy prognoziy
-

20 pav. Tyrime naudota transformaciniy modeliy sistema

Si modeliy sistema yra lanksti ir geba veikti jvairiais blidais. Galima naudoti tik atskirus jos
komponentus, galima ir visg sistemg. Atskiri modeliai gali buti pakei¢iami kitais ar nesunkiai pri-
dedami nauji. Sis sprendimo biidas leido i§skaidyti skai¢iavimus, o remiantis literatiiros analizés
atradimais, transformaciniai modeliai naudoja daug kompiuteriniy iStekliy ir didesni bei gilesni
modeliai daznai pasiZymi didesniu tikslumu, tad toks sprendimas leidZia turéti kelis maZesnius,

gilesnius modelius.

Modeliy apmokymas

Apdorojant duomeny rinkinius iSkilo problema tiek dél duomeny kiekio, tiek dél persimoky-
mo (overfitting). Modelio jvestis reikalavo, jog kiekvienas laiko eilutés jraSas turéty tiksling reiks-
me¢ — daleliy emisijy vertines reikSmes. Dél turimos jrangos ribotumo, eksperimento bandymo
metu, emisijy daleliy matuoklis iSmatuodavo tik po vieng, kiekvieno i§ SeSiy matuojamy daleliy

dydziy, skaitinj kiekj. Taciau jeigu tie patys duomenys biuty kartojami kiekviename laiko eilutés
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taske, tikétina, jog tai paskatinty modelio persimokyma ir sumaZinty jo tikslumg. Siekiant iSvengti
persimokymo, reik§més buvo atsitiktinai paskirstytos, naudojant normalyjj pasiskirstyma su 1%

standartiniu nuokrypiu:

1 _(e-pw)?

kur: p yra vidurkis,

o yra standartinis nuokrypis,
x yra jvesties reikSmeé.

Sis metodas padéjo uZtikrinti, jog daleliy emisijy duomenys biity pakankamai kintantys ir jvai-
riis, kad modelio mokymo metu biity i§vengta persimokymo. Sis metodas buvo itin aktualus vir-
pesiy duomeny analizei, kur kiekviena laiko eiluté turéjo po 16384 taskus.

Tyrimui atlikti buvo apmokyti 4 modeliai, paremti "Autoformer” transformeriy laiko eiluciy
modelio architektura, kuris pasitelkia laiko eilutés duomenis rezultatams prognozuoti. Kiekvienai
i§ duomeny grupiy: virpesiams, infraraudonyjy spinduliy vaizdams, garso lygio matavimams - bu-
vo sukurtas atskiras modelis, su atskirais parametrais. Po to, remiantis jy prognozémis, apmokytas
apjungiantysis modelis, kuris kiekvieno modelio prognozes naudoja kaip jvestj ir sudaro galuti-
nius rezultatus. Kiekvienas modelis buvo apmokomas atsiZvelgiant j duomeny rinkinj ir rezultaty
tikslumg. Visi modeliai, kiekvienai laiko eiluciy serijai buvo apmokomi po 10 epochy, naudojant

neigiama logaritmine tikimybés klaidos funkcijg (NLL):
Uz,y)=L={l,l,...,In}", 3)

kur: I; = —w{y;} - 2{i, yni}, i = 1,2, ..., N, yra prognoziy tenzorius,
y yra etalono tenzorius,
w{y;} yra svoris.

Apmokymai buvo atliekami asmeniniame kompiuteryje, su Nvidia RTX 3060m grafiniu pro-
cesoriumi, kuris turi 3840 CUDA branduolius ir 6 GB atminties. Tad tai ir tapo limituojanciu
faktoriumi, pasirenkant modeliy hiperparametrus. Didinant paslépty sluoksniy bei démesio gal-
vuciy kiekj, buvo gaunami geresni rezultatai. Padvigubinus virpesiy modelio enkoderio, dekode-
rio sluoksnius bei démesio sutelkimo galvutes, virpesiy modelio tikslumas padidéjo 17,64%. Tad
optimizuojant modeliy konfigiiracijas buvo ieSkomi hiperparametrai, kurie pilnai iSnaudoty visas

grafinio procesoriaus galimybes.

Virpesiy ir dazniy modelis buvo apmokomas Siais parametrais:
* Laiko eilutés ilgis - 16384.
* Laiko eiluciy kiekis - 25 laiko eilutés.

* Parametry skaicius - 4.
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e 6 enkoderio (encoder) ir 6 dekoderio (decoder) sluoksniai.

8 enkoderio démesio sutelkimo galvutés (attention heads) ir 8 dekoderio démesio sutelkimo

galvuteés.

* 128 paslépti sluoksniai.

Vaizdy modelis apmokytas Siais parametrais:
* Laiko eilutés ilgis - 256.
* Laiko eiluciy kiekis - 25 laiko eilutés.
 Parametry skaicius - 1.
8 enkoderio ir 8 dekoderio sluoksniai.
» 8 enkoderio démesio sutelkimo galvutés ir 8 dekoderio démesio sutelkimo galvutés.

* 128 paslépti sluoksniai.

Garso lygio modelis apmokytas Siais parametrais:
* Laiko eilutés ilgis - 33.
* Laiko eiluciy kiekis - 25 laiko eilutés.
 Parametry skaicius - 5.
» 8 enkoderio ir 8 dekoderio sluoksniai.
» 8 enkoderio démesio sutelkimo galvutés ir 8 dekoderio démesio sutelkimo galvutés.

* 256 paslépti sluoksniai.

Apjungtas modelis apmokytas Siais parametrais:
* Laiko eilutés ilgis - 100.
* Laiko eiluciy kiekis - 25 laiko eilutés.
e Parametry skaicius - 18.
* 6 enkoderio ir 6 dekoderio sluoksniai.
» 8 enkoderio démesio sutelkimo galvutés ir 8 dekoderio démesio sutelkimo galvuteés.

* 256 paslépti sluoksniai.
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Tikslumo metrikos

Prognoziy tikslumas buvo jvertintas naudojant viduting absoliucig procentine paklaida (MA-
PE):

— Ui

di % 100, 4)
Yi

1 N
MAPE:N;

kur: N yra bendras duomeny taSky skaicius,
y; yra faktiné i-ojo taSko duomeny verte,

¥; yra numatoma ¢-ojo taSko duomeny verte.

Norint geriau jvertinti, kiek modelis pervertina prognozes, buvo apskaiciuota vidutiné kvadra-
tin¢ paklaida (RMSE):

N
1
RMSE = , | — — )2
S ~ ;:1 (yi — 9:)%, &)

kur: N yra bendras duomeny tasky skaicius,
y; yra faktiné 7-ojo taSko duomeny verte,

¥; yra numatoma z-ojo taSko duomeny verte.

Palyginimui, taip pat buvo apskaiciuota vidutiné absoliuti klaida (MAE):

N
1
MAE = — = il 6
N;Iy Ui (6)

kur: N yra bendras duomeny tasky skaicius,
y; yra faktiné i-ojo taSko duomeny verte,

¥; yra numatoma z-ojo taSko duomeny verte.

Tendencijy ir pokyciy jvertinimui buvo naudojama vidutiné absoliuti skalés paklaida (MASE),
kuri vienodai vertina teigiamas ir neigiamas prognoziy klaidas bei vienodai baudzia klaidas dide-

lése ir maZose prognozese.

J
%Zj:l |€j’

T )
ﬁ Yoo Yt — Ye|

MASE = @)
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kur: e; = Y; — F; yra duotojo laikotarpio prognozés paklaida,
J yra prognoziy skaicius,
Y; yra faktiné i-ojo tasko duomeny verte,
F); yra numatoma i-ojo taSko duomeny verte,

T' yra bendras laiko tasky skaicius.

Nuokrypiams jvertinti ir apskaiciuoti buvo naudojamas imties standartinis nuokrypis:

s= | —— S (-2 ®)

n—1+%
i=1

kur: x; yra atskiry duomeny tasky reikSmeés,
Z yra imties vidurkis,

n yra bendras imties duomeny tasky skaicius.

Tikslumo jvertinimas

Jog galétume tikslingai jvertinti modelio tikslumg bendrame kontekste, bei galétume palyginti
Sios sistemos efektyvuma su tradiciniais metodais, kartu buvo sukurtas statistinis ANCOVA modelis

bei rekurentiniy neuroniniy tinkly modelis LSTM. ANCOVA modelio lygtis gali buti iSreiksta taip:
k

C'=Bo+ Bz + Poy + Bz + Bag + > visi + ¢, )
i=1

kur: C' yra daleliy skaicius,
x,v, #,q yra virpesiai, skirtingomis kryptimis,
s; yra i-asis dalelés dydis,
Bo, b1, B2, B3, B4 yra regresijos koeficientai,
~; yra daleliy dydZiy keoficientai,

€ yra paklaidos komponentas.

LSTM modelis apmokytas Siais parametrais:
* Laiko eilutés ilgis - 16384.
* Laiko eiluciy kiekis - 25 laiko eilutés.
» Parametry skaicius - 4.

¢ 8 sluoksniai.

1024 paslépti sluoksniai.
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6. Sukurtos modeliy sistemos palyginimas

Modeliy testavimas buvo atliktas surinkus visus duomenis ir padalinus juos j 2 dalis. 60% duo-
meny buvo skirta modeliy apmokymams ir validavimui, likusieji 40% buvo skirti atlikti tikslumo
matavimams. Tai leido objektyviau jvertinti rezultatus ir gauty modeliy rezultatus. Tyrimo metu
buvo analizuojami emisijy daleliy kiekiai, kurie buvo paskirstyti j dydZius: 0.3 pm, 0.5 pm, 1 pm,
2.5 um, 5 pm, ir 10 pm. Dyzelinio generatoriaus apkrova kito nuo laisvos eigos darbo - 0.0 kW
iki 2.0 kW. Kiekvienam generatoriaus apkrovos nustatymui, laiko eilutés pabaigoje, kiekvienam i
daleliy dydZiy buvo atlieckama po 100 prognoziy, i$ kuriy paskai¢iuojamas vidurkis galutinei vertei.

Tipiniai daleliy matavimai matomi 6 lenteléje.

Daleliy Apkrovos galia, kW

dydis, um 0.0 0.3 0.6 1.0 1.3 1.6 2
0.3 43485 46707 37786 34284 65919 57840 67028
0.5 21474 18759 14845 12065 20179 19699 24566
1.0 4425 3290 2748 1731 3427 3499 4916
2.5 472 412 358 270 428 384 602
5.0 1 0 0 3 3 0
10.0 10 9 9 6 1 2 4

6 lentelé. Tipiniai emisijy daleliy kiekiy matavimy duomenys

6.1. Modeliy palyginimas

Tyrimo metu buvo sukurti 4 modeliai, virpesiy, vaizdo, garso lygio ir visy trijy modeliy prog-
nozes apjungiantis modelis. Jungiamasis modelis buvo sukurtas kaip sprendimas apjungti atskiras
duomeny analizés dalis j rezultatus jtraukiant kiekvieno modelio geriausias savybes atskirai. Tai
leido programinei jrangai iSlikti atskirtai, lengvai testuojamai ir padalintai atskirais sistemos kom-
ponentais. Kartu tai leido atlikti jZvalgas ir iStirti, kokio tipo duomenys yra tinkamiausiai ir atneSa
daugiausiai tikslumo.

Ivertinti transformacinio modelio efektyvumui, virpesiy modelio rezultatai buvo palyginti su

ANCOVA virpesiy modelio rezultatais bei LSTM modelio rezultatais, kurie yra matomi 7 lenteléje.
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Modelis | 2% | MASE MAE RMSE MAPE (%)
dydis, pm
0.3 7.96 4872.38 9003.70 9.00
0.5 4.37 968.39 1252.24 4.95
) ] 1 6.51 254.64 469.20 7.34
Virpesiy
2.5 8.27 40.62 71.48 9.34
5 4.21 0.08 0.13 4.78
10 4.48 0.33 0.59 5.06
0.3 43.46 22995.18 23038.34 49.08
0.5 34.35 6903.67 7004.97 38.77
1 36.73 1133.37 1168.04 41.28
LSTM
2.5 33.07 122.70 631.49 37.36
5 40.75 1.43 1.65 45.85
10 54.52 4.95 6.39 61.63
0.3 33.80 20920.31 24175.84 38.55
0.5 28.71 6360.56 7666.42 31.74
1 31.16 1087.25 1232.75 33.82
ANCOVA
2.5 25.11 114.32 124.00 27.65
5 51.61 1.52 1.90 55.80
10 39.36 5.90 6.70 41.56

7 lentelé. Transformeriy, ANCOVA ir LSTM modeliy tikslumo palyginimas

Remiantis gautais rezultatais, galime pastebéti jog transformeriy modelis buvo tikslesnis, prog-
nozuojant iSmetamyjy dujy daleliy kiekius. ANCOVA modelis pasieké bendrg 61.82% tikslumag.
Toks maZzas tikslumas galimas dél eksperimento metu surinkty duomeny kintamumo. Kadangi eks-
perimentas buvo atlieckamas lauke, dél jvairiy aplinkos veiksniy, duomenys tarp bandymy kito ir
tai atsispindi statistinio modelio rezultatuose. LSTM modelis taip pat pasieké gan Zema tikslumag -
62.34%. Nors modelis reikalauja maZziau skai¢iavimo resursy ir dél to gali buti gilesnis, nei trans-
formeriy modelis, dél didelio eksperimentiniy duomeny kiekio iSrySkéja nykstamy gradienty bei
persimokymo problemos. Sie rezultatai parodé transformeriy tinklo efektyvuma, i¥metamyjy dujy
daleliy kiekio prognozés uzdavinyje.

Virpesiai

Detalus virpesiy modelio rezultatai yra pateikiami 21-ame pav. Kaip galima pastebéti iS re-
zultaty, vidutinis modelio tikslumas, apjungus visus bandymo tipus sieke apie 93.36%. Taciau tik
pazvelgus j detalesnius rezultatus galime pastebéti, jog vidurkis néra itin tinkamas apibudinti jo

tikslumui.
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MAPE, %

e |

0.0 0.3 0.6 1.0 1.3 1.6 2.0

Apkrovos galia, kW
0o 03pm 08 05pum 00 10pm 00 25um 00 50pum 00 10.0pm

21 pav. Virpesiy modelio vidutiné procentiné paklaida (MAPE)

Ties 1.0 kW ir 1.3 kW apkrovos nustatymais, modelis pasieké maZg procenting paklaidg, taciau
ties 1.6 kW nustatymais, matomas kritimas prognoziy tikslume. Taip pat verta atkreipti démesj j
atskiras daleliy dydzio prognozes - pastebimas tam tikras nenuoseklumas prognozése. 0.5 pm ir
5.0 pm dydZiy daleles modelis gebéjo prognozuoti sékmingiau, palyginus su 0.3 pm ir 2.5 pm dy-
dZio dalelémis, kuriy prognozés buvo maziausiai tikslios. Apart 1.6 kW duomeny, modelis gebéjo
surasti rySius tarp virpesiy ir iSmetamyjy dujy daleliy skaiCiaus, taciau taip pat galime pastebéti,
jog apmokymy eigoje, didesnés galios nustatymo duomenis buvo pateikti mokymo pabaigoje ir

atsiranda tam tikras SaliSkumas Siems duomenims, nes modelis geba juos interpretuoti tiksliau.

Vaizdai

Vaizdy modelio vidutinés absoliucios procentinés paklaidos rezultatai, pateikti 16-ame pav.,
indikuoja, jog vaizdy modelis, palyginus su virpesiy modeliu, pasieké prastesnj tikslumg, progno-
zuojant daleliy kiekius. Vidutinis tikslumas sieké apie 86.3%. 1.6 kW prognozés, kaip ir virpesiy
modelio prognozes, buvo ne tokios tikslios, palyginus su kitais apkrovos nustatymais. Tai, jog
Sis netikslumas yra pasikartojantis, leidZia daryti prielaida, jog su Sios apkrovos nustatymais yra

didesnis bandymo duomeny kintamumas.
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22 pav. Vaizdy modelio vidutiné procentiné paklaida (MAPE)
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Verta paminéti, jog Sis modelis gebéjo atlikti prognozes gan nuosekliai, per visus apkrovos
lygmenis. Tai pastebima ir palyginus 1.6 kW apkrovos prognozes su virpesiy modeliu. Jos yra
nuoseklesnés ir panaSesnés j kitas, o netikslumas iSkyla ties 2.5 pm ir 5.0 pm daleliy dydZiais. Ta-
Ciau bendrame kontekste, vaizdy modelio pasiektas tikslumas yra gan prastas. Prastesni rezultatai
yra susij¢ su bandymo metu gautais vaizdais ir matavimo prietaisy techniniais apribojimais. Ka-
dangi naudota infraraudonyjy spinduliy kamera negebéjo aptikti dujy Silumos, bandymy nuotrauky
ypatybés remiasi ties bandymo metu naudojamo vamzdZio Siluma. Véjas ir kiti faktoriai galéjo da-
ryti jtakg jo temperaturai, o ir temperaturos pokytis vamzdyje galéjo kisti per maZai, jog prasmingos
ypatybeés iSrySkéty, nepaisant pacios kameros paklaidos. 23 pav. galime pastebéti vaizdy ypatybiy

skirtumus, kai didéjant vamzdZio vidaus temperaturai proporcingai tamseja iSorés lauko spalva.

% <-40.0°C
¢ *28.4°C

-21.2

23 pav. 0 kw, 1 kw ir 2 kw apkrovos IR vaizdai

Garso lygis

IS rezultaty, pateikty 24-ame pav., galime pamatyti, jog garso lygio modelis buvo pats tiksliau-
sias i§ atskiry duomeny grupiy modeliy, prognozuojant daleliy dydZius. Bendras tikslumas sieké
95.89%. Palyginus su virpesiy modelio rezultatais, Sis modelis pasieké 2.64% geresnius rezultatus.
Idomus pastebéjimas, jog modeliui itin gerai sekési prognozuoti 0.3 pm, 2.5 pm ir 10.0 pm dydzZiy
daleles, kai tuo tarpu, virpesiy modeliui sekési beveik atvirkSciai. Kaip ir numatyta eksperimento
atlikimo metu, skirtingi duomenys, jy kilmé ir informacija, kurig jie atvaizduoja, jneSa skirtinga

perspektyva prognozése.
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24 pav. Garso lygio modelio vidutiné procentiné paklaida (MAPE)
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Taciau, kaip ir kituose modeliuose, matomas tikslumo kritimas ties 1.6 kW apkrovos riba. Ka-
dangi jvesties duomenys buvo mazesni, kitaip pasakius jvesties laiko eilutés buvo mazesnés, mo-
delio paslépty sluoksniy skaicius galéjo buti didesnis, nevirSijant laisvos atminties limity, kas pri-
sidéjo prie modelio tikslumo. Verta pasvarstyti, jog turint spartesné kompiutering jranga virpesiy
modelis galéty parodyti dar geresnius rezultatus jei buty padidintas modelio sudétingumas. Duo-
menyse taip pat matome SaliSkumg didesnés apkrovos nustatymams, nes (apart 1.6 kW rezultaty)
prie $iy nustatymy, modelio tikslumas padidéjo. Sis pasikartojimas indikuoja, jog verta pasvarstyti

apie geresnj duomeny iSmaiSyma apmokymy metu.

Apjungtas modelis

Apjungtas modelis remiasi virpesiy, vaizdo ir garso lygio modeliy rezultatais kaip savo jvestimi
ir atlieka vieng, kombinuotg ir apjungta prognoze, atsizvelgdamas j atskiry modeliy rezultatus. Sis
modelis ir pasieké geriausius rezultatus - vidutinis tikslumas sieké 96.59% tiksluma. Detalesni

vidutinés procentinés paklaidos matavimai pateikti 25-ame pav.
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25 pav. Apjungto modelio vidutiné procentiné paklaida (MAPE)

Kaip matome i§ gauty rezultaty, $is modelis atliko nuosekliausias prognozes. Ziiirint j atskiras
daleliy prognozes, galime pastebéti, jog buvo sékmingai pasirinkti lydintieji kintamieji ir surastos
esminés ypatybés kiekvieno iS atskiry modeliy. Galima pasakyti, jog Sis modelis ’surado geriausia,
ka atskiri modeliai galéjo pasiulyti”. Taciau verta pasvarstyti, ar vaizdy modelio rezultatai turéty
buti naudojami Siose, apjungtose prognozése. Kadangi, palyginus su kitais rezultatais, vaizdy mo-
delis pasirodé prasCiau nei kiti, jis gal€jo tik iSkreipti duomenis ir neatsiZvelgus j vaizdy modelio
rezultatus, buty pasiektas dar didesnis tikslumas. Nors ir lyginant su garso lygio modeliu, bendras
tikslumas yra didesnis tik 0.73%, jis yra patikimesnis. Matomi maZesni nukrypimai tarp apkrovos
nustatymy ir modelis atlieka maZesnius nukrypimus. Tai galima pastebéti 8-oje lenteléje. Atkreipus
démesj j viduting kvadrating paklaida (RMSE), matome jog apjungtas modelis pasieké maziausia
RMSE.

Zvelgiant | MASE metrikas, atrodyty, jog visi modeliai pasirodé prastai. MASE < 1 indikuoja

gera prognoze, kuri artima bendrai tendencijai ir yra tikslesné nei naivus spéjimas, MASE < 2
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indikuoja, jog tendencija yra gera, taciau tikslumas néra labai geras. Taciau, Siuo atveju, naivus

spéjimas - spejimas jog visos vertés iSliks tokios pacios ir yra pats tiksliausias rezultatas, nes visa

laiko eiluté atitinka vieng emisijy daleliy matavimg. D¢l Sios priezasties, MASE metrikos niekad

nebus labai Zemos, tai parodo ir pakankamai mazas vidutinés procentines rodiklis (MAPE). Tad

Sis matavimas turi buti interpretuotas turint eksperimento specifikag omenyje, ta¢iau nereiskia, jog

Sie duomenys neduos jokios naudingos informacijos. Galime pastebéti, jog garso lygmens modelis

pasieké maZiausias MASE metrikas - 1.76 2.5 pm daleléms ir 1.78 0.3 pm daleléms. Tacliau taip

pat, MASE metrikose, pasiZyméjo didZiausiu standartiniu nuokrypiu - 3.71. Tuo tarpu apjungtas

modelis pasiZyméjo maziausiu - 0.84. Tai, kaip ir kiti matavimai nurodo gan nuoseklius ir tolygius

spéjimus.
Modelis Daleliy 1 \ASE MAE RMSE MAPE (%)
dydis, pm
0.3 7.96 4872.38 9003.70 9.00
0.5 4.37 968.39 1252.24 4.95
) ) 1 6.51 254.64 469.19 7.34
Virpesiy
2.5 8.27 40.62 71.48 9.34
5 421 0.08 0.13 4.78
10 4.48 0.33 0.59 5.06
0.3 8.90 5146.13 6539.07 10.08
0.5 12.19 2724.32 3248.30 13.70
1 10.70 389.76 419.30 11.90
Vaizdy
2.5 13.54 68.83 102.83 16.00
5 1591 0.14 0.2 18.28
10 10.96 0.83 1.10 12.26
0.3 1.78 1493.35 2980.91 2.55
0.5 11.39 1790.26 2599.61 8.63
1 4.73 160.86 245.58 4.74
Garso lygmens
2.5 1.76 7.80 9.49 1.77
5 6.02 0.09 0.14 4.99
10 2.44 0.13 0.15 1.98
0.3 2.11 1228.49 1595.69 243
0.5 2.41 539.39 719.49 2.58
) 1 3.49 143.29 204.16 3.80
Apjungtas
2.5 4.19 19.52 23.73 4.37
5 3.83 0.06 0.09 4.37
10 2.67 0.19 0.29 2.94

8 lentelé. Tikslumo metriky rezultatai visiems transformeriy sistemos modeliams.

42



6.2. Privalumai ir trukumai

Remiantis rezultatais verta paminéti pagrindines stiprybes bei silpnybes Sio eksperimento ir

programinés jrangos sprendimo budo.

Privalumai

* Dél duomeny paskirstymo ir iSskaidymo, atskiri transformeriy modeliai galéjo buti gilesni ir
konfigiiracijoje naudoti daugiau paslépty sluoksniy, daugiau enkoderio bei dekoderio sluoks-

niy. Tai sumaZina skai¢iavimo resursy poreikius ir leidZia Siems modeliams veikti sparciau.

» D¢l padalintos ir iSskirstytos skaiciavimy apkrovos, Sie modeliai gali buiti naudojami jpras-

tuose kompiuteriuose.

* Duomeny paskirstymas ir iSskaidymas j atskirus modelius leido jvertinti, kurie duomenys
yra svarbiausi atliekant prognozes. ISrySkéja specifiniai poZymiai, kurie geriau ar blogiau

atsispindi jvairiose duomeny grupése.

* ISskirstyty modeliy sistema yra moduliari, dél to yra lengviau pakeisti tam tikrus sistemos

komponentus, modelius, jy dalis, bei bendrai tobulinti §j sprendima.

* ISskirstyty modeliy sistemos architektura sukuria daugiau lankstumo taSky ir leidZia veikti

keliais konfiguiracijos budais.

 Atskiri modeliai geriau atpazjsta atskirus prognozes elementus, prisidédami prie geresnio

bendro rezultato.

Trukumai

* Atlikus bandymus buvo pastebéta, jog su tais paCiais parametrais, tarp bandymy, rezultatai
kinta. Tai gali nutikti dél keliy faktoriy: bandymai buvo atliekami lauke, tad kintancios oro
salygos galéjo padaryti jtaka rezultaty tikslumui. Taip pat, laboratorijos vieta nulémeé tai, jog
rezultatai buvo atliekami netoliese kelio, tad papildomos vibracijos ir garsas galéjo prisidéti

prie matavimy kintamumo. Sie faktoriai galéjo daryti jtaka modeliy rezultatams ir tikslumui.

* Remiantis rezultatais, matoma tendencija geriau prognozuoti didesnés apkrovos bandymy
rezultatus, su kuriais buvo apmokomi modeliai véliausiai. Tai indikuoja potencialius truku-
mus apmokyme, kurie gali buti patobulinti, pasitelkus geresnj duomeny iSmaiSyma, keic¢iant

modeliy konfiguracijos parametrus ar apmokymo strategija.

* Pasirinkta keliy modeliy sistema jneSa ne tik savy privalumy, bet ir trakumy. Kaip ir mik-
roservisy architekturos sistemose, atsiranda papildomas sudétingumas valdant atskirus kom-

ponentus, kaip modeliy eiliSkumo koordinavimas.

¢ Infraraudonyjy spinduliy kameros vaizdy analizé nebuvo tokio vertinga, kaip buvo manyta
bandymy pradZioje. Prognozés, paremtos vaizdy informacija, palyginus su kitais duomeny

Saltiniais, buvo netikslios ir neatnesé naudos.
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Rezultatai ir iSvados

Pasiekti rezultatai

* Atlikta literatiiros apZvalga, kurioje analizuoti jvairiis prognostiniai masSininio mokymosi me-

todai.

* Sukurta prognostiniy Autoformer transformeriy neuroniniy tinkly sistemos algoritmo archi-

tektura, pritaikyta eksperimento metu gautiems duomenims.

* IStreniruota sukurta Autoformer transformeriy modeliy sistema, pasitelkiant eksperimento
metu gautus duomenis: variklio virpesius, garso lygmens analizes ir infraraudonyjy spinduliy

kameros vaizdus.

* IStestuota tyrimo metu sukurta transformeriy modeliy sistema, pasitelkiant jai dar nematytus

eksperimentinius duomenis.

* Palyginti gauti rezultatai su LSTM rekurentiniu neuroniniu tinklu ir ANCOVA statistiniu

modeliu, jvertinant jy efektyvuma emisijy prognozavimui.

e Ivertinti sukurtos modeliy sistemos rezultatai, nustatyti jos privalumai ir trukumai, bei pa-

rengtos apibendrinancios iSvados.

ISvados

* Transformeriy modeliai, tokie kaip "Autoformer” gali buti sékmingai pritaikyti bekontakti-

niam emisijy daleliy prognozavimui.

* Padalinant jvesties duomenis pagal duomeny grupes ir sukuriant 3 atskirus modelius - vir-
pesiy, vaizdo ir garso lygmens, leido geriau pamatyti ir jvertinti, kurie modeliai tiksliausiai

prognozuoja daleliy kiekius.

 Sukurta transformeriy modeliy sistema buvo efektyvus budas apibendrinti atskiry trijy mo-

deliy prognozes, pasiekdama geriausia vidutinj tiksluma - 96.59%.

 Palyginimas su LSTM rekurentiniu modeliu parodé, jog de¢l didelio duomeny kiekio ir po-
reikio iSlaikyti ilgalaikes priklausomybes, LSTM pasieké tik 62.34% tikslumag, o statistinis
ANVOCA modelis — 61.82%.

* Tarp analizuoty duomeny tipy, IR nuotrauky Autoformer modelis parodé prasc¢iausius rezul-

tatus transformeriy modeliuose, pasiekiant vidutinj tiksluma 86.3%.
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Santrumpos

IR — Infrared (infraraudonieji spinduliai).

FFT — Fast Fourier Transform (greitoji Furjé transformacija).

STFT — Short-Time Fourier Transform (trumpalaiké Furjé transformacija).
SVM — Support Vector Machine (atraminio vektoriaus klasifikatorius).
SCG — Suskaidytasis konjuguotyjy gradienty metodas.

LM — Levenbergo-Markardo algoritmas.

GPU — Graphics Processing Unit (grafinis procesorius).

NLL — Negative Log-Likelihood (neigiama logaritminés tikimybés klaida).
MASE — Mean Absolute Scaled Error (vidutiné absoliuti skalés paklaida).
MAE — Mean Absolute Error (vidutiné absoliuti paklaida).

RMSE — Root Mean Square Error (vidutiné kvadratiné paklaida).

MAPE — Mean Absolute Percentage Error (vidutiné absoliuti procentiné paklaida).

PCA — Principal Component Analysis (pagrindiniy komponenty analizé).

PCR — Principal Component Regression (pagrindiniy komponenty regresija).
MANOVA — Multivariate Analysis of Variance (daugialypé dispersijos analize).
ANCOVA — Analysis of Covariance (kovarianciy analize).

LSTM — Long Short-Term Memory (Ilgos trumpalaikés atminties modelis).
RNN — Recurrent Neural Network (rekurentinis neuroninis tinklas).

GRU — Gated Recurrent Unit (sklendZiy rekurentiniy vienety modelis).

CNN — Convolutional Neural Network (konvoliucinis neuroninis tinklas).
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