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Baigiamojo projekto ,,Vandens tinklo stebésena ir diagnostika

AKADEMINIO SAZININGUMO DEKLARACIJA

20 17 m. geguzés 26 d.
Kaunas

Patvirtinu, kad mano Tomo Zimnicko baigiamasis projektas tema ,,Vandens tinklo stebésena
ir diagnostika“ yra parasytas visiskai savarankiskai, o visi pateikti duomenys ar tyrimy rezultatai yra
teisingi ir gauti saziningai. Siame darbe nei viena dalis néra plagijuota nuo jokiy spausdintiniy ar
internetiniy Saltiniy, Vvisos Kity Saltiniy tiesioginés ir netiesioginés citatos nurodytos literatiiros
nuorodose. Jstatymy nenumatyty piniginiy sumy uz $j darbg nieckam nesu mokéjes.

AS suprantu, kad isaiskéjus nesgziningumo faktui, man bus taikomos nuobaudos, remiantis
Kauno technologijos universitete galiojancia tvarka.

(vardq ir pavarde jrasyti ranka) (parasas)
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SANTRAUKA

Darbo tikslas — sukurti autonoming sistema, galinCig stebéti vandens tinkly ir siurbliy su
varikliais darba, aptikti nuotékius linijose bei varikliy guoliy gedimus, naudojant dirbtinius

neuroninius tinklus.

Darbe apzvelgiami vandens tinklai, jy tipai, kaip iSgaunamas vanduo. Aptariama nuotékiy
tinkluose problematika, priezastys. Be vandens tinkly, apzvelgiami elektros varikliy guoliai, jy
gedimy priezastys, tipai ir pozymiai. Tyrimo metu, kuriamas modelis, galintis aptikti nuotekj
vandens linijoje, naudojant sukurtus duomenis, imituojancius sistemos darba normaliu ir avariniu
rezimais. Sukurtas modelis, aptinkantis nuotékj tinkle, kurio vidutiné kvadratin¢ klaida siekia
5,4x1072, Tyrimo su guoliais metu, dirbtinai sukélus specifinius gedimus guoliuose, matuojamos
ju vibracijos ir naudojant $iuos gautus duomenis, kuriami neuroniniai tinklai, geram nuo blogo
guoliui atskirti, gauto modelio tinklo vidutiné kvadratiné klaida siekia 2,41 x 10%°, Pasitelkiant
struktiiry atpazinimo neuroninius tinklus ir naudojant anks¢iau gautus vibracijy duomentis,
sukurtas modelis, gebantis 78,5 % tikslumu atskirti guolio gedimo pobiidj, gauto tinklo vidutiné
kvadratiné klaida siekia 0,0935.
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SUMMARY

Aim of this research — to create an autonomous water network and motor monitoring
system, which can identify leaks in water lines and broken motor bearings, using artificial neural

networks.

In this work, water networks, water extraction and their types are reviewed. Also, a review
of electric motor bearings, their causes of failure, types and features is done. During the
experiment, a model that can detect water leaks in the network, using the data, imitating normal
and emergency modes was made. This model, can detect the leak in the system with 5,4x102
mean squared error. After creating specific failures in bearing construction, vibration patterns were
measured. Using this data and artificial neural networks, a model that can separate bearings in
good condition from broken ones with 2,41 x 10°%° mean squared error was made. Using pattern
recognition neural networks and data, obtained from previous experiment a model which can
identify the broken part of bearing with 78,5 % accuracy was created. This model had a mean

squared error of 0,0935.
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IVADAS

Vandens tinkly diagnostika ir stebésena yra labai aktuali problema S$iais, technologijy laikais,
vykstant modernizacijoms ir diegiant naujoves, automatizuojant procesus. Imonés, mazindamos
kastus, po truputj naikina dispecerines bei operatorius jose, pritaikant automatines valdymo
sistemas, kurioms retai prireikia zmogaus jsikiS$imo. Taciau, net ir visiS$kai automatizuota sistema,
kartais negali pralenkti zmogiskojo faktoriaus. Pavyzdziui sistema negali iSgirsti kad masinos
guolyje bilda guolis ar dirbantis siurblys ir nepatikrins ar sistema nekaista, bei neatliks vizualios
inspekcijos. Taip pat po zeme negalima pamatyti triikusio vandentiekio vamzdzio, kuris gali

pridaryti daug Zalos jmonei ar aplinkiniams.

Cia pasitarnauja modernios priemonés — pazangiis daikty interneto (IoT) bevieliai davikliai,
galintys stebéti sistema, kartu su dirbtiniais neuroniniais tinklais, imituojanciais zmogaus smegeny
veiklg ir gebantys prognozuoti zmogui nepastebimus artéjancius gedimus realiu laiku, bei stabdyti
slégio davikliy duomenis abiejuose linijos pusése gali pastebéti menkiausig nuotékj ir zaibiskai
reaguoti vos tik jam prasidéjus. Siame darbe, taip pat, sickiama supaprastinti guoliy vibracijy
matavimg aptinkant guoliy gedimus, naudojant ,,zalius* vibracijy duomenis neuroniams tinklams
mokyti. Norint pasiekti norimy rezultaty su sunkiai apdorojamais duomenimis reikia gana

sudétingy neuroniniy tinkly modeliy.

Darbo tikslas — sukurti autonoming sistema, galin€ig stebéti vandens tinkly ir siurbliy su
varikliais darbg, aptikti nuotékius linijose bei varikliy guoliy gedimus, naudojant dirbtinius

neuroninius tinklus.

UZdaviniai:

1. Sukurti neuroninj tinklg, galinti aptikti nuotékj vandens tinkle;

2. Susikurti stendg vibracijoms matuoti;

3. Sugadinant guolius ir iSmatuojant jy keliamas vibracijas susikurti duomeny masyvus

neuroninio tinklo mokymui;
4. Sukurti neuroninj tinklg, jvertinantj guoliy bikle;
5. Sukurti neuroninj tinklg, galint] nustatyti guolio gedimo pobiudj;



1. VANDENS TINKLU STEBESENOS IR DIAGNOSTIKOS
APZVALGINE DALIS

1.1 Vandens istekliai

Pagrindiniai iSgaunamo geriamo vandens iStekliai yra:
o Lietaus arba sniego
e PavirSiniai (upés, ezerai, ledynai ar jiiros vanduo)

e PoZeminiai

Lietaus vanduo gali biiti naudojamas kaip pagrindinis arba papildomas vandens $altinis
tkyje. Kadangi, vartojimui jj reikia apdoroti, jis gali biiti naudojamas kaip pagrindinis tik ten kur
néra jokio kito vandens Saltinio (upiy, eZery ar giluminio vandens). Taciau §i vandens rusis darosi
vis populiaresn¢ namy iikyje kaip papildomas gélo vandens Saltinis, skirtas sutaupyti geriamo

vandens naudojima, taip taupant pinigus bei tausojant gamta.

Sis vanduo, kuris néra apdorotas nuo mikroorganizmy, puikiai tinka laistyti augalams,
skalbti skalbinius, naudoti tualete (bakelyje), plauti automobilj, ar kitokiems dalykams, kurie
nesusij¢ su maisto gaminimu ir vartojimu virtuvéje, bei asmenine higiena. Pasak tokiy sistemy
montuotojy, naudojant lietaus vandenj kaip papildoma, galima sutaupyti apie 70 % vandens

suvartojimo i§ tinklo.

Pavirsinj vanden] vartojimui galima i$gauti i§ jiry, vandenyny, eZery ar upiy. Sis vanduo
naudojamas, kai yra pozeminio vandens deficitas vietovéje, arba jj iSgauti per brangu. Be to, §j
vanden;] reikia paruosti prie§ naudojant. Vandenj reikia dezinfekuoti nuo mikroorganizmy, ir
i$naikinti jame esancius kenksmingus junginius ar medZziagas. Juros vanden;j reikia papildomai

valyti nuo drusky.

PavirSinio vandens valymo jrenginiuose vanduo perpumpuojamas i§ ezero rezervuaro |
valymo jrenginius, kuriuose pirmiausia vanduo chloruojamas, tada vanduo koaguliuojamas ir
flokuliuojamas (visos Kietos dalelés iStirpusios vandenyje sukibinamos j didesnes, kol susidaro
dideli gniuzulai, dispersingje sistemoje). Tada naudojant nusésdintuvus dalelés, sukibusios j
gniuzulus, nusodinamos ir pasalinamos (panaSiai kaip ir nuoteky valyme). ISvalytas vanduo yra

filtruojamas per kompozitinj filtra, kurj sudaro antracitas, smélis ir Zvyras. Po filtracijos vanduo
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yra chloruojamas dar kartg ir prie§ paduodant j rezervuarg su didelio slégio siurbliais, daromas
fluoravimo procesas. Galiausiai vanduo pumpuojamas j lokalius rezervuarus i§ kuriy II ir III

kélimo siurblinés vandenj perpumpuoja vartotojams. [1]

Giluminis vanduo — tai geriausias geriamo vandens $altinis pasaulyje. Jo poZeminiai telkiniai
placiai paplite ir nuolat atsinaujina. Zemé yra natiralus filtras, kuris filtruoja pavirsiniy telkiniy ir
lietaus vandenj. 1 lenteléje pateikiami Lietuvos statistikos departamento surinkti duomenys apie

iSgaunamg ir suvartojamg vandens kiekius Lietuvos Respublikoje 2006 — 2012 metais.

1 lentelé. Vandens gavyba ir suvartojimas Lietuvos Respublikoje, saltinis —
http://dbl.stat.gov.It

Lietuvos Respublika 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
Sunaudota vandens tkio ir buities reikméms 101 851,90 96 266,90 94 182,90 89 443,40 89 769,20 90 038,30 89 257,40
Sunaudota vandens energetikos reikméms 3507 530,60 4 265 361,80 4 444 907,405 125 443,70( 3 639 144,80 2 780 828,802 710 012,10
Sunaudota vandens kitoms reikméms 3347,80 4 065,50 4 438,60 4176,10 4619,30 4520,70 2611,40
Paimta vandens, i§ viso 3775687,60(4 528 289,90| 4 698 043,50 5 360 202,80( 3 860 239,50 2 999 593,10| 2 925 581,90
Paimta poZeminio vandens 163 802,70 154 602,70 149874,90| 140 320,40 138403,40( 135827,80| 132 167,10
Sunaudota vandens pramonés reikmeéms 52 182,70 52 333,50 45 668,20 35939,40 34 975,50 38 599,10 42 616,80
Sunaudota vandens, i§ viso 3741667,80(4 494 461,40| 4 665 799,90 5 329 713,20( 3 831 716,70( 2 973 470,40| 2 901 379,90
Sunaudota poZeminio vandens 138 116,40 122 399,90 119258,40| 111444,20| 111426,80( 110884,70| 109 155,70
Sunaudota vandens zemés iikio reikméms 2297,00 2075,10 1746,30 1381,30 1299,40 1322,60 1 265,10
Sunaudota vandens Zuvininkystés reikméms 74 457,80 74 358,60 74 856,50 73 329,30 61 908,50 58 160,90 55617,10

Cia duomenys pateikiami tiikstan&iais kubiniy metry.

IS pirmoje lenteléje pateikty duomeny, galima daryti iSvada, jog poZeminis vanduo siekia tik
0,045 viso paimto vandens kiekio. Sis skaiGius yra 22 kartus maZesnis, nei visas i$gaunamas
vanduo todél, kad didZioji dalis paimto vandens yra suvartojama energetikos tikyje. Kadangi
energetikoje neapsimoka naudoti poZeminio vandens, dé¢l ekologiniy ir ekonominiy priezasciy,
dazniausiai yra naudojamas vanduo i§ netoliese esanéiy telkiniy, pavyzdziui — ezery. Sis vanduo
dazniausiai naudojamas auSinimui ir garinimui. Be to, nemazai pavir§inio vandens, be energetikos
tikio, sunaudojama Zemés tkyje ir pramonés reikméms. Nors Siose srityse naudojamas ir
pozeminis vanduo. Pagrindiniai giluminio vandens vartotojai yra gyventojai, suvartojantys

vanden] savo namy tikiuose. Jie i§ 132 mln. i§gaunamo vandens suvartoja 89 mln. kubiniy metry.

[28]

Lietuvoje yra viena geriausiu zaliava vandens gamybai. Yra jvairiy pavyzdziy, kaip geriama
vandenj ruosia kituose Europos didmiesc¢iuose. Lietuvoje, vanduo visiSkai apsaugotas nuo tarsos,
1 ji negali patekti ir pavir§iné tarSa — pesticidai, technogeninés medZziagos. Kitose Salyse
geriamajam vandeniui, kaip Zaliava, naudojamas gruntinis vanduo, kartais net pavirSinis.
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Pavyzdziui, Stokholme ar Helsinkyje geriamas ezery vanduo, Londono gyventojai geria Temzés

vandenj. Geriamg vandenj pagaminti galima i$ bet ko. [16]

Lietuvoje didzioji dalis iSgaunamo vandens yra i§ poZeminiy rezervuary. PoZeminio vandens
rezervuarai Cia dideli ir geros kokybés, todél tiekiamas vanduo ne visada yra valomas ir
apdorojamas prie$ tiekima. Jis daznai atitinka standartus, tiesiai iSgautas i$ giluminio grezinio.
Kaune, vandenvietése vanduo iSgaunamas i§ pozeminiy rezervuary prie Nemuno ir Neries upiy.
Kadangi pozeminis vanduo prie $iy upiy yra negiliai ir spéja i$sifiltruoti, nereikia giliy gr¢Ziniy,
taip pat jo kokybé¢ atitinka standartus naudojimui ir jis greitai atsinaujina. Tokio vandens i§gavimo
dviem budais (varikliui po vandeniu grezinyje ir varikliui esant vir§ gr¢zinio) pavyzdys pateiktas

1.1 paveiksle. Kauno vandenvietése vyrauja pirmasis iSgavimo variantas. [1]

Electric
molor

1.1 pav. Pozeminio vandens iSgavimas, Saltinis — fao.org

Kaune yra 4 pagrindinés vandenvietés. PetraSiiiny prie Kauno mariy, Vicitiny, prie Nemuno
upes, Eiguliy bei Kleboniskio prie Neries upés. Dél skirtingy reljefy, Siose vandenvietése vyrauja
skirtingy gyliy greziniai, nuo 10 — 15 metry Kleboniskyje ir Vicitinuose, iki 45 metry PetraSitiny

vandenvietgéje.

Taip pat giluminiam vandeniui neatitinkant reikalavimy, ar norint pagerinti vandens kokybe,
jrengiami vandens gerinimo jrenginiai. Londone valant vandens Zaliava reikia atlikti apie 15 — 20

valymo operacijy, viena jy — vandens chloravimas ir dezinfekavimas. Vilniuje valant vandens
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zaliavg reikia viso labo paSalinti gelezj. Vandenyje tvyro redukcinés salygos, kuriomis gelezis
iStirpsta. Gelezis yra biogeninis elementas, kuris reikalingas Zmogaus organizmui, taciau i
vandens jo nejsisaviname. Nei naudos, nei zalos zmogaus organizmui §is elementas neturi, taciau
zinoma, kad bet kokia medziaga dideliais kiekiais gali baiti kenksminga. Vis délto, Lietuvoje,
greziniais iSgaunamame vandenyje, gelezies kiekis néra pavojingas — jis gali viso labo lemti bloga
vandens kvapa ar ruidis santechnikoje. Tiesa, kitose Lietuvos vietovése, Svarinant vandenj, reikia
kur kas labiau pasistengti. Yra viety, kur yra kity problemy — $tai Siaurés Vakaruose reikia
sumazinti fluoro pertekliy. Viskas reglamentuojama higienos normomis, todél vanduo yra
i§valomas taip, kad jas atitikty. Sie valymai — kur kas sudétingesni. Kituose gerinimo jrenginiuose,

jeigu yra poreikis vanduo taip pat gali buti dezinfekuojamas. [16]

Giluminio vandens valymo jrenginiuose koreguojamas vandens pH lygis, pilamas
koaguliantas, sukabinantis kietgsias daleles, esan¢ias vandenyje, jos atskiriamos nuo vandens, taip
pat atlickamas filtravimas ir vanduo dezinfekuojamas, dazniausiai chloru. Pilna valymo sistema
mazai skiriasi nuo pavir$inio vandens valymo. Esant didelei jvairovei giluminio vandens sudéties,
kiekvienoje vietovéje 1§ esmés reikia pritaikyti skirtingus valymo metodus, kurie pasalina tam

tikras daleles ar iStirpusius metalus bei medZziagas.

Kaune, Chemijos gatvéje esancioje vandens gerinimo stotyje, i§ vandens yra tik pasalinama

gelezis bei kitos kietosios dalelés. D¢l to ji vadinama nugelezinimo stotimi. [1]

1.2 Vandens pakélimas ir slégio palaikymas

Norint, kad i§gautas ir/ar apdorotas vanduo patekty pas vartotoja, reikia jj pakelti iki tam
tikros vietos ir tiekti, atitinkantj slégio reikalavimus. Kauno miesto vandens tiekimo sistema
sudaro 3 kélimy siurblinés, jos reikalingos, de¢l netolygaus miesto reljefo. | kélimo siurblinés
iSgauna vandenj i§ vandens telkiniy, Kauno atveju — giluminiy. Il kélimo siurblinés perpumpuoja
vandens ] aukStesnes vietas magistraliniais vamzdziais. Taip daroma d¢l to, kad vandenvietes yra
upiy lygyje — sléniuose, kur lengviau pasiekti giluminius vandenis. Taip pat antro pakélimo
siurbliné laikoma ir nugeleZinimo stotis. Tokios, vandentiekiy sistemy su vieno ir dviejy kélimy
siurbliniy, struktiiros pateikiamos 1.2 paveiksle. Galiausiai vanduo, pasiekia vartotojus arba kur
dar triksta slégio magistraliniais vamzdziais paskirstomas j 3 kelimo siurblines, kurios yra gana

nedidelés ir pakelia vandenj i$ antro kélimo siurbliniy, vartotojams.
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Kad uztikrinti nenutrikstamg vandens tiekimg gyvenamyjy namy ir jmoniy vartotojams,
vandentiekio tinkluose bitina sukelti atitinkama slégj. Pavyzdziui, penkiaauk$¢iam namui reikia

sukelti ir i$laikyti buitinas apie 25 metry vidutinis vandens tiekimo slégis.

Kad pakelti vandenj j 9 auksty ar dar aukstesnius pastatus, reikia didesnio — iki 60 metry —
vandens slégio. Padidinto aukStingumo gyvenamyjy namy grupiy apripinimui geriamuoju
vandeniu jrengiamos trecio kélimo siurblinés su nedidelio galingumo siurbliais. Jos aptarnauja
daugiaaukstj nama arba jy grupe. DaZniausiai jos jrengiamos daugiabuéiy riisivose. Sio tipo
siurblinése stovi mazi siurbliai su daznio keitikliais, kurie automatiskai palaiko tam tikra slégio

verte, tinkamg vartotojams, kitoje linijos puséje.

1 stage pumping scheme
ge& pumping storage + treatment

infiitration
gallery
river

reservoir

X

Sl

pretreated water

high litt
pump
village
2 stage pumping scheme
river reservair
max 7 treatment A\ A\

b A LFJ

raw water clear water
low lift pump  high lift pump

SAMDEC 25.8 95

1.2 pav. Vieno kélimo ir dviejy kélimy sistemos pavyzdys, $altinis — nzdl.org

Norint palaikyti kokybiska vandens tiekima, svarbiausia yra palaikyti tinkama slégj linijose.
Slégi vandens linijoje, galima prilyginti dazniui elektros tinkluose. Slégio palaikymas
vandentiekyje yra vandens pasitlos reguliavimas, kad atitikty paklausg. Taciau energetikoje
sudétingiau palaikyti daznj nei vandentiekyje slégj, nes vandenvietése yra rezervuarai — kaupikliai,
i$ kuriy esant poreikiui nesunku paimti vandenj perpumpavimui, bei galima sutaupyti energijos,

pripildant rezervuarus naktj — kai elektros energija pigesné. Esant per mazam slégiui linijoje,
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auksciau esanciy vartotojy vanduo gali ir nepasiekti. Pavojingas ir staigus slégio kritimas, dél kurio
gali atsirasti vakuumas vandens linijoje ir taip ja sugadinti. O slégiui virSijant normines vertes,
kyla trasos triikimo ar sprogimo rizika, ypa¢ esant senesniems vamzdynams. Taip pat didelis slégis

suprastéti ir vandens kokyb¢€, nes nuo trasos sieneliy atSoka prikibusios nuosédos ir patenka j linija.

Anksciau, kai sistemos nebuvo automatizuotos, Si slégio palaikymo problema buvo
sprendziama rankiniu budu, siurblj su varikliu prijungiant tiesiai prie tinklo per kirtiklj, bei
vandenvietés operatoriams reguliuojant slégj linijoje ranka atidarant ar uzdarant sklende uz
siurblio. Tada trasos buvo patvaresnés ir maziau reaguodavo i slégio Suolius, bei nebuvo kokybiniy

slégio palaikymo reikalavimy. Dél $iy priezasciy slégis nebiidavo pastovus.

Dabar, automatizavus sistemas, slégis palaikomas automatiskai, kompiuterio su SCADA
sistema, arba siurblio daznio keitikliu. Dispeceris uzduoda tam tikra slégio verte, pagal kurig dirbs
vandenvietg, ir ji automatiskai palaiko §j paklausos ir pasitlos santykj, keisdama siurbliy daznj,
bei j pagalba jjungiant, ar atjungiant siurblius. Siuo biidu slégis nekinta per §imtgsias vertés dalis.

[1]

1.3 Nuotékiai vandens tinkluose

Nuotékiai vandens tinkluose — tai dazna kiekvienos vandenj tiekiancios ir nuotekas
surenkancios jmonés problema. Jie daro Zalg turtui ir gamtai, bei sukelia nuostoliy vandenj
tiekianCioms jmonéms. 1.3 ir 1.4 paveiksluose pateikti vaizdai, po avarijy, kuriy metu jvyko

nuotekis.
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1.4 pav. 2017 mety pradzioje dél $al¢iy trikusios geriamo vandens linijos, padariniai,

Saltinis — 15min.lt
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Kai kurie nuotékiai pastebimi i§ karto, kaip ir jvyko pirmuoju atveju, bet kai kurie vyksta
nepastebéti, kaip pastebima antroje nuotraukoje. Biitent $i avarija, iSplové gruntg po automobiliu.
Sios avarijos pastebimos tik pamagius zmonéms. Tokie atvejai parodo kaip reikalinga autonomine
sistema, galinti pastebéti jvykusj nuotéki ir pati imtis sprendimy, izoliuojant §ig linijg ir perspéjant

avarines tarnybas. Biitent ¢ia pravercia dirbtiniai neuroniniai tinklai.

1.5 paveiksle pateiktas realizuoto vandens ir prarasto vandens grafikas Kaune 1998 — 2016

mety laikotarpiui.

Realizuota ir prarasta vandens (vidutiniSkai, m3/mén. kasmet)

1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016

M Realizuota vandens M VVandens netektis

1.5 pav. Realizuotas ir prarastas vanduo Kaune, sudar¢ UAB ,,Kauno vandenys*

Sie nuotékiai atsiranda dél jvairiy priezas¢iy, kuriy pagrindinés: gedimai linijose (supuve
vamzdziai, hidrosmuigiai, iSoriniai mechaniniai poveikiai ir pan.), technologiniai nuostoliai
(nugelezinimo atliekos ir pan.), bei viena i$§ daugiausiai nuotékiy sukelianéiy priezaséiy — vandens
vogimas. Taciau §i problema maZzg¢ja statistiSkai, dél to, kad daugéjant pramonés jmoniy, su
apskaita, kurie suvartoja daugiau vandens, uzgozia $ias vagystes. 1.6 paveiksle pateikiamas viso

i§gauto geriamo vandens panaudojimas 2016 metais.
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, Viso 2016 m. iSgauto vandens pasiskirstymas,
VA takst m¥metus

Laistymui realizuotas
vanduo; 120; 0.6%

Karsto vandens ruoSimui

(Silumos tiekejui)
624

3%

1.6 pav. ISgauto vandens pasiskirstymas 2016 metais, sudar¢ UAB ,,Kauno vandenys

Kaip matyti paveiksle, netektis sudaro net ketvirtadalj, viso iSgauto vandens. Tai yra didziulé

problema jmonei. Taip pat dél prarasto vandens yra Svaistoma elektros energija, nes siurbliai pumpuoja

vandenj bandydami palaikyti spaudima linijoje ir esant trikusiai trasai, bei nukritus spaudimui sistema

automatiskai pumpuoja vandenj pilnu pajégumu, nesugebédama pakelti slégio linijoje.

1.4 Neuroniniai tinklai

1.4.1 Neuroninio tinklo sagvoka
Dirbtiniai neuroniniai tinklai — tai informacijos apdorojimo struktiiros, netiksliai
imituojancios kai kuriy gyvyjy organizmy smegenyse vykstancius informacijos apdorojimo
procesus. Dirbtiniai neuroniniai tinklai sudaromi i§ daugelio tarpusavyje sujungty labai paprasty
skai¢iavimo elementy. Sie elementai, jungiami vieni su kitais jvairaus stiprumo jungtimis, yra
apytikris biologiniy neurony modelis. Skai¢iavimo elementus siejanc¢ios jungtys yra analogiskos
biologiniy neurony sinapséms. Dirbtiniu neuroniniu tinklu siekiama atkartoti kai kurias biologiniy
sistemy savybes. Labiausiai dominantis yra biologiniy sistemy gebé&jimas, mokytis, prisitaikyti ir
adaptuotis. [2]
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Mokymosi metu smegenyse keiciasi jungciy, siejanciy neuronus, stiprumas. Toks jungciy
stiprumo kitimas budingas ir dirbtiniams neuroniniams tinklams. Dirbtiniams neuroniniams
tinklams mokyti naudojami duomeny pavyzdziai. Mokymo metu, duomenimis veikiant dirbtinj
neuroninj tinklg, specialiais algoritmais iteratyviai keiCiami jung€iy stiprumo koeficientai —

svoriai. Informacija uzdaviniui spresti kaupiama svoriy vertése. [2]

W1

w2 ’ @

W3

®® @

1.7 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo neuronas, Saltinis — 2centsapiece.blogspot.It

1.7 paveiksle pateiktas dirbtinis neuroninio tinklo neuronas. Jj sudaro jéjimo signalai (X1,
X2 ir X3), atitinkami jy svoriai (W1, W2 ir W3), taip pat perdavimo funkcija bei i§¢jimo signalas
Y.

Neuroninis tinklas yra sudaromas i§ atskiry neurony. Sj tinkla sudaro j¢jimai ir i$¢jimai.
I$¢jimai, tai tinklo reakcija j jam pateiktus jéjimus — duomenis mokymui. Kartais neuroniniai
tinklai biina keliy pasléptyjy sluoksniy, jie jterpiami tarp j€jimo ir 18¢jimo sluoksniy. Sluoksniy

skaicius priklauso nuo uzdavinio sudétingumo. [2]

Tiesioginio sklidimo neuroninio tinklas, kuriame neuronai iSdéstyti sluoksniais schema

pateikiama 1.8 paveiksle.
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hidden layer

1.8 pav. Daugiasluoksnis vieno pasléptojo sluoksnio neuroninis tinklas, Saltinis —

neuralnetworksanddeeplearning.com

Kaip anksc¢iau minéta, daugiasluoksniai tinklai taikomi esant sudétingesniam tinklui, kai
reikia aptikti sunkiau randamas priklausomybes tarp duomeny. Dazniausiai, nesudétingiems
uzdaviniams spresti uztenka ir paprasto — vieno sluoksnio neuroninio tinklo. Sudétingéjant

uzdaviniui didéja ir neurony, bei jy sluoksniy skaicius. [2]

Naudojant daugiasluoksnius neuroninius tinklus, sudétingiems uzdaviniams spresti, sunku
nustatyti tinkama pasléptyjy sluoksniy ir neurony skaiciy juose. UZdavinio sudétingumas ir
nulemia reikalingg neurony skaiciy sluoksnyje, bet didinant §j skaiciy tinklas darosi sudétingesnis
ir reikalaujantis daugiau laiko ir resursy mokymui. Didéjant sluoksniy skaiciui, reikalingy neurony
skaiCius juose, paprastai, maz¢ja. Dazniausiai atlikti nesudétingiems mokymams uZtenka ir vieno
sluoksnio neuroninio tinklo, taciau dviejy sluoksniy tinklas gali aproksimuoti bet kokig tolyding
funkcijg. Geriausia, kuriant tinklus, iSlaikyti salyga, kad tinklai biity tik tiesioginio sklidimo. Tuo
atveju neuroninio tinklo i$¢jimai gali biiti skai¢iuojami, kaip apibréztos jéjimy ir svoriy funkcijos.

[2]

Daugiasluoksniai neuroniniai tinklai, dazniausiai, turi kur kas daugiau adaptuojamy svoriy
nei viensluoksniai, todél naudojant sudétingesnius tinklus, svarbu, kad mokymo algoritmas darba
atlikty greitai. Siuo atveju labai tinka gradientiniai mokymo metodai, ta¢iau norint juos panaudoti

tinklo neurony perdavimo funkcijos turi biti diferencijuojamos. [2]

Neuroninio tinklo elementas naudojant perdavimo funkcija, transformuoja savo j€jimo

kintamyjy svoring suma. Sio tinklo dydis priklauso nuo uzdavinio sudétingumo. DaZniausiai
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daugiasluoksniame neuroniniame tinkle, kiekvieno, vienas po kito einancio, sluoksnio neuronai
yra sujungti su visais neuronais kitame sluoksnyje ir neturi jokiy kity jungéiy. Sie tinklai lengviau

modeliuojami ir analizuojami, nei bendri tiesioginio sklidimo tinklai. [2]

Analitiné NT realizuojama funkcija uzraSoma taip: j—tojo pasléptojo neurono svoriné suma

gaunama formuojant svoring visy d j¢jimo kintamyjy kombinacijg ir pridedant laisvajj narj:

d

1 1

a; = wal )xi +Wj(0)
i=1

(1.4.1)

o ()

cia wj;
1) . .. . . . . . . . . . v e

neurona, Wj(o) Zymi j—tojo pasléptojo neurono laisvojo nario svorj. Pasléptojo neurono i$¢jimo

reiSkia pirmojo sluoksnio svorj i§ i—tojo pasléptojo neurono i j—taji kito sluoksnio

verté gaunama transformuojant tiesing suma perdavimo funkcija g(). Neurono i8¢jimo verte:
zj = g(a;) (14.2)

Kiekvienam neuroninio tinklo i§¢jimui skai¢iuojamos tiesinés pasléptojo sluoksnio neurony

15¢jimy kombinacijos:

M

2 2

a, = Z ngj)Zj + W,SO)
j=1

(1.4.3)

Tada neuroninio tinklo i$¢jimas:

yi(x) = g(ag)

(1.4.4)

I$¢jimo ir pasléptyjy sluoksniy neurony perdavimo funkcijos g() ir §() nebiitinai turi biiti tos

pacios. [2]
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Sujungus visas Sias formules bei laisvus svorius j bendrg svoriy vektoriy, gaunama:

M d
V() = g Z wg {Z W,-(il)xi}
=0 i=0

(1.4.5)

Jeigu, kurio nors pasléptojo sluoksnio elementy skai¢ius mazesnis nei j&€jimo ar i§¢jimo
sluoksnio elementy skaicius, tokiame sluoksnyje prarandama dalis informacijos. Be to, neuroninio
tinklo perdavimo funkcija gali biiti suformuota viensluoksniu tinklu, jei visy §io tinklo neurony
pasléptajame sluoksnyje perdavimo funkcijos yra tiesinés. Tai galima daryti, nes tiesiniy, viena po

kitos einanciy transformacijy kompozicija yra tiesiné transformacija. [2]

1.4.2 Taikymas

Neuroniniai tinklai, turi daug pritaikymo sriciy:

1. Prognozavimas: turint duomenis, pavyzdziui ory prognozes galima panaudoti Siuos
duomenis prognozuoti saulés ar véjo elektriniy gamyba, arba turint elektros energijos
vartojimo duomenis, prognozuoti elektros energijos poreikius ateityje.

2. Kontrolé: naudojant vaizdy atpaZinima, galima nurodyti kur judéti robotui.

3. Stebéjimas: apdorojant vibracijos, temperatiiry ir triukSmy lygio davikliy duomenis,
galima anksti diagnozuoti artéjancius mechaniniy sistemy gedimus.

4. Vaizdy analize: tikrinamas pir$to antspaudas, duomeny baze¢je.

Dazniausiai neuroniniai tinklai pasitarnauja, kai nezinomas santykis tarp jéjimo ir i$&jimo
duomeny. Pagrindiné $iy tinkly savybé — geb¢jimas iSmokti priklausomybes tarp duomeny, kuriy
neaptinka jokie kiti metodai. Zinant priklausomybes, neuroniniai tinklai néra bitini, tada

duomenys gali biiti modeliuojami tiesiogiai. [2]

1.4.3 Neuroniniy tinkly mokymas
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Neuroninio tinklo mokymo metu modelio parametrai kei¢iami naudojant sistemos daromg
klaida. IS Sios klaidos galima spresti, kaip gerai buvo apmokytas tinklas ir kg reikia keisti, kad Sig
klaidg sumazinti. Kuo sistema daro mazesne¢ klaida, tuo ji geriau apmokyta ir geriau aptinka
priklausomybes tarp j€jimo ir iS¢jimo duomeny. Todél neuroninio tinklo mokymas yra

grindziamas mokymu ir adaptacija. Sistemai apdorojant duomenis, ji randa geriausig parametry

rinkinj. [2]

Kiekvienas i§ neuroniniy tinkly tipy, naudoja skirtingus mokymo metodus. DaZniausiai
taikomi du metodai, tai mokymas su mokytoju ir be mokytojo. Egzistuoja ir treias tipas —
skatinantis mokymas. Neuroniniams tinklams mokyti naudojami tam paruosti duomenys —
masyvai. Mokant tinklg su mokytoju, masyvas sudaromas i$ tam tikry pozymiy ver¢iy ir tiksly
(norimy gauti i§¢jimy veréiy). Siuo atveju tinklas mokomas atkartoti norimas i$¢jimo vertes, taip
ieSkodamas priklausomybiy tarp j&jimo ir i$¢jimo duomeny. Jei tinklas tinkamai apmokytas, jis

gali modeliuoti funkcija, siejancig j€jimo bei i$§¢jimo kintamuosius. [2]

Mokymo rezultatai jvertinami Skai¢iuojant apmokyto tinklo daromg klaidg. Ji gali buti
skai¢iuojama vidutine kvadratine klaida visiems duomenims, sumine kvadratine klaida, kryzmine
entropija (Siy klaidy formulés pateikiamos zemiau) arba kitokiais neuroninio tinklo darba
jvertinanciais kriterijais. Mokymo rezultatai gerinami, mazinant klaidg — koreguojant tinklo

svorius ir slenkséiy vertes. [2]

NT mokymas daZniausiai grindziamas klaidos minimizavimo metodais. Klaida, kurig
minimizuojant mokomas tinklas, gali buti parenkama pagal sprendZiamg uzdavinj ir neuroninio
tinklo tipg. Viena i§ klaidos funkcijy, placiai naudojama neuroniniams tinklams apmokyti, yra
suminé kvadratiné klaida — SSE. Si funkcija tinka regresijos uzdaviniams spresti. Funkcija gali
biiti naudojama ir klasifikavimo problemoms, tafiau tam yra tinkamesniy funkcijy. Suminé

kvadratine klaida gaunama sumuojant klaidas visuose tinklo i§¢jimuose, visai duomeny im¢iai:

1 N
EW)=5)

n=1k=

c

(™ w) — 3

(1.4.6)

Cia yk (X",w) yra k—tasis tinklo i$¢jimas, apskai¢iuojamas kaip n—tojo jé&jimo vektoriaus x" ir
svoriy vektoriaus W funkcija, N yra jéjimo vektoriy skaicius, o ¢ Zymi tinklo i$¢jimy skaiciy. [2]
Be suminés kvadratinés klaidos yra ir kity klaidos jvertinimo kriterijy, tokiy kaip vidutiné

kvadratiné klaida (MSE). Statistikoje vidutiné kvadratin¢ jvertinimo klaida (procediros,

jvertinant nepastebétg kiekj) matuoja klaidy kvadraty vidurkj, arba nuokrypius — tai yra skirtumag
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tarp jvertintojo ir tai kas yra jvertinama. Vidutiné kvadratin¢ klaida yra jvertintojo kokybés

rodiklis, jis visada teigiamas ir kuo ar¢iau nulio, tuo geresnis. [25]

Vidutiné kvadratiné klaida nusako kaip arti regresijos linijos yra tasky grupé. Tai
pasiekiama, paimant atstumus nuo tasky iki regresijos linijos (Sie atstumai ir yra klaidos) ir juos
kelia kvadratu. Kélimas kvadratu yra reikalingas, paSalinti neigiamiems Zenklams. Be Zenkly
pasalinimo, taip pat, pridedama daugiau svorio didesniems skirtumams. Vidutiné kvadratiné

klaida apskai¢iuojama:
n
1 -
MSE = EZ(XI - Xi)z
i=1

(1.4.7)

¢ia, X; — nezinomas parametras, o X; — ji atitinkantis ieSkomasis

Dar viena i§ mokymo klaidos funkcijy yra kryzminé entropija, jos funkcija pateikiama

zemiau:

n
- z In(o;) X t;
i=0

(1.4.8)
¢ia, o; — apskaiCiuota verte, o t; — atitinkama uzduota verté

Realiai kryZminé entropija ignoruoja visus apskaiciuotus iSé¢jimus, kurie neatitinka i1§é¢jimo
tikslo, lygaus 1. Sios klaidos idéja yra tokia, kad nesvarbu kiek i§é¢jimai, nelygus 1, yra nutole nuo
Sios vertes, svarbiausia yra, kiek viena apskai€iuota verté, atitinkanti norimg 1 tikslo verte yra arti

Sios vertés. [25]

1.4.4 Klasifikavimas
Optimalus klasifikatorius geba minimizuoti klasifikavimo klaida visam duomeny masyvui.
Klaidingo klasifikavimo tikimybé maziausia, kai x priskiriamas klasei, turinciai didZiausia

salyging tikimybe, t.y. taSkas x priskiriamas klasei Ck, jei
P(Cxlx) > P(C;|x) visiems j # k
(1.4.9)
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Taigi optimalus klasifikatorius duomeny taska x turi priskirti tai klasei Ck, kuriai sglyginé

tikimybé P (Cy|x), kad duomeny taskas x priklauso klasei Ck, yra maksimali, tai yra:
x € Cy , jei P(Cylx) > P(Cj|x) Vj#k

(1.4.10)

Ivykio tikimybé, po atlikty matavimy (kai turima x verté), vadinama salygine tikimybe.
Naudojant anksc¢iau pateikta taisykle klasifikuojant, pasiekiama maziausia klaidingo klasifikavimo

tikimybé. Si tikimybé néra matuojama tiesiogiai, ji apskaiiuojama pagal Bayeso teorema:

P(x|Ci)P(Cy)

P(Ciln) =— 5

(1.4.11)

Tikimybé P(Ck) ir salyginis duomeny tankis p(x|Ck) gali buti jvertinti i§ turimy duomeny. I8
(1.2.9) ir (1.2.11) galima teigti, kad taskas x turéty buti priskiriamas klasei Ck, jei galioja salyga:

P(x|C)P(C) > P(x|C,)P(C), V) #k

(1.4.12)

Klasifikatorius nusako taisykle, pagal kurig kiekvienas jéjimo erdvés taSkas priskiriamas
vienai i$ ¢ galimy klasiy. Galima sakyti, jog j&jimo erdvé padalijama j ¢ regiony Ry, ... , R¢ taip,
kad taSkas, patenkantis j regiong Rk, yra priskiriamas klasei Ck. Sprendimo pavirsiais arba ribomis

vadinamos ribos tarp $iy regiony. [2]

Kai klaidingo klasifikavimo tikimybé maziausia, tada skiriamasis pavirSius yra laikomas
optimaliu. Klasifikatorius dirba klaidingai, kai naujas narys priklausantis klasei C. priskiriamas

klasei Cy arba atvirksciai. [2]

1.9 paveiksle pateiktas viensluoksnis neuroninis tinklas, galintis spresti keliy klasiy

klasifikavimo problema.
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1.9 pav. Viensluoksnis neuroninis tinklas galintis skirti duomenis ] keleta klasiy, Saltinis —
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1.4.5 Vaizdy ir struktiiry atpazinimo neuroninis tinklas

Struktiiry atpazinimas tai, masiny mokymo atSaka, kuri fokusuojama j struktiiry ar modeliy
ir désningumy atpazinimg, tafiau daznai laikomas sinonimi$ku masiny mokymui. Struktiry
atpazinimo sistemos dazniausiai apmokomos i§ paZenklinty mokymo duomeny, (mokymas su
priezitira), bet gali biiti naudojami ir kiti mokymo algoritmai aptikti anks€iau neatpazintas

struktiiras, kai duomenys yra nepaZenklinti (mokymas be priezitiros). [21]

Klasifikavimas daznai papras¢iausiai vadinamas diskriminantine analize. Inzinerijoje ir
informatikoje klasifikavimas daznai vadinamas vaizdy ir struktiry atpazinimu (angl. pattern
recognition). Kai kurie rasytojai naudoja terming klasifikavimo analizé, apibadinant grupavimo
analizg, kurioje stebimi duomenys yra susigrupave pagal kintamasias vertes, o ne i§ anksto
nustatytas klases. Klasifikavime méginio vienetas (subjektas ar objektas), kurio klasé nezinoma
yra priskiriamas prie klasés, remiantis vektoriaus p iSmatuota verte Yy, susijusia su tuo vienetu.
Norint klasifikuoti §j vieneta, privaloma turéti anks€iau gautus, kiekvienos klasés, stebéjimo

vektoriy méginius. [22]

Sios automatinés (masiny) struktiiry atpazinimo, apibiidinimo, apra§ymo, klasifikavimo ir
grupavimo problemos yra labai svarbios jvairiose inzinerijos ir mokslo srityse, tokiose kaip:
biologija, psichologija, medicina, marketingas, kompiuterin¢ rega, dirbtinis intelektas, ir
nuotolinis jutimas. Siais atvejais struktiira gali bati pirsto antspaudas, radytiné kalba, Zmogaus
veidas, kalbos ar banginis signalas. Struktiiros atpazinimas ar klasifikavimas, gali susidéti 1§ vieno

1§ uzduociy: mokymo su prieziiira (pvz. diskriminantiné analiz¢), kurioje jéjimo modelis yra
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pripazjstamas, kaip i§ anksto nustatytos klasés narys, bei klasifikavimas be prieziiiros (pvz.
Grupavimas), kuriame modelis priskiriamas iki $iol nezinomai klasei. Cia atpazinimo keliama
problema yra klasifikavimo ar kategorizavimo uzduotis, kur klasés yra nustatomos sistemos kiiréjo
(mokant su prieziiira), arba yra iSmokstamos atsizvelgiant j modeliy panaSumus (mokant be
priezitiros). Sias pritaikymo sritis sudaro duomeny i§gavimas (modelio ar struktiiros aptikimas,
pavyzdziui koreliacija), dokumenty klasifikavimas, finansinés prognozés, multimedijos duomeny
baziy organizavimas ar iSgavimas ir darbas su biometriniais duomenimis. Vis auganti ir priecinama
kompiuterinio apdorojimo galia, padedant greitinti dideliy duomeny masyvy apdorojima, taip pat
palengvino detalizuoty ir jvairiy duomeny analizés metody panaudojimg. Tuo paiu metu
nezmoniskai auga automatiniy struktiiry atpazinimo sistemy paklausa, dél prieinamumo prie
dideliy duomeny baziy bei griezty dideliy pajégumy (greicio, tikslumo, ir kainos) reikalavimo.

[21]

Struktiiry atpazinimo sistema i§ esmés sudaro trys aspektai: duomeny surinkimas ir pirminis
apdorojimas, duomeny pateikimas ir sprendimo priémimas. Problemos sritis diktuoja sensoriy
pasirinkimg, pirminio apdorojimo technika, pateikimo schemg ir sprendimo priémimo modelj.
Paprastai sutariama, gerai apibréZta ir pakankamai suvarzyta atpazinimo problema (mazi pokyciai
tarp klasiy ir dideli pokyciai tarp klasiy) gali nuvesti prie glausto struktiiros atvaizdavimo ir
paprastos sprendimo priémimo strategijos. Mokant i§ pavyzdziy masyvo (mokymo imties) yra
svarbi ir geidziama daugumos struktiiry atpazinimo sistemy savybe. Keturi geriausi biidai atpaZinti
struktiirai yra: prilyginimas Sablonui, statistinis klasifikavimas, sintaksinis ar struktiirinis

prilyginimas ir neuroniniai tinklai. [21]

1.4.6 Neuroninio tinklo mokymo funkcijos

Pagrindinés MatLab aplinkoje naudojamos mokymo funkcijos yra:

Levenberg—Marquardt algoritmas — dazniausiai naudojamas spresti netiesiniy maziausiy
kvadraty problemas. Sios minimizavimo problemos daZniausiai iskyla maziausiy kvadraty
kreivése. Sis metodas randa vietinj minimuma, kas nebiitinai yra globalusis minimumas. Jis
interpoliuoja tarp Gauso—Niutono algoritmo ir gradientinio nusileidimo metodo. Sis metodas
stipresnis uz Gauso—Niutono, nes daugelyje atveju jis randa sprendima, net jeigu ir pradeda labai

toli nuo galutinio minimumo. Taciau §is metodas yra ir Siek tiek 1étesnis. [3]

Kaip ir kiti skaitinio minimizavimo algoritmai, $is atlickamas kartojant iteracijomis. Tam,
kad pradéti minimizavima, vartotojas privalo spéti vektoriy . Vieno minimumo atvejais uztenka

spéjimo — BT =(1,1,...,1). Keliy minimumy atveju algoritmas koverguoja su globaliuoju
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minimumu tik jeigu pradinis spéjimas yra arti galutinio sprendinio. Kiekviename iteracijos

zingsnyje, vektorius 3 yra pakei¢iamas nauju spé&jimu 8 + &. [3]

Kvasi—Niutono metodai — tai metodai, kurie naudojami rasti nuliams ar vietiniams
maksimumams ar minimumams. Sie metodai yra Niutono metodo alternatyva. Jie naudojami jeigu
nejmanoma naudoti Jakobiano ar Hesiano, arba $ie metodai reikalauja per daug resursy kiekvienai

iteracijai. [3]

Lankstaus atgalinio dauginimo ( angl. resilient backpropagation) (Rprop) yra tiesioginio
sklidimo neuroniniy tinkly mokymosi funkcija. Sis metodas paima tik dalinés i§vestinés Zenkla
per visg modelj ir elgiasi nepriklausomai su kiekvienu svoriu. Kiekvienam svoriui atsiradus visos
klaidos funkcijos dalinés i$vestinés zenklo poky¢iui, lyginant su praeita iteracija, tam svoriui
atnaujinta verté dauginama i$ 1, kur n~ < 1. Jei paskutinés iteracijos metu gautas tas pats Zenklas,
atnaujinta verté dauginama i§ n*, kurn" > 1. Atnaujintos vertés perskai¢iuojamos kiekvienam
svoriui, pries tai nurodyta tvarka ir galiausiai kiekvienas svoris yra pakei¢iamas jo atnaujinta verte,
prieSinga dalinés i§vestinés verte, tam kad minimizuoti visg klaidos funkcijg. n* empiriskai

nustatomas 1,2 irn~ 0,5. [3]

Jungtinis gradientas — algoritmas apskaiciuoja kiekvieno i$¢jimo mazgo ir pasléptojo mazgo
gradienta. Sie gradientai rodo, kaip toli ir kuria kryptimi (teigiama ar neigiama) $iuo metu
apskai¢iuotos vertés yra, idéjimo tiksly atzvilgiu. Sie gradientai tada yra naudojami reguliuoti
neuroninio tinklo svorius ir nuolydZius, tam kad apskai¢iuotos vertés biity ar¢iau tiksly verdiy. Sis
metodas taip pat tinka spresti nesuvarzytas optimizavimo problemas, tokias kaip energijos

minimizavimas. [3]

Jungtinis gradientas su Powell-Beale perkrovimais. Jungtinio gradiento metodo paieskos
kryptis yra pastoviai perkraunama j gradiento neigiama puse. Sis perkrovimas daZniausiai jvyksta,
kai iteracijy skai¢ius tampa lygus tinklo parametry (svoriy, poslinkio) skai¢iui. Sis metodas
pagerina jungtinio gradiento mokymo efektyvuma. Powell (Powe77) metodas pagerina anksciau
sitilyta Beale (Beal72) metoda. Si technika perkrauna tik tada, kai tarp esamo ir praeito gradienty
lieka labai mazai ortogonalumo. Si mokymo funkcija yra $iek tick geresné nei netiesinio jungtinio

gradiento metodas, nors geruma sunku nuspéti kiekvienai problemai. [3]

Fletcher—Powell jungtinis gradientas — randa kertinio skai¢iavimo lygtj, kuri yra arciausiai
manomo ir patenkina iSlinkimg. Tai buvo pirmasis Kvasi—-Niutono metodas, kuris apibendrino
kertinj metoda daugiamatei problemai. Sis pagerinimas i§laiko Hesiano matricos simetrijg ir

teigiamg grieztuma. [3]
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Netiesinio jungtinio gradiento metodas — $is metodas i§ esmés yra jungtinio gradiento
metodas apibendrintas netiesinei optimizacijai. Kur tiesinis jungtinis gradientas iesko tiesinés
lygties sprendinio, $is metodas ieSsko netiesinés funkcijos vietinio minimumo, naudojant savo

gradientg. Tai veikia, kai funkcija yra apytiksliai kvadratiné prie minimumo. [3]

Vieno zingsnio kertantysis — skaitinéje analizéje, Sis metodas yra Sakny radimo algoritmas,
kuris naudoja kertiniy linijy Sakny perémimus, tam, kad geriau aproksimuoti funkcijos f Saknj.

Apie §] metodg galima galvoti, kaip Niutono metodo baigtiniy skirtumy aproksimacija. [3]

Yra dar daug kity mokymo funkcijy, taciau jos Siame darbe nebus naudojamos ir tod¢l néra
aptariamos. Dazniausiai mokymo sglygas, ypa¢ nesudétingais atvejais patenkina standartinés

mokymo funkcijos.

1.5 Elektros varikliai ir mechaniniai gedimai

1.5.1 Asinchroninés masSinos

Kaip ir visi elektromechaniniai keitikliai asinchroninés masinos susideda 1§ dviejy mazgy:
statoriaus ir rotoriaus. Statorius sudarytas i§ feromagnetinio magnetolaidzio, kuris sutelkia
magnetin] lauka, ir apvijos, kuria teka kintamoji srové. Rotorius taip pat daZniausiai sudarytas i§
feromagnetinio magnetolaidZio, kuriame suklota apvija. Kaip ir sinchroningje elektros masinoje,
daugiafaz¢ statoriaus apvija sukuria asinchroninés masinos oro tarpe sukamaji magnetinj lauka,

kurio kampinis greitis [4]:

0, = é27t rad/s
p
(1.5.1)
¢ia f; — tinklo daZnis, p — poliy pory skaicius.
DaZnai vietoje kampinio grei¢io naudojamas sukimosi greitis:
60fi .
ng = min
(1.5.2)
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1.5.2 Asinchroniniy masiny konstrukcija
Vienfazio asinchroninio variklio pjuvis su viduje esanc¢iomis dalimis pateiktas 1.10

paveiksle.

1.10 pav. Asinchroninio variklio sandara, Saltinis — 3dprint.com

Cia 1 — paleidimo kondensatorius, 2 — i$pjova, 3 — velenas, 4 — rutulinis guolis, 5 — vidinis
ventiliatorius, 6 — tvirtinimo padas, 7 — sujungimo dézuté, 8 — rotorius, 9 — statorius, 10 — apvijos,
11 — iScentrinis jungiklis, 12 — uzsandarintas vidinis korpusas, 13 — iSorinis ventiliatorius, 14 —

ventiliatoriaus sparnuoté. [4]

Asinchroninés masinos taip pat btina ir skirtingy konstrukcijy. PavyzdZiui asinchroniné
masina su faziniu rotoriumi ar narveliniu rotoriumi. Dazniausiai asinchroniniai varikliai biina
uzdarojo ir apsaugotojo tipo. Uzdarojo tipo asinchroniniy varikliy guoliy dangciai yra be
ventiliacijos angy. | masinos vidy oras nepatenka. Ventiliatorius tvirtinamas iSor¢je, po gaubtu,
ant variklio veleno. Sis ventiliatorius padeda auginti variklj, sukeldamas kryptinga oro srautg apie
variklj. Norint pagerinti au$inimo Savybes, variklio korpusas daromas su iSilgomis briaunomis,

einan¢iomis per visa korpuso ilgj. [10]
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Apsaugotojo tipo guoliy dangciai gaminami su ventiliacijos angomis. Jos uzdengiamos
metaliniu tinkleliu. Taip pat ant variklio korpuso gali buti jrengiamos Soninés ventiliacijos angos.

Ant variklio veleno po dang¢iu gali biiti jrengtas ventiliatorius. [10]

Pagrindiné judanti dalis yra velenas, ant kurio sumontuotas rotorius su ventiliatoriais ir

guoliais i$ abiejy dangciy pusiy.

1.5.3 Asinchroniniy masiny guoliai ir juy gedimai

Paprastai, guolis susideda i§ dviejy ziedy su ratukais arba rutuliais tarp vidinio ir iSorinio
ziedo, Sie rutuliai yra prilaikomi separatoriaus. Guolio gedimai gali buti klasifikuojami
paskirstytuosius ir vietinius. Paskirstyti gedimai apima guolio banguotuma, nelygy pavirsiy,
netinkamo dydzio rutulius ar ratukus, arba nesuderintg guolio apkabg. Vietinius gedimus apima
duobutes, jtrukimai ar jskilimai ant pavirSiaus. Kai besisukantis rutulys ar ratukas praeina pro
sugadintg pavirSiaus vieta, jis sukelia vibracijy rezonansg, nejprastg jprastam variklio darbui.
Smiigio periodas ir amplitudé apskai¢iuojami i§ anomalijos pozicijos, greicio ir guolio dimensijy.
[5] Dazniausius guoliy gedimus sukelia, vidinio ar iSorinio Ziedy, arba rutuliy susidévéjimas.

DaZniausiai pasitaiko ziedy sutrupéjimas nuo sudilimo. [6]

Guoliy biisenai nustatyti darbo metu, yra daug budy ir instrumenty. Sudile guoliai,
daZniausiai skleidzia pastebimus simptomus. Praktikoje, ne visas maSinas ir jy funkcijas galima
stebéti pazangiais jrenginiais. Siais atvejais, gedimo skleidziami pozymiai gali bti pastebéti
tiesiogiai apzitirint ar klausantis dirbanc¢ios masinos. Taciau, naudojant Zmogaus pojucius, yra
apribojimy. Tuo metu, kai Zmogus, savo pojii¢iais gali aptikti guolio gedimg masinoje, dazniausiai
jau biina per velu ir §i béda jau gali biti pridariusi Zalos. Naudojant tokius matavimus, kaip
vibracijy analizé, galima artéjancius gedimus aptikti ankstyvoje stadijoje, jiems dar nepadarius
daug zalos. [20]

Vienas i§ daznai pritaikomy budy tikrinti guoliams yra garso analizé. Geri guoliai skleidzia
tolygy, Svelny, be pasaliniy garsy, triukSma. Blogas guolis skleidzia metalo Sveitimosi, traskéjimo,
pasikartojan¢ius metalo skleidziamus garsus. Platus, masiny skleidziamo garso spektras, susideda
ir 1§ ultragarsiniy, trumpyjy bangy. Ultragarsiniai davikliai padeda iSskirti Siuos ultragarsus i§

aplinkinio ir masiny skleidziamy triuk§muy, taip nustatydami tiksly gedimo taskg. [20]

Guoliai gali dirbti pilnu pajégumu, tik tada, kai yra pakankamai sutepami. Guoliy tepimo
salygos turi bati atidZiai stebimos. Taip pat, privalu periodigkai tikrinti ir lubrikanto bukle. Sis
procesas atliekamas imant kelis méginius i$ skirtingy guolio viety ir su specialia jranga atlickama

jo analizé, panasiai kaip alyvos analizé transformatoriams. Sis tyrimas atliekamas dél dviejy
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priezas¢iy, jvertinti guolio bei masSinos bikles. Atliekant guoliy alyvos inspekcija, galima
prailginti laikotarpj tarp alyvos keitimo, taip masinos nebttina atjunginéti tepimams ir sutaupoma

guolio alyvos atzvilgiu. [20]

Siy gedimy padariniai pateikti 1.11 paveiksle.
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1.11 pav. Sugedes guolio ratuky narvelis, sudegings variklj, Saltinis —

machinerylubrication.com

Egzistuoja jvairts biidai aptikti variklio gedimams. Jie skirstomi j dvi grupeles — atliekami

1SardZius nedirbantj variklj ir veikian¢iam varikliui.
Pagrindiniai buidai skirti steb&jimui ir testavimui:

e Vizualus. Siuo metodu apzitira atliekama plika akimi, naudojant mikroskopus,
kameras ar kitus pagalbinius prietaisus;

e Vibracijy stebéjimas. Tai seniausia ir jau tradiciné matavimo technika, placiai
naudojama aptikti gedimams, tokiems kaip mechaninis disbalansas ar blogi guoliai.
Pjezoelektrinis prietaisas, pridedamas prie matavimo tasko, aptinka judancios dalies
pagreitéjimus visomis asimis. Sis signalas tada gali biiti paverstas j pagreitj ar
pozicija;

e Sroviy stebéjimas. Kai kurie gedimai gali biiti pastebimi, stebint apvijy sroves ir
jtampas. Kai vyksta gedimai, atitinkamai kinta magnetinis laukas. Todél gali biti
naudojamos papildomos apvijos variklio biisenos steb&jimui. Statoriaus srove daznai
matuojama, naudojant Holo efekto rele. Naudojant reles, daznio komponentés gali
biti koreliuojamos su jvairiais gedimais;
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Itampos stebésena. Statoriaus jtampa gali biiti matuojama naudojant didelio daznio
diferencinés jtampos zonda arba izoliacijos stiprintuvg, kurie gali buti panaudoti
nustatyti momenting galig, sukimo momentg ir neigiamos sekos varza;

Svyravimy stebésena. Yra metodas aptikti gedimams, analizuojant masinos asies
svyravimy komponentg, naudojant didel¢ rite, apvyniota koncentriSkai aplink
masinos veleng. [statant 4 rites simetriSkai visuose motoro ketvirCiuose, pusés
atstumo nuo veleno iki galutinés statoriaus apvijos, spinduliu, net galima nustatyti
gedimo vietg. Taciau Sis metodas neveikia pramonéje, nes ] kiekvieng variklj reikty
sudéti anksCiau minétas apvijas. Taip pat Sis siilomas metodas yra labai
priklausomas nuo variklio apkrovos sukimo momento, dél $ios priezasties yra sunku
nustatyti avarines ribas;

Oro tarpo sukimo momentas. Oro tarpo sukimo momentas yra jautrus bet kokiam
defektui ar gedimui. Pavyzdziui: jtampy disbalansas, suskiles rotoriaus narvelis ar
nesimetriné statoriaus apvija;

Sekos komponenté. Variklio faziy sroviy neigiamos sekos srovés komponenté yra
pirmas indikatorius gedimy diagnozavime. Irodytas Sio parametro pokytis statoriaus
apvijy asimetrijoje. Kadangi neigiamos sekos srové paprastai priklauso nuo Saltinio
itampo disbalanso, yra ir tikrosios neigiamos sekos varzos indikatorius, skirtas aptikti
gedimams.

Temperatiiry steb¢jimas. Kaip Zinoma auksta temperatiira kenkia variklio izoliacijai.
Kiekvienas 10° C temperatiiros pakilimas sumazina izoliacijos gyvenimag 50 %. D¢l
Sios priezasties statoriaus terminé inspekcija yra labai svarbi technika, prailginant

variklio gyvenima ir gali biiti naudojama kaip variklio gedimy stebésenos technika.
[17]

Siame darbe bus naudojamas tik vienas i§ pateikty metody, tai vibracijy stebéjimai. Kadangi

sensoriai jiems matuoti placiai paplite ir variklius nesunku paruo$ti Siems matavimams, yra

sutaupoma daug laiko ir pinigy. Toliau nagrin¢jami guoliai. Guolio sandara pateikiama 1.12

Matuoti vibracijas yra svarbu dél Siy priezasCiy: visos masinos vibruoja, atsirandantis

gedimas yra tiesiogiai susij¢s su vibracijy padidejimu ir gedimo pobiidis gali biiti nustatomas 1§

vibracijos charakteristiky. Kiekviena mechaniné problema generuoja unikaly vibracijy daznj, todél

Sis daznis turi biti analizuojamas, ieSkant gedimo priezasties. Matuoti vibracijas dazniausiai

naudojamas pjezoelektrinis vibracijy daviklis, kuris pritvirtinamas ant analizuojamos masinos.

Ivairios problemos generuoja triukSmus placiame dazniy spektre: zemame (0 — 2 kHz), aukStame
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(2 =50 kHz) ir labai aukstame (vir§ 50 kHz). Zemo daZnio vibracijos sukeliamos korpuso ir
tvirtinimo elementy rezonansy, mechaninio laisvumo arba kreivumo. Didelio ir labai didelio
daznio vibracijas kelia sugadinti rutuliniy guoliy elementai. Todél matuojant akceleracijos

amplitudes, galima anksti aptikti besivystancius gedimus. [20]

Geriausia vibracijas matuoti keliuose taskuose, taciau Sis atvejis taikomas kai vibracijos
matuojamos periodiSkai specialisto. Stipresnés vibracijos matomos horizontaligja asimi, nes
masina yra labiau linkusi judéti Sia aSimi. Disbalansas (veleno) sukelia radialines vibracijas, kurios
susideda i§ horizontaliy ir vertikaliy vibracijy. Padidéjusios horizontalios vibracijos daznai yra
veleno disbalanso pozymis. ASinés vibracijos dazniausiai biina labai mazos, bet joms atsiradus,

gali biiti jtariamas blogas veleno tvirtinimas arba sulenktas velenas. [20]

Geriausia guoliy vibracijas matuoti normaliomis variklio darbo salygomis, kai guoliai
pasiekia darbing temperatiira, ir maSina sukasi nominaliu greiciu, apkrova $iuo atveju néra biitina,
nebent matuojamas veleno sujungimas. Kintamo grei¢io masinose matavimai turi visada biiti

atliekami esant tam paciam greiciui. [20]

Kai masina nedirba, atsiranda galimybé jvertinti guoliy biiklg vizualiai, patikrinti dangtelius,
separatoriy ir alyva. Bendras patikrinimas gali buti atliekamas atidarius dangteli. Nuodugniam
patikrinimui, pirmiausia turi biiti iSplaunama sena alyva. Jei pastebimi pazeidimai, jis privalo bati
1Sardomas ir nuodugniai patikrinamas. ISjungus masing taip pat galima atlikti veleno ir dirZzo
suvedimo, masinos tvirtinimo bei bendros biiklés patikrinimus. Guoliai yra gana sunkiai
pasiekiami, todél juos apzitiréti geriausia yra per planinius remontus ir patikrinimus, jei prie guolio

prieiti gana sudétinga, galima naudoti specialius echoskopus. [20]

Dazniausiai maza dalis guoliy sugenda. Pagal firmos SKF statistikg 90 % guoliy pragyvena
savo masinas, 9,5 % guoliy pakeiciami jiems prie$ sugendant, kai aptinkami artéjantys gedimai ir
tik 0,5 % guoliy pakei¢iami nes sugenda darbo metu. Sig maza gedimy dalj sudaro tokios
priezastys, kaip bendras guoliy susidévéjimas (laisvumas guolyje), neefektyvus guolio dangteliai,
nepakankamas guoliy tepimas, didesné nei planuota apkrova, netinkamas montavimas. Trec¢dalis
visy guoliy sugenda dél bendro susidévejimo, kitas tre¢dalis dél blogos lubrikacijos ir tik Sestadalis

dél uzterStumo ar svetimkiniy tepale. [20]
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Guolj sudaro vidinis ir iSorinis Ziedai, tarp kuriy i§sidéste rutuliukai, prilaikomi

separatoriaus. Rutuliuky kamera uzdengiama dangciais, ir viduje pridedama tepalo.

Is vibracijy galima pastebéti ir kitus gedimus masinoje, pavyzdziui rotoriuje. Esant
anomalijoms vibracijos padidéja, taip veikdamos guolius. Be to blogai pritvirtinus variklj galima

pastebéti vibracijy anomalijy. [5]

Soky daznis gali biti apskai¢iuojamas pagal Sias formules:

Fo 1F (1 DBCOSG)
CF — 2 R DP

(1.5.3)

Np Dgcos@

FORF=7FR(1_ Dp )
(1.5.4)

Ng DgcosO

e = 14252
(1.5.5)
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Cia, Fop, narvelio gedimy daznis, Fygp it Figzp rutuliy praéjimo vidiniam ir iSoriniam takeliui,
daznis, Fgr rutuliy gedimy daZnis. Siy gedimy daZniai priklauso nuo: Ny — rutuliy skai¢iaus, Fg —

veleno sukimosi greicio, 6 — kontakto kampo bei rutuliy ir Zingsio diametry — Dg it Dp. [6]

Be pagrindinés, guoliy diagnostikos — vibracijy steb¢jimo, yra ir dar Kiti metodai. Tai
temperattiros, triuk§Smo stebésena ir statoriaus srovés analizé. Temperatiiros stebésena pravercia,
ypac¢ kai guolis nebesitepa arba nebuvo profilaktiskai suteptas, ties juo pradeda staigiai didéti
temperatiira, kuri gali pazeisti ar sudeginti visg variklj. Termografinés su perkaitusiu guoliu
varikliy analizé pateikta 1.13 paveiksle. Be to stebint temperatira, galima pastebéti ir kitus

gedimus, tai vijy perkaitimus ar sultizusig ventiliatoriaus sparnuotg. [7]

Svarbu masinos guoliy temperatiirg stebéti visuose taskuose. Jei nekei¢iamos masinos darbo
salygos, pakilusi temperattra gali reiksti artéjantj guoliy gedimg. Taciau reikia pridurti, kad pora
dieny trunkantis temperatiiros pakilimas yra normalu, iskart po alyvos guolyje keitimo ir
pertepimo. Infraraudonyjy spinduliy kameros, gali aptikti Silumines anomalijas ar kar§tuosius
taskus, kuriy nepastebi Zmogaus akis. Naudojant Siluming¢ analiz¢, galima aptikti potencialias

problemas ar nustatyti problematisky tasky vietas, nesustabdant darbo proceso. [20]

SprendZiant i§ gedimo signalo pobtidZio, guoliy gedimai gali biiti kategorizuojami kaip
vieno taSko defektai arba bendras susidévéjimas. Yra du Sio kategorizavimo | dvi klases
privalumai. Pirmiausia, apeinama bendro susidévejimo klaida. Daugiausia literatiros apie guoliy
biklés stebéseng susitelkia ties vieno tasko defektais. Tuo tarpu norima aptikti abiejy pobiidZiy
gedimus, tai yra bendrg variklio guoliy susidévéjimg ir vieno tasko defektus. Antra, esant gedimy
grupei, galima aiskiai suprasti kiekvieng i3 §iy gedimy grupéje. Sio biidu galima aidkiau suprasti

kaip turi buti kuriamos ir pritaikomos guoliy biiklés stebésenos sistemos. [7]

Taip pat galima naudoti ir statoriaus srovés stebéseng, aptinkant guoliy gedimams. Oro tarpo
ilgio variacijos ir apkrovos sukimo momento pokycCiy stebésena, yra vienas i§ naujy sitilomy
metody aptinkant gedimus. Neseniai pradéta guoliy stebésenos sistema naudojant daznio analize.
Siai technikai reikia tik vibracijy i§ vieno sensoriaus ir Ziniy apie guoliy gedimy charakteristiky

daznius. [7]
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1.14 paveiksle pateikiami vibracijy grafikai, esant jprastam rezimui (pirmas grafikas),
sultizusiems ratukams guolyje (antras grafikas), sugedusiam vidiniam Ziedui (treCias grafikas) ir

sugedusiam iSoriniam ziedui (ketvirtas grafikas), esant 1200 apsisukimams per minute. [6]

IS 1.14 paveiksle pateikty teorinio guoliy modeliavimo grafiky galima teigti, jog atsiradus
guoliy gedimams, vibracijy grafikuose labai akivaizdziai galima juos pastebéti ir netgi atskirti
nustatyti sugedusia guolio komponente. IS Sios medziagos neuroninis tinklas nesunkiai gali biiti

apmokomas atpazinti guoliy savybes ir aptikti gedimus.
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1.5.4 Neuroninio tinklo mokymas guoliy gedimams aptikti

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra kompiuterinés sistemos, skirtos simuliuoti biologines
nervines sistemas. Sie tinklai pasizymi dideliu prisitaikymo lygiu, kuriuo negali pasigirti jokios
Kitos skaitinés ar analitinés procediros. Be to jie duomeny pagrindu, btiklés stebésena gali atlikti

euristiniu pozitriu. [18]

Tinklo tipo pasirinkimas priklauso nuo sprendziamos problemos. Siuo metu yra du
populiariausiai taikomi neuroniniai tinklai. Tai daugiasluoksnis tiesioginio sklidimo tinklas,

mokomas atgalinio dauginimo algoritmy ir Kohoneno savaime susiorganizuojantis Zemélapis. [19]

Egzistuoja trys pagrindiniai faktoriai, kurie nulemia tinklo apibendrinimg yra: mokymo
duomeny dydZzio efektyvumas, fizinis problemos sudétingumas ir naudojamo tinklo architekttira.
Visi Sie faktoriai yra vienodai svarbis tinklo klasifikavimo darbui. Daznai pasitaikantis atvejis
praktikoje yra klasifikavimo sudétingumas ir/arba nelygaus mokymo duomeny skaiciaus i$
skirtingy klasiy mokant tinklg atpaZinti jvairias skirtingas klases. Idealiu atveju mokymo duomeny
skaiCius turéty buti lygus, su placiu ir pakankamu duomeny kiekiu kiekvienai klasei.
Daugiasluoksnio perceptrono tinklai gali buti apmokomi jvairiais metodais, 1§ kuriy
populiariausias yra klaidy atgalinio dauginimo algoritmas. Sis algoritmas naudoja gradientinj

nusileidimg, tam kad atnaujinti tinklo svorius. [6]

Tiriant vibracijy dydj, dirbanc¢iam varikliui sunku atskirti normalius darbo rezimo duomentis,
nuo jvairiy gedimo duomeny prasidedantiems guoliy gedimams. Tai yra ir ne visada pritaikoma,
nes signalo morfologija, sklindanti i§ sugedusio guolio, kei€iasi jam toliau dirbant, nuo gedimo
pradzios iki visiSko sugedimo. Tod¢l, kai kurie gedimai gali buiti neaptinkami, kol sistema
nesugedo visiskai. Kadangi ankstyvas diagnozavimas ir gedimo izoliavimas yra labai svarbus
variklio buiklés prieziiiroje, vienas i§ varianty yra jmantrus signalo apdorojimas. Tai yra signalo

apdorojimas naudojant bangeliy analizg. [ 18]

1.15 paveiksle pateikiamas neuroniniams tinklams tinkamas duomeny masyvas. Cia
pateikiami realiai gauti duomenys, tinkami neuroninio tinklo mokymui, kur pirmasis méginys yra
normalaus rezimo darbo duomenys, antras — vidinio guolio zZiedo gedimas, trecias — iSorinio ziedo
gedimas ir ketvirtas — rutulio gedimas. Cia kiekvienas duomeny masyvas priskiriamas tam tikrai
klasei, pavyzdziui: 0 — néra gedimo, sistema veikia be gedimy, 1 — vidinio ziedo gedimas, 2 —
iSorinio ziedo gedimas, 3- rutuliuko gedimas, 4 — bendras guolio susidévéjimas. Jeigu tinklas
nesugebés atskirti kai kuriy klasiy, arba jas atskirs su didele klaida, galima naudoti anks¢iau minéta
bangeliy analize. Be to, Siame paveiksle néra bendro guoliy susidévejimo vibracijy

charakteristikos.
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1.15 pav. Duomeny masyvai MatLab programai, neuroniniam tinklui apmokyti, su jvairiais

guoliy gedimais [18]

Pagrindiniai neuroninio tinklo topologijos pasirinkima lemiantys punktai yra: tinklo planas,
mokymas ir praktiniai sprendimai. Tinklo planas apima tokius punktus, kaip j€¢jimo ir i$¢jimo
duomeny kintamyjy apibrézimas, naudojamy j¢jimo ir i8¢jimo mazgy skaicius, pasléptyjy
sluoksniy neuroniniame tinkle skai¢ius, pasléptyjy mazgy skaicius kiekviename pasléptajame
sluoksnyje ir mokymo duomeny, bei bandymo duomeny rinkiniy dydziai. Tinklo mokymas
susideda i$ tinklo svoriy parinkimo, tinkamy mokymo parametry parinkimo (tokiy kaip mokymo
ir impulso greitis) ir mokymo stabdymo kriterijaus parinkimo. O praktiniai sprendimai susideda i$

tinklo tikslumo, tinklo atsparumo ir vykdymo tinkamumo. [18]

Pasléptyjy sluoksniy ir pasléptyjy mazgy skaiciai lema ir tinklo tikslumg ir neuroninio tinklo
mokymo laikg. Geriausia, nesudétingiems uzdaviniams, naudoti paprasta — trijy sluoksniy
neuroninj tinklg. Jis tinkamas, nes $i struktiira yra populiariausia ir yra jrodyta, kad Sios strukttiros
tinklas gali savarankiskai iSmokti sudétingas nepertraukiamas funkcijas. Norint patikrinti, kaip
Jvairiis neuroniniai tinklai atlieka savo tiksla, yra svarbu, skirtingiems testams, nustatyti pasléptyjy
mazgy skaic¢iy 1 10, 20 arba 30. Daznai praktikoje priimta pasirinkti statistiSkai svarbius,
reikalingus tinkamai atvaizduoti tariamg sistemg, mokymo ir bandymo duomeny kiekius. Mokymo
duomeny rinkinys naudojamas apmokyti neuroninj tinklg ir j jy sudétj jeina ir patvirtinimo
duomenys, tuo tarpu, bandymo duomeny rinkinys yra naudojamas patikrinti neuroninio tinklo

tikslumg po sékmingo mokymo. [18]
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Geresniems rezultatams pasiekti naudojamus duomenis galima apdoroti. Jéjimo verciy
normalizavimas gali pakelti neuroninio tinklo darbo stabiluma, tuo tarpu i$éjimo verciy
normalizavimas yra reikalingas, dél neuroninio tinklo apdorojimo bloky naudojamos aktyvavimo
funkcijos charakteristiky. Pavyzdziui galima normalizuoti jéjimo vertes tarp [0 1] ir 1§¢jimo [0,1
0,9]. Po tinklo konfigaravimo ir jéjimo — tiksly mokymo duomeny apibtidinimo, reikia parinkti
mokymo parametrus, kurie susideda i§ pradiniy tinklo svoriy, mokymo grei¢io, impulso greicio ir
mokymo stabdymo kriterijy. Siy parametry pasirinkimas dazniausiai yra kritiskai svarbus
neuroninio tinklo mokymui. Deja, $iy parametry dydziy pasirinkimas priklauso nuo problemos.
Neéra jokios formulés, skirtos anks¢iau minéty parametry parinkimui. Taciau, yra tam tikros gairés,
kuriy galima laikytis, pradedant mokyma, jos apibiidinamos toliau. Po keliy pirmy bandymy,
neuroninj tinklg kuriantis asmuo, turéty turéti pakankamai patirties, kad bet kokiai problemai
nustatyti reikalingus atitinkamus tinklo parametrus. Vienas i§ kritiniy parametry yra
konvergencijos greitis, ji nustato mokymo koeficientas. Dazniausiai, norima mokyma atlikti
greitai, tac¢iau ne per greitai, kad nesukelti mokymo iteracijy nestabiluma. Galima pasiekti stabilias
iteracijas ir greita mokyma, pradedant su dideliu koeficientu ir mazinant jj mokymo proceso metu.

Neuroninio tinklo apmokymui ir stebéjimui galima naudoti jvairias priemones. [18]

Daugiasluoksnio, tiesioginio sklidimo, atgalinio dauginimo, neuroninis tinklas yra pagrjstas
pavyzdzius. Tinklas konstruoja modelj, naudodamas tik pateiktus pavyzdzius, priimdamas
prielaida, kad Sie duomenys netiesiogiai turi informacijos reikalingos aptikti ieSkomy sarysiy.
Tinkamo pasléptyjy neurony sluoksniy skaiCiaus ir mazgy kiekviename sluoksnyje skaiciaus
nustatymas yra vienas svarbiausiy ¢ia aptariamy neuroniniy tinkly dizaino aspekty. Mokymas
pradedamas be pradiniy, mokomy pasléptyjy sluoksniy skai€iaus ir dydZzio, Ziniy, skirtingai nuo
1€jimo ir i8¢jimo sluoksniy skai¢iaus, kurie zinomi pradedant mokyma. Per mazas pasléptyjy
mazgy skaicius gali sunkiai diferencijuoti tarp sudétingy struktiiry. Arba esant dideliam pasléptyjy
mazgy skaiciui tinkle, jis gali pradéti sekti triukSma ir prastai apibudinti modelj, dél per didelio
parametry skaiciaus, kitaip tariant tinklas tampa per daug protingas ir ieSko priklausomybiy, kuriy
gali net nebtti. Be Siy problemy, esant dideliam pasléptyjy mazgy skaiciui, tinklo mokymas tampa
daug laiko reikalaujanciu procesu. Kiekviena funkcija gali buti jvykdoma norimu tikslumo
laipsniu su pakankamai pasléptyjy neurony, naudojant universaly trijy sluoksniy neuroninj tinkla.
Sis tinklas susideda i jéjimo, i§&jimo ir tarp jy esan¢io pasléptojo, sluoksniy. Pasléptasis sluoksnis
skirtas apdoroti ir sujungti duomenis i$ jéjimo sluoksnio i i$¢jimo sluoksnj, tik viena kryptimi

(tiesiai). Pasléptasis sluoksnis atlieka ypatybiy iSgavimg 1§ j€jimo duomeny. [18]
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Naudojant struktiiry atpazinimg dirbant su vibracijomis, kategorizavimo procediira yra skirta
atskirti vieng ar dvi galimas objekty kategorijas. Sio struktiiry atpaZinimo procediiros yra sukurtos
iSspresti kategorizavimo problemas. Pagrindinés tokios problemos sprendimo sudedamosios dalys

yra:

e Vienas ar daugiau objekty kategorijy atpazinimui.

e ISmatuota, objekty i$ apibrézty kategorijy, informacija.

Naudojant Siuos duomenis, klasés (kategorijos) C1, C2, ... , Cn, apibréziamos struktiiros
atpazinimo problemai. Taip, kiekvienam kategorizuojamam objektui gaunamas pozymiy vektorius
y. Toliau vystant struktiiry atpazinimo procedira, reikia gauti diskriminantines funkcijas. Sios
funkcijos yra naudojamos iSskirti duomenis tarp apibrézty klasiy. Yra jvairis metodai gauti
diskriminantines funkcijas struktiiry atpazinimo problemai. Kiekvieno metodo pasirinkimas ir
pritaikymas priklauso nuo sprendziamos problemos. Stochastinés ir deterministinés proceduros
gali biiti naudojamos gauti diskriminantines funkcijas ir galiausiai iSspresti struktiiry atpazinimo

problema. [23]

Dirbant su vibracijomis ir naudojant struktiiry atpazinimo neuroninius tinklus, patartina
surinkti duomeny masyva ir jj sudalinti i kelias dalis. Pavyzdziui vienai masyvo im¢iai priskirti
vibracijas normaliu darbo rezimu, tai yra pirmoji klasé. Likusiam duomeny masyvui priskirti
klases esant tam tikriems gedimams. Pavyzdziui 1éktuvo sparno vibracijoms esant skirtingiems
jtrikimy ilgiams, kuriy kiekvienam ilgiui priskiriama skirtinga klasé. Be to gerai turéti kelis
duomeny masyvus, mokymui ir testavimui. Arba galima suskaidyti vieng masyva | kelias dalis,
naudojant programos kodus. Modelio patikrinimas atliekamas naudojant testavimui skirta masyva
ir tikrinant gautas vertes su realiomis. Sparno vibracijy atveju, gaunamos dvi klasés, tai arba
sparnas geras, arba yra jtrukimas ir sparnas blogas. Struktiry atpazinimo tinklas po tinkamo
apmokymo turi atpazinti kokio dydzio jtrikimas atsirado ant sparno pagal jam pateikta vibracijos

grafika. [24]

IS [24] straipsnyje gauty rezultaty, prie Sio struktiiry atpazinimo metodo galima prijungti ir
principiniy komponenciy analizés transformacija, aptikti gedimams, naudojant vibracijos analize,

norint pagerinti gautus rezultatus.

1.6 Sensoriai

Pazangiis judesio ir temperattros davikliai, anksé¢iau laikomi prabanga, dabar kainuoja vos

kelis eurus. Paprastai sensoriai skirstomi j bevielius ir ne. Bevieliai gali komunikuoti per WiFi,
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Bluetooth, ar kitokias rySio priemones. Veikimo principas pagrjstas paimto analoginio signalo

vertimu j skaitmeninj ir jj diskretizuojant atvaizdavimas ekrane.

Pasitelkus juos galima sukurti visiSkai autonomines sistemas, siurblinése, galin€ias stebéti
jrenginius, jy darba, i§ anksto numatyti artéjancius gedimus naudojant sensorius. Tai yra labai
aktuali problema modernizuojant siurblines ir atsisakant dispeceriniy bei operatoriy. Vieno i$

sensoriy, galinéiy matuoti vibracijas ir temperatirg pavyzdys pateikiamas 1.16 paveiksle.
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1.16 pav. Temperatiirg ir vibracijas stebintis prietaisas, Saltinis — analog.com

Sio prietaiso privalumas — vibracijy stebéjimas visomis a§imis, maZos energijos sagnaudos ir
didelis atlickamy stebéjimy daznis (1.8 pA prie 100 Hz, 2.0 V ir 3.0 pA prie 400 Hz, 2.0 V). Taip

pat Siuos prietaisus galima panaudoti LoRaWAN sistemoje.

LoRaWAN — maZos galios platus bevielis tinklas (angl. Low Power Wide Area Network).
Tinklas gali biiti naudojamas regioniniu, valstybiniu arba pasauliniu mastu. Sio tinklo tikslas yra
padéti iSsivystyti daikty internetui, kuriam yra buidinga saugi dvipusé komunikacija. Komunikacija
tarp jvairiy davikliy ir duomeny koncentratoriaus vyksta belaidziu biudu skirtingais dazniy
kanalais. D¢l skirtingy dazniy kanaly (dazniy kanalai vieni kitiems neskleidzia trikdziy)

pagerinamas duomeny perdavimas j koncentratoriy.

Pagrindiniai privalumai, lyginant su mobiliaisiais tinklais, tie kad jis yra pigesnis ir maziau
energijos vartojantis tinklas. Taip pat duomenis galima perduoti didesniu atstumu, o tai reiskia kad

jdiegus daikty interneta, gali bati surenkama daugiau duomeny.[8]
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Daikty internetas (angl. The Internet of things —10T) yra fiziniy prietaisy, transporto
priemoniy, pastaty ir kity daikty, kuriuose yra elektronika, programiné jranga, sensoriai, pavaros
ir prieiga j tinkla, kuri leidzia Siems objektams rinkti ir dalintis informacija, tarptinklinis rySys.
2013 metais, pasauliniy standarty iniciatyva daikty internetui (IoT—GSI) apibiidino daikty
interneta, kaip ,,informacinés visuomenés infrastruktiirg”. Naudojantis daikty internetu, objektai
gali buti stebimi ir valdomi nuotoliniu biidu, per jau egzistuojancig tinklo infrastruktiira, taip
sudarant galimybes tiesioginiam fizinio pasaulio integravimui j kompiuterines sistemas, kuriomis
didinamas efektyvumas, tikslumas, ekonominé nauda ir mazinamas zmogaus jsikiSimas. Kai
daikty internetas papildomas sensoriais ir pavaromis, jis tampa kibernetiniy — fiziniy sistemy
pavyzdys, taip pat apimantis technologijas, tokias kaip: iSmanieji tinklai, iSmanieji pastatai,
iSmanusis transportas ir i§manieji miestai. Kiekvienas i§ jy identifikuojamas juose integruotos
kompiuterinés sistemos, taciau gali sgveikauti ir interneto infrastruktiiroje. Eksperty nuomone,

2020 metais, daikty interneta sudarys 50 milijardy objekty. [9]

Iprastai, daikty internetas sitilo labiau pazengusj, uz standartinj masinos — masinos, prietaisy
sistemy ir paslaugy tarpusavio sary$i, kuri sudaro jvairiis protokolai, domenai ir programos.
Tikimasi, jog toks prietaisy (taip pat ir iSmaniy objekty) tarpusavio susijungimas, paskatins visy
sri¢iy automatizavima, taip pat padedant vystytis pazangioms programoms, tokioms kaip iSmanieji

tinklai, bei iSsipleciant } iSmaniuosius miestus.

Daikty interneto sensoriai gali biiti: akustiniai, garso ir vibracijy, cheminiai ar dujy,
tekéjimo, apkrovos (jégos, sukimo momento, spaudimo), nuotékiy (lygio), elektros ir magnetiniy
lauky, akceleracijos ir pasvirimo, optiniai (§viesos, vaizdo atpazinimo ir stebésenos), pozicijos

(buvimo, artumo), judesio (pagreicio, poslinkio), temperatiiros ir drégmes.

Integravimas ] internetg reiskia, jog prietaisai naudos IP adresg kaip identifikatoriy. Taciau
dél riboto Ipv4 adresy skaiciaus (kur gali egzistuoti 4,3 milijardai adresy), daikty interneto
jrenginiai, norint sutilpti j didZiulj reikalingy adresy skai¢iy, turés naudoti IPv6. Sie daikty
interneto objektai, ne tik bus prietaisai su sensoriais, bet ir turés jjungimo ar perjungimo galimybes
(pavyzdziui, lemputés, uzraktai, valdomi per internetg). Didzigja dalimi, daikty interneto ateitis,
nebus jmanoma be Ipv6 palaikymo ir todél visuotinis IPv6 pritaikymas ateityje yra labai svarbus

tolesniam daikty interneto vystymuisi.
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2. TYRIMO METODINE DALIS

2.1 Nuoteékio linijoje aptikimas

Nuotékio linijoje aptikimo tyrimas bus atliekamas MatLab programos aplinkoje. Stendo
principiné schema pateikta 2.1 paveiksle. Paveiksle nurodytos, visos stendg sudaranc¢ios dalys:
variklis su siurbliu, sklendé imituoti nuotékiui linijoje ir du ultragarsiniai debito matuokliai, bei
slégio daviklis jiems aptikti. Vanduo cirkuliuoja rezervuaru, ¢ia jis grizta i$ linijos ir i§ jo yra vél
pumpuojamas atgal. Nuotékis imituojamas atidarant sklende, sklendés atidarymas sistemoje
sukelia nuotékj, dél kurio debito matuokliai rodo skirtingas srauto reik§mes. Taip pat atidarius
sklende, linijoje krenta slégis. Sie pagrindiniai parametrai ir bus naudojami neuroninio tinklo

modelyje.

~
2::":
T

[
>

2.1 pav. Principiné stendo schema, sudaryta autoriaus

Kuriant neuronin;j tinklg nuotékiams atrasti, pirmiausia reikia debito matuokliy duomeny ir
slegio parodymy, apmokyti ir testuoti sukurtam dirbtiniam tinklui. Néra biitinybés gauti realius
duomenis, todél jie bus sukuriami, kad atspindéty du rezimus 0 — néra nuotékio ir sistema veikia
normaliu rezimu ir 1 — pradzios ir galo debito matuokliy duomenys nesutampa ir krenta slégis,
todél jtariama avarija ar gedimas. Tai reiSkia, kad duomenys bus klasifikuojami j dvi klases.
Tokiam modeliui i§ esmés uztenka viensluoksnio neuroninio tinklo, galin¢io skirstyti duomenis j
dvi klases, ypac, kai priklausomybés tarp duomeny gana lengvai nustatomos, taciau, jeigu nebus

pasiektas norimas tikslumas, bus naudojami sudétingesni neuroniniai modeliai.
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Sukuriamas naudojamy duomeny masyvas. Pasirenkamas duomeny surinkimas i§ debito
matuokliy ir slégio daviklio kas Is. Sis periodas nebitinai turi bati lygus 1 sekundei. Gauti

duomenys atvaizduojami 2.2 paveiksle.

Debitomaciy ir slégio rodmenys
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2.2 pav. Debito matuokliy rodmenys, sudaryta autoriaus

I$ 2.2 paveikslo matyti, kad linija veikia normaliu darbo rezimu, kol praéjus 820 sekundziy
atsiranda skirtumas tarp galinio ir pradinio debito matuokliy ir pradeda kristi slégis linijoje.
Sukuriami dar du tokie dirbtiniai nuotékiai 1300 sekundg ir apie 1700 sekunde. Kadangi rysio
perdavimas néra absoliuciai patikimas, ] model; jtraukiami ir trumpi debito matuokliy ir slégio
davikliy parodymy dingimai, kad sistema biity atsparesné trikdziams. Sistema modeliuojama taip,
kad nuotékis fiksuojamas tik tada, kai atsiranda skirtumas tarp debito matuokliy ir kartu krenta

slegis.

IS pradziy, pasirenkamas 1 sluoksnio neuroninis tinklas su 10 neurony, naudojant MatLab
funkcija net = feedforwardnet(10); kur 10 — neurony skai¢ius tinkle. Tada sudaromi duomeny
masyvai, vienas masyvas — debito matuokliy ir slégio davikliy rodmenys ir antras masyvas — jiems

priskirti 1 arba O (avarija arba normalus rezimas).
Mokymo funkcija naudojama — [net,tr] = train.

Tiesa, bus isbandomi keli mokymo budai, norint pasiekti geriausig tiksluma. Jeigu
standartinis Levenberg—Marquardt algoritmas (trainlm MatLab kodas) nepasieks tenkinamy

rezultaty, bus naudojami kiti, literatliros analizéje apZvelgti mokymo biidai, kuriy programos
kodai:
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trainbfg — Kvasi—Niutono metodai;

trainrp — Lankstaus atgalinio dauginimo ( angl. resilient backpropagation);
trainscg — Jungtinis gradientas;

traincgf — Fletcher—Powell jungtinis gradientas;

traincgp — Netiesinio jungtinio gradiento metodas;

trainoss — Vieno zingsnio kertantysis

traincgb — Jungtinis gradientas su Powell/Beale perkrovimais.

Perdavimo funkcija paliekama standartiné, ir tikslumui jvertinti naudojama vidutiné
kvadratiné klaida (MSE). Apmokius neuroninj tinkla, jis tikrinamas pagal viduting kvadrating

klaida, bei pateikiamos vizualizacijos, kaip apmokytas tinklas reaguoja j mokymo duomenis.
Kiti mokymo metu naudojami parametrai:
net.trainParam.epochs=2000 — parenkamas mokymo epochy skaicius
net.trainParam.max_fail=10 — patvirtinimo kartai, pasiekus $ig vertg baigiamas mokymas

net.trainParam.goal=0 — pasirenkamas mokymo Kklaidos tikslas, 0 reiskia, kad norima
pasiekti nuling klaidg, nors 1§ tiesy tai pasiekti beveik nejmanoma. DaZniausiai mokymas

stabdomas pasiekus kitus nustatytus parametrus. Visas programos kodas pateikiamas 1 priede.

Tada norint patikrinti gauta tinkla, jam pateikiamas naujas duomeny masyvas (pateiktas 2.3
paveiksle) ir stebimi rezultatai. Tinkamai apmokytas tinklas, kurio klaida maza turéty atpaZinti

nuotékj, ties 440 sekunde pateiktuose duomenyse.

Debitomaciy ir slégio rodmenys
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2.3 pav. Apmokyto neuroninio tinklo bandymo duomenys, sudaryta autoriaus

2.2 Guoliy gedimy aptikimas

Guoliy gedimo aptikimo tyrimas atliekamas i§ dviejy daliy. Pirmoji dalis tai sugedusio
guolio nuo sveiko atskyrimas, naudojant neuroninius tinklus, ir antroji — guolio gedimo pobtidzio
nustatymas naudojant neuroninj tinklg. Abu Sie tyrimai atlickami naudojant realiai gautus vibracijy

duomenis. Sie duomenis gauti, naudojant stenda, pateikta 2.4 paveiksle.

2.4 pav. Stendas guoliy gedimams aptikti, sudaryta autoriaus

Stendg sudaro 7,5 kW tiriamas variklis, prijungtas prie sinchroninio generatoriaus. Siame
tyrime velenas buvo atjungtas, nes guoliy gedimams aptikti uztenka variklio, dirbancio be
apkrovos. Variklio vir§uje jtvirtinama aikstelé, ant kurios pritvirtinamas pjezoelektrinis vibracijy
daviklis. Daviklis tvirtinamas viename taske, i§ kurio teori$kai imty vibracijy duomenis visg laika.
Sis daviklis prijungiamas prie osciloskopo, kuriame i§ jtampos svyravimy, keliamy daviklio, yra

gaunami vibracijy grafikai.
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Naudojamas osciloskopas, yra gana senas, tod¢l gali uzfiksuoti tik 2500 tasky vienu
duomeny i§saugojimu. Norint pasiekti geresnius neuroninio tinklo mokymo rezultatus, tikslingiau

naudoti geresnj, daugiau tasky gebantj fiksuoti, osciloskopa.

Pirmiausia, iSmatuojamos sveikam varikliui, su nepaZzeistais guoliais. Sio matavimo

rezultatai, pateikiami 2.5 paveiksle.

Dperation

indow
Hanning

FFT Zoorn

.

CH1 G000 15 CH1 & 1.20mY
3 71418 <10Hz

2.5 pav. Variklio su geru guoliu vibracijy grafikas, sudaryta autoriaus

Visi matavimai atliekami naudojant tuos pacius parametrus, tai yra 5 mV jautruma ir 10 ms
daznj. Taip pat, visy tyrimy metu vibracijy daviklio vieta nekei¢iama. Toliau geram guoliui yra

sugadinamas i$orinis guolio Ziedas. Sis, sugadintas guolis pateikimas 2.6 paveiksle.

2.6 pav. Guolis su sugadintu iSoriniu ziedu, sudaryta autoriaus
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Atlikus matavimus, kitam geram guoliui sugadinamas separatorius su rutuliuku, ir
matavimai kartojami tomis paciomis sglygomis. Guolis su sugadintu rutuliuku ir separatoriumi

pateikiamas 2.7 paveiksle.

2.7 pav. Guolis su sugadintu separatoriumi ir rutuliuku, sudaryta autoriaus

Tyrimas su sugadintu vidiniu ziedu neatliekamas, dél jrangos sugadinimui trilkumo. Gavus

visus tris vibracijy grafikus, jie sujungiami j vieng ir gautas rezultatas pateikiamas 2.8 paveiksle.
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2.8 pav. Gauty vibracijy grafikas, sudaryta autoriaus
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Grafike rySkiai matosi pirma 2500 duomeny méginj, gero guolio vibracijy grafikas. Sekantj
2500 méginj sugadinto iSorinio ziedo ir likusj duomeny méginj — sugadinto separatoriaus ir ratuko
grafikai.

Pirmiausia, su Siais duomenimis tyrimas atlickamas atskirti gerag guolj nuo blogo ir jspéti
kad guolis tuoj suges. Tam naudojamas panaSus tinklas kaip ir vandens nuotékiams sistemoje
aptikti. Pasirenkamos ribos nuo kada sistema jspéja, kad guolis tuoj suges — 0,0015 mV ir kada
guolis sugedes — 0,0024 mV. Siam tyrimui naudojami vibracijy grafiko pikai. Gautas grafikas su

pazymétomis ribomis pateikiamas 2.9 paveiksle.

Vibracija, mV

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
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2.9 pav. Vibracijy grafikas su pazymétomis ribomis

Kuriamas neuroninis tinklas kuris skaidys duomenis j 3 klases, 0 —néra gedimo, guolis geras,
1 —jspéjimas artéja guolio gedimas ir 2 — guolis sugedes, reikia remonto. Sie duomenys pritaikomi

prie gauty rezultaty ir kiekvienam varikliui gali skirtis.

Neuroniniam tinklui naudojami tie patys parametrai, kaip ir anks¢iau aprasytame, nuotékio
aptikimo tinkle. Tinklui sukurti naudojama funkcija net = feedforwardnet(10), pirmiausia
naudojamas 10 neurony tinklas ir standartiné trainlm funkcija. Mokymo funkcija —
[net,tr]=trainlm. Visas programos kodas pateikiamas 2 priede.
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Gavus gerg neuroninj tinklg, toliau atlickamas tyrimas, atpazinti gedimo pobiidj guolyje.
Siam tyrimui naudojami tie patys duomenys, tatiau ¢ia klasés suskaidomos kitaip. Kiekvienam
signalui priskiriama tam tikra klasé: 1 — geras guolis, 2 — sugedgs iSorinis ziedas ir 3 — sugedges

rutuliukas ir separatorius.

Siam mokymui bandomi jvairlis mokymo metodai. Pasirinktas bus geriausius mokymo
rezultatus pasiekes tinklas. Jeigu gauti rezultatai netenkins norimo tikslumo, bus naudojamas
vaizdy ir struktiiry atpazinimo neuroninis tinklas (angl. pattern recognition network). Jis geba
pastebéti ir atskirti vaizdus. Siuo atveju mokymas vyks su pagalba, tai reiskia klasés bus
priskiriamos i§ anksto. Siam neuroniniam tinklui sukurti yra naudojama funkcija —

net=patternnet(20). Pradedant mokyma, pasirenkamas 20 neurony tinklas.
Siam mokymui atlikti duomenys suskaidomi taip:
net.trainParam.max_fail=50;
net.divideParam.trainRatio = 0.6;
net.divideParam.valRatio = 0.2;
net.divideParam.testRatio = 0.2;

Cia 50 yra minimalus patvirtinimo karty skai¢ius, jis pasirenkamas didesnis, kad mokymas
nesibaigty per anksti. Tai reikalinga, norint pasiekti mazesn¢ klaidg. Toliau kode, mokymui
naudojami duomenys yra suskaidomi,60 % duomeny, mokymui ir po 20 % viso duomeny masyvo
skiriama ir patvirtinimui, ir bandymui. Svarbu tinkamai nustatyti §iy duomeny proporcijas geram
tinklo mokymui. Tinklas automatiSkai pasiima §iuos duomenis i$ jvairiy duomeny tasky. Tai yra
ypac svarbu atlickant sudétingus mokymus. Taip pat mokymo gale i§ gautos kryzminés entropijos
(angl. cross — entropy) klaidos, ji bus veréiama j viduting kvadrating klaidg (MSE), naudojant
funkcija perf = mse(). Sie duomenys tyrimo metu gali bti kei¢iami, derinant mokyma. Mokymui
atlikti naudojama standartiné mokymo funkcija — pakeltas jungtinis gradientas (angl. scaled

conjugate gradient).

Norint Siam tinklui gauti tinkamus rezultatus, klasiy duomenis reikia pateikti matricos
pavidalu. Tai yra 1 klasé priimama [1 0 0], antra klasé¢ — [0 1 0] ir trecia klasé — [0 O 1]. Tada Sios
matricos yra transponuojamos, gaunant 7500 duomeny stulpeliy su 3 klasiy eilutémis. Taip pat
transponuojami ir mokymo duomenys, taip gaunant 7500 stulpeliy duomeny su dviem pozymiy
eilutémis — vibracijy vertémis ir laiku. Apmokius Siuos duomenis su klasémis, gaunamas rezultatas

pateikiamas sumiSimo matricos pavidalu (angl. confusion matrix). Sis atvaizdavimo biidas yra
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informatyvus ir tinkamas. Dél skirtingy mokymy tyrimo metu, skirtingai pateikiami ir $iy mokymy

rezultatai.

3. TYRIMO REZULTATAI

3.1 Vandens nuotékiy tinkle tyrimas

Tiriant nuotékius, naudojami duomenys, pateikti 2.3 paveiksle. Sukuriamas 10 neurony
tinklas ir naudojama standartiné mokymo funkcija (trainlm). Gauti mokymo rezultatai pateikti 3.1

paveiksle.

e Realus duomenys
—— Apmokyta tinklo duomenys
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3.1 pav. Apmokytas neuroninis tinklas (10 neurony, trainlm funkcija), sudaryta autoriaus

Paveiksle, raudonai pazyméti duomenys — duomenys su kuriais buvo mokomas tinklas, geras

tinklas turéty atkartoti raudonai pazymeta kreive, Sis tinklas grafike pazymimas mélyna spalva.

Paveiksle matyti, kad tinklas apmokytas gana blogai, nes yra matomi pikai ties 300, 1350 ir
1450 sekundes. Tokiy piky negali bti, nes tokia sistema gali neteisingai numatyti nuotekj ir
atjungti sistema. Sio tinklo vidutiné kvadratiné klaida — 0,699x10°3. Norint naudoti tokj tinkla,
reikty visas jo gautas vertes iki 0,5 prilyginti nuliui, o visas vir§ 0,5 prilyginti vienetui, taip
padarant tik dvi kategorijas, 0 arba 1. Taciau taip prarandamas neuroninio tinklo sistemos

patikimumas.
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Norint patikrinti kaip gerai pasirodé tinklas reikia apmokytam tinklui pateikti naujus
duomenis ir zitiréti kaip jis atvaizduoja rezultatus. Tam, paémus nauja duomeny masyva,
naudojamos komanda — sim(), ir naudojant plot() funkcija, duomenys atvaizduojami grafike, 3.2

paveiksle.
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3.2 pav. Rezultatai po apmokyto tinklo bandymo su naujais duomenimis, sudaryta

autoriaus

3.2 paveiksle pateikiama 2.4 paveikslo duomenys ir pilkas plotas — nuotékis. Norint vizualiai
perteikti duomenis, nuotékis vaizduojamas kaip plotas ir yra padauginamas i§ 80, tam kad biity
gerai matomas, tai reiskia, kad 80 — yra nuotékis, o 0 — néra nuotékio. Matomi keli pikai 90 ir 260
sekundémis, dél tokiy piky sistema néra patikima. Si sistema priima rysio perdavimo trikdZius
kaip nuotékj sistemoje. Tokiu atveju vienintelé iSeitis tai prilyginti vertes, didesnes nei 0,5
vienetui, o mazesnes — 0. Tokiu atveju gaunamas rezultatas, kuriame islicka 3 pikai pateiktas 3.3
paveiksle. Kadangi daugiau nei 0,5 prilyginti 1 nenaudinga, neuroninio tinklo modelis turi biti

gerinamas.

54



Nuotékiy stebesena
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3.3 pav. Panaikintas triuk§mas po neuroninio tinklo mokymo, sudaryta autoriaus

Toliau bandomos jvairios kitos funkcijos, bandant atrasti geriausiai tinkama Siems
duomenims apdoroti. Antras geriausias rezultatas Siuo atveju buvo pasiektas su traincgb —
Jungtinis gradientas su Powell/Beale perkrovimais. Sio mokymo rezultatas, naudojant 10 neurony

tinklg pateikiamas 3.4 paveiksle.
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3.4 pav. Mokymo rezultatai naudojant traincgb funkcija ir 10 neurony tinklg, sudaryta

autoriaus
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Paveiksle matyti, kad §i mokymo funkcija gauna blogesnius mokymo rezultatus, nei
standartiné trainlm. Sj pastebé¢jima patvirtina ir gauta mokymo vidutiné kvadratiné klaida, kuri

siekia 0,00447.

Taip pat reikia paminéti, kad kiekvieng karta apmokius tinklg gaunami Siek tiek skirtingi
rezultatai ir gauti tuos pacius rezultatus beveik nejmanoma. Dél to kiekvienas mokymas atliekamas

po kelis kartus, kad pastebéti priklausomybes nuo tinklo parametry.

ISbandzius jvairias funkcijas ir kei¢iant bei derinant jvairius tinklo parametrus, pasiekti
norimi rezultatai. Tai 5 neurony tinklas, naudojantis standartine — trainlm funkcija. Sio mokymo
rezultatas pateikiamas 3.5 paveiksle. Pries tai naudoti tinklai turéjo per daug neurony sluoksnyje,
ir per daug giliai ieskojo neegzistuojanciy priklausomybiy, sumazinus neurony skaiciy, gautas

tinklas atitinkantis mokymo reikalavimus.
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3.5 pav. Galutiniai mokymo rezultatai su 5 neurony tinklu ir trainlm funkcija, sudaryta autoriaus

Paveiksle abi kreivés susilygina, tai reiskia kad tinklas geba visikai atkartoti duomenis. Sis

tinklas tikrinamas pateikiant naujus duomenis tinklui apdoroti. Rezultatai pateikiami 3.6 paveiksle.
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Nuotékiy stebesena

[ Nuotekis sistemaje
— Debitomatis 1
—— Debitomatis 2

[T [ Ll ey

Debitas, m3/s
5
T

Ls

3.6 pav. Patikrintas galutinis neuroninis tinklas su 5 neuronais sluoksnyje ir naudojant

trainlm funkcija, sudaryta autoriaus

Siam tinklui nebereikia daugiau jokiy derinimy ar koregavimy, vos tik pradéjus kristi slégiui
ir esant skirtumui tarp debito matuokliy 440 sekundeg, $is tinklas iSkart aptiko nuotékj linijoje ir
nereagavo j laikinus prietaisy trikdzius. Tinklo vidutiné kvadratiné klaida siekia 5,4x1072, 3.7

paveiksle pateikiamas mokymo procesas.
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3.7 pav. NT mokymo procesas, sudaryta autoriaus
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Cia, mélynai pateikta mokymo klaida, raudonai — bandymo ir Zaliai — patvirtinimo, tuo tarpu
pilka bruks$niné linija pazymi maziausia pasiektg neuroninio tinklo klaida. Grafike matyti, kaip

klaida mazéjo, iki kol mokymas pasieké vieng i$ reikiamy parametry, Siuo atveju gradientg.

3.2 Guoliy gedimy aptikimo tyrimas
Atliekamas metodinéje dalyje aptartas guolio skaidymas j sugedusj, baigiantj sugesti ir

sugedusj, naudojant neuroninj tinklg, tyrimas. Panaudoto 10 neurony tinklo rezultatas pateiktas
3.8 paveiksle.
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3.8 pav. Gautas mokymo rezultatas, sudaryta autoriaus

Paveiksle raudonai pateiktos realios vertés ir mélynai — apmokyto neuroninio tinklo
pritaikytos vertés. Gautas tinklas nesugeba suskaidyti vibracijy grafiko i tris klases darant maza
klaida. Matomos trys klasés ir rezultatai placiai iSsidéste tarp jy. Nemaza dalis duomeny patenka
tarp klasiy. Vidutiné kvadratiné klaida siekia 0,00649. Tode¢l, reguliuojami neuroninio tinklo
mokymo parametrai. | programos koda jvedamas minimalus 100 patvirtinimy skaiius, nes
programa per anksti baigia mokymga ir nespéja sumazinti klaidos. Taip pat kartojant bandymus

randamas tinkamas neurony sluoksnyje skaicius. Geriausiai mokyma atlieka tinklas, kuriame yra
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15 neurony. Geriausias rezultatas pasiektas naudojant tik vibracijy vertes, laiko duomenys
mokyme tik didina klaidg. Gautas rezultatas pateikiamas 3.9 paveiksle. Mokymas atliktas

nekeiciant standartinés mokymo funkcijos.
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3.9 pav. Gerai apmokyto tinklo rezultatas, sudaryta autoriaus

Siuo atveju tinklo pasiekta vidutiné kvadratiné klaida — 2,41 x 10, Tinklas apmokytas
teisingai ir geba skaidyti pateiktus vibracijy duomenis j variklj su geru, blogu guoliais ir jspé&jima
dél artéjancio guolio gedimo. Visas panaudotas kodas mokymui atlikti ir rezultatams gauti,

pateikiamas 2 priede. 3.10 paveiksle patiekiama mokymo proceso eiga.
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Best Validation Performance is 2.9671e-10 at epoch 131
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3.10 pav. Neuroninio tinklo mokymo eiga, sudaryta autoriaus

Paveiksle pateiktas mokymo procesas, kurio metu ties 60 mokymo epocha, mokymo klaida

pradéjo staigiai kristi ir pasieké labai maZza verte.

Antro, guoliy tyrimo metu, siekiant sukurti tinklg, gebantj atskirti guolio gedimo pobid; ir
iSbandzius jvairius mokymo metodus, geriausius rezultatus pasieké klasifikatorius, naudojantis
atraminiy vektoriy masinas (angl. support vector machines) bei vaizdy ir struktiiry atpazinimo
neuroninis tinklas. Naudojamas geriausig rezultatg pasiekes vaizdy ir struktliry atpazinimo

neuroninis tinklas. Tokio tinklo rezultatas su 20 neurony sluoksnyje pateikiamas 3.11 paveiksle.
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Validation Confusion Matrix

Training Confusion Matrix

Output Class
Output Class

1 2 3 1 2 3
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

Output Class
Output Class

1 2 3 1 2 3
Target Class Target Class

3.11 pav. Guolio gedimo pobiidj nustatancio tinklo mokymo rezultatai, sudaryta autoriaus

Sioje sumisimo matricoje, pateikiami mokymo rezultatai. X aSyje pateikiamos 3 tiksly
klasés, 0 y aSyje mokymo metu gauti rezultatai. Zaliai pazymimos teisingos vertés, kur tikslas
pasiektas. | raudonas vertes patenka klasés kurios realiai buvo kitos, nei man¢ apmokytas tinklas.
Apatinéje eilutéje ir paskutiniame stulpelyje yra duomeny suvestinés. Apatinés eilutés deSiniajame
kraste, mélynajame langelyje, pateikiamas galutinis rezultatas, Siuo atveju pasiektas 77,8 %
tikslumas. Tai reiSkia kad apmokytas tinklas sugeb¢jo tinkamai atspéti 77,8 procentus viso
mokymo imties duomeny. Like duomenys nepateko j tinkamas klases. Toliau patiekiami rezultatai
su patvirtinimo, testavimo ir visy apibendrinty duomeny rezultatais. Sio mokymo metu pasiekta

0,152 kryzminés entropijos klaida. Vidutin¢ kvadratiné klaida siekia 0,094.
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Toliau gerinamas neuroninio tinklo mokymas. Po eksperimenty su jvairiais parametrais,
geriausias rezultatas pasiektas, pasléptajame sluoksnyje, naudojant 40 neurony. Taip pat,
suskaidant duomenis: 70 % visu duomeny — mokymui ir po 15 % duomeny bandymui bei
patvirtinimui. Be to, geresniam rezultatui pasiekti j kodg jvedamas minimalus — 200 patvirtinimy
skaiius. Taip sumazinama neuroninio tinklo daroma klaida. Gautas geriausias rezultatas pateiktas

3.12 paveiksle.

Validation Confusion Matrix

Training Confusion Matrix

Output Class
Output Class

1 2 3 1 2 3
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

Output Class
Output Class

1 2 3 1 2 3
Target Class Target Class

3.12 pav. Gedimo guolyje pobiidZio nustatymo, neuroninio tinklo mokymo rezultatas,

sudaryta autoriaus

Siame paveiksle matomas, pasiektas 78,5 % mokymo rezultatas. Bendras rezultatas siekia

78,1 %. Mokymo metu pastebéta, kad tinklas sunkokai atskiria 3 klase nuo 1 ir atvirk$¢iai. Si dalis
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ir sudaro pagrinding klaida. Sio mokymo kryzminés entropijos klaida sickia 0,150, o vidutiné

kvadratiné klaida — 0,0935. Mokymao proceso eiga pateikiama 3.13 paveiksle.

Best Validation Performance is 0.14709 at epoch 393

100 —

Cross-Entropy (crossentropy)
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L | 1 | |
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600

3.13 pav. Mokymo proceso eiga naudojant vaizdy ir struktiiry atpazinimo neuroninj tinkla,

sudaryta autoriaus

Paveiksle matyti, kad ties 100 mokymo epocha, tinklo klaida normalizavosi ir kito labai

mazai. Visas §io mokymo programos kodas pateikiamas 2 priede.
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ISVADOS

Sukiirus duomeny masyvus, imituojancius procesus, vykstan¢ius vandens linijoje,
tokius, kaip laike kintantys debito matuokliy ir slégio linijoje matavimai, sukurtas
neuroninis tinklas galintis aptikti atsiradusj vandens nuotékj linijoje, kai atsiranda
skirtumas tarp debito matuokliy ir krenta slégis. Neuroninio tinklo mokymo vidutiné
kvadratiné klaida siekia 5,4x107%. Sis tinklas sugeba tiksliai aptikti vandens nuotékj
linjjoje. Be to neuroninis tinklas mokytas taip, kad nereaguoty j trumpalaikius, rysio
SU matavimo prietaisais, trikdzius. Tai pasiekta | duomeny masyva jvedant nulines
prietaisy vertes kelioms matavimy sekundéms. Naudotas neuroninis tinklas turéjo 5
neuronus pasléptajame sluoksnyje ir mokymas, atliktas naudojant standartine
mokymo funkcija. Apmokius i§ naujo su kitais duomenimis, Sis tinklas gali buti
naudojamas stebéti daug linijy vienu metu.
Kitam bandymui, su variklio guoliais, sukurtas stendas, kurj sudaro 7,5 kW
asinchroninis variklis su aikstele vir§ variklio guolio dang¢io. Ant Sios aikstelés
tvirtinamas pjezoelektrinis vibracijy daviklis. Sis daviklis prijungiamas prie
osciloskopo.
ISmatavus variklio su sveikais guoliais vibracijas, variklio guoliai buvo pakeisti ]
sugadintus. Vienam guoliui sugadintas iSorinis Ziedas, kitam supjaustytas
separatorius su vienu rutuliuku. Uzdéjus Siuos guolius variklio vibracijos pamatuotos
1§ naujo beit 18 jy sudaryti duomeny masyvai, darbui su neuroniniais tinklais.
. Naudojant gautus vibracijy duomenis ir atsizvelgiant j sveiko variklio vibracijas,
nustatytos gero, blogo bei artéjancio guolio gedimo vibracijy ribos neuroninio tinklo
mokymui. Tinklui mokyti pasirinkta 15 neurony pasléptajame sluoksnyje bei
naudojama standartiné mokymo funkcija. Gautas tinklas, gebantis atskirti gerg guolj
nuo blogo bei ispéti apie artéjantj guolio gedimg. Tinklo vidutiné kvadratiné klaida
siekia 2,41 x 101%. Kiekvienam varikliui $ios vibracijy ribos gali skirtis, ¢ia jos
pasirinktos tik modeliui sukurti ir patikrinti.
Gavus tinklg, gebantj skaidyti vibracijy duomenis j tris klases, sukurtas dar vienas
tinklas, 78,5 % tikslumu galintis nustatyti guolio gedimo pobtuidj — sugedusj iSorinj
zieda ir sugedusj separatoriy su rutuliuku. Siuo atveju panaudotas visai kitokios
architektiiros tinklas — vaizdy ir pozymiy atpazinimo (angl. pattern recognition).
Modeliui kurti panaudotas 40 neurony tinklas, naudojantis standarting — jungtinio
gradiento, mokymo funkcija. Sio tinklo vidutiné kvadratiné klaida siekia — 0,0935, 0
kryzminés entropijos klaida — 0,150. Mokant §j tinklg reikéjo reguliuoti mokymo ir
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testavimo, bei patvirtinimo duomeny santykius (70 % ir po 15 % atitinkamai), kad
tinklui pakaktu duomeny geram apmokymui. Be to, reikéjo padidinti ir patvirtinimy
skaiCiy iki 200, kad klaida sumazeéty iki maziausios vertés ir mokymas nebiity
stabdomas per anksti. Tinklas daré didele klaidg atskirdamas 1 klase nuo 3, Cia
mokymo metu net 547 taSkai buvo priskirti 1 klasei, kai i$ tikryjy Sie taSkai priklausé
3 klasei. Taip pat tinklas beveik 200 tasky, priklausanc¢iy pirmai klasei, priskyré 3
klasei. Toks rezultatas gautas, dél panasumy, vibracijy tarp gero guolio ir guolio su
blogu rutuliuku ir separatoriumi, atzvilgiu. Vidinio guolio ziedo gedimas nebuvo
jtrauktas j tyrimg, dél tinkamos jrangos, jam sugadinti trikumo. Gautas modelis
nesunkiai gali buti permokomas ir su kitais gedimais, Zinant jy specifinius

vibracinius grafikus.
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REKOMENDACIJOS

Pirmiausia geram tyrimui atlikti patartina naudoti geresnj osciloskopa, kuris vienu matavimu
paimtu daugiau kaip 2500 tasky vienu metu, arba naudoti bevielj daviklj, kuris talpinty duomenis
] kompiuterj, tai palengvintu neuroninio tinklo mokymg. Be to gerinant rezultatus,
rekomenduojama vibracijy grafikui atlikti greitajg Furjé transformacija (FFT) arba bangeliy
transformacija, naudojant $ias transformacijas, tam tikri gedimai buty ryskiau matomi stebint pikus
dazniy spektre. Taip pat stebint dazniy spektra galima aptikti kelis gedimus vienu metu, pavyzdziui
sugedusi ziedg ir rutuliukg. Taip neuroninis tinklas daryty mazesne klaidg. Guoliy gamintojai
pataria, norint dar labiau pagerinti rezultatus, daryti greitaja Furjé transformacija, tada brézti kreive
per visus gautus pikus dazniy spektre ir pakartoti Furjé transformacija. Naudojant $§j metoda,
rySkiau matomi pikai spektre. Taip neuroninis tinklas pasiekty geresnius rezultatus, bei uztekty

paprastesnés architekttros tinklo modelio.

Tikslesniam guoliy gedimy iskyrimui reikia lokaliai sugadinti guolius. Ziede uZtenka

jskilimo, nes per didelis jpjovimas, gali kelti papildomu triuk§my, Kurie trukdo atpaZzinti gedima.

Temperatiiry stebésena, naudojant daviklius prie guoliy pagerintu guoliy stebésena bei
papildytu stebimus gedimus. Atliekant temperatiiring stebésena galima aptikti tokius gedimus kaip
bendras guolio susidévéjimas ir tepimo guolio viduje trikuma. Sios analizés taip pat padétu
neuroninio tinklo mokymui, jvedant papildomy kintamyjy. D¢l trinties, sukeliamos defekty, be

padidéjusios vibracijos, kyla ir temperatira.

Norint pritaikyti nuotékiy aptikimo neuroninj tinkla, visai vandentiekio sistemai, reikia
tinkla apmokyti i§ naujo su daug debito matuokliy. Taip sistema gali stebéti didesnj kiekj linijy

vienu metu.
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PRIEDAI

1 priedas

%$Vandens nuotekiu aptikimas

clc % Paruosiamas ekranas darbui
close all
clear all
load debit duom NT.txt

o

Paimamas duomenu dokumentas

o

Sukuriamas 5 neuronu tinklas
Paimami debitomaciu rodmenys ir slegis
Paimamos priskirtos 0 arba 1 klases

net = feedforwardnet (5);
x=debit duom NT(1l4:end,1:3);
t=debit duom NT (1l4:end,end);

o

o

o

net.trainParam.epochs=2000;
net.trainParam.max fail=50;
baigiamas mokymas
net.trainParam.goal=0
[net,tr]=train(net,x',t");

Dtr = sim(net,x");

figure(1l);

vertemis ir gautais rezultatais
plot(t, 'red', 'LineWidth',63);
hold on;

Perenkamas mokymo epochu skaicius
Patvirtinimo kartai, pasiekus sia verte

o

o

Pasirenkamas mokymo klaidos tikslas
Mokymas

Sukuriamas masyvas duomenu atvaizdavimui
Braizomas pirmas grafikas su realiomis

o° oo

o

o

Braizomos realios vertes

Viskas breziama i viena grafika

plot (Dtr, 'blue', 'LinewWidth', 2); Braizomos gautos vertes apmokius tinkla
xlabel ('t, s'); X asies pavadinimas

ylabel ("Nuotekis, 0 - nera, 1 - yra'); % Y asies pavadinimas

legend ({'Realus duomenys', 'Apmokyto tinklo duomenys'}); % Lengendoje surasomi
debitomaciai ir slegio daviklis

o° oo

o

)

% Apmokytas tinklas naudojamas su kitais duomenimis, norint patikrinti gauta
modeli

load debit band NT.txt % Uzkraunami vandens linijos duomenys

z = debit band NT(:,1:3); % Paimami debitomaciu ir manometro
duomenys

A = sim(net,z'); % Randamos galios kas pusvalandi,
neuroniniam tinklui apskaiciavus su progonozes duomenimis

A =A'"; % Transponuojamas galiu masyvas

B = A*80; % 1 - yra nuotekis arba 0 - nera nuotekio
vertes dauginamos is 10, kad butu lengviau atskirti

figure (2); % Rezultatai breziami i antra grafika

o)

area (B, 'FaceColor', [0.6 0.6 0.6], 'EdgeColor', 'none'); % Braizomas plotas
kuriame aptiktas nuotekis
hold on;

plot (debit band NT(:,1:2));
yyaxis right

plot (debit band NT(:,3));
ylim ([-10 1071); Nustatomos asies ribos

title ('Nuotékiy stebesena') ; Pasirenkamas grafiko pavadinimas
legend ({ 'Nuotékis sistemoje', 'Debitomatis 1', 'Debitomatis 2', 'Slegis'});
% Lengendoje surasomi debitomaciai ir slegio daviklis

xlabel ('t, s'); X asies pavadinimas

yyaxis right; Pasirenkama antra Y asis
ylabel ('Slegis, bar'); Y antrosios asies pavadinimas

oe

Abu breziniai breziami i viena
Braizomas tiekimo grafikas

Pasirenkama antra Y asis

Braizomas slegis naudojant antra Y asi

oe

o° oo

o\°

oe

a° oo

oe
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o\

yyaxis left;
ylabel ('Debitas, m3/s');

Pasirenkama pirma Y asis
Y asies pavadinimas

oe

$Grafikas sutvarkomas taip kad liktu tik dvi klases, kai yra nuotekis ir jo
snera

A(A>0.5)=1; Vertes, nesiekiancios 0.5, prilyginamos

o

1

0

A(A<0.5)=0; % Vertes, virsijancios 0.5, prilyginamos
B = A*80; % 1 - yra nuotekis arba 0 - nera nuotekio
vertes dauginamos is 10, kad butu lengviau atskirti

figure (3); % Rezultatai breziami i antra grafika

area (B, 'FaceColor', [0.6 0.6 0.6], 'EdgeColor', 'none'); % Braizomas plotas
kuriame aptiktas nuotekis

hold on; % Abu breziniai breziami i viena
plot (debit band NT(:,1:2)); % Braizomas tiekimo grafikas
title ('Nuotekiy stebesena') ; % Pasirenkamas grafiko pavadinimas

o

Pasirenkama antra Y asis

plot (debit band NT(:,3)); Braizomas slegis naudojant antra Y asi
ylim([-10 101); Nustatomos asies ribos
legend ({ 'Nuoteékis sistemoje', 'Debitomatis 1', 'Debitomatis 2', 'Slégis'}); %
Lengendoje surasomi debitomaciai ir slegio daviklis

xlabel ('t, s'); X asies pavadinimas

yyaxis right; Pasirenkama antra Y asis

ylabel ('Slegis, bar'); Y antrosios asies pavadinimas

yyaxis left; Pasirenkama pirma Y asis

ylabel ('Debitas, m3/s'"); Y asies pavadinimas

yyaxis right

o

o

oC o° o o

o
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2 priedas

Q

$Sugedusio guolio aptikimas

clc
clear all
load duom neuron.txt

figure (1) ;
hold on;

E=duom_neuron(:,4);

F=duom neuron(:,5);

Y=duom neuron(:,4);

Z=duom_ neuron(:,5);

Y=-Y;

72==7;

plot (E, 'yellow', 'LineWidth'

plot (F, 'red', 'LineWidth',

plot (Y, 'yellow', 'LineWidth'
(

plot(Z, 'red', 'LinewWidth',

plot (duom neuron(:,2), 'black
set (gca, 'Color', [0.6 0.6 0.6])

pilka

xlabel ('Méginiai');
ylabel ('Vibracija, mV');
ylim ([-0.008 0.00817);
x1im ([0 7500]);

net = feedforwardnet (15);
x=duom_neuron(:,2);
t=duom neuron(:,3);

net.trainParam.epochs=1000;
net.trainParam.max fail=100;
skaicius
net.trainParam.goal=0

[net, tr]=trainlm(net,x',t');

Dtr = sim(net,x");
atvaizdavimui
D = duom neuron(:,1);

figure (2);

vertemis ir gautais rezultatais

scatter (D, t, 'red');
hold on;

scatter (D, Dtr, 'blue');
xlabel ('t, s');

ylabel ('Guolio gedimas, 0 - neéra,

pavadinimas

legend ({'Realus duomenys', 'Apmokyto
debitomaciai ir slegio daviklis

-~ ~

o oo

o° o o oe

o® o o o oP

o® 0 o o o°

o® 00 o oe

o° o

o\

o\

o\

o

o oP

o\

o\

o° o o o°

Paruosiamas langas darbui
Uzkraunamas duomenu masyvas

Ijungiamas pirmas brezinys

Viskas breziama i pirma grafika
Duomenims priskiriami kintamieji
Duomenims priskiriami kintamieji
Duomenims priskiriami kintamieji
Duomenims priskiriami kintamieji
Masyvui pakeiciamas zenklas 1 priesinga
Masyvui pakeiciamas zenklas 1 priesinga
Breziamos vibraciju ribos

Breziamos vibraciju ribos

Breziamos vibraciju ribos

Breziamos vibraciju ribos

Breziamas vibraciju grafikas

Parenkama brezinio aplinkos spalva -

X asiai priskiriamas pavadinimas
Y asiai priskiriamas pavadinimas
Nustatomos Y asies ribos
Nustatomos X asies ribos

Sukuriamas 15 neuronu tinklas
Paimamos vibraciju vertes
Paimamas mokymo tikslu masyvas (klases)

Perenkamas mokymo epochu skaicius
Parenkamas minimalus patvirtinimo kartu

Pasirenkamas mokymo klaidos tikslas

Mokymas
Sukuriamas masyvas duomenu

Is duomenu masyvo paimamos laiko vertes
Braizomas pirmas grafikas su realiomis

Braizomos realios vertes

Viskas breziama i viena grafika
Braizomos gautos vertes apmokius tinkla
X asies pavadinimas

ispéjimas, 2 - sugedes');% Y asies

o)

tinklo duomenys'}); % Lengendoje surasomi

o)

clc

clear all

load klases.txt

load guol duom be klas.txt;

figure (3);

%$Guoliu gedimo pobudzio nustatymas

o\°

o o°

o©

Paruosiamas langas darbui

Uzkraunamas klasiu masyvas
Uzkraunamas duomenu masyvas

Ijungiamas trecias brezinys
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plot (guol duom be klas(:,2),
hold on;

xlabel ('Méeginiai');
ylabel ('Vibracija,
ylim([-0.01 0.011);
x1im ([0 75007);

mv');

ind = klases';
vec = ind2vec (ind) ;
target var = full (vec);

net=patternnet (40) ;
net.trainParam.max fail=200;
skaicius
net.divideParam.trainRatio = 0.7;
net.divideParam.valRatio = 0.15;
net.divideParam.testRatio = 0.15;

x=guol duom be klas();

X

t=target var;

[net, tr]=train(net,x',t);
Dtr = sim(net,x");

perf = mse(net,t,Dtr);

'black’

o o

o

o

o

o° oo

o

o

o o o©

o

o)

% Braizomas vibraciju grafikas
Brezinys laikomas ijungtas

X asies pavadinimas

Y asies pavadinimas

Nustatomos Y asies ribos
Nustatomos X asies ribos

Transponuojamas klasiu masyvas
Vertes keiciamos 1 vektorius
Vertes paverciamos i pilna matrica

Kuriamas 40 neuronu tinklas
Pasirenkamas minimalus patvirtinimu

Duomenu dalis mokymui
Duomenu dalis patvirtinimui
Duomenu dalis testavimui

Mokymo duomenys priskiriami kintamajam

Paimamas mokymo tikslu masyvas

Mokymo funkcija

Paimamas apmokytas masyvas

Skaiciuojama vidutine kvadratine klaida
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