


































































































Kvalitet predvidanja posmatranih 48 neuronskih modela, dobijenih obu€avanjem 12 razli€itih
mreznih arhitektura sa 4 razli¢ita algoritma u€enja, moze se odrediti na osnovu procentualno izrazene
razlike izmedu realnih (Zeljenih) i predvidenih vrednosti na izlazu iz veStatke neuronske mreze
(podaci koji pripadaju test setu podataka). Analizu kvaliteta predvidanja vestackih neuronskih mreza
je moguce uraditi na razli¢ite nac¢ine u zavisnosti od tipa problema koji se reSava i Zzeljene preciznosti
predvidanja. U naSem slu€aju je greSka predvidanja promene izlaznih vrednosti iz posmatranog
tehnickog sistema, za vrednosti koje se nalaze u test setu podataka, podeljena na Sest intervala (0—
5%; 5-10%; 10-15%; 15-20%; 20—-25%; 25-30%), kao §to je to dato na slici 2.6.24. Na osnovu
postignutih (izracunatih) vrednosti greSaka, izmedu realnih i predvidenih vrednosti izlaza, odreden je
broj predvidenih rezultata koji pripada svakom od ovih intervala greSke predvidanja. Mreze su
grupisane u okviru odgovarajuceg algoritma za obuku.

Analizom sposobnosti predvidanja posmatranih neuronskih modela, najbolje rezultate predvidanja
je pokazala grupa neuronskih mreZa koje su obuCavane sa Bayesian Regulation algoritmom (slika
2.6.24). Na osnovu slike 2.6.24 moze se videti da se dvoslojna vestacka neuronska mreza, sa osam
neurona u prvom i Cetiri neurona u drugom skrivenom sloju (mreza 1 [8-4], 1), posebno istiCe sa ¢ak
97,5% predvidenih rezultata u prvom intervalu gde je greSka testiranja izmedu 0 i 5% (2,5%
predvidenih rezultata je sa greSkom predvidanja koja se nalazi u intervalu izmedu 5 i 10%).
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Slika 2.6.24 Kvalitet predvidanja vestackih neuronskih mreZa obucavane Bayesian Regulation algoritmom



Sprovedena analiza neuronskih modela ukazuje na to da je ovaj neuronski model (mrezna
arhitektura 1 [8-4], 1 obuCavana Bayesian Regulation algoritmom) u stanju da ostvari preslikavanje
ulaznih u izlazne podatke sa visokim stepenom tacnosti. Na taj nacin ovaj neuronski model najbolje
funkcionalno aproksimira rad posmatranog sistema odnosno predvida uticaj promene ulazne veli€ine
na izlazne performanse posmatranog tehniCkog sistema. Na slici 2.6.25 je prikazan tok obuke,
validacije i testiranja veStacke neuronske mreze Cija je arhitektura ozna¢ena kao 1 [8-4], 1.

Kao $to se moze videti sa slike 2.6.25, jedna od vaznih karakteristika Bayesian Regulation
algoritma ucenja je da on obezbeduje pracenje nekoliko parametara koji oslikavaju rad mreze. U
ovom slucaju, u trenutku prekida obuke, mreza priblizno koristi 10 parametara od ukupno 57 tezinskih
odnosa i bias-a u mreZi. Efektivni broj parametara mreze bi trebao da ostane priblizno isti bez obzira
koliko se poveca ukupni broj parametara mreze. To podrazumeva da je mreza obu€avana tokom
dovoljnog broja iteracija kako bi se osigurala konvergencija. Smatra se da je algoritam obuke
konvergirao ukoliko su suma kvadrata greSaka (SSE) i suma kvadrata tezinskih odnosa (SSW)
relativno konstantni nakon nekoliko uzastopnih iteracija.U izrazima 2.6.6 — 2.6.8 su date matrice
teZinskih odnosa na kraju procesa obuke vestacke neuronske mreze Cija je arhitektura oznacena kao
1[8-4]> 1.
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Slika 2.6.25 Tok obuke, validacije i testiranja vestacke neuronske mreZe 1 [8-4], 1 obucavane sa Bayesian
Regulation algoritmom

Vrednosti tezinskih odnosa za prvi skriveni sloj na kraju procesa obuke:

[ 0.1087 ]
04970
00397
| 012382
01717
-0.5273
0.1257

| -0.22831 |

(2.6.6)
Vrednosti tezinskih odnosa za drugi skriveni sloj na kraju procesa obuke:

0.039592 -0.013857 0.0015952 0.018909 -0.022771 -0.0046469 0.011796 -0.023

5 | 0.052155 -0.13678 -0.14401 -0.039752 0.072085 0.01289 -0.076619 0.1376 (2.6.7)
-0.62072  1.0932 0.74588 -0.53269 0.47587  0.71165 -0.22238 -0.0514
0.68665 -0.080152 -0.25446  0.67349 -0.76688 -0.83321 0.49536 -0.57797

Vrednosti tezinskih odnosa za izlazni sloj na kraju procesa obuke:

wi=[0.12533 -0.78427 -4.1748 -0.9387|



(2.6.8)

U izrazima 2.6.9 — 2.6.11 su date matrice bias-a na kraju procesa obuke vestatke neuronske
mreze 1 [8-4], 1. Vrednosti bias-a za prvi skriveni sloj na kraju procesa obuke su:

[0.18121
1.6113

0.27869
| 0.25926
| -0.35601
-0.48162
0.15053
| -0.25694 |

(2.6.9)
Vrednosti bias-a za drugi skriveni sloj na kraju procesa obuke:

0.11963
-0.59647
0.56272
0.88602

bZ

(2.6.10)
Vrednosti bias-a za izlazni sloj na kraju procesa obuke:

b' =[3.0767]
(2.6.11)

Na slici 2.6.26 je prikazana promena realnih izlaza iz posmatranog tehni¢kog sistema i izlaza
predvidenih od strane neuronskog modela &iji je tok obuke prikazan na slici 2.6.25.

10000 -

Realne vrednosti
Predvidene vrednosti

8000 -

Obuka

_ Validacija

6000

4000 -

Izlazne vrednosti

2000 -

0 20 40 60 80 100
Ulazne vrednosti

Slika 2.6.26 Realni i predvideni izlazi od strane neuronskog modela
(mrezna arhitektura 1 [8-4], I obucavana Bayesian Regulation algoritmom)



Poredenja radi, na slici 2.6.27 je dat uporedni prikaz promene realnih izlaza i izlaza predvidenih od
strane neuronskog modela, u sluCaju kada su predvideni izlazi iz veStacke neuronske mreze
nezadovoljavajuéi (troslojna mrezna arhitektura 1 [8-3-2]3 1 u kombinaciji sa Gradient Descent (GDX)
algoritmom za obuku). Kao §to se vidi na slici 2.6.27, iako je ovaj neuronski model pokazivao dobre
performanse tokom obuc€avanja, sposobnosti ovog neuronskog modela da predvidi izlaze iz
posmatranog sistema, u odnosu na podatke koji se nisu nalazili u grupi podataka za obuku pa time i
bili nepoznati mrezi, su izrazito nepovoljne. Na osnovu slike 2.6.27 se moze zakljuciti da je vestacka
neuronska mreza dobro naucila, ali nije uopSte generalizovala na koji na¢in promena ulazne veli€ine
utiCe na promenu izlaza iz posmatranog sistema.
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Slika 2.6.27 Realni i predvideni izlazi u zavisnosti od promene ulaza — veStacka neuronska mreza 1 [8-3-2]; 1
obucavana Gradient Descent algoritmom



2.4. ZADATAK BR. 8: Za disk ko¢nicu putnickog vozila poznatih karakteristika potrebno
je razviti neuronski model maksimalnih performansi koje ostvaruje ova koc¢nica u
uslovima tzv. hladne kocnice (T<100°C) kada se pritisak aktiviranja ko¢nice menja
u intervalu od 20 — 100 bar, a pocetna brzina koc¢enja u intervalu od 20 — 100 km/h?

Razvoj neuronskog modela performansi kocnice podrazumeva predvidanje sloZenih sinergijskih
uticaja pritisaka aktiviranja kocnice, pocetnih brzina ko€enja i temperature u kontaktu frikcionog para
(kontakt diska kocnice i frikcionog materijala) [44,45]. Neuronski model performansi disk kocnice,
predstavljen pomoc¢u vestacke neuronske mreze, je prikazan na slici 2.8.1. Sa slike 2.8.1 se vidi da je
potrebno pomocu vestackih neuronskih mreza razviti model koji ¢e moci da predvidi promenu
momenta kocenja koji ostvaruje disk ko€nica u zavisnosti od promene pritiska aktiviranja kocnice,
pocetne brzine kocenja i temperature. Interval promene temperature je definisan zadatkom posto se
traze performanse ko¢nice u uslovima tzv. hladne koénice, a to znaéi da temperatura u kontaktu
frikcionog para ne prelazi 100°C. Ove performanse kocnice se cesto nazivaju maksimalne
performanse (eng. cold performance).

Slika 2.8.1 Shematski prikaz neuronskog modela performansi disk kocnice

¢ Ulazni podaci



Razvoj neuronskog modela performansi zahteva dovoljan broj eksperimentalnih podataka vezanih
kako za ulazne tako i za promenu izlazne veli€ine iz modela. Sprovodenje eksperimenta u razvoju
neuronskih modela je izuzetno vazno zbog toga Sto su eksperimentalni podaci nosioci informacija o
slozenim medusobnim uticajima izmedu promena posmatranih ulaznih i izlaznih veli¢ina. Zbog toga je
jedan od najvaznijih koraka u razvoju neuronskih modela izbor uredaja (opreme) za generisanje
podataka koji ¢e kasnije biti koriS¢eni za obuku vestackih neuronskih mreza. Vrednosti ulaznih i
izlaznih veli€ina mogu biti izmerene direkino na vozilu ili mogu biti izmerene u laboratorijskim
uslovima (na probnim stolovima). U ovom slu€aju podaci koji se odnose na pocetnu brzinu ko&enja,
pritisak aktiviranja koé&nice, temperaturu u kontaktu frikcionog para i moment ko€enja su dobijeni
merenjem na inercionom probnom stolu za ispitivanje koCnica u pravoj srazmeri, Ciji je shematski
prikaz dat na slici 2.8.2. Odluka da se merenje svih posmatranih veli€ina izvr8i na inercionom
probnom stolu je vezana za cCinjenicu da buduci kvalitet predvidanja neuronskog modela u visokom
stepenu zavisi od toga da li su obezbedeni uslovi za ponovljivo simuliranje trazenih radnih uslova
kocnice.
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Slika 2.8.2 Inercioni probni sto za ispitivanje kocnica u pravoj srazmeri

Sa slike 2.8.2 se vidi da motor (1) koji, preko prenosnika (2) i gumeno elasti¢ne spojnice (3),
pokre¢e grupu od Sest razlicitih zamajnih masa (4) ¢ime se obezbeduje potreban moment inercije
odnosno kineti¢ka energija vozila koja pripada posmatranoj koénici tokom kretanja vozila. Zamajci se
mogu nezavisno okretati oko vratila (5). Prirubnica (6) je kruto spojena sa vratilom (5) i nosi obrtni
element kocnice (disk) dok se nepokretno cilindricno leziste (7), koje je kruto spojeno sa postoljem
(8), koristi za pri¢vrscivanje nepokretnih delova koc¢nice (ko¢ne stege). Disk koc€nica putnickog vozila
je ispitivana u skladu sa metodologijom ispitivanja koja obuhvata nekoliko razli€itih testova (videti
tabelu 2.8.1). Primenjena metodologija ispitivanja obezbeduje da se merenjem utvrde relevantne
uticajne veli¢ine koje ¢e posluziti za kasnije modeliranje performansi posmatrane koénice u odnosu
na sinergiju uticaja pritiska aktiviranja, po¢etne brzine i temperature. Kao $to se vidi u tabeli 2.8.1,
utvrdivanje tzv. maksimalnih performansi se vrsi pre i posle testova koji podrazumevaju zagrevanje
kocnice. Zbog toga su u metodologiji ispitivanja (tabela 2.8.1) predvidena &etiri testa maksimalnih
performansi i to uvek pre i posle testova opadanja i obnavljanja efikasnosti disk koc¢nice. Uslovi pod
kojima je ispitivana posmatrana disk ko¢nica su dati u tabeli 2.8.1. Radni rezimi u kojima ¢e disk
ko€nica biti ispitivana na probnom stolu (videti tabelu 2.8.1) se zna€ajno menjaju u pogledu promene
pritisaka aktiviranja ko€nice, poc€etnih brzina kocenja i temperature u kontaktu frikcionog para. Kako bi
se uvazili uticaji visokih temperaturnih optereéenja disk koCnice na njene kasnije postignute
maksimalne performanse (kada se kocnica ohladi na T<100°C) potrebno je tokom razvoja
neuronskog modela maksimalnih performansi disk ko¢nice uzeti u obzir i performanse disk kocnice
koje je ona postigla na visokim temperaturama u kontaktu frikcionog para. Prema tabeli 2.8.1 pre svih
testova se sprovodi test razradivanja kocnice kako bi se ko¢nica dovela u stanje da moze da ostvari
svoje maksimalne performanse.

Tabela 2.8.1 Metodologija ispitivanja



Pocetna

Test Test Pritisak brzina Temperatura Broj

br. aktiviranja (bar) (km/h) (°C) ko&enja

1. Razradivanje 40 90 <100 150

2. Maksimalne performanse (1,3) 20-100 20-100 <100 25
Odgovara

usporenju od 3

3. Opadanije efikasnosti (1,2,3) 2 90 Otvoreno 15
m/s® na prvom
kocenju
Posle 3 min
4. | Obnavijanje efikasnosti (1,2,3) 20-100 20-100 | Madenja (na 300\ g
/min) nakon
testa br 3.
5. Maksimalne performanse (2,4) 20-100 20-100 <100 25

Kao §to se vidi iz tabele 2.8.1, struktura raspolozivih podataka za obu€avanje i testiranje vestackih
neuronskih mreza je takva da ukupan broj raspolozivih podataka ¢ini: 100 ulazno/izlaznih parova koji
se odnose na maksimalne performanse, 45 parova koji se odnose na opadanje efikasnosti disk
kocCnice i 75 parova koji se odnose na obnavljanje efikasnosti disk ko¢nice (ukupno 220 podataka).
Obucene vestacke neuronske mreze, odnosno tako dobijeni neuronski modeli, bi¢e testirani u odnosu
na podatke (25 vrednosti) koji su dobijeni u testu maksimalne performanse (4), test pod rednim
brojem 5 (tabela 2.8.1). Imajuci u vidu redosled sprovodenja testova, prema utvrdenoj metodologiji
ispitivanja (tabela 2.8.1), razvoj neuronskog modela maksimalnih performansi disk ko¢nice u sebi
sadrzi i vrlo sloZzene uticaje temperaturnih optereéenja kocnice (u testovima opadanja i obnavljanja
efikasnosti) na njene izlazne performanse.

e Raspodela raspolozZivih podataka

U okviru ulaznog seta podataka je raspolozivo ukupno 220 podataka koji su dobijeni merenjem
ulaznih vrednosti pritiska aktiviranja, poCetne brzine, temperature i odgovaraju¢e izlazne vrednosti
(moment ko€enja). Od ukupno 220 podataka, 170 je koriSc¢eno za obuavanje, a ukupno 50 podataka
je koridceno za testiranje vestackih neuronskih mreza. Struktura ovih 50 podataka, koji se nalaze u
test setu podataka, je takva da je €ine 25 podataka o maksimalnim performansama kocnice u testu
maksimalne performanse 4, 10 podataka iz testa opadanje efikasnosti 3 i 15 podataka iz testa
obnavljanje efikasnosti 3. U cilju ilustracije vrednosti maksimalnih performansi disk koc¢nice (testovi
maksimalne performanse 1,2,3 i 4; tabela 2.8.1), u tabeli 2.8.2 su date vrednosti ulaznih i isto toliko
izlaznih vrednosti (100 podataka) o maksimalnim performansama disk ko&nice dobijene isipitivanjem
disk ko&nice prema usvojenoj metodologiji ispitivanja.

Tabela 2.8.2 Izmerene vrednosti ulaza i odgovarajuce vrednosti izlazne velicine
| Vrednosti pritiska aktiviranja (bar)




21,2 20,7 20,6 20,8 20,2 43,5 43,4 40,9 40,8 41 60,4 61 60,9 61,3 61,7 79,7 80,7 80,7
80,8 80,7 95,5 98,6 95,2 99,9 100 22,9 22,7 22,7 22,3 22,5 41,6 41,5 41,5 41,3 41,6
60,9 61,6 61,7 62 61,8 79,1 80,7 81,1 81,7 81,3 89,1 97,8 99,5 100 94 22 21,8 21,8 21,7
21,3 41,541,4 41,2 41,1 41 62,3 63,7 63,7 63,5 63,2 78,5 80 80,5 80,8 81,3 97,5 98,5
100 100 98,2 21,4 20,8 20,5 20,4 20,4 42,1 42 41,9 41,8 41,8 58,5 58,9 58,7 58,7 58,8
79,3 79,8 79,6 79,9 80,2 97,8 99,8 99,9 92,6 98,6

Vrednosti poCetne brzine (km/h)

20,3 40,3 60,2 80 100,1 20,5 40,3 60,3 80 100,1 20,8 40 60,2 80 100,1 20,5 40,5 60,3
80,3 100,1 20,5 40,3 60,2 80 100,1 20,6 40,3 60,3 80 99,7 20,1 40,3 60,3 79,7 99,7 20,3
40,3 60,2 79,7 100,1 20,8 40,5 60,3 80 100,1 20,8 40,5 60,5 80 99,7 20,3 40,3 60,3 79,7
99,7 20,8 40,2 60,3 80,3 99,7 19,8 40,2 60,3 80,3 99,7 20,5 40,5 60,5 80 100 20 40,5
60,3 80 100,1 20 40,5 60 80 100,4 20,3 40,9 60,5 80 100,1 20,1 40,3 60,3 80 99,7 20,3
40,5 60 79,7 100,1 20,3 40,5 60,3 80,3 100,1

Vrednosti temperature u kontaktu frikcionog para (°C)

79 81 86 98 96 99 93 90 87 92 99 92 88 87 98 99 92 87 89 98 99 84 84 86 99 83 88 97
95 95 98 92 95 95 92 99 92 90 95 90 91 86 95 94 95 99 92 98 96 90 92 100 98 115 95
98 83 83 99 101 99 92 90 112 95 99 87 96 99 95 99 91 96 98 93 24 28 42 64 95 98 81
85 106 94 99 82 91 100 97 93 96 99 96 93 99 93 99 95 95

Vrednosti momenta kocenja (Nm)

322 329 324 288 317 676 642 594 573 570 1003 931 883 869 846 1260 1209 1160
1109 1054 1440 1417 1322 1332 1298 414 418 424 422 393 801 771 780 762 743 1180
1120 1098 1068 1035 1425 1371 1340 1321 1290 1542 1594 1563 1613 1406 342 355
359 317 342 734 685 671 658 627 1101 1053 1017 960 978 1330 1332 1264 1211 1239
1549 1520 1523 1507 1433 287 301 317 338 308 725 710 726 685 705 1101 1027 980
938 904 1298 1279 1223 1199 1198 1572 1566 1487 1372 1417

U tabeli 2.8.2 su date vrednosti ulaza i izlaza prema redosledu kako su one merene. Svakoj grupi
od tri vrednosti ulaznih veli¢ina (pritisak, brzina i temperatura) odgovara jedna vrednost izlaza. Kao
Sto se vidi sa slike 2.8.3, u setu podataka za obuku ves$tackih neuronskih mreza, podaci koji se
odnose na maksimalne performanse kocnice su tako rasporedeni da je uzeto prvih 75 podataka (po
25 ulaznol/izlaznih parova iz testova maksimalne performanse 1,2 i 3, respektivno). Set podataka za
testiranje €ini preostalih 25 vrednosti koje odgovaraju testu maksimalnih performansi 4 (slika 2.8.3).
Ne treba zaboraviti da se pored ovih podataka u setu podataka za obu¢avanje nalazi jo§ 35 podataka
o performansama kocnice u testu opadanje efikasnosti 1,2 i 3 kao i 60 podataka o performansama
kocnice u testovima obnavljanje efikasnosti 1,2 i 3. Cilj je razviti opsti neuronski model performansi
disk kocnice koji ¢e u ovom zadatku biti testiran samo u odnosu na podatke koji predstavljaju
maksimalne performanse disk ko¢nice. Cinjenica da u setu podataka za obuku ima i podataka koji se
ne odnose samo na maksimalne performanse kocnice, ukazuje na to da se Zeli razviti neuronski
model koji ¢e moc¢i da pravi razliku izmedu maksimalnih performansi disk kocnice pre i posle
zagrevanja kocnice na visokim temperaturama.

Podaci za obuku

Pritisak aktiviranja |X;,Xypeeeeeeemmeeeeeemmeneenn 5 L S— %100

Pocetna brzina B A A b S X100

TR D 5 A — o A I Xisa

N T2 M S — 2 A— Yoo
‘ Podaci za testiranje

Ukupan broj podataka




Slika 2.8.3 Raspodela raspoloZivih podataka koji se odnose na maksimalne performanse

e Predprocesiranje podataka

Skaliranje vrednosti pritiska aktiviranja u intervalu izmedu 0 i 0,5 je izvr§eno pomocu izraza (2.8.1).
Ulazne vrednosti, skalirane prema izrazima (2.8.1), (2.8.2) i (2.8.3), su prikazane u tabeli 2.8.3.

Xyyon — 20,2
g =0+ —2.(0,5-0
Fokal 100-20,2 ( )
(2.8.1)

Vrednosti poCetne brzine su, takode, skalirane u istom intervalu (0 do 0,5) i to prema izrazu (2.8.2):

X,pn —19,8
=0+ —22.(0,5-0
Yotat =04 50 198 270

(2.8.2)

Vrednosti temperature su skalirane u istom intervalu od 0 do 0,5, prema izrazu (2.8.3):

—24
Xy =0+ );’Zg—_M (0,5-0)
(2.8.3)

Tabela 2.8.3 Skalirane ulazne vrednosti
Pritisak aktiviranja

0,006266 0,003133 0,002506 0,003759 0 0,14599 0,145363 0,129699 0,129073
0,130326 0,25188 0,255639 0,255013 0,257519 0,260025 0,372807 0,379073 0,379073
0,379699 0,379073 0,471805 0,491228 0,469925 0,499373 0,5 0,016917 0,015664
0,015664 0,013158 0,014411 0,134085 0,133459 0,133459 0,132206 0,134085
0,255013 0,259398 0,260025 0,261905 0,260652 0,369048 0,379073 0,381579
0,385338 0,382832 0,431704 0,486216 0,496867 0,5 0,462406 0,011278 0,010025
0,010025 0,009398 0,006892 0,133459 0,132832 0,131579 0,130952 0,130326
0,263784 0,272556 0,272556 0,271303 0,269424 0,365288 0,374687 0,37782 0,379699
0,382832 0,484336 0,490602 0,5 0,5 0,488722 0,007519 0,003759 0,00188 0,001253
0,001253 0,137218 0,136591 0,135965 0,135338 0,135338 0,239975 0,242481
0,241228 0,241228 0,241855 0,370301 0,373434 0,37218 0,37406 0,37594 0,486216
0,498747 0,499373 0,453634 0,491228

Pocetna brzina

0,003102 0,127171 0,25062 0,373449 0,498139 0,004342 0,127171 0,251241 0,373449
0,498139 0,006203 0,12531 0,25062 0,373449 0,498139 0,004342 0,128412 0,251241
0,37531 0,498139 0,004342 0,127171 0,25062 0,373449 0,498139 0,004963 0,127171
0,251241 0,373449 0,495658 0,001861 0,127171 0,251241 0,371588 0,495658
0,003102 0,127171 0,25062 0,371588 0,498139 0,006203 0,128412 0,251241 0,373449
0,498139 0,006203 0,128412 0,252481 0,373449 0,495658 0,003102 0,127171
0,251241 0,371588 0,495658 0,006203 0,126551 0,251241 0,37531 0,495658 O
0,126551 0,251241 0,37531 0,495658 0,004342 0,128412 0,252481 0,373449 0,497519
0,001241 0,128412 0,251241 0,373449 0,498139 0,001241 0,128412 0,24938 0,373449
0,5 0,003102 0,130893 0,252481 0,373449 0,498139 0,001861 0,127171 0,251241
0,373449 0,495658 0,003102 0,128412 0,24938 0,371588 0,498139 0,003102 0,128412
0,251241 0,37531 0,498139

Temperatura




0,085404 0,088509 0,096273 0,114907 0,111801 0,11646 0,107143 0,102484 0,097826
0,10559 0,11646 0,10559 0,099379 0,097826 0,114907 0,11646 0,10559 0,097826
0,100932 0,114907 0,11646 0,093168 0,093168 0,096273 0,11646 0,091615 0,099379
0,113354 0,110248 0,110248 0,114907 0,10559 0,110248 0,110248 0,10559 0,11646
0,10559 0,102484 0,110248 0,102484 0,104037 0,096273 0,110248 0,108696 0,110248
0,11646 0,10559 0,114907 0,111801 0,102484 0,10559 0,118012 0,114907 0,141304
0,110248 0,114907 0,091615 0,091615 0,11646 0,119565 0,11646 0,10559 0,102484
0,136646 0,110248 0,11646 0,097826 0,111801 0,11646 0,110248 0,11646 0,104037
0,111801 0,114907 0,107143 0 0,006211 0,02795 0,062112 0,110248 0,114907
0,088509 0,09472 0,127329 0,108696 0,11646 0,090062 0,104037 0,118012 0,113354
0,107143 0,111801 0,11646 0,111801 0,107143 0,11646 0,107143 0,11646 0,110248
0,110248

Maksimalne i minimalne vrednosti ulaznih veli¢ina u izrazima (2.8.1), (2.8.2) i (2.8.3) se odnose na
celokupni set podataka za obuku i testiranje. lzlazni podaci (vrednosti momenta koc€enja) su
linearizovani prema izrazu (2.8.4) za izabrani opseg promene izlaza izmedu 0,5-0,6:

Y =05+ 2 =170 605y 54 L =1T0)
1613-179 (1613-179)

(2.8.4)

Vrednosti momenta ko€enja linearizovane prema izrazu (2.8.4) su date u tabeli 2.8.4. Maksimalne
i minimalne vrednosti izlaznih veli€ina u izrazu (2.8.4) se odnose na celokupni set podataka za obuku
i testiranje.

Tabela 2.8.4 Linearizovane izlazne vrednosti
Moment kocenja

0,509972 0,51046 0,510112 0,507601 0,509623 0,534658 0,532287 0,52894 0,527476
0,527266 0,557462 0,552441 0,549093 0,548117 0,546513 0,575384 0,571827 0,56841
0,564854 0,561018 0,587936 0,586332 0,579707 0,580404 0,578033 0,516388
0,516667 0,517085 0,516946 0,514923 0,543375 0,541283 0,541911 0,540656
0,539331 0,569805 0,565621 0,564086 0,561994 0,559693 0,58689 0,583124 0,580962
0,579637 0,577476 0,595049 0,598675 0,596513 0,6 0,585565 0,511367 0,512273
0,512552 0,509623 0,511367 0,538703 0,535286 0,53431 0,533403 0,531241 0,564296
0,560948 0,558438 0,554463 0,555718 0,580265 0,580404 0,575662 0,571967
0,573919 0,595537 0,593515 0,593724 0,592608 0,587448 0,507531 0,508508
0,509623 0,511088 0,508996 0,538075 0,537029 0,538145 0,535286 0,536681
0,564296 0,559135 0,555858 0,552929 0,550558 0,578033 0,576709 0,572803 0,57113
0,57106 0,597141 0,596722 0,591213 0,583194 0,586332

e Izbor arhitekture mreze i algoritma ucenja

U cilju pronalazenja optimalne arhitekture mreze u ovom primeru su analizirane mrezne arhitekture
(ukupno 18 razli¢itih mreznih arhitektura) sa jednim, dva i tri skrivena sloja:

1. jednoslojne mrezne arhitekture:
3[1111,3[2]41,3[3]41,3[5];1,3[8]; 1i3[10]y 1;

2. dvoslojne mrezne arhitekture:
3[1-1]1,3[2-2],1,3[3-2],1,3[5-2],1,3[8-4],1i3[10-4], 1;

3. troslojne mrezne arhitekture:



3[2-2-2]5 1, 3[3-2-2]s 1, 3[4-3-2]3 1, 3[5-3-2]3 1, 3[8-3-2]5 1 i 3 [8-4-2]5 1.

Svaka od 18 izabranih razli¢itih arhitektura vestackih neuronskih mreza je obu¢avana pomocu Sest
razlicitih algoritama za obuku: Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian Regulation (BR), Resilient
Backpropagation (RP), Scaled Conjugate Gradient (SCG), Gradient Descent (GDX) i Quasi-Newton
(BFG) algoritmom, respektivno.

U skladu sa izrazom (2.8.5), sigmoidna funkcija prenosa je koriS¢ena izmedu ulaza i skrivenih slojeva
i izmedu skrivenih slojeva u mrezi.

fx)=

—X

l1+e
(2.8.5)

Izmedu skrivenog i izlaznog sloja je kori§éena linearna funkcija prenosa (videti izraz (2.8.6).

f)=x
(2.8.6)

¢ Ocena kvaliteta predvidanja neuronskih modela



Po zavr8etku procesa obuke ves$tackih neuronskih mreza izvr§eno je njihovo testiranje u odnosu
na sposobnosti tako razvijenih neuronskih modela da predvide promenu maksimalnih performansi
kocCnice. Kvalitet predvidanja 108 razliCitih neuronskih modela, nastalih obuavanjem 18 mreznih
arhitektura sa 6 razli¢itih algoritama ucenja, je izraCunavan na osnovu procentualno izrazene razlike
izmedu realnih i predvidenih vrednosti na izlazu (u okviru test seta podataka). Na osnovu veli€ine
odstupanja postignutih rezultata predvidanja u odnosu na realne, uspostavljeno je Sest odgovarajucih
intervala greske (0-5%; 5-10%, 10-15%; 15-20%; 20—25%; 25-30%). Na osnovu izraCunatih
vrednosti greSaka izmedu realnih i predvidenih vrednosti izlaza, broj predvidenih rezultata koji
pripadaju svakom od ovih intervala greske je izrazen (u procentima) kao deo ukupnog broja rezultata
u okviru test seta podataka. Kao i u prethodnim primerima, mreze su grupisane u okviru
odgovarajuceg algoritma za obuku. Uticaji razli€itih mreznih arhitektura i algoritama za obuku na
ukupnu sposobnost predvidanja i generalizacije neuronskih modela bice detaljno razmatrani u daljem
izlaganju.

Na osnovu analize performansi predvidanja svih dobijenih neuronskih modela, najbolje rezultate
predvidanja je pokazala grupa neuronskih modela koji su obucavani sa Bayesian Regulation
algoritmom (slika 2.8.4). Sa slike 2.8.4 se moZze videti da su mreze, odnosno tako dobijeni neuronski
modeli obu€avani ovim algoritmom, pokazali dobre rezultate predvidanja u odnosu na realne podatke
u posmatranim testovima. Osim toga, sa slike 2.8.4 se jo§ moze zakljuCiti da su performanse
predvidanja razmatranih arhitektura neuronskih mreza (jednoslojne, dvoslojne i troslojne) relativno
stabilne tj. nisu previSe osetljive na promenu broja skrivenih slojeva i promenu broja neurona u
svakom od njih. Kvalitet predvidanja u prvom intervalu greske (0-5%) je veoma zadovoljavajuéi u
slu€aju jednoslojnih mreza sa 3, 5, 8 i 10 neurona u skrivenom sloju.

Jednoslojne i dvoslojne mreze sa minimalnim brojem neurona u skrivenim slojevima (3 [1]; 1i 3 [1-
1] 1) imaju nepreciznije rezultate predvidanja. U skladu sa postavljenim kriterjumom, mreze
obucavane pomocu Bayesian Regulation algoritma su pokazale mnogo bolje rezultate predvidanja
maksimalnih performansi disk koc¢nice u poredenju sa svim ostalim mreznim arhitekturama u
kombinaciji sa ostalim algoritmima uc¢enja. Dvoslojne i troslojne mreze pokazuju visoke performanse
predvidanja pri éemu se troslojna mrezna arhitektura 3 [2-2-2]; 1 posebno istiCe. Kao $to se moze
zakljuciti poredenjem rezultata sa slike 2.8.4, mreze obu€avane ovim algoritmom (Bayesian
Regulation) pokazuju znatno manju osetljivost na broj neurona u skrivenom sloju (slojevima) u
poredenju sa svim ostalim algoritmima za obuku. Ovo je posebno izrazeno kod dvoslojnih i troslojnih
mreza. UopSteno govoreci, a u skladu sa slikom 2.8.4, evidentno je da mreze obuc¢avane ovim
algoritmom imaju veoma stabilne performanse u pogledu predvidanja bez obzira na arhitekturu.
Uporedna analiza rezultata predvidanja performansi (maksimalne performanse, opadanje i
obnavljanje efikasnosti) disk kocnice postignute od strane 3est najboljih neuronskih modela je
prikazana u tabeli 2.8.5.

Bayesian Regulation algoritam
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CWTRAINBR 3 [1-1] 1 @ TRAINBR 3 [2-2] 1 EITRAINBR 3 [3-2] 1 FITRAINBR 3 [5-2] 1 EITRAINBR 3 [8-4] 1 AITRAINBR 3 [10-4] 1

EITRAINBR 3[2-2-2] 1 EITRAINBR 3[3-2-2] 1  [EJTRAINBR 3 [4-3-2] 1 &IJTRAINBR3[5-3-2] 1  ITRAINBR 3 [8-3-2] 1  EATRAINBR 3 [8-4-2] 1

Slika 2.8.4 Performanse neuronskih modela nastalih obukom pomocéu Bayesian Regulation algoritma



U skladu sa rezultatima datim u tabeli 2.8.5 moZe se do¢i do zaklju¢ka da su ukupne performanse
predvidanja svih Sest posmatraninh neuronskih modela, u odnosu na razli¢ite algoritme obuke, na
zavidnom nivou. Medu njima se posebno istice troslojna mrezna arhitektura 3 [2-2-2]; 1 obu€avana sa
Bayesian Regulation algoritmom, koja ima najbolju sposobnost generalizacije. Prema tome,
sprovedena analiza performansi predvidanja neuronskih modela ukazuje na to da ovaj neuronski
model (mreza 3 [2-2-2]; 1 obu€avana Bayesian Regulation algoritmom) predstavlja, za ovaj broj i
raspodelu ulazno-izlaznih podataka, najbolji neuronski model sposoban da generalizuje slozenu
sinergiju uticaja posmatranih ulaznih veli¢ina. Moguénosti ovog neuronskog modela u pogledu
predvidanja performansi hladne ko&nice (maksimalne performanse) bi¢e detaljno analizirani u ovom
zadatku. Ne treba zaboraviti da su, posto su se u setu podataka za testiranje vestackih neuronskih
mreza nalazili i podaci o vrednostima momenta koCenja u testovima opadanja i obnavljanja
efikasnosti disk kocnice, istovremeno sa razvojem neuronskog modela maksimalnih performansi
razvijani i neuronski modeli opadanja i obnavljanja efikasnosti disk koc€nice.

Tabela 2.8.5 Performanse neuronskih modela

Neuronski model Intervali greske [%]
0-5 5-10 10-15 15-20 20-25 25-30

TRAINLM 3 [8-3-2]5 1 50,0 20,0 16,0 12,0 2,0 0,0
TRAINBR 3 [2-2-2]5 1 52,0 26,0 10,0 6,0 6,0 0,0
TRAINRP 3 [5]1 1 52,0 26,0 4,0 10,0 2,0 6,0
TRAINSCG 3 [3-2-2]5 1 66,0 4,0 8,0 6,0 8,0 8,0
TRAINGDX 3 [8-4-2]5 1 54,0 20,0 8,0 6,0 6,0 6,0
TRAINBFG 3 [8-3-2]5 1 62,0 8,0 6,0 6,0 8,0 10,0

¢ Predvidanje maksimalnih performansi disk ko¢nice




Kao Sto se moze videti iz tabele 2.8.1, testovi maksimalne performanse (1), (2), (3) i (4) su
projektovani sa ciljem ispitivanja sinergije uticaja promene radnih rezima ko¢nice na njene izlazne
performanse u slucaju tzv. hladne kocnice (T<100°C). Slike 2.8.5 do 2.8.9 daju uporedni prikaz
realnih i predvidenih vrednosti momenta kodenja posmatrane disk kocnice. Pritisak aktiviranja je
menjan u intervalu od 20 do 100 bar sa korakom od 20 bar (20, 40, 60, 80 i 100 bar). Za svaku
vrednost pritiska aktiviranja, po€etna brzina je menjana, po istom principu, u intervalu od 20 do 100
km/h (20, 40, 60, 80 i 100 km/h). To znadi da za svaku vrednost pritiska aktiviranja ko¢nice postoji pet
odgovarajucih, ravnomerno rasporedenih, vrednosti pocetnih brzina. Posto je posmatran istovremeni
uticaj tri ulazne veli¢ine, uporedni prikaz promene realnih performansi disk ko¢nice (moment ko&enja),
u uslovima posmatranih radnih rezima kocnice, kao i onih predvidenih od strane neuronskog modela
(mreza 3 [2-2-2]; 1 obuCavana Bayesian Regulation algoritmom) je dat na slici 2.8.5.

Sa slike 2.8.5 se moze jasno videti da su u ovom slu¢aju maksimalne performanse disk koc¢nice
relativno stabilne. Naravno, ne treba oc€ekivati da bi i za neke druge kocnice tj. za neke druge osobine
frikcionog para kocnice (disk kocnice i sklop disk plocCice) bile ostvarene ovakve performanse. Da
bismo jo$ jasnije videli kako pojedini radni rezimi kocnice uti€u na njene performanse, 3D prikaz sa
slike 2.8.5 biée rastavljen u niz 2D prikaza koji ilustruju maksimalne performanse kocnice za svaku
vrednost pritiska aktiviranja ko€nice i pocetne brzine ko&enja.

Predvidjeno T<100°C
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/952535393
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Slika 2.8.5 3D prikaz predvidenih i realnih vrednosti momenta kocenja u funkciji od promene brzine, pritiska i
temperature

Slika 2.8.6 daje uporedni prikaz realnog i predvidenog momenta kocenja (test maksimalne
performanse 4), u zavisnosti od promene pocetne brzine za nekoliko vrednosti pritisaka aktiviranja
disk koé&nice u rasponu od 20 do 100 bar. Predvideni rezultati su dobijeni pomocu neuronskog modela
¢ija je mrezna arhitektura 3 [2-2-2]; 1 obu€avana sa Bayesian Regulation algoritmom. Kao Sto se
moze videti sa slike 2.8.6, razlika izmedu realnih i predvidenih vrednosti se smanjuje sa pove¢anjem
pocetne brzine koCenja za vrednost pritiska aktiviranja kocnice od 20 bar. Za vrednosti pocetne brzine



izmedu 20 i 60 km/h i pritisak aktiviranja kocnice od 20 bar, predvidene vrednosti momenta kocenja
su vece od realnih mada se sa daljim poveéanjem pocetne brzine koCenja ta razlika smanjuje.
Uporedni prikaz uticaja promene pocetne brzine kocenja, za vrednost pritiska aktiviranja ko¢nice od
40 bar, na realne i predvidene izlazne performanse koénice je, takode, dat na slici 2.8.6. Za pocetnu
brzinu od 20 km/h, vrednosti realnog i predvidenog momenta koCenja se gotovo poklapaju, ij.
generalizacija maksimalnih performansi od strane neuronskog modela je u tom slu€aju najbolja.
Povec¢anjem pocetne brzine, predvidene vrednosti odstupaju od realnih Sto ukazuje na to da je
neuronski model loSije generalizovao uticaj promene pocetne brzine (u intervalu 40 — 100 km/h) na
vrednost promene momenta ko€enja.

600 --e-- Realno
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p=80 bar

Moment kocenja (Nm)

400
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Slika 2.8.6 Realne i predvidene vrednosti momenta kocenja u zavisnosti od pocetne brzine (T<100°C)



Kao 8to se moze videti sa slike 2.8.6, sposobnost generalizacije posmatranog neuronskog modela,
u slu€aju kada se pritisak aktiviranja ko€nice poveca na 60 bar, je veoma dobra, naroc€ito za vrednosti
pocetnih brzina kocenja izmedu 40 — 100 km/h. Povecanjem pocetne brzine kocenja, moment
koCenja se blago smanjuje. Na osnovu slike 2.8.6 se vidi da je neuronski model naucio da sa
poveéanjem pritiska aktiviranja disk ko&nice raste i moment kolenja kao i to kako na vrednost
momenta kocenja utiCe istovremena promena brzine i temperature. Za vrednost pritiska od 80 bar
(videti sliku 2.8.6) sposobnost predvidanja neuronskog modela je veoma sli€na. Posmatrajuci sliku
2.8.6 (za pritisak aktiviranja ko¢nice od 80 bar) moze se do¢i do zaklju¢ka da je razlika izmedu realnih
i predvidenih rezultata zanemarljivo mala. Na osnovu opsteg trenda promene predvidenih i realnih
rezultata vidi se da je neuronski model uspeo veoma dobro da generalizuje sinergiju posmatranih
uticaja na vrednosti momenta ko€enja. Ne treba zaboraviti da je uzorak na kome je baziran razvoj
ovog neuronskog modela relativno mali. Za maksimalnu vrednost pritiska aktiviranja (100 bar), razlika
izmedu realnih i predvidenih rezultata je veoma mala za vrednosti brzina izmedu 60-100 km/h (slika
2.8.6). Rezultati predvidanja (slika 2.8.6) pokazuju da je sposobnost neuronske mreze da generalizuje
uticaje posmatranih uticajnih veli€ina, ali i efekte uticaja visokih temperaturnih opterecenja, izmedu
testova maksimalnih performansi, na zadovoljavajuéem nivou. Kvalitet predvidanja promene
momenta koc¢enja moze biti posmatran i u odnosu na promenu pritiska aktiviranja kocnice, za
pojedinacne vrednosti poCetnih brzina kocenja (slika 2.8.7).
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Slika 2.8.7 Uporedni prikaz realnih i predvidenih vrednosti momenta kocenja u zavisnosti od pritiska
aktiviranja disk kocnice

Na slici 2.8.7 dat je uporedni prikaz realnih i predvidenih vrednosti promene momenta kocenja disk
koc€nice u zavisnosti od promene pritiska aktiviranja ko¢nice a za razliite poCetne brzine ko&enja.
Razlike izmedu realnih i predvidenih vrednosti momenta ko€enja su relativno male §to potvrduje da je
tokom obuke razvijena dobra sposobnost veStacke neuronske mreze da generalizuje sinergiju uticaja
pritisaka, brzina i temperatura na promenu momenta koCenja disk koc€nice. Neuronski model je
generalno vrlo uspedno predvideo uticaj promene pritiska aktiviranja disk ko€nice osim u opsegu
izmedu 40 bar i 50 bar (za sve pocetne brzine kocenja osim slu€aja malih brzina od 20 do 40 km/h).
Na osnovu uporednog prikaza promene realnih i predvidenih vrednosti momenta kocenja na slici
2.8.7, moze se doci do zakljuka da je neuronski model uspesno aproksimirao funkcionalnu promenu
izlaza (momenta kocenja) u zavisnosti od promene posmatranih ulaznih veli¢ina i to sa prihvatljivo
malim odstupanjima.





