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1 UVOD

1.1 Predmet istrazivanja

U poslednjih nekoliko decenija problem zagadenja ¢ovekove okoline sve viSe zaokuplja
paznju celokupne svetske javnosti. Osnovni razlog za to je ubrzani tehnoloski razvoj koji je
pracen intenzivnim povecanjem energetskih potreba Covecanstva. U pokuSajima da za
svoje potrebe iskoristi Sto viSe energije sadrZane u prirodnim resursima, covek sve viSe
negativno utiCe na svoju okolinu, pa i pomenuti problem zagadenja postaje sve vedi.
Znacajan udeo u ovom negativnom uticaju na Zivotnu sredinu ima emisija izduvnih gasova
motornih vozila. Na prvi pogled, moglo bi se zakljuciti da se ovaj udeo smanjuje sa
tehnoloskim napretkom ¢ovecanstva, imajuci u vidu da proizvodaci automobila primenjuju
sve naprednija tehnoloska resenja, Ciji je jedan od osnovnih ciljeva da ¢ovekovu okolinu
poStede od Stetnog uticaja. Kada se posmatra svako pojedina¢no vozilo, ovo jeste tacno, ali
treba uzeti u obzir Cinjenicu da ukupan broj vozila na planeti konstantno raste. U tom
slucaju, moze se konstatovati da ¢e i briga CovecCanstva o zaStiti Zivotne sredine vremenom
biti sve veca.

Kada je u pitanju oblast motornih vozila, ispostavilo se da su glavni pokretaci
tehnoloSkog razvoja zakonodavci u razvijenim zemljama. Njihovi zahtevi za umanjenjem
sadrzaja Stetnih komponenti izduvne emisije, kao i za umanjenjem prosecne potrosnje
goriva na nivou cele drzave, uticali su na uvodenje elektronskog upravljanja motorima sa
unutra$njim sagorevanjem 70-ih godina proslog veka. Isti ovi ¢inioci su i glavni razlog za
kasnije ustanovljene OBD (On Board Diagnostics) propise koji se odnose na dijagnosticke
sposobnosti elektronske upravljacke jedinice motora SUS u motornim vozilima. U svemu
ovome prednjacilo se u Sjedinjenim Americkim DrZzavama, ta¢nije u Kaliforniji, gde su
sredinom 90-tih godina uvedeni joS strozi OBD II propisi. OBD II propise morala su da
zadovolje sva putnicka i laka teretna vozila koja su prodavana u SAD od 1996. godine.
Izmedu ostalog, OBD II propisi zahtevaju da se neprekidno nadgleda rad svih komponenti
vozila, ¢iji otkazi mogu dovesti do povecanja emisije izduvnih gasova za preko 50% u
odnosu na vaZece americke FTP1 standarde, kao i da na vozilu postoji dijagnosticki sistem
sa sposobno$¢u otkrivanja greSaka u radu tih komponenti u realnom vremenu. I u
Evropskoj Uniji od 2000. godine svi automobili sa oto motorom, a od 2003. godine i svi
automobili sa dizel motorom, moraju da zadovolje EOBD propise (evropska varijanta OBD
I1 propisa).

Da bi neko vozilo zadovoljilo OBD II ili EOBD propise, neophodno je da ono poseduje
OBD sistem, koji je u stanju da na vozilu automatski otkriva i identifikuje neispravnosti,
obuhvacene odgovaraju¢im OBD propisima. OBD sistem nije neki poseban deo na vozily,
nego se u velikoj meri prepli¢e sa sistemom za upravljanje motorom. Sa jedne strane, moze
se rec¢i da je OBD sistem integrisan u sistem za upravljanje motorom, a sa druge strane da
predstavlja njegovu nadgradnju. Drugim re¢ima, u sastav OBD sistema ulazi elektronska
upravljacka jedinica (ECU) motora i veci broj senzora koji pripadaju sistemu upravljanja
motorom, ali OBD sistem moZe sadrZati i neke dodatne senzore, pomocu kojih se mere
vrednosti veli¢ina, vaznih sa dijagnostickog aspekta. Osim hardverskog dela OBD sistema,
tu je i softverski deo, koji predstavlja nadgradnju upravljackog softvera, smesStenog u

1 Federal Test Procedure —postupak testiranja izduvne emisije na dinamometarskim valjcima u trajanju od
1874 sekunde, koji simulira urbani vozni ciklus po centru Los Andelesa
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elektronskoj upravljackoj jedinici motora. Procenjuje se da je ¢ak preko 50% kompletnog
softvera u ECU motora posveceno dijagnostici [1].

Na dana$njim automobilima OBD sistem kontinualno nadgleda veliki broj senzora
(senzor temperature rashladne tecnosti, senzor temperature vazduha u usisnom sistemu,
senzor poloZaja leptira, senzor apsolutnog pritiska u usisnom kolektoru, senzor masenog
protoka vazduha, senzor poloZaja bregastog vratila, senzor broja obrtaja, senzor brzine
vozila itd.), ali i neke aktuatore (EGR ventil, kora¢ni elektromotor u sistemu upravljanja
praznim hodom, elektromagnetni ventil u sistemu za upravljanje isparavanjem goriva iz
rezervoara) ili druge komponente (sistem paljenja) bitne za odrZavanje izduvne emisije u
dozvoljenim granicama. Na svakoj od pomenutih komponenti moZe se pojaviti neka
neispravnost, ali se isto tako neispravnosti mogu pojaviti i na drugim mestima u njihovim
strujnim kolima, kao Sto su prekidaci, releji, provodnici. Zbog toga OBD sistem tokom rada
motora vrsi testiranje pobrojanih komponenti u elektricnom smislu, tj. proverava da li
negde postoji kratak spoj ili je mozda neko strujno kolo u prekidu zbog oStetenja
provodnika ili pohabanih kontakata. Ovaj tip neispravnosti se najlakse otkriva, ali postoje i
drugacije neispravnosti, koje nije tako lako otkriti.

MoZe se desiti da u strujnom kolu nekog senzora nema ni kratkih spojeva, ni prekida, ali
da ipak postoji neispravnost, kao na primer, kada ECU od senzora prima neprirodne
vrednosti signala. Takve vrednosti signala su izvan normalnog opsega vrednosti, u kojem
signal ispravnog senzora treba da se krece. Ove neispravnosti mogu da budu posledica
kontaminiranog ili oSteCenog senzora ili visoke vrednosti otpora u nekom delu strujnog
kola tog senzora. Ovakve neispravnosti je malo teZe otkriti, nego one tipa ,kratak spoj“ ili
»prekid strujnog kola“ ali je to i dalje jednostavan zadatak za danasnje OBD sisteme. Naime,
vrSi se jednostavna provera, da li trenutna vrednost koju daje senzor, pripada
predefinisanom intervalu vrednosti, koji je za svaki senzor smeSten u memoriji ECU.
Medutim, signal nekog senzora moZe slati elektronskoj upravljackoj jedinici sasvim
prirodnu i normalnu vrednost, a da ona ipak bude pogreSna, u smislu da se malo razlikuje
od tacne vrednosti veliCine koju taj senzor meri. To moZe biti posledica kontaminiranog ili
pohabanog senzora ili loSih elektricnih kontakata. Veoma je teSko otkriti takav tip
neispravnosti, kada neki senzor ocitava malo viSu ili malo niZu vrednost od ta¢ne vrednosti,
a jo$ teZe je identifikovati koji je senzor u pitanju. Iako su na prvi pogled male, ove
neispravnosti mogu da uticu na pogorsanje emisije izduvnih gasova, narocito ako se radi o
senzorima koji direktno ili indirektno uti¢u na obrazovanje smesSe. Osim Stetnog uticaja na
covekovu okolinu, ovakve neispravnosti mogu da imaju negativne posledice u jo$ nekim, ne
manje vaZznim segmentima eksploatacije motornog vozila, kao Sto su pouzdanost i
ekonomicnost.

Pouzdanost motornog vozila se umanjuje pojavom bilo kakve, makar i najsitnije
neispravnosti na njegovom pogonskom agregatu. Osim toga, sitna neispravnost moZe
vremenom da preraste u krupniju neispravnost, koja ¢e u jednom trenutku rezultirati
otkazom nekog sistema motora, a to moZe ugroziti bezbednost putnika u konkretnom
vozily, ali i bezbednost ostalih u¢esnika u saobracaju.

Ekonomski aspekt eksploatacije motornih vozila takode je pogoden pojavom pomenutih
sitnijih neispravnosti na motoru, jer one u najve¢em broju slucajeva dovode do povecane
potrosSnje goriva. Osim toga, kako je malopre receno, dugotrajan rad motora u
neregularnim reZimima (u prisustvu neispravnosti) moze da dovede do otkaza, a to takode
iziskuje dodatne troSkove za vlasnika vozila, koji mora da plati popravku.

[z svih navedenih razloga, proizilazi da male neispravnosti mogu da dovedu do velikih
problema, tim pre, Sto od momenta pojave jedne takve neispravnosti pa do njenog
detektovanja i identifikovanja, mozZe da prode dosta vremena. Zbog toga se
dijagnostikovanje ovakvih neispravnosti smatra slabom tackom danasnjih OBD sistema, pa
istrazivaci koji se bave ovom oblas¢u ulazu velike napore, kako bi pronasli nove metode i
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tehnike za prevazilaZenje tog problema. To Cini ovu problematiku veoma aktuelnom, pa je
u skladu sa time odabran i predmet istraZivanja u ovoj disertaciji.

U odnosu na veoma obiman problem dijagnostike na motornim vozilima, koji svakim
danom postaje sve obimniji, jer se povecava broj senzora Cije ponaSanje treba pratiti, u
ovom radu ¢e fokus biti na dijagnostici usisnog sistema oto motora. Predmet istraZivanja
ovog rada su otkrivanje i prepoznavanje manjih neispravnosti u usisnom sistemu koje
mogu dovesti do prekomernog pogorSanja izduvne emisije motora ili nekih drugih
nezeljenih posledica. Imajuci u vidu ranije dato obrazloZenje u vezi sa senzorima, odabrane
su neispravnosti pogreSnog oclitavanja masenog protoka vazduha, kao i pritiska i
temperature u usisnom kolektoru, koje mogu da uti¢u na sastav smese. Osim toga, predmet
istraZivanja u ovom radu je i otkrivanje nepredvidenog ulaska vazduha u usisni sistem (u
zargonu: ,fals“-vazduh), jer ni ovu pojavu nije lako otkriti, s obzirom da je u pitanju
mehanicka neispravnost. Do pojave ,fal§“-vazduha moZe do¢i iz raznih razloga, kao Sto su
oStecenja u usisnom sistemu, oSteCenja na crevima koja povezuju usisni sistem sa drugim
sistemima na vozilu (npr. crevo sa servo uredaja kocnice), labav spoj creva sa usisnim
sistemom i sl. Pored neispravnosti senzora i ,fal§“-vazduha, uzeta je u razmatranje jo$
jedna neispravnost, koja ima uticaja na emisiju izduvnih gasova. To je umanjen protok
recirkulisanih izduvnih gasova, koji ulaze u usisni sistem, Sto moZe biti posledica zaguSenja
u EGR vodu usled garezi i drugih necistoca, ili zaglavljenog EGR ventila.

1.2 Cilj istrazivanja i hipoteza

Glavni cilj istraZivanja je bio da se prouci ponaSanje automobilskog oto motora tokom
rada na ustaljenom reZimu, kada u usisnom sistemu tog motora postoji neka neispravnost i
da se na osnovu toga razvije jedan dijagnosticki model usisnog sistema, koji bi bio
zasnovan na eksperimentalno dobijenim podacima. Ovaj model bi trebalo da posluzi za
otkrivanje i prepoznavanje predefinisanih tipova neispravnosti u usisnom sistemu motora
tokom rada na ustaljenom reZimu, za razlicite intenzitete neispravnosti. Kako je navedeno
u opisu problema istrazivanja, radi se o slede¢im tipovima neispravnosti: nepredvideni
ulazak vazduha u usisni sistem (,fals“-vazduh), pogresno ocitavanje davacCa pritiska i
temperature u usisnom kolektoru, pogresno oclitavanje davaca masenog protoka vazduha i
umanjeni protok recirkulisanih izduvnih gasova. Medutim, izazivanje ovih neispravnosti na
stvarnom motoru moZe da bude veoma Stetno po sam motor, narocito kada se uzme u obzir
veliki broj takvih eksperimenata koje treba izvesti tokom istraZivanja, kako bi se obuhvatile
razlicite velic¢ine tih neispravnosti u dovoljno Sirokom opsegu rada motora. Tako se ukazala
potreba za razvojem jednog simulatora neispravnosti, tj. matematickog modela motora,
pomocu kojeg bi se mogle simulirati razliite neispravnosti u njegovom usisnom sistemu.
Ova potreba je dovela do definisanja joS jednog cilja istrazivanja: izraditi softverski
simulator neispravnosti, koji ¢e omoguciti izvodenje neogranicenog broja virtuelnih
eksperimenata sa simuliranjem posmatranih tipova neispravnosti u razlic¢itim
intenzitetima. Realizacija ovog cilja istraZivanja je, hronoloski posmatrano, ispred glavnog
cilja, definisanog na pocetku ovog odeljka, jer se razvoj dijagnostickog modela usisnog
sistema zasniva na podacima koje generise simulator neispravnosti.

Iz ovako definisanih cijeva istraZivanja, proizilazi i hipoteza, koju bi ovaj rad trebalo da
potvrdi ili opovrgne. Njena formulacija glasi:

»,Moguce je razviti dijagnosticki model usisnog sistema automobilskog oto motora, koji ¢e u
najve¢em broju slucajeva otkriti i prepoznati predefinisane tipove neispravnosti u usisnom
sistemu, tokom rada motora na ustaljenom rezimu.“
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1.3 Struktura disertacije

Disertacija je organizovana po poglavljima koja su pobrojana u sledecoj tabeli:

Tab. 1.1 Struktura disertacije

Poglavlje 1
UvoD

Poglavlje 2
PREGLED STANJA U OBLASTI DIJAGNOSTIKE NEISPRAVNOSTI USISNOG SISTEMA
MOTORA

Poglavlje 3
PRIMENA VESTACKIH NEURONSKIH MREZA U PREPOZNAVAN]JU UZORAKA

Poglavlje 4
OSREDNJENI MODEL MOTORA

Poglavlje 5
SIMULATOR NEISPRAVNOSTI U USISNOM SISTEMU

Poglavlje 6
DIJAGNOSTICKI MODEL BAZIRAN NA REZULTATIMA SIMULACIJA

Poglavlje 7
DIJAGNOSTICKI MODEL ZASNOVAN NA LABORATORIJSKI DOBIJENIM PODACIMA

Poglavlje 8
ZAKLJUCAK 1 PRAVCI DALJIH ISTRAZIVANJA

Poglavlje 9
LITERATURA

Poglavlje 10
PRILOZI

U Poglavlju 1 opisan je predmet istraZivanja disertacije. Nakon toga su definisani ciljevi
istrazivanja, na osnovu kojih je postavljena hipoteza. Potom je prikazana struktura rada, a
na kraju su istaknuti glavni naucni doprinosi disertacije.

Poglavlje 2 prikazuje presek stanja u oblasti dijagnostikovanja neispravnosti u usisnom
sistemu motora sa unutras$njim sagorevanjem. Na pocetku su date definicije osnovnih
pojmova, kao i opis principa, na kojima se zasnivaju metode detektovanja i
dijagnostikovanja neispravnosti automatski upravljanih tehnickih sistema uopsSte. Posle
toga su predstavljene metode detektovanja i dijagnostikovanja neispravnosti, koje se
najcesce koriste u istrazivanjima vezanim za automobilske motore. Na kraju su dati kratki
prikazi odredenog broja znacajnijih radova koji su se bavili detektovanjem i
dijagnostikovanjem neispravnosti u usisnom sistemu motora SUS.

Poglavlje 3 opisuje osnovna svojstva vestackih neuronskih mreZa sa naglaskom na
nadgledane neuronske mreZe bez povratnih sprega. Zatim se daju matematicke osnove
ovih neuronskih mreZa i prikaz procesa njihove obuke pomocu najceSce koris¢enog
algoritma sa prostiranjem greske unazad. Na kraju ovog poglavlja dat je detaljan prikaz
kompletnog postupka razvoja vesStaCke neuronske mreZe sa aspekta prepoznavanja
uzoraka i njihovog razvrstavanja u neku od unapred definisanih klasa, jer ta oblast primene
neuronskih mreZa najpribliZnije odgovara reSavanju dijagnostickih problema.

Poglavlje 4 upoznaje Citaoca sa osrednjenim modelima motora sa unutrasnjim
sagorevanjem, nakon Cega sledi diskusija o poziciji ove vrste modela u globalnom skupu
modela koji se koriste u oblasti motora SUS. Zatim sledi detaljan prikaz jednog konkretnog
osrednjenog modela motora SUS (Hendriksov osrednjeni model motora), koji je kasnije
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iskoriS¢en kao osnova za razvoj softverskog simulatora neispravnosti u okviru ove
disertacije.

Podroban prikaz strukture pomenutog simulatora neispravnosti donosi Poglavlje 5.
Tamo se daje i kompletna metodologija koja opisuje kako je razvijen taj model za
simuliranje neispravnosti, tj. kako je modelovan svaki tip neispravnosti ponaosob i to u
otvorenoj i zatvorenoj sprezi sa lambda-sondom, za sluCajeve motora sa i bez masenog
protokomera vazduha. U okviru ovog poglavlja dat je i detaljan opis algoritma racunarskog
programa, u kojem je implementiran model simulatora neispravnosti. Poglavlje 5 se
zavrSava prikazom rezultata primene razvijenog simulatora neispravnosti u svim
karakteristi¢nim slucajevima, i detaljnim tumacenjima dobijenih rezultata.

Poglavlje 6 donosi opis koncepta dijagnostickog modela, baziranog na podacima koji su
dobijeni pomoc¢u simulatora neispravnosti. Osim toga, prikazana je i kompletna
metodologija razvoja konkretnih neuronskih mreZa koje ulaze u sastav pomenutog
dijagnostickog modela, sa pseudokodovima odgovaraju¢ih racunarskih programa,
namenski napisanim za tu svrhu. Na kraju poglavlja data je selekcija rezultata testiranja
dijagnostickog modela, sa odgovarajuc¢om diskusijom.

Poglavlje 7 obuhvata prikaz eksperimentalne verifikacije predloZzenog dijagnostickog
koncepta. Do detalja je opisano eksperimentalno postrojenje, koje je pripremljeno i
upotrebljeno za prikupljanje podataka neophodnih za razvoj laboratorijskog dijagnostickog
modela usisnog sistema. Potom je dat prikaz plana izvodenja eksperimenata, kao i opis
njihove realizacije. Zatim slede rezultati dobijeni eksperimentalnim merenjima, a onda i
metodologija razvoja dijagnostickog modela nad prikupljenim podacima. Zavrsetak
poglavlja je rezervisan za rezultate testiranja modela i odgovarajuce komentare.

U Poglavlju 8 daju se zakljuni komentari i mogué¢i pravci u kojima bi se odvijao
nastavak istrazivanja na ovu temu.

Lista koriS¢enih referenci data je u Poglavlju 9.

Na kraju, u Poglavlju 10 su dati prilozi, koji obuhvataju prikaz Simulink modela
simulatora neispravnosti, kao i izvorne kodove svih programa koji su napisani u cilju
realizacije ovog istraZivanja.

1.4 Znacaj i doprinos disertacije

Nau¢ni doprinos i znacaj ove disertacije ogledaju se u slede¢em:

1. ProSirena je funkcionalnost Hendricks-ovog osrednjenog modela motora sa vise
aspekata:

1.1 U izvorni Hendricks-ov model integrisane su opSta jednacina uzduZne
dinamike vozila i pratece jednacine za odredivanje otpora kretanja vozila.

Ovom modifikacijom omoguc¢eno je simuliranje uticaja razliCitih
parametara, od Kkojih zavise otpori kretanja vozila, na izlazne velicine
Hendricks-ovog modela motora. Konkretno, primenom poboljSanog
Hendricks-ovog modela mogu se kvalitativno i kvantitativno istraZivati
uticaji uzduznog nagiba puta, stepena prenosa u kojem se vozilo krece,
brzine vetra, mase vozila itd. na broj obrtaja motora, pritisak u usisnom
kolektoru i temperaturu u sisnom kolektoru.

1.2 Izvedena je jednaCina za modelovanje masenog protoka vazduha, koji
nepredvideno ulazi u usisni sistem motora, a potom su u Hendricks-ovom
modelu, u skladu sa time, modifikovane jednacine promene pritiska i
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temperature u usisnom kolektoru, kao i jednaCina za modelovanje
potrebnog masenog protoka goriva.

Ovako izvrSena nadgradnja Hendricks-ovog modela omogucava simuliranje
ustrujavanja neZeljenog vazduha u usisni sistem motora i proucavanje
uticaja ove neispravnosti na broj obrtaja motora, pritisak u usisnom
kolektoru i temperaturu u usisnom kolektoru.

1.3 U izvorni Hendricks-ov model integrisane su jednacine za modelovanje
potrebnog masenog protoka goriva, kada u usisnom sistemu postoje sledece
neispravnosti: pogresno ocitavanje senzora masenog protoka vazduha,
pogresno ocitavanje senzora pritiska u usisnom kolektoru, pogresno
ocCitavanje senzora temperature u usisnom kolektoru i umanjeni protok
recirkulisanih izduvnih gasova.

Ova novina u izvornom Hendriks-ovom modelu omogucava simuliranje
navedenih neispravnosti u usisnom sistemu motora i proucavanje uticaja
tih neispravnosti na broj obrtaja motora, pritisak u usisnom kolektoru i
temperaturu u usisnom kolektoru.

1.4 Jednatine za modelovanje potrebnog masenog protoka goriva u
unapredenom Hendricks-ovom modelu prilagodene su i motorima kod
kojih se maseni protok vazduha meri i motorima kod kojih se maseni protok
vazduha racuna.

Ovim poboljSanjem dobija se na univerzalnosti, tj. omogucava se koriScenje
modifikovanog modela za simuliranje neispravnosti u usisnom sistemu
motora koji poseduju maseni protokomer vazduha, ali i onih koji ga ne
poseduju.

1.5 Uvedene su jednacine za korigovanje potrebnog masenog protoka goriva u
skladu sa Zeljenom vrednos$¢u koeficijenta viska vazduha, kada u usisnom
sistemu postoji neka neispravnost.

Ove jednacine omogucavaju ispitivanje uticaja razmatranih neispravnosti
na broj obrtaja motora, pritisak u usisnom kolektoru i temperaturu u
usisnom kolektoru, pri radu motora u zatvorenoj sprezi sa lambda-sondom.

2. lzraden je raCunarski program koji, u sprezi sa unapredenim Hendriksovim
modelom, omogucava simuliranje razli¢itih intenziteta razmatranih tipova
neispravnosti.

3. Dati su detaljna analiza i tumacenje uticaja svih simuliranih neispravnosti na
pritisak i temperaturu u usisnom kolektoru, kao i na broj obrtaja motora, za
slu¢ajeve motora sa masenim protokomerom i bez njega, pri radu u otvorenoj i
zatvorenoj sprezi sa lambda sondom.

4. PredloZen je novi dijagnosticki koncept usisnog sistema motora, u okviru kojeg je
razvijen simulacioni dijagnosticki model, baziran na neuronskim mreZama, za
otkrivanje i prepoznavanje neispravnosti pri radu motora na ustaljenom reZimu
rada, u otvorenoj i zatvorenoj sprezi sa lambda-sondom.

5. Laboratorijskim eksperimentima je ispitan, a potom i detaljno analiziran, uticaj
neispravnosti tipa ,ulaz neZeljenog vazduha u usisni sistem“i ,pogreSno ocitavanje
senzora pritiska u usisnom kolektoru“ na broj obrtaja motora, pritisak u usisnom
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kolektoru i temperaturu u usisnom kolektoru. Ova laboratorijska ispitivanja
sprovedena su na motoru bez protokomera vazduha, koji je radio na ustaljenom
rezimu, u zatvorenoj sprezi sa lambda-sondom.

6. Na osnovu podataka, dobijenih laboratorijskim eksperimentima, razvijen je
dijagnosticki model usisnog sistema stvarnog motora, po uzoru na simulacioni
dijagnosticki model.

7. Razvijen je i implementiran racunarski alat koji omogucava:

- automatsko generisanje i testiranje neuronskih mreza za detektovanje i
identifikovanje neispravnosti u usisnom sistemu i
- automatsko generisanje vizuelnog prikaza dobijenih dijagnostic¢kih rezultata.
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2 PREGLED STANJA U OBLASTI DIJAGNOSTIKE
NEISPRAVNOSTI U USISNOM SISTEMU MOTORA

2.1 Terminologija

S obzirom da je dijagnostika neispravnosti prisutna u svakoj oblasti tehnike, postoji
problem neusaglasSenosti dijagnostickih pojmova u pojedinim oblastima. Bilo je viSe
pokusSaja da se taj problem prevazide i da se ovi pojmovi na neki nacin standardizuju. U
ovom radu bi¢e koriS¢eni termini, preuzeti iz [2], koje je ustanovio IFAC2-ov Tehnicki
komitet SAFEPROCESS, a koji se inace najviSe koriste medu istraziva¢ima u ovoj oblasti. No,
bez obzira na pomenutu unifikaciju dijagnostickih pojmova prema IFAC-u, problem
terminologije joS uvek postoji, narocCito kada se posmatra iz perspektive srpskog jezika.
Naime, autor ovog rada nije pronasao standardne nazive na srpskom jeziku za sve
dijagnosticke pojmove sa engleskog jezika, pa su u tim slucajevima koriS¢eni sopstveni
slobodni prevodi. U nastavku su data tumacenja nekoliko najvaznijih dijagnostickih
pojmova, od kojih su neki u veoma tesnoj vezi sa temom istrazivanja ovog rada.

Neispravnost (eng. fault) - nedozvoljeno ili neZeljeno odstupanje bar jednog
karakteristi¢nog svojstva (karakteristike) sistema u odnosu na uobicajeno stanje ispravnog
sistema. To je jedno neZeljeno stanje, koje moZe dovesti do umanjenja ili gubitka
sposobnosti nekog dela tehnickog sistema da izvrSava zahtevani zadatak. Postojanje
neispravnosti je Cesto teSko otkriti, narocito ako je ona mala ili skrivena. Neispravnost
moZe inicirati pojavu otkaza ili privremenog zastoja u radu nekog tehnickog sistema.

Otkaz (eng. failure) - trajan gubitak sposobnosti sistema da izvrSava zahtevanu funkciju
u definisanim radnim uslovima. Drugim re¢ima, otkaz je dogadaj, koji dovodi do prekida
rada sistema. Do otkaza obi¢no dolazi posle pocCetka rada sistema ili pri povecanju
opterecenja sistema. Otkaz moZe da nastane kao rezultat jedne ili viSe neispravnosti.

Zastoj u radu (eng. malfunction) - privremena nepravilnost u izvrSavanju Zeljene
funkcije sistema. Drugim recima, to je privremeni prekid funkcionisanja sistema. Sli¢no
otkazu, i zastoj u radu je dogadaj, koji nastaje iz jedne ili viSe neispravnosti, ali posle nekog
vremena sistem ponovo funkcioniSe, za razliku od otkaza.

Odnos izmedu neispravnosti, otkaza i zastoja u radu ilustrovan je na slici S 2.1 . Na toj
slici vidi se da otkaz ili zastoj u radu mogu nastati kao posledica neispravnosti. Takode, vidi
se i da se promena relevantne karakteristike sistema moZe razvijati postepeno ali moZe biti
i nagla. Izlazak relevantne karakteristike izvan granica tolerancije za normalne vrednosti
ukazuje na pojavu neispravnosti u trenutku t;. U zavisnosti od vrste i veliCine
neispravnosti, u nekom trenutku t, moZe doc¢i do otkaza ili zastoja u radu sistema.

Greska (eng. error) - odstupanje izmerene ili izracunate vrednosti neke veli¢ine u
odnosu na njenu ta¢nu vrednost

Poremecaj (eng. disturbance) - nepoznati (i nekontrolisani) ulaz koji deluje na sistem.

Rezidual (eng. residual) - indikator neispravnosti, zasnovan na odstupanju izmerene
vrednosti neke veliCine od njene izraCunate vrednosti

Simptom (eng. symptom) - promena neke osmotrive (opservabilne) veli¢ine u odnosu
na njeno normalno ponasanje

2 [FAC - International Federation of Automatic Control (Medunarodna federacija za automatsko
upravljanje)
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SIL. 2.1 Razvoj otkaza i zastoja u radu iz neispravnosti koja uzrokuje postepenu ili
iznenadnu promenu nekog karakteristicnog svojstva sistema [2]

S obzirom da je predmet interesovanja ovog rada neispravnost, u nastavku se daju
definicije joS nekoliko pojmova koji su sa njome direktno povezani.

Detektovanje neispravnosti (eng. fault detection) - odredivanje prisustva
neispravnosti u sistemu i vremena pojave neispravnosti

Lokalizovanje neispravnosti (eng. fault isolation) - odredivanje vrste, lokacije i
vremena pojave neispravnosti procenjivanjem simptoma; sledi posle detektovanja
neispravnosti

Identifikacija neispravnosti (eng. fault identification) - odredivanje veli¢ine
neispravnosti i njenog ponasSanja u vremenu; sledi posle lokalizovanja neispravnosti

Dijagnostikovanje neispravnosti (eng. fault diagnosis) - odredivanje vrste, veliCine,
lokacije i vremena detektovanja neispravnosti procenjivanjem simptoma. Sledi posle
detektovanja neispravnosti.

S obzirom da je prema IFAC-ovoj terminologiji pojam detektovanja neispravnosti
definisan kao zaseban, tj. nije obuhvaen pojmom dijagnostikovanja neispravnosti, u
radovima koji se bave ovom oblas¢u Cesto se pominju i pojmovi, obeleZeni skra¢enicama
FDD (Fault Detection and Diagnosis) i FDI (Fault Detection and Isolation). Razlog zbog
kojeg su uvedeni ovi sloZeni pojmovi je taj, Sto se pri istraZivanjima vezanim za
lokalizovanje ili dijagnostikovanje neispravnosti, nikako ne moze preskociti detektovanje
neispravnosti.

2.2 UopsSte o detektovanju i dijagnostikovanju neispravnosti
kod automatski upravljanih sistema

U svakom tehnickom sistemu mogu se pojaviti neispravnosti koje imaju negativan uticaj
na njegovo dalje funkcionisanje. Tako, na primer, neispravnosti aktuatora pogorsavaju
performanse upravljackog dela nekog tehnickog sistema, a mogu dovesti i do prestanka
funkcionisanja upravljanog sistema. Dalje, pogresno ocitavanje nekog senzora vrlo Cesto je
uzrok znatnog odstupanja radne tacke sistema u odnosu na optimalnu radnu tacku. Zatim,
pohabanost ili neka druga oStec¢enja pojedinih komponenti tehnickog sistema umanjuju
efikasnost i kvalitet funkcionisanja tehnickog sistema. U mnogim situacijama kada postoji
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neispravnost u nekom postrojenju, mora se ¢ak i zaustaviti rad tog postrojenja, kako bi se
izbegla njegova oStecenja ili povredivanje prisutnih lica. 1z svih navedenih razloga,
detektovanje i dijagnostikovanje neispravnosti, ali i upravljanje tim neispravnostima
dobijaju, sve vazniju ulogu u modernim tehnickim sistemima sa velikim brojem visoko-
automatizovanih i medusobno povezanih komponenti, gde neispravnost jedne komponente
moZe da izbaci iz stroja ceo sistem.

Sa aspekta automatski upravljanih sistema (a automobilski motor je svakako jedan od
njih), upravljanje neispravnostima je veoma vazno i najc¢eS¢e podrazumeva dodatne radnje
u cilju prilagodavanja upravljackih algoritama novonastaloj situaciji, kako bi se odrzalo
normalno funkcionisanje sistema u uslovima kada u njemu postoji neka neispravnost.
Ovakav nacin upravljanja sistemima naziva se upravljanje tolerantno na neispravnosti3 i
veoma je aktuelan u poslednje vreme. Da bi se ovakvo upravljanje moglo realizovati,
neophodno je ustanoviti da u postrojenju postoji neka neispravnost (Sto predstavlja
detektovanje neispravnosti), a zatim i odrediti na kojoj se komponenti postrojenja ta
neispravnost pojavila, kao i kolika je veli¢ina neispravnosti (Sto pripada domenu
dijagnostike neispravnosti). Ove informacije su veoma vazZne, jer na osnovu njih,
upravljacki sistem postrojenja vrsSi korekciju parametara u upravljaCkom algoritmu
obezbeduju¢i nesmetano funkcionisanje postrojenja, bez obzira na prisustvo neispravnosti.
Na taj nacCin, detektovanje i dijagnostikovanje neispravnosti u sistemima, koji imaju
upravljanje tolerantno na neispravnosti jo$ viSe dobijaju na znacaju. Ovo je ilustrovano na SI
2.2, gde su prikazane oblasti funkcionisanja jednog takvog sistema, pri Cemu je
pretpostavljeno da se njegove performanse mogu opisati sa neke dve promenljive, z; i z2.
Uprkos raznim poremecajima ili ¢ak i nekim manjim neispravnostima, koje prevode
posmatrani sistem iz oblasti zahtevanih performansi u oblast pogorSanih performansi,
upravljanje treba da ima sposobnost da promenljive z; i zz vrati u granice, pri kojima ce
posmatrani sistem ponovo imati zahtevane performanse. U suprotnom, posmatrani sistem
¢e funkcionisati sa pogorSanim performansama. Ako postoje vele neispravnosti, one
dovode do neprihvatljivog ponasanja, a u slucaju izuzetno velikih neispravnosti, ili dolazi
do otkaza posmatranog sistema ili se aktivira sigurnosni sistem (ako postoji) koji

zaustavlja njegovo funkcionisanje.

A
Z

Oblast
u kojoj sistem
ne funkcionise

Oblast neprihvatljivog
ponasanja

Oblast
zahtevanih
performansi

SL. 2.2 Oblasti funkcionisanja postrojenja sa upravljanjem tolerantnim na neispravnosti [3]

3 eng. Fault-Tolerant Control
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Na SI. 2.3 prikazana je uproscena Sema jednog automatski upravljanog sistema, Ciji su
osnovni podsistemi aktuatori, komponente i senzori. Na osnovu upravljackih signala u,
dobijenih od kontrolera, aktuatori izvode odredena dejstva nad komponentama sistema.
Usled ovih dejstava menjaju se vrednosti veli¢ina koje su relevantne za pojedine
komponente. Zatim senzori mere ove vrednosti i odgovaraju¢e merne signale y Salju
kontroleru. Neispravnosti se mogu pojaviti i na aktuatorima (f;) i na komponentama
sistema (fi) i na senzorima (f;). U sluaju automobilskog motora, kao primer neispravnosti
aktuatora moze se navesti nedovoljno podizanje igle brizgaCa goriva, kao neispravnost
komponente tretira se, na primer, isticanje goriva iz nekog creva, a jedna od neispravnosti
senzora je npr. pogreSno ocitavanje protoka vazduha.

Kontroler |«

lﬂ lfk lfs

Komponente
sistema
A A A

VK<

»| Aktuatori »

» Senzori

Nepoznati ulazi
(poremecaji, Sum, varijacije parametara)

> Dijagnosticki

> —— Dijagnosticka tvrdnja
sistem

SI. 2.3 Sema automatski upravljanog (nadgledanog) sistema

Neispravnosti aktuatora, komponenti sistema i senzora opisuju se kao ulazi u sistem, i
njihovo postojanje doprinosi promeni vrednosti izlaznog vektora y. Osim neispravnosti fq, fk
i f;, tu su joS i nepredvideni ulazi u sistem u vidu raznih poremecaja, mernog Suma,
varijacija parametara zbog starenja posmatranog sistema tokom Citavog perioda
eksploatacije itd. Ovi nepoznati ulazi naj¢eS¢e nemaju neki znacajan uticaj na samo
funkcionisanje posmatranog sistema, ali ipak na neki nacin uticu na njegovo ponaSanje,
Cime oteZavaju procese detektovanja i dijagnostikovanja neispravnosti fq, fx i fs.

Vektor upravljackih signala u i vektor mernih signala y predstavljaju ulazne veli¢ine
dijagnostickog sistema. Na osnovu ovih vektora dijagnosticki sistem u realnom vremenu
daje rezultat u vidu dijagnosticke tvrdnje. Ova dijagnosticka tvrdnja sadrzi odgovor na
pitanje da li je u nadgledanom sistemu trenutno prisutna neka neispravnost, kao i
informacije o lokaciji i veliCini eventualne neispravnosti. Da bi dijagnosticki sistem
generisao ispravnu dijagnosticku tvrdnju, on mora da sadrZi neko znanje o ocekivanom
(normalnom) ponaSanju nadgledanog sistema, kako bi imao sa ¢ime da uporedi njegovo
trenutno ponasanje, opisano vektorima u i y. U zavisnosti od toga, u kom obliku je znanje o
normalnom ponas$anju nadgledanog sistema predstavljeno dijagnostickom sistemu, razvili
su se razliciti pristupi u detektovanju i dijagnostikovanju neispravnosti.

2.3 Pristupi u detektovanju i dijagnostikovanju neispravnosti

Postoji veliki broj razli¢itih metoda koje se koriste za detektovanje i dijagnostikovanje
neispravnosti u tehnickim sistemima. Radi lakSeg izucavanja, ove metode su u svetskoj
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literaturi razvrstavane u odredene grupe. Postoji viSe radova, u kojima su autori pokusavali
da naprave neku sistematizaciju tih metoda. Medutim, problem je Sto se povremeno
pojavljuju nove metode koje predstavljaju kombinacije metoda poznatih od ranije i zbog
toga se ne uklapaju u postojece sistematizacije u potpunosti. Zbog velikog broja metoda,
ovde Ce biti data veoma kratka objasnjenja nekih karakteristi¢nih, a detaljnije informacije o
njihovom istorijatu i sistematizaciji mogu se pronaci u publikacijama [4], [5], [6], [7], [8],
[9]i[10].

Prema Gertleru [4], sve metode detektovanja i dijagnostikovanja neispravnosti u nekom
tehnickom sistemu zasnivaju se na jednom od dva osnovna pristupa:

- Tradicionalni (nemodelski) pristup i

- Modelski pristup

U metodama tradicionalnog pristupa, ne Kkoriste se nikakvi modeli, da bi se
dijagnostickom sistemu predstavilo znanje o normalnom pona$anju nadgledanog sistema
illi da bi se doslo do dijagnosticke tvrdnje.

Sa druge strane, kod metoda modelskog pristupa uvek je prisutan neki model koji
opisuje ili pojedine procese u tehnickom sistemu ili same neispravnosti ili kompletan
tehnicki sistem. U tom slucaju, takvi modeli su deo dijagnostickog sistema i oni su nosioci
znanja o nadgledanom sistemu.

U nastavku ¢e ukratko biti navedene osnovne specificnosti po nekoliko najvaZznijih
metoda iz oba pomenuta pristupa.

2.3.1 Tradicionalni (nemodelski) pristup

0Od tradicionalnih metoda najstarija i najjednostavnija je metoda provere granica. Ona se
zasniva na poredenju izmerenih vrednosti nekih relevantnih veli¢ina posmatranog sistema
sa unapred zadatim granicnim vrednostima. Kod ove metode, znanje o ocekivanom
ponaSanju nadgledanog sistema sadrZano je upravo u tim grani¢nim vrednostima, koje ne
moraju biti konstantne tokom funkcionisanja sistema, jer se mogu menjati u zavisnosti od
njegove radne tacke. Medutim, bez obzira na to, da li su grani¢ne vrednosti konstantne ili
promenljive u vremenu, ukoliko izmerena vrednost neke veliine nije unutar zadatih
granica, to ukazuje na postojanje neispravnosti u sistemu. Osim jednostavnosti i niske cene
implementiranja ove metode, postoje i neki nedostaci. Glavni nedostatak je ogranicena
uspesSnost detektovanja neispravnosti, jer mnoge neispravnosti uopste ne moraju da
uzrokuju izlazak vrednosti karakteriticnih veli¢ina izvan dozvoljenog opsega. Dalje,
pomocu ove metode se ne moze izvrSiti lokalizacija neispravnosti, osim u izuzetnim
slu¢ajevima ili u sadejstvu sa nekom drugom metodom.

Metoda koriscenja posebnih senzora podrazumeva instalisanje specijalnih senzora koji ili
reaguju na grani¢cne dozvoljene vrednosti merenih veli¢ina ($to se na neki nacin preklapa
sa prvom nemodelskom metodom) ili mere vrednosti nekih posebnih veli¢ina kao Sto su
vibracije ili ja¢ina zvuka koje emituje posmatrani tehnicki sistem.

Metoda hardverske ili fizicke redundantnosti Koristi se uglavnom za detektovanje ili
lokalizovanje neispravnosti senzora. Ova metoda podrazumeva instaliranje viSe senzora
koji mere vrednost najcesce neke Kkriticne fizicke veliine u sistemu. Bilo kakvo ozbiljnije
neslaganje izmedu izmerenih vrednosti ukazuje na neispravnost nekog od pomenutih
senzora. Ukoliko se koriste dva takva senzora, moZe se samo detektovati neispravnost
jednog od njih. Medutim, ukoliko su instalirana tri senzora, onda se pomoc¢u ove metode
moZe izvrSiti i lokalizacija neispravnosti senzora, tj. moZe se utvrditi koji od njih je
neispravan. Kod ove metode, znanje o normalnom ponaSanju nadgledanog sistema (u ovom
slu¢aju senzora) sadrzano je u vrednostima koje ocitavaju ispravni senzori.

Jasno je da metoda fizicke redundantnosti ima znacCajan nedostatak u vidu povecanja
cene postrojenja, zbog ugradnje viSe senzora. Osim ekonomskih razloga, nedostatak
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prostora za ugradnju dodatnih senzora takode moze biti vazan razlog koji ogranicava
masovniju primenu ove metode. Ipak, velika pouzdanost ove metode doprinela je da se ona
uglavnom primenjuje u sistemima u kojima pojava neispravnosti nekog kriti¢nog senzora
moZe da ima katastrofalne posledice. Takvi sistemi su, na primer, nuklearna postrojenja,
letelice i sli¢no.

Metoda frekventne analize mernih signala zasniva se na analizi frekventnog spektra
karakteristi¢nih merenih veli¢ina u posmatranom sistemu. Pri tome se koristi ¢injenica da
je poznat frekventni spektar posmatranih mernih signala pri normalnom funkcionisanju
sistema. Svako odstupanje od tog spektra ukazuje da se pojavila neka neispravnost u
sistemu. Osim detektovanja, pomocu ove metode je moguce i lokalizovati neku
neispravnost, ukoliko je poznat karakteristicni frekventni spektar za tu konkretnu
neispravnost.

Nemodelske metode se uglavnom koriste u slu¢ajevima kada je posmatrani tehnicki
sistem toliko komplikovan da je nemoguée napraviti model sistema koji ¢e biti
zadovoljavajuceg kvaliteta sa aspekta detektovanja i dijagnostikovanja neispravnosti. U
sustini, nemodelske metode su ili nedovoljno uspesne u detektovanju i dijagnostikovanju
neispravnosti ili, ako su uspesne (kao Sto je slucaj sa metodom fizicke redundantnosti),
onda cena njihove primene znacajno raste. Zbog toga je fokus istraZivanja u oblasti
detektovanja i dijagnostikovanja neispravnosti u tehnickim sistemima u poslednjih
dvadesetak godina usmeren uglavnom na metode modelskog pristupa.

2.3.2 ModelsKi pristup

Kako je ve¢ receno, osnovna karakteristika modelskog pristupa je postojanje neke vrste
modela, koji opisuje relevantne procese u posmatranom tehni¢kom sistemu. Ovi modeli se
mogu zasnivati na razli¢itim principima, pa, u skladu sa time, postoje i razliCite grupe
metoda za detektovanje i dijagnostikovanje neispravnosti u tehnic¢kim sistemima. U
referencama [5], [6], [7] i [8] dati su pregledi velikog broja metoda zasnovanih na
modelskom pristupu i na osnovu toga, sve modelske metode za detektovanje i
dijagnostikovanje neispravnosti u tehni¢kim sistemima mogle bi se podeliti na:

- kvalitativne i

- kvantitativne.

U nastavku ¢e ukratko biti opisane kvalitativne i kvantitativne metode Cija je primena
moguca u dijagnosti¢kim sistemima motornih vozila, ali treba ista¢i da su u okviru jednog
dijagnostickog sistema vrlo Cesto prisutne razlicite kombinacije kvalitativnih i
kvantitativnih metoda.

Kvalitativne modelske metode podrazumevaju primenu simbolickog znanja u
modelovanju tehni¢kog sistema koji je predmet detektovanja i dijagnostikovanja
neispravnosti. Ove metode uglavnom pripadaju oblasti vestaCke inteligencije, a najceSce
medu njima su ekspertski sistemi i fazi-logika.

Ekspertski sistem u nekoj oblasti je model koji oponasa kognitivno ponasSanje stru¢njaka
pri reSavanju problema iz te oblasti. Osnovne komponente ekspertskog sistema su baza
znanja i mehanizam zakljucivanja. Baza znanja, u sustini, predstavlja skup pravila, naj¢esce
oblika ,AKO simptomi ONDA neispravnost, pomocu Kkojih se opisuje ponaSanje
posmatranog sistema na osnovu znanja eksperta o tom sistemu. Mehanizam zakljucivanja
je algoritam koji pretrazuje bazu znanja kako bi izvukao dijagnosticki zaklju¢ak na osnovu
trenutnih podataka o posmatranom sistemu. Medutim, problem kod ekspertskih sistema je
taj, Sto se stablo pravila u strukturi baze znanja rapidno uvecava sa povecanjem
kompleksnosti posmatranog sistema. Dalje, loSa im je sposobnost generalizacije, tj. slabe su
im dijagnosticke performanse kada se u posmatranom sistemu pojavi neka situacija koja
nije definisana u bazi znanja [7].
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Vise detalja o ekspertskim sistemima uopsSte i njihovoj primeni u detektovanju i
dijagnostikovanju neispravnosti moze se nac¢i u referencama [11],[12], [13] i [14].

Dijagnostic¢ki sistemi na bazi fazi-logike uspeSno kombinuju teoriju fazi-skupova sa
sposobnos¢u zakljucivanja ljudskih bic¢a. Oni su sli¢ni ekspertskim sistemima, jer se
zasnivaju na pravilima koja su izvedena uglavnom iz ekspertskog znanja o posmatranom
tehniCkom sistemu. Ova pravila su takode najces¢e oblika ,,AKO simptomi ONDA
neispravnost, pri ¢emu su simptomi i neispravnosti lingvisticki pojmovi koji predstavljaju
ulazne i izlazne promenljive dijagnostickog sistema. Pomenuti lingvisticki pojmovi su npr.
tipa ,,potrosnja goriva je mala“ ili ,emisija CO je vrlo visoka“, a dobijaju se primenom fazi-
logike na konkretne izmerene vrednosti potrosnje goriva, odnosno emisije CO.

Radi ilustracije, u Tab. 2.1 dato je nekoliko pravila od ukupno 201, koliko ih ima u
kompletnoj bazi pravila dijagnosti¢kog sistema razvijenog u referenci [15].

Tab. 2.1 Izvod iz baze pravila dijagnostickog sistema predstavljenog u [15]

Simptomi
Pravilo Snaga Potro$nja | Temperatura Emisija Emisija Koeficijent Neispravnost
r motora goriva motora Emisija CO | Emisija HC co2 02 viska vazduha
1 Normalna | Normalna Normalna Normalna | Normalna | Normalna | Normalna Normalan . Bez .
neispravnosti
2 Normalna Mala Normalna Niska Niska Niska Visoka Visok Sn;?nn;;sina
3 Mala Vrlo mala Vrlo Visoka | Vrlo niska | Vrlo Visoka | Vrlo niska leo Vrlo Visok Vrlo swozn asna
Visoka smesa
4 Velika Velika Normalna Visoka Visoka Niska Niska Nizak Bogata smesSa
5 Mala Vrlo velika Normalna leo leo Vrlo niska | Vrlo niska Vrlo niska Vrlo bovgata
visoka visoka smesa
6 Normalna | Normalna Normalna Visoka Normalna Niska Visoka Normalan Losa gzorrir‘:lazacua
7 Vrlo mala | Normalna Normalna Normalna leo Niska Visoka Normalan .Nelspra\{an.
visoka sistem paljenja
8 Mala Normalna Normalna Visoka leo Niska Niska Nizak Slaba ,
visoka kompresija
9 Mala Normalna Visoka Normalna | Normalna | Normalna | Normalna Normalan Preveliko trenje
10 Vrlo mala | Normalna | Vrlovisoka | Normalna | Vrlo niska | Normalna Niska Normalan Pregrevanje
11 Normalna Velika Normalna | Normalna | Normalna | Normalna | Normalna Normalna Istli(;asriliieg;;lva

lako su naizgled atraktivne, kvalitativne dijagnosticke metode imaju jedan znacajan
nedostatak. Naime, u mnogim inZenjerskim aplikacijama formiranje baze pravila (bez
obzira dali je u pitanju dvovalentna ili polivalentna logika) uopste nije jednostavan zadatak
i zahteva obimno ekspertsko znanje o posmatranom sistemu.

Tacnost dijagnoze u ovom slucaju zavisi od pravila koja se nalaze u bazi, a kreiranje
bogate i detaljne baze pravila je zadatak, Cija realizacija poprilicno dugo traje i zahteva
angazovanje veceg broja eksperata.

[z gore navedenih razloga, kvalitativne metode se u dijagnostickim sistemima motornih
vozila primenjuju uglavnom u kombinaciji sa kvantitativnim metodama.

Osnovna Kkarakteristika kvantitativnih modelskih metoda koje se koriste u
dijagnostici neispravnosti je realizacija koncepta softverske redundantnosti, kako bi se
zamenio uspesan ali skup koncept fizicke (hardverske) redundantnosti [16]. Za razliku od
hardverske redundantnosti, ovde je osnovna ideja da se vrednost neke fizicke veli¢ine, koja
je izmerena pomoc¢u senzora, poredi sa izracunatom vrednosScu iste te veli¢ine. Ta vrednost
se racuna na osnovu izmerenih vrednosti nekih drugih fizickih velicina pomocu
kvantitativnog modela koji opisuje relacije izmedu njih. Osnovna ideja softverske
redundantnosti moZe se prosiriti i na poredenje vrednosti dobijenih samo pomo¢u modela,
pri ¢emu je svaka od njih izracunata na osnovu razli¢itih mernih i/ili upravljackih signala.
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Bez obzira da li se radi o osnovnoj ili proSirenoj ideji softverske redundantnosti,
rezultujuce razlike, dobijene poredenjem, nazivaju se reziduali. Dakle, reziduali su velic¢ine
koje reprezentuju nekonzistentnost izmedu stvarnog ponasanja sistema i njegovog modela.
Iz same prirode reziduala sledi da njegova vrednost treba da bude blizu nule pri
normalnom funkcionisanju sistema, a pri pojavi neispravnosti, trebalo bi da dode do
osetnijeg odstupanja od nule.

Generisanje i evaluacija reziduala su klju¢ni procesi koji treba da se sprovedu u svakom
dijagnostickom sistemu koji se zasniva na kvantitativnom modelu. Proces generisanja
reziduala zasniva se na poredenju izmerenih i izrac¢unatih vrednosti relevantnih velicina, a
proces evaluacije reziduala je posvecCen analizi reziduala, da bi se utvrdilo da li postoji
neispravnost u posmatranom sistemu i kakva je neispravnost u pitanju. Na Sl 2.4,
ilustrovana je principijelna struktura jednog dijagnostickog sistema zasnovanog na
kvantitativnom modelu, gde se vidi da je za generisanje reziduala upotrebljeno vise

modela.
é Neispravnosti

u(k) Posmatrani y(k)
sistem

v

Nominalni
model

Klasifikator
. . —'_b
neispravnosti

Y

[Model neispravnosti 1

[Model neispravnostin

- Generisanje reziduala Evaluacija reziduala

SI. 2.4 Opsta sema modelskog dijagnostickog sistema [17]

Jedan model (na slici predstavljen kao nominalni) opisuje funkcionisanje ispravnog
sistema, a svaki sledeci opisuje prisustvo neke neispravnosti u sistemu. Poredenjem izlaza
y(k) posmatranog sistema u trenutku k i izlaza modela yo(k), y1(k),..., yu(k) u istom tom
trenutku, dobija se vektor reziduala r= [ro, ri,..., ra], koji karakteriSe stanje posmatranog
sistema sa aspekta ispravnosti. Na kraju, klasifikator neispravnosti izvrSava evaluaciju
vektora reziduala, tako Sto ga na neki nacin transformiSe u dijagnosticku tvrdnju f. Treba
ista¢i da su ovde neophodni i modeli neispravnosti za generisanje reziduala, jer bi, u slucaju
samo nominalnog modela, bilo moguce izvrsiti detektovanje neispravnosti, ali ne i njeno
kompletno dijagnostikovanje.

U procesu generisanja reziduala koriste se egzaktni matematicki (analiticki) modeli, kad
god je to moguce. Ovi analiticki modeli zasnivaju se na fizickim zakonitostima i sacinjeni su
uglavnom od diferencijalnih jednacina, koje opisuju ponaSanje posmatranog tehnickog
sistema u ispravnom stanju i pri postojanju odredenih neispravnosti. Najpoznatije tehnike
koje koriste analiticke modele za generisanje reziduala su: koriS¢enje opservera ili
estimatora stanja sistema, procena parametara i primena paritetnih jednacina*. Detaljnije o
ovim tehnikama moZze se naci u referencama [2], [18] i [19].

4 eng. Parity equation
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Pri koriS¢enju analitickih modela za generisanje reziduala, problem je Sto je veoma tesko
razviti dovoljno taCan model, narocito ako je u pitanju kompleksan sistem, kao Sto je
automobilski motor. Osim toga, reSavanje veceg broja nelinearnih diferencijalnih jednacina
u realnom vremenu takode moZe da bude problem za raCunare kakvi se koriste u
automobilima.

[z navedenih razloga, sve viSe se za generisanje reziduala koristi veStacka inteligencija, a
najc¢eS¢e modeli zasnovani na neuronskim mreZama. Ovakav jedan model zahteva veliku
koli€inu podataka za obuku, da bi ,naucio” kako se ponasa realni posmatrani sistem, ali mu
nije potrebno gotovo nikakvo znanje o fizickim zakonitostima koje odreduju ponaSanje
posmatranog sistema. Podaci za obuku se uglavnom dobijaju eksperimentalnim merenjima
ulaznih i izlaznih veli¢cina posmatranog sistema. Prikupljanje podataka za obuku i sam
proces obuke mogu da budu zahtevni sa aspekta utroSenog vremena i racunarskih resursa.
Medutim, kada je neuronska mreza dobro obucena, ona je sposobna da oponasa bilo koji
nelinearni sistem i da prati njegovu dinamiku u realnom vremenu, bez znacajnijeg
angazovanja racunarskih resursa. Ovo je narocCito vazno kada se uzmu u obzir relativno
skromne performanse raCunara koji upravljaju automobilskim motorima. Za zadatke
modelovanja kompleksnih dinamickih sistema pomoc¢u neuronskih mreZa koriste se
uglavnom tzv. rekurentne neuronske mreZe, a o tome se detaljnije moZe procitati u
referenci [17].

Proces evaluacije reziduala treba da obezbedi transformaciju vektora reziduala
r = [ry, 1, --,1,] U dijagnosticku tvrdnju f o stanju posmatranog sistema sa aspekta
ispravnosti, kako je prikazano na SI. 2.4. Ovo se moZe smatrati problemom klasifikacije, gde
je cilj da se svaki konkretan uzorak vektora r svrsta u jednu od unapred definisanih
kategorija neispravnosti. U reSavanju ovakvih zadataka najbolje su metode veStacke
inteligencije, medu kojima se najviSe koriste neuronske mreZze, fazi neuronske mreze, fazi-
logika, stabla odlucivanja i jo§S neke metode zakljuCivanja, o Cemu se viSe detalja mozZe naci
ureferencama [18] i [19].

Kao Sto se moZe zakljuciti iz prethodna dva pasusa, neuronske mrezZe se mogu Koristiti i
za generisanje i za evaluaciju reziduala. Razlozi tome su njihove izuzetne sposobnosti
aproksimacije veoma sloZenih funkcija i prepoznavanja uzoraka. Osim toga, otporne su na
Sum mernih signala i na mernu nesigurnost, Sto je veoma bitno sa dijagnostickog aspekta,
da bi se minimizovao broj laZznih alarma. Vise detalja o neuronskim mrezama, sa akcentom
na njihovu primenu u prepoznavanju uzoraka, moZe se naci u Poglavlju 3.

Naravno, postoje i neki nedostaci primene neuronskih mreZza u detektovanju i
dijagnostikovanju neispravnosti u tehni¢kim sistemima. Osim uglavnom dugotrajnog
procesa obuke, veliki problem je i oteZano dobijanje realnih podataka pri funkcionisanju
sistema koji ima neku neispravnost, o ¢emu ¢e biti malo viSe re¢i u Poglavljima 5i 7.

Dugotrajnim proucCavanjem literature koja se bavi dijagnostikom neispravnosti u
usisnom sistemu automobilskih motora, autor ovog rada je ustanovio da se napredak u toj
oblasti odvija uglavnom razvojem dijagnostickih metoda baziranih na modelskom pristupu.
Pri tome, paralelno se razvijaju egzaktne analiticke metode i metode zasnovane na
veStackoj inteligenciji (pre svega na neuronskim mreZama), a ¢esto se u istraZivanjima
koriste i razne kombinacije pomenutih metoda. Iz tih razloga, u nastavku se daje pregled
najvaznijih radova, koji ilustruju razvoj i primenu modelskih dijagnostickih metoda u
istrazivanoj oblasti.
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2.4 Pregled relevantnih radova u oblasti modelskih metoda za
dijagnostikovanje neispravnosti u usisnom sistemu motora

2.4.1 Radovi koji ilustruju razvoj i primenu analitickih modela

Rizzoni i saradnici koristili su proSirenu verziju linearnog modela prostora stanja
motora za detektovanje greSaka senzora poloZaja leptira i senzora pritiska u usisnom
kolektoru i to su opisali u radovima [20] i [21]. Validaciju svog dijagnostickog modela
izvrsili su na jednom Fordovom motoru, radne zapremine 3 litra. Pokazalo se da su greske
senzora velic¢ine preko 10% uspesSno detektovane. Medutim, radni opseg razvijenog modela
je bio prilicno ogranicen zbog njegovog linearnog karaktera, pa su u pomenutim radovima
prikazani rezultati u opsegu u kojem su vrednosti pritiska u usisnom kolektoru bile izmedu
50 i 60 kPa, a broj obrtaja izmedu 1050 i 1130 min-l. U daljem istraZivanju [22], Rizzoni i
saradnici su koristili nelinearni model, zasnovan na paritetnim jednacinama, za generisanje
pet reziduala. Posmatrane su neispravnosti senzora poloZaja leptira, senzora pritiska u
usisnom kolektoru, senzora broja obrtaja motora i brizgaca goriva na jednom stvarnom
Cetvorocilindarskom motoru, radne zapremine 1.3 litra, koji je radio bez spoljasnjeg
opterecenja. I u ovom slucaju su uspesno detektovane greske vece od 10%.

Gertler i saradnici su u publikacijama [23] i [24] prikazali rezultate simulacionog
istraZivanja, koje su izveli u okviru jednog projekta sa kompanijom General Motors.
Koristili su pet reziduala u obliku linearnih paritetnih jednaina da bi detektovali
neispravnosti senzora polozaja leptira, EGR ventila, senzora pritiska u usisnom kolektoru,
brizgaca goriva, senzora broja obrtaja motora i lambda-sonde. Pomenuta kombinacija
reziduala je bila u stanju da razlikuje sve neispravnosti, osim neispravnosti brizgaca goriva
i lambda-sonde. U naknadnim istraZivanjima [25] Gertler i saradnici su primenili razvijeni
princip i na GM-ovom V6 motoru na realnom vozilu. Isprobavanjem i off-line i on-line
verzije svog dijagnostickog sistema na realnom vozilu, ustanovili su da je jednostavnost
primenjenih algoritama veoma znacajna zbog ogranicenih performansi on-board racunara.
Umesto pet linearnih, ovoga puta su koristili Sest nelinearnih paritetnih jednacina za
generisanje reziduala. Posmatrali su iste neispravnosti i utvrdili da njihov dijagnosticki
sistem uspes$no detektuje greSke na svim posmatranim uredajima, ali samo ako su one vece
od 10%.

Nyberg i Nielsen [26] su razvili jedan sistem za dijagnostikovanje neispravnosti
zasnovan na nelinearnom polu-fizicCkom modelu. Pri tome su koristili kombinaciju nekoliko
razliCitih metoda za generisanje reziduala. Razvijeni dijagnosticki sistem je bio sposoban da
detektuje i lokalizuje neispravnosti aktuatora leptira, senzora poloZaja leptira, masenog
protokomera vazduha i senzora pritiska u usisnom kolektoru. Koris¢enjem viSe metoda za
generisanje reziduala dobili su fleksibilniji dijagnosticki sistem sa boljim performansama,
Sto su potvrdili eksperimentalnim ispitivanjem na stvarnom motoru.

Nyberg i Perkovic su u referenci [27] prikazali svoje istraZivanje nezaptivenost usisnog
sistema turboprehranjivanog oto motora. Razvili su jedan modelski dijagnosticki metod na
bazi rekurzivnog algoritma najmanjih kvadrata, koji je bio u stanju da detektuje i veoma
male neZeljene otvore (prec¢nika do 2 mm) u usisnom sistemu, ispred i iza leptira. Osim
toga razvili su i metod za rekonfigurisanje upravljackog algoritma koji je mogao da
neutraliSe uticaj nezaptivenosti usisnog sistema na emisiju izduvnih gasova.

Conatser i saradnici [28] bavili su se dijagnostikovanjem neispravnosti sistema za
upravljanje elektronskim leptirom. Oni su izvrsili modelovanje tog sistema i primenili
metodu paritetnih jednacina za generisanje reziduala, kako bi uporedili ulazne/izlazne
vrednosti modela i realnog sistema. To im je omogucilo da izvrSe detektovanje
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neispravnosti u sistemu. Lokalizovanje neispravnosti u posmatranom sistemu izveli su
koris¢enjem metode procene parametara.

Franchek i ostali bavili su se detektovanjem, lokalizovanjem i procenom veli¢ine
neispravnosti koje se pojavljuju u usisnom sistemu motora SUS tokom rada na ustaljenom
rezZimu [29]. Razmatrane su greSka ofseta masenog protokomera vazduha i ulazak
nezeljenog vazduha u usisni sistem. PredloZen je jedan dijagnostiCki pristup, zasnovan na
statickom modelu usisnog sistema, Cije su ulazne veli¢ine poloZaj leptira i broj obrtaja
motora, a izlaz je maseni protok vazduha. Ovaj model se automatski adaptira, tako da
vrednost njegove izlazne veli¢ine odgovara izmerenoj vrednosti te veli¢ine pri ustaljenom
radu motora. Tokom pomenutog procesa adaptacije, menjaju se koeficijenti modela, a onda
se, poredenjem koeficijenata originalnog i adaptiranog modela, generiSe tzv. vektor greske
koeficijenata. Intenzitet ovog vektora Koristi se da se utvrdi da li postoji neka neispravnost,
a njegov smer se koristi za odredivanje vrste neispravnosti. Procena veli¢ine neispravnosti
realizovana je analiziranjem reziduala izmedu stvarne izmerene vrednosti i modelovane
vrednosti masenog protoka vazduha.

Sengupta i saradnici su se u [30] bavili detektovanjem ulaska neZeljenog vazduha u
usisni sistem i greske kalibrisanja masenog protokomera vazduha kod oto motora. Razvili
su dva estimatora za detektovanje ovih neispravnosti i izvrSili poredenje njihovih
performansi. Prvi estimator je zasnovan na osrednjenom modelu motora i pomocu njega je
modelovan maseni protok vazduha pored leptira, a drugi se bazira na ciklusnom modelu
motora i izlazna veliCina mu je maseni protok vazduha koji ulazi u cilindar. U oba
estimatora su primenjene direktne fizicke relacije i proSireni Kalmanov filter za
generisanje analiticke redundantnosti. Za testiranje performansi oba razvijena modela
koriS¢eni su rezultati numericke simulacije razmatranih neispravnosti pomocu
komercijalnog softvera AMESim™, na jednom hipotetickom jednocilindarskom motoru,
koji radi na konstantnom broju obrtaja u otvorenoj sprezi sa lambda-sondom.

Ceccarelli i ostali razvili su dva razli¢ita nelinearna opservera za procenu veli¢ine
nezaptivenosti usisnog sistema dizel motora [31]. PredloZeni modelski pristupi
dijagnostikovanja neispravnosti zasnovani su na adaptivnim opserverima, od kojih jedan
ima fiksno, a drugi varijabilno pojacanje. Oba predloZena opservera su nelinearni i
projektovani su na osnovu funkcija Ljapunova. Ovi adaptivni opserveri ne samo da
omogucavaju procenu veli¢ina koje se ne mogu direktno meriti, nego i nekih nepoznatih
modelskih parametara, kao S$to je u ovom slucaju veli¢ina koja je u direktnoj vezi sa
neispravnoscu koju treba detektovati, a to je precnik neZeljenog otvora u usisnom sistemu.
Rezultati primene dva projektovana opservera na jedan cetvorocilindarski dizel motor,
pokazuju da se pomocu oba opservera mogu podjednako uspesno detektovati relativno
mali otvori u usisnom sistemu, pre¢nika manjeg od 5 mm. Takode, ovi opserveri procenjuju
velicinu otvora sa greskom reda velicine 1mm, Sto je veoma dobra procena. Zbog
jednostavnije strukture adaptivnog opservera sa fiksnim pojacanjem, autori daju prednost
ovom opserveru u primeni u realnim aplikacijama.

Salehi i saradnici [32] su razvili jednu novu strategiju za otkrivanje isticanja vazduha iz
usisnog sistema u delu izmedu kompresora i leptira kod turboprehranjivanih oto motora.
Strategija je primenljiva na motore bez masenog protokomera vazduha i zasniva se na
estimatorima. U okviru te strategije, izvrSeno je modelovanje dinamike rotora
turbokompresora u sprezi sa dinamikom pritiska u interkuleru, a onda je, na osnovu
dobijenog kompleksnog modela, projektovan estimator turbokompresora. Greska procene
pritiska prehranjivanja od strane estimatora KkoriS¢ena je kao rezidual u procesu
detektovanja isticanja vazduha iz usisnog sistema. PredloZena strategija je testirana u
prisustvu dva tipa neispravnosti: isticanje vazduha iz usisnog sistema i greska u ocitavanju
pritiska prehranjivanja, jer postoji realna moguénost da oclitavanje niZe vrednosti pritiska
prehranjivanja bude prepoznato kao isticanje vazduha. Eksperimentalni rezultati su
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pokazali da se pomocu predloZene strategije uspesno mogu detektovati isticanja vazduha
kroz otvore prec¢nika 5 mm i 7mm, dok greSka ocitavanja vrednosti pritiska prehranjivanja
koja je za 3% niZa od stvarne vrednosti, nije detektovana kao isticanje vazduha.

2.4.2 Radovi Koji ilustruju razvoj i primenu modela zasnovanih na
neuronskim mreZama

U radu [33] iz 2006. godine, Sangha i ostali predstavili su novi metod za on-board
monitoring usisnog sistema oto motora. Sustinu ovog metoda ¢ini adaptivni klasifikator
neispravnosti baziran na neuronskim mrezama sa Gausovom radijalnom baznom
funkcijom. Adaptivnost razvijenog Kklasifikatora ogleda se u tome $to on uzima u obzir
promene parametara motora, koje nastaju kao rezultat starenja ili promene
eksploatacionih uslova. Ovaj klasifikator se moZe prilagoditi i razlikama izmedu srodnih
motora, koji pripadaju istoj familiji. Razmatrani su razliCiti nivoi Cetiri vrste neispravnosti:
EGR ventil zaglavljen u nekom poloZaju, nezaptivenost usisnog sistema, pogresno
oCitavanje pritiska u usisnom kolektoru i pogreSno ocitavanje temperature u usisnom
kolektoru. Adaptivni koncept funkcioniSe tako Sto, kada klasifikator dijagnostikuje neku od
pomenutih neispravnosti, dolazi do promene skupa podataka za obuku u smislu da se
menjaju Zeljene vrednosti na izlazu klasifikatora. Na osnovu ovih modifikovanih vrednosti
Zeljenih izlaza i trenutnih izmerenih vrednosti ulaznih veliCina, izvrSava se korekcija
parametara neuronske mreZe. Koeficijenti Sirine Gausove funkcije svakog skrivenog
neurona Koriguju se primenom metode opadajuceg gradijenta®, a teZinski koeficijenti
sinapsi izmedu skrivenog i izlaznog sloja primenom rekurzivne metode najmanjih
kvadrata®. Takode, u ovom radu izvrSeno je i poredenje performansi adaptivnog i
neadaptivnog Kklasifikatora sa aspekta uspeSnosti klasifikacije neispravnosti, kao i sa
aspekta veliCina primenjenih neuronskih mreZa. Pokazalo se da je adaptivni klasifikator
bolji sa oba aspekta. Inace, podaci za obuku i testiranje neuronske mreZe oba klasifikatora
dobijeni su pomocu osrednjenog modela motora, ali nije izvrSena njihova eksperimentalna
verifikacija.

IstraZivanje iz [33] proSireno je uporedivanjem robusnosti adaptivnog i neadaptivnog
klasifikatora, Sto je publikovano u [34]. Robusnost je utvrdivana praenjem ponaSanja
klasifikatora u slu¢ajevima, kada se pojave neke promene uzrokovane trenutnim uslovima
eksploatacije motora ili njegovim starenjem. Konkretno, te promene su predstavljane
razli¢itim zakonitostima promene poloZaja leptira i spoljaSnjeg opterec¢enja motora, kao i
malim povecanjem radne zapremine motora (kao posledica habanja). Podaci za testiranje
klasifikatora dobijeni su pomoc¢u osrednjenog modela motora koji je modifikovan tako da
obezbeduje rad motora na nekom zadatom konstantnom broju obrtaja pri pojavi razli¢itih
neispravnosti u usisnom sistemu. Testiranje na tako dobijenim podacima pokazalo je
superiornost adaptivnog u odnosu na neadaptivni klasifikator sa aspekta otpornosti na
razli¢ite promenljive uslove rada motora.

Hamad i ostali razvili su u [35] jedan dijagnosticki koncept za detektovanje
neispravnosti kod automobilskih motora, koji se zasniva na jednoj nezavisnoj neuronskoj
mreZi. Podaci koji su koriS¢eni za obuku ove neuronske mreZe nisu dobijeni merenjem na
stvarnom motoru, ve¢ simulacijama realizovanim pomoc¢u osrednjenog modela motora, ¢ije
ulazne veliCine su ugao leptira i maseni protok goriva, a izlazne su broj obrtaja motora,
pritisak i temperatura u usisnom kolektoru. Svih pet pobrojanih veli¢ina su ulazne veliCine
neuronske mreZe, ali se poslednje tri preuzimaju rekurzivno sa izlaza same neuronske
mreZe, Sto i €ini ovu mreZu nezavisnom od osrednjenog modela motora. Na taj nacin je

5 eng. Gradient Descent method
6 eng RLS - Recursive Least Squares algorithm
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postignuto to, da neuronska mreZa uvek daje izlaze koji odgovaraju ispravnim podacima,
pa su poredenjem tih izlaza sa izlazima osrednjenog modela motora generisani reziduali,
koji su iskoris¢eni za detektovanje neispravnosti. U ovom radu su posmatrane sledece
neispravnosti: nezaptivenost usisnog sistema (protok nezeljenog vazduha 20% od ukupnog
protoka kroz usisni kolektor), maseni protok goriva umanjen na 20% od normalnog, davac
broja obrtaja ocCitava 10% vecu vrednost, davac pritiska u usisnom kolektoru oc€itava 20%
vecu vrednost i dava¢ temperature u usisnom kolektoru ocitava 10% vecu vrednost.

Nadovezujuci se na istrazivanje objavljeno u [35], Yu i ostali su u [36] predstavili jedan
novi metod za lokalizovanje detektovanih neispravnosti davaca broja obrtaja motora,
davaca pritiska i temperature u usisnom kolektoru, kao i nezaptivenosti usisnog kolektora i
umanjenog doziranja goriva. Sposobnost izolovanja neispravnosti u ovom metodu zasniva
se na jo$ jednoj neuronskoj mrezi, koja se pridodaje i deluje u sprezi sa ranije razvijenom
nezavisnom neuronskom mreZom za detektovanje neispravnosti. Za razliku od neuronske
mreZe za detektovanje, koja je dinamicka, neuronska mreZa za izolovanje neispravnosti je
staticka. Kao ulazne veliCine ona koristi reziduale izlaznih veli¢ina osrednjenog modela
motora i izlaznih veli¢ina neuronske mreZe za detektovanje neispravnosti (broj obrtaja
motora, pritisak u usisnom kolektoru i temperatura u usisnom kolektoru), a izlazne
veli¢ine su klasifikovane neispravnosti. Obe neuronske mreZe su sa radijalnom baznom
funkcijom.

P-C Chen [37] je razvio novi dijagnosticki sistem za detektovanje ustrujavanja
nezeljenog vazduha u usisni sistem automobilskog motora. Ovaj dijagnosticki sistem ¢ine
Cetiri podsistema od kojih jedan detektuje veli¢inu razmatrane neispravnosti u blizini
sistema za ventilaciju kuciSta motora, drugi detektuje veli¢inu razmatrane neispravnosti u
zoni regulatora pritiska goriva, treci sluzi za detektovanje izvora razmatrane neispravnosti,
a Cetvrti je sistem za odlucivanje. Podsistemi za detektovanje su bazirani na neuronskim
mreZama bez povratnih sprega, koje su obucavane algoritmom sa prostiranjem greske
unazad. Kao ulazne veli¢ine neuronskih mreza koriS¢eni su: protok vazduha, duZina
impulsa ubrizgavanja, pritisak u usisnom kolektoru i polozaj leptira. Koriste¢i informacije,
dobijene od tri podsistema za detektovanje, podsistem za odlucivanje vrsi identifikaciju,
kako mesta na kojem dolazi do ulaska neZeljenog vazduha u usisni sistem, tako i veliine te
neispravnosti. Razlicite veliCine i razli¢iti izvori neispravnosti simulirani su buSenjem dva,
tri ili Cetiri otvora prec¢nika po 1mm u oblasti ventilacionog sistema kuc¢ista motora ili u
oblasti regulatora pritiska goriva. Eksperimenti, izvedeni na jednom Mitsubishi-jevom
Cetvorocilindarskom motoru sa multipoint sistemom ubrizgavanja benzina, pokazali su da
razvijeni dijagnosticki sistem moZe uspes$no da detektuje lokaciju i veli¢inu razmatrane
neispravnosti, ali su merenja vrSena samo u jednoj radnoj tacki motora, na broju obrtaja od
oko 1000 min-1.

Sangha i ostali u [38] bavili su se istraZivanjem mogucnosti neuronskih mreza sa
radijalnom baznom funkcijom (RBF7) u oblasti otkrivanja, prepoznavanja i korigovanja
poznatih greSaka ocitavanja razli¢itih motorskih senzora, kao i detektovanja nepoznatih
neispravnosti na motoru. Podaci za obuku i testiranje neuronskih mreza prikupljeni su
pomocu jednog osrednjenog modela motora simuliranjem gresSaka ocitavanja: davaca broja
obrtaja motora, davaca polozaja leptira, davaca pritiska u usisnom kolektoru i davaca
temperature u usisnom kolektoru. Sve pobrojane greSke simulirane su kao 10% manje i
10% vecCe ocitavanje u odnosu na tacnu vrednost merene veli¢ine. Kao nepoznate
neispravnosti, simulirane su sledece: nezaptivenost usisnog sistema (protok neZeljenog
vazduha 20% od ukupnog protoka kroz usisni kolektor), EGR ventil zaglavljen u
zatvorenom poloZaju, prebogata smesSa (koeficijent viSka vazduha 0.73) i presiromasna
smeSa (koeficijent viska vazduha 1.68). Za detektovanje i prepoznavanje svih pomenutih

7 eng. Radial Basis Function
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neispravnosti generisana je jedna RBF neuronska mreZa, a jo$ tri su generisane u svrhu
akomodacije gresaka davaca broja obrtaja, davaca pritiska u usisnom kolektoru i davaca
temperature u usisnom kolektoru. Akomodacija greSaka svakog od tri davaca vrSena je
pomocu odgovarajuce neuronske mreZe, predvidanjem vrednosti koju bi trebalo da da
neispravan davac, na osnovu trenutnih i prethodne tri vrednosti koje daju preostala dva
ispravna davaca.

2.4.3 Ostali radovi od znacaja za predmetno istrazivanje

Nyberg i saradnici su pred kraj proslog i poc¢etkom ovog veka objavili odreden broj
publikacija, u kojima su u znacajnoj meri primenjivali statisticke metode u
dijagnostikovanju neispravnosti. Godine 1999. Nyberg je projektovao kompletan
dijagnosticki sistem za usisni sistem oto motora i u publikacijama [1] i [39] je predstavio
proceduru njegovog projektovanja, ukljucuju¢i odabir i podeSavanje postupka testiranja
hipoteza, kao i veli¢ina koje Ce biti testirane. Posmatran je veci broj neispravnosti, kao Sto
su postojanje neZeljenog otvora u usisnom sistemu (ispred i iza leptira) i neispravnosti
senzora pritiska u usisnom sistemu (ispred i iza leptira), senzora poloZaja leptira i masenog
protokomera vazduha. UspeSno su dijagnostikovane sve neispravnosti na jednom
stvarnom turboprehranjivanom oto motoru.

Dalje, 2000. godine, Nyberg [40] je istraZzivao dve razliCite metode za dijagnostikovanje
neZeljenih otvora u usisnom sistemu automobilskog motora. Prva se zasniva na poredenju
izmerenog i procenjenog protoka vazduha, a druga na proceni povrsine poprecnog preseka
neZeljenog otvora. Ove dve metode su poredene koriS¢enjem statistickih metoda testiranja
hipoteza. Pokazalo se, i teorijski i na stvarnom turboprehranjivanom oto motoru, da
metoda, bazirana na proceni veli¢ine otvora u usisnom sistemu, daje bolje rezultate, pa je
predloZena kao bolji izbor u slucaju da se razmatra samo nezaptivenost usisnog sistema.
Medutim, ako treba dijagnostikovati jo§ neke neispravnosti, onda je uspesSnija metoda
bazirana na poredenju procenjenog i izmerenog protoka vazduha.

Prema Nyberg-u, modeli neispravnosti su moc¢an alat za dijagnostikovanje svih vrsta
neispravnosti. On je u publikaciji [41] pokazao da metoda testiranja strukturisanih
hipoteza omogucéava uspes$no dijagnostikovanje neispravnosti koje se modeluju kao
odstupanje konstantnih parametara, odstupanje proizvoljnih signala, ili kao njihova
kombinacija. Ukazao je i da modelovanje neispravnosti povecava mogucénost lokalizovanja
razli¢itih neispravnosti, jer ako dve neispravnosti deluju na razli¢ite nacine na istu
komponentu sistema, one su pojedinacno prepoznatljive.

Godine 2004. Nyberg i Stutte su u publikaciji [42] za jedan motor razvili dijagnosticki
sistem, znacajno komplikovaniji od svih koji su razmatrani u prethodnim radovima iz ove
oblasti. U pitanju je bio Mercedesov automobilski dizel motor, sa EGR sistemom i turbo-
kompresorom varijabilne geometrije. Autori su projektovali matematicki model motora
relativno visoke tacnosti (prosetna greska modela manja od 3%), Sto su potvrdili na
stvarnom vozilu. KoriS¢enjem dobijenog modela, i ranije razvijenog dijagnostickog okvira
zasnovanog na testiranju strukturisanih hipoteza, razvili su dijagnosticki sistem, koji je
pokazao veoma dobre performanse. Razmatrane su greSke masenog protokomera vazduha
i senzora pritiska u usisnom kolektoru, kao i nezaptivenost usisnog sistema i neispravnost
EGR ventila (zaglavljen u zatvorenom poloZaju). Greske senzora su simulirane u Matlab-u,
koris¢enjem stvarnih ispravnih podataka, a neispravnosti komponenti su realizovane na
stvarnom motoru. Zanimljivo je da su tokom ovog istraZivanja Nyberg i Stutte primenili i
metodu fizicke redundantnosti, jer su na svom eksperimentalnom postrojenju instalirali
dodatne senzore pritiska i temperature u usisnom kolektoru.

U okviru publikacije [43], Capriglione i saradnici izloZili su jednu proceduru za on-board
dijagnostikovanje i neutralisanje greSaka senzora, koji su obitno montirani u vozilima
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javnog prevoza. PredloZena procedura je zasnovana na analitickoj redundantnosti i
obuhvata akviziciju podataka sa senzora, generisanje reziduala, zatim detektovanje
greSaka, prepoznavanje neispravnog senzora i na kraju neutralisanje njegove
neispravnosti. Detektovanje neispravnosti i identifikovanje neispravnog senzora je
bazirano na ,if-then“ pravilima. Neutralisanje neispravnosti senzora izvodi se zamenom
izlaznog signala tog senzora procenjenom vrednosS¢u merene veli¢ine, koja se odreduje
analiticki.

Tema rada [44] Isermann-a i Schwarte-a bila je razvoj jednog metoda za
dijagnostikovanje neispravnosti u usisnom sistemu dizel motora. Osnova ove metode bila
je kombinacija jednog polu-fizickog modela procesa u usisnom sistemu i dinamicke
neuronske mreZe. Na bazi ovog kombinovanog modela izvedene su paritetne jednacine,
pomocu kojih su generisani reziduali. Ovi reziduali su prakticno predstavljali simptome
razmatranih neispravnosti i bili su klju¢ni za njihovo dijagnostikovanje. PredloZeni koncept
je proveren u realnom vremenu na jednom dvolitarskom turbo-prehranjivanom dizel
motoru u laboratorijskim uslovima. Eksperimentalna provera je pokazala da su zahtevi za
raCunarskim resursima pri primeni ovog koncepta umereni i ne predstavljaju smetnju za
on-board primenu u realnom vremenu.

Rad [45] Kimmich-a i saradnika iz 2005. godine pokazuje razvoj jednog sistematicnog
modela za dijagnostikovanje neispravnosti u usisnom sistemu i gorivnom sistemu dizel
motora. KoriS¢eno je modelovanje relevantnih fizickih veli¢ina pomocu pet lokalnih
linearnih neuronskih mreza. Na osnovu toga, napisano je pet paritetnih jednacina, pomocu
kojih su generisani reziduali. Obrada signala i algoritmi za modelsko detektovanje
neispravnosti implementirani su u Matlab/Simulink okruZenju, a eksperimentalna
istraZivanja su izvrSena na Opel-ovom Cetvorocilindarskom motoru na probnom stolu i u
samom vozilu, primenom razvijenog dijagnostickog modela u realnom vremenu.

Chen, u radu [46], predstavlja jedan neuro-fazi dijagnosticki sistem za detektovanje
greSke protokomera vazduha pri radu benzinskog motora na praznom hodu. Ovaj
dijagnosticki sistem bazira se na Takagi-Sugeno fazi-modelu i formulisan je na ulazno-
izlaznim relacijama izmedu simptoma i neispravnosti. Parametri sistema se podeSavaju
kroz proces obuke na osnovu eksperimentalno dobijenih podataka sa davaca broja obrtaja
motora, protokomera vazduha, senzora poloZaja leptira, i podataka o duZini impulsa
ubrizgavanja i ugla pretpaljenja. U obuci neuronske mreZe primenjeni su metod najbrzeg
opadanja gradijenta i algoritam prostiranja greske unazad. PredloZeni dijagnosticki sistem
sastoji se iz dva dela: prvi treba da oceni da li postoji greska protokomera vazduha, a drugi
treba da proceni veli€inu greSke. Verifikacija predloZenog dijagnostickog pristupa izvrSena
je u laboratorijskim uslovima na cCetvorocilindarskom Mitsubishi-jevom benzinskom
motoru, simuliranjem pogresnog signala koji ECU dobija sa protokomera

U Antory-jevom radu [47] iz 2007. godine predstavljen je jedan dijagnosticki model
baziran na podacima dobijenim iz mernih signala sa senzora i aktuatora koji su prisutni u
modernim automobilima, ali i signala sa mernih uredaja na probnom stolu kori§¢enom za
laboratorijska ispitivanja motora. Znacaj predloZenog modela je u tome Sto on detaljno
analizira sve eksperimentalne podatke, a onda metodom analize glavnih komponenti?,
preuzima samo vazne informacije iz pojedinih originalnih mernih signala i koristi ih u
dijagnosticke svrhe. U radu je izvrSeno i poredenje dijagnostickih performansi ovog modela
sa konvencionalnim analitickim modelom, na primerima otvora precnika 2, 4 i 6 mm u
usisnom kolektoru jednog Volkswagen-ovog turbo-prehranjivanog dizel motora. Rezultati
su bili na strani novopredloZene metode, Sto je bilo posebno vidljivo u sluaju najmanjeg
otvora.

8 eng. Principal Component Analysis

Doktorska disertacija 22 mr Nebojsa Nikoli¢



Poglavlje 2 PREGLED STANJA U OBLASTI DIJAGNOSTIKE NEISPRAVNOSTI U USISNOM SISTEMU MOTORA

Wang i saradnici su se u [48] bavili istraZivanjem detektovanja neZeljenog otvora u
usisnom kolektoru automobilskog motora tokom njegovog rada na prelaznim reZimima.
Oni su predlozili jedan novi pristup u detektovanju pomenute neispravnosti u usisnom
sistemu motora, koji predstavlja kombinaciju analitickog modela, neuronskih mreza i
lokalnog pristupa. Analiticki model za izraCunavanje masenog protoka vazduha iskoriS¢en
je da bi se umanjila kompleksnost neuronskog modela, za koji je koriS¢ena autoasocijativna
neuronska mreZa. Zatim je na neuronsku mreZu primenjen lokalni pristup, kako bi se
generisala tzv. Hotelling-ova T? statistika, neophodna za detektovanje neispravnosti.
Primena analiticCkog modela u predloZenom pristupu olaksala je i generisanje TZ statistike u
smislu smanjenja kompjuterskog opterecenja prilikom njenog racunanja. Validacija novog
pristupa izvrSena je sa uspehom na podacima dobijenim sa jednog Nissan-ovog benzinskog
motora.

Qadeer i ostali [49] su reSavali problem detektovanja ulaska neZeljenog vazduha u
usisni kolektor u ranoj fazi, kako bi se predupredile ozbiljnije posledice, koje mogu da
nastanu zbog ove neispravnosti. Oni su ponudili jedan koncept za predvidanje i
detektovanje ove neispravnosti, koji je zasnovan na diskretnom skrivenom Markovljevom
modelu (HMM - Hidden Markov Model) i to je prvi put da je ovaj model predloZen u oblasti
dijagnostike usisnog sistema automobilskih atmosferskih motora. HMM je jedan statisticki
alat koji se koristi za klasifikovanje podataka, obradu signala i dijagnostikovanje gresaka u
inZenjerskim sistemima. Osnovna prednost predloZenog koncepta je ta, Sto koristi samo
podatke od davaca broja obrtaja i davaca pritiska u usisnom kolektoru, koje moze da dobije
preko OBD II skenera, pa se relativno lako moZe integrisati u bilo koji softver koji se koristi
na tom uredaju. U predloZenom konceptu, posmatrana su Cetiri skrivena stanja, u
zavisnosti od precnika otvora kroz koji ulazi neZeljeni vazduh: Omm, 2.5mm, 5mm i 10mm,
amerenja su vrSena pri radu motora na praznom hodu.
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3 PRIMENA VESTACKIH NEURONSKIH MREZA U
PREPOZNAVAN]JU UZORAKA

3.1 Uvodna razmatranja

Na pocetku razmatranja o neuronskim mreZama trebalo bi razjasniti neke terminoloske
stvari. Kada se u tehnic¢kim disciplinama govori o neuronskim mrezama, uglavnom se misli
na vestacke neuronske mreZe. VeStacke neuronske mreZe su sistemi za obradu informacija
koji imaju neke zajednicke karakteristike sa ljudskim mozgom. Originalne neuronske
mreZe, saCinjene od specijalnih nervnih ¢elija (bioloskih neurona), koje se nalaze u mozgu
coveka, ovde Ce se zvati bioloSkim neuronskim mreZama. Prvopomenute, veStacke
neuronske mreZe, do kraja ovog rada imace naziv samo ,neuronske mreZe", jer je takav,
skraceni naziv odomacen u ovoj oblasti vesStaCke inteligencije. Kada je u pitanju priroda
neuronske mreZe, jo$ jedna dilema se ¢esto javlja kod ljudi koji se ne susre¢u svakodnevno
sa ovim pojmom: da li je neuronska mreZa neki specijalni komad racunarskog hardvera ili
je to racunarski program? U osnovi, neuronske mreze su matemati¢ki modeli za obradu
informacija, koji principijelno ne moraju da imaju veze ni sa racunarskim softverom, ni sa
hardverom. Medutim, otkako je krajem proSlog veka pocela ekspanzija informacionih
tehnologija, prakti¢na primena neuronskih mreza je direktno vezana za razvoj ove oblasti.
Neuronske mreZe se danas uglavnom implementiraju u vidu softverskih modela, a bilo je i
nekih pokusaja da se neuronske mreZe realizuju i direktno hardverski, u vidu specijalnih
¢ipova [50], [51].

Univerzalno prihvacena definicija neuronske mreZze ne postoji, ali jedna od najceSce
navodenih u literaturi je Haykin-ova [52] definicija: ,Neuronska mreZa je paralelni
distribuirani procesor, koji ima prirodnu sposobnost ¢uvanja i koriS¢enja iskustvenog
znanja, i Cija se slicnost sa mozgom ogleda kroz dva svojstva:

- mreZa sti¢e znanje kroz proces ucenja i

- znanje se cuva u vezama neurona (sinaptickim teZzinama)“.

Proces ucenja i uloga sinaptickih teZina u tom procesu bice razjasnjeni kasnije, kada ¢e
se o njima posebno govoriti, a za sada treba znati da neuronsku mreZu cini skup
elementarnih jedinica za obradu podataka koje se nazivaju neuronima, a medusobno su, na
odredeni nacin, povezane takozvanim sinapsama.

Neuronske mreZe stiCu znanje na osnovu primera. Ba§ kao Sto neko dete na osnovu
konkretnih primera pasa i macaka nauci da razlikuje ove dve vrste Zivotinja, ¢ak i kada vidi
recimo nekog psa ili macku koje do tada nikada nije videlo. Sli¢no tome, i neuronska mreza,
posle obuke na konkretnim podacima iz okoline, treba da ,reaguje“ na zadovoljavajuci
nacin na nove podatke koji nisu koris¢eni u procesu obuke, tj. treba da ima sposobnost
dobre generalizacije. O generalizaciji ¢e kasnije biti malo viSe rec¢i. Koja se to reakcija
neuronske mreZe smatra zadovoljavajucom, zavisi od vrste problema na koji se neuronska
mreZa primenjuje. Posto je tema ovog rada dijagnostika, moZe se re¢i da bi zadovoljavaju¢a
reakcija u tom slucaju bila, da neuronska mreza detektuje da se desila neka neispravnost,
kao i da prepozna koja je to neispravnost. Drugim re¢ima, neuronska mreZa bi trebalo da
klasifikuje neispravnost u neku od unapred definisanih kategorija.

Dakle, najvaznije svojstvo neuronskih mreZa je njihova sposobnost da kroz primere
nauce kako se neki sistem ponasa, a ne da matematicki detaljno opisuju karakteristike tog
sistema. Ovo njihovo svojstvo je veoma korisno kada ne postoje detaljne i potpune
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informacije o sistemu, nego samo skupovi njegovih ulaznih i izlaznih podataka. A takvih
sistema, koji nisu i ne mogu biti potpuno matematicki opisani, je veliki broj u nasem
okruZenju. Zato se neuronske mreZe primenjuju u gotovo svakoj oblasti ljudske delatnosti,
a ovde Ce biti navedene samo neke vrste zadataka koji se najuspesnije reSavaju pomocu
neuronskih mreZa. Takvi su, na primer: aproksimacija sloZenih nelinearnih funkcija,
odredivanje pripadnosti uzoraka nekoj od unapred definisanih klasa (prepoznavanje
uzoraka), analiza signala u vremenu, svrstavanje podataka ili objekata u nepoznate
kategorije (kategorizacija), predvidanje trenda neke promenljive u buduc¢nosti. Radi
ilustracije, na SI 3.1 data je upros¢ena vizuelna prezentacija pobrojanih zadataka.
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SI. 3.1 Ilustracija najces¢ih zadataka neuronskih mreZa: (a) Aproksimacija funkcija; (b)

Prepoznavanje uzoraka; (c) Prognoziranje trenda; (d) Kategorizacija uzoraka; (e) Analiza
signala u vremenu. [53]

S obzirom na raznovrsne zadatke koji se mogu reSavati pomocu neuronskih mreza,
tokom vise od 60 godina njihovog postojanja razvijen je veliki broj vrsta neuronskih mreza,
razli¢itih po raznim aspektima. PoSto neuronske mreZe nisu centralna tema istrazivanja,
diskusija o njihovoj raznovrsnosti ¢e u ovom radu izostati. Imajuc¢i u vidu da je u ovom
istrazivanju jedan od ciljeva prepoznavanje neispravnosti i njihovo klasifikovanje u neku
od unapred definisanih grupa, ovde ¢e interesovanje biti zadrZano na onim neuronskim
mreZama koje su se pokazale kao najbolje za reSavanje ovakve vrste zadataka, a to su
viSeslojne neuronske mreZe bez povratnih sprega®. Konkretno, tokom izvodenja ovog
istraZivanja isprobane su dve vrste ovih mreZa: viSeslojni perceptronl? i neuronska mreza

9 eng. multilayer feed-forward neural networks
10 eng. multilayer perceptron
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sa radijalnom baznom funkcijom 1. VisSeslojni perceptron se, inaCe, smatra standardnom
neuronskom mreZom bez povratnih sprega, tako da, kada se kaZe ,neuronska mreZa bez
povratnih sprega“, misli se na viSeslojni perceptron. U daljem tekstu ¢e ova dva pojma biti
koris¢ena ravnopravno. Rezultati, dobijeni u preliminarnoj fazi ovog istraZivanja, izuzetno
su dobri kada je u pitanju viSeslojni perceptron, ali se to ne moZe re¢i za neuronske mreze
sa radijalnom baznom funkcijom. Otuda ¢e fokus u daljem tekstu biti usmeren na
standardnu neuronsku mreZu bez povratnih sprega, tj. na viSeslojni perceptron, a
neuronske mreZe sa radijalnom baznom funkcijom ¢e biti izuzete iz daljeg razmatranja.

Funkcionisanje neuronske mreZe odredeno je na¢inom na koji su neuroni uzajamno
povezani u okviru te mreZe, jaCinama veza izmedu neurona, kao i obradom informacija koja
se izvrSava u okviru svakog neurona. O svakom od ovih bitnih segmenata bice viSe reci
kasnije, jer, da bi se te stvari razumele, najpre se treba upoznati sa matematickim modelom
osnovnog gradivnog elementa svake neuronske mreZe - neuronom.

3.2 Matematicki model neurona

Sematski prikaz osnovnih elemenata jednog neurona, u kojem se vrsi obrada podataka,
dat je na SI 3.2. U centralnom delu slike je neki proizvoljni neuron j, na ¢ijem primeru ¢e
biti opisana sustinska svojstva neurona.

Svaki neuron ima svoje unutrasnje stanje, nazvano aktivacija ili nivo aktivacije, koje se u
vidu izlaznog signala prenosi prema drugim neuronima, povezanim sa tim neuronom, ili
prema izlazu iz neuronske mreze [54]. Konkretno, aktivacija neurona j na SI 3.2 oznacena
jesay, a aktivacije neurona 1, 2, ... j — 1, oznacene su sa X1, Xy, ... Xj—1, respektivno. Vazno je
ista¢i da jedan neuron u jednom vremenskom trenutku moZe da ima samo jedan izlazni
signal, iako taj signal moZe emitovati prema vecem broju drugih neurona. Tako, na primer,
neuron j na SI 3.2 emituje svoj izlazni signal y; prema svakom od neuronaj + 1,j + 2,..., n.

Q)

[P

neuron j

SI. 3.2 Sematski prikaz modela neurona

Veza ili sinapsa izmedu svaka dva neurona ima jednu karakteristiku, koja je od suStinske
vaznosti za kompletnu neuronsku mrezu, kako je receno u odeljku 3.1, u definiciji Haykin-a.
Ta karakteristika je jacina veze, koja se kvantifikuje realnim brojevima, poznatim pod
nazivom teZinski koeficijenti ili sinapticke teZine. Na SI. 3.2, tezinski koeficijenti veza izmedu
neurona 1, 2, ... (j — 1) sajedne strane i neurona j sa druge strane, oznacene su sa wyj, wyj,

. W—1);, respektivno. Isto tako, teZinski koeficijenti veza izmedu neurona j i neurona

11 eng. Radial Basis Function Neural Network
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U +1), (+2),..n oznacene su sa wjji1), Wjj+2), - Wjn, respektivno. Ukoliko je vrednost

teZinskog koeficijenta sinapse izmedu dva neurona jednaka nuli, to znaci da ta dva neurona
nisu povezana.

Ukupni neto ulaz u neuron j, oznacen na slici sa u;, najcesce se dobija kao suma signala
x; (i=1, .., j-1) koje drugi neuroni emituju prema neuronu j, ponderisanih teZinskim
koeficijentima w;;, umanjena za veli¢inu praga aktivacije neurona 0;:

j—1

i=1
Parametar ©; se Cesto ni ne prikazuje samostalno pri modelovanju neurona, nego se
zamenjuje dodatnim ulaznim signalom (x, = 1), koji se ponderiSe tezinskim koeficijentom
wy; = —0;, tako da jednacina (3.1) dobija kompaktniji oblik

j—1

uy = Z(xi ' Wij)' (32)
i=0
Funkcija u; nije obavezno linearna, ali u najveCem broju slucajeva jeste takva, pa ostale
varijante ovde nece biti pominjane.
Odredivanje neto ulaza je prva faza obrade podataka u neuronu j. Druga faza je
odredivanje aktivacije y; ovog neurona, Sto se ostvaruje primenom takozvane aktivacione
funkcije f na njegov ukupni neto ulaz u;, prema izrazu

yi = f (). (3.3)

U zavisnosti od problema koji se reSava neuronskom mreZom, kao i mesta koje konkretni
neuron zauzima u neuronskoj mrezi, aktivaciona funkcija neurona moZe imati razlicite
oblike. Neke od funkcija koje se najceS¢e primenjuju u ove svrhe prikazane su u Tab. 3.1.
Identic¢ka funkcija ne menja vrednost argumenta funkcije, pa se koristi uglavnom samo za
preuzimanje podataka iz okruZenja, jer u tom sluCaju nije potrebna nikakva dodatna
obrada podataka u neuronu. Odskoc¢na funkcija je specificna po tome Sto se Kkoristi za
modelovanje neurona sa diskretnim vrednostima aktivacije. Ostale funkcije iz Tab. 3.1 su
karakteristi¢ne po tome Sto su njihovi kodomeni ograniceni u relativno uskim intervalima
(izmedu 0 i 1 ili izmedu -1 i 1), Sto je svojstveno i signalima bioloSkih neurona [53]. U
veCini slucajeva, pri modelovanju realnih sloZenih sistema, koji se cesto karakteriSu
visokim nivoom nelinearnosti, linearne aktivacione funkcije ne mogu da daju
zadovoljavajuce rezultate. Nasuprot njima, sigmoidne funkcije i Gausova funkcija, kao
nelinearne, pokazale su se kao veoma korisne pri resavanju velikog broja razlicitih realnih
problema.

Tab. 3.1 Najcesci oblici aktivacione funkcije

Naziv funkcije Oblik grafika Matematicki oblik
fu) ‘_1_ ___________
Identicka ; : - fu)=u
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Tab. 3.1 (Nastavak)

fy
y _ (0, u<o
Odskoc¢na — - flu) = {1’ w>0
_________________________ T
L
0, u<o
Linearna 1
ograni¢ena - ; flw) = 6-u, 0<u<o
binarna 1 w>0
_________________________ T
Al s
0, < -0
Linearna 1 “
obgrarlliéena 5 : Cm— fuw) = o W -0<u<0
ipolarna : 1 w0
_____________ T
Sigmoidna / () =
binarna 12 0 u flw = 1+ e—0u
_________________________ e
A [
Sigmoidna ‘ W) = 1—e™ "
bipolarna 12 0 u fw) = 14 e0u
__________ T
u 2
Gausova 13 fw = e_(p)

12 Parametrom ¢ u jednacini odreduje se nagib strmog dela grafika funkcije
13 Parametrom p u jednacini odreduje se Sirina oblasti ispod grafika funkcije
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3.3 Struktura neuronske mreze bez povratnih sprega

Struktura neke neuronske mreZe odredena je njenom topologijom i aktivacionim
funkcijama svih njenih neurona.

Kada se kaze ,topologija“ neuronske mreze, misli se na ukupan broj neurona i na¢in na
koji su oni u toj mreZi medusobno povezani. Osim ukupnog broja neurona, za topologiju
neuronske mreZe bitan je i broj neurona preko kojih se ostvaruje interakcija neuronske
mreZe sa spoljaSnjim okruZenjem. Neuronska mreZa interaguje sa spoljasnjim okruZenjem
tako Sto iz okruZenja dobija ulazne signale, a saopStava mu izlazne signale. Neuroni, koji
primaju signale od spoljaSenjeg okruZenja zovu se ulazni, a oni koji Salju signale u
okruZenje su izlazni neuroni. U okviru neuronske mreZe najc¢eS¢e postoje i neuroni, koji
nisu u direktnoj vezi sa okolinom i oni se nazivaju skrivenim neuronima. U zavisnosti od
toga da li su i kako povezani sa okolinom, neuroni se grupisu u odgovarajuce slojeve sa
logicnim nazivima: ulazni, skriveni i izlazni. Pri tome, treba ista¢i da neuronska mreZa ne
mora da ima ni jedan skriveni sloj, a moZe da ih ima i nekoliko. Teorijski, kod neuronskih
mreZa bez povratnih sprega moguca je veza izmedu bilo koja dva neurona, pod uslovom da
ne pripadaju istom sloju. Medutim, u praksi se ipak rede susrece tolika sloboda u
medusobnom povezivanju neurona kod ove vrste neuronskih mreZa. Uglavnom su neuroni
povezani sa neuronima iz susednih slojeva. Generalno, svi neuroni koji pripadaju jednom
sloju, ponasaju se na isti na¢in - imaju istu Semu povezivanja sa ostalim neuronima i istu
aktivacionu funkciju [54]. Drugim rec¢ima, ako je bilo koji neuron iz jednog sloja povezan sa
nekim neuronom iz drugog sloja, onda je svaki neuron iz prvopomenutog sloja povezan sa
svakim neuronom iz drugog sloja. Ukoliko ovo vaZi za sve slojeve neuronske mreze, onda se
ona naziva potpuno povezanom, a ako izostaje veza izmedu bilo koja dva neurona u
susednim slojevima, mreza je delimicno povezana [55].

Na Sl 3.3 je Sematski prikazana topologija jedne potpuno povezane viseslojne neuronske
mreZe bez povratnih sprega, koja ima dva skrivena sloja neurona. Konfiguracija neuronske
mreZe sa S 3.3 skradeno se oznacava sa 2-3-4-3, Sto znaci da u ulaznom sloju ima 2
neurona, u prvom skrivenom sloju 3, u drugom skrivenom sloju 4 i u izlaznom sloju 3
neurona.

Skriveni slojevi
Izlazni

Ulazni

B
ofo)e
Siore

e
L

SI. 3.3 Sematski prikaz topologije jedne potpuno povezane viseslojne neuronske mreze bez
povratnih sprega

Inace, brojevi neurona u ulaznom i izlaznom sloju odredeni su na¢inom na koji je definisan
problem koji se Zeli reSiti pomocu neuronske mreZe. Tacnije, broj ulaznih neurona jednak
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je broju spoljasnjih ulaznih veli¢ina, a broj izlaznih neurona poklapa se sa brojem izlaznih
velicina neuronske mreZe. Tako, na primer, ako se pomoc¢u neuronske mreze Zeli
aproksimirati funkcija z = f (x, y), onda ¢e ta mreza imati dva ulazna neurona (po jedan za
vrednosti nezavisno promenljivih x i y) i jedan izlazni neuron (za vrednost zavisno
promenljive z). MoZe se reci da je priroda problema aproksimacije funkcija takva, da se za
njegovo resavanje koriste uglavnom neuronske mreZe sa jednim izlaznim neuronom.
Medutim, pri reSavanju nekih drugih problema, na primer problema razvrstavanja uzoraka
u N razlicitih klasa, obi¢no se formiraju neuronske mreZe sa N izlaznih neurona, tako da
svakoj klasi odgovara po jedan izlazni neuron. U tom slucaju, aktivacija nekog izlaznog
neurona moze da ima binarne vrednosti. Vrednost 1 oznaCava da konkretni uzorak, koji se
trenutno obraduje u neuronskoj mreZi, pripada klasi kojoj odgovara taj izlazni neuron, a
vrednost 0, da konkretni uzorak ne pripada toj klasi.

Dakle, Sto se tiCe broja ulaznih i izlaznih neurona pri formiranju neuronske mreze,
situacija je potpuno jasna. Zato se pitanje odredivanja topologije neuronske mreze pri
njenom dizajniranju svodi na odredivanje broja skrivenih neurona i broja slojeva u koje ¢e
skriveni neuroni biti rasporedeni. Broj skrivenih neurona je veoma vaZan parametar u
strukturi neuronske mreze, jer ako nije dobro odabran, performanse neuronske mreze nisu
zadovoljavajuce. Ukoliko je broj skrivenih neurona nedovoljan, mreZa ne moZe da nauci
dovoljno detalja o modelovanom sistemu, pa ¢e greSka modelovanja biti velika. Sa druge
strane, ako je broj skrivenih neurona preveliki, mreZa ¢e nauditi i neke beznacajne detalje,
S$to se negativno odrazava na njenu sposobnost da generalizuje.

U susStini, topologija neuronske mreZe koja je najbolja za reSavanje nekog odredenog
problema obi¢no se ne moZe odrediti, iako su u tom pogledu do sada uloZeni odredeni
istrazivacki napori, kao Sto se moze videti u referencama [53], [56], [57], [58] i [59]. Do
sada je razvijen relativno veliki broj algoritama za odredivanje optimalnog broja skrivenih
neurona i oni se uglavnom baziraju na dinami¢kom kreiranju topologije neuronske mreze,
tj. na dodavanju ili odstranjivanju skrivenih neurona tokom procesa obuke. Medutim, svi
ovi algoritmi mogu se primeniti u nekim situacijama i uz odredena ogranicenja, jer ni jedan
od njih ne uzima u obzir sve faktore od kojih zavisi optimalan broj skrivenih neurona u
mrezi. Najvazniji faktori koji uticu na odredivanje optimalnog broja skrivenih neurona su :

- broj ulaznih i izlaznih neurona,

- broj uzoraka za obuku,

- sloZenost zadatka koji neuronska mreZa treba da realizuje,

- aktivaciona funkcija skrivenog neurona i

- algoritam za obuku neuronske mreZe.

Zbog ovako velikog broja uticaja, najpouzdaniji nac¢in da se odredi broj skrivenih
neurona koji je najbolji za reSavanje konkretnog problema jeste pomo¢u metode ,probe i
greske“14, Drugim reCima, za neuronske mreZe sa razli¢itim brojem skrivenih neurona
procenjuje se greSka generalizacije i odabira se neuronska mreZa sa minimalnom greskom.
Pri tome se kre¢e od manjeg broja skrivenih neurona, a onda se taj broj povec¢ava dok se ne
dobiju zadovoljavajuci rezultati ili dok se ne dostigne nivo, kada dalje povecanje broja
skrivenih neurona ne dovodi do znacajnih poboljSanja performansi neuronske mrezZe.

Sto se ti¢e broja skrivenih slojeva, moguénost izbora je mnogo manja, nego u slu¢aju
broja neurona. Hornik i ostali [60], a zatim i Stinchcombe i ostali [61] ustanovili su da je
neuronska mreza bez povratne sprege, koja ima samo jedan skriveni sloj neurona,
sposobna da aproksimira bilo koju funkciju iz jednog konatnog viSedimenzionalnog
prostora u drugi, sa bilo kojom Zeljenom ta¢nos$c¢u, pod uslovom da je aktivaciona funkcija
tog skrivenog sloja nelinearna i da je u skrivenom sloju dovoljan broj neurona. Ova tvrdnja
se sa problema aproksimacije moZe proSiriti i na problem Kklasifikacije uzoraka [62].

14 eng. trial and error
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Medutim, za sada ne postoji teorija koja Ce ta¢no utvrditi broj neurona u skrivenom sloju,
koji je neophodan da bi se aproksimirala bilo koja funkcija ili da bi se izvrSila odgovarajuca
Klasifikacija.

[ako neuronska mreZa sa jednim skrivenim slojem predstavlja univerzalni aproksimator,
neka istrazivanja su pokazala da se performanse neuronske mreZe mogu poboljsati
dodavanjem jos$ jednog skrivenog sloja neurona [63], [64]. Neuronske mreZe sa viSe od dva
skrivena sloja se veoma retko primenjuju. Mogu se izuzetno susresti u nekim specijalnim
aplikacijama [65], ali za Siru upotrebu nema opravdanja, jer neuronske mreZe sa dva
skrivena sloja mogu uspesno da rese svaki problem koji je reSiv pomoc¢u neuronskih mreza.
Sa druge strane, vreme potrebno za obuku se znaCajno povecava sa brojem skrivenih
slojeva [66]. Imajuci sve ovo u vidu, pri strukturisanju neuronske mreZe za resSavanje
relativno komplikovanih problema namece se samo dilema da li izabrati topologiju sa
jednim ili sa dva skrivena sloja. Ova dilema se naj¢eSce razreSava izborom jednog skrivenog
sloja. Ako se time ne postignu potpuno zadovoljavajudi rezultati ili se pojave problemi sa
memorijskim resursima racunara zbog prevelikog broja neurona u tom jednom skrivenom
sloju, onda se generiSe neuronska mreZa sa dva skrivena sloja i sa manjim ukupnim brojem
skrivenih neurona u odnosu na prvi slucaj.

Sto se tice aktivacione funkcije neurona, situacija je prilicno jasna. Kod viseslojnog
perceptrona je bitno da ta funkcija bude diferencijabilna, zbog algoritma obuke, o kojem ¢e
kasnije biti viSe reci. NajviSe se primenjuju identi¢ka (linearna) i sigmoidne funkcije, koje
su prikazane u Tab. 3.1. Linearna aktivaciona funkcija se po pravilu Kkoristi u neuronima
ulaznog sloja. U neuronima skrivenih slojeva aktivacione funkcije su sigmoidne, ¢ime
neuronska mreza dobija svojstvo nelinearnosti, Sto joj daje veliku mo¢ modelovanja veoma
sloZenih realnih problema. Za neurone izlaznog sloja karakteristi¢na je ili sigmoidna ili
linearna funkcija, u zavisnosti od vrste zadatka koji se reSava neuronskom mreZom.
Ukoliko je u pitanju klasifikovanje uzoraka, tada izlazne velicine neuronske mreze
uglavnom imaju male vrednosti, pa je pogodno da aktivaciona funkcija izlaznog sloja bude
oblika neke funkcije zasi¢enja, kao Sto su sigmoidne funkcije. Ako neuronska mreZa reSava
problem aproksimacije funkcije ili bilo koji drugi problem u kojem izlazne veli¢cine mogu
imati proizvoljne vrednosti, onda sigmoidne funkcije nisu pogodne za primenu kao
aktivacione funkcije izlaznih neurona, pa se u tu svrhu koristi linearna funkcija.

3.4 Proces obuke neuronske mreze

Posle strukturisanja neuronske mreZe, tj. izbora njene topologije i aktivacionih funkcija
pojedinih slojeva neurona, neophodno je da se sprovede proces ucenja, kako bi mreza
mogla da se koristi. U procesu ucenja neuronska mrezZa stiCe znanje o sistemu koji se
pomocu nje modelira. S obzirom da se znanje ¢uva u tezinskim koeficijentima sinaptickih
veza izmedu neurona, proces ucenja predstavlja podeSavanje vrednosti tih teZinskih
koeficijenata u skladu sa nekim pravilom ucenja, tako da neuronska mreza Sto bolje
oponasa sistem koji se modeluje. Cilj je da se neuronska mreZa obuci tako, da se postigne
balans izmedu njene sposobnosti da ispravno ,odgovori“ na ulazne podatke koji su
koris¢eni u obuci i sposobnosti da generiSe prihvatljive izlaze za one ulazne podatke koji
nisu kori$¢eni prilikom obuke.

Proces ucenja, koji se primenjuje kod viSeslojnih neuronskih mreza bez povratne sprege,
spada u tzv. nadgledano ucenjel> [67]. Pri nadgledanom ulenju, neuronskoj mrezi se
dovodi niz uzoraka za obuku, pri ¢emu svaki uzorak za obuku ima svoju ulaznu i izlaznu
komponentu, kako je prikazano na Sl 3.4. Uzorci za obuku sadrZze podatke dobijene

15 eng. supervised learning
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eksperimentalnim odredivanjem ulaznih (xq, ..., x,) i izlaznih veli¢ina (d4, ..., d,,) realnog
sistema, koji se Zeli modelovati neuronskom mreZom. Vrednosti ulaznih veli¢ina realnog
sistema Cine ulaznu, a vrednosti njegovih izlaznih veli¢ina ¢ine izlaznu komponentu uzorka
za obuku. Ulazna komponenta uzorka za obuku moZe se posmatrati kao ulaz neuronske
mreZe, a izlazna komponenta kao Zeljeni izlaz neuronske mreZe, na nivou uzorka. Svaki
uzorak za obuku predstavlja jedan primer kojim se neuronskoj mreZi predocava kako
funkcioniSe sistem koji treba da se modeluje. Veliki broj takvih primera treba da omoguci
da mreZa stekne dovoljno znanja o sistemu, jer neuronske mreZe upravo i uce Kkroz
primere. Nadgledano ucenje je jedan iterativni postupak, koji se zasniva na poredenju
izlaza (yy, ..., V) neuronske mreZe sa izlaznom komponentom (d, ...,d,) uzorka za
obuku. Ovde se pod izlazom neuronske mreZe podrazumeva rezultat koji se dobija na
izlaznom sloju neuronske mreze, posle obrade ulazne komponente jednog uzorka za obuku
(SL 3.4). Usled razlike izmedu izlaza neuronske mreZe i izlazne komponente odgovarajuceg
uzorka za obuku, generiSe se neka funkcija greSke. Ova funkcija se koristi za
preracunavanje sinaptickih tezinskih koeficijenata (podesavanje parametara), sa ciljem da
se ta greSka smanji, a time i pobolj$aju performanse neuronske mreZze.

Ulazna komponenta
(ulaz neuronske mreZze)
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(Zeljeni izlaz neuronske mreze)

Uzorak za obuku neuronske mreze

SI. 3.4 Sematski prikaz nadgledanog ucenja neuronske mreze

U nadgledanom ucenju neuronskih mreza bez povratnih sprega, za optimizaciju funkcije
greSke moZe se koristiti bilo koja standardna numericka metoda. Medutim, najbolje su se
pokazale metode u kojima se izraCunavaju gradijent ili Jakobijan funkcije greSke po
teZinskim koeficijentima [68]. Najpopularniji algoritam za izracunavanje i gradijenta i
Jakobijana je algoritam sa prostiranjem greSke unazad (eng. error back-propagation
algoritam ili skraceno BP algoritam). Zbog kompaktnosti, u daljem tekstu e se ovaj
algoritam zvati BP algoritmom. Cak se i vieslojni perceptron ¢esto naziva BP neuronskom
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mrezom, jer je u procesu njegovog ucCenja dominantna primena BP algoritma i nekih
njegovih varijacija.

3.4.1 BP algoritam - teorijske osnove

Za pocetak masovne primene BP algoritma zasluZzni su Rumelhart, Hinton i Williams
[69], a njegovo detaljno izvodenje moZe se na¢i u mnogim referencama koje se bave
neuronskim mreZama, kao Sto su [53], [54] i [62]. Ovde ¢e najpre biti objaSnjena sustina
BP algoritma, a zatim e biti opisano kako tece obuka neuronske mreze primenom ovog
algoritma, korak po korak. U tu svrhu bi¢e koris¢ena Sema neuronske mreZe sa jednim
skrivenim slojem, data na SI 3.5.

x,=1 z,=1

SI. 3.5 Sema BP neuronske mreze sa jednim skrivenim slojem

Na prikazanoj neuronskoj mreZi ulazni neuroni su obeleZeni sa X; (i=1,..,n), skriveni
neuroni sa Zj (j=1,..,p) i izlazni neuroni sa ¥, (k=1,..,m). Sinapticki tezinski koeficijenti
izmedu ulaznog i skrivenog sloja obeleZeni su oznakama vj;, a izmedu skrivenog i izlaznog
sloja oznakama wj,. Izlazni i skriveni neuroni mogu imati i pragove. Prag proizvoljnog
izlaznog neurona Y, oznacen je sa wyy, a prag proizvoljnog skrivenog neurona Z; oznacen je
sa vg;. U vezi sa time na slici su ucrtani fiktivni neuroni X; i Z, sa ulazima xy = 11 z5 = 1,
kako bi se dobili jednostavniji izrazi u jednacinama koje slede.

Neka skup podataka za obuku neuronske mreze sadrzi n,, uzoraka za obuku. Tada se
ulazna komponenta proizvoljnog uzorka moZe obeleZiti sa (xg, ..., X,s), @ odgovarajuca
izlazna komponenta sa (dys, ..., dys ), pri cemu (s=1,..., n,, ). Medutim, zbog jednostavnosti,
nastavak objasnjenja odnosice se na jedan uzorak, a kasnije ¢e u opisu funkcionisanja
algoritma biti uvedeno proSirenje koje se odnosi na ceo skup podataka za obuku. Zato Ce, za
sada, indeks s biti izostavljen, pa ¢e ulazna i izlazna komponenta uzorka za obuku biti
oznalene sa (x4, ..., x,) i (d4, ..., dp ), kako je uradeno i na SI. 3.4.
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U jednom prolazu kroz neuronsku mreZu od ulaznih ka izlaznim neuronima, svaki ulazni
neuron X; (i=1,..,n) preuzima svoj ulazni signal x; i Salje ga prema svakom skrivenom
neuronu Z; (j=1,..,p), kako pokazuje SIL 3.5. Po ugledu na jednacine (3.2) i (3.3), svaki
skriveni neuron izratunava svoj izlazni signal z; primenom aktivacione funkcije f, na sumu

ponderisanih ulaznih signala,

5=/ (Z(xi vi,-)>, j=1..p (3.4)
i=0

i Salje taj signal svim izlaznim neuronima. Zatim svaki izlazni neuron Y, (k=1,..,m) na sli¢an
nacin, primenom aktivacione funkcije f, izracunava svoj izlazni signal

14
Yk = ]S/ Z(Zj ij) , k=1,..m. (3.5)
j=0

)

Odredivanjem izlaza neuronske mreZze (yy, ..., i) Zavrsava se prolaz unapred, posle ¢ega
sledi prolaz unazad.

Prolaz unazad pocinje poredenjem dobijenog izlaza neuronske mreZze (yq,...,Vn) i
izlazne komponente uzorka za obuku (dy, ..., d,,), na svakom izlaznom neuronu, pri cemu
se generiSu greSke e, =d, — y, (k=1,..,m). Ovo su pojedinatne greSke na izlaznim
neuronima, ali da bi se ocenila greSska neuronske mreZe na nivou uzorka, formira se
funkcija greske, najceS¢e u obliku ukupne kvadratne greske, prema izrazu

m

1
E =5 (=2 (3.6)

k=1
ili srednje kvadratne greske,

m
E=o > (=
~om k — V)™
k=1

UvrStavanjem (3.5) u (3.6) dobija se
1 m p
A AR (3.7)
k=1 j=0
Cime se pokazuje da funkcija greSke E zavisi od teZinskih koeficijenata sinapsi izmedu

skrivenog i izlaznog sloja, kao i od aktivacija skrivenih neurona, a to se skra¢eno moze
napisati kao

E=f(wz), (=0..,p), (*k=1,.,m. (3.8)

Ovo je veoma bitno, jer se pomocu parcijalnih izvoda funkcije greske po svakom teZinskom
koeficijentu moze utvrditi, u kom smeru treba korigovati konkretni teZinski koeficijent da
bi se funkcija greske smanjila, Sto je ilustrovano na SI. 3.6. Na slici se vidi da u oblastima gde

. . y . OE et v .
je funkcija greSke monotono opadajuca (W< 0) treba povecati tezinski koeficijent
jk

(ijk > 0), a tamo gde je rastuca <£V—Ejk > 0), treba ga smanjiti (ijk < 0), da bi se funkcija

greSke pribliZavala vrednosti E;, .
Po metodi opadajuéeg gradijenta, korekcija teZinskog koeficijenta odreduje se prema
izrazu [62]
0E

A v = -V, .=Ol"'l ) k= 1’"" 4 3'9
Wik Owy G P ™ >
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gde je y koeficijent brzine ucenja, kojim se reguliSe veli¢ina korekcije u jednoj iteraciji. Za
koeifcijent y obicno se koriste vrednosti izmedu 0 i 1. Vrednosti blize nuli oznacavaju
sporije ucenje, zbog veceg broja potrebnih iteracija da se dostigne vrednost E;, . Vrednosti
blize jedinici imaju za posledicu brZe ucenje, ali moze da se desi i da, zbog velikog
inkrementa Awy, vrednost E osciluje oko Ey,;, ida je nikada ne dostigne.

A

E

min

— P E—
Aw, >0 Aw, <0

Sl 3.6 Uticaj promene teZinskog koeficijenta na funkciju greske

Diferenciranjem jednacine (3.7) i primenom pravila diferenciranja sloZenih funkcija, dolazi
se do izraza

Awy =y 6z, (G=0,.,p), (*k=1,.,m), (3.10)
gde je &y signal greske, koji se dobija iz

8 = (=) - £, Z(z,- wi) | (k=1,..,m). (3.11)
i=0

Na slican nacin dobijaju se i izrazi za odredivanje korekcije teZinskih koeficijenata sinapsi
izmedu ulaznog i skrivenog sloja

Avy =y 6 - x;, (i=0,..,n), (G=1,.,p), (3.12)

i odgovarajuéih signala greSke

Z(Sk k) E (Z(x vl])) (] =0, ,p) (313)

Posmatra]ua jednacine (3.11) i (3.13), vidi se da samo po jednom uzorku, treba izra¢unati
prve izvode aktivacionih funkcija, fy' i f,, ukupno (m + p) puta. Imajuéi u vidu da taj broj
treba pomnoZiti sa brojem uzoraka za obuku, pa onda jo$ i sa ukupnim brojem iteracija u
toku obuke, moglo bi se pretpostaviti da je odredivanje vrednosti signala greSke veoma
zahtevan proces sa stanovista racunarskih i vremenskih resursa. Medutim, poSto su
aktivacione funkcije kod BP mreZa iskljucivo linearne ili sigmoidne, ovaj problem je mnogo
manji, nego Sto izgleda. O izvodu linearne funkcije ne treba posebno govoriti, ali kad su u
pitanju sigmoidne funkcije, treba pomenuti jednu njihovu veoma korisnu karakteristiku.
Naime, izvodi sigmoidnih funkcija mogu se izraziti pomoc¢u samih tih funkcija koris¢enjem
dve ili tri aritmeticke operacije, tako da u racunarskoj implementaciji BP algoritma uopste
nema potrebe za diferenciranjem.
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Posle odredivanja korekcija teZinskih koeficijenata, ostaje joS samo da se preraCunaju
sami teZinski koeficijenti. To se izvodi koriS¢enjem jednacina

wi (novi) = wy (stari) + Awy,, (G =0,..,p), (k=1,..,m) (3.14)

v;(novi) = vy(stari) + Avy;, (i =0,..,n), (=1,..,p). (3.15)

Jednacine (3.10) - (3.15) koriste se pri prolazu kroz neuronsku mreZu unazad (od izlaznih
ka ulaznim neuronima) i predstavljaju sustinu BP algoritma. Njihovo kompletno izvodenje
moZe se pronaci u referencama [53], [54]i[62].

U nastavku se, korak po korak, opisuje nacin na koji se neuronska mreza obucava
pomocu BP algoritma.

3.4.2 Obuka neuronske mreze koris¢enjem BP algoritma

Ukoliko je neuronskoj mreZi na raspolaganju skup podataka za obuku koji sadrzi n,,
uzoraka, proces obuke se odvija kroz sledece korake.

Korak 0. Inicijalizacija

- Usvaja se vrednost za koeficijent ucenja y.

- Postavlja se kumulativna vrednost funkcije greske na nuly, tj. E = 0.

- Usvaja se maksimalno dozvoljena vrednost funkcije greske E |, -

- Postavljaju se poCetne vrednosti za sinapticke teZinske koeficijente v (i=0,..,n;
j=1,..,p) i Wik (j=0,...,p; k=1,...,m). Obi¢no su to male vrednosti iz intervala [-0.5,
0.5]ili [-1, 1], generisane po principu slu¢ajnih brojeva.

- Usvaja se maksimalni Zeljeni broj ciklusa u€enja g,y -

- Postavlja se poCetna vrednost brojaca ciklusa uc¢enja na jedinicu, g = 1.

- Postavlja se pocetna vrednost brojaca uzoraka za obuku na jedinicu, s = 1.

Korak 1. Prosledivanje neuronskoj mrezi s-tog uzorka za obuku
Neuronska mreZa prihvata s-ti uzorak za obuku, sastavljen od wulazne
komponente (xg, ..., Xps) i izlazne komponente (dyq, ..., A5 ),

Korak 2. Obrada ulazne komponente s-tog uzorka za obuku

Ulazna komponenta s-tog uzorka, (x4, -.., X, ), obraduje se u prolazu unapred, od
ulaznih ka izlaznim neuronima, primenom jednacine (3.4) na svakom neuronu
skrivenog sloja, pa zatim primenom jednacine (3.5) na svakom izlaznom neuronu.
Kao rezultat, dobija se izlaz neuronske mreZe (yys, .- Yins )-

Korak 3. Izracunavanje funkcije greske

- Odreduje se funkcija greske na nivou s-tog uzorka E, prema jednacini (3.6),
- Odreduje se kumulativna vrednost funkcije greSke za sve uzorke obradene do
ovog momenta, prema izrazu: £ < E + Ej.

Korak 4. Izracunavanje signala greske izlaznog sloja neurona

Izra¢unavaju se signali greske &y, (k = 1, ..., m), za svaki neuron u izlaznom sloju,
prema jednacini (3.11).
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Korak 5.

Korak 6.

Korak 7.

Korak 8.

Korak 9.

Podesavanje parametara izlaznog sloja neurona

Za (j=0,..,p) i (k=1,..,m) izraCunavaju se iznosi korekcije, Awy, i
korigovane vrednosti teZinskih koeficijenata, wjy,, svih sinapsi koje vode do
izlaznih neurona, prema jednac¢inama (3.10) i (3.14), respektivno.

Izracunavanje signala greske skrivenog sloja neurona

[zra¢unavaju se signali greske 6]-, (j =0, ...,p), za svaki neuron u skrivenom sloju,
prema jednacini (3.13).

Podesavanje parametara skrivenog sloja neurona

Za (i=0,..,n),(j =1,..,p) izratunavaju se iznosi korekcije Av;; i korigovane
vrednosti v;; teZinskih koeficijenata svih sinapsi koje povezuju ulazni i skriveni
sloj, prema jednacCinama (3.12) i (3.15), respektivno.

Provera dali je obraden ceo skup podataka za obuku

Proverava se da li ima joS uzoraka u skupu za obuku. To se radi poredenjem
brojata uzoraka s sa ukupnim brojem uzoraka u skupu za obuku n,, tj.
proverava se da li je s =n,,. Ako nije ispunjen ovaj uslov, onda se brojac
povecava za jedan (s = s + 1) i procedura se vraca na Korak 1. Na taj nacin,
prelazi se na slede¢i uzorak, pa se ponavljaju Koraci 1-8. Kada se dode do
poslednjeg uzorka u skupu za obuku, prelazi se na Korak 9.

Provera uslova za zavrSetak i prekid obuke

Proverava se da li je kumulativna vrednost funkcije greske E manja od
maksimalno dozvoljene vrednosti E, .. Ako jeste, obuka je zavrsena.
Ako nije ispunjen uslov za zavrsetak obuke, onda se proverava da li su ispunjeni
uslovi za prekid obuke. Do prekida obuke moZe do¢i u nekom od sledecih
slucajeva:

- dostignut je maksimalni Zeljeni broj ciklusa u€enja q = g, ili

- doSlo je do zasi¢enja pri smanjivanju funkcije greske, tj. dalja obuka ne

dovodi do poboljSanja performansi ili

- proSlo je maksimalno vreme predvideno za obuku.
Ako nije ispunjen ni jedan uslov za prekid obuke, onda se obuka nastavlja, tako
S$to pocinje sledeci ciklus uc¢enja. To se ostvaruje na sledeci nacin:

- povecava se brojac ciklusa u¢enja za jedan, g = q + 1,

- vrednost kumulativne greske se postavlja na nulu, E = 0,

- vrednost brojaca uzoraka se postavljanal,s = 1i

- procedura se vraca na Korak 1.
Treba napomenuti da sledeci ciklus ucenja pocCinje sa parametrima neuronske
mreZe koji su izraCunati u prethodnom ciklusu ucenja, kako bi se ocuvao
kontinuitet ucenja kroz cikluse.

Na opisani na¢in BP algoritam omogucava sprovodenje procesa obuke neuronske mreze
sa jednim skrivenim slojem neurona. Ukoliko bi skrivenih slojeva bilo viSe, onda bi ova
procedura bila neznatno modifikovana, u smislu da bi se obrada uzorka za obuku u Koraku
2 izvrsila onoliko puta, koliko ima skrivenih slojeva neurona. Isto tako, Koraci 6 i 7 bi se
morali izvrSiti po jednom za svaki skriveni sloj neurona.
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Nacin obuke neuronske mreZe, predstavljen u ovom odeljku, je tzv. individualni nacin
obukel6, gde se korekcija tezinskih koeficijenata izvodi nakon obrade svakog uzorka za
obuku. Postoji i grupni nacin obukel’, sa podeSavanjem teZinskih koeficijenata nakon
obrade svih uzoraka iz skupa podataka za obuku. Generalno, do danas su razvijene mnoge
varijacije BP algoritma, sa namerom da se poboljSa postupak obuke. U tom smislu su u
osnovni BP algoritam ugradivane npr. tehnike za izbegavanje zaglavljivanja u lokalnim
minimumima funkcije greSke ili tehnike koje omogucavaju promenljivost koeficijenta
brzine ucenja u toku obuke itd. Ove novije verzije uglavnom dovode do ubrzanja obuke, ali
su kompleksnije i zahtevnije prema memorijskim resursima racunara. Detalji o
unapredenim verzijama BP algoritma, kao Sto su Levenberg-Marquardt-ov algoritam,
konjugovano-gradijentni BP algoritam, skalirani konjugovano-gradijentni BP algoritam,
elasticni BP algoritam itd. prevazilaze okvire teme ovog istrazivanja i mogu se naci u
referencama [53], [54], [62], [68] i [70]. Ovde je bilo bitno da se razjasne osnove procesa
obuke neuronskih mreZa posredstvom BP algoritma, a te osnove su iste, bez obzira na
razlike koje postoje medu pojedinim verzijama ovog algoritma.

U danasnje vreme, svi algoritmi za obuku neuronskih mreZa implementirani su u alatu
Neural Network Toolbox koji pripada softverskom paketu Matlab, joS od njegovih
najranijih verzija. Zbog toga istrazivac, koji Zeli da realizuje neku konkretnu neuronsku
mrezu, nema potrebe da programira procedure za implementaciju ovih algoritama, ali
moZe izradivati programe koji Ce koristiti gotove algoritme u procesu realizacije mreZe.
Medutim, moraju se poznavati parametri neuronske mreZe, Cijim se variranjem mogu
menjati njene performanse. Zatim, treba znati osnovne karakteristike pojedinih algoritama
za obuku, kako bi se mogao izabrati onaj, koji je najpogodniji za reSavanje konkretnog
zadatka. Dalje, treba znati svojstva aktivacionih funkcija, jer se razli¢itim aktivacionim
funkcijama dobijaju veoma razliCiti rezultati u primeni neuronskih mreZa. Svi ovi parametri
se mogu varirati, dok se ne dode do zadovoljavaju¢eg reSenja. U nastavku se daje jedna
okvirna procedura koja opisuje put od ideje do realizacije neuronske mreZe, namenjene za
reSavanje zadataka prepoznavanja uzoraka i njihovog razvrstavanja u neku od unapred
definisanih klasa, Sto najpribliZnije odgovara dijagnostickim zadacima postavljenim na
pocetku ovog rada.

3.5 Postupak razvoja neuronske mreZze za prepoznavanje
uzoraka

Dijagram redosleda faza u procesu razvoja jedne opste neuronske mreze prikazan je na
SL 3.7, a u nastavku slede odredene preporuke za svaku od faza, sa naglaskom na problem
prepoznavanja uzoraka, koji je ovde od posebnog interesa.

Faza 1. Definisanje ulaznih i izlaznih veli¢ina

Najbitnija stvar kod definisanja ulaznih i izlaznih veli¢ina neuronske mreZe jeste njihova
dostupnost. Drugim rec¢ima, sa stanovista neuronskih mreza, neka veli¢ina moZe biti ulazna
ili izlazna samo ukoliko se njena vrednost moze odrediti i biti na raspolaganju onome, ko
kreira neuronsku mrezu.

Kad je u pitanju prepoznavanje uzoraka, zadatak odredivanja broja izlaznih veli¢ina je
trivijalan, jer se, u najveem broju sluCajeva, taj broj poklapa sa brojem predefinisanih
klasa u koje treba razvrstati uzorke, pri ¢emu svaka izlazna velifina reprezentuje jednu
klasu. Broj ulaznih veli¢ina nije tako lako definisati. Bitno je da to bude minimalan broj koji

16 eng. incremental training
17 eng batch training
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¢e na zadovoljavajuci nacin opisati realni sistem na koji se klasifikacija odnosi. To znaci da
treba dobro poznavati realni sistem i uzajamne zavisnosti veli¢ina koje opisuju njegovo

ponasSanje.
( Pocetak )

>
' 2

Definisanje ulaza i izlaza NM

»
>

Prikupljanje podataka

Priprema podataka

>
>

Strukturisanje NM

»
>

Obuka NM

Testiranje NM

Analiza rezultata

NE Rezultati

zadovoljavaju?

C )

SI. 3.7 Faze razvoja neuronske mreZe

Faza 2. Prikupljanje podataka za obuku

Podaci za obuku se dobijaju eksperimentalnim putem, bilo da je u pitanju realni ili
virtuelni eksperiment. S obzirom da viSeslojni perceptroni imaju sposobnost dobre
interpolacije, ali ne i ekstrapolacije [71], veoma je vazno da skup podataka za obuku dobro
pokrije ceo opseg vrednosti koje ulazne velicine mogu da imaju. Kada je u pitanju zadatak
prepoznavanja uzoraka, pomenuti uslov bi trebalo da bude ispunjen u okviru svake klase.
Osim toga, preporucljivo je da uzorci za obuku sadrZe Sto je moguce Siri opseg varijacija
ulaznih veli¢ina ili ¢ak i uticaj Suma na njihove izmerene vrednosti.

Faza 3. Priprema podataka za obuku

U cilju poboljsanja efikasnosti obuke, neophodno je da se izvrSi priprema podataka za
obuku. Prvi deo te pripreme cini pred-obrada podataka, a drugi deo je podela skupa za
obuku na odgovarajuce podskupove.
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Pred-obrada podataka je neophodna zbog prirode sigmoidnih aktivacionih funkcija koje
se dominantno koriste kod viSeslojnog perceptrona. Posto se vrednosti ovih funkcija krecu
u intervalu (-1,1) ili (0,1), i veoma brzo dostiZu zasi¢enje (Tab. 3.1), nije poZeljno da opsezi
vrednosti promenljivih iz uzorka za obuku imaju veliki raspon. Zbog toga se praktikuje da
se sve promenljive normalizuju, tj. skaliraju tako da i njihove vrednosti budu koncentrisane
uintervalu (-1,1) ili (0,1), u skladu sa aktivacionim funkcijama. Normalizacija se moZe vrsiti
na razli¢ite nacine. Ovde se, samo radi ilustracije, daje jedan od naj¢e$¢ih nacina za
normalizaciju promenljive X unutar intervala izmedu bilo koja dva realna broja a i b:

* - Xmin
X'=a+b—-a) ——
Xmax - Xmin
gde su X*, X,.x 1 Xpin normalizovana, maksimalna i minimalna vrednost, respektivno.
InaCe, normalizaciji podleZe kompletni uzorak za obuku, i ulazna i izlazna komponenta.

Drugi deo pripreme podataka za obuku je njihova podela na tri podskupa: skup za
obuku, skup za validaciju i skup za testiranje. Prvi od njih se koristi za izracunavanje
korigovanih vrednosti teZinskih koeficijenata. Skup podataka za validaciju se koristi za
odredivanje minimalne greske validacije, Cijim dostizanjem se obuka prekida i sprecava se
spretreniranost neuronske mreZe. ,Pretrenirana“ neuronska mreZza odli¢no Kklasifikuje
uzorke koji su koriS¢eni za obuku, ali loSe Kklasifikuje nove uzorke, $to znaci da loSe
generalizuje. Ovde je moZda zgodno napomenuti da problem ,pretreniranosti“ neuronske
mreZe moZe da se izbegne, ako se obezbedi dovoljno veliki broj uzoraka za obuku. Treci
podskup podataka (podaci za testiranje) Kkoristi se za ocenu performansi modela.
Preporuceni odnos ova tri podskupa je 60% podataka za obuku, 20% za validaciju i 20% za
testiranje, ali moZe biti podloZan promenama [71]. Podaci se u podskupove razvrstavaju
najc¢es¢e na principu slucajnih brojeva, ali se moZe izvrsSiti i kontrolisano formiranje tih
podskupova.

Faza 4. Strukturisanje neuronske mreze

U okviru strukturisanja neuronske mreze treba izvrsiti nekoliko zadataka:
- odabrati vrstu neuronske mreze,
- odrediti topologiju neuronske mreze,
- izabrati aktivacione funkcije po slojevima neurona,
- izabrati konkretan algoritam za obuku,
- definisati merilo za ocenjivanje neuronske mreze

Izbor vrste neuronske mreze zavisi od problema koji se Zeli resiti, pa se uglavnom biraju
one koje su se najbolje pokazale, pri reSavanju date vrste problema. Tako, na primer, kada
se govori o prepoznavanju uzoraka kod kojih nije bitan faktor vremena, trebalo bi izabrati
neku neuronsku mreZu bez povratnih sprega. Ako bi trebalo uzeti u obzir i vreme, onda se
mora koristiti neka rekurentna neuronska mreZa (sa povratnim spregama).

O odredivanju topologije neuronske mreZe bilo je dosta reci u odeljku 3.3. Ukratko, treba
pokuSati reSiti problem sa jednim skrivenim slojem neurona, a ako rezultati nisu
zadovoljavajuci, onda pridodati jo$ jedan skriveni sloj, ali se dalje povecanje ovog broja ne
preporucuje. Najpouzdaniji na¢in za odredivanje broja skrivenih neurona u jednom sloju
jeste metoda probe i greske.

[zbor aktivacionih funkcija po slojevima neurona zavisi od izabrane vrste neuronske
mreZe, ali i od problema koji se reSava. O tome je bilo reci u odeljku 3.2. Ovde treba jo$
dodati da i raspon vrednosti podataka za obuku utice na izbor aktivacione funkcije,
naroCito u izlaznom sloju neurona. Konkretno, kod problema prepoznavanja uzoraka,
poZeljno je da izlazi neuronske mreZe budu u nekom uskom intervalu vrednosti. To znaci
da bi za izlazni sloj bila pogodna neka sigmoidna aktivaciona funkcija, dok linearna ne bi
dala zadovoljavajuce rezultate.
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Cesto je ve¢ samim izborom vrste neuronske mreZe definisan i konkretan algoritam koji
Ce se koristiti za njenu obuku ili, ako ne konkretan algoritam, onda grupa algoritama koja
se primenjuje za obuku izabrane vrste neuronske mreZe. U slucaju postojanja grupe
algoritama koji su u uZem izboru za obuku, treba izabrati onaj, koji se najbolje pokazao u
reSavanju problema, sli¢nih datom problemu. Posto je u ovom poglavlju fokus usmeren na
BP neuronske mreZe, ovde treba izabrati neku od verzija BP algoritma. NajbrZi od njih je
Levenberg-Marquardt-ov algoritam, ali zahteva znacajno angaZovanje memorijskih resursa
racunara, pa nije pogodan za velike neuronske mreZe sa nekoliko hiljada tezinskih
koeficijenata. Osim toga, bolje se ponaSa u reSavanju problema aproksimacije funkcija,
nego kod prepoznavanja uzoraka. Kao dobar izbor za obuku velikih neuronskih mreZza i kod
zadataka prepoznavanja uzoraka, pokazali su se konjugovano-gradijentni BP algoritam i
elasti¢ni BP algoritam. Ovi algoritmi nisu previSe zahtevni u memorijskom smislu, a mnogo
su brZi od standardnog BP algoritma.

Inace, proces izbora algoritma za obuku neuronske mreZe izvodi se kroz sam proces
obuke, isprobavanjem razli¢itih algoritama iz uZeg izbora i pra¢enjem rezultata koji se
postizu pomoc¢u svakog konkretnog algoritma. Zbog toga se za izbor algoritma ne moZe sa
sigurnoScu reci da li pripada fazi strukturisanja neuronske mreze, ili fazi obuke, ili obema
fazama u razvoju neuronske mreZe. Generalno, to i nije mnogo vazno, jer se postupak
razvoja neuronske mreZe odvija u stalnim iteracijama kroz razne faze, sve dok se ne dode
do neuronske mreZe koja daje zadovoljavajuce rezultate, kako je prikazano na SL. 3.7.

Po pitanju definisanja merila za ocenjivanje neuronske mreZe, moglo bi se re¢i da ne
postoji neko opste pravilo, po kojem se neka veli¢ina greske kod neuronskih mreZa moze
smatrati minimalnom. U suStini, uspeSno obucenom neuronskom mreZom moZe se
smatrati ona koja zadovoljava potrebe korisnika. Konkretno, kod problema prepoznavanja
uzoraka i njihovog razvrstavanja u predefinisane klase, kao merilo bi mogao da se uzme
udeo (ili procenat) dobro klasifikovanih uzoraka u odnosu na ukupan broj uzoraka.

Faza 5. Obuka neuronske mreze

Sustina procesa obuke je detaljno opisana u odeljku 3.4.2, a sa stanovista projektanta
neuronske mreZe bitno je usvojiti vrednosti odredenih parametara, kako bi se obuka mogla
izvrsiti. Najpre treba usvojiti koeficijent brzine ucenja, prema preporukama datim odmah
posle jednacine (3.9), gde se prvi put pominje ovaj parametar. Osim toga, treba definisati
funkciju greske. U slu€aju obuke neuronskih mreZza bez povratnih sprega, to je najcesce
srednja kvadratna gres$ka ili ukupna kvadratna greSka neuronske mreZe. Posle definisanja
funkcije greSke, treba usvojiti Zeljenu vrednost kojoj ¢e funkcija greSke da konvergira
tokom obuke, ¢ime se definiSe uslov za zavrSetak obuke. Da bi se izbeglo beskonacno
trajanje obuke, ukoliko se funkcija greSke nikad ne spusti do Zeljene vrednosti, trebalo bi
usvojiti vrednosti joS nekih promenljivih. To su vrednosti koje, ako se dostignu, dovode do
prekida obuke. Za vec¢inu varijanti BP algoritma, treba definisati :

- maksimalni broj ciklusa ucenja,

- maksimalno vreme trajanja obuke,

- minimalnu vrednost gradijenta greske,
- dozvoljeni broj validacionih provera.

Ako vrednost gradijenta greSke padne ispod minimalne, to oznacava da dalji tok obuke
ne dovodi do daljeg smanjenja funkcije greske, Sto dovodi do prekida obuke.

Dozvoljeni broj validacionih provera je maksimalni broj uzastopnih ciklusa ucenja
tokom kojih funkcija greske, izraCunata na podacima za validaciju, raste. Porast vrednosti
funkcije greSke na podacima za validaciju oznacava da je ostvarena maksimalna
sposobnost neuronske mreze da generalizuje, Sto uzrokuje prekid obuke.
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Po usvajanju svih navedenih parametara i njihovog prosledivanja odgovaraju¢em
softveru, izvrSava se obuka prema izabranoj verziji BP algoritma.

Faza 6. Testiranje neuronske mreze

Po zavrSetku obuke vrsi se testiranje neuronske mreZe novim podacima, koji nisu
koriS¢eni prilikom obuke. Trebalo bi da ovi podaci takode budu dobijeni eksperimentalno,
iz modelovanog realnog sistema i trebalo bi da budu unutar opsega, koji pokrivaju podaci,
koriS¢eni za obuku. Format svakog uzorka iz skupa podataka za testiranje mora odgovarati
formatu ulazne komponente skupa podataka za obuku. Testiranje se obavlja tako Sto se
jedan po jedan uzorak iz skupa za testiranje dovodi na ulaz obucene neuronske mreze.
Neuronska mreZa obraduje te uzorke i daje izlazne rezultate. Konkretno, u slucaju
problema Klasifikacije uzoraka, dobijeni rezultati pokazuju kojoj predefinisanoj klasi
pripada svaki od uzoraka iz skupa za testiranje. Proceduru testiranja neuronske mreze je
poZeljno ponoviti viSe puta sa razli¢itim skupovima za testiranje, kako bi se mogao doneti
Sto verodostojniji zakljuc¢ak o kvalitetu obu€ene neuronske mreze.

Faza 7. Analiza dobijenih rezultata

Odreduje se procenat uspeSnosti Kklasifikacije u okviru svakog skupa za testiranje.
Ukoliko je taj procenat zadovoljavajuci, postupak formiranja neuronske mreze se zavrsava i
ona se moZe dalje koristiti za klasifikaciju nekih novih uzoraka. Ako rezultati klasifikacije
nisu zadovoljavajuci, onda se treba vratiti na neku od prethodnih faza postupka formiranja
neuronske mreZe (SL 3.7).

Ono Sto prvo treba pokusSati, ako su rezultati nezadovoljavajuci, jeste ponavljanje
procesa obuke neuronske mreZe, bez prethodnog preduzimanja bilo kakvih promena.
Naime, svaki put, kada se mreZa obucava, ¢ak i pri istim parametrima koje projektant
mreZe odabira, dobice se razliciti rezultati. Razlog je inicijalizacija sinaptickih teZinskih
koeficijenata, koja se, kako je ranije rec¢eno, sprovodi po principu slucajnih brojeva. Isto
tako, podela skupa za obuku na tri dela (obuka, validacija i testiranje) vrsi se najces¢e na
principu slucajnih brojeva. Iz ovih razloga, moZe se desiti da, tokom procesa obuke, funkcija
greSke ,upadne” u lokalni minimum iz kojeg ne moze da izade, pa se dobijaju rezultati loSiji
od ocekivanih. Zato ponavljanje procesa obuke sa istim parametrima, ¢ak i nekoliko puta,
moZe da donese znatno bolje rezultate.

Ako viSestruka ponovljena obuka ne dovede do poboljSanja performansi neuronske
mreZe, onda bi trebalo probati sa izmenama u strukturi mreze. Pokusati sa povecanjem
broja neurona u skrivenom sloju ili sa dodavanjem novog skrivenog sloja. Takode, moZda bi
bolji rezultati mogli da se dobiju, ako se izabere drugi algoritam za obuku ili ako se izmeni
aktivaciona funkcija u nekom od slojeva. U krajnjem slucaju, pokusati sa nekom drugom
vrstom neuronske mreZe.

Ukoliko ni promene u strukturi neuronske mreZe ne rezultiraju poboljSanjem
performansi mreZe, onda se treba vratiti joS bliZze pocetku kompletne procedure. Trebalo bi
proveriti da li skup podataka za obuku ispunjava uslove navedene u opisu Faze 2. Ako
postoji moguénost, pokusati obogatiti skup podataka za obuku novim i raznovrsnijim
uzorcima.

Konacno, ako ni dopuna skupa podataka za obuku ne doprinese poboljSanju performansi
neuronske mreZe, trebalo bi preispitati ulazne i izlazne veliCine, koje moZda nisu dobro
izabrane i eventualno dodati neku novu ili izbaciti neku od postojecih.
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4 OSREDNJENI MODEL MOTORA

Motor sa unutrasnjim sagorevanjem je komplikovan dinamicki sistem, sastavljen od
odredenog broja podsistema, koji i sami mogu biti sloZeni, pa se matematicko modelovanje
motora moZe smatrati veoma zahtevnim zadatkom. Zbog toga se, u zavisnosti od toga Sta je
cilj, predmet modelovanja suZava samo na odredene procese koji se odvijaju u motoru i pri
tome se uzimaju u obzir samo relevantni podsistemi motora. Medutim, ¢ak i u takvim
sluc¢ajevima, modeli mogu da budu prili¢no sloZeni. Na primer, ukoliko je cilj modela da se
detaljno i verno opiSu termodinamicki i kineti¢ki procesi u toku sagorevanja, neophodni su
veoma sloZeni viSedimenzionalni modeli, koji sadrze veliki broj parcijalnih diferencijalnih
jednacina i zahtevaju komplikovan matematicki aparat za svoje reSavanje. Ovakvi modeli
po pravilu daju reSenja visoke taCnosti, ali su i vrlo zahtevni sa aspekta utroSenog
kompjuterskog vremena da bi se do tih resenja doSlo. Zbog toga se modeli tog nivoa
sloZenosti koriste uglavnom u istraZivanjima tokom projektovanja, razvoja i optimizacije
vitalnih sklopova motora, ali nisu primenljivi u oblasti upravljanja motorom, gde je bitno da
se jednacine iz modela reSavaju u realnom vremenu, tokom rada motora. Ova tvrdnja se jo$
moZe potkrepiti ¢injenicom, da su ¢ak i procesori elektronskih upravljackih jedinica (ECU)
najmodernijih motora mnogo sporiji nego procesori savremenih desktop raCunara. Razlog
njihovih slabijih brzinskih performansi je taj, Sto moraju pouzdano da rade u okruZenju u
kojem vladaju teski uslovi rada npr. Siroki opseg temperatura od -40°C do +100°C, visoka
vlaznost, prisustvo elektromagnetnih polja (sistema za paljenje, radio signala, ...). Zbog toga
se mora racionalno upravljati resursima ovih procesora, a to znaci da se u upravljanju
motorima moraju primenjivati jednostavniji matematicki modeli, koji se mogu
implementirati u kontrolerima koji rade u realnom vremenu. Oni su u literaturi oznaceni
kao modeli orijentisani ka upravljanju motorom ili upravljacki orijentisani modeli (eng.
Control Oriented Models - COM) [72]. PoSto upravljacki orijentisani modeli motora rade u
realnom vremenu, oni imaju potencijal da se iskoriste u dijagnosticke svrhe. Zato ¢e u
daljem tekstu biti malo viSe rec¢i upravo o tim modelima.

4.1 Upravljacki orijentisani modeli motora

Upravljacki orijentisani modeli nose takav naziv, jer se koriste u razvoju sistema
upravljanja modernim motorima. Naj¢eS¢e se ovi modeli koriste u fazi testiranja
elektronskih upravljackih jedinica (ECU) u tzv. Hardware-in-the-Loop (HIL) simulatorima
[73]. NajvaZnije komponente koje se medusobno sprezu prilikom testiranja elektronske
upravljacke jedinice motora pomoc¢u HIL simulacije, prikazane su na SI 4.1.

Kako se vidi na slici, centralno mesto u instalaciji za testiranje ECU zauzima HIL
simulator. To je jedna hardverska platforma koja sadrzi kontroler, koji radi u realnom
vremenul8, kao i odgovaraju¢e ulazno-izlazne interfejse. Ovi interfejsi omogucavaju
povezivanje HIL simulatora sa ECU koja se Zeli testirati. U HIL simulatoru je softverski
implementiran upravljacki orijentisani model motora, koji tokom izvodenja simulacije
oponasa rad motora u realnom vremenu. Na osnovu jednaCina modela motora, kontroler
HIL simulatora izra¢unava odgovarajuce veli¢ine u realnom vremenu (na primer: broj
obrtaja motora, maseni protok vazduha i sl.), pri ¢emu se one odmah transformisu u
odgovarajuce analogne ili digitalne signale, pomocu generatora signala, koji su takode deo

18 eng. Real-time controller
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HIL simulatora. Na taj nacin, oponasaju se signali senzora koji postoje na stvarnom motoru,
tako da ECU ,misli“ da je povezana sa motorom. Na osnovu primljenih signala sa ,senzora“
iz HIL simulatora, ECU motora vrsi odredena izra¢unavanja prema svojim upravljackim
algoritmima i generiSe odgovarajuce komandne signale. Ovi signali bi u realnom sistemu (u
vozilu) trebalo da se $alju aktuatorima (kao Sto su, na primer, brizgaci goriva, EGR ventil i
sl.) koji treba da izvrSe zadate komande. Medutim, pri testiranju ECU, komandni signali se
Salju ponovo u HIL simulator, gde se transformiSu u numericke vrednosti odgovarajuc¢ih
fizickih veliCina, koje moZe da prihvati matematicki model motora u HIL simulatoru. Kao
Sto se vidi na SI. 4.1, 1 ECU i HIL simulator povezani su sa personalnim rac¢unarom (laptop ili
desktop). Na ovom racunaru instalirani su softverski alati koji omogucavaju konfigurisanje
i podeSavanje kompletne instalacije za testiranje ECU, parametrizaciju modela motora,
vizualizaciju rezultata testiranja itd.

HIL simulator

ECU
motora

Racunar
Sl 4.1 Testiranje ECU motora pomoc¢u Hardware-in-the-Loop simulacije [74]

KoriS¢enje HIL simulacije u testiranju ECU ima mnoge pozitivne strane, od kojih su
najvaZznije [75]:

- omogucava razvoj sistema upravljanja motorom paralelno sa razvojem ostalih
podsistema motora, ¢ime se skracuje ukupno vreme potrebno za razvoj motora kao
celine,

- omogucava testiranje ECU u ekstremnim uslovima, koji se ne mogu tako lako
obezbediti, ako bi ECU prilikom testiranja bila povezana sa stvarnim motorom,

- omogucava simulacije otkaza i greSaka u motoru, bez rizika od Stetnih posledica po
sam motor i

- omogucava precizno ponavljanje simulacija koliko god puta je to potrebno.

S obzirom na pobrojano, kao i na Cinjenicu da svakim modernim motorom u vozilu
upravlja elektronska upravljacka jedinica, primena HIL simulacije u testiranju ECU motora
je veoma masovna. Zbog toga i upravljacki orijentisani modeli motora, na osnovu kojih se
ta simulacija izvodi, imaju veliki znacaj.

S obzirom na specificno ciklicno odvijanje radnih procesa u klipnim motorima,
upravljacki orijentisani modeli ovih motora razvrstavaju se na sledece dve grupe [72]:

- osrednjeni modeli (eng. Mean Value Models - MVM) i

- modeli zasnovani na diskretnim dogadajima (eng. Discrete Event Models - DEM)

ili trenutni modeli.

U poslednje vreme pojavljuju se i upravljacki orijentisani modeli koji predstavljaju
kombinaciju ove dve vrste i koriste dobre strane svake od njih, kako se moZe videti u
referencama [76], [77], [78] i [79].

Osrednjeni modeli se primenjuju pri modelovanju onih procesa motora koji se ili
potpuno kontinualno odvijaju ili taj kontinuitet nije znacajnije narusen diskretnim
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dogadajima, pa se ti dogadaji mogu zanemariti pri modelovanju. Primeri ovakvog
modelovanja su modelovanje dinamike punjenja usisnog kolektora, ubrzavanja kolenastog
vratila, dinamike turbokompresora itd., a mogu se naci u referencama [80], [81], [82], [83]
i[84].

Svi podsistemi koji se modeluju pomocu osrednjenih modela motora, mogu se
modelovati i pomocu trenutnih modela, ukoliko se Zeli pratiti kako diskretni dogadaji iz
nekih drugih podsistema uticu na kontinualne procese u modelovanim podsistemima.
Medutim, u tom slucaju modeli postaju znatno sloZeniji, tako da se trenutni modeli
primenjuju uglavnom u modelovanju podsistema i procesa u kojima su dominantni
diskretni dogadaji. Takav je slucaj, na primer, sa modelovanjem ubrizgavanja goriva,
paljenja smeSe, sagorevanja, izmene radne materije u pojedinim cilindrima itd., [85] i [86].
To su sve karakteristiCni dogadaji koji se pojavljuju u svakom radnom ciklusu motora, u
svakom cilindru, pa se modeli zasnovani na diskretnim dogadajima u literaturi ponekad
nazivaju i ciklusnim modelima [87], Sto ¢e i ovde u daljem tekstu biti slu¢aj. Dakle, u
ciklusnim modelima uzima se u obzir periodi¢ni karakter odvijanja radnih procesa u
radnim ciklusima. Vremenski opseg u kojem se deSavaju promene pracenih veli¢ina nije
duZi od vremena trajanja jednog radnog ciklusa. Zato je osnovna nezavisno promenljiva
veli¢ina u jednac¢inama ciklusnih modela ugao obrtanja kolenastog vratila. Osim toga, svi
karakteristi¢cni dogadaji moraju biti sinhronizovani u odnosu na ugao obrtanja kolenastog
vratila. Medutim, poSto se ovaj rad u svom najveéem delu bavi deSavanjima u usisnom
sistemu motora, gde se sve promene odvijaju znatno sporije nego Sto su one u cilindrima, u
daljem tekstu se fokus prebacuje na osrednjene modele motora, koji su u tom slucaju
pogodniji za primenu, nego ciklusni modeli.

4.2 Osrednjeni modeli motora

Osrednjeni modeli motora imaju za cilj da predvide srednje vrednosti nekih vaznih
velicina koje opisuju stanje motora i koje se menjaju u vremenu. Jedan od osnovnih
preduslova za primenu osrednjenih modela motora je taj, da je vremenski opseg, u kojem
se deSavaju promene posmatranih veli€ina, znatno duZi od vremena potrebnog za odvijanje
jednog radnog ciklusa u cilindru. Zbog toga je u jednacinama osrednjenih modela motora
nezavisno promenljiva veliCina vreme, a ne ugao obrtanja kolenastog vratila. U
osrednjenim modelima motora se zanemaruje pulsiraju¢i karakter funkcionisanja motora,
tj. ne uzima se u obzir perioditno odvijanje radnih ciklusa u pojedinim cilindrima prema
redosledu paljenja. Dakle, osrednjeni modeli motora su pojednostavljeni dinamicki modeli
koji omogucavaju racunanje srednjih, a ne trenutnih vrednosti promenljivih u motoru, za
razliku od ciklusnih modela.

Da bi stvari bile malo jasnije, ovde ¢e biti dat primer usisnog sistema motora, gde su
najvaznije promenljive koje se prate: maseni protok vazduha, apsolutni pritisak u usisnom
kolektoru i temperatura u usisnom kolektoru. Sve one menjaju se periodi¢no tokom
odvijanja radnih ciklusa motora kroz razli¢ite dinamicke reZime zbog otvaranja i zatvaranja
ventila motora. Osrednjeni model motora ne uzima u obzir ove razliCite reZime u svakom
ciklusu ili pulsiranje trenutnog protoka, nego opisuje postepene promene srednjih
vrednosti promenljivih tokom odvijanja radnih ciklusa uzimanjem u obzir srednjeg
protoka. Ovo je ilustrovano na Si. 4.2, gde se vide varijacije protoka vazduha pored leptira
koje daje ciklusni model tokom dva radna ciklusa motora i odgovarajuca srednja vrednost
protoka koju daje osrednjeni model motora.
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Sl. 4.2 Maseni protok vazduha pored leptira po osrednjenom i ciklusnom modelu motora [30]

Sli¢na situacija bi bila i ukoliko bi se pomocu osrednjenog i ciklusnog modela prikazala
promena neke druge veli¢ine npr. obrtnog momenta.

Postoji joS nesSto Sto je karakteristicno za osrednjeni model motora, a Sto bi ovde trebalo
pomenuti. Sa aspekta matematicke odredenosti veza izmedu njegovih ulaznih i izlaznih
velicina, osrednjeni model motora predstavlja kompromis izmedu modela tipa ,crne
kutije“1? i modela tipa ,bele kutije“20. Modeli tipa ,crne kutije“ primenjuju se u slucajevima
kada nema informacija o modelovanom sistemu odnosno nije poznata analiticka zavisnost
izmedu izlaza i ulaza, niti se ona moZe izvesti na osnovu poznatih fizickih zakona. Modeli
tipa ,bele kutije“ primenjuju se kada su dostupne sve potrebne informacije o modelovanom
sistemu. Drugim rec¢ima, u modelima tipa ,bele kutije“ poznata je fizicka zakonitost koja
povezuje ulazne i izlazne veli¢ine i ona je u potpunosti matematic¢ki opisana. Osrednjeni
modeli motora mogu se svrstati u modele tipa ,sive kutije“?1 [72] jer sadrZe, kako egzaktne
matematicke jednacine ($to odgovara principu ,bele kutije”), tako i empirijski ustanovljene
veze izmedu pojedinih veli¢ina (ulazno-izlazni princip ,crne kutije“). Ovo znaci da je za
formiranje jednog osrednjenog modela motora neophodno ispitivanje stvarnog motora na
probnom stolu. Pri tome se snimaju neophodni podaci na relativno velikom broju
ustaljenih reZima rada motora, kako bi se dobio Sto veci broj tacaka za formiranje
empirijske funkcionalne zavisnosti izmedu pojedinih veli¢ina. Postoji mogu¢nost da se
osrednjeni model motora razvije i bez direktnog ispitivanja motora u laboratorijskim
uslovima. To je moguce, ukoliko se sa visokom ta¢noS¢u simulira rad motora pomocu
nekog drugog, detaljnijeg modela [88]. Ova druga opcija se takode Cesto primenjuje u
istraZivanjima u oblasti upravljacki orijentisanih modela motora, narocito u poslednje
vreme, kada postoje profesionalni softverski alati koji se koriste u automobilskoj industriji i
pomocu kojih se uzima u obzir veliki broj uticajnih faktora, [89] i [90].

Treba razjasniti joS neke pojmove, pre nego Sto bude prikazan jedan konkretan
osrednjeni model motora. Ulazne promenljive modela motora su one koje se mogu
podesavati da bi se upravljalo motorom. Takve su, na primer ugao leptira (otvor leptira),
maseni protok goriva koje se ubrizgava, ugao pretpaljenja. Promenljive stanja su
promenljive koje se dobijaju reSavanjem diferencijalnih jednacina koris¢enih za opisivanje
motora. Izbor ovih promenljivih u velikoj meri uti¢e na to, koliko ¢e komplikovane biti
diferencijalne jednacCine i koliko ¢e pomo¢nih algebarskih jednacina biti potrebno da bi se
dobio jedan koherentan dinamicki model motora. Primeri ovakvih promenljivih mogu da
budu apsolutni pritisak u usisnom kolektoru, temperatura u usisnom kolektoru, brzina
obrtanja kolenastog vratila. Ukoliko su promenljive stanja motora merljive, one
predstavljaju izlazne promenljive modela motora. Unutrasnje promeljive motora, kao

19 eng. Black-box model
20 eng. White-box model
21 eng. Gray-box model
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Sto su indikatorski stepen iskoriS¢enja, stepen punjenja i sl. odreduju se kao funkcije
promenljivih stanja. U osrednjenim modelima motora postoje dve vrste veza izmedu
promenjivih: trenutne veze i veze koje se postepeno uspostavljaju (za ove druge e, zbog
jednostavnosti, biti uveden pojam vremenske veze). Razlika izmedu ove dve vrste veza
potice od vremena koje je potrebno da bi se uspostavila ustaljena vrednost jedne
promenljive, nakon izmene vrednosti neke druge promenjive veli¢ine. U tom smisluy,
trenutne veze su one, kod kojih se ravnotezno stanje uspostavlja ve¢ posle nekoliko radnih
ciklusa motora i one se izraZzavaju preko algebarskih jednacina. Primer trenutne veze je
veza izmedu masenog protoka vazduha pored leptira i otvora leptira. Za uspostavljanje
ravnoteznog stanja u vremenskim vezama potrebno je od nekoliko desetina pa i do 1000
radnih ciklusa motora [80]. Ovakve veze se u osrednjenom modelu motora opisuju
diferencijalnim jednacCinama, a kao primer moZe se navesti veza izmedu broja obrtaja
motora i otvora leptira.

Sve u svemu, osrednjeni modeli motora su jednostavniji od ciklusnih modela motora,
manje su zahtevni sa aspekta utroSenog raCunarskog vremena, pa su i pogodniji za
implementaciju u kontrolerima koji rade u realnom vremenu. Bez obzira na njihovu
jednostavnost, osrednjeni modeli motora postiZu zadovoljavaju¢u tacnost u onim oblastima
namene za koje su predvideni. Kako je u prethodnom delu teksta receno, najvaznija oblast
primene ovih modela motora je u razvoju sistema upravljanja motorom. Medutim, s
obzirom na to, da osrednjeni modeli motora mogu da rade u realnom vremenu, pomocu
njih je moguce simulirati greske u radu motora, pa sve vecu primenu nalaze i u oblasti
dijagnostikovanja motora u realnom vremenu. PoSto je u ovom radu re¢ o
dijagnostikovanju neispravnosti u usisnom sistemu motora, ideja je da se jedan konkretan
osrednjeni model motora iskoristi kao polazna osnova za razvoj sistema za automatsko
simuliranje nekih od tih neispravnosti. Ovde je izbor pao na Hendriksov osrednjeni model
automobilskog oto motora, iz dva razloga:

- Tac¢nost rezultata koji se dobijaju pomocu ovog modela na ustaljenim i na
neustaljenim rezZimima rada motora iznosi +2%, Sto je na nivou greSke merenja u
laboratorijskim uslovima;

- Autor je obezbedio slobodan pristup tom svom modelu implementiranom u
Matlab /Simulink formatu.

U nastavku c¢e biti dat sazeti prikaz ovog modela motora, a detaljna izvodenja, u kojima
se polazi od zakona o odrZzanju mase i zakona o odrZanju energije, dostupna su u
referencama [80], [91], [92] i [93]. Treba napomenuti da je ovaj Hendriksov model nastao
pre pojave masovnije primene oto motora sa direktnim ubrizgavanjem, tako da je testiran
na motorima sa centralnim ubrizgavanjem (SPI - Single Point Injection) i ubrizgavanjem u
usisne kanale (MPI - Multi Point Injection), kako istovremenim tako i sekvencijalnim, [91] i
[94].

4.3 Hendriksov osrednjeni model motora

Hendriksov osrednjeni model automobilskog oto motora je dinamicki model i ima samo
jednu ulaznu veli¢inu - ugao leptira, a izlazne veliine su pritisak i temperatura u usisnom
kolektoru i broj obrtaja motora, kako se vidi na SI. 4.3. Dakle, ovaj model izracunava kako se
menjaju srednje vrednosti pomenutih izlaznih veliCina u vremenu, sa povecanjem ili
smanjenjem otvora leptira. Osim otvora leptira, otpor transmisije automobila takode
znacajno utice na dinamiku izlaznih velicina, ali se ne moze svrstati u ulazne velicine, jer
spoljasnji otpor nije veli¢ina koja se moZe podeSavati kako bi se upravljalo motorom. Zbog
toga se otpor transmisije modeluje kao poremecaj koji ometa rad motora u odnosu na
njegovo rastereceno stanje.
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Otpor na zamajcu

v

Pritisak u
usisnom kolektoru
Osredn]' eni Temperatura u
Ugao leptira model usisnom kolektoru >
motora
Broj obrtaja motora

SIL. 4.3 Ulazne i izlazne velicine Hendriksovog modela

Ovaj model motora nastao je na osnovu razmatranja o protoku energije u motoru, gde se
preko usisnog vazduha i goriva energija dovodi u motor, a iz njega se odvodi u vidu
mehanic¢kog rada na zamajcu, kao i preko toplotnih i mehanickih gubitaka. Zato je ovaj
model sacinjen od tri dinamicka podsistema, koji opisuju sledece procese u motoru:

- proticanje goriva kroz usisni sistem (od brizgaca do cilindra),

- proticanje vazduha (sa recirkulisanim izduvnim gasovima) kroz usisni sistem i

- ubrzavanje kolenastog vratila.

Uprosceni Sematski prikaz jednog oto motora sa multipoint ubrizgavanjem goriva dat je
na Sl. 4.4, gde su prikazani oni podsistemi koji su obuhvaceni Hendriksovim osrednjenim
modelom motora. Na slici su joS oznacene i neke vaZnije fiziCke veliCine relevantne za
model, a malo kasnije, kada budu date odgovarajuce jednacine, bice i pojasnjene.

‘C\\* Mgep (

By, Ta %

L
Varomm
My

<

Sl. 4.4 Uproséeni prikaz jednog oto motora sa istaknutim podsistemima Hendriksovog
osrednjenog modela
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4.3.1 Podsistem proticanja goriva kroz usisni sistem

Ovaj podsistem je veoma bitan za ponasanje modela u prelaznim reZimima rada motora,
naroCito pri brZim promenama optere¢enja motora. Bitan je zbog pojave koja se zove
kvaSenje zidova?Z usisnog kolektora odnosno usisnih kanala. Ova pojava je karakteristicna
za motore sa centralnim ubrizgavanjem i motore sa ubrizgavanjem u usisne kanale i ima
znacajan uticaj na vrednost keoficijenta viSka vazduha u cilindrima motora [95]. Naime,
ako se gorivo ne ubrizgava direktno u cilindar, nego u struju vazduha koja protice kroz
usisni sistem, jedan deo tog goriva odmah isparava, a drugi deo dospeva na zidove usisnog
kanala u vidu tankog filma goriva, kako je prikazano na SIL 4.5. za jedan motor sa MPI
sistemom napajanja. Zatim film goriva odredenom brzinom isparava u nadolazecu struju
vazduha i odlazi zajedno sa njom u cilindre, narusavajuci na taj nacin predvideni sastav
smeSe za aktuelni reZim rada motora. Zbog toga se moraju uzeti u obzir i koli¢ina goriva
koja formira film na zidovima usisnih kanala i koli¢ina goriva koja iz njega isparava, da bi se
obezbedilo optimalno doziranje goriva. Ovo posebno vazi za prelazne reZime.

Tokom prelaznih reZima koji su prouzrokovani povecanjem otvora leptira, mora se
ubrizgati jo$ dodatna kolic¢ina goriva u odnosu na komandovanu koli¢inu, da bi se uzela u
obzir Cinjenica da znacajan deo ubrizganog goriva ne dospeva odmah u cilindar. Ako ne bi
bila ubrizgana dodatna koli¢ina goriva, kao rezultat bi nastala siromaSna smesa, jer bi
znaCajna koli¢ina goriva zavrSavala u filmu na zidovima usisnog kanala. Naime, pri
povecanju otvora leptira dolazi do trenutnog porasta pritiska u usisnom sistemu, pa je
isparavanje goriva sa zidova usisnog sistema slabije. SmeS$a u cilindru bi bila siroma$nija od
potrebne, zbog vece koli¢ine tetnog goriva na zidovima usisnog sistema. Otuda je
neophodna kompenzacija u vidu povecane koli¢ine ubrizganog goriva.

Obrnuto, tokom prelaznih reZima koji su prouzrokovani smanjenjem otvora leptira,
dolazi do umanjenja pritiska u usisnom sistemu, Sto intenzivira isparavanje goriva sa
zidova usisnog sistema. Zbog toga, u cilindre bi ulazila smeSa koja je bogatija nego Sto je
potrebno, pa treba umanjiti dozu ubrizganog goriva.

Dakle, zbog pojave kvaSenja zidova usisnog sistema motora, deSava se da kolicina goriva,
koja se nalazi u cilindru posle zatvaranja usisnih ventila, nije jednaka koli¢ini ubrizganog
goriva, pa ovo treba da bude uzeto u obzir pri dinami¢kom modelovanju motora.

Brizgac
goriva

Film goriva

l/_/

|
Usisni ventil
SI. 4.5 Sematski prikaz dinamike strujanja goriva kroz usisni sistem

22 eng. Wall wetting
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I[spareli deo goriva dospeva u cilindar u istom radnom ciklusu za koji je ubrizgana doza
goriva i namenjena. Sa aspekta osrednjenog modela motora, smatra se da se ovo deSava
trenutno, pa se maseni protok isparelog goriva mg [kg/s] mozZe izraziti algebarskom
jednacinom [91]

gde je:
X - udeo ubrizganog goriva koje se deponuje u usisnom sistemu u vidu filma i
mg - maseni protok ubrizganog goriva [kg/s]

Ovde treba napomenuti da tac¢ke iznad oznaka za masu ,m“ u jednacini (4.1) ne govore
da je u pitanju izvod po vremenu, ve¢ da se radi o masenim protocima. Zbog toga je to
algebarska jednacina.

Film goriva postepeno isparava zbog toplih zidova usisnog kanala, a tako nastala para
goriva istom dinamikom biva zahvaena strujom usisnog vazduha i zavrSava u cilindru.
Ovde je namerno upotrebljena re¢ ,, postepeno®, jer kod zagrejanog motora, koli¢ina goriva
koja u toku jednog ubrizgavanja dospe na zidove usisnog kanala, ispari za 0,25 do 1
sekundi [92]. To odgovara vremenu za koje se izvrsi nekoliko desetina radnih ciklusa
motora, pa sa aspekta osrednjenog modela motora proces isparavanja filma goriva nije
trenutan, ve¢ vremenski. Zbog toga je za njegovo opisivanje neophodna diferencijalna
jednacina, a ona ima oblik [91]

. 1 . .
Mg = (X - mg — mhg) (4.2)

gde su:
mg - maseni protok ubrizganog goriva [kg/s],
My - maseni protok filma goriva [kg/s] i
T - vremenska konstanta isparavanja filma goriva (mada nema konstantnu vrednost)
[s]-
Konacno, maseni protok goriva pored usisnog ventila, m;, moZe se izraziti kao
Tf’lf = Tflfv + Tf’lff . (4‘3)

Ovaj maseni protok predstavlja izlaznu veli¢inu podsistema proticanja goriva kroz usisni
sistem, koji je tema ovog odeljka. Ulazna veliina je maseni protok ubrizganog goriva mg,
koji se odreduje iz dobro poznatog izraza
. map
mg=-——
fi Ades "Lth

(4.4)

gde je:
n'lap - maseni protok vazduha kroz usisne kanale,
Ades - Zeljena vrednost koeficijenta viSka vazduha i
Ly, - teorijski neophodna masa vazduha za potpuno sagorevanje jedinice mase goriva.

JednaCine (4.1), (4.2) i (4.3) ¢ine opsti dinamicki podmodel strujanja goriva u usisnom
sistemu, koji vaZi i za singl-point i za multi-point sisteme ubrizgavanja goriva. Medutim,
parametri u tim jednac¢inama, X i tg, zavise od rezima rada motora, tj. od broja obrtaja
motora n i od pritiska u usisnom kolektoru p;, a ta zavisnost se odreduje za svaki
konkretan motor mapiranjem na osnovu eksperimentalnih ispitivanja pri prelaznim
rezimima rada. Radi ilustracije, za konkretan British Leyland ¢etvorotaktni multi-point oto
motor, radne zapremine 1275 cm3, empirijski utvrdeni izrazi za parametre X i 74 su [96]

7i(p;, m) = 1.35 - (1.68 — 0.672n) - (p; — 0.825)% + (0.15 — 0.06n) + 0.56 (4.5)
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Xt (pi,n) = —0.277p; — 0.055n + 0.6 (4.6)

gde veliCine p; i n treba da budu uvrStene u barima i hiljadama obrtaja u minutu,
respektivno.

Dakle, da bi u svakom trenutku bile poznate vrednosti parametara X i t¢, neophodno je
pratiti promenljive stanja motora, p; i n, u realnom vremenu. Da bi to bilo moguce,
potrebne su dodatne diferencijalne jednacine, a one ¢e biti date u slede¢im odeljcima, gde
Ce biti opisana preostala dva podsistema osrednjenog modela motora. Takode, tamo Ce biti
prikazano i kako se odreduje maseni protok vazduha kroz usisne kanale m,,, neophodan
za odredivanje potrebnog masenog protoka ubrizganog goriva.

4.3.2 Podsistem dinamike strujanja kroz usisni kolektor

Dinamika strujanja kroz usisni kolektor zasniva se na principu punjenja i prazZnjenja,
kako je prikazano na Sl 4.4. Slika prikazuje da u punjenju usisnog kolektora ucestvuju
maseni protok vazduha oko leptira m,; i maseni protok recirkuliranih izduvnih gasova
Mggr, @ U njegovom praznjenju, maseni protok kroz usisne kanale m,,. Kada je u pitanju
usisni sistem motora, osnovne promenljive stanja su pritisak i temperatura u usisnom
kolektoru, p; i T;. Pri promenama ovih veliina, ravnoteZno stanje se ne uspostavlja
trenutno, ve¢ posle nekoliko desetina radnih ciklusa motora, pa su za njihovo odredivanje
neophodne diferencijalne jednacine [93], koje ¢e ovde biti nazvane jednacinama stanja u
usisnom kolektoru. Ove jednacine su izvedene na pretpostavci da su procesi punjenja i
praznjenja usisnog kolektora adijabatski, kao i da kroz usisni kolektor struji idealni gas.

Jednacina stanja pritiska u usisnom kolektoru izvedena je diferenciranjem pritiska u
jednacini stanja idealnog gasa po vremenu, uz primenu zakona o odrzanju mase u usisnom
kolektoru, tako da je njen konacan oblik [92]

. KR . . .
P = (hat - Ty + Mggr - Tecr — Myp - T;) (4.7)

gde je
K - eksponent adijabate za vazduh,
R - gasna konstanta,
V; - zapremina usisnog kolektora,
T, - temperatura okoline i
Tggr - temperatura recirkuliranih izduvnih gasova.

Za razliku od pritiska u usisnom kolektoru, protok vazduha oko leptira menja se gotovo
trenutno sa promenom poloZaja leptira. Ovo je ilustrovano na SIL 4.6, gde se vidi da se
promena protoka vazduha odvija praktiCno istovremeno sa promenom ugla leptira, dok
promena pritiska u usisnom kolektoru kasni. Zbog toga se maseni protok pored leptira u
osrednjenom modelu motora svrstava u trenutne promenljive motora, te za njeno
odredivanje nije potrebna diferencijalna jednacina.

Medutim, bez obzira Sto ¢e se za odredivanje masenog protoka oko leptira koristiti
algebarska jednacina, problem i dalje nije jednostavno resiti, jer se proto¢ni presek oko
leptira menja u toku rada motora na neustaljenim reZzimima. Osim toga, koeficijent protoka
je takode promenljiva kategorija, jer se menja sa uglom leptira, odnosom pritisaka ispred i
iza leptira, a zavisi i od Rejnoldsovog broja za leptir [95]. Dalje, brzina strujanja pored
leptira na nekim reZimima rada motora dostiZe brzinu zvuka u vazduhu, tako da je ovde rec
o strujanju kompresibilnog fluida.
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SI. 4.6 Promene protoka vazduha oko leptira i pritiska u usisnom kolektoru sa pove¢anjem
otvora leptira za jedan V8 motor, radne zapremine 5 dm3 [95]

Generalno, strujanje vazduha pored leptira u vecini slucajeva aproksimira se kao
izentropsko strujanje kompresibilnog fluida kroz konvergentni ili konvergentno-
divergentni mlaznik, kao u referencama [95] i [80], ali pokazalo se da ovakvi modeli imaju
slabosti, kako u oblastima manjih snaga motora, tako i u blizini punog otvora leptira. Zbog
toga je originalna jednacina za odredivanje masenog protoka pored leptira, koja je izvedena
u [80] i zasnivala se na pretpostavci o strujanju kompresibilnog fluida kroz konvergentni
mlaznik, pretrpela odredene izmene. U suStini, ovde je, izmedu ostalog, doSao do izraZaja
princip ,sive kutije“, pominjan u odeljku 4.2, pa su autori Hendriksovog osrednjenog
modela motora iskoristili, kako neke fizicke zakonitosti vezane za strujanje kompresibilnog
fluida, tako i eksperimentalna merenja, da bi doSli do jedne regresione jednacine za
odredivanje masenog protoka oko leptira. Kona¢an oblik te jednacine dat je u [92] i glasi

Myt (a, pr) = Myeq * .8(0(' pr) + Maeo (4.8)
gde je:
a - ugao leptira u odnosu na ravan normalnu na pravac strujanja (vidi SL 4.4), u daljem

tekstu: ugao leptira,
pr - odnos pritiska u usisnom kolektoru i pritiska okoline, p, =

Pi
o

B (a, p,) - funkcija koja ¢e malo kasnije biti obja$njena i

M,eq 1 My SU konstante dobijene na osnovu eksperimentalnih rezultata.

U eksperimentalnim ispitivanjima mereni su maseni protok vazduha oko leptira i osnovne
velicine koje imaju uticaja na taj protok: ugao leptira, pritisci ispred i iza leptira i
temperatura okoline, u velikom broju stacionarnih radnih tac¢aka, a onda su ,fitovanjem*
odredene konstante m ;1 i nM,;.

Iz jednacine (4.8) vidi se da postoji vrlo jednostavna zavisnost masenog protoka oko
leptira i funkcije B (a, p.) - ona je linearna. Funkcija B (a, p,) ima sledeéi oblik

pla,p) = \7_7%'31 (@) - B2 (pr) (4.9)
gde je:
B1(a) = 1 — cos(a) — %‘2’ (4.10)

Doktorska disertacija 52 mr Nebojsa Nikolié



Poglavlje 4 OSREDNJENI MODEL MOTORA

2
Pr —Pc .

Bo(p) = {1~ (1—pc ) akojen = (4.11)
1 ako je p, < p.

0 — ugao zatvorenog leptira i
p. - kriti¢ni odnos pritisaka iza i ispred leptira.

Funkcija B; () opisuje uticaj promenljivog proto¢nog preseka oko leptira na maseni protok
vazduha. Funkcija B, (p,) uzima u obzir ¢injenicu da brzina strujanja vazduha oko leptira ne
moZe biti veca od brzine zvuka. Drugim recima, postoji neka kriticna vrednost odnosa
pritiska iza i pritiska ispred leptira, pri kojem brzina strujanja dostiZe brzinu zvuka i, ma
koliko se odnos ta dva pritiska smanjivao ispod kriti¢ne vrednosti, brzina strujanja se vise
ne moze povecavati. Ta kritiCna vrednost odredena je izrazom [97]

K

2 \k-1
pe = (m) (4.12)
i za vazduh ima vrednost 0.528.

Jo$ jedna specificnost Hendriksovog modelovanja masenog protoka oko leptira je to, Sto
je jednacina (4.9) izvedena na osnovu dva fizicki odvojena paralelna izentropska toka. Ovo
izvodenje je predstavljeno u [92] a u proSirenom obliku i sa viSe detalja u [94], gde se mozZe
na¢i tacan izraz. Jednacina (4.11) je kompaktna aproksimacija ta¢nog izraza, koja je
primenjena i u Hendriksovom generickom osrednjenom modelu motora u matlab/simulink
formatu. Ilustracija podele strujnog toka vazduha oko leptira na dva razdvojena protoka
data je na SI. 4.7a.

Pa

i) Pi

pritisak
A
Pa |

Ds

Po=Di

Y

(c)
Sl 4.7 Model strujanja oko leptira pomoc¢u dva odvojena toka vazduha [94]

Vedi protok je obeleZen oznakom D i nazvan je dominantnim, a manji protok je obeleZen
oznakom S i nazvan je podredenim?23, Sto je prikazano u vidu dva odgovarajuca
konvergentna mlaznika na SI 4.7b. Promena pritiska u dominantnom i podredenom toku

23 eng. subordinate
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prikazana je na SL 4.7c. Efekat takve promene pritiska je proSirenje opsega pritisaka u
usisnom kolektoru, pri kojima se strujanje oko leptira odvija brzinom manjom od brzine
zvuka. Na ovaj nacin su poboljSani rezultati u oblasti manjih optere¢enja motora, Sto je bila
jedna od slabosti prvobitno razvijenog modela.

Slede¢a komponenta, neophodna za reSavanje diferencijalne jednacine stanja pritiska u
usisnom kolektoruy, je maseni protok vazduha kroz usisne kanale, m,,. On se odreduje na
osnovu izraza proisteklog iz definicije koeficijenta punjenja n, za ¢etvorotaktni motor [95]:
Map 120

M= (4.13)

gde je:

V4 - radna zapremina motora,

p;i - gustina vazduha u usisnom kanalu i

n - broj obrtaja kolenastog vratila u minutu.
Iz jednacine (4.13) i jednacine stanja idealnog gasa proizilazi sledeci izraz za maseni protok
vazduha kroz usisne kanale

Vapi n

"RT, 120

Map = Ny (4.14)
koji ima prilicno jednostavan oblik. Medutim, problem je Sto koeficijent punjenja zavisi od
reZima rada motora, prvenstveno od broja obrtaja i od pritiska u usisnom kolektoru, a ne
postoji analiticki izveden izraz koji povezuje ove tri veliine. Zbog toga su u mnogim
radovima autori odredivali koeficijent punjenja na osnovu empirijski izvedenih regresionih
funkcija, [98], [99], [100] i [101]. Hendricks i Sorenson su u referenci [80] takode postupili
na taj nacin. Eksperimentalnim merenjima na nekoliko razli¢itih motora, pokazali su da
regresiona funkcija koeficijenta punjenja oblika

nv(n:pi) =apo tapr N+t ayy n® + ap1 " Pi (4.15)

veoma dobro aproksimira zavisnost koeficijenta punjenja od broja obrtaja motora i pritiska
u usisnom kolektoru, u Sirokom opsegu rezima rada motora. Medutim, za vrednosti p; nize
od 0.4 bara, greska postaje veca od 2% [92]. Osim toga, s obzirom na dve promenljive u
jednacini (4.15), potrebno je izvrSiti merenja u velikom broju radnih tacaka motora, da bi
se odredili regresioni Kkoeficijenti a,g, a,1, a2 1 a,1. Sve ovo komlikuje odredivanje
masenog protoka vazduha kroz usisne kanale, narocito kada to treba uraditi za neki drugi
motor ili motor sa promenjenom konfiguracijom usisnog sistema, pa su neophodni novi
eksperimenti mapiranja za dobijanje novih regresionih funkcija za koeficijent punjenja.
Zato je bilo poZeljno na¢i neki drugi, jednostavniji izraz za odredivanje koeficijenta
punjenja.
U tom cilju su Hendriks i saradnici. [92] napisali jednacinu (4.13) u obliku
£

Map = Topr, (v P11 (4.16)

i pokazali da je lakSe modelovati izraz u zagradi (7, -p;), nego direktno koeficijent
punjenja. Pri tome su primenili prvi zakon termodinamike na pumpni deo radnog ciklusa
Cetvorotaktnog motora i dosli do veoma jednostavnog konacnog izraza

(- p1) = si() - py — yi () (4.17)

gde su s; i y; slabe funkcije broja obrtaja i pri tome je y; < s;. Kompletno izvodenje
jednacine (4.17) dato je u [92]. Tamo je pokazano i da su vrednosti s;(n) vrlo malo manje
od 1, a vrednosti y;(n) iznose oko 0.1, bez obzira na broj obrtaja motora, a to je
demonstrirano na primerima nekoliko veoma razliCitih konkretnih motora na SI. 4.8.
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SI. 4.8 Primeri zavisnosti veli¢ine (n,, * p;) od p; za razlicite motore, pri razli¢itim brojevima
obrtaja [92]

Na slici se vidi da dva razli¢ita motora male radne zapremine sa centralnim ubrizgavanjem
(1ai 1b), zatim motor srednje radne zapremine sa multipoint ubrizgavanjem i 4 ventila po
cilindru (1c) i motor velike radne zapremine (1d) svi imaju pribliZno isti koeficijent pravca
(s;) i odsecak na ordinati (y;) u Sirokom dijapazonu brojeva obrtaja. Ovo omoguc¢ava da se
maseni protok vazduha kroz usisne kanale odredi iz izraza

. |4
Map = Gogr (Si P =¥ (4.18)

sa velikom ta¢noS¢u (posmatrano sa aspekta osrednjenog modela motora), bez potrebe da
se ponovo izvode eksperimenti mapiranja pri modelovanju svakog novog motora.

Sto se ti¢e masenog protoka recirkulisanih izduvnih gasova g, on zavisi od velikog
broja fizickih uticaja, pa je njegovo odredivanje veoma komplikovano. U referenci [92]
prikazano je odredivanje ove veliCine, ako EGR sistem koristi elektromagnetni EGR ventil
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sa impulsnom regulacijom i dato je na nivou upravljanja ventilom preko duZine impulsa.
Odredivanje mgzz na tom nivou je bitno, samo ukoliko se osrednjeni model motora
primenjuje u HIL simulacijama, $to ovde nije slu¢aj. Kada je re¢ o primeni osrednjenog
modela motora u simuliranju neispravnosti u usisnom sistemu pri ustaljenom radu motora,
od interesa je malo globalniji pristup, koji nije vezan samo za jedan nacin upravljanja EGR
sistemom. Otuda se, u takve svrhe, moZe posmatrati samo procentualni udeo masenog EGR
protoka u masenom protoku vazduha kroz usisne kanale, koji maksimalno ide do oko 20%,
pa ¢e i u ovom radu biti pretpostavljena ta vrednost.

Pored do sada opisanih masenih protoka, za reSavanje jednacine (4.7) neophodno je i
poznavanje temperature T; u svakom trenutku vremena. Diferencijalna jednacina koja to
omogucava, izvedena je u [92] primenom zakona o odrZanju mase, zakona o odrZanju
energije i jednacine stanja idealnog gasa na otvoreni termodinamicki sistem usisnog
kolektora, i ima oblik

. RT; . . .
T; :ﬁ'[mat'(K'Ta_Ti)+mEGR'(K'TEGR_Ti)_map'(’c_l)'Ti]' (4.19)

Jednacine (4.7) i (4.19) su sustinski deo podsistema dinamike strujanja kroz usisni kolektor
u Hendriksovom adijabatskom osrednjenom modelu motora.

4.3.3 Podsistem dinamike kolenastog vratila

Jednacina koja opisuje dinamiku kolenastog vratila u Hendriksovom osrednjenom
modelu motora izvedena je diferenciranjem po vremenu zakona o odrZanju energije
primenjenog na obrtno kretanje kolenastog vratila i ima oblik [80]

n= %[771 " Hy -t —1q) — (Pb (m) + P(n) + Pp(pi'n))] (4.20)

gde je:
I - skalirani moment inercije motora i radne masine,
n; - indikatorski stepen iskoriS¢enja,
H, - donja toplotna moc¢ goriva,
t - vreme,
T4 - srednje kasnjenje porasta obrtnog momenta u odnosu na trenutak ubrizgavanja,
P, - snaga potrebna za savladavanje otpora na zamajcu motora,
B, - snaga pumpnih gubitaka i
Pr - snaga mehanickih gubitaka.

PraktiCnije je da jednacina (4.20) bude napisana preko broja obrtaja motora, a ne preko
ugaone brzine, pa se u njoj pojavljuje skalirani moment inercije. Skalirani moment inercije
je u vezi sa stvarnim momentom inercije motora i radne maSine Iy, preko izraza

2
21 ‘v . v .. . ey .
I =g, - (—60) . Veli¢ina 74 na neki nacin u osrednjeni model motora uvodi cikli¢nu prirodu

odvijanja radnih procesa u motoru, jer uzima u obzir pojavu kasSnjenja porasta obrtnog
momenta u odnosu na trenutak poslednjeg ubrizgavanja goriva. Ovo kasnjenje se moze

aproksimirati kao srednje vreme izmedu dva uzastopna upaljenja, $to kod cetvorotaktnog
120

nme

Funkcije B, (n), P;(n), B, (p;, n) tesko je analiticki izvesti, jer ne postoji dovoljno razvijena
teorija na osnovu koje bi se to moglo uraditi. Zbog toga se ove funkcije izrazavaju preko
empirijski ustanovljenih zavisnosti. Tako su jo§ Taylor i Taylor [102] analiziranjem
podataka dobijenih ispitivanjem velikog broja motora intuitivno do$li do funkcija Ps(n) i
B, (p;,n), akasnije je i statisticki potvrden, kao najbolji, sledeéi oblik ove dve funkcije:

motora sa n; cilindaraiznosi 4 =
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P =ay'n+a -n®+a, nd (4.21)

B, =(az-n+ay-n?)p (4.22)

gde su ay, a4, a,, a3 i a4 koeficijenti koji se dobijaju koriS¢enjem regresione analize
podataka dobijenih eksperimentalnim putem. Oblik funkcije B,(n) koji je Kori$¢en u
Hendriksovom osrednjenom modelu motora je

Pb = kb ' n3 (423)

gde je k;, koeficijent spoljaSnjeg opterecenja motora, koji se odreduje na osnovu izmerenih
vrednosti broja obrtaja i efektivne snage na ve¢em broju ustaljenih rezima rada motora.

Poslednja velic¢ina koju treba odrediti da bi se mogla resavati jednacina (4.20) je n;, koja
zavisi od velikog broja uticajnih faktora. Zbog toga je veoma tesko na osnovu dosadasnjih
teorijskih saznanja izvesti izraz koji povezuje indikatorski stepen iskoriS¢enja i te uticajne
faktore, pa se mora pribe¢i fenomenoloSkom modelu. Drugim rec¢ima, neophodno je
koris¢enje empirijskih saznanja o uticajima pojedinih veli¢ina na n;. Na sre¢u, moguce je
izdvojiti Cetiri glavna, manje ili viSe nezavisna, uticaja: broj obrtaja motora n, pritisak u
usisnom Kkolektoru p;, koeficijent viSka vazduha A i ugao pretpaljenja 6, a to se moZe
napisati kao

ni(npi, A4, 0) =) -n(p) -m(An) -n(6,np). (4.24)

Clanovi sa desne strane znaka jednakosti u jednacini (4.24) navedeni su po redosledu
vaznosti, a njihovi empirijski ustanovljeni oblici su [92]

ni(n) =ay - (1—ay - n%) (4.25)
m(py) = by + by - p; + by - p;” (4.26)
nAn)=cy+c-A+c, A2 +c3-n (4.27)
m(6,n,p) = do +dy - (6 — Oupr) + dy - (0 — Oupr)® (4.28)

gde su ag-ay, by-b,, cy-c3 i dy-d, regresioni koeficijenti, a Ogr je ugao pretpaljenja pri
kojem se postize maksimalni obrtni moment i koji zavisi od n i p;.

Vazno je istaci da su uticaji broja obrtaja u funkcijt n;(4, n), kao i broja obrtaja i pritiska u
usisnom kolektoru u funkciji 1;(6,n,p;) veoma slabi, pa se moZe smatrati da svaka od
funkcija iz jednacina (4.25)-(4.28) zavisi samo od po jedne promenljive. To u mnogome
olakSava odredivanje regresionih Kkoeficijenata, jer se znatno smanjuje broj
eksperimentalnih radnih tacaka motora neophodnih za mapiranje.

Treba napomenuti da funkcija 7;(6,n,p;) nije implementirana u generickom
Hendriksovom osrednjenom modelu motora koji je autor modela stavio na raspolaganje u
Matlab /Simulink formatu, odnosno tamo je njena vrednost jednaka jedinici. Na taj nacin
nije direktno uzet u obzir uticaj ugla pretpaljenja na indikatorski stepen iskoris¢enja.

Sve u svemu, bez obzira na neka upro$cenja koja su ucinjena u Hendriksovom
osrednjenom modelu motora, njegovo slaganje sa izmerenim vrednostima relevantnih
promenljivih veli¢ina u konkretnom motoru koji je modelovan, je izuzetno dobro. Utvrdeno
je odstupanje simuliranih u odnosu na izmerene vrednosti do oko +2% na ustaljenim
reZimima rada u celokupnom radnom opsegu modelovanog motora. Ova konstatacija moze
se proSiriti i na neustaljene reZime rada motora, Sto je potvrdeno nizom eksperimenata u
razli¢itim oblastima radnog opsega motora. Na SIL 4.9 dati su dijagrami promene ugla
leptira «, pritiska u usisnom kolektoru p;, broja obrtaja motora n, masenog protoka oko
leptira m,;, masenog protoka kroz usisne kanale m,, i temperature u usisnom kolektoru T;

tokom 6 sekundi, pri naglim promenama optereCenja motora. Slovo ,m“ u indeksu
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pobrojanih oznaka govori da se oznaka odnosi na izmerene vrednosti odgovarajuce
veli¢ine. Izmerene vrednosti su oznacene Srafiranim isprekidanim linijama, a vrednosti
dobijene pomocu osrednjenog modela motora, oznacene su punim linijama.
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SI. 4.9 Izmerene vrednosti i vrednosti dobijene pomocu Hendriksovog osrednjenog modela,
za neke bitnije velic¢ine u usisnom sistemu, pri ustaljenom i neustaljenom radu motora [80]

Ovako dobri rezultati Hendriksovog osrednjenog modela motora daju za pravo da se on
iskoristi u daljim istrazivanjima kao da je u pitanju realan motor. Ideja je da se ovaj model
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nadogradi uklju¢ivanjem dodatnih jednacina, pomoc¢u kojih bi se mogle oponasati neke
neispravnosti u usisnom sistemu motora, kao i da se te jednacine integriSu u
Matlab /Simulink format ve¢ postojeceg generickog Hendriksovog modela. Tako bi se dobio
jedan simulator koji bi omogucio izvodenje velikog broja virtualnih eksperimenata u
relativno kratkom vremenu, $to bi dalje omogucilo da se razvije dijagnosticki model za
otkrivanje i prepoznavanje neispravnosti u usisnom sistemu. U slede¢em poglavlju bi¢e dat
opis modela za oponaSanje tih neispravnosti, zasnovan na Hendriksovom modelu
prikazanom u odeljku 4.3.
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5 SIMULATOR NEISPRAVNOSTI U USISNOM
SISTEMU

5.1 Uvod

Ovde su od interesa neispravnosti koje se relativno teSko otkrivaju, jer uglavnom ne
dovode do prestanka rada motora, a veCina njih ni do vidljive promene u radu motora.
Imajudi to u vidu, uzete su u obzir sledece neispravnosti:

- pogresno ocCitavanje senzora pritiska u usisnom kolektoru (MAP senzor %4),

- pogresno ocCitavanje senzora temperature u usisnom kolektoru (IAT senzor 25),

- pogresno oclitavanje senzora protoka vazduha (MAF senzor 26),

- postojanje nepredvidenog otvora u usisnom sistemu (ulaz tzv. ,fals“ vazduha u usisni
sistem) i

- umanjeni EGR protok.

S obzirom da je reC¢ o usisnom sistemu, najvazniji parametar koji utiCe na doziranje
goriva jeste maseni protok vazduha. Taj protok se kod dana$njih automobilskih motora
odreduje na dva nacina: merenjem pomocu senzora protoka (ako motor poseduje taj
senzor) ili racunanjem prema tzv. ,speed-density“ metodi (ukoliko motor nema
protokomer vazduha). Simulator neispravnosti koji je ovde razvijen, moZe se primeniti bez
obzira na nacin odredivanja protoka vazduha kroz usisni sistem motora. Medutim, nacin
odredivanja protoka vazduha uti¢e na to, koje ¢e neispravnosti biti posmatrane. Tako, na
primer, kod motora koji nema protokomer vazduha, svakako nece biti interesantna
neispravnost ,pogres$no ocitavanje MAF senzora“.

Kada je re¢ o pogreSnom ocitavanju senzora, ne misli se na greske pri kojima signal
senzora izlazi izvan svog mernog opsega ili iz realnog opsega u kojem se kre¢e merena
velicina, jer se takve greSke lako otkrivaju. Ovde se radi o relativno malim greSkama
oCitavanja, koje je teSko otkriti.

Pri razvoju simulatora neispravnosti, usvojene su sledece pretpostavke:

1) motor je usisni, oto, sa indirektnim ubrizgavanjem goriva,

2) motor radi na ustaljenom rezimu pri normalnoj radnoj temperaturi,

3) motor radi u rezimu odrZavanja Zeljene vrednosti koeficijenta viska vazduha,

4) broj neispravnosti u jednom trenutku ne moze biti vec¢i od jedan,

5) veli¢cina potrebnog masenog EGR protoka na nekom reZimu rada motora
proporcionalna je veli€ini registrovanog masenog protoka kroz usisni kolektor na
tom rezimu.

Prve dve pretpostavke su ograniCenja, u okviru kojih je simulator neispravnosti razvijan.
Hendriksov osrednjeni model je razvijan za usisne motore sa centralnim ubrizgavanjem i
multi-point ubrizgavanjem u usisne kanale, pa su i ovde, pri razvoju simulatora
neispravnosti nasledene te pretpostavke. Motori sa direktnim ubrizgavanjem imaju
sloZeniji nacin doziranja goriva, koji nije opisan jedna¢inama Hendriksovog modela.

24 eng. Manifold Absolute Pressure sensor
25 eng. Intake Air Temperature sensor
26 eng. Mass Air Flow sensor
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PoSto je krajnji cilj ovog rada razvoj dijagnostickog modela zasnovanog na podacima, a
softverski alat koji je koris¢en pri izradi modela, Matlab, ima odredena ogranicenja kada je
u pitanju koli¢ina podataka kojima moZe da manipuliSe, jasno je da bi uzimanje u obzir
neustaljenih reZima rada motora izazvalo velike probleme u istraZivanju. Naime, postoji
prakti¢no beskonacan broj kombinacija pocetnog i krajnjeg otvora leptira kojima se menja
rezim rada motora. JoS kad se doda i mogucnost da se te razli¢ite kombinacije mogu postici
razli¢itim brzinama otvaranja/zatvaranja leptira, zakljucak je da je pretpostavka o radu
motora na ustaljenom reZimu neophodna. Na kraju krajeva, prelazni rezim traje, dok se ne
uspostavi neki novi ustaljeni reZim, a tada mozZe da se primeni dijagnosticki model koji je
pravljen za ustaljene rezime. Istina, radena su neka istrazivanja na ovu temu, u kojima su
razmatrani neustaljeni reZimi [103], ali su ona bila ograniCena na prilicno mali broj
prelaznih reZima i mali broj neispravnosti.

Poslednje tri pretpostavke su uprosSc¢enja koja se dobro uklapaju u stvarno
funkcionisanje motora i obrazlozZene su u nastavku.

Zeljena vrednost koeficijenta viska vazduha najbolje se odrzava u zatvorenoj sprezi sa
lambda-sondom i ta mogu¢nost se primenjuje kadgod su ispunjeni odgovarajuci uslovi. Ako
ti uslovi nisu ispunjeni, motor radi u tzv. otvorenoj sprezi sa lambda-sondom. ReZim
otvorene sprege sa lambda-sondom podrazumeva da se doziranje goriva sprovodi na
osnovu Zeljene vrednosti koeficijenta viska vazduha za trenutni reZim rada motora, ali bez
uzimanja u obzir signala pomenutog senzora. U najve¢em delu svog perioda eksploatacije,
automobilski motori rade u rezimu odrZavanja Zeljene vrednosti koeficijenta viska
vazduha, bez obzira da li je u pitanju zatvorena ili otvorena sprega sa lambda-sondom. U
ovoj Cinjenici tre¢a od gore navedenih pretpostavki nalazi svoje opravdanje.

Pretpostavka o nemogucénosti postojanja dve neispravnosti istovremeno, prili¢cno je
realna, jer se smatra da ¢e, kada se pojavi prva neispravnost, dijagnosticki sistem relativno
brzo da reaguje, pa se mogu preduzeti mere na njenom otklanjanju, pre nego Sto se
eventualno pojavi i neka nova neispravnost. Sto se ti¢e pretpostavki o funkcionisanju EGR
sistema, situacija je slicna. Poznato je da se najbolji rezultati u smanjenju sadrZaja NOx u
izduvnim gasovima, na srednjim opterecenjima i srednjim brojevima obrtaja postizu kada
se oko 15-25% izduvnih gasova usmeri u EGR vod, a to je otprilike i maksimalni udeo
recirkuliranih izduvnih gasova sa kojim oto motor moZe bez problema da funkcioniSe na
tim reZimima rada, [95] i [104]. Dakle, EGR protok je proporcionalan ukupnom protoku
produkata sagorevanja kroz izduvni sistem. Sa druge strane, maseni protok kroz usisni
kolektor, pri vecini reZima rada motora, ucestvuje sa preko 90% u ukupnom masenom
protoku produkata sagorevanja kroz izduvni sistem. Otuda, pretpostavka o
proporcionalnosti potrebnog masenog EGR protoka sa masenim protokom kroz usisni
kolektor moZe se smatrati realnom i zadovoljavaju¢om za potrebe istrazivanja u ovom
radu.

5.2 Struktura simulatora neispravnosti

Simulator neispravnosti predstavlja jednu kombinaciju Matlab programa i Simulink
modela, koji funkcioniSu u sprezi i na taj nacin obezbeduju funkcionisanje kompletnog
simulatora. Sema simulatora neispravnosti, sa njegovim ulaznim i izlaznim veli¢inama,
prikazana je na SI 5.1. Simulink model simulatora neispravnosti predstavlja nadogradeni
Hendriksov genericki osrednjeni model motora, kojem su dodate neke nove karakteristike,
u skladu sa potrebama dijagnostickog modela. Tako dobijenom novom Simulink modelu
dat je naziv NSimulator. Matlab program simulatora neispravnosti kompletno upravlja
NSimulator-om: obezbeduje mu inicijalne podatke, priprema podatke za simuliranje
razli¢itih neispravnosti, pokrec¢e ga, preuzima podatke dobijene simulacijom i na kraju
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obraduje i prikazuje rezultate simuliranja neispravnosti. Ovaj program ima naziv
NSimulatorMenadzer.

Otvorleptira  Stepen prenosa Temperatura okoline
(Oteroc) (SP) (T,)

!

Simulator neispravnosti

Matlab program ——> Simulink model
(NSimulatorMenadzer) (NSimulator)
&
n Pi T; ()
A\ A\ A\ A\

SL. 5.1 Struktura simulatora neispravnosti, sa ulaznim i izlaznim veli¢cinama

Kako se vidi na SI. 5.1, izlazne veli¢ine simulatora neispravnosti su broj obrtaja motora n,
pritisak u usisnom kolektoru p;, temperatura u usisnom kolektoru T;, i maseni protok
vazduha pored leptira m,;. Postoji viSe razloga zaSto su bas ove veli¢ine odabrane da budu
izlaz iz simulatora. Prvi razlog je taj, Sto su njihove vrednosti dostupne elektronskoj
upravljackoj jedinici u toku rada motora, jer se mere pomocu odgovarajucih senzora. Drugi
razlog je Sto se pretpostavlja da razmatrane neispravnosti u usisnom sistemu mogu da
imaju zapaZen uticaj na vrednosti n, p;, T; i m,, Sto je od esencijalne vaZnosti za
dijagnostikovanje tih neispravnosti. Dalje, vrednosti izlaznih velicina simulatora
umnogome zavise od rezima rada motora, Sto je takode veoma vazino sa aspekta
dijagnostike. I na kraju, postoji i jedan prakti¢an razlog, a to je da Hendriksov osrednjeni
model motora ima upravo te izlazne veli¢ine (osim m,;), pa ih je simulator neispravnosti
jednostavno nasledio iz Hendriksovog modela.

Osnovne ulazne veli¢ine simulatora neispravnosti su otvor leptira izraZen u procentima
Aproc, Stepen prenosa u kojem se vozilo kre¢e SP i temperatura okoline T,. Otvor leptira i
stepen prenosa su odabrani jer su to glavne promenljive koje definiSu rezim rada motora,
pa se njihovim variranjem moZze dobiti dovoljan broj razliitih radnih tacaka u kojima ce se
prikupljati podaci za dijagnosti¢ki model. Temperatura okoline je ¢inilac koji znatno manje
utiCe na rezim rada motora, ali je znacCajan sa aspekta detektovanja neispravnosti vezanih
za EGR sistem, kao i sa aspekta pogreSnog ocitavanja davafa temperature u usisnom
kolektoru.

5.3 Modelovanje simulatora neispravnosti

U prethodnom odeljku receno je da se NSimulator zasniva na Hendriksovom
osrednjenom modelu motora, u koji su ugradene neke dodatne karakteristike. Neke od njih
se direktno odnose na sposobnost simuliranja neispravnosti u usisnom sistemu. Druge
predstavljaju unapredenja Hendriksovog modela u smislu povecanja broja veliCina, ciji
uticaj na rad motora moZe da se prati, pa indirektno omogucavaju da se neispravnosti
simuliraju. U nastavku se opisuje nacin na koji su te dodatne karakteristike modelovane, a
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sve to je implementirano u NSimulator-u. Najvazniji moduli NSimulator-a, Kkoji
predstavljaju novost u odnosu na izvorni Hendriksov model, prikazani su u prilogu P1.

5.3.1 Modelovanje snage potrebne za savladavanje otpora na zamajcu

U izvornom Hendriksovom modelu u podsistemu dinamike kolenastog vratila (odeljak
4.3.3) pretpostavljeno je da je snaga potrebna za savladavanje otpora na zamajcu
proporcionalna tre¢em stepenu broja obrtaja motora, prema izrazu (4.23). Medutim, u tom
izrazu nisu sadrzane nikakve informacije o vozilu koje motor pogoni, a cilj ovog rada je
razvoj dijagnosti¢kog modela koji bi mogao da pomogne u realizaciji dijagnostickog sistema
na motornom vozilu. Zato je neophodno naci sveobuhvatniji izraz za odredivanje snage
potrebne za savladavanje otpora na zamajcu, koji bi sadrZao veci broj parametara koji uticu
na veliCinu tih otpora. Da bi se odredili otpori na zamajcu koje motor mora da savlada,
najpre treba odrediti otpore kretanja vozila.

Pri odredivanju otpora kretanja vozila, uzete su u obzir osnovne pretpostavke pri
modelovanu vozila u uzduznoj dinamici [105]:

- zanemarena su sva pomeranja u pravcima normalnim na pravac kretanja vozila,

- zanemarene su sve pobude na oscilacije i vibracije,

- zanemarene su sve vrste deformacija,

- vozilo se krece translatorno pravolinijski po idealno ravnoj podlozi,

- dejstvo svih sila i momenata je simetricno u odnosu na sredi$Snju uzduZnu ravan

vozila,

- vozilo se posmatra samo u uzduznoj ravni i

- sile na pojedinim to¢kovima svode se na osovine.

Sile koje deluju na vozilo u pravcu kretanja, na primeru jednog vozila sa pogonom na
prednjoj osovini, prikazane su na SL 5.2. To su sila otpora kotrljanja pogonske osovine
Fi pog, sila otpora kotrljanja nepogonske osovine Fg ygp, sila otpora vazduha Fy, sila otpora
uspona Fj, sila otpora inercije Fyy i sila otpora priklju¢nog vozila Fpy, ali e u daljem tekstu
sile Fypog 1 Fyngp biti objedinjene u jednu, ukupnu silu otpora kotrljanja za vozilo F¢. Osim
sila otpora, na slici je ucrtana i obimna sila na toc¢ku F,, ali ona ovde nece biti razmatrana,
jer je u ovom slucaju cilj da se odrede otpori kretanja.

SL. 5.2 Sile koje deluju na vozilo u pravcu kretanja [105]

Medutim, posSto je tema istraZivanja suzena na ustaljene rezime rada motora, ovde ¢e
vaziti pretpostavka da je brzina kretanja vozila konstantna, Sto znaci da je, u tom slucaju,
sila otpora inercije jednaka nuli. Pored toga, smatrace se da posmatrano vozilo ne vuce
priklju¢no vozilo, pa je i Fpy = 0. Imajuci u vidu opStu jednacinu uzduzne dinamike vozila,
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kao i navedene pretpostavke, moze se napisati da je ukupna sila otpora vozila F;, jednaka
obimnoj sili na tocku F,, [106]i[107],

Fotp = E) = Ff + FW + FB . (51)

To znaci da ¢e u obzir biti uzeti otpori kotrljanja, vazduha i uspona.
Veli¢ina sile otpora kotrljanja direktno je proporcionalna vertikalnom opterecenju koje
tockove vozila pritiska uz podlogu, a odreduje se prema izrazu [106],

FF=f(w)-my-g-cospf (5.2)

gde je:

my - masa vozila,

g - ubrzanje sile teze,

[ - ugao uzduznog nagiba podloge i

f (v) - koeficijent otpora kotrljanja
Za odredivanje koeficijenta otpora kotrljanja usvojen je jedan od mnogih, u literaturi
koris¢enih empirijskih izraza [108]

f) =fy+542-107° v+ 1.05- 10711 - p* (53)

gde je v brzina kretanja vozila u [km/h], a f, je staticka vrednost koeficijenta otpora
kotrljanja i, za dobru asfaltnu podlogu ima vrednost 0.01.

Sila otpora vazduha zavisi od gustine vazduha p, koeficijenta otpora vazduha cy,
velicine ceone povrsSine vozila A, brzine kretanja vozila v i brzine vetra v,,;,q u pravcu
kretanja vozila, prema izrazu [107]

1
FW:E'CW'A'p'(U-l'UWind)Z (5.4)

gde je brzina vetra pozitivna, ako vetar ima smer suprotan kretanju vozila, a negativna, ako
su im smerovi isti.
Intenzitet sile otpora uspona odreduje se iz jednostavnog izraza

Fg =my:g-sinp, (5.5)

Cime postaje poznata i poslednja komponenta ukupne sile otpora vozila iz jednacCine (5.1).
MnoZenjem izraza (5.1) sa brzinom Kkretanja vozila, dobija se jednacina koja povezuje
potrebnu snagu na tocku Pr, sa snagama potrebnim za savladavanje svakog pojedinacnog
otpora pri datoj brzini kretanja,

Ako se gubici koji postoje pri prenosu snage od motora do pogonskih to¢kova uzmu u obzir

preko koeficijenta iskoriS¢enja transmisije npgr, kombinovanjem jednacina (5.2)-(5.6)
dobija se izraz za snagu potrebnu za savladavanje otpora na zamajcu motora

[(f0+5.42-10_6-v+1.05-10_11-v4)-mv-g-cosﬁ+%-cw Ap(VHVying )2 +my-g-sin ﬁ]-v (5 7)

P, (v) =

TR

u zavisnosti od brzine kretanja vozila.

Medutim, u originalnom Hendriksovom modelu, u podsistemu dinamike kolenastog vratila,
potrebna je zavisnost P, (n). Ova zavisnost se moze dobiti, ako se u izraz (5.7) uvrsti veza
izmedu brzine kretanja vozila i broja obrtaja:

mn

v [=2] = 3600 -7 - (5.8)

30-im-igp

gde je:
rp — dinamicki radijus tocka [m],
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iy - prenosni odnos menjackog prenosnika i

igp - prenosni odnos glavnog prenosnika.
Zbog velike duzine kona¢nog novoizvedenog izraza P,(n), njegov prikaz ¢e ovde biti
izostavljen. Medutim, ugradivanjem novog izraza P,(n) u jednacinu (4.20), a time i u
NSimulator, dobija se moguc¢nost simuliranja uticaja razli¢itih parametara kretanja vozila
kao Sto su stepen prenosa, uzduZni nagib puta, brzina vetra i masa vozila na modelovane
veli¢ine: broj obrtaja motora, pritisak i temperaturu u usisnom kolektoru.

5.3.2 Modelovanje uticaja nezaptivenosti usisnog sistema

NezaptivenosSc¢u usisnog sistema ovde Ce se smatrati postojanje nekog nepredvidenog
otvora u delu usisnog sistema koji se nalazi iza leptira, kada se posmatra u smeru strujanja
vazduha. Do pojave takvog otvora najces¢e dolazi kada neko vakuumsko crevo, povezano
sa usisnim sistemom, spadne sa svog uvodnika ili kada se oSteti neko od tih creva ili usled
oSteCenja same usisne cevi. Ukoliko se to desi, kod usisnih (atmosferskih) motora ¢e doci
do ustrujavanja vazduha iz okolne sredine u usisni sistem motora, jer je pritisak u usisnom
sistemu uvek nizi od okolnog atmosferskog pritiska. Kod prehranjivanih motora moZze do¢i
do strujanja vazduha kroz nepredvideni otvor u bilo kom smeru (iz okolne sredine u usisni
sistem ili obrnuto, iz usisnog sistema u okolnu sredinu), u zavisnosti od reZima rada, ali ti
motori ovde nisu tema istraZivanja.

Na SL 5.3 ilustrovana je situacija, kada postoji nezaptivenost u usisnom sistemu jednog
atmosferskog motora. Za vazduh, koji u tom slu€aju ustrujava u usisni sistem kroz
nepredvideni otvor, odomacen je izraz ,fal§“-vazduh, pa Ce, zbog jednostavnosti, i ovde biti
koris¢en taj termin.

U novonastaloj situaciji ne vaZe viSe jednacine (4.7) i (4.19) za odredivanje pritiska i
temperature u usisnom kolektoru. Zato je neophodno izvesti nove izraze, koji ¢e vaziti pri
postojanju joS jednog masenog protoka koji ulazi u usisni kolektor. To izvodenje bice
prikazano u daljem tekstu, a bi¢e primenjeni prvi princip termodinamike za otvoreni
sistem i zakon o odrZanju mase. Taj otvoreni sistem je u ovom slucaju usisni kolektor, a on
ujedno predstavlja i kontrolnu zapreminu, Cije granice su na SI. 5.3 obeleZene isprekidanom
linijom.

Pq, Ty F =4
NP .. P, T;
By f
at "
My,

SL. 5.3 Maseni protoci kroz usisni sistem pri postojanju neZeljenog otvora iza leptira
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5.3.2.1 Uticaj na temperaturu u usisnom kolektoru

Primena zakona o odrZanju mase na oznacenu kontrolnu zapreminu, dovodi do sledeceg
izraza

Thi = That + ThEGR - Thap + Thfv (59)

gde je
m; - promena mase gasa u usisnom kolektoru sa vremenom,
m,; - maseni protok vazduha oko leptira,
Mggr - maseni protok recirkuliranih izduvnih gasova,
™M, - maseni protok kroz usisne kanale i

my, - maseni protok ,fals“-vazduha.

Dalje, da bi se dobio upotrebljiv oblik prvog zakona termodinamike za posmatranu
kontrolnu zapreminu, neophodno je uvesti odredene pretpostavke. Pri tome su neke
pretpostavke nasledene iz Hendriksovog osrednjenog modela motora, a uvedene su i neke
nove. Zbog kompaktnosti teksta, sve one ¢e ovde biti navedene:

- nemarazmene toplote izmedu kontrolne zapremine i okoline,

- ne vrsi se nikakav rad nad kontrolnom zapreminom, osim rada koji je posledica

protoka materije (rad strujanja)

- zanemaruju se promene kineti¢ke i potencijalne energije ulaznih i izlaznih protoka

kontrolne zapremine,

- ivazduh i gasovi iz sistema recirkulacije smatraju se idealnim gasom,

Uvedene pretpostavke u nekoj meri idealizuju procese strujanja koji se deSavaju u
usisnom kolektoru, ali bez obzira na to, primena upro$¢enog oblika prvog zakona
termodinamike na takav sistem predstavlja prilicno dobru aproksimaciju [109].

Imajudi u vidu sve ove pretpostavke, prvi zakon termodinamike za posmatrani sistem
najpogodnije je napisati u formi entalpija [109]

Cji_lt] = My " Ry + Mggr * hggr + My~ ha — My (5.10)
gde su:

U - unutrasnja energija posmatranog sistema,

h, - specifi¢na entalpija vazduha,

hgcr - specificna entalpija recirkuliranih izduvnih gasova i

h; - specifi¢na entalpija gasa koji izlazi iz kontrolne zapremine.

Unutrasnja energija posmatranog sistema moze se izraziti kao
U=m; ¢, T (5.11)
gde je ¢, speci¢na toplota pri konstantnoj zapremini.
Diferenciranjem po vremenu jednacine (5.11) i uvrstavanjem tako dobijenog izraza za c;—lt] u
jednacinu (5.10), dobija se
mi ¢, Ty +mi ¢y - Ty = My - Ry + Mgeg * Rggr + Mgy~ hy — Myp * hy . (5.12)
Sada je cilj osloboditi se specificnih entalpija i specificnih toplota, kako bi se dobila

upotrebljiva jednacina, pomocu koje se moZe odrediti temperatura u usisnom kolektoru.
Poznato je da postoji sledeca veza izmedu specificne entalpije i temperature neke materije

h=c, T (5.13)

gde je ¢, specifiCna toplota pri konstantnom pritisku. Isto tako, zna se da su specificne
toplote ¢, i ¢, povezane sledecim izrazom:
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% _
=K. (5.14)

Cv
Kombinujuéi jednacine (5.12)-(5.14) i re$avanjem jednacine (5.12) po T}, dobija se
. 1 . . . . .
T; :m_i'(mat'K'Ta+mEGR K Tger + Mgy KT, =My "k T, _mi'Ti)- (5.15)

KoriS¢enjem jednacine stanja idealnog gasa, moZe se odrediti masa gasa u usisnom
kolektoru

pi'Vi
M= (5.16)

gde je

R - gasna konstanta vazduha,

V; - zapremina usisnog kolektora.
Ovde treba napomenuti da je u jednacini (5.16) koriS¢ena gasna konstanta vazduha, jer veci
deo materije koja ispunjava usisni kolektor, ¢ini upravo vazduh.

Ako se umesto m; i m; u jednacini (5.15) uvrste izrazi (5.9) i (5.16), i izvrSi odredeno
sredivanje, dobija se da je

R'T;

T, = e Mg (KT — Ti) + Miper(KTggr — Ti) + Mg, (KT, — T;) — iy, (i — DT]. (5.17)

Maseni protoci m,, Mgggr 1 My, Su poznati iz izvornog Hendriksovog modela, a ovde jos
preostaje da se odredi maseni protok ,fals“-vazduha.

Strujanje vazduha kroz neZeljeni otvor u usisnom sistemu modelovate se kao
jednodimenzionalno izentropsko adijabatsko i stacionarno strujanje kompresibilnog fluida
kroz suZenje. Imajuéi u vidu ova ogranicenja, kao i ranije uvedenu pretpostavku da je
vazduh idealan gas, ovde Ce vaZiti sledece relacije [97]:

- energijska jednacina stacionarnog strujanja

1
Cp -T+§-v0w2 =c, T, (5.18)
- izentropske relacije

()= =

- izraz za brzinu zvuka u vazduhu

c=Vk'R-T (5.20)
- jednacina stanja idealnog gasa u obliku
p
p= RT (5.21)
gde su:

pa, T, 1 p, - pritisak, temperatura i gustina vazduha ispred suZenja,
p, T i p - pritisak, temperatura i gustina vazduha neposredno iza suZenja i
Vo - brzina strujanja vazduha kroz suZenje.

Izvorna jednalina, iz koje se odreduje maseni protok kroz otvor povrSine A, je
jednacina kontinuiteta oblika

m = p- Ay Vory (5.22)
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gde je u koeficijent protoka kroz otvor. Zbog lakSeg definisanja veli¢ine otvora kroz koji
struji ,fal$“-vazduh, pretpostavice se da je otvor kruZznog oblika, prec¢nika dg,, i u slede¢im
jednacinama figurisace ta oznaka umesto Ay, .

Primenom jednacine (5.22) na konkretan slucaj strujanja ,fal$“-vazduha kroz neZeljeni
otvor u usisnom sistemu, uz koris¢enje izraza (5.18)-(5.21), kao i osnovnih relacija

R =¢,—¢ (5.23)
i
C
K =2 (5.24)
CV

dobija se izraz za odredivanje masenog protoka ,fals“-vazduha, koji posle sredivanja ima
sledeci oblik:

1 K—1

- d? - N— 2. N —

g, = & fv”pa.(&y. ’f.l_(&)x _ (5.25)
4-J/R-T, \Pa k—1 Pa

Treba imati na umu da je ovde u pitanju strujanje kompresibilnog fluida, za koje je
karakteristicna pojava priguSenja protoka, kada brzina strujanja dostigne vrednost brzine
zvuka. O tome je ve¢ neSto receno u odeljku 4.3.2, a ovde ¢e biti data dopuna. Dakle, protok
vazduha kroz neZeljeni otvor raste sa povecanjem brzine strujanja, a brzina strujanja raste
sa smanjenjem pritiska u usisnom kolektoru. Medutim, protok ¢e se povecavati samo dok
se brzina strujanja ne izjednaci sa brzinom zvuka. To se deSava pri nekoj Kriti¢noj
vrednosti pritiska u usisnom kolektoru koja je odredena izrazom

K

@irie =Pa - (=5) (5.26)

Kk+1

koji se jednostavno dobija kombinovanjem jednacina (5.18)-(5.20) i (5.23)-(5.24) i
uzimanjem u obzir ¢injenice, da je brzina strujanja kroz neZeljeni otvor jednaka brzini
zvuka. Dalje sniZavanje pritiska u usisnom kolektoru ispod vredenosti (p;) i, ne dovodi ni
do porasta brzine strujanja, ni do porasta protoka, $to znaci da je dostignuta maksimalna
vrednost protoka. Ova vrednost se dobija uvrStavanjem jednacine (5.26) u (5.25) i posle
sredivanja ima oblik

d2 \/ 2 Kk+1
: I RN O < )"‘1 (5.27)
(mfv)max 4- |R- Ta K K+ 1 '

o

Na osnovu reCenog, konacni izraz za maseni protok ,fals“-vazduha bice

i

, 1 K=1
L B (B 2 (B e p> e
4.m o — o i i/krit
. (5.28)
Kk+1
w-di mp, ( 2 )m < (pp)
k - R.Ta K 1 za pi = \Pilkrit

a njegovim uvrstavanjem u jednacinu (5.17) bi¢e modelovan uticaj strujanja ,fal§“-vazduha
u usisni kolektor na temperaturu u usisnom kolektoru. Osim na temperaturu, ulazak ,fal§"-
vazduha u usisni sistem motora, uticace i na pritisak u usisnom kolektoru. U nastavku ce
biti modelovan i taj uticaj.
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5.3.2.2 Uticaj na pritisak u usisnom kolektoru

Polazi se od primene jednacine stanja idealnog gasa na usisni kolektor, iz koje se moZe
izraziti pritisak
R

pi =y miTi (5.29)

Cijim diferenciranjem po vremenu se dobija
. _R /. :
po= e (i Tty ). (530)

Ako se iz jednacine (5.29) izrazi masa- m;, i uzmu u obzir jednacine (5.9) i (5.17), jednacina
(5.30) posle odredenog sredivanja postaje

pi = % : ((mat + mg) Ty + Mggr * Tegr — Map Ti) - (5.31)
Ugradivanjem jednacina (5.17) i (5.31) u simulink model simulatora neispravnosti moze se
oponasati direktan uticaj ,fals“-vazduha na temperaturu i pritisak u usisnom kolektoru.
Medutim, tu je jo$ i indirektni uticaj, jer e se svakako i doziranje goriva poremetiti.
Modelovanje doziranja goriva u slucaju postojanja neZeljenog otvora u usisnom sistemu
bi¢e opisano kasnije, kada budu poznati nacini modelovanja ostalih neispravnosti u
usisnom sistemu.

5.3.3 Modelovanje pogresnog ocitavanja senzora pritiska u usisnom
kolektoru

Pogresno ocCitavanje senzora pritiska u usisnom kolektoru razli¢ito se odrazZava na rad
motora sa izracunavanjem masenog protoka vazduha (bez masenog protokomera) i
motora sa merenjem masenog protoka vazduha (sa masenim protokomerom). Zato ¢e ova
dva slucaja biti razdvojena. Pre razdvajanja ova dva slucaja, treba otkloniti i jednu
eventualnu terminolo$ku zabunu, u vezi sa pojmom ,maseni protok vazduha“.

Kada se kod motora sa merenjem protoka vazduha kaze ,,maseni protok vazduha“ misli
se na maseni protok vazduha kroz protokomer, tj. na vazduh koji ulazi u usisni kolektor
strujeci oko leptira, ako nije drugacije naznaceno. Ovaj protok je oznacen sa m,; (SL. 5.3).

Sa druge strane, kod motora sa ra¢unanjem masenog protoka vazduha, pojam ,maseni
protok vazduha“ oznacava ukupan protok kroz usisni kolektor, ako drugacije nije
naznaceno. Ravnopravno Ce se Koristiti joS i pojmovi ,maseni protok kroz usisni kolektor*,
kao i ranije koriS¢eni ,maseni protok kroz usisne kanale®, jer se ove dve veliine smatraju
jednakima. Oznaka koja vazi za svaki od ovih pojmova je m,, (SI 5.3). Ovde treba joS

napomenuti da je u masenom protoku kroz usisni kolektor, osim vazduha, sadrZzan i maseni
protok recirkulisanih izduvnih gasova, kada je EGR sistem aktivan.

5.3.3.1 Motori bez masenog protokomera vazduha

Signal davaca pritiska u usisnom kolektoru ima mnogo znacajniju ulogu kod motora koji
nemaju maseni protokomer vazduha. Kod takvih motora, maseni protok vazduha se
izraCunava, prema tzv. ,speed-density” formuli. U Hendriksovom modelu, u tu svrhu sluzi
modifikovana ,speed-density” formula koju reprezentuje jednacina (4.18) i koja Ce, zbog
lakSeg pracenja, ovde biti ponovo navedena
Vd

M., = —94
AP 120-RT;

(si*pi—y)n. (5.32)
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Iz jednacine se vidi da je pritisak u usisnom kolektoru jedan od bitnijih Cinilaca koji uti¢u
na odredivanje masenog protoka kroz usisne kanale m,,. Otuda Ce se pogresno ocitavanje
pritiska odraziti na izraCunatu veli¢cinu masenog protoka kroz usisni kolektor, koja se
koristi za doziranje goriva. Zbog toga je, u svrhu simuliranja ove neispravnosti, neophodno
da umesto p;, u modulu za doziranje goriva u simulatoru neispravnosti figuriSe izraz
(Gpgain "Di + Gpoffset ) Sa druge strane, na svim drugim mestima u simulatoru potrebno je
da figuriSe ispravna vrednost p;, da bi on funkcionisao kako treba. To je izvedeno tako Sto
je ispravna vrednost pritiska p; zadrZana kao takva u celom modelu, a pogresno izracunata
vrednost (m;m)pcre§ zbog greSke senzora pritiska, odreduje se u modulu za doziranje
goriva prema jednacini [110]

[Si ) (Gpgain "Dt Gpoffset ) - yi] . (5.33)

(1hap) s = 0
Map Gred  si0:i—vs
pGres  si'pi—yi

Dakle, jednostavno je ispravna vrednost m,, podeljena sa ¢lanom (s; - p; — ;), u kojem
figuriSe ispravna vrednost pritiska, a potom pomnoZena sa istim tim clanom [si .
(Gpgain "Di + Gpoffset ) - yi], u kojem figuriSe pogreSno ocitana vrednost pritiska. VeliCine
Gpgain 1 Gpofiser 0ZNacCavaju gresku pojacanja i gresku ofseta davaca pritiska, respektivno. Na
taj na¢in je omoguceno da se pomocu simulatora neispravnosti simulira uticaj ove dve
vrste greSaka ocitavanja senzora pritiska na racunanje veli¢ine m,,. Pogresno izracunat
maseni protok vazduha utice na doziranje goriva, prema izrazu (4.4), o cemu Ce biti reci
kasnije, u posebnom odeljku.

5.3.3.2 Motori sa masenim protokomerom vazduha

Kod motora, koji poseduju maseni protokomer vazduha, davac pritiska u usisnom
kolektoru nema tako znacajnu ulogu, odnosno direktno ne uti¢e na doziranje goriva. Neki
motori sa masenim protokomerom vazduha Cak ni nemaju senzor pritiska u usisnom
kolektoru, ali postoje mnogi koji ga imaju. U tom slucaju, on uglavnom sluZi u dijagnosticke
svrhe, za otkrivanje neispravnosti na drugim senzorima i sistemima (najceS¢e na EGR
ventilima) ili kao rezervna opcija za odredivanje opterecenja motora, kada otkaZe maseni
protokomer vazduha [111]. Zbog toga Ce pogresno ocitavanje senzora pritiska ovde biti
simulirano jednostavno pomocu izraza

(pi)greé = Gpgain "t Gpoffset (5.34)

gde je (p;)grey Simulirana pogresno ocitana vrednost pritiska u usisnom kolektoru. Ova

greSka nece imati uticaja na doziranje goriva, jer je kod razmatrane vrste motora, za ovu
svrhu dominantan signal protokomera vazduha.

5.3.4 Modelovanje pogresSnog oCitavanja senzora temperature u usisnom
kolektoru

Pri modelovanju pogresnog oclitavanja senzora temperature u usisnom kolektoru, od
interesa su samo motori kod kojih se maseni protok vazduha izraCunava. Naime, uglavnom
se samo kod ovih motora meri temperatura u usisnom kolektoru. Razlog je taj Sto gustina
vazduha, koji struji kroz usisni kolektor, osim od pritiska, znacajno zavisi i od temparature
u usisnom kolektoru, Sto se vidi i iz jednacine (5.32). Otuda, pogreSno ocitavanje
temperature u usisnom kolektoru dovodi i do pogresSnog izracunavanja masenog protoka
vazduha kroz usisni kolektor (usisne kanale). 1z istih razloga kao kod pogreSnog ocitavanja
senzora pritiska, u modelu ¢e svugde figurisati ispravna vrednost temperature 7;. Medutim,
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u modulu za doziranje goriva simulirace se izracunata pogreSna vrednost masenog protoka
kroz usisni kolektor (map)TG zbog greSke senzora temperature, na osnovu izraza [112]

es

(map)TGre§ = mT% *(Grgain * T + Grofiset ) - (5.35)

Ovde je, takode, primenjen princip da se ispravna vrednost m,, podeli sa ispravnom
vrednoS¢u temperature u usisnom kolektoru, pa onda pomnoZi sa njenom pogresno
oCitanom vrednoS¢u, kako bi se simulirala neispravna vrednost masenog protoka.
Koeficijenti Grgain 1 Groftser 0znacavaju gresku pojacanja i gresku ofseta senzora
temperature, respektivno. Izborom razli¢itih vrednosti nekog od ovih koeficijenata, mogu
se simulirati razlic¢iti intenziteti ove dve vrste gresSaka.

Motori sa masenim protokomerom vazduha uglavnom ne poseduju senzor temperature
u usisnom kolektoru, ve¢ imaju senzor temperature vazduha koji je vrlo Cesto integrisan u
samom protokomeru. Ovaj senzor treba da omogu¢i da signal masenog protokomera
vazduha ne zavisi od spoljasSnje temperature. Greske ovakvih senzora temperature vazduha
ovde nisu od interesa i nee se posebno razmatrati. One se mogu tretirati kao greske
oCitavanja masenog protokomera vazduha, jer uglavnom ¢ine njegov sastavni deo.

5.3.5 Modelovanje pogreSnog ocitavanja senzora masenog protoka
vazduha

Posmatrano sa aspekta doziranja goriva, kod motora sa merenjem masenog protoka
vazduha najvazniji je upravo signal senzora pomocu kojeg se to merenje ostvaruje. Zbog
toga Ce se pogreSno ocitavanje senzora masenog protoka vazduha, odraziti i na kvalitet
obrazovane smeSe u cilindru. Kako je objasnjeno na pocetku odeljka 5.3.3, veli¢ina koja se
ovde meri je maseni protok vazduha koji ulazi u usisni kolektor, m,;. Za razliku od motora
bez masenog protokomera vazduha, kod kojih se protok vazduha odreduje indirektno,
ovde se to Cini direktno, pa je izraz za modelovanje pogresnog ocitavanja masenog
protokomera vazduha (m,)vargres Vrlo jednostavan:

(Ma)MarGres = GMaFgain * Mat + GMaFoffset - (5.36)

Koeficijenti Guyapgain | Gmaroftsert  0ZnaCavaju greske pojacanja i ofseta masenog

protokomera vazduha, respektivno, a pomocu njih se mogu simulirati razli¢iti intenziteti
ove dve vrste gresaka.

5.3.6 Modelovanje umanjenog EGR protoka

Pri funkcionisanju ispravnog motora, i u reZimu otvorene i u reZimu zatvorene sprege sa
lambda-sondom, maseni EGR protok je modelovan tako, da je proporcionalan
registrovanom masenom protoku vazduha kroz usisni kolektor. Taj koeficijent
proporcionalnosti oznacen je sa Kggrmax, JET S€ na srednjim opterecenjima i brojevima
obrtaja, najbolji rezultati umanjenja sadrZaja azotnih oksida u izduvnim gasovima postizu
uglavnom pri maksimalno dozvoljenim vrednostima EGR protoka. Zbog proporcionalnosti
sa masenim protokom vazduha i ¢injenice da se taj protok odreduje na razlicite nacine kod
motora sa masenim protokomerom i kod motora bez protokomera, maksimalni ili Zeljeni
maseni EGR protok ¢e biti modelovan posebno za svaku posmatranu vrstu motora.

Kod motora sa masnim protokomerom, izraz za odredivanje maksimalnog EGR protoka
glasi

MEGRmax = KEGRmax * Mat (5.37)
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dok u slu¢aju motora bez protokomera, ima oblik

. Kk gGRmax .
m = "My, .
EGRmax KeGrmax +1 ap (5.38)

Pri radu motora bez neispravnosti, ove dve jednacine daju iste rezultate, ali kada postoje
neke neispravnosti u usisnom sistemu, rezultati ¢e se razlikovati. Ovo narocito dolazi do
izrazaja pri simuliranju ulaska ,fals§“-vazduha u usisni sistem, jer veliina m,, u sebi sadrzi
maseni protok ,fal§“-vazduha, Sto se ne moZe reci za veli¢inu m,;.

Do umanjenja Zeljenog protoka moze do¢i usled zaglavljivanja EGR ventila u nekom
poloZaju ili usled zaguSenja EGR voda Cvrstim komponentama produkata sagorevanja.
Umanjeni protok modelovan je mnoZenjem Zeljenog (maksimalnog) EGR protoka
koeficijentom kggr, Sto se moZe napisati kao

MEGrR = KEGR * TEGRmax (5.39)

pri ¢emu se izborom koeficijenta kg mogu simulirati razlic¢ite veli¢ine zaguSenja u EGR
vodu.

Koeficijentom kggrmax MOZe se u simulatoru varirati vrednost Zeljenog protoka, ali je
ovde usvojeno da taj koeficijent proporcionalnosti bude 0.2, u skladu sa objaSnjenjem
datim na kraju odeljka 5.1.

Treba napomenuti da izrazi (5.37)-(5.39) nisu izrazi na osnovu kojih ECU motora ra¢una
potreban maseni EGR protok, nego su aproksimacija, koja na zadovoljavajué¢i nacin, za
potrebe simuliranja neispravnosti, opisuje prisustvo recirkulisanih izduvnih gasova u
usisnom sistemu.

ap

5.3.7 Modelovanje doziranja goriva u slucaju neispravnosti u usisnom
sistemu

Vecina prethodno razmotrenih neispravnosti uti¢e na doziranje goriva, pa je trebalo
izvrsiti odredene promene u originalnom Hendriksovom modelu i u tom segmentu, kako bi
se kompletirao NSimulator. Posto se NSimulator zasniva na osrednjenom modelu motora,
pojam , doziranje goriva“ se ovde ne odnosi na odredivanje doze goriva po jednom radnom
ciklusu, nego na odredivanje masenog protoka ubrizganog goriva, potrebnog za postizanje
Zeljenog kvaliteta smeSse.

S obzirom na ranije definisane dijagnosticke zadatke koji bi trebalo da se realizuju u
ovom radu, treba razlikovati sledeca Cetiri slucaja:

1. Motor sa masenim protokomerom radi u rezimu otvorene sprege sa lambda-sondom,

2. Motor bez protokomera radi u reZimu otvorene sprege salambda-sondom,

3. Motor sa masenim protokomerom radi u reZimu zatvorene sprege sa lambda-
sondom,

4. Motor bez protokomera radi u reZimu zatvorene sprege sa lambda-sondom.

Medutim, sa aspekta modelovanja simulatora, korekcije sastava smeSe u zatvorenoj sprezi
sa lambda-sondom ne razlikuju se kod posmatrane dve vrste motora, pa se treci i Cetvrti
slu¢aj mogu objediniti u jedan.

Bez obzira na to, da li motor radi u zatvorenoj ili otvorenoj sprezi sa lambda-sondom,
postoji neka Zeljena vrednost koeficijenta viska vazduha 4y, kojoj se tezi. Ova vrednost u
originalnom Hendriksovom modelu je konstantna i jednaka je jedinici, bez obzira na
opterecenje i broj obrtaja motora. Medutim, zbog opstosti, u NSimulator ugradena je mapa
(tabela) Zeljenih vrednosti, u zavisnosti od opterecenja i broja obrtaja motora. Konkretne
Zeljene vrednosti preuzete su sa stvarnog motora koji je posluzio za eksperimentalni deo
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istraZivanja, Sto Ce biti opisano kasnije, u odeljku o ulaznim podacima simulatora
neispravnosti (odeljak 5.4.1).

Sa aspekta otkrivanja i prepoznavanja razmatranih neispravnosti u usisnom sistemu,
bitno je da postojanje neke od tih neispravnosti utice na promenu bar jedne od izlaznih
veli¢ina simulatora neispravnosti, a to su broj obrtaja, pritisak u usisnom kolektoru i
temperatura u usisnom kolektoru. U stvari, promene ovih veli¢ina samo su manifestacija
pojave neispravnosti, a ono Sto se suStinski deSava sa pojavom neke od ovih neispravnosti,
jeste promena razvijene indikatorske snage motora P,. Ova snaga se u Hendriksovom
modelu, paiu NSimulator-u odreduje iz izraza

P =m; - Hy - my (5.40)

gde su kljuCne veli¢ine maseni protok goriva kroz usisne kanale m; i indikatorski stepen
iskoriS¢enja n; (H, je donja toplotna mo¢ goriva i konstantna je). U daljem razmatranju,
umesto veliCine my, koristi¢e se maseni protok ubrizganog goriva mg, jer se u ustaljenom
rezimu rada motora te dve veliCine mogu smatrati jednakima.

Veli¢ina mg je bitna, jer pojava neke neispravnosti dovodi do poremecaja u doziranju
goriva, pa ¢e zato do¢i i do promene u razvijenoj snazi.

Veli¢ina n;, prema jednacini (4.24), izmedu ostalog, zavisi i od koeficijenta viska
vazduha, pa pojava neke neispravnosti moZe da utiCe na razvijenu indikatorsku snagu i
preko ovog parametra.

5.3.7.1 Motor sa masenim protokomerom, otvorena sprega sa A-sondom

Kod motora sa masenim protokomerom vazduha, potrebni maseni protok ubrizganog
goriva my odreduje se na osnovu izmerenog masenog protoka vazduha m,,, iz jednacine
rig = 2 (5.41)
fi Aselj "Ln )
U ovom slucaju na doziranje goriva uticu sledece neispravnosti:
- pogresno ocitavanje protokomera vazduha,
- ulaz ,fal$“-vazduha u usisni sistem i
- umanjen EGR protok.

Pogresno ocitavanje protokomera vazduha

Usled pogresnog ocitavanja protokomera vazduha, izracunata vrednost potrebnog
masenog protoka ubrizganog goriva Ce biti

_ (Mat )MAFGgre§

rhy = (5.42)

Aselj "Ln

gde je (My)marcres POgre$no ocitana vrednost masenog protoka vazduha pored leptira,
koja se u modelu simulatora odreduje pomocu jednacine (5.36).

Ostvarivanjem ovako izracunatog protoka goriva, dobice se smesa drugacijeg sastava od
Zeljenog. Taj sastav smesSe definisan je novom vredno$cu koeficijenta viSka vazduha, koji ¢e
biti nazvan stvarnim koeficijentom viska vazduha, A, . Vrednost A, odredena je izrazom

Asty =

Mat

(5.43)

MLy

gde je m,, stvarna vrednost masenog protoka vazduha pored leptira, a ne ona koju je
pogres$no ocitao maseni protokomer vazduha.
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Ulaz ,fals“-vazduha u usisni sistem

Kada postoji otvor kroz koji u usisni sistem ulazi nezeljeni vazduh, vrednost potrebnog
masenog protoka ubrizganog goriva racuna se samo na osnovu izmerenog masenog
protoka vazduha pored leptira, prema izrazu

Mg = (5.44)

Azelj "Ltn

jer ECU motora ,ne zna“ za postojanje jo$ jedne struje vazduha koja ulazi u usisni kolektor.
S obzirom na to, da je protok vazduha kroz usisni kolektor ve¢i od onog, kojeg je izmerio
protokomer, smesa postaje siromasnija od predvidene. Stvarni koeficijent viSka vazduha
ovakve smesSe je

2 _ (ma+mg)
VT gL
fi "Mth

(5.45)

gde je my maseni protok ,fal§“-vazduha, koji se u simulatoru neispravnosti odreduje iz
jednacine (5.28).

Umanjen EGR protok

Vrednost potrebnog masenog protoka ubrizganog goriva racuna se na osnovu masenog
protoka vazduha pored leptira, kao u jednacini (5.44). Pri umanjenom EGR protoku mggg u
odnosu na maksimalni Mggryuax » MeNja se u izvesnoj meri maseni protok vazduha pored
leptira m,;. Ovo ima uticaja na doziranje goriva, ali tako izmenjena vrednost ve¢ ulazi u
izraz (5.44), tako da nema potrebe za nekim dodatnim jednaCinama, koje bi uzele u obzir
umenjeni EGR protok.

5.3.7.2 Motor bez protokomera, otvorena sprega sa A-sondom

Kod motora bez protokomera vazduha, potrebni maseni protok ubrizganog goriva mg
odreduje se na osnovu izraCunatog masenog protoka vazduha kroz usisni kolektor m,, i

maksimalnog masenog EGR protoka mggrmax » prema jednacini [113]

ap

Thﬁ — Map —MEGRmax (546)

Azelj "Len

Jednacina (5.46) vazi za slucaj, kada nema neispravnosti u usisnom sistemu.
Kada motor bez protokomera radi u rezimu otvorene sprege sa lambda-sondom, na
doziranje goriva uticu sledece neispravnosti:

- pogresno ocitavanje senzora pritiska u usisnom kolektoru,

- pogresno ocitavanje senzora temperature u usisnom kolektoru,

- ulaz ,fal§“-vazduha u usisni sistem i

- umanjen EGR protok.

Pogresno ocitavanje davaca pritiska u usisnom kolektoru

Usled pogresnog ocitavanja davaca pritiska u usisnom kolektoru, izracunata vrednost
potrebnog masenog protoka ubrizganog goriva Ce biti

(map) % _mEGRmax
pGres

T = (5.47)

Azelj "Len
gde je (rhap) Gret maseni protok kroz usisni kolektor, izracunat na osnovu pogreSnog
pGres

oCitavanja davaca pritiska, a mMggrmax j€ maksimalni maseni EGR protok za dati reZim rada.
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se u simulatoru neispravnosti odreduje prema jednacini (5.33), a

Maseni protok (map)pGres

MpGrRmax Prema jednacini (5.38).

Ostvarivanjem ovako izracunatog potrebnog protoka goriva, dobi¢e se smeSa drugacijeg
sastava od Zeljenog. Taj sastav smeSe definisan je stvarnim koeficijentom viSka vazduha,
Asty - Vrednost Ay, odredena je izrazom

2 _ map —MEGRmax
stv.

(5.48)

MLy

gde je m,, stvarna vrednost masenog protoka kroz usisni kolektor, a ne ona koja je
izraCunata na osnovu pogresSnog ocitavanja davaca pritiska.

Pogresno ocitavanje davaca temperature u usisnom kolektoru

Potreban maseni protok ubrizganog goriva, u slucaju pogresSnog ocitavanja davaca
temperature u usisnom kolektoru, odreduje se iz jednacine

(map )TGre§ —m EGRmax

T = (5.49)

Azelj "Len

gde je (map)TG . vrednost masenog protoka kroz usisni kolektor, izra¢unata na osnovu
res

pogreSnog ocitavanja temperature. U simulatoru neispravnosti, ova vrednost se dobija iz
jednacine (5.35).

Ostvarivanjem masenog protoka goriva izraCunatog u jednacini (5.49), dobija se smesa, ¢iji
sastav odstupa od Zeljenog. Tako dobijena smeSa definisana je stvarnim koeficijentom
viska vazduha

A _ map —TMEGRmax
stv. T

(5.50)

MLy

gde je m,, stvarna vrednost masenog protoka kroz usisni kolektor, a ne ona koja je
izracunata na osnovu pogresnog ocitavanja davaca temperature.

Ulaz ,fals“-vazduha u usisni sistem

U slucaju pojave ove neispravnosti, postoji znacajna razlika izmedu motora sa masenim
protokomerom i motora bez protokomera.

Kod motora sa masenim protokomerom, taj uredaj ne registruje ,fal§“-vazduh, jer je to
vazduh Kkoji kroz njega ni ne prolazi. Medutim, ,fals“-vazduh ucestvuje u formiranju smese i
remeti njen Zeljeni sastav.

Kod motora bez protokomera, o kojima se govori u ovom odeljku, ,fal§“-vazduh ne ulazi
,neopazeno” u cilindre motora. On ¢e biti registrovan pomoc¢u davaca pritiska u usisnom
kolektoru, jer ¢e svojim prisustvom uticati na ovu veliinu. Tako ¢e ECU motora moc¢i da
prilagodi doziranje goriva novonastaloj situaciji, pa ova neispravnost ne bi trebalo da utice
na sastav smeSe. Medutim, svakako ¢e uticati na promenu pracenih veli¢ina u simulatoru
neispravnosti.

Kada postoji otvor kroz koji u usisni sistem ulazi neZeljeni vazduh, potrebni maseni
protok ubrizganog goriva mg odreduje se prema izrazu

(map )fal§ —m EGRmax

T = (5.51)

Azelj "Len
gde je (map) - izracunati maseni protok vazduha kroz usisni kolektor, koji u sebi sadrzi i

maseni protok ,fal$“-vazduha. S obzirom da se sistem doziranja goriva, na osnovu
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jednacine (5.51), prilagodio postojecoj neispravnosti u usisnom sistemu, stvarni koeficijent
viSka vazduha ¢e u ovom slucaju biti jednak Zeljenoj vrednosti,

Asty = Aselj - (5.52)

Umanjen EGR protok

U ovom slucaju, vrednost potrebnog masenog protoka ubrizganog goriva raCuna se na
osnovu izratunatog masenog protoka kroz usisni kolektor m,, i maksimalnog masenog

EGR protoka, mpgrmax » Za dati reZim rada motora, prema jednacini

. ma -m max
My = —2——oRm (5.53)

Azelj "Len

Medutim, posto je EGR protok umanjen u odnosu na maksimalni mggrpax 11zZnosi megr,
nece biti ostvaren kvalitet smeSe sa Zeljenom vrednoS¢u koeficijenta viSka vazduha.
Njegova stvarna vrednost Ce biti
M ap —TEGR

A =
stv B
MLy

(5.54)

pri Cemu se veliCina mgggr u NSimulator-u odreduje iz jednacine (5.39).

5.3.7.3 Rad motora u zatvorenoj sprezi sa A-sondom

Osnovna karakteristika rada motora u zatvorenoj sprezi sa lambda-sondom je ta, da se
vrsi korekcija doziranja goriva, ukoliko stvarna vrednost koeficijenta viSka vazduha A,
odstupa od Zeljene vrednosti As;. Ova Kkorekcija se u simulatoru neispravnosti vrsi
korigovanjem veli¢ine potrebnog masenog protoka ubrizganog goriva mg, a tako
korigovana veli¢ina imace oznaku mgy,, -

Na ovom mestu bi trebalo rascistiti neke terminoloske stvari. Naime, pri radu motora u
otvorenoj sprezi sa lambda-sondom, stvarni koeficijent viska vazduha, Ay, , definiSe sastav
smeSe, nastale usled postojanja neispravnosti u usisnom sistemu. Pri radu motora u
otvorenoj sprezi, to je i konacna vrednost koeficijenta viska vazduha. Medutim, u slucaju
reZima rada u zatvorenoj sprezi sa lambda-sondom, to nije njegova konacna vrednost, jer
treba da se izvrsSi korekcija. Zbog toga ¢e vrednost koeficijenta viSka vazduha, koja je u
reZimu otvorene sprege bila oznacena sa Ag,, ovde biti oznacena sa A, i nosie naziv
nekorigovani koeficijent viska vazduha. Znaci, vaZzi identitet A, = Ay,. Vrednost, koju
koeficijent viSka vazduha dobije posle korekcije, bi¢e nazvana kona¢nom i imace oznaku
ﬂkon-

Kod simulacije neispravnosti u usisnom sistemu, pri radu motora u rezimu zatvorene
sprege sa lambda-sondom, vaZe sve jednacine od (5.42)-(5.45) u sluc¢aju motora sa
masenim protokomerom i jednacine (5.46)-(5.54) u sluCaju motora bez protokomera, uz
napomenu da oznaka Ay, svuda treba da bude zamenjena sa A,;,. Ove jednaCine koristice
se za izraCunavanje veli¢ina mg i A, , u zavisnosti od neispravnosti koja se simulira i u
zavisnosti od nacina odredivanja masenog protoka vazduha kroz usisni sistem motora.

Jednostavniji slucaj korekcije vrednosti 1 je kada se sastav smeSe moZe korigovati bez
ograniCenja. Drugim recima, moguce je tako korigovati maseni protok ubrizganog goriva,
da koeficijent viska vazduha dostigne Zeljenu vrednost Aj;, bez obzira na veli¢inu

potrebne korekcije. Da bi se doSlo do jednacine, na osnovu koje Ce se vrsiti korekcija, treba
upariti izraze za Ay, 1 Aze);:

Mat

Ay = (5.55)

MLy
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Mat

2 (5.56)
iz kojih sledi

7:: = Anir " M = Agelj * Mikor (5.57)
i na kraju konacan izraz

Mfikor = Mg ° ikl] (5.58)

Postoji i opStiji slucaj u kojem treba izvrsSiti korekciju doziranja goriva. Naime, neki
sistemi za upravljanje doziranjem goriva dozvoljavaju samo ogranienu korekciju, t;.
postoji neka maksimalno dozvoljena korekcija koja se moZe izvesti, Ady,,, koja ide do 25%
[114]. Drugim recima, ako je razlika izmedu Ay, i 4;); tolika, da je za izjednacavanje te dve
vrednosti potrebna korekcija ve¢a od dozvoljene, onda koeficijent viSka vazduha nece ni
dostiCi Zeljenu vrednost A ;. Tada ¢e se korekcija izvrSiti samo do neke limitirane
vrednosti.

Algoritam, po kojem se odreduje konacna vrednost koeficijenta viska vazduha A,,,, za
slucaj rada motora u zatvorenoj sprezi sa lambda-sondom, dat je na SI 5.4, a u nastavku
sledi objasnjenje.

Najpre se odredi relativna korekcija A4, koju treba izvrsiti nad 4, da bi se dostigla
vrednost A;;, prema izrazu

My = Do~ ] (5.59)

Ankr

Zatim se porede vrednosti Ay, i A5, kako bi se ustanovilo, da li ¢e korekcija i¢i u smeru
obogacenja ili osiromaSenja. Ako su ove dve vrednosti jednake, onda nema potrebe za
korekcijom i tada je prakticno Ao, = Agir = Aselj-

Ukoliko vrednosti A, i Az} nisu jednake, treba uporediti potrebnu relativnu korekciju
Al sa maksimalno dozvoljenom korekcijom Ay, .

U slucaju da je potrebna korekcija manja od dozvoljene, onda se ona moze izvrSiti u
potpunosti, pri ¢emu konacna, korigovana vrednost dostiZe Zeljenu vrednost koeficijenta
viska vazduha, Ay,, = A;¢. Ovo vazi i za korekciju u smeru obogacenja i za korekciju u
smeru osiromasenja smese.

U slucaju da je potrebna korekcija ve¢a od dozvoljene, ona se ne moze izvrSiti u celosti,
Sto znaci da Kkoeficijent viSka vazduha ne moZe dosti¢i vrednost A;;. Tada se vrsi
maksimalno dozvoljena korekcija, kako bi se ostvario sastav smese Sto blizi Zeljenom.
Konacna vrednost koeficijenta viSka vazduha raCuna se prema jednacini

Akon = Anir * (14 Algo ) (5.60)
kada se korekcija vrsi u smeru osiromasenja smeSe, a prema jednacini
Akon = Anir * (1 — Adgo ) (5.61)

kada se korekcija vrsi u smeru obogac¢enja smese.

Posle odredivanja konac¢ne vrednosti koeficijenta viSka vazduha 4,,, do koje je moguce
korigovati smeSu, treba izraCunati korigovani maseni protok ubrizganog goriva mg,,, koji
je potrebno obezbediti da bi se dobila vrednost 4, . Da bi se to moglo uraditi, primenice se
definicija koeficijenta viSka vazduha na situaciju pre korekcije,

Mat

Ankr = 5 (5.62)
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i situaciju posle korekcije,

Mat

Aon = (5.63)

Mfikor "Lth '
Iz ove dve jednacine lako se dolazi do izraza za odredivanje korigovanog masenog protoka
ubrizganog goriva,

Ankr

Megor = Mg * (5.64)

lkon

( PocCetak )

/ )\‘zelj . lnkr . A}\’doz /

A?\‘rclzlknkr_kzcljl/knkr

ken ™ 7 Mukr

) ‘ ;\‘kon:?Lnkr(l-AA‘doz)

A4
( Kraj )

SI. 5.4 Algoritam odredivanja konacne korigovane vrednosti koeficijenta viska vazduha, A,

Algoritam sa Sl 5.4 moZe se smatrati generickim, pa je kao takav implementiran u
NSimulator-u. Njime su pokrivene sve opcije korigovanja sastava smesSe, pa ¢ak i opcija
kada nema Kkorekcije, tj. rad u otvorenoj sprezi sa lambda-sondom. To se obezbeduje
izborom parametra AA,,,. Tako na primer, ako je Al4,, = 0, nema nikakve korekcije i
simulira se rad motora u otvorenoj sprezi. Ako se za Al,,, izabere neka relativno velika
vrednost (npr. 1000), simulira se rad motora sa korigovanjem smeSe bez ogranicenja.
Ukoliko se Zeli simulirati rad motora sa ogranicenom korekcijom sastava smeSe, onda se
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parametru A4,,, dodeljuje vrednost koja odgovara maksimalno dozvoljenoj korekciji (npr.
Ay, = 0.2, ako je maksimalno dozvoljena korekcija 20%).

[zlaganje u odeljku 5.3 odnosi se na samu srzZ modela simulatora neispravnosti, koja je
implementirana u vidu Simulink modela NSimulator. NajvaZniji moduli NSimulator-a, po
kojima se on razlikuje od izvornog Hendriksovog modela, prikazani su u prilogu P1. Tema
sledeceg odeljka je primena simulatora neispravnosti u izvodenju virtuelnih eksperimenata
sa simuliranjem konkretnih neispravnosti, pa ¢e tamo biti viSe re¢i o programu
NSimulatorMenadzer.

5.4 Primena simulatora neispravnosti

Direktna primena simulatora neispravnosti u dijagnostickom kontekstu obezbeduje
generisanje velikog broja podataka neophodnih za formiranje dijagnostickog modela.
Neophodni podaci dobijaju se izvodenjem velikog broja virtuelnih eksperimenata, pri ¢emu
jedan virtuelni eksperiment predstavlja izvrSenje jedne simulacije pomocu modela
NSimulator. Za izvrSenje svake simulacije, neophodni su odredeni ulazni podaci, kojih je, u
ovom slucaju, poprilican broj. Zbog toga je ulaznim podacima posvecen poseban odeljak,
koji sledi u nastavku.

5.4.1 Ulazni podaci modela NSimulator

Zbog relativno velikog broja ulaznih podataka, oni su, radi lakSeg sagledavanja,
sistematizovani u viSe grupa:

Konstantni ulazni podaci,

- Parametri za izbor toka simulacije,

- Parametri za izbor neispravnosti koja se simulira i
- Parametri za izbor radne tacke motora.

Konstantni ulazni podaci su ili nasledeni iz Hendriksovog osrednjenog modela motora ili
su novousvojeni, u skladu sa potrebama istrazivanja. Vrednosti konstantnih ulaznih
podataka koje su koriS¢ene u ovom istrazivanju date su u Tab. 5.1 i one su iste u svim
redovnim virtuelnim eksperimentima. Kad se kaze ,redovnim® misli se na virtuelne
eksperimente u kojima se generiSu podaci za dijagnosticki model. Eventualno, kod provere
robusnosti dijagnostickog modela, moZe do¢i do variranja nekog od podataka iz Tab. 5.1, ali
o tome viSe kada se bude govorilo o testiranju modela.

Tab. 5.1 Konstantni ulazni podaci koris¢eni u virtuelnim eksperimentima

Naziv Oznaka Vrednost Jedinice
Stehiometrijski odnos vazduha i goriva Ly 14.67 -
Eksponent adijabate za vazduh K 14 -
Gasna konstanta vazduha R 287 ]/ (kgK)
Zapremina usisnog kolektora Vi 1.692 dm3
Radna zapremina motora V4 1.275 dm3
Pritisak okoline Pa 1 bar
Temperatura recirkulisanih izduvnih gasova Trer 448 K
Koeficijent maksimalnog EGR protoka KeGRmax 0.2 -
Stvarni moment inercije motora i radne masine Iy, 0.48 kgm?
Donja toplotna mo¢ goriva H, 43000 k] /kg
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Tab 5.1 (Nastavak)

Masa vozila my 1000 kg
Staticka vrednost koeficijenta otpora kotrljanja fo 0.1 -
Koeficijent otpora vazduha Cw 0.35 -
Dinamicki radijus tocka D 0.3 m
Prenosni odnos glavnog prenosnika icp 3.867 -
Prenosni odnos menjaca u drugom stepenu prenosa IM 11 2.053 -
Prenosni odnos menjaca u tre¢em stepenu prenosa Iv 1.32 -
Prenosni odnos menjaca u Cetvrtom stepenu prenosa iM 1v 0.967 -
Prenosni odnos menjaca u petom stepenu prenosa My 0.794 -
Koeficijent iskoris¢enja transmisije 1R 0.9 -
Ceona povrsina vozila A 2 m?
Koeficijent protoka kroz otvor za ,fals“-vazduh U 0.96 -
Ugao uzduznog nagiba puta B 0 °
Ugao leptira u zatvorenom poloZaju a, 8 °
Potetni uslovi Pritisak u usisnom kolektoru pi(0) 0.23926 bar
za inicijalnu Temperatura u usisnom kolektoru Ti(0) 293 K
simulaciju Broj obrtaja motora n(0) 900 min-1
Kriti¢an odnos pritisaka iza i ispred leptira Pe 0.4125 -
Regresioni koeficijenti iz izraza za maseni protok pored leptira Mato 0 )
(Jednacina (4.8)) Mapq 59403 -
Regresioni koeficijenti iz izraza za maseni protok kroz usisni Si 0.961 -
kolektor (Jednacina (4.18)) ¥, -0.07 -

Parametri za izbor toka simulacije omogucavaju da se izabere jedan od cetiri toka
odvijanja simulacije pri izvodenju virtuelnog eksperimenta. Tokovi simulacije zavise od
toga da li motor ima maseni protokomer ili ne, kao i od nac¢ina postizanja Zeljene vrednosti
koeficijenta viSka vazduha. Za izbor vrste motora, uveden je jedan logicki parametar sa
izvornim nazivom imaProtokomer, a za izbor lambda-reZima realni parametar sa izvornim
nazivom deltaLambdaDoz (u jednac¢inama (5.60) i (5.61) oznacen sa Aly,, ). Moguci tokovi
simulacije, kao i kombinacija vrednosti parametara koja obezbeduje realizaciju svakoga od
njih, dati suu Tab. 5.2.

Tab. 5.2 Parametri za izbor toka simulacije

Tok simulacije Kombinacija vrednosti parametara
Slmulacu.a rada motora bez protokomera vazduha u imaProtokomer=0 deltal.ambdaDoz=0
otvorenoj sprezi sa lambda-sondom
Simulacija rada motora bez protokomera vazduha u ,

)2 : p imaProtokomer=0 deltaLambdaDoz>0
zatvorenoj sprezi sa lambda-sondom
Simulacija rada motgra sa masenim protokomerom imaProtokomer=1 deltal.ambdaDoz=0
vazduha u otvorenoj sprezi sa lambda-sondom
Simulacija rada motora sa masenim protokomerom .

J . : P imaProtokomer=1 deltaLambdaDoz>0
vazduha, u zatvorenoj sprezi sa lambda-sondom

Svaka vrednost parametra deltaLambdaDoz koja je ve¢a od nule, omogucava simulaciju
rada motora u zatvorenoj sprezi sa lambda-sondom. Konkretna realna vrednost ovog
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parametra pokazuje kolika je maksimalno dozvoljena korekcija vrednosti A. Ako se Zeli
omoguciti postizanje Zeljene vrednosti 4);, onda treba izabrati relativno veliku vrednost
deltaLambdaDoz. Ovde je to i uradeno, pa je usvojena vrednost deltaLambdaDoz=1000.
InaCe, Zeljene vrednosti koeficijenta viSka vazduha u zavisnosti od broja obrtaja i
opterecenja motora, smeStene su u mapi koja je ugradena u NSimulator, a preuzeta je iz
sistema upravljanja stvarnog motora koji je posluzio za laboratorijski deo istraZivanja u
ovom radu. Ova mapa je prikazana u Tab. 5.3.

Tab. 5.3 Mapa Zeljenih vrednosti koeficijenta viska vazduha

Opterecenje [%]
Aselj

20 40 60 80 100

700 1 1 1 0.95 0.9

o 1000 1 1 1 0.95 0.9
g 2000 1 1 1 0.95 0.9
.‘Ei 3000 1 1 1 0.95 0.9
g 4100 1 1 1 0.95 0.9
% 4900 1 1 0.96 0.95 0.9
= 6100 1 1 0.96 0.96 0.9
6700 1 1 0.95 0.97 0.9

Trecu grupu ulaznih podataka cCine parametri za izbor neispravnosti koja se Zeli
simulirati. Svi ti parametri pominju se u jednainama za simuliranje odgovarajuc¢ih
neispravnosti u odeljcima 5.3.2 - 5.3.6. Ovde se, zbog preglednosti, na jednom mestu daju
njihovi nazivi, oznake, podrazumevane vrednosti, kao i brojevi jednacina u kojima ti
parametri figuriSu (Tab. 5.4). Kad se kaZe ,podrazumevana vrednost parametra“, misli se
na vrednost koju taj parametar ima, kada u usisnom sistemu nema nikakvih neispravnosti.

Tab. 5.4 Podrazumevane vrednosti parametara za izbor neispravnosti

Parametar Oznaka u Ime promenljive u | Podrazumevana Broi iednatine
tekstu modelu vrednost )]
Precnik (}ngila(;giﬁ oji ulazi ds, precnikOtvora 0 (5.28)
Greska pojacanja senzora pritiska o .
upu s]isno r]n kolektors Gpgain kSensPritGain 1 (5.33)i(5.34)
Greska ofseta senzora pritiska u ) .
usisnom kolektopru Gpoffset kSensPritOffset 0 (5.33)i(5.34)
Greska pojacanja senzora .
Grros
temperature u usisnom kolektoru Tgain kSensTempGain 1 (5:35)
Greska ofseta senzora
temperature u usisnom kolektoru Groftset kSensTempOffset 0 (5:35)
Greska pojacanja maseno )
pmtoll’{o’meralvaz i 8 GuaFgain kSensMAFgain 1 (5.36)
Greska ofseta maseno
brotokomera vazduh f GtAFoffset kSensMAFoffset 0 (5.36)
Koeficijent umanjenog EGR
otk Ko Kear 1 (5.39)

Dakle, svim parametrima iz Tab. 5.4 dodeljuju se podrazumevane vrednosti, kada se Zeli
simulirati rad motora bez neispravnosti u usisnom sistemu. Ukoliko se Zeli simulirati rad
motora sa nekom neispravnosS¢u, onda se kljunom parametru za tu neispravnost,
dodeljuje odgovarajuca vrednost, koja omogucava simulaciju te neispravnosti. Sve
konkretne neispravnosti koje su u ovom istrazivanju simulirane u cilju razvoja
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dijagnostickog modela, navedene su, zajedno sa svojim klju¢nim parametrima, u Tab. 5.5.
Kao Sto se moze videti iz tabele, u pitanju je pet vrsta neispravnosti, sa po nekoliko
razli¢itih intenziteta od svake vrste, Sto ¢ini ukupno 17 neispravnosti.

Tab. 5.5 Vrednosti klju¢nih parametara pri simulacijama konkretnih neispravnosti

Naziv neispravnosti

Vrednost klju¢nog
parametra

MAP senzor oc¢itava za 10 kPa nizu vrednost

Gpoffset =-10

MAP senzor ocditava za 5 kPa nizu vrednost

Gpoffset =-5

MAP senzor ocitava za 5 kPa viSu vrednost

Gpoffset =+5

MAP senzor ocitava za 10 kPa visu vrednost

Gpoffset =+10

IAT senzor ocitava za 15 stepeni nizu vrednost

GToffset =—15

IAT senzor ocitava za 10 stepeni nizu vrednost

GToffset =-10

IAT senzor ocitava za 10 stepeni viSu vrednost

GToffset =+10

IAT senzor ocitava za 15 stepeni viSu vrednost

GToffset = +15

MAF senzor ocitava 10 % niZu vrednost

GMAFgain =09

MAF senzor ocitava 5 % nizu vrednost

GMAFgain =0.95

MAF senzor oditava 5 % viSu vrednost

Gumargain = 1.05

MAF senzor ocitava 10 % viSu vrednost

GMAFgain =11

Ulaz ,fal§“-vazduha kroz otvor pre¢nika 2mm dg, = 0.002
Ulaz ,fals“-vazduha kroz otvor pre¢nika 4mm dg, = 0.004
Ulaz ,fals“-vazduha kroz otvor pre¢nika 6mm dg, = 0.006
EGR protok umanjen na 80% kgqr = 0.8
EGR protok umanjen na 60% kgqr = 0.6

Kada se Zeli simulirati neka od navedenih neispravnosti, samo klju¢nom parametru za
simulaciju te neispravnosti dodeljuje se odgovarajuca vrednost iz Tab. 5.5, a svim ostalim
parametrima za izbor neispravnosti dodeljuju se podrazumevane vrednosti iz Tab. 5.4.

Osim parametara za izbor toka simulacije i parametara za izbor neispravnosti koja se Zeli
simulirati, tu su joS i parametri za izbor radne tacke motora. Naime, jedna od pretpostavki
pri razvoju simulatora neispravnosti (Odeljak 5.1) bila je i ta, da motor radi na ustaljenom
rezimu. Otuda ¢e se i simulacije neispravnosti izvoditi na ustaljenim reZimima rada. Zbog
toga je neophodno, pomoc¢u odgovaraju¢ih parametara definisati radnu tacku motora u
kojoj ¢e on ustaljeno da radi. Izbor reZima rada motora na vozilu vrsi se direktno pomocu
otvora leptira i stepena prenosa. Ova dva parametra imaju dominantan uticaj na tri od
Cetiri izlazne veliCine simulatora neispravnosti:

- broj obrtaja motora n,

- pritisak u usisnom kolektoru pj i

- maseni protok vazduha m,,.

Medutim, preostala, Cetvrta izlazna veli¢ina, temperatura u usisnom kolektoru T;, nije pod
znacajnim uticajem otvora leptira i stepena prenosa, ako vaZe ranije usvojene pretpostavke
da se pri svakoj simulaciji smatra da motor radi na normalnoj radnoj temperaturi i da je
maseni EGR protok proporcionalan ukupnom masenom protoku kroz usisni kolektor. Sa
aspekta dijagnostike, bilo bi poZeljno da se parametrima za izbor radne tacke motora
pridruZi joS$ jedan, koji ima uticaja na temperaturu u usisnom kolektoru. Temperatura
okoline, T,, je zadovoljavajuci izbor, jer se spoljasSnji vazduh temperature T, u usisnom
sistemu mesSa sa recirkulisanim izduvnim gasovima temperature Tggg i svakako ucestvuje u
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formiranju temperaturnog stanja u usisnom kolektoru. Osim toga, ni uticaj temperature
okoline na gustinu vazduha nije zanemariv, kada se posmatra raspon temperatura koje se
dostiZu u toku godine. Zbog svega navedenog, ovde ¢e u parametre za izbor radne tacke
motora biti uvrsteni:

- otvor leptira (u procentima), @ ,

- stepen prenosa, SP i

- temperatura okoline, T, .

Temperatura okoline u realnoj eksploataciji vozila se ne moZze birati (za razliku od otvora
leptira i stepena prenosa), ali se u eksperimentima simulacija neispravnosti moZe usvojiti
bilo koja vrednost za T, Sto je dodatno opravdanje za svrstavanje ove veli¢ine u parametre
za izbor radne tacke.

O ukupnom broju radnih tacaka motora u kojima ¢e se vrSiti simulacije, kao i o
konkretnim vrednostima parametara za izbor radne tacke motora, bi¢e govora u poglavlju
o dijagnostickom modelu (Poglavlje 6). Razlog je taj, $to i broj radnih tacaka, a i njihov
poloZaj u radnom dijapazonu motora, znacajno uticu na mogucnosti za formiranje tog
modela, kao i na njegove performanse.

5.4.2 Struktura matrice izlaznih podataka simulatora neispravnosti

Svaka pojedinacna simulacija izvodi se jednim pokretanjem Simulink modela
NSimulator, pri cemu se simulira ili rad motora bez neispravnosti ili rad motora sa nekom
neispravnoscu u usisnom sistemu. U Tab. 5.5 navedeno je ukupno 17 neispravnosti koje su
uzete u obzir u ovom istrazivanju. Medutim, za odabranu vrstu motora (sa masenim
protokomerom ili bez) nisu interesantne sve neispravnosti iz Tab. 5.5. Zato su u Tab. 5.6, za
obe vrste motora, navedena stanja usisnog sistema koja ¢e se simulirati za konkretnu
odabranu vrstu motora. To iznosi ukupno 14 stanja - jedno bez neispravnosti i joS 13 stanja
koja karakteriSe prisustvo neke od navedenih neispravnosti. U svakoj radnoj tacki motora
potrebno je simulirati ovih 14 stanja, Sto znaci da u svakoj radnoj tacki treba 14 puta
pokrenuti model NSimulator.

Tab. 5.6 Neispravnosti u zavisnosti od nacina odredivanja masenog protoka vazduha

uSstizrrijoe E Neispravnosti kod motora sa masenim Neispravnosti kod motora bez
sistema protokomerom vazduha protokomera vazduha
OK Nema neispravnosti (Sve OK)
N1 MAP senzor ocitava za 10 kPa niZu vrednost
N2 MAP senzor ocitava za 5 kPa nizu vrednost
N3 MAP senzor ocitava za 5 kPa viSu vrednost
N4 MAP senzor ocitava za 10 kPa visu vrednost
N5 MAF senzor oc¢itava 10 % nizu vrednost IAT senzor ocitava za 15° nizu vrednost
N6 MAF senzor ocitava 5 % nizu vrednost IAT senzor ocitava za 10° nizu vrednost
N7 MAF senzor ocitava 5 % visSu vrednost IAT senzor ocitava za 10° viSu vrednost
N8 MAF senzor ocitava 10 % viSu vrednost IAT senzor ocitava za 15° viSu vrednost
N9 Ulaz ,fal§“-vazduha kroz otvor pre¢nika 2mm
N10 Ulaz ,fals“-vazduha kroz otvor prec¢nika 4mm
N11 Ulaz ,fal§“-vazduha kroz otvor pre¢nika 6mm
N12 EGR protok umanjen na 80%
N13 EGR protok umanjen na 60%
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Ranije je reCeno da NSimulator-om upravlja Matlab program NSimulatorMenadzer.
Ovaj program je koncipiran tako, da se pri jednom njegovom izvrSenju simulira sukcesivno
svih 14 stanja usisnog sistema u jednoj baznoj radnoj tac¢ki motora. Pojam bazne radne
tacke je uveden, da bi se otklonila eventualna zabuna u daljem tekstu. Pod baznom radnom
tackom ovde se podrazumeva Zeljena kombinacija otvora leptira aprgc, stepena prenosa
SP i temperature okoline T,. Jednoj baznoj radnoj tacki odgovara vise realnih radnih tac¢aka
u kojima motor moZe da radi usled prisustva razlic¢itih neispravnosti, ali za sve te realne
radne tacke zajednicki je skup konkretnih vrednosti (aproc, SP, T, ).

Otvorleptira  Stepen prenosa Temperatura okoline
(O'PROC) (SP] (Ta )

! |

Simulator neispravnosti

OK
‘—

Matlab N1 l Simulink

pr_ogram E ] model
(NSimulator (NSimulator)
Menadzer)
N13
‘—
Uproc n pi Ti (rhat] Ta
v v v v v v
t \
&,
) yOK
L, J
¢ \
L,
) YN1
£ )
¢ \
L,
) YN13
£ )
MatBRT(CLy. , T,» SP)

SL. 5.5 Generisanje izlazne matrice simulatora neispravnosti

Sema na SL 5.5 ilustruje situaciju koja se odnosi na jedno izvrSenje programa
NSimulatorMenadzer. Tokom tog jednog izvrSenja, NSimulatorMenadzer pokrece
Simulink model NSimulator 14 puta: jednom da bi se simuliralo ispravno funkcionisanje
motora i jo§ 13 puta da bi se simulirala svaka neispravnost. Svih 14 simulacija imaju
podjednake vremenske periode trajanja t, i u okviru svake od njih prikupi se po z
simulacionih uzoraka. Svaki simulacioni uzorak ¢ini Sestorka (aproc, 1, p;, T;, Mae, T,), Sa
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konkretnim vrednostima tih promenljivih u nekom vremenskom trenutku tokom izvrsenja
simulacije. Ovde treba napomenuti da, ukoliko se radi o simuliranju neispravnosti kod
motora koji nema protokomer vazduha, onda Sestorka postaje petorka (aproc, n, p;, T;, T, )-
Zbog toga je strelica koja obelezava m,; naizlazu iz simulatora ucrtana kao isprekidana.

Na kraju, posle svih 14 simulacija, kao izlaz iz programa NSimulatorMenadzer dobija se
matrica podataka koji se odnose na jednu baznu radnu ta¢ku, MatBRT (apgroc,T,, SP), sa 5
ili 6 kolona i (14 - z) vrsta, kako je prikazano na S 5.5. Pada u o¢i da su u kolone te matrice
uvrstene i ulazne i izlazne veliCine simulatora neispravnosti, Sto je veoma bitno, s obzirom
da ovi podaci treba da budu upotrebljeni za obucavanje neuronskih mreza. To omogucava
neuronskoj mreZi da ,sazna“ koje vrednosti izlaznih veli¢ina simulatora odgovaraju kojim
vrednostima ulaznih velicina, pri radu motora u odredenoj baznoj radnoj tacki za svako od
14 posmatranih stanja. Ulazna veli¢ina SP nije uvrStena medu kolone matrice MatBRT, jer
u okviru jedne neuronske mreZe stepen prenosa uvek ima istu vrednost, Sto ¢e kasnije biti
pokazano.

5.4.3 Pocetni uslovi za simulaciju i veli¢cina matrice izlaznih podataka

Pre nego Sto se malo detaljnije predstavi program NSimulatorMenadzer, trebalo bi
razjasniti neka pitanja u vezi sa izvrSenjem svake pojedinacne simulacije u okviru tog
programa. Prvo pitanje se tiCe poCetnih uslova, a drugo je vezano za koli¢inu izlaznih
podataka iz simulatora neispravnosti.

Posto se tokom izvrSenja NSimulator-a reSavaju diferencijalne jednacine po p; (5.31), po
T; (5.15) i po n (4.20), potrebni su i poCetni uslovi za ove veliCine. PoCetni uslovi su
nasledeni iz Hendriksovog osrednjenog modela motora i dati su u Tab. 5.1. Pre zvaniCne
simulacije rada motora u nekoj baznoj radnoj tacki, izvrSava se jedna inicijalna simulacija
rada motora bez neispravnosti u toj istoj radnoj tacki, sa poCetnim uslovima iz Tab. 5.1, u
trajanju od 7 sekundi. Kad se kaZe zvani¢na simulacija, ovde se misli na simulaciju, ¢iji ¢e
rezultati biti koriS¢eni u dijagnostickom modelu. Krajnji uslovi po izvrSenju inicijalne
simulacije predstavljaju poCetne uslove za svaku zvani¢nu simulaciju u toj baznoj radnoj
tacki motora. Inicijalna simulacija se izvodi, kako bi se pocletni uslovi za zvani¢nu
simulaciju doveli do vrednosti, koje ¢e obezbediti $to brZe uspostavljanje stanja ustaljenog
rada motora u zvani¢noj simulaciji.

Na koli¢inu izlaznih podataka simulatora neispravnosti odlucuju¢i uticaj imaju vreme
trajanja simulacije i korak simulacije, koji, u stvari, predstavlja interval uzorkovanja (eng.
sampling time).

Vreme simulacije je uslovljeno time, da u toku nekog dovoljno dugog perioda, sve izlazne
velicine modela NSimulator moraju da imaju ustaljene vrednosti. Taj uslov proistice iz
pretpostavke da se u ovom istraZivanju razvija dijagnosticki model koji se odnosi na
ustaljeni rad motora. Kod ovih simulacija je problem, Sto zbog resavanja diferencijalnih
jednacina sa pocetnim uslovima, ustaljene vrednosti izlaznih veli¢ina NSimulator-a ne
mogu trenutno da se dostignu. Na pocetku odvijanja simulacije, izlazne veli¢ine imaju svoje
usvojene pocetne vrednosti, a kako simulacija odmice, te vrednosti se menjaju, sve dok ne
dostignu neke ustaljene vrednosti u skladu sa zadatim parametrima simulacije. Kada se
zvani¢na simulacija izvodi za sluc¢aj rada motora bez neispravnosti, ustaljenost izlaznih
veli¢ina se postizZe relativno brzo (za manje od jedne sekunde), jer se inicijalna simulacija
izvodi upravo za taj slucaj. Medutim, kada se simuliraju neispravnosti, onda je potrebno
znatno viSe vremena da se izlazne veli¢ine NSimulator-a ustale, jer se menjaju uslovi u
odnosu na inicijalnu simulaciju. Na S 5.6 data su dva primera, gde su u oba simulirane iste
tri neispravnosti, samo Sto je u slucaju pod (a) svaka simulacija trajala po 8 sekundi, a u
slucaju pod (b), po 25 sekundi.
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SL. 5.6 Ilustracija dostizanja ustaljenog broja obrtaja pri simulacijama tri razlicite
neispravnosti: (a) kad simulacije traju po 8 sekundi; (b) kad simulacije traju po 25 sekundi

Prvi dijagram pokazuje da je 8 sekundi prekratko vreme za simulaciju, jer se u slucaju
sve tri neispravnosti, broj obrtaja povecava tokom simulacije i ne dolazi do uspostavljanja
ustaljenog broja obrtaja u toku tog vremenskog perioda. Na drugom dijagramu zapaZa se
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da posle nekog vremena broj obrtaja dostiZe ustaljenu vrednost, koju zadrZava do
zavrSetka simulacije, kod sve tri neispravnosti. Tokom istraZivanja isprobane su joS neke
vrednosti vremena trajanja simulacije (pored dve malopre pomenute), ali je odlu¢eno da
vreme simulacije bude 25 sekundi, kako bi se osiguralo dobijanje valjanih rezultata
simulacije i u slucaju nekih vecih neispravnosti.

Na SL 5.6 dati su primeri uspostavljanja ustaljene vrednosti broja obrtaja tokom
simulacije, a situacija je slicna i sa dostizanjem ustaljenih vrednosti ostalih izlaznih veli¢ina
simulatora neispravnosti.

Korak simulacije uslovljen je ukupnom koli¢inom podataka koja treba da posluZi za
obuku dijagnostickog modela. U ovom istrazivanju, koli¢cina podataka je ogranicena
mogucnostima Matlab-ovog alata za rad sa neuronskim mreZama. Isprobavanjem, posle
nekoliko iteracija, ustanovljeno je da broj uzoraka u jednoj simulaciji moZe da bude najviSe
13. Stoga je odluceno da simulacija obuhvati 3 sekunde rada motora na ustaljenom rezimu,
sa intervalom uzorkovanja od 0.25 sekundi.

Na prvi pogled, moglo bi se reci da je vreme trajanja simulacije od 3 sekunde kratko, a
interval uzorkovanja od 0.25 sekundi predugacak, ako se ima na umu da izlazne veli¢ine
simulatora neispravnosti treba da se koriste za obuku neuronskih mreza. To bi zaista bilo
tako, kad bi se radilo o prelaznim reZimima rada motora. Medutim, kod ustaljenog reZima
rada, kakav je prikazan na slici SL 5.6b dovoljan bi bio i samo jedan uzorak, jer je na toj slici
prikazana idealizovana ustaljena vrednost broja obrtaja, bez ikakvih pulsacija tokom
vremena, Sto nije realno pri radu stvarnog motora. Rad stvarnog motora karakteriSe
nepravilan oscilatorni karakter promena u vremenu broja obrtaja motora, pritiska u
usisnom kolektoru i masenog protoka vazduha, ¢ak i pri najustaljenijem reZimu rada. Kao
ilustracija velic¢ine pulsacija, na SL 5.7 su date promene izmerenih vrednosti broja obrtaja i
pritiska u usisnom kolektoru motora koji je koris¢en za eksperimentalni deo istraZivanja,
tokom 10 sekundi rada na jednom ustaljenom reZimu. Oscilatorni karakter promene
vrednosti masenog protoka vazduha pored leptira nije prikazan na SL 5.7, jer koriS¢eni
motor nema maseni protokomer vazduha. Medutim, kao ilustracija oscilatornog karaktera
ove velicine posluZice SI. 5.8. Na njoj je prikazana fotografija ekrana dijagnosti¢kog softvera
na kojem se prati promena signala masenog protokomera vazduha, izrazenog u hercima,
tokom 5 sekundi rada motora na vozilu Chevrolet Blazer na ustaljenom reZimu [115].

U ovom istraZivanju namera je da se simuliraju neispravnosti sa uzimanjem u obzir
pulsacija klju¢nih veli¢ina, poput onih prikazanih na SIL 5.7 i SI. 5.8, tako da nikako ne bi bio
dovoljan samo jedan uzorak, kao Sto je sluCaj sa idealno ustaljenim radom motora.
Medutim, broj od 13 uzoraka po jednoj simulaciji moZe se smatrati dovoljnim za ovaj slucaj,
Sto ¢e biti pokazano kasnije, pri testiranju dijagnostickog modela.

S obzirom da je ranije usvojeno vreme simulacije u trajanju od 25 sekundi, za razvoj
dijagnostickog modela izdvojene su poslednje 3 sekunde ovog perioda, jer se time
obezbeduju ustaljene vrednosti izlaznih velicina NSimulator-a, ¢ak i pri simulacijama vecih
neispravnosti. Dakle, interval od interesa za dijagnosticki model pocinje na kraju 22.
sekunde pa traje do kraja 25. sekunde simulacije.

Kada je utvrden broj uzoraka po jednoj simulaciji (z = 13) ponovnim vra¢anjem na SI.
5.5, dolazi se do zakljucka da ukupan broj vrsta matrice MatBRT iznosi 182 (14 stanja x 13
uzoraka po stanju) i jednak je ukupnom broju uzoraka prikupljenih pri simuliranju rada
motora u jednoj baznoj radnoj tacki.
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SL 5.7 llustracija promene karakteristi¢nih velicina tokom ustaljenog rada motora: (a)
broj obrtaja motora; (b) pritisak u usisnom kolektoru
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SI. 5.8 Primer izlaznog signala masenog protokomera vazduha na ustaljenom reZimu rada
motora [115]
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5.4.4 Algoritam programa NSimulatorMenadzer

Struktura programa NSimulatorMenadzer na globalnom nivou prikazana je na SI. 5.9,
kao kombinacija algoritma i neke vrste pseudokoda. U nastavku je u vidu koraka opisana
logika izvrSavanja programa sa nekim pojasnjenjima vezanim za svaki korak. Kompletan
listing izvornog koda NSimulatorMenadzer-a dat je u prilogu P2.

( PocCetak )
y

/ Ulazni podaci /

A i
Izvrsi inicijalnu simulaciju

y
Inicijalizuj matricu rezultata

¥
TekucaSim =0

¥ |
lzvrsi zvani¢nu simulaciju (TekudéaSim) TekucaSim= TekucaSim+1
7y

NE

Kraj simulacija

Obradi matricu rezultata

h 4
Iscrtaj dijagrame

h 4
/Izlazna matrica MatBRT, dijagrami/

A 4

( Kraj )

SL. 5.9 Logika izvrsavanja programa NSimulatorMenadzer

Korak I: Ucitavanje ulaznih podataka

Najpre se ucitavaju konstantni podaci (Tab. 5.1), koji su smeSteni u posebnom Matlab
fajlu podaciOMotoru.m. Ostali ulazni podaci su parametri koji su sadrzani u samom
NSimulatorMenadzer-u, gde se njihove vrednosti mogu menjati, u zavisnosti od toga Sta se
sve Zeli simulirati. To su parametri pomocu kojih se definiSu:

- nacin odredivanja masenog protoka vazduha (videti Tab. 5.2),
- vrsta lambda reZima tokom simulacije (videti Tab. 5.2),
- bazna radna ta¢ka motora,

- vrste i intenziteti neispravnosti koje se simuliraju (videti Tab. 5.4 i Tab. 5.5),
- vreme trajanja i korak simulacije,

- nivo pulsacija broja obrtaja motora, pritiska u usisnom kolektoru i masenog protoka
vazduha
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O vremenu trajanja i koraku simulacije bilo je re¢i u prethodnom odeljku, a o
parametrima za definisanje nivoa pulsacija izlaznih veli¢ina simulatora neispravnosti bic¢e
reci u ovom odeljku malo kasnije.

Korak II: IzvrSavanje inicijalne simulacije

U ovom koraku se izvrsava inicijalna simulacija, kako bi se obezbedili pocetni uslovi za
sve druge simulacije u odabranoj baznoj radnoj tacki. Inicijalna simulacija izvrSava se
pozivanjem Simulink modela NSimulator za rad motora bez ikakvih neispravnosti i sa
slede¢im pocetnim uslovima: p;(0) = 23.926 kPa, n(0) = 900 min~!, T;(0) = T,. Pocetni
uslov T;(0) = T, oznacava da pocetna temperatura za izvodenje inicijalne simulacije zavisi
od bazne radne tacke motora na koju se simulacija odnosi. Vrednosti koje veli¢ine p;, T; i n
imaju na kraju inicijalne simulacije ¢uvaju se sve vreme tokom izvrSenja programa
NSimulatorMenadzer u odgovarajucoj matrici, odakle se preuzimaju pre izvrSenja svake
zvani¢ne simulacije.

Korak III: Inicijalizacija matrice rezultata i brojaca simulacija

Matricom rezultata nazvana je jedna kumulativha matrica u koju ¢e se sakupljati
rezultati zvani¢nih simulacija pojedinih stanja. Ona se inicijalizuje tako Sto postaje prazna
matrica, pre izvrSenja prve zvani¢ne simulacije, MatricaRezultata=[ ]. Istovremeno, brojac
simulacija, koji je ovde nazvan TekucaSim inicijalizuje se postavljanjem na nulu. Inace,
vrednosti parametra TekucaSim uskladene su sa redosledom stanja neispravnosti iz Tab.
5.6, Sto znaci da Ce se prvo simulirati stanje bez neispravnosti.

Korak IV: IzvrSenje zvani¢ne simulacije

Ovaj korak je sloZeniji od prethodnih, pa ¢e uz objaSnjenje biti priloZen mali dijagram
toka (SL 5.10) koji se odnosi na taj korak.

TekucéiParametri=postaviParametre (TekucaSim)

\ 4
RezultatiSimulacije= NSimulator (TekucéiParametri)

h 4
MatricaRezultata = [MatricaRezultata ; RezultatiSimulacije |

SL. 5.10 Koraci zvanicne simulacije

SusStinski deo zvani¢ne simulacije ¢ini izvrSenje Simulink modela NSimulator, ali pre
pokretanja ovog modela, neophodno je postaviti relevantne parametre na vrednosti koje
odgovaraju tekucoj simulaciji. Te vrednosti parametara nazvane su na SIL 5.10 tekuéim
parametrima. Postavljanje parametara podrazumeva:

- dodeljivanje odgovarajuc¢ih vrednosti iz Tab. 5.5 kljutnim parametrima za tekucu

simulaciju i

- dodeljivanje podrazumevanih vrednosti iz Tab. 5.4 parametrima, koji nisu relevantni za

tekucu simulaciju.

Kada su svi teku¢i parametri dobili Zeljene vrednosti, poziva se NSimulator, koji se
izvrSava koristeci te vrednosti tekuc¢ih parametara. Kao rezultat NSimulator-a dobija se
matrica, koja je nazvana RezultatiSimulacije. Ova matrica ima 13 vrsta, Sto odgovara ranije
usvojenom broju uzoraka po jednoj simulaciji, i 3 ili 4 obavezne kolone, u zavisnosti od
nac¢ina odredivanja masenog protoka vazduha. U obaveznim kolonama su vrednosti
velicina n, p;, T; i eventualno m,;, ako se maseni protok vazduha odreduje direktnim
merenjem (SI. 5.5). Medutim, mogu se matrici RezultatiSimulacije dodati joS neke opcione
kolone, koje Ce biti interesantne za prikaz rezultata, kao Sto su maseni protok ,fal$“-

Doktorska disertacija 90 mr Nebojsa Nikoli¢



Poglavlje 5 SIMULATOR NEISPRAVNOSTI U USISNOM SISTEMU

vazduha, maseni EGR protok, pogresno ocitane vrednosti pritiska, temperature i masenog
protoka vazduha pored leptira. Ipak, za razvoj dijagnostickog modela sustinski su bitne one
obavezne kolone.

Na kraju zvani¢ne simulacije jednog stanja, matrica RezultatiSimulacije pridruzuje se
matrici MatricaRezultata, tj. vrsi se vertikalna konkatenacija ove dve matrice, a rezultat
konkatenacije postaje nova MatricaRezultata (SI. 5.10).

Korak V: Provera uslova za zavrsSetak simulacija

Ovde se proverava da li je potrebno simulirati joS neko stanje. Kad je u pitanju skup
stanja dat u Tab. 5.6, konkretan uslov koji se proverava je da li je TekucaSim>13. Ako nije,
parametar TekucaSim se povecava za jedan, kako bi se omogucilo izvrSenje simulacije
sledeteg stanja, a onda se tok programa vraca na korak IV. Ukoliko je ispunjen uslov
TekuéaSim>13, tok programa se usmerava na korak VI.

Korak VI: Obrada matrice rezultata

Obrada matrice MatricaRezultata podrazumeva dodavanje joS$ nekih kolona toj matrici,
ali i unoSenje efekta pulsacija vrednosti u nekim njenim kolonama.

Kolone koje se dodaju sadrZe vrednosti parametara za izbor bazne radne tacke motora:

- Otvor leptira appoc i

- Temperatura okoline T,

Ove dve kolone imaju konstantne vrednosti, jer karakteriSu jednu baznu radnu tacku, koja
se ne menja tokom jednog izvrSavanja programa NSimulatorMenadzer. Ove dve kolone su
takode obavezne, da bi odgovaraju¢a neuronska mreZa imala informaciju kojoj baznoj
radnoj tacki pripada svaki simulacioni uzorak, kako bi se mogla izvrsiti interpolacija u
slucaju rada motora u nekim nepoznatim radnim tackama. Pored parametara appoc i T,
stepen prenosa (SP) takode odreduje baznu radnu tacku, ali ga nije potrebno dodavati u
vidu posebne kolone. Razlog je relativno mali broj stepeni prenosa u kojima vozilo moze da
se kreCe (u ovom istraZivanju nisu uzeti u obzir kontinualni menjacki prenosnici), pa Ce
svakom stepenu prenosa u dijagnostickom modelu odgovarati po jedna neuronska mreZa.
Otuda, nema potrebe za bilo kakvom interpolacijom po pitanju stepena prenosa, a time ni
za dodatnom kolonom u matrici MatricaRezultata. Ovo Ce biti jasnije, kada budu prikazani
detalji dijagnostiCckog modela (Poglavlje 6).

Sto se tic¢e efekta pulsacija, neophodno ga je uvesti u dijagnosti¢ki model, jer promene u
vremenu broja obrtaja motora, pritiska u usisnom kolektoru i masenog protoka vazduha
pored leptira imaju izraZzen pulsiraju¢i karakter i pri najmirnijem radu motora na
ustaljenom reZimu, kako je to pokazano u Odeljku 5.4.3.

Efekat pulsacija uveden je uz pomo¢ Matlabove funkcije rand za generisanje
pseudoslucajnih brojeva iz intervala [0,1] sa uniformnom raspodelom. Da bi se efekat
pulsacija ugradio u simulacije neispravnosti, a time i u dijagnosticki model, napisane su dve
vrlo slicne funkcije koje ¢e to omoguditi: generisiPulsacijem i generisiPulsacijeProc.m.
Razlika izmedu ove dve funkcije je samo u tome, Sto se u prvoj zona pulsacija definiSe u
apsolutnim veli¢cinama, a u drugoj procentualno. Obema funkcijama prosleduju se dva
parametra:

- jedna kolona matrice rezultata sa konstantnom ustaljenom vrednosc¢u veli¢ine kojoj
se Zeli dodati efekat pulsiranja (broj obrtaja, pritisak u usisnom kolektoru ili maseni
protok vazduha), oznacena sa MRkol i

- maksimalno Zeljeno odstupanje tretirane veli¢ine u odnosu na ustaljenu vrednost iz
kolone matrice rezultata (oznaceno sa amp u funkciji generisiPulsacije, a sa kProc u
funkciji generisiPulsacijeProc).
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Kao rezultat bilo koje od ove dve funkcije dobija se obradena kolona matrice rezultata sa
pulsiraju¢im vrednostima odabrane veli¢ine, u definisanim granicama. Grubi pseudokodovi
koji predstavljaju sustinu ovih funkcija dati su u nastavku

Funkcija generisiPulsacije(MRkol, amp)

postavi donju granicu pulsacije:
donjaGranica = MRkol — amp

odredi Sirinu intervala pulsiranja:
Sirinalntervala = 2 - amp

generisi pseudoslucajne brojeve iz intervala pulsiranja:
nizSluc¢ajnihBrojeva = Sirinalntervala - rand

generisi pulsirajucu kolonu:
pulsirajucaKolona = donjaGranica + nizSluCajnihBrojeva

kraj

Funkcija generisiPulsacijeProc(MRkol, kProc)
postavi donju granicu pulsacije:
donjaGranica = MRkol - (100 — kProc)/100
odredi Sirinu intervala pulsiranja:
Sirinalntervala = MRkol - 2 - kProc/100
generisi pseudoslucajne brojeve iz intervala pulsiranja:
nizSlu€ajnihBrojeva = Sirinalntervala - rand
generiSi pulsiraju¢u kolonu:
pulsiraju¢aKolona = donjaGranica + nizSluCajnihBrojeva
kraj

Definisanje intervala, u kojem ¢e konkretna izlazna veliCina simulatora neispravnosti
pulsirati, izvrSeno je na osnovu praenja promena izmerenih vrednosti tih veliina u
vremenu kod stvarnog motora, kao na SL 5.7 i SL 5.8, ali na ve¢em broju ustaljenih rezima
rada. Na osnovu toga, odabrani su sledeci parametri za definisanje intervala pulsiranja:

- zabroj obrtaja motora, amp = 10 min~!,

- zapritisak u usisnom kolektoru, kProc = 2% i

- zamaseni protok vazduha pored leptira, kProc = 0.8%.
Drugim reCima, pomocu funkcija generisiPulsacije i generisiPulsacijeProc broj obrtaja
motora varira se u granicama +10 min~?, pritisak u usisnom kolektoru u granicama +2%,
a maseni protok vazduha pored leptira u granicama +0.8%, u odnosu na svoje konstantne
vrednosti dobijene pomoc¢u modela NSimulator.

Obradom matrice MatricaRezultata na nacin opisan u ovom odeljku, dobija se izlazna
matrica simulatora neispravnosti, MatBRT (aproc,T,, SP), Cija je struktura ilustrovana

ranije na SI 5.5.

Korak VII: Iscrtavanje dijagrama

[zlazna matrica MatBRT sadrZi suStinske podatke koji su neophodni za razvoj
dijagnostickog modela za otkrivanje i prepoznavanje neispravnosti. Medutim, pre nego Sto
ti podaci budu iskoriS¢eni u dijagnosticke svrhe, neophodno je vizuelno ih sagledati zbog
utvrdivanja eventualnih nelogi¢nosti u rezultatima simulacije, ali i zbog definisanja nacina
organizovanja podataka tokom razvoja dijagnostickog modela. To se najlakSe moZe uraditi,
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ako se klju¢ne kolone martice MatBRT predstave dijagramima. Odavde proizilazi da na
osnovu matrice MatBRT treba nacrtati po 3 ili 4 dijagrama, $to ne bi trebalo da bude neki
problem. Problem se pojavljuje, kada se uzme u obzir da su u jednoj matrici MatBRT samo
podaci koji se odnose na jednu baznu radnu tacku motora, a dijagnosticki model zahteva
rezultate simulacija u relativno velikom broju baznih radnih tac¢aka. Osim toga, u velikom
broju baznih radnih tacaka motora treba izvrSiti i simulacije kojima se generiSu podaci za
testiranje i proveru robusnosti dijagnostickog modela. Time se broj dijagrama, koje treba
iscrtati, znatno uvecava. A sve ovo treba uraditi pri radu motora u zatvorenoj i u otvorenoj
sprezi sa lambda-sondom, pa josS i za dve vrste motora - sa masenim protokomerom i bez
protokomera. Kad se sve ovo uzme u obzir, potrebno je nacrtati ogroman broj dijagrama
kako bi se sagledali rezultati simulacija neispravnosti. Kasnije ¢e biti date preciznije brojke,
a ovde se, samo radi ilustracije problema, daje pribliZzan broj - trebalo je iscrtati i oznaciti
preko 2000 dijagrama koji ilustruju rezultate svih simulacija neispravnosti.

Opisani problem je uslovio da se automatizuje i ovaj znacajan segment u razvoju
dijagnostickog modela. Otuda je napisan poseban program pod nazivom iscrtajDijagrame,
koji omogucava celoviti, a prili¢no brz uvid u rezultate svih simulacija neispravnosti. Ovaj
program se poziva u okviru NSimulatorMenadzer-a, a listing njegovog izvornog koda dat
je u prilogu P2.4.

Korak VIII: Snimanje izlaznih rezultata

[zlazne rezultate programa NSimulatorMenadzer predstavljaju matrica rezultata
simulacija neispravnosti u jednoj baznoj radnoj tacki, MatBRT, kao i pratec¢i dijagrami sa
vizuelnom interpretacijom simuliranih neispravnosti. Zbog potrebe za Kkasnijim
koris¢enjem ovih izlaznih rezultata, oni su morali da se cuvaju u odgovaraju¢im fajlovima.
Iz razloga objasnjenih u prethodnom koraku, broj ovih fajlova je izuzetno veliki, pa se
morala osmisliti procedura za automatsko generisanje deskriptivnih imena za svaki od
njih. Ova procedura je implementirana u okviru programa NSimulatorMenadzer. Na taj
nacin, omoguceno je relativno jednostavno prepoznavanje sadrzaja fajla na osnovu
njegovog naziva.

Kao ilustracija, ovde ¢e biti naveden naziv jednog Excel fajla, u koji je snimljena jedna
konkretna matrica MatBRT. Na primer, automatski generisani naziv fajla

»MAF-PS - Sim25-0.25s - a08 - Brz.IV - Temp.30,Lep.12%.xIs",
sadrzi sledece informacije:

- da su u njemu rezultati simulacija neispravnosti na motoru sa masenim
protokomerom vazduha (MAF),

- dase simulacije odnose na rad motora u povratnoj sprezi sa lambda-sondom (PS),

- daje vreme jedne simulacije 25 sekundi,

- daje interval uzorkovanja 0.25 sekundi,

- daugao leptira u zatvorenom poloZaju iznosi 8 stepeni (a08),

- da se simulacije odnose na baznu radnu tacku definisanu otvorom leptira 12%,

Cetvrtim stepenom prenosa menjackog prenosnika i temperaturom okolnog vazduha
30°C.

S obzirom da broj fajlova koji su bili neophodni u istraZivanju iznosi preko 2500, jasno je
da je automatizovanim dodeljivanjem imena obezbedeno relativno lako pronalaZenje
odgovarajucih podataka u kasnijem postupku generisanja dijagnostickog modela.

U Tab. 5.7, samo radi ilustracije, prikazan je deo podataka koje sadrzi bas gore pomenuti
Excel fajl. Prva kolona i zaglavlje iz Tab. 5.7 inaCe ne postoje u izvornom fajlu, ali su ovde
pridodati zbog preglednosti. Treba jo§ napomenuti da su, osim podataka o vrednostima
veli¢ina p;, T; i m,; koje su ocitali odgovarajuéi senzori, u jednom ovakvom excel fajlu
sadrZani joS i podaci o stvarnim vrednostima ovih veli¢ina. Njihove stvarne vrednosti
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prikazuju se u dijagramima, u svrhu poredenja, ali se ne Kkoriste pri generisanju
dijagnostickog modela, pa zato ovde nisu prikazane.

Tab. 5.7 llustracija podataka sadrZanih u izlaznoj matrici MatBRT

No t[s]  aproc [%] n[min~'] pilbar]  Ti[K] T, [K] g [kg/s]

1 22 12 2727.086 0.587217 332.0 303 0.012489
2 22.25 12 2725.771 0.580123 332.0 303 0.012540
3 22.5 12 2723.295 0.587802 332.0 303 0.012462
4 22.75 12 2710.593 0.587464 332.0 303 0.012518
5 23 12 2715.847 0.578151 332.0 303 0.012522
6 23.25 12 2718.780 0.583031 332.0 303 0.012499
7 23.5 12 2721.302 0.592017 332.0 303 0.012544
8 23.75 12 2715.262 0.590089 332.0 303 0.012538
9 24 12 2722.873 0.585189 332.0 303 0.012521
10 24.25 12 2723.104 0.588995 332.0 303 0.012506
11 24.5 12 2713.779 0.583543 332.0 303 0.012541
12 24.75 12 2722.228 0.583824 332.0 303 0.012477
13 25 12 2718.208 0.585037 332.0 303 0.012513
14 22 12 2717.891 0477874 332.0 303 0.012477
15 22.25 12 2722.570 0.483142 332.0 303 0.012544
16 22.5 12 2719.972 0.489865 332.0 303 0.012497
17 22.75 12 2718.655 0.490955 332.0 303 0.012511
18 23 12 2725.096 0.484137 332.0 303 0.012524
173 22.75 12 2741901 0.541722 3204 303 0.012766
174 23 12 2745.550 0.535901 3204 303 0.012837
175 23.25 12 2740.582 0.541046 3204 303 0.012779
176 23.5 12 2747.396 0.541864 3204 303 0.012791
177 23.75 12 2741.339 0.537002 3204 303 0.012759
178 24 12 2744.628 0.538127 3204 303 0.012813
179 24.25 12 2749.603 0.540525 3204 303 0.012801
180 24.5 12 2749.872 0.541997 3204 303 0.012796
181 24.75 12 2745.148 0.534885 3204 303 0.012780
182 25 12 2745.079 0.547848 3204 303 0.012773

5.5 Rezultati primene simulatora neispravnosti

Zbog izuzetno velikog broja izvrSenih simulacija u cilju pripreme podataka za razvoj
dijagnostickog modela, nemoguce je prikazati rezultate svih simulacija. Iz tog razloga, u
ovom odeljku bic¢e prikazani rezultati simulacija neispravnosti u nekoliko karakteristi¢nih
sluc¢ajeva, za motor bez protokomera i za motor sa masenim protokomerom, kako bi se
prikazale moguc¢nosti razvijenog simulatora neispravnosti. Svi karakteristi¢ni slucajevi
odnose se na istu baznu radnu tacku, kako bi se lakSe uocile specifi¢nosti svakog od njih.
Konkretna bazna radna tacka definisana je slede¢im vrednostima relevantnih parametara:

- procentualni otvor leptira apgroc = 12%,

- stepen prenosa menjackog prenosnika SP = [V i

- temperatura okoline T, = 283K.

Posmatrana bazna radna tacka je odabrana iz skupa baznih radnih tacaka predvidenih za
razvoj dijagnostickog modela. O na¢inu formiranja ovog skupa bice re¢i u Poglavlju 6.
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U nastavku c¢e biti prikazani dijagrami koji pokazuju kako se menjaju izlazne veli¢ine
simulatora neispravnosti (p;, n, T; i m,;) pri radu motora sa svakom od 13 razmatranih
neispravnosti, u odnosu na ispravno stanje. Pored ovih, osnovnih dijagrama, bi¢e prikazani
joS neki pomoc¢ni dijagrami, koji ¢e omoguciti lakSe tumacenje rezultata simulacija. To su
dijagrami masenih protoka (mg,, m,,, M) i dijagrami Zeljene, nekorigovane i konacne
vrednosti koeficijenta viska vazduha (Aye)j, Ankr, Akon ). VeliCine myg,, my, i mggg su odredene
iz jednacina (5.28), (5.32) i (5.39), respektivno, 4, prema jednacini (5.62), A;,, prema
algoritmu sa SI 5.4, a sve je implementirano u Simulink modelu NSimulator.

Kod svih dijagrama, na apscisi je broj simulacionih uzoraka, koji je jednak broju vrsta
matrice MatBRT, tj. iznosi 182. Dijagrami su podeljeni na 14 vertikalnih zona i svaka zona
odgovara jednom stanju usisnog sistema. U svakoj zoni dijagrama nalazi se oznaka stanja
na koje se ta zona odnosi, a tumacenje svake oznake dato je u Tab. 5.8.

Tab. 5.8 Objasnjenje oznaka stanja usisnog sistema

Oznaka stanja . . . :
e Naziv stanja usisnog sistema
Sve OK Nema neispravnosti
MAP -10 Senzor pritiska u usisnom kolektoru (MAP senzor) ocitava za 10 kPa niZu vrednost
MAP -5 Senzor pritiska u usisnom kolektoru (MAP senzor) ocitava za 5 kPa nizZu vrednost
MAP +5 Senzor pritiska u usisnom kolektoru (MAP senzor) ocitava za 5 kPa viSu vrednost
MAP +10 Senzor pritiska u usisnom kolektoru (MAP senzor) ocitava za 10 kPa viSu vrednost
IAT -15 Senzor temperature u usisnom kolektoru (IAT senzor) oCitava za 15° nizu vrednost
IAT -10 Senzor temperature u usisnom kolektoru (IAT senzor) ocitava za 10°niZu vrednost
IAT +10 Senzor temperature u usisnom kolektoru (IAT senzor) oCitava za 10° viSu vrednost
IAT +15 Senzor temperature u usisnom kolektoru (IAT senzor) oCitava za 15° viSu vrednost
MAF 90% Senzor masenog protoka vazduha (MAF senzor) ocitava 10 % niZu vrednost
MAF 95% Senzor masenog protoka vazduha (MAF senzor) oCitava 5 % niZu vrednost
MAF 105% Senzor masenog protoka vazduha (MAF senzor) ocitava 5 % viSu vrednost
MAF 110% Senzor masenog protoka vazduha (MAF senzor) ocitava 10 % viSu vrednost
FaV 2mm Ulaz ,fals“-vazduha kroz otvor prec¢nika 2mm
FaV 4mm Ulaz ,fal§“-vazduha kroz otvor pre¢nika 4mm
FaV 6mm Ulaz ,fal§“-vazduha kroz otvor pre¢nika 6mm
EGR 80% EGR protok umanjen na 80%
EGR 60% EGR protok umanjen na 60%
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5.5.1 Motor sa masenim protokomerom vazduha

Slucaj 1.1: Rad u zatvorenoj sprezi sa A-sondom, korekcija vrednosti A nije
ogranicena

Rezultati simulacija neispravnosti u usisnom sistemu motora sa masenim protokomerom, za
slucaj kada ne postoji ogranicenje korekcije koeficijenta viska vazduha, prikazani su na Sl. 5.11 do
SI. 5.16.

Na osnovu ovih rezultata, moZe se zapaziti kakav uticaj pojedine neispravnosti imaju na
posmatrane karakteristi¢ne veli¢ine motora. U nastavku se taksativno daju detalji ovih zapaZanja
sa odgovaraju¢im objasnjenjima.
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SL 5.11 Promena broja obrtaja motora pri simulacijama neispravnosti kod motora sa masenim
protokomerom vazduha - Slucaj 1.1
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Sl. 5.12 Promena pritiska u usisnom kolektoru pri simulacijama neispravnosti kod motora sa
masenim protokomerom vazduha - Slucaj 1.1
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Sl 5.13 Promena temperature u usisnom kolektoru pri simulacijama neispravnosti kod motora sa
masenim protokomerom vazduha - Slucaj 1.1
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Sl 5.14 Promena masenog protoka pored leptira pri simulacijama neispravnosti kod motora sa
masenim protokomerom vazduha - Slucaj 1.1

Neispravnost: Pogre$no ocitavanje senzora pritiska u usisnom kolektoru (MAP -10, MAP -5,
MAP +5, MAP +10)

Zapazanja: Ova neispravnost nema primetnijeg uticaja na posmatrane promenljive kod motora sa
masenim protokomerom. Vrednosti svih posmatranih promenljivih ostaju na nivou
njihovih vrednosti kod ispravnog motora. Jedino Sto se razlikuje u odnosu na ispravan
motor je vrednost pritiska sa senzora, kako se vidi na SI. 5.12. Ova vrednost je manja ili
veca za 5 ili 10 kPa od stvarne vrednosti, u zavisnosti od konkretne neispravnosti.

ObjaSnjenja: Kod ove vrste motora, senzor pritiska u usisnom kolektoru nema presudnu ulogu u
doziranju goriva. Uglavnom sluZi za otkrivanje neispravnosti na drugim senzorima i
sistemima (najceS¢e na EGR ventilima) ili kao rezervna opcija za odredivanje
opterecCenja motora, kada otkaze maseni protokomer vazduha [111]. To su razlozi
zbog kojih ova neispravnost ne dovodi do primetnijih poremecaja posmatranih
veli¢ina.
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Neispravnost: Pogresno ocitavanje senzora masenog protoka vazduha (MAF 90%, MAF
95%, MAF 105%, MAF 110%)

Zapazanja: Ova neispravnost dovodi do promena nekih posmatranih promenljivih kod motora sa
masenim protokomerom, dok su druge bez osetnijih promena.
Kako se vidi na Sl. 5.11, vrednost broja obrtaja ostaje na nivou vrednosti kod
ispravnog motora.
Pritisak u usisnom kolektoru pokazuje trend vrlo blagog pada u odnosu na ispravan
motor, kada su u pitanju greSke ocCitavanja niZe vrednosti (MAF 90% i MAF 95%), a
obrnuti trend, kada se ocitavaju viSe vrednost masenog protoka vazduha (MAF 105% i
MAF 110%). Ova konstatacija je ilustrovana na SI. 5.12.
Kod greSaka MAF 90% i MAF 95%, temperatura u usisnom kolektoru je niZa u odnosu
na istu kod ispravnog motora. Obrnuto, pri greSkama MAF 105% i MAF 110%,
temperatura u usisnom kolektoru raste u odnosu na stanje bez neispravnosti. Sto je
veca neispravnost, posledice po temperaturu u usisnom kolektoru su sve izraZenije,
Sto se vidi na SI. 5.13.
Ocitavanje senzora masenog protoka vazduha je manje ili vece za 5 ili 10 procenata od
stvarne vrednosti, u zavisnosti od konkretne neispravnosti (S 5.14). Primecuju se i
vrlo, vrlo blage promene stvarnog masenog protoka pored leptira u odnosu na
ispravan motor i to naviSe, pri greSkama MAF 90% i MAF 95%, a naniZe pri greSkama
MAF 105% i MAF 110%.

ObjasSnjenja: Kod ove vrste motora, o¢ekuje se da pogresno ocitavanje MAF senzora ima uticaja na
rad motora, jer je njegov signal veoma bitan za doziranje goriva. Na SI. 5.15 vidi se
kakav je uticaj ove neispravnosti na vrednost koeficijenta viSka vazduha. Primecuje
se da niZa ocCitana vrednost masenog protoka (MAF 90% i MAF 95%) dovodi do
povecanja koeficijenta viSka vazduha u odnosu na Zeljenu vrednost (plava linija
dijagrama na SL 5.15). Ovo je logi¢no, jer ECU smanjuje dozu goriva ,misle¢i“ da
manje vazduha ulazi u motor, a zapravo se protok vazduha nije promenio ili se
neznatno promenio. Obrnuta je situacija kod neispravnosti MAF 105% i MAF 110%,
Sto bi trebalo da dovede do obogacenja smeSe. Medutim, poSto u ovom slucaju motor
radi u rezimu povratne sprege sa A-sondom, dolazi do odgovarajuce korekcije doze
goriva, kojom se konacna vrednost koeficijenta viska vazduha dovodi na Zeljeni nivo.
Drugim reCima, povratna sprega sa A-sondom prakti¢no ispravlja gresku ocitavanja
masenog protokomera, zadrZavajuci broj obrtaja na nivou njegovih vrednosti kod
ispravnog motora.

Promene temperature u usisnom kolektoru nastaju zbog promena masenog EGR
protoka, jer je temperatura recirkulisanih izduvnih gasova veca od temperature u
usisnom kolektoru. Na SL 5.16, na dijagramu masenog EGR protoka, vidi se da on
raste od neispravnosti MAF 90% ka neispravnosti MAF 110%. Ovo je posledica
pretpostavke da ECU dozira EGR protok proporcionalno signalu sa MAF senzora. To
znaCi da niZa ocitana vrednost masenog protoka vazduha u odnosu na stvarnu,
dovodi do smanjenja EGR protoka i obrnuto, viSa vrednost povecava EGR protok.
Dalje, zbog nepromenjenog broja obrtaja, promena EGR protoka ima odredenog
uticaja na stvarni protok pored leptira i to tako Sto smanjenje EGR protoka uzrokuje
veoma blago uvecanje protoka pored leptira i obrnuto, porast EGR protoka uzrokuje
veoma blago umanjenje protoka pored leptira. Imajuéi sve ovo u vidu, postaje jasno
zbog Cega je temperatura u usisnom kolektoru pri neispravnostima MAF 90% i MAF
95% niZa, a pri neispravnostima MAF 105% i MAF 110% viSa od odgovarajuce
temperature u stanju bez neispravnosti.

Promene pritiska u usisnom kolektoru objaSnjava pogled na dijagram ukupnog
masenog protoka kroz usisni kolektor, na SI 5.16. Naime, posmatraju¢i od
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neispravnosti MAF 90% ka neispravnosti MAF 110%, ukupni maseni protok kroz
usisni kolektor ima veoma blagi rast. Pritisak u usisnom kolektoru mora imati isti
takav trend, s obzirom na ¢injenicu da broj obrtaja motora ostaje nepromenjen.
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SIL 5.15 Karakteristicne vrednosti koeficijenta viska vazduha pri simuliranju neispravnosti kod
motora sa masenim protokomerom vazduha - Slucaj 1.1
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SI. 5.16 Relevantni maseni protoci pri simuliranju neispravnosti kod motora sa masenim
protokomerom vazduha - Slucaj 1.1

Neispravnost: Ulaz ,fal§“-vazduha u usisni sistem motora (FaV 2Zmm, FaV 4mm, FaV 6 mm)

Zapazanja: Ova neispravnost uti¢e na posmatrane promenljive kod ove vrste motora. Broj obrtaja
motora i pritisak u usisnom kolektoru se povecavaju, dok se maseni protok pored

leptira i temperatura u usisnom kolektoru smanjuju. Ove promene su utoliko
izraZenije, ukoliko je ve¢i otvor kroz koji struji ,fals“-vazduh.
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Objasnjenja: Povecanje broja obrtaja na prvi pogled nije logi¢no kod ove vrste motora, jer ,fals“-
vazduh ulazi u motor bez ,znanja“ elektronske upravljacke jedinice. To bi trebalo da
dovede do osiromasSenja smese, kako pokazuje SI. 5.15, a time i do pada snage i broja
obrtaja motora. Medutim, u ovom sluc¢aju motor radi u povratnoj sprezi sa A-sondom,
pa Ce signal A-sonde o siromasnoj smeSi uticati na povecanje doze goriva do nivoa,
koji odgovara Zeljenoj vrednosti koeficijenta viSka vazduha. Otuda ¢e povecana
kolicina sveZe smeSe Zeljenog sastava dovesti do povecanja snage, a time i broja
obrtaja motora.

Smanjenje masenog protoka vazduha pored leptira i povecanje pritiska u usisnom
kolektoru mogu se objasniti pomocu SIL 5.16. Na ovoj slici vidi se da dolazi do
povecanja ukupnog protoka kroz usisni kolektor, $to objaSnjava porast pritiska u
njemu, bez obzira na porast broja obrtaja. Blagi pad masenog protoka vazduha pored
leptira posledica je punjenja usisnog kolektora ,fal§“-vazduhom.

Temperatura u usisnom kolektoru niZa je iz dva razloga. Osnovni razlog je taj, Sto je
temperatura ,fals“-vazduha niza od temperature u usisnom kolektoru, pa dotok tog
nezeljenog vazduha ima rashladuju¢i efekat. Drugi, znatno slabiji uticaj je blago
smanjenje EGR protoka, do kojeg dolazi usled dotoka ,fal§“-vazduha. Ovo se moZe
uociti na dijagramu masenog EGR protoka, na SI. 5.16.

Neispravnost: Umanjen EGR protok (EGR 80%, EGR 60%)

Zapazanja: Ova neispravnost ima uticaja na neke posmatrane promenljive kod ove vrste motora.
Kako se vidi na SI 5.12 i SI. 5.13, pritisak i temperatura u usisnom kolektoru su nizi u
odnosu na njihove vrednosti kod ispravnog motora. Sto je veée umanjenje EGR
protoka, ove posledice su izraZenije. Maseni protok pored leptira je neznatno visi nego
kod ispravnog motora (SI. 5.14), a na sli¢an nacin, u jo$ blaZoj formi, menja se i broj
obrtaja (SL 5.11).

Objasnjenja: Do pada temperature dolazi zbog manjeg dotoka recirkulisanih izduvnih gasova, ¢ija
temperatura je znatno visa od temperature u usisnom kolektoru. Otuda ¢e zagrevanje
sredine u usisnom kolektoru biti slabije.

Blago povecanje masenog protoka pored leptira uzrokovano je smanjenjem dotoka
EGR, sto je obrnuti efekat u odnosu na sluc¢aj ulaska ,fal§“-vazduha u usisni kolektor.
Razlog niZeg pritiska u usisnom kolektoru moZe se pronaci na S 5.16. Tamo se vidi
da je ukupni maseni protok kroz usisni kolektor manji, nego kod ispravnog motora,
Sto znaci da je pad EGR protoka izrazeniji od porasta protoka pored leptira.

Vrlo blago povecanje masenog protoka pored leptira dovodi do odgovarajuceg
povecanja doze goriva, Sto sve zajedno daje veoma, veoma blago povecanje snage
motora. Otuda i neznatno veci broj obrtaja u odnosu na isti kod ispravnog motora.

Slucaj 1.2: Rad u zatvorenoj sprezi sa A-sondom, korekcija vrednosti 4 ogranicena

Ovaj slucaj se ne razlikuje mnogo od Slucaja 1.1, jer je takode u pitanju rad motora u zatvorenoj
sprezi sa lambda-sondom. Razlika se pojavljuje jedino kod neispravnosti koje dovode do veceg
poremecaja koeficijenta viSka vazduha. U tom slucaju se, korekcijom doziranja goriva, koeficijent
visSka vazduha ne moZe dovesti na nivo Zeljene vrednosti, kako je objasnjeno u Odeljku 5.3.7.3.
Maksimalna dozvoljena vrednost korekcije Aly,, ide do 25% [114], a u ovom istraZivanju je
usvojena vrednost 20%.

U nastavku Ce biti prikazani rezultati simulacija za ovaj slucaj, a onda ¢e se u diskusiji paZnja
posvetiti samo onim neispravnostima, koje ga ¢ine drugacijim od Slucaja 1.1. Kod svih ostalih
neispravnosti, zapazanja i objaSnjenja bi bila potpuno ista, kao u Slucaju 1.1, pa su ovde
izostavljena, da bi se izbeglo ponavljanje.
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Na SL 5.17 - Sl 5.20 prikazani su uticaji pojedinih simuliranih neispravnosti na posmatrane
promenljive motora. Poredenjem SI 5.17 - SI 5.20 sa Sl 5.11 - Sl 5.14, respektivnho, mozZe se
primetiti da se u odabranoj baznoj radnoj tacki motora i za posmatrane intenzitete neispravnosti,
Sluc¢aj 1.2 razlikuje od Slucaja 1.1, samo po neispravnosti , Ulaz falS-vazduha kroz otvor precnika
6mm (FaV 6mm)“. Zbog toga ¢e ovde biti prodiskutovana samo ta neispravnost. Pri radu motora u
nekim drugim baznim radnim ta¢kama i pri simuliranju nekih drugih intenziteta neispravnosti,
verovatno bi se pojavile joS neke razlike izmedu Slucaja 1.2 i Slucaja 1.1, ali ovde sada nije cilj da se
pronalaze te razlike, nego da se objasni situacija u kojoj ne moze da se dostigne Zeljena vrednost

koeficijenta viSka vazduha.

[ 1/min]

Sl 5.17 Promena broja obrtaja motora pri simulacijama neispravnosti kod motora sa masenim
protokomerom vazduha - Slucaj 1.2

p; [kPa]

SI. 5.18 Promena pritiska u usisnom kolektoru pri simulacijama neispravnosti kod motora sa
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Sl 5.19 Promena temperature u usisnom kolektoru pri simulacijama neispravnosti kod motora sa
masenim protokomerom vazduha - Slucaj 1.2
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SIL. 5.20 Promena masenog protoka pored leptira pri simulacijama neispravnosti kod motora sa
masenim protokomerom vazduha - Slucaj 1.2

Neispravnost: Ulaz ,fal§“-vazduha u usisni sistem kroz otvor pre¢nika 6 mm (FaV 6mm)

ZapaZanja: Ova neispravnost znacajno utiCe na posmatrane promenljive motora. Broj obrtaja
motora i maseni protok pored leptira su niZi nego kod ispravnog motora, Sto je
dijametralno drugacije ponasanje u odnosu na Slucaj 1.1. Pritisak u usisnom kolektoru
je osetno visi, nego pri radu motora u ispravnom stanju, dok je u Sluc¢aju 1.1 ovaj
porast pritiska bio dosta umereniji. Temperatura u usisnom kolektoru je niZa u
odnosu na njenu vrednost u ispravnom stanju motora, kao u Slucaju 1.1.

ObjaSnjenja: Sva gore navedena zapaZanja najjednostavnije se mogu objasniti pomocu dijagrama
na SIL 5.21, gde su prikazane karakteristicne vrednosti koeficijenta viska vazduha
dobijene simulacijama. Posmatranjem zone dijagrama obeleZene oznakom ,FaV
6mm“, primecuje se da bi usled relativno velikog dotoka neizmerenog vazduha
trebalo da dode do osetnog osiromaSenja smeSe (plava linija na dijagramu).
Medutim, zbog zatvorene sprege sa A-sondom, dolazi do korekcije doze goriva, ali
samo u iznosu do 20%. Zato se vrednost A sa nekorigovanih oko 1.5 svodi na
konacnih (korigovanih) oko 1.2. To je razlog zbog cega dolazi do pada broja obrtaja u
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odnosu na stanje ispravnog motora, kada on radi sa vredno$¢u A koja je bliska
jedinici.

Pad masenog protoka pored leptira je posledica relativno velikog dotoka vazduha u
usisni kolektor alternativnim putem. Slican je uticaj ,fals“-vazduha i na EGR protok,
tako da je ukupan protok kroz usisni kolektor osetno manji nego u Slucaju 1.1, $to se
moZe uociti poredenjem odgovarajucih dijagrama na SI. 5.221i Sl. 5.16.

Konacno, osetni porast pritiska u usisnom kolektoru posledica je kombinacije

porasta ukupnog dotoka u usisni kolektor i umanjenja broja obrtaja motora, u
odnosu na ispravno stanje.
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Sl 5.21 Karakteristi¢ne vrednosti koeficijenta viska vazduha pri simuliranju neispravnosti kod
motora sa masenim protokomerom vazduha- Slucaj 1.2

Maseni protok vazduha pored leptira
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Sl. 5.22 Relevantni maseni protoci pri simuliranju neispravnosti kod motora sa masenim
protokomerom vazduha- Slucaj 1.2
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Slucaj 1.3: Rad u otvorenoj sprezi sa A-sondom

Rezultati simulacija neispravnosti u usisnom sistemu motora sa masenim protokomerom, koji
radi u reZimu otvorene sprege sa lambda-sondom, prikazani su na SIL 5.23 - SL. 5.28.

Ovde treba obratiti paZnju na neispravnosti koje dovode do odstupanja koeficijenta viska
vazduha od Zeljene vrednosti. Zbog nemogucnosti da se vrednost koeficijenta viSka vazduha
koriguje, ove neispravnosti ¢e dovesti do promena vrednosti nekih posmatranih promenljivih u
odnosu na ispravno stanje motora. Koje su to neispravnosti, najbolje se moZe videti sa dijagrama
koeficijenta viSka vazduha, prikazanog na SI 5.23.
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SIL 5.23 Karakteristicne vrednosti koeficijenta viska vazduha pri simuliranju neispravnosti kod
motora sa masenim protokomerom vazduha- Slucaj 1.3

Kako pokazuje SI. 5.23, neispravnosti ,,pogresno ocitavanje senzora pritiska u usisnom kolektoru“ i
»sumanjeni EGR protok“ ne dovode do poremecaja koeficijenta viSka vazduha, pa bi zapaZanja i
objasnjenja bila identi¢na onima u Sluc¢aju 1.1. Da bi se izbeglo ponavljanje, komentari o ovim
neispravnostima ¢e ovde biti izostavljeni, a paZnja ¢e biti posvetena neispravnostima ,pogreSno
oCitavanje masenog protokomera vazduha“i ,ulaz fals-vazduha u usisni sistem*.

Na SL 524 - SIL 527 prikazane su promene posmatranih karakteristicnih promenljivih usled
simuliranih neispravnosti, a kakve su to promene, bi¢e prodiskutovano u nastavku.
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Sl 5.24 Promena broja obrtaja motora pri simulacijama neispravnosti kod motora sa masenim
protokomerom vazduha - Slucaj 1.3
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Sl 5.25 Promena pritiska u usisnom kolektoru pri simulacijama neispravnosti kod motora sa
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SIL. 5.26 Promena temperature u usisnom kolektoru pri simulacijama neispravnosti kod motora sa

masenim protokomerom vazduha - Slucaj 1.3

Broj uzorka

masenim protokomerom vazduha - Slucaj 1.3
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SIL. 5.27 Promena masenog protoka pored leptira pri simulacijama neispravnosti kod motora sa
masenim protokomerom vazduha - Slucaj 1.3
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Neispravnost: Pogresno ocitavanje masenog protokomera vazduha (MAF 90%, MAF 95%,
MAF 105%, MAF 110%)

Zapazanja: Ocitavanje manjeg masenog protoka (MAF 90% i MAF 95%) u odnosu na njegovu
stvarnu vrednost, dovodi do umanjenja broja obrtaja i vrlo blagog umanjenja samog
masenog protoka pored leptira, a pritisak u usisnom kolektoru postaje visi, u
poredenju sa stanjem ispravnog motora. Ove posledice su sve izraZenije, Sto je
intenzitet neispravnosti veci.

Suprotno, ocitavanje vece vrednosti masenog protoka (MAF 105% i MAF 110%)
dovodi do povecanja broja obrtaja i vrlo blagog povetanja samog masenog protoka
pored leptira, a pritisak u usisnom kolektoru postaje nizZi, u poredenju sa stanjem
ispravnog motora. Ove posledice su izrazenije kod vece greske ocitavanja, ali se na
osnovu SI. 5.24, moze primetiti da je broj obrtaja kod neispravnosti MAF 110% tek vrlo
malo veci, nego kod neispravnosti MAF 105%. Otuda se moze pretpostaviti da bi neka
joS veca greska ocitavanja dovela do obrnutog trenda - pada broja obrtaja i masenog
protoka pored leptira, a porasta pritiska u usisnom kolektoru.

Temperatura u usisnom kolektoru takode se menja usled pogreSnog ocitavanja
masenog protokomera vazduha. Greske ocCitavanja niZze vrednosti masenog protoka
vazduha dovode do umanjenja temperature, a greSke ocitavanja viSe vrednosti
protoka uzrokuju porast temperature u usisnom kolektoru. Promene temperature su
utoliko izraZenije, ukoliko je greSka ocCitavanja veca.

Objasnjenja: Greske MAF 90% i MAF 95% dovode do smanjenja doze goriva, tako da smeSa postaje
siromasnija (SI. 5.23). Zato dolazi do umanjenja snage motora, a time i do pada broja
obrtaja. Usled manjeg broja obrtaja, vrednost pritiska u usisnom kolektoru je visa,
nego kod ispravnog motora. NiZi broj obrtaja je i razlog vrlo blagog pada masenog
protoka vazduha.

GreSke MAF 105% i MAF 110% uzrokuju povelanje doze goriva, a to znaCi i
obogacenje smeSe, kako pokazuje SI 5.23. Zbog toga je snaga motora nesto veca, nego
kod ispravnog motora, pa dolazi do blagog porasta broja obrtaja. Veci broj obrtaja
dovodi do blagog pada pritiska u usisnom kolektoru, a takode i do vrlo blagog porasta
masenog protoka vazduha.

Cinjenica da je porast broja obrtaja sve slabije izraZen, kako se poveéava greska
oCitavanja naviSe, objasnjava se time da se koeficijent viSka vazduha pribliZava
vrednosti koja ¢e dati maksimalnu snagu u odabranoj baznoj radnoj tacki. Posle toga,
smeSa postaje prebogata, Sto bi dovelo do pada snage i broja obrtaja, ali takve
neispravnosti ovde nisu razmatrane.

Promene temperature u usisnom kolektoru nastaju zbog promena masenog EGR
protoka, jer je temperatura recirkulisanih izduvnih gasova visa od temperature u
usisnom kolektoru. Na SI. 5.28 vidi se da maseni EGR protok raste, kad se ide od
neispravnosti MAF 90% ka neispravnosti MAF 110%. Ovo je posledica doziranja EGR
protoka proporcionalno signalu sa MAF senzora, Sto je ranije izneta pretpostavka. To
znaci da niza ocitana vrednost masenog protoka vazduha u odnosu na stvarnu,
dovodi do smanjenja EGR protoka i obrnuto, visa vrednost pove¢ava EGR protok.
Imajuci sve ovo u vidu, postaje jasno zbog Cega je temperatura u usisnom kolektoru
pri neispravnostima MAF 90% i MAF 95% niZza, a pri neispravnostima MAF 105% i
MAF 110% viSa od odgovarajuce temperature u stanju bez neispravnosti.

Neispravnost: Ulaz ,fal§“-vazduha u usisni sistem motora (FaV 2Zmm, FaV 4mm, FaV 6 mm)

Zapazanja: Kako pokazuju SIL 5.24 - SI. 5.27, broj obrtaja motora, maseni protok vazduha pored
leptira i temperatura u usisnom kolektoru padaju, dok pritisak u usisnom kolektoru
raste. Ove promene su utoliko izraZenije, ukoliko je veci otvor kroz koji struji ,fals“-
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vazduh. Medutim, ono Sto odmah pada u o¢i jeste uticaj neispravnosti ,FaV 6mm"“ na
posmatrane veli¢ine. Broj obrtaja i protok pored leptira imaju vrednost nula, Sto znaci
da motor ne moZe da radi sa ovom neispravno$¢u u odabranoj baznoj radnoj tacki.
Prirodno, pritisak i temperatura u usisnom kolektoru imaju vrednosti jednake pritisku
i temperaturi okoline, jer motor ne radi.

Objasnjenja: Ulazak ,fal$“-vazduha u usisni sistem kod ove vrste motora ostaje ,neprimecen” od
strane ECU, jer taj vazduh ne prolazi kroz protokomer. Na taj nacin, ,fal§“-vazduh
osiromasuje smesu (S 5.23), a s obzirom da u ovom slu¢aju nema povratne sprege sa
A-sondom, izostace neophodna korekcija doze goriva. Ovako osiromaSena smeSa
uzrokuje pad snage motora, a time i broja obrtaja.

Pogledom na SI 5.28, moZe se ustanoviti da, zbog dotoka ,fals“-vazduha u usisni
kolektor, dolazi do pada dotoka vazduha regularnim putem (pored leptira), kao i
dotoka recirkulisanih izduvnih gasova. Ipak, odnos svih ovih protoka je takav, da je
ukupni protok kroz usisni kolektor ve¢i od njegove vrednosti pri radu ispravnog
motora. Uglavnom iz ovog razloga, ali i zbog pada broja obrtaja, pritisak u usisnom
kolektoru je visi, nego pri radu ispravnog motora.

Pad temperature u usisnom kolektoru tumaci se najpre direktnim rashladujucim
efektom koji ,fals“-vazduh, kao hladniji, ima na sredinu u usisnom kolektoru. Drugo,
»fal§“-vazduh utice na smanjenje EGR protoka, pa na taj nacin i indirektno doprinosi
sniZenju temperature u usisnom kolektoru.

Sto se tice neispravnosti ,FaV 6mm*, osiromasenje smeSe je toliko (SI. 5.23), da se u
motoru ne razvija snaga dovoljna za odrzavanje stabilnog broja obrtaja ili ¢ak ni ne
dolazi do njenog upaljenja.

Maseni protok vazduha pored leptira Ukupni maseni protok kroz usisni kolektor
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SI. 5.28 Relevantni maseni protoci pri simuliranju neispravnosti kod motora sa masenim
protokomerom vazduha- Slucaj 1.3
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5.5.2 Motor bez protokomera vazduha

S obzirom da se kod motora bez protokomera maseni protok kroz usisni kolektor ne meri, ve¢
izracunava, skup posmatranih neispravnosti ¢e se neSto razlikovati u odnosu na motore sa
protokomerom. Takode, uticaji pojedinih neispravnosti na posmatrane promenljive,
manifestovace se drugacije, nego kod motora sa protokomerom. Zbog toga se ovde posebno daje
pregled rezultata simulacija za sva tri slucaja, opisana u odeljku 5.5.1.

Slucaj 2.1: Rad u zatvorenoj sprezi sa A-sondom, korekcija vrednosti A nije
ogranicena

Rezultati simulacija neispravnosti u usisnom sistemu motora bez protokomera, za slucaj kada
ne postoji ogranicenje korekcije koeficijenta viska vazduha, prikazani su na SI 5.29 - SI. 5.31.

Na osnovu ovih rezultata, mogu se izneti odredena zapaZanja i komentari po pitanju promene
posmatranih karakteristicnih veli¢ina motora uzrokovanih uticajem pojedinih neispravnosti, Sto
¢e biti dato u nastavku.
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SIL. 5.29 Promena broja obrtaja motora pri simulacijama neispravnosti kod motora bez
protokomera vazduha - Slucaj 2.1
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SIL. 5.30 Promena pritiska u usisnom kolektoru pri simulacijama neispravnosti kod motora bez
protokomera vazduha - Slucaj 2.1
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Sl 5.31 Promena temperature u usisnom kolektoru pri simulacijama neispravnosti kod motora bez
protokomera vazduha - Slucaj 2.1

Neispravnost: PogresSno ocitavanje senzora temperature u usisnom kolektoru (IAT -15, IAT
-10, IAT +10, IAT +15)

Zapazanja: Vrednosti broja obrtaja (S 5.29) i pritiska u usisnom kolektoru (S 5.30) ostaju na
nivou njihovih vrednosti kod ispravnog motora. Jedino $to se razlikuje u odnosu na
ispravan motor je vrednost sa senzora temperature u usisnom kolektoru, kako se vidi
na Sl 5.31. Ova vrednost je manja ili ve¢a za 15 ili 10 stepeni od stvarne vrednosti, u
zavisnosti od konkretne neispravnosti. Na istoj slici se moZe primetiti i da stvarna
vrednost temperature u usisnom kolektoru blago odstupa od njene vrednosti kod
ispravnog motora i to navise pri greSkama ,IAT -15“1 ,IAT -10“ a naniZe pri greSkama
JAT +10“1 ,IAT +15°

ObjaSnjenja: Kod ove vrste motora, senzor temperature u usisnom kolektoru ima uticaja na
doziranje goriva, jer gustina vazduha, a time i njegov izracunati maseni protok zavise
od temperature. Medutim, za pogreSna ocitavanja reda veli¢ine 10-15 stepeni, greska
u raCunanju masenog protoka je relativno mala. Ovo je ilustrovano na SI. 5.32, koja
pokazuje da je odstupanje nekorigovane vrednosti koeficijenta viska vazduha od
njegove Zeljene vrednosti jedva primetno. Cak i u slu¢aju veéeg odstupanja, ne bi
doslo do promene snage motora, a time ni njegovog broja obrtaja, zbog rada motora
u zatvorenoj sprezi sa A-sondom. Drugim re¢ima, dolazi do odgovarajuce korekcije
doze goriva, ¢ime se neutraliSe greSka ocitavanja senzora temperature u usisnom
kolektoru.

Promena stvarne vrednosti temperature u usisnom kolektoru je posledica promene
masenog EGR protoka, jer je temperatura recirkulisanih izduvnih gasova visa od
temperature u usisnom kolektoru. Na SIL 5.33 vidi se da maseni EGR protok blago
opada, kad se ide od neispravnosti ,IAT -15“ ka neispravnosti ,JAT +15“ Maseni EGR
protok ima ovakvu promenu jer je u simulatoru neispravnosti pretpostavljeno da je
doziranje EGR protoka proporcionalno veli¢ini masenog protoka vazduha kroz usisni
kolektor, koju odreduje ECU. Jedan od senzora koji omogucavaju ECU da odredi
maseni protok vazduha, kod motora bez protokomera, je i senzor temperature u
usisnom kolektoru. OcCitavanjem niZe vrednosti temperature u usisnom kolektoru,
ECU izraCunava vecu vrednost masenog protoka vazduha i obrnuto, zbog ocitavanja
viSe vrednosti temperature, ECU Ce izracunati vrednost masenog protoka vazduha
koja je manja od stvarnog protoka. Na osnovu ove diskusije, sledi da greske ,IAT -15“
i ,JAT -10“ dovode do blagog porasta masenog EGR protoka, a time i stvarne
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temperature u usisnom kolektoru, dok greske ,IAT +10“i ,IAT +15“ blago umanjuju
EGR protok i stvarnu temperaturu u usisnom kolektoru.
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SL. 5.32 Karakteristi¢ne vrednosti koeficijenta viska vazduha pri simuliranju neispravnosti kod
motora bez protokomera vazduha - Slucaj 2.1

Maszeni protok vazduha pored leptira Ukupni maseni protok kroz usisni kolektor
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SI. 5.33 Relevantni maseni protoci pri simuliranju neispravnosti kod motora bez protokomera
vazduha - Slucaj 2.1

Neispravnost: Pogre$no ocitavanje senzora pritiska u usisnom kolektoru (MAP -10, MAP -5,
MAP +5, MAP +10)

Zapazanja: Ova neispravnost ima osetnijeg uticaja na pritisak i temperaturu u usisnom kolektoru,
a broj obrtaja ostaje na nivou koji motor ima pri radu bez neispravnosti.
Ocitana vrednost senzora pritiska u usisnom kolektoru je manja ili ve¢a za 10 ili 5 kPa
od stvarne vrednosti, u zavisnosti od konkretne neispravnosti (S 5.30). Na SI. 5.30
moZe se primetiti i da stvarna vrednost pritiska u usisnom kolektoru blago odstupa od
njene vrednosti kod ispravnog motora i to nanize pri greSkama ,MAP -10“i ,MAP -5 a
navisSe pri greSkama ,MAP +5“i ,MAP +10“.
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Pri postojanju greSaka ,MAP -10“i ,MAP -5 nivo temperature u usisnom kolektoru je
nizi u odnosu na isti u stanju bez neispravnosti, Sto se vidi na SI. 5.31. Obrnuto, greske
»,MAP +5“ i ,MAP +10“ imaju za posledicu viSu temperaturu u usisnom kolektoru u
odnosu na njen nivo pri ispravnom stanju.

ObjasSnjenja: Kod ove vrste motora, oCekuje se da pogreSno ocitavanje davaca pritiska u usisnom
kolektoru ima uticaja na rad motora, jer je njegov signal veoma bitan za doziranje
goriva. Na SI 5.32 vidi se kakav je uticaj ove neispravnosti na vrednost koeficijenta
viska vazduha. Primecuje se da greske ,MAP -10“ i ,MAP -5“ dovode do porasta
koeficijenta viska vazduha u odnosu na Zeljenu vrednost. Ovo je logicno, jer ECU
izraCunava niZzu vrednost masenog protoka vazduha kroz usisni kolektor, pa
smanjuje dozu goriva, a zapravo se protok vazduha nije promenio. Obrnuta je
situacija kod gresaka ,MAP +5“ i ,MAP +10“ koje dovode do obogacenja smeSse.
Medutim, poSto u ovom slucaju motor radi u reZimu zatvorene sprege sa A-sondom,
dolazi do odgovarajuce korekcije doze goriva kojom se konac¢na vrednost koeficijenta
viska vazduha dovodi na Zeljeni nivo. Drugim re¢ima, zatvorena sprega sa A-sondom
prakti¢no ispravlja greSku ocitavanja senzora pritiska. Otuda motor dobija smesu,
koja po kolicini i sastavu odgovara Zeljenoj smeSi. Stoga broj obrtaja ostaje na nivou
onog koji ima ispravan motor.

Promene stvarne vrednosti pritiska u usisnom kolektoru mogu se objasniti pomocu
SI. 5.33. Tamo se vidi da ukupni maseni protok kroz usisni kolektor blago raste,
posmatrano od greSke ,MAP -10“ ka gresci ,MAP +10“ PoSto je broj obrtaja
nepromenjen, i stvarna vrednost pritiska u usisnom kolektoru ¢e u posmatranoj zoni
dijagrama blago da raste (SL 5.30).

Na SI 5.33 vidi se da greske ,MAP -10“ i ,MAP -5“ umanjuju maseni EGR protok, a
greSke ,MAP +5“i ,MAP +10“ ga uvecavaju. Razlog ovakvog ponasSanja EGR protoka
je taj, Sto ECU uskladuje maseni EGR protok sa masenim protokom vazduha kroz
usisni kolektor, kako je ranije ve¢ objasnjeno. Umanjeni EGR protok, zbog
nepromenjenog broja obrtaja, izaziva blago povecanje dotoka vazduha pored leptira,
Sto, sve zajedno, dovodi do pada temperature u usisnom kolektoru.

Suprotno, uvecani EGR protok blago umanjuje dotok vazduha pored leptira, takode
zbog nepromenjenog broja obrtaja. Ovo dovodi do porasta temperature u usisnom
kolektoru u odnosu na njenu vrednost kod ispravnog motora.

Neispravnost: Ulaz ,fal§“-vazduha u usisni sistem motora (FaV 2Zmm, FaV 4mm, FaV 6 mm)

Zapazanja: VeCina posmatranih veli¢ina se menja pod uticajem ove neispravnosti. Broj obrtaja
motora (S 5.29) i pritisak u usisnom kolektoru (SL 5.30) se povecavaju, i to sve viSe,
Sto je veli otvor kroz koji struji ,fal$“-vazduh. Za razliku od njih, temeperatura u

usisnom kolektoru zadrZava vrednost koju ima pri radu motora bez neispravnosti (SI
5.31).

Objasnjenja: Kod motora bez protokomera, ova neispravnost dovodi do promena slicnih onima,
koje bi nastale pri odgovaraju¢em povecanju otvora leptira. To je zato Sto, kod ovih
motora, ECU izraCunava maseni protok vazduha kroz usisni kolektor na osnovu
signala senzora pritiska i temperature u usisnom kolektoru i senzora broja obrtaja
motora. Posto je pretpostavka da u isto vreme ne moZe da postoji viSe neispravnosti,
svi pomenuti senzori su ispravni, tako da ECU izraCunava ta¢nu vrednost masenog
protoka kroz usisni kolektor, bez obzira Sto je taj protok jednim delom ostvaren
nezZeljenim putem. Sve u svemu, tacno odreden maseni protok vazduha kroz usisni
kolektor, dovodi i do tatnog odredivanja doze goriva. Zbog toga ¢e smesa koja odlazi
u motor biti Zeljenog sastava, bez potrebe za bilo kakvom korekcijom u povratnoj
sprezi sa A-sondom, $to se vidi na Sl 5.32. Jedino Ce koli¢ina te smeSe biti veca od
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koliCine uobicajene za rad ispravnog motora u posmatranoj baznoj radnoj tacki. Zato
se povecava snaga motora, a time i njegov broj obrtaja.

Promena pritiska u usisnom kolektoru moze se objasniti pomocu SI. 5.33. Ova slika
pokazuje da, bez obzira Sto pojava ,fals“-vazduha umanjuje protok vazduha pored
leptira, ukupan protok kroz usisni kolektor raste. Pozitivan uticaj porasta ovog
protoka ocigledno je dominantniji od negativnog uticaja porasta broja obrtaja na
pritisak u usisnom kolektoru, tako da je rezultat - povecanje pritiska u usisnom
kolektoru.

Temperatura u usisnom kolektoru se ne menja, bez obzira na dolazak hladnijeg
»fal§“-vazduha. Tumacenje ove situacije ponovo se zasniva na SI 5.33., koja pokazuje
da se i EGR protok povecava sa porastom protoka ,fal§“-vazduha. Ovo je u skladu sa
ranije izreCenom pretpostavkom o doziranju masenog EGR protoka proporcionalno
izratcunatom masenom protoku vazduha kroz wusisni kolektor. Zbog ove
proporcionalnosti, odrZava se nepromenjena temperatura u usisnom kolektoru.

Neispravnost: Umanjen EGR protok (EGR 80%, EGR 60%)

Zapazanja: Ova neispravnost ima primetan uticaj na pritisak i temperaturu u usisnom kolektoru, a
zanemariv uticaj na broj obrtaja motora. Kako se vidi na S 530 i SI. 5.31, pritisak i
temperatura u usisnom kolektoru su niZi u odnosu na njihove vrednosti kod ispravnog
motora. Sto je veée umanjenje EGR protoka, ove posledice su izraZenije. Broj obrtaja
motora se neznatno povecava sa umanjenjem masenog EGR protoka.

ObjasSnjenja: Razlog opadanja pritiska u usisnom kolektoru, u odnosu na stanje bez neispravnosti,
moZe se pronaci na SIL 5.33. Tamo se vidi da je ukupni maseni protok kroz usisni
kolektor manji, nego kod ispravnog motora, bez obzira $to usled umanjenja EGR
protoka dolazi do blagog porasta dotoka vazduha pored leptira. Pad ukupnog
masenog protoka kroz usisni kolektor, uz ¢injenicu da broj obrtaja motora ostaje
gotovo nepromenjen, potpuno objaSnjava niZi pritisak u usisnom kolektoru pri
postojanju razmatrane neispravnosti.

Do pada temperature dolazi zbog manjeg dotoka recirkulisanih izduvnih gasova, cija
temperatura je znatno viSa od temperature u usisnom kolektoru. Osim toga, blago
raste dotok vazduha u usisni kolektor pored leptira (S 5.33). Otuda ¢e zagrevanje
sredine u usisnom kolektoru biti slabije.

Vrlo blago povelanje masenog protoka pored leptira dovodi do odgovarajuceg
povecanja doze goriva, Sto sve zajedno daje veoma, veoma blago povecanje snage
motora. Otuda i neznatno veci broj obrtaja u odnosu na isti kod ispravnog motora.

Slucaj 2.2: Rad u zatvorenoj sprezi sa A-sondom, korekcija vrednosti 4 ogranicena

Kao kod Slucaja 2.1, i ovde je u pitanju rad motora u zatvorenoj sprezi sa lambda-sondom, pa
medu njima ima veoma malo razlika. Zbog ogranicenja veli¢ine korekcije pri doziranju goriva,
eventualne razlike mogu da se pojave samo kod neispravnosti koje dovode do veceg poremecaja
koeficijenta viSka vazduha. Tada koeficijent viSka vazduha ne moZe da se dovede na nivo Zeljene
vrednosti, kako je objasnjeno u Odeljku 5.3.7.3. Za maksimalnu dozvoljenu vrednost korekcije u
ovom istrazivanju je usvojena vrednost 20%.

U nastavku ¢e biti prikazani rezultati simulacija za ovaj slucaj, a u diskusiji ¢e se paZznja posvetiti
samo onim neispravnostima, koje ga ¢ine drugacijim od Slucaja 2.1. Kod svih ostalih neispravnosti,
komentari bi bili potpuno isti, kao u Slu¢aju 2.1, pa su ovde izostavljeni, da bi se izbeglo
nepotrebno ponavljanje.

Uticaji pojedinih simuliranih neispravnosti na posmatrane promenljive motora prikazani su na
SI 5.34 - SI. 5.36. Poredenjem ovih slika sa SI 5.29 - SI. 5.31, respektivno, primecuje se da se, za
posmatrane intenzitete neispravnosti, Slucajevi 2.2 i 2.1 razlikuju samo po neispravnostima ,MAP
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-10“ i ,MAP +10“. Zbog toga Ce ovde biti prodiskutovane samo te dve neispravnosti. Pri radu
motora u nekim drugim baznim radnim tackama i pri simuliranju nekih drugih intenziteta
neispravnosti, verovatno bi se pojavile jo$ neke razlike izmedu Slucaja 2.2 i Slucaja 2.1, ali ovde
nije cilj da se pronadu sve te razlike, nego da se jednim primerom ilustruje situacija u kojoj ne
moZe da se dostigne Zeljena vrednost koeficijenta viska vazduha.
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SIL. 5.34 Promena broja obrtaja motora pri simulacijama neispravnosti kod motora bez
protokomera vazduha - Slucaj 2.2
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SIL. 5.35 Promena pritiska u usisnom kolektoru pri simulacijama neispravnosti kod motora bez
protokomera vazduha - Slucaj 2.2
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Sl 5.36 Promena temperature u usisnom kolektoru pri simulacijama neispravnosti kod motora bez

protokomera vazduha - Slucaj 2.2

Neispravnost: Pogresno ocitavanje senzora pritiska u usisnom kolektoru (MAP -10, MAP

+10)

ZapaZzanja: Pojava neispravnosti ,MAP -10“ dovodi do pada broja obrtaja u odnosu na njegovu

vrednost kod ispravnog motora (S 5.34). Oclitavanje senzora pritiska u usisnom
kolektoru je za 10 kPa manje od stvarne vrednosti, koja ostaje gotovo nepromenjena u
odnosu na ispravan motor (SL 5.35). Temperatura u usisnom kolektoru je niZa nego u
stanju bez neispravnosti (SI. 5.36).

GreSka ,MAP +10“ ima suprotne posledice od greske ,MAP -10“. Naime, dolazi do
uvecanja broja obrtaja i temperature u usisnom kolektoru, u poredenju sa stanjem bez
neispravnosti. Ocitana vrednost senzora pritiska je za 10 kPa veca od stvarne
vrednosti pritiska u usisnom kolektoru, koja ostaje pribliZno na nivou vrednosti kod
ispravnog motora.

ObjaSnjenja: GreSka ,MAP -10“ uzrokuje izrac¢unavanje niZe vrednosti masenog protoka vazduha

kroz usisni kolektor, nego Sto ona zaista jeste. To dovodi do smanjenje doze goriva,
$to za rezulat ima osiromasenje smeSe, kako pokazuje SI. 5.37. Medutim, posto je u
funkciji povratna sprega sa A-sondom, vrsi se korekcija doze goriva. S obzirom da je
u ovom slucaju korekcija ogranicena na 20%, a odstupanje nekorigovane u odnosu
na Zeljenu vrednost 4 je relativno veliko, nije moguce dovesti sastav smesSe na Zeljeni
nivo. [ pored maksimalne korekcije, smeSa ostaje blago siromasna, Sto u negativnom
smislu utice na broj obrtaja motora.

Nepromenjena vrednost pritiska u usisnom kolektoru u prisustvu greske ,MAP -10“
nije bas logi¢na, kada se zna da je doSlo do smanjenja broja obrtaja, jer pad broja
obrtaja uglavnom dovodi do porasta pritiska u usisnom kolektoru. Ova ,zagonetka“
se moZe razreSiti, ako se pogleda SI 5.38, gde se vidi da je i ukupni maseni protok
kroz usisni kolektor umanjen. Imajuci i ovo u vidu, jasno je zaSto pritisak ostaje na
nivou koji ima pri radu ispravnog motora. Umanjenje vrednosti temperature u
usisnom kolektoru direktna je posledica smanjenog EGR protoka, Sto se takode vidi
na SI. 5.38, a detalji su ve¢ objasnjeni u Slucaju 2.1.

Sto se ti¢e posledica greske ,MAP +10“, one se mogu objasniti na potpuno isti nacin,
kao kod greske ,MAP - 10“ Zbog toga ¢e to biti uradeno sa manje detalja. Dakle,
greska ,MAP +10“ dovodi do obogacenja smesSe (SIL 5.37), koja i pored korekcije
ostaje u oblasti A < 1, pa broj obrtaja raste. Porast broja obrtaja ne dovodi do pada
pritiska u usisnom kolektoru, jer se i ukupan maseni protok kroz usisni kolektor
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povecava. ViSa temperatura u usisnom kolektoru uzrokovana je povecanjem

masenog EGR protoka, Sto pokazuje SI. 5.38.
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SL. 5.37 Karakteristi¢ne vrednosti koeficijenta viska vazduha pri simuliranju neispravnosti kod
motora bez protokomera vazduha - Slucaj 2.2

Maseni protok vazduha pored leptira

Ukupni maseni protok kroz usisni kolektor
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SI. 5.38 Relevantni maseni protoci pri simuliranju neispravnosti kod motora bez protokomera

vazduha - Slucaj 2.2

Slucaj 2.3: Rad u otvorenoj sprezi sa A-sondom

Simulacijama neispravnosti u usisnom sistemu motora bez protokomera, koji radi u rezimu
otvorene sprege sa lambda-sondom, dobijeni su rezultati, prikazani na SI. 5.39 - Sl. 5.43.

Zbog odsustva povratne sprege sa A-sondom, posebnu paZnju treba posvetiti neispravnostima
koje dovode do odstupanja koeficijenta viska vazduha od Zeljene vrednosti. PoSto korekcija
vrednosti koeficijenta viska vazduha nije moguca, ove neispravnosti dovode do promena vrednosti
nekih posmatranih promenljivih u odnosu na ispravno stanje motora. Koje su to neispravnosti,
najbolje se moZe videti sa dijagrama koeficijenta viska vazduha, prikazanog na SI. 5.39.
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SL. 5.39 Karakteristi¢ne vrednosti koeficijenta viska vazduha pri simuliranju neispravnosti kod
motora bez protokomera vazduha - Slucaj 2.3

Kako pokazuje SI. 5.39, neispravnost ,ulaz fal§-vazduha u usisni sistem“ (,FaV 2mm®*, ,FaV 4mm* i
,FaV 6mm“) ne dovodi do poremecaja koeficijenta viSka vazduha, pa bi zapaZanja i objasSnjenja,
koja se odnose na ovu neispravnost, bila identicna onima u Slucaju 2.1. Da bi se izbeglo
ponavljanje, komentari o ovim neispravnostima ¢e ovde biti izostavljeni, a paznja ¢e biti posvecena
preostalim neispravnostima.

Na SL 540 - Sl 542 prikazane su promene posmatranih karakteristicnih promenljivih usled
simuliranih neispravnosti, a kakve su to promene, bi¢e prodiskutovano u nastavku.

Neispravnost: PogresSno ocitavanje senzora temperature u usisnom kolektoru (IAT -15, IAT
-10, IAT +10, IAT +15)

ZapaZanja: Greske ,IAT -15“1 ,IAT -10“ imaju za posledicu povecanje broja obrtaja, dok suprotno
vazi za greSke ,IAT +10“ i ,IAT +15“ (SL 5.40). Sto je greSka veca, i promena broja
obrtaja je veca.

Ocitana vrednost sa senzora temperature u usisnom kolektoru je manja ili ve¢a za 15
ili 10 stepeni od stvarne vrednosti, u zavisnosti od konkretne neispravnosti, Sto je
ilustrovano na SI. 5.42. Na istoj slici se uocava i da stvarna vrednost temperature u
usisnom kolektoru blago odstupa od njene vrednosti kod ispravnog motora i to navise
pri greSkama ,JIAT -15“1,IAT -10% a naniZe pri greSkama ,IAT +10“i ,IAT +15“

Na pritisku u usisnom kolektoru ne primecuju se znacajnije promene u odnosu na
njegovu vrednost kod ispravnog motora.

Objasnjenja: Kod ove vrste motora, maseni protok vazduha kroz usisni kolektor izra¢unava se na
osnovu signala sa nekoliko senzora, medu kojima je i senzor temperature u usisnom
kolektoru. Pri greSkama ocitavanja nanize u odnosu na stvarnu vrednost
temperature, ECU e izracunati ve¢i maseni protok vazduha od stvarnog, Sto Ce
dovesti do povecanja doze goriva i obogacenja smeSe (SI. 5.39). Suprotno tome, ako
senzor temperature pogresSno ocitava naviSe, smeSa ¢e osiromasSiti. Medutim, za
pogresna ocitavanja reda veliCine 10-15 stepeni, greSka u raCunanju masenog
protoka je relativno mala, pa je odstupanje stvarne vrednosti koeficijenta viSka
vazduha od njegove Zeljene vrednosti jedva primetno. PoSto nema povratne sprege
sa A-sondom, i ova mala odstupanja ¢e dovesti do odredenih, isto tako malih,
promena u razvijenoj snazi motora, a time i broju obrtaja. Tako ¢e greske ,IAT -15“i
,IAT -10“ veoma blago povecati broj obrtaja, a greske ,IAT +10“ i ,JIAT +15“ ¢e ga
umanyjiti.
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Promena stvarne vrednosti temperature u usisnom kolektoru je posledica promene
masenog EGR protoka, jer je temperatura recirkulisanih izduvnih gasova visa od
temperature u usisnom kolektoru. Na SI 5.43 vidi se da maseni EGR protok blago
opada, kad se ide od neispravnosti ,IAT -15“ ka neispravnosti ,JAT +15“ Maseni EGR
protok ima ovakvu promenu jer je u simulatoru neispravnosti pretpostavljeno da je
doziranje EGR protoka proporcionalno veli¢ini izracunatog masenog protoka
vazduha kroz usisni kolektor. Oclitavanjem niZe vrednosti temperature u usisnom
kolektoru, ECU izracunava vecu vrednost masenog protoka vazduha i obrnuto. Na
osnovu ove diskusije, moZe se zakljuciti da greske ,IAT -15“ i ,IAT -10“ dovode do
blagog porasta masenog EGR protoka, a time i porasta stvarne temperature u
usisnom kolektoru, dok greske ,IAT +10“ i ,IAT +15“ blago smanjuju EGR protok i
stvarnu temperaturu u usisnom kolektoru.
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SIL. 5.40 Promena broja obrtaja motora pri simulacijama neispravnosti kod motora bez
protokomera vazduha - Slucaj 2.3
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SL. 5.41 Promena pritiska u usisnom kolektoru pri simulacijama neispravnosti kod motora bez
protokomera vazduha - Slucaj 2.3
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Sl 5.42 Promena temperature u usisnom kolektoru pri simulacijama neispravnosti kod motora bez
protokomera vazduha - Slucaj 2.3

Neispravnost: Pogresno ocitavanje senzora pritiska u usisnom kolektoru (MAP -10, MAP -5,
MAP +5, MAP +10)

Zapazanja: Ocitavanje niZeg pritiska u usisnom kolektoru (,MAP -10“ i ,MAP -5“) u odnosu na
njegovu stvarnu vrednost, dovodi do osetnog umanjenja broja obrtaja Ove posledice
su sve izraZenije, S$to je intenzitet neispravnosti veci.

Obrnuto, ocCitavanje veCe vrednosti pritiska u usisnom kolektoru (,MAP +5“ i ,MAP
+10“) dovodi do povecanja broja obrtaja, u poredenju sa stanjem ispravnog motora. Sa
SL. 5.40, moZe se primetiti da je broj obrtaja kod neispravnosti ,MAP +10 tek vrlo malo
veci, nego kod neispravnosti ,MAP +5“. Otuda se mozZe pretpostaviti da bi neka jo$
veca greSka ocitavanja dovela do obrnutog trenda - pada broja obrtaja.

Ocitana vrednost senzora pritiska u usisnom kolektoru je manja ili ve¢a za 10 ili 5 kPa
od stvarne vrednosti, u zavisnosti od konkretne neispravnosti (SL 5.41). Na SI 5.41
uocava se i da je stvarna vrednost pritiska u usisnom kolektoru pri greskama ,MAP -
10“ i ,MAP -5% znacajno viSa od njene vrednosti kod ispravnog motora, dok greske
»MAP +5“i ,MAP +10“ gotovo da nemaju uticaja na stvarnu vrednost pritiska.

U prisustvu gresaka ,MAP -10“i,MAP -5% temperatura u usisnom kolektoru je niza u
odnosu na istu kod ispravnog motora, Sto se vidi na SL 5.42. Obrnuto, greske ,MAP +5*
i ,MAP +10“ podiZu temperaturu u usisnom kolektoru u odnosu na njen nivo u stanju
bez neispravnosti.

Objasnjenja: Greske ,MAP -10“1i,MAP -5“ dovode do smanjenja doze goriva, tako da smeSa postaje
siromas$nija (SL 5.39). Zato dolazi do umanjenja snage motora, a time i do osetnog
pada broja obrtaja. Usled primetno niZeg broja obrtaja, vrednost pritiska u usisnom
kolektoru je visa, nego kod ispravnog motora (SIL 5.41), bez obzira na umanjeni
ukupni maseni protok kroz usisni kolektor (SI. 5.43).

GreSke ,MAP +5“i,MAP +10“ uzrokuju povecanje doze goriva, a to znaci i obogacenje
smeSe, kako pokazuje SIL 5.39. Otuda je snaga motora nesto veca, nego kod ispravnog
motora, pa dolazi do porasta broja obrtaja. Veéi broj obrtaja bi trebalo da dovede do
pada pritiska u usisnom kolektoru, ali do toga ne dolazi, jer je ukupni maseni protok
kroz usisni kolektor povecan (SI. 5.43).

Cinjenica da je porast broja obrtaja sve slabije izraZen, kako se povecava greska
oCitavanja naviSe (od ,MAP +5“ ka ,MAP +10), objasnjava se time da se koeficijent
viska vazduha priblizava vrednosti koja ¢e dati maksimalnu snagu u odabranoj
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baznoj radnoj tacki. Posle toga, smeSa postaje prebogata, Sto bi dovelo do pada snage
i broja obrtaja.

Na SIL 5.43 vidi se da greske ,MAP -10“ i ,MAP -5“ umanjuju maseni EGR protok, a
greske ,MAP +5“i,MAP +10“ ga uvecavaju. To je zato Sto ECU uskladuje maseni EGR
protok sa izracunatim masenim protokom vazduha kroz usisni kolektor, kako je
ranije ve¢ objaSnjeno. Usled manjeg EGR protoka slabije je zagrevanje usisnog
kolektora, pa temperatura u njemu pada.

Suprotno tome, vec¢i EGR protok pojacava zagrevanje usisnog kolektora, uzrokujuci
povecanje temperature u odnosu na njenu vrednost kod ispravnog motora.

Mazeni protok vazduha pored leptira Ukupni maseni protok kroz usisni kolektor
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SI. 5.43 Relevantni maseni protoci pri simuliranju neispravnosti kod motora bez protokomera
vazduha - Slucaj 1.3

Neispravnost: Umanjen EGR protok (EGR 80%, EGR 60%)

Zapazanja: Ova neispravnost ima odredenog uticaja na broj obrtaja motora i temperaturu u
usisnom kolektoru, dok je uticaj na pritisak u usisnom kolektoru zanemariv.
Kako se vidi na SIL 5.40, broj obrtaja je niZi u odnosu na njegovu vrednost kod
ispravnog motora. Sto je veée umanjenje EGR protoka, ove posledice su izraZenije.
Potpuno isti karakter ima i uticaj ove neispravnosti na temperaturu u usisnom
kolektoru. To je ilustrovano na SIL 542, gde se vidi da je temperatura u usisnom
kolektoru niZa, Sto je vece zaguSenje u EGR vodu.

Objasnjenja: Razlog blagog smanjenja broja obrtaja moze se videti na SI. 5.39, koja pokazuje da sa
povecanjem zaguSenja EGR voda, smeSa postaje siromaSnija. Takva smeSa ima za
posledicu umanjenja snage motora, a time i broja obrtaja. Medutim, postavlja se
pitanje zaSto smeSa postaje siromasnija pri zaguSenju u EGR vodu. Odgovor nudi SL
5.43, na kojoj se vidi da umanjeni maseni EGR protok dovodi do blagog porasta
masenog protoka vazduha pored leptira. Maseni protok goriva, izracunat prema
jednacini (5.46), nije dovoljan da se sa uveanim protokom pored leptira formira
smesa Zeljenog sastava, tako da ona ostaje blago siromasna.

Do pada temperature dolazi zbog manjeg dotoka recirkulisanih izduvnih gasova, cija
temperatura je znatno visa od temperature u usisnom kolektoru.
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5.5.3 Zaklju¢ni komentar rezultata simulacija neispravnosti

U odeljcima 5.5.1 i 5.5.2 prikazani su rezultati simulacija razmatranih neispravnosti na primeru
jedne bazne radne tacke za nekoliko razli¢itih slu¢ajeva odrZavanja koeficijenta viSka vazduha na
nivou Zeljene vrednosti. [ako je u pitanju samo jedna bazna radna tacka motora, ipak su u
dovoljnoj meri ilustrovane mogucénosti simulatora neispravnosti. Naravno, u okviru ovog
istrazivanja izvrSene su sli¢ne simulacije u velikom broju drugih baznih radnih ta¢aka i ispostavilo
se da pravilnosti koje su uocene u odeljcima 5.5.1 i 5.5.2 uglavhom mogu da se prenesu i na te
druge radne tacke. Sporadi¢no se u nekim baznim radnim tackama mogu javiti neke manje
specifi¢nosti, ali bi to trebalo da bude uzeto u obzir u dijagnostickom modelu u procesu njegovog
razvoja. Sa dijagnostickog aspekta, bitno je da simulirane neispravnosti uticu na posmatrane
karakteristi¢ne promenljive, a to je u manjoj ili ve€Coj meri pokazano na datim primerima rezultata
simulacija. To daje nadu da bi dijagnosticki model, zasnovan na podacima dobijenim simulacijama
neispravnosti, mogao da da zadovoljavajuce rezultate u smislu otkrivanja i prepoznavanja
neispravnosti razmatranih tipova. U slede¢em poglavlju se prikazuje, na koji nacin su rezultati
simulatora neispravnosti iskoriS¢eni u razvoju tog dijagnostickog modela.
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6 DIJAGNOSTICKI MODEL BAZIRAN NA
REZULTATIMA SIMULACIJA

6.1 Uvodne napomene

Dijagnostic¢ki model, koji Ce biti predstavljen u ovom poglavlju, razvijan je uz sledeca
ograniCenja:

- motor, Ciji je usisni sistem predmet dijagnostike, je u automobilu sa konvencionalnim

menjackim prenosnikom,

- broj stepeni prenosa menjackog prenosnika nije vec¢i od pet.

Prvo ogranicenje je apsolutno, tj. razvijeni model ne moZe da se primeni na automobile
sa kontinualnim menjackim prenosnikom. Drugo je relativno i nije tako strogo, jer bi ovaj
model mogao pod odredenim uslovima da se primeni za bilo koji diskretan broj stepeni
prenosa.

Ovaj model pripada grupi tzv. modela zasnovanih na podacima (eng. data-driven models).
To znaci da njegovu osnovu ne cine jednacine bazirane na fizickim zakonitostima koje
povezuju relevantne veli¢ine u usisnom sistemu motora, nego veliki broj podataka o tim
veli¢inama. Tako veliki broj podataka moZe se dobiti samo eksperimentalnim putem - bilo
u realnim ili u virtuelnim eksperimentima. Konkretno, u ovom poglavlju bi¢e prikazan
dijagnosticki model koji je razvijen na bazi podataka, dobijenih u virtuelnim
eksperimentima pomoc¢u simulatora neispravnosti, opisanog u Poglavlju 5. U Poglavlju 7
bice prikazan i dijagnosticki model, razvijen na osnovu podataka dobijenih
ekspermentalnim istraZivanjima u laboratoriji.

6.2 Struktura i koncept funkcionisanja modela

Razvijeni dijagnosticki model koristi tehniku neuronskih mreza (NM) za otkrivanje i
prepoznavanje neispravnosti, tako da je on u stvari i saCinjen od neuronskih mreza. Da bi
se Citaocu malo pribliZio sam model, njegov upros¢eni Sematski prikaz dat je na SI 6.1. Na
osnovu pomenutog prikaza moZe se steci i uvid u to, kako bi, na konceptualnom nivou,
jedan takav dijagnosticki model mogao da funkcioniSe u vozilu.

Kako je prikazano na Sl 6.1, sustinu modela Cini osam nezavisnih neuronskih mreza -
Cetiri za rad motora u zatvorenoj sprezi sa lambda-sondom i jo$ Cetiri za rad u otvorenoj
sprezi sa lambda-sondom. Brojka ,Cetiri“ ovde oznacava da ¢e u svakom od pomenuta dva
rezima biti interesantna po Cetiri stepena prenosa: II, III, IV i V. Prvi stepen prenosa ovde
nije razmatran, jer je udeo koriS¢enja tog stepena prenosa tokom eksploatacije vozila
zanemariv. Neuronske mreZe koje mogu da se aktiviraju samo pri radu u reZimu zatvorene
sprege sa lambda-sondom, oznacene su sa NM,, a neuronske mreZe koje mogu da se
aktiviraju samo pri radu motora u otvorenoj sprezi sa lambda-sondom, oznacene su samo
sa NM. Rimski broj u eksponentu svake oznake neuronske mreZe oznacava pri kojem
stepenu prenosa vozila se aktivira konkretna neuronska mreza.
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Broj Dinamicki Brzina
obrtaja radijus kretanja
motora tocka vozila

vy N

Prenosni odnos transmisije

Stepen prenosa

zatvorena A- sprega

Neuronske mreZe za rad Neuronske mreZe za rad
u zatvorenoj A-sprezi u otvorenoj A-sprezi
| 111 v v 11 1 v v
NM, | INM, | [NM, | [ NMy NM | | NM NM NM
. A 4
Otvor leptira (0iproc) > L3 Sve u redu (OK)
——p Neispravnost 1 (N1)

Temperatura okoline (Ta)) — Neispravnost 2 (N2)

— Neispravnost 3 (N3)
— Neispravnost 4 (N4)

Broj obrtaja motora (n) ﬁ(l;ﬁ]r\;l;:;iz Neispravnost 5 (N5)

Pritisak u usisnom mreza > Nefspravnost 6 (N6)

kolektoru (p;) ——3 Neispravnost 7 (N7)

> —— Neispravnost 8 (N8)

Temperatura u usisnom — Neispravnost 9 (N9)
kolektoru (T)) > — Neispravnost 10 (N10)
—— Neispravnost 11 (N11)

(Maseni protok :

pored leptira, m,,) — Neispravnost 12 (N12)
___________ > —— Neispravnost 13 (N13)

Sl 6.1 Blok-sema principa rada dijagnostickog modela

SIL 6.1 pokazuje i kako bi ovaj model u nacelu trebalo da funkcioniSe. Na osnovu broja
obrtaja motora n [min~'], dinami¢kog radijusa to¢ka rp[m] i brzine kretanja vozila
v [km/h], ECU odreduje trenutni ukupni prenosni odnos transmisije iy, po formuli
. 0,12'mrpn . P v . . . s .
bp =——— Koristeéi izraCunati prenosni odnos transmisije, ECU prepoznaje u kom
stepenu prenosa se vozilo trenutno krece. Dalje, ECU ima informaciju da li motor trenutno
radi u reZimu zatvorene ili otvorene sprege sa lambda-sondom. Ove dve informacije
odreduju koja od osam neuronskih mreZa e biti aktivirana. Kada se aktivira odgovarajuca
neuronska mreza, ona prihvata sledece ulazne podatke:
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- otvor leptira u procentima (apgoc),

- temperatura okoline, T,

- broj obrtaja motora, n,

- pritisak u usisnom kolektoru, p;,

- temperatura u usisnom kolektoru, T; i

- maseni protok vazduha, m,, (samo ukoliko se radi o motoru sa masenim
protokomerom vazduha),

pri Cemu su to podaci koje ECU sra¢unava na osnovu signala odgovarajucih senzora.

Kako je prikazano na Sl 6.1, svaka neuronska mreZa ima 14 izlaza, pri ¢emu prvi
odgovara stanju kada motor radi bez neispravnosti, a od preostalih 13, svaki odgovara po
jednoj od neispravnosti, pobrojanih ranije u Tab. 5.6.

Dakle, za svaki ulazni uzorak (apgoc, Ty, 1, pi, Ti, M, ), neuronska mreZza daje izlazni
vektor (OK, N1, N2, N3, N4, N5, N6, N7, N8, N9, N10, N11, N12, N13). Na osnovu vrednosti
svih elemenata izlaznog vektora, odreduje se trenutno dijagnosticko stanje za usisni sistem
motora. Drugim re¢ima, aktivirana neuronska mreZa prepoznaje da li motor trenutno radi
sa nekom od predefinisanih neispravnosti ili je sve u redu. U nekom sledecem vremenskom
trenutku novi ulazni uzorak stize na ulaz aktivirane neuronske mreZe, koja posle obrade
ulaznog uzorka daje novi izlazni vektor. Na osnovu izlaznog vektora odreduje se novo
dijagnosticko stanje usisnog sistema, posle Cega stiZe slede¢i uzorak na ulaz neuronske
mreZe i tako dalje. Paralelno sa ovim procesom, ECU izraCunava trenutni prenosni odnos
transmisije i proverava da li motor radi u reZimu povratne sprege sa lambda-sondom, kako
bi mogla da aktivira neku drugu neuronsku mrezu, ako je potrebno.

Ovaj koncept se moZe primeniti samo ako su ispunjeni odredeni uslovi. Ukoliko je
temperatura rashladne tecnosti motora ispod deklarisane radne temperature ili ECU
registruje ubrzavanje ili usporavanje motora, predloZeni dijagnosticki model je neaktivan.
Do aktiviranja modela dolazi, tek kada se dostigne radna temperatura motora i kada se broj
obrtaja stabilizuje na nekoj vrednosti, sa oscilacijama do oko +15min~!, $to se moZe
smatrati ustaljenim radom motora. To znac¢i da bi ECU trebalo da prati temperaturu
rashladne tecnosti, kao i promenu broja obrtaja motora, Sto je izvodljivo na danasSnjim
automobilima.

Sustinu predloZenog dijagnostickog modela, dakle, ¢ini osam neuronskih mreZa. Podaci
za ove neuronske mreZe obezbedeni su pomocu simulatora neispravnosti u usisnom
sistemu, koji je takode razvijen u okviru ovog istrazivanja, a opisan je u Poglavlju 5. Kako je
tamo pokazano, pomenuti simulator je univerzalan u tom smislu, Sto moZe da simulira
neispravnosti i kod motora koji rade na principu merenja masenog protoka vazduha
(motori sa masenim protokomerom) i kod motora koji rade na principu racunanja
masenog protoka vazduha (motori bez protokomera). U cilju odrZavanja kontinuiteta u
odnosu na Poglavlje 5, razvijeni su dijagnosticki modeli za oba pomenuta slucaja, svaki sa
po osam neuronskih mreZa. Ovi dijagnosticki modeli su veoma sli¢ni. Osovna razlika je u
broju ulaznih veli¢ina, a postoji i mala razlika u izlaznim veli¢inama. Kod neuronskih mreza
iz dijagnostickog modela za motor sa masenim protokomerom vazduha (MAF senzor)
medu ulaznim veli¢cinama nalazi se, izmedu ostalih, i maseni protok vazduha, dok ga
neuronske mreZe iz dijagnostickog modela za motor bez protokomera, nemaju. Brojevi
izlaznih veli¢ina su isti kod neuronskih mreZa oba modela, ali ne postoji potpuna
podudarnost izmedu njih, jer razmatrane neispravnosti kod ta dva modela nisu ba$
potpuno iste (videti Tab. 5.6).

Zbog ovako malih razlika izmedu dva razvijena dijagnosticka modela, oni nece biti
pojedinacno opisivani. U nastavku Ce biti prikazana realizacija modela samo za slucaj
motora sa masenim protokomerom vazduha, a tamo gde je potrebno, bi¢e date dopune koje
se odnose na model za motore bez protokomera vazduha.
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6.3 Razvoj neuronskih mreZa za dijagnostiku neispravnosti u
usisnom sistemu

Realizacija neuronskih mreza za otkrivanje i prepoznavanje neispravnosti u usisnom
sistemu motora tekla je prema proceduri, opisanoj u odeljku 3.5 i saZeto prikazanoj na SI
3.7. U nastavku se opisuje kako je u ovom konkretnom slucaju sprovedena svaka faza te
procedure. Treba napomenuti da je realizacija svih neuronskih mreZa sprovedena
koris¢enjem programskog okruZenja Matlab 2010a, u kojem su izradeni svi programi,
neophodni za ostvarenje postavljenog cilja.

6.3.1 Definisanje ulaznih i izlaznih veli¢ina

PoSto se ovde radi o razvoju neuronskih mreza, baziranih na podacima dobijenim u
virtuelnim eksperimentima pomoc¢u simulatora neispravnosti, samo one veli¢ine koje su
odredivane u tim eksperimentima dolaze u obzir pri definisanju ulaznih i izlaznih veli¢ina.

Najpre c¢e biti definisane izlazne veliCine. S obzirom da je u pitanju zadatak
dijagnostikovanja neispravnosti, veoma je pogodno da broj izlaznih veli¢ina bude jednak
broju stanja usisnog sistema (sa stanovista neispravnosti), tako da svaka izlazna veli¢ina
reprezentuje po jedno stanje. Skup stanja usisnog sistema za slu€aj motora sa masenim
protokomerom vazduha, zajedno sa nazivima odgovarajucih izlaznih veli€ina, dat je u Tab.
6.1, a za motor bez protokomera vazduha, u Tab. 6.2 Oznake izlaznih veli¢ina odabrane su
tako da budu deskriptivne, kako bi se vrlo lako prepoznalo, koje stanje reprezentuje
konkretna veli¢ina.

Tab. 6.1 Izlazne velicine neuronskih mreza - slu¢aj sa masenim protokomerom vazduha

Izlazne veliCine neuronskih mreza
Stanje usisnog sistema Oznaka Vrednost ako sistem | Vrednost ako sistem
jeste u tom stanju nije u tom stanju

Nema neispravnosti (Sve OK) ~Sve OK“ 1 0
MAP senzor ocitava za 10 kPa nizu vrednost ,MAP -10“ 1 0
MAP senzor oditava za 5 kPa niZu vrednost ~MAP -5 1 0
MAP senzor ocitava za 5 kPa viSu vrednost ,MAP +5“ 1 0
MAP senzor ocitava za 10 kPa viSu vrednost »MAP +10“ 1 0
MAF senzor ocitava 10 % niZu vrednost ~MAF 90%°"“ 1 0
MAF senzor ocitava 5 % niZu vrednost +MAF 95%" 1 0
MAF senzor ocitava 5 % viSu vrednost »MAF 105%" 1 0
MAF senzor oc¢itava 10 % viSu vrednost ~MAF 110%" 1 0
Ulaz ,fals“-vazduha kroz otvor prec¢nika 2mm ,FaV 2mm“ 1 0
Ulaz ,fal§“-vazduha kroz otvor pre¢nika 4mm ,FaV 4mm"“ 1 0
Ulaz ,fals“-vazduha kroz otvor pre¢nika 6mm ,FaV 6mm" 1 0
EGR protok umanjen na 80% +EGR 80%" 1 0
EGR protok umanjen na 60% L,EGR 60%" 1 0
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Tab. 6.2 Izlazne velicine neuronskih mreza - slucaj bez protokomera vazduha

Izlazne veliCine neuronskih mreza
Stanje usisnog sistema Oznaka | Vrednostako sistem | Vrednostako sistem
jeste u tom stanju nije u tom stanju
Nema neispravnosti (Sve OK) ~Sve OK“ 1 0
MAP senzor ocitava za 10 kPa niZu vrednost SMAP -10“ 1 0
MAP senzor ocitava za 5 kPa niZu vrednost ,MAP -5“ 1 0
MAP senzor ocitava za 5 kPa viSu vrednost ,MAP +5“ 1 0
MAP senzor ocitava za 10 kPa viSu vrednost ,MAP +10“ 1 0
IAT senzor ocitava za 15 stepeni nizZu vrednost AT -15 1 0
IAT senzor ocitava za 10 stepeni nizu vrednost JAT -10° 1 0
IAT senzor ocitava za 10 stepeni viSu vrednost | ,IAT +10“ 1 0
IAT senzor ocitava za 15 stepeni viSu vrednost JAT +15“ 1 0
Ulaz ,fal§“-vazduha kroz otvor pre¢nika 2mm ,FaV 2mm“ 1 0
Ulaz ,fals“-vazduha kroz otvor prec¢nika 4mm ,FaV 4mm"“ 1 0
Ulaz ,fal§“-vazduha kroz otvor pre¢nika 6mm ,FaV 6mm" 1 0
EGR protok umanjen na 80% ,EGR 80%" 1 0
EGR protok umanjen na 60% EGR 60%" 1 0

U slucaju da nema neispravnosti u usisnom sistemu, tada izlazna veli¢ina ,SveOK" ima
vrednost 1, a inaCe ima vrednost 0. Isto pravilo vazi i za sve ostale izlazne velicine, tj. ako
postoji neka neispravnost u usisnom sistemu, onda izlazna veli¢ina koja reprezentuje tu
neispravnost, ima vrednost 1, a inae ima vrednost 0. Budu¢i da je jedna od osnovnih
pretpostavki ovog rada ta, da u bilo kom trenutku moZe postojati najviSe jedna
neispravnost, to znaci da, kada jedna izlazna veli¢ina ima vrednost 1, sve ostale treba da
budu jednake nuli. Na primer, ako MAP senzor ocCitava za 10 kPa niZu vrednost, onda izlaz
neuronske mreze treba da bude (0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0) ili ako ocitava 5 kPa nizu
vrednost, onda izlaz neuronske mreZe treba da bude (0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0).

InaCe, iz Tab. 6.1 i Tab. 6.2 vidi se ranije pomenuta mala razlika izmedu dva razvijena
modela, a to je da su izlazne veli¢ine ,MAF 90%", ,MAF 95%", ,MAF 105%"i,MAF 110%" iz
prve tabele, zamenjene izlaznim veliCinama ,IAT -15% ,IAT -109 ,IAT +10“ i ,IAT +15“ u
drugoj tabeli. Ove razlike proizilaze iz c¢injenice da, kod motora koji nemaju maseni
protokomer vazduha, dijagnostikovanje gresaka ocitavanja masenog protokomera vazuha
nema smisla, dok dijagnostikovanje greSaka ocitavanja senzora temperature u usisnom
sistemu, itekako ima smisla.

Za razliku od izlaznih veli¢ina, prilikom c¢ijeg odabira je sve bilo prili¢no jasno, u slucaju
ulaznih veli¢ina, situacija je nesto sloZenija. Osnovna ideja pri definisanju ulaznih veli¢ina
za neuronske mreZe zasniva se na slede¢im razmatranjima.

S obzirom da predloZeni dijagnosticki modeli treba da funkcioniSu na ustaljenim
reZimima rada motora iz njegovog realnog radnog opsega, podaci za obuku neuronskih
mreZa moraju dobro ,pokriti“ taj radni opseg. To znaci da neuronska mreZa mora biti
»upoznata“ sa radom motora u vecem broju baznih radnih tacaka. Odatle se zakljucuje, da
bi medu ulaznim veli¢cinama neuronske mreZe, morale da se nadu veli¢ine koje definiSu
baznu radnu tacku motora pri eksploataciji u vozilu. To su otvor leptira, stepen prenosa u
kojem se vozilo kre¢e i uzduZni nagib puta. S obzirom da se po jedna neuronska mreza
formira za svaki stepen prenosa, onda se stepen prenosa nece pojaviti medu ulaznim
veli¢inama neuronskih mreZa.

Doktorska disertacija 125 mr Nebojsa Nikolié



Poglavlje 6 DIJAGNOSTICKI MODEL BAZIRAN NA REZULTATIMA SIMULACIJA

Osim veli¢ina koje definiSu baznu radnu tacku motora, neuronskoj mrezi koja treba da
dijagnostikuje neispravnosti u radu motora, na ulazu su potrebne i veliine koje su osetljive
na pojavu tih neispravnosti u $to vecoj meri. Drugim re¢ima, za ulazne veli¢ine pogodne su
one veliCine, za koje se smatra da Ce pretrpeti dovoljno veliku promenu vrednosti, kada
motor radi uz prisustvo neke od neispravnosti, pobrojanih u Tab. 6.1 ili Tab. 6.2 (zavisno od
vrste motora). Konkretniji uvid u ponasanje pojedinih veli¢ina pri radu motora sa nekom
neispravno$cu, moze se steci iz odeljka 5.5, gde su prikazani i analizirani rezultati dobijeni
u virtuelnim eksperimentima pomocu simulatora neispravnosti. Tamo su date promene
vrednosti pojedinih veli¢ina pri svim razmatranim neispravnostima, u jednoj baznoj radnoj
tacki, ali za obe razmatrane vrste motora i pri oba razmatrana lambda-reZima. Iz analize tih
rezultata, ali i rezultata u drugim baznim radnim ta¢kama, moze se zakljuciti da bi kao
ulazne veli¢ine neuronskih mreZa trebalo da figuriSu broj obrtaja motora, pritisak i
temperatura u usisnom kolektoru i maseni protok vazduha. Naravno, ukoliko se radi o
motoru koji nema maseni protokomer vazduha, onda promenljivu maseni protok vazduha
treba izostaviti.

Izvodenjem virtuelnih eksperimenata za uslove razli¢itih vrednosti temperature
okolnog vazduha, ustanovljeno je da uticaj spoljaSnje temperature na temperaturu u
usisnom kolektoru nije zanemariv. Razlog tome je relativno Sirok raspon vrednosti
temperature okolnog vazduha (u nasim krajevima i do 50 stepeni), koji se meSa u usisnom
kolektoru sa gasovima iz EGR sistema. Temperatura izduvnih gasova je znatno viSa od
temperature okolnog vazduha, ali je dotok spoljaSnjeg vazduha u usisni kolektor znatno
veci od dotoka EGR gasova. Otuda ¢e hladan zimski vazduh koji ulazi u usisni kolektor
uzrokovati primetno niZu temperaturu u usisnom kolektoru u odnosu na topao letnji
vazduh. Kada se ovoj diskusiji dodaju ¢injenice da su medu razmatranim neispravnostima i
pogresno ocCitavanje senzora temperature u usisnom kolektoru, kao i umanjenje EGR
protoka, sam se namece zaklju¢ak da bi jedna od ulaznih veli¢ina neuronskih mreZa
dijagnostickog modela trebalo da bude i temperatura okolnog vazduha. U prilog ovom
zakljucku ide i cCinjenica da spoljasSnja temperatura, preko gustine vazduha utice u
odredenoj meri i na punjenje motora, tako da se temperatura okolnog vazduha moZe
smatrati dopunskom promenljivom koja utiCe na definisanje radne tacke motora.

Sumirajuéi zaklju¢ke razmatranja iz prethodnih nekoliko pasusa, mogla bi se napraviti
lista ulaznih veliCina za neuronske mreZe dijagnostickih modela. Medutim, jedan tehnicki
problem koji se pojavio prilikom opseZnih preliminarnih istraZivanja, uticao je da ta lista
bude skra¢ena za jednog Clana. Naime, ustanovljeno je da se variranjem otvora leptira,
uzduznog nagiba puta i temperature okolnog vazduha dobijaju veoma veliki skupovi
podataka za obuku neuronskih mreza. Da bi se ovi skupovi sveli na razumnu meru,
odluceno je da se jedna od tri pobrojane veli¢ine odstrani iz skupa ulaznih veli¢ina. Otvor
leptira je najvazniji parametar i nikako ne moze biti izostavljen iz skupa ulaznih veli¢ina
neuronskih mreZza. Temperatura okolnog vazduha je veoma vaZna za otkrivanje
neispravnosti senzora temperature u usisnom kolektoru i neispravnosti u EGR sistemu, pa
je neophodno i prisustvo ove veli¢ine na ulazu u neuronske mreze. UzduZni nagib puta je
parametar, ¢ijim variranjem se proSiruje radni opseg motora, pa je najbezbolnije da se
uvede uproscenje o kretanju vozila po horizontalnom putu. Drugim re€ima, uzduzni nagib
puta Ce pri svim virtuelnim eksperimentima biti jednak nuli i nec¢e se pojaviti kao ulazna
veli¢ina neuronske mreze.

Na kraju, posle pomenute korekcije, skup ulaznih promenljivih postaje konacan i
prikazan je u Tab. 6.3. Poslednja ulazna veliCina u tabeli, maseni protok vazduha, stavljena je
u zagradu, jer se pojavljuje kao ulazna veli¢ina samo kod neuronskih mreZa dijagnostickog
modela za slu¢aj motora sa masenim protokomerom vazduha.
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Tab. 6.3 Ulazne promenljive neuronskih mreZa dijagnostickog modela

Ulazna promenljiva neuronske mreze

Naziv Oznaka

Otvor leptira u procentima Aproc
Temperatura okolnog vazduha T,
Broj obrtaja motora n
Pritisak u usisnom kolektoru i
Temperatura u usisnom kolektoru T;

(Maseni protok vazduha) (1mM4t)

6.3.2 Prikupljanje i priprema podataka za obuku

Kao Sto je vec¢ viSe puta napomenuto, kao izvor podataka za obuku koriS¢en je simulator
neispravnosti, razvijen takode u okviru ovog istraZivanja i detaljno opisan u Poglavlju 5.
Ovde treba podsetiti da se pri jednom izvrSavanju simulatora neispravnosti, ostvare
simulacije svih 14 stanja usisnog sistema u jednoj baznoj radnoj tacki, definisanoj otvorom
leptira, stepenom prenosa u kojem se vozilo krece i temperaturom okolnog vazduha.

Broj baznih radnih taCaka, u kojima tokom eksploatacije radi automobilski motor, je
ogroman, pri ¢emu se one krecu u Sirokom radnom opsegu. Zadatak je da se izabere
razuman broj baznih radnih tacaka motora, da se ne bi dobio preveliki skup podataka za
obuku, koji bi prevaziSao moguc¢nosti raspoloZivih racunarskih resursa. Sa druge strane,
izabrane bazne radne tacke treba Sto bolje da reprezentuju radni opseg automobilskog
motora. Da bi se u Sto vecoj meri zadovoljila ova dva suprotstavljena zahteva, odluceno je
da se posmatrani radni opseg suzi, ali tako da u Sto vecoj meri bude pokriven onaj deo
celokupnog radnog opsega motora, u kojem automobilski motor najceS¢e radi tokom
eksploatacije. U tom smislu, pretpostavljeni su orijentacioni opsezi brzina kretanja
automobila u pojedinim stepenima prenosa:

- [I stepen prenosa, od 25 do 40 km/h,

- [IT stepen prenosa, od 40 do 60 km/h,

- [V stepen prenosa, od 60 do 90 km/h i

-V stepen prenosa, od 80 do 120 km/h.

Zatim su odredeni odgovarajuci opsezi broja obrtaja motora, na osnovu dinamickog
radijusa tocka i podataka o prenosnim odnosima transmisije za pojedine stepene prenosa
iz Tab. 5.1. Posle toga, izvodeni su brojni preliminarni virtuelni eksperimenti pomocu
simulatora neispravnosti, kako bi se ustanovili opsezi otvora leptira po pojedinim
stepenima prenosa, koji ¢e pribliZno da ,pokriju” gore navedene opsege brzina automobila.
Na osnovu svega toga, usvojen je plan izvodenja virtuelnih eksperimenata, koji je
predstavljen u Tab. 6.4. Tabela pokazuje da je za prikupljanje podataka za obuku svake
neuronske mreze izvedeno po 20 virtuelnih eksperimenata, Sto znac¢i da su simulacije
izvedene u 20 razli¢itih baznih tacaka za svaki stepen prenosa. Tih 20 baznih radnih tacaka
ostvareno je izvodenjem simulacija za pet razli¢itih otvora leptira na Ccetiri razli¢ite
temperature okoline. Opseg otvora leptira usvojen je kako je objaSnjeno malo ranije u
ovom pasusu, a opseg temperatura okoline od 0 do 30°C usvojen je tako da odraZava realne
temperature u naSem podneblju. Do broja od 4 razlicite vrednosti temperature okoline i 5
razli¢itih vrednosti otvora leptira doslo se iskustveno tokom preliminarnih istraZivanja.
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Tab. 6.4 Plan izvodenja virtuelnih eksperimenata - obuka neuronskih mreza

Rad motora u zatvorenoj sprezi sa A-sondom Rad motora u otvorenoj sprezi sa A-sondom
Neuronska | Red. broj. | Stepen Te“?p' Otvpr Neuronska | Red. broj. | Stepen Temp ’ OtV.OI'
mreza eksperim. | prenosa Colinci i mreza eksperim. | prenosa Ckolinel pepas
[°C] [%] ' [°C] [%]
1 5 81 5
2 5.5 82 5.5
3 0 6 83 0 6
4 6.5 84 6.5
5 7 85 7
6 5 86 5
7 5.5 87 5.5
8 10 6 88 10 6
9 6.5 89 6.5
. 10 7 - 90 7
NM! T 1l 3 NM 51 11 5
12 5.5 92 5.5
13 20 6 93 20 6
14 6.5 94 6.5
15 7 95 7
16 5 96 5
17 5.5 97 5.5
18 30 6 98 30 6
19 6.5 99 6.5
20 7 100 7
21 6.5 101 6.5
22 7 102 7
23 0 7.5 103 0 7.5
24 8 104 8
25 8.5 105 8.5
26 6.5 106 6.5
27 7 107 7
28 10 7.5 108 10 7.5
29 8 109 8
1 30 8.5 - 110 8.5
NM; 31 H 65 | M 11 H 65
32 7 112 7
33 20 7.5 113 20 7.5
34 8 114 8
35 8.5 115 8.5
36 6.5 116 6.5
37 7 117 7
38 30 7.5 118 30 7.5
39 8 119 8
40 8.5 120 8.5
41 9 121 9
42 10 122 10
43 0 11 123 0 11
44 12 124 12
45 13 125 13
46 9 126 9
NMWV 47 v 10 NMY 127 v 10
48 10 11 128 10 11
49 12 129 12
50 13 130 13
51 9 131 9
52 20 10 132 20 10
53 11 133 11
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54 12 134 12
55 13 135 13
56 9 136 9
57 10 137 10
58 30 11 138 30 11
59 12 139 12
60 13 140 13
61 11 141 11
62 13 142 13
63 0 15 143 0 15
64 17 144 17
65 20 145 20
66 11 146 11
67 13 147 13
68 10 15 148 10 15
69 17 149 17
70 20 150 20
% v
NM; 71 v 11 NM 151 v 11
72 13 152 13
73 20 15 153 20 15
74 17 154 17
75 20 155 20
76 11 156 11
77 13 157 13
78 30 15 158 30 15
79 17 159 17
80 20 160 20

Dakle, za obuku neuronskih mreZa dijagnostickog modela usisnog sistema sa masenim
protokomerom bilo je potrebno izvesti 160 virtuelnih eksperimenata (20 baznih radnih
tacaka x 4 stepena prenosa X 2 A-reZima). Za dijagnosticki model usisnog sistema bez
protokomera, virtuelni eksperimenti su izvodeni prema istom planu (Tab. 6.4). To znaci da
ukupan broj virtuelnih eksperimenata za oba dijagnosti¢cka modela iznosi 320.

Da bi slika o prikupljanju podataka za obuku bila potpunija, ovde joS treba podsetiti da
se kao glavni rezultat jednog virtuelnog eksperimenta pomocu programa
NSimulatorMenadzer dobija jedan Excel-fajl sa tabelom ili matricom, cCiji oblik je
ilustrovan ranije na strani 94, Tab. 5.7. U kolonama matrice su ulazne veli¢ine neuronske
mreZe, a u vrstama su vrednosti tih veli¢ina tokom izvodenja simulacija 14 posmatranih
stanja usisnog sistema. Prilikom simulacije svakog stanja zapam¢eno je po 13 simulacionih
uzoraka, a zaSto ba$ taj broj, detaljno je objasnjeno ranije, u odeljku 5.4.3. Dakle, ukupan
broj vrsta pomenute matrice iznosi 182 (14 stanja x 13 simulacionih uzoraka), a to je, u
stvari, broj uzoraka za obuku koji se dobijaju pri jednom virtuelnom eksperimentu. PoSto je
za obuku jedne neuronske mreZe potrebno sakupiti podatke iz 20 virtuelnih
eksperimenata, to znaci da ¢e skup podataka za obuku sadrzati ukupno 3640 uzoraka
(182x20). Kad se joS uzme u obzir broj ulaznih veli¢ina neuronske mreZe, moZe se
zakljuciti da ¢e podaci za obuku stati u matricu formata 3640x6 za slucaj usisnog sistema sa
masenim protokomerom, odnosno 3640x5 za usisni sistem bez protokomera.

Medutim, pomenuta matrica ne sadrZi sve podatke koji su potrebni za obuku neuronske
mreZe, veC sadrzi samo ulaznu komponentu skupa za obuku (videti S 3.4 i pratece
objasnjenje). Zbog toga Ce, u daljem delu teksta, ova matrica nositi naziv ulazna matrica za
obuku. Neophodna je jo$ i izlazna komponenta skupa za obuku odnosno matrica Zeljenih
izlaza neuronske mreZe. Ova matrica mora imati isti broj vrsta kao i ulazna matrica za
obuku, a broj njenih kolona mora biti jednak broju izlaznih veli¢ina neuronske mreZe.
Dakle, format matrice Zeljenih izlaza neuronske mreZe u konkretnom slucaju je 3640x14, a
ona je specificna po tome, Sto ¢e u svim svojim vrstama imati 13 nula i jednu jedinicu.
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Pozicija te jedinice u nekoj vrsti matrice Zeljenih izlaza, menjace se u zavisnosti od stanja
usisnog sistema koje reprezentuje odgovarajuca vrsta u ulaznoj matrici za obuku. Da bi ovo

bilo jasnije, na SI 6.2 daje se ilustracija matrice Zeljenih izlaza.
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SL. 6.2 Ilustracija matrice Zeljenih izlaza neuronske mreZe

Da bi se kreirala jedna ovakva matrica, napisana je jedna program-funkcija, pod nazivom
MatricaZeljenihlzlaza, Ciji je izvorni kod dat u prilogu P3.1. Ova funkcija je univerzalna, u
smislu da joj samo treba proslediti dva parametra - proizvoljan broj stanja usisnog sistema
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i proizvoljan broj snimljenih uzoraka po simulaciji jednog stanja - i ona Ce generisati
odgovarajucu matricu Zeljenih izlaza neuronske mreze.

Funkcija MatricaZeljenihlzlaza poziva se u okviru jednog drugog, veeg programa, koji se
zove generisiStrukturuZaObuku. Program generisiStrukturuZaObuku omogucava da se u
jednom Matlab objektu, koji se zove Matlab Struktura, objedine svi podaci potrebni za
obuku jedne neuronske mreze. To su, pre svega, ulazna matrica za obuku i matrica Zeljenih
izlaza, koje su opisane u ovom odeljku. Ulazna matrica za obuku generiSe se iz proizvoljnog
broja excel fajlova, dobijenih u virtuelnim eksperimentima, a matrica Zeljenih izlaza, kako
je malo pre receno, generiSe se pozivanjem programa MatricaZeljenihizlaza. 1zvorni kod
programa generisiStrukturuZaObuku moze se videti u prilogu P3.2, a da bi se sagledala
sustina programa, ovde se daje njegov pseudokod:

Program generisiStrukturuZaObuku
Pocni
Ucitaj broj stanja usisnog sistema
Ucitaj Zeljene Excel fajlove u niz Excel fajlova
Inicijalizuj praznu ulaznu matricu za obuku
Inicijalizuj naziv Matlab fajla
Postavi brojac Excel fajlova na 1
Dok brojac eksel fajlova ne premasi duZinu niza Excel fajlova, radi
Preuzmi podatke iz tekuéeg Excel fajla u tekuéu matricu
Nadovezi po vertikali teku¢u matricu na ulaznu matricu za obuku
Ekstrahuj relevantne podatke iz imena tekuceg Excel fajla
Pridodaj relevantne podatke nazivu Matlab fajla
Povecaj brojac Excel fajlova za 1

Odredi broj uzoraka po stanju kao
Broj vrsta ulazne matrice za obuku

broj k tanju =
roj uzoraka po stanju broj stanja - broj Excel fajlova

Generisi matricu Zeljenih izlaza pozivanjem funkcije
MatricaZeljenihlzlaza(broj stanja, broj uzoraka po stanju)

Objedini broj Excel fajlova, ulaznu matricu za obuku i matricu Zeljenih izlaza u
jednu strukturu za obuku

Generisi konacan naziv Matlab fajla
Snimi strukturu za obuku u Matlab fajl
Zavrsi

KoriS¢enjem programa generisiStrukturuZaObuku, na veoma lak nacin se moze dobiti
skup podataka za obuku neuronske mreZe, bez obzira na:
- broj simuliranih stanja usisnog sistema,
- broj simulacionih uzoraka po stanju i
- broj radnih tacaka u kojima su izvodeni virtuelni eksperimenti.

Ovo svojstvo programa generisiStrukturuZaObuku pokazalo se posebno korisnim u fazi
preliminarnih istrazivanja, kada jo$ nisu bili utvrdeni ni konacan broj stanja usisnog
sistema, ni vreme trajanja simulacija, ni interval uzorkovanja, ni broj virtuelnih
eksperimenata. Postojala je potreba za variranjem svih ovih, a i nekih drugih parametara,
Sto je je iziskivalo kreiranje jako velikog broja prilicno glomaznih skupova za obuku. Zbog
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toga je manuelna realizacija ove faze razvoja neuronske mreZe bila prakti¢cno nemoguca, pa
se izrada programa kao sto je generisiStrukturuZaObuku nametnula kao obavezna.

Sada  sledi  kratka ilustracija  jednostavnosti  funkcionisanja  programa
generisiStrukturuZaObuku sa stanovista korisnika. Pokretanjem ovog programa, otvara se

prozor za izbor Excel-fajlova, prikazan na slici SL. 6.3.

u Izaberite fajlove (Sl

Filter za fajlove Tekst za filtriranje
*xls [ Prikazi sve fajlove

[ Filtriraj foldere

Trertri Folder Izabrane stavke

D:\Nebnik', Dropbox'PhD\ Model\MAF
MAF - [£]
- Name Date Size : [] Prikazi kompletne putanje Ponovi
MAF-PS - Sim25-0.255 - a08 - BrzIV - Temp.30,Lep.10%xls . MAF-PS - 5im25-0.255 - 208 - Brz.V - Temp.0,Lep.11%.xls -
MAF-PS - 5im25-0.25s - a08 - Brz.IV - Temp.30,Lep.11%.xls Otvo MAF-PS - $im25-0.25s - a08 - Brz.V - Temp.0,Lep.13%.x1s
MAF-PS - §im25-0.255 - a08 - Brz.IV - Temp.30,Lep.12%xls MAF-PS - $im25-0.255 - 208 - Brz.V - Temp.0,Lep.15%.xls
MAF-PS - §im25-0.255 - a08 - Brz.IV - Temp.30,Lep.13%.xls Doda> MAF-PS - $im25-0.255 - 208 - Brz.V - Temp.0,Lep.17%.xls
MAF-PS - 5im25-0.25s - a08 - BrzIV - Temp.30,Lep.9%.xls MAF-PS - 5im25-0.25s - a08 - Brz.V - Temp.0,Lep.20%.xls
MAF-PS - §im25-0.255 - a08 - Brz.V - Temp.0,Lep.11%.xls MAF-PS - $im25-0.255 - 208 - Brz.V - Temp.10,Lep.11%.xls
MAF-PS - 5im25-0.25s - a08 - Brz.V - Temp.0,Lep.13%.xls MAF-PS - 5im25-0.25s - a08 - Brz.V - Temp.10,Lep.13%.xls
MAF-PS - §im25-0.255 - a08 - Brz.V - Temp.0,Lep.15%.xls MAF-PS - $im25-0.255 - 208 - Brz.V - Temp.10,Lep.15%4.xls
MAF-PS - 5im25-0.25s - a08 - Brz.V - Temp.0,Lep.17%.xls MAF-PS - $im25-0.25s - a08 - Brz.V - Temp.10,Lep.17%.xls
MAF-PS - §im25-0.255 - a08 - Brz.V - Temp.0,Lep.20%.xls MAF-PS - $im25-0.255 - 208 - Brz.V - Temp.10,Lep.20%.xls
MAF-PS - 5im25-0.255 - a08 - Brz.V - Temp.10,Lep.11%.xls MAF-PS - $im25-0.25s - a08 - Brz.V - Temp.20,Lep.11%.xls
MAF-PS - §im25-0.255 - a08 - Brz.V - Temp.10,Lep.13%.xls MAF-PS - $im25-0.255 - 208 - Brz.V - Temp.20,Lep.13%4.xls
MAF-PS - 5im25-0.255 - a08 - Brz.V - Temp.10,Lep.15%.xls MAF-PS - $im25-0.25s - a08 - Brz.V - Temp.20,Lep.15%.xls
MAF-PS - §im25-0.255 - a08 - Brz.V - Temp.10,Lep.17%xls - MAF-PS - $im25-0.255 - 208 - Brz.V - Temp.20,Lep.17%4.xls
MAF-PS - §im25-0.255 - a08 - Brz.V - Temp.10,Lep.20%.xls ~ MAF-PS - $im25-0.255 - 208 - Brz.V - Temp.20,Lep.20%.xls
MAF-PS - 5im25-0.25s - a08 - Brz.V - Temp.20,Lep.11%.xls MAF-PS - 5im25-0.25s - a08 - Brz.V - Temp.30,Lep.11%.xls
MAF-PS - §im25-0.255 - a08 - Brz.V - Temp.20,Lep.13%.xls MAF-PS - $im25-0.255 - 208 - Brz.V - Temp.30,Lep.13%4.xls
MAF-PS - 5im25-0.255 - a08 - Brz.V - Temp.20,Lep.15%.xls MAF-PS - 5im25-0.25s - a08 - Brz.V - Temp.30,Lep.15%.xls
MAF-PS - §im25-0.255 - a08 - Brz.V - Temp.20,Lep.17%.xls MAF-PS - $im25-0.255 - 208 - Brz.V - Temp.30,Lep.17%4.xls
MAF-PS - 5im25-0.25s - a08 - Brz.V - Temp.20,Lep.20%.xls MAF-PS - 5im25-0.25s - a08 - Brz.V - Temp.30,Lep.20%.xls
MAF-PS - §im25-0.255 - a08 - Brz.V - Temp.30,Lep.11%.xls
MAF-PS - 5im25-0.25s - a08 - Brz.V - Temp.30,Lep.13%.xls
MAF-PS - §im25-0.255 - a08 - Brz.V - Temp.30,Lep.15%.xls
MAF-PS - §im25-0.255 - a08 - Brz.V - Temp.30.Lep.17%.xls
MAF-PS - §im25-0.255 - a08 - Brz.V - Temp.30,Lep.20%.xls — ]
NG1TestMAF-PS - $im25-0.23s - a08 - Brz.Il - Temp.-3,Lep.5 Zavrsi
NG1TestMAF-PS - 5im25-0.25s - a08 - Brz.Il - Temp.10,Lep.t
NG1TestMAF-PS - 5im25-0.25s - a08 - Brz.Il - Temp.20,Lep.t
NG1TestMAF-PS - 5im25-0.25s - 208 - Brz.ll - Temp.28,Lep.. .
NG1TestMAF-PS - §im25-0.25s - 208 - Brz.Ill - Temp.-3,Lep.’ _ Otkazi
A1 Tt A AT BC €18 A I8 a0 D T T 10T o
] m b i

SI. 6.3 Prozor za izbor Excel-fajlova pri generisanju skupa za obuku neuronske mreZe

U tom prozoru odabere se proizvoljan broj Excel-fajlova, €iji se podaci Zele koristiti u
obuci buduce neuronske mreze. U primeru na slici, odabrano je 20 fajlova i oni su uokvireni
crvenim pravougaonikom. Posle klika na dugme ,Zavrsi“, prozor za izbor fajlova se zatvara.
Nakon toga se, prema ranije prikazanom pseudokodu, u trajanju od nekoliko sekundi
odvija formiranje Matlab strukture, koja sadrzi odgovarajuc¢i skup za obuku nastao od
podataka iz izabranih fajlova. Na kraju, otvara se prozor za snimanje generisane Matlab
strukture u fajl, ¢iji naziv je program automatski generisao i ponudio u odgovaraju¢em
polju (uokvireno crvenim pravougaonikom na SL 6.4). Ponudeni naziv je generisan na
osnovu relevantnih podataka iz svakog odabranog Excel-fajla i to tako, da se na osnovu tog
naziva odmah imaju sledece informacije:

- koliko stanja usisnog sistema je posmatrano,

- dalije u pitanju motor sa masenim protokomerom ili bez protokomera,

- da li su prikupljeni podaci dobijeni pri simulaciji rada motora u zatvorenoj ili otvorenoj

sprezi sa lambda-sondom,

- na koji stepen prenosa se odnose prikupljeni podaci,

- pri kojim kombinacijama temperature okolnog vazduha i otvora leptira su izvodeni

virtuelni eksperimenti.

Pri¢a o generisanju naziva fajlova mozda nije direktno vezana za temu istraZivanja, ali u
velikoj meri olakSava upravljanje ogromnim koli¢cinama podataka, na kojima se zasniva
predloZeni dijagnosticki model usisnog sistema. Zbog toga je autor smatrao da na ovom
mestu treba da se ukaze i na taj aspekt razvoja dijagnostickog modela.
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SI. 6.4 Primer automatski generisanog naziva fajla za obuku neuronske mreZe

Podaci iz Matlab strukture, dobijene na gore opisani nacin, trebalo bi jo§ dodatno da se
pripreme za obuku, kako je opisano u odeljku 3.5. To znaci da bi trebalo da se izvrsi
predobrada podataka koja obuhvata njihovu normalizaciju i podelu na podskupove za
obuku, validaciju i testiranje. Medutim, ovde to nije neophodno eksplicitno raditi, jer se
procedure za predobradu podataka automatski pokre¢u u okviru Matlab-ovog alata za
neuronske mreze, o Cemu ¢e uskoro biti jos reci.

6.3.3 Strukturisanje neuronske mreZze

PosSto su se neuronske mreZe bez povratnih sprega pokazale izuzetnim pri reSavanju
zadataka prepoznavanja uzoraka, odluceno je da se i u ovom istrazivanju, gde se
prepoznavanje uzoraka primenjuje u dijagnosticke svrhe, ne odstupi od tog pozitivhog
iskustva. Preliminarna istraZivanja su izvodena sa dve najceS¢e primenjivane ovakve
mreZe: viSeslojni perceptron (BP neuronska mreZa) i neuronska mreZa sa radijalnom
baznom funkcijom (RBF neuronska mreZa). BP neuronska mreza je pokazala znatno bolje
rezultate, Sto je uticalo da se RBF neuronska mreZa mreZa iskljuci iz daljeg istrazivanja i
razmatranja.

Konacna topologija neuronske mreZe odredena je metodom probe i greSke u vecem
broju iteracija. Treba istaCi da su ove iteracije izvodene paralelno sa fazama obuke i
testiranja neuronske mreZe, jer se tek posle testiranja moze odrediti da li topologiju treba
joS korigovati ili je ona dobila svoju kona¢nu formu. Ova konstatacija ne vaZi samo za
topologiju neuronske mreZe. Principijelno, sva podeSavanja u cilju traZenja optimalnih
performansi neuronske mreze izvode se kroz sprovodenje obuke i testiranja, jer se tek
testiranjem moze utvrditi da li je neuronsku mrezu potrebno jos korigovati i u kom smeru
treba da ide ta korekcija. Medutim, u ovom odeljku ¢e biti re¢i samo o korekcijama koje se
tiCu strukturisanja neuronske mreze, a o drugim korekcijama Ce se govoriti u sledecem
odeljku. Dakle, Sto se tiCe topologije, krenulo se od neuronskih mreZa sa jednim skrivenim
slojem neurona i manjim brojem neurona u tom sloju, ali su dobijani loSi rezultati, jer
mreZa sa malim brojem parametara nije mogla da nauci da dijagnostikuje stanja usisnog
sistema na osnovu nepoznatih uzoraka. Broj neurona u skrivenom sloju je povecavan,
rezultati su bili sve bolji, ali se onda doSlo do tacke, kada dalje povecanje broja skrivenih
neurona u jednom sloju vise nije poboljSavalo sposobnost mreZe da generalizuje. U tom
momentu rezultati nisu bili loSi, ali su istrazZivanja nastavljena sa dva skrivena sloja
neurona, da bi se utvrdilo da li na taj nac¢in mogu joS da se poboljSaju performanse
neuronske mreZe. Ovo se pokazalo kao korak u dobrom smeru, jer su dobijene neuronske
mreZe koje veoma dobro dijagnostikuju stanja usisnog sistema. Konacni broj neurona u
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skrivenim slojevima je po 25 u svakom, tako da je 6-25-25-14 konacna topologija za svih 8
neuronskih mreZa za slucaj sa masenim protokomerom vazduha, a 5-25-25-14 za svih 8
neuronskih mreZa za slucaj bez protokomera. Inace, neuronske mreze u okviru jednog
dijagnostickog modela ne moraju da imaju iste topologije, ali s obzirom da reSavaju isti
zadatak i obraduju slicne skupove podataka, nije iznenadene $to se odabrana topologija
dobro pokazala u svih 16 slucajeva (8+8).

Sa izborom aktivacionih funkcija nije bilo ve¢ih problema. Za oba skrivena sloja i za
izlazni sloj odabrane su bipolarne sigmoidne aktivacione funkcije, ali je bilo nekih dilema
oko aktivacione funkcije izlaznog sloja. Naime, poSto se ocekuje da vrednosti izlaza
neuronskih mreza budu ograni¢ene u intervalu od 0 do 1, kao kandidat za aktivacionu
funkciju izlaznog sloja nametala se binarna sigmoidna funkcija, koja ima ogranicen skup
vrednosti takode u intervalu [0,1]. Medutim, posle nekoliko pokusSaja sa tom aktivacionom
funkcijom, utvrdeno je da se dobijaju daleko loSiji rezultati, nego sa bipolarnom
sigmoidnom funkcijom. Ubrzo je otkriven i razlog ovakvog ishoda, a to je da
podrazumevana funkcija za normalizaciju vrednosti ulaza i izlaza BP neuronskih mreza
skalira vrednosti u intervalu [-1,1], $to nije kompatibilno sa binarnom sigmoidnom
funkcijom. Zato je odluceno da se i u izlaznom sloju neurona koristi bipolarna sigmoidna
funkcija.

Kvalitet neuronskih mreZa je procenjivan na osnovu uspesnosti dijagnostikovanja stanja
usisnog sistema. Pri tome je za izlazne veli¢ine neuronske mreZe usvojeno da vrednost 0.5
bude prag detektovanja nekog stanja i na osnovu te vrednosti Ce se formirati dijagnosticka
tvrdnja. Ova vrednost je odabrana kao sredina izmedu krajnjih vrednosti (0 i 1) odziva
izlaznih neurona. Ako bi prag detektovanja stanja bio bliZe jedinici, onda se povecava
moguénost da znacajan broj stanja ostane nedetektovan, a ako bi prag bio bliZe nuli, to bi za
posledicu imalo veci broj laznih alarma. Otuda se vrednost 0.5 pokazala optimalnom. To
znaci da, ako neka izlazna veli¢ina ima vrednost ve¢u od 0.5, onda je usisni sistem u stanju
koje reprezentuje ta promenljiva. Slicno tome, ako je vrednost neke izlazne veli¢ine ispod
0.5, onda usisni sistem nije u stanju koje ta promenljiva reprezentuje.

Prakti¢na realizacija strukture neuronske mreZe, opisane u ovom odeljku, izvedena je
pomoc¢u namenski napisanog racunarskog programa kreirajNetStrukturu. U okviru istog
programa, realizuju se obuka neuronske mreZe i jedno njeno testiranje. Za sva ostala
testiranja koristi se drugi program, pod nazivom testirajNetStrukturu. 1 jedan i drugi
program bice predstavljeni malo kasnije, u posebnom odeljku.

6.3.4 Obuka neuronske mreze

Pre sprovodenja same obuke neuronske mreZe, trebalo je izvrSiti izbor nekih
parametara. Najpre je izabran algoritam obuke.

S obzirom da je za potrebe dijagnostickog modela izabrana BP neuronska mreza, trebalo
je izabrati jednu verziju BP algoritma koji ¢e biti koriS¢en za njenu obuku. U uZem izboru su
bili Levenberg-Marquardt-ov algoritam, elasticni BP algoritam?2? i skalirani konjugovano
gradijentni BP algoritam?28. Posle isprobavanja sva tri algoritma na ve¢em broju slucajeva,
izbor je pao na skalirani konjugovano gradijentni BP algoritam, jer je ovaj algoritam dao
bolje rezultate, nego elasti¢ni BP algoritam. Levenberg-Marquardt-ov algoritam je u par
navrata izazvao probleme sa memorijskim resursima Matlab-a, pa zbog toga nije bio
konkurentan.

Zatim je izabrana funkcija greske. Odluceno je da to bude srednja kvadratna greska, jer
je ona podrazumevana (eng. default) funkcija greske za BP neuronske mreZe u Matlabovom

27 eng. resilient backpropagation algorithm
28 eng. scaled conjugate gradient backpropagation algorithm
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alatu za neuronske mreZe. Ciljna vrednost kojoj ¢e tokom obuke da konvergira izabrana
funkcija greske postavljena je na nulu. Naravno, ova ciljna vrednost pri obuci nije mogla biti
dostignuta, ali je na taj nacin omoguceno da se proces obuke odvija, dok se ne dostigne
najmanja moguca vrednost funkcije greSke, pri zadatim uslovima. S obzirom na jako veliki
skup raznovrsnih podataka za obuku, nije postojala opasnost od pretreniranostiz®
neuronskih mreZa, koja inaCe postoji ako se pri obuci postigne veoma mala vrednost
funkcije greske.

Matlabova podrazumevana vrednost koeficijenta brzine ucenja, 0.01, za izabranu verziju
BP algoritma nije menjana, jer proces obuke nije bio spor, a ni dobijeni rezultati nisu
ukazivali da bi trebalo varirati ovaj parametar.

Takode, podrazumevani uzajamni odnos veli¢ina podskupova podataka za obuku,
validaciju i testiranje, 60:20:20, respektivno, ostao je nepromenjen tokom razvoja
neuronskih mreza dijagnostickog modela.

Potrebno je bilo definisati vrednosti jos nekoliko parametara kojima se sprecava
beskonacno trajanje procesa obuke. Maksimalni broj ciklusa uc¢enja definisan je tako da ne
bude dostignut u toku obuke. Drugim re¢ima, cilj je bio da do prekida obuke ne dode zbog
dostizanja maksimalnog broja ciklusa ucenja, nego samo zbog nemogucnosti daljeg
poboljSanja performansi neuronske mreZe, Sto bi znacilo da je dostignuta minimalno
moguca vrednost funkcije greske. Iz tog razloga, za maksimalni broj ciklusa ucenja
usvojena je vrednost 1000, Sto se pokazalo dovoljnim za ispunjenje pomenutog uslova.
Minimalna vrednost gradijenta greske, kao i dozvoljeni broj validacionih provera, zadrzani
su na Matlab-ovim podrazumevanim vrednostima, 107° i 6, respektivno. Ove vrednosti je
moguce izmeniti, ali tokom razvoja neuronskih mreza u ovom radu, nije bilo potrebe za tim.

Posle definisanja svih potrebnih parametara, prakticna obuka neuronske mreze vrsi se
pozivanjem odgovaraju¢e Matlab-ove funkcije u okviru ranije pomenutog programa
kreirajNetStrukturu.

6.3.5 Testiranje neuronske mreze

Kao $to je bio slucaj sa podacima za obuku neuronskih mreZa, tako su i podaci za njihovo
testiranje  dobijeni izvodenjem virtuelnih eksperimenata pomocu programa
NSimulatorMenadzer. Zamisljeno je da se testiranje neuronskih mreZa izvrsi u viSe nivoa,
koji se medusobno razlikuju po teZini sa aspekta problema dijagnostikovanja stanja
usisnog sistema. Drugim recima, podaci za testiranje na prvom nivou su takvi, da je na
osnovu njih neuronskoj mrezi lako da dijagnostikuje sva stanja usisnog sistema. Sa svakim
slede¢im nivoom, neuronskoj mreZi je sve teZe da dijagnostikuje sva stanja usisnog sistema
na osnovu dostupnih podataka za testiranje. Da bi ovo bilo jasnije, slede opisi nivoa, na
kojima su sprovedena testiranja.

Nivo I

Za testiranje na ovom nivou koriste se podaci, dobijeni izvodenjem novih virtuelnih
eksperimenata u poznatim baznim radnim tackama. Kad se kaZe ,poznatim baznim radnim
tackama®“, misli se na to, da su te radne tacke poznate neuronskoj mrezi. Drugim recima,
podaci snimljeni u tim radnim tackama kori$¢eni su u obuci neuronske mreZe. Podsec¢anja
radi, bazna radna tacka je definisana ranije, u odeljku 5.4.2, na strani 84, sa sledece tri
veliCine: otvor leptira, stepen prenosa i temperatura okoline. Da ne bude zabune, podaci
dobijeni u istim baznim radnim taCkama, ali u dva razlicita virtuelna eksperimenta
medusobno se razlikuju. Razlikuju se zato Sto se prilikom izvodenja svakog virtuelnog
eksperimenta generiSu pulsacije broja obrtaja, pritiska u usisnom kolektoru i masenog

29 eng. overtraining
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protoka vazduha, po principu slucajnih brojeva, kako je objasnjeno u odeljku 5.4.4 (Korak
VI, strana 91). Otuda podaci, dobijeni u poznatoj radnoj tacki, ali u novom eksperimentu,
predstavljaju nove podatke za neuronsku mreZu i mogu se koristiti za njeno testiranje. Plan
izvodenja virtuelnih eksperimenata za prikupljanje podataka za testiranje na ovom nivou,
datjeu Tab. 6.5.

Tab. 6.5 Plan izvodenja virtuelnih eksperimenata - testiranje neuronskih mreZa (Nivo 1)

Rad motora u zatvorenoj sprezi sa A-sondom Rad motora u otvorenoj sprezi sa 1-sondom
Neuronska | Red. broj. | Stepen EIFP' 10 VOr | Neuronska | Red. broj. | Stepen '{(er?p. IOt\{or
mreza eksperim. | prenosa ° [SC‘]“ € e[lj/“]r a mreza eksperim. | prenosa © [Scl]n ¢ e[po/tl]r a
(V] (V]
1 0 5 9 0 5
I I
NM; 2 1 10 6 M 10 1 10 6
NM!! : I 2 . NM!! : 11 = .
5 0 11 13 0 11
NM; 6 v 10 3 NMY 14 v 10 3
7 20 13 15 20 13
v v
NM; 8 v 30 17 M 16 v 30 17

Prema planu iz tabele, izvrSena su po dva virtuelna eksperimenta za svaku neuronsku
mrezu, Sto Cini ukupno 16 virtuelnih eksperimenata za jedan dijagnosticki model. Isto
toliko je uradeno i za drugi dijagnosticki model, s obzirom da je ovaj plan primenjen na oba
dijagnosticka modela usisnog sistema (i sa masenim protokomerom i bez protokomera).

Nivo II

Testiranje neuronske mreZe na ovom nivou vrSi se pomoc¢u podataka dobijenih
virtuelnim eksperimentima u nepoznatim baznim radnim tackama. Nepoznate bazne radne
tacke na ovom nivou razlikuju se od poznatih po tome, $to je neuronskoj mreZi nepoznat
bar jedan od ova dva elementa koji definiSu baznu radnu tacku: otvor leptira i/ili
temperatura okoline. Plan izvodenja virtuelnih eksperimenata na ovom nivou dat je u Tab.
6.6 i napravljen je tako da budu zastupljena sva tri moguca slucaja:

- nepoznat otvor leptira

- nepoznata temperatura okoline i

- nepoznati i otvor leptira i temperatura okoline.

Tab. 6.6 Plan izvodenja virtuelnih eksperimenata - testiranje neuronskih mreZa (Nivo I1)

Rad motora u zatvorenoj sprezi sa A-sondom Rad motora u otvorenoj sprezi sa A-sondom
Neuronska | Red. broj. | Stepen Te“?p' Otvpr Neuronska | Red. broj. | Stepen Temp ’ OtV.OI'
mreza eksperim. renosa Clolincilopiine mreza eksperim, renosa Ckolinel penas
p p [°C] [%] e [°C] [%]
1 0 4.6 25 0 4.6
2 -5 5.5 26 -5 5.5
3 10 6.8 27 10 6.8
NM 5 I 36 7 N 28 I 36 7
5 28 7.2 29 28 7.2
6 16 6.5 30 16 6.5
7 0 6.7 31 0 6.7
8 -5 7.3 32 -5 7.3
9 10 6.2 33 10 6.2
NM;' 10 = 36 75 | M 34 = 36 75
11 28 8.3 35 28 8.3
12 16 8 36 16 8
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Tab 6.6. (Nastavak)

13 0 8.8 37 0 88

14 3 10 33 3 10

15 10 115 v 39 10 115

NM;' 16 v 36 1 NM 40 v 36 1
17 2% 10.6 41 2% 10.6

8 16 13 Iy 16 13
10 0 1.6 3 0 1.6

20 s 2 44 3 2
. 21 10 15.7 . 45 10 15.7
NM; 2 v 36 13 NM 46 v 36 13
23 28 163 47 28 163

24 16 20 43 16 20

Prema planu iz tabele, na ovom nivou je izvrSeno po Sest virtuelnih eksperimenta za
svaku neuronsku mrezu, Sto c¢ini ukupno 48 virtuelnih eksperimenata za jedan
dijagnosticki model. Isto toliko je uradeno i za drugi dijagnosticki model, s obzirom da je
ovaj plan primenjen na oba dijagnosticka modela usisnog sistema (i sa masenim
protokomerom i bez protokomera).

Na nivoima I i II testira se sposobnost neuronskih mreZa da prepoznaju stanja usisnog
sistema koja su poznata neuronskoj mreZi. Kod nivoa III i IV, proverava se koliko su
neuronske mreZe sposobne da prepoznaju nepoznate neispravnosti. Kad se kaze
,nepoznate neispravnosti‘, ovde se misli na nepoznate intenzitete razmatranih
neispravnosti. U cilju prikupljanja podataka za testiranje neuronskih mreZa na nivoima III i
IV, izvedene su 2 grupe virtuelnih eksperimenata. Stanja usisnog sistema, koja su
simulirana u tim eksperimentima, navedena su u Tab. 6.7 i Tab. 6.8.

Tab. 6.7 Pregled simuliranih nepoznatih neispravnosti — grupa 1

Stanje usisnog sistema Oznaka Napomena
Nema neispravnosti Sve OK
IAT senzor ocitava za 17 stepeni nizZu vrednost IAT-17 Samo za slucaj bez protokomera
IAT senzor ocitava za 12 stepeni nizZu vrednost IAT-12 Samo za slucaj bez protokomera
IAT senzor ocitava za 12 stepeni viSu vrednost IAT+12 Samo za slucaj bez protokomera
IAT senzor ocitava za 17 stepeni viSu vrednost IAT+17 Samo za slucaj bez protokomera
MAP senzor ocitava za 12 kPa niZu vrednost MAP-12
MAP senzor ocitava za 7 kPa nizu vrednost MAP-7
MAP senzor ocitava za 7 kPa viSu vrednost MAP+7
MAP senzor ocitava za 12 kPa viSu vrednost MAP+12
MAF senzor ocitava 12 % niZu vrednost MAF88% Samo za slucaj sa masenim protokomerom
MAF senzor ocCitava 7 % niZu vrednost MAF93% Samo za slucaj sa masenim protokomerom
MAF senzor ocitava 7 % viSu vrednost MAF107% | Samo za slucaj sa masenim protokomerom
MAF senzor ocitava 12 % viSu vrednost MAF112% | Samo za slucaj sa masenim protokomerom
Ulaz ,fal§“-vazduha kroz otvor pre¢nika 1.7mm | FaV1.7mm
Ulaz ,fal§“-vazduha kroz otvor pre¢nika 3.6mm | FaV3.6mm
Ulaz ,fals“-vazduha kroz otvor prec¢nika 5.4mm | FaV5.4mm
EGR protok umanjen na 85% EGR85%
EGR protok umanjen na 65% EGR65%
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Tab. 6.8 Pregled simuliranih nepoznatih neispravnosti - grupa 2

Stanje usisnog sistema Oznaka Napomena
Nema neispravnosti Sve OK
IAT senzor ocitava za 13 stepeni nizu vrednost IAT-13 Samo za slucaj bez protokomera
IAT senzor ocitava za 6 stepeni niZu vrednost IAT-6 Samo za slucaj bez protokomera
IAT senzor ocitava za 6 stepeni visSu vrednost IAT+6 Samo za slucaj bez protokomera
IAT senzor ocitava za 13 stepeni viSu vrednost IAT+13 Samo za slucaj bez protokomera
MAP senzor ocitava za 9 kPa niZu vrednost MAP-9
MAP senzor ocitava za 4 kPa niZu vrednost MAP-4
MAP senzor ocitava za 4 kPa viSu vrednost MAP+4
MAP senzor ocitava za 9 kPa viSu vrednost MAP+9
MAF senzor ocitava 8 % niZu vrednost MAF92% | Samo za slucaj sa masenim protokomerom
MAF senzor ocitava 4 % niZu vrednost MAF96% | Samo za slucaj sa masenim protokomerom
MAF senzor ocitava 4 % visu vrednost MAF104% | Samo za slucaj sa masenim protokomerom
MAF senzor ocitava 8 % viSu vrednost MAF108% | Samo za slucaj sa masenim protokomerom
Ulaz ,fal§$“-vazduha kroz otvor pre¢nika 1.4mm | FaV1.4mm
Ulaz ,fal§$“-vazduha kroz otvor pre¢nika 4.3mm | FaV4.3mm
Ulaz ,fal§$“-vazduha kroz otvor pre¢nika 5.7mm | FaV5.7mm
EGR protok umanjen na 73% EGR73%
EGR protok umanjen na 57% EGR57%

Nivo III

Osnovna karakteristika testiranja na nivou IIl su nepoznate neispravnosti, ali su te
neispravnosti simulirane u poznatim baznim radnim tackama. Konkretno, za potrebe
testiranja svake neuronske mreZe, proizvoljno su odabrane po dve radne tacke iz Tab. 6.4
na strani 128. U obe radne tacCke izvrSene su simulacije neispravnosti iz grupe 1 (Tab. 6.7) i
grupe 2 (Tab. 6.8), Sto Cini Cetiri virtuelna eksperimenta po jednoj neuronskoj mreZi
odnosno 32 virtuelna eksperimenta po dijagnostiCkom modelu. U kojim baznim radnim
tackama su izvodeni virtuelni eksperimenti, moze se videti u Tab. 6.9, koja prikazuje plan
izvodenja virtuelnih eksperimenata na ovom nivou testiranja neuronskih mreza.

Tab. 6.9 Plan izvodenja virtuelnih eksperimenata - testiranje neuronskih mreZa (Nivo I1I)

Rad motora u zatvorenoj sprezi sa A-sondom Rad motora u otvorenoj sprezi sa A-sondom
Redni Grupa Temp. | Otvor Red. Grupa Temp. | Otvor
rlr\jreeuire.l broj | virtuelnih Srte?oesr; okoline | leptira rlr\jreeuire.l broj. | virtuelnih Sé?:; okoline | leptira
eksper. | eksperim. P [°C] [%] eksper. | eksperim. P [°C] [%]
1 | 0 5 17 | 0 5
2 10 6 18 10 6
I I
NM; 3 5 I 0 5 NM 0 5 I 0 3
4 10 6 20 10 6
5 | 20 7 21 | 20 7
M —2 1 . S i —= 1 & i
A 7 ) 20 7 23 ) 20 7
8 30 8 24 30 8
9 1 0 11 25 1 0 11
10 10 13 26 10 13
v v
NM T 5 v 0 n | ™ 7 5 v 0| 11
12 10 13 28 10 13
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Tab 6.9 (Nastavak)

13 1 20 13 29 1 20 13
14 30 17 30 30 17
\'4 \'%
NM; 15 ) v 20 13 NM 31 ) v 20 13
16 30 17 32 30 17
Nivo IV

Cetvrti nivo testiranja neuronskih mreza razlikuje se od tre¢eg po tome, $to su podaci za
ovaj nivo testiranja prikupljeni izvodenjem virtuelnih eksperimenata u nepoznatim baznim
radim tackama. Za potrebe testiranja svake neuronske mreZe, odabrane su po dve bazne
radne tacke i to na taj nacin, da vrednosti temperature okoline i otvora leptira budu unutar
odgovarajucih opsega, definisanih virtuelnim eksperimentima koji su izvedeni u cilju
prikupljanja podataka za obuku neuronskih mreZa (Tab. 6.4 na strani 128). U ovako
odabranim radnim tackama, simulirana su stanja usisnog sistema iz Tab. 6.7, izvodenjem
virtuelnih eksperimenata grupe 1, a izvodenjem virtuelnih eksperimenata grupe 2,
simulirana su stanja usisnog sistema iz Tab. 6.8. Ovo (e biti jasnije, ako se pogleda plan
virtuelnih eksperimenata za ovaj nivo testiranja, dat u Tab. 6.10.

Tab. 6.10 Plan izvodenja virtuelnih eksperimenata - testiranje neuronskih mreZa (Nivo IV)

Rad motora u zatvorenoj sprezi sa A-sondom Rad motora u otvorenoj sprezi sa A-sondom
Redni Grupa Temp. | Otvor Red. Grupa Temp. | Otvor
rljreeuzré broj VirtueII)nih psrteer?oesr; okolifle leptira rlr\jreeuire.l broj. Vir’tuerl)nih [)Srzz):; okolige leptira

eksper. | eksperim. [°C] [%%] eksper. | eksperim. [°C] [%]

1 | 12 5.3 17 | 12 5.3

M 2 I 28 6.7 M 18 I 28 6.7
4 3 ) 12 5.3 19 ) 12 5.3

4 28 6.7 20 28 6.7

5 | 12 7.4 21 | 12 7.4

NMIT 6 I 28 8.2 M 22 I 28 8.2
A 7 ) 12 7.4 23 ) 12 7.4

8 28 8.2 24 28 8.2
9 1 12 10.5 25 1 12 10.5
10 28 12.5 26 28 12.5
NMY 5 v o s | W™ 3 5 NV 3 TT10s
12 28 12.5 28 28 12.5

13 1 12 14 29 1 12 14

v 14 28 18 v 30 28 18
NM; 15 ) v 12 14 NM 31 ) v 12 14
16 28 18 32 28 18

Tabela pokazuje da ukupan broj eksperimenata izvedenih za potrebe testiranja jednog
dijagnostickog modela iznosi 32. Isti ovaj plan virtuelnih eksperimenata bio je osnova i za
testiranje drugog dijagnostickog modela.

Nivo V

Cilj testiranja na ovom nivou je da se ilustruje kako promene nekih spoljasnjih faktora,
Cije varijacije nisu uzete u obzir prilikom generisanja skupa podataka za obuku neuronskih
mreZa, uticu na performanse dijagnostickog modela. Da bi se to postiglo, menjane su
vrednosti nekih ulaznih podataka u simulatoru neispravnosti u odnosu na njihove
vrednosti koje su koriS¢ene pri obuci neuronskih mreza. Konkretno, uticajni faktori koji su
uzeti u obzir pri testiranju su:

- promena mase vozila,

- vetar u pravcu kretanja vozila,
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- promena atmosferskog pritiska i
- promena uzduzZnog nagiba puta.

Masa vozila je varirana na 900 kg i 1100 kg, u odnosu na inicijalnih 1000 kg. Sto se ti¢e
vetra u pravcu kretanja vozila, on nije uzet u obzir tokom obuke neuronskih mreza, Sto
znaci da je inicijalna brzina vetra bila 0. Na ovom nivou, izvrSena su testiranja sa brzinom
vetra 15 km/h, suprotno smeru kretanja vozila i 15 km/h u smeru kretanja vozila. Inicijalni
atmosferski pritisak od 1 bar, variran je na vrednosti 0.98 bar i 1.02 bar. Prilikom razvoja
dijagnostickog modela uzduZni nagib puta je imao vrednost 0, a na ovom testiranja njegove
vrednosti su varirane sa -1% i 1%. Svaka od ovih promena pojedina¢no je primenjivana u
virtuelnim eksperimentima u kojima su simulirane nepoznate neispravnosti u nepoznatim
baznim radnim tackama motora. Drugim recima, testiranje na nivou V na neki nacin
predstavlja pooStravanje uslova testiranja na nivou IV.

Cilj testiranja na nivou V je samo da se ilustruje robusnost dijagnostickog modela, t;j.
njegova osetljivost na realne promene nekih faktora koji mogu da uti¢u na ulazne veliine
koje su koriS¢ene za obuku neuronskih mreza. U tom smislu, testiranja su izvrSena samo na
dijagnostickom modelu usisnog sistema bez protokomera vazduha i to samo u IIl i IV
stepenu prenosa. Pri tome, uzete su u obzir samo nepoznate neispravnosti grupe 1 iz Tab.
6.7. Ova ogranicenja su uvedena da bi se broj virtuelnih eksperimenata sveo na neku
razumnu meru, uz pretpostavku da ¢e i to biti dovoljno da se stekne uvid u robusnost
razvijenog dijagnostickog modela.

U Tab. 6.11 daje se plan izvodenja virtuelnih eksperimenata za V nivo testiranja.

Tab. 6.11 Plan izvodenja virtuelnih eksperimenata - testiranje neuronskih mreZa (Nivo V)

Rad motora u zatvorenoj sprezi sa A-sondom
Osnovni podaci i bazna radna tacka Parametri koji se variraju
Neur. | Red. br.| Grupa | Stepen Temp. Otvor Masa | Brzina vetra| Atmosferski| Nagib
mreZa | eksper. | eksperim.| prenosa | okoline [°C]| leptira [%]] vozila [kg]  [kmvh] | pritisak [bar] puta [%]}
1 900 0 1 0
2 1100 0 1 0
3 1000 +15 1 0
4 1000 -15 1 0
M H 12 74 1000 0 0.08 0
6 1000 0 1.02 0
7 1000 0 1 -1
8 | 1000 0 1 1
9 900 0 1 0
10 1100 0 1 0
11 1000 +15 1 0
MY 12 v 12 10.5 1000 -15 1 0
4 13 ’ 1000 0 0.98 0
14 1000 0 1.02 0
15 1000 0 1 -1
16 1000 0 1 1
Rad motora u otvorenoj sprezi sa 1-sondom
17 900 0 1 0
18 1100 0 1 0
19 1000 +15 1 0
20 1000 -15 1 0
NM : H 12 74 1000 0 0.08 0
22 1000 0 1.02 0
23 1000 0 1 -1
24 1000 0 1 1
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Tab 6.11 (Nastavak)

25 900 0 T 0
26 1100 0 1 0
27 1000 15 T 0
28 1000 15 T 0
NM;' 5 12 105 1000 0 0.98 0
30 1000 0 T.02 0
31 1000 0 T 1
3 T000 0 T T

6.3.6 Racunarski programi za prakticnu realizaciju dijagnostickog
modela

Ranije je napomenuto da je prakticna realizacija strukture neuronskih mreZa
dijagonostickog modela i njihove obuke izvedena pomocu namenski napisanog
raCunarskog programa, pod nazivom kreirajNetStrukturu. U okviru istog programa,
realizuje se i jedno testiranje obucene mreZe. Izvorni kod ovog programa dat je u prilogu
P3.3, a ovde se prikazuje njegov pseudokod:

Program kreirajNetStrukturu

Pocni

Ucitaj potrebne parametre za kreiranje neuronske mreze
Ucitaj strukturu za obuku iz Matlab-fajla
Izdvoj ulaznu matricu za obuku i matricu Zeljenih izlaza iz strukture za obuku

Kreiraj Network objekat3’ pozivom Matlab funkcije za kreiranje BP neuronske
mreZe31 nad ulaznom matricom za obuku i matricom Zeljenih izlaza

Dodeli vrednosti parametrima za obuku neuronske mreZe u Network objektu
Pozovi Matlabovu funkciju za obuku neuronske mreze

Formiraj matricu za testiranje pozivom funkcije generisiTestStrukturu

Testiraj neuronsku mreZu iz Network objekta podacima iz matrice za testiranje

Objedini rezultate testiranja, Network objekat i pripadajuce parametre u jednu
Matlabovu strukturu (NN struktura)

GeneriSi naziv Matlab fajla

Snimi NN strukturu u Matlab fajl

Iscrtaj rezultate testiranja pozivom programa iscrtajNNizlaz
Zavrsi

U okviru programa kreirajNetStrukturu pozivaju se funkcija generisiTestStrukturu i
program iscrtajNNizlaz.

Funkcija generisiTestStrukturu je veoma jednostavna, jer samo omogucava preuzimanje
podataka iz odabranog Excel-fajla, od njih formira matricu prilagodenu za testiranje
neuronske mreZe koju, zajedno sa imenom odabranog Excel-fajla, grupiSe u jednu Matlab-
ovu strukturu. Izvorni kod ove funkcije dat je u prilogu P3.4.

Program iscrtajNNizlaz obezbeduje vizuelni prikaz rezultata testiranja neuronske mreze
(sa odgovaraju¢im oznakama svih razmatranih stanja usisnog sistema) i snima iscrtani

30 Matlab objekat koji sadrzi neuronsku mrezu. Re¢ ,Network” je upotrebljena zbog engleskog naziva za
mrezZu.

31 Pozivom funkcije za kreiranje neuronske mreze automatski se inicijalizuju tezinski koeficijenti i vrsi se
normalizacija podataka i njihova podela na podskupove za obukuy, validaciju i testiranje.
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vizuelni prikaz u fajl sa automatski generisanim imenom. Na taj na¢in se omoguc¢ava veoma
brzi uvid u sposobnost neuronske mreze da dijagnostikuje neispravnosti u usisnom
sistemu, bez potrebe za izracunavanjem nekih statistickih parametara da bi se ocenio njen
kvalitet. Zbog toga je ovaj program veoma Kkoristan, a jo$ viSe dobija na znacaju, ako se
pomene da je u toku izvodenja ovog istrazivanja (zajedno sa preliminarnim istrazivanjima)
trebalo iscrtati viSe od 2000 dijagrama. Izvorni kod programa iscrtajNNizlaz, zajedno sa
pripadaju¢im pomo¢nim programima, prikazan je u prilogu P4.1.

Za testiranje ve¢ generisanih neuronskih mreza koristi se namenski napisani program
testirajNetStrukturu, Ciji je izvorni kod dat u prilogu P3.5, a pseudokod je prikazan ovde:

Program testirajNetStrukturu
Pocni
Ucitaj potrebne parametre za prikaz rezultata testiranja
Ucitaj NN strukturu iz Matlab-fajla
Izdvoj Network objekat iz u¢itane NN strukture
Formiraj matricu za testiranje pozivom funkcije generisiTestStrukturu
Testiraj neuronsku mrezu iz Network objekta podacima iz matrice za testiranje
Isfiltriraj izlaz testirane neuronske mreze pozivom funkcije preradiRedukujNNizlaz

Formiraj testiranu NN strukturu od Network objekta, matrice za testiranje,
rezultata testiranja i filtriranih rezultata testiranja

GeneriSi naziv novog Matlab fajla

Snimi testiranu NN strukturu u novi Matlab fajl

Prikazi rezultate testiranja pozivom programa iscrtajNNizlaz
Zavrsi

Na kraju izvrSenja programa testirajNetStrukturu, dobija se vizuelni prikaz rezultata
testiranja neuronske mreZe, Ciji je jedan primer, radi ilustracije, pokazan na SI. 6.5.

14 | Swe 1AT [AT MAFP | MAP | MAF Faif Fair EGE | EGR |

OK -15 -10 -10 -5 +5 Zrorm | drormn 800 | 60%

k=N

0B

|zlaz neuronske mreze
—_——

04r

104 M7 130 143 186 189 182
Eroj uzorka

SI. 6.5 Primer vizuelnog prikaza rezultata testiranja neuronske mreze
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Dijagram na SI. 6.5 prikazuje 14 razliCito obojenih linija, od kojih svaka povezuje 182
diskretne izlazne vrednosti po jednog od 14 izlaznih neurona, za 182 ulazna uzorka iz
skupa podataka za testiranje. Od ovih 182 uzorka, po 13 ih je snimljeno pri simulaciji
svakog stanja usisnog sistema motora. Zato je u dijagramu na svakih 13 uzoraka ucrtana po
jedna vertikalna linija, ¢ime je on podeljen na 14 oblasti. Svaka oblast je u svom gornjem
delu obeleZena prepoznatljivom oznakom stanja, kako bi se znalo kojem stanju usisnog
sistema odgovara svaki ulazni uzorak. Pomocu ovih oznaka moze se raspoznati i koja linija
na dijagramu predstavlja odziv kojeg izlaznog neurona. Naime, ako su neka linija i oznaka
stanja u istoj boji, to znaci da se one odnose na isti izlazni neuron. Na primer, crnom linijom
na dijagramu prikazan je odziv izlaznog neurona koji reprezentuje stanje usisnog sistema
bez neispravnosti, jer je oznaka tog stanja (SveOK) takode crne boje.

Na dijagramu je ucrtana i horizontalna linija praga detektovanja nekog stanja, za koji je
ranije usvojena vrednost 0.5. Na osnovu te vrednosti, posmatranjem dijagrama se vrlo lako
moZe doneti zaklju¢ak o uspeSnosti detektovanja stanja usisnog sistema od strane
konkretne neuronske mreZe. Naime, neko stanje je uspeSno detektovano, ako se na
dijagramu, u oblasti koja odgovara tom stanju, samo linija odziva odgovaraju¢eg neurona
nalazi iznad linije praga, dok su linije odziva svih ostalih neurona ispod linije praga.
Medutim, ovo ne mora tako kruto da se posmatra, s obzirom da razli¢iti izlazni neuroni
mogu da se odnose na razlicite intenzitete iste vrste neispravnosti. O ovome ce biti viSe reci
u komentarima konkretnih rezultata testiranja, u odeljku 6.3.7.

Dijagram na SIL 6.5 pokazuje joS jedno interesantno svojstvo izlaznih vrednosti
neuronske mreZe. Primecuje se da linije odziva nekih izlaznih neurona imaju izraZen
oscilatorni karakter. Konkretno, na datom dijagramu ova konstatacija vazZi za izlazne
neurone oznacene sa ,SveOK", ,MAP-5, i ,FaV2mm*, ali na nekim drugim dijagramima to
moZe biti slu¢aj sa bilo kojim izlaznim neuronom. Ovakvo ponasanje linije odziva, posledica
je pulsacija vrednosti ulaznih veli¢ina neuronske mrezZe, pre svega broja obrtaja motora,
pritiska u usisnom kolektoru i masenog protoka vazduha. Oscilatorni karakter odziva
izlaznih neurona ima negativan uticaj na sposobnost neuronske mreZe da prepozna
trenutno stanje usisnog sistema, jer zbog velikog broja pikova, linija odziva cesto prelazi
preko linije praga u oba smera. To dovodi do pove¢anog broja laznih alarma ili do izostanka
identifikacije nekog stanja.

Da bi se ove greske svele na Sto manju meru i da bi se poboljSale performanse
dijagnostickog modela, odluceno je da se trenutno stanje usisnog sistema ne identifikuje na
osnovu izlaza neuronske mreZe samo u tom trenutku, nego da se uzme u obzir i nekoliko
prethodnih uzastopnih izlaza neuronske mreZe. Ova ideja je realizovana pomoc¢u namenski
napisane program-funkcije preradiRedukujNNizlaz, koja kao ulazne parametre prihvata
originalnu matricu izlaza neuronske mreZe i celobrojni parametar z koji oznacava broj
uzastopnih izlaza koji se Zele uzeti u obzir pri dijagnostikovanju stanja. Kao izlaz funkcije
preradiRedukujNNizlaz dobija se preradena matrica izlaza neuronske mreZe. Izvorni kod
ove funkcije dat je u prilogu P3.6, a pseudokod se prikazuje ovde:

Program preradiRedukujNNizlaz
Pocni
Ucitaj matricu izlaza neuronske mreze
Ucitaj parametar z
Odredi ukupan broj stanja usisnog sistema
Odredi broj uzoraka po stanju
Postavi brojac stanja na 1
Dok brojac stanja ne premasi ukupan broj stanja, radi

Doktorska disertacija 143 mr Nebojsa Nikoli¢



Poglavlje 6

DIJAGNOSTICKI MODEL BAZIRAN NA REZULTATIMA SIMULACIJA

Vrati preradenu matricu izlaza neuronske mreZe

Zavrsi

Postavi brojac preradenih uzoraka na z

Postavi brojac izlaznih neurona na 1

Izdvoj matricu tekuceg stanja iz matrice izlaza neuronske mreZe

Dok brojac izlaznih neurona ne premasi ukupan broj izlaznih neurona, radi

Dok brojac preradenih uzoraka ne premasi broj uzoraka po stanju, radi

Povecaj brojac izlaznih neurona za 1

neurona

Izracunaj srednju vrednost prethodnih z odziva tekuceg izlaznog

UpiSi izracunatu srednju vrednost u matricu tekuceg stanja na poziciju

(brojac izlaznih neurona, brojac preradenih uzoraka)

Povecaj brojac preradenih uzoraka za 1

Formiraj preradenu matricu tekuceg stanja brisanjem prvih (z-1) kolona

matrice tekuceg stanja

Preradi matricu izlaza neuronske mreZe zamenom matrice tekuceg stanja
preradenom matricom tekuceg stanja

Povecaj brojac stanja za 1

Ova funkcija se poziva u okviru ranije pomenutog programa testirajNetStrukturu, a
efekat koji se pomocu nje dobija, ilustrovan je na SI 6.6. Dijagram na SI 6.6 nastao je
primenom funkcije preradiRedukujNNizlaz na matricu izlaza neuronske mreZe ilustrovanu
na SL 6.5, pri Cemu je za parametar z usvojena vrednost 5. To znaci da je trenutna vrednost
svakog preradenog izlaza neuronske mreZe dobijena uprosecavanjem trenutne i jo$ Cetiri
prethodne vrednosti odgovarajuceg nepreradenog izlaza neuronske mreZe. Zbog toga je
broj uzoraka po jednom stanju na SI. 6.6 za Cetiri manji od broja uzoraka po stanju na SI. 6.5.
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SL. 6.6 Primer vizuelnog prikaza preradenih izlaza neuronske mreZe
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Ocigledno je da je, sa aspekta prepoznavanja stanja usisnog sistema, dijagram na SL 6.6
mnogo jasniji od svog prethodnika sa SI 6.5, jer su oscilatorni pikovi neutralisani
primenom funkcije preradiRedukujNNizlaz. Primecuje se da su sva stanja usisnog sistema u
potpunosti uspeSno identifikovana, s obzirom da za svih 14 stanja, samo odgovarajuci
neuroni imaju odziv iznad 0.5, a odzivi svih ostalih izlaznih neurona su ispod te vrednosti.

Treba joS napomenuti da funkcija preradiRedukujNNizlaz nije predvidena da radi u
realnom vremenu, nego je osmisljena kao alat koji bi trebalo da pokaZe da li i u kojoj meri
se dodatnom obradom podataka mogu poboljsati performanse razvijenog dijagnostickog
modela.

6.3.7 Rezultati testiranja dijagnostickog modela i diskusija

S obzirom na to da su razvijena dva dijagnosticka modela sa po osam neuronskih mreza,
kao i na ¢injenicu da je testiranje izvedeno na 5 razlicitih nivoa, koli¢ina rezultata dobijenih
testiranjem je prilicno velika. Graficki prikaz svih dobijenih rezultata ¢ini 256 dijagrama
slicnih onome na SI. 6.6. Zbog ovako velikog broja dijagrama, rezultati testiranja su u celosti
dati na priloZenom CD-ROM-u, a ovde se prikazuje deo tih rezultata, odabran tako, da se
stekne uvid u moguénosti razvijenih dijagnosti¢kih modela.

Rezultati ¢e biti prikazani po nivoima testiranja, od prvog do petog, a u okviru svakog
nivoa bice dat odgovarajuci broj reprezentativnih primera za oba dijagnosticka modela (sa
masenim protokomerom i bez protokomera vazduha). Pri tome ¢e biti obuhvaceni slucajevi
rada motora u otvorenoj i zatvorenoj sprezi sa A-sondom, u Cetiri razmatrana stepena
prenosa.

Nivo I - poznata stanja u poznatim baznim radnim tackama

Rezultati testiranja na ovom nivou su toliko dobri, da su svi dobijeni dijagrami u okviru
jednog dijagnostickog modela gotovo identi¢ni, bez obzira na to, o kojoj se od osam
neuronskih mreZa radi i bez obzira na baznu radnu tacku u kojoj je sprovedeno testiranje.
Zbog toga se, kao ilustracija za svaki dijagnosticki model, daju samo po dva dijagrama, pri
¢emu su obuhvacena sva Cetiri razmatrana stepena prenosa. Na SL 6.7 i SI 6.8 prikazani su
odabrani primeri rezultata testiranja dijagnostickog modela usisnog sistema sa masenim
protokomerom, za sluajeve zatvorene i otvorene sprege sa A-sondom, respektivno. Sli¢no
tome, na SI. 6.9 1 SI. 6.10 dati su odabrani primeri rezultata testiranja dijagnostickog modela
usisnog sistema bez protokomera, za sluCajeve zatvorene i otvorene sprege sa A-sondom,
respektivno.
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SL. 6.7 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor sa masenim protokomerom vazduha,
zatvorena sprega sa A-sondom, V stepen prenosa, otvor leptira 17%, temperatura okoline
30°C, greska 1.7783 - 1077
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SL. 6.8 Rezultati testiranja neuronske mreZe - motor sa masenim protokomerom vazduha,
otvorena sprega sa A-sondom, Il stepen prenosa, otvor leptira 7%, temperatura okoline 20°C,
greska 2.0731 - 1077
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Sl 6.9 Rezultati testiranja neuronske mreze — motor bez protokomera vazduha, zatvorena
sprega sa A-sondom, IV stepen prenosa, otvor leptira 11%, temperatura okoline 0°C, greska

3.4562 - 1077
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SL. 6.10 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor bez protokomera vazduha, otvorena
sprega sa A-sondom, Il stepen prenosa, otvor leptira 6%, temperatura okoline 10°C, greska
1.866 - 1077

Sve Cetiri slike pokazuju da dijagnosticki modeli u potpunosti prepoznaju sva
posmatrana stanja usisnog sistema. Pri tome, odzivi odgovarajuc¢ih izlaznih neurona ne
samo da su iznad vrednosti praga, 0.5, nego su za sve ulazne uzorke ili jednaki jedinici ili
veoma bliski toj vrednosti. Jo§ treba napomenuti da se, na ovom nivou testiranja,
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prepoznavanje stanja moze uspesno izvesti na bazi trenutnih vrednosti izlaznih neurona,
bez potrebe da se koriste njihove prethodne izlazne vrednosti. Ovakvi rezultati na ovom
nivou testiranja su ocekivani, imajuéi u vidu da je testiranje sprovedeno u poznatim baznim
radnim tackama, tj. da su podaci, koji su koriSceni za testiranje, veoma slicni podacima
koriS¢enim za obuku neuronskih mreZa.

Nivo II - poznata stanja u nepoznatim baznim radnim tackama

Prilikom testiranja na ovom nivou takode su dobijeni izuzetno dobri rezultati. Dijagrami
dobijeni u svih 48 virtuelnih eksperimenata (ili 96, racunajuc¢i oba dijagnosticka modela),
definisanih u Tab. 6.6, veoma su sli¢ni i jedni drugima, a ne razlikuju se upadljivo ni od
dijagrama sa SI. 6.7 - SI. 6.10. Zato se i za ovaj nivo testiranja daju samo po dva dijagrama za
svaki dijagnosticki model, kao ilustracija. Pri odabiru dijagrama koji ¢e ovde biti prikazani,
nastojalo se da to budu oni, koji se odnose na bazne radne tacke kod kojih se i otvor leptira
i temperatura okoline razlikuju u odnosu na bazne radne tacke koriS¢ene pri obuci
neuronskih mreza. Takode, nastojalo se i da u odabranim dijagramima budu obuhvacena
sva Cetiri razmatrana stepena prenosa, kao i da bude prikazan dijagram koji reprezentuje
najlosije rezultate. Na SI. 6.11 i SIL 6.12 prikazani su odabrani primeri rezultata testiranja
dijagnostickog modela usisnog sistema sa masenim protokomerom, za slucajeve zatvorene
i otvorene sprege sa A-sondom, respektivno. Sli¢no tome, na SIL 6.13 i S 6.14 dati su
odabrani primeri rezultata testiranja dijagnostickog modela usisnog sistema bez
protokomera, za slucajeve zatvorene i otvorene sprege sa A-sondom, respektivno.
Dijagrami na sve Cetiri slike pokazuju da dijagnosticki modeli u potpunosti prepoznaju sva
posmatrana stanja usisnog sistema, jer su linije odziva odgovarajucih izlaznih neurona
iznad linije praga (0.5).
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Sl 6.11 Rezultati testiranja neuronske mreZe - motor sa masenim protokomerom vazduha,
zatvorena sprega sa A-sondom, IV stepen prenosa, otvor leptira 8.8%, temperatura okoline
0°C, greska 1.8881 - 1077
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(b)

a0
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Sl 6.12 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor sa masenim protokomerom vazduha,
otvorena sprega sa A-sondom, Il stepen prenosa, otvor leptira 7.2%, temperatura okoline
28°C, greska 0.0018526: (a) na bazi trenutnih vrednosti; (b) na bazi uprosecenih vrednosti
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SI. 6.13 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor bez protokomera vazduha, zatvorena
sprega sa A-sondom, V stepen prenosa, otvor leptira 12%, temperatura okoline —5°C, greska

6.8749 - 107°
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BEroj uzorka

SI. 6.14 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor bez protokomera vazduha, otvorena
sprega sa A-sondom, 11l stepen prenosa, otvor leptira 7.3%, temperatura okoline —5°C, greska
3.1834 - 1077

Medutim, treba re¢i nekoliko re¢i o SL 6.12. Re¢ je o sluCaju motora sa masenim
protokomerom i reZimu rada u otvorenoj sprezi sa A-sondom. U ovom slucaju, pri obuci
neuronske mreze dobijena je osetno ve¢a minimalna vrednost funkcije greske (0.0018526),
nego u ostala tri slu¢aja, gde funkcija gre$ke ima vrednosti reda veli¢ine 107° ili 1077,
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IzvrSeno je nekoliko desetina pokuSaja obuke ove neuronske mreZe sa novim, slucajno
generisanim inicijalnim teZinskim koeficijentima, ali nije dobijena manja vrednost funkcije
greSke od navedene. Razlog ovome je verovatno nemoguénost motora da radi pri relativno
malim otvorima leptira u prisustvu neispravnosti ,FaV4mm“ i ,FaV6émm*, jer nema
povratne sprege da obogati tako nastalu jako siromaSnu smeSu. To se moZe tretirati kao
nepravilnost u skupu podataka za obuku, koja onemogucava postizanje niZih vrednosti
funkcije greske. Na SI 6.12 prikazani su rezultati istog testiranja, ali su u slu¢aju pod (a) ovi
rezultati neobradeni, a u slucaju pod (b) su obradeni pomoc¢u ranije opisane program-
funkcije preradiRedukujNNizlaz. Prikazane su obe verzije kako bi se stekao malo bolji uvid
u odziv neuronske mreZe u ovom specificnom slucaju.

Na osnovu priloZenih dijagrama, primecuje se da se na ovom nivou testiranja, ¢ak i u
slucaju relativno velike greske, prepoznavanje svih stanja moZe u potpunosti izvesti na bazi
trenutnih vrednosti izlaznih neurona, bez potrebe da se koriste njihove prethodne izlazne
vrednosti.

Nivo III - nepoznata stanja u poznatim baznim radnim tackama

Testiranje neuronskih mreza na treCem nivou izvrSeno je u po 32 bazne radne tacke za
oba dijagnosticka modela. Pri tome su dobijena 64 dijagrama rezultata testiranja, a ovde e
biti dati samo neki od njih, odabrani tako da za oba dijagnosticka modela budu obuhvaceni
i jedan i drugi A-reZim, sva Cetiri stepena prenosa i sva nepoznata stanja usisnog sistema.
Dijagrami na SI. 6.15 - SI. 6.18 odnose se na dijagnosticki model usisnog sistema sa masenim
protokomerom vazduha, a dijagrami na SL 6.19 - SIL 6.22 odnose se na slucaj bez
protokomera vazduha.

Identifikacija nepoznatih stanja usisnog sistema je teZi problem od identifikacije
poznatih stanja, pa je neophodno izvrsSiti obradu odziva izlaznih neurona pomoc¢u program-
funkcije preradiRedukujNNizlaz, da bi se poboljsale performanse razvijenih dijagnostickih
modela. Zbog toga se na Sl 6.15 - S 6.22 prikazuju samo obradeni odzivi, sa izuzetkom SL
6.15, gde se, radi ilustracije, prikazuju i neobradena i obradena verzija izlaza neuronske
mreze.

Treba napomenuti da se oznake na dijagramima koji slede, razlikuju od oznaka na
dijagramima koji su se odnosili na I i II nivo testiranja, u smislu da je na predstoje¢im
dijagramima, ispod oznaka poznatih od ranije, dodat jo$ jedan red slicnih oznaka, koje su
smesStene u zagradama. Znacenje ovih oznaka je sledece:

- Oznake u prvom redu, koje nisu u zagradama, odnose se na izlazne neurone obucene

neuronske mreZe.

- Oznake u drugom redu, koje su u zagradama, odnose se na stanja usisnog sistema

koja su simulirana za potrebe testiranja.

Da ne bi bilo zabune, evo konkretnog objasnjenja pomocu SI. 6.15b. Ako se posmatra, na
primer, deo apscise od uzorka 54 zaklju¢no sa uzorkom 63, oznaka ,(MAF93%)“ u toj
oblasti dijagrama govori da su uzorci 55-63 dobijeni simuliranjem stanja ,MAF93%"“.
Gledajuci samo tu oblast na dijagramu, na osnovu linija odziva svih izlaznih neurona moze
se zakljuciti da na neispravnost ,MAF93%"“ konkretna neuronska mreZa reaguje preko dva
svoja izlazna neurona: ,MAF95%"“ i ,MAF90%*, Sto se vidi po bojama linija odziva izlaznih
neurona u posmatranoj oblasti dijagrama. Linija odziva izlaznog ,MAF90%"“ neurona je
malo ispod praga detekcije stanja, a linija odziva izlaznog ,MAF95%" neurona je iznad linije
praga, dok se linije odziva svih ostalih neurona ni ne vide, jer su njihovi odzivi pribliZno ili
tacno jednaki nuli. To znaci da dijagnosticki model u ovom konkretnom primeru alarmira
neispravnost ,MAF95%"“. Medutim, i da je alarmirao neispravnost ,MAF90%" moglo bi se
reCi da je neispravnost uspesno dijagnostikovana, jer je u dijagnostici primarni cilj
identifikovanje tipa neispravnosti, a identifikovanje intenziteta neispravnosti je od
sekundarnog znacaja. Osim toga, ukupan broj neispravnosti istog tipa, a razli¢itih
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intenziteta, moze biti ogroman, pa je u vecini slucajeva prakticno nemoguce prepoznati
taCan intenzitet nastale neispravnosti.

Sto se ti¢e ostalih neispravnosti, na S 6.15b se vidi da su svi njihovi tipovi uspesno
identifikovani na svim uzorcima, jer su odzivi odgovarajucih izlaznih neurona iznad
vrednosti 0.5.
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Eroj uzorka

(b)

Sl 6.15 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor sa masenim protokomerom vazduha,
zatvorena sprega sa A-sondom, V stepen prenosa, otvor leptira 17%, temperatura okoline
30°C, greska 1.7783 - 1077, nepoznata stanja grupe 1; (a) na bazi trenutnih vrednosti, (b) na
bazi uprosecenih vrednosti
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Eroj uzorka

Sl 6.16 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor sa masenim protokomerom vazduha,
zatvorena sprega sa A-sondom, IV stepen prenosa, otvor leptira 13%, temperatura okoline
10°C, greska 1.8881 - 1077, nepoznata stanja grupe 2
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Eroj uzorka

SI. 6.17 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor sa masenim protokomerom vazduha,
otvorena sprega sa A-sondom, I1l stepen prenosa, otvor leptira 7%, temperatura okoline 20°C,

greska 2.0731 - 1077, nepoznata stanja grupe 1

Uz nekoliko izuzetaka, slicne rezultate po pitanju uspesSnosti identifikovanja stanja
usisnog sistema pokazujui SL 6.16 - SI. 6.22. Konkretni izuzeci su navedeni u daljem tekstu,
u komentarima koji se tiCu svakog pojedinacnog dijagrama.

Dijagram na SIL 6.16 pokazuje da su, osim jedne, sve neispravnosti uspeSno
dijagnostikovane. Taj izuzetak je neispravnost ,FaV1.4“, na koju neuronska mreZa
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najintenzivnije reaguje svojim izlaznim ,SveOK" neuronom, signalizirajuci da je sa usisnim

sistemom sve u redu, iako nije tako.
U slucaju na SL 6.17, sve neispravnosti su uspeSno dijagnostikovane.
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Sl 6.18 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor sa masenim protokomerom vazduha,
otvorena sprega sa A-sondom, Il stepen prenosa, otvor leptira 6%, temperatura okoline 10°C,
greska 0.0018526, nepoznata stanja grupe 2
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Broj uzorka

SI. 6.19 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor bez protokomera vazduha, zatvorena
sprega sa A-sondom, V stepen prenosa, otvor leptira 13%, temperatura okoline 20°C, greska
6.8749 - 1077, nepoznata stanja grupe 1

Na SIL 6.18, situacija je slitcna onoj na SIL 6.16 - neispravnost ,FaV1.4“ nije
dijagnostikovana ni na jednom uzorku, a sve ostale su uspesno dijagnostikovane na svim

uzorcima.
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SL. 6.19 prikazuje uspesno dijagnostikovanje svih neipravnosti, ali ne na svim uzorcima.
Naime, 25. i 26. uzorak odnose se na neispravnost ,IAT-12% ali ni jedan izlazni neuron ne
reaguje na te uzorke odzivom veéim od 0.5. S obzirom da u slu¢aju ova dva uzorka ni izlazni
,SveOK“ neuron nema odziv veci od 0.5, to znaci da dijagnosticki model ukazuje na neku
anomaliju u motoru, ali ona nije identifikovana.
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Broj uzarka

SI. 6.20 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor bez protokomera vazduha, zatvorena
sprega sa A-sondom, Il stepen prenosa, otvor leptira 5%, temperatura okoline 0°C, greska
2.4946 - 1077, nepoznata stanja grupe 2
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Eroj uzorka

SIL. 6.21 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor bez protokomera vazduha, otvorena
sprega sa A-sondom, 11l stepen prenosa, otvor leptira 8%, temperatura okoline 30°C, greska

3.1834 - 107/, nepoznata stanja grupe 1
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Dijagram na SI 6.20 prikazuje veoma uspesno dijagnostikovanje svih neispravnosti, osim
,FaV1.4“ Na ovu neispravnost neuronska mreZa reaguje kao da je sve u redu, sa izuzetkom
85-og uzorka. U slucaju ovog uzorka, liniju praga ne prelazi ni odziv izlaznog ,SveOK“
neurona, Sto ukazuje da nesto nije u redu sa motorom.

Prema dijagramu na S 6.21, samo na uzorcima 70 i 71 (neispravnost ,MAP+7“) izostala
je ispravna reakcija neuronske mreze, dok su neispravnosti usisnog sistema uspeSno
prepoznate u slucaju svih ostalih uzoraka.
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Eroj uzorka

SL. 6.22 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor bez protokomera vazduha, otvorena
sprega sa A-sondom, IV stepen prenosa, otvor leptira 11%, temperatura okoline 0°C, greska
3.1709 - 1077, nepoznata stanja grupe 2

I na kraju, u slucaju prikazanom na SIL 6.22, ponovo postoji problem sa
dijagnostikovanjem neispravnosti ,FaV1.4“ ali samo na nekim uzorcima (86-90), koje
neuronska mreZa identifikuje kao stanje bez neispravnosti. Na svim ostalim uzorcima,
dijagnostikovanje neispravnosti je uspesno.

Nivo IV - nepoznata stanja u nepoznatim baznim radnim tackama

Sli¢no nivou III, i ovde su oba dijagnosticka modela testirana u ukupno 64 bazne radne
tacke. Zbog toga, u okviru ovog teksta nece biti priloZeni svi graficki prikazi rezultata
testiranja, nego se daje nekoliko reprezentativnih, koji treba da ilustruju performanse
dijagnostickih modela na ovom nivou testiranja. Pri tome je vodeno racuna da budu
obuhvacena oba A-reZima i kod jednog i kod drugog dijagnosticka modela, sa svim
nepoznatim stanjima usisnog sistema i u sva Cetiri razmatrana stepena prenosa. Na SI. 6.23
- S 6.26 prikazani su dijagrami koji se odnose na slucaj usisnog sistema sa masenim
protokomerom vazduha, a na Sl 6.27 - SI. 6.30 su dijagrami koji se odnose na slucaj bez
protokomera. Oznake na ovim dijagramima imaju isti smisao kao i kod III nivoa testiranja.

Dijagram na SI 6.23 pokazuje da su sve neispravnosti uspesno dijagnostikovane, osim na
24-om uzorku, kada ni jedan izlazni neuron nema odziv iznad 0.5.

U slu¢aju na SI 6.24, osim neispravnosti ,FaV1.4“, sve ostale su uspeSno
dijagnostikovane. Na slici se vidi da pri postojanju ove neispravnosti, izlazni ,SveOK“
neuron ima odziv iznad linije praga za sve uzorke, pokazujuéi da je sa motorom sve u redu,
Sto nije tacno.
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SI. 6.23 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor sa masenim protokomerom vazduha,
zatvorena sprega sa A-sondom, V stepen prenosa, otvor leptira 14%, temperatura okoline
12°C, greska 1.7783 - 1077, nepoznata stanja grupe 1
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Eroj uzorka

SI. 6.24 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor sa masenim protokomerom vazduha,
zatvorena sprega sa A-sondom, IV stepen prenosa, otvor leptira 12.5%, temperatura okoline
28°C, greska 1.8881 - 1077, nepoznata stanja grupe 2

SL 6.25 prikazuje uspe$no dijagnostikovanje svih neispravnosti. MoZe se primetiti da na
neke uzorke neuronska mreZa reaguje tako, da dva njena izlazna neurona imaju odzive
iznad 0.5. To vazi za uzorke 66-68, dobijene simuliranjem neispravnosti ,MAF107%", kao i
za sve uzorke dobijene simuliranjem neispravnosti ,FaV3.6“ U prvom slucaju, alarm
signaliziraju izlazni neuroni ,MAF105%“ i ,MAF110%" a u drugom izlazni neuroni
,FavV2Zmm“ i ,FaV4mm®. Ovakvo dvostruko alarmiranje neispravnosti ne moze se smatrati
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slabos¢u dijagnostickog modela, nego ¢ak njegovom dobrom stranom, jer se na taj nacin
pribliZnije identifikuje veli¢ina neispravnosti.
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Sl 6.25 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor sa masenim protokomerom vazduha,
otvorena sprega sa A-sondom, 1l stepen prenosa, otvor leptira 7,4%, temperatura okoline

12°C, greska 2.0731 - 1077, nepoznata stanja grupe 1
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Broj uzorka

SL. 6.26 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor sa masenim protokomerom vazduha,
otvorena sprega sa A-sondom, Il stepen prenosa, otvor leptira 6.7%, temperatura okoline
28°C, greska 0.0018526, nepoznata stanja grupe 2

Sto se tic¢e slu¢aja na SIL 6.26, uocavaju se neuspe$na dijagnostikovanja neispravnosti
,FaV1.4“ na svim uzorcima, kao i neispravnosti ,EGR73%"“ samo na 114-om uzorku. Osim
toga, zapaza se dvostruko identifikovanje neispravnosti ,MAF108%"“ na uzorku broj 78, Sto,
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kako je malo pre receno, doprinosi poboljSanju performansi dijagnostickog modela.
Takode, zanimljivo je da neispravnosti ,FaV4.3“ i ,FaV5.7“ neuronska mreZa prepoznaje
kao ,FaV6mm*, Sto se moZe smatrati uspeSnim dijagnostikovanjem.
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SIL. 6.27 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor bez protokomera vazduha, zatvorena
sprega sa A-sondom, V stepen prenosa, otvor leptira 18%, temperatura okoline 28°C, greska

6.8749 - 1077, nepoznata stanja grupe 1
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SL. 6.28 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor bez protokomera vazduha, zatvorena
sprega sa A-sondom, Il stepen prenosa, otvor leptira 5.3%, temperatura okoline 12°C, greska
2.4946 - 1077, nepoznata stanja grupe 2

U slucaju ilustrovanom na Sl. 6.27, uspeSnost dijagnostikovanja nespravnosti je potpuna,
sa izuzetkom neispravnosti ,IAT-12“ gde postoje tri uzorka (21, 22 i 24) bez alarma bilo
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kog izlaznog neurona. S obzirom da ni izlazni ,SveOK“ neuron nema odziv iznad linije
praga, to znac¢i da neuronska mreza otkriva da postoji neka neispravnost, ali je ne

prepoznaje.
U slucaju na SIL 6.28, osim neispravnosti ,FaV1.4“, sve ostale su uspesno
dijagnostikovane.
14 | Swve IAT 18T IAT MOLF | MAP | MAP | MAF Fal FaV Fal EGE EGR |
QK 15 -10 +10 -10 -5 +5 +10 Zrm | e | Ao | B0% 60%%,
{Swe |{I&T |(1aT |[(aT (MAP |(MAP |(MAP |(MAP |(FaV |{Fa¥ |[F2V |(EGR [(EGR
12Foky |amy |12y |12 azy | -m [ em ez |17y [2E) |54 |8594) | 65w
i
&1 —1 R U (RS S 4
E '_.f—. 1 ] 1
O | : '}
o
gUB— I/\ ! : 7
S 4 I 1
S 1
q»
= 06| l i
I~ I
L]
=
04k -
|
A
0.2 v I
. f ‘! |I
|
Nl
0 18 ¥ 3/ 4 54 BF3 72 108 117 126
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SL. 6.29 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor bez protokomera vazduha, otvorena
sprega sa A-sondom, 11l stepen prenosa, otvor leptira 8.2%, temperatura okoline 28°C, greska
3.1834 - 1077, nepoznata stanja grupe 1
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Eroj uzorka

SI. 6.30 Rezultati testiranja neuronske mreZe — motor bez protokomera vazduha, otvorena
sprega sa A-sondom, 1V stepen prenosa, otvor leptira 10.5%, temperatura okoline 12°C,

greska 3.1709 - 1077, nepoznata stanja grupe 2

Na SL 6.291 S 6.30 uspesno su dijagnostikovane sve neispravnosti na svim uzorcima.
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Nivo V - nepoznata stanja u nepoznatim baznim radnim tackama sa variranjem
parametara

Broj virtuelnih eksperimenata izvedenih za potrebe testiranja na ovom, poslednjem
nivou, je 32, tako da u okviru teksta ovog rada nije moguce prikazati sve dijagrame,
dobijene kao rezultat testiranja. Kompletni rezultati testiranja mogu se na¢i na priloZenom
CD-ROM-u, a ovde se daje samo njihov izvod, koji bi trebalo da ilustruje u kojoj meri
dijagnosticki model moZe uspeSno da obavlja svoju funkciju, ako se menjaju masa vozila,
atmosferski pritisak, brzina vetra u pravcu kretanja vozila ili uzduzni nagib puta.

Na SI 6.31 - Sl. 6.34 prikazani su odabrani dijagrami za slu¢aj rada motora u zatvorenoj
sprezi sa A-sondom, a na SL 6.35 - SI. 6.38 su dijagrami koji se odnose na rad motora u
otvorenoj sprezi sa A-sondom. Treba podsetiti da su svi dijagrami dobijeni na primeru
motora bez protokomera vazduha u dve bazne radne tacke - jedna se odnosi na kretanje
vozila u treem, a druga na kretanje vozila u Cetvrtom stepenu prenosa. IzvrSeno je
testiranje prepoznavanja nepoznatih neispravnosti grupe 1 iz Tab. 6.7 (na strani 137).

Na SI. 6.31 moze se videti da se povecanjem mase vozila za 100 kg ne pogorsavaju u
znacajnoj meri performanse dijagnostickog modela. Osim neispravnosti ,FaV1.7“ sve
ostale su na svim uzorcima uspesno dijagnostikovane.
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Sl 6.31 Rezultati testiranja neuronske mreze - zatvorena sprega sa A-sondom, Il stepen
prenosa, otvor leptira 7.4%, temperatura okoline 12°C, masa vozila 1100 kg, atmosferski
pritisak 1 bar, brzina vetra 0 km/h, uzduzni nagib puta 0%

Dijagram na SIL 6.32 ilustruje performanse dijagnostiCkog modela pri poveanom
atmosferskom pritisku za 2kPa u odnosu na vrednost koris¢enu prilikom obuke neuronske
mreZe. Zapaza se uspeSno dijagnostikovanje svih neispravnosti na svim uzorcima, sa
izuzetkom neispravnosti ,MAP+7“. Ova neispravnost je prisutna na uzorcima 64-72, a na
64-om i 70-om uzorku ni jedan izlazni neuron nema vrednost odziva vecu od 0.5. Ipak,
posto ni odziv izlaznog ,,SveOK" neurona nije iznad linije praga, to znaci da je dijagnosticki
model i na ta dva uzorka detektovao da postoji neka neispravnost, ali nije prepoznao koja
je u pitanju.

Uticaj vetra, koji duva brzinom 15km/h suprotno smeru kretanja vozila, na sposobnost
dijagnostickog modela da dijagnostikuje nepoznate neispravnosti, prikazan je na SI 6.33.
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Primecuje se da neispravnosti ,FaV1.7% ,EGR85%" i ,EGR65%"“ dijagnosticki model ne
prepoznaje, jer u sva tri slucaja, izlazni ,SveOK“ neuron ima vrednost vecu od 0.5. Sve
ostale neispravnosti su uspe$no dijagnostikovane na svim uzorcima.
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SIL. 6.32 Rezultati testiranja neuronske mreZe — zatvorena sprega sa A-sondom, 11 stepen
prenosa, otvor leptira 7.4%, temperatura okoline 12°C, masa vozila 1000 kg, atmosferski
pritisak 1.02 bar, brzina vetra 0 km/h, uzduzni nagib puta 0%
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SI. 6.33 Rezultati testiranja neuronske mreZe — zatvorena sprega sa A-sondom, IV stepen
prenosa, otvor leptira 10.5%, temperatura okoline 12°C, masa vozila 1000 kg, atmosferski
pritisak 1 bar, brzina vetra +15 km/h, uzduzni nagib puta 0%
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M4rsee |t |t |17 MAP | MAP | MAP | MAP | Fa¥ | Fa¥ | Fa¥ | EGR | EGR |
0K -15 -10 +10 -10 -5 +5 +10 Zmm | drnm | G | 809 | 60%
{swe |(IAT |{IAT |[1AT (MAP |[MAP |{MAP |[MAP |(Fa¥ |[(Fa¥ |[(Fzv |(EGR |[EGR
12Foky [1my |17y |+12) azy |7y e ez |1 |ze) |54 |25ee) |esee)
k]
@ 1 — i——— =
2 L ! 1
w08 ! I 7
e }
o s
=06 /] .
E ol I\- b
H r —
I Vi)
0.4 i .
i
I
'. : -
I i
[ N i
1‘ ,.._a--"\__ - 1 o T [p—
2 8 9 9

1] g 18 27 2] 45 a4 B3 7 1me 17 126

Broj uzarka

0 g

Sl 6.34 Rezultati testiranja neuronske mreZe — zatvorena sprega sa A-sondom, 1V stepen
prenosa, otvor leptira 10.5%, temperatura okoline 12°C, masa vozila 1000 kg, atmosferski
pritisak 1 bar, brzina vetra 0 km/h, uzduzni nagib puta +1%
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Sl 6.35 Rezultati testiranja neuronske mreZe — otvorena sprega sa A-sondom, 111 stepen
prenosa, otvor leptira 7.4%, temperatura okoline 12°C, masa vozila 1000 kg, atmosferski
pritisak 0.98 bar, brzina vetra 0 km/h, uzduzni nagib puta 0%

SL. 6.34 pokazuje da povecanje uzduZnog nagiba puta za 1% znacajno pogorSava
performanse dijagnostickog modela. Neispravnosti ,FaV1.7“ ,EGR85%"“ i ,EGR65%"“ uopste
nisu registrovane kao neispravnosti. Dalje, pojavu neispravnosti ,IAT-12“ model vidi kao
»,EGR85%" na svim uzorcima, a neispravnost ,FaV3.6" nije prepoznata na uzorcima 93-97 i
99. Ostale neispravnosti su prepoznate na svim uzorcima, s tim Sto se u slucaju
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neispravnosti ,MAP+12“ pojavljuje i lazni alarm izlaznog ,IAT+17“ neurona na uzorcima
73-76.

Dijagram na SI 6.35 prikazuje uspes$no dijagnostikovanje svih neispravnosti na svim
uzorcima, osim na jednom (uzorak 83). Ovaj dijagram odnosi se na slucaj kada je
atmosferski pritisak za 2kPa niZi od onog, koji je koriS¢en pri dobijanju podataka za obuku
neuronskih mreza.
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SI. 6.36 Rezultati testiranja neuronske mreZe — otvorena sprega sa A-sondom, 111 stepen
prenosa, otvor leptira 7.4%, temperatura okoline 12°C, masa vozila 1000 kg, atmosferski
pritisak 1 bar, brzina vetra —15 km/h, uzduZni nagib puta 0%
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Sl 6.37 Rezultati testiranja neuronske mreZe — otvorena sprega sa A-sondom, IV stepen
prenosa, otvor leptira 7.4%, temperatura okoline 12°C, masa vozila 900 kg, atmosferski
pritisak 1 bar, brzina vetra 0 km/h, uzduzni nagib puta 0%
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Na S 6.36 prikazano je kako vetar, koji duva brzinom od 15km/h u smeru kretanja
vozila, utice na performanse dijagnostickog modela. Sve neispravnosti, osim jedne,
dijagnostikovane su na svim uzorcima. Izuzetak je neispravnost ,EGR65%", koju model nije
prepoznao ni na jednom uzorku odnosno ona je pogresno prepoznata kao ,IAT-12“
Problem postoji i pri identifikaciji stanja ,SveOK", koje nije identifikovano izlaznim , SveOK“
neuronom, a na uzorcima 4 i 8 pojavljuje se lazni ,FaV2mm* alarm.

Umanjenje mase vozila za 100kg u odnosu na vrednost koriS¢enu pri obuci neuronskih
mreZa, ne pogorsava performanse dijagnostickog modela, Sto je ilustrovano na Sl 6.37. Na
slici se jasno vidi da su sve neispravnosti uspesno dijagnostikovane na svim uzorcima.

[ na kraju, S 6.38 pokazuje da bi voZnja niz nagib od 1%, znacCajno pogorsala
karakteristike dijagnostickog modela koji je razvijen uz pretpostavku da se vozilo krece po
horizontalnom putu. Pogresno su dijagnostikovane neispravnosti: ,IAT+12 ,MAP+7%
»,EGR85%" i ,EGR65%"“, kao i stanje ,SveOK“ Sve ostale neispravnosti su tacno
dijagnostikovane na svim uzorcima.
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SI. 6.38 Rezultati testiranja neuronske mreZe — otvorena sprega sa A-sondom, IV stepen
prenosa, otvor leptira 7.4%, temperatura okoline 12°C, masa vozila 1000 kg, atmosferski
pritisak 1 bar, brzina vetra 0 km/h, uzduzni nagib puta —1%

6.3.8 Zakljucni komentar rezultata testiranja

Testiranje razvijenog dijagnostickog modela, zasnovanog na podacima dobijenim iz
virtuelnih eksperimenata, dalo je veoma dobre rezultate i za motor sa direktnim merenjem
masenog protoka vazduha i za motor sa izraCunavanjem tog protoka. Zakljucci, koji se daju
u nastavku odnose se i na motor sa masenim protokomerom i na motor bez protokomera.

Pokazalo se da dijagnosticki model bez greSke prepoznaje sve neispravnosti, koje su
istog tipa i veliCine, kao one koje su koriS¢ene prilikom obuke dijagnostickog modela. Ovo
vazi, kako za one reZime rada motora, koji su koris¢eni prilikom obuke dijagnostickog
modela, tako i za nepoznate rezime rada sa kojima se dijagnosticki model prvi put susreo
tokom testiranja. Naravno, u ovom drugom slucaju radi se o reZimima rada motora koji su
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ili unutar dijapazona koriS¢enog tokom obuke ili, ako su izvan tog dijapazona, onda nisu
mnogo udaljeni od njegovih granica.

Kada je u pitanju testiranje dijagnostickog modela neispravnostima koje se po veli€ini
(intenzitetu) razlikuju od onih, koje su koriS¢ene prilikom obuke modela, takode su
dobijeni odli¢ni rezultati i ta konstatacija se odnosi i na poznate i na nepoznate reZime rada
motora. To znaci da su na gotovo svim uzorcima za testiranje (preko 99%) prepoznati svi
tipovi neispravnosti, sa izuzetkom ulaska ,fal§“-vazduha u usisni sistem kroz veoma mali
otvor (precnika 1.4 mm), koji dijagnosticki sistem uglavnom nije detektovao. U slucaju
ostalih nepoznatih neispravnosti, ne samo da su prepoznati svi tipovi, nego su i njihove
velicine vrlo priblizno dijagnostikovane.

Na kraju, pri reSavanju najteZeg dijagnostickog zadatka, gde je dijagnosticki model
trebalo da dijagnostikuje neispravnosti nepoznatih veli¢ina, u sluc¢ajevima kada neki
parametri okoline i parametri kretanja automobila imaju drugacije vrednosti od onih, koje
su koris¢ene za obuku modela, rezultati su bili zadovoljavaju¢i u vecini slucajeva. Pokazalo
se da promena mase vozila u nekim realnim granicama (+100 kg), kao i varijacije pritiska
okoline u realnim granicama (%2 kPa) ne pogorSavaju performanse razvijenog
dijagnostickog modela u nekoj znacajnoj meri. Brzina vetra od (£15m/s) uti¢e na
sposobnost dijagnostickog modela da prepozna pojedine tipove neispravnosti (umanjeni
EGR protok i ulaz ,fals“-vazduha kroz mali otvor), ali su sve druge neispravnosti uspesno
dijagnostikovane u slufaju pomenutog intenziteta vetra. UzduZni nagib ima najveci uticaj
na performanse dijagnostikog modela. Cak i relativno mala njegova vrednost (+1%) dovodi
do toga da dijagnosticki model ne moZe da prepozna 5 odnosno 6 od moguéih 14
neispravnosti ni za jedan uzorak iz skupa za testiranje. Preostalih 8 odnosno 9
neispravnosti dijagnosticki model uspeSno prepoznaje, ali se to ne moZe nazvati
zadovoljavaju¢im rezultatom. Stoga sledi zaklju¢ak da bi uzduzni nagib vozila trebalo da
bude jedna od ulaznih veli¢ina za neuronske mreze iz dijagnostickog modela. U stvari, u
Odeljku 6.3.1 ovaj parametar je i bio svrstan u ulazne velicine, ali je morao biti uklonjen iz
razloga koji su opisani u tom odeljku.
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7 DIJAGNOSTICKI MODEL ZASNOVAN NA
LABORATORIJSKI DOBIJENIM PODACIMA

7.1 Uvodne napomene

Dobri rezultati dijagnostickog modela prikazanog u Poglavlju 6, na svim nivoima
testiranja, predstavljaju na neki nacin potvrdu ispravnosti dijagnostickog koncepta, na
kojem je taj model razvijen. lako je dijagnosticki model baziran na podacima dobijenim
pomocu virtuelnih eksperimanata, uspeSnost dijagnostikovanja nepoznatih neispravnosti u
nepoznatim baznim radnim tackama daje za pravo da se takvi rezultati mogu smatrati
nekim vidom njegove verifikacije. Medutim, bez obzira na to, pojavila se potreba za
razvojem dijagnostiCkog modela, zasnovanog na podacima dobijenim merenjima na
stvarnom motoru, kako bi predloZeni dijagnosticki koncept dobio joS ¢vrSce uporiste. Zbog
jednostavnijeg izraZavanja u daljem tekstu, na ovom mestu ¢e biti uvedeni kompaktniji
nazivi za pomenuta dva dijagnosticka modela: simulacioni dijagnosticki model (za model
zasnovan na virtuelnim eksperimentima) i laboratorijski dijagnosticki model (za model
zasnovan na stvarnim merenjima). Iz tehnic¢kih razloga, laboratorijski dijagnosticki model,
razvijen tokom istraZivanja, nije mogao biti potpuno jednak simulacionom dijagnostickom
modelu iz Poglavlja 6, ali mu je veoma slican, s obzirom da se zasnivaju na istom konceptu.
U tom smislu, eventualni pozitivni rezultati testiranja laboratorijskog dijagnostickog
modela, mogli bi da doprinesu kompletiranju procesa verifikacije predloZenog
dijagnostickog koncepta.

Razlike izmedu laboratorijskog i simulacionog dijagnostickog modela, pomenute u
prethodnom pasusu, odnose se uglavnom na pokrivenost radnog opsega motora, kao i na
broj posmatranih stanja usisnog sistema. Razumljivo je da ¢e laboratorijski dijagnosticki
model obuhvatiti znatno uZi deo radnog opsega motora u odnosu na simulacioni
dijagnosticki model. Razlog je znatno komplikovanija fizicka realizacija realnog
eksperimenta u poredenju sa virtuelnim eksperimentom, Sto narocito dolazi do izraZaja
kada treba varirati vrednosti nekih parametara. Jo$ kada se uzme u obzir da na realnom
motoru treba izazivati neispravnosti u njegovom usisnom sistemu, pa varirati intenzitete
tih neispravnosti, postaje viSe nego jasno zasto su broj radnih tac¢aka i broj posmatranih
neispravnosti u realnim eksperimentima znacajno manji nego kod virtuelnih
eksperimenata. Na kraju krajeva, izazivanje neispravnosti na realnom motoru, narocito ako
se ponavlja viSe puta, moZe da ima pogubne posledice po sim motor, dok izazivanje
neispravnosti pomocu ranije opisanog simulatora neispravnosti nema nikakve Stetne
posledice, bez obzira na intenzitet tih neispravnosti i uestanost njihovog ponavljanja. Ova
konstatacija daje jos veci znacaj simulatoru neispravnosti koji je razvijen u ovom radu.

Zbog navedenih poteskoca u vezi sa izvodenjem specificnih eksperimenata na realnom
motoru, laboratorijski dijagnosticki model ¢e sadrzati samo jednu neuronsku mreZu, koja
se odnosi na samo jedan stepen prenosa i na rad motora u zatvorenoj sprezi sa lambda-
sondom, za razliku od simulacionog dijagnostickog modela, koji se sastojao od osam
neuronskih mreZza. Osim toga, broj neispravnosti koje ¢e se posmatrati, bice dvostruko
manji u odnosu na simulacioni dijagnosti¢ki model, Sto ¢e uticati na smanjenje broja
izlaznih veli¢ina, tj broja izlaznih neurona neuronske mreZe. Ovo su glavne razlike
pomenuta dva dijagnosticka modela, a postoje i joS neke manje razlike, koje ¢e biti
pomenute kada bude prikazivan konkretan laboratorijski dijagnosticki model.
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Eksperimentalna merenja u cilju prikupljanja podataka za obuku i testiranje neuronske
mreZe laboratorijskog dijagnostickog modela, kao i sva neophodna pripremna merenja,
izvrSena su u Laboratoriji za motore i vozila Fakulteta tehni¢kih nauka u Novom Sadu. Opis
eksperimentalnog postrojenja, sa uredajima i opremom Kkoji su koris¢eni u ove svrhe, sledi
u nastavku.

7.2 Opis eksperimentalnog postrojenja u celini

Eksperimentalno postrojenje, koje je koriS¢eno u ovom istrazivanju, u velikoj meri se
zasniva na eksperimentalnom postrojenju koje je predstavljeno u referenci [116]. Na tom
postrojenju izvrSene su samo odredene sitnije modifikacije, za potrebe specificnog
istraZivanja u ovom radu, a njegov konacan izgled prikazan je na SI 7.1.

-

Sl 7.1 Eksperimentalno postrojenje

Glavne komponente eksperimentalnog postrojenja su oto motor Yugo EFI 1.1 (1) i
dinamometar SCHENCK W230 (2) sa svojim komandnim ormanom (3). Kolenasto vratilo
motora je pomocu spojnice spregnuto sa vratilom dinamometra, Sto omogucava da se
promenom parametara dinamometra menja spoljasnje optereenje motora. Promena
parametara dinamometra ostvaruje se pomoc¢u odgovaraju¢ih komandi (4) na njegovom
komandnom ormanu. Upravljanje razvijenom snagom motora ostvaruje se pomocu
regulacione rucice (5), koja je odgovaraju¢om sajlom (6) povezana sa leptirom motora.

Osim ovih, glavnih komponenti eksperimentalnog postrojenja, koje omogucavaju
uspostavljanje reZima rada motora odnosno izbor njegove radne tacke, tu su joS i veoma
vaZzne komponente, pomocu kojih se vrsi merenje relevantnih veli€ina i akvizicija dobijenih
podataka, a koje se jednim imenom zovu merno-akvizicionom opremom.
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U merno-akvizicionu opremu spadaju svi relevantni senzori, koji su uglavnom
integrisani ili u okviru motora ili u okviru dinamometra, pa se ne vide na SL 7.1, zatim
pojac¢ava¢ mernih signala KWS/T-5 (7) sa obaveznim prate¢im laboratorijskim izvorom
jednosmernog napona EA-PS 2016-100 (8), kao i adaptivni sistem za upravljanje motorom
VEMS32 V3.6 (9). Po svojoj sustini, VEMS ne bi trebalo da spada u merno-akvizicionu
opremu, jer je njegova primarna funkcija upravljanje motorom, kako mu i sdm naziv kaZze.
Medutim, u ovom istraZivanju su u vecoj meri koriS¢ene pogodnosti koje VEMS nudi u
prikupljanju i obradi podataka o vaznim motorskim parametrima, pa je zato i uvrsten u
kategoriju merno-akvizicione opreme. Tu su jo$ i dva personalna rac¢unara: laptop (10) i
desktop (11), ¢ije ¢e uloge uskoro biti objasnjene.

Kompletniji uvid u merno-akvizicionu opremu dobija se posmatranjem SL 7.2, koja
prikazuje tok mernih signala na eksperimentalnom postrojenju.

SI. 7.2 Sematski prikaz eksperimentalnog postrojenja: 1 - senzor poloZaja leptira, 2 - senzor
pritiska u usisnom kolektoru, 3 - senzor temperature u usisnom kolektoru, 4 - senzor
referentnog poloZaja bregastog vratila (Hall-ov davac), 5 - enkoder, 6 - senzor temperature
rashladne tecnosti, 7 - senzor broja obrtaja, 8 - Sirokopojasna A-sonda, 9 - senzor sile, 10 -
merno pojacalo, 11 - akviziciona kartica, 12 - desktop racunar, 13 - VEMS upravljacka
jedinica (kontroler), 14 - laptop racunar

Merno-akviziciona oprema je povezana sa glavnim komponentama postrojenja tako da
se omogucdi prikupljanje podataka za obuku i testiranje neuronske mreZze, na nacin kako je
to ucinjeno i pri izvodenju virtuelnih eksperimenata, opisanih u Poglavlju 5. To znaci da je
u jednoj baznoj radnoj tacki motora trebalo izvrSiti merenje i snimanje relevantnih
motorskih promenljivih za razli¢ita stanja usisnog sistema. Za potrebe pracenja radne tacke

32 VEMS - Versatile Engine Management System, u prevodu: prilagodljivi sistem za upravljanje motorom
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motora, koriS¢eni su merni signali senzora sile (9) i enkodera (5). Signal davaca sile se
pojacava pri prolasku kroz analogno jednokanalno merno pojacalo KWS/T-5, a zatim se
vrsi njegova konverzija u digitalni oblik u kartici za akviziciju podataka NI PCI-6070E (11),
koja prihvata i direktni signal enkodera (5). Ova kartica je ugradena u desktop raCunar
(12), na kojem funkcioniSe jedna LabView aplikacija, pomo¢u koje se mogu pratiti osnovni
parametri reZima rada motora. Aplikacija je razvijena za potrebe istraZivanja opisanih u
referenci [116], a izgled njenog korisnickog interfejsa prikazan je na SL. 7.3

B 2a rad.vi Ly
File Edt Mew Project Cperate Took ‘Window I;_[elp

/2] ®n|
SCHENK W230
Broj obrtaja u minuti Snaga [kW] Moment [Nm]
i sk KV ki d Lo Al B
3502 ‘_31.7'_ 86.5

Atmosferski pritisak
11010

Temperatura vazduha [°C]
127

Dozvoljeni broj obrtaja

SI. 7.3 Korisnicki interfejs LabView aplikacije za pracenje osnovnih parametara rezima
rada motora

Dalje, kako je vec receno, u sastavu eksperimentalnog postrojenja je joS jedan personalni
racunar (pozicija 14, S 7.2). Na ovom raCunaru je instaliran softver VemsTune, koji sluzi za
komunikaciju sa VEMS kontrolerom (pozicija 13, SI. 7.2). Izmedu ostalog, VEMS kontroler
prihvata merne signale sledec¢ih relevantnih motorskih senzora, koji su oznaceni na SI. 7.2:
senzora poloZaja leptira (1), senzora pritiska u usisnom kolektoru (2), senzora
temperature u usisnom kolektoru (3), senzora broja obrtaja (7), Sirokopojasne A-sonde (8),
senzora referentnog poloZaja bregastog vratila (4) i senzora temperature rashladne
teCnosti (6). VEMS kontroler obraduje ove signale, i na osnovu toga, sa jedne strane,
generiSe odgovarajuce komandne signale, pomoc¢u kojih upravlja motorom, a sa druge
strane prosleduje rezultate obrade signala laptop ra¢unaru (14), na kojem se oni snimaju i
graficki prikazuju pomocu VemsTune softvera. Medutim, s obzirom da je u ovom
istraZivanju u prvom planu akviziciona funkcija VEMS-a, a i da bi se izbeglo bespotrebno
usloZnjavanje Seme postrojenja, komandni signali su izostavljeni sa SI. 7.2.
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7.3 Opis pojedinih komponenti eksperimentalnog postrojenja

7.3.1 Motor

Pri izvodenju eksperimentalnog dela istrazivanja koris¢en je oto motor Yugo EFI 1.1 sa
multipoint ubrizgavanjem goriva u usisne kanale. Sa aspekta dijagnostike usisnog sistema
ovog motora, najvaznija njegova svojstva su nacin punjenja cilindara vazduhom i nacin
odredivanja masenog protoka tog vazduha. U pitanju je atmosferski motor, pa se cilindri
pune vazduhom prirodnim putem, bez prehranjivanja. To znaci da je pritisak u usisnom
sistemu uvek niZi od pritiska okoline i da Ce, pri postojanju bilo kakvog neZeljenog otvora
na usisnom sistemu, strujanje kroz taj otvor uvek biti u smeru prema motoru. Ovaj motor
nema protokomer vazduha, tako da se maseni protok vazduha odreduje indirektno,
raCunanjem, na osnovu pritiska u usisnom kolektoru, temperature u usisnom kolektoru i
broja obrtaja kolenastog vratila.

Ostali vazni fabricki podaci, koji daju kompletniju sliku o ovom motoru, saZeti su u Tab.
7.1[117].

Tab. 7.1 Osnovni tehnicki podaci motora YUGO EFI 1.1

Broj cilindara 4

Broj ventila po cilindru 2

Radna zapremina 1116 cm3
Precnik Kklipa 80 mm

Hod klipa 55.5 mm
Maksimalna snaga motora 45kW pri 5600 min-!
Maksimalni obrtni moment 85Nm pri 3800 min-!
Stepen kompresije 9.2

Nacin hladenja TecnoS¢u

Medutim, motor koji je ispitivan na probnom stolu bio je neSto izmenjen u odnosu na
svoje originalno, fabricko stanje. Najkrupnija izvrSena izmena je u vezi sa sistemom za
upravljanje ubrizgavanjem goriva i paljenjem smeSe. Umesto originalne elektronske
upravljacke jedinice Bosch-ovog sistema Motronic 3.1, ugradena je elektronska upravljacka
jedinica VEMS V3.6. NajvaZzniji razlog ove izmene je taj, Sto je VEMS, zajedno sa svojim
prate¢im aplikativnim softverom VemsTune, veoma pogodan za prikupljanje podataka koji
su neophodni za razvoj laboratorijskog dijagnostickog modela. Ovde ¢e biti nabrojane
najvaznije prednosti primene VEMS-a, posmatrano sa stanoviSta razvoja planiranog
dijagnostickog modela:

- Pomoc¢u VEMS-a se moZe promeniti ofset senzora pritiska u usisnom kolektoru, Sto se
moZe iskoristiti za izazivanje neispravnosti oitavanja ovog senzora.

- Softver ,VemsTune“ omogucava da se u realnom vremenu prati veliki broj izmerenih i
izracunatih parametara motora, kao Sto su: otvor leptira, broj obrtaja motora, pritisak
u usisnom kolektoru, temperatura u usisnom kolektoru, temperatura rashladne
tecnosti, koeficijent viSka vazduha, duzina impulsa ubrizgavanja, ugao pretpaljenja itd.

- ,VemsTune“ omogucava da se promene motorskih parametara, koje su pracene u
proizvoljnom vremenskom intervalu, zapisuju u odgovarajuéi log-fajl, i da se na taj
nacin kreira svojevrstan ,istorijat“ rada motora.

Pored nabrojanih pogodnosti, VEMS nudi gotovo beskonacan broj mogucnosti kada je u
pitanju rekonfigurisanje velikog broja mapa podataka, kojima se na najfiniji nain moze
podesavati ponasanje motora u njegovom celokupnom radnom opsegu. Medutim, tokom
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ovog istrazivanja pomenute opcije VEMS-a nisu u znacajnijoj meri eksploatisane, a
zainteresovani Citalac se sa njima moZze bliZe upoznati u referenci [118].

Izgled hardverske komponente VEMS-a dat je na SL 7.4, a korisnicki interfejs
pripadajuceg softvera ,VemsTune", tokom izvodenja merenja u jednoj baznoj radnoj tacki
motora, prikazan je na SL 7.5.

SL. 7.4 VEMS upravljacka jedinica (VEMS kontroler)

Y VemsTune - - . ol ) [

File View BaseSetup Tuning Starting/ldle BoostControl Outputs Motorsports ECULogger Inputs Tools Preferences Help

Log Main overview

N

A Firmware: 1.1 96 Log: Lep17Mom44Ctvors merenje | -2012.11.23-20 07 14 - do  Config: 1.1.96 RT flow: N/A 0:00/2:10 (0 /3481)

—

SL 7.5 Korisnicki interfejs ,,VemsTune“-a

Prilikom izvodenja eksperimentalnog dela ovog istrazivanja, koriS¢eni su signali odredenog
broja originalnih senzora, integrisanih u okviru samog motora, pa ¢e i oni biti pobrojani
ovde, u odeljku koji opisuje motor. To su: senzor poloZaja leptira, senzor broja obrtaja
motora, senzor temperature u usisnom kolektoru i senzor temperature rashladne tecnosti.
Svi oni su prikazani na SI 7.6.
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@

SL. 7.6 Originalni senzori na motoru EFI 1.1: (a) senzor poloZaja leptira, (b) senzor broja
obrtaja motora, (c) senzor temperature u usisnom kolektoru, (d) senzor temperature
rashladne tecnosti

7.3.2 Dinamometar SCHENCK W230

Kako se vidi na SI. 7.1, ispitivani motor je spregnut sa dinamometrom SCHENCK W230.
Ova sprega je ostvarena tako Sto su im vratila medusobno povezana elasticnom spojnicom,
kako bi se kompenzovala njihova eventualna nesaosnost. Na taj na¢in je omoguceno da se
vratilo rotora dinamometra obrcée zajedno sa kolenastim vratilom motora. Kada je
dinamometar aktivan, kroz namotaje rotora protice elektricna struja, usled Ccijeg
elektromagnetnog polja se u namotajima statora indukuju tzv. vihorne struje. Pojavom ovih
vihornih struja generise se i elektromagnetno polje statora. Uzajamnom interakcijom ova
dva elektromagnetna polja dobija se efekat koc¢enja motora SUS, pri ¢emu se intenzitet
kocenja moze regulisati promenom jacine elektri¢ne struje rotora. Promena intenziteta
koCenja motora ostvaruje se pomocu odgovarajuce komande (tocki¢ potenciometra, SL 7.7,
pozicija 1) na komandnom ormanu dinamometra. Osim ove osnovne komande, veoma su
vazne i komande kojima se moZe zadati Zeljeno ponasanje sistema motor-dinamometar, pri
nekom poremecaju koji dovodi do promene radne tacke motora. Pomenute komande su
oznacene pozicijom 2 na SL 7.7 i narocito su bitne za potrebe istrazivanja u ovom radu,
kada se izazivanjem odredenih neispravnosti u usisnom sistemu, motor izvodi iz trenutne
radne tacke. Na primer, dinamometar SCHENCK W230 nudi mogu¢nost, da se pri nekom
poremecaju broj obrtaja ili moment kocenja zadrZe na nivou pre poremecaja, ili da
vrednost momenta kocenja bude proporcionalna kvadratu broja obrtaja.

Osnovna namena dinamometra SCHENCK W230 je odredivanje obrtnog momenta
motora, iako mu je direktni zadatak, kako mu ime kaZe, merenje sile. Merenje sile se
ostvaruje pomocu senzora sile HBM U2, ¢iji je merni opseg od 0 do 1960N, a klasa tacnosti
0.5%. Ovaj senzor je sastavni deo dinamometra, na koji je postavljen tako, da mu je osa na
tatno odredenom normalnom rastojanju od ose obrtanja rotora dinamometra, Sto je
prikazano na Sl. 7.8. Meri se sila, kojom stator dinamometra (2), preko odgovarajuce poluge
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(3), deluje na senzor sile (1). Intenzitet izmerene sile, koji se registruje na odgovarajucoj
skali (pozicija 4, SI. 7.7), uz poznatu duzinu kraka sile, definiSe moment koc¢enja motora. Na
ustaljenom reZimu rada, vrednost ovog momenta jednaka je obrtnom momentu motora,
tako da je on na taj nacin indirektno odreden.

33

Sl 7.7 Komandni orman sa najvaznijim detaljima: 1) tocki¢ za podesavanje intenziteta
kocenja, 2) tasteri za izbor reZima kocenja, 3) skala broja obrtaja, 4) skala sile kocenja

SI. 7.8 Princip odredivanja obrtnog momenta motora pomo¢u dinamometru SCHENCK
W230: 1) senzor sile HBM U2, 2) stator dinamomentra 3) poluga statora
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Neke osnovne karakteristike dinamometra SCHENCK W230 date su u Tab. 7.2, a
kompletna tehnicka specifikacija ovog uredaja moze se na¢i u referenci [119].

Tab. 7.2 Osnovni tehnicki podaci dinamometra SCHENCK W230

Maksimalna snaga 230 kW

Maksimalni obrtni moment 750 Nm

Minimalni broj obrtaja 620 min-!

Maksimalni broj obrtaja 7500 min-!

Minimalni broj obrtaja pri 2928 min-1

maksimalnoj snazi

Moment inercije 0.53 kgm?

Radna temperatura od 0 do 70 °C bez aditiva, a -25 do 70 °C sa
antifrizom i redukovanom snagom od 10 do 20%

7.3.3 Ostala merno-akviziciona oprema

Kratki prikaz osnovnih karakteristika ostalih koriS¢enih uredaja, svrstanih u merno-
akvizicionu opremu, daje se u nastavku. Osim pojaCavaca mernih signala i kartice za
akviziciju podataka, ovde su dati i kratki opisi motorskih senzora, kojih nema u fabrickoj
izvedbi motora Yugo EFI 1.1, ali su postavljeni na motor za potrebe ovog istraZivanja ili su
nasledeni iz eksperimentalnog postrojenja opisanog u referenci [116].

Pojac¢ava¢ mernih signala KWS/T-5

Ovo je jednokanalni uredaj koji se koristi za pojacavanje mernih signala za senzore na bazi
mernih traka, potenciometarske senzore i induktivne senzore. Ima anologni izlaz i klasu
tacnosti 1%. Zahteva stabilan jednosmerni napon, zbog cega je koriS¢en u sprezi sa
laboratorijskim napajanjem EA-PS 2016-100, ¢ije su osnovne tehnicke karakteristike:

- jednosmerni napon od 0 do 16V,

- jaCina struje od 0 do 104,

- stabilnost pri opterecenju 0-100%: <100 mV, <10mA
SI. 7.9 prikazuje izgled pojacavaca (levo) i njegovog napajanja (desno).

SIL. 7.9 Merno pojacalo KWS /T-5 sa napajanjem EA-PS 2016-100
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Kartica za akviziciju podataka NI PCI-6070E

Ovaj uredaj vrsi obradu signala, prvenstveno konverziju analognih u digitalne, ako je
potrebno, i tako ih transformise u oblik koji je pogodan za manipulisanje u personalnom
racunaru. Ova akviziciona kartica je interni uredaj personalnog racunara, $to znaci da se
ugraduje na njegovu mati¢nu plocCu, kao i bilo koja druga kartica. Njen izgled je prikazan na
Sl 7.10, a osnovne tehnicke karakteristike su date u Tab. 7.3 [116].

Sl 7.10 Izgled akvizicione kartice NI PCI-6070E
Tab. 7.3 Tehnicke karakteristike kartice NI PCI-6070E

Analogni ulaz
Broj kanala 16
Rezolucija 12 bit
Brzina uzorkovanja 1.25 MS/s
Maksimalni opseg od-10V do +10V
Minimalni opseg od -50mV do +50mV
Analogni izlaz
Broj kanala 2
Rezolucija 12 bit
Maksimalni opseg od-10V do +10V
Digitalni ulaz/izlaz
Broj kanala 8
Opseg ulaznog i izlaznog napona od 0V do +5V

Inkrementalni rotacioni enkoder HEDSS ISC 3806

Ovaj opticki uredaj je nasleden iz postrojenja, opisanog u referenci [116], gde je koriS¢en za
precizno odredivanje poloZaja kolenastog vratila pri indiciranju motora. Ovde nije bilo
neophodno tako precizno odredivanje poloZaja kolenastog vratila, ali je enkoder ostao
sastavni deo i eksperimentalnog postrojenja koje je koriS¢eno u ovom istraZivanju.
Enkoder HEDSS ISC3806 generiSe 2000 impulsa po jednom obrtaju i Salje ih direktno u
karticu za akviziciju podataka. To je iskoriS¢eno za odredivanje broja obrtaja motora u
ranije pomenutoj LabView aplikaciji koja komunicira sa tom karticom, i koja sluZi za
pracenje trenutne radne tacke motora. Dakle, u ovom istraZivanju enkoder je upotrebljen u
funkciji senzora broja obrtaja. Njegove osnovne tehnicke karakteristike date su u Tab. 7.4, a
viSe detalja je dostupno u [120]. Fotografija montiranog uredaja prikazana je na SI 7.11.
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Tab. 7.4 Osnovne tehnicke karakteristike enkodera HEDSS ISC 3806

Broj impulsa 2000 po obrtaju
Maksimalni broj obrtaja 5000 min-t
Napajanje 5-24V
PotroSnja struje <120 mA

Radna temperatura pribliZno 25°C - 85°C
Moment inercije rotora oko 0.00035 kgm?
Masa oko 130 g (sa 0.5m kabla)

Sl 7.11 Izgled montiranog enkodera HEDSS ISC 3806

Senzor referentnog poloZaja bregastog vratila Honeywell 1GT101DC

Ovaj senzor, koji je joS poznat pod nazivom Hall-ov davac, takode je nasleden iz prethodno
razvijenog eksperimentalnog postrojenja [116]. Svojim signalom, koji Salje u VEMS
kontroler, omogucéava izvodenje sekvencijalnog ubrizgavanja goriva kod ispitivanog
motora. Ovo nije od primarnog znacaja za istrazivanje, ali je to ozbiljna promena u odnosu
na istovremeno ubrizgavanje goriva, koje je izvodeno u okviru izvornog sistema Motronic
3.1. Zato je i Hall-ov dava¢ morao biti pomenut u okviru ove tacke. Ovaj dava¢ moZe da radi
u temperaturnom opsegu od -40°C do +150°C, a za funkcionisanje mu je potrebna struja
ja¢ine 10mA i napon od 4,5 do 24V. Njegov izgled je prikazan na SI 7.12a, a njegov poloZaj
na motoru na SI 7.12b.

(a) (b)
SL 7.12 Hall-ov davac¢ Honeywell 1GT101DC: (a) izgled, (b) montiran na motoru

Senzor pritiska u usisnom kolektoru VEMS MPXH6400

Ovaj senzor sluZi za odredivanje apsolutnog pritiska u usisnom kolektoru i svoj signal
Salje VEMS kontroleru. U fabrickoj izvedbi motora YUGO EFI 1.1 postojao je senzor
apsolutnog pritiska, ali je bio integrisan u elektronskoj upravljackoj jedinici, koja je, kao Sto
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je ve¢ recCeno, uklonjena i zamenjena VEMS Kkontrolerom. Zbog toga je bilo neophodno

ugraditi novi senzor, a izbor je pao na model VEMS MPXH 6400, ¢iji je izgled, u montiranom
stanju na motoru, prikazan na SI. 7.13.

SI. 7.13 Senzor apsolutnog pritiska u usisnom kolektoru VEMS MPXH6400

Za ovo istrazivanje je veoma bitno, da se pomocu softvera VemsTune moZe menjati ofset
ovog senzora, $to dovodi do pogreSnog ocitavanja vrednosti pritiska u usisnom kolektoru.
Variranjem vrednosti ofseta, mogu se izazivati razli¢iti intenziteti pomenute neispravnosti
u usisnom sistemu.

Pomoc¢u ovog senzora moZe se meriti i apsolutni pritisak u usisnom sistemu nekih
prehranjivanih motora, jer mu je merni opseg od 20 kPa do 250 kPa, pri ¢emu daje analogni
izlazni naponski signal od 0.2 V do 4.8 V, respektivno. Vreme odziva mu je 0.1 ms. Vise
detalja o tehnickim karakteristikama ovog senzora moZe se naci u referenci [121].

Sirokopojasna lambda-sonda Bosch LSU 4.2

Najpre bi trebalo objasniti po ¢emu se Sirokopojasna lambda-sonda razlikuje od
konvencionalne (uskopojasne).

Konvencionalna lamda-sonda deluje kao prekida¢, koji Salje elektronskoj upravljackoj
jedinici motora informaciju o tome, da li je smeSa bogatija ili siromasnija od Zeljene.
Medutim, izostaje informacija u kojoj meri je stvarna sme8a bogatija ili siromasnija od
Zeljene. Za razliku od konvencionalne, Sirokopojasna lambda-sonda, u sprezi sa VEMS-om,
obezbeduje precizno ocitavanje vrednosti koeficijenta viSka vazduha i u zoni siromasne i u
zoni bogate smesSe, tako da se na korisnickom interfejsu VemsTune-a, moZe pratiti njegova
trenutna vrednost tokom rada motora. Ovo dalje omogucava da se tokom izvodenja
merenja ustanovi, da li se ustalila vrednost koeficijenta viska vazduha posle pojave nekog
poremecaja, Sto je veoma bitno sa stanoviSta ovog istraZivanja, u kojem je jedna od
osnovnih pretpostavki ustaljeni rad motora.

Jos$ jedna bitna stvar u vezi sa Sirokopojasnom lambda-sondom je ta, da motori koji
imaju takvu lambda-sondu mogu da rade u zatvorenoj sprezi sa njome i u oblasti siromasne
i u oblasti bogate smeSe. Time se povecava broj reZima rada motora sa preciznijim
doziranjem goriva.

Sirokopojasna lambda-sonda Bosch LSU 4.2 moZe trajno da izdrzi temperaturu 930°C, a
kratkotrajno i do 1030°C. Ostale vaZne tehnicke karakteristike ove lambda-sonde date su u
Tab. 7.5[122], a njena fotografija prikazana je na SI. 7.14.

Tab. 7.5 Osnovne tehnicke karakteristike lambda-sonde Bosch LSU 4.2

Merni opseg 0d 0.65 do o0
Tacnost prid = 0.8 +1%
TacnostpriA =1 +0.8%
Tacnost priA = 1.7 +5%

I1zlazni signal od -1.85 mA do 2.55 mA
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SI. 7.14 Sirokopojasna A- sonda Bosch LSU 4.2 montirana na motor Yugo EFI 1.1

7.4 Realizacija eksperimentalnog dela istrazivanja

Kako je ranije receno, pri izvodenju stvarnih laboratorijskih eksperimenata, plan je bio
da se to uradi tako, da sto vise bude po uzoru na virtuelne eksperimente, koji su opisani u
Poglavlju 5. Ovde se, pre svega, misli na neispravnosti usisnih sistema virtuelnog i stvarnog
motora, kao i na njihove bazne radne tacke, u kojima se te neispravnosti izazivaju.
Medutim, objektivne okolnosti, navedene u Odeljku 7.1, nametnule su neka ogranic¢enja kod
laboratorijskih eksperimenata, pa su se ipak pojavile primetne razlike u odnosu na
virtuelne eksperimente, u smislu manjeg broja posmatranih neispravnosti i manjeg broja
baznih radnih tacaka motora.

7.4.1 Opis izazivanja neispravnosti u usisnom sistemu

Stanja usisnog sistema, koja su posmatrana tokom izvodenja laboratorijskih
eksperimenata na motoru Yugo EFI 1.1, u cilju prikupljanja podataka za obuku neuronske
mreZe, navedena su u Tab. 7.6. JoS neka stanja su uzeta u obzir prilikom prikupljanja
podataka za testiranje neuronske mreZe, ali o tome ¢e biti re¢i kasnije, kada se bude
govorilo o testiranju.

Tab. 7.6 Oznake i nazivi razmatranih stanja usisnog sistema motora Yugo EFI 1.1

Oznaka stanja . L .
e emeE E s Naziv stanja usisnog sistema
Sve OK Nema neispravnosti
FaV 2mm Ulaz ,fal§“-vazduha kroz otvor pre¢nika 2mm
FaV 4mm Ulaz ,fals“-vazduha kroz otvor prec¢nika 4mm
FaV 6mm Ulaz ,fal§“-vazduha kroz otvor pre¢nika 6mm
MAP -10 Senzor pritiska u usisnom kolektoru (MAP senzor) ocitava za 10 kPa niZu vrednost
MAP +10 Senzor pritiska u usisnom kolektoru (MAP senzor) ocitava za 10 kPa viSu vrednost
MAP +20 Senzor pritiska u usisnom kolektoru (MAP senzor) ocitava za 20 kPa viSu vrednost

Poredenjem stanja usisnog sistema iz Tab. 7.6 sa onima, datim u Tab. 5.6, zapaZza se da pri
laboratorijskim eksperimentima nisu razmatrane neispravnosti senzora temperature u
usisnom sistemu i neispravnosti EGR sistema. Razlozi za izostavljanje oba navedena tipa
neispravnosti iz razmatranja su tehnicke prirode. Naime, ispitivani motor nije posedovao
EGR sistem, pa su neispravnosti koje se odnose na njega automatski eliminisane iz
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razmatranja. Sto se tie neispravnosti senzora temperature, odustalo se pre svega zato, da
bi se smanjio broj neispravnosti kojima je ispitivani motor podvrgavan, jer je postojao
strah da motor nece izdrZati do kraja istraZivanja, ako se tako frekventno i tako dugo bude
primoravao da radi u neregularnim rezimima. Da su uzete u razmatranje greske ocitavanja
temperature u usisnom Kkolektoru, moralo bi se iz predostroZznosti odustati od
neispravnosti senzora pritiska ili , fal§“-vazduha, ali je procenjeno da ove dve neispravnosti
imaju ozbiljniji uticaj na rad motora, pa su greske senzora temperature ostavljene za neko
buduce istrazivanje.

Imajuéi u vidu sve navedeno, preostale su neispravnosti tipa ,ulazak fal§-vazduha u
usisni sistem“ i ,pogresno ocCitavanje senzora pritiska u usisnom kolektoru®. Za prakti¢nu
realizaciju ovih neispravnosti tokom ispitivanja motora osmisljeni su nacini, koji ¢e uskoro
biti predstavljeni. Pri tome je bilo veoma bitno da motor vrlo brzo moze da prede iz
ispravnog u neispravno stanje i obrnuto. Ovaj kriterijum narocito dolazi do izrazaja kada
treba izvesti veliki broj merenja, a to je bio sluc¢aj u ovom istrazivanju.

Kada je re¢ o ulazu ,fal$“-vazduha u usisni sistem, izazivanje ove neispravnosti je
omoguceno montiranjem kuglastog ventila 1/2“ sa ruficom na zadnji deo usisnog
kolektora. Slobodan kraj kuglastog ventila sluZio je za postavljanje vodovodnih cepova sa
probusenim otvorima razliitih precnika, u zavisnosti od toga, koja konkretna neispravnost
se Zeli izazvati. Na SI 7.15a prikazani su ¢epovi koji su koriS¢eni u preliminarnim i glavnim
merenjima, a na SI. 7.15b, prikazan je montirani kuglasti ventil sa jednim od ¢epova.

(b)

SL. 7.15 Komponente za izazivanje ulaza ,fals“-vazduha: (a) cepovi sa probusenim
otvorima, (b) montirani kuglasti ventil sa jednim od cepova

Pomocu rucice kuglastog ventila veoma se lako moZe omoguditi ili onemoguciti ulaz
ofal§“-vazduha u usisni kolektor, ¢ime je ispunjen postavljeni Kriterijum brzog prelaska
motora u toku rada iz ispravnog u neispravno stanje i obrnuto.

Sto se ti¢e pogresnog ocitavanja vrednosti pritiska u usisnom kolektoru, ta neispravnost
je tokom izvodenja eksperimenata izazivana softverskim putem. Vec je ranije pomenuto da
u softveru VemsTune postoji opcija promene vrednosti ofseta davaca pritiska u usisnom
kolektoru. Na SI. 7.16 je prikazan prozor za kalibrisanje VEMS upravljacke jedinice, koji je
koriS¢en za te svrhe, a u njemu je uokviren deo koji se odnosi na podeSavanja davaca
pritiska. Pre nego Sto su zapoceta bilo kakva merenja motorskih parametara, izvrsena je
provera podrazumevanog, fabrickog ofseta na atmosferskom pritisku i ustanovljeno je da
nije potrebno dodatno kalibrisanje. Fabricka vrednost ofseta je 11kPa, a povecanjem ove
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vrednosti na 21kPa i 31kPa i njenim smanjenjem na 1kPa, izazivane su neispravnosti
»MAP+10“ ,MAP+20“i,MAP-10“ respektivno.

* © ECU Calibration
Safety mode

iButton anti-theft [Cizablz B
iButton ADC keepalive Dicahle V:i
prohibitfiButton high byte 4
prohibitfiButton low byte ::224

Factory calibrations for WB02
Pump Zero P [101 | syrzss

Purp PID nernst Do Fargek "134

Wideband sensor free air calibration
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TPS 100% [ 204 1 aoc
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Temperature Sensors Calibration Curve Source

CLT Sensar [17 point curve v

MAT Sensor | 17 point curve W |

an

Close

SL. 7.16 Ilustracija prozora u VemsTune-u, u kojem se moZe promeniti ofset MAP senzora

Pomocu prikazanog prozora se veoma brzo moZe tokom rada menjati stanje motora iz
ispravnog u neispravno i obrnuto, Cime je zadovoljen ranije postavljeni kriterijum.
Jednostavno se pozove ovaj prozor, unese se Zeljena vrednost ofseta davaca pritiska i posle
klika na dugme ,send”, pa ,,burn®, davac ve¢ ocitava pogresnu vrednost.

Za svih sedam stanja, pobrojanih u Tab. 7.6, vrSena su merenja pri radu motora u tacno
odredenim baznim radnim tackama i istorijat promene merenih veli¢ina sniman je u
takozvani log-fajl pomocu softvera VemsTune. Pod radom motora u jednoj baznoj radnoj
tacki ovde se podrazumeva ustaljeni rad motora na odredenom broju obrtaja, pri
odredenom momentu kocCenja. Pre nego $to bude opisan postupak snimanja podataka za
jedno stanje usisnog sistema u jednoj baznoj radnoj tacki, bi¢e prikazan nacin na koji su
odredene sve bazne radne tacke, u kojima su vrSena merenja.

Doktorska disertacija 181 mr Nebojsa Nikoli¢



Poglavlje 7 DIJAGNOSTICKI MODEL ZASNOVAN NA LABORATORIJSKI DOBIJENIM PODACIMA

7.4.2 Odredivanje baznih radnih tacaka motora

Bazne radne tacke u kojima ¢e motor ustaljeno raditi prilikom izvodenja merenja,
odredene su kao presecne tacke parcijalnih brzinskih karakteristika obrtnog momenta
motora i brzinskih karakteristika momenta otpora.

Parcijalne brzinske karakteristike obrtnog momenta motora su snimane na pet razlicitih
brojeva obrtaja: 1500, 2000, 2500, 3000 i 3500 min-l. Pri snimanju ovih karakteristika,
iskoriS¢ena je opcija kocenja pri konstantnom broju obrtaja, koju nudi dinamometar
SCHENCK W230. Tako je pri svakom broju obrtaja izvrSeno odredivanje obrtnog momenta
motora za 15 razliCitih otvora leptira: 5%, 8%, 10%, 12%, 15%, 17%, 18%, 19%, 20%,
25%, 30%, 35%, 40%, 45% i 50%. Celokupni postupak je ponovljen tri puta u dva razlicita
dana i svaki put su dobijeni pribliZno isti rezultati, koji su prikazani u Tab. 7.7.

Tab. 7.7 Rezultati odredivanja parcijalnih brzinskih karakteristika momenta ispitivanog
motora

Vrednosti obrtnog momenta motora [Nm]

Broj obrtaja [min]

Otvor leptira [%] 1500 2000 2500 3000 3500
5 19 12 4 0 0
8 29 23 15 8 0
10 34 30 24 17 12
12 41 36 31 23 17
15 44 39 35 28 21
17 47 42 39 33 24
18 49 45 42 36 28
19 50 47 44 38 32
20 51 49 46 41 35
25 54 53 53 50 46
30 55 56 56 55 52
35 56 57 59 59 56
40 56 58 60 61 60
45 57 59 61 62 61
50 57 59 61 63 63

Za odredivanje brzinske karakteristike momenta otpora upotrebljeni su isti podaci (Tab.
5.1 na strani 79) koji su u simulatoru neispravnosti koriS¢eni za odredivanje snage
potrebne za savladavanje otpora na zamajcu, pri razliCitim stepenima prenosa menjackog
prenosnika vozila. To znaci da je pretpostavljeno da ispitivani motor pogoni isto vozilo i
pod istim uslovima, kao i motor kori$¢en u virtuelnim eksperimentima. Vrednosti momenta
otpora pri razli¢itim brojevima obrtaja odredene su na osnovu ve¢ pomenute snage
potrebne za savladavanje otpora na zamajcu i odgovaraju¢e ugaone brzine kolenastog
vratila motora, kombinovanjem jednacina (5.7) i (5.8). Na taj nacin dobijene su brzinske
karakteristike momenta otpora na zamajcu u razliitim stepenima prenosa za posmatrano
vozilo.

U cilju odredivanja baznih radnih taCaka ispitivanog motora, pod opisanim uslovima,
napisan je namenski Matlab program pod nazivom radneTackeMotora. Ovaj program
ucitava iz Excel-fajla podatke prikazane u Tab. 7.7, posle cega vrsi njihovo fitovanje i
iscrtavanje krivih obrtnog momenta motora. Zatim izracunava i iscrtava brzinske
karakteristike momenta otpora na osnovu relevantnih podataka koji su integrisani u
samom programu. Potom odreduje presecne tacke izmedu ove dve grupe krivih i
obezbeduje da se koordinate svake od tih tacaka (obrtni moment i broj obrtaja motora)
snime u jedan Excel-fajl. Program radneTackeMotora ovo moze da uradi za bilo koji motor,
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ukoliko su mu za taj motor na raspolaganju Excel-fajl sa podacima dobijenim pri snimanju
parcijalnih brzinskih karakteristika obrtnog momenta i podaci potrebni za odredivanje
momenta otpora na zamajcu. Izvorni kod programa dat je u prilogu P5.1, a rezultati
njegove primene na ispitivani motor prikazani suna SL 7.17.

a0 I I I I I
——— | stepen prenosa : : :

¢ otvor leptira : : _
O ............................. ............................. .............................. ............................ -

30

Moment motora (Moment otpora) [Nm]
.
=

]
]

0 i i i ' '
1500 2000 2500 3000 3500
Boj obrtaja [1/min]

SIL. 7.17 Bazne radne tacke motora Yugo EFI 1.1, za zadate podatke o otporima koje treba da
savlada, u razlicitim stepenima prenosa

Plavim linijama su prikazane brzinske karakteristike momenta otpora na zamajcu, pri
razli¢itim stepenima prenosa, a tamno-crvenim, parcijalne brzinske karakteristike obrtnog
momenta motora za 15 razli¢itih poloZaja leptira. Preseci ove dve grupe krivih oznaceni su
crvenim tackama, kojih na konkretnom dijagramu ima 34. Iz ranije objasSnjenih razloga, nije
bilo moguce da se u svim ovim tackama izazivaju neispravnosti iz Tab. 7.7. Zato je odlu¢eno
da se merenja relevantnih motorskih parametara ogranice na jedan stepen prenosa i da se,
u skladu sa tim, razvije samo jedna neuronska mreza. Izbor je pao na peti stepen prenosa,
jer na toj krivoj ima najvise presecnih tacaka, od kojih se mogu izabrati neke, u kojima ¢e se
izazivati neispravnosti. U Tab. 7.8 prikazane su odabrane bazne radne tacke, a mozZe se
primetiti da su one veoma zgusnute od otvora leptira 15% do otvora leptira 20%. Ovo je
uCinjeno sa namerom da se neke od njih upotrebe samo zbog prikupljanja podataka za
testiranje neuronske mreze, dok ¢e u ostalima biti izvedena merenja i u cilju obuke i u cilju
testiranja neuronske mreZe. Konkretno, bazne radne taCke koje odgovaraju otvorima
leptira 18% i 19% planirane su za prikupljanje podataka koji ¢e sluZiti samo za testiranje
neuronske mreZze.
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Tab. 7.8 Bazne radne tacke ispitivanog motora, u kojima Ce se izazivati neispravnosti

Otvor leptira Obrtni moment Broj obrtaja
[%] [Nm] [min-]
8 26 1742
10 30 1948
12 34 2160
15 37 2273
17 40 2392
18 42 2475
19 43 2529
20 45 2597

7.4.3 Postupak snimanja podataka za jedno stanje usisnog sistema

Osnovni preduslov za pocetak snimanja podataka bio je da ispitivani motor radi bez
neispravnosti i da bude zagrejan na radnu temperaturu. To znaci, da nikakva merenja nisu
vrSena, ukoliko je temperatura rashladne te¢nosti motora bila ispod 80°C. Tokom izvodenja
svih merenja, pracena je vrednost ove temperature i, ako se uzmu u obzir sva izvrSena
merenja tokom istraZivanja, ona se kretala izmedu 80°C i 87°C. Naravno, tokom jednog
merenja, temperatura rashladne tec¢nosti je uvek imala konstantnu vrednost iz pomenutog
intervala.

PoSto se ustanovi da je temperatura rashladne te¢nosti stabilna, potrebno je dovesti
motor u Zeljenu baznu radnu tacku. Da bi se to postiglo, najpre se otvor leptira podesi na
Zeljenu vrednost, a onda se tockicem za podeSavanje intenziteta ko¢enja na komandnom
ormanu dinamometra (S 7.7, na strani 174), moment kocenja dovodi na vrednost koja,
prema Tab. 7.8, odgovara trenutnom otvoru leptira. Kada se broj obrtaja stabilizuje, treba
proveriti da li je njegova vrednost pribliZzno jednaka odgovarajucoj vrednosti iz Tab. 7.8.
Ova provera je izvrSavana u svim odabranim baznim radnim tackama, ¢ime je potvrdena
tacnost njihovog odredivanja po proceduri, opisanoj u Odeljku 7.4.2.

Ovde treba ista¢i da je prilikom izvodenja svih eksperimenata, dinamometar bio
podeSen na reZim sa konstantnim momentom kocenja. To znaci da pri pojavi nekog
poremecaja, kao Sto je neispravnost u usisnom sistemu motora, moment kocenja ostaje
nepromenjen, a menja se broj obrtaja, ukoliko je poremecaj dovoljno veliki. Ovaj rezim
koCenja je izabran, jer je broj obrtaja motora parametar, koji je u svakom momentu
dostupan pri vozZnji automobila, pa se njegova promena moZe iskoristiti u dijagnosticke
svrhe. Sa druge strane, na dana$njim automobilima ne postoji dava¢ obrtnog momenta
motora, pa se promena te veli¢ine ne moZe upotrebiti u dijagnostici.

Po uspostavljanju ustaljenog rada motora u Zeljenoj baznoj radnoj tacki, pomocu
softvera VemsTune aktivira se opcija snimanja svih raspoloZivih podataka u tzv. log-fajl. U
zavisnosti od broja raspoloZivih senzora na motoru, broj promenljivih ¢iji se istorijat
promene beleZi u log-fajlu, moZe biti i preko 50. Medutim, za ovo istrazivanje, direktno ili
indirektno su interesantne sledece velicine:

- broj obrtaja,

- apsolutni pritisak u usisnom kolektoru,

- otvor leptira,

- stvarna vrednost koeficijenta viska vazduha,

- Zeljena vrednost koeficijenta viska vazduha,

- temperatura u usisnom kolektoru,

- temperatura rashladne teCnosti i

- duZina impulsa ubrizgavanja.
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Dakle, kada se aktivira snimanje log-fajla, pristupa se izazivanju Zeljene neispravnosti u
usisnom sistemu. Ovde treba napomenuti da je, ako se radi o neispravnosti ulaza ,fals“-
vazduha u usisni sistem, ¢ep sa odgovarajué¢im otvorom trebalo montirati na slavinu (SL
7.15, strana 180) joS na pocetku eksperimenta, pre uspostavljanja Zeljene bazne radne
tacke motora. Po izazivanju Zeljene neispravnosti (otvaranjem slavine ili promenom ofseta
MAP senzora), dolazi do promene vrednosti nekih parametara motora. Broj obrtaja motora
i koeficijent viSka vazduha su najinertnije velicine, tj. ustaljivanje njihovih vrednosti posle
poremecaja odvija se najsporije. Zato se njihove vrednosti prate i kada se ustale, ostavlja se
motor da radi na tom ustaljenom reZimu minimalno 6 sekundi, da bi se snimio dovoljan
broj uzoraka za razvoj dijagnostickog modela. Upravo taj period ustaljenog rada motora uz
prisustvno neke neispravnosti je interesantan za istraZivanje u ovom radu, a podaci
snimljeni u tom vremenskom intervalu bi¢e koriS¢eni za obuku i testiranje neuronske
mreZe. Po isteku tog vremena, motor se dovodi u ispravno stanje (zatvaranjem slavine ili
postavljanjem ofseta MAP senzora na inicijalnu vrednost). Nakon minimalno pola minuta
rada u ispravnom stanju, pristupa se izvodenju sledeceg eksperimenta, u novoj baznoj
radnoj tacki i/ili sa novim stanjem usisnog sistema.

7.5 Razvoj laboratorijskog dijagnostickog modela usisnog
sistema

Kako je ranije refeno, ovaj model ¢ini jedna neuronska mreZe razvijena na osnovu
podataka dobijenih u laboratorijskim eksperimentima. Razvoj pomenute neuronske mreze
tekao je po istoj proceduri, koja je primenjena i pri razvoju neuronskih mreZa iz
simulacionog dijagnostickog modela usisnog sistema. Zbog toga ¢e iz prikaza nac¢ina na koji
se doSlo do laboratorijske neuronske mreZe, koji sledi u nastavku, biti izostavljeni opSirniji
opisi pojedinih faza te procedure gde god je to moguce, a viSe paZnje Ce biti posveceno
eventualnim razlikama izmedu laboratorijskog i simulacionog dijagnostickog modela.

7.5.1 Definisanje ulaznih i izlaznih velicina

S obzirom da je u pitanju motor, kod kojeg se maseni protok vazduha odreduje
raCunanjem, a ne direktnim merenjem, ulazne veliCine su definisane po uzoru na
simulacioni dijagnosticki model za slu¢aj motora bez protokomera, ali su napravljene i
neke izmene. U skladu sa tim, skup ulaznih veliCina ¢ine sledece velicine:

- broj obrtaja motora,

- pritisak u usisnom kolektoru i

- otvor leptira.

Poredenjem sa skupom ulaznih veli¢ina neuronskih mreza simulacionog dijagnostickog
modela, navedenim u Tab. 6.3 na strani 127, uocCava se da su u laboratorijskom modelu
izostavljene temperatura okolnog vazduha i temperatura u usisnom kolektoru. Najvazniji
doprinos ovih promenljivih u simulacionom dijagnostickom modelu bio je u
dijagnostikovanju neispravnosti EGR sistema. PoSto ispitivani motor nema EGR sistem,
pomenute dve promenljive su, sa dijagnostickog aspekta, izgubile na znacaju, pa se
smatralo da bi bilo racionalno da se one izostave iz laboratorijskog dijagnostickog modela.

Princip definisanja izlaznih velicina neuronske mreZe ostao je isti, kao i kod
simulacionog dijagnostickog modela. Broj izlaznih veli¢ina je jednak broju razmatranih
stanja usisnog sistema, tako da svaka izlazna veli¢ina reprezentuje po jedno stanje. Imajuci
u vidu to, kao i sva razmatrana stanja, pobrojana u Tab. 7.6, skup izlaznih veliCina Cinice
sledeé¢i elementi: ,SveOK“ ,FaV2mm®“ ,FaV4mm® ,FaVémm*, ,MAP-10“ ,MAP+10“ i
,MAP+20". Zeljena vrednost svake od ovih veli¢ina je 1, ukoliko usisni sistem jeste u stanju
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koje ta veliCina predstavlja, a ako sistem nije u stanju koje ta veli¢ina predstavlja, onda je
Zeljena vrednost te promenljive 0.

7.5.2 Prikupljanje i priprema podataka za obuku

[zvor podataka za obuku neuronske mreZe bili su log-fajlovi, dobijeni pomoc¢u softvera
VemsTune snimanjem raspolozivih podataka tokom izvodenja svakog pojedinacnog
merenja, kako je opisano u tacki 7.4.3. Tamo je napomenuto da je pri svakom merenju
motor radio minimalno 6 sekundi na ustaljenom reZimu, pri nekom Zeljenom stanju
usisnog sistema. Upravo podaci snimljeni u tom periodu rada motora su interesantni sa
stanovisSta razvoja dijagnostickog modela. Medutim, originalni log-fajlovi ne mogu se
direktno koristiti u drugim softverima, pa su pomoéu VemsTune-a konvertovani u Excel
format. Pregledom tako dobijenih Excel-fajlova utvrdeno je da broj snimljenih uzoraka u
jednoj sekundi iznosi 27, Sto bi znacilo da broj uzoraka tokom pomenutih 6 sekundi iznosi
162. Kada se taj broj pomnoZi sa 7 posmatranih stanja, pa onda sa 6 baznih radnih tacaka
motora i na kraju sa dve razli¢ite temperature okoline, dobija se ukupno 13608 uzoraka u
skupu za obuku neuronske mreZe. To znaCi da bi ulazna matrica za obuku bila formata
13608x3, a matrica Zeljenih izlaza formata 13608x7. Tokom preliminarnog istrazivanja
utvrdeno je da Matlab-ov alat za rad sa neuronskim mreZama ne moZe da sprovede obuku
ni sa matricama znatno manjeg formata. Iz ovih razloga, odlu€eno je da se znac¢ajno smanji
broj uzoraka koji se odnose na jedno stanje usisnog sistema. Tako je broj od 162 uzorka,
koji odgovara periodu od 6 sekundi, sveden na 68 uzoraka, koji odgovaraju periodu od 2.5
sekundi. PoSto se radi o ustaljenom radu motora, uzorci iz odstranjenih 3.5 sekundi ne
sadrZe podatke koji nose mnogo novih informacija za neuronsku mrezu. Zato je procenjeno
da ovakva redukcija podataka nece znaCajno pogorsSati performanse neuronske mreZe.
Treba napomenuti da su u svakom Excel-fajlu, zadrZani uzorci iz proizvoljne dve i po
sekunde (u okviru ustaljenog rada motora), a svi ostali uzorci su odstranjeni. Osim toga, u
svakom Excel-fajlu zadrzani su podaci o broju obrtaja motora, pritisku u usisnom kolektoru
i otvoru leptira (jer su to ulazne veli¢ine neuronske mreze), kao i podaci o temperaturi u
usisnom kolektoru (iz informativnih razloga).

Tab. 7.9 llustracija redukovanog skupa podataka snimljenih pri jednom merenju

No  aproc [%] n[min!] p; [kPa] t; [°C]

1 16,8 2348 68,3 38
2 16,8 2336 67,8 38
3 16,8 2349 67,6 38
4 16,8 2336 68,7 38
5 16,8 2347 67,8 38
6 16,8 2335 68,3 38
7 16,8 2341 67,7 38
8 16,8 2349 68,5 38
61 16,8 2337 67,9 38
62 16,8 2334 68,1 38
63 16,8 2347 68,8 38
64 16,8 2351 68,7 38
65 16,8 2339 68,1 38
66 16,8 2347 68,7 38
67 16,8 2336 68,4 38
68 16,8 2340 68,8 38
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Na opisani nacin, od poCetnog log-fajla dobija se Excel tabela formata 68x4, Ciji je
skraceni oblik, samo radi ilustracije, dat u Tab. 7.9. Prva kolona i zaglavlje ove tabele ne
postoje u izvornom Excel-fajlu, ovde su dodati samo zbog preglednosti. Jedna ovakva tabela
sadrZi ekstrahovane podatke dobijene u jednom eksperimentu, koji se odnosi na jedno
stanje usisnog sistema u jednoj baznoj radnoj tacki motora. Da bi se dobio skup podataka
za obuku neuronske mreze, potrebno je bilo izvesti niz eksperimenata za sva posmatrana
stanja usisnog sistema (Tab. 7.6 na strani 179), u svim odabranim baznim radnim tackama
motora (Tab. 7.8 na strani 184). Imaju¢i u vidu recCeno, napravljen je plan izvodenja
eksperimenata za prikupljanje podataka za obuku neuronske mreze, koji je prikazan u Tab.
7.10.

Tab. 7.10 Plan izvodenja laboratorijskih eksperimenata - obuka neuronske mreZe

Broj Bazna radna tacka St.an]e Broj Bazna radna tacka St.an]e
eksp. motora UsISnog eksp. motora usIsnog
sistema sistema

1 SveOK 22 SveOK
2 Fav2Zmm 23 Fav2Zmm
3 Otvor leptira 8%, Fav4mm 24 Otvor leptira 15%, Fav4mm
4 Moment kocenja 26 Nm, Fav6bmm 25 Moment kocenja 37 Nm, Fav6bmm
5 Broj obrtaja 1742 min-! MAP-10 26 Broj obrtaja 2273 min-! MAP-10
6 MAP+10 27 MAP+10
7 MAP+20 28 MAP+20

8 SveOK 29 SveOK
9 Fav2Zmm 30 Fav2Zmm
10 Otvor leptira 10%, Fav4mm 31 Otvor leptira 17%, Fav4mm
11 Moment kocenja 30 Nm, Favemm 32 Moment kocenja 40 Nm, Favemm
12 Broj obrtajal948 min-! MAP-10 33 Broj obrtaja 2392 min-! MAP-10
13 MAP+10 34 MAP+10
14 MAP+20 35 MAP+20

15 SveOK 36 SveOK
16 FavZmm 37 FavZmm
17 Otvor leptira 12%, Fav4mm 38 Otvor leptira 20%, Fav4mm
18 Moment kocenja 34 Nm, Favemm 39 Moment kocenja 45 Nm, Favemm
19 Broj obrtaja 2160 min-! MAP-10 40 Broj obrtaja 2597 min-! MAP-10
20 MAP+10 41 MAP+10
21 MAP+20 42 MAP+20

Ovaj plan eksperimenata sproveden je dva puta: jednom tokom zime, kada je temperatura
u laboratoriji priblizno 15°C i jednom tokom leta, kada je temperatura u laboratoriji oko
30°C, kako bi se u neuronsku mreZu ugradio i eventualni uticaj ovog klimatskog faktora. To
zna¢i da su za potrebe prikupljanja podataka za obuku neuronske mreZe izvedena 84
eksperimenta i kao posledica toga, dobijena su 84 log-fajla. Redukovanjem svakog od ovih
fajlova, kako je malo ranije opisano, dobijena su 84 Excel-fajla, oblika prikazanog u Tab. 7.9
(bez zaglavlja i prve kolone). Na osnovu ovih 84 Excel-fajlova moZe se generisati skup
podataka za obuku neuronske mreze, pomoc¢u ranije opisanog programa
generisiStrukturuZaObuku (strana 131) koji je korisS¢en i tokom razvoja simulacionog
dijagnostickog modela. Medutim, da bi se mogli sagledati i iskontrolisati rezultati, koji su
dobijeni tokom izvodenja laboratorijskih eksperimenata, bilo je neophodno grupisati ih
tako, da sva stanja koja se odnose na jednu baznu radnu ta¢ku budu u jednom fajlu (sli¢no
kao kod virtuelnih eksperimenata, u Poglavlju 5). Iz tog razloga, generisanje skupa
podataka za obuku izvedeno je u dva koraka.

U prvom koraku, pomenuta 84 Excel-fajla grupisana su tako, da je dobijeno novih 12
Excel-fajlova. U svakom od tih 12 fajlova objedinjeni su rezultati merenja koji se odnose na
po jednu baznu radnu tacku motora (6 baznih radnih tac¢aka u letnjim i 6 u zimskim
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uslovima). Ovo grupisanje je uradeno pomoc¢u namenski napisane racunarske program-
funkcije grupisaneNeispravnosti, Koja i iscrtava graficke prikaze rezultata merenja u svakoj
baznoj radnoj tacki motora, za sva razmatrana stanja usisnog sistema. Izvorni kod ove
funkcije dat je u prilogu P5.2.

Drugi korak se realizuje pomocu programa generisiStrukturuZaObuku, koji generise skup
podataka za obuku neuronske mreZe, koriste¢i pomenutih 12 Excel-fajlova, na potpuno isti
nacin, kao kod simulacionog dijagnosticCkog modela. Dobijeni skup podataka za obuku
skladiSti se u vidu jedne Matlab-strukture u odgovaraju¢i Matlab-fajl, sa automatski
generisanim imenom. Najbitnije komponente ove Matlab-strukture su ulazna matrica za
obuku i matrica Zeljenih izlaza neuronske mreZe, koje su formata 5712x3 i 5712x7,
respektivno. Broj 5712 oznacava ukupan broj uzoraka za obuku (84 merenja x 68 uzoraka
po jednom merenju), 3 je broj ulaznih veli¢ina, a 7 je broj izlaznih veli¢ina. Oblik matrice
Zeljenih izlaza prikazan je na SI 7.18.
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SIL. 7.18 Ilustracija matrice Zeljenih izlaza neuronske mreZe

Doktorska disertacija 188 mr Nebojsa Nikoli¢



Poglavlje 7 DIJAGNOSTICKI MODEL ZASNOVAN NA LABORATORIJSKI DOBIJENIM PODACIMA

Graficki prikazi rezultata merenja relevantnih veliina u svim baznim radnim tackama
motora i pri obe temperature okoline, koji su dobijeni pomocu programa
grupisaneNeispravnosti, dati su na priloZenom CD-ROM-u. Ovde ¢e radi ilustracije, a i radi
verifikacije ranije opisanog simulatora neispravnosti, biti data Cetiri dijagrama (SL 7.19 - SL
7.22), koji prikazuju rezultate merenja u dve bazne radne tacke, na obe temperature
okoline. Treba istaci da je motor bio podeSen da radi u rezimu zatvorene sprege sa lambda-
sondom, a zadrZana je i fabricka podeSenost VEMS-a na maksimalnoj korekciji sastava
smesSe do 20%, pri cemu je tokom preliminarnih merenja ustanovljeno da sistem nije uvek
u mogucnosti da izvrsi maksimalno dozvoljenu korekciju.

Poredenjem SI 7.19 sa SIL 7.20, kao i SL 7.21 sa Sl 7.22, moZe se uocCiti da se one
medusobno veoma malo razlikuju, jer su podaci, prikazani na slikama koje se porede,
snimljeni u istoj baznoj radnoj tacki, samo pri razli¢itim temperaturama okoline.

Uporednim posmatranjem istih stanja usisnog sistema na odgovaraju¢im dijagramima
broja obrtaja (SL 7.19b - Sl. 7.20b, kao i SI. 7.21b - SL 7.22b), zapaZa se veoma blago uvecan
broj obrtaja motora pri merenjima izvedenim u zimskim mesecima, u odnosu na letnje. Ovo
je ocekivano, jer je okolni vazduh bio hladniji i gus¢i, pa je motor razvijao neSto vecu snagu.
Pritisak u usisnom kolektoru, izmeren u zimskim mesecima, je nesto niZi, Sto se uocava
poredenjem odgovarajucih dijagrama pritiska u usisnom kolektoru (SI. 7.19c - SL. 7.20c, kao
iSL 7.21c - Sl 7.22c). Ovo vazi, u vecoj ili manjoj meri, za svih sedam stanja usisnog sistema.
[sta pravilnost je uocena i u rezultatima dobijenim u virtuelnim eksperimentima.

Dalje, pracenjem uticaja pojedinih neispravnosti na broj obrtaja motora, uocava se da
neispravnosti tipa ,ulaz fal§-vazduha u usisni sistem“ dovode do povecanja broja obrtaja
motora i to utoliko veceg, Sto je intenzitet neispravnosti veci (SL 7.19b do SI. 7.22b). Pri
tome je uticaj ovog tipa neispravnosti ve¢i pri manjim otvorima leptira.

Sto se ti¢e neispravnosti tipa ,pogre$no ocitavanje MAP senzora“, uticaj na broj obrtaja
je znatno slabije izraZen. Uocljivo je smanjenje broja obrtaja pri neispravnosti ,MAP-10
dok neispravnosti ,MAP+10“ i ,MAP+20“ gotovo da ne uti¢u na broj obrtaja (SL 7.19c do SL
7.22c). Ako se dijagram broja obrtaja sa bilo koje od cCetiri razmatrane slike uporedi sa
dijagramom broja obrtaja na SI 5.34 (strana 113), moZe se primetiti da su uticaji pojedinih
neispravnosti na broj obrtaja veoma sli¢ni (sa neznatnim odstupanjima). Inace, SI. 5.34 je
reper za poredenje, jer prikazuje rezultate virtuelnog eksperimenta za slucaj koji je
najsli¢niji ispitivanom motoru (motor bez protokomera, koji radi u zatvorenoj sprezi sa
lambda-sondom, pri ¢emu je korekcija vrednosti A ogranicena). Ovime rezultati, dobijeni
pomocu simulatora neispravnosti, dobijaju jo$ jednu eksperimentalnu potvrdu.

Kada je u pitanju uticaj pojedinih neispravnosti na pritisak u usisnom kolektoru,
posmatranjem SIL 7.19c do Sl. 7.22c, zapaZa se da neispravnost ,FaV2mm"“ ima veoma mali
uticaj, dok ,FaV4mm“ i ,FaVémm"“ dovode do primetnog porasta pritiska. Uticaj
neispravnosti ,MAP-10“, ,MAP+10“ i ,MAP+20“ na pritisak u usisnom kolektoru je
pribliZzno takav, kako njihove oznake sugeriSu. Poredenjem navedenih uticaja sa
rezultatima odgovarajuéeg virtuelnog eksperimenta, prikazanim na SI. 5.35 (strana 113),
dolazi se do zakljucka da je i u ovom segmentu simulator neispravnosti dobio
eksperimentalnu potvrdu.

Posmatranjem Sl 7.19a do SIL 7.22a moze se uociti da otvor leptira nije pri svim
merenjima imao ta¢no deklarisanu vrednost, nego je bilo odstupanja reda veli¢ine desetih
delova procenta. Razlog tome je taj, Sto se na displeju VemsTune-a tokom merenja prikazuje
zaokrugljena celobrojna vrednost otvora leptira (u procentima), a u log-fajlu se snima
vrednost u tacnosti desetog dela procenta. Medutim, ovo ne samo da nema negativan efekat
na skup podataka za obuku neuronske mreZe, nego ¢ak doprinosi da ovaj skup bude
raznovrsniji, Sto moZe poboljSati performanse neuronske mreZe.
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Sl 7.19 Rezultati merenja u zimskim mesecima pri pribliZnom otvoru leptira 12%, i momentu
kocenja 34 Nm: (a) otvor leptira, (b) broj obrtaja motora, (c) apsolutni pritisak u usisnom kolektoru,
(d) temperatura u usisnom kolektoru
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SIL. 7.20 Rezultati merenja u letnjim mesecima pri pribliZnom otvoru leptira 12%, i momentu
kocenja 34 Nm: (a) otvor leptira, (b) broj obrtaja motora, (c) apsolutni pritisak u usisnom kolektoru,
(d) temperatura u usisnom kolektoru

Ranije je objasnjeno zaSto temperatura u usisnom kolektoru nije svrstana u ulazne velicine
neuronske mreze, a na SI. 7.19d do Sl 7.22d se to moZe i videti. Naime, jedina pravilnost koja se
moZe uociti na ovim slikama je ta, da su u letnjim mesecima izmerene viSe vrednosti temperature
u usisnom kolektoru (oko 50°C), nego u zimskim (oko 35°C). Nikakva druga pravilnost, koja bi
mogla pomod¢i u dijagnostikovanju neispravnosti, nije zapaZena. To znaci da pojava neke od
posmatranih neispravnosti nema osetniji uticaj na temperaturu u usisnom kolektoru. Zbog toga je
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ova veli¢ina izostavljena iz skupa podataka za obuku neuronske mreZe. Ovo nije bio slucaj kod
simulacionog dijagnostickog modela usisnog sistema, jer je model motora koji je koriS¢en u
simulacijama imao EGR sistem, a pracene su i neispravnosti tipa ,umanjen EGR protok". Taj tip
neispravnosti ima osetan uticaj na temperaturu u usisnom kolektoru, pa bi ova veli¢ina svakako
imala znacajniju ulogu u obuci neuronske mreZe, da je na konkretnom motoru mogla da bude
ispitivana i takva neispravnost.
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Sl. 7.21 Rezultati merenja u zimskim mesecima pri pribliZnom otvoru leptira 20%, i momentu
kocenja 45 Nm: (a) otvor leptira, (b) broj obrtaja motora, (c) apsolutni pritisak u usisnom kolektoru,
(d) temperatura u usisnom kolektoru
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SL. 7.22 Rezultati merenja u letnjim mesecima pri pribliznom otvoru leptira 20%, i momentu

kocenja 45 Nm: (a) otvor leptira, (b) broj obrtaja motora, (c) apsolutni pritisak u usisnom kolektoru,

(d) temperatura u usisnom kolektoru
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7.5.3 Strukturisanje i obuka neuronske mreze

S obzirom na zadovoljavajuc¢e rezultate, koji su postignuti neuronskim mrezZama u
okviru simulacionog dijagnostickog modela, nije bilo razloga da se u okviru laboratorijskog
dijagnostickog modela previSe menjaju parametri strukture i obuke neuronske mreZe.
Jedina izmena koja je izvrSena jeste izmena topologije neuronske mreze. Broj ulaznih i
izlaznih neurona je smanjen zbog uskladivanja sa brojem ulaznih i izlaznih veli¢ina, a broj
neurona u skrivenim slojevima je umanjen, da bi se skratilo vreme trajanja obuke i da bi se
dobilo na ustedi memorijskih resursa raCunara. Svi ostali parametri neuronskih mreza iz
simulacionog dijagnostickog modela su preslikani na ovu neuronsku mrezu. Zbog toga se
ovde samo navode, bez obrazloZenja, osnovne karakteristike ove mreze:

- Toje BP neuronska mreZa sa topologijom 3-15-20-7.

- Kao aktivacione funkcije u oba skrivena i u izlaznom sloju koris¢ene su bipolarne

sigmoidne funkcije.

- Za obuku neuronske mreZe KkoriS¢en je skalirani konjugovano-gradijentni BP

algoritam.

- Funkcija greSke je bila srednja kvadratna greska, sa ciljnom vredno$cu 0.

- Koeficijent brzine ucenja je bio 0.01.

- Uzajamni odnos veli¢ina podskupova podataka za obuku, validaciju i testiranje bio je

60:20:20.

- Maksimalni broj ciklusa ucenja je postavljen na 1000.

- Minimalna vrednost gradijenta greske je 107°.

- Broj validacionih provera je 6
PraktiCna realizacija strukture neuronske mreze i njena obuka izvedeni su primenom
programa kreirajNetStrukturu, koji je koriS¢en i u slucaju simulacionog dijagnostickog
modela, a opisan je u tacki 6.3.6.

7.5.4 Testiranje neuronske mreze

Podaci za testiranje neuronske mreZe dobijeni su izvodenjem eksperimentalnih
merenja, na isti nacin, kao i podaci za obuku. Sli¢no simulacionom dijagnostickom modelu, i
ovde je ideja bila da se testiranje neuronske mreZe izvrsi u nekoliko nivoa, koji su razlic¢itih
tezina sa aspekta dijagnostikovanja neispravnosti. U nastavku se daju detaljniji opisi ovih
nivoa.

Nivo I

Da bi se izvrSilo testiranje na ovom nivou, izvrSeni su dodatni eksperimenti u istim onim
baznim radnim ta¢kama, u kojima su snimani podaci za obuku neuronske mreZe. IzvrSeno
je po jedno dodatno merenje pri svakom od sedam stanja usisnog sistema, u svakoj od
posmatranih baznih radnih tacaka. Neka od ovih merenja vrSena su u letnjim, neka u
jesenjim, a neka u zimskim mesecima, a tom prilikom nije vodeno ra¢una o temperaturi u
laboratoriji, da bi testiranje bilo Sto objektivnije. Dodatni eksperimenti su izvedeni prema
istom planu, koji je posluzio za prikupljanje podataka za obuku (Tab. 7.10 na strani 187),
tako da su izvedena ukupno 42 eksperimenta za potrebe testiranja na nivou .

Nivo II

Zbog prikupljanja podataka za testiranje na nivou II, izvrSen je odreden broj
eksperimenata u nepoznatim baznim radnim ta¢kama, u kojima su izazivane poznate
neispravnosti. Medu baznim radnim tackama iz Tab. 7.8 na strani 184, takve su dve: jedna
se odnosi na otvor leptira 18%, a druga na otvor leptira 19%. Plan izvodenja
eksperimenata za testiranje na ovom nivou datje u Tab. 7.11.
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Tab. 7.11 Plan izvodenja eksperimenata - testiranje neuronskih mreZa (Nivo II)

Broj Bazna radna tacka St.an]e Broj Bazna radna tacka St.an]e
usisnog usisnog
eksp. motora ) eksp. motora ;
sistema sistema
1 SveOK 8 SveOK
2 Fav2Zmm 9 Fav2Zmm
3 Otvor leptira 18%, Fav4mm 10 Otvor leptira 19%, Fav4mm
4 Moment kocenja 42 Nm, Favémm 11 Moment kocenja 43 Nm, Favémm
5 Broj obrtaja 2475 min-! MAP-10 12 Broj obrtaja 2529 min-! MAP-10
6 MAP+10 13 MAP+10
7 MAP+20 14 MAP+20

Kako se vidi iz Tab. 7.11, u obe bazne radne tacke snimano je svih sedam poznatih stanja
usisnog sistema, Sto ¢ini ukupno 14 eksperimenata.

Nivo III

Testiranje na nivou III zahtevalo je izvodenje eksperimenata u poznatim baznim radnim
tackama motora, ali sa izazivanjem neispravnosti koje su za neuronsku mrezu nepoznate.
Tacnije, to su nepoznati intenziteti neispravnosti tipa ,ulaz falS-vazduha u usisni sistem“ i
»,pogresno ocitavanje MAP senzora“. Ove neispravnosti date suu Tab. 7.12.

Tab. 7.12 Nepoznate neispravnosti izazivane u eksperimentima za testiranje

Naziv neispravnosti Oznaka

MAP senzor ocitava za 8 kPa nizu vrednost MAP-8
MAP senzor ocitava za 15 kPa viSu vrednost MAP+15
Ulaz ,fal§$“-vazduha kroz otvor precnika 3mm FaV3mm
Ulaz ,fal§$“-vazduha kroz otvor pre¢nika 5mm FaV5mm

Eksperimenti, koji su izvedeni u cilju prikupljanja podataka za testiranje na nivou III,
objedinjeni su u Tab. 7.13.

Tab. 7.13 Plan izvodenja eksperimenata - testiranje neuronskih mreZa (Nivo I111)

Broj Bazna radna tacka St.an]e Broj Bazna radna tacka St.an]e
usisnog usisnog
eksp. motora : eksp. motora :
sistema sistema
1 Fav3 13 Fav3
Otvor leptira 8%, avomm Otvor leptira 15%, avomm
2 v . Fav5Smm 14 . . FavSmm
Moment kocenja 26 Nm, Moment kocenja 37 Nm,
3 Broj obrtaja 1742 min-! MAP-8 15 Broj obrtaja 2273 min-! MAP-8
4 ) MAP+15 16 MAP+15
> Otvor leptira 10%, Fav3mm 17 Otvor leptira 17 %, Fav3mm
6 . . FavSmm 18 . . FavSmm
Moment kocenja 30 Nm, Moment kocenja 40 Nm,
7 Broj obrtaja1948 min-! MAP-8 19 Broj obrtaja 2392 min-! MAP-8
8 MAP+15 20 MAP+15
K Otvor leptira 12%, Fav3mm 21 Otvor leptira 20%, Fav3mm
10 . . FavSmm 22 . . FavSmm
Moment kocenja 34 Nm, Moment kocenja 45 Nm,
11 Broj obrtaja 2160 min-! MAP-8 23 Broj obrtaja 2597 min-! MAP-8
12 ) ODIt) MAP+15 24 ) ODIt) MAP+15

Kao Sto se vidi, u svakoj poznatoj baznoj radnoj tacki izazivane su Cetiri nepoznate
neispravnosti, pa broj izvedenih eksperimenata u ovoj fazi testiranja iznosi 24.
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Nivo IV

Ovaj nivo testiranja neuronske mreze je najopstiji, jer proverava sposobnost neuronske
mreze da prepozna nepoznate neispravnosti u nepoznatim baznim radnim tackama.
Predstavlja neku kombinaciju nivoa II i nivoa IIl. Naime, pri izvodenju dodatnih
eksperimenata izazivane su iste neispravnosti, kao pri testiranju na nivou IIl, u baznim
radnim taCkama, koje su koriS¢ene na nivou II. Tab. 7.14 prikazuje plan izvodenja
eksperimenata na nivou IV, koji je obuhvatio 8 eksperimenata.

Tab. 7.14 Plan izvodenja eksperimenata - testiranje neuronskih m reZa (Nivo IV)

Broj Bazna radna tacka St.an]e Broj Bazna radna tacka St.an]e
usisnog usisnog
eksp. motora . eksp. motora .
sistema sistema
L Otvor leptira 18%, Fav3mm > Otvor leptira 19%, Fav3mm
2 . FavSmm 6 . Favbmm
Moment kocenja 42 Nm, Moment kocenja 43 Nm,
3 Broj obrtaja 2475 min'! MAP-8 7 Broj obrtaja 2529 min'! MAP-8
4 MAP+15 8 MAP+15

PraktiCna realizacija testiranja neuronske mreZe na svim nivoima sprovedena je
koriS¢enjem programa testirajNetStrukturu sa prate¢im potprogramima, koji su primenjeni
i u slu¢aju simulacionog dijagnostickog modela, a opisani su u tacki 6.3.6.

7.5.5 Rezultati testiranja neuronske mreze i diskusija

Kompletni rezultati testiranja neuronske mreZe laboratorijskog dijagnostickog modela,
po pojedinim nivoima testiranja, daju se u ovom odeljku. Treba napomenuti da je i pri
testiranju ove neuronske mreze, kao i kod simulacionog dijagnostickog modela,
primenjivana funkcija preradiRedukujNNizlaz (tacka 6.3.6), da bi se dobio odziv neuronske
mreZe, o€iS¢en od pojedinaCnih pikova, koji pogorsSavaju njene performanse. Pri tome je
preradeni izlaz neuronske mreZe raCunat kao srednja vrednost njenog trenutnog
nepreradenog izlaza i Cetiri prethodna nepreradena izlaza. Zbog toga je broj uzoraka, koji
odgovaraju jednom stanju usisnog sistema, sveden na 64, umesto 68, koliko ih je bilo u
skupu za obuku. U nastavku se, kao konacni rezultati testiranja, prikazuju dijagrami koji
predstavljaju preradene izlaze neuronske mreZe. Logika vizuelnih prikaza rezultata
testiranja je ista, kao kod simulacionog modela, ali postoji jedna mala razlika. Naime, uz
svaki dijagram je prikazana i legenda, pomoc¢u koje se vidi, koja linija predstavlja odziv
kojeg izlaznog neurona. Oznake u gornjem delu svakog dijagrama zadrzale su isto znaCenje,
kao kod simulacionog modela - za svaki uzorak testiranja pokazuju pri kojem stanju
usisnog sistema je snimljen.

Nivo I - poznata stanja u poznatim baznim radnim tackama

Rezultati testiranja na prvom nivou su, prema ocekivanjima, izuzetno dobri, jer nema
nepoznanica za neuronsku mrezu. Kako pokazuju SI 7.23 - SI. 7.28, u svih 6 baznih radnih
tacaka, neuronska mreZa je prepoznala sva stanja usisnog sistema, na svim prezentovanim
uzorcima za testiranje. I ne samo da ih je prepoznala, nego su odzivi izlaznih neurona u
vecini slucajeva jednaki jedinici ili vrlo bliski toj vrednosti. Jedino na SL 7.27 i Sl 7.28, u
slu¢aju stanja ,FaV2Zmm“ odziv odgovarajuéeg izlaznog neurona malo odstupa od jedinice,
ali je osetno iznad linije praga identifikacije stanja. Ovakav rezultat je logican, jer je
prirodno da pri malo ve¢im otvorima leptira (koje prikazuju S 7.27 i SI. 7.28), strujanje
»fal§“-vazduha kroz otvor pre¢nika 2mm, bude teze dijagnostikovano.
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Sl 7.23 Rezultati testiranja poznatim stanjima u poznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira ~ 8%, moment kocenja ~ 26Nm, broj obrtaja ~ 1742 min™!
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Sl 7.24 Rezultati testiranja poznatim stanjima u poznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira ~ 10%, moment ko¢enja ~ 30Nm, broj obrtaja ~ 1948 min~!
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Sl 7.25 Rezultati testiranja poznatim stanjima u poznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira ~ 12%, moment kocenja ~ 34Nm, broj obrtaja ~ 2160 min™!
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Sl 7.26 Rezultati testiranja poznatim stanjima u poznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira ~ 15%, moment ko¢enja ~ 37Nm, broj obrtaja ~ 2273 min™!
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Sl 7.27 Rezultati testiranja poznatim stanjima u poznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira =~ 17%, moment kocenja ~ 40Nm, broj obrtaja ~ 2392 min™!
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Sl 7.28 Rezultati testiranja poznatim stanjima u poznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira ~ 20%, moment kocenja ~ 45Nm, broj obrtaja ~ 2597 min™!
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Nivo II - poznata stanja u nepoznatim baznim radnim tackama

Rezultati testiranja neuronske mreZe na nivou Il prikazani su na SIL 7.29 i SI. 7.30, na
kojima se moZe videti da je neuronska mreZa prepoznala sva stanja na svim uzorcima, sa
jednim izuzetkom. Naime, na pojavu strujanja ,fal§“-vazduha kroz otvor pre¢nika 2mm, pri
otvoru leptira 19%, neuronska mreZa reaguje kao da je sve u redu, $to se vidi na SL 7.30.
Objasnjenje ovakve reakcije neuronske mreZe na ovu neispravnost dato je ve¢ u tumacenju
rezultata testiranja na nivou I, jer je tamo primecena slicna pojava, ali sa blaZim
posledicama.
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S 7.29 Rezultati testiranja poznatim stanjima u nepoznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira ~ 18%, moment kocenja ~ 42Nm, broj obrtaja ~ 2475 min™!
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SI. 7.30 Rezultati testiranja poznatim stanjima u nepoznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira ~ 19%, moment kocenja ~ 43Nm, broj obrtaja ~ 2529 min™!

Nivo III - nepoznata stanja u poznatim baznim radnim tackama

Rezultati testiranja na nivou III, sa Cetiri neispravnosti koje nisu koriS¢ene prilikom
snimanja podataka za obuku neuronske mreZe, prikazani su na SL 7.31 - Sl 7.36 za Sest
poznatih radnih tacaka, u kojima su vrSena merenja. Globalni zaklju¢ak bi ponovo mogao
da glasi da su gotovo sve neispravnosti u svim baznim radnim tackama uspesno
prepoznate, a u nastavku slede zapazanja u vezi sa svakom pojedina¢nom baznom radnom
tackom.
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Na S 7.31 vidi se da neuronska mreZa, na neispravnosti ,FaV3mm" i ,FaV5mm" reaguje
kao da je u pitanju neispravnost ,FaV4mm®“ Sto se moZe smatrati uspeSnim
dijagnostikovanjem, jer je pogoden tip, a pribliZno i intenzitet neispravnosti. Ovo vazi za
sve uzorke koji su koriS¢eni pri testiranju. Slicna konstatacija se moZe izneti i po pitanju
neispravnosti ,MAP-8“ i ,MAP+15“ na koje neuronska mreZa reaguje kao da su u pitanju
»MAP-10“1i,MAP+10° respektivno, Sto se takode smatra uspeSnim dijagnostikovanjem.
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SI. 7.31 Rezultati testiranja nepoznatim stanjima u poznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira ~ 8%, moment kocenja ~ 26Nm, broj obrtaja ~ 1742 min™!

Sa aspekta dijagnostikovanja nepoznatih neispravnosti, S 7.32 pokazuje gotovo isti
rezultat kao prethodna slika, jedino Sto je kod neispravnosti ,FaVimm“ odziv
odgovarajuceg izlaznog neurona relativno blizu linije praga prepoznavanja.
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Sl 7.32 Rezultati testiranja nepoznatim stanjima u poznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira ~ 10%, moment ko¢enja ~ 30Nm, broj obrtaja ~ 1948 min~!

NeSto drugacija situacija je na SI 7.33, ali je uspeSnost dijagnostikovanja neispravnosti i
dalje stopostotna. Na neispravnost ,FaV3mm®, alarmiraju dva izlazna neurona: ,FaV2Zmm* i
»,FaV4mm®, Sto je veoma dobra reakcija neuronske mreZe. Dalje, neuronska mreza ,vidi“
neispravnost ,FaV5mm“ kao ,FaV4mm® neispravnost ,MAP-8“ kao ,MAP-10“ i
neispravnost ,MAP+15“ kao ,MAP+20", Sto su sve zadovoljavajuci dijagnosticki rezultati.
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SI. 7.33 Rezultati testiranja nepoznatim stanjima u poznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira ~ 12%, moment ko¢enja ~ 34Nm, broj obrtaja ~ 2160 min™!

S 7.34 pokazuje jednu neispravnost, koja nije uspeSno dijagnostikovana. To je
neispravnost ,,FaV5mm®*, jer samo na uzorku broj 126 alarmira izlazni ,FaV4mm*“ neuron, a
na svim ostalim uzorcima ni jedan izlazni neuron nema odziv iznad linije praga. Medutim,
posto ni izlazni ,SveOK" neuron ne signalizira da je sve u redu, to znaci da je neuronska
mreZe detektovala neku neispravnost, ali je nije prepoznala. Neispravnosti ,FaV3mm* i
»MAP-8“ su uspesno dijagnostikovane na isti nacin, kao u prve dve analizirane bazne radne
tacke (SL 7.31 i SL 7.32). U slucaju neispravnosti ,MAP+15% alarmirala su dva izlazna
neurona: ,MAP+10“ i ,MAP+20“ S$to se moZe smatrati ispravnom reakcijom neuronske
mreZe.
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Sl. 7.34 Rezultati testiranja nepoznatim stanjima u poznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira ~ 15%, moment ko¢enja ~ 37Nm, broj obrtaja ~ 2273 min™!

Rezultati dijagnostikovanja neispravnosti, prikazani na SI 7.35, su veoma dobri. Sve
neispravnosti su na svim uzorcima uspesno prepoznate, s tim da se u sluc¢aju neispravnosti
,FavV3mm“ i ,MAP+15“ povremeno pojavljuju dvostruki alarmi, ali su u pitanju alarmi
odgovarajucih neurona.

SIL. 7.36 takode pokazuje primer uspeSnog dijagnostikovanja na svim uzorcima, sa
nekoliko dvostrukih alarma kod neispravnosti ,FaV5mm®. Kao u prethodnom slucaju, i
ovde su u pitanju alarmi odgovarajucih izlaznih neurona.
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Sl 7.35 Rezultati testiranja nepoznatim stanjima u poznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira =~ 17%, moment kocenja ~ 40Nm, broj obrtaja ~ 2392 min™!
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SIL. 7.36 Rezultati testiranja nepoznatim stanjima u poznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira ~ 20%, moment kocenja ~ 45Nm, broj obrtaja ~ 2597 min™!

Nivo IV - nepoznata stanja u nepoznatim baznim radnim tackama

Na ovom nivou, neuronska mreza je testirana u dve bazne radne tacke, za slucajeve iste
Cetiri neispravnosti, kao na nivou III. Dobijeni rezultati su prikazani na S 7.37 i SL 7.38.
Kako pokazuju ove slike, u obe bazne radne tacke sve Cetiri neispravnosti su u potpunosti
uspesno dijagnostikovane na svim uzorcima koji su predstavljeni neuronskoj mrezi. Pri
neispravnostima ,FaV3mm"“ i ,FaV5mm* alarmira uglavnom izlazni ,FaV4mm" neuron. Na
odredenom broju uzoraka, pri neispravnosti ,FaVimm“ pojavljuje se i alarm izlaznog
»,FaVémm" neurona, Sto je zadovoljavajucéa reakcija neuronske mreZe. Neispravnosti ,MAP-
8“ i ,MAP+15“ neuronska mreza ,vidi“ kao ,MAP-10“ i ,MAP+10“ respektivno, Sto se
takode moZe smatrati zadovoljavaju¢im rezultatom.
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SIL. 7.37 Rezultati testiranja nepoznatim stanjima u nepoznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira ~ 18%, moment kocenja ~ 42Nm, broj obrtaja ~ 2475 min™!
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SIL. 7.38 Rezultati testiranja nepoznatim stanjima u nepoznatoj baznoj radnoj tacki:
otvor leptira =~ 19%, moment kocenja ~ 43Nm, broj obrtaja ~ 2529 min™!

7.5.6 Zaklju¢ni komentar eksperimentalnih rezultata

Rezultati, dobijeni izazivanjem neispravnosti na stvarnom motoru koji radi u
laboratorijskim uslovima, potvrdili su da simulator neispravnosti, razvijen i realizovan u
ranijoj fazi istraZivanja, prilicno verno odslikava promene relevantnih motorskih veli¢ina
usled pojave konkretnih neispravnosti. Naime, ispitivanjem motora bez protokomera
vazduha pri radu sa neispravnostima tipa ,ulaz fal§-vazduha u usisni sistem“ i ,pogreSno
oCitavanje MAP senzora“, utvrdeno je da se broj obrtaja motora i pritisak u usisnom
kolektoru menjaju upravo onako, kako je predvideno simulatorom neispravnosti za tu
vrstu motora i pomenute tipove neispravnosti.

Time je izvrSena eksperimentalna verifikacija jednog segmenta simulatora
neispravnosti. Da bi ova verifikacija bila potpuna, neophodno je izvrsiti dodatna ispitivanja
sa neispravnostima tipa ,pogreSno ocitavanje senzora temperature u usisnom kolektoru“ i
y,umanjen EGR protok” na motoru bez protokomera, kao i ispitivanje motora sa masenim
protokomerom vazduha pri radu sa sva Cetiri tipa neispravnosti. Zbog ogranicenih
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laboratorijskih resursa pomenuta ispitivanja su izostala u okviru ovog istraZivanja, ali bi
mogla da nadu svoje mesto u nekom buduc¢em istrazivanju.

Slicno simulatoru neispravnosti, i testiranjem razvijenog laboratorijskog dijagnostickog
modela, dobijeni su veoma dobri rezultati na svim nivoima.

Kada su u pitanju poznate neispravnosti, koje se pojavljuju na poznatim reZimima rada,
dijagnostikovanje se pokazalo 100-procentno uspeSnim, jer su prepoznate sve
neispravnosti na svim testiranim uzorcima. Nesto loSije su bile performanse dijagnostickog
modela pri prepoznavanju poznatih neispravnosti na nepoznatim reZimima rada. Na
nekima od tih reZima dijagnosticki model nije detektovao ulazak ,fal§“-vazduha kroz otvor
precnika 2 mm, ali su sve ostale neispravnosti u potpunosti dijagnostikovane na svim
uzorcima.

Pri radu motora na poznatim reZimima, ali sa nepoznatim neispravnostima,
laboratorijski dijagnosti¢ki model je uspes$no prepoznao gotovo sve tipove neispravnosti i
vrlo pribliZzno odredio njihovu veli¢inu. Neuspe$Snim se pokazao samo u slucaju
neispravnosti ,ulaz fals-vazduha kroz otvor preCnika 5 mm“ i to samo na jednom
testiranom reZimu rada. Medutim, i u tom slucaju, detektovano je da postoji neka
neispravnost, ali ona nije prepoznata. Ako bi prag identifikacije bio niZi (npr. 0.3 umesto
0.5), uspesnost dijagnostike bii u ovom slucaju bila stoprocentna.

Konacno, pri testiranju dijagnostickog modela nepoznatim neispravnostima na
nepoznatim reZimima rada, uspe$no su prepoznati svi tipovi neispravnosti, a njihova
velicina je vrlo pribliZno odredena na svim testiranim uzorcima.
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U okviru istraZivanja, opisanog u ovom radu, u potpunosti su realizovani ciljevi koji su
postavljeni na njegovom pocetku.

Jedan od dva glavna cilja bio je da se prouci ponaSanje automobilskog oto motora pri
radu na ustaljenom reZimu, kada u usisnom sistemu tog motora postoji jedna od sledec¢ih
neispravnosti: ,nepredvideni ulazak vazduha u usisni sistem“ ,pogresno ocitavanje
senzora pritiska u usisnom kolektoru, ,pogreSno ocitavanje senzora temperature u
usisnom kolektoru“ i ,umanjeni EGR protok®. IstraZivanje ponasanja motora u pomenutim
situacijama sprovedeno je najpre simuliranjem pobrojanih neispravnosti pomocu
namenski napisanog softvera koji je nazvan simulatorom neispravnosti. U simulatoru
neispravnosti implementiran je jedan matematicki model motora, koji je autor ovog rada
razvio koriste¢i Hendriksov osrednjeni model. Tako dobijeni simulator neispravnosti
predstavlja originalni nau¢ni doprinos ove disertacije, s obzirom da uvidom u veliki broj
publikacija iz ove oblasti nije pronadeno slicno reSenje. Simulator neispravnosti
omogucava da se prate relevantne motorske veliCine, kao $to su npr. broj obrtaja motora,
pritisak i temperatura u usisnom kolektoru, maseni protok vazduha kroz usisni kolektor i
vrednost koeficijenta viska vazduha, pri postojanju ranije pobrojanih neispravnosti u
usisnom sistemu motora. Jo$ jedna originalna karakteristika razvijenog simulatora
neispravnosti je moguc¢nost da se simulira uticaj ranije navedenih neispravnosti na
relevantne motorske veli¢ine i kod motora sa direktnim (putem merenja) i kod motora sa
indirektnim (putem raCunanja) odredivanjem masenog protoka vazduha. Osim toga, pri
bilo kojem od ova dva koncepta odredivanja masenog protoka vazduha, motor moze raditi
u zatvorenoj ili u otvorenoj sprezi sa lambda-sondom. Oba pomenuta lambda-reZima
pokrivena su simulatorom neispravnosti, $to je jo$ jedan njegov pomak napred u odnosu na
dosadasnja istrazZivanja iz ove oblasti. Dalje, u okviru simulatora neispravnosti integrisane
su opsSta jednacina uzduZne dinamike vozila i pratece jednacine za odredivanje otpora
kretanja vozila, ¢ime je omoguéeno simuliranje uticaja uzduzZnog nagiba puta, stepena
prenosa u kojem se vozilo krece, brzine vetra, mase vozila itd. na relevantne motorske
veli¢ine. Pomenuti segment simulatora neispravnosti takode predstavlja originalno resenje
u poredenju sa objavljenim radovima iz ove oblasti.

U okviru ove disertacije izvrSeno je i ispitivanje ponasSanja stvarnog automobilskog
motora u laboratorijskim uslovima, pri postojanju neispravnosti tipa ,,nepredvideni ulazak
vazduha u usisni sistem”“ i ,pogresno ocitavanje senzora pritiska u usisnom kolektoru®“. U
pitanju je bio motor sa indirektnim odredivanjem masenog protoka vazduha (bez
protokomera), koji je prilikom snimanja eksperimentalnih podataka radio u rezimu
zatvorene sprege sa lambda-sondom. Posmatrano sa aspekta uticaja pomenutih
neispravnosti na relevantne motorske veli¢ine, pokazalo se da rezultati, dobijeni
merenjima na stvarnom motoru, imaju sasvim zadovoljavajuci nivo slaganja sa rezultatima,
dobijenim pomoc¢u simulatora neispravnosti za motor bez protokomera vazduha koji radi u
zatvorenoj sprezi sa lambda-sondom.

U okviru laboratorijskog dela istraZivanja nije izvrSeno prouCavanje ponasanja stvarnog
motora za slucajeve neispravnosti tipa ,pogreSno ocitavanje senzora temperature u
usisnom kolektoru“ i ,umanjen EGR protok®. Neispravnost tipa ,umanjen EGR protok“ nije
ni mogla da bude razmatrana na stvarnom motoru, jer taj motor nije ni imao EGR sistem, a
neispravnost tipa ,pogresno ocCitavanje senzora temperature u usisnom kolektoru“ je
izostavljena iz laboratorijskog ispitivanja, da bi se umanjio rizik od krupnijih Stetnih
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posledica za ispitivani motor usled rada na velikom broju neregularnih reZima. Svakako da
bi uzimanje u obzir i ovih neispravnosti na stvarnom motoru doprinelo kompletnijoj
eksperimentalnoj verifikaciji simulatora neispravnosti, pa bi to mogao da bude zadatak u
nekim buduc¢im istraZivanjima. Osim toga, bilo bi poZeljno da se u nekom narednom
istrazivanju ispita i kako se ponasa stvarni motor sa masenim protokomerom vazduha
kada u njegovom usisnom sistemu postoji neka od ovde razmatranih neispravnosti.

Drugi vaZan cilj ovog istraZivanja bio je da se razvije dijagnosti¢ki model koji bi mogao
uspesno da dijagnostikuje gore pomenute tipove neispravnosti, pri radu motora na
ustaljenom reZimu. Tokom izrade ove disertacije ovaj cilj je u potpunosti realizovan, ¢ime
je potvrdena naucna hipoteza postavljena na pocetku istrazivanja.

U okviru ove disertacije predloZen je novi dijagnosticki koncept, u kojem je dijagnosticki
model razvijan na velikom broju podataka koji se dobijaju od razli¢itih senzora tokom
funkcionisanja motora. Dijagnosticki model sa¢injava osam nezavisnih neuronskih mreza
(Cetiri za rad motora u zatvorenoj i Cetiri za rad motora u otvorenoj sprezi sa lambda-
sondom). Pri tome, svaka od cetiri neuronske mreZe za rad u odgovaraju¢em lambda-
rezimu, aktivna je u jednom od Cetiri razmatrana stepena prenosa prilikom kretanja vozila.
Ovaj dijagnosticki koncept je primenjen na podatke dobijene pomocu simulatora
neispravnosti, pri ¢emu je realizovan tzv. simulacioni dijagnosti¢cki model, a onda i na
podatke dobijene laboratorijskim ispitivanjem stvarnog motora, C¢ime je razvijen i
laboratorijski dijagnosticki model. U oba sluc¢aja dobijeni su veoma dobri rezultati, ¢ak i pri
reSavanju najteZzeg dijagnostiCkog zadatka: prepoznavanje nepoznatih neispravnosti na
nepoznatim reZimima rada motora. Pored toga, s obzirom da se razvijeni dijagnosticki
model zasniva na neuronskim mreZama, treba pomenuti da je njegova prednost u odnosu
na analiticke modele u tome, $to se veoma brzo izvrSavaju, a to ih ¢ini pogodnim za
eventualnu primenu na stvarnim vozilima. Jo$ jedna dobra strana razvijenog dijagnostickog
modela je Sto se njegovi parametri (teZinski koeficijenti neuronske mreZe) odreduju
automatski tokom obuke, tako da nije potreban poseban postupak parametrizacije modela.

Naravno, postoje i odredeni nedostaci predloZenog dijagnostickog koncepta. Neki od tih
nedostataka su, u suStini, nedostaci neuronske mreze, kao osnovne strukturne jedinice
razvijenog dijagnostickog modela. Jedan od osnovnih nedostataka je odsustvno eksplicitne
veze izmedu parametara modela i fizickih parametara motora, $to u znacajnoj meri
oduzima fleksibilnost dijagnostickom modelu. To znaci da je neophodno izvrSiti ponovnu
obuku modela, u sluc¢aju izmene nekih fizickih parametara sistema (npr. ako se posmatrani
motor Zeli ugraditi u neki drugi automobil, €iji parametri nisu koris¢eni pri prvobitnoj
obuci modela). Pored toga, kao nedostatak predloZenog dijagnostickog koncepta moze se
smatrati i potreba za obimnim i intenzivnim radom na prikupljanju podataka za obuku i
testiranje modela.

Pored gore navedenih nedostataka koji su vezani direktno za neuronske mreze, postoje i
neke slabosti i ograniCenja vezana za konkretane dijagnosticke modele, razvijene u ovom
radu. To se pre svega moZe reci za laboratorijski dijagnosticki model, jer njegovo testiranje
nije izvedeno u tako velikom broju radnih tacaka motora, kao Sto je to slucaj sa
simulacionim dijagnostickim modelom. Ovo se, pre svega, odnosi na cinjenicu da nije
testiran uticaj promene pojedinih parametara vozila na dijagnosticke performanse
laboratorijskog modela, pa je ostalo nepoznato kako bi se taj model ponaSao u pomenutim
novonastalim uslovima. Zbog toga bi trebalo da ova nepoznanica dobije odgovor u nekim
buduéim istraZivanjima.

Zajednicki nedostatak oba razvijena dijagnostiCka modela odnosno nedostatak celog
koncepta je Sto su ograniCeni na ustaljeni rad motora. S obzirom da rad automobilskog
motora KkarakteriSe relativnho Cesta promena reZima rada, postavlja se pitanje
dijagnostikovanja neispravnosti na prelaznim reZimima. PredloZeni koncept ne nudi
odgovor na to pitanje, ali bi reSavanje ovog problema moglo da bude u fokusu nekih
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obimnijih istraZivanja u vremenu koje dolazi. Pored ograni¢enih moguénosti modela po
pitanju ustaljenog reZima rada, slicnim nedostatkom bi se moglo smatrati i ogranicenje na
relativno mali deo ukupnog radnog dijapazona motora. Pomenuti nedostatak bi mogao biti
otklonjen u nekom narednom istrazivanju, koje bi bilo izvodljivo kada se znacajnije
unaprede performanse softvera za razvoj neuronskih mreza.

Dalje, sledece ogranicenje koje je prisutno u predloZzenom dijagnostickom konceptu jeste
pretpostavka, da u usisnom sistemu motora ne mogu postojati dve ili viSe neispravnosti
istovremeno. Ovo jeste prilicno realna pretpostavka, ali se ipak moZe desiti da u usisnom
sistemu postoji viSe neispravnosti. Ako do toga dode, to znaci da nesSto nije u redu sa
dijagnostickim sistemom, koji je trebalo da reaguje ve¢ na pojavu prve neispravnosti. Bilo
kako bilo, i ovo bi mogla da bude prili¢no inspirativna tema za neko sledece istraZivanje.

Veoma zanimljivo bi moglo da bude i istrazivanje mogucénosti konkretne realizacije
predloZenog dijagnosti¢ckog koncepta u nekom realnom OBD sistemu. Time bi se dobila
jasnija slika o prakti¢noj upotrebljivosti ovog koncepta, a u sluc¢aju nedostataka, koji bi se
tom prilikom zapazili, otvorile bi se mogucnosti za nova istrazivanja.

Bilo bi interesantno primeniti ovde opisani dijagnosticki koncept i na prehranjivane
motore, za koje je karakteristicno da, u slucaju postojanja nepredvidenog otvora u usisnom
sistemu, vazduh pri nekim reZimima moZe ulaziti u usisni sistem, a pri nekim drugim
reZimima moZe iz njega izlaziti. Neko naredno istrazivanje bi moglo da utvrdi kako bi se
predloZeni dijagnosticki koncept pokazao kod takvih motora.

Jedan od ozbiljnih zadataka u narednim istrazZivanjima moglo bi da bude proucavanje
ponaSanja dizel motora pri pojavi nekih neispravnosti u usisnom sistemu, kao i razvoj
odgovarajuceg dijagnostickog modela koji bi te neispravnosti uspeSno prepoznao.
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P1 Najvazniji moduli Simulink modela NSimulator

al p L1
Throttie position Throttle Position
wave generatar
g P Angle
-5 :I To Waorkspace
L Pif . inlet temp
Ti P InletTemp
1 2
dmatch 20
matdt 1 o Ti[H] = To Wwarkspace3
P2 drnapdt P dmatdt > l:l
P dmapdt Ti— ;
dmegrdt b inlet pressure
all Ly dmegrdt P InletPressure
dmileakdt [ P drmleakdt o -;(D To Workspaced
pi [oar z
P dmacylECL - Pl
dregr_max Ti_calc
dédlt pi g ]
Crank speed
throttieFlow [ P CrankshaftSpeed
To Workspace 1 P drriapdt I_».
3
] To Workspaces
portFlow I‘“ N = n [1000/min) n
To Workspace2 P
EGRFlow drnegrrmasxdt
To Workspaceg
P Ti
leakilow dinacylECU_dt —
To warkspace? P dmatdt
EGRMFFlow
Crankshaft

To Workspaced

SI. 10.1 Sema prvog nivoa kompletnog modela NSimulator

dmegrmaxdt dmegrdit
maxEGR*U[1] 4"«- (4 )

potrebanEGR dmegrdt
Tegr-k-R/Vi
max_EGR
(6 )
@ Pa didt pi pi dmegr_max
a dmatdt > 1; f
| .
s Ta-k-RIVi Integrator
dmatdt pi 4—
mass flow . -K-[ & dmapct  Ti [—] pi
dmacylECU [
Y € KRNV n
dmapdt_cale
Product -
—P» pi  dmleakdt rodue
».-3
D dmleakdt_cale Ta-k-RVI1 dmapdt
3
"
1) dmleakdt
Ti

Sl 10.2 Izrac¢unavanje pritiska u usisnom kolektoru (modul ,,d/dt pi“sa Sl. 10.1)
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SI. 10.3 Odredivanje broja obrtaja kolenastog vratila (modul ,Crankshaft“sa SI. 10.1)
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d/dt Ti

1
(RAU[1]/u[2]*Vi)) * ((u[3]+u[6])* (kappa* Ta-u[1])+u[5]"(kappa* Tegr-u[1])-u[4]‘u[1]* (kappa-1)) L I (1)

Integrator
didt Ti

SIL. 10.4 Izracunavanje temperature u usisnom kolektoru (modul , Ti_calc“sa SI. 10.1 )

C1 ) P (u[1])/pa)(1/kappa) (2 kappal/(kappa-1)*(1-(u[1)/pa)({(kappa-1)/kappa)))"0.5 -
pi -
Normalni protok « | dmleaketNorm
1 P u[1]*mi*povrsinaOtvora*pa*100000/(100000*R*Ta)*0.5 P
Constant Konstantni cinilac | |
Normalni = -\_
= >
ol | dmleakdlt
= dmleakdtMax Switch
X
P u[1]*kappa0.5*(2/(kappa+1))"((kappa+1)/(2*(kappa-1))) >

Maksimalni protok Mak;Ealni

Sl 10.5 Odredivanje masenog protoka ,fals”“vazduha (modul ,dmleakdt _calc”sa SI. 10.2)

n
(1) >
n
(2 ) P kSensPritGain'u[1]+kSensPritOffset P
pi - -
prit_sa_senzora Lambda_mapa_SD
T —
S =_=\
i > lam_zelj
imaProtokomer = =
j SD_ili_MAF
|-
Ll
u[2]*60m[1] P
.—Pm kSensMAFgain‘u[1]+kSensMAFoffset i
dmatdt ¢ I vazduh. po: obriaju Lambda_mapa_MAF

MAF_sa_senzora

SI. 10.6 Izbor Zeljene vrednosti koeficijenta viska vazduha u zavisnosti od reZzima rada
motora (modul ,1zaberi_lambda“sa SI. 10.3)
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dmapdt
u1u2]
dmapdt dmapdtECU
Pl dmapdtECU dmacyldt_SD
pi
Ti
PritTempGreska dmacyldt_SD
dmacyldtECU
@ —{ dmatdt
dmegrmaxdt
dmacyldt_ECU U J(UL2TLth)
dmfdt_gres
@ dmfdt_doziranje_gres
lambda_zelj
e
dmatdt
P dmacyldt
dmacyldt_koji_vidi_ ECU
To Workspace4

SIL 10.7 Odredivanje potrebne koli¢ine goriva pri postojanju neispravnosti u usisnom
sistemu (modul ,Doziranje_sa_greskom“sa SI. 10.3)

dmapdt
f(u)
dmapdtKorPrit
pi
protok koji "vidi" ECU
& > '
Ti dmapdtECU

dmapdtKorTemp

f(u)

protokUsisKorigovan

TiPogresna ToDesktop

TiSenzor

ToDesktop1

SIL. 10.8 Simuliranje gresaka senzora pritiska i temperature u usisnom kolektoru (modul
,PritTempGreska“sa Sl. 10.7)

f(u) >

dmatdt

MAFGreskaSim

o ] —>CD

dmacyldtECU

ima_Protokomer

1) p—0

dmacyldt_SD

SD_ili MAF

SL. 10.9 Odredivanje masenog protoka vazduha kroz usisne kanale, na osnovu (neispravnih
ili ispravnih) signala sa senzora (modul ,,dmacyldt ECU" sa SI. 10.7)
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.— P lam_stv

lambda_zelj
To Workspace
P dmfdt_lim
To Workspace1
P lambda_zelj
lambbcla_lim » f(u)
dmfdt_karig
flu lambda_stv s
dmegrmaxdt (&) - dmfdt_lim_calc

lambda. S ieakd lambda_korekeija

lambda_lim

)

dmfdt_kompenz

P lam_lim

To Workspace2

P dmfdt_nekorig

To Workspace3

SIL. 10.10 Korigovanje potrebne kolicine goriva pri radu motora u povratnoj sprezi sa A-
sondom (Modul ,Korekcija_doze_goriva“sa Sl. 10.3)

( 1 ) > ui if(u1 ==u2)
lambda_zelj elseif(u2 < ut)
| -
2 w2 else A
lambda_stv m if{}
Plam_zelj lam_lim
A
elseif { } .
smesa_zeljiena
- lam_zelj -7#]
> lam_stv lam_lim
-C- P del_lam_doz P Merge
lambda_lim
del_lam_doz smesa_bogatija
Y P>
else
P> lam_zelj }
Merge
Pllam_stv  lam_lim
.

P del_lam_doz

smesa_siromasnija

Sl 10.11 Korekcija koeficijenta viska vazduha na vrednost koju dozvoljava elektronska
upravljacka jedinica (modul ,lambda_korekcija“sa SI. 10.10)

elseif { }

Action Port

lam_zelj f(u) Put iful>u2)
del_lam_rel_fcn
lam_stv
P u2 else
Y
If it{}
P lam_stv
lam_lim
(3) - P del_lam_doz _l—b
del_lam_doz I‘ m
else lam_lim_calc Merge ___’®
P cel_lam_rel == 9 -
del_lam_rel lam_lim
lam_lim |
P lam_stv
spajanje
lam_lim_calec2

SIL 10.12 Struktura modula ,,smesa_bogatija“i,smesa_siromasnija“sa SI. 10.11
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SIL. 10.13 Odredivanje snage potrebne za savladavanje otpora kretanja vozila (modul ,,Pb“
sa Sl 10.3)
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P2 Listing izvornog koda programa
NSimulatorMenadzer i pratecih programa

P2.1 NSimulatorMenadzer - izvorni kod

0000 000000 00000 00000000000
606000006000 G060 0000000000000

NSimulatorMenadzer.m

Ovim fajlom se generisu podaci koji se dobijaju simulacijom za slucajeve ustaljenog rada motora. Pokrece se
simulacija MVEM modela motora jedanput za slucaj kada nema greske, a onda jos po jednom za svaku gresku koja
se zeli simulirati. Konkretno, ovde bi to trebalo da se cini 14 puta (1+13, jednom za rad motora bez greske 1
13 puta za simuliranje gresaka. Na kraju se podaci dobijeni simulacijama snimaju u dva "xls" fajla. Broj
podataka menja se izmenom koraka simulacije (simKorak), ali i duzinom trajanja cele simulacije (simKraj).
Ugao leptira regulise se parametrom "a", ali je izvrsena transformacija ugla leptira u otvor leptira izrazen
u procentima, sto vise odgovara realnoj situaciji, jer TPS (Throttle Position Sensor) daje procentualno otvor
leptira. Inace, simulira se rad zagrejanog motora na nekim srednjim rezimima, kada EGR ventil treba da bude
potpuno otvoren, zbog minimizovanja emisije NOx.

clear;

postaviCodePage;

imaProtokomer=0;

$ Pomocu koeficijenta “imaProtokomer” bira se da 1i motor radi po "speed-density" regulaciji ili ima
protokomer. Ako je imaProtokomer=1, onda se protok fals vazduha oduzima od protoka pored usisnih ventila pri
racunanju doze goriva, a ako je imaProtokomer=0, onda i fals vazduh ulazi u kalkulaciju potrebne doze
goriva.

kEGR=1;

% KEGR=1 znaci da EGR ventil nije zaglavljen i da je recirkulacija tolika, kolika bi i trebalo da bude -
regulacija u povratnoj sprezi, dok kEGR=0 znaci da se simulira rad motora kada nije potrebna EG
recirkulacija.

deltaLambdaDoz=1000;

% Ako je deltaLambdaDoz=0, onda nema lambda-korekcije tj. motor radi bez povratne sprege.

if deltaLambdaDoz>0

uPovSprezi=1;
else

uPovSprezi=0;
end

s{
Malo uputstvo za vrednosti parametara pri simulacijama rada motora u lambda-rezimu i bez lambda-rezima:
U lambda-rezimu, nema EGR neispravnosti (protok EGR maksimalno moguci za taj rezim): uPovSprezi=1,
uEGRrezimu=1, kKEGR=1, deltaLambdaDoz<>0
U lambda-rezimu, EGR zagusen u nekoj meri:
uPovSprezi=1, uEGRrezimu=1, kEGR=neka vrednost,koja odgovara velicini zagusenja, deltaLambdaDoz<>0
Nije u lambda-rezimu, nema EGR neispravnosti (EGR zatvoren):
uPovSprezi=0, uEGRrezimu=0, kEGR=0, deltaLambdaDoz=0
Nije u lambda-rezimu, EGR ventil treba da bude zatvoren, a nije (ne "dihtuje"):
uPovSprezi=0, uEGRrezimu=0, kEGR=neka vrednost, deltaLambdaDoz=0

h = waitbar (0, 'Simulacija u toku. Sacekajte...'); ¢ Generisanje vejtbara
ukupnoSimulacija = 11; ¢ (1 inicijalna simulacija + 1 bez gresaka + 4 MAF + 3 FV + 2 EGR)
if imaProtokomer==0
ukupnoSimulacija=ukupnoSimulacija+4; $%(1 inicijalna + 1 bez gresaka + 4MAP + 4IAT + 3FV + 2EGR)
end
podaciOmotoru;
svrhaSimulacije=1;
$ Ako je svrhaSimulacije=0, onda je svrha dobijanje podataka za obuku, a ako je svrhaSimulacije=1, onda je
svrha dobijanje podataka za testiranje.
simulinkFajl="NSimulator';
$ definisanje koraka i1 vremena trajanja simulacije [s]
simKorak=0.25;

o

simKraj=25; $% Za slucaj stacionarnog rada motora parametar “simKraj” mora da bude manji od vremena tlI

% ovo je interval iz kojeg se uzimaju podaci za kasnije obucavanje neuronskih mreza, da bi se izbegli podaci
koji se dobijaju od momenta pocetka simulacije (kada vaze pocetni uslovi) pa do uspostavljanja stabilnog
stanja, jer ti podaci ne odgovaraju zadatom polozaju leptira

interval=1+(22/25) *simKraj/simKorak:simKraj/simKorak+l; ¢ 13 uzoraka po simulaciji (3 sekunde x 4 uzorka + 1)

% koeficijenti suma za generisanje realnijih podataka sa sumom. Odredjeni su na osnovu oscilovanja vrednosti
eksperimentanih podataka na stacionarnom rezimu iz VEMS-a

sumPrit=0.005;

sumTemp=0.0;

sumRevNum=0.005;

sumProtok=0.000025;

sumImpuls=0.00008;

sumLambda=0.01;

$ Koeficijenti za generisanje pulsacija

odstupanjePrit=2; ¢ procenat odstupanja pritiska u usisnom kolektoru +/- 2%
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NSimulatorMenadzer - izvorni kod

amplRevNum=10/1000

odstupanjeProtoka=0.7; ¢

opterecenje = 8; 2
Q2

brojStanja = 14; 2

9 oo

iM=1iTI;
$iM=iITI;
iM=1iIII;
$iM=1iIV;
$iM=1iV;

switch iM

; $ amplituda odstupanja broja obrtaja je 10,
simulink modelu

procenat odstupanja svih protoka

Izbor otvora leptira u procentima

brojStanja broj neispravnosti koje se prate + stanje bez neispravnosti

ovde se pretvara u jedinice koje se koriste u

Izbor stepena prenosa

case 1iI
stText= "'I';
stepenPrenosa = 1;
case 1II
stText="11";
stepenPrenosa = 2;
case 1iIII
stText="I11";
stepenPrenosa = 3;
case 1IV
stText="1IV"';
stepenPrenosa = 4;
otherwise
stText="V";
stepenPrenosa = 5;

end

% Pretvaranje procentualnog otvora leptira u ugao leptira

(jer je to promenljiva koju trazi originalni

Hendriksov model)

a = procenatToStepen (opterecenje,alphaFull,alphaNula) ; %

t1=30;

t2=33;

t3=36;
tausquare=.05;
squareO=a;
squarel=10;
squareini=a;

xStart=[0.23926 .9
pi2 = xStart(l);
Ti2ini = xStart (4)
n2ini = xStart (2)
aini = a;

alpha = a;

pi2ini = pi2;

povrsinaOtvora=0;
maxEGR=0.2;

kSensMAFgain=1;
kSensMAFoffset=0;
kSensPritGain=1;
kSensPritOffset=0;
kSensTempGain=1;
kSensTempOffset=0;

$ Inicijalna simulacija

2

Inicijalizacija kvadratnog talasa
Trenutak naglog otvaranja leptira

Trenutak naglog zatvaranja leptira

Trenutak povratka leptira u pocetni polozaj

vremenska konstanta za kvadratni talas

amplituda kvadratnog talasa

amplituda kvadratnog talasa

inicijalna amplituda

o

$ Ovo su pocetni

0 g0 oo oo do b o ap

=}

a uslovi za inicijalnu simulaciju

;
7

$ nema nezeljenog vazduha
$ koeficijent maksimalne recirkulacije (ovo znaci da maksimalni maseni protok EGR 1znosi
20% od masenog protoka kroz usisni kolektor)

$ Ovi parametri oznacavaju da je MAF senzor ispravan 1l1i ga motor ne poseduje
$ Ovi parametri oznacavaju da nema greske MAP senzora

Ovi parametri oznacavaju da nema greske IAT senzora

- postavljanje pocetnih uslova (Vrednosti parametara na kraju ove inicijalne simulacije

koriste se kao pocetne vrednosti za stvarne simulacije)

tekucaSimulacija
sim(simulinkFajl, [

pi2ini = xFinal(1l
Ti2ini = xFinal (2)
n2ini = xFinal (3)

de oo de

o

sim(simulinkFajl,
tekucaSimulacija
waitbar (tekucaSimu

-8
waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija);
InitdataForNN=[tout xout (:,4)

1;
-11);

Vejtbar prikazuje napredak simulacija

xout(:,2) xout(:,1) xout(:,3)];

)i

7

;

% Simulacija rada motora bez gresaka

[0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKraj]);
tekucaSimulacija +1;

lacija / ukupnoSimulacija); $ Vejtbar prikazuje napredak simulacija

vreme=tout (interval) ;

ugaolLeptira=Angle.

signals.values (interval) ;

pritisak=generisiPulsacijeProc(InletPressure.signals.values (interval),odstupanjePrit);

temperatura=generi

temperaturaStvarna=temperatura; s

siSum(InletTemp.signals.values (interval), sumTemp) ;
$ Inicijalizuje se matrica sa stvarnom temperaturom (temperaturom koju ocitava
ispravan IAT senzor).

revNum=CrankshaftSpeed.signals.values (interval);
dataRefined=[ugaoleptira pritisak temperatura revNum];
dataNoFault=dataRefined;

dataForNN=[tout xout (:,4)
normalizedDataForNN=[tout

xout (:,2) xout(:,1) xout(:,3)];
(xout(:,4)-alphaNula)/ (alphaFull-alphaNula)

(xout (:,2)-minTemperatura) / (maxTemperatura-minTemperatura)
(xout (:,1)-minPritisak)/ (maxPritisak-minPritisak)
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(xout (:,3)-minRPM) / (maxRPM-minRPM) ] ;
% Protoci
protokThrottle=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval)

odstupanjeProtoka); ¢ Protok pored leptira

protokValve=portFlow.signals.values (interval) ; Protok kroz usisne kanale
protokRecirk=EGRFlow.signals.values (interval) ; Umanjeni EGR protok usled prigusenja
protokFals=leakFlow.signals.values (interval) ; Protok fals vazduha
protokRecirkNF=EGRNFFlow.signals.values (interval) ; Puni EGR protok
% Vrednosti koeficijenta viska vazduha (lambda)
lambda_target=lambda_zeljeno.signals.values(interval); ¢ Zeljena

de do oo o

lam_real=lam_stv.signals.values(interval); ¢ Stvarna

lam_limit=lam lim.signals.values (interval); $ Maksimalno korigovana u slucaju velikog odstupanja

dmfdt_limit=dmfdt_lim.signals.values(interval); & Maseni protok goriva korigovan prema lam limit

dmfdt_nekor=dmfdt_nekorig.signals.values(interval); & Maseni protok goriva izracunat prema zeljenoj vrednosti
lambda (lambda target)

duzinaImpulsa=PW_sec.signals.values (interval); $ Duzina impulsa ubrizgavanja [s]

v_voz=v_vozila.signals.values (interval); $ Relativna brzina vazduha u odnosu na vozilo [km/h]

TiSenzorska=[];

protokKojivVidiECU=[];

dotokUCilindre=[];

if imaProtokomer==

Priprema za simulaciju greske senzora temperature - 15C niza vrednost (greska ofseta)
Napomena: odstupanja vrednosti koje daje senzor temperature su u odnosu na Celzijusovu skalu
kSensTempOffset=-15;

sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKrajl) ;

tekucaSimulacija = tekucaSimulacija +1;

waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija); ¢ Vejtbar prikazuje napredak simulacija
vreme=[vreme; tout(interval)];

ugaoleptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];

pritisak=[pritisak; InletPressure.signals.values(interval)];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values(interval), sumTemp) ;
temperatura=[temperatura; tempLastSim- (1-kSensTempGain)* (tempLastSim-273)+kSensTempOffset];
revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];
temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];
protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];

protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval)];

protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];

protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];

protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];

lambda_ target=[lambda target; lambda zeljeno.signals.values (interval)];

lam real=[lam_real; lam_stv.signals.values(interval)];

lam limit=[lam limit; lam_ lim.signals.values(interval)];

dmfdt limit=[dmfdt limit; dmfdt_lim.signals.values (interval)];

dmfdt nekor=[dmfdt nekor; dmfdt_nekorig.signals.values(interval)];
duzinaImpulsa=[duzinalmpulsa;PW_sec.signals.values (interval)]; ¢ Trajanje ubrizgavanja [s]
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values (interval)];

TiSenzorska=[TiSenzorska TiSenzor.signals.values(interval)];
protokKojiVidiECU=[protokKojiVidiECU protokUsisKorigovan.signals.values (interval)];
dotokUCilindre=[dotokUCilindre dmacyldt.signals.values(interval)];

2
cl
o
¢l

$ Priprema za simulaciju greske senzora temperature - 10C niza vrednost (greska ofseta)
kSensTempOffset=-10;

sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKrajl) ;

tekucaSimulacija = tekucaSimulacija +1;

waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija); % Vejtbar prikazuje napredak simulacija

vreme=[vreme; tout(interval)];

ugaoleptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];

pritisak=[pritisak; InletPressure.signals.values(interval)];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values(interval), sumTemp) ;

temperatura=[temperatura; tempLastSim- (l1-kSensTempGain)* (tempLastSim-273)+kSensTempOffset];
revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];

temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];

protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];
protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval)
protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval
protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];
protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];

lambda target=[lambda target; lambda zeljeno.signals.values (interval)];

lam real=[lam_real; lam_stv.signals.values(interval)];

lam limit=[lam limit; lam lim.signals.values(interval)];

dmfdt limit=[dmfdt limit; dmfdt_ lim.signals.values (interval)];

dmfdt nekor=[dmfdt nekor; dmfdt nekorig.signals.values(interval)];
duzinalmpulsa=[duzinalmpulsa; PW_sec.signals.values(interval)]; % Trajanje ubrizgavanja [s]
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values (interval)];

TiSenzorska=[TiSenzorska; TiSenzor.signals.values (interval)];
protokKojivVidiECU=[protokKojiVidiECU; protokUsisKorigovan.signals.values(interval)];
dotokUCilindre=[dotokUCilindre; dmacyldt.signals.values (interval)];

]
)

1;

$ Priprema za simulaciju greske senzora temperature - 10C visa vrednost (greska ofseta)
kSensTempOffset=10;

sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKrajl);

tekucaSimulacija = tekucaSimulacija +1;

waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija); ¢ Vejtbar prikazuje napredak simulacija
vreme=[vreme; tout(interval)];

ugaoleptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];

pritisak=[pritisak; InletPressure.signals.values(interval)];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values(interval), sumTemp) ;
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temperatura=[temperatura; tempLastSim- (l-kSensTempGain)* (tempLastSim-273)+kSensTempOffset];
revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];

temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];

protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];

protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval)];

protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];

protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];

protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];

lambda_target=[lambda_target; lambda_ zeljeno.signals.values (interval)];

lam_real=[lam_real; lam_stv.signals.values(interval)];

lam limit=[lam_limit; lam_lim.signals.values (interval)];
dmfdt_limit=[dmfdt_limit; dmfdt_lim.signals.values (interval)];
dmfdt_nekor=[dmfdt_nekor; dmfdt_nekorig.signals.values(interval)];
duzinaImpulsa=[duzinalmpulsa; PW_sec.signals.values(interval)]; ¢
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values (interval)];
TiSenzorska=[TiSenzorska; TiSenzor.signals.values (interval)];
protokKojiVidiECU=[protokKojiVidiECU; protokUsisKorigovan.signals.values (interval)];
dotokUCilindre=[dotokUCilindre; dmacyldt.signals.values (interval)];

Trajanje ubrizgavanja [s]

% Priprema za simulaciju greske senzora temperature - 15C visa vrednost (greska ofseta)
kSensTempOffset=15;

sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKrajl);

tekucaSimulacija = tekucaSimulacija +1;

waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija); % Vejtbar prikazuje napredak simulacija
vreme=[vreme; tout(interval)];

ugaolLeptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];

pritisak=[pritisak; InletPressure.signals.values(interval)];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values(interval), sumTemp) ;
temperatura=[temperatura; tempLastSim- (1-kSensTempGain)* (tempLastSim-273)+kSensTempOffset];
revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];
temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];
protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];

protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval)];

protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];

protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];

protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];

lambda_ target=[lambda target; lambda zeljeno.signals.values (interval)];

lam_real=[lam_real; lam_stv.signals.values(interval)];

lam limit=[lam limit; lam_ lim.signals.values(interval)];

dmfdt limit=[dmfdt limit; dmfdt_lim.signals.values (interval)];

dmfdt nekor=[dmfdt nekor; dmfdt_nekorig.signals.values(interval)];
duzinaImpulsa=[duzinaImpulsa; PW_sec.signals.values(interval)]; ¢ Trajanje ubrizgavanja [s]
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values (interval)];

TiSenzorska=[TiSenzorska; TiSenzor.signals.values (interval)];
protokKojiVidiECU=[protokKojiVidiECU; protokUsisKorigovan.signals.values (interval)];
dotokUCilindre=[dotokUCilindre; dmacyldt.signals.values (interval)];

kSensTempGain=1; ¢ Senzor temperature u usisnom kolektoru vraca se u ispravno stanje
kSensTempOffset=0;

oo

Priprema za simulaciju greske MAP senzora (greska ofseta). U slucaju kada motor nema MAF senzor tj. radi po
speed-density regulaciji doziranja goriva, pokretace se simulacije modela iz Simulinka za svaku gresku MAP
senzora, jer ovde MAP senzor ima mnogo znacajniju ulogu nego kod motora sa MAF senzorom. Greske ce se
simulirati pomocu odgovarajucih koeficijenata, cije vrednosti se prenose u sam simulink model 1 tamo uticu
na doziranje goriva. Pocetni uslovi pi2ini, T2ini 1 n2ini koji su dobijeni posle prvog postavljanja pocetnih
uslova i1 dalje ostaju na snazi

pritisak=generisiPulsacijeProc(pritisak, odstupanjePrit) ;

pritisakStvarni=pritisak; ¢ Ovde se inicijalizuje matrica koja ce sadrzati stvarne vrednosti pritiska, a
ne one koje ocitava neispravni MAP senzor
$ Simulacija sa greskom MAP senzora - 10kPa niza vrednost
kSensPritGain=1;
kSensPritOffset=-0.1; % Koeficijent za simulaciju greske ofseta MAP senzora. Ovaj koeficijent ulazi u

simulaciju modela i1 utice na doziranje goriva.

sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKrajl);
tekucaSimulacija = tekucaSimulacija +1;
waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija); % Vejtbar prikazuje napredak simulacija
vreme=[vreme; tout(interval)];
ugaoLeptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];

$ Sada se vrsi transformacija stvarne vrednosti pritiska, da bi se dobila vrednost koju daje MAP senzor. Ovom

vrednoscu ce raspolagati ECU, pa je sa stanovista dijagnostike ona ovde vaznija.

pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc(InletPressure.signals.values(interval), odstupanjePrit);
pritisak=[pritisak; kSensPritGain*pritisakLastSim+kSensPritOffset];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values(interval), sumTemp) ;
temperatura=[temperatura; tempLastSim];
revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];
temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; templLastSim];
pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];
protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];
protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval) ]
protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)
protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];
protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];
lambda_target=[lambda_target; lambda_zeljeno.signals.values (interval)];
lam_real=[lam_real; lam_stv.signals.values(interval)];
lam limit=[lam_limit; lam_lim.signals.values(interval)];
dmfdt_limit=[dmfdt_limit; dmfdt_lim.signals.values (interval)];
dmfdt_nekor=[dmfdt_nekor; dmfdt_nekorig.signals.values(interval)];

1
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duzinalImpulsa=[duzinaImpulsa; PW_sec.signals.values(interval)]; % Trajanje ubrizgavanja [s]
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values (interval)];

% Simulacija greske MAP senzora - 5kPa niza vrednost (greska ofseta). Pocetni uslovi pi2ini, T2ini i n2ini,
dobijeni posle prvog postavljanja pocetnih uslova, ostaju na snazi
kSensPritOffset=-0.05; ¢ Simulacija sa greskom MAP senzora - 5kPa niza vrednost
sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKrajl) ;
tekucaSimulacija = tekucaSimulacija +1;
waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija); ¢ Vejtbar prikazuje napredak simulacija

vreme=[vreme; tout(interval)];
ugaoleptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];

$ Sada se vrsi transformacija stvarne vrednosti pritiska, da bi se dobila vrednost koju daje MAP senzor. Ovom

vrednoscu ce raspolagati ECU, pa je sa stanovista dijagnostike ona ovde vaznija.

pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc (InletPressure.signals.values(interval),h odstupanjePrit) ;
pritisak=[pritisak; kSensPritGain*pritisakLastSim+kSensPritOffset];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values(interval), sumTemp) ;
temperatura=[temperatura; tempLastSim];
revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];
temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];
pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];
protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];
protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval)];
protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];
protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];
protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];
lambda_target=[lambda_target; lambda_zeljeno.signals.values(interval)];
lam_real=[lam_real; lam_stv.signals.values(interval)];
lam limit=[lam_limit; lam_lim.signals.values (interval)];
dmfdt_limit=[dmfdt_limit; dmfdt_lim.signals.values (interval)];
dmfdt_nekor=[dmfdt_nekor; dmfdt_nekorig.signals.values(interval)];
duzinaImpulsa=[duzinalmpulsa; PW_sec.signals.values(interval)]; ¢ Trajanje ubrizgavanja [s]
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values (interval)];

¢ Simulacija greske MAP senzora - 5SkPa visa vrednost (greska ofseta). Pocetni uslovi pi2ini, T2ini i n2ini,
dobijeni posle prvog postavljanja pocetnih uslova, ostaju na snazi

kSensPritOffset=0.05; ¢ Simulacija sa greskom MAP senzora - 5kPa visa vrednost
sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKrajl) ;
tekucaSimulacija = tekucaSimulacija +1;

waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija); % Vejtbar prikazuje napredak simulacija
vreme=[vreme; tout(interval)];
ugaoleptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];

Sada se vrsi transformacija stvarne vrednosti pritiska, da bi se dobila vrednost koju daje MAP senzor. Ovom

vrednoscu ce raspolagati ECU, pa je sa Stanovista dijagnostike ona ovde vaznija.
pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc (InletPressure.signals.values(interval), odstupanjePrit) ;
pritisak=[pritisak; kSensPritGain*pritisakLastSim+kSensPritOffset];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values(interval), sumTemp) ;
temperatura=[temperatura; tempLastSim];
revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];
temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];
pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];
protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];
protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval)
protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval
protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];
protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];
lambda target=[lambda target; lambda zeljeno.signals.values (interval)];
lam real=[lam_real; lam_stv.signals.values(interval)];
lam limit=[lam limit; lam lim.signals.values(interval)];
dmfdt limit=[dmfdt limit; dmfdt lim.signals.values (interval)];
dmfdt nekor=[dmfdt nekor; dmfdt nekorig.signals.values(interval)];
duzinaImpulsa=[duzinaImpulsa; PW_sec.signals.values(interval)]; %
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values (interval)];

]
)

1

Trajanje ubrizgavanja [s]

% Simulacija greske MAP senzora - 10kPa visa vrednost (greska ofseta). Pocetni uslovi pi2ini, T2ini i n2ini,
dobijeni posle prvog postavljanja pocetnih uslova, ostaju na snazi
kSensPritOffset=0.1; % Simulacija sa greskom MAP senzora - 10% visa vrednost

sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKrajl) ;
tekucaSimulacija = tekucaSimulacija +1;
waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija); ¢ Vejtbar prikazuje napredak simulacija
vreme=[vreme; tout(interval)];
ugaoleptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];

% Sada se vrsi transformacija stvarne vrednosti pritiska, da bi se dobila vrednost koju daje MAP senzor. Ovom

vrednoscu ce raspolagati ECU, pa je sa stanovista dijagnostike ona ovde vaznija.

pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc (InletPressure.signals.values(interval), odstupanjePrit) ;
pritisak=[pritisak; kSensPritGain*pritisakLastSim+kSensPritOffset];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values(interval), sumTemp) ;
temperatura=[temperatura; tempLastSim];
revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];
temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; templLastSim];
pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];
protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];
protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval)];
protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];
protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];
protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];
lambda_target=[lambda_target; lambda_zeljeno.signals.values (interval)];
lam_real=[lam_real; lam_stv.signals.values(interval)];
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lam limit=[lam_limit; lam_lim.signals.values(interval)];
dmfdt_limit=[dmfdt_limit; dmfdt_lim.signals.values (interval)];
dmfdt _nekor=[dmfdt_nekor; dmfdt_nekorig.signals.values(interval)];
duzinaImpulsa=[duzinalmpulsa; PW_sec.signals.values(interval)]; ¢ Trajanje ubrizgavanja [s]
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values (interval)];
kSensPritOffset=0;

end

if imaProtokomer==
% Simulacija greske senzora pritiska - 10 kPa niza vrednost (greska ofseta). U slucaju kada motor ima maseni

protokomer nece se pokretati simulacije modela iz Simulinka, nego ce se greske ofseta MAP senzora simulirati

primenom odgovarajucih koeficijenata na vrednosti pritiska, dobijene pri simulaciji rada motora bez gresaka
kSensTempGain=1; ¢ senzor temperature se postavlja u ispravno stanje
kSensPritGain=1;
kSensPritOffset=-0.1; ¢ 0.1 bar offset nanize
pritisakStvarni=pritisak;
vreme=[vreme; tout(interval)];
ugaoleptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];
pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc(InletPressure.signals.values(interval),h odstupanjePrit) ;
pritisak=[pritisak; kSensPritGain*pritisakLastSim+kSensPritOffset];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values(interval), sumTemp) ;
temperatura=[temperatura; tempLastSim];
revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];
temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];
pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];
protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];
protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval)];
protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];
protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];
protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];
lambda_target=[lambda_target; lambda_zeljeno.signals.values(interval)];
lam_real=[lam_real; lam_stv.signals.values(interval)];
lam limit=[lam_limit; lam_lim.signals.values (interval)];
dmfdt_limit=[dmfdt_limit; dmfdt_lim.signals.values (interval)];
dmfdt_nekor=[dmfdt_nekor; dmfdt_nekorig.signals.values(interval
duzinaImpulsa=[duzinalmpulsa; PW_sec.signals.values(interval)];
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values(interval)];

1;

Trajanje ubrizgavanja [s]

$ Simulacija greske senzora pritiska - 5 kPa niza vrednost (greska ofseta)
kSensPritGain=1;
kSensPritOffset=-0.05; ¢ 0.05 bar ofset nainize
vreme=[vreme; tout(interval)];
ugaoleptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];
pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc (InletPressure.signals.values(interval), odstupanjePrit) ;
pritisak=[pritisak; kSensPritGain*pritisakLastSim+kSensPritOffset];
tempLastSim=generisiSum (InletTemp.signals.values(interval) , sumTemp) ;
temperatura=[temperatura; tempLastSim];
revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];
temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];
pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];
protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];
protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval)];
protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];
protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];
protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];
lambda target=[lambda target; lambda zeljeno.signals.values (interval)];
lam real=[lam_real; lam stv.signals.values(interval)];
lam limit=[lam limit; lam lim.signals.values(interval)];
dmfdt limit=[dmfdt limit; dmfdt_ lim.signals.values (interval)];
dmfdt nekor=[dmfdt nekor; dmfdt nekorig.signals.values(interval)];
duzinaImpulsa=[duzinaImpulsa; PW_sec.signals.values(interval)]; ¢ Trajanje ubrizgavanja [s]
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values (interval)];

% Simulacija greske senzora pritiska - 5 kPa visa vrednost (greska ofseta)
kSensPritGain=1;
kSensPritOffset=0.05; ¢ 0.05 bar offset navise

vreme=[vreme; tout(interval)];

ugaoLeptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];

pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc (InletPressure.signals.values(interval), odstupanjePrit) ;
pritisak=[pritisak; kSensPritGain*pritisakLastSim+kSensPritOffset];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values(interval), sumTemp) ;

temperatura=[temperatura; tempLastSim];

revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];

temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; templLastSim];

pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];

protokThrottlelLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];

protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval)];

protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];

protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];

protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];

lambda_target=[lambda_target; lambda_zeljeno.signals.values (interval)];

lam_real=[lam_real; lam_stv.signals.values(interval)];
lam_limit=[lam_limit; lam_lim.signals.values(interval)];
dmfdt_limit=[dmfdt_limit; dmfdt_lim.signals.values (interval)];
dmfdt_nekor=[dmfdt_nekor; dmfdt_nekorig.signals.values(interval)];
duzinalmpulsa=[duzinalmpulsa; PW_sec.signals.values(interval)]; %
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values (interval)];

Trajanje ubrizgavanja [s]

Doktorska disertacija 225 mr Nebojsa Nikoli¢



PRILOZI NSimulatorMenadzer - izvorni kod

% Simulacija greske senzora pritiska - 10 kPa visa vrednost (greska ofseta)
kSensPritGain=1;
kSensPritOffset=0.1; ¢ 0.1 bar offset navise
vreme=[vreme; tout(interval)];
ugaolLeptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];
pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc (InletPressure.signals.values(interval),h odstupanjePrit) ;
pritisak=[pritisak; kSensPritGain*pritisakLastSim+kSensPritOffset];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values(interval), sumTemp) ;
temperatura=[temperatura; tempLastSim];
revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];
temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];
pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];
protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];
protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval)];
protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];
protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];
protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];

Uvodi se novi niz “protokThrottleFaulty”, sa vrednostima signala neispravnog MAF senzora
protokThrottleFaulty=protokThrottle;
lambda_ target=[lambda_target; lambda_zeljeno.signals.values(interval)];
lam_real=[lam_real; lam_stv.signals.values(interval)];
lam limit=[lam_limit; lam_lim.signals.values (interval)];
dmfdt_limit=[dmfdt_ limit; dmfdt_lim.signals.values (interval)];
dmfdt_nekor=[dmfdt_nekor; dmfdt_nekorig.signals.values(interval)];
duzinaImpulsa=[duzinalmpulsa; PW_sec.signals.values(interval)]; 2
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values (interval)];
kSensPritOffset=0; % MAP senzor se vraca u ispravno stanje

o

Trajanje ubrizgavanja [s]

% Simulacija greske MAF senzora - 10% niza vrednost. Pocetni uslovi pi2ini, T2ini i n2ini, dobijeni posle prvog
postavljanja pocetnih uslova, ostaju na snazi
kSensMAFgain=0.90; ¢ Simulacija sa greskom MAF senzora - 10% niza vrednost
sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKrajl) ;
tekucaSimulacija = tekucaSimulacija +1;

waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija); % Vejtbar prikazuje napredak simulacija

vreme=[vreme; tout(interval)];

ugaoleptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];

pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc (InletPressure.signals.values(interval), odstupanjePrit);
pritisak=[pritisak; pritisakLastSim];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values(interval), sumTemp) ;

temperatura=[temperatura; tempLastSim];

revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];

temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];

pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];

protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];

protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval)];

protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];

protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];

protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];
protokThrottleFaulty=[protokThrottleFaulty; kSensMAFgain*protokThrottleLastSim];

lambda target=[lambda target; lambda zeljeno.signals.values (interval)];

lam real=[lam_real; lam_stv.signals.values(interval)];

lam limit=[lam limit; lam lim.signals.values(interval)];

dmfdt limit=[dmfdt limit; dmfdt_ lim.signals.values (interval)];
dmfdt nekor=[dmfdt nekor; dmfdt nekorig.signals.values(interval)];
duzinaImpulsa=[duzinaImpulsa; PW_sec.signals.values(interval)]; %
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values (interval)];

Trajanje ubrizgavanja [s]

$ Simulacija greske MAF senzora - 5% niza vrednost. Pocetni uslovi pi2ini, T2ini i n2ini koji su dobijeni posle
prvog postavljanja pocetnih uslova 1 dalje ostaju na snazi
kSensMAFgain=0.95; ¢ Simulacija sa greskom MAF senzora - 5% niza vrednost
sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKrajl) ;
tekucaSimulacija = tekucaSimulacija +1;
waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija); % Vejtbar prikazuje napredak simulacija

vreme=[vreme; tout(interval)];

ugaoleptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];
pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc (InletPressure.signals.values(interval), odstupanjePrit);
pritisak=[pritisak; pritisakLastSim];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values(interval), sumTemp) ;
temperatura=[temperatura; tempLastSim];

revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];
temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];

pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];
protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];

protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval)];

protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];

protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)l];

protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];
protokThrottleFaulty=[protokThrottleFaulty; kSensMAFgain*protokThrottleLastSim];
lambda_target=[lambda_target; lambda_zeljeno.signals.values (interval)];

lam_real=[lam_real; lam_stv.signals.values(interval)];

lam limit=[lam_limit; lam_lim.signals.values(interval)];

dmfdt_limit=[dmfdt_limit; dmfdt_lim.signals.values (interval)];

dmfdt_nekor=[dmfdt_nekor; dmfdt_nekorig.signals.values(interval)];
duzinalmpulsa=[duzinalmpulsa; PW_sec.signals.values(interval)]; % Trajanje ubrizgavanja [s]
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values (interval)];

Doktorska disertacija 226 mr Nebojsa Nikoli¢



PRILOZI NSimulatorMenadzer - izvorni kod

$ Simulacija greske MAF senzora - 5% visa vrednost. Pocetni uslovi pi2ini, T2ini i n2ini, koji su dobijeni
posle prvog postavljanja pocetnih uslova, 1 dalje ostaju na snazi
kSensMAFgain=1.05; ¢ Simulacija sa greskom MAF senzora - 5% visa vrednost
sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKrajl);
tekucaSimulacija = tekucaSimulacija +1;
waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija); ¢ Vejtbar prikazuje napredak simulacija

vreme=[vreme; tout(interval)];

ugaolLeptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];
pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc(InletPressure.signals.values(interval),h odstupanjePrit) ;
pritisak=[pritisak; pritisakLastSim];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values(interval), sumTemp) ;

temperatura=[temperatura; tempLastSim];

revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];

temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];

pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];

protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];

protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval)];

protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];

protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];

protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];
protokThrottleFaulty=[protokThrottleFaulty; kSensMAFgain*protokThrottlelLastSim];
lambda_target=[lambda_target; lambda_zeljeno.signals.values(interval)];

lam_real=[lam_real; lam_stv.signals.values(interval)];

lam limit=[lam_limit; lam_lim.signals.values (interval)];
dmfdt_limit=[dmfdt_ limit; dmfdt_lim.signals.values (interval)];
dmfdt _nekor=[dmfdt_nekor; dmfdt_nekorig.signals.values(interval)];
duzinaImpulsa=[duzinalmpulsa; PW_sec.signals.values(interval)]; ¢
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values (interval)];

Trajanje ubrizgavanja [s]

% Simulacija greske MAF senzora - 10% visa vrednost. Pocetni uslovi pi2ini, T2ini i n2ini, koji su dobijeni
posle prvog postavljanja pocetnih uslova, 1 dalje ostaju na snazi
kSensMAFgain=1.1; ¢ Simulacija sa greskom MAF senzora - 10% visa vrednost
sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKrajl) ;
tekucaSimulacija = tekucaSimulacija +1;
waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija); % Vejtbar prikazuje napredak simulacija

vreme=[vreme; tout(interval)];
ugaoleptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values (interval)];
pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc (InletPressure.signals.values(interval), odstupanjePrit);
pritisak=[pritisak; pritisakLastSim];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values(interval), sumTemp) ;
temperatura=[temperatura; tempLastSim];
revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values (interval)];
temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];
pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];
protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc (throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];
protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values (interval)];
protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];
protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];
protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];
protokThrottleFaulty=[protokThrottleFaulty; kSensMAFgain*protokThrottleLastSim];
lambda target=[lambda target; lambda zeljeno.signals.values (interval)];
lam real=[lam_real; lam_stv.signals.values(interval)];
lam limit=[lam limit; lam lim.signals.values(interval)];
dmfdt limit=[dmfdt limit; dmfdt_ lim.signals.values (interval)];
dmfdt nekor=[dmfdt nekor; dmfdt nekorig.signals.values(interval)];
duzinaImpulsa=[duzinaImpulsa; PW_sec.signals.values(interval)]; ¢ Trajanje ubrizgavanja [s]
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values (interval)];
kSensMAFgain=1; & MAF senzor se vraca u lspravno stanje

end

$ Simulacija greske "fals vazduh 2 mm". Pocetni uslovi pi2ini, T2ini i n2ini, koji su dobijeni posle prvog
postavljanja pocetnih uslova, 1 dalje ostaju na snazi
dOotvora=0.002; precnik otvora u metrima
povrsinaOtvora=dOtvora”2+*3.14/4;
sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKraj]);
tekucaSimulacija = tekucaSimulacija+l;
waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija); ¢ Vejtbar prikazuje napredak simulacija
vreme= [vreme; tout (interval)];
ugaoleptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values(interval)];
pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc(InletPressure.signals.values (interval), odstupanjePrit);
pritisak=[pritisak; pritisakLastSim];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values (interval), sumTemp) ;
temperatura=[temperatura; tempLastSim];
revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values(interval)];
temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];
pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];
protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc(throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];
protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values(interval)];
protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];
protokFals=[protokFals; generisiPulsacijeProc (leakFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka)];
protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];
if imaProtokomer==
protokThrottleFaulty=[protokThrottleFaulty; protokThrottleLastSim];
end
lambda_target=[lambda_target; lambda_zeljeno.signals.values(interval)];
lam_real=[lam real; lam_stv.signals.values (interval)];
lam_limit=[lam_limit; lam_lim.signals.values (interval)];
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dmfdt_limit=[dmfdt_ limit; dmfdt_lim.signals.values (interval)];
dmfdt_nekor=[dmfdt_nekor; dmfdt_ nekorig.signals.values (interval)];

duzinaImpulsa=[duzinalmpulsa; PW_sec.signals.values (interval)l; & Trajanje ubrizgavanja [s]
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values(interval)];

$ Simulacija greske "fals vazduh 4 mm". Pocetni uslovi piZ2ini, T2ini i n2ini, koji su dobijeni posle prvog
postavljanja pocetnih uslova, 1 dalje ostaju na snazi
dOtvora=0.004; ¢ precnik otvora u metrima
povrsinaOtvora=dOtvora”2*3.14/4;
sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKraj]);
tekucaSimulacija = tekucaSimulacija +1;
waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija);
vreme=[vreme; tout (interval)];
ugaoLeptira=[ugaoLeptira; Angle.signals.values(interval)];
pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc(InletPressure.signals.values (interval), odstupanjePrit);
pritisak=[pritisak; pritisakLastSim];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values (interval), sumTenp) ;
temperatura=[temperatura; tempLastSim];
revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values(interval)];
temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];
pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];
protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc(throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];
protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values(interval)];
protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];
protokFals=[protokFals; generisiPulsacijeProc (leakFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka)];
protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];
lambda_target=[lambda_target; lambda_zeljeno.signals.values (interval)];
lam_real=[lam real; lam_stv.signals.values(interval)];
lam_limit=[lam_limit; lam lim.signals.values (interval)];
dmfdt_limit=[dmfdt_limit; dmfdt lim.signals.values (interval)];
dmfdt_nekor=[dmfdt_nekor; dmfdt nekorig.signals.values (interval)];
duzinaImpulsa=[duzinaImpulsa; PW_sec.signals.values (interval)l; & Trajanje ubrizgavanja [s]
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values(interval)];
if imaProtokomer==
protokThrottleFaulty=[protokThrottleFaulty; protokThrottleLastSim];
end

o

Vejtbar prikazuje napredak simulacija

3

$ Simulacija greske "fals vazduh 6 mm". Pocetni uslovi pi2ini, T2ini i n2ini koji su dobijeni posle prvog
postavljanja pocetnih uslova i1 dalje ostaju na snazi.

dOtvora=0.006; precnik otvora u metrima

povrsinaOtvora=dOtvora”2*3.14/4;

sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKraj]);

tekucaSimulacija = tekucaSimulacija+1;

waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija);

vreme= [vreme; tout (interval)];

ugaolLeptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values(interval)];

pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc(InletPressure.signals.values (interval), odstupanjePrit);

pritisak=[pritisak; pritisakLastSim];

tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values (interval), sumTemp) ;

temperatura=[temperatura; tempLastSim];

revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values(interval)];

temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];

pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];

protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc(throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);

protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];

protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values(interval)];

protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];

protokFals=[protokFals; generisiPulsacijeProc (leakFlow.signals.values (interval),odstupanjeProtoka)];

protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];

lambda_target=[lambda_target; lambda zeljeno.signals.values(interval)];

lam_real=[lam real; lam stv.signals.values (interval)];

lam limit=[lam limit; lam lim.signals.values (interval)];

dmfdt limit=[dmfdt limit; dmfdt lim.signals.values(interval)];

dmfdt nekor=[dmfdt nekor; dmfdt nekorig.signals.values (interval)];

duzinaImpulsa=[duzinaImpulsa; PW_sec.signals.values (interval)]; =2

v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values(interval)];

if imaProtokomer==

protokThrottleFaulty=[protokThrottleFaulty; protokThrottleLastSim];

o

Vejtbar prikazuje napredak simulacija

Trajanje ubrizgavanja [s]

end

% Simulacija greske "EGR zagusen - 80% protok". Pocetni uslovi pi2ini, T2ini i n2ini koji su dobijeni posle
prvog postavljanja pocetnih uslova 1 dalje ostaju na snazi

povrsinaOtvora=0; % ovim se iz simulacije uklanja postojanje otvora za fals vazduh

kEGR=0.8;

sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKraj]);

tekucaSimulacija = tekucaSimulacija +1;

waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija); ¢ Vejtbar prikazuje napredak simulacija
vreme=[vreme; tout (interval)];

ugaolLeptira=[ugaoleptira; Angle.signals.values(interval)];
pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc(InletPressure.signals.values (interval),odstupanjePrit);
pritisak=[pritisak; pritisakLastSim];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values (interval), sumTemp) ;
temperatura=[temperatura; tempLastSim];

revNum=[revNum; CrankshaftSpeed.signals.values(interval)];
temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];

pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];
protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc(throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];

protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values(interval)];
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protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];
protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];
protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];
if imaProtokomer==

protokThrottleFaulty=[protokThrottleFaulty; protokThrottleLastSim];
end
lambda_target=[lambda_target; lambda_zeljeno.signals.values (interval)];
lam_real=[lam real; lam_stv.signals.values(interval)];
lam_limit=[lam_limit; lam lim.signals.values (interval)];
dmfdt_limit=[dmfdt_limit; dmfdt_lim.signals.values(interval)];
dmfdt_nekor=[dmfdt_nekor; dmfdt_ nekorig.signals.values (interval)];
duzinaImpulsa=[duzinalmpulsa; PW_sec.signals.values (interval)l; & Trajanje ubrizgavanja [s]
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values(interval)];

% Simulacija greske "EGR zagusen - 60 protok" . Pocetni uslovi pi2ini, T2ini i1 n2ini koji su dobijeni posle
prvog postavljanja pocetnih uslova 1 dalje ostaju na snazi
kKEGR=0.6; % Simulacija sa zagusenim EGR vodom (60% protoka)
sim(simulinkFajl, [0 simKorak:simKorak:simKraj-simKorak simKrajl);
tekucaSimulacija = tekucaSimulacija+1l;
waitbar (tekucaSimulacija / ukupnoSimulacija); ¢ Vejtbar prikazuje napredak simulacija
vreme=[vreme; tout (interval)];
ugaoLeptira=[ugaoLeptira; Angle.signals.values(interval)];
pritisakLastSim=generisiPulsacijeProc(InletPressure.signals.values (interval), odstupanjePrit);
pritisak=[pritisak; pritisakLastSim];
tempLastSim=generisiSum(InletTemp.signals.values (interval), sumTemp) ;
temperatura=[temperatura; tempLastSim];
revNum=generisiPulsacije ([revNum; CrankshaftSpeed.signals.values(interval)],amplRevNum) ;
temperaturaStvarna=[temperaturaStvarna; tempLastSim];
pritisakStvarni=[pritisakStvarni; pritisakLastSim];
protokThrottleLastSim=generisiPulsacijeProc(throttleFlow.signals.values (interval), odstupanjeProtoka);
protokThrottle=[protokThrottle;protokThrottleLastSim];
protokValve=[protokValve; portFlow.signals.values(interval)];
protokRecirk=[protokRecirk; EGRFlow.signals.values (interval)];
protokFals=[protokFals; leakFlow.signals.values (interval)];
protokRecirkNF=[protokRecirkNF; EGRNFFlow.signals.values (interval)];
if imaProtokomer==
protokThrottleFaulty=[protokThrottleFaulty; protokThrottleLastSim];
end
lambda_target=[lambda_target; lambda zeljeno.signals.values(interval)];
lam_real=[lam real; lam stv.signals.values (interval)];
lam_limit=[lam_limit; lam lim.signals.values (interval)];
dmfdt_limit=[dmfdt limit; dmfdt_ lim.signals.values(interval)];
dmfdt_nekor=[dmfdt nekor; dmfdt nekorig.signals.values (interval)];
duzinaImpulsaBezSuma=[duzinalmpulsa;PW_sec.signals.values (interval)]; & Trajanje ubrizgavanja [s]
duzinaImpulsa=generisiSum(duzinaImpulsaBezSuma, sumImpuls) ;
v_voz=[v_voz; v_vozila.signals.values(interval)];
if imaProtokomer==
protoci=[protokThrottle
generisiPulsacijeProc ([protokValve protokRecirk],odstupanjeProtoka) protokFals
generisiPulsacijeProc (protokRecirkNF, odstupanjeProtoka) protokThrottleFaulty];
else
protoci=[protokThrottle
generisiPulsacijeProc ([protokValve protokRecirk],odstupanjeProtoka) protokFals
generisiPulsacijeProc (protokRecirkNF,odstupanjeProtoka)];
end

$ Ovde se u matricu "protoci" dodaje na kraju kolona sa duzinom impulsa ubrizgavanja

protoci = [protoci duzinaImpulsal];
lamReal=generisiSum(lam real, sumLambda) ;
lambde = [lambda target lamReal lamReal-lam real+lam limit];

brzina=stepenPrenosa*ones (length (ugaoLeptira),l);
tempOkoline=Ta*ones (length (ugaoLeptira),l);
$ Ovde se postavljaju vrednosti pritisak=pa, temperatura = ta, n=0, protoci=0, u slucaju da je broj obrtaja
manji od neke minimalne vrednosti (gasenje motora)
if imaProtokomer==1 && deltaLambdaDoz<l
temperatura = postavilLogicnuVrednost (Ta, revNum,temperatura);
pritisak = postavilogicnuVrednost (pa, revNum,pritisak);
pritisakStvarni = postavilogicnuVrednost (pa,revNum,pritisakStvarni) ;
& posto se matrice "protoci" i "revNum" dimenziono ne slazu, mora se matrica "revNum" umnoziti sa repmat do
dimenzije matrice "protoci'.

koloneProtoka = size(protoci(l,:));
protoci = postavilLogicnuVrednost (0,repmat (revNum, 1, koloneProtoka),protoci);
revNum = postavilLogicnuVrednost (0, revNum, revNum) ;

end

dataRefined=[vreme stepenToProcenat (ugaoleptira,alphaFull,alphaNula) pritisak temperatura revNum brzina
pritisakStvarni temperaturaStvarna tempOkoline];

if imaProtokomer==

% Ovde se matrici dataRefined dodaje kolona sa signalom o protoku koji daje neispravan protokomer vazduha, jer
ce ta kolona biti potrebna kasnije pri obuci neuronskih mreza za slucaj sa MAF senzorom, a dataRefined se
memorise u excell fajl, za razliku od matrice protoci, koja se ne memorise nigde.
dataRefined=[dataRefined protokThrottleFaulty];

end

close (h); % Zatvaranje vejtbara

if imaProtokomer==
if uPovSprezi==

fileNameBasic=["'MAF-PS - Sim' num2str (simKraj) '-' num2str (simKorak)
's - a0' num2str(alphaNula) ' - Brz.' stText ' - Temp.' num2str(Ta-273) ', Lep.'
num2str (opterecenje) '%.xls'];
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else
fileNameBasic=['MAF-BPS - Sim' num2str(simKraj) '-' num2str(simKorak
's - a0' num2str(alphaNula) ' - Brz.' stText ' - Temp.' num2str(Ta-273) ',Lep."
num2str (opterecenje) '%.xls'];
end
else
if uPovSprezi==
fileNameBasic=['SD-PS - Sim' num2str (simKraj) '-' num2str (simKorak)
's - a0' num2str(alphaNula) ' - Brz.' stText ' - Temp.' num2str(Ta-273) ', Lep.'
num2str (opterecenje) '$.xls'];
else
fileNameBasic=['SD-BPS - Sim' num2str (simKraj) '-' num2str (simKorak)
's - a0' num2str(alphaNula) ' - Brz.' stText ' - Temp.' num2str(Ta-273) ', Lep.'
num2str (opterecenje) '$.xls'];
end
end

if svrhaSimulacije $ podaci za obuku
fileNameOffered=fileNameBasic;

else ¢ podaci za testiranje
fileNameOffered=['Test' fileNameBasic];

end

[filename, pathname, filterindex] = uiputfile({'*.xls','Excell Files (*.xls)'}, 'Snimi rezultate simulacije kao
excell fajl',fileNameOffered);
if filename~=0
xlswrite ([pathname filename],dataRefined) ;
else
errordlg ('Podaci nisu snimljeni!', 'Upozorenje', 'modal');
end

if (imaProtokomer==1)
oznakeStanja = stanja(l); % (sa protokomerom, standardna stanja)
else
oznakeStanja = stanja(2); % (bez protokomera, standardna stanja)
end
punolme=[pathname filename];
iscrtajbDijagrame (punoIme,dataRefined,protoci,brojStanja, oznakeStanja,1l, imaProtokomer, lambde, uPovSprezi) ;

P2.2 generisiPulsacije - izvorni kod

$ generisiPulsacije.m

$ Ova funkcija generise pulsacije na matrici podataka "dataMat", sa maks. odstupanjem +/- ampl
function pulsirajucaMatrica=generisiPulsacije (dataMat, ampl)
dataSize = size(dataMat);
$ generisanje matrice pulsacija sa pseudoslucajnim brojevima u intervalu [0, 2*ampl]
MatPulsacija = 2*ampl*rand(dataSize);
$ dodavanje matrice pulsacija na donju granicu intervala pulsiranja
pulsirajucaMatrica = dataMat-ampl + MatPulsacija;
end

P2.3 generisiPulsacijeProc - izvorni kod

$ generisiPulsacijeProc.m

$ Ova funkcija generise pulsacije na matrici podataka "dataMat'", sa maksimalnim odstupanjem +/- kproc procenata
function pulsirajucaMatrica=generisiPulsacijeProc(dataMat, kproc)
dataSize = size(dataMat);
$ generisanje matrice pulsacija sa pseudoslucajnim brojevima u intervalu [0, 2*kproc/l100*dataMat]
MatPulsacija = 2*kproc/l00*dataMat.*rand(dataSize);
$ dodavanje matrice pulsacija na donju granicu intervala pulsiranja
pulsirajucaMatrica = (100-kproc)/100*dataMat + MatPulsacija;
end

P2.4 iscrtajDijagrame - izvorni kod

iscrtajDijagrame.m
Iscrtava opterecenje motora, temperaturu i pritisak u usisnom kolektoru, kao i broj obrtaja motora. Takodje,
iscrtava masene protoke pored leptira,

function iscrtajDijagrame (punolIme, dataRefined, protoci, brojStanja, oznakeStanja, zajedno, imaProtokomer,
lambde, uPovSprezi)
protoci=protoci*1000; $ pretvaranje u grame, zbog jednostavnijeg prikaza
bojastv=[0.6 0 0];
bojaNekorig=[0 0.6 0.47];
figurevViseSize=[0 0 0.85 0.9];
figureJednaSize=[0 0 0.55 0.65];
polozajIvelicinaOsaJedna=[0.087 0.11 0.88 0.82];
[putanja imeFajlal=razdvojPutanjulime (punolme) ;
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[brRedova,brKolona]=size(dataRefined) ;
intervalVertLinija = brRedova/brojStanja;
imeFajla = strrep(imeFajla,'.xls','");

if zajedno == 1
$ svi dijagrami na jednoj slici
figure ('Name', [imeFajla ' -
osnovni'], 'NumberTitle', 'off', 'units', 'normalized', 'outerposition',figurevViseSize);
h=subaxis (2,2,4,'SH', 0.055, 'sv', 0.12, 'Padding', O, 'ML', 0.05, 'MR', 0.02, 'MT', 0.05, 'MB', 0.07);
else
% svaki dijagram posebna slika
figure ('Name', [imeFajla ' -
osnovni'], 'NumberTitle','off', 'units', 'normalized', 'outerposition', figuredednaSize) ;
h=gca;
set (h, "Position',polozajlIvelicinaOsadJdedna) ;
if imaProtokomer==
set(gcf, 'CurrentAxes',h, 'Name', [imeFajla ' - Ocitavanje MAF senzora'], 'NumberTitle','off'")
else
set(gcf, 'CurrentAxes',h, 'Name', [imeFajla ' - lambde'], 'NumberTitle', 'off")
end
end

if imaProtokomer==
plot (lambde(:,1),'LineWidth',2, 'LineStyle','-"',"'Color',bojasStv) ; %
hold on;
plot (lambde(:,2),'LineWidth',2, 'LineStyle','-","'Color', 'b");
hold on;
if uPovSprezi>0
plot(lambde (:,3), 'LineWidth',2, 'LineStyle',"'-"', "Color',bojaNekorigqg);
leg=legend('Zeljena', 'Nekorigovana', 'Konacna');
else
leg=legend('Zeljena', 'Stvarna');
end
set (leg, 'Location', 'SouthWest') ;
if zajedno==

title('(d)', 'FontName', 'Times', 'FontSize', 14)
end
else
plot (protoci(:,1), 'Linewidth', 2, 'LineStyle','-", "Color', bojaStv);
hold on;

plot (protoci(:,6), 'Linewidth',2);
leg=legend ('Stvarna vrednost', 'Vrednost sa senzora');
set (leg, 'Location', 'SouthWest"') ;
if zajedno==
title('(d)', 'FontName', 'Times','FontSize',14);
end
end
set (h, 'XGrid', 'off', 'YGrid', 'on');
x1im ([0 brRedoval);
if imaProtokomer==
ylim ([0.8*min (protoci(:,6)) 1.35*max(protoci(:,6))]);
vrhDijagrama=get (h, 'YLim') ;
yTeksta=0.9*vrhDijagrama(l,2);
else
ylim ([0 1.6*max (max (lambde))]);
vrhDijagrama=get (h, 'YLim");
yTeksta=0.92*vrhDijagrama (1,2) ;
end
set(h, 'XTick',0O:intervalVertLinija:brRedova) ;
oznaciStanja(h,intervalVertLinija, brRedova, yTeksta,oznakeStanja, 10,2, false);
xlabel ('Broj uzorka','FontName', 'Times', 'FontSize',12);
if imaProtokomer==

ylabel (['\lambda' ' \rm[-]'],'FontName', 'Times', 'FontSize',12)
else
ylabel (['$\dot{m} {at}s$' '
\rm[g/s]'], 'FontName', 'Times', 'FontSize',13, 'FontWeight', 'bold', 'interpreter', 'latex");
end

$ ako je svaki dijagram nacrtan posebno (bez subplota), svaki od njih se snima u fajl

if zajedno == 0
if imaProtokomer==
hgsave (gcf, [putanja imeFajla ' - lambde.fig'])
else
hgsave (gcf, [putanja imeFajla ' - MAF signal.fig'])
end
end
if zajedno == 1
h=subaxis(2,2,3, 'sd', 0.045, 'sv', 0.12, 'Padding', O0,'ML', 0.05, 'MR', 0.01, 'MT', 0.05, 'MB', 0.07);
else
figure ('Name', [imeFajla ' - Temperatura'], 'NumberTitle', 'off', 'units', 'normalized', 'outerposition’
figureJednaSize);
h=gca;
set (h, 'Position',polozajIvelicinaOsadJedna) ;
hgsave (gcf, [putanja imeFajla ' - Temperatura.fig'l);
end

if imaProtokomer==
plot (dataRefined(:,8)-273,'LineWidth',2, 'LineStyle', '-=-","'Color',bojastv);
hold on;
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end
plot (dataRefined(:,4)-273, 'LineWidth',2);
if imaProtokomer==

leg=legend ('Stvarna vrednost', 'Vrednost sa senzora');

set (leg, 'Location', 'South') ;
end

if zajedno==
title('(c)', 'FontName','Times', 'FontSize',14);
end
set(h, 'XGrid', 'off', 'YGrid', 'on');
x1im ([0 brRedoval);

ylim ([ (min (dataRefined(:,4))-273)-10 (max (dataRefined(:,4))-273)+15]);

vrhDijagrama=get (h, 'YLim') ;
set(h, "XTick',O:intervalVertLinija:brRedova) ;

oznaciStanja(h,intervalVertLinija,brRedova,0.88*vrhDijagrama(l,2),oznakeStanja,10,2,false);

svaki od njih se snima u fajl

xlabel('Broj uzorka','FontName', 'Times', 'FontSize',12);
ylabel(['t i' ' \rm[ "{o}C]'],'FontName', 'Times', 'FontSize',12)
% ako je svaki dijagram nacrtan posebno (bez subplota),
if zajedno == 0
hgsave (gcf, [putanja imeFajla ' - Temperatura.fig']);
end
if zajedno == 1

h=subaxis(2,2,1,'sH', 0.055, 'sv', 0.12, 'Padding', 0, 'ML', 0.05,

else
figure ('Name', [imeFajla ' -

'MR', 0.02,

‘MT', 0.05, 'MB', 0.07);

Pritisak'], 'NumberTitle','off','units', 'normalized', 'outerposition', figureJednaSize) ;

h=gca;

set (h, '"Position',polozajlIvelicinaOsadJdedna) ;

hgsave (gcf, [putanja imeFajla ' - Pritisak.fig']);
end

% Koeficijent za pretvaranje bara u kilopaskale
barTokPaKoef=100;

plot (dataRefined(:,7)*barTokPaKoef, 'LineWidth',2, 'LineStyle', '-', 'Color',bojasStv);

hold on;

plot (dataRefined(:, 3) *barTokPaKoef, 'LineWidth', 2);

leg=legend('Stvarna vrednost','Vrednost sa senzora'

set(leg, 'Location', 'SouthEast') ;

if zajedno==
title('(a)', 'FontName', 'Times"', 'FontSize',14);

end

set (h, 'XGrid', 'off', 'YGrid', 'on'");

x1im ([0 brRedoval);

)i

ylim ([0.0*min (dataRefined(:,3)) *barTokPaKoef 1.5*barTokPaKoef*max (dataRefined(:,3))1]);

vrhDijagrama=get (h, 'YLim') ;
set(h, "XTick',O:intervalVertLinija:brRedova) ;

oznaciStanja(h,intervalVertLinija, brRedova, 0.92*vrhDijagrama(l,2),o0znakeStanja,10,2,false);

xlabel('Broj uzorka','FontName', 'Times', 'FontSize',
ylabel(['p_ 1" ' \rm[kPa]'], 'FontName', 'Times', 'Font

$ ako je svaki dijagram nacrtan posebno (bez subplota),

12);
Size',12)

svaki od njih se snima u fajl

'ML', O.

05,

'MR', O.

01,

'MT', 0.05, 'MB',

obrtaja'l], 'NumberTitle', 'off', 'units', 'normalized', 'outerposition', figuredednaSize) ;

1)

if zajedno == 0

hgsave (gcf, [putanja imeFajla ' - Pritisak.fig']);
end
if zajedno == 1

h=subaxis(2,2,2,'SH', 0.045, 'sv', 0.12, 'Padding', O,
0.07);

else

figure ('Name', [imeFajla ' - Broj

h=gca;

set (h, 'Position',polozajIvelicinaOsadJedna) ;

hgsave (gcf, [putanja imeFajla ' - Broj obrtaja.fig
end

plot (dataRefined(:,5)*1000, " 'LineWidth',2);
if zajedno==
title(' (b) ', 'FontName', 'Times', 'FontSize', 14);
end
set (h, 'XGrid', 'off', 'YGrid', 'on'");
x1im ([0 brRedoval);

ylim ([0.95*min (dataRefined(:,5)*1000) 1.35*max(dataRefined(:,5)*1000)1]1);

vrhDijagrama=get (h, 'YLim') ;
set(h, "XTick',0:intervalVertLinija:brRedova) ;

oznaciStanja(h,intervalVertLinija, brRedova, 0.93*vrhDijagrama(l,2),o0znakeStanja,10,2,false);

xlabel('Broj uzorka','FontName', 'Times', 'FontSize',
ylabel(['n' ' \rm[l/min]'],'FontName', 'Times"', 'Font

o

% ako je svaki dijagram nacrtan posebno (bez subplota),

12);
Size',12)

svaki od njih se snima u fajl

'MT',

0.05, '"™MB', 0.07);

if zajedno == 0

hgsave (gcf, [putanja imeFajla ' - Broj obrtaja.fig'l);
end
if zajedno == 1

hgsave (gcf, [putanja imeFajla ' - osnovni.fig']);
end
figure('Name', [imeFajla ' -

protoci'], 'NumberTitle', 'off', "units"', 'normalized', 'outerposition',figureViseSize);

h=subaxis(2,2,1,"'sSH', 0.055, 'sv', 0.12, 'Padding', 0, 'ML', 0.05, 'MR', 0.02,
plot (protoci(:,1), 'LineWidth',2);
title('Maseni protok vazduha pored leptira', 'FontName', 'Times','FontSize',614);

Doktorska disertacija

232

mr Nebojsa Nikoli¢



PRILOZI

Izvorni kodovi pratecih funkcija programa NSimulatorMenadzer

end

set (h, 'XGrid', 'off', 'YGrid', 'on");

x1im ([0 brRedoval);

ylim ([0.96*min (protoci(:,1)) 1l.4*max(protoci(:,1))1);

vrhDijagrama=get (h, "YLim') ;

set(h, "XTick',O:intervalVertLinija:brRedova) ;
oznaciStanja(h,intervalVertLinija,brRedova,0.93*vrhDijagrama(l,2),oznakeStanja,10,2,false);

xlabel ('Broj uzorka','FontName', 'Times', 'FontSize',12);
ylabel (['$\dot{m} {at}s$' '
\rm[g/s]"'], 'FontName', 'Times"', 'FontSize', 13, 'FontWeight', 'bold', 'interpreter', 'latex');

h=subaxis(2,2,2,'SH', 0.045, 'sv', 0.12, 'Padding', 0, 'ML', 0.05, 'MR', 0.01, 'MT', 0.05, 'MB',
plot (protoci(:,2), 'LineWidth',2) ;

title('Ukupni maseni protok kroz usisni kolektor', 'FontName', 'Times','FontSize',14);

set (h, 'XGrid', 'off', 'YGrid', 'on');

x1im ([0 brRedoval);

ylim ([0.97*min (protoci(:,2)) 1l.4*max(protoci(:,2))1);

vrhDijagrama=get (h, 'YLim') ;

set(h, "XTick',O:intervalVertLinija:brRedova) ;
oznaciStanja(h,intervalVertLinija,brRedova,0.93*vrhDijagrama(l,2),oznakeStanja,10,2,false);

xlabel('Broj uzorka','FontName', 'Times', 'FontSize',12);
ylabel (['S$\dot{m} {ap}s$' '
\rm[g/s]"'], 'FontName', 'Times"', 'FontSize', 13, 'FontWeight', 'bold', 'interpreter', 'latex');

h=subaxis(2,2,3,'sd', 0.055, 'sv', 0.12, 'Padding', 0, 'ML', 0.05, 'MR', 0.02, 'MT', 0.05, 'MB',
plot (protoci(:,3), 'LineWidth',2);

title('Maseni EGR protok', 'FontName', 'Times','FontSize',14");

set(h, 'XGrid', '"off', 'YGrid', 'on");

x1im ([0 brRedoval);

ylim ([0.9*%min (protoci(:,3)) 1.35*max(protoci(:,3))1);

vrhDijagrama=get (h, 'YLim') ;

set(h, "XTick',O:intervalVertLinija:brRedova) ;
oznaciStanja(h,intervalVertLinija,brRedova,0.928*vrhDijagrama (1, 2),oznakeStanja, 10,2, false);

xlabel('Broj uzorka','FontName', 'Times', 'FontSize',12);
ylabel (['$\dot{m} {EGR}S$"' '
\rm[g/s]"'], 'FontName', 'Times"', 'FontSize', 13, 'FontWeight', 'bold', 'interpreter', 'latex');

h=subaxis(2,2,4,'sd', 0.045, 'sv', 0.12, 'Padding', 0, 'ML', 0.05, 'MR', 0.01, 'MT', 0.05, 'MB',
plot (protoci(:,4), 'LineWidth',2);

title ('Maseni protok fals wvazduha', 'FontName', 'Times', 'FontSize',14);

set (h, 'XGrid', 'off', 'YGrid', 'on");

x1im ([0 brRedoval);

ylim ([0.85*min (protoci(:,4)) 1l.6*max(protoci(:,4))]);

vrhDijagrama=get (h, 'YLim') ;

set(h, "XTick',O:intervalVertLinija:brRedova) ;
oznaciStanja(h,intervalVertLinija,brRedova,0.915*vrhDijagrama (1, 2),oznakeStanja, 10,2, false);

xlabel('Broj uzorka','FontName', 'Times', 'FontSize',12);
ylabel(['S\dot{m} {fv}$' ' \rm[g/s]'],'FontName', 'Times’', 'FontSize',13,"'interpreter', 'latex’);
hgsave (gcf, [putanja imeFajla ' - protoci.fig']);

if imaProtokomer==
figure ('Name', [imeFajla ' -
lambda'], 'NumberTitle', 'off', '"units', 'normalized', 'outerposition', figureJdednaSize);

h=gca;

set (h, 'Position',polozajIvelicinaOsadJdedna) ;

plot (lambde(:,1),'LineWidth',2, 'LineStyle','-","'Color',bojasStv) ; %
hold on;

plot (lambde(:,2),'LineWidth',2, 'LineStyle','-","'Color', 'b");

hold on;

if uPovSprezi>0

plot(lambde (:,3), 'LineWidth',2, 'LineStyle','-"', "Color',bojaNekorigqg);
leg=legend('Zeljena', 'Nekorigovana', 'Konacna');

else
leg=legend('Zeljena', 'Stvarna');

end

set (leg, 'Location', 'SouthWest') ;

set (h, 'XGrid', 'off','YGrid', 'on');

x1im ([0 brRedoval) ;

ylim ([0 1.6*max (max (lambde))]);

vrhDijagrama=get (h, 'YLim');

set (h, 'XTick',0:intervalVertLinija:brRedova);

oznaciStanja (h, intervalVertLinija, brRedova, 0.92*vrhDijagrama(1l,2), oznakeStanja,10, 2,false);

xlabel ('Broj uzorka', 'FontName', 'Times', 'FontSize',12);
ylabel (['\lambda' ' \rm[-]'],'FontName', 'Times', 'FontSize',12)
hgsave (gcf, [putanja imeFajla ' - lambde.fig']);

end

P2.5 oznaciStanja - izvorni kod

% oznaciStanja.m

$ Ova funkcija iscratava vertikalne linije,

0.07);

0.07);

0.07);

koje omogucavaju da se jasnije vide pojedina stanja neispravnosti

na vec nacrtanim dijagramima velicina koje se prate (npr. opterecenje motora, pritisak 1 temperatura u

usisnom kolektoru, broj obrtaja). Osim toga, upisuje 1 oznake pojedinih stanja na odgovarajucim pozicijama.

Parametri koji se prosledjuju ovoj funkciji su:

°
°

°

currentAxes - aktuelni koordinatni sistem,
intervalVertLinija - razmak izmedju susednih vertikalnih linija,
matricaVrednosti - matrica sa podacima o velicini na cijem dijagramu se oznacavaju stanja,
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de do do oo op

brRedova - ukupan broj redova matriceVrednosti tj. ukupan broj semplova u simulacijama u jednoj radnoj
tacki pomocu fajla MVEMSimStepeniPrenosa.m

merodavnaKolona - indeks kolone u matriciVrednosti u kojoj se nalazi merodavna velicina

koeficijentPolozaja - realan broj, pomocu kojeg se lociraju oznake stanja iznad glavne linije dijagrama

stanja - niz stringova sa oznakama pojedinih stanja

velicinaSlova - velicina teksta koji na dijagramu oznacava stanja

tekstIndent - integer koji oznacava pocetak ispisivanja oznake stanja na dijagramu

function oznaciStanja (currentAxes,intervalVertLinija,brRedova, yPozicijaTeksta,stanja,

velicinaSlova, tekstIndent, NN)

if NN==
OKBoja=[0 0 0]; % crna
FaultIBoja=[0.9 0 0]; %$crvena osnova
FaultIIBoja=[0 0.7 01; %zelena osnova
FaultIIIBoja=[0 0 0.9]; % plava osnova
FaultIVBoja=[0.9 0 0.9]; % ljubicasta osnova

end

hax=currentAxes;
visina=get (hax, 'YLim");

brojac=1;

for i=0:intervalVertLinija:brRedova

line([i 1],visina,'Color', [0 O 0], 'LineStyle','=");
if i<brRedova

duzinaOznake = length (stanja{brojac});
switch duzinaOznake
case 2
xPozicijaTeksta = tekstIndent+3;
case 3
xPozicijaTeksta = tekstIndent+2;
otherwise
xPozicijaTeksta = tekstIndent;
end
if NN
switch brojac
case 1
bojaTeksta=0KBoja;
case {2,3,4,5}
bojaTeksta=FaultIBoja;
case {6,7,8,9}
bojaTeksta=FaultIIBoja;
case {10,11,12}
bojaTeksta=FaultIIIBoja;
otherwise
bojaTeksta=FaultIVBoja;
end
else

bojaTeksta=[1 0 0];
xPozicijaTeksta=xPozicijaTeksta-1;

end
text (i+xPozicijaTeksta, yPozicijaTeksta, stanja (brojac), 'FontSize',velicinaSlova, 'Color',
bojaTeksta, 'FontWeight', 'normal', 'FontName', 'Cambria') ¢ vertikalni polozaj teksta fiksan
end
brojac=brojac+l;
end
end
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P3 Izvorni kodovi funkcija napisanih u okviru
razvoja simulacionog dijagnostickog modela

P3.1 MatricaZeljenihlzlaza - izvorni kod

$ MatricaZeljenihIzlaza.m

Ovo je funkcij

za generisanje matrice zeljenih izlaza
$ pri cemu je n ukupan broj semplova, a m je broj stanja

> mreze, formata mxn,
ma

ukljucujuci 1 stanje bez neispravnosti. Broj semplova u
brSemplova 1 on pokazuje koliko ce uzastopnih jedinica bi izlazne matrice.

function target=MatricaZeljenihIzlaza(brKol,brSemplova)
modulMat=ones (brSemplova, l);
for i=1:brKol-1
modulMat=blkdiag(modulMat, ones (brSemplova,l));
end
target=modulMat"';
end

P3.2 generisiStrukturuZaObuku - izvorni kod

5 generisiStrukturuZaObuku.m

Ova funkcija generise jednu Matlab strukturu, koja sadrzi matricu za obuku dobijenu na osnovu rezultata
1 1

simulacija za razlicita opterecenja motora i1 razlicite temperature okoline. Podaci za generis e ove matrice

preuzimaju se iz odgovarajucih excell fajlova. Osim toga, ova struktura sadrzi i target matri koja odgovara

generisanoj matrici za obuku, pri cemu je pomocu ulaznog parametra "brojStanja" uzet u obzir broj razlicitih

stanja koje neuronska mreza treba kasnije da detektuje. Broj semplova u svakom xls fajlu, koji odgovara svim
;

mulacijama u jednoj radnoj tacki, predstav jivom "brojSemplova'". Inace, naziv "TTStruktura"

]

en je promenl

tice od T(raining)T (arget)Struktura i oznacava da je u pitanju Matlab struktura (tip podatka Structure),
koja sadrzi matricu za obuku (Training) i ciljnu matricu (Target)

function TTstruktura=generisiStrukturuZaObuku (brojStanja,normalizujTrainMat,stPrenosa)
filenames=uipickfiles ('FilterSpec','*.xls");
if ~isempty(filenames)
if iscell (filenames) $Ako je filename Cell of arrays, izvodi se procedura za multiselect slucaj
duzina=length(filenames) ;
Temp=cell (3,1);
Temp{3,1}=[17
punoImePrvogFajla=filenames{l};
[putanjaPrvog imePrvog]=razdvojPutanjulime (punoImePrvogFajla);
pocetakImenaFajla=imePrvog (l:strfind(imePrvog,'Sim')-1);
imeFajla=[pocetakImenaFajla 'Brzina' num2str (stPrenosa) '. '];
for i=1l:duzina
putanjaIime=filenames{i};
[putanja tempImeFajla)]=razdvojPutanjulime (putanjalime);
fileRead=xlsread([putanja tempImeFajla]);
imeBezEkstenzije=strrep (tempImeFajla, '.xls',"'");
odKaraktera=strfind(imeBezEkstenzije, 'Temp.");
doKaraktera=length (imeBezEkstenzije);
Temp{i,l}=fileRead;
tempOptDeoImena=imeBezEkstenzije (odKaraktera:doKaraktera);
if (i==1)
skraceniTempOptDeoImena=strrep (tempOptDeoImena, 'Temp."', 'T"');
skraceniTempOptDeoImena=strrep (skraceniTempOptDeoImena, 'Lep."',"'L");
else
skraceniTempOptDeoImena=strrep (tempOptDeoImena, 'Temp."',"'");
skraceniTempOptDeoImena=strrep (skraceniTempOptDeoImena, 'Lep."',"'");

end
skraceniTempOptDeoImena=strrep(skraceniTempOptDeoImena, '%',"");
imeFajla=[imeFajla ' -' skraceniTempOptDeoImenal;

end
TTstruktura.trainMat=cell2mat (Temp) ;
isu se kolone matrice koja sadrzi podatke o tekucem vremenu si é Stepenu prenosa, stvarnom pritisku
varnoj temperaturi u usisu, jer ti podaci nisu potrebni za obucavanje neuronske mreze
TTstruktura.trainMat (:,6:8)=[];
TTstruktura.trainMat (:,1)=[];
Prebacivanje u format potreban za neuronsku mrezu, gde je broj vrsta jednak broju ulaza u neuronsku mrezu, a

broj kolona jednak broju semplova
TTstruktura.trainMat=TTstruktura.trainMat';
U novoj verz broj radnih tacaka ce zameniti bro
ponoviti vise puta, ako se selektuje vise fajlova (1
TTstruktura.brojRadnihTacaka=duzina;
Imenu fajla dodaje se verzija Matlaba u kojoj je fajl generisan (ovo je interno potrebno zbog provere
kompatibilnosti)
TTstruktura.imeTrainingFajla=[imeFajla ' (' version('-release') ')'];

ozaja

j po

ti polozaj leptira moze

1
ti polozaj icite temperatu
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brojSemplova=length(TTstruktura.trainMat(l,:))/brojStanja/TTstruktura.brojRadnihTacaka; ¢ brojSemplova
je broj semplova u matrici za obuku pri simulaciji jednog stanja
% Sada se ciljna matrica za jedan polozaj leptira replicira onoliko puta koliko ima razlicitih radnih tacaka
tj. koliko je fajlova izabrano u multiselekt opciji
TTstruktura.targetMat=repmat (MatricaZeljenihIzlaza (brojStanja,brojSemplova),
1,TTstruktura.brojRadnihTacaka) ;
nazivFajlaStrukture=['TT' num2str (brojStanja) imeFajla '.mat'];
else % Ako filename nije Cell of arrays, izvodi se procedura za singleselect slucaj
TTstruktura.trainMat=xlsread([pathname filenamel]);
Brise se prva kolona matrice koja sadrzi podatke o tekucem vremenu simulacija,
jer ti podaci nisu potrebni za obucavanje neuronske mreze
TTstruktura.trainMat (:,1)=[1;
Prebacivanje u format potreban za neuronsku mrezu, gde Jje broj vrsta jednak broju ulaza u neuronsku mrezu, a
broj kolona jednak broju semplova
TTstruktura.trainMat=TTstruktura.trainMat"';
if normalizujTrainMat
TTstruktura.trainMat=normr (TTstruktura.trainMat); % normalizuju se redovi matrice za obuku

de oo

end

TTstruktura.brojRadnihTacaka=1;

TTstruktura.imeTrainingFajla=[filename ' (' version('-release') ')'];

brojSemplova=length (TTstruktura.trainMat(l,:))/brojStanja/TTstruktura.brojRadnihTacaka; ¢ brojSemplova

je broj semplova u matrici za obuku pri simulaciji jednog stanja
TTstruktura.targetMat=repmat (MatricaZeljenihIzlaza (brojStanja,brojSemplova),
1,TTstruktura.brojRadnihTacaka) ;
nazivFajlaStrukture=['TT' num2str (brojStanja) strrep(filename,'.xls','') ' (' version('-release') ')'
'.mat'];
end
if normalizujTrainMat
TTstruktura.trainMat=normr (TTstruktura.trainMat) ;
nazivFajlaStrukture=['Norm' nazivFajlaStrukture];
end
trainMat=TTstruktura.trainMat;
brojRadnihTacaka=TTstruktura.brojRadnihTacaka;
TTstruktura.imeTrainingFajla=nazivFajlaStrukture;
imeTrainingFajla=TTstruktura.imeTrainingFajla;
targetMat=TTstruktura.targetMat;
[fajlStrukture, putanjaStrukture, filterindex] = uiputfile( ...
{'*.mat', 'Matlab fajlovi (*.mat)'},...
'Snimite podatke potrebne za generisanje neuronske mreze',nazivFajlaStrukture);
if fajlStrukture~=0
save (fajlStrukture, 'trainMat', 'brojRadnihTacaka', 'targetMat', 'imeTrainingFajla');

else
errordlg ('Podaci o ulaznoj strukturi nisu snimljeni u fajl!','Upozorenje!', 'modal');
end
else
errordlg('Niste izabrali fajlove. Operacija se ne moze izvrsiti.',6 'Greska!', 'modal');
return;
end

end

P3.3 kreirajNetStrukturu - izvorni kod

% kreirajNetStrukturu.m
% Ovde se ucitavaju podaci za obucavanje i1 odgovarajuca target matrica. Onda se generise MLP neuronska mreza,
gde je "nBroj" matrica cija svaka kolona predstavlja po jedan skriveni sloj, a vrednosti u kolonama oznacavaju
broj neurona u odgovarajucem skrivenom sloju. Preko parametra "greska'" moze se zadati velicina greske koja se
zeli postici prilikom obuke neuronske mreze.

function NNStruktura = kreirajNetStrukturu(brojStanja,greska,nBroj,iterationsNum, showInterval
pragDetekcije, imaMAF)
$ Odabir fajla koji sadrzi strukturu sa matricom za obuku i odgovarajucom matricom zeljenih izlaza
TTStruktura=ucitajTTStrukturu;
TrainingMat=TTStruktura.trainMat;
TargetMat=TTStruktura.targetMat;
TrainMatFileName=TTStruktura.imeTrainingFajla;
$ Generisanje neuronske mreze
mreza = newpr (TrainingMat, TargetMat,nBroj);
mreza.trainParam.epochs=iterationsNum;
mreza.trainParam.goal=greska;
mreza.trainParam.show=showInterval;
tStart=tic; % trenutak pocetka obuke
mreza=init (mreza) ;
[mreza, tr]=train(mreza,TrainingMat,TargetMat);
tStop=toc(tStart); % trenutak zavrsetka obuke
brojNNSlojeva=length (nBroj);
NNStruktura.podaciOMrezi.brojSlojeva=brojNNSlojeva;
oznakaBrojaNN=' "';
for i=l:brojNNSlojeva
NNStruktura.podaciOMrezi.neuronaPoSloju (i)=nBroj (i) ;
oznakaBrojaNN=[oznakaBrojaNN num2str (nBroj(i))];
if i<brojNNSlojeva
oznakaBrojaNN=[oznakaBrojaNN ', '];
end
end

TestStruktura=generisiTestStrukturu;
netIzlaz=sim(mreza, TestStruktura.matrica);
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NNStruktura.podaciOMrezi.mreza=mreza;
NNStruktura.podaciOMrezi.targetMatrica=TargetMat;
NNStruktura.podaciOMrezi.obuka=tr;
NNStruktura.podaciOMrezi.brojStanja=brojStanja;
NNStruktura.podaciOMrezi.trajanje=tStop;
NNStruktura.podaciOMrezi.matricazZaObuku=TrainingMat;
NNStruktura.podaciOMrezi.imeTreningFajla=TrainMatFileName;
NNStruktura.podaciORezultatima.testMatrica=TestStruktura.matrica;
NNStruktura.podaciORezultatima.imeTestingFajla=TestStruktura.imeFajla;
NNStruktura.podaciORezultatima.putanjaTestingFajla=TestStruktura.putanja;
NNStruktura.podaciORezultatima.izlaznaMatrica=netIzlaz;
NNStruktura.podaciORezultatima.maxGreska=greska;
NNStruktura.podaciORezultatima.greska=min (NNStruktura.podaciOMrezi.obuka.perf);
minGreska=NNStruktura.podaciORezultatima.greska;

namePrefiks=["'MLP' oznakaBrojaNN ' G' num2str (minGreska)];
[fajlMreze, putanjaMreze, filterindex] = ...
uiputfile ({'*.mat', 'Matlab fajlovi (*.mat)'},'Snimi podatke o neuronskoj mrezi kao mat-fajl'
[namePrefiks ' Obuka ''' strrep(TrainMatFileName,'.mat','') ''"'" (' version('-release') ').mat']);
if fajlMreze~=0
NNStruktura.podaciOMrezi.fajlMreze=fajlMreze;
save (fajlMreze, 'NNStruktura');

else
errordlg('Podaci o neuronskoj mrezi nisu snimljeni!','Upozorenje!', 'modal');
end
prviRedNaslova=['Mreza: ' namePrefiks ', Ciljna greska: ' num2str (greska)];
naslovDijagrama={prviRedNaslova; ['Obuka iz fajla: ' TrainMatFileName]; ['Testiranje iz fajla: '

TestStruktura.imeFajlal};
xLabela='Broj uzorka';
yLabela='Izlaz neuronske mreze';

% Vrsta simulacije: 1 (sa protokomerom, standardna stanja); 2 (bez protokomera, standardna stanja), 3 (sa
protokomerom, nepoznata stanja), 4 (bez protokomera, nepoznata stanja)
if (imaMAF==1)

oznakeStanja = stanjaNN(l); % (sa protokomerom, standardna stanja)
else

oznakeStanja = stanjaNN(2); $% (bez protokomera, standardna stanja)
end

iscrtajNNizlaz (netIzlaz,pragDetekcije,naslovDijagrama,xLabela, yLabela,brojStanja,oznakeStanja, fajlMreze) ;
end

P3.4 generisiTestStrukturu - izvorni kod

% generisiTestStrukturu.m
% Pomocu ovog skripta ucitavaju se podaci za testiranje neuronske mreze iz xls fajla.
function testStrukt = generisiTestStrukturu
% Ucitavanje matrice za testiranje

[imeTestingFajla, putanjaTestingFajlal = uigetfile( ...

{'"*.x1s', 'Excell Files (*.xls)'},'Izaberite fajl sa podacima za testiranje');
if imeTestingFajla~=0
matricaZaTestiranje=xlsread([putanjaTestingFajla imeTestingFajlal);

% Posle ucitavanja, brisu se kolone matrice koje sadrze podatke o tekucem vremenu simulacija, stepenu prenosa,

stvarnom pritisku 1 stvarnoj temperaturi u usisu, jer ti podaci nisu potrebni za obucavanje neuronske mreze.

matricaZaTestiranje(:,6:8)=[];
matricazaTestiranje(:,1)=[];
else

matricaZaTestiranje=0;
errordlg ('Ne moze se izvrsiti testiranje neuronske mreze, ako ne ucitate podatke za
testiranje', 'Greska!', 'modal');
return;
end
$ Transponovanje matrice za testiranje u format koji je neophodan za neuronsku mrezu
matrica=matricazZaTestiranje';
testStrukt.matrica=matrica;
testStrukt.imeFajla=imeTestingFajla;
testStrukt.putanja=putanjaTestingFajla;
end

P3.5 testirajNetStrukturu - izvorni kod

$ Ovde se testira struktura koja u svom sastavu sadrzi neuronsku mrezu. Parametar "pragDetekcije" je granica
koja omogucava sistemu da prepozna neki dogadjaj. Ako je izlaz iz mreze veci od "pragDetekcije", onda se
desio taj dogadjaj. Bice uzeta vrednost pragDetekcije=0.5. Parametar nepozGres moze imati vrednosti: 0
(testiranje poznatih neispravnosti), 1 (testiranje nepoznatih neispravnosti, varijanta 1) ili 2 (testiranje
nepoznatih neispravnosti, varijanta 2) ili 3 (testiranje nepoznatih neispravnosti, varijanta 3)

function testiranaNetStruktura=testirajNetStrukturu(pragDetekcije, imaMAF,nepozGres,
viseGresaka, brojUzastopnihSemplova)
[imeStrukFajla, putanjaStrukFajla] = uigetfile( ...
{'"*.mat','Matlab Files (*.mat)'},'Izaberite fajl koji sadrzi neuronsku mrezu');
if imeStrukFajla~=0
$ Ucitavanje postojece mreze
testiranaNetStruktura=importdata ([putanjaStrukFajla imeStrukFajlal);
mreza=testiranaNetStruktura.podaciOMrezi.mreza;
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fajlMreze=testiranaNetStruktura.podaciOMrezi.fajlMreze;
brojStanja=testiranaNetStruktura.podaciOMrezi.brojStanja;

% Ucitavanje podataka koji ce posluziti za testiranje
TestStruktura=generisiTestStrukturu;

% Primena ucitane neuronske mreze na podatke za testiranje
NetIzlaz=sim(mreza, TestStruktura.matrica);

% Upisivanje novih podataka o rezultatima u strukturu koja sadrzi neuronsku mrezu
testiranaNetStruktura.podaciORezultatima.testMatrica=TestStruktura.matrica;
testiranaNetStruktura.podaciORezultatima.imeTestingFajla=TestStruktura.imeFajla;
testiranaNetStruktura.podaciORezultatima.putanjaTestingFajla=TestStruktura.putanja;
testiranaNetStruktura.podaciORezultatima.izlaznaMatrica=NetIzlaz;
preradjenNetIzlaz = preradiRedukujNNizlaz (NetIzlaz,brojUzastopnihSemplova, viseGresaka,brojStanja);
testiranaNetStruktura.podaciORezultatima.izlaznaFiltriranaMatrica=preradjenNetIzlaz;

skraceniNazivTestFajla=TestStruktura.imeFajla;
odKaraktera=strfind (skraceniNazivTestFajla, 'Temp."');
doKaraktera=length (skraceniNazivTestFajla) ;
skraceniNaziv=skraceniNazivTestFajla (odKaraktera:doKaraktera) ;
skraceniNaziv=strrep(skraceniNaziv, 'Temp."', 'T");
skraceniNaziv=strrep(skraceniNaziv, 'Opter."','0");
skraceniNaziv=strrep(skraceniNaziv, '$.xls',"'");

if viseGresaka==true
sufiks="";

else
sufiks='-Jedna';

end

if (nepozGres>0)

nazivFajlaStrukture=[strrep (imeStrukFajla, '.mat',"'") ',''"' skraceniNaziv ' ' sufiks ' NG'
num2str (nepozGres) '''.mat'];
else
nazivFajlaStrukture=[strrep (imeStrukFajla, '.mat',"'") ','''"' skraceniNaziv ' ' sufiks '''.mat'];
end

fajlStrukture = uiputfile (

{'"*.mat', '"Matlab fajlovi (*.mat)'},...

'Snimi nove podatke o neuronskoj mrezi kao mat-fajl',nazivFajlaStrukture);
if fajlStrukture~=0

save (fajlStrukture,'testiranaNetStruktura');
else

errordlg('Podaci o neuronskoj mrezi nisu snimljeni!','Upozorenje!', 'modal');
end

brojNNSlojeva=testiranaNetStruktura.podaciOMrezi.brojSlojeva;
oznakaBrojaNN="' "';
for i=l:brojNNSlojeva

nBroj (i) =testiranaNetStruktura.podaciOMrezi.neuronaPoSloju(i);

oznakaBrojaNN=[oznakaBrojaNN num2str (nBroj (i))];
if i<brojNNSlojeva
oznakaBrojaNN=[oznakaBrojaNN ', '];
end
end

namePrefiks=["'MLP' oznakaBrojaNN];
maxGreska=testiranaNetStruktura.podaciORezultatima.maxGreska;
greska=testiranaNetStruktura.podaciORezultatima.greska;
TrainMatFileName=testiranaNetStruktura.podaciOMrezi.imeTreningFajla;

prviRedNaslova=['Mreza: ' namePrefiks ', Ciljna greska: ' num2str (maxGreska) ', Stvarna greska: '
num2str (greska)];
naslovDijagrama={prviRedNaslova; ['Obuka iz fajla: ' TrainMatFileName]; ['Testiranje iz fajla: '

TestStruktura.imeFajlal};
xLabela='Broj uzorka';
yLabela='Izlaz neuronske mreze';

if (imaMAF==1)
if viseGresaka
switch nepozGres

case 0
oznakeStanja = stanjaNN(l); ¢ (sa protokomerom, standardna stanja)
case 1
oznakeStanja = stanjaNN(3); ¢ (sa protokomerom, nepoznata stanja I)
case 2
oznakeStanja = stanjaNN(5); ¢ (sa protokomerom, nepoznata stanja II)
case 3
oznakeStanja = stanjaNN(7); ¢ (sa protokomerom, nepoznata stanja III)
case 4
oznakeStanja = stanjaNN(9); % (sa protokomerom, nepoznata stanja IV)
end
else
oznakeStanja = stanjaNN(l); ¢ (sa protokomerom, standardna stanja)
end

else
if viseGresaka
switch nepozGres
case 0
oznakeStanja = stanjaNN(2); ¢ (bez protokomera, standardna stanja)
case 1
oznakeStanja = stanjaNN(4); ¢ (bez protokomera, nepoznata stanja I)
case 2
oznakeStanja = stanjaNN(6); ¢ (bez protokomera, nepoznata stanja II)
case 3
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oznakeStanja = stanjaNN(8); ¢ (bez protokomera, nepoznata stanja III)
case 4
oznakeStanja = stanjaNN(10); ¢ (bez protokomera, nepoznata stanja IV)
end
else
oznakeStanja = stanjaNN(2); ¢ (bez protokomera, standardna stanja)
end

end
if (viseGresaka==true)
iscrtajNNizlaz (NetIzlaz,pragDetekcije,naslovDijagrama, xLabela,yLabela,
brojStanja, oznakeStanja, fajlStrukture) ;
iscrtajNNizlaz (preradjenNetIzlaz,pragDetekcije,naslovDijagrama, xLabela,yLabela,
brojStanja,oznakeStanja, [fajlStrukture '-f']);
else
iscrtajRedoveBojeSingle (NetIzlaz,pragDetekcije,naslovDijagrama, xLabela,yLabela,
oznakeStanja,fajlStrukture) ;
iscrtajRedoveBojeSingle (preradjenNetIzlaz,pragbDetekcije,naslovDijagrama, xLabela, yLabela,
oznakeStanja, [fajlStrukture '-£f']);
end
end
end

P3.6 preradiRedukujNNizlaz - izvorni kod

$ preradiRedukujNNizlaz.m
$ Ova funkcija omogucava da se u neku ruku isfiltrira izlaz iz neuronske mreze, jer postoji veliki broj
pojedinacnih pikova koji mogu da dovedu do laznog alarma. Parametri funkcije su matrica "NNizlaz", koja treba
da se preradi, zatim broj uzastopnih izlaznih vrednosti koje treba uproseciti (integer "n"), i "viseGresaka" je
logicka promenljiva kojom se oznacava da 1i matrica "NNizlaz" sadrzi rezultate dijagnostikovanja neke
pojedinacne greske ili svih simuliranih gresaka.
function preradjenlIzlaz = preradiRedukujNNizlaz (NNizlaz,n,viseGresaka,brojStanja)
[brStanja,brSemploval=size(NNizlaz);
if viseGresaka==false

brStanja=1;
else

brStanja=brojStanja;

end
duzinaStanja=brSemplova/brStanja;
sada se izbacuje prvih (n-1) uzoraka, jer ce biti izracunata srednja vrednost prvih n uzoraka 1 upisana na
mestu n-tog clana, koji od tog momenta postaje prvi clan
preradjenabDuzinaStanja=duzinaStanja- (n-1);
tempPreradjenIzlaz=NNizlaz;
u sledecoj petlji se za svaku pojedinacnu neispravnost poziva funkcija "preradiStanje", a onda se preradjeno
stanje pakuje u matricu tempPreradjenIzlaz
for indeksStanja = l:brStanja
Ovde se izdvaja podmatrica koja se odnosi na tekucu neispravnost

jednoStanje=izdvojStanje (NNizlaz, indeksStanja) ;

preradjenoJednoStanje=preradiStanje(jednoStanje,n);

tempPreradjenIzlaz (:, (indeksStanja - 1) *preradjenaDuzinaStanja+l : indeksStanja*preradjenaDuzinaStanja) =

preradjenoJednoStanje;

oo

oo

oo

end
preradjenIzlazCeo=tempPreradjenlzlaz;
tempPreradjenIzlaz (:, (1+end-(n-1) *brStanja) :end)=[];

oo

> u prethodnoj 1liniji se brisu visak-kolone, koje do ovog momenta ima matrica tempPreradjenIzlaz"
preradjenIzlaz=tempPreradjenlIzlaz;

Funkcija "preradiStanje" izracunava srednju vrednost uzastopnih n kolona 1 smesta dobijenu vrednost na mesto
n-te kolone, a uklanja prvih (n-1) kolona
function preradjenoStanje=preradiStanje(matricaStanja,n)
[brRedova,brKolonal=size (matricaStanja);
tempIzlaz=matricaStanja;
for i=1:brRedova
for j = n:brKolona
tempIzlaz (i, j)=sum(matricaStanja(i,j-n+1l:3))/n;
end
end
preradjenoStanje=templIzlaz;
preradjenoStanje=preradjenoStanje (:,n:end) ;
end

oo

% Funkcija "izdvojStanje" iz matrice svih neispravnosti izdvaja one kolone, koje se odnose na neispravnost sa
indeksom "indexStanja"

function jednoStanje = izdvojStanje(svaStanja,indexStanja)
jednoStanje=svaStanja(:, (indexStanja-1)*duzinaStanja+l:indexStanja*duzinaStanja);
end

end
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P4 Izvorni kodovi funkcija napisanih u svrhu
vizuelnog prikaza rezultata

P4.1 iscrtajNNizlaz - izvorni kod

iscrtajNNizlaz.m

$ Ova funkcija se koristi za vizuelno prikazivanje odziva neuronske mreze
function iscrtajNNizlaz (Matrica, Prag,Naslov,xLabela,yLabela,brojStanja, oznakeStanja,figureCaption)
figureSize=[0 0 0.55 0.7];
polozajIvelicinaOsa=[0.087 0.11 0.88 0.88];
figure ('units', 'normalized', 'outerposition',figureSize) ;
set (gcf, 'Name', figureCaption, 'NumberTitle', 'off");
h=gca;
set (h, 'Position',polozajIvelicinaOsa) ;
[brRedova,brKolonal=size (Matrica) ;
intervalVertLinija = brKolona/brojStanja;
OKBoja=[0 0 0]; ¢ crna

FaultIBojal=[0.8 0 0]; ¢ crvena osnova
FaultIBoja2=[1 0 0.2]; crvena osnova
FaultIBoja3=[1 0.4 0.4]; $ crvena osnova
FaultIBoja4=[1 0.6 0.2]; $ crvena osnova
FaultIIBojal=[0.4 0.6 0]; zelena osnova
FaultIIBoja2=[0 0.6 0.4]; $ zelena osnova
FaultIIBoja3=[0 0.8 0]; $ zelena osnova
FaultIIBoja4=[0 0.8 0.8 $ na osnova

1

FaultIIIBojal=[0 0.2 0.8]; & plava osnova
FaultIIIBoja2=[0.2 0 1]; ¢ plava osnova
FaultIIIBoja3=[0 0.8 1]; ¢ plava osnova
FaultIVBojal=[1 0 1];
FaultIVBoja2=[0.6 0 0.8]; $ ljubicasta osnova
boje={0OKBoja; FaultIBojal; FaultIBoja2; FaultIBoja3; FaultIBoja4; FaultIIBojal; FaultIIBoja2;

FaultIIBoja3;FaultIIBoja4; FaultIIIBojal; FaultIIIBoja2; FaultIIIBoja3; FaultIVBojal; FaultIVBoja2};

ta osnova

OKLine="'-";

OKLineWidth=2;

FaultILinel='-"; $ crvena osnova
FaultILinelWidth=2;
FaultILine2="'--"; $ crvena osnova
FaultILine2Width=2;
FaultILine3='-"; $ crvena osnova
FaultILine3Width=2;
FaultILined='--"; $ crvena osnova
FaultILined4Width=2;
FaultIILinel='-"; % zelena osnova
FaultIILinelWidth=2;
FaultIILine2='--"'; % zelena osnova
FaultIILine2Width=2;
FaultIILine3='-"; $ zelena osnova
FaultIILine3Width=2;
FaultIILined='--"; $ zelena osnova
FaultIILined4Width=2;
FaultIIILinel='-"; ¢ plava osnova
FaultIIILinelWidth=2;
FaultIIILine2='--'; § plava osnova
FaultIIILine2Width=2;
FaultIIILine3='-"; ¢ plava osnova
FaultIIILine3Width=2;
FaultIVLinel='--"; $ ljubicasta osnova
FaultIVLinelWidth=2;
FaultIVLine2="'-"; $

FaultIVLine2Width=2;

linije={OKLine; FaultILinel; FaultILine2; FaultILine3; FaultILined4; FaultIILinel; FaultIILine2; FaultIILine3;
FaultIILined4; FaultIIILinel; FaultIIILine2; FaultIIILine3; FaultIVLinel; FaultIVLine2};

debljinelLinija=[OKLineWidth; FaultILinelWidth; FaultILine2Width; FaultILine3Width; FaultILine4Width;
FaultIILinelWidth; FaultIILine2Width; FaultIILine3Width; .FaultIILined4Width;
FaultIIILinelWidth; FaultIIILine2Width; FaultIIILine3Width; FaultIVLinelWidth;
FaultIVLine2Width];
loopEnd=brRedova;
for i=l:loopEnd
boja=boje{i};
linija=linije{i};
sirina=debljineLinija(i, 1);
plot (Matrica (i, :), 'Color',boja, 'line',linija, 'LineWidth',sirina);
hold on;
end

x1im ([0 brKolonal) ;
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yMax=max (max (Matrica));
yMin=min (min (Matrica)) ;
ylim([1.1*yMin 1.5*yMax]);
vrhDijagrama=get (h, 'YLim');
yTeksta=0.85*vrhDijagrama (1, 2) ;
fontSize=10;

tekstIndent=15; $ ovo je za eksperimentalnu varijantu
tekstIndent=1; % ovo je za simulacionu varijantu

oo

NN=true; % ovim se odredjuje da 1li se “oznaciStanja” poziva za dijagram simulacija ili dijagram izlaza
neuronske mreze
oznaciStanjaBoje (h,intervalVertLinija,brKolona,yTeksta, oznakeStanja, fontSize, tekstIndent,NN,boje);
linijaPraga=Prag*ones (1, length (Matrica(l,:)));
plot(linijaPraga, 'Color','k");
title(Naslov, 'FontSize',12);
xlabel (xLabela, '"FontSize',12);
ylabel (yLabela, 'FontSize',12);
set (h, 'XTick',0:intervalVertLinija:brKolona);
hgexport (gcf, [strrep(figureCaption,'.mat','') '.png'l, hgexport ('factorystyle'), 'Format', 'png');
hgsave ([strrep(figureCaption,'.mat','-d") '.fig']l);
end

P4.2 oznaciStanjaBoje - izvorni kod

o

$ oznaciStanjaBoje.m
% Ova funkcija iscratava vertikalne linije, koje omogucavaju da se jasnije vide pojedina stanja neispravnosti
na vec nacrtanim dijagramima velicina koje se prate (npr. opterecenje motora, pritisak i temperatura u usisnom

kolektoru, broj obrtaja). Osim toga, upisuje i oznake pojedinih stanja na odgovarajucim pozicijama. Parametri
koji se prosledjuju ovoj funkciji su:

S currentAxes - aktuelni koordinatni sistem,

3 intervalVertlLinija - razmak izmedju susednih vertikalnih linija,

3 matricaVrednosti - matrica sa podacima o velicini na cijem dijagramu se oznacavaju stanja,

% brRedova - ukupan broj redova matriceVrednosti tj. ukupan broj semplova u simulacijama u jednoj radnoj
tacki pomocu fajla MVEMSimStepeniPrenosa.m

3 merodavnaKolona - indeks kolone u matriciVrednosti u kojoj se nalazi merodavna velicina

g koeficijentPolozaja - realan broj, pomocu kojeg se lociraju oznake stanja iznad glavne linije dijagrama

3 stanja - niz stringova sa oznakama pojedinih stanja

3 velicinaSlova - velicina teksta koji na dijagramu oznacava stanja

3 tekstIndent - integer koji oznacava pocetak ispisivanja oznake stanja na dijagramu

function oznaciStanjaBoje(currentAxes,intervalVertLinija,brRedova,yPozicijaTeksta,
stanja,velicinaSlova, tekstIndent, NN, boje)
hax=currentAxes;
visina=get (hax, 'YLim");
brojac=1;
for i=0:intervalVertLinija:brRedova
line([i 1],visina,'Color', [0 O 0], 'LineStyle','="');
if i<brRedova
duzinaOznake = length (stanja{brojac});
switch duzinaOznake
case 2
xPozicijaTeksta = tekstIndent+3;
case 3
xPozicijaTeksta = tekstIndent+2;
otherwise
xPozicijaTeksta = tekstIndent;
end

if NN
bojaTeksta=boje{brojac};
else
bojaTeksta=[1 0 0];
xPozicijaTeksta=xPozicijaTeksta-1;
end
$ vertikalni polozaj teksta fiksan
text (i+xPozicijaTeksta,yPozicijaTeksta, stanja (brojac), 'FontSize',velicinaSlova,
'Color',bojaTeksta, 'FontWeight', 'normal', 'FontName', 'Cambria')
end
brojac=brojac+l;
end
end

P4.3 stanjaNN - izvorni kod

stanjaNN.m

oo

Parametar vrstaSimulacije oznacava da l1i je motor sa protokomerom ili bez, kao i da 1i su simulirana
standardna ili nepoznata stanja: 1 (sa protokomerom, standardna stanja); 2 (bez protokomera, standardna
stanja), 3 (sa protokomerom, nepoznata stanja), 4 (bez protokomera, nepoznata stanja

Ova funkcija se koristi za obelezavanje stanja posle izlaza iz neuronske mreze.

oo

oo

function stanjaCell = stanjaNN(vrstaSimulacije)
switch vrstaSimulacije
case 1 ¢ sa protokomerom, standardna stanja
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tempStanja={['Sve

';'OK
"MAF';
'Fav';

'1;
'90%'];
2mm "

case 2 ¢ bez protokomera,

tempStanja={["

10K
'MAP';
'Fav';

"1

' 6mm'

case 3 ¢ sa protokomerom,

tempStanja={['

o

[
;

MAF

Fav';
EGR';

OK
MAP';
MAP';
MAF';

v

1

case 4 ¢ bez protokomera,

tempStanja={["'

[
;

OK
IAT';
IAT';
MAP';
MAP';
Fav';
EGR';

case 5 % sa protokomerom,

tempStanja={['

2

[
;

MAF

Fav';
EGR';

OK
MAP';
MAP';
MAF';

7

case 6 ¢ bez protokomera,

tempStanja={["

[
;

OK
IAT';
IAT';
MAP';
MAP';
Fav';
EGR';

v

v

v

1

1

case 7 $ sa protokomerom,

tempStanja={['

MAF

Fav';
EGR';

OK
MAP';
MAP';
MAF';

1

1

1

;

1

1

case 8 § bez protokomera,

tempStanja={["'

OK
IAT';
IAT';
MAP';
MAP';
Fav';
EGR';

1

1

case 9 ¢ sa protokomerom,

tempStanja={['

v

MAF

Fav';
EGR';

OK
MAP';
MAP';
MAF';

1

;

1

1

case 10 ¢ bez protokomera

tempStanja={['

end
stanjaCell=tempStanja;
end

OK
IAT';
IAT';
MAP';
MAP';
Fav';
EGR';

_10
;1955

standardna stanja
—15¢

;

nepoznata stanja

(MAP"
' (MAP'";
' (MAF'; "

' (MAF
' (Fav';
' (EGR';
nepoznata stanja

' (IAT';
' (IAT';
' (MAP';
' (MAP';
'(Fav';
' (EGR';
nepoznata stanja
OK) '

' (MAF

nepoznata stanja

nepoznata stanja
OK)']

it (MAF

nepoznata stanja
OK) "1;["

;
;
7
7

7

nepoznata stanja
OK)'];

' (MAF

stanja
OK)‘],[

;
;
;

;

- za testiran]e,

90%'; '(MAF';'92%
105%"'; '(MAF '
2mm’' ; (FaV"'lmm)'];

=

90 S

2mm' ;"' (Fav'; "'
'(Fav';'5.4
'(EGR';'65%
varijanta IT
"(IAT';'=17)'1;
'(IAT';'+12)'];

- za testiranje,

T(MAP';' 47)

za testiranje,

' (EGR';'65%

varijanta III
;'(IAT';'—14)'];

- za testiranje,

- za testiranje,

za testiranje,

"(EGR';'57%) "

-5'1; ['MAP';' +5']; ['MAP';'+10'];
['MAF ';'110%'];
"EGR';'80%']; ['EGR'; '60%']};

;'+10'1; ['IAT';'+15']; ['MAP';'-10'];

'Fav';'2mm']; ['Fav';'4mm'];

varijanta I
V(MAPV.. g) !

1;
TiOU(MAR';Y +3)'1;
)11
103%)'1;

'(Fav';'5mm) '];
"(EGR';'70%) ']};

varijanta I
'(IAT'; '713)'];
+10'; ' (IAT';' +6)
~10'; ' (MAP';' -8)'
ViV (MAP'; ' 43)°
2mm'; ' (Fav'; 'lmm

"1
1;
1
)1
'(Fav';'5mm) '];

'(EGR';'70%) '1};

varijanta IT
"(MAP';'-12)"];
'(MAP';'" +7)
' (MAF';'88%) "'
R

1
1
7%) "1
7)1

'"(MAF ';'10
1.
17

)"l
) "1}

'(MAP'; '-12 ],

"(Fav';'1.7)'1;

'"(Fav';'5.4)'];
'"(EGR';'65%) ']}
varijanta III
;' (MAP';'-12) '];
V(MAP';' +6)"' ]
90%';‘(MAF';‘88 !
;' (MAF '-'107
2mm ;' (Fav'; 1.
"1
']

;
1;

2
5

)

1
(FaV';'5.4 ;
}i

V(IATY ;' +8) '1;
' (MAP'; ! -12 "1
"(MRP';' +6)'];
"(Fav';'1.7)'1;

'(Fav';'5.4)'1;
'(EGR';'65%) "1}
varijanta IV
V(MAP';' -9)'];
pU(MRP ;T +4) ']
;'(MAF"'92 )1

' (MAF ';'104%)"']1;

me ;' (Fav';'1.4)"];

"(Fav';'5.7)'1;

'"(EGR';'57%) "1}
varijanta IV
U(IAT' ;' -14) ']
"(IAT';' +8)'1;
PU(MART; T =9) ]
'(MAP';' +4)'];
;' (Fav';'1.4) ],

(Fav';'5.7)
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P5 Izvorni kodovi programa napisanih u okviru

do

de

oo

razvoja laboratorijskog dijagnostickog modela

P5.1 radneTackeMotora - izvorni kod

radneTackeMotora.m

Ovo je program za odredjivanje radnih tacaka motora na kojima ce se vrsiti glavna merenja u eksperimentalnom
delu rada. To bi trebalo da budu tacke koje ce priblizno pokriti radni dijapazon motora u kojem ce on
najcesce raditi pri kretanju jednog prosecnog vozila po ravnoj podloz

clear; n = [1200:2:3700]; ¢ dijapazon brojeva obrtaja u kojem se odredjuju radne tacke

Ucitavanje podataka o motoru iz eksel fa
brojevi obrtaja na kojima su snimane pa
odgovarajucim obrtnim momentima motora.
[imeFajla, putanjaFajla] = uigetfile(
{'"*.xls',"Excell Files (*.xls)'},...
'Izaberite fajl sa parcijalnim brzinskim karakteristikama');
if imeFajla~=0
parcKarMomenta=xlsread ([putanjaFajla imeFajlal);
else
parcKarMomenta=0;
errordlg ('Ne moze se izvrsiti odredjivanje radnih tacaka motora, ako ne ucitate njegove parcijalne
karakteristike','Greska!', 'modal');

jla. Ovaj fajl treba da bude formatiran tako da u prvoj koloni budu
rcijalne karakteristike motora, a u drugoj, trecoj itd. podaci o

return;
end
[redovi kolone] = size (parcKarMomenta);
brojParcKar = kolone-1; $ ovde se odredjuje broj snimljenih parcijalnih karakteristika
brojRadnihTacaka = redovi; $ broj radnih tacaka u okviru jedne parcijalne karakteristike

Sada se vrsi fitovanje nljenih tacaka u parcijalne brzinske karakteristike momenta motora
Iscrtavanje fitovanih parc alnih karakteristika obrtnog momenta motora

bojaMotora=[0.6 0.2 0]; ¢ zelena osnova

bojaOtpora=[0 0 1]; & plava osnova

bojaParcijalnihTacaka=[0 0.8 0]; bojaRadnihTacaka=[1 0 0];

figureSize=[0 0 0.6 0.85]; polozajIvelicinaOsa=[0.087 0.11 0.88 0.82];

debljinaKrive=1;

xLabela='Boj obrtaja [1l/min]';

yLabela="'Moment motora (Moment otpora) [Nm]';

figure ('Name',imeFajla, 'NumberTitle', 'off', 'units', 'normalized', 'outerposition',figureSize);
set (gca, 'Position',polozajlvelicinaOsa);

for i = l:brojParcKar
p(:,1) = polyfit (parcKarMomenta(:,1),parcKarMomenta(:,i+1),2);
Mfit(:,1) = polyval(p(:,1i),n);
plot (n,Mfit (:,1), 'LineWidth',debljinaKrive, 'Color',bojaMotora); % bez ucrtanih tacaka merenja parcijalnih

karakteristika momenta motora
x1im ([1200 3600]); ylim([O0 80]);
hold on;
end

Podaci potrebni za sracunavanje karakteristike momenta otpora na zamajcu
etaTR = 0.9; $ koeficijent iskoriscenja transmisije [-]
iGP = 3.867; $ prenosni odnos glavnog prenosnika [-]
iM =[3.727 2.053 1.32 0.967 0.794]; ¢ prenosni odnosi menjaca u pojedinim stepenima prenosa [-]
rD = 0.3; ¢ d
mVozila = 1000; $ masa vozila [kg]
A = 2; % ceona povrsina vozila [m2]
cW = 0.35; % koefi nt otpora vazduha
nagibPuta = 0; ¢ nagib puta [%]
brojStepeniPrenosa = length (iM) ;
Izracunavanje karakteristika momenata otpora po pojedinim stepenima prenosa
for j = l:brojStepeniPrenosa
vVozila(:,3j) = 0.377*rD*n/ (iM(Jj) *1iGP) ; ¢ brzina vozila [km/h]
Odredivanje sila otpora [N]
Fw(:,3) = 0.0473*cW*A*vVozila (:,7)."2; ¢ otpor vazduha
Ff(:,J) = mVozila*9.81*(0.01+(5.42e-6)*vVozila(:,3)+(1.05e-11)*vVozila(:,J)."4); ¢ kotrljanje
Fnagiba(:,3j) = mVozila*9.8l*nagibPuta/100; % nagib puta
Fo(:,3) = Ff(:,j)+Fw(:,j)+Fnagiba(:,3); ukupna sila otpora kretanja vozila [N]
Mo (:,3) = Fo(:,3)*rD/(etaTR*iGP*iM(j)); ¢ ukupni moment otpora na zamajcu motora [Nm]
Iscrtavanje brzinskih karakteristika momenta otpora
plot(n,Mo(:,]j),'Color',bojaOtpora, 'LineWidth',debljinaKrive);
hold on;
end

amicki radijus tocka [m]

o oo

xlabel (xLabela, "FontName', 'Cambria', '"FontSize',14);
ylabel (yLabela, 'FontName', 'Cambria', 'FontSize',14);

Odredjivanje presecnih tacaka parcijalnih brzinskih karakteristika obrtnog momenta motora i brzinskih
karakteristika momenta otpora u pojedinim stepenima prenosa
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for k = l:brojStepeniPrenosa
for m = l:brojParcKar
[nPreseka,Mpresekal=curveintersect (n,Mfit (:,m),n,Mo(:,k));
plot (nPreseka,Mpreseka, 'ro', 'LineWidth', 1, 'MarkerEdgeColor', 'k"', '"MarkerFaceColor"',
bojaRadnihTacaka, 'MarkerSize', 6);

if isempty ([nPreseka,Mpresekal)==
rpm(m, k) =nPreseka (1,1);
M(m, k)=Mpreseka(1,1);

end
end
end
grid;
fileNameOffered='Radne tacke motora.xls';
[filename, pathname, filterindex] = uiputfile( {'*.xls','Excell Files (*.xls)'},...

'Snimi radne tacke kao excell fajl',fileNameOffered);
if filename~=0
xlswrite ([pathname filename], rpm,'Sheetl', 'B3");
xlswrite ([pathname filename],M, 'Sheetl', 'I3");
set(gcf, 'Name', filename) ;

hgexport (gcf, [strrep(filename,'.mat','') '.png'],hgexport('factorystyle'), 'Format', 'png');
hgsave([strrep (filename, ' .mat','-d") '.fig']);

else
errordlg ('Podaci nisu snimljeni!', 'Upozorenje', 'modal');

end

P5.2 grupisaneNeispravnosti - izvorni kod

oo

grupisaneNeispravnosti.m

¢ Ova funkcija generise jedan excel fajl koji objedinjuje excel fajlove sa podacima iz eksperimenata
sprovedenih sa razlicitim neispravnostima za jednu radnu tacku motora.

function matricaStanja=grupisaneNeispravnosti (otvorLeptira, test)

filenames=uipickfiles ('FilterSpec','*.xls");
if ~isempty(filenames)
if iscell (filenames) $ Ako je filename Cell of arrays, izvodi se procedura za multiselect

brojStanja=length (filenames) ;
Temp=cell (3,1);
Temp{3,1}=[];
Prefiks=["'Lep' num2str(otvorLeptira) ' '];
if test==true
Prefiks=['Test' Prefiks];
end
imeFajlaKumulativno="";

for i=l:brojStanja
putanjalime=filenames{i};
[putanja imeFajlal=razdvojPutanjulime (putanjalime) ;
fileRead=xlsread([putanja imeFajlal);
imeBezEkstenzije=strrep (imeFajla,'.xls',"'");
Temp{i,l}=fileRead;
imeFajlaKumulativno=[imeFajlaKumulativno ' -' skratiImeFajla(imeBezEkstenzije)];
end
matricaStanja=cell2mat (Temp) ;
end
fileNameOffered=[Prefiks imeFajlaKumulativno '.xls'];
[filename, pathname, filterindex] = uiputfile(
{'*.x1ls',"Excell Files (*.xls)'},...
'Snimi rezultate simulacije kao excell fajl',fileNameOffered);
if filename~=0
xlswrite ([pathname filename],matricaStanja);
Crtanje dijagrama za poznata stanja
iscrtajDijagrameExp (pathname, filename, matricaStanja, brojStanja, stanjaExp(2));
else
errordlg ('Podaci nisu snimljeni!', 'Upozorenje', 'modal');
return;
end
else
errordlg('Niste izabrali fajlove. Operacija se ne moze izvrsiti.', 'Greska!', 'modal');
return;
end

function skracenoIme=skratiImeFajla (originalName)
svePovlake=strfind(originalName, ' -');
polozajPrvePovlake=svePovlake (1) ;
osnovniDeoImena=originalName (strfind(originalName, 'Mom')+5:polozajPrvePovlake);
korekcijeDeoImena=originalName (strfind (originalName, 'RPM') :strfind(originalName, 'Red') -3);
korekcijeDeoImenaSkracen=strrep (korekcijeDeoImena, 'RPM', "");
korekcijeDeoImenaSkracen=strrep (korekcijeDeoImenaSkracen,' MAP',''
korekcijeDeoImenaSkracen=strrep (korekcijeDeoImenaSkracen,' IAT',''
korekcijeDeoImenaSkracen=strrep (korekcijeDeoImenaSkracen,' PW','"');
skracenoIme=[osnovniDeoImena korekcijeDeoImenaSkracen];

)i
)

;

end
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