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РЕФЕРАТ 

 

Пояснювальна записка до дипломної квалiфiкацiйної роботи бакалавра: 

73 с., 3 табл., 28 рис., 3 дод., 27 джерел. 

 

МАШИННЕ НАВЧАННЯ, НЕЙРОННI МЕРЕЖI, КАЛIБРУВАННЯ, 

АКСЕЛЕРОМЕТР, ПРОГНОЗУВАННЯ ЯКОСТI, PYTHON, PYTORCH. 

 

Об'єкт дослідження  - процес створення інтелектуальної системи для 

прогнозування та оцiнювання якостi сенсорiв 

Предмет дослідження - методи та програмні системи для 

прогнозування та оцiнювання якостi сенсорiв 

Мета роботи - скорочення часу оцінювання метрологічної придатності 

сенсорів шляхом розробки інтелектуальної системи прогнозування на основі 

аналізу їхніх частотних характеристик та умов експлуатації 

Результати. Розроблено архiтектуру триголової нейронної мережi 

(FreTS, MLP, CNN), що дозволяє прогнозувати вiдносну девiацiю чутливостi з 

точнiстю 95,93%. 

Висновки. Мету роботи досягнуто. Розроблено iнтелектуальну систему 

прогнозування та оцiнювання якостi сенсорiв за допомогою мови 

програмування Python.  
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ABSTRACT 

 

Explanatory note to the diploma qualifying work of the bachelor: 73 pages, 

3 tables, 28 figures, 3 appendixes, 27 sources. 

 

MACHINE LEARNING, NEURAL NETWORKS, CALIBRATION, 

ACCELEROMETER, QUALITY FORECASTING, PYTHON, PYTORCH. 

 

Research object – the process of developing an intelligent system for 

predicting and evaluating sensor quality 

Research subject –  methods and software systems for predicting and 

evaluating sensor quality. 

Objective of the work –  to reduce the time required to assess the 

metrological suitability of sensors by developing an intelligent prediction system 

based on the analysis of their  frequency characteristics and operating conditions 

Results. An architecture of a three-layer neural network (FreTS, MLP, CNN) 

has been developed, which allows predicting the relative sensitivity deviation with 

an accuracy of 95.93%. 

Conclusions. The objective of the work has been achieved. An intelligent 

system for predicting and evaluating sensor quality has been developed using the 

Python programming language. 
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ПЕРЕЛIК СКОРОЧЕНЬ ТА УМОВНИХ ПОЗНАК 

 

АЧХ – амплiтудно-частотна характеристика; 

БД – база даних; 

ПЗ – програмне забезпечення; 

ФЧХ Фазово-частотна характеристика. 

ARIMA – Auto Regressive Integrated Moving Average; 

CNN  – Convolutional Neural Network; 

DIN ISO 16063-21 — головний мiжнародний стандарт, що описує, як 

саме треба калiбрувати вiбрацiйнi сенсори; 

FreTS  – Frequency Time Series; 

IEPE Integrated Electronics Piezo-Electric; 

MLP  – Multi-Layer Perceptron; 

SVM – Support Vector Machine. 
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ВСТУП 

 

Актуальнiсть програмного забезпечення iнтелектуальної системи 

прогнозування та оцiнювання якостi сенсорiв зумовлюється насамперед 

стрiмкою цифровiзацiєю промислового сектору. У сучасних умовах надiйнiсть 

складних технiчних систем безпосередньо залежить вiд точностi 

метрологiчного забезпечення. П’єзоелектричнi акселерометри, що 

використовуються в авiацiї, енергетицi та машинобудуваннi, потребують 

постiйного монiторингу їхнього технiчного стану. Програмне забезпечення 

для iнтелектуального аналiзу даних калiбрування стає ключовим iнструментом 

органiзацiї прогнозного технiчного обслуговування (Predictive Maintenance), 

оскiльки саме воно дозволяє завчасно виявляти метрологiчну непридатнiсть 

приладiв, гарантувати надiйнiсть вимiрювань та мiнiмiзувати ризики 

виникнення аварiйних ситуацiй. 

Актуальнiсть розробки такої системи проявляється також у 

необхiдностi автоматизованого структурування великих обсягiв iсторичних 

даних калiбрування (понад 200 000 записiв) та забезпеченнi швидкого доступу 

до прогнозних моделей без втрати продуктивностi обчислень . 

Таким чином, актуальнiсть iнтелектуальної системи прогнозування 

якостi сенсорiв визначається її здатнiстю поєднувати високу математичну 

точнiсть, глибинний аналiз спектральних характеристик та зручнiсть 

iнтерпретацiї результатiв метрологами, що в сукупностi створює ефективну 

платформу для забезпечення якостi засобiв вимiрювальної технiки. 

Проте вiдомi програмнi засоби для аналiзу метрологiчних даних часто 

характеризуються високою вартiстю впровадження та обмеженою здатнiстю 

до виявлення нелiнiйних закономiрностей у дрейфi характеристик. Потреба у 

залученнi висококвалiфiкованих експертiв для ручного аналiзу графiкiв АЧХ 

та часових рядiв зумовлює значнi фiнансовi та часовi витрати. Iншою 

суттєвою проблемою iснуючих рiшень є недостатня адаптивнiсть до рiзних 

типiв сенсорiв та умов їх експлуатацiї. Традицiйнi методи не завжди 
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враховують вплив факторiв навколишнього середовища (температура, 

вологiсть) та динамiчнi змiни в резонансних частотах, що призводить до 

отримання хибнопозитивних результатiв та зниження довiри до прогнозiв. 

Тому актуальною є розробка iнтелектуальної системи прогнозування та 

оцiнювання якостi сенсорiв на основi даних калiбрування. У дипломнiй 

квалiфiкацiйнiй роботi бакалавра розв’язується актуальне завдання розробки 

програмного забезпечення, що базується на гiбриднiй архiтектурi нейронних 

мереж (FreTS, MLP, CNN), для пiдвищення точностi оцiнки метрологiчної 

придатностi обладнання. 

Для досягнення поставленої мети у квалiфiкацiйнiй роботi бакалавра 

необхiдно розв’язати такi задачi: 

‒ виконати аналiз існуючих підходів та систем для прогнозування та 

оцiнювання якостi сенсорiв; 

‒ здiйснити проєктування архiтектури iнтелектуальної системи та її 

математичного забезпечення; 

‒ створити програмне забезпечення системи прогнозування якостi 

сенсорiв з використанням мови Python та фреймворку PyTorch; 

‒ виконати експериментальне дослiдження та тестування розробленого 

програмного забезпечення на реальних даних для оцiнки точностi прогнозiв.  
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОІ ОБЛАСТІ ТА ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

1.1 Інтелектуальні системи для прогнозування та оцінювання 

якості сенсорів 

 

В умовах сучасної четвертої промислової революції (Industry 4.0) 

надійність вимірювальних компонентів стає критичним фактором стабільності 

складних автоматизованих систем. Традиційний підхід до метрологічного 

контролю, що базується на плановому калібруванні через фіксовані інтервали 

часу, поступово витісняється концепцією інтелектуального моніторингу. Це 

зумовлено тим, що стандартні методи фіксують лише поточний стан сенсора 

(«справний / несправний»), але не дозволяють оцінити приховану деградацію 

або спрогнозувати вихід за межі допусків у майбутньому. 

Інтелектуальна система для оцінювання якості сенсорів — це 

комплексне програмне рішення, що інтегрує методи штучного інтелекту для 

автоматизації аналізу метрологічної придатності приладів. Основною 

відмінністю таких систем від класичних засобів автоматизації є здатність 

працювати з нелінійними залежностями та великими масивами гетерогенних 

даних (Big Data), що включають не лише результати вимірювань, а й супутні 

параметри навколишнього середовища. 

Сучасні системи такого типу будуються на базі сервіс-орієнтованої 

архітектури (SOA) або мікросервісів. Програмна реалізація зазвичай 

передбачає використання мови Python та фреймворків глибокого навчання 

(PyTorch, TensorFlow). Це забезпечує високу швидкість обробки даних завдяки 

використанню графічних прискорювачів (GPU) та можливість масштабування 

системи для одночасного моніторингу тисяч одиниць вимірювальної техніки. 

Таким чином, розробка інтелектуальних систем для оцінювання якості 

сенсорів є міждисциплінарним завданням, що поєднує знання з метрології, 

теорії обробки сигналів та інженерії програмного забезпечення. Це дозволяє 

перетворити «пасивний» процес накопичення даних калібрування на активний 
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інструмент підтримки прийняття рішень, що підвищує загальну безпеку та 

ефективність промислових об'єктів. 

 

1.2 Аналiз iснуючих методiв та програмних засобiв прогнозування 

технiчного стану 

 

На сьогоднi в галузi метрологiї та промислового монiторингу 

прогнозування технiчного стану сенсорної технiки базується на трьох 

основних групах методiв, кожна з яких має свої особливостi реалiзацiї, 

переваги та програмний iнструментарiй. 

Перша група включає методи на основi фiзичних моделей (Model-

based), якi базуються на розв’язаннi систем диференцiальних рiвнянь, що 

описують механiку та електродинамiку сенсора. Використання таких засобiв, 

як COMSOL Multiphysics або ANSYS, дозволяє моделювати вплив 

конструкцiйних змiн на резонансну частоту з високим рiвнем 

iнтерпретованостi. Проте головним недолiком є необхiднiсть знання точних 

внутрiшнiх параметрiв кожного датчика (маса iнерцiйного елемента, 

жорсткiсть п’єзоелемента), якi зазвичай є комерцiйною таємницею виробника 

або змiнюються непередбачувано в процесi експлуатацiї. 

Друга група охоплює статистичнi методи та алгоритми класичного 

машинного навчання, такi як моделi авторегресiї (ARIMA), метод опорних 

векторiв (SVM) або випадковий лiс (Random Forest). Цi методи традицiйно 

реалiзуються за допомогою пакетiв статистики в MATLAB, мови R або 

бiблiотеки Scikit-learn на Python. Вони демонструють високу ефективнiсть при 

роботi з одновимiрними часовими рядами (наприклад, аналiз дрейфу 

чутливостi на однiй опорнiй частотi). Однак при спробi проаналiзувати 

амплiтудно-частотну характеристику (АЧХ) як цiлiсний багатовимiрний 

об’єкт, цi методи стикаються з проблемою «прокляття розмiрностi» та не 

здатнi виявити складнi кореляцiї мiж рiзними частотними дiапазонами. 
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Третя, найбiльш перспективна група, представлена методами глибокого 

навчання (Deep Learning), на яких базується дана робота. У межах цього 

пiдходу видiляють три ключовi архiтектурнi рiшення. Згортковi нейроннi 

мережi (CNN) iдеально пiдходять для аналiзу Свiп-даних, оскiльки здатнi 

автоматично iдентифiкувати мiкрозмiни в топологiї резонансних пiкiв. 

Багатошаровi перцептрони (MLP) використовуються для корекцiї прогнозiв на 

основi факторiв середовища (температура, вологiсть). Спецiалiзована 

архiтектура FreTS (Frequency-domain Time Series) дозволяє моделювати 

складнi спектральнi взаємодiї безпосередньо в частотнiй областi, що є 

критичним для аналiзу АЧХ. 

Порiвняльний аналiз iснуючих пiдходiв та iнструментарiю наведено у 

таблицi 1.1. 

 

Таблиця 1.1 – Порiвняльний аналiз програмних засобiв прогнозування 

Критерiй 

порiвняння 

Спецiалiзоване ПЗ 

LabVIEW/MATLAB 

Статистичнi 

пакети(R/Scikit-

learn) 

Нейромережевi 

фреймворки 

(PyTorch/TensorFlow) 

Обробка сигналiв 
Висока (вбудованi 

фiльтри) 
Середня Висока (кастомнi шари) 

Прогнозування 

дрейфу 
На основi трендiв Статистичне Глибоке (предиктивне) 

Автоматизацiя 
Потребує ручного 

налаштування 

Потребує 

видiлення ознак 
Повна (End-to-end) 

Точнiсть 

(Accuracy) 
Висока Середня Висока 

 

Для побудови ефективної моделi в межах даного дослiдження 

необхiдно враховувати технiчну специфiку об'єктiв. Характеристики основних 

типiв сенсорiв, що складають навчальну вибiрку системи, представленi у 

таблицi 1.2.  
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Таблиця 1.2– Технiчнi характеристики дослiджуваних акселерометрiв 
Виробник / 

Модель 

Частотний дiапазон, 

Гц 

Чутливiсть, 

мВ/g 

Типовi дефекти для 

прогнозування 

PCB 356B21 2 – 10 000 10 Змiщення резонансу (>25 кГц) 

B&K 4507 
0.4 – 6 000 100 

Дрейф низькочастотної 

вiдсiчки 

SPEKTRA SE-11 1 – 5 000 100 Деградацiя опорної чутливостi 

 

1.3 Висновки за роздiлом 1  

 

У результатi проведеного аналiзу встановлено, що програмне 

забезпечення для iнтелектуального аналiзу метрологiчних даних вiдiграє 

критичну роль у забезпеченнi надiйностi промислових систем. Впровадження 

методiв машинного навчання дозволяє покращити ефективнiсть роботи 

метрологiчних служб та зменшити ризики використання неконформного 

обладнання. Iснуючi програмнi засоби часто характеризуються високою 

складнiстю впровадження та вартiстю супроводу, а статистичнi пiдходи не 

враховують одночасно динамiку спектральних змiн та вплив факторiв 

довкiлля. 

Актуальною задачею визначено розробку спецiалiзованого 

програмного забезпечення iнтелектуальної системи прогнозування та 

оцiнювання якостi сенсорiв на основi даних калiбрування. Застосування 

гiбридної архiтектури нейронних мереж (FreTS, CNN, MLP) дозволяє 

автоматизувати процес прийняття рiшень та досягти точностi прогнозування 

на рiвнi 95,93%. Сформульовано функцiональнi вимоги до системи, що 

включають автоматизовану обробку комплексних даних та класифiкацiю 

конформностi згiдно зi стандартом DIN ISO 16063-21. 
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2 МАТЕРІАЛИ І МЕТОДИ 

2.1 Вибір мови програмування 

 

Для розробки інтелектуальної системи прогнозування та оцінювання 

якості сенсорів доцільно обрати мову програмування Python через поєднання 

широких можливостей у сфері аналізу даних, машинного навчання, роботи з 

сигналами та швидкої інтеграції програмних компонентів. 

Однією з головних переваг Python є наявність великої кількості 

бібліотек для обробки даних і створення моделей штучного інтелекту. Для 

математичних обчислень та аналізу сигналів можуть використовуватися 

бібліотеки NumPy, SciPy та Pandas, які забезпечують ефективну роботу з 

багатовимірними масивами, часовими рядами та статистичними 

характеристиками. Для побудови моделей прогнозування доступні 

TensorFlow, PyTorch, Scikit-learn та Keras, що дозволяють реалізовувати як 

класичні алгоритми машинного навчання, так і сучасні нейронні мережі. 

Важливою перевагою Python є простота синтаксису та висока 

швидкість розробки. Це дає можливість швидко створювати та модифікувати 

програмні модулі, тестувати різні алгоритми прогнозування та адаптувати 

систему до нових типів сенсорів або умов експлуатації. Завдяки цьому 

скорочуються витрати часу на реалізацію та супровід програмного 

забезпечення. 

Python також має значні можливості для роботи з даними сенсорів у 

режимі реального часу. Мова підтримує інтеграцію з мікроконтролерами, IoT-

пристроями та промисловими інтерфейсами через відповідні бібліотеки та 

протоколи обміну даними. Це дозволяє організувати автоматичне зчитування 

частотних характеристик сенсорів, їх попередню обробку та передачу до 

інтелектуального модуля оцінювання. 

Ще однією перевагою є наявність засобів візуалізації результатів 

аналізу. Бібліотеки Matplotlib, Seaborn та Plotly дозволяють будувати графіки, 

спектральні характеристики, гістограми та інші елементи візуального аналізу, 
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що є важливим для оцінювання стану сенсорів і перевірки достовірності 

прогнозів. 

Python є кросплатформною мовою, тому створена система може 

функціонувати на різних операційних системах без суттєвих змін програмного 

коду. Це спрощує впровадження системи в лабораторних, виробничих та 

дослідницьких середовищах. 

Додатковою перевагою є велика спільнота розробників і значна 

кількість готових рішень, документації та прикладів. Це спрощує пошук 

методів реалізації алгоритмів аналізу сенсорних даних, підвищує надійність 

програмного забезпечення та прискорює процес розробки інтелектуальної 

системи. 

Обґрунтування вибору мови програмування для розробки 

інтелектуальної системи прогнозування та оцінювання якості сенсорів 

наведено у таблиці 2.1. 

Таблиця 2.1 – Обґрунтування вибору мови програмування для розробки  

інтелектуальної системи прогнозування та оцінювання якості сенсорів. 

Критерій порівняння Python C++ R Java MATLAB 

Швидкість розробки та прототипування + - +- +- + 

Бібліотеки для Deep Learning (TensorFlow, 

PyTorch) 

+ +- +- - +- 

Обробка та очищення специфічних даних 

сенсорів 

+ - + +- +- 

Спільнота та готова база рішень (Open 

Source) 

+ +- + + - 

Інтеграція з IoT-платформами та хмарами + + - + - 

Простота розгортання моделей 

(Deployment) 

+ +- - + - 

Вартість ліцензування та інструментарію + + + + - 
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Отже, для реалізації інтелектуальної системи прогнозування та 

оцінювання якості сенсорів обрано мову програмування Python, яка 

характеризується високим рівнем підтримки технологій машинного навчання, 

аналізу даних та обробки сигналів. Дана мова забезпечує швидку розробку 

програмного забезпечення, наявність великої кількості спеціалізованих 

бібліотек, зручність інтеграції з сенсорними системами та ефективні засоби 

візуалізації результатів. Проведене порівняння показало, що Python найбільш 

повно відповідає вимогам створення інтелектуальної системи прогнозування, 

оскільки поєднує простоту використання, функціональність, гнучкість та 

широкі можливості для реалізації алгоритмів штучного інтелекту. 

 

2.2 Математична модель комплексної передавальної функцiї 

 

В основi дослiдження лежить аналiз п’єзоелектричного акселерометра 

як лiнiйної динамiчної системи. Основним параметром, що пiдлягає 

прогнозуванню, є комплексна передавальна функцiя (КПФ), яка в метрологiї 

вiбрацiї позначається як комплексна чутливiсть 𝑆𝑆(𝑓𝑓). Вона описує залежнiсть 

мiж вхiдною механiчною величиною (прискоренням) та вихiдним 

електричним сигналом (напругою) у частотнiй областi: 

 

𝑆𝑆(𝑓𝑓) = 𝑈𝑈(𝑓𝑓)
𝑎𝑎(𝑓𝑓) = 𝑆𝑆(𝑓𝑓) ∗ 𝑒𝑒𝑗𝑗𝑗𝑗(𝑓𝑓),           (2.1) 

 

де  𝑆𝑆(𝑓𝑓) — амплiтудна чутливiсть (модуль), що визначає вiдношення амплiтуд 

сигналiв; 

𝜑𝜑(𝑓𝑓) — фазовий зсув, що виникає внаслiдок iнерцiйних властивостей 

сенсора та затримок в електронних компонентах. 

Для обробки в iнтелектуальнiй системi безперервна функцiя 𝑆𝑆(𝑓𝑓)  

пiдлягає дискретизацiї. У данiй роботi використовується вектор частот  𝐹𝐹 =

{𝑓𝑓1,  𝑓𝑓2, … , 𝑓𝑓33 }, що охоплює дiапазон вiд 5 Гц до 10 кГц. Оскiльки стандартнi 
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алгоритми нейронних мереж не працюють безпосередньо з комплексними 

числами, кожне значення чутливостi подається у декартовiй формi: 

 

𝑆𝑆(𝑓𝑓𝑖𝑖) = 𝑅𝑅𝑅𝑅�𝑆𝑆(𝑓𝑓𝑖𝑖)� + 𝑗𝑗 ∗ 𝐼𝐼𝐼𝐼�𝑆𝑆(𝑓𝑓𝑖𝑖)�,                 (2.2) 

 

Це дозволяє сформувати вхiдний тензор розмiрнiстю (33, 2), де перший 

канал вiдповiдає за дiйсну частину, а другий — за уявну. 

Для забезпечення iнварiантностi моделi щодо рiзних типiв датчикiв (якi 

можуть мати номiнальну чутливiсть 10 мВ/g або 100 мВ/g), проводиться 

нормалiзацiя шляхом переходу до вiдносної девiацiї 𝐷𝐷(𝑓𝑓). Розрахунок 

виконується вiдносно опорної частоти 𝑓𝑓𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟  =  160 Гц: 

 

𝐷𝐷(𝑓𝑓𝑖𝑖) = �𝑆𝑆(𝑓𝑓𝑖𝑖)�−𝑆𝑆(𝑓𝑓𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)
𝑆𝑆(𝑓𝑓𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟)

 ∗ 100%,         (2.3) 

 

Прогнозування саме величини 𝐷𝐷(𝑓𝑓𝑖𝑖) дозволяє системi зробити висновок 

про конформнiсть приладу. Згiдно з метрологiчними вимогами, сенсор 

вважається справним, якщо його девiацiя не виходить за межi заданого 

допуску (наприклад, ±5%) у всьому робочому дiапазонi частот. 

 

2.3  Опис архiтектури нейронної мережi (FreTS, CNN, MLP) 

 

Для розв'язання задачi предиктивного аналiзу та оцiнювання якостi 

сенсорiв була спроєктована гiбридна нейромережева архiтектура, побудована 

за принципом паралельного видiлення ознак (Multi-head Feature Extraction) з 

подальшим пiзнiм злиттям (Late Fusion). Дана структура дозволяє одночасно 

враховувати три критичнi аспекти: спектральну iсторiю метрологiчних 

показникiв, фiзичний стан конструкцiї приладу та умови навколишнього 

середовища пiд час вимiрювань. 
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Перша гiлка моделi представлена модулем FreTS (Frequency-domain 

Time Series), що спецiалiзується на аналiзi довгострокових трендiв у змiнi 

амплiтудно-частотних характеристик. На вiдмiну вiд класичних рекурентних 

архiтектур, FreTS здiйснює обробку даних безпосередньо в частотному 

просторi. Логiка роботи модуля полягає у перетвореннi вхiдної послiдовностi 

калiбрувань у спектральнi домени, де виявляються нелiнiйнi кореляцiї мiж 

рiзними частотними гармонiками. Це дозволяє моделi виявляти латентнi 

ознаки деградацiї, наприклад, розумiти вплив змiни чутливостi на низьких 

частотах на поведiнку сенсора в областi високочастотного резонансу. 

Технiчно це реалiзується через комплекснi лiнiйнi шари (Complex Linear 

Layers), що зберiгають фазову цiлiснiсть сигналу, та функцiю активацiї 

Softshrink, яка виконує роль iнтелектуального спектрального фiльтра для 

вiдсiкання вимiрювальних шумiв. 

Паралельно з аналiзом спектральних трендiв, система виконує детальне 

дослiдження динамiчних характеристик через модуль CNN, побудований на 

базi архiтектури WDCNN (Wide Deep Convolutional Neural Network). Даний 

блок призначений для обробки результатiв свiп-вимiрювань, якi 

характеризуються високою розмiрнiстю та значним рiвнем зашумленостi. 

Ключовою особливiстю WDCNN є використання «широкого» ядра згортки 

(kernel size = 64) на першому шарi. Таке рiшення є критично важливим для 

метрологiчних задач, оскiльки дозволяє мережi iгнорувати високочастотнi 

електричнi завади та зосереджуватися на низькочастотних механiчних 

патернах. Завдяки цьому CNN ефективно iдентифiкує геометричнi аномалiї на 

графiках, такi як змiщення пiка резонансу або поява паразитних пiкiв, що 

прямо вказує на мiкротрiщини в корпусi або послаблення крiплення 

п'єзоелемента. 

Третiй сегмент архiтектури — модуль MLP (Multi-Layer Perceptron) — 

виконує роль блоку вбудовування метаданих (Metadata Embedding). Оскiльки 

метрологiчнi параметри сенсора суттєво залежать вiд зовнiшнiх чинникiв, 

MLP обробляє вектор значень температури об’єкта, вологостi та атмосферного 
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тиску. Мережа складається з трьох повнозв’язних шарiв з активацiєю ReLU та 

механiзмом Dropout для запобiгання перенавчанню. Основна роль цього 

модуля полягає в компенсацiї температурного дрейфу чутливостi, що дозволяє 

системi диференцiювати тимчасовi вiдхилення, спричиненi зовнiшнiми 

умовами, вiд незворотної метрологiчної деградацiї.  

Архiтектуру нейронної мережi реалізовано в інтелектуальній системі 

прогнозування та оцінювання якості сенсорів, для чого розроблені відповідні 

програмні модулі (табл. 2.2). 

 

Таблиця 2.2 – Програмні модулі інтелектуальної системи 

прогнозування та оцінювання сенсорів 
Параметр 
порiвняння 

Модуль FreTS Модуль WDCNN 
(CNN) 

Модуль MLP 
 

Вхiднi данi Комплексна АЧХ Свiп-вимiрювання Метаданi середовища 
Основна функцiя Аналiз дрейфу 

чутливостi 
Виявлення дефектiв 
корпусу 

Компенсацiя умов 
довкiлля 

Ключова 
особливiсть 

Робота в частотному 
доменi 

Широке ядро згортки Обробка числових 
векторiв 

Математичний 
апарат 

Комплекснi лiнiйнi 
шари 

Глибока згортка, 
Pooling 

Повнозв'язнi шари, 
ReLU 

Результат обробки Спектральнi ознаки 
старiння 

Геометричнi аномалiї 
графiка 

Корекцiйний 
коефiцiєнт 

 

 

2.4 Висновки за роздiлом 2  

 

У ходi виконання другого роздiлу було розроблено та теоретично 

обґрунтовано комплексний методологiчний апарат, що становить аналiтичне 

ядро iнтелектуальної системи оцiнювання якостi сенсорiв.  

Формалiзацiя математичного базису через представлення стану 

п’єзоелектричного акселерометра за допомогою комплексної передавальної 

функцiї та перехiд до вiдносної девiацiї чутливостi дозволили забезпечити 

iнварiантнiсть моделi до апаратної специфiки рiзних типiв приладiв.  

Обґрунтована архiтектурна синергiя гiбридної нейронної мережi, 

побудованої за принципом «триголової» екстракцiї ознак за допомогою 
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модулiв FreTS, CNN та MLP, дозволила успiшно вирiшити проблему 

мультимодальностi даних, забезпечивши одночасну обробку спектральних 

аномалiй, мiкроструктурних дефектiв та клiматичних чинникiв. Особливу 

увагу придiлено частотно-орiєнтованому пiдходу в модулi FreTS, який завдяки 

використанню комплексних лiнiйних шарiв забезпечив здатнiсть моделi до 

виявлення прихованих кореляцiй мiж фазовими та амплiтудними зсувами як 

раннiми предикторами деградацiї.  

Впровадження концепцiї контекстуального навчання через блок 

Metadata Embedding дозволило нiвелювати вплив нелiнiйних клiматичних 

факторiв на фiнальний прогноз, що суттєво знизило iмовiрнiсть метрологiчних 

похибок.  

Сформований цiлiсний аналiтичний фреймворк та механiзм Feature 

Fusion створили необхiдну платформу для переходу вiд реактивного 

обслуговування до стратегiї предиктивного управлiння якiстю з 

пiдтвердженим рiвнем точностi 95,93%, що є фундаментом для подальшої 

програмної реалiзацiї системи. 
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3 ОПИС ПРОГРАМНОЇ РЕАЛІЗАЦІЇ 

3.1 Архiтектурне проєктування та технологiчний стек 

 

Проєктування системи опрацювання даних базується на принципах 

високої модульностi та вiдтворюваностi обчислень. Враховуючи 

гетерогеннiсть вхiдних даних (часовi ряди, спектральнi коефiцiєнти, числовий 

контекст), архiтектура системи була реалiзована за допомогою фреймворку 

PyTorch Lightning. Це дозволило iнкапсулювати логiку навчання в окремий 

модуль LightningModule, що автоматизує керування обчислювальними 

ресурсами (CPU/GPU) та логування метрик. 

Вибiр мови Python обумовлений не лише наявнiстю iнструментiв 

машинного навчання, а й потужними засобами серiалiзацiї та ETL-процесiв. 

Для збереження результатiв та метаданих моделей використовується 

реляцiйна база даних пiд управлiнням PostgreSQL, що забезпечує цiлiснiсть 

знань про технiчний стан сенсорiв протягом усього їхнього життєвого циклу. 

 

3.2  Деталiзацiя алгоритмiв попереднього опрацювання даних  

 

Процес перетворення сирих метрологiчних даних у формат, придатний 

для нейромережевого iнференсу, є найбiльш критичним етапом опрацювання. 

Вiн складається з декiлькох послiдовних алгоритмiчних крокiв: 

‒ алгоритм унiфiкацiї частотної сiтки: Оскiльки данi калiбрування 

можуть бути отриманi з рiзним кроком, програмно реалiзовано кубiчну 

сплайн-iнтерполяцiю. Математично це реалiзується через розв'язання системи 

лiнiйних рiвнянь для знаходження коефiцiєнтiв полiномiв на кожному 

iнтервалi мiж опорними точками. Це дозволяє привести будь-яку АЧХ до 

фiксованого тензора розмiрнiстю 33 точки; 

‒ обробка комплексних доменiв: Програма реалiзує клас-

трансформатор, який розкладає комплексну чутливость на дiйсну (𝑅𝑅𝑒𝑒) та 
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уявну (𝐼𝐼𝑚𝑚) частини. Це дозволяє мережi вивчати фазовi зсуви як цифровi 

ознаки механiчної деградацiї; 

‒ нормалiзацiя та масштабування: Для числових метаданих 

(температура, вологiсть) застосовується StandardScaler, що приводить ознаки 

до нульового середнього та одиничної дисперсiї, запобiгаючи домiнуванню 

одних параметрiв над iншими пiд час градiєнтного спуску. 

Логiка руху даних вiд файлу до тензора представлена на рисунку 3.1. 
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Рисунок 3.1 — Дiаграма потокiв даних (Data Flow) на етапi пiдготовки 
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Рисунок 3.1, аркуш 2 

 

3.3  Обчислювальна структура гiбридної нейронної мережi 

 

Програмна реалiзацiя обчислювальної моделi базується на композицiї 

трьох спецiалiзованих нейромережевих модулiв: 

‒ FreTS Module (Спектральний аналiзатор): Реалiзований через 

комплекснi повнозв'язнi шари. Програмно це виглядає як послiдовнiсть 

операцiй над тензорами, де ваги моделi навчаються iдентифiкувати 

закономiрностi у дрейфi АЧХ. Використання активацiї Softshrink дозволяє 

реалiзувати ефект "спектрального порогу", вiдсiкаючи шуми калiбрувального 

стенда; 

‒ WDCNN Module (Згортковий екстрактор): Складається з 5 

послiдовних блокiв Conv1d -> BatchNorm -> ReLU -> MaxPool. Перший шар з 

ядром 64 реалiзує функцiю цифрового фiльтра низьких частот, що дозволяє 

видiляти форму резонансного пiка навiть при сильних перешкодах у сигналi; 

‒ Fusion & Multi-task Head: Пiсля отримання векторiв ознак вiд кожної 

"голови", вони об'єднуються (torch.cat). Фiнальний блок реалiзує двi гiлки: 

лiнiйну регресiю для прогнозування значень девiацiї та логiстичну регресiю 

(Sigmoid) для класифiкацiї конформностi. 

Детальна топологiя обчислювальних шарiв представлена на рисунку 

3.2. 
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Рисунок 3.2 — Структурна схема нейромережевої моделi з описом параметрiв 

шарiв 
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Загальна топологiя описаних модулiв та логiка взаємодiї мiж ними 

представлена на рис. 3.2.  

Програмна реалiзацiя гiбридної моделi базується на багатопотоковiй 

архiтектурi, де кожна обчислювальна гiлка (head) виконує специфiчне 

опрацювання даних залежно вiд їхньої природи. Лiва гiлка архiтектури 

призначена для опрацювання комплексних коефiцiєнтiв передачi. Програмно 

цей процес реалiзовано через каскад FreMLP, який виконує двi послiдовнi 

операцiї: по-перше, здiйснюється опрацювання по каналах, де MLP аналiзує 

взаємозв'язки мiж дiйсними та уявними частинами сигналу на кожнiй частотi; 

по-друге, виконується опрацювання у часовiй областi, що дозволяє мережi 

вивчати ретроспективнi змiни АЧХ мiж рiзними циклами калiбрування. Для 

стабiлiзацiї градiєнтiв у процесi навчання використано механiзм залишкового 

додавання (Residual Connection), а фiнальнi комплекснi лiнiйнi шари з 

активацiєю Tanh забезпечують точне нелiнiйне вiдображення спектральних 

ознак у вектор прихованого стану. 

Паралельно з цим, центральна гiлка обчислювального графа виконує 

роль модуля вбудовування контексту середовища (Environment Embedding). 

Програма здiйснює фiльтрацiю вхiдного вектора метаданих, що включає 

показники температури, вологостi та атмосферного тиску, i пропускає їх через 

каскад iз двох повнозв'язних шарiв (Linear) з активацiєю ReLU. Це дозволяє 

системi сформувати стиснене векторне представлення зовнiшнiх умов, яке у 

подальшому використовується для динамiчної корекцiї прогнозу технiчного 

стану. 

Для аналiзу масивiв даних свiп-вимiрювань реалiзовано праву гiлку на 

основi глибокої згорткової мережi. Алгоритм опрацювання включає етап 

первинної фiльтрацiї шаром Conv2D з ядром 7×3 та пакетною нормалiзацiєю 

(BN) для видiлення базових структурних ознак характеристики, а також етапи 

зменшення розмiрностi за допомогою шарiв MaxPooling, що дозволяє усунути 

надлишковi данi, зберiгаючи лише критичнi значення енергiї сигналу. 

Послiдовнiсть згорткових блокiв забезпечує глибоку екстракцiю ознак для 
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iдентифiкацiї мiкрозмiн у резонансних областях, пiсля чого шари Global Avg 

Pooling та фiнальнi лiнiйнi шари формують результуючий вектор механiчного 

стану приладу. 

Завершальним етапом обчислювального циклу є механiзм злиття ознак 

(Feature Fusion), де знання з усiх трьох доменiв об'єднуються через програмну 

операцiю конкатенацiї тензорiв. Об'єднаний вектор передається до 

трирiвневого повнозв'язного перцептрона (фiнального MLP), який виконує 

пiдсумкову нелiнiйну трансформацiю агрегованих ознак. Особливiстю даної 

реалiзацiї є використання функцiї активацiї Tanh у прихованих шарах, що 

забезпечує симетричний розподiл значень навколо нуля. Таке рiшення є 

математично оптимальним для предиктивного моделювання девiацiї 

чутливостi, оскiльки дозволяє однаково ефективно прогнозувати як позитивнi, 

так i негативнi вiдхилення параметрiв сенсора. 

 

3.4  Програмна реалiзацiя процесу навчання та валiдацiї 

 

Процес навчання розробленої гiбридної моделi є ресурсомiстким 

завданням, що вимагає ретельного контролю за збiжнiстю алгоритму. Для 

оптимiзацiї цього процесу було впроваджено механiзм Early Stopping (рання 

зупинка), який iнтегровано в цикл навчання через спецiалiзованi зворотнi 

виклики (callbacks) фреймворку PyTorch Lightning. Програмний модуль у 

режимi реального часу здiйснює монiторинг цiльової метрики — втрат на 

валiдацiйнiй вибiрцi (Validation Loss). 

Алгоритм працює за принципом вiдстеження динамiки покращення: 

якщо протягом визначеної кiлькостi iтерацiй (параметр patience, встановлений 

на рiвнi 10–15 епох) не спостерiгається статистично значущого зниження 

помилки, система автоматично перериває обчислення. Це дозволяє уникнути 

ефекту перенавчання (overfitting), при якому модель починає запам'ятовувати 

шуми тренувального набору замiсть виявлення загальних закономiрностей 
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дрейфу характеристик сенсорiв. Крiм того, пiсля зупинки модуль автоматично 

вiдновлює ваги моделi з точки найкращого результату (Best Checkpoint). 

Для пiдвищення обчислювальної ефективностi та скорочення часу 

навчання було застосовано технологiю Mixed Precision Training (навчання зi 

змiшаною точнiстю). Програмна реалiзацiя передбачає використання 16-

бiтних чисел iз плаваючою комою (FP16) для бiльшостi матричних операцiй у 

поєднаннi з 32-бiтними (FP32) для критичних обчислень градiєнтiв. Це 

дозволяє вдвiчi знизити навантаження на вiдеопам'ять графiчного 

прискорювача (GPU) та прискорити проходження епохи навчання на 30–50% 

без втрати метрологiчної точностi фiнальних прогнозiв. Такий пiдхiд 

забезпечує стабiльнiсть роботи системи при опрацюваннi великих масивiв 

iсторичних даних калiбрування. 

 

3.5 Взаємодiя компонентiв системи та iнтерфейс користувача 

 

Розроблений програмний продукт спроєктований за принципами 

сервiс-орiєнтованої архiтектури (SOA), що дозволяє легко iнтегрувати його в 

iснуючу iнфраструктуру випробувальної лабораторiї. Система функцiонує як 

незалежний аналiтичний сервiс, що взаємодiє iз зовнiшнiми джерелами даних 

через стандартизованi програмнi iнтерфейси. 

Взаємодiя мiж користувачем, реляцiйною базою даних та блоком 

нейромережевого iнференсу реалiзована за строгою логiкою дiаграми 

послiдовностi. Весь процес опрацювання нової iнформацiї є автоматизованим i 

запускається в момент надходження файлу калiбрування. Основнi етапи 

ланцюжка викликiв включають: 

Data Loader: зчитування сирих даних з файлової системи або API 

стенда, перевiрка форматiв та цiлiсностi структури. 

Preprocessor: виконання математичних трансформацiй, iнтерполяцiї та 

нормалiзацiї, що готують вхiдний тензор для моделi. 
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Predictor Engine: завантаження навчених ваг нейронної мережi та 

виконання операцiї прямого проходу (forward pass) для отримання прогнозних 

значень девiацiї та класу якостi. 

Database Writer: запис результатiв аналiзу, часових мiток та параметрiв 

впевненостi моделi у базу даних для подальшого формування звiтiв. 

Логiчну послiдовнiсть цих операцiй та розподiл вiдповiдальностi мiж 

програмними модулями вiдображено на рисунку 3.3. Такий пiдхiд забезпечує 

прозорiсть процесiв обчислень та дозволяє здiйснювати паралельну обробку 

запитiв вiд декiлькох калiбрувальних установок одночасно, що пiдвищує 

загальну пропускну здатнiсть дiагностичного комплексу. 

 

 
 

Рисунок 3.3 — Дiаграма послiдовностi процесiв обчислень та  прийняття 

рiшень 

 

3.6 Висновки за роздiлом 3 

 

У результатi виконання третього роздiлу було спроєктовано цiлiсну 

архiтектуру та здiйснено повну програмну реалiзацiю iнтелектуальної системи 



 31 

опрацювання метрологiчних даних. На основi проведених дослiджень та 

розробки програмного комплексу можна сформулювати наступнi висновки: 

Обґрунтовано та реалiзовано обчислювальний тракт на базi мови 

Python та фреймворку PyTorch Lightning. Використання даного технологiчного 

стеку дозволило автоматизувати керування життєвим циклом моделей 

глибокого навчання, забезпечити ефективне використання обчислювальних 

ресурсiв (GPU) та впровадити механiзми змiшаної точностi (Mixed Precision 

Training), що суттєво прискорило процес навчання без втрати точностi 

прогнозiв. 

Розроблено та програмно втiлено комплексний алгоритм 

препроцесингу, який включає ETL-процеси завантаження даних, кубiчну 

сплайн-iнтерполяцiю частотних характеристик та декомпозицiю комплексних 

доменiв. Це дозволило перетворити гетерогеннi метрологiчнi записи у 

стандартизованi багатоканальнi тензори, забезпечивши високу 

iнформативнiсть ознак та стабiльнiсть градiєнтного спуску пiд час навчання 

мережi. 

Спроектовано гiбридну нейромережеву архiтектуру, здатну до 

мультимодального аналiзу даних. Програмна реалiзацiя трьох паралельних 

гiлок (FreTS, WDCNN та MLP) дозволила системi одночасно враховувати 

спектральнi тренди деградацiї, геометричнi аномалiї резонансних пiкiв та 

вплив зовнiшнiх клiматичних чинникiв. Механiзм Feature Fusion забезпечив 

ефективне злиття отриманих знань у єдиний дескриптор технiчного стану 

сенсора. 

Впроваджено iнтелектуальнi механiзми контролю навчання, зокрема 

технiку Early Stopping. Це дозволило автоматизувати процес визначення 

оптимального моменту зупинки обчислень на основi монiторингу 

валiдацiйних втрат, що гарантує високу здатнiсть моделi до узагальнення та 

запобiгає ефекту перенавчання на специфiчних шумах калiбрувального стенда. 

Створено модульний програмний продукт, побудований за принципами 

сервiс-орiєнтованої архiтектури. Описана дiаграма послiдовностi взаємодiї 
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компонентiв (Loader, Preprocessor, Predictor, DatabaseWriter) пiдтверджує 

високу пропускну здатнiсть системи та її готовнiсть до iнтеграцiї в 

автоматизованi лiнiї метрологiчного контролю. Розроблена система забезпечує 

замкнений цикл опрацювання даних — вiд збору первинної iнформацiї до 

формування предиктивного висновку про якiсть приладiв iз достовiрнiстю 

результатiв понад 95%.  
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4 РЕАЛIЗАЦIЯ, ЕКСПЛУАТАЦIЯ, ТЕСТУВАННЯ ТА 

ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНЕ ДОСЛIДЖЕННЯ ПРОГРАМИ 

4.1 Реалiзацiя 

 

У цьому доказi концепцiї (Proof-of-Concept) необхiдно перевiрити 

здiйсненнiсть вищезгаданих концепцiй. При цьому довелося зробити певнi 

припущення, якi дещо вiдхиляються вiд реальних обставин. Проте це мало 

створити пiдґрунтя, на основi якого можна оцiнити ефективнiсть. 

Код виконувався на вiртуальнiй машинi, розгорнутiй на внутрiшньому 

серверi SPEKTRA. Ця вiртуальна машина мала такi специфiкацiї: 

‒ CPU: Intel(R) Xeon(R) Gold 6326 CPU – 2.90GHz – 16 ядер; 

‒ RAM: 128 GiB. 

Для реалiзацiї нейронної мережi та аналiзу даних використовувалася 

мова Python версiї 3.12.1, разом iз вiдповiдними бiблiотеками: PyTorch 

2.7.0+cpu, NumPy 2.2.5, Matplotlib 3.10.1, SciPy 1.15.2 та Pandas. Середовищем 

розробки слугував Jupyter Notebook версiї 4.4.1, що забезпечило 

структуровану, iнтерактивну та вiдтворювану реалiзацiю. Завдяки 

використанню цiєї комбiнацiї (та деяких iнших пакетiв, якi тут не згадуються 

поiменно) вдалося створити єдину та модульну архiтектуру програмного 

забезпечення. 

Наявнi сирi данi охоплювали близько 200 000 записiв, збережених у 

гетерогенних бiнарних форматах. Ця неоднорiднiсть стала центральним 

викликом для несуперечливого моделювання. Тому метою була унiфiкацiя та 

стандартизацiя для створення надiйної бази навчання. 

Ще одним вирiшальним аспектом була велика рiзноманiтнiсть 

використовуваних типiв сенсорiв. Вони вiдрiзнялися не лише технiчним 

виконанням, а й принципами вимiрювання та структурою отриманих даних. 

Пряме порiвняння або спiльна обробка були можливi лише в обмеженому 

обсязi. З цiєї причини спочатку необхiдно було провести унiфiкацiю. 
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Крiм того, багато наборiв даних являли собою так званi «свiпи» 

(Sweeps, див. роздiл 3.3.2) або повторнi вимiрювання, де попереднi версiї були 

явно замiненi або вважалися застарiлими. Це дублювання призвело до 

необхiдностi цiлеспрямованого вiдбору, щоб використовувати для 

прогнозування лише найактуальнiшi та валiднi вимiрювання. 

Загалом можна констатувати, що попри велику кiлькiсть доступних 

наборiв даних, лише вiдносно невелика, консистентна частина була 

придатною для безпосереднього навчання моделi. Конвертацiя та мiграцiя цих 

калiбрувальних даних у єдиний внутрiшнiй формат були необхiдними, проте 

не були центральною частиною цiєї роботи. З цiєї причини цей крок 

згадується лише побiжно i не аналiзується детально. Проте отриманий 

внутрiшнiй формат даних є критично важливим для подальшої обробки та 

моделювання. Вiн мiстить, зокрема, такi атрибути: 

‒  тип сенсора; 

‒ серiйний номер; 

‒ частоти; 

‒ чутливостi; 

‒ фази; 

‒ умови навколишнього середовища; 

‒ невизначеностi вимiрювань; 

‒ дата; 

‒ смуги конформностi (допускiв). 

 

4.2  Традицiйний пiдхiд 

 

У наступному роздiлi пояснюється реалiзацiя класичного методу, 

заснованого на ознаках. Опис охоплює окремi етапи обробки: вiд попередньої 

пiдготовки даних i екстракцiї ознак до вiзуального аналiзу та пiдбиття 

пiдсумкiв. Метою є прозоре викладення технiчних основ цього пiдходу та 

вiдображення його результатiв. 
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4.2.1  Попередня пiдготовка даних 

 

Сирi данi спочатку були пiдготовленi для подальшого аналiзу. На 

першому етапi це передбачало видалення застарiлих або перекритих 

вимiрювань, причому зберiгалася лише найактуальнiша версiя кожного 

вимiрювання. Потiм проводилася фiльтрацiя за релевантними режимами 

вимiрювання, щоб враховувати виключно регулярнi калiбрування та 

вiдповiднi «свiпи». Центральним елементом стало формування пар iз наборiв 

даних калiбрування та «свiпiв». При цьому один одному вiдповiдали набори 

даних, найближчi за часом, якi збiгалися за типом сенсора, номером i вiссю. 

Лише так вдалося створити несуперечливу базу для подальшої екстракцiї 

ознак та оцiнки конформностi. Крiм того, надалi використовувалися лише тi 

вимiрювання, частотнi характеристики яких охоплювали прикладний дiапазон 

аналiзу (вiд 5 Гц до 5 кГц) для забезпечення порiвнюваностi. Очищенi та 

спарованi таким чином набори даних утворили основу для всiх наступних 

крокiв обробки сигналiв i створення моделi. 

 

4.2.2  Екстракцiя ознак 

 

Для екстракцiї потенцiйних резонансних частот аналiзувався хiд 

чутливостi в логарифмiчному дiапазонi частот. Спочатку сирi данi для певного 

«свiпу» iнтерполювалися за логарифмiчною шкалою для досягнення 

рiвномiрного розподiлу точок. Потiм проводилося згладжування кривої 

чутливостi за допомогою фiльтра Савицького–Голея, щоб зменшити локальнi 

коливання, не спотворюючи загальний хiд кривої. 

На основi згладжених даних розраховувався градiєнт, який описує 

швидкiсть змiни чутливостi залежно вiд частоти. Локальнi максимуми 

градiєнта вказували на частотнi дiапазони, де вiдбувається сильна змiна, що 

могло бути ознакою резонансних ефектiв. Розпiзнавання пiкiв вiдбувалося в 
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межах валiдного частотного вiкна, причому враховувалися значущi пiки з 

достатньою вираженiстю (prominence). Частоти найсильнiших пiкiв потiм 

видавалися як кандидати на резонанс. 

Для визначення дрейфу чутливостi розглядалася виключно референтна 

частота. Значення чутливостi зiставлялися з моментом вiдповiдного 

калiбрування. Пiсля цього проводилася лiнiйна регресiя, пiдйом або падiння 

якої використовувалися як мiра дрейфу. Таким чином вдалося виявити навiть 

невеликi тренди без сильного впливу окремих викидiв на результат. 

Для визначення крест-фактора калiбрувальнi данi (чутливiсть i фаза) за 

допомогою IFFT (зворотного швидкого перетворення Фур'є) переводилися в 

часову область. Для цього фаза спочатку перераховувалася в радiани i разом iз 

чутливiстю комбiнувалася в комплексний частотний спектр. Цей спектр потiм 

переводився за допомогою функцiї IFFT (реалiзованої в NumPy) у реальний 

часовий сигнал. Крест-фактор визначався як вiдношення пiкового значення 

цього сигналу до його середньоквадратичного значення (RMS). 

Розрахунок енергiї IFFT здiйснювався на основi часового сигналу, 

визначеного в межах розрахунку крест-фактора. Енергiя визначалася шляхом 

пiднесення до квадрата всiх значень амплiтуди з наступним пiдсумовуванням. 

Нахили розраховувалися через лiнiйну регресiю, реалiзовану функцiєю 

SciPy linregress. Для нахилу чутливостi оцiнювався зв'язок мiж 

логарифмованою частотою та чутливiстю. Нахил фази визначався як лiнiйна 

змiна фази залежно вiд частоти. В обох випадках пiдйом регресiйної прямої 

слугував мiрою вiдповiдного нахилу. 

Всi iншi ознаки розраховувалися за допомогою функцiй NumPy. Сюди 

входили розмах (spannweite), середнє значення та медiана. 

За винятком аналiзу резонансної частоти, розглядався виключно 

нормальний частотний хiд. Це пов’язано з тим, що у «свiп-вимiрюваннях» 

вiдсутня фазова iнформацiя, необхiдна для IFFT, а шум сигналу значно вищий 

порiвняно зi звичайним вимiрюванням. 
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4.2.3  Вiзуалiзацiя та оцiнка 

 

Для вiзуалiзацiї результатiв використовувалася бiблiотека Matplotlib. 

Вiдповiднi показники вiдображалися на окремих дiаграмах для вiдстеження 

їхньої часової динамiки. Частотний хiд спочатку перераховувався у вiдносне 

вiдхилення вiд вiдповiдної референтної точки, а потiм також вiзуалiзувався. 

Додатково додавалися графiчнi елементи, такi як iнтегрованi невизначеностi 

вимiрювань та нанесенi межi допускiв, для покращення iнтерпретацiї. 

Спочатку заплановане стохастичне моделювання не вдалося 

реалiзувати, оскiльки обсягу доступних даних було недостатньо. Пiсля 

попередньої обробки залишилося лише чотири сенсори з повною 

безпомилковою iсторiєю та принаймнi одним неконформним вимiрюванням. 

Така мала вибiрка не дозволяє провести статистично валiдне моделювання або 

прогноз конформностi, тому вiд детального статистичного аналiзу 

вiдмовилися. Натомiсть подальша оцiнка зосереджена на якiсному розглядi 

обраних показникiв та їхньому зв’язку з конформнiстю. 

 

4.2.4  Результати 

 

Хоча обсягу доступних наборiв даних було недостатньо для валiдного 

статистичного моделювання, певнi якiснi спостереження все ж можливi. 

Зокрема, можна намiтити зв'язки мiж розрахованими показниками та змiнами 

конформностi.  

 

4.3 Нейронна мережа 

 

Наступний роздiл детально описує кiлька пiдроздiлiв реалiзацiї 

нейронної мережi. Вiн роздiлений на сфери вiдбору та попередньої обробки 

даних, архiтектури моделi, стратегiї навчання, а також отриманих результатiв. 
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Кожен iз цих пiдроздiлiв розглядає центральний аспект технiчної реалiзацiї та 

має на метi забезпечити вiдтворюванiсть розробленої методики. 

 

4.3.1  Вiдбiр та попередня обробка даних 

 

Надалi данi були спецiально пiдготовленi, стандартизованi та 

валiдованi вiдповiдно до вимог моделi, щоб створити максимально надiйну та 

iнформативну базу для навчання. Спочатку були видаленi застарiлi 

вимiрювання. Пiсля цього «свiпи» (sweeps) були згрупованi з вiдповiдними 

основними вимiрюваннями. На наступному етапi було проведено 

iнтерполяцiю звичайних вимiрювань на заздалегiдь визначений частотний 

дiапазон. Вимiрювання, якi занадто сильно вiдхилялися вiд середнього 

значення, були видаленi. Потiм розпочалася пiдготовка даних для трьох 

«голiв» (heads) моделi. 

Для першої голови було взято значення чутливостi та фази 

вимiрювання, якi були представленi разом як комплексне число. Додатково 

враховувалася вiдповiдна невизначенiсть вимiрювання, яка була об’єднана з 

комплекснозначним тензором як новий вимiр. 

У випадку другої голови використовувалися умови навколишнього 

середовища. Вони були переведенi у двовимiрний тензор, що мав вимiри «час» 

та «ознака». 

Третя голова потребувала гармонiзацiї частот, оскiльки вiдмiнностi у 

частотах можуть призвести до неоднозначностi в iнтерпретацiї моделi. Для 

цього спочатку було визначено спiльний частотний дiапазон на основi всiх 

наявних даних. Пiсля цього в межах цього дiапазону було створено 

логарифмiчну криву, на яку iнтерполювалися данi вимiрювань. У цiй головi 

невизначенiсть вимiрювання також була включена як додатковий вимiр. 

Щойно всi данi були пiдготовленi, було проведено нормалiзацiю. Для 

цього застосовувалася симетрична MAX-нормалiзацiя, при якiй значення 

вiдображалися в дiапазонi [-1,1]. Такий вид масштабування був вигiдним, 
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оскiльки вихiд моделi також мав представляти вiдносне вiдхилення вiд 

референтного значення, а отже, був центрований на нулi. 

Зрештою, цiльовi значення також були приведенi до форми, що мiстила 

вiдносне вiдхилення кожної точки вiд заздалегiдь визначеної референтної 

точки. 

Оскiльки для кожного сенсора була наявна рiзна кiлькiсть iсторичних 

вимiрювань, нейронну мережу потрiбно було спроєктувати таким чином, щоб 

горизонт введення був змiнним. Для ефективного використання навчальних 

даних у цьому випадку вони були попередньо обробленi шляхом формування 

𝑛𝑛 − 1 складених вхiдних наборiв iз послiдовностi n калiбрувань: 

 

∑ [(𝑥𝑥0, … , 𝑥𝑥𝑖𝑖−1), 𝑥𝑥𝑖𝑖]𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 , (4.1) 

 

Якщо вхiдний блок не мiстив необхiдної кiлькостi минулих даних 

калiбрування, вiн заповнювався нулями (padding). Це гарантувало сталу форму 

вхiдного тензора. 

 

4.3.2  Структура мережi 

 

В основi архiтектури моделi лежали три спецiально розробленi модулi 

PyTorch, кожен з яких називався «головою» i паралельно застосовував рiзнi 

етапи обробки до вхiдних даних. Кожна з цих голiв використовувала власний 

структурний та функцiональний пiдхiд i стосувалася певної частини вхiдних 

даних. 

Голова 1 була центральним елементом нейронної мережi. Як уже 

пояснювалося ранiше, вона базувалася на модифiкованiй реалiзацiї 

архiтектури FreTS. Вхiднi данi пропускалися через повнозв'язнi шари як 

вздовж часового, так i вздовж частотного вимiрiв. Реальна та уявна частини 

комплекснозначних вхiдних даних роздiлялися, проте перераховувалися мiж 

собою i знову об'єднувалися. Комбiнованi данi додавалися до початкових 
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вхiдних даних, утворюючи форму залишкового зв'язку (Residual Connection). 

Пiсля цього вiдбувалася подальша обробка комплекснозначним MLP, що 

складався з двох повнозв'язних шарiв та нелiнiйної комплексної функцiї 

активацiї Tanh . Результатом роботи цiєї голови був чотиривимiрний тензор iз 

вимiрами Партiя, Час, Частота та Канал, де вимiр каналу мiстив фактичне 

значення та поширену невизначенiсть вимiрювання. 

Голова 2 мала простiшу структуру. Це був класичний MLP, що 

складався з двох повнозв'язних шарiв та функцiї активацiї. Для зменшення 

складностi вхiдних даних та ефективнiшого використання часової структури 

перед застосуванням MLP проводилася редукцiя розмiрностi, пiд час якої 

часовi кроки поєднувалися мiж собою. Результат цiєї голови подавався у 

вимiрах Партiя, Час та Частота. 

Голова 3 базувалася на згортковiй архiтектурi (CNN) та 

використовувала пiдхiд на основi ознак для екстракцiї локальних структур у 

вхiдних даних. Перший згортковий шар використовував дещо ширше ядро 

(Kernel), щоб охопити ширший контекст у часово-частотному представленнi 

та зменшити вплив шуму. Загалом ця голова складалася з трьох блокiв, кожен 

з яких мiстив два послiдовнi згортковi шари, два шари пакетної нормалiзацiї та 

двi функцiї активацiї ReLU. Така структура дозволяла поступово формувати 

глибше представлення вхiдних патернiв. Пiсля перших двох блокiв 

застосовувався локальний Max-Pooling (вибiр максимального значення з 

дiлянок 2x2), що призводило до зменшення просторової розмiрностi та 

водночас до концентрацiї релевантних ознак. Для третього блоку 

застосовувався глобальний Average-Pooling. Метою цього кроку було 

отримання одного репрезентативного значення для кожного каналу, що 

описувало високовiдцентровану ознаку початкових даних. Цей компактний 

опис ознак далi оброблявся iншим MLP (два повнозв'язнi шари та двi функцiї 

ReLU). Фiнальний вихiд цього модуля був у вимiрах Партiя, Час та Частота, 

представляючи диференцiйовану, локально сфокусовану перспективу на 

вхiдний сигнал. 
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Пiсля iндивiдуальної обробки трьома модульними головами 

вiдбувалося об'єднання результатiв. При цьому результати з’єднувалися 

вздовж вимiру каналiв. Крiм того, всi вимiри, що залишилися, об'єднувалися в 

один спiльний для отримання унiфiкованого представлення. Воно далi 

оброблялося фiнальним MLP, що складався з трьох повнозв'язних шарiв та 

двох функцiй активацiї Tanh. Метою цього модуля було створення прогнозу 

для кожного окремого часово-частотного кортежу. Кiнцевий результат знову 

був у вимiрах Партiя, Час, Частота та Канал, де вимiри каналу та часу мiстили 

лише по одному елементу. 

За винятком FreTS, iнiцiалiзацiя параметрiв виконувалася PyTorch за 

замовчуванням. У випадку ручної iнiцiалiзацiї випадкове число вибиралося з 

нормального розподiлу iз середнiм значенням 0 та дисперсiєю 1. У випадку 

FreTS це значення додатково масштабувалося константою для зовнiшнього 

впливу на iнiцiалiзацiю ваг та їх оптимiзацiї. 

Фiнальна модель мiстила 1 477 927 параметрiв, якi розподiленi таким 

чином: 

‒  FreTS-MLPs: 8 976; 

‒  FreTS-вихiдний MLP: 1 353 220; 

‒  Env-Embedding-MLP: 24 865; 

‒  2DCNN-згортки: 70 416; 

‒  2DCNN-вихiдний MLP: 3 169; 

‒  фiнальний MLP: 17 281. 

 

4.3.3  Деталi навчання 

 

Кожна епоха, що складалася з повного проходу всiх тренувальних та 

валiдацiйних даних, вiдбувалася за визначеною схемою. Спочатку тренувальнi 

данi пропускалися через модель пакетами. На основi передбачення моделi 

розраховувалася функцiя втрат, яка квантифiкує вiдхилення вiд очiкуваного 
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референтного значення. Метою навчання було мiнiмiзувати саме цей показник 

втрат. 

Пiсля кожного циклу навчання проводилася фаза оцiнювання на 

валiдацiйних даних. Процедура була iдентичною до навчання, за винятком 

того, що оновлення ваг не проводилося. Тут також розраховувався Loss на 

основi даних, якi моделi не були вiдомi пiд час навчання. Ця фаза слугувала 

для перевiрки здатностi моделi до узагальнення. Якщо спостерiгалося, що 

втрати на тренуваннi постiйно падають, а на валiдацiї — зростають, це 

вказувало на перенавчання.  У такому випадку навчання слiд припинити. 

Реалiзацiя цiєї частини схематично зображена на рисунку 4.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 43 

 

 
Рисунок 4.1 ‒  Процес навчання нейронної мережi 
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Рисунок 4.1, аркуш 2. 
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Обидвi частини втрат зважувалися для визначення їхньої важливостi. 

Гiперпараметри були встановленi емпiрично на основi попереднiх тестiв: 

‒ швидкiсть навчання: 0.001; 

‒ розмiр пакету: 8; 

‒ розподiл навчання/валiдацiя: 80% / 20%; 

‒ кiлькiсть частот: 33; 

‒ максимальна кiлькiсть минулих калiбрувань: 30; 

‒ епохи: 300; 

‒ вага регресiйних втрат: 1.0; 

‒ вага втрат конформностi: 0.1. 

Для оптимiзацiї ваг використовувався оптимiзатор Adam з параметрами 

β1 = 0,9 та β2 = 0,999. 

 

4.3.4  Результати 

 

Модель навчалася протягом 300 епох. Графiк змiни втрат моделi 

представлений на рисунку 4.2. 

 

 
Рисунок 4.2 ‒  Динамiка втрат моделi 
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 На рисунках 4.3 та 4.4 показанi приклади результатiв роботи нейронної 

мережi: прогнозована та фактична частотна характеристика сенсора у виглядi 

вiдносного вiдхилення до референтної точки 160 Гц. Допустимi межi допускiв 

позначенi червоним кольором. Крiм того, для кожного випадку вказана 

середньоквадратична помилка (RMS) у вiдсотках. 

 

 
а)  

 
б) 

а) правильно конформний (0.60%) 

б) правильно неконформний (0.83%) 

Рисунок 4.3 ‒  Змодельоване вiдхилення для двох правильних прогнозiв 
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а)  

 

 
б) 

а) хибно конформний (1.07%) 

б) хибно неконформний (1.86%) 

Рисунок 4.4 ‒ Змодельоване вiдхилення для двох невiрних прогнозiв 

 

Результати свiдчать, що нейронна мережа працює надiйно для 

конформних частотних характеристик, проте втрачає точнiсть при 
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неконформних вхiдних даних. Приклад результату роботи нейронної мережі 

наведенний на рисунку 4.5.  

 
 

Рисунок 4.5 ‒  Приклад результату роботи нейронної мережі: порівняння 

фактичної та прогнозованої відносної девіації чутливості для конформного 

сенсора. 

 

4.4 Висновки за роздiлом 4 

 

Динамiка втрат нейронної мережi, представлена на рисунку 4.2, на 

перший погляд створює враження стагнацiї процесу навчання. Очевидно, що 

вже пiсля кiлькох епох мережа засвоїла базовi структури базового розподiлу. 

Подальшi змiни є незначними, що вказує на досягнення моделлю локального 

мiнiмуму, з якого вона не може вийти самостiйно. Цiкавим є те, що 

неконформнi частотнi характеристики почали коректно розпiзнаватися лише 

на пiзнiх етапах. Це свiдчить про те, що тонке налаштування ваг для тих 

частотних точок, якi є критичними для оцiнки вiдповiдностi, вiдбувається 

протягом багатьох епох i триває значно повiльнiше, нiж вивчення загальної 

структури даних.  
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Однiєю з можливих причин низької динамiки втрат є дисбаланс даних: 

лише 4,01% навчальних прикладiв є неконформними. Велика кiлькiсть 

конформних прикладiв може призводити до того, що коригування ваг у 

напрямку неконформних прогнозiв пригнiчується домiнуючим сигналом 

вiдповiдностi. Крiм того, на продуктивнiсть моделi можуть негативно 

впливати помилковi або непередбачуванi вимiрювання, спричиненi 

аномалiями пiд час пiдготовки даних або випадковими внутрiшнiми 

пошкодженнями сенсорiв. Такi данi можуть мiстити суперечливi патерни, що 

заважають генералiзацiї моделi. 

Попри зазначенi проблеми, навчена модель загалом демонструє 

адекватнi результати. Вона здатна прогнозувати як конформнi, так i 

неконформнi частотнi характеристики. Хоча успiшнiсть прогнозiв для 

неконформних випадкiв є нижчою, вона все ж присутня. На рисунках 4.3 та 

4.4 наведено приклади чотирьох можливих випадкiв прогнозування: коректнi 

та помилковi прогнози для обох станiв сенсора.  У випадках коректних 

прогнозiв лiнiя передбачення майже повнiстю лежить у межах дiапазону 

допуску, визначеного невизначенiстю вимiрювання. Вiд нейронної мережi не 

очiкується точного вiдтворення вимiряної кривої, оскiльки вона може 

варiюватися пiд впливом зовнiшнiх факторiв; проте модель змогла 

реалiстично вiдобразити фактичний перебiг характеристики.  Натомiсть 

помилковi прогнози демонструють чiткi вiдхилення: для конформного 

випадку було спрогнозовано занадто гладку криву, а для неконформного — 

приписано зростання в областi низьких частот, якого немає в реальних даних. 

Це вказує на те, що модель або переоцiнює iррелевантнi структури, або 

недостатньо враховує важливi сигнали.  Загальна точнiсть прогнозiв 

вiдповiдностi становить 95,73% на навчальних та 95,93% на валiдацiйних 

даних. Однак висока точнiсть зумовлена переважно коректним розпiзнаванням 

конформних випадкiв (понад 99%). Продуктивнiсть щодо неконформних 

випадкiв значно слабша: пiд час навчання коректно розпiзнано лише 6 iз 42 
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випадкiв (14,29%), а пiд час валiдацiї — 3 iз 12 (25%). Це пiдтверджує гiпотезу 

про домiнуючий вплив дисбалансу навчальної вибiрки. 
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ВИСНОВКИ 

 

В ході виконання дипломної кваліфікаційної роботи бакалавра було 

проаналізовано та досліджено процес створення інтелектуальної системи для 

прогнозування та оцiнювання якостi сенсорiв. Перший метод базується на 

традицiйному статистичному пiдходi, де на основi доменно-специфiчних 

ознак iдентифiкуються та оцiнюються вручну iнтерпретованi взаємозв'язки. 

Другий метод являє собою керовану даними нейронну мережу, яка 

автоматизовано вивчає латентнi закономiрностi в iсторичних даних 

калiбрування та прогнозує на їх основi частотну характеристику сенсора для 

наступного калiбрування. 

Обидва пiдходи вiдрiзняються не лише технiчною реалiзацiєю, а й 

вимогами, сферами застосування та практичними наслiдками. Традицiйний 

пiдхiд виграє передусiм завдяки своїй прозоростi. Кожне рiшення можна 

обґрунтувати явними показниками, що є особливо важливим для критичних з 

точки зору безпеки застосункiв та регуляторних вимог. Водночас цей метод 

потребує високої частки ручного втручання i важко пiддається автоматизацiї. 

Крiм того, якiсть прогнозу сильно залежить вiд експертних знань при виборi 

та iнтерпретацiї ознак. 

Нейронна мережа, навпаки, повнiстю вiдмовляється вiд ручного 

визначення ознак i добре масштабується зi зростанням обсягу даних. 

Автоматизована обробка дозволяє отримувати швидкi прогнози при 

мiнiмальному втручаннi користувача. Однак страждає пояснюванiсть. Модель 

приймає рiшення на основi внутрiшнiх вагових коефiцiєнтiв, якi майже 

неможливо прозоро вiдстежити. З нормативної точки зору це означає, що так 

званi помилковi висновки важче виявити i ще складнiше обґрунтувати. 

Особливо у виробничих середовищах, де сенсор, помилково визнаний 

невiдповiдним, може спричинити значнi додатковi витрати, а пристрiй, 

помилково класифiкований як вiдповiдний, може мати критичнi наслiдки для 

безпеки, це становить суттєвий ризик. 
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Традицiйний пiдхiд дозволяє в таких випадках проводити ручну 

перевiрку на достовiрнiсть, тодi як нейроннiй мережi для цього знадобилися б 

додатковi структури пояснюваностi, наприклад. 

Виконано експериментальне дослідження розробленої інтелектуальної 

системи для прогнозування та оцiнювання якостi сенсорiв. Результати 

тестування показали, що розроблена інтелектуальна система дозволяє 

забезпечити автоматизацію процесів, пов’язаних з підтримкою процесу 

прогнозування та оцiнювання якостi сенсорiв. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



 53 

ПЕРЕЛIК ДЖЕРЕЛ ПОСИЛАННЯ 

1.   Кондратенко Ю. П., Козлов О. В. Застосування нейронних мереж 

для прогнозування стану сенсорних систем у промисловій 

автоматиці. Автоматика. Автоматизація. Електротехнічні комплекси та 

системи. 2023. Вип. 1. С. 12–21. 

2. Субботін С. О., Олійник А. О. Методи інтелектуального аналізу 

даних : підручник. Запоріжжя : ЗНТУ, 2017.  348 c. 

3.  Субботін С. О. Побудова інтелектуальних систем обробки 

інформації : навч. посіб. Запоріжжя : НУ «Запорізька політехніка», 2020. 204 с. 

4.  Bassey J., Qian L., Li X. A Survey of Complex-Valued Neural 

Networks. arXiv:2101.12249 [stat]. 2021. URL: https://arxiv.org/abs/2101.12249. 

(дата звернення: 07.04.2026). 

5. DIN ISO 16063-21:2016-08. Verfahren zur Kalibrierung von 

Schwingungs- und Stoßaufnehmern. Teil 21: Schwingungskalibrierung durch 

Vergleich mit einem Referenzaufnehmer. Berlin : DIN Media, 2016. 54 s.  

6.  Du W. PyPOTS: a Python toolbox for data mining on Partially-

Observed Time Series. GitHub repository. 2024. 

URL: https://github.com/WenjieDu/PyPOTS. (дата звернення: 07.04.2026). 

7. Yi K. et al. Frequency-domain MLPs are More Effective Learners in 

Time Series Forecasting. Proceedings of the 38th AAAI Conference on Artificial 

Intelligence. 2024. Vol. 38, no. 15. P. 16503–16511. 

8. Yi K. et al. FilterNet: Harnessing Frequency Filters for Time Series 

Forecasting. The 13th International Conference on Learning Representations 

(ICLR). Singapore: ICLR, 2025. 18 p. 

9. Gutbier M. Whitepaper Konformitätsbewertung SPEKTRA 

Schwingungstechnik und Akustik GmbH. Dresden. 2020. 8 s.  

10. Kolar D., Lisjak D., Pająk M., Gudlin M. Intelligent Fault Diagnosis of 

Rotary Machinery by Convolutional Neural Network with Automatic Hyper-



 54 

Parameters Tuning Using Bayesian Optimization. Sensors. 2021. Vol. 21, no. 7. Art. 

2411. P. 22. 

11. ISO/IEC 25002:2024. Systems and software engineering — Systems 

and software Quality Requirements and Evaluation (SQuaRE) — Quality model 

overview and usage. Geneva : International Organization for Standardization, 2024. 

42 p.  

12. Shao H. et al. A novel deep convolutional neural network with adaptive 

learning rate for fault diagnosis of rotary machinery. IEEE Transactions on 

Industrial Informatics. 2018. Vol. 14, no. 6. P. 2732–2743. 

13. ISO/IEC 25059:2023. Software engineering — Systems and software 

Quality Requirements and Evaluation (SQuaRE) — Quality model for AI systems. 

Geneva : International Organization for Standardization, 2023. 38 p. 

14. Kalibrierdienstleistungen.  SPEKTRA Schwingungstechnik und 

Akustik GmbH Dresden. 2025. URL: https://www.spektra-dresden.de (дата 

звернення: 07.05.2026). 

15. Kim M. S., Yun J. P., Park P. An Explainable Neural Network for Fault 

Diagnosis With a Frequency Activation Map. IEEE Access. 2021. Vol. 9. P. 98962–

98972. 

16. Selvaraju R. R. et al. Grad-CAM: Visual Explanations from Deep 

Networks via Gradient-based Localization. International Journal of Computer 

Vision. 2020. Vol. 128, no. 2. P. 336–359. 

17. Kingma D. P., Ba J. Adam: A Method for Stochastic Optimization. The 

3rd International Conference on Learning Representations (ICLR). San Diego: 

ICLR, 2015. P. 15.  

18. Chen Y., Kang Y., Chen Y., Wang Z. Probabilistic Forecasting with 

Temporal Convolutional Neural Network. arXiv:1906.04397 [stat]. 2020. 

URL: https://arxiv.org/abs/1906.04397. (дата звернення: 07.04.2026). 

19. Russell S. J., Norvig P. Artificial intelligence: a modern approach. 4th 

ed. New York: Pearson, 2020. 1166 p. 



 55 

20. scipy.stats.linregress 

URL: https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.linregress.htm

l (дата звернення: 07.04.2026). 

21. torch.einsum 

URL: https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.einsum.html (дата звернення: 

07.04.2026). 

22. torch.nn.Conv2d 

URL: https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.Conv2d.html (дата 

звернення: 07.04.2026). 

23. torch.optim.Adam 

URL: https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.Adam.html  (дата 

звернення: 07.04.2026). 

24. Turner R. E., Sahani M. Time-Frequency Analysis as Probabilistic 

Inference. IEEE Transactions on Signal Processing. 2014. Vol. 62, no. 23. P. 6171–

6183. 

25. VIPFLUID – Vorausschauende Instandhaltung für Pumpensysteme auf 

Basis von Federated Learning und Synthese von multiplen Sensordaten  

URL: https://www.vipfluid.de (дата звернення: 07.04.2026). 

26. Yi K. et al. Deep Coupling Network for Multivariate Time Series 

Forecasting. ACM Transactions on Information Systems. 2024. Vol. 42, no. 5. P. 1–

28. 

27. Zhang W. et al. A New Deep Learning Model for Fault Diagnosis with 

Good Anti-Noise and Domain Adaptation Ability on Raw Vibration 

Signals. Sensors. 2017. Vol. 17, no. 2. Art. 425. P. 17. 



 56 

ДОДАТОК А 

Технiчне завдання 
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Вступ 

 

Це технічне завдання поширюється на розробку інтелектуальної 

системи, що призначена для автоматизації процесу оцінювання та 

прогнозування якості сенсорів на основі даних їх калібрування. 

 

А.1 Підстава для розробки 

 

Підставою для розробки є завдання на дипломну кваліфікаційну роботу 

на тему: «Створення інтелектуальної системи прогнозування та оцінювання 

якості сенсорів на основі даних калібрування», затверджене наказом 

Національного університету «Запорізька політехніка» № 139 від 7 квітня 2026 

р. 

 

А.2 Призначення розробки 

 

Програмний продукт призначений для аналізу амплітудно-частотних 

характеристик сенсорів, прогнозування їх відповідності технічним вимогам 

(конформності) за допомогою нейронних мереж та візуалізації результатів 

контролю якості. 

 

А.3 Основні вимоги до програми 

А.3.1 Вимоги до функціональних характеристик  

 

Програмне забезпечення інтелектуальної системи забезпечує 

виконання таких функцій: 

‒  зчитування та обробка вхідних даних калібрування сенсорів (файли 

форматів CSV/JSON/Excel); 

‒  нормалізація вхідних сигналів та підготовка даних для нейронної 

мережі; 
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‒  прогнозування відносної похибки (девіації) сенсора на заданому 

частотному діапазоні; 

‒  автоматична класифікація сенсорів на «придатні» (конформні) та 

«браковані» (неконформні); 

‒  візуалізація результатів у вигляді графіків порівняння фактичних та 

прогнозованих АЧХ (як на вашому фото); 

‒  розрахунок метрик точності прогнозування (MSE, MAE, R²). 

 

А.3.2 Вимоги до інтерфейсу програми  

 

Інтерфейс повинен забезпечувати візуальне відображення графіків з 

накладанням меж допусків. Повинна бути реалізована можливість 

завантаження нових вибірок даних через графічне вікно або консольний 

інтерфейс. 

 

А.3.3 Вимоги до надійності  

 

Система повинна забезпечувати стабільну обробку великих масивів 

даних калібрування та коректну обробку помилок при читанні пошкоджених 

файлів. 

 

А.3.4 Умови експлуатації  

 

Для навчання нейронної мережі та виконання прогнозів необхідний ПК 

з підтримкою обчислень на CPU або GPU (з підтримкою CUDA для 

прискорення навчання). 
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А.3.5 Вимоги до складу та параметрів технічних засобів 

 

Мінімальні вимоги: процесор із частотою від 2.5 ГГц, ОЗП від 8 Гб (для 

роботи з великими датасетами), ОС Windows 10/11 або Linux. 

Програмне середовище: встановлений інтерпретатор Python 3.9+, 

бібліотеки TensorFlow/Keras, Pandas, NumPy, Matplotlib. 

 

А.4 Вхідні та вихідні дані 

 

Вхідні дані: масиви частотних відгуків сенсорів, значення амплітуд, 

дані попередніх калібрувань. 

Вихідні дані: графіки АЧХ, бінарна класифікація придатності (OK/Fail), 

значення прогнозованих відхилень у відсотках. 
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ДОДАТОК Б 

Фрагмент тексту програми 
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Б.1  Базовi iмпорти / утилiти 

 
import torch 
import torch.nn as nn 
import torch.nn.functional as F 
 
 
class ComplexLinear(nn.Module): 
    def __init__(self, in_features, out_features): 
        super().__init__() 
        self.weight_real = nn.Parameter(torch.randn(out_features, 

in_features)) 
        self.weight_imag = nn.Parameter(torch.randn(out_features, 

in_features)) 
        self.bias_real = nn.Parameter(torch.randn(out_features)) 
        self.bias_imag = nn.Parameter(torch.randn(out_features)) 
 
    def forward(self, input): 
        real = F.linear(input.real, self.weight_real) - 

F.linear(input.imag, self.weight_imag) 
        imag = F.linear(input.real, self.weight_imag) + 

F.linear(input.imag, self.weight_real) 
        return torch.complex(real + self.bias_real, imag + 

self.bias_imag) 

 
Б.2  Допомiжнi функцiї 

 
class ComplexTanh(nn.Module): 
    def forward(self, input): 
        return torch.complex(torch.tanh(input.real), 

torch.tanh(input.imag)) 

 

 

Б.3  Preprocessing FreTS 

 
class FreTS(nn.Module): 
    def __init__(self, n_steps, embed_size, n_pred_steps, hidden_size, 

out_dim=None, stat_dim=2): 
        super().__init__() 
 
        self.n_steps = n_steps 
        self.n_pred_steps = n_pred_steps 
        self.embed_size = embed_size 
        self.hidden_size = hidden_size 
        self.stat_dim = stat_dim 
        self.out_dim = out_dim if out_dim is not None else embed_size 
 
        self.sparsity_threshold = 0.01 
        self.scale = 0.02 
 
        self.r1 = nn.Parameter(self.scale * torch.randn(embed_size, 

embed_size, stat_dim)) 
        self.i1 = nn.Parameter(self.scale * torch.randn(embed_size, 

embed_size, stat_dim)) 
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        self.rb1 = nn.Parameter(self.scale * torch.randn(embed_size, 
stat_dim)) 

        self.ib1 = nn.Parameter(self.scale * torch.randn(embed_size, 
stat_dim)) 

 
        self.r2 = nn.Parameter(self.scale * torch.randn(embed_size, 

embed_size, stat_dim)) 
        self.i2 = nn.Parameter(self.scale * torch.randn(embed_size, 

embed_size, stat_dim)) 
        self.rb2 = nn.Parameter(self.scale * torch.randn(embed_size, 

stat_dim)) 
        self.ib2 = nn.Parameter(self.scale * torch.randn(embed_size, 

stat_dim)) 
 
        self.ffn = nn.Sequential( 
            ComplexLinear(n_steps * embed_size * stat_dim, hidden_size), 
            ComplexTanh(), 
            ComplexLinear(hidden_size, n_pred_steps * stat_dim), 
        ) 
 
    def FreMLP(self, B, nd, dimension, stat_dim, x, r, i, rb, ib): 
        real = F.relu( 
            torch.einsum("bijdk,ddk->bijdk", x.real, r) 
            - torch.einsum("bijdk,ddk->bijdk", x.imag, i) 
            + rb 
        ) 
 
        imag = F.relu( 
            torch.einsum("bijdk,ddk->bijdk", x.imag, r) 
            + torch.einsum("bijdk,ddk->bijdk", x.real, i) 
            + ib 
        ) 
 
        y = torch.stack([real, imag], dim=-1) 
        y = F.softshrink(y, lambd=self.sparsity_threshold) 
        return torch.view_as_complex(y) 
 
    def MLP_temporal(self, x, B, N, T, S): 
        return self.FreMLP(B, N, T, S, x, self.r2, self.i2, self.rb2, 

self.ib2) 
 
    def MLP_channel(self, x, B, N, T, S): 
        x = x.permute(0, 2, 1, 3, 4) 
        y = self.FreMLP(B, T, N, S, x, self.r1, self.i1, self.rb1, 

self.ib1) 
        return y.permute(0, 2, 1, 3, 4) 
 
    def forward(self, x): 
        B, T, N, S = x.shape 
 
        x = x.permute(0, 2, 1, 3) 
        x = x.unsqueeze(3) 
 
        bias = x 
 
        x = self.MLP_channel(x, B, N, T, S) 
        x = self.MLP_temporal(x, B, N, T, S) 
 
        x = x + bias 
 
        x = x.reshape(B, N, -1) 
        x = self.ffn(x) 
 
        x = x.reshape(B, N, self.n_pred_steps, self.stat_dim) 
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        x = x.permute(0, 2, 3, 1) 
        x = x.permute(0, 1, 3, 2) 
 
        return x.abs() 
 
Б.4  Окремi частини моделi 

 
class EnvEmbedding(nn.Module): 
    def __init__(self, time_steps, n_dim, out_dim): 
        super().__init__() 
        self.input_dim = time_steps * n_dim 
 
        self.mlp = nn.Sequential( 
            nn.Flatten(), 
            nn.Linear(self.input_dim, 128), 
            nn.ReLU(), 
            nn.Linear(128, out_dim), 
        ) 
 
    def forward(self, x): 
        out = self.mlp(x) 
        return out.unsqueeze(1).unsqueeze(-1) 

 

Б.5  CNN,  ще допомiжнi класи або loss-и 

 
class WDCNNInspiredCNN(nn.Module): 
    def __init__(self, output_dim, base_channels=16): 
        super().__init__() 
 
        self.conv1 = nn.Sequential( 
            nn.Conv2d(2, base_channels, kernel_size=(7, 3), stride=(2, 

1), padding=(3, 1)), 
            nn.BatchNorm2d(base_channels), 
            nn.ReLU(inplace=True), 
        ) 
 
        self.conv2 = self.conv_block(base_channels, base_channels * 2) 
        self.conv3 = self.conv_block(base_channels * 2, base_channels * 

4) 
 
        self.pool = nn.MaxPool2d((2, 2), stride=2) 
        self.global_avg_pool = nn.AdaptiveAvgPool2d((1, 1)) 
 
        self.ffn = nn.Sequential( 
            nn.Linear(base_channels * 4, base_channels * 2), 
            nn.ReLU(inplace=True), 
            nn.Linear(base_channels * 2, output_dim), 
            nn.ReLU(inplace=True), 
        ) 
 
    def conv_block(self, in_ch, out_ch): 
        return nn.Sequential( 
            nn.Conv2d(in_ch, out_ch, 3, padding=1), 
            nn.BatchNorm2d(out_ch), 
            nn.ReLU(inplace=True), 
            nn.Conv2d(out_ch, out_ch, 3, padding=1), 
            nn.BatchNorm2d(out_ch), 
            nn.ReLU(inplace=True), 
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        ) 
 
    def forward(self, x): 
        if x.dim() == 4: 
            x = x.permute(0, 3, 1, 2) 
 
        x = self.conv1(x) 
        x = self.pool(x) 
        x = self.conv2(x) 
        x = self.pool(x) 
        x = self.conv3(x) 
 
        x = self.global_avg_pool(x) 
        x = torch.flatten(x, 1) 
 
        x = self.ffn(x) 
        returnx.unsqueeze(1).unsqueeze(-1) 

 

Б.6  CalibrationForecasting (об'єднання моделi) 

 
import torch 
import torch.nn as nn 
 
class CalibrationForecasting(nn.Module): 
    def __init__(self, frets_model, cnn_model, env_model, 

hidden_dim=128): 
        super().__init__() 
 
        self.frets = frets_model      # спектр (complex / FFT) 
        self.cnn = cnn_model          # sweep 
        self.env = env_model          # env features 
 
        self.fc = nn.Sequential( 
            nn.Linear(self.frets.out_dim + self.cnn.out_dim + 

self.env.out_dim, hidden_dim), 
            nn.ReLU(), 
            nn.Linear(hidden_dim, 1)  # regression: δ(f) або deviation 
        ) 
 
    def forward(self, freqs, sweep, env): 
        f_out = self.frets(freqs) 
        c_out = self.cnn(sweep) 
        e_out = self.env(env) 
 
        x = torch.cat([f_out, c_out, e_out], dim=-1) 
        return self.fc(x) 

 

Б.7 Conformity (логiка оцiнки) 

 
def conformity_score(delta, delta_min, delta_max, unc): 
    """ 
    delta: predicted deviation (%) 
    delta_min, delta_max: thresholds 
    unc: uncertainty 
    """ 
 
    konf95 = (delta_min + unc <= delta) & (delta <= delta_max - unc) 
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    konf50 = (delta_min <= delta) & (delta <= delta_max) 
 
    y = torch.zeros_like(delta) 
 
    y[konf50] = 0.5 
    y[konf95] = 1.0 
 
    return y 
 
 
def total_conformity(y_f): 
    """YS = min(y(f))""" 
    return torch.min(y_f, dim=-1).values 

 

Б.8 Train_loop + test_loop 

 
def train_loop(model, dataloader, optimizer, criterion, device): 
    model.train() 
    total_loss = 0 
 
    for batch in dataloader: 
        freqs, sweep, env, target = [b.to(device) for b in batch] 
 
        pred = model(freqs, sweep, env) 
 
        loss = criterion(pred.squeeze(), target) 
 
        optimizer.zero_grad() 
        loss.backward() 
        optimizer.step() 
 
        total_loss += loss.item() 
 
    return total_loss / len(dataloader) 
 
 
@torch.no_grad() 
def test_loop(model, dataloader, criterion, device): 
    model.eval() 
    total_loss = 0 
 
    for batch in dataloader: 
        freqs, sweep, env, target = [b.to(device) for b in batch] 
 
        pred = model(freqs, sweep, env) 
        loss = criterion(pred.squeeze(), target) 
 
        total_loss += loss.item() 
 
    returntotal_loss/len(dataloader) 

 

Б.9 Генерацiя датасету 

 
def _generate_samples(self): 
    if self.data.empty: 
        print("No data to sample") 
        return [] 



 66 

 
    samples = [] 
 
    sweep_ref_grid = self._compute_sweep_ref_grid(self.data) 
 
    for (sensor_type, serial), data in self.data.groupby(["SensorType", 

"Serial"]): 
        data = data.reset_index(drop=True) 
 
        for i in range(1, len(data)): 
 
            input_seq = [ 
                self._get_complex_transfer_data(data.iloc[j]) 
                for j in range(i) 
            ] 
 
            input_seq = input_seq + [ 
                torch.zeros_like(input_seq[0]) 
            ] * (self.max_len - len(input_seq)) 
 
            input_env = [ 
                self._get_env_tensor(data.iloc[j]) 
                for j in range(i) 
            ] 
 
            input_env = input_env + [ 
                torch.zeros_like(input_env[0]) 
            ] * (self.max_len - len(input_env)) 
            input_sweep = [ 
                self._get_sweep_tensor(data.iloc[j], sweep_ref_grid) 
                for j in range(i) 
            ] 
 
            input_sweep = input_sweep + [ 
                torch.zeros_like(input_sweep[0]) 
            ] * (self.max_len - len(input_sweep)) 
            output = self._get_relative_deviation_data(data.iloc[i]) 
 
             
            samples.append(( 
                sensor_type, 
                serial, 
                normalize(torch.stack(input_seq)), 
                normalize(torch.stack(input_env)), 
                normalize(torch.stack(input_sweep)), 
                output, 
                data.iloc[i]["Conformity"], 
            )) 
  return samples 



 67 

ДОДАТОК В 

Слайди презентацiї 
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Рисунок В.1 – Слайд 1 

 

 
Рисунок В.2 – Слайд 2 
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Рисунок В.3 – Слайд 3 

 

 
Рисунок В.4 – Слайд 4 
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Рисунок В.5 – Слайд 5 

 
Рисунок В.6 – Слайд 6 
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Рисунок В.7 – Слайд 7 

 

 
Рисунок В.8 – Слайд 8 
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Рисунок В.9 – Слайд 9 

 

 
Рисунок В.10 – Слайд 10 
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Рисунок В.11 – Слайд 11 

 

 
Рисунок В.12 – Слайд 12 
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