
МИНИСТЕРСТВО НАУКИ И ВЫСШЕГО ОБРАЗОВАНИЯ РОССИЙСКОЙ ФЕДЕРАЦИИ 

федеральное государственное бюджетное образовательное учреждение высшего образования 

«Тольяттинский государственный университет» 

 

 

Кафедра Прикладная математика и информатика 
(наименование) 

01.03.02 Прикладная математика и информатика 
(код и наименование направления подготовки / специальности) 

 

Компьютерные технологии и математическое моделирование 
(направленность (профиль) / специализация) 

 
 

 

 

 

ВЫПУСКНАЯ КВАЛИФИКАЦИОННАЯ РАБОТА 

(БАКАЛАВРСКАЯ РАБОТА) 
 

 

 
на тему Разработка алгоритма для расчета модельной температуры двигателя  

 

 

 

 

Обучающийся А.Р. Крылов 
(Инициалы Фамилия) 

 
(личная подпись) 

Руководитель канд. пед.наук, доцент, Т.А. Агошкова 
(ученая степень (при наличии), ученое звание (при наличии), Инициалы Фамилия) 

Консультант канд. пед. наук, доцент, С.А. Гудкова 
(ученая степень (при наличии), ученое звание (при наличии), Инициалы Фамилия) 

  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Тольятти 2024 
  



2 

Аннотация 

 

Данная выпускная квалификационная работа посвящена разработке 

алгоритма для предсказания модельной температуры двигателя. Исследование 

направлено на создание эффективного метода, позволяющего корректно 

оценивать температурные характеристики двигателя, учитывая влияние 

различных входных параметров. 

Основной целью работы является разработка точного и эффективного 

алгоритма, способного учесть воздействие различных факторов, таких как 

температура окружающей среды, массовый расход воздуха, время работы 

двигателя и температура воздуха в момент старта. 

В процессе исследования применяются методы машинного обучения, 

включая создание и обучение нейросетевой модели. Алгоритм анализируется 

на основе экспериментальных данных, и полученные результаты 

сравниваются с существующими методами и технологиями в данной области. 

Выводы подтверждаются успешным применением алгоритма к 

реальным данным и сценариям использования. Работа предоставляет 

рекомендации по возможному внедрению разработанного алгоритма в 

инженерные системы и технологии. 

Область применения работы включает автомобильную 

промышленность, системы управления двигателями, а также другие области, 

где важна точная оценка температурных характеристик двигателей. 

Исследование обладает высокой значимостью, предоставляя новый 

алгоритм для точного прогнозирования температуры двигателя, что может 

повысить эффективность и долговечность двигательных систем. Предложения 

также включают возможность дальнейшего совершенствования алгоритма и 

его применения в различных областях инженерии. 
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Abstract 

 

This graduation thesis is dedicated to the development of an algorithm for 

predicting the model temperature of an engine. The research aims to create an 

efficient method that allows for accurate estimation of engine temperature 

characteristics, taking into account the influence of various input parameters. 

The main objective of the work is to develop an accurate and efficient 

algorithm capable of accounting for the influence of different factors, such as 

ambient temperature, air mass flow rate, engine runtime, and air temperature at 

startup. 

Machine learning methods, including the creation and training of a neural 

network model, are applied during the research. The algorithm is analyzed based on 

experimental data, and the obtained results are compared with existing methods and 

technologies in this field. 

The conclusions are supported by the successful application of the algorithm 

to real data and usage scenarios. The thesis provides recommendations for possible 

implementation of the developed algorithm in engineering systems and 

technologies. 

The scope of application of the work includes the automotive industry, engine 

management systems, as well as other areas where accurate assessment of engine 

temperature characteristics is important. 

The research is highly significant, providing a new algorithm for accurate 

prediction of engine temperature, which can enhance the efficiency and longevity of 

engine systems. Suggestions also include the possibility of further refinement of the 

algorithm and its application in various engineering fields. 
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Введение 

 

С постоянным развитием технологий и автомобильной индустрии 

повышается требование к надежности и безопасности автомобилей. Одним из 

ключевых аспектов, влияющих на работоспособность и сохранность 

автомобиля, является эффективная система охлаждения двигателя. Она 

обеспечивает стабильную работу двигателя, предотвращая его перегрев и 

повреждение. 

Однако, даже при наличии передовых технологий, существует 

вероятность отказа датчиков температуры охлаждающей жидкости. В случае 

такого отказа возникает необходимость предоставить водителю достоверные 

данные о температуре двигателя для обеспечения безопасности и 

предотвращения возможных при эксплуатации неисправного транспортного 

средства происшествий. 

Объектом ВКР выступает алгоритм вычисления модельной температуры 

двигателя. Предмет: метод машинного обучения для вычисления температуры 

охлаждающей жидкости. 

Цель ВКР: разработка алгоритма вычисления модельной температуры 

двигателя, основанного на разработке и обучении нейронной сети, способной 

рассчитывать температуру охлаждающей жидкости. 

Задачи ВКР: 

 провести сбор данных для обучения нейросети, 

 нормализовать данные, 

 определить оптимальную архитектуру нейросети, 

 провести подбор гиперпараметров, 

 обучить нейросеть, 

 проанализировать результаты. 

В данной работе рассматривается разработка алгоритма вычисления 

температуры охлаждающей жидкости на основе данных, полученных от 
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контроллера системы управления двигателя. Этот алгоритм позволит 

обеспечить надежную работу автомобиля даже в случае отказа датчика 

температуры охлаждающей жидкости, обеспечивая водителю возможность 

доехать до места назначения без происшествий. 

В данной работе будут рассмотрены нейросетевые технологии для 

построения модели вычисления температуры охлаждающей жидкости на 

основе предоставленных данных. Также будет проведен анализ точности 

данного алгоритма на основе реальных условий эксплуатации автомобиля. 

Разработка данного алгоритма позволит значительно повысить безопасность и 

надежность автомобилей, а также снизить вероятность возникновения 

аварийных ситуаций из-за отказа датчиков. 

 Общая структура работы: 

 обзор метода машинного обучения, 

 разработка алгоритма и формулировка математической модели, 

 сбор данных, 

 подбор гиперпараметров и обучение нейронной сети, 

 анализ результатов. 
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1 Анализ технологий для построения модели вычисления 

модельной температуры двигателя 

 

1.1 Постановка задачи на разработку алгоритма вычисления 

модельной температуры двигателя 

 

 В первую очередь, следует определиться с тем, что подразумевает 

понятие модельной температуры двигателя. Модельная температура 

двигателя – это температура охлаждающей жидкости двигателя, рассчитанная 

на основе показаний других датчиков, значения которых влияют на значение 

фактической температуры охлаждающей жидкости [8]. 

 Важность данного алгоритма заключается в том, что показания датчика 

температуры охлаждающей жидкости вносят значительный вклад в работу 

двигателя [3]. Данные с датчика температуры охлаждающей жидкости 

используются при корректировке топливовоздушной смеси. При 

возникновении неисправности в датчике температуры охлаждающей 

жидкости контроллер системы управления двигателем получает ложные 

показания, что, в свою очередь, влечет за собой неверную корректировку 

топливовоздушной смеси. Неверная корректировка топливовоздушной смеси 

нарушает нормальную работу двигателя, благодаря чему, автомобиль может 

вести себя непредсказуемо [19]. Эксплуатация транспортного средства в 

данном состоянии, может привести к ускоренному износу двигателя 

транспортного средства, из-за работы двигателя при повышенных нагрузках, 

а также к аварийным ситуациям, вследствие неправильной корректировки 

топливовоздушной смеси.  

Целью данного исследования является разработка алгоритма расчета 

модельной температуры двигателя внутреннего сгорания на основе входных 

параметров, таких как температура воздуха, расход воздуха, время работы 

двигателя и температура воздуха при старте работы двигателя. 
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Задача формулируется следующим образом, исходя из цели, входных и 

выходных данных.  

Цель: Создание алгоритма, способного предсказывать модельную 

температуру ДВС на основе входных данных о параметрах двигателя и 

окружающей среды. 

Входные данные: Набор данных, содержащий информацию о 

температуре воздуха, расходе воздуха, времени работы двигателя и 

температуре воздуха при старте работы двигателя. 

Выходные данные: Модельная температура ДВС, предсказанная 

алгоритмом. 

Решения данной задачи предполагает использование методов 

машинного обучения, в частности, нейронных сетей. Нейронные сети 

являются мощным инструментом для аппроксимации сложных нелинейных 

зависимостей в данных, что делает их подходящими для решения подобных 

задач прогнозирования [1]. 

Решение данной задачи имеет важное практическое значение, поскольку 

прогнозирование модельной температуры ДВС позволяет оптимизировать 

работу двигателя, увеличивая его производительность, экономичность и 

долговечность, снизит негативное воздействие на окружающую среду, а также 

повысит безопасность эксплуатации транспортного средства в условиях 

неисправности датчика температуры охлаждающей жидкости [13]. 

 

1.2 Определение машинного обучения и нейронных сетей 

 

Для решения поставленной задачи будут использоваться методы 

машинного обучения, потому что методы машинного обучения позволяют 

находить закономерности из признаков, что, в свою очередь, позволяет 

создавать модель данных для прогнозирования результатов [17]. 

«Машинное обучение — это область искусственного интеллекта, 

которая изучает алгоритмы и модели, позволяющие компьютерным системам 



9 

извлекать закономерности из данных и автоматически улучшать свою 

производительность без явного программирования» [3]. В основе машинного 

обучения лежит идея создания алгоритмов, которые могут адаптироваться к 

новым данным и делать выводы из опыта, сделанного на основе прошлых 

наблюдений. Это позволяет компьютерным системам выполнять задачи, для 

которых явное программирование было бы неэффективным или 

невозможным. Область машинного обучения включает в себя различные 

подходы, такие как обучение с учителем, обучение без учителя, обучение с 

подкреплением, а также множество методов и техник, таких как нейронные 

сети, деревья решений, метод опорных векторов, кластеризация и другие. 

Машинное обучение находит применение во многих областях, включая анализ 

данных, распознавание образов, обработку естественного языка, медицину, 

финансы, робототехнику и многое другое. 

«Обучение с учителем (Supervised Learning) — это один из основных 

подходов в машинном обучении, при котором модель обучается на основе 

размеченных данных, где каждый пример обучающей выборки состоит из 

входных признаков (features) и соответствующих им выходных меток (labels) 

или целевых переменных (target variables). Основная идея состоит в том, чтобы 

научить модель предсказывать выходные значения на основе входных 

данных» [4]. 

Вот основные этапы обучения с учителем: 

 подготовка данных: Этот этап включает сбор, очистку и 

предобработку данных. Данные разделяются на обучающую и 

тестовую выборки, для оценки качества обученной модели; 

 выбор модели: на этом этапе выбирается тип модели, который будет 

использоваться для решения задачи. Это может быть линейная 

регрессия, деревья решений, метод ближайших соседей, нейронные 

сети и другие; 
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 определение функции потерь: Функция потерь (loss function) 

определяет, насколько хорошо модель предсказывает выходные 

значения по сравнению с истинными метками. Цель обучения - 

минимизировать эту функцию потерь; 

 обучение модели: на этом этапе модель подстраивается под данные 

путем минимизации функции потерь. Для этого используются 

различные алгоритмы оптимизации, такие как градиентный спуск, 

стохастический градиентный спуск и др.; 

 оценка модели: после обучения модель оценивается на тестовой 

выборке, чтобы проверить ее обобщающую способность. Это 

позволяет оценить качество модели на новых данных; 

 настройка гиперпараметров: Во многих моделях существуют 

гиперпараметры, которые необходимо настроить, чтобы достичь 

лучшей производительности. Этот процесс называется подбором 

гиперпараметров; 

 использование модели: после успешного обучения модель можно 

использовать для предсказания выходных значений на новых 

данных, которые не участвовали в обучении. 

Обучение с учителем широко используется в задачах регрессии 

(например, предсказание цены недвижимости) и классификации (например, 

определение категории электронного письма как спам). 

Нейронные сети (Neural Networks) — это класс алгоритмов машинного 

обучения, инспирированных биологическими нейронными сетями головного 

мозга животных [25]. Они состоят из искусственных нейронов, которые 

объединяются в слои и формируют сеть, способную обрабатывать сложные 

данные и решать разнообразные задачи (рисунок 1).  

Основное преимущество нейронных сетей перед другими методами 

машинного обучения состоит в том, что они могут распознавать более 

глубокие, иногда неожиданные закономерности в данных [6]. В процессе 
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обучения нейроны способны реагировать на полученную информацию в 

соответствии с принципами генерализации, тем самым решая поставленную 

перед ними задачу. 

 

 

 

Рисунок 1 - Пример полносвязной нейронной сети (1 – Входной слой; 2 – 

Скрытый слой; 3 – Выходной слой) 

 

Основные составляющие нейронных сетей: 

 Нейрон (Neuron) — это базовый строительный блок нейронной сети, 

который имитирует функционирование нейрона в мозге. Он 

принимает входные сигналы, взвешивает их и выдает выходной 

сигнал. Каждый нейрон имеет несколько входов и один выход, а 

также функцию активации, определяющую его ответ на входные 

данные; 

 Слой (Layer) — это группа нейронов, которые работают параллельно 

и обрабатывают входные данные. Нейроны в одном слое обычно 

связаны с нейронами в следующем слое. Существуют три типа 

основных слоев: входной слой, скрытые слои и выходной слой; 
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 Функция активации (Activation Function). 

Функции активации — это математические функции, которые 

определяют выходное значение нейрона в нейронной сети на основе его входа. 

Они вводят нелинейность в нейронные сети, что позволяет им моделировать 

сложные нелинейные зависимости в данных [20].  

Рассмотрим некоторые из наиболее распространенных функций 

активации. 

Сигмоидальная функция (Рисунок 2) (Формула 1).  

 

σ(x) =
1

1 + e−x
, (1) 

 

 

 

Рисунок 2 - График сигмоиды 

 

Она характеризуется следующими параметрами: 

 Диапазон значений: от 0 до 1, 

 Преимущества: гладкая кривая, применима для задач бинарной 

классификации, легко интерпретируема как вероятность, 

 Недостатки: проблема исчезающего градиента при обучении 

глубоких нейронных сетей. 

Гиперболический тангенс (Tanh) (Рисунок 3) (Формула 2). 
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Она характеризуется следующими параметрами: 

 Диапазон значений: от -1 до 1, 

 Преимущества: симметрична относительно нуля, хорошо подходит 

для задач классификации и регрессии, 

 Недостатки: также страдает от проблемы исчезающего градиента.  

 

tahn(x) =
ex − e−x

ex + e−x
, (2) 

 

 

 

Рисунок 3 - График гиперболического тангенса 

 

ReLU (Rectified Linear Unit) (Рисунок 4) (Формула 3). 

 

ReLU(x) = ma x(0, x) , (3) 

 

Она характеризуется следующими параметрами: 

 Диапазон значений: от 0 до бесконечности, 

 Преимущества: вычислительно эффективна, сети, использующие 

ReLU, могут обучаться быстрее, предотвращает проблему 

исчезающего градиента на большинстве обучающих данных, 
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 Недостатки: может приводить к "мертвым" нейронам (нейроны с 

отрицательным входом), что означает, что они неактивны при 

обратном распространении градиента.  

 

 

 

Рисунок 4 - График функции ReLU 

 

Leaky ReLU (Рисунок 5) (Формула 4). 

 

LeakyReLU(x) = {
x, если x >  0

αx, если x ≤  0)
, (4) 

где α  - маленькое положительное число (обычно около 0.01). 

 

Она характеризуется следующими параметрами: 

 Диапазон значений: от -бесконечности до бесконечности, 

 Преимущества: предотвращает "мертвые" нейроны, которые могут 

возникать при использовании ReLU, 

 Недостатки: немного более сложная вычислительная структура, чем 

ReLU. 
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Рисунок 5 - График функции Leaky ReLU 

 

ELU (Рисунок 6) (Формула 5). 

 

Elu(x) = {
x, если x >  0

α(ex − 1), если x ≤  0)
, (5) 

где α − это параметр, который может быть установлен в значение 1 по 

умолчанию. 

 

ELU работает так же, как и ReLU, возвращая исходное значение входа, 

если он больше нуля. Однако, если значение входа меньше или равно нулю, то 

ELU использует экспоненциальную функцию, чтобы получить значение, 

которое ближе к нулю, чем значение, возвращаемое ReLU. Это позволяет 

избежать "мертвых нейронов" и ускорить обучение глубоких нейронных 

сетей. 

Кроме того, ELU имеет свойство гладкости, которое так же помогает 

избежать проблемы "взрывающегося градиента" (exploding gradient), которая 

может возникать при использовании других функций активации, таких как 
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ReLU. Это делает ELU более стабильной и более эффективной функцией 

активации для обучения глубоких нейронных сетей. 

 

 

 

Рисунок 6 - График функции ELU 

 

SiLU (Рисунок 7) (Формула 6). 

 

SiLU (x) = {x × σ, (6) 

где σ −  функция сигмойды.  

 

SiLU (Sigmoid-weighted Linear Unit) - это нелинейная функция 

активации, которая была предложена в 2017 году в статье "Sigmoid-Weighted 

Linear Units for Neural Network Function Approximation in Reinforcement 

Learning". SiLU сочетает в себе линейные и нелинейные свойства и имеет ряд 

преимуществ по сравнению с другими функциями активации. 

В области компьютерного зрения SiLU часто используется в сверточных 

нейронных сетях (CNN), где она может помочь увеличить точность и скорость 

обучения моделей. 
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Рисунок 7 - График функции ELU 

 

Каждая из этих функций активации имеет свои преимущества и 

недостатки, и выбор конкретной функции зависит от конкретной задачи и 

архитектуры нейронной сети. 

Веса в нейронных сетях — это параметры, которые определяют силу 

связей между нейронами. Каждая связь между нейронами имеет свой вес, 

который определяет, насколько сильно входной сигнал нейрона влияет на его 

выход. Веса регулируются в процессе обучения нейронной сети с целью 

минимизации ошибки предсказания; 

Функция потерь — это математическая функция, которая измеряет 

разницу между предсказанными значениями модели и фактическими 

значениями (истинными метками) на обучающих данных [23]. Она играет 

ключевую роль в процессе обучения нейронной сети, поскольку является 

критерием, по которому модель оценивает свою производительность и 

корректирует свои веса и параметры в процессе обучения. 

Рассмотрим некоторые из наиболее распространенных функций потерь 

и их применения. 
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Среднеквадратичная ошибка (Mean Squared Error, MSE) (Формула 7) 

широко используется в задачах регрессии, когда выходные значения являются 

непрерывными числами. Чем меньше значение MSE, тем лучше модель 

справляется с предсказанием. 

 

MSE =  
1

n
∑(yi − yi

(pr)
)2

n

i=1

, (7) 

 

Средняя абсолютная ошибка (Mean Absolute Error, MAE) (Формула 8) 

используется в задачах регрессии для измерения средней абсолютной разницы 

между фактическими и предсказанными значениями. 

 

MAE =  
1

n
∑ |yi − yi

(pr)
|2

n

i=1

, (8) 

 

Перекрестная энтропия (Cross Entropy) широко используется в задачах 

классификации, где фактические значения закодированы в виде 

вероятностных распределений: 

 для бинарной классификации (Формула 9): 

 

CE =  −
1

n
∑[yi log log (yi

(pr)
) + (1 − yi) log log (1 − yi

(pr)
)]

n

i=1

, (9) 

 

 для многоклассовой классификации (Формула 10): 

 

CE =  −
1

n
∑ ∑ yij log log (yij

(pr)
)

k

j=1

n

i=1

, (10) 

где k - количество классов. 
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Log Loss (Binary Cross Entropy) (Формула 11) - альтернатива 

перекрестной энтропии для бинарной классификации. 

 

LogLoss =  −
1

n
∑[yi log log (yi

(pr)
) + (1 − yi) log log (1 − yi

(pr)
)]

n

i=1

, (11) 

 

Hinge Loss (Формула 12) используется в задачах опорных векторов 

(SVM) и в некоторых моделях классификации. 

 

HingeLoss =  
1

n
∑ max(0, 1 − yi  ×  yi

(pr)
)

n

i=1

, (12) 

 

Каждая функция потерь имеет свои особенности и подходит для 

определенных типов задач и архитектур моделей. Выбор правильной функции 

потерь является важным шагом при проектировании нейронной сети, так как 

она определяет, как модель оценивает свою производительность и какие 

параметры необходимо оптимизировать в процессе обучения [17]. 

 

 1.3 Алгоритм расчета модельной температуры двигателя 

  

Для того чтобы рассчитать модельную температуру двигателя, 

необходимо выполнить несколько этапов. Таким образом можно описать 

основной алгоритм, который представлен на рисунке 8. 

Сначала требуется собрать данные о нагрузке двигателя и времени его 

работы [14]. Эти данные можно получить от контроллера системы управления 

двигателем, который постоянно мониторит и фиксирует состояние различных 

параметров двигателя [21]. 

После сбора данных их нужно нормализовать. 
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Рисунок 8 – Блок схема алгоритма 

 

Нормализация данных включает приведение всех значений к единому 

масштабу, что позволяет нейронной сети корректно их обработать. Это 

важный этап, так как он помогает улучшить точность и стабильность 

предсказаний нейронной сети [11]. 

Затем нормализованные данные передаются на вход заранее обученной 

нейронной сети. Нейронная сеть будет предварительно обучена на большом 
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объеме данных, что позволит ей сформировать внутренние зависимости и 

модели, необходимые для точного прогнозирования температуры двигателя 

[10].  

На выходе обученной нейронной сети будет значение модельной 

температуры двигателя. Этот процесс позволит оперативно оценивать 

текущую температуру двигателя, что может быть полезно для предотвращения 

перегрева и оптимизации работы системы управления двигателем в реальном 

времени [24]. 

 

1.4 Математическая модель для расчета модельной температуры 

двигателя  

 

Математическая модель нейронной сети прямого распространения, 

используемой для разработки алгоритма расчета модельной температуры 

двигателя, может быть представлена на основе основных параметров: 

 Х - вектор входных признаков (температура воздуха, расход воздуха, 

время работы двигателя, температура воздуха при старте работы 

двигателя), 

 W(1), W(2), … , W(L)  матрицы весов между слоями, 

 b(1), b(2), … , b(L)  - векторы смещений для каждого слоя, 

 a(l) - выходные значения слоя l (l-ый активационный слой), 

 z(l)- взвешенная сумма входов для слоя l, 

 z(l) = W(l) × a(l−1) + b(l), 

 a(l) = f(z(l))  для скрытых слоев.  

Может быть рассчитана функция потерь через среднеквадратичную 

ошибку (формула 13). 

J(W, b) =  
1

m
∑(Tmod

(i)
− Tact

(i)
)2

m

i=1

, (13) 

где 
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Tmod
(i)

 - предсказанная модельная температура для i-го примера, 

Tact
(i)

  -  фактическая температура ДВС для i-го примера. 

 

Обновление весов и смещений происходит с использованием 

градиентного спуска или его вариаций с целью минимизации функции потерь 

J(W, b). 

Данная математическая модель описывает процесс работы нейронной 

сети и позволяет провести обучение с использованием заданной функции 

потерь и оптимизатора для достижения оптимальной производительности на 

данной задаче. 

 

Вывод и результаты по первому разделу: 

В данном разделе была рассмотрена общая постановка задачи о 

вычислении модельной температуры двигателя. Эта задача заключается в 

построении математической модели, которая может точно предсказывать 

температуру двигателя в различных режимах его работы. Такая модель может 

быть полезна для мониторинга состояния двигателя и оптимизации его 

эксплуатации.  

Также были описаны нюансы и этапы обучения нейронных сетей для 

решения этой задачи. Нейронные сети являются мощным инструментом для 

моделирования сложных нелинейных процессов, к которым относится и 

поведение температуры двигателя. Были рассмотрены особенности выбора 

архитектуры нейронной сети, методы подготовки данных, процедуры 

обучения и валидации модели.  

В дальнейшем предстоит провести сбор данных, подбор 

гиперпараметров, провести обучение нейронной сети и провести анализ 

полученных результатов.  
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2 Сбор данных для построения модели вычисления модельной 

температуры двигателя 

 

2.1 Описание исходных данных  

 

В рамках исследования для разработки алгоритма расчета модельной 

температуры двигателя внутреннего сгорания был использован набор данных, 

содержащий информацию о параметрах двигателя и окружающей среды, 

влияющих на его работу [16]. 

Температура воздуха (T_air): данное значение представляет собой 

температуру окружающей среды, измеренную в градусах Цельсия. 

Информация о температуре воздуха необходима для оценки теплового режима 

двигателя и его работы в различных климатических условиях [18]. 

Расход воздуха (M_air): этот параметр обозначает расход воздуха, 

который поступает в двигатель, измеряемый в килограммах воздуха в час. 

Расход воздуха является важным фактором, определяющим количество 

доступного кислорода для сгорания топлива и, следовательно, влияющим на 

тепловой баланс двигателя. 

Время работы двигателя (t_engine): это время, в течение которого 

двигатель находится в работе, измеряемое в секундах. Данная информация 

позволяет учитывать изменения теплового режима двигателя в зависимости от 

его нагрузки и длительности эксплуатации. 

Температура воздуха при старте работы двигателя (T_start): данный 

параметр указывает на начальную температуру воздуха в момент запуска 

двигателя, также измеряемую в градусах Цельсия. Температура при старте 

работы двигателя может существенно отличаться от окружающей среды и 

оказывать значительное влияние на его работу в начальный период 

эксплуатации. 
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2.2 Методы сбора данных 

 

Для сбора данных в рамках нашего исследования использовалось 

специализированное программное обеспечение, специально разработанное 

для регистрации и хранения различных параметров, связанных с работой 

автомобиля. Запись данных осуществлялась в реальном времени, что 

позволило получить точную и актуальную информацию о работе автомобиля 

в различных условиях. 

Особенностью применяемого программного обеспечения являлась его 

способность сохранять все собранные данные в удобном для последующей 

обработки и анализа формате. В данном случае использовался формат .csv, 

который широко применяется в аналитических и исследовательских работах 

благодаря своей простоте и совместимости с различными инструментами для 

анализа данных. Формат .csv позволяет структурировать данные в виде 

таблиц, где каждая строка соответствует отдельному наблюдению, а каждый 

столбец — отдельной переменной (Таблица 1).  

Для того чтобы собрать необходимые данные, была проведена серия 

испытательных поездок на автомобиле марки "Lada Granta". Эти поездки были 

организованы таким образом, чтобы охватить широкий спектр сценариев 

вождения, с которыми сталкивается типичный водитель в повседневной 

жизни. В ходе испытаний имитировались различные условия эксплуатации 

автомобиля, включая движение в условиях городских пробок, поездки по 

трассе на высоких скоростях, а также вождение в различных погодных 

условиях, таких как дождь, снег и туман. Такой подход позволил нам собрать 

разнообразный набор данных, отражающий поведение автомобиля в самых 

разных ситуациях. 

В результате поездок был сформирован обширный датасет, содержащий 

информацию о 10 000 объектах. Каждый объект в этом датасете представляет 

собой отдельное наблюдение, фиксирующее параметры работы автомобиля в 

конкретный момент времени и в определенных условиях эксплуатации [15]. 
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Таблица 1 – Фрагмент датасет 

 

TEMP START_TEMP AIR TIME AIR_TEMP 

-9.74219 -9.74219 0 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 0 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 0 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 0 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 10.1875 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 10.1875 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 10.1875 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 9.8125 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 10.125 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 10.9375 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 10.875 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 10.0625 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 10.25 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 21.375 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 15.875 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 17.875 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 18.1875 0 -7.70313 

-9.74219 -9.74219 28.1875 0 -7.70313 

 

Собранный датасет предоставляет исчерпывающую информацию о 

поведении автомобиля в различных сценариях использования. 

 

Вывод по разделу 

Проведенная серия испытаний автомобиля Lada Granta позволила 

сформировать обширный и разнообразный датасет, который охватывает 

широкий спектр реальных условий эксплуатации. Этот набор данных, 

включающий свыше 10 000 наблюдений, предоставляет исчерпывающую 

информацию о поведении автомобиля в различных сценариях вождения. 

Такой обширный и репрезентативный датасет создает прочную основу для 

дальнейшей разработки и обучения моделей точного предсказания 

температуры двигателя. Собранные данные позволят всесторонне исследовать 

эту задачу и повысить точность и надежность прогнозирования. 
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3 Разработка и обучение нейронной сети 

 

3.1 Подбор гиперпараметров для нейронной сети 

 

Для применения в алгоритме нейронной сети, сначала, нужно провести 

подбор гиперпараметров для нейронной сети и ее обучение. 

 В первую очередь требуется определить оптимальные гиперпараметры 

нейронной сети, такие как: функция активации, оптимизатор и количество 

нейронов в каждом слое [22]. В этом нам поможет пакет keras-tuner из 

библиотеки Keras. 

Keras-tuner –  это пакет с открытым исходным кодом для Keras, который 

может помочь автоматизировать задачи настройки гиперпараметров для их 

моделей Keras, поскольку он позволяет нам находить оптимальные 

гиперпараметры для модели, то есть решает проблемы поиска 

гиперпараметров. Он поставляется со встроенными алгоритмами байесовской 

оптимизации, гипердиапазона и случайного поиска [7]. Разберем 

преимущества выбранного пакета: 

 Автоматизация процесса подбора гиперпараметров: Keras Tuner 

предоставляет простой и удобный интерфейс для определения 

гиперпараметров модели и их диапазонов значений. Она 

автоматически обучает и оценивает наборы моделей с различными 

комбинациями гиперпараметров, сокращая трудозатраты на ручной 

подбор. 

 Выбор оптимального набора гиперпараметров: Keras Tuner 

использует различные методы оптимизации, такие как случайный 

поиск, поиск сеткой, оптимизация гипербандом и эволюционный 

поиск, чтобы находить оптимальный набор гиперпараметров для 

вашей модели. Это позволяет получить модель с лучшей 

производительностью на основе заданных критериев. 
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 Интеграция с TensorFlow и Keras: благодаря тесной интеграции с 

TensorFlow и Keras, Keras Tuner легко внедряется в существующие 

проекты, использующие эти фреймворки [2]. Она предоставляет 

гибкие возможности для настройки гиперпараметров моделей, не 

требуя значительных изменений в коде. 

 Масштабируемость и параллелизм: Keras Tuner способен 

эффективно работать с большими объемами данных и сложными 

моделями благодаря возможности распараллеливания процесса 

подбора гиперпараметров на множество вычислительных ресурсов 

[9]. 

 Открытый исходный код и активное сообщество: Keras Tuner 

является проектом с открытым исходным кодом, что означает, что 

его можно свободно использовать, модифицировать и 

распространять. Благодаря этому активному сообществу 

разработчиков вы можете получить поддержку и решения проблем в 

случае возникновения сложностей при использовании библиотеки.  

Для начала нужно загрузить собранный датасет, содержащий в себе 

данные для обучения и разделить его на признаки и целевую переменную. Для 

загрузки воспользуемся функцией read_csv из библиотеки pandas [5] (Рисунок 

9). 

 

 

 

Рисунок 9 - Загрузка данных 

 

 Затем следует разделение данных на тестовую и тренировочную 

выборки (Рисунок 10). Тренировочная выборка потребуется для обучения 
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нейросетевой модели, а тестовая выборка – для оценки качества обученной 

нейронной сети.  

 

 

 

Рисунок 10 - Разделение данных 

 

 Следующим шагом нужно провести нормализацию данных. Алгоритм 

нормализации данных заключается в следующем: сначала вычисляется 

среднее значение и стандартное отклонение для каждого признака в 

обучающем наборе данных.  

Затем каждое значение в обучающем наборе центрируется путем 

вычитания среднего значения и нормализуется делением на стандартное 

отклонение.  

Это делается для каждого признака независимо от других, чтобы 

каждый признак имел среднее значение равное 0 и стандартное отклонение 

равное 1. 

Те же самые значения среднего и стандартного отклонения 

используются для нормализации тестового набора данных. Это гарантирует, 

что данные тестового набора обрабатываются таким же образом, как и 

обучающие данные, чтобы избежать смещения в оценке модели. 

Нормализация — это важный шаг предварительной обработки данных, 

который помогает улучшить стабильность и скорость обучения модели 

машинного обучения [4]. 

Фрагмент кода, отвечающий за нормализацию данных 

продемонстрирован на рисунке 11. 
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Рисунок 11 - Нормализация данных 

 

 Затем инициализируем функцию создания последовательной нейронной 

сети. Среди возможных функций активации будут: relu, than, elu и selu.  В 

первом входном слое количество нейронов будет варьироваться от 64 до 256. 

Во втором слое – от 32 до 128. Выбор лучшего оптимизатора будет 

производиться среди двух: adam и rmsprop. (рисунок 12) 

 

 

 

Рисунок 12 - Инициализация функции создания нейронной сети 

  

 Далее создаем сам tuner (Рисунок 13), в который передаем 

инициализированную ранее функцию создания нейронной сети, метрику, 

которую нужно оптимизировать (в данном случаем это ошибка на 
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валидационной подвыборке), максимальное количество запусков обучения 

нейронной сети и директория для сохранения обученных нейросетевых 

моделей.  

 

 

 

Рисунок 13 - Создание тюнера 

 

 Следующим шагом будет запуск подбора гиперпараметров для 

нейросетевой модели. (Рисунок 14) В данную функцию нужно передать 

данные для обучения, набор данных, содержащий значения фактической 

температуры двигателя, размер мини-выборки, количество эпох и размер 

набора данных, который будет использоваться для валидации.  

 

 

 

Рисунок 14  - Запуск подбора гиперпараметров 

 

 Затем выведем данные об обученных нейросетевых моделях и значения 

ошибок. На рисунке 15 продемонстрированы результаты и данные трех 

лучших моделей.  



31 

 

 

Рисунок 15 - Результаты трех наилучших результатов 

 

 В данном подпункте была проведена загрузка датасета и нормализация 

данных, а также выполнен подбор гиперпараметров. Следующим шагом 

предстоит провести сравнение обученных моделей и проанализировать 

результаты. 

 

3.2 Сравнение обученных моделей 

 

 В первую очередь получим три лучшие модели. (Рисунок 16). 



32 

 

 

Рисунок 16 - Получение лучших моделей 

 

 Пройдемся по каждой нейросетевой модели из лучших моделей и 

визуализируем полученные результаты [12]. На вход модели подается 

тестовый набор данных, с которым модель столкнется впервые и сравним 

полученный результат с ожидаемым значением. Выведем данные о количестве 

нейронов в каждом слое, график предсказанной температуры и фактической и 

ошибку на тестовой выборке. (Рисунок 17) 

 

 

 

Рисунок 17 - Вывод информации о каждой нейронной сети 

 

На рисунках 18–20 приведены результаты тестирования трех нейронных 

сетей с наименьшим значением ошибки.  

Первая нейронная сеть (Рисунок 18) содержит 256 нейронов в первом 

скрытом слое и 80 нейронов во втором скрытом слое, функция активации 

применяется ReLU, а оптимизатор – adam. 
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Рисунок 18 – Результаты первой нейронной сети 

 

Вторая нейронная сеть (Рисунок 19) содержит 112 нейронов в первом 

скрытом слое и 64 нейронов во втором скрытом слое, функция активации 

применяется ReLU, а оптимизатор – rmsprop. 
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Рисунок 19 - Результаты второй нейронной сети 

 

Третья нейронная сеть (Рисунок 20) содержит 208 нейронов в первом 

скрытом слое и 64 нейронов во втором скрытом слое, функция активации 

применяется ReLU, а оптимизатор – adam. 
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Рисунок 20 - Результаты третьей нейронной сети 

 

Проведенный анализ показал, что минимальное значение ошибки 

достигается при использовании модели с 256 нейронами в первом скрытом 

слое и 80 нейронами во втором скрытом слое. Для обоих скрытых слоев 

использовалась функция активации ReLU. В качестве оптимизатора лучший 

результат показал Adam. 

На графике визуализации результатов можно заметить, что линия, 

отображающая фактические значения температуры двигателя по сравнению с 

предсказанными моделью, практически совпадает с диагональной линией, что 

свидетельствует о том, что нейронная сеть успешно справляется с 
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поставленной задачей предсказания температуры двигателя. Это 

подтверждает эффективность и точность выбранной модели и параметров 

обучения. 

 

Вывод по разделу 

Анализ результатов трех различных нейронных сетей показывает, что 

наиболее эффективной является первая модель. Она содержит 256 нейронов в 

первом скрытом слое и 80 нейронов во втором скрытом слое, использует 

функцию активации ReLU и оптимизатор Adam. 

Ключевые преимущества этой модели: 

 более глубокая архитектура с двумя скрытыми слоями обеспечивает 

лучшую способность к обучению и моделированию сложных 

зависимостей в данных, 

 большее количество нейронов в первом скрытом слое (256) 

позволяет более детально улавливать паттерны в исходных входных 

данных, 

 применение ReLU в качестве функции активации способствует более 

быстрой и эффективной сходимости модели при обучении, 

 использование оптимизатора Adam демонстрирует преимущества в 

скорости и точности сходимости по сравнению с другими методами 

оптимизации, такими как RMSProp. 

Визуальный анализ графика результатов первой модели подтверждает 

ее высокую эффективность - линия фактических значений практически 

совпадает с линией предсказаний, что говорит о точности и надежности 

данной модели нейронной сети в задаче прогнозирования температуры 

двигателя автомобиля. 

Таким образом, первая нейронная сеть с указанной архитектурой и 

параметрами обучения может быть рекомендована в качестве оптимального 

решения для данной задачи.  
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Заключение 

 

В ходе исследования была проведена разработка и обучение нейронной 

сети с целью предсказания модельной температуры ДВС. Этот процесс 

представляет собой важный этап в области автомобильной промышленности, 

где предварительное прогнозирование температуры двигателя в случае отказа 

датчика температуры охлаждающей жидкости продлит срок службы двигателя 

и понизит вероятность возникновения аварийных ситуаций. 

Подготовка данных, являющаяся начальным этапом исследования, 

включала в себя сбор данных, загрузку и предварительную обработку 

исходного датасета, такую как нормировка.  

Разделение данных на тренировочную, валидационную и тестовую 

выборки позволяет провести оценку производительности модели на разных 

наборах данных. Тренировочная выборка используется для обучения модели, 

валидационная - для минимизации переобучения, а тестовая - для оценки 

обобщающей способности модели. 

Был произведен подбор гиперпараметров, благодаря чему была 

подобрана оптимальная архитектура нейронной сети, позволяющая точно 

предсказывать температуру двигателя. Архитектура нейронной сети была 

тщательно выбрана с учетом требований задачи и характера входных данных. 

Использование двух скрытых слоев с функцией активации ReLU позволяет 

модели извлекать сложные зависимости между входными и выходными 

данными. Добавление метода отключения нейронов позволяет предотвратить 

переобучение и повысить обобщающую способность модели. 

Процесс обучения модели осуществляется с использованием 

оптимизатора Adam и функции потерь MSE. Этап обучения позволяет модели 

улучшать свои предсказательные способности путем корректировки весов 

нейронов на основе минимизации функции потерь. 

После завершения обучения модели производится оценка ее 

производительности на тестовой выборке. Визуализация функции потерь на 
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тренировочной и валидационной выборках позволяет оценить эффективность 

процесса обучения. Кроме того, визуальная оценка точности предсказаний 

модели на тестовой выборке позволяет оценить ее обобщающую способность 

и адекватность. 

Оценка качества обученной модели является важным этапом, который 

позволяет оценить ее производительность и принять информированные 

решения о дальнейших шагах. Важно помнить, что модель является лишь 

инструментом, и ее эффективность зависит от качества подготовки данных, 

выбора архитектуры и параметров модели, а также от ее способности 

обобщения на новые данные. 

В целом, результаты исследования демонстрируют потенциал 

применения нейронных сетей для предсказания модельной температуры ДВС 

и подтверждают их важную роль в области автомобильной техники. 

Дальнейшие исследования могут быть направлены на улучшение алгоритмов 

обучения, расширение датасета и проверку модели на более разнообразных 

данных. 
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