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Annotatsiya. Avtonom loT tugunlarida diagnostikani doimiy yuqori jadallikda
bajarish nosozliklarni tez aniglash imkonini beradi, biroq batareya energiyasini
sezilarli sarflaydi. Ushbu tezisda batareya holati va nosozlik xavfini birgalikda hisobga
olib, diagnostikani tejamkor, muvozanatli va kuchaytirilgan rejimlar orasida
boshgarish yondashuvi ko‘rib chiqildi. 100 ta 30 kunlik Monte-Karlo tajribasida
adaptiv usul doimiy muvozanatli rejimga nisbatan energiya sarfini 56,2 % kamaytirdi,
nosozliklarni aniglash darajasi esa 0,697 ni tashkil etdi.

Kalit so‘zlar: avtonom loT tuguni, energiya holati, nosozlik xavfi, adaptiv
diagnostika, edge hisoblash, Monte-Karlo.

Kirish

Uzoq hududlarda ishlaydigan 10T tugunlari ko‘pincha cheklangan batareya
zaxirasiga ega bo‘lib, uzoq vaqt operator aralashuvisiz ishlashi kerak. Sensorlardan
ma’lumot olish, mahalliy hisoblash, radioaloga va qurilmaning texnik holatini
tekshirish bir xil darajada energiya talab gilmaydi. Aynigsa, diagnostikani tez-tez
bajarish nosozliklarni erta aniglashga yordam bersa-da, tugunning ishlash muddatini
qisqartirishi mumkin. Diagnostika oralig‘ini haddan tashgari uzaytirish esa gisga
muddatli yoki asta-sekin rivojlanayotgan nosozliklarning oz vaqtida aniglanmasligiga
olib keladi.

Shu sababli diagnostika rejimini fagat batareya quvvatiga garab emas, balki
qurilmada kuzatilayotgan nosozlik xavfi bilan birgalikda tanlash magsadga muvofig.
Edge hisoblash va TinyML yondashuvlari ma’lumotlarni qurilmaning o‘zida tahlil
qilish imkonini beradi, biroq mahalliy tahlilning o‘zi ham energiya sarflaydi [1, 2].
Mazkur ishning maqgsadi energiya holati va nosozlik xavfiga garab diagnostika
jadalligini avtomatik o‘zgartiruvchi uch rejimli boshqaruv yondashuvini baholashdan
iborat [3-6].

Taklif etilgan yondashuv

loT tugunining joriy holatini baholashda batareya zaryadi E(t), sensor holati Hs(t),
edge tugun holati He(t), aloga sifati C(t), qurilma yuklamasi L(t) va anomaliya
ko‘rsatkichi A(t) hisobga olinadi. Ushbu ko‘rsatkichlar yagona holat vektorida
birlashtiriladi:

https://conferns.com 59-to’plam_1-qgism_Oktabr-2026 208


https://conferns.com/
mailto:elmurbes@gmail.com
mailto:muzrobjumaniyozov653@gmail.com

Ta'limda ragamli texnologiyalarni tadbiq etishning zamonaviy tendensiyalari va rivojlanish omillari

X(t) = [E(t), Hs(t), He(t), C(t), L(t), A®)].

Sensor, hisoblash va aloga gismlarida olingan haqigiy giymatlar kutilayotgan
giymatlar bilan solishtiriladi. Ular orasidagi farqg ri(t) orgali ifodalanadi. Aloga sifati
paket yo‘qolishi, qayta uzatish va signal holatini hisobga oluvchi Q(t) ko‘rsatkichi
bilan to‘ldiriladi. Umumiy xavf darajasi quyidagicha aniqlanadi:

R(t) = £ wi-min(Z, |ri(t)|/t)) + wg-Q(t), Xw;i+wq=1.

R(t) kichik bo‘lganda MO tejamkor rejimi tanlanadi: ma’lumot olish davri 10
minut bo‘lib, EWMA va chegaraviy tekshiruvdan foydalaniladi hamda har olti
namunada bitta paket uzatiladi. Xavf o‘rta yoki noaniq bo‘lsa, M1 muvozanatli
rejimiga o‘tiladi; bunda namuna davri 3 minut va uzatish har to‘rt namunada amalga
oshiriladi. Yugori xavfda M2 kuchaytirilgan rejimi ishga tushib, namuna davri 1
minutgacha gisgaradi va batafsil sabab tekshiruvi bajariladi.

Rejimlarning shovqin yoki kichik o‘zgarishlar sababli tez-tez almashib ketmasligi
uchun gisterezis qo‘llanadi. Yuqori rejimga o‘tish chegarasi 01, avvalgi rejimga
gaytish chegarasi 6| qilib belgilanadi va 61 > 0| sharti bajariladi. Batareya kritik
darajada kamayganda MO rejimiga ustunlik beriladi, birog xavf favqulodda darajaga
yetsa, diagnostika kuchaytiriladi.

Tajriba va natijalar

Usul matematik model asosida 100 ta mustaqil Monte-Karlo tajribasida
baholandi. Har bir tajriba 10T tugunining 30 kunlik ishlashini, ya’ni 43 200 ta bir
daqgigalik vaqt gadamini gamrab oldi. Har bir tajribaga 30—180 minut davom etuvchi
24 ta nosozlik epizodi kiritildi. Adaptiv yondashuv doimiy yugori, doimiy muvozanatli
va doimiy past diagnostika rejimlari bilan bir xil boshlang*ich sharoitlarda taggoslandi.

Doimiy muvozanatli rejimda 30 kunlik energiya sarfi 14904,0 mJ, nosozliklarni
aniqlash darajasi 0,709+0,097 va o‘rtacha aniqlash kechikishi 14,4+3,9 minutni tashkil
etdi. Adaptiv usulda energiya sarfi 6520,6+652,0 mJ gacha kamaydi, ya'ni 56,2 %
energiya tejaldi. Bunda recall 0,697+0,102 bo‘lib, muvozanatli rejimdan atigi 0,012 ga
past bo‘ldi. Aniqlash kechikishi 21,24+4,4 minutni tashkil etdi.

Adaptiv usul umumiy vagtning 95,1 % ida MO, 1,6 % ida M1 va 3,3 % ida M2
rejimida ishladi. Natija energiya sarfini kamaytirishning asosiy manbai tugunni ko‘p
vaqt tejamkor rejimda ushlab turish, xavf oshgandagina diagnostikani kuchaytirish
ekanini ko‘rsatadi. Shu bilan birga, aniqlash kechikishining ortishi xavfsizlik talabi
yugori obyektlarda rejim chegaralarini ehtiyotkorlik bilan tanlash zarurligini
ko‘rsatadi.

Xulosa
Energiya holati va nosozlik xavfiga mos uch rejimli diagnostika boshgaruvi
avtonom IoT tugunida energiya sarfi bilan nosozliklarni aniqlash o‘rtasidagi
muvozanatni boshgarish imkonini berdi. Imitatsion tajribada adaptiv usul doimiy
muvozanatli rejimga nisbatan energiyani 56,2 % tejadi va recall ko‘rsatkichini 0,697
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darajada saqgladi. Ushbu natijalar matematik model asosida olingan bo‘lib, keyingi
bosgichda ESP32 yoki STM32 asosidagi prototipda energiya sarfi va diagnostika
ko‘rsatkichlarini real o‘Ichash talab etiladi.
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