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Streszczenie

W artykule przedstawiono koncepcj¢ wykorzystania sztucznych sieci
neuronowych do rozwigzania wspolczynnikowego zagadnienia odwrotne-
go dyfuzji ciepta. Opisywane rozwiazanie jest czgscia projektu, ktdrego
celem jest opracowanie systemu pomiarowego wykorzystujacego sonde
cieplng do doraznej kontroli parametréw cieplnych materialéw termoizo-
lacyjnych. Przedstawiono wybrane wyniki badan symulacyjnych pozwala-
jacych poréwnaé rézne architektury sieci neuronowych. Symulacje obej-
mujg proces uczenia i testowania sieci. Zbadano takze wplyw bledow
pomiarowych wielkos$ci wejsciowych na identyfikowane przez sie¢ neuro-
nowa parametry cieplne materiatu. Przedstawiane symulacje przeprowa-
dzono w srodowisku Matlab.

Slowa kluczowe: sztuczne sieci neuronowe, przewodnos$¢ cieplna, dyfu-
zyjno$¢ cieplna, materiaty termoizolacyjne.

Use of artificial neural networks for solving
the heat diffusion inverse problem

Abstract

The paper presents an idea of a measurement system with a hot probe for
testing thermal parameters of heat insulation materials. In contrast to
classical methods of linear heat source [1, 2, 5, 6, 7, 8], there are not
assumed any significant simplifications in the model of heat flow in the
material sample. The model of non-stationary heat flow in the material
sample with a hot probe and auxiliary thermometer is based on a two-
dimensional heat-conduction model and includes the heat capacity of the
probe handle [3, 4, 9, 10]. The finite element method was used for solving
the system of partial differential equations describing the model [11, 12] —
Sections 2 and 3. The usability of the artificial neural network [14] for
solving the inverse heat transfer problem in a sample of heat insulation
material is presented [13, 15]. The network determines the values of the
effective thermal conductivity and diffusivity on the basis of the temperature
responses of the hot probe and auxiliary thermometer. In order to select the
optimal neural network architecture, there were compared many network
configurations in Sections 4, 5 and 6. Additionally, the influence of input
quantity errors on the estimated values of the thermal parameters was
analysed using the Monte Carlo method [16, 17, 18] — Sections 7 and 8.
The simulations of the heat flow process, network training and testing
processes as well as the analysis of the error sensitivity were carried out in
the Matlab environment.

Keywords: artificial neural networks, thermal conductivity, thermal
diffusivity, thermo-insulating materials.

1. Wstep

Na rynku materiatow budowlanych obserwuje si¢ znaczny po-
pyt na réznego rodzaju materiaty termoizolacyjne. Najczesciej sg
to: plyty styropianowe, witokniny syntetyczne, maty wykonane
z welny mineralnej, pianki poliuretanowej, widkna szklanego. Do
okreslenia jakosci wspomnianych materiatdw, najczesciej wyko-
rzystywana jest metoda stykowa oparta na ustalonych warunkach
wymiany ciepta, wykorzystujaca aparaty ptytowe [1, 2]. Metoda ta
pozwala wyznaczyé jedynie wspolczynnik przewodzenia ciepta
badanego materiatu i wymaga uzycia, w warunkach laboratoryj-
nych, duzych i cigzkich systeméw pomiarowych oraz dhugiego
odcinka czasu na dokonanie pomiaru. Dlatego tez, podejmowane
sa prace nad stworzeniem systemow pomiarowych, nieposiadaja-
cych takich ograniczen.

Autorzy niniejszego artykutu pracuja nad rozwinigciem metod
dynamicznych wyznaczania parametrow cieplnych materiatdw
termoizolacyjnych. Prowadzone badania obejmujg miedzy innymi
mozliwosci wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do
rozwigzania wspdtczynnikowego zagadnienia odwrotnego dla
procesow dyfuzji ciepta w wybranych modelach stanowisk pomia-
rowych, ktére wykorzystywatyby teori¢ stanu nieustalonego prze-
ptywu ciepta [3, 4].

W artykule przedstawiono zagadnienie dotyczace okreslenia
podstawowych parametréw termofizycznych materiatu termoizo-
lacyjnego:  wspotczynnika dyfuzyjnosci cieplnej a, m?s,
wspolczynnika przewodzenia ciepta A, W/(m*K) oraz ciepta
wiasciwego c,, J/(kg'K).

2. Koncepcja systemu pomiarowego
wykorzystujacego sonde cieplng

Przedstawiana koncepcja sytemu pomiarowego oparta jest na
wykorzystaniu sondy cieplnej, ktéra mozna wbi¢ w migkki mate-
riat termoizolacyjny poddawany badaniu. Sondy cieplne dzialaja-
ce na zasadzie liniowego zrodla ciepla wykorzystywane sa zazwy-
czaj do pomiaru przewodnosci ciat sypkich i lepkich cieczy [5, 6,
7]. W przypadku materiatéw termoizolacyjnych takich jak wetlna
mineralna czy styropian, ich struktura (ponad 90% objetosci po-
rowatej struktury wypetnia gaz) pozwala na wbicie w material,
bez jego zniszczenia, cienkiej sondy w ksztalcie igly. Znane kon-
cepcje wykorzystania sondy cieplnej do wyznaczania wspolczyn-
nika przewodnosci cieplnej [2, 5, 6, 7, 8] korzystaja z wyprowa-
dzonych z réwnania Fouriera uproszczonych zaleznosci, ktdre
jednak nie zapewniajg doktadnych wynikow.
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W przypadku materiatéw termoizolacyjnych, ktére posiadaja
stosunkowo maty wspétczynnik p-c,, J/(K-m®), pojemnos¢ cieplna
badanej probki jest pordwnywalna z pojemnoscia cieplng sondy.
Dlatego model matematyczny zjawiska nie powinien zaklada¢ tak
daleko posunigtych uproszczen.

Koncepcja systemu pomiarowego zaktada mozliwos$¢ okresle-
nia trzech podstawowych parametréw cieplnych (a, 4, p-<,) wy-
mienionych we wstgpie. Parametry te zwiazane sa nastepujaca
zaleznoscia:

(M

Wystarczy, wigc wyznaczy¢ dwa z nich. W tym celu przyjeto,
ze system pomiarowy bedzie rejestrowal przebieg przyrostu tem-
peratury sondy cieplnej Tg dzialajacej na zasadzie liniowego
zrddla ciepta oraz dokonywany bedzie pomiar przyrostu tempera-
tury Tp w badanej probce w odleglosci 8 mm od osi symetrii
sondy cieplnej. W projekcie zatozono, ze srednica sondy cieplnej
wyniesie 2mm a $rednica dodatkowego czujnika temperatury
Imm —rys. 1.

gﬁhggt a termometr 1
udow dodatkowy mm
' 8
mm
L
sonda 2 mm
cieplna

Rys. 1. Szkic projektu kompletnej sondy
Fig. 1.  Predesign of a thermal probe

3. Model matematyczny oraz wyniki
symulacji zjawiska dyfuzji ciepta
w badanej prébce

W celu zamodelowania zjawiska dyfuzji ciepta w przyktadowej
probce materiatu, w ktérg wbito kompletng sond¢ pomiarowa,
stworzono jej dwuwymiarowy model matematyczny. Do tego celu
wykorzystano przybornik Partial Differential Equation Toolbox,
pracujacy w srodowisku MATLAB-a. W uktadzie wspotrzednych
XY zamodelowano przekr6j poprzeczny potowy symetrycznej
czesei probki z umieszczona w niej sonda pomiarowa. W modelu,
dla brzegow probki materiatu termoizolacyjnego w ksztalcie
rozlegtej kwadratowej ptyty, przyjeto uproszczony warunek brze-

ZOWYy e 0. Przy zalozonych parametrach materiatu probki, jej

wymiary poprzeczne zapewniaja maly wplyw warunku brzegowe-
go. W zwiazku z tym, badana probke, mozna traktowaé jako
nieskonczenie rozlegla. Umieszczenie rzeczywistego termometru
w strukturze badanego obiektu, wprowadza zawsze pewne zabu-
rzenie rozktadu pola temperaturowego. Dlatego nie zawsze tempe-
ratura zmierzona tym termometrem okresla rzeczywistg tempera-
tur¢ panujaca w obiekcie [4, 9]. Z tego wzgledu, w omawianym
modelu, ujeto zarowno model sondy cieplnej jak i dodatkowego
termometru umieszczonego obok w odlegtosci 8 mm. Przyjeto
$rednicg sondy cieplnej: & = 2mm, dodatkowego termometru:
& = lmm, oraz ich parametry cieplne: a = 3,38:10° m?%s,
A=15 W/(m-K).

Parametry cieplne sondy i termometru zaczerpnigto z [10]. Na
rys. 2 przedstawiono siatk¢ dyskretyzacji zamodelowanej probki.
Do wyznaczenia rozktadu temperatury w czasie dla kazdego
elementu dyskretyzacji modelu probki, wykorzystano metode
elementow skoniczonych [11, 12].
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Rys. 2. Przekrdj poprzeczny potowy symetrycznej czgsci probki z pograzona
w niej sonda pomiarowa oraz siatka dyskretyzacji
Fig. 2. Half section of the sample with thermal probe and the discrete mesh

4. Koncepcja wykorzystania sieci
neuronowej do rozwigzania
zagadnienia odwrotnego

Algorytm wyznaczenia parametrdw cieplnych materiatu z wy-
korzystaniem rozwigzania zagadnienia prostego dyfuzji ciepta
oraz optymalizacji bledu $redniokwadratowego, zostat szczegdto-
wo przedstawiony w poprzednich publikacjach [3, 4]. Jego zaletg
jest mozliwos¢ uwzglgdnienia dowolnych, zmiennych warunkow
brzegowych wystepujacych w czasie pomiaru. Ksztalt wymusze-
nia temperatury w czasie moze by¢ dowolny i jest uwzgledniany
w obliczeniach. Jednak algorytm ten wymaga stosunkowo duzej
ilosci operacji matematycznych, ktére z kolei wymuszajg wyko-
rzystanie jednostki o znacznej mocy obliczeniowej. Rozwigzanie
takie wptywa na zwigkszenie czasu pomiaru zwigzanego z obli-
czeniami numerycznymi oraz znacznie podnosi koszt budowy
ewentualnego systemu pomiarowego.

W zwiazku z tym, w prowadzonych pracach zostala wysuniecta
koncepcja wykorzystania sztucznej sieci neuronowej [13, 14, 15],
ktéra na podstawie zmierzonych odpowiedzi temperaturowych
sondy cieplnej i dodatkowego termometru oraz znajomosci warto-
$ci gestosci strumienia ciepta oddanego przez sondg cieplna do
probki, okreslitaby identyfikowane parametry termofizyczne.

5. Proces uczenia sieci heuronowej

Wykorzystujac metode elementdw skonczonych do rozwigzania
zagadnienia prostego dyfuzji ciepta, wygenerowano ciagi uczace
dla sieci neuronowej. W zwiazku z faktem, ze wyznaczenie
wspotczynnikdw a oraz A zalezy od kombinacji przebiegow war-
tosci chwilowych przyrostu temperatury sondy cieplnej w jej osi
symetrii Tg(t) oraz przyrostu temperatury termometru dodatkowe-
go Tp(t), proces uczenia sieci jest nieco bardziej ztozony. Wyge-
nerowano ciagi uczace dziewigciu wybranych wartosci chwilo-
wych przebiegu przyrostu temperatury sondy cieplnej Tg(t) oraz
dziewigciu wybranych wartosci chwilowych przebiegu przyrostu
temperatury termometru dodatkowego Tp(t) dla kombinacji war-
tosci wspotczynnikow a i A. Przyjeto, ze kazdy wspotczynnik
bedzie przyjmowat 10 wartosci z zalozonego przedziatu:
ae(l +3)10° m¥s i 1e(3 + 5)-107 W/(m-K). Kombinacja tych
wartosci daje 100 ciagdw uczacych.

Na rys. 3 przedstawiono sposob, w jaki dane wejsciowe Tg(t)
oraz Tp(t), prezentowane sa na wejsciu przyktadowej sieci neuro-
nowej, ktéra na ich postawie identyfikuje parametry cieplne mate-
riatu. Przyktadowe ciagi uczace przebiegoéw wartosci chwilowych
przyrostu temperatury w osi symetrii sondy cieplnej Tg(t) przed-
stawiono na rys. 4. Przyktadowe ciagi uczace przebiegdw wartosci
chwilowych przyrostu temperatury termometru dodatkowego
Tp(t) przedstawiono na rys. 5.
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Rys. 3. Przykladowa sie¢ neuronowa z prezentacja danych wejsciowych Tg(t),
Tp(t) i wyjsciowych ai A

Fig. 3. Hypothetical architecture of the neural network with input and output
quantities
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Rys. 4. Przykladowe ciagi uczace przebiegdw wartosci chwilowych przyrostu
temperatury sondy cieplnej Tg(t). 1) a=1,0-10 m%s, A=3,0-102 W/(m-K);
2) a=3,0-10° m%/s, A= 5,0-10 W/(m-K)

Fig. 4. Exemplary training vectors of the heating probe temperature Tg(t)
instantaneous values

Rys. 5. Przykladowe ciagi uczace przebiegow wartosci chwilowych przyrostu
temperatury termometru dodatkowego Tp(t). 1) a=3,0-10 m%s,
A=5,0-102 W/(m-K); 2) a=1,0-10° m%s, 2=3,0-102 W/(m-K)

Fig. 5. Exemplary training vectors of the auxiliary thermometer temperature
Tp(t) instantaneous values

Badana sie¢ posiada 18 wejs¢, na ktére podaje si¢ 9 wybranych
wartosci chwilowych z przebiegu czasowego temperatury Tg(t),
oraz 9 wybranych wartosci chwilowych z przebiegu czasowego
temperatury Tp(t), bedacych odpowiedzia na zadane wymuszenie
cieplne sondy.

W celu sprawdzenia, czy sie¢ poprawnie odpowiada dla po-
$rednich wartosci parametrow a i 1 z przedstawianych ciaggow
uczacych, dla kombinacji wartosci wspotczynnikow a i A,
wygenerowano ciagi testujace. Przyjeto, ze kazdy wspotezynnik
bedzie przyjmowal 100 wartosci z zalozonego przedziatu:
ae(1,0 +3,0)-10° m%s i 1e(3,0 + 5,0)-10% W/(m-K). Kombinacja
tych wartosci daje 10 000 ciagow testujacych.

Proces obliczenia przedstawionego w pracy modelu dyfuzji cie-
pta dla 10 000 kombinacji warto$ci parametrow cieplnych a i 4
badanej probki, metoda elementéw skonczonych, na nowocze-
snym komputerze klasy PC, zajmuje okoto 3-4 doby.

6. Wyniki uczenia i testowania sieci

W ramach prac badawczych przeprowadzono szereg symulacji
probnych dla wielu architektur sztucznych sieci neuronowych.
Celem ich bylo okreslenie mozliwie optymalnej konfiguracji
przyjetej sieci. W zalozeniach projektu przyjeto, ze sie¢ neurono-
wa musi posiada¢ mozliwie prostg strukture, tak, aby mozna byto
ja tatwo zaimplementowac w programie, prostego, osmiobitowego
mikrokontrolera. Sie¢ taka musi jednak z odpowiednig doktadno-
$cig aproksymowaé model zjawiska dyfuzji dla wspotczynniko-
wego zagadnienia odwrotnego. Ponadto sie¢ powinna w odpo-
wiednim stopniu uogoélnia¢ model zjawiska dyfuzji, tak, aby wy-
nik identyfikacji byl mozliwie malo wrazliwy na wystepujace
bledy pomiarowe w danych wejsciowych.

W dalszej czgsci artykutu przedstawiono wyniki symulacji dla
najbardziej reprezentatywnych architektur badanych sieci neuro-
nowych poczynajac od bardziej ztozonych struktur a konczac na
mozliwie prostych rozwiazaniach.

Numeracja poszczegolnych architektur sieci w przedstawionej
ponizej liscie, obowiazuje w tabelarycznych zestawieniach wyni-
kéw przedstawionych dale;j.

Sieci neuronowe o radialnych funkcjach bazowych — RBF (ang.
Radial Basis Functions) [14]:
1)Klasyczna sie¢ neuronowa RBF
2) Sie¢ neuronowa GRNN
3) Sie¢ neuronowa RBF o zadanym btedzie odpowiedzi.

Klasyczne nieliniowe sieci neuronowe [14]:
4)Sie¢ trojwarstwowa, 20 i 10 neuronéw z funkcja aktywacji

tangens hiperboliczny odpowiednio w pierwszej i drugiej

warstwie, 25 epok uczenia

5)Sie¢ trojwarstwowa, 20 i 10 neuronéw z funkcja aktywacji
tangens hiperboliczny odpowiednio w pierwszej i drugiej
warstwie, 1000 epok uczenia

6) Sie¢ dwuwarstwowa, 20 neuronow z funkcja aktywacji tangens
hiperboliczny w pierwszej warstwie, 25 epok uczenia

7) Sie¢ dwuwarstwowa, 20 neuronow z funkcja aktywacji tangens
hiperboliczny w pierwszej warstwie, 50 epok uczenia

8) Sie¢ dwuwarstwowa, 20 neuronéw z funkcja aktywacji tangens
hiperboliczny w pierwszej warstwie, 1000 epok uczenia

9) Sie¢ dwuwarstwowa, 10 neuronéw z funkcja aktywacji tangens
hiperboliczny w pierwszej warstwie, 25 epok uczenia

10) Sie¢ dwuwarstwowa, 10 neurondw z funkcja aktywacji

tangens hiperboliczny w pierwszej warstwie, 50 epok uczenia.

Ze wzgledu na ograniczona objetos¢ artykutu wyniki uczenia
i testowania sieci neuronowych w formie wykresow przedstawio-
no przyktadowo jedynie dla parametru a dla klasycznej sieci RBF-
rysunki 6, 7, 8. Cato$¢ wynikow zebrano w tabeli 1.

Tab. 1. Wyniki uczenia i testowania wybranych architektur sieci
Tab. 1. Results of learning and testing stages of selected network architectures

Test sieci
Uczenie sieci
Architektura Dyfuzyjnosé cieplna a Przewodnosé cieplna 4
sieci - - [0 | || A=aT+h A=aT+b
8l | [0Tal | % R R

% % a b a b
1) 28107 1,7:10° 0,08 24107 1 1 -1,19-1071° 1 1 22,3410
2) 25 023 26 6 0989 | 0956 | -1,19-107 | 0997 | 0979 | 9,87-10%
3) 0,08 0,07 038 1,2 1 1 543101 1 0998 | 88810°
4 0,01 [5010° 0,6 0,08 1 1 483101 1 1 6,8510°
5) 38107 1,5:10° 0,03 0,01 1 1 -4,50-10™"" 1 1 597107
6) 0,01 30107 | 05 0,09 1 1 3,77-10"° 1 1 129-10°
7) 0,5 0,18 1,5 04 1 1 22,1610 1 1 1,0410°
8) 0,02 0,01 04 0,06 1 1 -5,00-10™ 1 1 3,3910°
9) 02 0,1 1,1 1,1 1 1 6,87:10"" 1 0,999 2,20:10°
10) 04 0,09 17 045 1 1 -1,09-107 1 1 1,98:10°
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Rys. 6.  Wartosci bledu wzglednego, z jakim odpowiadata sie¢ dla zadanej
w ciagu uczacym warto$ci wspdtczynnika dyfuzyjnosci cieplnej a

Fig. 6. Relative error of the network response da for thermal diffusivity a
at the training stage.

2 25 3
a [m2/s] <10°
Rys. 7. Wartosci bledu wzglednego, z jakim odpowiadata sie¢ dla zadanej
w ciagu testujacym warto$ci wspotczynnika dyfuzyjnoscei cieplnej a
Fig. 7. Relative error of the network response for thermal diffusivity a
at the testing stage
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Rys. 8. Wynik procesu testowania nauczonej sieci metoda analizy regresji liniowej
dla wyznaczanego przez sie¢ parametru dyfuzyjnosci cieplnej a:
T — warto$¢ zadana, A — odpowiedz sieci, R — wspotczynnik korelacji

Fig. 8.  Linear regression method for heat diffusivity: T — given training output
value of @, A — network answer, R — correlation coefficient

Przeprowadzone symulacje uczenia i testowania sieci RBF wy-
kazaly mozliwo§¢ wykorzystania ich w przedstawianym zagad-
nieniu. Sieci te wykazywaly jednak duza tendencj¢ do tzw. ,,prze-
uczenia”. Swiadczy to o konieczno$ci zmniejszania liczby neuro-
néw w sieci poprzez uzycie odpowiednich funkcji z mozliwoscia
takiej implementacji, badz zmniejszenie rozmiaréw wektorow
uczacych. Ponadto w celu poprawienia mozliwosci uogélniana
modelu przez sie¢ neuronowa RBF mozna zastosowa¢ odpowiedni
preprocessing w stosunku do danych liczbowych wektora wej-
$ciowego oraz postprocessing w stosunku do danych liczbowych
wektora wyjsciowego sieci. Jednak przetwarzanie danych wej-
Sciowych oraz wyjsciowych dodatkowo komplikuje implementa-
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cje¢ programowa algorytmu. W tym przypadku nie byloby to
optymalne rozwigzanie przedstawianego problemu.

Wigksza elastycznos$¢ aproksymacji modelu dla wspoétezynni-
kowego zagadnienia odwrotnego, wykazywaty prostsze struktury
nieliniowych sieci neuronowych. Symulacje wykazaly, ze opty-
malnym rozwigzaniem jest przyjecie neurondéw z funkcja aktywa-
cji tangens hiperboliczny w warstwie wejsciowej oraz ukryte;j.
W przypadku warstwy wyjsciowej wystarczajace sg neurony
z liniowa funkcja aktywacji.

Wyniki symulacji dla sieci trojwarstwowej, z ukryta warstwa neu-
rondw, wykazaty jej bardzo dobre mozliwosci aproksymacyjne zada-
nego modelu. Sie¢ 4), — tab. 1, osiagata zadowalajace wyniki juz po
25 epokach uczenia. Dzigki szerokim mozliwosciom doboru architek-
tury takiej sieci, oraz parametrow uczenia, nie wystgpowal efekt
przeuczenia sieci 5). Przy 1000 epokach uczenia, blad odpowiedzi
sieci byt mniejszy, zarowno dla wektora uczacego jak i testujacego.

Zbadano takze mozliwosci aproksymacyjne sieci dwuwarstwo-
wych. Blad odpowiedzi tych sieci byt nieco wigkszy niz dla sieci
trojwarstwowych, lecz przy odpowiedniej ilosci neurondw
w warstwie wejsciowej oraz odpowiednio dlugiemu procesowi
uczenia, osiagnieto mozliwie optymalna architektur¢ sieci neuro-
nowej 8) — nieliniowa, dwuwarstwowa sie¢ neuronowa: 20 neuro-
néw z funkcja aktywacji tangens hiperboliczny w warstwie wej-
Sciowej, 2 neurony z liniowa funkcja aktywacji w warstwie wyj-
$ciowej. Nie mozna jednak na tym etapie badan przyjmowacé tej
architektury jako ostatecznej. Bardzo waznym czynnikiem okre-
$lajacym przydatnos¢ nauczonej sieci neuronowej jest wplyw
btedoéw pomiarowych na wyniki identyfikacji parametréw ciepl-
nych przez wspomniang sztuczng sie¢ neuronowa. Nie zawsze
dobra zdolnos$¢ sieci do uogdlniania idealnego modelu, idzie
w parze z jej matg wrazliwoscia na wystepujace w praktyce bledy
pomiarowe w wektorze danych wejsciowych.

7. Wplyw btedéw pomiarowych na wyniki
identyfikacji parametréow cieplnych przez
struktury sztucznych sieci neuronowych

W dalszych badaniach modelowych zbadano wptyw bledow
pomiarowych mierzonych wielkosci wejsciowych na wartosci
identyfikowanych parametréw cieplnych. Zatozono, ze opisywany
system pomiarowy bedzie wykorzystywany w pomiarach przemy-
stowych. Dlatego wystarczajacym warunkiem jest przyjecie nie-
pewnosci identyfikowanych parametréw cieplnych rzedu kilku %.

W przedstawianym modelu systemu pomiarowego przyjeto, ze
wplyw na wynik identyfikacji parametréw maja: btedy wnoszone
przez tory pomiarowe przyrostu temperatur sondy cieplnej Tg(t)
i termometru dodatkowego Tp(t), btad pomiaru mocy cieplnej Pg
dostarczonej do sondy oraz btad pomiaru odlegtosci » pomigdzy
sonda cieplng i termometrem dodatkowym. Przyjeto, ze wyzej
wymienione wielko$ci wejsciowe opisane sa przez symetryczne,
prostokatne rozktady prawdopodobienstwa o nastgpujacych
szerokosciach  potéwkowych: ATg(t)=0,1K; ATp(t)=0,05K;
APg =1 mW/m; Ar=0,1 mm.

W symulacjach wykorzystano zasad¢ propagacji rozktadow
prawdopodobienstwa, jako podstawy obliczania niepewnosci,
realizowanej poprzez matematyczny model pomiaru przy zasto-
sowaniu metody Monte Carlo. Zasada ta zostata sformutowana
w dokumencie [16], ktory przewidziano jako uzupehienie pozycji
[17]. Dokument przedstawia zalecenia dotyczace obliczania nie-
pewnosci w sytuacji, gdy niespetnione sa warunki dla zastosowa-
nia ,,prawa propagacji niepewnosci”, szczegélnie ze wzgledu na
ztozonos$¢ modelu pomiaru [16, 18].

Symulacje przeprowadzano dla zatozonych pigciu przypadkéw
wartosci identyfikowanych parametrow probki:

a) a=2,5-10"° m%/s oraz A= 4,0-107 W/(m-K),
b)a=1,5-10° m¥s oraz A= 3,310 W/(m-K),
¢) a=3,5-10"° m%/s oraz A= 4,7-107% W/(m-K),
d)a=3,5-10° m%s oraz A= 3,3-107 W/(m-K),
e) a=1,5-10° m%s oraz A= 4,7-102 W/(m-K).
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Litery poszczegdlnych pieciu przypadkow wartosci identyfiko-
wanych parametrow probki w przedstawionej powyzej liscie,
obowiazujg w tabelarycznym zestawieniu wynikow przedstawio-
nym w dalszej cze¢$ci artykutu. Wygenerowanie wartosci wejscio-
wych dla liczby losowanh M=10° i przeliczenie modelu zjawiska
dla jednego punktu przyjetych wartosci parametrow cieplnych,
zajmowato $rednio czas okolo 6 dni. Dlatego tez do symulacji
przyjeto 5 par wartosci parametrow a i A. Dla kazdej pary wyzna-
czono dystrybuanty G(a) i G(A) wielkosci wyjsciowych poprzez
ich model matematyczny na podstawie przyjetych wyzej rozkta-
dow wielkos$ci wejsciowych. Ze wzgledu na ograniczong objgtosé
artykulu wyniki wptywu btedéw pomiarowych na wyniki identy-
fikacji parametréw cieplnych przez sieci neuronowe w formie
wykresow dystrybuanty przedstawiono jedynie przyktadowo dla
klasycznej sieci RBF- rysunki 8 1 9. Cato$¢ wynikow zebrano
w tabeli 2, w ktdérej przedstawiono wyznaczone z rozkltadow
wielkosci wyjsciowych a 1 A nastgpujace parametry: warto$¢
oczekiwana, odchylenie standardowe oraz przedzial ufnosci dla
poziomu prawdopodobienstwa 0,95. Parametry wyznaczono dla
dziesigciu wybranych architektur sieci neuronowych (kolumna 1)
dla pigciu punktdw plaszczyzny zmiennosci identyfikowanych
parametrow a i A (kolumna 2).
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Rys. 8. Dystrybuanta dla wartosci wspotczynnika dyfuzyjnosci
cieplnej a
Fig. 8. Distribution function for thermal diffusivity a
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Rys. 9. Dystrybuanta dla wartosci wspotczynnika przewodzenia
ciepla A
Fig. 9. Distribution function for thermal conductivity A

Wiyniki symulacji dla sieci trojwarstwowej, z ukryta warstwa
neuronéw, wykazaty jej bardzo dobre mozliwosci aproksymacyj-
ne. Sie¢ jednak wykazywata znaczacy wpltyw bledéw pomiaro-
wych w wektorach wielkosci wejsciowych na wyniki identyfiko-
wanych przez sie¢ parametréow cieplnych. Przy odpowiednio
dlugim procesie uczenia struktury sieci wptyw ten mozna bylo
zmniejszy¢. Przy 1000 epokach uczenia, btad odpowiedzi sieci byt
mniejszy i spetniat zatozenia projektowe.

Tab.2. Wyznaczone parametry rozktadu prawdopodobienstwa
Tab. 2. Parameters of probability distribution

Para- Dyfuzyjnosé cieplna a m*/s Przewodnos¢ cieplna 2 W/(m-K)

Typ

sieci | Mt | Warto¢ | Odchylenie Przedzial ufnosci Wartosé Odchylenie Przedziat ufnosci
ident. | oczekiwana | standardowe dla p=0,95 oczekiwana | - standardowe
a) | 2,50-10° 1,21-107 [2,27-10%2,74-10°°] 4,00-107 2,11-10%
b) 1,50-10°° 1,26:107 [1,2610%1,75-10° 3,30:107 1,86:10"
1) ¢) | 3,50-10° 1,13-107 [3,29:10%;3,72:10° 4,70-107 2,35-10%
d) | 3,50-10° 134107 [3,25:10%;3,75-10° 3.30-107 1.86:10° [3,26-10

e) 1,50-10° 0,99:107 [1,31-10%1,70-10°
a) | 25110° | 651-10°
b) | 1,52:10° | 420-10°
2) c) | 2.99:10° 0,62:10*
d)y | 2,97:10° 2,07-10* [2,92:10 2,99~|0" 320107 02810
e) | 1,51:10° | 2,97-10° [1.46:10%;1,56:10°] 4,70-10” 4,07:10"
a) | 2,50-10° 2,73-10* [2,45:10°,2,55-10°°] 4,00-107 2,32:10%
b) | 1,50-10° | 15610 [1.45:101,53-10°] 3,30-10° 2,07-10"

4,70-10” 23310% | [4,6510
4,00-10% 042:10% | [3.99-10
3.31:10° 5.50-10" [3,22:10
4,60:102 0.21-10"

a) | 25010° | 2,12:107 | [2,1210%2,91:10°
b) 151-10° 226107
9) c) | 3.52:10° 3,75-107
d)y | 3,52:10° 3,50-107

4,00:10” 3,22:10°
3,30:107 2,87:10°
4,70:102 3,56'10°
3,3010” 2,97:10°

[1,08:10%1,93-10°
[3,10:10%;3,96-10°
[2,90:10:4,20-10"

3) ¢ | 349:10° | 37510" 2,56:10°
d) | 34810° | 49810 ] 2,07-10"
e) | 1,50-10° | 122:10* ] 2,46:10"
a) | 24910° | 3,07-107 ) 2,82:10°
b) | 1,52:10° | 2,49-107 ] 2,87-10°
4) ¢) | 34810° | 1,55107 ] 2,5610"
d) | 3,4810° | 249107 ] 2,47-10°
e) | 1,50-10° | 161-107 ] 2,3610°
a) | 25010° | 63310* -10°] 4,89-10*
b) 1,50-10° 6,61-10* [1,41-10 13910‘] 4,6810*
5) ¢) | 3,50-10° 3,75.10% [3,35-10%;3,65-10] 5.12:10%
d) | 3,50:10° 7,63-10% [3,32:10%;3,68-10] 4,36:10%
e) 1,50-10° 9,10-10* [1,42:10%1,58:10°] 5,64:10"
a) | 2,4810° 2,66-107 [1,98:10%,2,97-10°] 3,52:10%
b) 1,50-10° 2,33-107 [1,06:10 N 3,67:107
6) c) | 34710 2,80-107 [2,94:10%3,97-10°] 2,46:10°
d) | 342:10° | 333107 [2,80:10;3,40-10°] 427107
e) | 14910 1,20-107 [1,09-101,87-10] 2,76:10°
a) | 253:10° | 2,7410° [2.48:102,5810°] 4,29-10"
b) | 14910° | 230-10° | [14510%1,54:10°] 4,16'10*
7) ¢ | 341-10° | 29510* ] 4,0510*
d) | 3,3310° | 3,02:10* ] 4,01-10*
e) | 149-10° | 224-10° ] 4,65-10"
a) | 2,50-10° | 44810* ] 5,72:10"
b) | 1,50-10° | 3,5110%° | [143:10 13710] 5,53:10%
8) ¢) | 3.50-10° 51510 [3,40-10%;3,60-10] 6,12:10*
d) | 3,50-10° 59710 [3,38:10%3,61-10] 56510
e) 1,50-10° 3,1810°% [1,44-10%1,56-10] 57710
1
1
1
‘]

e) | 1,50:10° | 1,82:107 [1,15:10;1,84-10] 4,69- 3,16:10°
a) | 2,50-10° 7,07-10% [2,36:10°:2,64-10°] 4,00-107 1,02:10°
b) | 1s0-10° | s572:10*

[1,39:10%1,61-10°] 3,30- 10 1,07:10°%
[3,33:10°;3,66-10°] 4,70-102 1,26:10° [4,48:10
[331-10%3.64:10°] | 3,30-107 0,87-10° [ [3,1410%
[1,37-10%1,63-10°] 4,70-10° 1,36:10° [4,46:107; 4,95-107]

100 | ¢ | 34910° | 83810"
d) | 34810° | 846-10"
e) | 1,50-10° | 6,79-10"

Btad odpowiedzi sieci dwuwarstwowych byt nieco wigkszy niz
dla sieci trojwarstwowych, lecz przy odpowiedniej ilosci neuro-
néw w warstwie wejsciowej oraz odpowiednio dlugiemu proce-
sowi uczenia, osiagni¢gto maty wpltyw bledow pomiarowych
w wektorach wielkos$ci wejsciowych na wyniki identyfikowanych
przez sie¢ parametréw cieplnych. Jako optymalng przyjeto naste-
pujaca architekture sieci neuronowej — nieliniowa, dwuwarstwowa
sie¢ neuronowa: 20 neurondéw z funkcja aktywacji tangens hiper-
boliczny w warstwie wejsciowej, 2 neurony z liniowa funkcja
aktywacji w warstwie wyjsciowe;.

8. Whnioski

Przedstawione wyniki symulacji wskazuja, ze istnieje mozli-
wos¢ wykorzystania w praktyce przedstawianej koncepcji systemu
pomiarowego, wykorzystujacego sie¢ neuronowa do rozwiazania
zagadnienia odwrotnego. Rozwiazanie to pozwala na identyfikacje
parametrow cieplnych materialu dla powtarzalnych wartosci
wymuszenia cieplnego sondy. Niewatpliwa zaleta takiego rozwia-
zania jest mozliwos¢ stosowania termometréw o wigkszej sredni-
cy, ktore mozna ,,wbi¢” w okreslony przekrdj badanej probki.
Rozwiazanie to nie wymaga specjalnego stanowiska pomiarowe-
go. Wykorzystanie sieci neuronowej pozwala zbudowaé system
pomiarowy na bazie prostego mikrokontrolera, w ktorego progra-
mie mozna zaimplementowaé strukture¢ nauczonej sieci neurono-
wej. Przedstawione rozwigzanie pozwala maksymalnie uproscic¢
zarowno stanowisko pomiarowe jak i uzyty system pomiarowy,
wzglednie prosty i tani mikrokontroler. Planowane sg dalsze prace
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badawcze zwiazane z eksperymentalna weryfikacja przedstawio-
nego modelu systemu pomiarowego. Niniejszy artykul stanowi
wycinek wigkszego problemu pomiaru parametréw cieplnych
materialdw termoizolacyjnych.

Praca naukowa finansowana ze srodkéw na nauke (Minister-
stwo Nauki i Szkolnictwa Wyzszego) w latach 2007-2009 jako
projekt badawczy nr N N505 312933.
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