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                                                    Streszczenie

W artykule przedstawiono model koncepcji systemu pomiarowego
wykorzystuj�cego odpowiedni� sond� ciepln� do kontroli parametrów
cieplnych materia�ów termoizolacyjnych. Przedstawiany system
pomiarowy wykorzystuje sztuczne sieci neuronowe do rozwi�zania
wspó�czynnikowego zagadnienia odwrotnego dyfuzji ciep�a w materiale.
Symulacje zjawiska dyfuzji ciep�a oraz proces uczenia sieci neuronowej
przeprowadzono w �rodowisku programowym Matlab.

S�owa kluczowe: sieci neuronowe, przewodno�� cieplna.

Model of measurement system with
thermal probe for testing parameters of
heat-insulating materials
                                                       Abstract

The article presents model of measurement system with thermal probe for
testing thermal parameters of heat-insulating materials. Measurement
system uses the artificial neural network in order to solve the coefficient 
inverse problem for solid. The network learning process and simulation 
analyses are based on the Matlab.

Keywords: neural networks, thermal conductivity.                                                                                     

�. Wst�p

Znacz�cy udzia� w ilo�ci wytwarzanej energii na �wiecie ma
energia cieplna wykorzystywana w przemy�le w wielu procesach
produkcyjnych oraz w budownictwie mieszkaniowym. Aby
ograniczy� maksymalnie ilo�� traconego ciep�a przenikaj�cego do
otoczenia przez przegrod� budowlan�, stosuje si� dodatkowo w
przegrodzie specjalne materia�y termoizolacyjne. Odpowiednio
zaprojektowana termoizolacja budynku i u�ycie dobrych
jako�ciowo materia�ów termoizolacyjnych zapewnia
w�a�cicielowi obni�enie kosztów utrzymania takiego budynku
[�,6] oraz wnosi wymierny wk�ad w ochron� �rodowiska.

W zwi�zku z powy�szym mo�na uzna�, �e wa�nym
zagadnieniem jest kontrola parametrów termofizycznych
materia�ów termoizolacyjnych takich jak styropian czy we�na
mineralna, które najcz��ciej wykorzystywane s� w budownictwie.
W artykule przedstawiono zagadnienie dotycz�ce okre�lenia
w�a�ciwo�ci termofizycznych rozpatrywanego o�rodka, tj.
okre�lenia podstawowych parametrów termofizycznych materia�u
termoizolacyjnego: wspó�czynnika dyfuzyjno�ci cieplnej a, m2/s,

wspó�czynnika przewodzenia ciep�a �, W/(m2 K), oraz ciep�a
w�a�ciwego cp. J/(kg K).

2. Koncepcja systemu pomiarowego
wykorzystuj�cego sond� ciepln�

Obecnie w laboratoriach najcz��ciej wykorzystywana jest
metoda stykowa oparta na ustalonych warunkach wymiany ciep�a,
wykorzystuj�ca aparaty p�ytowe [�5,�8]. Metoda ta pozwala
wyznaczy� jedynie wspó�czynnik przewodzenia ciep�a badanego
materia�u, wymaga u�ycia du�ych i ci��kich systemów
pomiarowych oraz d�ugiego odcinka czasu na dokonanie pomiaru.
Dlatego te� podejmowane s� prac� nad stworzeniem koncepcji
systemów pomiarowych, nie posiadaj�cych takich ogranicze� jak
obecnie wykorzystywane aparaty do wyznaczania parametrów
cieplnych materia�ów termoizolacyjnych.

Przedstawiana koncepcja sytemu pomiarowego oparta jest na
wykorzystaniu sondy cieplnej, któr� mo�na by�oby wbi� w
mi�kki materia� termoizolacyjny. Zazwyczaj sondy cieplne
dzia�aj�ce na zasadzie liniowego �ród�a ciep�a wykorzystywane s�
do pomiaru przewodno�ci cia� sypkich i lepkich cieczy [�9,2�]. W
przypadku materia�ów termoizolacyjnych takich, jak we�na
mineralna czy styropian, ich struktura (ponad 90% obj�to�ci
porowatej struktury wype�nia gaz) pozwala na wbicie w materia�
bez jego zniszczenia cienkiej sondy w kszta�cie ig�y. Znane
koncepcje wykorzystania sondy cieplnej do wyznaczania
wspó�czynnika przewodno�ci cieplnej [4,9,�9,20,2�], korzystaj� z
wyprowadzonych z równania Fouriera uproszczonych zale�no�ci,
które nie zapewniaj� dok�adnych wyników. W przypadku
materia�ów termoizolacyjnych, które posiadaj� stosunkowo ma�y
wspó�czynnik ��cp ,J/(K�m3), pojemno�� cieplna badanej próbki
jest porównywalna z pojemno�ci� ciepln� sondy. Dlatego model
matematyczny zjawiska nie powinien zak�ada� daleko
posuni�tych uproszcze�.

 Koncepcja systemu pomiarowego zak�ada mo�liwo��
okre�lenia trzech podstawowych parametrów cieplnych (a, �,
��cp) wymienionych we wst�pie. Parametry te zwi�zane s�
nast�puj�c� zale�no�ci�:
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Wystarczy, wi�c wyznaczy� dwa z nich. W tym celu przyj�to,
�e system pomiarowy b�dzie rejestrowa� przebieg przyrostu
temperatury sondy cieplnej TG dzia�aj�cej na zasadzie liniowego



�ród�a ciep�a oraz dokonywany b�dzie pomiar przyrostu
temperatury TD w badanej próbce w odleg�o�ci � cm od osi
symetrii sondy cieplnej. W projekcie za�o�ono, �e �rednica sondy
cieplnej wyniesie 2mm a �rednica dodatkowego czujnika
temperatury �mm � rys.�.
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Rys. �. Szkic projektu kompletnej sondy
Fig.  �.   Predesign of thermal probe

Przy obecnych mo�liwo�ciach technologicznych produkcji
czujników temperatury, przyj�te wielko�ci �rednic s� mo�liwe do
osi�gni�cia. D�ugo�� sondy pomiarowej nie zosta�a jeszcze w
projekcie dok�adnie przyj�ta. Wa�ne jest jedynie, aby jej d�ugo��
by�a wielokrotnie wi�ksza od jej �rednicy. Przedstawiony w
dalszej cz��ci artyku�u dwuwymiarowy model matematyczny
zjawiska dyfuzji ciep�a zak�ada, �e sonda jest niesko�czenie
d�uga. W praktycznym wykonaniu mo�na przyj��, �e d�ugo��
sondy wyniesie ok. �0-20 cm w zale�no�ci od grubo�ci badanych
próbek.

3. Model matematyczny oraz wyniki
symulacji zjawiska dyfuzji ciep�a w
badanej próbce

 W celu zamodelowania zjawiska dyfuzji ciep�a w
przyk�adowej próbce materia�u, w któr� wbito kompletn� sond�
pomiarow�, stworzono jej dwuwymiarowy model matematyczny.
Do tego celu wykorzystano przybornik Partial Differential
Equation Toolbox, pracuj�cy w �rodowisku MATLAB-a [�2]. Ze
wzgl�du na przyj�ty model w dwuwymiarowym uk�adzie
wspó�rz�dnych, zak�ada si�, �e sonda pomiarowa jest
niesko�czenie d�uga, podobnie jak grubo�� badanej próbki. W
uk�adzie wspó�rz�dnych XY zamodelowano przekrój poprzeczny
po�owy symetrycznej cz��ci próbki z umieszczon� w niej sond�
pomiarow� � rys.2. W modelu dla brzegów próbki materia�u
termoizolacyjnego w kszta�cie rozleg�ej kwadratowej p�yty
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za�o�onych parametrach materia�u próbki: a = 2,2��0-6 m2/s, � =
0,04 W/(m�K), jej wymiary poprzeczne zapewniaj� ma�y wp�yw
warunku brzegowego. W zwi�zku z tym, badan� próbk�, mo�na
traktowa� jako niesko�czenie rozleg��.

Rys. 2. Szkic przekroju poprzecznego po�owy symetrycznej cz��ci próbki z
pogr��on� w niej sond� pomiarow�

Fig.  2.    Sketch of a half section of sample with thermal probe

Umieszczenie rzeczywistego termometru w strukturze
badanego obiektu, wprowadza zawsze pewne zaburzenie rozk�adu
pola temperaturowego. Dlatego nie zawsze temperatura
zmierzona tym termometrem okre�la rzeczywist� temperatur�
panuj�c� w obiekcie [8,�3,�4]. Z tego wzgl�du w omawianym
modelu uj�to zarówno model sondy cieplnej jak i dodatkowego
termometru umieszczonego obok w odleg�o�ci �cm. Przyj�to
�rednic� sondy cieplnej: � = 2mm, dodatkowego termometru: �
= �mm, oraz ich parametry cieplne: a = 8,2��0-7 m2/s, � = �,7
W/(m�K). Parametry cieplne sondy i termometru zaczerpni�to z
[�6]. Na rys.3 przedstawiono przyk�ad siatki dyskretyzacji próbki
z rys.2, utworzonej w postaci trójk�tnych elementów
sko�czonych [2,3,�7]. Do rozwi�zania zagadnienia prostego, czyli
wyznaczenia rozk�adu temperatury w czasie dla ka�dego
elementu dyskretyzacji modelu próbki, wykorzystano metod�
elementów sko�czonych [�7].

Rys. 3. Przekrój poprzeczny po�owy symetrycznej cz��ci próbki z pogr��on� w
niej sond� pomiarow� oraz siatka dyskretyzacji

Fig.  3.    A half section of sample with thermal probe and discrete mesh

4. Koncepcja wykorzystania sieci
neuronowej do rozwi�zania
zagadnienia odwrotnego

Algorytm wyznaczenia parametrów cieplnych materia�u z
wykorzystaniem metody MRS oraz optymalizacji b��du
�redniokwadratowego, zosta� szczegó�owo przedstawiony w
poprzednich publikacjach [�3,�4]. Jego zalet� jest mo�liwo��
uwzgl�dnienia dowolnych, zmiennych warunków brzegowych
wyst�puj�cych w czasie pomiaru. Kszta�t wymuszenia
temperatury w czasie mo�e by� dowolny i jest uwzgl�dniany w
obliczeniach. Jednak algorytm ten wymaga stosunkowo du�ej
ilo�ci operacji matematycznych, które z kolei wymuszaj�
wykorzystanie jednostki o znacznej mocy obliczeniowej.
Rozwi�zanie takie wp�ywa na zwi�kszenie czasu pomiaru
zwi�zanego z obliczeniami numerycznymi oraz znacznie podnosi
koszt budowy ewentualnego systemu pomiarowego.

W zwi�zku z tym zosta�a wysuni�ta koncepcja wykorzystania
sztucznej sieci neuronowej [2,5,��,2�], która na podstawie
zmierzonych odpowiedzi temperaturowych sondy cieplnej i
dodatkowego termometru oraz znajomo�ci warto�ci g�sto�ci
strumienia ciep�a oddanego przez sond� ciepln� do próbki,
okre�li�aby identyfikowane parametry termofizyczne.

W celu okre�lenia przydatno�ci sieci neuronowej dla
zamodelowania opisywanego przypadku, stworzono model
matematyczny zachodz�cego zjawiska, wygenerowano ci�gi
ucz�ce dla sieci neuronowej oraz porównano odpowiedzi
nauczonej sieci neuronowej z warto�ciami zadanymi dla
testowanych przebiegów [��].

5. Proces uczenia sieci neuronowej

Wykorzystuj�c metod� elementów sko�czonych
wygenerowano ci�gi ucz�ce dla sieci neuronowej. W zwi�zku z
faktem, �e wyznaczenie wspó�czynników a oraz � zale�y od
kombinacji przebiegów warto�ci chwilowych przyrostu



temperatury sondy cieplnej w jej osi symetrii TG(t) oraz przyrostu
temperatury termometru dodatkowego TD(t), proces uczenia sieci
jest nieco bardziej z�o�ony. Wygenerowano ci�gi ucz�ce
dziewi�ciu wybranych warto�ci chwilowych przebiegu przyrostu
temperatury sondy cieplnej TG(t) oraz dziewi�ciu wybranych
warto�ci chwilowych przebiegu przyrostu temperatury
termometru dodatkowego TD(t) dla kombinacji warto�ci
wspó�czynników a i �. Przyj�to, �e ka�dy wspó�czynnik b�dzie
przyjmowa� �0 warto�ci z za�o�onego przedzia�u: a���,3 �
4,0���0-6 m2/s i ���3,2 � 5,0���0-2 W/(m�K). Kombinacja tych
warto�ci daje �00 ci�gów ucz�cych.

Przyk�adowe ci�gi ucz�ce przebiegów warto�ci chwilowych
przyrostu temperatury w osi symetrii sondy cieplnej TG(t)
przedstawiono na rys.4.
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Rys. 4. Przyk�adowe ci�gi ucz�ce przebiegów warto�ci chwilowych przyrostu
temperatury sondy cieplnej TG(t)

Fig. 4.  Examples of the training vectors of the instantaneous values of the
temperature of the heating probe TG(t)                

Przyk�adowe ci�gi ucz�ce przebiegów warto�ci chwilowych
przyrostu temperatury termometru dodatkowego TD(t)
przedstawiono na rys.5.

Na podstawie próbnych symulacji, uwzgl�dniaj�c mo�liwo�ci
obliczeniowe u�ytego komputera, okre�lono architektur� sieci
neuronowej. Jest to dwuwarstwowa sie� sk�adaj�ca si� z 20
neuronów z funkcj� aktywacji tangens hiperboliczny w pierwszej
warstwie. W drugiej warstwie s� dwa neurony z liniow� funkcj�
aktywacji. Sie� posiada �8 wej��, na które podaje si� 9
wybranych warto�ci chwilowych z przebiegu czasowego
temperatury TG(t), oraz 9 wybranych warto�ci chwilowych z
przebiegu czasowego temperatury TD(t), b�d�cych odpowiedzi�
na zadane wymuszenie cieplne sondy PG=3,� W/m.
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Rys. 5. Przyk�adowe ci�gi ucz�ce przebiegów warto�ci chwilowych przyrostu
temperatury termometru dodatkowego TD(t)

Fig. 5. Examples of the training vectors of the instantaneous values of the
temperature of the auxiliary thermometer TD(t)                

Sie� neuronow� poddano procesowi uczenia, polegaj�cemu na
zadawaniu na jej wej�cie kolejnych wektorów ucz�cych a na jej
wyj�cia zadanych warto�ci wspó�czynnika a i �. Sie� neuronowa
osi�ga�a zadowalaj�ce wyniki ju� po oko�o 20 epokach uczenia.
Uczenie odbywa�o si� tradycyjnym algorytmem wstecznej
propagacji b��du.

6. Wyniki symulacji modelowych

W celu sprawdzenia, czy sie� poprawnie odpowiada dla
po�rednich warto�ci a i � z przedstawianych ci�gów ucz�cych,
zasymulowano odpowiedzi dla �00 warto�ci wspó�czynnika
dyfuzyjno�ci cieplnej a, zawartego w przedziale ��,3 � 4,0���0-6

m2/s oraz �00 warto�ci wspó�czynnika przewodzenia ciep�a �,
zawartego w przedziale �3,2 � 5,0���0-2 W/(m�K). Da�o to w
sumie �0000 wektorów testuj�cych. Na rys.6 przedstawiono
warto�ci b��du wzgl�dnego, z jakim odpowiada�a sie� dla danej
warto�ci wspó�czynnika a.

Rys. 6. Warto�ci procentowe b��du wzgl�dnego �a  z jakim odpowiada�a sie� dla
danej warto�ci wspó�czynnika a

Fig.  6.   Relative error of the network response �a for thermal diffusivity a

Rys. 7. Warto�ci procentowe b��du wzgl�dnego �� z jakim odpowiada�a sie� dla
danej warto�ci wspó�czynnika �

Fig.  7.   Relative error of the network response �� for thermal conductivity �

Na rys.7 przedstawiono warto�ci b��du wzgl�dnego, z jakim
odpowiada�a sie� dla danej warto�ci wspó�czynnika �. Mo�na
zauwa�y�, �e warto�ci b��du identyfikacji parametrów cieplnych
nauczonej sieci neuronowej s� pomijalnie ma�e.

W dalszych badaniach modelowych zbadano wp�yw b��dów
pomiarowych mierzonych wielko�ci wej�ciowych na warto�ci
identyfikowanych parametrów cieplnych. Za�o�ono, �e
opisywany system pomiarowy b�dzie wykorzystywany w
pomiarach przemys�owych. Dlatego wystarczaj�cym warunkiem



jest przyj�cie niepewno�ci identyfikowanych parametrów
cieplnych rz�du kilku %.

W przedstawianym modelu systemu pomiarowego przyj�to, �e
wp�yw na wynik identyfikacji parametrów maj�: b��dy wnoszone
przez tory pomiarowe przyrostu temperatur sondy cieplnej TG(t) i
termometru dodatkowego TD(t), b��d pomiaru mocy cieplnej PG
dostarczonej do sondy oraz b��d pomiaru odleg�o�ci r pomi�dzy
sond� ciepln� i termometrem dodatkowym. Przyj�to, �e wy�ej
wymienione wielko�ci wej�ciowe opisane s� przez symetryczne,
prostok�tne rozk�ady prawdopodobie�stwa o nast�puj�cych
szeroko�ciach po�ówkowych: �TG(t)=0,�K; �TD(t)=0,05K; �PG
=� mW/m.; �r=0,� mm.

W symulacjach wykorzystano zasad� propagacji rozk�adów
prawdopodobie�stwa, jako podstawy obliczania niepewno�ci,
realizowanej poprzez matematyczny model pomiaru przy
zastosowaniu metody Monte Carlo. Zasada ta zosta�a
sformu�owana w dokumencie [�0], który przewidziano jako
uzupe�nienie pozycji [22]. Dokument przedstawia zalecenia
dotycz�ce obliczania niepewno�ci w sytuacji, gdy nie spe�nione s�
warunki dla zastosowania �prawa propagacji niepewno�ci�,
szczególnie ze wzgl�du na z�o�ono�� modelu pomiaru [7,�0].

Symulacje przeprowadzono dla nast�puj�cych warto�ci
identyfikowanych parametrów próbki: a=2,5��0-6 m2/s oraz �=
4,0��0-2 W/(m�K). Wyznaczono dwie dystrybuanty G(a) i G(�)
dla wielko�ci wyj�ciowych (rys.8) poprzez ich model
matematyczny na podstawie przyj�tych wy�ej rozk�adów
wielko�ci wej�ciowych.

W tabeli � przedstawiono wyznaczone z rozk�adów wielko�ci
wyj�ciowych nast�puj�ce parametry: warto�� �redni�, odchylenie
standardowe oraz przedzia� ufno�ci dla poziomu
prawdopodobie�stwa 0,95. Otrzymane wyniki wskazuj�, �e przy
za�o�onych wy�ej niepewno�ciach pomiarów wielko�ci
wej�ciowych, niepewno�� wzgl�dna wyznaczanych parametrów
cieplnych a i � na poziomie ufno�ci 0,95 nie przekroczy
odpowiednio 8% i 3,5%.

Tab. �. Wyznaczone parametry rozk�adu prawdopodobie�stwa
Tab. �.  Parameters of a probability distribution

Parametr Warto��
�rednia

Odchylenie
standardowe

Przedzia� ufno�ci
dla p=0,95

a 2,50·�0-6 �,0·�0-7 [2,70·�0-6; 2,30·�0-6]
� 4,00·�0-2 6,3·�0-4 [4,�3·�0-2; 3,88·�0-2]

Rys. 8. Dystrybuanta dla warto�ci wspó�czynnika przewodzenia ciep�a �
Fig.  8. Distribution function for thermal conductivity �

7. Wnioski

Przedstawione wyniki symulacji wskazuj�, �e istnieje
mo�liwo�� wykorzystania w praktyce przedstawianej koncepcji
systemu pomiarowego, wykorzystuj�cego sie� neuronow� do
rozwi�zania zagadnienia odwrotnego. Rozwi�zanie to pozwala na

identyfikacj� parametrów cieplnych materia�u dla powtarzalnych
warto�ci wymuszenia cieplnego sondy. Niew�tpliw� zalet�
takiego rozwi�zania jest mo�liwo�� stosowania termometrów o
wi�kszej �rednicy, które mo�na �wbi�� w okre�lony przekrój
badanej próbki. Rozwi�zanie to nie wymaga budowania
stanowiska pomiarowego. Wykorzystanie sieci neuronowej
pozwala zbudowa� system pomiarowy na bazie prostego
mikrokontrolera, w którego programie mo�na zaimplementowa�
struktur� nauczonej sieci neuronowej. Przedstawione rozwi�zanie
pozwala maksymalnie upro�ci� zarówno struktur� stanowiska
pomiarowego jak i u�ytego systemu pomiarowego, opartego o
prosty i tani mikrokontroler. Prowadzone s� dalsze prace
badawcze zwi�zane z eksperymentaln� weryfikacj�
przedstawionego modelu systemu pomiarowego.
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