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1. Bevezetés

Mind ipari, mind hétkéznapi esetekben gyakran talalkozhatunk feliitk6z6 sugarak
alkalmazdsaval. Talan a leghétkdznapibb példa a minden otthonban megtaldlhat6
hajszérit6, de a vizcsap ald tartott targyak is egy-egy feliitk6z6é sugdrnak vannak
kitéve. Ha ezeket a példdkat ,felnagyitjuk”, hamar eljutunk az ipari alkalmazasokig,
melyek mérnoki szempontbdl érdekesebbek és fontosabbak. A hajszaritébol igy lesz
hoélégtavo, a csap ald tartott targybol pedig hokezelésen ates6 munkadarab, melyet
vizsugarakkal hiitenek.

A feliitk6z6 sugdr nagy elénye, hogy a folyamatosan cserél6dé folyadék vagy gaz
konstans hoémérsékletet biztosit és az d4ramldstani hatdsok miatt igen magas
héétadési tényezével rendelkezik. Am mig a hémérsékletét konnyen tudjuk mérni,
ezdltal szabdlyozni is, a hodtadasi tényez6 meghatdrozdsa problémds lehet. E
dolgozat témdja egy olyan eljards, mely egy viszonylag egyszerti mérésbél a lehet6
legtobb informdéciét szolgaltatva meghatdrozza meg a keresett mennyiséget. A
modszer egy inverz hévezetési feladat megoldasan alapul.

Inverz hévezetési feladatnak nevezziik azokat a problémakat, melyek sordn ismert
hémérséklet-eloszlas alapjan kovetkeztetiink a hévezetést leird egyenlet egy vagy
tobb ismeretlen paraméterére. Ez lehet anyagjellemz6, peremfeltétel (mint jelen
esetben) vagy kezdeti feltétel, hogy a legéltaldnosabb eseteket emlitsem, de
el6fordulhatnak joval specidlisabb paraméterek is. Inverz megkozelités sordn a mérés
relative egyszer(i, &m igen komoly matematikai problémat jelent a kiértékelés. Az
esetek donté tobbségében valamilyen iterativ eljarast alkalmaznak. E dolgozat a
mesterséges neurdlis hdlézatokat alkalmazza erre a célja, ami nem mds, mint egy
algoritmus, mely a biolégia idegrendszerek tulajdonségait prébalja utdnozni, ez altal
rendelkezik a tanulds képességével. A neurdlis hdl6zatok alkalmazdsdnak nagy
elénye, hogy a sikeres tanitas utan az inverz feladat megoldasa nem igényel iterdciot.

A dolgozat egy sikfeliiletre feltitk6zé korszimmetrikus sugarat vizsgdl. A
paraméterek ugy lettek megvalasztva, hogy a késSbbiekben az eredményeket
méréssel is igazolni lehessen. A sugér a korong fels6 lapjat éri, h6atadési tényezdje
id6ben &llando, sugdrirdnyban viszont véltozé, hémérséklete hely és id6 szerint
konstans. A test fennmarad¢ feliiletei a kornyezé levegével érintkeznek. A
hémérséklet-eloszlast véges differencia algoritmus hatdrozza meg, mely alapjan
torténik a halé tanitdsa és ellenérzése is. A szamitasok sajat kéddal, Matlab
kornyezetben végeztem.

A kutatomunka célja, hogy a feliitk6z6 sugédr hely szerint valtozé hoéatadasi
tényez6jét meghatarozzuk a sugarral melegitett korong hatlapjan mért
hémérsékletek alapjan. Az igy ad6do inverz hévezetési problémat neuralis hal6zattal
oldottam meg. Megvizsgaltam tovabba kiilonboz6 fiiggvény-reprezentaciok
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hatékonysagét, illetve Osszehasonlitottam a zajos és zajmentes szimulalt mérésen
alapul6 eredményeket.

2. Elméleti ittekintés

2.1.Inverz hévezetési feladatok megoldadsa lagy szamitasi eljarasokkal

A bevezetésben mar tettem emlitést az inverz hévezetési feladatokrdl és azok
megoldasdnak nehézségeir6l. A megolddsi modszereket két nagy csoportba
oszthatjuk, a hagyomédnyos médszerek és a lagy szamitdsi médszerek csoportjaba. A
hagyomanyos modszerek dontéen valamilyen gradiens alapt iterativ eljardson
alapulnak [1], mig a lagy szdmitdsi eljardsok (soft computing methods) valamely
mesterséges intelligencia algoritmust alkalmazzdak a probléma megolddsara. A
leggyakoribbak ezek koziil jelenleg a neurdlis hdl6zatok [2-4], melyeket mar én is
sikeresen alkalmaztam kordbban [5] és a genetikus algoritmusok [6-8]. A lagy
szamitdsi modszerek alkalmazhatésdga mar bizonyitott, a mai napig is folynak
kutatdsok e téren.

Alkalmazhat6sdg szempontjabol a legnagyobb kiilonbség a neurdlis hal6zatok és a
genetikus algoritmusok kozott, hogy el6bbinek sziiksége van egy tanitasi ciklusra,
ami a feladat bonyolultsdgatol fliggben néhany perctdl kezdve akar orédkig is
eltarthat, &m ezek utdn a szamitds minden esetre a masodperc tort része alatt megy
végbe, mig utdbbinak nincs sziiksége ilyen jellegli el6készitésre, de minden egyes
szamitas iterdcios futtatdst igényel, melynek idétartama a néhdny perces, 6rds
tartomanyba esik. Tehdt a neurdlis hal6zatokat egy-egy célfeladatra érdemes
alkalmazni, akédr folyamatos online vezérlésre is, ezzel szemben a genetikus
algoritmusok altaldnosabb problémakra nyujtanak megoldast, lassabb reakciéidével.
Ha parhuzamot akarunk vonni a gyartérendszerek és a két algoritmus kozott, a
neurdlis héalok feleltethetéek meg a tomeggyartdsnak, a genetikus algoritmusok
pedig az egyedi vagy sorozatgydrtdsnak.

Mindkét eljaras kimenete valamilyen digitalis formédban tarolt numerikus érték,
illetve értékek, éppen ezért analitikus, azaz tokéletesen pontos eredményt nem
adnak. Ez a tény meghatdrozta a kordbbi kutatdsok stratégidjat is, a neurélis hal6t
alkalmazé publikdcidkban szinte kivétel nélkiil az id6-, hely-, vagy hémérséklet-
fiiggd paramétereket tabldzatos formaban keresték, azaz az ismeretlen fliggvényt
diszkrét pontokban hatdroztdk meg, a pontok kozott linedris interpolédciét
alkalmazva. Ez pedig a megoldasba tovabbi numerikus hibakat visz. A pontossag
novelhetd, ha egyre tobb diszkrét ponttal irjuk le a keresett fliggvényt, ami viszont
nagyobb szdmitdsi id6t eredményez. Dolgozatomban éppen ezért probdlkozom a
hagyoményostol eltérd filiggvény-megaddsi modszerekkel. Ez a neurdlis halo
szdmdra joval bonyolultabb transzformaciét fog eredményezni, éppen ezért
magasabb tanulasi idére lehet szamitani, és a siker sem garantalt.
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2.2.A neurdlis halézatokrél roviden

A természetes neurdlis hdl6zatok neuronok, azaz idegsejtek dsszekapcsolodasabol
allnak. Ezek a kozel azonos elemek nagy mennyiségben olyan hélézatot alkotnak,
melyek alkalmasak bonyolult miveletek végrehajtdsdra. A mesterséges neurdlis
hélézatok pontosan ezt a viselkedést préobaljdk meg matematikailag leirni, hogy
tanuldsra, és ezutdn problémamegoldésra alkalmasak legyenek. A modellel els6ként
1943-ban McCulloch és Pitts allt el [9], &m a neurdlis hdlézatok elterjedésére még
varni kellett a 80-as évekig [10]. Az els6 modellek 6ta mar szamos haléstruktarat és
tanitasi algoritmust dolgoztak ki, magyar nyelven taldn az egyik legmélyebb konyv a
Neurdlis hdl6zatok, melyet Varga Gabor szerkesztett, szdmos irétarsaval egytitt[11].

Bér tanitdsi algoritmusbdl szdmtalan létezik, mégis harom f6-tipusra oszthatjuk
Oket, ellen6rzott tanitdsra, nem ellen6rzott tanitasra és analitikus tanitdsra.

Ellen6rzott tanitds sordn rendelkezésiinkre 4ll az adott bemenethez tartozé elvart
kimenet véges szamu esetre, melyek alapjdn a hdal6zat az ismeretlen esetek
megoldasat probdlja megtanulni. A dolgozat soran ilyen jellegi tanuldsra van
sziikség.

Ezzel szemben a nem ellen6rzott tanitds sordn a bemenetekhez tartozé kimenet
ismeretlen. Az ilyen tanitds osztalyozésra és adattomoritésre alkalmas.

Az analitikus tanitds elve hasonlé az ellen6rzott tanitdshoz, de a tuddst nem
iterdciokon keresztiil fogadja be, hanem a rendelkezésekre 4all6 adatok alapjan
matematikai dsszeftiggéseket keres.

A hélézatokat feloszthatjuk struktardjuk alapjan is; lehetnek el6recsatoltak,
visszacsatoltak, rétegekbe szervezettek, és ezek kombindciéi is, igy konnyen
beldthat6, hogy szdmtalan eset allhat el6, ami viszont szinte véltozatlan az a
neuronok felépitése (1. abra).

1. dbra - Az elemi neuron felépitése

A hal6zatok minden eleme kivétel nélkiil egy-egy neuron, melyek a teljes
hal6zathoz képest egy-egy igen egyszerti miiveletet hajtanak végre. Véges szamu
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bemenettel rendelkeznek, melyek koziil az egyik értéke konstans 1 (ezt nevezik
bias-nak, azaz torzitdsnak), a tobbi bemeneti értéket (az &dbrdn xi..xn) vagy a halo
bemenete adja meg, vagy egy kordbbi rétegben elhelyezkedé neuron kimenete.
Ezeket az értékeket a neuron felszorozza a hozzajuk tartozé suly-tényezével (az
abran wi...wiN), majd az igy kapott értékeket Osszeadja. Az eredményt (u) egy
aktivacios fiiggvénnyel (f(u)) transzformdlja 4t. Az aktivacios fiiggvény altaldban a
tangens-szigmoid, egy nem-linearis, de egyértelmti 0 és 1 kozotti kimenettel
rendelkez¢ fliggvény. A kezdeti halok ezzel a nem-linearitdssal nem rendelkeztek és
emiatt azok nem voltak képesek nem-linedris fliggvények megtanuldsara. Tobbek
kozott ezért is terjedtek el olyan lassan a neurdlis hal6zatok [11].

2.3.A héatadasi tényezd meghatarozasa

A hoétadési tényezd egy igen nehezen kézben tarthaté mennyiség, szdmos
valtozotol fligg, a lokalis geometriai méretektl, a kornyez6é 4dramlds Reynolds-
szdmatol, tehat az dramldsi turbulencidktdl is, és akkor még nem is beszéltiink a
halmazallapot-véltozasokrol és a tobb-fazisti rendszerekrol.

A mérnoki gyakorlatban harom elterjedt moédszer all rendelkezésiinkre, a
tél-empirikus képletek, a CFD-szimuldcidk és az inverz modszeren alapulé mérések.

A fél-empirikus képletek 4llnak a legkozelebb az analitikusan szdmolt értékekhez,
de még igy is jelent6s hibdkkal rendelkeznek szamos esetben, illetve egy hely, vagy
id6 szerint valtoz6é héatadasi tényez6t mar nem lehet veliik kezelni, nem beszélve a
komplex geometridkrol.

A CFD-szimuldciokat a Kkorszerti szdmitds-technika tette lehet6vé. Kozel
tetsz6legesen bonyolult geometridra valtoz6 dramldsi peremfeltételekkel meg tudjak
hatdrozni a h6atadasi tényezét a feliilet diszkrét pontjaiban, ahol a hal6zas lehet6vé
teszi azt. Hatrdnyuk viszont az, hogy megfelel¢ szakértelemre van sziikség ezeknek
az amugy is koltséges programoknak a helyes hasznalatdhoz, és a probléma
komplexitdsatol fiiggbden a szamitédsi id6 hatalmas lehet.

A harmadik megoldds az inverz megkozelités, mely a hémérséklet-eloszlasbol
kovetkeztet a hoadtadési tényez6 értékére. Hatalmas elénye, hogy az dramlastani
problémaékat teljességgel mell6zi, viszont, mint azt korabban mar kifejtettem, a mérés
kiértékelése még igy is komplex feladat. Mindenképp sziikség van hozzd mérésre,
vagy hovezetési szimuldcidra, de ezek a szimuléciok joval kisebb szamitasi-igénnyel
rendelkeznek, mint egy hasonlé nagysagrendt CFD-szimulacid, ugyanakkor szintén
képesek kezelni a nem-konstans értékeket is.

2.4 .Feliitkoz6 sugar vizsgdalata inverz mdédszerrel
Nem titkolt tény, hogy e dolgozat Arkadiusz Ryfa, lengyel kutaté munkassagéabol
meritette alapotletét. Ryfa 2009-ben publikélta els6 cikkét, melyben egy korongot
melegitettek feliitkoz6 sugdrral, flit6kozegnek olajt hasznéltak. Ekkor hely szerint
linedrisan vagy lépcsézetesen véltozé hoadtadasi tényezét keresett. Mérésében
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szenzorként termo-festéket alkalmazott, és a kritikus hémérséklet elérésének
sebességébodl kovetkeztetett a hoddtaddsi tényez6d nagysdgéra. Az inverz feladat
megoldasara médositott Levenberg-Marquardt algoritmust hasznalt [12].

Az els6 2011-ben megjelent publikdciéjaban mar hékamerdval mérte a hatoldali
hémérséklet-eloszlast, és flit6kozegnek nagynyomasiu forré levegét haszndlt olaj
helyett, valamint a h64tadési tényezét linedris fliggvények kombindcidjaként kereste
[13].

A masodik 2011-es cikkében a kordbban alkalmazott médszerek hatékonysagat és
megbizhatosdgat igazolta kiilonboz6 favoka atmérdkkel és a favoka testtdl vett
tadvolsdganak valtoztatdsaval [14].

2012-es cikkében inverz moddszerének eredményeit CFD-szimuldcidval vetette
Ossze, melyben megallapitotta, hogy médszere bar nem képes tokéletesen visszaadni
a szimuldci6é eredményeit, de a szdmitdsi id6 nagysdgrendekkel rovidebb. [15]
Osszességében tehat Ryfa munkéja rengeteg részletre kiterjed, dm az A&ltala
alkalmazott hagyomanyos médszeren alapulé megoldési algoritmus nem bizonyul
kellsen hatékonynak. A legfontosabb eltérés az 6 munkdja, és e dolgozat targya
kozott az inverz feladat megolddsanak modszere, illetve, hogy e dolgozatban nem
szerepelnek valos mérési eredmények, egy véges differencia algoritmus gondoskodik
azok szimulaldsarol.
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3. A probléma vizsgalatanak koncepciéja

A 2. dbrén lathat6 a vizsgalt geometria, egy 120 mm atmérdjl, 5 mm vastag korong,
melynek anyaga rozsdamentes acél. A korong fels6 lapjat éri a feliitk6z6 sugér (1-es
szdmmal jelolt feliilet), a 2-es szammal jeldlt feliiletek a kornyezs, nyugvo levegével

N |

@120

vannak kapcsolatban.

2. abra - A vizsgalt modell

Ahogy a bevezetésben mar emlitettem, a paraméterezés gy lett megvalasztva,
hogy az eredményeket egy késsbbi méréssel ellendrizni lehessen. gy a feliitkozo
sugdr hoémérséklete konstans 90°C, hoataddsi tényezdje pedig 1000 és
10000 W/ (m?-K) kozott véltozhat a sugar mentén. (Ez a valés mérésben egyszerti
vizsugarral megval6sithatd.) A korong kezdeti homérséklete megegyezik a levegd
hémérsékletével. A kdrnyez6 levegs 20°C-os, a héataddsi tényez6 a nyugvo levegd és
a korong kozott 5 W/(m?2-K) értékii. A rozsdamentes acél stirtisége 7810 kg/m3,
tajhoje 480 J/ (kg-K), hovezetési tényezdje pedig 16,3 W/ (m-K).

3.1.A tervezett mérés
A TDK keretében nem volt lehet6ség valos mérést végezni, de Ryfa cikkei alapjan a
3. dbran lathaté koncepci6 madar kidolgozasra keriilt. Az elgondolds szerint a
prébatestet alulrdl érné egy fuvokdn keresztiil a vizsugdr, igy a viz egy felfogd
tolcsérben landol, mely visszavezeti azt a tartdlyba. A megfelel6 nyomdst egy
szivattyu szolgéaltatnd, az alland6 kozeghémérsékletet pedig egy flit6szal biztositana.
A hémérsékletmérést a probatest hétlapjat figyel6 htkamera végezné.
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3. dbra — A tervezett mérés sematikus dbrdja

3.2.A feladat megoldas menete
Minden inverz feladat megoldasdhoz sziikség van az egyenes feladat megoldasara
is, a neurdlis hdlézat alkalmazdsa sem jelent kivételt. Mig a legtobb megoldasi
modszer az iterdcios 1épéseknél igényli az egyenes feladat megolddsat minden egyes
szdmitdsndl, a neurdlis hal6zatoknak csak a tanitds soran van sziiksége rd, azutan
soha tobbé. A tanitds sordn a hédlézat az altalunk kivalasztott ki- és bemen6 értékek
kozott fenndlld fiiggvénykapcsolatot tanulja meg. Esetiinkben a bemenetet a
hatlapon mérhet6 hoémérséklet-eloszlas, a kimenetet pedig a feliitkoz6 sugar
hoéatadasi tényezdje jelenti. A betanitott hdlozat akkor fog megfelel6en mtikddni, ha a
tanitds sordn megfelel6en sok eltér6 fliggvény-parbol tud tanulni. Mivel mért adat
nem all rendelkezésre, ezért csak szimuldciéval kaphatunk hasznalhat6 adatokat. A
legkézenfekvébb megoldds egy véges differencia-médszeren alapul6é algoritmust
késziteni, mivel igy tetszOleges szdmu tanitdsra (és tesztelésre) haszndlhato
fiiggvény-part lehet generélni.
Tehat 6sszegezziik a megoldas menetét:
* Kijeloljiik az inverz feladatot.
* A neurdlis halézat tanitdsdhoz az egyenes feladat megolddsdval megfelel6
mennyiségli adatot nyeriink.
* A legeneralt adathalmazzal betanitjuk a héalét, mely igy mar alkalmas az
inverz feladat megolddaséara.
* Alkalmazas el6tt a halé eredményeit validaljuk és kiértékeljtik.
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4. Az egyenes feladat megoldasa

Az egyenes feladatot leir6 modell korszimmetrikus kozelitéssel él, mivel a mérési
koncepcié szerint a sugdr keresztmetszete kor alakt és merdSlegesen éri a korong
kozéppontjat. fgy hévezetési szempontbdl kétdimenziés tranziens feladatrél
beszéliink.

Kiindul6  egyenletem a  ho6vezetés altalanos  differencidlegyenletének
hengerkoordinatés alakja volt, bels6 héforras és szog menti véaltozas nélkiil (1).

3T _ Eﬁaz AT, 62} O

ot ot r & &P

ahol a a h6fokvezetési tényez6. Megolddsom sordn explicit médszert alkalmaztam,
mely hely szerint centrélis (2-3), id6 szerint el6relép6 kozelitést alkalmaz (4).

8T _T(r+Ar,z,1)-T(r-Ar,z,1) 2
or 2 [Ar

6_T:T(1’,Z+AZ,T)—T(1’,Z—AZ,T) 3
74 21z

[y T(r z,1+01) ~t(r,z,7) @
5t AT

A tovabbiakban bevezetem i,j és n indexet a jobb atlathatésag céljabol. i=1,2,..I jeloli
a sugdrirdnyt, j=1,2,.] a vastagsdg menti koordinatat, n=1,2,.N pedig az id6beli
lépést. Tovabba Ar=Az egyszertisitéssel élek. fgy megkapjuk az (1) egyenletet véges
differencia alakban (5).

n+l n n n n n . .

Ti’j T’] — T”1]+T +T1]+1 Tz]1_4Tz] 1 Tl+1]_Tj_1,]‘
—U )

At Ar? ri 20r
Tovéabbi egyszertisitéshez érdemes bevezetni p differencia modulust(6).
alAT

- 6
Ar? 6)

Az explicit médszer szerint, az (5) egyenletet Ti"ﬂ -re kell rendezni(7).

T = p Tl +T0 + T+, —4T) |+ 2 ﬁ[m] o
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Ugyanakkor fontos megjegyezni, hogy r=0-ban a (7) egyenletnek szinguléris pontja
van, igy hatdrértékkel hatdrozhatjuk meg e pontokban a hémérsékletet (8).
2
lim (16—T) =0T (8)

r-0\ r Or or?

Ez4ltal lokélisan médosul a (7) egyenlet. (9)

Ty =p Q20T + 20T + T/, +T)', —6T], |+ T}, )

]

Az differencia egyenlet megoldasdhoz sziikség van perem- és kezdeti feltételekre is.
Ezek folytonos alakjat adjak meg a (10-14) egyenletek.

oT
-A—| =0 1
or |- (10)
LN (T(r=R,z1)-T.,) (11)
01’ r=R
L =a,(T(r,z=0,7)-T.,) (12)
aZ z=0
290 =g (r)(T(r,z=2,1)-T.,) (13)
0z|,_,
T(r,z,r=0)=T,, (14)

A kezdeti- és peremfeltételi egyenletek véges differencia alakban (a tartoményon
kiviil es6, tgynevezett virtudlis pontok hémérsékletére rendezve) a kovetkezok.
(15-19)

Ty =T, (15)

; 2a,0r ., .
T1+1 i /21 (TI,j - TooZ ) + TI—l,j (16)

, 2a,0r ¢, .
Ty =- /2] (Tzl _Tooz) +T;, (17)

, 2a, (r)Ar . .

Ti,]+1 = J Ti,] -T., ) +Ti,]—1 (18)
T, =T, (19)

A (79,15-19) egyenletek felhasznédldsdval a megadott elrendezés tranziens
hémérséklet-eloszldsa meghatarozhato.
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4.1.Az egyenes feladat megoldasanak validalasa

Ahhoz, hogy megbizonyosodjunk a megoldas pontossdgarodl, illetve helyességérol
célszerli Osszevetni az eredményeket valamilyen més alapon miikddé megoldéssal.
Jelen esetben ez a SolidWorks CAD-rendszerbe beépitett Simulation végeselemes
programcsomaggal tortént.

A vizsgélt modell egy korong, a 2. dbran lathaté méretekkel, és természetesen
minden paraméter megegyezik az ismertetett konfigurdci6éval. Mivel sajnélatos
moédon a Simulation nem alkalmas hely szerint folytonosan valtozé hdéatadasi
tényez6 megaddsdra, igy egy konstans esetben hasonlitom 0ssze az eredményeket,
amikor a feliitk6z6 sugar héatadasi tényezdje minimalis, tehat 1000 W/ (m?2-K). A
szimuldci6é tranziens. A hely szerinti hémérséklet-eloszlast a 20. masodpercben
abrazoltam az el6lapon (z=Z), illetve a hatlapon (z=0). Az tranziens hémérséklet
gorbéket pedig r=R-nél, a korong el6- (z=Z) és hatlapjanak (z=0) peremén hasonlitom
Ossze.

A hely szerinti eloszlds-abrdkon j6l lathat6 (4. dbra), hogy a két numerikus médszer
jellegre azonos gorbét adott ki, a legnagyobb eltérés 0,02 °C nagysagrendti. Errél
pontos szamértékeket az 1. tablazat tartalmaz. S jeloli a Simulation altal szdmitott
értékeket, VD pedig a véges differencia moédszer eredményeit.

66.5
66
65.5
65
64.5
%{ 61 L S, z=7
3 VD, 227
635 1 _ _ o,
63 T ——VD,z=0
62.5
62
61.5
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
r, m

4. dbra — Hémérséklet-eloszlas kiilonb6zé eljarasokkal, 1=20 s
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1. tablazat - Hémérséklet-eloszlas kiilonbségek, 1=20 s

Elélap, z=Z Hatlap, z=0

r, m S,°C VD, *C AT, C S, "C VD, “C AT, C

0 65.790 65.812 0.022 61.958 61.975 0.017
0.01 65.790 65.812 0.022 61.958 61.975 0.017
0.02 65.790 65.812 0.022 61.958 61.975 0.017
0.03 65.790 65.811 0.021 61.958 61.974 0.016
0.04 65.788 65.808 0.020 61.955 61.971 0.016
0.05 65.775 65.792 0.017 61.940 61.952 0.012
0.06 65.709 65.717 0.008 61.868 61.870 0.002

A tranziens 0sszehasonlitds eredményét az 5. dbra mutatja, a gorbék gyakorlatilag
teljesen fedik egymadst, a szamértékeket al. tablazat 2. tdblazat tartalmazza. Az eltérés
kezdetben megkozeliti a 0,05 °C-os értéket, de a késébbiekben joval alacsonyabb
eltérést tapasztalunk.

2. tablazat - Tranziens hdmérséklet-eloszlas kiillonbségek

Elélap pereme, r=R, z=Z Héatlap pereme, r=R, z=0
TS S,"C VD, "C AT, "C S, °C VD, "C AT, "C
5 40.223 40.250 0.027 32.388 32.436 0.048
10 50.851 50.862 0.011 44.678 44.702 0.024
15 59.183 59.183 0.000 54.314 54.323 0.009
20 65.717 65.709 0.008 61.870 61.868 0.002
70 |
65 o
: e
55 - -
7 /
50 _— - //
9 .f
2 45 . /
= L’
rd
40 o~
rd
rd
35 r g —— VD, r=R, z=Z
30 /] » = = S, r=R, z=7
/ / VD, r=R, z=0
25 +f
/ r = = §S,r=R, z=0
2 = I ——
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
1,5

5. dbra - Tranziens hémérséklet- eloszlis
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Az bsszevetés alapjan az alkalmazott véges differencia algoritmus kelléen pontos
eredményeket ad, igy megfelel az inverz feladat megolddsanak tovabbi lépéseihez.

5. Az inverz feladat megoldasa

5.1.Frzékenységi vizsgalat

Frzékenységi vizsgalat alatt azt értjiik, hogy az altalunk keresett fliggvény egyes
paramétereinek megvéltozasa mennyivel véltoztatja meg a hémérséklet-eloszlast,
mind id6, mind hely szerint. Erre azért van sziikség, mert alacsony érzékenység
esetén az egyes eseteknek alacsony informdcidtartalma van a neurdlis hélézat
szamara, tehat nehezebben tudja megtanulni azt, vagy éppen egyaltalan nem képes
rd az adott paraméterek mellett.

Az érzékenységi tényez6 (Bx) definici6 szerint (20) a hémérséklet-eloszlas fliggvény
parcidlis derivéltja minden keresett paraméterre (Px), ahol k=1,2,.K, a keresett
tiiggvényt leiré paraméter sorszdma [16].

oT (r,T

Bk :g (20)

0P,

Mivel nem minden esetben lesz a paraméterek dimenzidja azonos, nem minden

esetben lehet 0sszehasonlitani az igy kapott tényeztket, ezért célszerti bevezetni a
relativ érzékenységi tényezot (21).

. O0T(r,T
5= @
op,
A numerikus megoldds viszont lehetetlenné teszi a differencidlszamitést, igy
numerikus, el6relép6 véges differencia médszert alkalmazok, ahol e=10-4 (22).

T ,T) =T ,T
B,: — (P, Py .. P +€P,.., P) (}’ 8; (P, Py Py ., Py) (r ) Djk (22)
k

Az érzékenységi vizsgdlat els6dleges célja az volt, hogy kijeldljem, mely id6pontok
legyenek a neuralis hdl6zat bemenetei, tigy, hogy a valoés mérés is megvaldsithat6
legyen. A vizsgalat sordn két esetben néztem az érzékenységet. Mindkét esetben
linedrisan csokkent a hoéatadasi tényez6 a kozépponttdl. Elsé esetben 5000-rél
1000 W/ (m?-K)-re csokkent, mdsodik esetben pedig 8000-r61 2000 W/(m?-K)-re. A
vizsgalat sordn a linedris fliggvényt két paraméterrel definidltam, r=0-ndl, illetve
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r=R-nél hataroztam meg a fiiggvény értékeit, igy e két valtozora vizsgdltam az
érzékenységet.

Az eredményeket a 6. dbra mutatja. Mindkét esetben egyértelmi, hogy az
érzékenység a korai id6pillanatokban joval nagyobb, mint a kés¢bbiekben, ezért a
neurdlis hdlézat bemeneteit 10 és 20 méasodpercnél hatdroztam meg, melyek valds
mérésnél is jol id6zithetdek. Tovabbé az is leolvashat6é az dbrdkrol, hogy a nagyobb
héatadasi tényez6 kisebb érzékenységi tényez6t eredményez. Ez azzal
magyardzhat6, hogy a hoéatadasi folyamat gyorsabban megy végbe magasabb
héatadasi tényez6 esetén, tehdt hamarabb kozelit az dllandésul allapothoz, ez 4ltal
kevesebb informdciét szolgéltatvan a tranzienshatasrol.

a.)

— - r=010s
— - r=020s
— - r=050s
— - r=0100s
— - r=0200s
r=R10 s
r=R20 s
r=R50s
r=R 100 s
r=R 200 s

&

&

-10

-12

Relativ érzékenységi tényezé, K

-14

-16

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

b.)

— - r=010s
— - r=020s
— - r=050s
— ~— r=0100s
— - r=0200s
r=R10s
r=R20s
r=R50s
r=R 100 s
r=R 200 s

Relativ érzékenységi tényez6, K

18 ! ! ! ! !
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

r, m

6. dbra - linedris érzékenységi vizsgalatok, a.) 5000-1000 W/(m?2-K)-, b.) 8000-2000 W/(m?2-K)-

A bemeneti id6pontok kivalasztdsa utdn érdemes megvizsgédlni a keresett
fiuggvények érzékenységét is. Mivel tdblazatos megadds esetén végtelen sok
tiggvény-alak létezik, igy a sugdr mentén 4llandé 5000 W/(m?-K)-es eseten
végeztem érzékenységi vizsgalatot.
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A linedris interpoldciés megkozelités érzékenységét a 7. mutatja. A gorbék az adott
ponton megvéltoztatott hdatadasi tényezok hatdsat mutatjdk. Az egyes paraméterek
hatdsa kozel megegyezik, &m a széleken valamivel nagyobb az érzékenység.
Ezenkiviil itt is megfigyelhetjiikk, hogy a kordbbi iddpillanatban jéval nagyobb

érzékenységet tapasztalunk.
0 — —

r=0
r=0.006
r=0.018
r=0.024
r=0.03
r=0.036
r=0.042
r=0.048
r=0.054
r=0.06

Relativ érzékenységi tényezé, K

e b)

r=0
r=0.006

- r=0.012

/ r=0.018

\ n r=0.024
/ r=0.03

- r=0.036

/

/
)
A X X

Relativ érzékenységi tényez6, K

r=0.042
r=0.048
r=0.054

r=0.06

-7 1 1 | 1 |
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

rnm

7. dbra - érzékenységi vizsgalat linearis interpolaci6 esetén, a.) t=20s-, b.) 1=10 s

Hasonl6, bar nem azonos eredményeket kapunk a spline interpoldciét alkalmazé
megkozelitésnél is (8. adbra), az értékek nagysagrendje megegyezik a linedris
interpolaciéndl latottakkal. fgy hasonlé szintti megoldast varunk az inverz feladat
megoldasdra, mint az el6z6 esetnél.
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05 a.)
0

r=0
r=0.006
r=0.012
r=0.018
r=0.024
r=0.03
r=0.036
r=0.042
r=0.048
r=0.054
r=0.06

-0.5

-1

-1.5

-2

-2.5

Relativ érzékenységi tényez6, K

-3

-3.5

b.)

0 - ———— ——— - ——— =0
) ) —— r=0.006
1=0.012
—— r=0.018
——— r=0.024
r=0.03
- y ——— r=0.036
oL ) g — e 4 | =0042
=0.048
—— 1=0.054
8 \ -1 | — r=0.06

Relativ érzékenységi tényez6, K
N

| | | | | -
0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
r, m

-10
0

8. dbra - érzékenységi vizsgilat spline interpolaci6 esetén, a.) 1=20s-, b.) 1=10s

Gauss-fliggvény megaddssal csak harom paramétert kell vizsgalnunk, am eltérd
mennyiségekrél van szo, igy az érzékenységi gorbék is mads jelleget vesznek fel. A
vizsgélt paraméterezés: 0°=0,05, A=3000, Aa=3000. A kordbbiakhoz hasonléan a
korabbi id¢pillanat itt is nagyobb érzékenységgel rendelkezik (9. dbra). A és Aa joval
nagyobb érzékenységtli, mint 02, igy a szoras becslése varhatéan kevésbé lesz pontos.

Relativ érzékenységi tényez6, K

0- | 02, 1=20s “"..‘.tﬂi
A, 1=20s
Aa, 1=20 s
12 | | | | |
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
rLm

9. dbra - érzékenységi vizsgilat Gauss-gorbe esetén
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A polinomialis megkozelitéshez nem késziilt érzékenységi vizsgélat, mivel ez a
fiiggvénymegadasi moédszer értékelhetd eredményt a kutatds alatt nem adott, ezt
részletesebben a 6.4 alfejezetben taglalom.

5.2. Az alkalmazott neurélis hal6zat

Az inverz feladat megoldasdhoz egy el6recsatolt neurdlis halézatot (Feedforward
neural network) alkalmaztam, melyet Levenberg-Marquardt algoritmust alkalmazoé
hiba-visszaterjesztéses  algoritmussal  (Levenberg-Marquardt  backpropagation)
tanitottam.

Az el6recsatolt halo felépitését tekintve két jellemz6vel bir: a hdlézat neuronjai csak
a kovetkez6 réteg szamdra adnak informadciot, tehat visszacsatolds egydltaldn nem
torténik, valamint minden egyes neuron Osszekottetésben van a soron kovetkez6
réteg Osszes neuronjaval. Haromrétegli hal6zatot alkalmaztam, az els6 réteg a
bemeneti réteg, mely a bemeneteket kezeli, majd tovdbbadja a rejtett rétegnek, mely
szadmitdsait a kimeneti rétegnek adja le, amely végiil a hdlézat kimeneteit képezi. A
rejtett réteg aktivacids fiiggvénye tangens-szigmoid (23), mig a kimeneti rétegé
linearis. El6bbi a halézat nem-linedris leképezéseit teszi lehet6vé, utdbbi pedig a
kimenetek tetsz6leges skadldzasat.

2
fla)=rr=1 (23)

A hélozat rejtett rétege 10, 20, illetve 40 neuront tartalmazott a vizsgalatok sordn, ez
a paraméter hatdrozza meg a héalé szamitasi kapacitdsat, &m tdbb rejtett neuron a
tanitasi id6t is jelent6sen megnoveli.

A hiba-visszaterjesztéses algoritmus az el6recsatolt hal6zatoknal leggyakrabban
alkalmazott ellenérzott tanitdsi modszer, Levenberg-Marquardt algoritmussal
kombindlva igen gyors és hatékony tanuldst eredményez.

A halézat bemenetei a hatlap diszkrét pontjain mért hémérséklet-értékek. Mivel a
kisérlet soran hékamerat hasznédlunk, igy feltételezhetjiik, hogy barmely pontban
ismerjiikk a hémérsékletet. Mivel az inverz feladatot a neurdlis hédl6zat csak véges
szamu bemenettel tudja megoldani, ezért bemenetként 11 pontot hataroztam meg,
melyek egymastdl 6-6 mm-re helyezkednek el, ezzel 10 egyenl6 szakaszra bontva a
hékamerdval mért feliilet sugardt. Tovabbd érdemes két eltér6 id6pontban mért
hémérséklet-eloszlast alkalmazni, mivel a tranzienshatds informaéciét tartalmaz a
hédlé szamdra a hoéatadasi tényez6 nagysdgardl. Ezeknek az iddpillanatoknak a
kivalasztdsaval az érzékenységi vizsgalat sordn foglalkoztam.

A hélézat kimenete értelemszertien a sugdr mentén valtoz6 héataddasi tényez6, &m
a kilonbozd fliggvényreprezentdciok modositjdk annak formédjat. Négy
megkozelitést vizsgdltam: a tabldzatos megaddst linedris és spline interpoléciéval,
illetve Gauss-gorbével és polinomidlis egyiitthatékkal val6 megadast. Téblazatos
megadds esetén a hoataddsi tényezét a mért homérsékletekkel azonos sugar
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koordinatdknal keresem, egyik esetben a pontok kozott lineéris, masik esetben spline
interpoldciéval, mindkét esetben 11-11 kimenete lesz a hélénak. Gauss, vagyis
haranggorbés megaddsndl a (24) egyenlet altal megadott formaban keressiik a
héatadasi tényezé-fliggvényt. Igy a fiiggvényt 3 paraméterrel le tudjuk irni: A
haranggorbe maximalis értéke, 0% a fliggvény szoérdsa, és Aa a gorbe fliggbleges
eltolasa. Ez a megkozelités joval kevesebb paramétert jelent, tigy, hogy a fiiggvényt
folytonosan le tudjuk irni, viszont a halézat szdmara bonyolultabb a megtanulandé
tiggvénykapcsolat, ezenfeliil korldtozza a héatadasi tényezo fiiggvény forméjat is.

1’2

a(r)=AR > +Aa (24)

A polinomiélis reprezentaci6 szerint a h6atadasi tényezo6t a (25) egyenlet alakjdban
keressiik, melyben az ismeretlenek az ao,..an egyiitthatok. A polinom foka
meghatarozza, hogy osszesen hdny minimuma és maximuma lehet a fliggvénynek,
azaz, milyen bonyolult formdkat tud leirni. A hatodfokd polinom mér elég
valtozoval rendelkezik, hogy jol kozelitse a tdbldzatos formaban 11 pontban leirt
fiiggvényeket, igy 7 kimenet(i lesz az alkalmazott halézat. Ez a reprezentacié kozel
tetsz6leges alaku fliggvényt tud véges szdmu paraméterrel folytonosan leirni,
viszont a halézat szamdra ez jelenti a legbonyolultabb fiiggvénykapcsolatot, illetve
az egyiitthatok kozti eltérés tobb nagysagrendi.

a(r)=a, +ar+ayr’ +..+a,r" (25)

A halézat bemeneti és kimeneti fliggvényeit szemlélteti a 10. &bra 10-10
példaftiggvénnyel, baloldalt (a,c,e,g) a bemeneti hémérsékletek lathatéak t=10 s-nal,

jobb oldalt (b,d,fh) pedig a hozzajuk tartoz6 hoéatadadsi tényezd fiiggvény.

a.) b.)
90 11000

10000

80F 7 9000

e % 8000
700 Va .
- 7000 -

| < 6000}
- 60 LT
< 5000
7 g
501 /{ \ I 4000
e )T 3000
~ //
a0 / ] 2000
\‘ ///
1000
30 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0 : \ ‘ ‘ ‘
0 001 002 003 004 005 006 0 00l 002 003 004 005 006
rL,m r,m
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90

c.)

50

40

30

0

90

0.03 0.04 0.05
r,m

e.)

20
0

0.03 0.04 0.05 0.06

r,m

0.01 0.02

40
0
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6. Eredmények

A moédszer megvaldsitdsa szinte biztosan mérési bizonytalansdgokkal fog egyiitt
jarni. Ezért a neurdlis hdlézatokat zajos és zajmentes bemeneti értékekkel is
tanitottam, illetve kiértékelésiik sordn is mindkét esetet figyelembe vettem. A
modellezett zaj véletlenszerti, szérdsa 0,5 °C, eloszldsa normadlis. Egy zajmentes
bemeneti fliggvényt és annak zajjal terhelt valtozatat mutatja be a 11. abra.
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77}7,,,, < —e— Zajmentes flggvény 7
) —< — Zajjal terhelt figgvény
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11. dbra — Zajmentes és zajjal terhelt bemeneti fiiggvény, 1=10 s

A neurdlis hal6zatok kiértékelése az esetek dontd tobbségében négyzetes
kozépérték-hibaval torténik (26).

D TR
RMS = \/NZ(dU v,) (26)

0=1

do az adott, elvart kimeneti érték, vy, a halo altal szdmitott érték, N az
Osszehasonlitott értékek szama..

A hélézatokat a tanitds sordn minden egyes iterdcids lépés alatt négyzetes
kozépérték-hibaval értékeli ki a tanitdsi algoritmus (E). Igy nyomon kovethets a
tanitds allapota, a hiba novekedése a legtobb esetben problémat jelent. A kiértékelés
sordn a tanitdshoz alkalmazott fliggvényekkel val6 tesztelést elvdlasztjuk a hélo
szdmdra ismeretlen fliggvényektdl, mivel a tanitdshoz alkalmas fliggvények hibdja az
azokhoz valé idomuldst mutatja, mig az ismeretlen fiiggvények hibdja a keresett
figgvény-kapcsolat megtanuldsanak mindségét fejezi ki. Az effajta vizsgélatok sordn
a tetszbleges dimenziéji mennyiségek szerepelhetnek a hibaszdmitdsban, igy E
értéke dimenziétlan.
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A betanitott halézatok dsszehasonlitdsat egy atlagolt, statisztikus hibaértékkel (E)
végeztem. A hal6ézatok 4ltal szamitott hodtaddsi fliggvényeket szintén négyzetes
kozépérték-hibaval hasonlitottam 0Ossze a sugar mentén 11 pontban, melyek
egymadstol egyenl6 tavolsagra, 6-6 mm-re helyezkedtek el. A hibdkat 100-100 darab a
hal6ézat szdmara addig ismeretlen fliggvényekre szdmitottam ki és ezek é&tlaga
hatérozta meg Eértékét. Mivel itt mér kizdrélag héataddsi tényezdket hasonlitok
ossze, igy Emértékegysége W/ (m2K).

Az eredmények soran bemutatott példa-fiiggvények a halézat szdmara
ismeretlenek voltak, azaz a tanitas soran nem lettek felhasznalva.

6.1.Tablazatos fiiggvény-megadds linedris interpoldciéval

Az 5.2-es alfejezetben ismertetettek alapjdn ez a fliggvény-megadasi modszer 22
bemeneti és 11 kimeneti ponttal rendelkez6 halézatot igényel. A zajmentes
fiiggvényekkel val6 tanitds minden halémérettel 1000 iteracids lépésen &t tartott, 200
darab eltér6 tanitasi fiiggvénnyel, melyek koziil 1-1 volt a vizsgalt tartomany alsé és
fels¢ hatarat jelent6 konstans 1000, illetve 10000 W/(m? K)-es héataddsi tényez6
fiiggvény és az ahhoz tartoz6é hémérséklet-gorbe. Az E hibaérték az egyes iterdciok
sordn folyamatosan csokkent, igy az 1000 iterdcios 1épés sordn helyesen tanulta a
tiiggvénykapcsolatot, tobbre pedig az eredmények ismeretében nem volt sziikség.

Az igy kapott hédl6zatok a zajmentes bemenetre igen j6 valaszt adtak, am zajjal
terhelt bemenetre nem voltak felkésziilve, igy ezekre hasznalhatatlan eredményeket
adtak. Ezt szemlélteti a 12. dbra. Az R10, 20 és 40 jelolés a rejtett rétegben taldlhat6
neuronok szamat jeldli.
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12. dbra -Téablazatos megadds linedris interpolaciéval, zajmentes tanitds a.) zajmentes bemenet b.) zajos
bemenet
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A halézatok zajra val6 felkészitéséhez a kordbban haszndlt tanitdsi fiiggvények
bemeneti hémérsékleteit zajjal terheltem, és igy tanitottam a hdlézatokat. Itt azonban
E értéke a hal6 szdmdra ismeretlen tesztfiiggvényeknél bizonyos iterdciés szam utan
elkezdett novekedni, mikozben a tanitdshoz felhaszndlt fliggvényeknél pedig
tovabbra is monoton csdkkent. (13. abra). Az R10, 20 és 40 jelolés a rejtett rétegben

4

taldlhaté neuronok szdmét jeldli, a ,tan”, illetve a ,teszt” pedig a tanuldsra
felhasznalt és a tanuldsa fel nem hasznalt (teszt) fiiggvényekkel tortént futtatast jeloli.

Ezt a jelenséget nevezziik taltanuldsnak. Tultanuldskor a halézat a tanitds sordn
felhasznalt fliggvényekhez tulsagos ragaszkoddst mutat, és emiatt az ismeretlen
figgvényeket nem tudja helyesen megoldani. A taltanuldst esetiinkben harom
tényez6 befolydsolhatja: a tanitdsi iterdcidk szdma, a rejtett réteg mérete és a
bemenetek zajossaga. A tanitasi iterdciok szdma és a rejtett réteg mérete adja meg
ugymond a haldzat intelligencia szintjét, hasonlatosan az biolégiai tanuldshoz: minél
tovabb tanulunk egy specifikus témakort, annél otthonosabban mozgunk benne, mas
témakorok tuddsanak rovasdra, illetve agyi kapacitdsunk hatdrozza meg, hogy
mennyire vagyunk képesek az adott témakort elsajatitani. A bemenet zajossdga
pedig minden egyes esetet eltér6vé tesz, igy a megtanult esetek joval kevésbé tudjak
lefedni a teljes tudasteriiletet. E megfontoldsok alapjan a tultanulést elkeriilhetjiik
kevesebb iterdcidos lépéssel, illetve kisebb rejtett réteggel, mivel a zaj szérdsdnak
csokkentése a gyakorlatban nem minden esetben lehetséges.

10°

10 | | | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
lteraciok szama
R10-tan =-=+=-~ R10-teszt R20-tan =+=r=-= R20-teszt R40-tan ===+=-= R40-teszt

13. dbra — Tanuldsi gorbék, tiblazatos megadds, linedris interpoldci6, zajjal terhelt tanitas
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A 13. 4bra tanulsidga alapjan a 10 rejtett neuronnal rendelkez6 hal6zatot 500
iterdcids lépésen keresztiil tanitottam, mig a 20 és 40 rejtett neuronnal rendelkez6
hélézatokat pedig csak 50-50 1épésen at.

Az ilyen médon tanitott hdlézatok pontossdgdt mutatja be egy példan keresztiil a
14. dbra.
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14. dbra -Téablazatos megadas linedris interpolaciéval, zajjal terhelt tanitds a.) zajmentes bemenet b.) zajos
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A létrehozott hdlézatok statisztikus hibaértéke leolvashaté a 15. dbrardl, pontos
értékeit a 3. tdbldzat tartalmazza. RX jeloli a rejtett neuronok szamat, ZT- és ZT+ a
zajmentes, illetve zajjal terhelt tanitast jeloli, ezzel analég médon ZB- és ZB+ jeldli a
zajmentes és zajjal terhelt tesztelési, azaz a hal6zat szamara ismeretlen bemeneteket.
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15. dbra - Statisztikus hibaértékek, tiblazatos megadas, linedris interpolacié
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3. tablazat - Statisztikus hibaértékek, tablizatos megadas, linedris interpolacié

E, W/(m2K) ZT- ZT- ZT+ ZT+
RX ZB- ZB+ ZB- 7B+
10 127 5205 221 287
20 44 4707 431 539
40 116 5060 380 476

Az adatokbdl levonhatjuk a tanulsigokat, melyek anal6égak a példdkon
megfigyelhet6 jelenségekkel. A zajmentes esetre felkészitett halézat zajmentes
bemenetekre adja a legjobb eredményeket, ahogy ez vérhat6é volt, viszont zajos
bemenetekre a hal6zat hasznalhatatlan. Zajjal terhelt tanitds utan a halézat veszitett a
pontossagabdl a zajmentes bemenetek esetén, viszont egy nagysdgrenddel pontosabb
eredményt tud adni a zajos bemenetekre. Ezenfeliil a rejtett réteg neuronjainak
szdma is meghatdroz6. Amennyiben teljesen eltekintiink a zajt6l, 20 neuron esetén
kapjuk a legjobb eredményt, mig zaj esetén 10 neuron alkalmazdsa a célszerd a
hdrom vizsgdlt hdléméret koziil. Ebb6l azt a kovetkeztetést vonom le, hogy a
taltanulds zajmentes esetben is fenndll 40 rejtett neuron alkalmazdasakor, illetve zajjal
valé terheléskor nem sikeriilt tokéletesen kikiiszobolni a taltanuldst 20 rejtett
neuronndl, de valdszintisitem, hogy nem is lehet.

Osszességében a halozat az inverz feladatot ezzel a megadasi formaval sikeresen
megoldotta, a zajjal terhelt eset pontosabb megoldédsa pedig tovédbbi kutatomunkat
igényel.

6.2.Tdbldzatos fiiggvény-megadas spline interpolaciéval

A korabbi esethez képest ez annyiban tér el, hogy ismert, diszkrét pontok kozott
spline gorbéket alkalmazunk, igy folytonosabb gorbéket kapunk a keresett
paraméterek szamanak megnovelése nélkiil. A hal6zatokat szintén 200 darab eltérd
fiiggvénnyel tanitottam, melyek szintén tartalmaztdk a vizsgélt tartomdany als6 és
fels6 hatdrat. A tanitds paraméterezése is igen hasonl6 az el6z6 esetéhez képest, igy a
zajmentes tanitds minden haléméretnél 1000 iterdciés lépésen &t zajlott. Az igy
betanitott hdl6zatok eredményére mutat egy példat a 16. abra.
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16. dbra - Tablazatos megadas spline interpoldciéval, zajmentes tanitis a.) zajmentes bemenet b.) zajos
bemenet
A zajmentes tanitds a hdlozatot szintén nem készitette fel a zajjal terhelt bemenetek
megoldédsara, igy a kordbban alkalmazott tanitdsi fliggvényeket zajjal terhelve
megismételtem a tanitdst, melyben ismét a ttltanulds jelensége 1épett fel (17. abra).

10°

10°}

6 —
woo i
10°; -
10} -
103 £ E
102 | | | | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
lteraciok szama
R10-tan =:=-:=-= R10-teszt R20-tan =s=:=-= R20-teszt R40-tan =+===-= R40-teszt

17. dbra — Tanulasi gorbék, tablazatos megadds, spline interpolici6, zajjal terhelt tanitas
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A gorbék alapjan a 10 rejtett neuronnal rendelkezd hélézatot 500 lépésen at
iterltattam, a 20 és 40 rejtett neuronnal rendelkez6eket pedig 50 1épésen at, csakagy,
mint a linedris interpoldcié alkalmazéasakor. A zajjal terhelt tanitds eredményét egy

példaban a 18. dbra szemlélteti.
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18. dbra- Tablizatos megadas spline interpoldciéval, zajjal terhelt tanitds a.) zajmentes bemenet b.) zajos
bemenet
Az spline interpolaciés, tdbldzatos fliggvénymegaddsra betanitott halézatok
statisztikus hibdi leolvashatéak a 19. dbra a pontos szdmadatokat pedig a 4. tdblazat

tartalmazza.
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19. dbra — Statisztikus hibaértékek, tiblazatos megadas, spline interpolacié
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4. tiblazat - Statisztikus hibaértékek, tiblizatos megadas, spline interpolacié

E, W/(m2K) ZT- ZT- ZT+ ZT+
RX ZB- ZB+ ZB- ZB+
10 125 20958 205 253
20 46 10563 420 548
40 334 7392 730 985

Az eredmények hasonléak a linedris interpoldciondl tapasztaltakhoz, mind jellegre,
mind nagysagrendben, bar a hibaértékek valamivel nagyobbak, ez egyértelmtien a
spline gorbe hatdsa, ugyanis, mint ahogy a példakon latszik, a kimenetek hibdit
felnagyitja az interpolacié oszcillaciés hatdsa. Az adatok kiillondsebb magyarazatot az
el6zmények ismeretében nem igényelnek, a legpontosabb eredményt szintén a
teljesen zajmentes eset adta, mig a zajjal terhelt bemenetek esetén elengedhetetlen a
halézat zajjal terhelt fiiggvényekkel val6 tanitdsa.

A teljesen zajmentes esetben a gorbék a 16. dbran gyakorlatilag fedik egymast, ez
adja a legjobb megoldast, mig a zajokra fel nem készitett hdlézat kimenete teljesen
hasznélhatatlan, melyen a spline gorbe okozta oszcillici6 tovdbb ront. A zajra
felkészitett hdlozatok kovetik az elvart gorbét, &m a 40 rejtett neuronnal rendelkez6
halézat kisebb oszcillaciéba kezd. Viszont a 10 rejtett neuronnal rendelkez6 hal6zat
igen pontos megoldast ad.

Mindent 0sszevetve a halézat alkalmas ennek az inverz feladatnak a megolddsara
ezzel a fliggvénymegadasi méddal is, mind zajmentes, mind zajjal terhelt esetben. A
nagyobb pontossdg elérését szintén lehetségesnek tartom.

6.3.Gauss-gorbével valé6 megadas

Ennél a megaddsi formanal is 22 bemeneti érték 4ll a hal6 rendelkezésére, 4m csak 3
kimenete van, mely a kordbban ismertetett (24) fliggvény 3 paramétere. A
haranggorbe maximumanak értéke 900 és 9000, fiiggdleges eltoldsa 100 és 900,
szordsa pedig 0,01 és 0,1 kozott lett meghatdrozva. A tanitdshoz e paraméterezéssel
1000 darab tanitési fiiggvényt hasznaltam fel.

A zajmentes tanitds minden hadlémérettel 5000 iterdcios lépést igényelt. Ez joval
tobb tanitdsi fliggvényt és iterdcids lépést jelent, mint kordbban, dm ezeket a
tiiggvény-kapcsolat bonyolultsdga sziikségessé tette. Az igy kapott halézatok
eredményeit egy példdban a 20. 4bra mutatja be. A hal6zat 40 rejtett neuronnal még a
zajos bemenetre is kell6éen pontos véalaszt adott, &m a 10 rejtett neuronnal rendelkez6
halézat hasznalhatatlan eredményt szolgéltatott.
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20. dbra- Gauss-gorbés megadds, zajmentes tanitis a.) zajmentes bemenet b.) zajos bemenet

Tovabba ennél a fliggvénymegaddsi modnal is végeztem zajjal terhelt
fiuggvényekkel val6 tanitdst, bar az eredmények kevésbé indokoljadk ennek
sziikségességét. Igy egy érdekes jelenséggel taldlkoztam. Bar a tanuldsi hiba (E)
taltanulds jeleit mutatta (21. dbra), az alacsonyabb iteraciés tanitdsok nem voltak
célravezetSk, a halézatnak sziiksége volt 5000 iterdcids lépésre jelen esetben is.
Feltételezésem szerint ezt az eltér6 nagysagrendd paraméterekkel lehet magyardzni.

A hibéval terhelt tanitds eredményeit a 22. 4bra mutatja be, mely latszélag nagyobb
hibat mutat zajjal terhelt teszteléskor is, mint a zajmentes tanitds sordn elkésziilt
halézatok.
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21. dbra - Tanulasi gorbék, Gauss-gorbés megadas, zajjal terhelt tanitds
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22. dbra - Gauss-gorbés megadas, zajjal terhelt tanitds a.) zajmentes bemenet b.) zajos bemenet
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A Gauss-gorbés megadasra betanitott hdl6zatok statisztikus hibaértékét a 23. dbra
mutatja be, a pontos szdmadatokat az 5. tdblazat tartalmazza.
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23. dbra - Statisztikus hibaértékek, Gauss-gorbés megadds

5. tablazat - Statisztikus hibaértékek, tiblazatos megadas, spline interpolacié

E, W/(m2K) ZT- ZT- ZT+ ZT+
RX ZB- ZB+ ZB- ZB+
10 500 49747 351 387
20 383 3848 328 349
40 123 445 443 500

Az adatok alapjan ez a megkozelités nagyszamu rejtett neuront igényel a pontos
megoldashoz, a zajjal terhelt bemenetekre egy nagyobb halé gyakorlatilag érzéketlen,
ami kifejezetten alkalmassd teszi valés mérések sordn val6 alkalmazésra,
amennyiben a mérések soran, vagy CFD szimuldciéval bebizonyosodik, hogy egy
feltitkoz6 sugadr hoatadasi tényezdjének eloszldsa sugar mentén valdban leirhaté
Gauss-gorbével.

6.4.Polinomidlis fiiggvénymegadas

Ebben az esetben 7 kimenete volt a hdl6zatnak, mellyel egy hatodfokt polinomot
paraméterez, mig 22 darab bemenettel rendelkezik, a kordbbi moddszerekkel
megegyezden. A halézatok 200 darab zajmentes tanitasi fiiggvény alapjan tanultak,
2000 iterdcids lépéssel. A tanuldsi hibdk (E) lathatéak a 24. dbran. Bar a hélézat a
szdmdra ismert fliggvények felé monoton csokkend hibat mutat mindharom
halémérettel, az ismeretlen fliggvények felé semmiféle érdemleges véltozast nem
mutat, tehdt a tanulds sikertelen. Nagyobb szdmu iterdcidval sem érdemes tanitani a
halézatot, mivel az ismert fiiggvények felé mutatott hiba csokkenése is minimalissa
vélt a 2000 iteracios 1épés végére.
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24. dbra - Tanulasi gorbék, polinomidlis megadds, zajmentes tanitas

A tanulds sikertelenségének szdmos oka lehet. A fiiggvénykapcsolat a joval
bonyolultabb, mint barmely korabbi fiiggvénymegadasndl, ezenfeliil a kimeneti
paraméterek koziil a legnagyobb 1013-es nagysagrendbe esett, mig a legkisebb 102-
esbe, arr6l nem is beszélve, hogy az egyes paraméterek minimélis megvaltozasa is
jelentésen médosithatja a fiiggvény alakjat.

A megoldés sikertelenségét egy példdban a 25. dbra szemlélteti, ahol az elvart
fiuggvénytdl a halozat kimenetei két nagysdgrendnyi hibat vétenek, mely
egyértelmtivé teszi, hogy ezt a fliggvény-megaddsi modszer az alkalmazott
halézatok képtelenek megtanulni.

Osszességében ezt a megkozelitést alkalmatlannak vélem az inverz feladat
megoldasara.
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25. dbra — Polinomialis megadas, zajmentes tanitas

7. Tovabbi kutatasi lehetségek

A 3.1 alfejezetben leirt mérési dsszedllitds megvaldsitdsa az elsédleges tovabblépési
irdany. A dolgozatban bemutatott eljards alkalmazasa valés, mért értékekkel
magasabb szintre emeli az egész kutatast, valamint pontos képet kaphatunk a
feliitk6z6 sugédr héatadasi tényez6jének sugar-menti eloszlasarol.

Tovabba a hélézatok pontossdganak hatérait jobban megismerhetjiik, ha tobb
hédlémérettel, eltérd iteracids lépéssel tanitjuk a neurdlis halokat. Mdas halézat tipusok
alkalmazésaval is érdemes lehet kisérletezni.

A Gauss-gorbés fiiggvény-megadds a mérési zajra érzéketlennek bizonyult, ezzel
bizonyitva, hogy specidlis fliggvények haszndlatdval a mérési zajt kikiiszobolhetjiik,
ezért a valos mérések ismeretében érdemes lehet tovabbi fiiggvény-megadasi
modszerekkel kisérletezni.

Az eredményeket egy anyaggal és egy geometridval mutattam be, &m ez korantsem
elég gyakorlati alkalmazdsokra. Ehhez egyéb anyagokra és geometridkra is
bizonyitani kell a médszer alkalmazhat6sagat.
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8. Osszefoglalas

A dolgozat soran egy korszimmetrikus feliitk6z6 sugadr hoéatadasi tényezojének
eloszldsat hataroztam meg a célfeliilet hatoldalan mért zajos és zajtalan hémérséklet-
eloszlasbol. Ehhez neuralis hal6zatokat alkalmaztam kiilonb6z6 hdloméretekkel.

A kutatds sordn valoés mérésre nem Kkeriilt sor, igy véges differencia-algoritmuson
alapulé szimuldlt méréseket végeztem. Az algoritmus felelt a neurdlis hal6zatok
betanitdsara és tesztelésére alkalmazott fliggvény-parok létrehozdsaért.

Négyféle fiiggvénymegadasi modszert vizsgéltam, a tabldzatos megadast linedris
és spline interpolaciéval, a Gauss-gorbés megadast és a polinomiélis megadéast. A
tdblazatos megadasi modszerek alkalmazasa sikeres megolddst jelentett, bar a zajjal
terhelt mérések hatasdra érzékelheté hibdkat vétettek. A Gauss-gorbés megadas
pontos eredményeket szolgaltatott mind zajtalan, mint zajos mérések esetén is, bar a
figgvény alakjat jelentésen korlatozza ez a modszer. A polinomidlis megadds nem
mutatott alkalmazhat6 eredményeket, igy ez a mdédszer sikertelen volt.

Mindent 6sszevetve elmondhatd, hogy a neurdlis halézatok a kijelolt feladat
megoldésara alkalmasak, a tovabbi kutatdsok varhatéan olyan eredményeket fognak
felmutatni, melyek a gyakorlatban is alkalmazhatoak.
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