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Zastosowanie sieci neuronowej do wyznaczania wektora
predkosci przeptywu gazow

KATaARZYNA SocHA, PAWEL Li1GEZA, ELZBIETA POLESZCZYK

Instytut Mechaniki Gorotworu PAN, ul. Reymonta 27; 30-059 Krakow

Streszczenie

Do pomiaru wektora predkosci w przeptywach przestrzennych gazéw wykorzystuje si¢ sondg trojwiokowa.
Dzigki ortogonalnemu rozmieszczeniu widkien wzgledem siebie mozna zwiaza¢ z nimi kartezjanski uktad wspot-
rz¢dnych. W pracy przedstawiono analiz¢ mozliwo$ci wykorzystania sztucznej sieci neuronowej do pomiaru wek-
tora predkosci gazu. Do wyznaczania sktadowych wektora predkosci z sygnatow pomiarowych zastosowano siec¢
neuronowa z dwoma warstwami ukrytymi. Struktura sieci zostata dobrana eksperymentalnie. Otrzymane za pomoca
sieci neuronowej wyniki porownano z metoda oparta na rOwnaniach Kinga oraz Jorgensena.

Stowa kluczowe: termoanemometria, wektor predkosci, sztuczna sie¢ neuronowa

1. Wprowadzenie

Od wielu lat Pracownia Metrologii Przeptywow IMG PAN zajmuje si¢ budowa nowych przyrzadow
i opracowywaniem nowych metod pomiaru wektora predkosci przepltywu gazu (Kietbasa, 1998, 2001,
Poleszczyk, 2002; Socha, 2009). W pracy zostanie przedstawiona mozliwos$¢ zastosowania sztucznej sieci
neuronowej do wyznaczania wektora predkosci. Ze wzgledu na charakterystyke tej metody nie trzeba okres-
la¢ algorytmu przeliczajacego zmierzone napigcia na wektor predkosci. Istotne jest natomiast okreslenie
struktury sieci neuronowej oraz odpowiednie dobranie algorytmu uczacego.

Zaproponowana metodg pomiaru wektora predkosci testowano na stanowisku pomiarowym (rys. 1b),
w ktorego sktad wchodzita sonda pomiarowa, uktad statotemperaturowy CCC2002 (Ligeza, 2003), dwie
karty szybkich przetwornikow analogowo-cyfrowych (Gawor, 1999), tunel aerodynamiczny oraz rotor
umozliwiajacy obrot sondy wokoét osi. Cato$¢ sterowana byta za pomoca komputera ze specjalistycznym
oprogramowaniem (Ciombor, 2004; Gawor i Socha, 2004). Do pomiaru wektora predkosci w przeptywach
przestrzennych jest dedykowana sonda trojwtdoknowa (rys. 1a) (Poleszczyk, 2002). W sondzie tej widkna
anemometryczne umieszczone sa prostopadle wzgledem siebie, w ten sposob, ze tworza krawedzie szeScianu.
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Rys. 1. a) termoanemometryczna sonda trojwtokowa; b) schemat stanowiska pomiarowego
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2. Sztuczna sie¢ neuronowa

Sztuczne sieci neuronowe sg to algorytmy, ktorych dziatanie wzorowane jest na dziataniu sieci bio-
logicznych komorek nerwowych. Podstawowym elementem budowy sieci neuronowej jest neuron, bedacy
uproszczonym modelem komoérki nerwowej. Kazdy neuron posiada wiele wejsc (xg, x,, ..., xy) 1 tylko jedno
wyijscie (y). Z kazdym wejsciem zwigzany jest parametr, tzw. waga w;, okreslajacy moc sygnatu wejscio-
wego. Pobudzenie neuronu stanowi suma iloczynu sygnatéw wejsciowych i ich wag. Czgsto do odpowiedzi
neuronu dodaje si¢ dodatkowy sktadnik, tzw. bias. Jest to warto$¢ progowa, umozliwiajaca wytworzenie
sygnatu wyjsciowego przez neuron. Sygnat wyjsciowy z neuronu okreslany jest za pomoca funkcji akty-
wacji ¢, ktorej argumentem jest zsumowany iloczyn sygnatéw i wag. Funkcja aktywacji moze by¢ funkcja
skokowa, funkcja sigmoidalna, funkcja ciagta (Tadeusiewicz, 1993).

Rys. 2. Schemat sztucznego neuronu

Pojedyncze neurony taczone sa ze soba tworzac sie¢ neuronowa. Wyroznia si¢ sieci jednokierunkowe,
w ktoérych przeplyw informacji odbywa si¢ w jednym kierunku, od od wejscia (X;, X5, ..., Xy) do wyjscia
(Y3, Y, ..., Y)y) oraz sieci ze sprz¢zeniem zwrotnym.
Najczesciej wykorzystywang struktura sieci neuronowe;j jest sie¢ wielowarstwowa. Neurony miedzy
warstwami potaczone sa na zasadzie ,,kazdy z kazdym”. Wyrdznia si¢ nastepujace warstwy:
— warstwa wejSciowa — shuzaca do wprowadzania sygnatow wejsciowych do sieci,
— warstwy ukryte — shuzace do przetwarzania informacji,
— warstwa wyjSciowa — wyprowadzajaca sygnaly wyjsciowe na zewnatrz.
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Rys. 3. Sztuczna sie¢ wielowarstwowa jednokierunkowa

Waznym elementem przy projektowaniu struktury sieci neuronowej jest okreslenie liczby warstw
ukrytych oraz liczby neuronow w poszczegdlnych warstwach. Liczba elementow warstwy wejsciowej jest
zwiazana z liczba sygnalow wejsciowych. Podobnie jest w warstwie wyjsciowej, liczba neuronow zalezy
od liczby poszukiwanych sygnatéw wyjsciowych. Pozostate parametry, czyli liczba warstw ukrytych oraz
liczba elementéw w poszczegolnych warstwach ukrytych zaleza od stopnia skomplikowania problemu. Za
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mala liczba zard6wno warstw ukrytych, jak i neuronéw uniemozliwia prawidtowe dzialanie sieci. Natomiast
zbyt duza liczba warstw prowadzi do pogorszenia procesu uczenia. Najczesciej przyjmuje si¢ nie wigcej niz
dwie warstwy ukryte. Z kolei zbyt duza liczba neuronéw w warstwach ukrytych moze prowadzi¢ do zjawiska
,»uczenia si¢ na pamig¢”. Sie¢ wowczas potrafi prawidtowo rozwiazac¢ zadanie tylko dla przypadkow, w jakich
byta uczona, nie potrafi uogdlni¢ zdobytej wiedzy i zastosowac jej na wigkszym zbiorze testowym.

Istotna cecha sieci neuronowej jest mozliwo$¢ uczenia si¢. Polega ono na modyfikowaniu warto$ci
wag poszczeg6lnych potaczen pomiedzy neuronami, w taki sposob, by zwigkszy¢ efektywnos¢ sieci przy
rozwiazywaniu zadan okreslonego typu. Istnieja dwa sposoby uczenia sieci: z nauczycielem oraz bez na-
uczyciela. Pierwszy polega na podawaniu sieci wynikoéw jakie powinna uzyskac¢ dla konkretnego zestawu
sygnatow wejsciowych. Taki zestaw zlozony z warto$ci wej$¢ oraz wyjs¢, wykorzystywany w procesie
uczenia nazywany jest ciqgiem uczqcym. W przypadku uczenia bez nauczyciela sie¢ nie otrzymuje informacji
o rozwigzaniach. Sama ma wychwycic¢ reguty wystepujace w podawanych jej sygnatach wejsciowych. Taki
sposob uczenia wykorzystuje si¢ przy klasyfikacji, rozpoznawaniu obrazow.

Dzigki zdolnosci uczenia sig, sztuczna sie¢ neuronowa nie wymaga programowania ani konstruowania
algorytmow do rozwiazywania badanego problemu. Zaleta sieci neuronowej jest tez rownoleglte wykonywanie
obliczen, co wiaze si¢ ze zwigkszeniem szybkosci dzialania w poréwnaniu z obliczeniami wykonywanymi
sekwencyjnie (Tadeusiewicz, 1998).

3. Wyznaczanie wektora predkosci przeplywu

W celu przetestowania mozliwosci zastosowania sieci neuronowej do pomiaru wektora predkosci
przeprowadzono dwa niezalezne eksperymenty dla predkosci z zakresu od 0.5 do 10 ms™'. Sonda obracana
byta wokot osi obsadki co 5° (rys. 4). W polozeniu poczatkowym sonda ustawiona byta w ten sposob, ze
jedno z widkien bylo ustawione rownolegle do przepltywu przy prostopadtym ustawieniu dwoch pozostatych.
Pierwsza seria pomiarowa postuzyta do uczenia sieci, a druga do jej testowania.

Rys. 4. Schemat pozycjonowania sondy podczas eksperymentow

Sie¢ zaimplementowano za pomoca srodowiska Matlab i biblioteki Neural Network. Strukture sieci
do wyznaczania wektora predkosci przeptywu wybrano eksperymentalnie. Poniewaz na wejscie sieci poda-
wane sa napigcia pomiarowe pochodzace z sondy musi posiadac ona trzy wejscia. W warstwie wyjsciowej
znajduja si¢ trzy neurony z liniowa funkcjg aktywacji. Kazdy z neuronéw zwiazany jest z jedna sktadowa
wektora predkosci. Zastosowano dwie warstwy ukryte z neuronami o sigmoidalnej funkcji aktywacji. Liczbe
neuronéw w pierwszej warstwie ukrytej dobierano z zakresu od 5 do 50, a w drugiej od 2 do 20.

Do uczenia sieci zastosowano algorytm wstecznej propagacji btedow. Do obliczenia wartosci wyjs$¢
sieci w ciagu uczacym wyznaczono teoretyczny rozklad wektora predkosci v/ zwiazany z wtdknami sondy
o nastgpujacej postaci (Liggza i Socha, 2007):
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vl = %v|sin2ﬁ-(l+cosa)\

gdzie:

[ =54,74° — kat miedzy wtdknami a osia czujnika, bedacy katem rozwarcia stozka,
a — kat obrotu sondy wzgledem jej osi,
v — warto$¢ predkosci zadanego przeptywu.

Wyboru struktury sieci dokonywano na podstawie wskaznika jakosci o nastgpujacej postaci:
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gdzie:
v°(i,j) — i-taskladowa wektora predkosci wyznaczona za pomoca sieci neuronowej dla j-tego ustawienia
sondy,
v(i,j) — i-ta skladowa teoretycznego wektora predkosci dla j-tego ustawienia sondy,
N — liczba wykonanych pomiaréw do wzorcowania.

Najmniejsza warto$¢ wskaznika Q otrzymano dla sieci, ktéra miata 40 neurondéw w pierwszej war-
stwie ukrytej i 20 neuronow w drugiej. Taka sie¢ zostala przetestowana dla drugiego zestawu pomiarow.
Otrzymane z danych ,,testowych” sktadowe wektora predkosci przedstawiono na rysunku 5.

4. Ocena dzialania sieci neuronowej

Do poréownania otrzymanych za pomoca sztucznej sieci neuronowej wynikéw uzyto metody jedno-
krokowej (Ligeza i Socha, 2007). Sktadowe wektora predkosci w tej metodzie wyznacza si¢ z nastgpujacych
zaleznosci:

2 2 2 2 2 24
v, = \/blx(Ul —a, )" +b, (Uy —ay )" + b, (Us a5, )™,

0 2ny, 2n,, 2n;3,
v = b, (U —a, )" +by (U2 —ay )™ +b, (U —a,)™ 3)

v, = \/blz(Ulz - al:)znb + bzz(U22 - azz)an,, +b,, (U32 —ds; )2n3z

gdzie:
U — napigcie pomiarowe,
a, b, n — wspolczynniki wyznaczane podczas wzorcowania sondy.

Na podstawie danych pomiarowych z pierwszej serii wywzorcowano sondg trojwtoknowa dla meto-
dy jednokrokowej. Dopasowania danych pomiarowych do teoretycznego wektora predkosci (1) dokonano
w Srodowisku Matlab za pomoca funkcji fminsearch.

W celu poréwnania obu metod wyznaczania wektora predkosci policzono wskaznik jakosci (2) dla
danych ze zbioru testowego:

— dla sieci neuronowe;j: Q=10.0043,
— dla metody jednokrokowej: Q =0.0189.

Na podstawie wskaznika (2) mozna uznaé, ze za pomoca sztucznej sieci neuronowej doktadniej wy-
znaczono wektor predkosci. Na rysunku 6 pokazano wyznaczone dla obu metod sktadowe wektora predko-
$ci oraz wektor teoretyczny dla obrotu sondy wokoét osi i zadawanej predkosci w tunelu 5 ms™!. Sktadowe
wyznaczone za pomoca sieci neuronowej lepiej dopasowaly si¢ do wartosci teoretycznej niz w metodzie
jednokrokowe;j. Dla katéw z zakresu od 30-90°, 150-210° oraz 270-330° otrzymano najwigksze rozbieznosci
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Rys. 5. Sktadowe wektora predkosci wyznaczone za pomoca sztucznej sieci neuronowe;j
dla przeptywu z zakresu od 0.5 do 10 ms™!

od wartosci teoretycznej dla obu metod. Ma to zwiazek z konstrukcja sondy i przystanianiem wiokien. Dla
metody jednokrokowej przy potozeniu prostopadtym wiokna powstaja ,.strefy zerowe” (sktadowa v,: katy
220-240°, sktadowa v,: katy 115-150° oraz 330-360°). W obszarach tych sktadowe osiagaja wartosci uro-
jone, ktore sa automatycznie zerowane przez algorytm. Ten efekt nie wystgpuje dla wynikéw otrzymanych
Za pomoca sieci neuronowe;j.

Do oceny dzialania sieci neuronowej wyznaczono procentowy btad wzgledny dla modutu oraz skta-
dowych wektora predkosci o nastgpujacej postaci:

o t
Aw = W‘ _t‘w -100% 4)

v

gdzie:
w® — wyznaczona za pomoca sieci neuronowej sktadowa wektora predkosci lub jego modut,
w' — teoretyczna warto$¢ sktadowej wektora predkosci lub teoretyczna warto$é¢ modutu,
v? — predkos$¢ zadawana w tunelu aerodynamicznym.

Wyznaczone dla obu metod bledy wzgledne przedstawiono na rysunku 7. W lewej kolumnie umiesz-
czono wyniki dla sieci neuronowej, a w prawej dla metody jednokrokowej. Dla obu metod maksymalne
wartosci bledu dopasowania wystepuja dla matych predkosci. Najwigksze bledy dla metody jednokrokowe;j
otrzymano dla tych potozen widkna, w ktorych znajduje si¢ ono w poblizu potozenia prostopadlego wzgledem
przeplywu (,,strefy zerowe”). Duze btedy dla tej metody otrzymuje si¢ réwniez migdzy dwoma potozeniami
prostopadtymi wtokna. Warto$¢ sktadowych jest wowczas zawyzana, w pozostatych potozeniach przyjmuje
warto$ci nizsze od spodziewanych.

W przypadku sieci neuronowej nie ma btedoéw pochodzacych od ,stref zerowych”. Sie¢ otrzymuje
najgorsze wyniki migdzy potozeniami prostopadtymi poszczegodlnych wiokien. Najwigksze btedy wystepuja
w okolicach katow 60°, 180° oraz 300°. Poniewaz sie¢ jednoczesnie dziata na wszystkich napigciach btedy
te przenosza si¢ na wszystkie sktadowe.
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Rys. 6. Sktadowe oraz modut wektora predkosci wyznaczone za pomoca sieci neuronowe;j (linia ciagla) i metody jednokrokowej
(linia przerywana) dla przeptywu 5 ms™!. Linia kropkowana zaznaczono teoretyczny rozktad wektora predkosci

W celu sprawdzenia jaki wplyw na otrzymane wyniki ma pr¢dkos$¢ mierzonego przeptywu obliczono
dla obu metod btad $redniokwadratowy w funkcji zadawanej predkosci o nastepujacej postaci:

13 (wo-wa 5
N T ®

gdzie:
N — liczba pomiaréw wykonanych dla kazdej z predkosci,
w — sktadowa wektora predkosci lub jego modut.

Btad $redniokwadratowy przedstawiono na rysunku 8. W przypadku obu metod najwicksze wartosci
btedu otrzymano dla matych predkosci. Wzrost wartos$ci zadawanej predkosci powoduje spadek wartosci
btedu. Dla sieci neuronowej otrzymano mniejsze wartosci btgdu niz dla metody jednokrokowe;j. Dla wartosci
predkosci powyzej 3 ms™! btad nieznacznie maleje.

Dla metody jednokrokowej dla predkosci ponizej 6 ms™! btad $redniokwadratowy modutu ma cha-
rakter bardzo przypadkowy i dla predkosci 1.5, 2 ms™! jest mniejszy od bledu wyznaczonego dla sieci
neuronowe;.
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Rys. 7. Blad wzgledny dla sktadowych oraz modutu wektora predkosci wyznaczonych za pomoca:
a) sztucznej sieci neuronowej, b) metody jednokrokowe;.

Do poréwnania metody jednokrokowej z siecia neuronowa uzyto takze wskaznika 4 (Socha i Liggza,
2008). Jest on oparty na iloczynie skalarnym dwoch wektorow unormowanym do kwadratu modutu zada-
wanej predkosci:
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Rys. 8. Btad $redniokwadratowy w funkcji zadawanej predkosci dla sktadowych wektora predkos$ci oraz modutu wyznaczonych
za pomoca sieci neuronowej oraz metody jednokrokowej. Linig ciagla zaznaczono krzywa regresji
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gdzie: ¢ — kat zawarty pomigdzy zadawanym wektorem predkosci w tunelu aerodynamicznym, a wektorem
wyznaczonym z pomiarow.

Wskaznik A4 obliczony dla wektora predkosci wyznaczonego za pomoca sieci neuronowej i metody
jednokrokowej przedstawiono na rysunku 9 w postaci mapy konturow. W przypadku, gdy wektor wyznaczo-
ny z pomiarow jest taki sam jak wektor zadawany to wskaznik powinien wynosi¢ 1. Dla sieci neuronowe;j
otrzymano wigcej obszarow odpowiadajacych wartosci 1 wskaznika A, co $wiadczy o lepszym dopaso-
waniu wynikéw do danych teoretycznych. Dla sieci neuronowej wartos¢ wskaznika rozni si¢ od jednosci
0 £10%, natomiast w przypadku metody jednokrokowej od —30% do 10%. Najwigksze roznice otrzymano
dla predkosci ponizej 2 ms™.

5. Podsumowanie

W Pracowni Metrologii Przeptywow IMG PAN do wyznaczania sktadowych wektora predkosci
z napi¢¢ pomiarowych wykorzystywano metody oparte na rownaniach Kinga oraz Jorgensena, np. metodg
jednokrokowa. Metody te wprowadzaty duze btedy do otrzymywanych wynikéw wynikajace z zastosowanego
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Rys. 9. Wskaznik A dla a) sztucznej sieci neuronowej oraz b) metody jednokrokowe;j

algorytmu, a takze z konstrukcji stosowanej sondy pomiarowej. W zaproponowanej w artykule metodzie
wykorzystujacej sztuczne sieci neuronowe miano na celu wyeliminowanie tego typu bledow. Z przeprowa-
dzonej analizy btgdow wynika, ze uzyskano poprawg otrzymanych wynikow. Wyznaczony wskaznik jakosci
jest ponad cztery razy mniejszy niz w przypadku metody jednokrokowej. Natomiast dla wybranej struktury
sieci nie udato si¢ do konca wyeliminowac btgdow wynikajacych z budowy samej sondy trojwtoknowe;j.
W potozeniach, w ktorych nastepuje przystanianie widkien otrzymano najwigksze wartosci btedow.

Dalsze prace powinny skupi¢ si¢ na dopracowaniu struktury sieci neuronowej oraz ulepszeniu procesu
uczenia sieci, przez powigkszenie zbioru uczacego i testowego.

Praca zostata wykonana w roku 2009 w ramach prac statutowych realizowanych w IMG PAN w Krako-
wie, finansowanych przez Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa Wyzszego.
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Measurement of velocity vector using artificial neural network

Abstract

For measurement of flow velocity vector are used sensors with three orthogonal wires. In this work is presented
analysis possibility using artificial neural network of measurement flow velocity vector. Neural network with two
hidden layers was used to determined components of velocity vector with measurement signals. Structure of neural
network was chosen experimentally. Results from neural network was compared with method based on King and

Jorgensen equations.

Keywords: hot-wire anemometry, velocity vector, artificial neural network



