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Abstrakt

Asi každý už slyšel o neuronových śıt́ıch, jak generuj́ı text, obrázky, rozpoznávaj́ı
předměty a daľśı. Ale lze je použ́ıt i pro simulaci fyzikálńıch jev̊u? Odpověd’ je ano.
My jsme se rozhodli nasimulovat distribuci teploty v homogenńı čtvercové desce,
což je problém z oblasti parciálńıch diferenciálńıch rovnic.

1 Úvod

S rozvojem neuronových śıt́ı v posledńıch dekádách přirozeně vyvstává otázka, jestli
je možné je použ́ıt k simulováńı fyzikálńıch jev̊u. Jeden z problémů řešitelných t́ımto
zp̊usobem je např. š́ı̌reńı tepla. My jsme zvolili š́ı̌reńı tepla ve 2D. To je charakterizované
touto rovnićı (ve 2D tvaru):
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kde T je teplota, která je závislá na čase a na x-ové a y-ové souřadnici desky. Proměnná
t znač́ı čas a x, y jsou prostorové souřadnice. Tato závislost je přirozená – teplota se
nemuśı nutně rovnat ve všech bodech desky v jednom čase, stejně jako se nemuśı rovnat
v jednom bodě v jiných časech. Jinými slovy, teplota se měńı v prostoru i v čase, což
odpov́ıdá konceptu distribuce tepla.

Naše hodnoty spadaj́ı do určitých interval̊u, hraničńı hodnoty času jsou t0, tedy
počátečńı čas, a tk, tedy koncový čas. Prostorové proměnné x, y muśı ležet uvnitř naš́ı
čtvercové desky, takže obě spadaj́ı do výše uvedeného intervalu, kde L je délka strany
čtverce, který představuje naš́ı desku. Koeficient α záviśı na vybraném materiálu v simu-
laci, je to tzv. tepelná difuzivita. Fyzikálně se ř́ıd́ı vztahem α = λ

ρc
, tedy pod́ıl tepelné

vodivosti a součinu měrné tepelné kapacity a hustoty daného materiálu.
Jelikož se jedná o parciálńı diferenciálńı rovnici (PDE), je nutné mı́t určité podmı́nky.

Podmı́nky máme dvě, počátečńı a okrajovou. Prvńı je tzv. Dirichletova okrajová podmı́nka,
která má tvar

T (t, xb, yb) = 0,

kde t ∈ [t0, tk] a (xb, yb) jsou body z okraje čtverce [0, L] × [0, L] představuj́ıćıho naši
desku. Ř́ıká tedy, že ve všech okrajových bodech bude vždy teplota zafixována na nule.



Druhá podmı́nka nám ř́ıká, jak vypadá počátečńı stav naš́ı simulace, tedy hodnoty
pro všechna př́ıpustná x, y v čase t0. Jako počátečńı podmı́nku jsme zvolili

T (t0, x, y) = sin(πx) sin(πy), x, y ∈ [0, L].

2 Neuronové śıtě

Na konstrukci architektury neuronové śıtě jsme použili knihovnu PyTorch, která slouž́ı
pro práci a vývoj neuronových śıt́ı a model̊u se strojovým učeńım a je již optimalizovaná
pro paralelizaci výpočt̊u na grafické kartě.

Učeńı neuronové śıtě funguje na bázi postupného upravováńı vah na základě tzv.
ztrátové funkce, která udává chybu rozd́ıl̊u mezi predikćı a analytickou hodnotou, přičemž
lze naj́ıt lokálńı minimum této funkce, a tud́ıž sńıžit chybovost neuronové śıtě. Fyzikou
informovaná neuronová śıt’ (PINN) se lǐśı v tom, že do ztrátové funkce jsou zakompo-
nované fyzikálńı zákony, a proto lze naučit neuronovou śıt’ jak simulovat danou situaci
bez porušeńı fyzikálńıch zákon̊u. Na výpočet ztrátové funkce využ́ıváme tzv. mean squa-
red error, která pracuje s kvadráty odchylek od správných hodnot. Ztrátová funkce L je
definovaná vztahem
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Simulace PDEs pomoćı neuronových śıt́ı má oproti numerickým př́ıstup̊um jednu
podstatnou výhodu a tou je škálováńı problému do vyšš́ıch dimenźı, tedy přidáváńı
nezávislých proměnných, na kterých je zkoumaná proměnná závislá. I při vyv́ıjeńı našeho
programu jsme nejdř́ıve vyřešili problém v 1D. Následné přidáńı dimenze, tedy přesun
problému do 2D, již nepředstavovalo velký problém.

Neuronové śıtě ale maj́ı samozřejmě mnoho parametr̊u, od kterých se odv́ıj́ı jejich
náročnost, ale i přesnost jejich výsledk̊u. Mezi tyto parametry patř́ı počet vrstev neuron̊u
v naš́ı śıti a i počet neuron̊u v jednotlivých vrstvách śıtě, jinými slovy velikost naš́ı śıtě.
Dále tu máme parametry týkaj́ıćı se samotného trénováńı, tedy učeńı, naš́ı neuronové
śıtě. Mezi ně patř́ı tzv. koeficient trénovaćıho kroku, který udává, jak rychle budeme
měnit váhy neuronové śıtě, a počet trénovaćıch iteraćı, tedy kolikrát budeme upravovat
váhy neuronové śıtě.

3 Výsledky

Náš model je plně propojená neuronová śıt’ a obsahuje 3 skryté vrstvy o 50 neuronech
a jeden výstupńı neuron. Použ́ıváme aktivačńı funkci hyperbolický tangens na aktivaci
neuron̊u. Pro optimalizaci ztrátové funkce jsme využili optimizer Adam s rychlost́ı učeńı
10−3 a s 10000 epochami. Dohromady jsme na trénováńı použili 8000 kolokačńıch bod̊u,
400 bod̊u pro okrajové podmı́nky a 400 bod̊u pro počátečńı podmı́nky. Hodnotu pro
difuzńı konstantu jsme použili α = 0.05.



Z těchto výsledk̊u je zřejmé, že neuronová śıt’ dokáže aproximovat teplotu desky v
závislosti na pozici. Zároveň se aproximace lǐśı v́ıce při vyšš́ıch hodnotách t. Ztrátová
funkce rovněž dosahuje relativně ńızkých hodnot v̊uči počátečńım hodnotám ztrátové
funkce.
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3D plot teploty v ase t = 1

Porovnáńı aproximace teploty neuronové śıtě (vlevo) a správné hodnoty (vpravo)
v časech t = 0, 0.5, a 1 v závislosti na pozici.
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Hodnoty ztrátové funkce v závioslosti na počtu iteračńıch krok̊u.

4 Závěr

Naše práce spoč́ıvala v simulaci neuronovou śıt́ı vedeńı tepla v jednodimenzionálńı homo-
genńı tyči a v dvoudimenzionálńı homogenńı čtvercové desce neuronové śıtě informované
fyzikou. Řešili jsme rovnici vedeńı tepla. Neuronová śıt’ se úspěšně naučila aproximovat
teplotu v závislosti na poloze na tyči a čase a na desce s ńızkou hodnotou ztrátové funkce.
Naše simulace potvrdily, že lze simulovat fyziku pomoćı neuronových śıt́ı, a že neńı nutné
použ́ıvat existuj́ıćı data k trénováńı, pokud nauč́ıme neuronovou śıt’ použ́ıvat fyzikálńı
zákony na své aproximace.
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