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Resumen

TITULO: RECONSTRUCCION DEL PERFIL DE TEMPERATURA TRANSITORIO Y DEL
FLUJO DE CALOR SUPERFICIAL EN UN SOLIDO CALENTADO CON MICROONDAS,
RESOLVIENDO MEDIANTE ESTRATEGIAS DE OPTIMIZACION GLOBAL, EL
PROBLEMA TERMICO INVERSO CORRESPONDIENTE!

AUTOR: EDGAR SNEYDER GARCIA MORANTES?

PALABRAS CLAVE: CALENTAMIENTO POR MICROONDAS, OPTIMIZACION,
METAHEURISTICAS, PROPIEDADES TERMODINAMICAS Y PROBLEMA INVERSO.

DESCRIPCION:

Este trabajo considera la reconstruccion del perfil de temperatura y del flujo de calor, a partir de
mediciones de temperatura (simuladas), de una muestra que es calentada en un campo
electromagnético uniforme. Para ello, se estima la conductividad térmica (k) y la capacidad
calorifica (c,) de la muestra a través de la solucion del problema inverso. Estos valores se
reemplazan en la solucion del problema directo para obtener el perfil de temperatura, y poder
calcular asi su gradiente, para obtener el perfil del flujo de calor. La muestra de geometria
conocida (i.e., cilindro) fue sometida a radiacion electromagnética, lo que gener6 un flujo
volumétrico interno de calor uniforme y constante en el tiempo. El perfil de temperatura medido
fue simulado adicionando ruido blanco gaussiano a los datos obtenidos de la solucion del modelo
tedrico. Para resolver el problema inverso se utilizaron tres algoritmos metaheuristicos de
optimizacion modernos: el método de la espiral, el método de atraccion ponderada y el método
de la busqueda en vértice. Los resultados muestran que los algoritmos utilizados convergen a la
solucion esperada siempre y cuando la tasa de sefial a ruido sea mayor o igual a 30 [dB], por lo
que para propositos practicos esto significa que el proceso de reconstruccion aqui presentado
requiere tanto de un buen disefio experimental, como de una instrumentacion correctamente
especificada.

! Trabajo de maestria.

2 Facultad de ingenieria Fisico-Mecanicas. Escuela de Eléctrica, Electronica y de Telecomunicaciones. Director:
Rodrigo Correa, Ingeniero Quimico, Profesor Titular Laureado. Co-director: lvan Amaya, Ingeniero Mecatronico,
Investigador Posdoctoral en el Tecnologico de Monterrey.
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Abstract

TITLE: RECONSTRUCTION OF THE TRANSIENT TEMPERATURE PROFILE AND THE
SUPERFICIAL HEAT FLUX IN A SOLID IRRADIATED WITH MICROWAVES
THROUGH THE SOLUTION OF THE INVERSE PROBLEM USING GLOBAL
OPTIMIZATION STRATEGIES?

AUTHOR: EDGAR SNEYDER GARCIA MORANTES*

KEYWORDS: MICROWAVE HEATING, OPTIMIZATION, METAHEURISTICS,
THERMODYNAMIC PROPERTIES AND INVERSE PROBLEM.

DESCRIPTION:

This work considers the reconstruction of the temperature profile and the heat flux of a solid
heated in a uniform microwave field from temperature measurements (simulated in this work).
To do that, the thermal conductivity (k) and the heat capacity (c,) are estimated solving the
corresponding inverse problem. Then, these values are replaced into the solution of the direct
problem in order to obtain the temperature profile. After that, the gradient of this profile is
calculated in order to obtain the heat flux profile. On the other hand, the sample of known
geometry (i.e., cylindrical) was irradiated with microwaves. This generates an internal
volumetric flux of uniform heating and constant in time. The measured temperature profile was
simulated adding white Gaussian noise to the data obtained in the solution of the theoretical
model. To solve the inverse problem three modern optimization metaheuristic algorithms were
used: spiral optimization, weighted attraction method and vortex search. Results showed that the
algorithms converge to the desired solution if the signal-to-noise rate is greater than 30 [dB].
Therefore, for practical purposes, the reconstruction process requires a good experimental design
and a correctly specified electronic instrumentation.

3 Master thesis.

4 Facultad de ingenieria Fisico-Mecanicas. Escuela de Eléctrica, Electrénica y de Telecomunicaciones. Advisor:
Rodrigo Correa, Chemical Engineer, Laureate professor. Co-advisor: Ivan Amaya, Mechatronic Engineer,
Postdoctoral researcher at Tecnologico de Monterrey.
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Introduccion

En muchos problemas de la ingenieria tales como la mecanica, la quimica, la electrénica o la
aeroespacial, es de gran importancia la estimacion de parametros termodinamicos. Sin embargo,
en algunos casos los métodos convencionales de estimacidn no proveen resultados satisfactorios
ya que la industria moderna cada vez es mas sofisticada. Lo que requiere que dichas
estimaciones sean mas precisas y en tiempo real (Necati Ozisik, 1985). Complementariamente, el
calentamiento con microondas es un campo que desde su descubrimiento ha ido aumentando su
popularidad (Osepchuk, 1984), dentro de las ventajas potenciales de este calentamiento sobre los
métodos convencionales se encuentran el reducido tiempo de procesado térmico del material, el
calentamiento selectivo, mayor eficiencia energética y el calentamiento volumétrico, lo que
permite que este sea uniforme dentro del solido (Diaz & Moreno, 2017; National Research
Council, 1994). Ante estas ventajas, algunos investigadores han propuesto hacer uso de las
microondas para la estimacion de parametros tales como las propiedades electromagnéticas del
material (Catala-Civera et al., 2015; Chen, Ong, Neo, & Varadan, 2004).

Por otra parte, un problema inverso puede verse como un procedimiento para estimar, a
partir de una serie de observaciones, las principales causas que lo producen (Colago, Orlande, &
Dulikravich, 2006). Una breve revisidn de la literatura acerca de los problemas inversos para la
estimacion de parametros muestra que en el trabajo de Dasa (Dasa, 2016) se predijo la
conductividad térmica y el coeficiente de temperatura superficial de una aleta hiperbolica
haciendo uso de un algoritmo de optimizacion. Adicionalmente, Adamsyk (Adamczyk, Biatecki,
& Kruczek, 2015) describié una técnica experimental combinada con la solucion de un problema
inverso para la estimacion de la conductividad térmica de materiales is6tropos y ortotropos
haciendo uso de métodos clasicos de optimizacion tales como Levenberg-Mardquardt. Por otro

lado, Huntul (Huntul, Lesnic, & Hussein, 2017) realiz6 problemas inversos para la
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reconstruccion de la conductividad térmica dependiente del tiempo. Para ellos usé los métodos
de regularizaciéon de Tikhonov. Finalmente, Mohebbi (Mohebbi & Sellier, 2016) propuso una
metodologia para estimar parametros tales como la conductividad térmica, el coeficiente de
transferencia de calor y el flujo de calor de cuerpos con geometria irregulares haciendo uso de
algoritmos de optimizacion basados en el gradiente.

Ahora, para establecer el efecto térmico que pueden generar las ondas EM sobre un
elemento particular, se debe analizar su transferencia de calor. En este sentido, se debe conocer
la distribucion de calor sobre el elemento irradiado y estimar la forma como ese calor se genera y
se transfiere a los alrededores. Para lograrlo, se requiere analizar los fenémenos de conduccion,
conveccion, y radiacion de la energia (Cengel, 2007; Necati Ozisik, 1985). Sin embargo, el
material puede ser irregular y sus propiedades pueden variar dentro del mismo, haciendo que el
modelo matemaético resultante sea dificil de solucionar. Adicionalmente, y dependiendo del
proceso, va a ser imposible medir la temperatura directamente en el objeto, lo que incrementa la
dificultad del problema. Una alternativa en este escenario consiste en tomar informacion
conocida (temperatura en algunos puntos, propiedades del material, etc.) y plantear el problema
inverso de transferencia de calor (Necati Ozisik & Orlande, 2000). Esta estrategia, sin embargo,
requiere que se plantee un modelo para el problema directo (asumiendo que se conoce toda la
informacion), de tal forma que se pueda calcular la salida para un valor estimado.

En vista de lo anterior, este trabajo considera un enfoque de problema inverso para la
estimacion de propiedades térmicas tales como la conductividad k y la capacidad calorifica c, de
un material, de geometria cilindrica, que es sometido a radiacion electromagnética y cuyo perfil
de temperatura es conocido de antemano. A partir de esta informacion, se reconstruye el perfil de

temperatura y de flujo de calor. Para ello, se asumieron que estas temperaturas fueron tomadas
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de uno o varios sensores (i.e., 5) en posiciones dentro del solido. Adicionalmente, para
solucionar el problema inverso, se usaron técnicas de optimizacion moderna tales como los
metaheuristicos. Esto es debido, principalmente, a su popularidad para solucionar de manera
eficiente problemas de elevada complejidad (Sanchez, Uscategui, & Gémez, n.d.; Talbi, 2009;
Zufiga-Cortés, Caicedo-Bravo, & Lopez-Santiago, n.d.).

En este manuscrito se incluyen los fundamentos tedricos (Seccién 3) donde se habla de la
transferencia de calor, de algunos conceptos de las microondas, del material de estudio en este
trabajo y de los algoritmos metaheuristicos de optimizacion. Partiendo de esto, se hace la
formulacién del problema (4), después se muestra la metodologia que se siguid para su solucion
(Seccion 5), para finalmente mostrar los resultados (Seccion 6) y las conclusiones més

importantes de este trabajo (Seccion 7).
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1 Objetivos (aprobados)

1.1 Objetivo general

# Objetivo Ubicacion
Disponer de estrategias numéricas que permitan predecir y/o reconstruir perfiles

1 | de temperatura y flujos de calor en sélidos sometidos al calentamiento con | Seccién 4
microondas, resolviendo el correspondiente problema térmico inverso.

1.2 Obijetivos especificos.

# Objetivos Ubicacion
Modelar el calentamiento con microondas de un solido tridimensional con .,

. . L . P Seccion

1 | geometria elemental (paralelepipedo, cilindro y esfera) de propiedades térmicas y a1
dieléctricas definidas. '

5 Modelar el problema térmico inverso y resolverlo mediante por lo menos una | Seccién
estrategia de optimizacion global (Método de la espiral y/o SFHS). 4.3

3 | Analizar y contrastar los resultados obtenidos. Seccion 6
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2 Producciéon académica

En la Tabla 1 se muestran los articulos realizados como producto de este trabajo de
investigacion (2015-2017). Adicionalmente, en la Tabla 2 se muestra un articulo realizado como
producto de la tesis de pregrado y en la Tabla 3 se muestran los trabajos de pregrado codirigidos

durante este periodo.

Tabla 1.
Articulos y ponencias realizados durante el periodo de la maestria 2015-2017.
Revista
Titulo Autores (Estado) Afo
/Evento
Thermal diffusion and conductivity properties Garci Applied
L . . : arcia, E.
estimation during a microwave heating process by A Thermal
- . ) maya, . . . 2017
the solution of an inverse heat conduction problem Correa R Engineering
using the PSNR criterion T (Publicado)
Real-Time Estimation of Some Thermodynamics iarua, EI Ing_enler_léa 3(; 2017
Properties During a Microwave Heating Process maya, Universida
Correa, R. (Publicado)
Algorl_tmos de Optlmlz_aglor_l en la Estimacion de Garcia, E. Revista UIS
Propiedades Termodindmicas en Tiempo Real L
durante el Tratamiento Térmico de Materiales con Amaya, 1. Inger_uerla 2017
X Correa, R. (Publicado)
Microondas
e el MO Gaia e ngeneri
electrorﬁa nﬁt?c treatment rogess using hybrid Amaya, 1. Investigacion 2017
g ntp ghy Correa, R. (Aceptado)
algorithms
Algoritmos de Optimizacion en la Estimacion de . Xl Cong_reso
. . . Garcia, E. Colombiano
Propiedades Termodinamicas en Tiempo Real A | de Métod 2017
durante el Tratamiento Térmico de Materiales con maya, _. ¢ gt(_) 03
Microondas Correa, R. Numéricos
(Presentado)
Internal heat generation estimation in a microwave Lopez, J. Revista
g heating brocess Garcia, E.  Ingenierias UdeM 2017
gp Correa, R.  (En revision)
Estimacién de conductividades térmicas en Vega, J. Revista Dvna
materiales ortotropicos mediante algoritmos de Garcia, E. =Y 2017
LT (En revision)
optimizacion global Correa, R.
Libro de divulgacion: “Problemas inversos en Garcia, E. Publicaciones
transferencia de calor durante el tratamiento de Amaya, . UIS 2017

solidos con microondas” Correa, R.  (En elaboracion)
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Tabla 2.
Articulos previos relacionados con la tematica de la maestria.
Titulo Autores Revista Afo
o g Garcia, E.  Ingenieriay
D ey Amya, I, Unveriad 201
P g P Correa, R.  (Publicado)
Tabla 3.
Trabajos de pregrado codirigidos durante el periodo 2015-2017.
Titulo Autor Dlre_ctor/ Estado Afo
Codirector
Optimizacion multi-objetivo para el disefio de
un absorbedor el_e_ctromagnetlco m_ultlcapa de Rodriguez, Corrga,R Finalizado 2016
menor costo utilizando el algoritmo de la O. Garcia, E.
espiral
Estimacion de cl:o_nductlwdad,es_ térmicas en Vega, J. Corrga,R Finalizado 2016
elementos electrénicos orto-trépicos Garcia, E.
Estimacion de la generacion interna de calor
varlabk_a en el tiempo en solldo§ _cglentados Lopez, J. Corrga,R Finalizado 2016
con microondas, mediante analisis de su Garcia, E.

correspondiente problema inverso

3 Fundamentos tedricos

En esta seccién se muestra una breve descripcion de los conceptos de la transferencia de calor

(Seccion 3.1) y las microondas (Seccién 3.2). Luego, se describe el material usado el cual es

Carburo de Silicio (Seccién 3.3). Finalmente, se muestran los algoritmos de optimizacion usados

en este trabajo (Seccién 3.4).

3.1 Transferencia de calor

El calor se puede transferir en tres formas (Cengel, 2007): conduccion, conveccion y radiacion.

Cuando la transferencia es por conduccion, no hay intercambio de materia, la transferencia de

calor va desde el cuerpo con méas temperatura hacia el de menos. Por lo tanto, se requiere que

haya una diferencia de temperatura entre los dos cuerpos. La conduccion puede ocurrir en
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s6lidos, liquidos y gases. En liquidos y gases, la conduccion se debe a las colisiones y difusiones
entre las moléculas durante su movimiento aleatorio. En los sélidos, la conduccién se debe a la
combinacion de las vibraciones entre las moléculas y al movimiento de los electrones. Por
ejemplo, si se considera una placa de material solido de area A situada entre dos grandes laminas
paralelas separadas por una distancia (x). Suponiendo que la temperatura de la placa de material
es T, en todas partes y que una de las placas paralelas cambia uniformemente su temperatura a
una temperatura T; > T,. Entonces, a medida que transcurre el tiempo, este calor se propagara
por el interior del cuerpo hasta llegar al equilibrio. La rapidez con que ocurre esto se debera a la
conductividad térmica del material de la placa.

Matematicamente, esto se puede expresar mediante la ley de Fourier, que dice que el flujo
de calor por conduccion a través de una capa plana es proporcional a la diferencia de temperatura
de esta y al area de transferencia de calor e inversamente proporcional al espesor de la capa. En
la ecuacion 1 se muestra la version diferencial de esta, es decir, cuando Ax — 0.

T, —T dT

. 2
= — _— N l
Qcona kA Alalcrilo Ax kA dx

Donde k es la conductividad térmica del material, es decir, la capacidad de un material para
conducir calor y A es el area superficial perpendicular a la direccién de la transferencia de calor,
(Cabe aclarar que en este trabajo solo se considerd la transferencia de calor por conduccién, por
lo tanto, a continuacion se van a explicar brevemente los conceptos de conveccion y radiacion
con fines de presentar el panorama general de la transferencia de calor).

La conveccion, es la transferencia de calor que ocurre entre un sélido y un fluido (gas o
liquido) adyacente que esta en movimiento. Entre més rapido es el movimiento del fluido, mayor
es la transferencia de calor por conveccion. Por ejemplo, un circuito integrado en la CPU del

computador se calienta debido al movimiento de electrones interno, entonces al colocar un
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ventilador, este removera el aire calentado cercano a la superficie del circuito y lo reemplazara
por uno mas frio. La conveccién puede ser forzada, si es producida como en el ejemplo anterior,
0 natural, si el movimiento del fluido es causado por las fuerzas de empuje inducidas por las
diferencias de densidad debidas a la variacién de temperatura en ese fluido. Matematicamente,
esta se puede representar mediante la ley de enfriamiento de Newton como:
Qeonv = hAs(Ts — Two) 2

donde h es el coeficiente de transferencia de calor por conveccion, A, es el area superficial a
través del cual tiene lugar la transferencia de calor, T, es la temperatura de la superficie y T,, s
la temperatura del fluido, asumida constante, y a una distancia lo suficientemente lejana de la
superficie del sélido que intercambia energia térmica con éste. De esto es importante resaltar que
h no es una propiedad que depende solamente del fluido, sino que es un pardmetro que se
determina en forma experimental y cuyo valor depende de todas las variables que influyen sobre
la conveccion, como la configuracion geométrica de la superficie, la naturaleza del movimiento,
las propiedades de dicho movimiento y la velocidad de éste.

Por ultimo, la radiacion térmica es la energia emitida por la materia en forma de ondas
electromagnéticas como resultado de los cambios en la configuracion electronica de las
moléculas que lo conforman. Se diferencia de la transferencia de calor por conduccién y por
conveccion porque esta no requiere la presencia de un medio para propagarse. Un ejemplo de
esto es la energia del sol la cual se propaga en el vacio hasta llegar a la tierra. Cabe resaltar, que
de las tres formas de transferencia de calor, esta es la méas rapida ya que viaja a la velocidad de la
luz y es inherente a todo cuerpo mientras su temperatura esté por encima del cero absoluto.
Matematicamente se expresa como la diferencia entre la radiacion emitida por la superficie

(Qemit) Y la radiacion absorbida (Q,ps), por lo tanto:
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Qraa = Qemit — Qabs = €0As(T — Tgirea) 3
donde ¢ es la emisividad, o es la constante de Stefan-Boltzmann y A es el area superficial a una
temperatura termodindmica Ty, la cual estd encerrada por una superficie mas grande a una
temperatura termodinamica T,;-.4 Y Separada por un gas, el cual puede no interferir de manera

significativa con la radiacion (Necati Ozisik, 1985)(Cengel, 2007).

3.2 Microondas
Las microondas son ondas electromagnéticas que se encuentran en los rangos de frecuencia de

300 MHz a 300 GHz, es decir unas longitudes de onda entre 1 m a 1 mm. Para aplicaciones
industriales, cientificas y médicas, tradicionalmente se trabaja en la frecuencia de 915 MHz y
2450 MHz. EIl calentamiento con microondas es efectivo en materiales con dipolos naturales o
inducidos. Internamente, cuando un material, que contiene dipolos permanentes en su estructura,
es irradiado con un campo electromagnético, estos dipolos tienden a seguir las variaciones del
campo. Como resultado de estos movimientos, se genera calor (Bradshaw, Wyk, & Swardt,
1998). A diferencia del proceso convencional de calentamiento, en el calentamiento con
microondas el calor es generado desde el interior del material. Por lo tanto, el gradiente térmico y
el flujo de calor se pueden considerar que van del interior hacia el exterior. Entre las
caracteristicas mas importantes que se pueden resaltar del calentamiento con microondas se
encuentran: el calentamiento de materiales (grandes o pequefios) en forma réapida y uniforme, y
el calentamiento selectivo (Diaz & Moreno, 2017).

Existen diferentes mecanismos de perdidas mediante los cuales las microondas se pueden
acoplar al material dieléctrico y posteriormente disipar en el sistema. Entre los principales se
encuentran: las pérdidas dipolares, presentes en materiales aislantes dieléctricos y las pérdidas

por conduccion, presentes en materiales metalicos altamente conductivos. En este trabajo se
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centrard la atencion en los materiales dieléctricos. En un material dieléctrico, la absorcion de las
microondas esta relacionada con la permitividad compleja del material &,

e =¢gy(e —je 4
donde &, es la permitividad del espacio libre (g, = 8.86 * 10712 [F/m]), la parte real £’ es la
constante dieléctrica relativa y la parte imaginaria " es el factor de perdida dieléctrico. Cuando
las microondas penetran y se propagan a través de un material dieléctrico, el campo interno
generado induce movimientos traslacionales en las cargas libres y acopladas (electrones y iones),
y rotacionales, en las cargas complejas (dipolos). Las fuerzas inerciales, elasticas y friccionales
resisten estos movimientos inducidos y causan pérdidas, a consecuencia de esto, se genera
calentamiento volumétrico. La tangente de pérdidas se usa comunmente para describir estas
pérdidas:

an(@) =& = C 5
A =T T Jnfe e

donde o [S/m] es la conductividad total efectiva causada por la conduccion ionica y a las
corrientes de desplazamiento y f es la frecuencia. La potencia P [W /m3], absorbida por unidad
de volumen es

P = o|E|? = 2nfe, &' tan(6) |E|? 6
donde |E| [V /m] es la magnitud del campo eléctrico interno. De esta relacion se puede observar
que la potencia absorbida varia con la frecuencia, la constante dieléctrica relativa y la tangente de

pérdidas.

3.3 Carburo de Silicio (SiC)
En este trabajo se usd el Carburo de Silicio (SiC) (Grup d’Innovacié per la Millora de la

Docencia en Estructura Propietats i Processat de Materials, n.d.) debido a sus aplicaciones como
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semiconductor y por su capacidad de interactuar con las microondas. Un resumen de las

propiedades méas importantes se muestra en la Tabla 4.

Tabla 4.
Propiedades del SiC
Propiedad Simbolo Valor Unidades
Densidad p 3100 [k_g3
W
Conductividad térmica k 90 [_]
m]- K
Capacidad calorifica Cp 920 [kg—K]
e - k m?
Difusividad térmica a=—31.6*%10° —
,DCp S

3.4 Algoritmos metaheuristicos de optimizacion
Los algoritmos metaheuristicos de optimizacion son propuestas basadas en la naturaleza para

solucionar problemas complejos de forma sencilla (el termino complejo hace referencia a
sistemas que pueden ser de varias variables, no lineales y cuya respuesta no puede ser
determinada matematicamente). Algunos de los mas conocidos son los algoritmos genéticos, los
algoritmos por enjambres de particulas, y los algoritmos evolutivos, entre otros. En general, su
principio de funcionamiento consiste en distribuir, en un espacio solucion, particulas que evalGan
la funcion objetivo y dependiendo del método estas se iran agrupando hacia la solucién del

sistema. Una breve explicacion de los métodos usados en este trabajo se da a continuacion:
3.4.1 Meétodo de la espiral.

El algoritmo de la espiral (SOA) es un algoritmo propuesto por Tamura y Yasuda en 2011
(Tamura & Yasuda, 2011). Este metaheuristico se basa en el comportamiento en espiral
logaritmico presente en la naturaleza en diversas fuentes tales como los frentes de presion, el
caparazon del nautilo y la via lactea. El proceso empieza cuando la particula se va desplazando

desde la parte externa de la espiral hasta su centro a medida que las iteraciones avanzan. Esta
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migracion le permite a SOA explorar una region amplia del espacio de busqueda en la etapa
inicial de la optimizacion y luego concentrarse en explotar el area cercana de la mejor solucion
encontrada. Por otra parte, en la Figura 1 se observa un ejemplo de una espiral en dos

dimensiones. Finalmente, SOA puede ser implementado en cinco pasos tal y como se muestra en

la Tabla 5.

10

== — =%
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; ¥
!
! # ¥
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1 L
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i #
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s ¥
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- —
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Figura 1. Ejemplo de una espiral en dos dimensiones cuyo origen y centro estan en la
coordenadas (10,5) y (0,0) respectivamente.

Tabla 5.

Pseudocaddigo del método de la espiral.

Entrada:
Salida:

La funcion objetivo, el espacio de busqueda y parametros del algoritmo.
Mejor punto x* que cumpla con el criterio de convergencia

Paso 0.

Inicializacion del algoritmo. Establezca el limite superior (U;;,,) Yy €l limite
inferior (L;;,,,) del espacio de busqueda, el niUmero de espirales en el espacio
solucion (Pyax ), €l ndmero de iteraciones maximo (I,4,), €l angulo de
rotacion (4,) donde 0 < A, < 2w y el radio de convergencia (C,) donde 0 <
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C, < 1. Luego, distribuya aleatoriamente cada particula (x;) en el espacio de
busqueda, donde 2 < i < Py ux-
Seleccidn del centro de las espirales. EvalGe el punto inicial de cada espiral en

Paso 1. la funcion objetivo (OF). Luego, escoja la espiral con el valor minimo (x*)
como el centro de rotacion.

Rotacion de las espirales. Rote las espirales restantes alrededor del centro

escogido en el paso previo como se muestra en la ecuacion 7, donde (n) es la

dimension del problema, (j) es las iteracion actual, (R“) es la matriz de

rotacion n-dimensional, (I,,) es la matriz identidad n-dimensional e (i) es la
Paso 2. particula rotada actual.

%G +1) = CGR™(A)x;,()) — (CR™(A,) — I)x* 7

Nueva seleccion del centro de las espirales. Evalie el nuevo conjunto de
Paso 3. puntos obtenidos del paso anterior en la funcion objetivo OF y escoja el valor
minimo con el nuevo centro de rotacion (x*).
Verificacion del criterio de frontera. Si el criterio de convergencia se

Pas0 % satisface, detenga el algoritmo y muestre x". Si no, regrese al paso 2.

3.4.2 Meétodo de la atraccién ponderada.

El algoritmo de la atraccién ponderada (WAM) fue propuesto por Friedl y Kuczmann en 2015
(Friedl & Kuczmann, 2015). Este metaheuristico sigue un esquema de atraccion entre las
particulas tal como sucede en el comportamiento de atraccion gravitacional entre objetos. Por
otro lado, este proceso es similar al usado en la Optimizacion por enjambre de particulas (PSO)
pero como sus autores mencionan, existen algunas diferencias importantes. Entre ellas se
encuentran que WAM usa una interaccion légica basada en la evaluacion de la OF de las
particulas y que usa una funcion de atraccion. Por lo tanto, se requiere de una funcion que
normalice los datos obtenidos al evaluar la OF en cada iteracion (Siendo uno el de mejor valor) y
luego usarlos en la funciéon de atraccion. Esto, permite al usuario la capacidad de priorizar
regiones cercanas o lejanas a la mejor solucion actual. Por otra parte, en la Figura 2 se observa

de unas particulas (verdes) moviéndose hacia la particula mas pesada (negra) en dos
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dimensiones. Finalmente, el algoritmo basico consta de cinco pasos, que se presentan en la

Tabla 6.

@
O ® o O
e ©
® @ OOO
o o
O
® @
® O O

a. Particulas dispersas en el espacio solucién

b. Particulas moviéndose en direccion de
la particula mas pesada

Figura 2. Ejemplo de unas particulas (verdes) moviéndose hacia la particula mas pesada
(negra) siguiendo la I6gica de WAM. La particula negro simboliza la particula con el mejor
valor en la evaluacion de la funcion objetivo.

Tabla 6.

Pseudocdédigo del método de la atraccién ponderada.

Entrada:
Salida:

La funcidn objetivo, el espacio de busqueda y parametros del algoritmo.
Mejor punto x* que cumpla con el criterio de convergencia

Paso 0.

Paso 1.

Paso 2.

Inicializacion del algoritmo. Establezca el limite superior (U;;,,) Yy €l limite
inferior (L;;,,) del espacio de busqueda, el nimero de particulas en el espacio
solucion (Pyqy), €l nimero maximo de iteraciones (I,,4) Y explosiones
(Emmax), donde 1 <E, . <Ilnax LUego, coloque aleatoriamente cada
particula (x;) en el espacio solucién donde 2 < i < B4, Y establezca como
cero la distancia inicial del movimiento (d;(1) = 0).

Evaluacion de la funcion objetivo. Evalle las soluciones candidatas en la
funcién objetivo y asigne un factor (wl.“l) de atraccion a cada uno de ellos,
donde0 <w; <1lya; >1.

Movimiento de las particulas. Calcule el centro de masa (c(j)) de las
particulas y luego mueva las particulas (x;(j + 1)) hacia el centro basandose
en su movimiento previo (d;(j)) y el actual (d;(j + 1)) tal y como se muestra
en la ecuacion 8, donde (¢,) Y (¢p) son nimeros aleatorios.

Centro de masa

Yimax e, (w; ()
Yimax vy, ()

c() =

Vector direccion
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di(G+1) =c() —x0)
Nueva posicion
xi(G+ 1) =x0) + @ diG+ 1) + 9,di(j)

Explosion. Si las particulas estan muy cerca unas de otras haga una explosion
(dispersar las particulas (a, * x;) aleatoriamente, donde a, > 1).

Verificacion del criterio de parada. Si el criterio de convergencia se satisface,
detenga el algoritmo y muestre x*. Si no, regrese al paso 1.

Paso 3.

Paso 4.

3.4.3 Método de la busqueda en vortice.

El algoritmo de busqueda en vortice (VS) fue propuesto por Dogan y Olmez en 2015 (Dogan &
Olmez, 2015). Su enfoque estd basado en los patrones de vortices que se encuentran en la
naturaleza tales como el flujo vertical de un fluido que es agitado. Por tal motivo, su
metaheuristica funciona creando una serie de circulos concéntricos donde dispersan las particulas
y luego se analiza la respuesta de la funcion objetivo. Este proceso empieza en el circulo externo
(i.e. el méas grande) el cual se va reduciendo a medida que avanzan las iteraciones. Este
comportamiento le permite un buen balance entre la exploracion y la explotacion del espacio de
basqueda. Por otra parte, en la Figura 3 se observa un ejemplo de los vortices en dos

dimensiones. El algoritmo basico consta de cuatro pasos, que se enuncian en la Tabla 7.
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Figura 3. Ejemplo de los vértices en dos dimensiones generados por el algoritmo y en cuyo
circulo més interno se encuentra el 6ptimo.

Tabla 7.

Pseudocddigo del método de la bdsqueda en vértice.

Entrada:
Salida:

La funcidn objetivo, el espacio de busqueda y parametros del algoritmo.
Mejor punto x* que cumpla con el criterio de convergencia

Paso 0.

Paso 1.

Paso 2.

Inicializacion del algoritmo. Establezca el limite superior (Uj;,,) Yy €l limite
inferior (L;;,,) del espacio de busqueda, el nimero de particulas en el espacio
solucion (P, €l nimero de iteraciones maximo (I,,,45), €l centro inicial (xg)
y el radio inicial (a,). Los Ultimos dos parametros estan basados en los limites
del espacio de basqueda tal y como se muestra en la ecuacién 9.

Centro Inicial

% Ulim + Llim
Xo = # 9
Radio Inicial
_ Ulim - Llim
Og = —2

Distribucién de las particulas. Genere particulas (B3 * x;), donde 2 <i <
Prax, aleatoriamente usando una distribucion normal alrededor del centro con
una desviacion estandar (radio).

Seleccién del nuevo centro y radio. Evalle las particulas en la OF. Luego,
seleccione la mejor solucion y establézcala como el nuevo centro (x;).
Después, reduzca el radio (o;) para la siguiente iteracion acorde a la
distribucion gamma tal y como se muestra en la ecuacion 10, donde (a;) es el
factor de forma 0 < a; <1, (I') es la funcién gamma y (j) es la iteracion
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actual 1 <j < Iy

J
231(1_1 )
max 10
O'.

fo1 -
' ﬁzF( )

Verificacion del criterio de parada. Si el criterio de convergencia se satisface,
detenga el algoritmo y muestre x*. Si no, regrese al paso 1.

Paso 3.

4 Formulacion del problema

En este trabajo se pretende reconstruir el perfil de temperatura y de flujo de calor a través de la
determinacion de las propiedades termodinamicas de un sélido (i.e., cilindro) que es calentado
con microondas. Para ello, se propone un posible sistema para adquirir los datos de temperatura
basado en sensores hechos de fibra éptica (Anristu Meter co., 2017; Williamson, 2017) tal y
como se muestra en la Figura 4. La idea detrds de esto es basicamente una fuente
electromagnética que calienta una muestra de SiC. Luego, uno o varios sensores de temperatura
toman las mediciones de temperatura cuyos datos van a un procesador donde son analizados. Y

finalmente, sus resultados se muestran a través de un dispositivo de visualizacién al usuario final.
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Figura 4. Descripcion general del sistema propuesto. Diagrama para la toma de temperaturas
con sensores de temperatura.

Por otra parte, en la Figura 5 se observa el diagrama en bloques del sistema en general.
En este, se destacan tres componentes principales los cuales son: la toma de mediciones, el
procesamiento de datos y la visualizacidn de resultados. A continuacion se explicara brevemente
cada uno de sus componentes.

La toma de mediciones hace uso de sensores de fibra dptica que llevan la informacién a
los instrumentos de medicién. En este trabajo, se simularon cuatro tipos de instrumentos de
medicion variando la tasa de sefial a ruido (SNR). A mayor SNR, las mediciones seran mas
cercanas a las reales, por lo que los sensores estaran en optimas condiciones y los instrumentos
de medicion bien calibrados. Pero, al disminuir el SNR el ruido en las mediciones serd mayor,
por lo que representara una situacion donde los sensores o los instrumentos de medicion no estan

en Optimas condiciones (para mas detalles, favor revisar la seccion 4.5). Luego, estas mediciones
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pasan al procesador. La parte central de éste es la funcion objetivo (seccion 4.6), la cual recibe
las mediciones de temperatura, las compara con las temperaturas generadas por el modelo
matematico (seccion 4.1) y genera un valor de ajuste (i.e. fitness). Si este valor es mayor a un
nivel de tolerancia, entonces le comunica al algoritmo de optimizacién (Seccion 3.4) para que
realice otra iteracion. Este proceso continla hasta que el valor de fitness sea menor a la
tolerancia. Una vez ocurrido esto, se obtienen los pardmetros termodinamicos del modelo
(Seccion 6.3). Con esta informacion disponible, se procede a reconstruir los perfiles de

temperatura y de flujo de calor. Finalmente, a través de un dispositivo de visualizacién (i.e.,

pantalla), se muestran los parametros estimados y los perfiles reconstruidos.

Pantalla

I
I
I
I
I
|
|
I

Visualizacion del perfil

1

1

. . . s I
Visualizacion |1
I

1

1

de temperaturay flujo de parametros
de calor

I R e e, S
. | Procesador
1
: Pardmetros del
: Reconstruccién modelo
: del perfil de (Seccion 6.3)
i temperatura
: (Seccidon 6.4)
I Modelo
: Reconstruccién (Seccion 4.1)
: del flujo de
\ calor
: (Seccion 6.5)
\ oo

-

1

: Toma de Sgnsores

I .. (Secciones4.5.1,

' mediciones | 452y45.3)

Parametros del
algoritmo

(Secciones 6.1y 6.2)

Algoritmos de
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(Seccion 3.4)

—— e o mm e = =

No

Si

Funcién
Objetivo
(Seccion 4.6)
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(Seccion 4.1)

Medicidn

(Seccidn 4.5)

Figura 5. Diagrama de bloques del sistema general propuesto.
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4.1 Modelo matematico
La ecuacion de calor expresada en coordenadas cilindricas, asumiendo ninguna variacion en los

ejes (z, 6) y que la tasa de generacién de calor interna por unidad de volumen en el punto r = 0
es constante de magnitud q,, se muestra en la ecuacion 11, donde « es la difusividad térmica del
material, k es la conductividad térmica del material y g, es el flujo de calor generado en el sélido
en el punto P(r). Ademas, T (r,t) es el perfil de temperatura y la relacion que existe entre a y k
esta dada por a = k/pc. Las temperaturas en sus fronteras y las condiciones iniciales se

asumieron como cero.

1 a( aT(r,t)>+q(r,t) 10T(rt) 0<r<a
——\ 7T —_—

r or oar k a Ot t>0
T(r,0) = 25 [°C] O<r<a
aT °C r=0
E(O’t)zo[ﬁ] t>0

. r=a
T(a,t) = 25 [°C] £>0

4.2 Problema directo
Asumiendo que todos los parametros del modelo matematico de la ecuacién 11 son conocidos,

incluyendo las condiciones iniciales y de frontera, es posible describir el perfil de temperatura

dentro de una cilindro irradiada homogéneamente con microondas.

4.3 Problema inverso

Se puede estimar los parametros tales como la conductividad térmica k y la capacidad calorifica
c, del material escogido como ejemplo (i.e., SiC). Para ello se requiere de mediciones de

temperatura tomadas con uno o mdltiples sensores (i.e., 5) localizados en posiciones exactas

dentro del solido.

4.4  Solucion del problema directo
Este problema dispone de una solucion analitica en (Carslaw & Jaeger, 1959) que conduce al

perfil de temperatura mostrado en la ecuacion 12.
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_ 2q0 Jo(ren) J——

do
T(r,t) = 5 (a® =7 3
ak & ¢n)1(agy) 12

4k

Donde, ¢,, son las raices positivas de J,(ap) = 0
En la Figura 6 se observa el perfil de temperatura para la muestra de SiC (Grup d’Innovacio per
la Millora de la Docéncia en Estructura Propietats i Processat de Materials, n.d.). En la Tabla 8

se detallan los pardmetros de simulacion.

Tabla 8.
Parametros usados para la solucion del problema directo.
Parametro Valor Unidad
a 0.05 [m]
k 90 [W/m - K]
a 31.6*10° [m?/s]
Cp 920 U/kg - K]
do 120*10* [W/m3]
t 0-30 [s]
306 T T T T T T T T
30
305 ¢ 24 i
21
304 18 1
— 15
<. 303 1
© 12
3
© 302 F 9 .
()
[oR
€
® 301 | j
- 6
300 - j
3
299 + .
0
298 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4 4.5 5
Radio [cm]

Figura 6. Perfil de temperatura en funcién del radio y del tiempo para un cilindro con
generacion interna constante de magnitud g,. Los nimeros sobre las curvas representan el
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tiempo en segundos [s].

4.5 Mediciones de temperatura
Debido a que este trabajo estd enfocado hacia la simulacion, se construyeron perfiles de

temperatura sintéticos para simular las mediciones de temperatura que se darian en un escenario

real tal y como se muestra en la Figura 4. Para crear estas temperaturas sintéticas se afiadio ruido

blanco Gaussiano (WGN) a los valores teodricos de la temperatura, por lo tanto, se asumieron
como validas las condiciones estadisticas expresadas por Beck (Vere Beck & Kenneth, 1977), las
cuales son:

1. Los errores son aditivos, es decir que cada medida tomada por el instrumento de medicion
tiene un error asociado a este.

2. Los errores en la temperatura tienen media cero, por lo tanto, los errores no son sesgados.

3. Los errores tienen varianza constante, por lo tanto, la varianza de una medicion es
independiente de la medida misma.

4. Los errores asociados con diferentes instrumentos de medicidn no estan correlacionadas.

5. Los errores de las mediciones siguen una distribucion normal.

6. Los parametros estadisticos de los errores son conocidos.

7. La Unica variable que contiene errores aleatorios son las temperaturas medidas. El tiempo,
dimensiones del cuerpo calentado, las posiciones, y todas las demas cantidades que aparecen
en la formulacién de un problema inverso son conocidas y no tienen errores.

8. No existe informacion previa acerca de las cantidades a ser estimadas, las cuales pueden ser
parametros o funciones. Si esa informacion existe, esta puede ser usada para mejorar la
estimacion.

Es importante resaltar que la temperatura es una variable continua, pero al tomar las

mediciones con el sensor, esta sefial se discretiza. Para construir las mediciones sintéticas se
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empieza calculando la potencia de la sefial (E5), como se muestra en la ecuacion 13. Donde L es

el nimero de mediciones realizadas en los tiempos t;.

1 L
Bs =7 ) 0t 13
i=1

Luego, se calcula el vector de ruido aleatorio 7j como se muestra en la ecuacion 14, donde

el SNR es la tasa de Sefial a Ruido en [dB] y 9 es un vector de nimeros aleatorios con

- ES a
n= |—sng*? 14
10 10

Finalmente, la temperatura medida ¥ se obtiene sumando los vectores de la temperatura

distribucién normal.

tedrica T y el ruido 77 como se observa en la ecuacion 15. A modo de brevedad, los vectores Y, T
y 7j se renombraron como Y, T y n en el texto.
Y=T+n 15

En este trabajo se fijo el SNR en 5, 10, 20 y 30 [dB]. Valores superiores a 30 [dB] no se
consideraron debido a que no representa mayor distorsion de los perfiles de temperatura.
Adicionalmente, se analizaron los siguientes tres casos:
Caso A: Las mediciones de temperatura Y son tomadas con un sensor.
Caso B: Las mediciones de temperatura Y son tomadas con un sensor donde la desviacion
estandar de sus lecturas varia significativamente.
Caso C: Las mediciones de temperatura Y se toman de multiples sensores (i.e., 5)

A continuacion se explicara en que consiste cada uno:
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45.1 Caso A: Un sensor sin alta variacion en sus mediciones

Las temperaturas medidas Y son tomadas de un sensor en los tiempos t = 0,3, 6, ..., 30 [s].
Adicionalmente, se considerd que las mediciones en este experimento son repetibles, por lo que
siempre se obtendrén las mismas cuando estas se tomen. En la Figura 7 se observa la seccion
transversal de la muestra y la ubicacion del sensor para adquirir las mediciones de temperatura
con un solo sensor ubicado en r = 0 [cm]. Es importante resaltar que esta figura se obtuvo de la
solucion del problema directo. Por otro lado, en la Figura 8 se observa las mediciones de
temperatura tomadas con dicho sensor para cuatro niveles de ruido. Es importante recordar que
estos niveles de ruido hacen referencia a la calidad de la sefial obtenida por el sensor. En este
caso, a menor SNR menor calidad de los datos (datos mas dispersos con respecto al valor

tedrico) y a mayor SNR mejor calidad.

Un sensor

Figura 7. Seccion transversal del solido calentado por microondas con un sensor de fibra dptica
ubicadoenr = 0 [cm].
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310 T T T T T T T T T
— — — Temperatura tedrica (T)
O  Temperatura medida (Y) SNR=5 [dB]
308 | A Temperatura medida (Y) SNR=10 [dB] ¢
O  Temperatura medida (Y) SNR=20 [dB] o
%  Temperatura medida (Y) SNR=30 [dB]
A
— 306 - e} 3
3 r=0 [cm] _ ,’E?
© o) o & X
2 B-"K o
© 304 - 4
g /;/ - I
~
5 o _w A ©
[t L m] J
302 * N
e
A
-
A /ﬁ o)
L e 4
3008 ﬁ/ o
m 7
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0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30
Tiempo [s]

Figura 8. Temperaturas medidas en el caso A para diferentes valores de ruido SNRen r =
0[cm]yt=0,3,6,...,30 [s].

4.5.2 Caso B: Un sensor con alta variacion en sus mediciones

Aqui, las mediciones son tomadas con un sensor al igual que en el caso anterior. Sin embargo,
este presenta alta variabilidad por lo que las mediciones en el experimento no son repetibles.
Para este escenario se tomaron 30 mediciones en r = 0 [cm] para cada uno de los 11 tiempos
t=0,3,6,..,30 [s]. En la Figura 9 se observa la temperatura medida (con alta variacion) con
un sensor para los cuatro niveles de ruido, en cada medicion se afiadié la barra de error que

indica donde puede estar debido a su alta variabilidad.
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b. Mediciones de temperatura con un SNR = 20 [dB]

308 T T T T T T T T T
306 | T .
_ ()/ . e)
_ o -
z 304 B - .
E _ - () -
2 . . B
®© 302 - 7
o P ) 1
o T g
k3 Jos
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1 O  Medicién de temperatura SNR = 10 [dB]
296 Il 1 1 i Il 1 1 Il 1
0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30

Tiempo [s]

c. Mediciones de temperatura con un SNR = 10 [dB]

41



RECONSTRUCCION DEL PERFIL DE TEMPERATURA
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Figura 9. Temperaturas medidas en el caso B para diferentes valores de ruido SNRen r =
0[cm]yt=0,3,6,..,30 [s].

4.5.3 Caso C: Mdltiples sensores (i.e., 5)

Finalmente, las mediciones son tomadas con cinco sensores ubicados en r = 0,1,2,3 y 4 [cm] y
en los tiempos t = 0, 3, 6, ..., 30 [s]. Adicionalmente, se considerd que las mediciones en este
experimento son repetibles, por lo que siempre se obtendran las mismas cuando estas se tomen.
En la Figura 10 se observa la seccién transversal de la muestra y la ubicacién de los sensores
para adquirir las mediciones de temperatura con cinco sensores ubicados en las posiciones
anteriormente. Por otro lado, en la Figura 11 se observa las mediciones de temperatura tomadas
con dichos sensores para cuatro niveles de ruido. Es importante recordar que estos niveles de

ruido hacen referencia a la calidad de la sefial obtenida por el sensor. En este caso, a menor SNR
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menor calidad de los datos (datos mas dispersos con respecto al valor tedrico) y a mayor SNR

mejor calidad.

Multiples
sensores

Figura 10. Seccion transversal del sélido calentado por microondas con cinco sensores de fibra
Optica ubicadoenr =0,1,2,3 y 4 [cm].
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Figura 11. Temperaturas medidas en el caso C para diferentes valores de ruido SNR en
r=0,1,23y4[cm]yt=0,3,6,..,30 [s].

4.6 Funcion objetivo
La funcién objetivo es la norma L2 al cuadrado la cual se muestra en la ecuacién 16, donde Y

son las temperaturas medidas, T es la temperatura estimada por el modelo de la ecuacion 12, ' es
el simbolo de la traspuesta y W es la matriz diagonal de pesos la cual se define en la ecuacion
17, donde o; es la desviacion estandar de las mediciones en cada tiempo. Por lo tanto, cuando las
mediciones en el experimento son repetibles (tal como en el caso Ay C) g; = 1 y cuando no (tal
como en el caso B) g; # 1. Es importante resaltar que este trabajo muestra resultados de
simulacion, por tal motivo cuando se habla de temperaturas “medidas” se refiere a las generadas

del modelo tedrico.
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0F (k. ;) = (v(®) = T(k.cp, t)), w(Y(e) = T(k,cpt))

k*,c;, = argmin OF (k, c,)
K

, Cp
Sujeto a 16
k>0
¢, >0
Donde,
[oi* 0 0]
w=l0 ‘ 052 0 | 17
l 0 0 al;ZJ

5 Metodologia

Primero se realizaran las pruebas paramétricas a los algoritmos en una funcion de prueba con el
fin de verificar el apropiado funcionamiento de estos y para sintonizar sus parametros de entrada
(Seccidn 5.1). Luego, con los parametros de los algoritmos sintonizados se procedera a realizar
pruebas preliminares en funciones objetivo estdndar para estos algoritmos (Seccion 5.2).
Después, a través de la solucion del problema inverso se estimaran los parametros desconocidos
en el modelo (Seccién 5.3). Finalmente, una vez estos parametros se han hallado se reconstruira
el perfil de temperatura y del flujo de calor (Seccién 5.4). Es importante resaltar que en esa
seccion solo se describe el procedimiento realizado, en la seccion 6, se muestran los resultados

obtenidos. Por otra parte, todos los algoritmos usados en este trabajo se programaron en Matlab.

5.1 Pruebas paramétricas de los algoritmos de optimizacion
Para realizar las pruebas paramétricas de los algoritmos se selecciond la funcion de prueba

Illamada Ackley (Surjanovic & Bingham, 2015b). Se escogio esta debido a que tiene como

principal caracteristica que posee muchos minimos locales, en otras palabras, esto representa

46



RECONSTRUCCION DEL PERFIL DE TEMPERATURA 47

grandes retos para cualquier método de optimizacion. Esta se muestra en la ecuacién 18, donde
los pardmetros a, b y c son constantes cuyos valores recomendados son 20, 0.2 y m
respectivamente, d es el nimero de dimensiones y x es un vector de d filas con los valores de
entrada de la funcién. Esta funcion tiene un minimo global x* en [0,0, ...,0] con f(x*) = 0. Por

otra parte, en la Figura 12 se observa la grafica en dos dimensiones.

1
f(X) - _ ,/dzl 1 1 eaﬁlecos(cxi) +a+e 18

liJ.|'I|1
ll'l|
NS,

Figura 12. Funcion de prueba Ackley en dos dimensiones. Se usaron los parametros
recomendados a =20, b =0.2 'y ¢ =2m para la elaboracion de la grafica. EI dominio de entrada
para todas las dimensiones es x; € [—32.8,32.8]. Y el minimo global es f(x*) = 0.

5.1.1 Algoritmo de la espiral (SOA)

Para realizar la prueba paramétrica en el algoritmo de la espiral se varian los parametros C, y A,
acorde a la Tabla 9 para las dimensiones d =2, 5 y 10 manteniendo constante el nimero de

particulas en el espacio solucion n = 10 (Se escogio este valor debido a que era la cantidad
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minima de particulas en el espacio solucién con las que el algoritmo llegaba a una buena
aproximacion de la respuesta). Es importante resaltar que cada prueba se repitié 100 veces. Los

resultados obtenidos se muestran en la seccion 6.1.1.

Tabla 9.
Parametros C, y A, del algoritmo de la espiral utilizados para las pruebas paramétricas.

Valores
C, 03 05 07 09 099
A.[°] 20 40 60 80 -

5.1.2 Meétodo de la atraccion ponderada (WAM)

Para realizar la prueba parametrica de WAM se varian los parametros: factor de atraccion a; y
factor de dispersion a, acorde a la Tabla 10 para las dimensiones d =2, 5 y 10 manteniendo
constante el numero de particulas en el espacio solucién n = 10 (Esta cantidad de particulas se
escogio debido a que era el nimero minimo de particulas con las que el algoritmo llegaba a una
buena aproximacion de la respuesta). Al igual que en el caso anterior cada prueba se repitié 100

veces Y los resultados se muestran en la seccion 6.1.2.

Tabla 10.
Parametros a, y a, del algoritmo de la atraccion ponderada utilizados para las pruebas
paramétricas.

Valores

a;, 1 10 50 100
a, 1 25 50 100

5.1.3 Meétodo de busqueda en vértice (VS)

Para realizar la prueba paramétrica de VS se varian los parametros: resoluciéon de busqueda g,
ecualizacion B, y factor de dispersion 5 acorde a la Tabla 11 para las dimensiones d =2, 5y 10
manteniendo constante el nimero de particulas en el espacio solucion n = 10 (Esta cantidad de

particulas se escogidé debido a que era el nUmero minimo de particulas con las que el algoritmo
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llegaba a una buena aproximacién de la respuesta). Al igual que en el caso anterior cada prueba

se repitio 100 veces y los resultados se muestran en la seccién 6.1.3.

Tabla 11.

Parametros f8;, B, Y B3 del algoritmo de la atraccion ponderada utilizados para las pruebas

paramétricas.

Valores

B, 1 5
B, 005 0.1

B 1 10

5.2 Funciones preliminares de prueba

Una vez encontrado los parametros de los algoritmos en la seccion anterior, se procedio a

realizar pruebas preliminares de estos con el fin de verificar su apropiado funcionamiento. Para

ello, se escogieron siete problemas clasicos de optimizacion (Surjanovic & Bingham, 2015a) que

se muestran en la Tabla 12. Estas funciones de prueba se escogieron debido a que tienen

diferentes formas, muchos minimos locales, etc., y en general, estas representan retos a cualquier

algoritmo de optimizacion. Es importante resaltar que se trabajo con dos dimensiones, diez

particulas en el espacio solucién y que cada prueba se repitio 100 veces. Los resultados

obtenidos se muestran en la seccién 6.2.

Tabla 12.
Informacion de las funciones de prueba.

Dom. de

. ., - Principal
Funciones de prueba f(x) blisq. Minimo global caracteristica
i
d
Sum Z 5 [-10, x*=(0,...,0) Forma de
squares i 10] f(x*)=0 tazon
i=1
d
” [-5.1, x*=(0,...,0) Forma de
Sphere ). 5.1] f(x*)=0 taz6n
i=1
Varios
B : [-500, x*=(421,...,421) e
Schwefel 419d ;xi sm(, f|x,|) 500] fx)=0 minimos

locales
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d-1

2 2
Z[loo(xm—xf) +(x -1) } [-5, x*=(1,...,1)
Rosenbrock < 10] F(x*)=0 Forma de valle
d .
_ 2 _ _ : e Varios
Rastrigin 10 Z[x 10cos(27x)] [5.1, x*=(0,....0) o
= 51] f)=0 locales
d . 2 d=2 f(x*)=-1.8
Michalewics — Z sin(x;) sin2° <i> ETO] d=5 f(x*)=-4.7 erﬁr?rf;ffas
= ™ d=10 f(x*)=-9.7 P
S x? . X; Varios
. L _ - -600 x*=(0,...,0) e
Griewank Z 1_[ cos ( ) [ ' N2 minimos
i=1 4000 i=1 Vi 600] f(x*)=0 locales
+1

5.3 Determinacion de los parametros k y c,,

Para determinar los parametros k y c, se aplicaron los algoritmos de la seccion 3.4 en los tres

casos descritos de la seccion 4.5. Estos algoritmos se ejecutaron 100 veces y los resultados
esperados se muestran en la Tabla 4. Es importante resaltar que se calcularon los errores y los
errores RMS de los algoritmos usando las ecuaciones 19, 20 respectivamente. Los resultados
obtenidos se muestran en la seccion 6.3.

|Tebrico — Experimental)|
Error = — 19
Teorico

l

n
1
ETTOTRMS = E (Y(tl) - T(k, Cp, ti))z 20
=1

5.4 Reconstruccion del perfil de temperatura y del flujo de calor
Una vez obtenidos los parametros requeridos del modelo, estos se reemplazaron en la solucién

del problema directo (Seccidon 4.4) para reconstruir el perfil de temperatura (T) cuyos resultados
se muestran en la seccion 6.4. Por otro lado, para el flujo de calor (¢,) se hizo uso de la ecuacion

21. Los resultados se muestran en la seccién 6.5.



RECONSTRUCCION DEL PERFIL DE TEMPERATURA

0q = —kVT 21

6 Resultados

Los siguientes resultados de simulacion se obtuvieron utilizando un computador personal con las
siguientes especificaciones: CPU Intel Core i5-2450M, @ 2.5 [GHz], RAM de 6 [GB] y con un
sistema operativo Microsoft Windows 7 de 64 bits. Por otra parte, como software de simulacién

se us6é MATLAB R2017a.

6.1 Pruebas paramétricas de los métodos de optimizacion
Esta seccion presenta los resultados obtenidos luego de ejecutar las pruebas paramétricas para

cada algoritmo.
6.1.1 Algoritmo de la espiral (SOA)

La Tabla 13 presenta el valor minimo (Min.), asi como el valor promedio (Prom.) y la
desviacion estandar (Std.) alcanzados por el algoritmo de la espiral, para diferentes condiciones
de operacidn. En particular, se muestran los datos de desempefio para la funcion Ackley en 2, 5,
y 10 dimensiones (d), variando los parametros C, y A,, y para n = 10 espirales. Es importante
resaltar que cada caso se ejecutdé 100 veces. Se puede concluir que el algoritmo de la espiral
presenta los mejores resultados cuando el parametro C, es grande (i.e, 0.99). Por otra parte, se
observa que el valor de A, no es un valor tan decisivo en los resultados. Sin embargo, se escoge
el valor de 80° para que el algoritmo tenga mayor diversificacion en la etapa inicial de la

busqueda.

o1
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Tabla 13.

Valor minimo (Min.), valor promedio (Prom.) y desviacion estandar (Std.) de la prueba
paramétrica del algoritmo de la espiral para diferentes valores de C, y A,, conn = 10
espirales, para la funcion de prueba Ackley en 2, 5, y 10 dimensiones. Los datos mostrados
corresponden a 100 réplicas de cada caso particular.

d=2 d=5 d=10
C, A, Min. Prom. Std. Min. Prom. Std. Min. Prom. Std.

03 20 03 6.0 4.7 8.5 15.7 26 1438 18.1 1.2
03 40 03 6.8 5.0 7.2 15.8 29 151 19.0 1.1
03 60 06 7.4 5.2 5.5 16.7 27 161 19.1 0.9
03 80 00 7.4 5.7 111 17.3 21 1538 19.2 1.0
03 9 03 7.6 4.7 6.0 16.9 26 156 19.2 0.9
05 20 04 2.9 2.2 3.6 11.8 32 114 16.3 1.8
05 40 02 4.4 3.5 4.5 12.3 39 111 17.6 1.9
05 60 05 4.7 4.0 6.4 14.6 33 1238 17.9 15
05 80 03 4.1 3.8 4.5 13.4 35 1038 18.0 1.6
05 9 03 3.9 3.9 4.6 13.7 3.6 130 18.0 1.5
0.7 20 038 4.1 3.2 3.8 11.1 3.5 7.7 14.7 2.3
0.7 40 02 4.7 3.1 3.2 10.4 3.4 9.2 15.3 2.5
0.7 60 02 4.1 2.9 2.9 9.5 3.1 7.8 14.8 2.6
0.7 80 01 2.3 1.3 2.8 7.8 3.6 102 15.6 2.5
0.7 9 03 2.1 1.0 3.1 8.2 3.9 9.3 15.9 1.9
09 20 10 6.6 3.3 3.0 7.3 2.5 7.9 13.7 2.3
09 40 02 2.2 1.3 2.2 7.2 2.6 4.4 9.5 2.7
09 60 00 1.2 0.9 1.6 4.0 1.6 3.3 8.3 2.4
09 80 00 1.2 0.8 2.1 3.8 1.4 4.2 9.3 3.1
09 90 01 1.5 0.8 2.1 4.2 1.8 3.9 10.5 3.5
099 20 03 1.6 1.2 2.8 8.9 3.0 3.1 7.8 2.4
099 40 0.0 1.2 0.9 1.1 3.3 1.2 2.5 3.6 0.4
099 60 0.1 1.8 1.3 1.7 3.1 1.1 2.8 3.9 0.5
099 80 0.1 1.6 1.4 1.5 3.1 0.9 2.6 3.8 0.6
099 90 0.0 2.1 1.5 2.4 3.8 1.4 2.6 6.5 3.3

6.1.2 Algoritmo de la atraccion ponderada (WAM)

De forma similar, la Tabla 14 presenta los datos de desempefio, pero para el algoritmo de la
atraccion ponderada. Nuevamente, los datos corresponden a la funcion de Ackley, y se presentan
para diferentes valores de a, y a, en 2, 5y 10 dimensiones, con n = 10 particulas. Al igual que
en el item anterior, cada caso se ejecutd 100 veces. El algoritmo presenta los mejores resultados

para las configuraciones resaltadas. Sin embargo, se escogio la configuracionde a; = 10y a, =
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1, debido a que provee un mejor resultado en cuanto a los estadisticos promedio y desviacion

estandar.

Tabla 14.

Valor minimo (Min.), valor promedio (Prom.) y desviacion estandar (Std.) de la prueba
paramétrica del algoritmo de la atraccion ponderada para diferentes valores de a4, a@,, conn =
10 particulas, para la funcion de prueba Ackley en 2, 5, y 10 dimensiones. Los datos mostrados
corresponden a 100 réplicas de cada caso particular.

d=2 d=5 d=10
ay a, Min. Prom. Std. Min. Prom. Std. Min. Prom. Std.

1 1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 0.9 0.02 282 315
1 25 0.0 0.0 0.0 0.0 0.2 06 0.06 121 115
1 50 0.0 0.0 0.0 0.0 0.2 0.5 0.07 087 102
1 100 0.0 0.0 0.0 0.0 0.3 06 0.06 111 114
10 1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.2 05 0.02 1.87 144
10 25 0.0 0.0 0.0 0.0 0.4 06 0.09 210 134
10 50 0.0 0.0 0.0 0.0 0.3 06 0.09 198 111
10 100 0.0 0.0 0.0 0.0 0.3 06 0.07 1.81 112
50 1 0.0 0.2 2.0 0.0 0.6 21 002 436 4.89
50 25 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 0.7 022 294  3.36
50 50 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 08 0.16 237 101
50 100 0.0 0.0 0.0 0.0 0.7 21 0.26 215 0.89
100 1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 21 0.02 522 5381
100 25 0.0 0.0 0.0 0.0 0.7 09 012 312 3.88
100 50 0.0 0.0 0.0 0.0 0.6 08 0.18 244 117
100 100 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 0.7 0.19 216 101

6.1.3 Algoritmo de basqueda en vortice (VS)

Por ultimo, la Tabla 15 muestra el valor minimo (Min.), el valor promedio (Prom.) y la
desviacion estandar (Std.) para el algoritmo de busqueda en vortice aplicada a la funcién de
Ackley, variando los parametros B4, B-, B5. Nuevamente, las pruebas se realizaron para 2, 5, y 10
dimensiones, utilizando n = 10 particulas. Al igual que en el item anterior, cada caso se ejecutd
100 veces. Este algoritmo presenta los mejores resultados para las configuraciones resaltadas.
Sin embargo, se escogio la configuraciéon de g, = 1, B, = 0.5 y 3 = 50, debido a que provee

un mejor resultado en cuanto a los estadisticos promedio y desviacion estandar.
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Tabla 15.

Valor minimo (Min.), valor promedio (Prom.) y desviacion estandar (Std.) de la prueba
paramétrica del algoritmo de la basqueda en vortice para diferentes valores de f4, 3, B3, con
n = 10 particulas, para la funcion de prueba Ackley en 2, 5, y 10 dimensiones. Los datos
mostrados corresponden a 100 réplicas de cada caso particular.

d=2 d=5 d=10
By B, Pz Min. Prom. Std. Min. Prom. Std. Min. Prom. Std.
1 005 1 0.0 0.2 01 038 2.6 04 32 4.0 0.4
1 005 10 00 0.3 02 10 2.8 05 27 4.1 0.5
1 005 50 00 0.4 02 07 2.9 06 00 4.1 0.8
1 01 1 0.0 0.2 01 16 2.7 03 31 4.0 0.3
1 01 10 00 0.3 02 038 2.9 05 31 4.2 0.5
1 01 50 00 0.4 03 16 3.0 05 12 4.1 0.8
1 05 1 0.0 0.2 01 03 2.8 05 33 4.4 0.4
1 05 10 00 0.4 03 00 3.1 0.7 00 4.1 15
1 05 50 00 0.6 05 00 2.7 1.3 0.0 2.6 2.1
5 005 1 0.0 1.6 0.9 4.4 7.5 1.2 8.6 11.5 11
5 005 10 01 2.0 09 56 8.3 1.2 03 117 17
5 005 50 00 2.1 09 00 8.4 25 84 119 11
3) 0.1 1 0.0 1.1 0.7 3.8 6.5 1.0 6.7 10.5 1.2
5 01 10 00 1.9 09 16 7.1 1.7 29 108 138
5 01 5 02 2.0 09 00 6.6 28 0.1 9.5 4.1
5 05 1 0.0 0.8 05 29 4.9 08 59 8.2 0.9
5 05 10 01 1.4 08 01 3.9 26 14 53 3.2
5 05 50 00 1.6 10 00 31 28 20 55 3.0

10 005 1 0.1 1.8 0.9 5.0 9.0 1.4 9.1 121 1.2
10 005 10 0.2 2.1 1.0 0.0 9.6 1.8 9.7 12.2 1.1
10 005 50 02 2.0 0.9 5.6 9.7 1.4 9.2 12.2 1.2
10 01 1 0.1 1.8 0.9 4.5 8.2 1.4 9.1 12.2 1.1
10 01 10 01 2.1 1.0 5.3 8.9 1.5 8.3 11.9 1.3
10 01 50 01 2.0 0.9 0.1 9.0 2.2 3.9 11.9 1.6
10 05 1 0.0 1.2 0.7 3.7 6.3 1.0 1.3 10.2 15
10 05 10 00 1.8 0.9 0.3 4.9 3.2 3.0 9.0 3.5
10 05 50 00 1.8 1.0 0.2 6.2 3.2 4.4 10.0 2.9

6.2 Funciones preliminares de prueba
La Tabla 16 muestra una sintesis de los resultados obtenidos en la seccién anterior, y con los

cuales se realizaran las pruebas restantes.



RECONSTRUCCION DEL PERFIL DE TEMPERATURA

Tabla 16.

Parametros de los algoritmos de optimizacion usados en las pruebas preliminares.

Por otra parte, la Tabla 17 presenta el mejor valor, asi como el valor promedio y la desviacién
estandar (Desv. est.) del minimo encontrado después de cien ejecuciones, ademas de las
iteraciones y tiempo de computo promedio (junto con su desviacion estandar). En sintesis, todos
los algoritmos convergen al minimo deseado, sin embargo, SOA es el que emplea menos

iteraciones de los tres. Esto es importante ya que a menos iteraciones, menor es el tiempo

computacional.

Tabla 17.

Metaheuristico  Pardmetro  Valor
C, 0.99
SOA A 80°
WAM aq 10
a, 1
B1 1
VS B2 0.5
B3 50

Mejor valor, valor promedio y desviacion estandar (Desv. est.) del minimo encontrado después

de cien ejecuciones. Adicionalmente, se muestra el promedio y la desviacion estandar del
numero de iteraciones y del tiempo de cémputo requerido para encontrar la solucion.

. Minimo Iteraciones Tiempo

Met. Funu_on . . Desv . Desv . Desv
Objetivo Mejor Promedio " Promedio " Promedio '

est. est. est.

Sum squares  0.00 0.02 0.06 241 58 0.02 0.01

Sphere 0.00 0.00 0.01 244 58 0.02 0.01

Schwefel 0.00 37.86 67.66 169 39 0.01 0.00

SOA  Rosenbrock  0.00 0.62 1.79 192 56 0.02 0.00
Rastrigin 0.00 0.46 0.45 191 50 0.01 0.00
Michalewics -1.80 -1.73 0.20 205 52 0.02 0.01
Griewank 0.00 0.13 0.27 242 52 0.02 0.01

Sum squares  0.00 0.00 0.00 226 68 0.09 0.04

WAM Sphere 0.00 0.00 0.00 256 74 0.08 0.02
Schwefel 0.00 306.41 188.92 242 79 0.09 0.03
Rosenbrock  0.00 0.55 1.71 378 35 0.15 0.02
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Rastrigin 0.00 0.57 0.87 263 101 0.09 0.04
Michalewics -1.80 -1.78 0.13 255 78 0.10 0.03
Griewank 0.00 0.03 0.04 288 92 0.11 0.04

Sum squares  0.00 0.02 0.02 798 2 0.09 0.02
Sphere 0.00 0.00 0.00 799 2 0.09 0.01
Schwefel 0.07 3.78 3.39 799 3 0.10 0.01

VS Rosenbrock  0.00 0.08 0.08 798 2 0.09 0.01
Rastrigin 0.00 0.57 0.39 799 3 0.07 0.01
Michalewics -1.80 -1.79 0.01 798 2 0.09 0.01
Griewank 0.03 0.24 0.11 798 1 0.09 0.01

6.3 Determinacion de los parametros k y c,,

El valor promedio, la desviacion estandar, el mejor resultado, y el peor resultado (de las cien
ejecuciones), asi como el error RMS de la sefial reconstruida (para el mejor resultado), se
sintetizan en la Tabla 18, la Tabla 20 y la Tabla 22. Por otro lado, se llevé a cabo un analisis
del rendimiento de los algoritmos, y para ello se reviso el numero de iteraciones que emple6 cada
algoritmo, al igual que el nimero de veces que se evalu6 la funcion objetivo. Estos resultados se
muestran en la Tabla 19, la Tabla 21 y la Tabla 23. A continuacion se explican estos resultados

en detalle.
6.3.1 Caso A

La Tabla 18 muestra el valor promedio, la desviacion estandar, el mejor, el peor y el error RMS
de los resultados obtenidos por los algoritmos de optimizacion en la funcion objetivo para el caso
A. Los datos de entrada de los algoritmos tenian un nivel de Sefial a Ruido de 5, 10, 20 y 30
[dB], esto con el fin de simular los posibles efectos de los errores de los instrumentos de
medicion. De la tabla se puede resaltar que, para valores bajos de SNR (i.e., menores de 30
[dB]), los errores de estimacion de los parametros son superiores al 5.9 y 6.9% respectivamente,
debido a los errores introducidos por el ruido. Sin embargo, para un SNR de 30 [dB] se puede
observar que este error se reduce al 0.7 y 1.3%. Por otro lado, se nota que todos los algoritmos

fueron precisos debido a que los errores RMS estuvieron cercanos a cero. Finalmente se puede
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observar que WAM fue el algoritmo que tuvo menos variabilidad en sus respuestas. Por otra

parte, se observa que a bajos niveles de SNR el nivel de ruido en la sefial es tan severo, que

resulta imposible descifrar los parametros correctos.

Tabla 18.
Valor promedio, desviacion estandar, mejor, peor y error RMS de los resultados obtenidos para
el caso A por los algoritmos de optimizacion en la funcion objetivo. Los datos de entrada de los
algoritmos tenian un nivel de Sefial a Ruido de 5, 10, 20 y 30 [dB], esto con el fin de simular los
posibles efectos de los errores de los instrumentos de medicion.

Desviacion

Error del mejor

Alg Promedio Estandar Mejor Peor resultado
k o k o k o k Co [cyli,] [g/‘(’)] RMS
SNR =5 [dB]
SOA 11422 407.65 0.10 1.41 11422 407.65 113.92 413.12 269 557 1.88
WAM 11422 40756 0.00 0.00 114.22 407.56 114.22 407.56 26.9 55.7 1.88
VS 11421 40792 0.15 1.80 114.21 407.43 11469 404.76 269 557 1.88
SNR =10 [dB]
SOA 9772 70744 0.16 275 97.72 70745 96.74 72596 86 231 0.83
WAM 97.72 707.38 0.00 0.02 97.72 70738 97.72 70751 86 231 0.83
VS 97.73 70722 0.15 277 97.71 707.68 9749 71669 86 231 0.83
SNR =20 [dB]
SOA 84.62 984.37 0.27 6.13 84.67 983.38 8287 102357 59 69 031
WAM  84.67 983.38 0.00 0.03 84.67 983.38 84.66 983.63 59 69 031
VS 84.67 98351 0.19 433 84.66 98357 8427 99516 59 69 031
SNR =30 [dB]
SOA 8939 93183 0.34 7.24 89.39 932.05 9194 87826 07 13 0.13
WAM 89.38 932.17 0.02 0.32 89.38 93214 89.23 93525 07 13 0.13
VS 89.38 932.09 0.19 369 89.41 931.64 8997 92351 0.7 13 0.13

La Tabla 19 muestra el nimero de iteraciones y evaluaciones de la funcién objetivo promedio

junto con su desviacién estandar para el caso A. De la tabla se puede resaltar que el algoritmo VS

fue el mas eficiente en cuanto al uso de iteraciones y evaluaciones de la funcion objetivo.
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Tabla 19.
Namero de iteraciones y evaluaciones de la funcién objetivo promedio junto con su desviacién
estandar para el caso A.

) Eval. de la
Iteraciones ., e
Alg funcion objetivo
' Prom Desv. Prom Desv.
' Est. ' Est.
SNR =5 [dB]

SOA 369 57 7409 1138

WAM 543 201 11970 4437

VS 221 70 4426 1392
SNR = 10 [dB]

SOA 383 74 7684 1483

WAM 752 365 16587 8044

VS 224 90 4485 1793
SNR = 20 [dB]

SOA 426 101 8547 2010

WAM 1012 354 22313 7804

VS 226 82 4528 1632
SNR = 30 [dB]

SOA 394 71 7890 1416

WAM 895 357 19744 7870

VS 220 74 4393 1475

6.3.2 CasoB

La Tabla 20 muestra el valor promedio, la desviacion estandar, el mejor, el peor y el error RMS
de los resultados obtenidos por los algoritmos de optimizacion en la funcién objetivo para el caso
B. Los niveles de de Sefial a Ruido nuevamente fueron de 5, 10, 20 y 30 [dB], con el fin de
simular posibles errores en los instrumentos de medicion. De la tabla se puede resaltar que para
valores de SNR menores de 30 [dB], los errores de estimacion de los parametros son superiores
al 11.3 y 22.6%, respectivamente, debido a los errores introducidos por el ruido. Sin embargo,
para un SNR de 30 [dB] se puede observar que el error se reduce al 2.5y 4.3%. Por otro lado, se

nota que todos los algoritmos fueron precisos debido a que los errores RMS estuvieron cercanos
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a cero. Finalmente se puede observar que WAM fue, nuevamente, el algoritmo con menor

variabilidad en sus respuestas.

Tabla 20.

Valor promedio, desviacion estandar, mejor, peor y error RMS de los resultados obtenidos para
el caso B por los algoritmos de optimizacion en la funcion objetivo. Los datos de entrada de los
algoritmos tenian un nivel de Sefial a Ruido de 5, 10, 20 y 30 [dB], esto con el fin de simular los
posibles efectos de los errores de los instrumentos de medicion.

. Desviacion . Error del mejor
Promedio . Mejor Peor
Alg Estandar resultado
k ¢ k ¢ k ¢ k¢, Ko % RMs

[%] [%]

SNR = 5 [dB]

SOA 4856 1987.01 0.71 14.61 48.24 1999.99 53.06 1995.99 46.4 1174 1.65
WAM  48.27 1998.55 0.04 2.19 48.24 2000.00 48.66 1978.04 46.4 117.4 1.65
VS 48.26 1998.31 0.11 1.77 48.22 1999.81 4852 1991.58 46.4 1174 1.65

SNR = 10 [dB]

SOA 68.21 1419.26 1.00 32.18 68.52 1409.05 64.43 154499 239 532 1.05
WAM 6853 1408.86 0.02 0.64 68.52 1409.05 68.62 1406.02 239 53.2 1.05
VS 68.51 1409.25 0.19 5.45 68.53 1408.65 69.28 1388.20 23.9 53.1 1.05

SNR = 20 [dB]

SOA 79.73 1130.17 0.61 14.43 79.80 1128.37 75.48 1231.18 113 226 0.60
WAM 79.81 1128.34 0.00 0.07 79.80 1128.37 79.82 112791 113 22,6 0.60
VS 79.85 112727 0.21 487 79.79 1128.79 80.53 1110.74 11.3 227 0.60

SNR = 30 [dB]

SOA 9221 88151 0.21 400 9227 880.25 9127 89795 25 43 032
WAM 9228 880.17 0.00 0.01 9228 880.17 9228 880.10 25 43 0.32
VS 9226 880.17 0.18 322 9225 88055 9156 89320 25 43 032

La Tabla 21 muestra el nimero de iteraciones y evaluaciones de la funcién objetivo promedio
junto con su desviacion estandar para el caso B. De ésta se puede resaltar que el algoritmo VS fue

el mas eficiente en cuanto al uso de iteraciones y evaluaciones de la funcién objetivo.
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Tabla 21.
Namero de iteraciones y evaluaciones de la funcién objetivo promedio junto con su desviacion
estandar para el caso B.

) Eval.de la
Iteraciones ., .
Alg funcion objetivo
' Prom Desv. Prom Desv.
' Est. ' Est.
SNR =5 [dB]

SOA 1000 0 20020 0

WAM 1954 175 43074 3863

VS 364 83 7282 1654
SNR = 10 [dB]

SOA 517 146 10350 2918

WAM 1313 444 28954 9790

VS 304 74 6080 1485
SNR = 20 [dB]

SOA 461 119 9234 2374

WAM 1149 359 25333 7904

VS 246 67 4929 1331
SNR = 30 [dB]

SOA 385 68 7719 1361

WAM 982 408 21656 8986

VS 240 93 4808 1869

6.3.3 CasoC

En la Tabla 22 muestra el valor promedio, la desviacion estandar, el mejor, el peor y el error
RMS de los resultados obtenidos por los algoritmos de optimizacion en la funcion objetivo para
el caso C. Los niveles de ruido corresponden a los mismos usados anteriormente. Nuevamente,
para valores de SNR menores de 30 [dB], los errores de estimacién de los parametros son
elevados (superiores al 6.4 y 10.2%, respectivamente), debido a los errores introducidos por el
ruido. Sin embargo, para un SNR de 30 [dB] se puede observar que este error se reduce al 1.1y
1.5%. Por otro lado, se nota que todos los algoritmos fueron precisos debido a que los errores
RMS estuvieron cercanos a cero. Finalmente se puede observar que WAM fue el algoritmo que

tuvo menos variabilidad en sus respuestas.
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Tabla 22.

Valor promedio, desviacion estandar, mejor, peor y error RMS de los resultados obtenidos para
el caso C por los algoritmos de optimizacion en la funcion objetivo. Los datos de entrada de los
algoritmos tenian un nivel de Sefial a Ruido de 5, 10, 20 y 30 [dB], esto con el fin de simular los
posibles efectos de los errores de los instrumentos de medicion.

Promedio Desvllacmn Mejor Peor Error
Alg Estandar
k & k ¢ k ¢ k ¢, K % RMs

[%] [%]

SNR =5 [dB]

SOA 109.24 405.33 0.09 1.29 109.23 405.32 109.52 400.42 21.4 559 2.17
WAM 109.23 405.34 0.00 0.00 109.23 405.34 109.23 405.34 214 559 217
VS 109.23 405.37 0.17 217 109.22 40552 109.79 396.51 214 559 217

SNR = 10 [dB]

SOA 105.73 664.77 0.13 216 105.73 664.60 105.27 67294 175 278 1.39
WAM 105.72 664.97 0.00 0.00 105.72 664.97 10572 66497 175 27.7 1.39
VS  105.71 665.14 0.16 291 105.75 664.71 10534 67424 175 27.7 1.39

SNR = 20 [dB]

SOA 9566 828.66 0.99 2097 9578 826.47 87.43 100579 6.4 102 0.45
WAM 9577 826,56 0.00 0.04 9577 82655 95.76 826.79 6.4 10.2 0.45
VS 95.77 826.64 020 393 9577 82659 9641 81387 6.4 102 045

SNR = 30 [dB]

SOA 90.89 907.21 040 8.78 90.97 90549 8793 970.70 11 16 0.12
WAM 90.97 905,57 0.00 0.02 90.97 90557 90.98 90542 11 16 0.12
VS 90.99 905.21 0.16 355 9096 905.75 90.77 91339 11 15 0.12

En la Tabla 23 muestra el nimero de iteraciones y evaluaciones de la funcién objetivo promedio
junto con su desviacion estandar para el caso C. De ésta, se puede resaltar que el algoritmo VS

fue el mas eficiente en cuanto al uso de iteraciones y evaluaciones de la funcion objetivo.

Tabla 23.
Numero de iteraciones y evaluaciones de la funcién objetivo promedio junto con su desviacion
estandar para el caso C.

) Eval.de la
Iteraciones . o
Alg funcion objetivo
' Prom Desv. Prom Desv.
' Est. ' Est.
SNR =5 [dB]

SOA 392 76 7863 1511
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WAM 615 245 13564 5403

VS 221 72 4423 1449
SNR = 10 [dB]

SOA 360 58 7213 1153

WAM 670 299 14775 6581

VS 223 90 4458 1791
SNR = 20 [dB]

SOA 381 60 7648 1209

WAM 950 376 20949 8293

VS 222 94 4439 1880
SNR = 30 [dB]

SOA 380 69 7629 1381

WAM 924 331 20365 7295

VS 230 81 4600 1626

6.4 Reconstruccion del perfil de temperatura
La Tabla 24 muestra una sintesis de los resultados obtenidos en la seccién anterior, con estos

parametros del modelo obtenidos se realizara las pruebas restantes. Es importante notar que se
escogieron los mejores resultados obtenidos en cada caso sin importar el método metaheuristico

en particular y para SNR igual a 30 [dB].

Tabla 24.

Sintesis de los parametros del modelo obtenidos al solucionar el problema inverso.
Parametros
k Co

Caso A 89.41 931.64
CasoB 92.25 880.55
CasoC 90.96 905.75

A continuacion se muestran los resultados para cada caso en particular.
6.4.1 Caso A

Tomando los parametros estimados para el caso A de la Tabla 24 se reconstruye el perfil de
temperatura en r = 0 tal como se muestra en la Figura 13. En esta, también se puede apreciar la

temperatura teorica y la temperatura medida en dicha posicion. Por otra parte, de la Tabla 18 se
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observa que el error RMS de esta reconstruccion es de 0.13 por lo que se obtuvo una buena

reconstruccion.

306

305

304

303

302

301

Temperatura [K]

Temperatura tedrica en r = 0 [cm]
% Temperatura medida en r =0 [cm]
— © — Temperatura reconstruida en r = 0 [cm]

298 p 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30

Tiempo [s]

Figura 13. Comparacion gréfica entre la temperatura tedrica, la temperatura medida y la
temperatura reconstruida en r = 0 [cm] para el caso A.

En la Figura 14 se observa las temperaturas reconstruidas en las posiciones r =0,1,2,3 y

4 [cm] a partir de las mediciones en v = 0 [cm].
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Figura 14. Temperaturas reconstruidas a partir de la informacion recogida del sensor en r =

0[cm].

6.4.2 CasoB

Tomando los pardmetros estimados para el caso B de la Tabla 24 se reconstruye el perfil de
temperatura en r = 0 tal como se muestra en la Figura 15. En esta, también se puede apreciar la
temperatura tedrica y la temperatura medida en dicha posicion. Por otra parte, de la Tabla 18 se

observa que el error RMS de esta reconstruccién es de 0.32 por lo que se obtuvo una buena

reconstruccion.

Tiempo [s]
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300
299 | Temperatura tedrica en r = 0 [cm] |
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— © — Temperatura reconstruida en r = 0 [cm]
298 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30
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Figura 15. Comparacion grafica entre la temperatura tedrica, la temperatura medida y la
temperatura reconstruida en r = 0 [cm] para el caso B.

En la Figura 16 se observa las temperaturas reconstruidas en las posiciones r = 0, 1.5,2.5,3.5 y

4.5 [cm] a partir de las mediciones en r = 0 [cm].
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Figura 16. Temperaturas reconstruidas a partir de la informacion recogida del sensor en r =
0[cm].

6.4.3 Caso C

Tomando los parametros estimados para el caso C de la Tabla 24 se reconstruye el perfil de
temperatura en r = 0 (Se omitieron las otras posiciones por motivos de mejorar su visualizacién)
tal como se muestra en la Figura 17. En esta, también se puede apreciar la temperatura teérica y
la temperatura medida en dicha posicién. Por otra parte, de la Tabla 18 se observa que el error

RMS de esta reconstruccion es de 0.12 por lo que se obtuvo una buena reconstruccion.
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Figura 17. Comparacion gréfica entre la temperatura tedrica, la temperatura medida y la

Tiempo [s]

temperatura reconstruida en r = 0 [cm] para el caso C.

En la Figura 18 se observa las temperaturas reconstruidas en las posiciones r = 0,1.5,2.5,3.5y

4.5 [cm] a partir de las medicionesenr = 0,1,2,3 y 4 [cm].

30
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Figura 18. Temperaturas reconstruidas a partir de la informacion recogida del sensor en r = 0,

1, 2, 3y4[cm].
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6.5 Reconstruccién del flujo de calor
Tomando los parametros estimados para el caso A de la Tabla 24 se reconstruye el perfil del

flujo de calor de temperatura en t = 30 [s] (se omitieron las reconstrucciones de los otros dos
casos debido a su similitud) tal como se muestra en la Figura 19. En esta, también se puede

apreciar el contorno del perfil de temperatura.

0.05 f ] 305
0.045 -
304
0.04 -
0.035 - 303
= 008 .
= 1302
2 0.025 .
-8 T : e ‘ “‘
o2 [l I T
s\
0.015 § jeigesicet \‘\‘“\\\ 1
AT \\\\\ 300
0.01 T AT “ I
0.005 T T 299
0 - : -
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

radio [m]

Figura 19. Perfil del flujo de calor reconstruido para el caso A en una seccién del cilindro en
t =30[s].
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7 Conclusiones

En este documento se presentd una metodologia para reconstruir perfiles de temperatura y de
flujo de calor, a partir de mediciones de temperatura (simuladas en este caso). Dicha metodologia
consiste en definir un problema inverso para estimar la conductividad térmica (k) y la capacidad
calorifica del material (c,), y tratarlo como un problema de optimizacion. Durante esta
investigacion se utilizaron tres algoritmos de reciente creacion (metaheuristicas), y se encontrd
que todos ellos se desempefian satisfactoriamente (Errores RMS < 0.32), siempre y cuando el
nivel de ruido presente en las mediciones sea minimo (i.e., SNR > 30 [dB]). Esto significa que la
reconstruccion es altamente dependiente de la calidad de la medicidn, misma que se ve afectada
por el montaje experimental y por la calidad de la instrumentacion electronica usada.
Adicionalmente, se encontr6 una dependencia del nimero de sensores utilizados (seccién 4.5).
Asi, a mayor nimero de sensores (caso C), mejora la calidad en la reconstruccién del perfil,
entregando resultados 13% mejores que al hacerlo con un sensor normal (caso A) o, incluso,
180% mejores que al hacerlo con uno que exhibe alta variabilidad en sus mediciones (caso B).
En lo que respecta a los algoritmos de optimizacién, se observd que todos convergieron a los
valores esperados (segun el nivel de ruido presente en las mediciones). Sin embargo, al detallar
el rendimiento de cada uno de ellos se detectd que el algoritmo de busqueda en vortice (VS)
aventaja considerablemente a los demas algoritmos en cuanto a iteraciones y evaluaciones de la
funcidn objetivo, ver Tabla 19, Tabla 21, y Tabla 23.

Algunos trabajos futuros que pueden derivarse de esta investigacion incluyen el analisis de
diferentes materiales (con diferentes comportamientos), asi como la inclusion de diferentes

geometrias y caracteristicas para la fuente de irradiacion. Todo esto con el fin de cubrir méas
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escenarios y poder detectar condiciones en las que cada uno de los algoritmos utilizados en este

trabajo se desempefie adecuadamente.
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