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Анотація.  Викладено результати дослідження залежності похибки прогнозування температури потоку води та 
повітря від кількості входів нейронної мережі та перевірки навченої нейронної мережі на експериментальних даних. 
Наведено формулу температурного перехідного процесу та описано створення тестових послідовностей для навчання 
нейронних мереж. Подано малюнки та опис устав, за допомогою яких виконано вимірювання значень температурного 
перехідного процесу. Описано результати проведених експериментальних досліджень. 
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Abstract. Current article considers the results of the study of air and water flow temperature prediction error on the number 

of inputs in neural network. Authors guide the architecture of neural network for temperature prediction. The formula of 
temperature step response for real sensor is given. Also, the method for calculating the time constants for the temperature step 
response formula using real measurement data is considered. 

The purpose of the present article is to study the dependence of the temperature prediction error on the number of inputs in 
neural network and to verify the neural network on real measurement data. First, an algorithm for creating and calculating the test 
sequences for neural network training is researched. Second, the neural network training this algorithm is studied for predicting the 
temperature on the basis of the real measurement data. The last are received in the laboratory of Institute of Process Measurement 
and Sensor Technology in Ilmenau University of Technology. The test equipment for air and water temperature measurements is 
described. The measurement of air temperature was performed with J6-type thermocouple. Air temperature measurements were 
performed at the air velocity 1.0, 3.0 and 5.0 m/s. For each case the temperature predictions have been fulfilled by means of the 
neural network with 10, 20 and 40 inputs. The table with maximal air temperature prediction error is given. 

The measurement of water temperature was performed with N-type thermocouple at the water velocity of 0,2 m/s. For 
prediction, neural networks with 20 and 40 inputs have been used. For both cases, the prediction error was accessed as practically 
the same. 

Conclusions about air and water temperature prediction results have confirmed that the computed results coincide with the 
experiments. 
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Вступ 
У роботі розглянуто експериментальні дослі-

дження, що стосуються прогнозування значення 
температури повітря та води за перехідним процесом 

із використанням нейронної мережі прямого 
поширення (рис. 1). Дослідження стосуються 
залежності похибки прогнозування температури від 
кількості входів (Input) нейронної мережі.  

 

  
Рис. 1. Архітектура нейронної мережі прямого поширення 

Fig. 1. Feedforward neural network architecture 
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Застосовувалась модель температурного пере-
хідного процесу для первинного перетворювача, що 
описується виразом [1, 2]: 
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де t – час; τ1, τ2 – сталі часу первинного 
перетворювача; Tо – температура об’єкта 
вимірювання; TP – початкове значення температури 
первинного перетворювача; T – поточне значення 
температури.  

Виміряно значення температури перехідного 
процесу, який відбувався під час занурення пер-
винного перетворювача у вимірюване середовище. За 
логарифмічним методом визначення сталих часу [3, 
4] на основі експериментальних даних розраховано 
сталі часу τ1, τ2, після чого здійснено моделювання 
тестових послідовностей, на яких потім навчались 
нейронні мережі. Варто наголосити, що під час 
моделювання тестових послідовностей була додана 
випадкова похибка 1 %, тобто нейронна мережа 
навчалась на даних, що враховують похибку вимі-
рювання. 

Мета роботи 

Метою роботи є дослідження залежності 
похибки прогнозування температури від кількості 
входів нейронної мережі та перевірка навченої 
нейронної мережі на експериментальних даних. 

Матеріали та методи 

Розглянуто нейронну мережу з архітектурою 
прямого поширення [5, 6], що має два шари [7]. Під 
час досліджень проводилось моделювання темпе-
ратурного перехідного процесу за виразом (1) для 

значень температури повітря в діапазоні від 21 до 26 
ºС, TP = 50 ºС з кроком ΔTo = 0,5 ºС, для значень 
температури води від 48 до 52 ºС, TP = 23 ºС з кроком 
ΔTo = 0,5 ºС (рис. 2), де значення часу t змінювалось 
від 0 до tvym. За час вимірювання tvym розраховували n 
значень температури перехідного процесу. Кожному 
значенню температури об’єкта вимірювання 
відповідає певна тестова послідовність ТПi. 

Прогнозування температури відбувалось “за 
часом”, тобто з розрахованих n значень перехідного 
процесу на вхід нейронної мережі подавались m 
значень (m – кількість входів нейронних мереж), 
отриманий результат прогнозування запам’ято-
вувався, після чого на вхід нейронної мережі 
подавались наступні m значень перехідного процесу, 
зсунуті на Δt крок часу. Нейронна мережа навчалась 
на масиві отриманих тестових послідовностей  
(рис. 3) із урахуванням похибки вимірювання.  

Надалі навчену нейронну мережу використо-
вували для прогнозування значення температури за 
експериментально отриманим перехідним процесом 
та розраховували абсолютну похибку прогнозування. 

Вимірювання температури повітря здійснено у 
лабораторії Інституту вимірювань та сенсорних 
технологій Технічного університету Ільменау за 
допомогою устави (рис. 4), описаної в [8, 9].  

Повітряний канал дає змогу вимірювати 
перехідний температурний процес (охолодження) від 
початкової температури T0 = 40–200 °С до кінцевої 
температури TP ≈ 23 °С (кімнатна температура) за 
швидкості потоку 1–10 м/с. Внутрішній діаметр 
каналу 300 мм, довжина – близько 4000 мм. Досліджу-
ваний первинний перетворювач нагрівається до по-
чаткової температури T0. Потім первинний перетво-
рювач охолоджується повітрям з температурою ТP ≈ 
23 °С, що протікає через канал на заданій швидкості. 
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Рис. 2. Масив тестових послідовностей  

Fig. 2.  Array of test sequences
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Рис. 3. Входи та виходи нейронної мережі  
для прогнозування температури води 

Fig. 3. Inputs and outputs of neural network used  
for water temperature prediction 

Рис. 4.  Повітряний канал за Лііневегом 

Fig. 4. Flow channel according to Lieneweg 

 
Максимальні похибки прогнозування значення температури  

повітря Maximal air temperature prediction error 
Кількість входів НМ Швидкість повітря, м/с Одиниця вимірювання 

10 20 40 
1 °С 0,41 0,59 0,82 
3 °С 1,2 0,81 1,25 
5 °С 1,8 1,5 1,8 

 
 

Кріплення 

Термоперетворювач 

Контейнер з водою 

Нагрівальний 
елемент 

 
Рис. 5. Устава для вимірювання температури води 

Fig. 5. Test equipment for flowing water 
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Рис. 6. Прогнозування значення температури води  

Fig. 6. Water temperature prediction 

Вимірювання температури повітря прово-
дилось термопарою типу J6. Вимірювалась темпе-
ратура повітря зі швидкістю 1, 3 та 5 м/с. Для кож-
ного випадку виконано прогнозування значення 
температури нейронними мережами з 10, 20 та 40 
входами. В таблиці наведено максимальну похибку 
прогнозування значення температури для різних 
швидкостей повітря та різної кількості входів 
нейронних мереж.  

На малій швидкості повітря мінімум похибки 
отримано для нейронної мережі з десятьма входами. 
Зі збільшенням швидкості повітря похибка прогно-
зування температури збільшується. Проте мінімум 
похибки досягається за 20 входів нейронної мережі. 
Отримані експериментальні результати підтвер-
джують теоретичні дослідження, проведені в [7]. 

Вимірювання температури води виконано за 
допомогою устави [8, 10], наведеної на рис. 5. 

Вимірювання температури води виконано тер-
мопарою типу N. Швидкість води становила 0,2 м/с. 
Прогнозування температури здійснено нейронними 
мережами з 20 та 40 входами. Для обох випадків 
похибка прогнозування практично була однаковою. 
На рис. 6 подано результати прогнозування значення 
температури в часі.  

Як видно з рис. 6, у момент часу 1,7 секунди 
похибка прогнозування становить 0,7 °С.  

Висновки  

У статті наведено результати дослідження за-
лежності похибки прогнозування значення темпера-

тури від кількості входів нейронної мережі за 
експериментально одержаним перехідним процесом. 
Отримані експериментальні результати підтвердили 
теоретичні дослідження. В обох випадках оптимум за 
кількістю входів нейронної мережі припадає на 20 
значень. 

На малій швидкості повітря мінімум похибки 
отримано для нейронної мережі з десятьма входами. 
Зі збільшенням швидкості повітря похибка прогнозу-
вання температури збільшується. Проте мінімум 
похибки досягається за 20 входів нейронної мережі.  

Під час прогнозування значення температури 
води для нейронних мереж з 20 та 40 входами 
похибка прогнозування була практично однаковою та 
становила 0,7 °С за швидкості води 0,2 м/с.  
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