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Objetivos

Estimar el coeficiente de ditusivi-
dad térmica del cobre, a, a partir
de datos experimentales de temper-
atura en el tiempo, formulando el
problema como un problema in-
verso gobernado por la ecuacion
de difusion de Fourier.

Implementar Physics-Informed
Neural Networks (PINNSs)

para

inferir  simultaneamente
T(x,t) y el parametro oculto «,
incorporando restricciones fisicas

en la funcion de pérdida.

Evaluar el desempeno en dos ge-
ometrias simples: (i) varilla del-
gada (1D) y (ii) lamina rectan-
gular (2D), y comparar con un
valor de referencia reportado para

T < 100 °C.

Resumen y Motivacion

La estimacion precisa del coeficiente de
difusividad térmica en metales es esen-
cial para modelar procesos de transter-

encia de calor y calibrar modelos térmi-
cos de ingenieria. Este trabajo aborda
la identificacion de a en cobre a partir

de mediciones discretas de temperatura
en el tiempo usando PINNs, un marco
de aprendizaje automatico que integra
datos y ecuaciones diferenciales en un
2|.
Se analizan dos configuraciones experi-

nico esquema de entrenamiento |1

)

mentales con sensores DS18B20 y un sis-
tema de adquisicion basado en ESP32:
una varilla (1D) y una lamina (2D).
La PINN se entrena con los datos ex-
perimentales para reconstruir 7T'(x,t)

y estimar o como variable entren-
able. Se obtienen valores promedio
(a) = 1.08cm?/s (varilla) y {a) =
1.065cm?/s (ldmina), con errores rel-
ativos ~ 6.1% y 7.0% frente al valor de
referencia oyef = 1.15cm?/s.
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Figure 1:Arreglo experimental y adquisicién de
datos (ESP32 + sensores DS18B20).
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Desarrollo Experimental

Geometrias y medicion. Se reg-
istrd la temperatura T'(t) en tres puntos
icualmente espaciados:

Varilla: longitud 0.07 m.

Lamina: 0.07m x 0.029 m.

Posiciones: 0.015m, 0.035m, 0.055 m.
Montaje.
ESP32 conectado a protoboard con-
trolando tres sensores DS18B20. La
[amina se recubrié con baquelita para

El sistema consta de un

tavorecer el aislamiento térmico. La
muestra se pone en contacto con una
placa térmica calentada hasta ~ 78 °C,
usando pasta térmica en sensores y zona
de contacto para mejorar la conduccion.

Interpretacion fisica. En el régi-
men de conduccion dominante (sin con-

veccion apreciable), se modela la evolu-

cion térmica mediante difusion. En
este marco, « sintetiza la respuesta tér-
mica efectiva del sistema bajo la config-
uracion experimental considerada.

Arquitectura y
Entrenamiento

Arquitectura. Se emplearon redes
densas con activacion tanh.
Varilla (1D): 4 bloques, 128 neuronas
de salida por bloque, 1500 épocas.
Lamina (2D): 10 bloques, 137 neu-
ronas de salida por bloque, 3500
epocas.
Promedio temporal de «. Para
reportar un valor representativo:

0 ha(x,t)dxdt, (5)

@)= a1,

y se presenta el promedio temporal so-
bre el dominio espacial (tal como en las
curvas mostradas en el pdster base).

Comentario metodologico. En
PINNS, la consistencia fisica se impone
via (1)—(3).
sensibilidad tipica de problemas inver-

—~ . .
Este mecanismo mitiga la

sos v favorece soluciones fisicamente ad-
misibles |1, 2|.

Optimizador

Figure 2:Esquema conceptual de la PINN para
(a) prediccién de 1"y (b) estimacién de o como

variable oculta.

Formulacion

Se adopta la ecuacion de difusion tér-
mica (Fourier):
0T

o =aAT
Ot ks

(x,1) € 2 x (0,1).
con condicion inicial y de frontera:
T(x,0) = on(x), x € (), )
T(x,t)=T(x,t), x € 05.
PINN. Se aproxima T'(x, t) ~ Ty(x, t)

con una red neuronal de parametros

(1)

0: en el problema inverso se introduce
ademas o como parametro entrenable
o € R, optimizado conjuntamente.
Residuo fisico. Definimos:

o1; .
Ry(x,t) = 8t9 aATy.  (3)

Pérdida (forward). Para « fijo:
L(0) = A\ MSEy(Tp, T**|

+ A/ MSE{(Ry)  (4)

+ Ay MSE,(IC/BC).

Pérdida (inverse). Para estimar

a: ming, L(6,a), con Ry dado

por (3). Este enfoque integra datos y
fisica como regularizacion estructural

del problema inverso |1, 2|.

Resultados

Se reporta la evolucion del promedio
temporal de o sobre el dominio espa-
cial, evidenciando convergencia hacia
un valor estable en ambas geometrias.
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Figure 4:Promedio temporal de « (lamina 2D).

Los valores obtenidos presentan dis-
crepancias moderadas (~6-7%), plausi-
bles dada la incertidumbre instrumen-
tal, condiciones de contacto térmico y
aproximaciones del modelo (p.ej., ideal-
izacion de condiciones de frontera).

Conclusiones

Se formuld la determinacion de «
como un problema inverso gob-
ernado por la ecuacion de difusion (1),
y se resolvio mediante PINNs opti-
mizando conjuntamente (6, ).

En dos configuraciones experimentales
con cobre (1D y 2D), la PINN identi-
fico () con errores relativos de 6.1%
v 7.0% respecto del valor de referencia
para 1" < 100 °C.

La incorporacion explicita de la tisica
en la pérdida (1) mejora la consisten-
cia del ajuste e impone soluciones fisi-
camente admisibles, alineandose con
la literatura de alto impacto sobre
PINNs y aprendizaje informado por
fisica |1, 2|.

Trabajo futuro. Extender el enfoque
a (i) geometrias 3D, (ii) condiciones de
frontera mas realistas (mixtas) y (iii)
cuantificacion explicita de incertidum-
bre en « a partir de ruido experimental.
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