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УДК 539.3 

РЕШЕНИЕ ОБРАТНОЙ ЗАДАЧИ  

ДЛЯ МОДЕЛИ ТЕПЛОПРОВОДНОСТИ МАКСВЕЛЛА – КАТТАНЕО  

С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ ФИЗИЧЕСКИ ИНФОРМИРОВАННЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

 

Я. А. ВАХТЕРОВА, Д. А. ЛЕОНТЬЕВА 

Московский авиационный институт (НИУ), Российская Федерация 
 

В работе реализован и исследован метод физически информированных нейронных сетей 

(ФИНС, Physics-Informed Neural Networks – PINNs) для решения обратной задачи идентификации 

параметров волнового‑диффузионного переноса тепла, описываемого уравнением Максвелла –

Каттанео, в виде 

                                                        
2 2

2 2

( , ) ( , ) ( , )
,T

x t x t x t

tt x

    
   

 
                            (1) 

 

где [0,1]x   – пространственная координата вдоль стержня; t – время; α – тепловая диффузия,                   

ηТ – время релаксации теплового потока, ( , )x t  – температура. 

Данная модель критически важна для точного моделирования нестационарных высокоскорост-

ных процессов в микро- и наносистемах, где классическое параболическое уравнение теплопровод-

ности неприменимо из-за пренебрежения конечной скоростью распространения тепловых возму-

щений. 

Нулевые граничные условия: 

 (0, ) 0, (1, ) 0.t t      (2) 
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В начальный момент времени стержень нагревается на величину  sin x : 

                                                         

 
,0

,0 sin ,  0.
( )

( )
x

x x
t


   


                  (3) 

 

В отличие от прямой задачи, где решение ищется для известных параметров среды, обратная за-

дача заключается в восстановлении неизвестных коэффициентов тепловой диффузии α и времени 

релаксации ηТ по данным измерений температурного поля  ,  x t  в некоторой пространственно-

временной области.  

Любая обратная задача математической физики, включая задачу идентификации параметров 

модели Максвелла – Каттанео, является некорректно поставленной по Адамару. Жак Адамар сфор-

мулировал три критерия корректности задачи: 

1) существование решения для любых входных данных; 
2) единственность решения; 
3) устойчивость решения: малые изменения входных данных должны вызывать малые измене-

ния решения. 

Обратные задачи, как правило, нарушают третий критерий (устойчивость). В контексте нашей 

задачи это означает, что сколь угодно малые погрешности в измерении температурного поля 

 ,  x t  могут приводить к сколь угодно большим отклонениям в восстановленных коэффициентах 

α и ηТ. Это делает прямое численное решение такой задачи бессмысленным, так как оно будет 

крайне неустойчивым и сильно зашумленным. 

Метод физически информированных нейронных сетей предлагает элегантный и эффективный спо-

соб регуляризации неустойчивой обратной задачи, то есть ее преобразования в условно-корректную.  

Многослойная нейронная сеть принимает на вход пространственную и временную координаты 

и аппроксимирует искомые параметры α и ηТ, а также поле температуры
 
 ,  .x t . С помощью авто-

матического дифференцирования вычисляются производные, входящие в уравнение, и формирует-

ся функция потерь, включающая невязку уравнения, ошибки по граничным и начальным условиям, 

а также отклонение от экспериментальных данных. Обучение сети проводится методом Adam, что 

обеспечивает стабильную сходимость к истинным значениям параметров.  

Ключевые преимущества метода: 

1) устойчивость к шуму; 

2) вычислительная эффективность; 

3) гибкость и универсальность. 

Разработанный метод обладает высокой точностью, устойчивостью к помехам в данных и не 

требует итеративного решения прямых задач в процессе идентификации, что выгодно отличает его 

от традиционных итерационных методов. Представленные результаты открывают перспективы для 

применения ФИНС в качестве универсального инструмента неразрушающей диагностики и опреде-

ления свойств материалов в микро- и наноразмерных системах. 

Исследование выполнено за счет гранта Российского научного фонда № 23-19-00680, 

https://rscf.ru/project/23-19-00680/. 
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