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Streszczenie

Praca prezentuje metod� rozwi�zania problemu odwrotnego
w turbidymetrii z wykorzystaniem sieci neuronowej. Problem odwrotny
jest cz�sto problemem �le postawionym i/lub �le uwarunkowanym
numerycznie, a jego rozwi�zanie przewa�nie mo�liwe jest po nało�eniu na
mo�liwy wynik dodatkowych warunków. Jako przykład zaprezentowano
rozwi�zanie problemu pomiaru wielko�ci cz�stek na podstawie pomiarów
turbidymetrycznych wykonanych dla kilku długo�ci fali �wietlnej.

Słowa kluczowe: problem odwrotny, sie� neuronowa, turbidymetria,
rozkład wielko�ci cz�stek

A Solution to Inverse Problem in
Turbidimetry with Use of Artificial Neural
Network

Abstract

The paper presents a proposed solution to an inverse problem in
turbidimetry with Artificial Neural Network (ANN). The inverse problem
is mostly ill-posed and/or ill-conditioned, and its solution is usually
possible after introduction of additional constrain to the proposed result.
As an example inversion a determination of water particle size distribution
based on multispectral turbidity measurements was shown.
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1. Wst�p

   W badaniu turbidymetrycznym wi�zka �wiatła o okre�lonej
długo�ci fali jest osłabiana podczas przej�cia przez badan�
próbk�. Stopie� osłabienia zale�y od długo�ci padaj�cej fali,
rozmiaru cz�stki oraz wzgl�dnego współczynnika załamania
cz�stki wzgl�dem otaczaj�cego j� o�rodka. Jednak�e tradycyjne
metody okre�lania rozkłady wielko�ci cz�stek bazuj�ce na
warto�ciach m�tno�ci, zarówno bezpo�rednie, jak i iteracyjne, np.
[1-5], nie zawsze dobrze działaj�, np.: wprowadzaj� silne
oscylacje, zezwalaj� na wyniki, które s� nierealne fizycznie,
lub wymagaj� kłopotliwego dobierania parametrów. Cech�
wspóln� tych metod jest równie� du�y koszt obliczeniowy –
zwi�zane jest to ze złym uwarunkowaniem numerycznym
problemu. W pracy podj�to prób� wykorzystania sztucznej sieci
neuronowej (SSN) jako bloku odwracaj�cego przy
wykorzystaniu znajomo�ci typu rozkładu jako ograniczenia
zabezpieczaj�cego przed oscylacjami wyniku odwracania. Dzi�ki
temu rozwi�zanie problemu odwrotnego sprowadza si� do
identyfikacji parametrów rozkładu.
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1.1. Zało�enia metody

   W niniejszej pracy zało�ono, �e rozkład wielko�ci cz�stek mo�e
by� aproksymowany rozkładem normalnym lub logarytmiczno-
normalnym. SSN została wykorzystana do estymacji parametrów
tych rozkładów. Na wej�cie sieci neuronowej podawano wzgl�dne
warto�ci m�tno�ci dla kilku długo�ci fali w odniesieniu do
m�tno�ci dla długo�ci fali odniesienia, na wyj�ciu uzyskuj�c
�redni� i odchylenie standardowe dla rozkładu normalnego oraz
geometryczn� �redni� i geometryczne odchylenie standardowe dla
rozkładu logarytmiczno-normalnego.
   Operowanie m�tno�ci� wzgl�dn�, czyli stosunkiem m�tno�ci
dla danej długo�ci fali do m�tno�ci dla długo�ci fali odniesienia,
pozwoliło zminimalizowa� wpływ koncentracji cz�stek na wyniki
odwracania.

2. M�tno��

  Wi�zka �wiatła napotykaj�c cz�stk� o współczynniku refrakcji
ró�nym od współczynnika refrakcji otaczaj�cego o�rodka podlega
rozproszeniu i absorpcji, co objawia si� tłumieniem tej wi�zki.
Dla próbki składaj�cej si� z cz�stek o niewielkim st��eniu (< 5%),
dla której efekty wielokrotnego rozproszenia oraz interakcje
pomi�dzy cz�stkami (np. tworzenie agregatów) mog� by�
zaniedbane, m�tno�� τ dla długo�ci fali λ jest dana wyra�eniem:

gdzie c jest st��eniem (koncentracj�), D �rednic� cz�stek
sferycznych, m wzgl�dnym zespolonym współczynnikiem
załamania, Qext współczynnikiem ekstynkcji, a f(D) rozkładem
wielko�ci cz�stek. Współczynnik ekstynkcji Qext zale�y od
wzgl�dnego współczynnika załamania i parametru rozmiaru
α, α=πD/λ i mo�e zosta� wyznaczony z teorii rozproszenia
�wiatła Mie. Wykorzystuj�c α równanie (1) mo�na przekształci�
do postaci:
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co jest postaci� wygodniejsz� do oblicze� od (1) ze wzgl�du
na dost�pno�� bibliotek zawieraj�cych procedury obliczania Qext

w zale�no�ci od α.
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3. Okre�lanie rozkładu wielko�ci cz�stek

   Zało�ono, �e rozkład wielko�ci cz�stek jest reprezentowany
przez rozkład Gaussa:
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gdzie Dm jest �redni�, a σ odchyleniem standardowym rozkładu,
lub rozkład logarytmiczno-normalny:

( )
)4(

2

lnln
exp

2)(ln

1
)(

2

2

�
�
�

�
�
�
�

� −
−=

σπσ
mDD

D
Df

gdzie Dm jest �redni� geometryczn�, a σ geometrycznym
odchyleniem standardowym.

3.1. M�tno�� wzgl�dna

  M�tno�� dla okre�lonej długo�ci fali zale�y nie tylko od
rozkładu wielko�ci cz�stek, ale równie� od ich koncentracji (2).
Aby wyeliminowa� wpływ st��enia, jako dane wej�ciowe dla
sieci neuronowej zostały wybrane stosunki m�tno�ci dla
okre�lonej długo�ci fali do m�tno�ci dla długo�ci fali odniesienia
λ0.
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   Dla danej długo�ci fali odniesienia λ0 i długo�ci fali pomiarowej
λ stosunek R(λ ,λ0) jest zdeterminowany tylko przez rozkład
wielko�ci cz�stek f(D). Zale�no�� od koncentracji została
wyeliminowana. Stwierdzenie to jest prawdziwe dla małych
st��e�, gdzie nie wyst�puje wielokrotne rozproszenie.
   W pracy zało�ono, �e medium rozpraszaj�cym s� cz�stki
wodnego aerozolu. W przypadku szerokich zmian długo�ci fali
�wiatła λ istotne staje si� uwzgl�dnienie zmian warto�ci
współczynnika refrakcji m. Warto�ci funkcji m(λ) dla wody
zostały wyznaczone na podstawie [6-7]. Zało�ono temperatur�
T=300 K. Do oblicze� współczynnika Qext wykorzystano
przetłumaczon� na j�zyk C procedur� opublikowan� w [8].
Wykorzystano procedur� całkowania metod� Simpsona.

3.2. Architektura SSN

   Wykorzystano jednokierunkow� sie� neuronow� z nieliniow�
funkcj� aktywacji i jedn� warstw� ukryt�. Liczba wej�� sieci
neuronowej (równa liczbie zmierzonych m�tno�ci wzgl�dnych)
jest istotnym parametrem, gdy� zbyt mała ich liczba spowoduje
utrat� informacji i mało dokładne dopasowanie sieci neuronowej.
Zbyt du�a liczba wej�� sprawi, �e sie� b�dzie trudna
do nauczenia. Na podstawie analizy symulacji m�tno�ci
wykonanych dla długo�ci fali λ od 100 nm do 1 µm wybrano pi��
długo�ci fali pomiarowej λ (300, 400, 450, 550, 650 nm)
przy długo�ci fali odniesienia λ0 = 500 nm, zakładaj�c, �e pi��
pomiarów R(λ ,λ0) wystarczy do odtworzenia pierwotnych
parametrów rozkładów. Wa�na jest równie� prawidłowo dobrana
liczba neuronów w warstwie ukrytej – zbyt mała powoduje mało
dokładne dopasowanie, zbyt du�a – problemy z przeuczeniem.

3.3 Zbiory ucz�ce, waliduj�ce i testuj�ce

   Wygenerowano dwa zestawy zbiorów ucz�cych – po jednym
dla ka�dego z rozwa�anych rozkładów. Zasymulowano 910
wektorów ucz�cych dla rozkładu normalnego obejmuj�cego
zmiany Dm od 100 nm do 1µm oraz zmiany σ od 1 do 19 nm
rozmieszczonych liniowo. Dla rozkładu logarytmiczno-
normalnego wygenerowano 500 wektorów ucz�cych w zakresie
zmian Dm od 100nm do 1 µm, rozmieszczonych logarytmicznie,
oraz zmian σ od 1,02 do 1,52 nm rozmieszczonych liniowo. Ze
wzgl�du na całkowanie numeryczne wymagane do obliczenia
zale�no�ci (5) oraz zło�ono�� procedur obliczaj�cych Qext było to
zadanie o du�ym koszcie obliczeniowym. Obliczenia wykonano z
wykorzystaniem kompilatorów: dla j�zyka C – gcc, oraz dla
j�zyka FORTRAN – g77.
   W celu bie��cej kontroli stopnia nauczenia sieci i ustalenia
liczby neuronów w warstwie uktytej wygenerowano po 100
zestawów waliduj�cych działanie sieci dla ka�dego z rozkładów.
Rozmieszczenie parametrów rozkładów w ci�gu waliduj�cym w
podanych wy�ej przedziałach było zrandomizowane.
   Ostateczny zbiór testowy obejmował 20 wybranych losowo
zestawów danych i słu�ył do ko�cowej oceny działania sieci
neuronowej. Zbiory ucz�cy, waliduj�cy i testuj�cy były rozł�czne.
   Ł�cznie przygotowanie wszystkich zbiorów wymaganych do
uczenia i oceny jako�ci nauczenia sieci trwało około 3 godzin na
standardowym komputerze PC z zegarem 1,3 GHz.

3.4. Uczenie sieci neuronowej

   Jako kryterium dopasowania przyj�to bł�d �redniokwadratowy
MSE. Ostatecznie przeprowadzono uczenie sieci algorytmem
Levenberga-Marquardta dla liczby neuronów ukrytych od 4 do
10, po 20 serii ucz�cych dla ka�dej liczby neuronów ukrytych,
startuj�c za ka�dym razem z innego, losowo dobranego zestawu
wag sieci (ł�cznie 560 ucze� sieci – 20 razy 7 wariantów
architektury sieci razy 2 parametry razy 2 rozkłady) i
zapami�tuj�c sie� o najmniejszym bł�dzie MSE dla ci�gu
waliduj�cego. Wykorzystano dwuwarstwow� sie� neuronow� o 5
wej�ciach i jednym wyj�ciu – ka�dy parametr rozkładu
estymowany był z u�yciem oddzielnej sieci. Utworzono odr�bne
sieci do estymacji Dm i σ, ze wzgl�du na fakt, i� sie� o jednym
wyj�ciu jest łatwiej nauczy�, ni� sie� o dwóch wyj�ciach [9].
Warstwa ukryta ka�dej z sieci miała funkcj� aktywacji tangens
hiperboliczny, warstwa wyj�ciowa charakteryzowała si� liniow�
funkcj� aktywacji.
   Najmniejszy bł�d MSE ci�gu waliduj�cego dla rozkładu
normalnego i parametru Dm uzyskano dla sieci o 7 neuronach w
warstwie ukrytej, dla parametru σ dla sieci o 10 neuronach w
warstwie ukrytej. Dla rozkładu logarytmiczno-normalnego
warto�ci te wynosiły odpowiednio 6 dla parametru Dm i 10 dla σ.
   Ze wzgl�du na powtarzanie cyklu uczenia dla dobieranych
losowo wag sieci oraz ze wzgl�du na automatyczny dobór
najlepszej liczby neuronów w warstwie ukrytej pełne uczenie
sieci neuronowych trwało kilka godzin z wykorzystaniem
programu MATLAB.

4. Wyniki

   Po etapie uczenia działanie sieci ostatecznie przetestowano z
u�yciem 20 wektorów testuj�cych, odr�bnie dla ka�dego
parametru. Bł�d bezwzgl�dny uzyskany dla ostatecznego ci�gu
testowego zaprezentowano na rys. 1-2 dla rozkładu normalnego i
3-4 dla rozkładu logarytmiczno-normalnego. Testowanie
przeprowadzono dla najlepszej znalezionej liczby neuronów
ukrytych i najlepszych zestawów wag znalezionych podczas
uczenia (kryterium oceny – zachowanie sieci dla ci�gu
waliduj�cego).



Rys. 1. Bł�d odtworzenia Dm, rozkład normalny
Fig. 1. Error of Dm estimation, normal distribution

Rys. 2. Bł�d odtworzenia σ, rozkład normalny
Fig. 2. Error of σ estimation, normal distribution

Rys. 3. Bł�d odtworzenia Dm, rozkład logarytmiczno-normalny
Fig. 3. Error of Dm estimation, logarithmic-normal distribution

Rys. 4. Bł�d odtworzenia σ, rozkład logarytmiczno-normalny
Fig. 4. Error of σ estimation, logarithmic-normal distribution

5. Dyskusja i wnioski

   Zaproponowano now� metod� okre�lania parametrów rozkładu
wielko�ci cz�stek na podstawie kilku pomiarów m�tno�ci
wzgl�dem m�tno�ci dla wybranej długo�ci fali odniesienia λ0.
Symulacje przeprowadzone dla wodnego aerozolu w powietrzu
wykazały przydatno�� opracowanej techniki i celowo��
wykorzystania sztucznej sieci neuronowej do okre�lania
parametrów rozkładu. Zarówno parametry rozkładu normalnego,
jak i logarytmiczno-normalnego były okre�lane przez sie�
neuronow�. Sieci łatwiej uczyły si� okre�lania parametru Dm, ni�
σ. Mogło to wynika� z wi�kszej wra�liwo�ci m�tno�ci wzgl�dnej
R(λ ,λ0) na zmiany tego parametru. Zmiany σ objawiały si�
niewielkim wpływem na warto�ci R(λ,λ0). Metoda charakteryzuje
si� prostot� u�ycia, niezale�no�ci� od koncentracji cz�stek w
zakresie obowi�zywania prawa Lamberta-Beera, oraz
mo�liwo�ci� wykorzystania w aparatach mierz�cych rozkład
wielko�ci cz�stek ze wzgl�du na bardzo niski koszt obliczeniowy,
zwi�zany z symulowaniem nauczonej sieci, co mo�e by� istotne
w zastosowaniach przemysłowych. Niestety, du�y koszt
obliczeniowy zwi�zany jest zarówno z symulacyjn� generacj�
danych niezb�dnych do uczenia sieci, jak i z samym uczeniem.
Jednak zarówno przygotowanie danych do uczenia, jak i uczenie
wykonuje si� dla danych warunków pomiarowych tylko raz, a
odpowiednio wytrenowanej sieci mo�na u�ywa� wiele razy.
   Prawdopodobnie mo�liwa jest dalsza poprawa dokładno�ci
estymacji parametrów w przypadku u�ycia bardziej licznego
zbioru ucz�cego (szczególnie dla rozkładu logarytmiczno-
normalnego) i przeprowadzenia wi�kszej liczby prób uczenia
sieci. Wi��e si� to jednak z du�o wi�kszym kosztem
obliczeniowym poniesionym w trakcie uczenia.
   Istnieje mo�liwo�� zaadaptowania proponowanej metody tak,
aby ci�g ucz�cy składał si� z danych pomiarowych, a nie
symulowanych. Pozwoliłoby to, mi�dzy innymi, wyeliminowa�
problemy zwi�zane np. z konieczno�ci� znajomo�ci zespolonego
współczynnika refrakcji m w funkcji długo�ci fali λ, co jest
niezb�dne do obliczeniowej generacji ci�gu ucz�cego.

6. Literatura

[1] Phillips D.L.: A Technique for the Numerical Solution of
Certain Integral Equations of the First Kind; J. Assoc. Comp.
Mech., 1962, 9, 84-97.
[2] Twomey S.: On the Numerical Solution of Fredholm Integral
Equations of the First Kind by the Inversion of the Linear System
Produced by Quadrature; J. Assoc. Comp. Mech., 1963, 10, 97.
[3] Hansen P.C.: Truncated SVD Solutions to Discrete Ill-posed
Problems with Ill-Determined Numerical Rank; SIAM J. Sci. Stat.
Comput., 1990, 11, 503.
[4] Markowski G.R.: Improving Twomey’s Algorithm for
Inversion of Aerosol Measurement Data; Aerosol Sci. and Tech.
1987, 7:127.
[5] Chahine M.T.: Determination of the Temperature profile in an
Atmosphere from its Outgoing Radiance; J. Opt. Soc. Am, 1968,
58, 1634.
[6] Hale G.M., Querry M.R.: Optical Constant of Water in the
200-nm to 200mm Wavelength Region; Applied Optics, 1973, 2,
555.
[7] Pope R.M., Fry E.S.: Absorption spectrum (380-700 nm) of
Pure Water. II. Integrating Cavity Measurements; Applied Optics,
1997, 36(33): 8710-23.
[8] Bohren C.F., Huffman D.R.: Absorption and Scattering of
Light by Small Particles; Wiley, New York, 1983.
[9] Blum E.K., Li L.K.: Approximation Theory and Feefforward
Networks; Neural Networks, 1991, 4(4), 511.

Artykuł recenzowany




