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Streszczenie

Praca prezentuje metod¢ rozwigzania problemu  odwrotnego
w turbidymetrii z wykorzystaniem sieci neuronowej. Problem odwrotny
jest czgsto problemem zle postawionym i/lub Zzle uwarunkowanym
numerycznie, a jego rozwigzanie przewaznie mozliwe jest po natozeniu na
mozliwy wynik dodatkowych warunkow. Jako przyktad zaprezentowano
rozwigzanie problemu pomiaru wielkosci czastek na podstawie pomiarow
turbidymetrycznych wykonanych dla kilku dtugosci fali §wietlnej.

Stowa Kkluczowe: problem odwrotny, sie¢ neuronowa, turbidymetria,
rozktad wielkoS$ci czastek

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.

Keywords: inverse problem, Artificial Neural Network, turbidimetry,
particle size distribution

1. Wstep

W badaniu turbidymetrycznym wiazka $wiatla o okreslonej
dlugosci fali jest ostabiana podczas przejscia przez badana
probke. Stopien ostabienia zalezy od dlugosci padajacej fali,
rozmiaru czastki oraz wzglednego wspolczynnika zatamania
czastki wzgledem otaczajacego ja osrodka. Jednakze tradycyjne
metody okreslania rozklady wielkosci czastek bazujace na
warto$ciach metnosci, zaréwno bezposrednie, jak i iteracyjne, np.
[1-5], nie zawsze dobrze dzialaja, np.: wprowadzaja silne
oscylacje, zezwalaja na wyniki, ktore sa nierealne fizycznie,
lub wymagaja klopotliwego dobierania parametrow. Cecha
wspolng tych metod jest rdwniez duzy koszt obliczeniowy —
zwigzane jest to ze zlym uwarunkowaniem numerycznym
problemu. W pracy podjgto probg wykorzystania sztucznej sieci
neuronowej  (SSN)  jako  bloku  odwracajacego  przy
wykorzystaniu znajomosci typu rozkladu jako ograniczenia
zabezpieczajacego przed oscylacjami wyniku odwracania. Dzigki
temu rozwiazanie problemu odwrotnego sprowadza si¢ do
identyfikacji parametréw rozktadu.

1.1. Zalozenia metody

W niniejszej pracy zatozono, ze rozktad wielkos$ci czastek moze
by¢ aproksymowany rozkladem normalnym Iub logarytmiczno-
normalnym. SSN zostata wykorzystana do estymacji parametrow
tych rozktadow. Na wejscie sieci neuronowej podawano wzgledne
wartosci metnosci dla kilku dlugosci fali w odniesieniu do
metnosei dla dlugosei fali odniesienia, na wyjsciu uzyskujac
srednig i odchylenie standardowe dla rozktadu normalnego oraz
geometryczna $rednia i geometryczne odchylenie standardowe dla
rozktadu logarytmiczno-normalnego.

Operowanie mgtnoscia wzgledna, czyli stosunkiem mgtnosci
dla danej dlugosci fali do metnosci dla dlugosci fali odniesienia,
pozwolito zminimalizowa¢ wptyw koncentracji czastek na wyniki
odwracania.

2. Metnos¢

Wiazka $wiatla napotykajac czastke o wspotczynniku refrakeji
réznym od wspotczynnika refrakcji otaczajacego osrodka podlega
rozproszeniu i absorpcji, co objawia si¢ thumieniem tej wiazki.
Dla probki sktadajace;j sig z czastek o niewielkim stezeniu (< 5%),
dla ktorej efekty wielokrotnego rozproszenia oraz interakcje
pomigdzy czastkami (np. tworzenie agregatdéw) moga byc
zaniedbane, metno$é T dla diugosci fali A jest dana wyrazeniem:

W) =7 D°0, (D.Amf(D)ED (1)

gdzie ¢ jest stezeniem (koncentracja), D $rednica czastek
sferycznych, m wzglednym zespolonym wspdtczynnikiem
zalamania, Q. wspolczynnikiem ekstynkcji, a f{D) rozkladem
wielkosci czastek. Wspolczynnik ekstynkcji Q.. zalezy od
wzglednego wspolczynnika zalamania i parametru rozmiaru
o, =D/ i moze zosta¢ wyznaczony z teorii rozproszenia
$wiatla Mie. Wykorzystujac o rownanie (1) mozna przeksztatcié
do postaci:

cA
4r*

7(d) = [0, (@A) f(@de ()

co jest postacia wygodniejsza do obliczen od (1) ze wzgledu
na dostgpnos$¢ bibliotek zawierajacych procedury obliczania Q.
w zaleznosci od 0.
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3. Okreslanie rozkiadu wielkosci czastek

Zalozono, ze rozklad wielkosci czastek jest reprezentowany
przez rozktad Gaussa:

1 (D-D, )
D) = exp| — m 3
f(D) aqEE'Xp Py (3)

gdzie D,, jest $rednia, a ¢ odchyleniem standardowym rozktadu,
lub rozktad logarytmiczno-normalny:

1 InD-InD )
exp _ ( 5 m ) (4)
In(o)V27xD 20

f(D)=

gdzie D, jest S$rednia geometryczna, a O geometrycznym
odchyleniem standardowym.

3.1. Metnos¢ wzgledna

Mgtnos¢ dla okreslonej dlugosci fali zalezy nie tylko od
rozktadu wielkosci czastek, ale rowniez od ich koncentracji (2).
Aby wyeliminowa¢ wplyw stgzenia, jako dane wejsciowe dla
sieci neuronowej zostaly wybrane stosunki mgtnosci dla
okreslonej dlugosci fali do mgtnos$ci dla dtugosci fali odniesienia
Ap.

[D*0,,(D.A,m (D) dD
R(laﬂ’o ) = MO (5)
[D*0.., (D, 2y,my)f (D) dD

Dla danej dlugosci fali odniesienia A, i dlugosci fali pomiarowej
A stosunek R(A ,Ay) jest zdeterminowany tylko przez rozktad
wielkosci czastek f(D). Zalezno$¢ od koncentracji zostata
wyeliminowana. Stwierdzenie to jest prawdziwe dla matych
stezen, gdzie nie wystgpuje wielokrotne rozproszenie.

W pracy zalozono, ze medium rozpraszajacym sa czastki
wodnego aerozolu. W przypadku szerokich zmian dlugosci fali
$wiatta A istotne staje si¢ uwzglednienie zmian wartosci
wspotczynnika refrakcji m. Wartosci funkcji m(4) dla wody
zostaly wyznaczone na podstawie [6-7]. Zalozono temperaturg
T=300 K. Do obliczen wspdlczynnika @, wykorzystano
przettumaczong na jgzyk C procedur¢ opublikowana w [8].
Wykorzystano procedurg catkowania metoda Simpsona.

3.2. Architektura SSN

Wykorzystano jednokierunkowa sie¢ neuronowa z nieliniowa
funkcja aktywacji i jedna warstwa ukryta. Liczba wejs¢ sieci
neuronowej (réwna liczbie zmierzonych mgetnosci wzglednych)
jest istotnym parametrem, gdyz zbyt mala ich liczba spowoduje
utratg¢ informacji i mato dokladne dopasowanie sieci neuronowe;.
Zbyt duza liczba wejs¢ sprawi, ze sie¢ bedzie trudna
do nauczenia. Na podstawie analizy symulacji mgtnosci
wykonanych dla dtugosci fali A od 100 nm do 1 pm wybrano pigé
dhugosci fali pomiarowej A (300, 400, 450, 550, 650 nm)
przy dtugosci fali odniesienia 4, = 500 nm, zaktadajac, ze pigé
pomiaréw R(A ,A,) wystarczy do odtworzenia pierwotnych
parametrow rozktadow. Wazna jest rowniez prawidtowo dobrana
liczba neuronéw w warstwie ukrytej — zbyt mata powoduje mato
doktadne dopasowanie, zbyt duza — problemy z przeuczeniem.
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3.3 Zbiory uczace, walidujace i testujace

Wygenerowano dwa zestawy zbiorow uczacych — po jednym
dla kazdego z rozwazanych rozkladow. Zasymulowano 910
wektorow uczacych dla rozkladu normalnego obejmujacego
zmiany D,, od 100 nm do lpum oraz zmiany 6 od 1 do 19 nm
rozmieszczonych  liniowo.  Dlarozktadu  logarytmiczno-
normalnego wygenerowano 500 wektorow uczacych w zakresie
zmian D,, od 100nm do 1 um, rozmieszczonych logarytmicznie,
oraz zmian o od 1,02 do 1,52 nm rozmieszczonych liniowo. Ze
wzgledu na catkowanie numeryczne wymagane do obliczenia
zaleznosci (5) oraz ztozonos¢ procedur obliczajacych Q. byto to
zadanie o duzym koszcie obliczeniowym. Obliczenia wykonano z
wykorzystaniem kompilatorow: dla jezyka C — gcc, oraz dla
jezyka FORTRAN — g77.

W celu biezacej kontroli stopnia nauczenia sieci i ustalenia
liczby neuronéw w warstwie uktytej wygenerowano po 100
zestawow walidujacych dziatanie sieci dla kazdego z rozktadow.
Rozmieszczenie parametrow rozkladow w ciagu walidujacym w
podanych wyzej przedziatach byto zrandomizowane.

Ostateczny zbior testowy obejmowal 20 wybranych losowo
zestawow danych i stuzyt do koncowej oceny dziatania sieci
neuronowej. Zbiory uczacy, walidujacy i testujacy byty roztaczne.

Lacznie przygotowanie wszystkich zbiorow wymaganych do
uczenia i oceny jako$ci nauczenia sieci trwato okoto 3 godzin na
standardowym komputerze PC z zegarem 1,3 GHz.

3.4. Uczenie sieci neuronowej

Jako kryterium dopasowania przyjgto blad sredniokwadratowy
MSE. Ostatecznie przeprowadzono uczenie sieci algorytmem
Levenberga-Marquardta dla liczby neuronéw ukrytych od 4 do
10, po 20 serii uczacych dla kazdej liczby neuronéw ukrytych,
startujac za kazdym razem z innego, losowo dobranego zestawu
wag sieci (lacznie 560 uczen sieci — 20 razy 7 wariantdw
architektury sieci razy 2 parametry razy 2 rozklady) i
zapamigtujac sie¢ o najmniejszym bledzie MSE dla ciagu
walidujacego. Wykorzystano dwuwarstwowa sie¢ neuronowa o 5
wejSciach i jednym wyjsciu — kazdy parametr rozktadu
estymowany byl z uzyciem oddzielnej sieci. Utworzono odrgbne
sieci do estymacji D,, i o, ze wzgledu na fakt, iz sie¢ o jednym
wyjsciu jest tatwiej nauczy¢, niz sie¢ o dwoch wyjsciach [9].
Warstwa ukryta kazdej z sieci miala funkcj¢ aktywacji tangens
hiperboliczny, warstwa wyjsciowa charakteryzowala si¢ liniowa
funkcja aktywacji.

Najmniejszy btad MSE ciagu walidujacego dla rozkladu
normalnego i parametru D,, uzyskano dla sieci o 7 neuronach w
warstwie ukrytej, dla parametru ¢ dla sieci o 10 neuronach w
warstwie ukrytej. Dla rozkladu logarytmiczno-normalnego
warto$ci te wynosity odpowiednio 6 dla parametru D, 1 10 dla o

Ze wzgledu na powtarzanie cyklu uczenia dla dobieranych
losowo wag sieci oraz ze wzgledu na automatyczny dobodr
najlepszej liczby neurondw w warstwie ukrytej pelne uczenie
sieci neuronowych trwato kilka godzin z wykorzystaniem
programu MATLAB.

4. Wyniki

Po etapie uczenia dziatanie sieci ostatecznie przetestowano z
uzyciem 20 wektorow testujacych, odrgbnie dla kazdego
parametru. Blad bezwzgledny uzyskany dla ostatecznego ciagu
testowego zaprezentowano na rys. 1-2 dla rozktadu normalnego i
3-4 dla rozkladu logarytmiczno-normalnego. Testowanie
przeprowadzono dla najlepszej znalezionej liczby neuronow
ukrytych i najlepszych zestawoéw wag znalezionych podczas
uczenia (kryterium oceny — zachowanie sieci dla ciagu
walidujacego).
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5. Dyskusja i wnioski

Zaproponowano nowa metode okreslania parametréw rozktadu
wielkoéci czastek na podstawie kilku pomiarow mgtnosci
wzgledem metnosci dla wybranej dlugoséci fali odniesienia A,.
Symulacje przeprowadzone dla wodnego aerozolu w powietrzu
wykazaly przydatno$¢ opracowanej techniki i celowo$é¢
wykorzystania  sztucznej sieci neuronowej  do okre$lania
parametrow rozkladu. Zaréwno parametry rozktadu normalnego,
jak 1 logarytmiczno-normalnego byly okres$lane przez sieé
neuronowa. Sieci tatwiej uczyly si¢ okreslania parametru D,,, niz
o. Mogto to wynika¢ z wigkszej wrazliwo$ci mgtnosci wzglednej
R(A ,A4y) na zmiany tego parametru. Zmiany G objawialy si¢
niewielkim wptywem na warto$ci R(4,4y). Metoda charakteryzuje
si¢ prostota uzycia, niezalezno$cia od koncentracji czastek w
zakresie  obowiazywania  prawa  Lamberta-Beera, oraz
mozliwoscia wykorzystania w aparatach mierzacych rozklad
wielkos$ci czastek ze wzgledu na bardzo niski koszt obliczeniowy,
zwiazany z symulowaniem nauczonej sieci, co moze by¢ istotne
w zastosowaniach  przemystowych. Niestety, duzy koszt
obliczeniowy zwiazany jest zardwno zsymulacyjng generacja
danych niezbgdnych do uczenia sieci, jak i z samym uczeniem.
Jednak zaréwno przygotowanie danych do uczenia, jak i uczenie
wykonuje si¢ dla danych warunkéw pomiarowych tylko raz, a
odpowiednio wytrenowanej sieci mozna uzywac wiele razy.

Prawdopodobnie mozliwa jest dalsza poprawa doktadnosci
estymacji parametrow w przypadku uzycia bardziej licznego
zbioru uczacego (szczegdlnie dla rozkltadu logarytmiczno-
normalnego) i przeprowadzenia wigkszej liczby prob uczenia
sieci. Wiaze si¢ to jednak z duzo wigkszym kosztem
obliczeniowym poniesionym w trakcie uczenia.

Istnieje mozliwo$¢ zaadaptowania proponowanej metody tak,
aby ciag uczacy skladal si¢ zdanych pomiarowych, a nie
symulowanych. Pozwolitoby to, migdzy innymi, wyeliminowac
problemy zwiazane np. z konieczno$cia znajomosci zespolonego
wspbtczynnika refrakcji m w funkcji dlugosci fali A, co jest
niezbedne do obliczeniowej generacji ciagu uczacego.
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