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Badanie mozliwoéci wykorzystania sztucznych sieci neuronowych
do wzorcowania przyrzadéw radioizotopowych

Opisano zasad¢ dziatania 1 architekture sieci neuronowych zastosowanych do
wzorcowania radioizotopowych przyrzadéw pomiarowych. Przebadano jednokierunkowa sie¢
dwuwarstwowa, ze wsteczng propagacja bigdow. Przedstawiono wyniki jej zastosowania do
wyznaczania modeli wzorcowania kilku urzadzeh opartych na zasadzie niskorozdzielczej

fluorescencji rentgenowskij przeznaczonych do analizy skladu i pomiaru grubosci powlok.

Study of application of artificial neural network for calibration
of nucleonic gauges

The performance and architecture of artificial nuclear networks applied for callibration
of radioisotope gauges are discribed. The two-layers feed-forward artificial neural networks
(with backpropagation) were investigated. Results of their application for callibration of some
instruments based on XRF principle and intended for analysis and coating thickness gauging
are presented.
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1. WSTEP

Niniejsza praca stanowi probg oceny przydatnosci sztucznych sieci neuronowych
(ANN) w radiometnii przemystowej, a w szczegolnosci w obszarze metod i urzadzen
wykorzystujacych spektrometri¢ promieniowania X lub gamma. Wykorzystanie ANN do
wyznaczania i oceny modeli wzorcowania metod i aparatury pomiarowej jest przedmiotem
wielu doniesien literaturowych np. [1 - 10]. Poréwnujac wyniki osiagniete za pomoca ANN z
rezultatami otrzymanymi przy uzZyciu innych statystycznych metod wielowymiarowego
wzorcowania (np. takich jak regresja czesciowej sumy najmniejszych kwadratow - PLS czy
regresja podstawowych sktadnikow - PCR) rézni autorzy dochodza do odmiennych wnioskow
[5 - 7]. Nie ma wi¢c jednoznacznej opinii na temat , wyzszo$ci” ANN nad innymi metodami, a
ponadto nie ma wyraZnie wyznaczonego obszaru zastosowaf, w ktorym jedna z metod
miataby istotna przewage nad innymi. Istnieja natomiast wzmianki o wykorzystaniu wynikéw
osiagnigtych za pomoca PLS czy PCR jako poczatkowych parametrow do uczenia sieci
[4,6,7,11].

Celem niniejszego raportu jest przedstawienie ogolnych zasad zastosowania ANN do
wyznaczania modeli wzorcowania z punktu widzenia zbadania mozliwosci wykorzystania te)
techniki w radiometrycznej aparaturze przemystowe;.

2. ZASADA DZIALANIA SIECI NEURONOWEJ

Neuron mozna przedstawi¢ schematycznie jako blok o j wejsciach, z ktérych dane p;
po przemnozeniu przez wspotczynniki w; sa sumowane. Sygnat z wyjécia sumatora poddaje

si¢ przetworzeniu wedtug funkcji f, ktora moze posiadac (lub nie) drugi argument, czyli stata
b. Schemat pojedynczego neuronu przedstawiono na rys.1.

Rys.1. Schemat pojedynczego neuronu o j wejsciach.



Sygnat na wyjsciu neuronu posiadajacego r wejs¢ mozna zapisaé rownaniem [1,5];:
a- f(zw,p, +b) . M
j=1

Sie¢ neuronowa stanowia neurony potaczone po kilka w warstwie. Schematycznie warstwg
zlozong z i neuronéw przedstawiono na rys.2.
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Rys.2. Schematyczne przedstawienie pojedynczej warstwy neurondw o wejsciach oraz i wyjsciach.

Sygnaty na wyjsciach a; mozna wyrazi¢ rownaniem podobnym do rownania (1):

a =.fi(zwijpj+bi) ’ | ()

gdzie w; - wspolczynnik potaczenia migdzy syghaiem wejsciowym j a neuronem i.

Jezeli wyjscia a, warstwy neuronéw przedstawionej na rys.2 polaczymy z pojedynczym
neuronem o i/ wejsciach oraz funkcji przetwarzania F otrzymamy dwuwarstwowg, sie¢ przed-
stawiona na rys.3, a jej sygnat wyjsciowy A bedzie okreslony rownaniem:

A= F(Zwﬁa, +Bz) = Fl:szifi(Zwijpj +bi) +BZJ . 3)



Pierwsza warstwa neuronow
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Rys.3. Sie¢ dwuwarstwowa o i neuronach w warstwie ukrytej z pojedynczym neuronem w warstwie
wyjéciowej.

Roéwnanie to ma posta¢ réwnania regresji, w ktérym A jest zmienna zalezna, p; - zmiennymi
niezaleznymi, F i f - funkcjami, za$ w; ,w,, , b oraz B, s3 parametrami stalymi zwanymi
wagami 1 progami. Proces, w ktorym parametry te sa wyznaczane w technice sieci neurono-
wych nazywamy uczeniem lub ¢wiczeniem sieci.

Druga warstwa neuronéw moze skladaé si¢ z kilku neurondéw. Stosuje si¢ rowniez trzy i wigcej
warstw. Niektorzy autorzy [7, 8, 11] oznaczaja liczbg warstw sieci w inny sposob (o jedna
wigcej), przyjmujac liczbe wejs¢ (weztéw) jako pierwsza warstwe sieci. Na przyklad w
publikacji [4] konfiguracj¢ sieci przyjetej jako trzywarstwowa podaje si¢ skrotowo 341sl, co
oznacza 3 sygnaly wejSciowe, 4 neurony w warstwie drugiej z funkcja przetwarzania
sigmoidalna oraz pojedynczy neuron z liniowa funkcja przetwarzania w warstwie wyjsciowej.
W tej pracy stosujemy nazwe warstwa do elementdw, ktore zawieraja wspotczynniki wagowe
w zgodnie z definicja warstwy podana w publikacjach [ 1,12 ].

W zastosowaniu do wielowymiarowych metod wzorcowania najczesciej stosuje si¢ dwie
warstwy neuronéw. Liczba neuronow w warstwie wyjsciowej zalezy od liczby parametrow,
ktore chcemy wyznaczaé ze zbioru danych do wzorcowania. Liczb¢ neuronéw w warstwie
pierwszej zwanej ukryta podobnie jak rodzaj funkcji przetwarzania nalezy dobiera.
Najczesciej stosowanymi funkcjami przetwarzania sa [1]: funkcja skoku jednostkowego
(perceprtony), funkcja sigmoidalna, funkcja tangens hiperboliczny oraz funkgcja liniowa.
Reguly uczenia stosowane w procedurach wzorcowania z uzyciem sieci neuronowych sa
roznymi odmianami techniki wstecznej propagacji bledow (BP) [13]. Powalaja one na
stopniowa zmiang¢ wag i progéw w procesie uczenia, tak aby zminimalizowa¢ réznice migdzy
wielkoscia obliczona 4 a rzeczywistym sygnalem y, ktory chcemy uzyska¢ w wyniku
wzorcowania. W najprostszym przypadku dla sieci jednowarstwowej zmiany wag i progéw w
zwyklym BP sa obliczane wedlug wzorow:

Awij = ﬂ(yi _ai)pj > Ab = ﬂ(yx’ —ai)’ 4)



gdzie m jest wspotczynnikiem, od ktérego zalezy szybkos$é dochodzenia do wiasciwych
wynikOw w procesie uczenia sieci, dlatego zwykle nazywa si¢ ten wspotczynnik szybkoscia
uczenia. Wielkos¢ ta czesto ma warto$é¢ zmieniajaca si¢ (adaptive learning rate) w zaleznosci
od tego czy blad w nastepnym kroku uczenia jest wigkszy od poprzedniego czy tez mniejszy.
Drugim powszechnie stosowanym sposobem zwigkszania szybkosct uczenia sieci jest
wprowadzenie do formuly zwykiego BP dodatkowego sktadnika zwanego ,momentum”.
Wowczas zmiana wag wyraza si¢ rOwnaniem:

(va')m = "'(Awﬁ),,a,. +(1-mn(y, - a)p, . (5)

Parametrem, do minimalizacji ktorego zmierza proces uczenia, jest suma kwadratéw odchylen
SSE (sum square error) [1,4,7] wyrazana rOwnaniem:

SSE = Zz(yzadmu - aal;liaom)2 ’ (6)

gdzie: m - ilos¢ wyjs¢ sieci (liczba neuronéw wyjsciowych), n - liczba prébek uzytych do
skalowania.
Wielko$¢ ta pozwala rowniez przedstawiC przebieg procesu uczenia w funkcji liczby cykli
uczacych. Niektore publikacje [8] preferuja parametr zwany dopasowaniem, ktdry jest
odwrotnoscig SSE.

Reguly uczenia z zastosowaniem techniki wstecznej propagacji bledow BP mozna
stosowaé do sieci wielowarstwowych z co najnmiej jedna warstwa o nieliniowej rozniczko-
walnej funkc)i przetwarzania.

3. ARCHITEKTURA STOSOWANEJ SIECI NEURONOWEJ

Wzorcowanie radiometrycznej aparatury przemysiowej polega na wyznaczeniu
zaleznosci pomiedzy macierza danych P, stanowiaca np. zbiér Q widm promieniowania X lub
gamma zarejestrowanych w R kanalach, a wektorem T, zawierajacym wartosci mierzone)
wielkosci odpowiadajace poszczegdlnym kolumnom (widmom) macierzy P. Do obliczen
wykorzystywano program MATLAB’a z przybomnikiem Neural Network Toolbox [14]
umozliwiajacy symulowanie sieci neuronowych o roéznych architekturach. Stosuje si¢ tu
rowniez uproszczony schemat sieci neuronowej, ktorego blokami sa parametry rownania (3)
jako macierze. Dla przykladu sie¢ ztozona z dwoch warstw przedstawiono na rys.4.

1 warstwa neurochow 2 warstwa neuronow
P
] A1
Rx 1 Six1 w2 $2x 1
A2
S2x 81 F2 —
‘ S2x 1
— =)
4 S2x 1
S1x1 S2x 1

Rys.4. Uproszczony schemat dwuwarstwowej sieci neuronowej (wg MATLAB’a).
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Parametrami omawiane; sieci sa;
P - wektor danych wejsciowych o rozmiarach R x 1;
W1 - macierz wag pierwszej warstwy o S1 neuronach. Wymiary macierzy S1 x R;
B1 - wektor progow warstwy pierwszej, wymiar S1 x 1;
Al - wektor sygnalow wyjsciowych warstwy pierwszej, wymiar S1 x 1;
S2 - liczba neuronéw warstwy drugie; ;
W2 - macierz wag warstwy drugiej, wymiary S2 x S1;
B2 - wektor progow warstwy drugiej, wymiar S2 x 1;
A2 - wektor sygnatéw wyjsciowych o wymiarach S2 x 1;
F1,F2 - funkcje przetwarzania warstwy pierwszej i drugie;j.

Wielkosciami znanymi, ktére nie podlegaly zmianom byly: liczba wejs¢ R zalezna od liczby
zmiennych podawanych na wejscie oraz liczba neuronéw S2 na wyjsciu sieci odpowiadajaca
liczbie oznaczanych zmiennych y.

Parametry poczatkowe sieci w oraz b zadawano sposobem losowym z przedziatu (-1,+1). Jako
funkcje przetwarzania warstwy ukrytej (pierwsza warstwa neurondéw) stosowano funkcje
sigmoidalna lub tangens hiperboliczny, za$ na wyjsciu funkcje liniowa. Cwiczenie sieci
polegajace na podaniu zestawu danych wejsciowych p, oraz pozadanej odpowiedzi przepro-

wadzano seriami stosujac caly zestaw Q wynikow w postaci macierzy sygnatow wejsciowych
P o wymiarach R x Q (R - ilos§¢ zmiennych j, Q - liczba probek) oraz wektor oczekiwa-
wanych sygnaléw wyjsciowych T o wymiarach S2 x Q (S2 - liczba zmiennych y). Taki
zestaw parametrow P i T nazywany jest w literaturze [14] ciagiem uczacym, a pojedyncza
prezentacja tego zestawu sieci - jednym cyklem uczacym. Cwiczenie sieci prowadzono do
momentu uzyskania zadanego bledu SSE lub do osiagnigcia zadanej liczby prezentacji cykli
uczacych P, T. Schemat sieci, ktorej na wejsciu podaje si¢ macierz P oraz wymiary macierzy
opisujacych poszczegélne bloki przedstawiono na rys.S.

Wejscie 1 warstwa neuronow 2 warstwa neuronow
N A1

W1 >——; f W2 F

S1xQ S1xQ s2xQ A2
S1xR —~ S2xS1 ‘ E

; S2xQ
+ B1 — B2

S1x1 S2x1

S1x1 $1 S2x1 S2

Rys.5. Schemat dwuwarstwowej sieci neuronowej stosowanej w pracy z opisanymi symbolami parametrow
sieci (w postaci macierzy i ich wymiaréw).

W ramach badan dobierano liczbe neuronéw S1 warstwy pierwszej oraz stosowano roine
programy uczenia ze wsteczna propagacja bleddow BP. Wartoéci poczatkowe elementow
macierzy P byly normalizowane tak, aby zakres ich zmiennosci zawierat si¢ w przedziale od 0
do 1. Sygnaly wyjsciowe traktowano podobnie z tym, ze wartosci wyjsciowe mogly miescic si¢
w granicach do 10.

Badaniom poddano trzy zestawy pomiarowe.
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4. HADANIE SIECI
4.1. Pomiar zawartosci siarki w benzenie

Widma promieniowania wstecznego probek pomiarowych przedstawiono na rys.6.

Z wykresow widaé, ze informacja o st¢zeniu siarki zawarta jest zarbwno w pierwszym piku
promieniowania fluorescencyjnego siarki, jak i w piku rozproszenia. Widma o$miu probek
postuzyly do éwiczenia sieci dwuwarstwowej z pojedynczym neuronem o liniowej funkcji
przetwarzania na wyjsciu. Ciag uczacy zawierat wektor T sygnatow wyjsciowych, do ktorych
W procesie uczenia powinien zmierza¢ wektor A2, a roznica migdzy T i A2 stanowia sygnat
do zmiany wag i progoéw sieci. Stosowano program uczacy BP (backpropagation) w trzech
wersjach [14]: prostej o nazwie NNBP, z momentum NNBPM oraz ze zmienng szybkoscia
uczenia i momentum NNBPX. Parametry wstgpne W1, Bl, W2 i B2 zostaly zadane sieci
systemem losowym ze zbioru w przedziale (-1,+1).

W wyniku ¢wiczen metoda NNBP nie uzyskano zadawalajacych rezultatow ani dla 2 ani dla 4
neuron6w w warstwie pierwszej, czesto otrzymujac rozbieznos¢ A2 i T. Stosujac przy-
spieszone programy uczace osiagni¢to zbieznos¢ lecz duzy biad, pomimo zastosowania cykli
uczacych powyzej 5000 razy. Dobre wyniki uzyskano zmieniajac sygnaly wejSciowe na tzw.
wartosci skalowane. Uzyskano to poprzez podziat liczby zliczen w poszczegdlnych kanatach
przez odchylenie standardowe zliczen we wszystkich kanatach danej probki. Dla takiego
zestawu sygnatow P przy 4 neuronach na wejsciu osiagnigto sume¢ kwadratow bledow catego
zestawu rowng SSE = 0,05 stosujac program NNBP i funkcje przetwarzania F1 tangens
hiperboliczny. Oznacza to, ze blad oszacowania RMSE wyniost 0,085%S (dla zakresu stezen
probek od 0 do 3%S), gdzie:

RMSE =,[SSE/(n-1). (7

Z programem NNBPM osiagnigto btad RMSE = 0,05%S po podaniu cykli uczacych ponizej
1000 razy. Duzo gorsze wyniki uzyskano stosujac funkcje sigmoidalng w pierwszej warstwie.

4.2. Pomiar stezenia cyny i olowiu w kapielach galwanicznych do nakladania powlok
Sn-Pb na plytkach obwodow drukowanych

Do ¢wiczenia sieci uzyto zestaw widm (po 91 kanaléw kazde) promieniowania
wstecznego 14 probek kapieli o stezeniach zmieniajacych sie dla cyny od 10 do 25g/,a dla
otowiu od 6 do 15g/1. Wykresy widm rys.7 pokazuja, Ze prosta zalezno$é¢ wysokosci piku
promieniowania fluorescencyjnego danego pierwiastka od jego stezenia w probce nie istnieje.
Cwiczono sie¢ ztozona z 4 neuronéw w 1 warstwie z funkcjg przetwarzania tangens
hiperboliczny. Prowadzono uczenie przyjmujac jedna zmienna niezalezna S2 = 1, najpierw
zawarto$¢ cyny, pozniej otowiu, a nastepnie éwiczac sie¢ z dwoma liniowymi neuronami w
warstwie wyjsciowej S2 = 2 podajac wowczas macierz T o wymiarach 2 x 14, W wyniku
osiagano docelowo bitad RMSE=0,62g/1Sn (SSE=0,05) przy roznej liczbie cykli uczacych
zaleznie od zastosowanych programow oraz zdecydowanie wigkszej liczbie cykli przy
oznaczaniu dwoch parametrow jednoczesnie. Zwigkszenie liczby neuronéw powyzej 4
niewiele przyspiesza proces uczenia.

W drugiej czesci zastosowano parametry poczatkowe W1 uzyskane jako wspotczynniki
regresji z zastosowania modelu PLS dla jednej zmiennej (dla cyny). Pozostate wielkosci
parametrow poczatkowych sieci zostaly zadane systemem losowym jak wyzej. Zastosowano
3 neurony i dane z PLS dla a = 3. Liczba cykli uczacych, po ktorej osiagnieto zadany biad
0,02 (RMSE=0,4g/1Sn) byta 5000 razy przy zastosowaniu prostego programu NNBP,
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Rys.6. Wykresy widma promieniowania wstecznego probek siarki w benzenie.
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Numer kanaiu
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—— 1091Sn, 15g1Pb

Rys.7. Widma promieniowania wstecznego probek kapieli galwanicznych Sn-Pb.
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Rys.8. Wykres wielko$ci parametréw W1 dla dwdch neuronéw w funkcji numeru
wejscia j (numer kanatu widma) po zakoniczeniu procesu uczenia sieci.
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Rys.9. Przebieg procesu uczenia sieci w funkcji liczby cykli uczacych.
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natomiast z przyspieszonymi regutami uczenia zadany btad osiagano predzej. Sposéb zmiany
wag mozna bylo przesledzi¢ poniewaz dobér W1 nie byt przypadkowy. Ogladajac wykresy
stwierdzono, ze W1 trzeciego neuronu jest bardzo przypadkowy (z punktu widzenia fizyki zja-
wiska). Dobre wyniki osiggnigto stosujac 2 neurony i parametry poczatkowe z PLS dla a = 2.
Wykres przebiegu W1 po zakonczeniu éwiczenia przedstawia rys.8. Przebieg procesu uczenia
tzn. zmian szybkosci uczenia i uzyskiwanego bledu w funkcji liczby cykli uczacych (epoch)
przedstawia rys.9. Porownanie oznaczen zawartoéci cyny w probkach kapieli uzyskane dla
ostatnio opisanego ¢wiczenia sieci oraz metoda PLS przedstawia tabela 1.

Tabela 1. Odchytki oznaczen zawartosci cyny w probkach kapieli galwanicznych uzyskane
metoda PLS oraz ANN.

agiPb]l 6 |6 | 6 lie j10o |10
1,6 -0,13 -1,9 0,95 -0,55 | -0,06 | 0,68
a=3
0,3 0,44 0,92 | -0,16 | -0,06 | -02 -0,25
Probka | gASn | 10 } 15 | 20
o | gtPb pos o p 15 p 15 10 )8 o p 4
Ac g/l -0,97 | -0,2 0,06 1,8 -0,4 -0,57 | -0,46
zPLS |a=3
Ac g/l -0,85 | -0,3 -0,02 | 0,39 0,25 | 02 -0,18
z ANN

4.3. Pomiar grubosci i skladu powlok stopowych Sn - Pb

Badanie zachowania sieci dwuwarstwowej do oznaczania grubosci i skiadu stopu
nakladanego na $ciezkach obwodow drukowanych przeprowadzono na podstawie zestawu 18
probek o zmieniajacych si¢ parametrach w zakresie:

- grubosé 3 -10um (0,3-1),

- sklad 57 -69%Sn (0,57 - 0,69...wartosci zadane sieci ).

Zdjeto widma promieniowania wstecznego tych probek w 90 kanatach. Z wynikéw pomiaréw
utworzono macierz P, ktora podawano na wejicie éwiczonej sieci. Stosowano sie¢ z 4 i 8
neuronami w pierwszej warstwie i wszystkie 3 w.w. metody uczenia z BP. Btad RMSE,
ponizej ktorego nie udato si¢ zej$é to 0,4um dla pomiaru grubosci i 3,4%Sn dla skfadu stopu.
Biad pomiaru grubosci jest podobny do bledu z jakim spotkano si¢ badajac ten sam zestaw
pomiarowy metoda PLS, pomiar skfadu nieco gorszy. Wyniki te osiagnieto z siecig o 4
neuronach w warstwie ukrytej i funkcja przetwarzania tangens hiperboliczny.
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S. WYNIKI

Cwiczono sie¢ dwuwarstwowa, w ktorej zmieniano liczbe neuronéw od 2 do 8. Wyniki
cwiczenia sieci uznano za zadawalajace, gdy bledy dla calego zestawu skalujacego nie
przekraczaly wartosci bledow uzyskanych metoda PLS. Porownania dotyczyly nie tylko
wielkosci Sredniego bledu oszacowania lecz takze wykresow A - obliczone jako funkcja T -
rzeczywiste. Ostateczna oceng¢ wyboru danego réwnania regresji ( z PLS czy ANN) nalezatoby
przeprowadzi¢ na podstawie wynikow pomiaréw osobnej grupy probek nie wykorzystywanych
W procesie uczenia sieci.

Stwierdzono, ze zastosowanie wstgpnych parametréow W1 wzigtych z obliczen PLS
powoduje szybsze osiaganie zadawalajacych rezultatow z cwiczenia sieci oraz pozwala na
obserwacje zmian przebiegu W1, czy z punktu widzenia fizyki zjawiska zmiany sa w dobrym
kierunku.
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