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Wstep

Praca ta zostala po$wiecona problemowi okreslania skiadu izotopowego préobek na pod-
stawie ich widm promieniowania gamma zmierzonych licznikiem scyntylacyjnym. Okres-
lanie stezenia substancji promieniotworczej w oparciu o widmo promieniowania znajduje
zastosowanie w wielu dziedzinach nauki i techniki - wszedzie tam, gdzie stosowane sa
znaczniki izotopowe.

W niniejszej pracy do rozwiazania problemu interpretacji widm zastosowane zostaly
sieci neuronowe. Obecnie, ze wzgledu na swoja uniweralno$¢ i szybkos$¢ dzialania, sa
one szeroko wykorzystywane w wielu dziedzinach. Najlepiej sprawdzaja w sytuacjach,
w ktorych nie ma mozliwosci zastosowania wzoréw i algorytméw. Wiele sposrdd takich
probleméw dotyczy rozpoznawania i klasyfikacji obrazow. Jednym z tego typu zagadnien
jest interpretacja widma promieniowania.

W pracy przedstawione zostaly podstawy teoretyczne dotyczace sieci neuronowych,
probleméw zwiazanych z analiza widm oraz wyniki eksperymentu, ktorego celem byto

stworzenie sieci neuronowej zdolnej do prawidtowej interpretacji widm.
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1 Wprowadzenie w tematyke pracy

1.1 Cel pracy

Celem pracy jest stworzenie metody umozliwiajacej wyznaczanie iloSciowych stosunkéw
gamma promieniotworczych izotopéw w badanej probcee, na podstawie jej widma promie-
niowania zmierzonego licznikiem scyntylacyjnym. Obecnie dostepne sa liczniki polprze-
wodnikowe, ktorych zdolno$é rozdzielcza pozwala na bezposrednie wyznaczenie ilosci
danego izotopu na podstawie widma probki. Liczniki te sa jednak bardzo drogie w
stosunku do powszechnie uzywanych licznikéw scyntylacyjnych. Zdolnos¢ rozdzielcza
tych drugich jest, niestety, znacznie gorsza, co w wiekszosci wypadkéw uniemozliwia
bezposrednie oznaczanie sktadu préobki na podstawie zmierzonego widma.

W pracy zostaly wykorzystane widma probek zawierajacych sztuczne gamma promie-
niotwéreze izotopy Cr®l, Mn’* oraz Fe®, otrzymane metoda aktywacji neutronowej. W
tabeli 1.1 zamieszczone zostaly ich wielkosci charakterystyczne: energie kwantow gamma
oraz czasy polowicznego rozpadu. Wykresy na rysunku ref2wykresy ponizej przedsta-
wiaja przyktadowe widma probek zawierajacych te izotopy, z podanym ich sktadem procen-

towym.

Tabela 1.1: Wielkosci charakterystyczne zastosowanych izotopéw

| izotop | Ey [keV] | Ty/p [dni] |

Crot 320 27.7

Mn>* 835 312.2

Fe* 1099 44.6
1292
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1.2 Zastosowanie pracy

Widma laboratoryjne wykorzystane w tej pracy zostaly zmierzone w konkretnym celu,

jakim jest wyznaczenie wspoétczynnika dyfuzji atoméw chromu, manganu i zelaza, w stali

chromowo-manganowej. Eksperyment przebiegal w nastepujacy sposob:

stop
Cr-Mn-Fe

Crdt
Mn54
F659

0

800°C

U0

Cre() Cun(z)  Cop(w)

Rysunek  1.2: Idea
wspétezynnika  dyfuzji  skladnikéw
manganowo-chromowej

wyznaczania

Izotopy Cr®t, Mn® i Fe nakladane byly w
postaci cienkiej warstwy na jedna z podstaw
walca odlanego ze stopu Cr-Mn-Fe. Walec
ten byl nastepnie umieszczany w piecu o tem-
peraturze 800°C' na pewien czas, w trak-
cie ktorego aktywowane izotopy dyfundowaty
w bryte stopu.

Po wyciagnieciu z pieca walec byt dzielony
na cienkie warstewki, ktore jako prébki
umieszczane byly w aparaturze licznika
scyntylacyjnego.

Zmierzone widmo promieniowania gamma
pochodzito od aktywowanych izotopéw,
ktore w wyniku dyfuzji znalazlty sie w ob-
szarach probek.

Okreslenie dla kazdej z prébek ilosci
i skladu procentowego znacznikéw izo-
topowych pozwala na wyznaczenie funkcji
koncentracji znacznikéw w badanym frag-
mencie stopu.
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1.3 Nauka przez doswiadczenie

Wyznaczenie skladu izotopowego prébki na podstawie widma promieniowania nalezy do
pewnej klasy zagadnien, ktérych rozwiazanie polega na prawidlowym rozpoznaniu. Ist-
nieja dwie metody podejscia do tego typu probleméw: poprzez znajomosé i zastosowanie
pewnych regut lub w oparciu o doswiadczenie.

Stosujac pierwsza metode, procentowa zawartos¢ kazdego z izotopdéw mozna prébowac
okresli¢ na podstawie znajomosci pél pod krzywymi pikow promieniowania, ktérego kwanty
pochodza od danego izotopu. Nie jest to zadanie proste, w szczegdlnosci gdy pikéw jest
duzo i zachodzg one na siebie.

W metodzie nauki przez doswiadczenie znajomos¢ regul nie jest konieczna. W celu
jej zilustrowania postuze sie nastepujacym przykladem: student kursu fotograficznego
robi zdjecia pod okiem doswiadczonego fotografa, ktory za kazdym razem podpowiada
mu, jakie parametry aparatu nalezy ustawi¢, aby uzyska¢ wilasciwy efekt. Po wykonaniu
tysiaca fotografii z pomoca nauczyciela, student prawdopodobnie sam bedzie w stanie
dobra¢ wiasciwe lub zblizone do wtasciwych parametry, wykonujac samodzielnie kolejna -
tysiac pierwsza fotografie. Prawdopodobnie nie bedzie umial uzasadnié¢, dlaczego wlasnie
takie parametry nalezy w danej sytuacji ustawi¢. Po prostu tak ma by¢.

Stosujac to rozumowanie do problemu rozpoznawania sktadu probek na podstawie
widma, nasuwa sie nastepujaca propozycja: student kursu fizyki jadrowej, ktéry za-
pamieta tysiac widm wraz z podanym skladem procentowym, takich jak na ilustracji
1.1, sktad procentowy tysiac pierwszego widma bedzie mial szanse ,,zgadnac”.

Nauka przez doswiadczenie jest de facto uczeniem sie danych. Z powyzszych rozwazan
wynika, ze mozg radzi sobie z tym bardzo dobrze. Powstaje pytanie, czy maszyna, taka
jak komputer, takze moze nauczy¢ sie danych i dzigki temu np. rozpoznawaé obrazy na
podstawie niewielkiego ich fragmentu. Skoro moézg potrafi uczy¢ sie danych, to nalezy
stworzy¢ co$ takiego, co w dziataniu bedzie go nasladowa¢. Mobzg zbudowany jest z
komérek nerwowych zwanych neuronami, ktére wspélnie tworza skomplikowana sie¢. Stad
wziela sie koncepcja sztucznych sieci neuronowych, ktéra stanowi podstawe prezentowanej

tu metody oznaczania sktadu probek.
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2 Neuron

2.1 Neuron biologiczny

Podstawowym elementem biologicznej sieci neuronowej jest komoérka nerwowa zwana w
skrécie neuronem. Podobnie jak kazda zywa komédrka, neuron posiada cialo oraz jadro.
Cecha charakterystyczna neuronu jest duza liczba wypustek wyrastajacych z ciala komérki.
Mate wypustki, zwane dendrytami, przekazuja do komorki impulsy pochodzace od in-
nych komoérek nerwowych. Jedna z wypustek, zwana aksonem, jest znacznie wigksza
od pozostalych. Przenosi ona sygnal wyjéciowy neuronu powstaly wskutek impulsow
wejsciowych. Akson neuronu rozgalezia sie na koncu na szereg synaps, ktére lacza sie
z dendrytami dalszych neuronéw. W ten sposéb odpowiedz neuronu jest przekazywana

dalszym elementom sieci.

dendryty

}\& synapsy
N
/ akson

Rysunek 2.1: Uproszczony schemat neuronu biologicznego

Wielkos¢ impulsu przekazana komorce przez dendryt zalezy od wielkosci sygnatu poja-
wiajacego sie na odpowiadajacej mu synapsie, jak rowniez od wlasciwosci samego ztacza
dendryt-synapsa zwanego zltaczem synaptycznym. Decyduje ona o tym, jak bardzo impuls
przychodzacy z synapsy zostanie zwigkszony lub pomniejszony. Wiasciwosé te mozemy w

skrécie nazwaé czulodcia danego neuronu na sygnat pochodzacy od innego neuronu.
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2.2 Sztuczny neuron

Podobnie jak neuron biologiczny, sztuczny model neuronu posiada wiele wejsé¢ i jedno
wyjscie. Sygnal pojawiajacy sie na wyjsciu neuronu jako odpowiedz na N impulséw

wejsciowych mozna przedstawi¢ w postaci funkcji

y=g(r1, 22, ,TN) (2.1)
S —
Tg —— 8  —— Y
TN

Rysunek 2.2: Uproszczony schemat sztucznego neuronu

Najprostsza funkcja odpowiedzi neuronu jest suma sygnaléw wejsciowych

N
y=g(wr, 20, on) = Y @i (2.2)
=1

Aby zblizy¢ sie troche bardziej do modelu biologicznego, impulsy na wejsciach mnozone
sa przez odpowiadajace tym wejsciom wagi. Odpowiada to wspomnianej wczesniej czutodci

neuronu na impulsy docierajace do poszczegdlnych wejsé.

N
y:g('rlax27"'7x]\7) :Zwlxl (23)
i=1
g, L
z, P2 e |y
iy N

Rysunek 2.3: Schemat sztucznego neuronu z wagami
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2.3 Neuron nieliniowy

Powyzszy model opisuje najprostszy typ neuronu, jakim jest neuron liniowy. Ogdlny

schemat odpowiedzi neuronu mozemy przedstawi¢ w postaci

N
(w1, @, an) = Y wimi+b (2.4)
=1

y=f(g),

gdzie f jest pewna charakterystyczna funkcja przejscia, zwana funkcja aktywacji, nato-
miast b jest to tzw. prog aktywacji.

ws
Ty
Wy L b

Rysunek 2.4: Ogolny schemat sztucznego neuronu

y:f(zwi$i+b)

T w1
x w
X = 2 W = 2
xs3 w3
Ty Wy
X
T2
E wir; +b=[w wy ws wy] . +b=wlx+1b
3
Ty

y=fwix+b).
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2.4 Funkcja aktywacji

Funkcja aktywacji okresla typ neuronu. Wyrézniamy neurony liniowe, sigmoidalne oraz

perceptrony.

iy

- —

Rysunek 2.5: Funkcje aktywacji neuronu
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neuron liniowy
funkcja liniowa

flg)=g

perceptron
funkcja skoku jednostkowego

B 1 gdy ¢g>0
ﬂw_{O gdy ¢<0

neuron sigmoidalny
funkcja sigmoidalna

1

/g) = 1+ Aexp(—g)



2.5 Zapis symboliczny

W trakcie procesu uczenia neuronéw, ktory zostanie opisany w dalszej czesci, wartosci
wag i progu zmieniaja sie. Nie zmienia si¢ natomiast liczba wej$¢ neuronu oraz funkcja
aktywacji okreslajaca jego rodzaj. Szczegdtowy schemat neuronu, przedstawiony na ry-
sunku 2.4 na stronie 17, mozna zatem zastapi¢ jednym z trzech mozliwych symbolicznych

., klockéw” .

perceptron neuron liniowy neuron sigmoidalny

— [ — — — [

Rysunek 2.6: Symbole neuronéw

Do pracy dolaczony zostal pakiet funkcji programu Matlab, umozliwiajacych szybkie

tworzenie schematow sieci neuronowych.
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3 Sieé¢ neuronowa

Sie¢ neuronowa jest zbiorem neuronéw. Wyrdzniamy sieci jedno i wielowarstwowe. Neu-
rony w sieciach jednowarstwowych potaczone sa ze soba przez wspolne wejscia. W sieciach

wielowarstwowych sygnal wyjsciowy jednej warstwy trafia na wejscie warstwy kolejnej.

3.1 Sie¢ jednowarstwowa

Rysunek 3.7 przedstawia schemat prostej sieci jednowarstwowej skladajacej sie z dwdch

neuronow.
X1 Wi,1
T
W12 a
S a a:[ ) I
ag
€3
X2 bl
w .
3,1 3 f as Wi Wi
W= |w w
T3 G gy 2,1 2,2
b Wg,1 W32

Rysunek 3.7: Schemat prostej sieci jednowarstwowej

a= f(W'x+b)

[Gl}:f [wm Wa 1 w3,1] 2 +|}h:| (3'5)

Q2 W12 W22 W32

3.2 Sie¢ wielowarstwowa

Dolaczajac do poprzedniej sieci jeden neuron, na ktérego wejscie trafiaja sygnaly wyjsciowe

neuronéw tej sieci, otrzymujemy prosta sie¢ dwuwarstwowa (rys. 3.8).
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Rysunek 3.8: Schemat prostej sieci dwuwarstwowej

y=1r <[wa1 Wa2 | [Z;] +b3> (3.6)

3.3 Sygnal wyjsSciowy sieci

Sieci neuronowe najczesdciej sa stosowane do rozpoznawania lub klasyfikacji sygnalow
wejsciowych. W przypadku rozpoznawania, jezeli sie¢ na dany sygnal wejsciowy x;
odpowiada sygnalem y;, to oczekujemy, ze na sygnal x, zblizony do x; sie¢ odpowie
sygnalem ys zblizonym do y;. Korzystajac z wlasnosci iloczynu skalarnego wektorow,
mozemy to zapisaé¢ jako

XjoXgR1& yjoyar1.

W przypadku klasyfikacji rola sieci jest przydzielenie obiektu, przedstawionego jej w
postaci sygnatu wejsciowego do jednej z grup. Przykladem takiej sieci moze by¢ np.
sie¢ rozpoznajaca litery alfabetu [4]. Kazdy obraz bitowy sie¢ prébuje zinterpretowaé
jako jedna z 24 liter. Kazda z liter mozemy przedstawi¢ w postaci macierzy bitowej o

rozmiarach np. 5 x 4. Litera A ma wtedy postac:

0 1 1 0 EE
100 1 s m
Amac: 1 1 11 EEEN
1 0 0 1 u u
10 0 1 " =

Aby obraz mégt byé przedstawiony sieci jako sygnal wejSciowy, macierz jest zamieniana

na wektor, np. przez polaczenie wierszy

Awer =[01101001111110011001]7
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Sie¢ klasyfikujaca obraz jako jedna z 24 liter alfabetu, na sygnat wejSciowy A,er powinna

odpowiedzie¢ sygnatem

Aoy =[100000000000000000000000]"

a na obraz
1 1 1 0 EEE
1 0 0 1 ™ m
Bmac: 1 1 1 0 .-.
1 0 0 1 [ | [ |
1 110 EEHE

zadany w postaci sygnatu
Bueh =[11101001111010011110]"

sygnatem

B,y =[010000000000000000000000]"

Réwniez obraz niepelny podobny do B

1110 —
10 0 1 E 0w
Bpw=]1 11 0 EEE
10 0 1 E n
1 110 L

powinien by¢ sklasyfikowany jako B,4, pod warunkiem, ze nie jest bardziej podobny do
jakiejs innej litery, np. D.

W podobny sposéb klasyfikacji dokonuje nasz mézg. Jezeli wiemy, ze ogladany obraz
nalezy do pewnej znanej nam klasy obiektéw, automatycznie prébujemy rozpoznac go jako
jeden z jej elementéw. Stojac na przystanku autobusowym, wytezajac wzrok probujemy
rozpoznac, czy nadjezdzajacy autobus to 114 czy 144.

Do rozpoznawania liter wystarczy sie¢ jednowarstwowa. Architektura takich sieci jest
zdeterminowana przez wymiary wektorow sygnalu wejsciowego i wyjsciowego. Wymiar
wektora sygnalu wejsciowego to liczba wejsé sieci, natomiast wymiar wektora sygnatu
wyjsciowego to liczba neuronéw. Jednowarstwowa sie¢ rozpoznajaca litery powinna miec

zatem 5 - 4 = 20 wejs¢ i 24 neurony, z ktérych kazdy rozpoznaje jedna litere (rys. 3.9).
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Rysunek 3.9: Architektura sieci rozpoznajacej litery

Odpowiedzi sieci mozemy zapisaé jako

( AOdp = f (WTAwek + b)
Bodp = f (WTBwek + b) (37)
L Zodp = f (WTZwek: + b) )

gdzie f jest w tym wypadku funkcja perceptronowa (sekcja 2.5).

Dzialanie powyzszej sieci perceptronowej polega na tym, ze kazdy z neuronéw rozpoz-
naje czy dana litera jest ta jemu przypisana. Odpowiedz perceptronu to 1 lub 0 - tak lub
nie: tak, jezeli suma sygnaléw wejsciowych mnozonych przez odpowiadajace im wagi jest
wieksza od progu aktywacji (np. 0.9), nie w przeciwnym wypadku .

Innym rodzajem sieci neuronowej jest sie¢ sktadajaca sie z neuronéw sigmoidalnych
lub liniowych. Odpowiedz kazdego z takich neuronéw okredla, jak bardzo dany sygnat
wejsciowy jest podobny do tego, ktéry jemu zostat przyporzadkowany. Neuron sigmoidalny;,
ktoremu przyporzadkowana zostala litera B, na jej obraz moze odpowiedzie¢ sygnatem
np. 0.95. Oznaczaloby to, ze rozpoznawana litera to na 95% B. Z kolei neuron rozpoz-
najacy litere D réwniez moze zostaé ,,pobudzony” przez obraz litery B podobnej do D,
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i odpowiedzie¢ np. sygnatem 0.3.

Przy ustalonym rodzaju neuronéw (funkcji f) odpowiedz sieci na dany sygnatl wejsciowy
x; zalezy od macierzy wag W.

y (x1) = [ (W'xy) (3.8)

Chcemy, aby odpowiedzia na sygnal x; byt sygnatl y;, na sygnal x5 y,, na x; yi. Czyli

( y(xi) = f (WTXI) =Y

y(x2) = [f(W'xs) =y,
(3.9)

y(xi) = f(WT'x) =yu

Wymaga to odpowiedniego doboru wag neuronéw. Iteracyjny proces zmian macierzy

wag nazywany jest uczeniem sieci.
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4 Uczenie sieci neuronowej

Uczenie sieci neuronowej to proces, w wyniku ktoérego zmieniane sa wagi neuronéw. Ist-
nieja dwie metody uczenia, okreslane jako uczenie z nauczycielem oraz samouczenie. Pier-
wsza metoda polega na przedstawieniu sieci tzw. ciagu uczacego, ktory jest ciagiem par
(x™ zM), gdzie xU) jest j-tym sygnalem wejsciowym, a z¥) pozadana odpowiedzia sieci
na ten sygnal. Biezaca odpowiedZ y) na sygnal wejéciowy xU) jest poréwnywana z
odpowiedzia oczekiwana zU). Proporcjonalnie do iloczynu wektora bledu ) = z0) — y ()

i sygnalu wejéciowego xU) zmieniane sa poszczegdlne wagi neuronéw.
AW ~ §0) . x() (4.1)

Uczenie polega na wielokrotnym przedstawieniu sieci ciagu uczacego.

Metoda nauki z nauczycielem moze mie¢ wariant przyrostowy, kiedy wagi zmieniane sa
po przedstawieniu kazdego z elementéw ciagu uczacego, oraz catosciowy, kiedy wagi zmie-
niane sa po przedstawieniu catego ciagu uczacego. Kazde przedstawienie ciagu uczacego
nazywane bedzie w skrocie iteracja.

Proces uczenia polega na nastepujacych dziataniach:

e przedstawienie ciagu uczacego

e obliczenie bledu sieci

e zmiana wag neuronow
Czynnosci te sa powtarzane do momentu, kiedy odpowiedz sieci bedzie zblizona do odpo-
wiedzi pozadane;j.

W metodzie samouczenia pozadana odpowiedz nie jest znana. Przykladem metody

uczenia bez nauczyciela jest reguta Hebba, w ktérej wagi zmieniane sa proporcjonalnie do
iloczynu sygnatu wejéciowego i odpowiedzi sieci na ten sygnat

AW ~ x\) . y(j) (4.2)

Metoda Hebba jest praktyczna realizacja stwierdzenia z zakresu neurobiologii:

Jezeli akson komorki A bierze systematycznie udziat w pobudzaniu komorki B powodujacym
jej aktywacje, to wywotuje to zmiane metaboliczna w jednej lub obu komorkach, prowadzaca

do wzrostu skutecznosci pobudzania B przez A. [5]

Samouczenie powoduje jedynie utrwalanie sie pewnych juz istniejacych wlasnosci sieci,
tak wiec nie stosuje sie do przedstawionego tu problemu. W niniejszej pracy zostaly
zastosowane tylko algorytmy uczenia z nauczycielem. W dalszej czesci przedstawiony

zostanie podstawowy schemat uczenia z nauczycielem, znany jako regula delta.
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4.1 Regula delta

Podstawowy schemat reguty delta zostal przedstawiony na przyktadzie uczenia jednego

neuronu posiadajacego dwa wejscia.

1 Wy q f(g) y

a
i
X2 Wal—
|
|
|
T
|
|
|
|
|
|
|
L

Rysunek 4.1: Ideowy schemat uczenia neuronu

Nauczenie neuronu polega na minimalizacji funkcji bledu, zdefiniowanej zgodnie z

regula najmniejszych kwadratow jako

Q- % 3 (2 — y)? (4.3)

Powyzszy wzér przedstawia btad jako funkcje odpowiedzi pozadanych i biezacych odpowiedzi,
jakie pojawiaja sie na wyjsciu sieci. Te drugie zaleza jednak od wag w; i wy, przez
ktére mnozone sa sygnaly wejSciowe. Minimalizacja bledu polega na takim dobraniu wag,

aby Q(wi,ws)|, ) = min. Wagi sa zmieniane przeciwnie do gradientu funkcji bledu
0Q a
(22,22) (rys. 42).
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Rysunek 4.2: Minimalizacja funkcji btedu

W metodzie przyrostowej, wagi zmieniane sa po kazdym przedstawieniu elementu ciag

uczacego (2, 2)) w taki sposéb, aby zminimalizowaé wielkod¢ QU) = 1(2(0) — y11))2 [4]
Zmiana ¢-te] wagi neuronu jest opisana wzorem

A o0W)
Aw? = —p & (4.4)
' ow
gdzie n jest pewnym wspdtczynnikiem proporcjonalnosci. Z kolei
0Qv = 0QY 0y 9 = _(Z(j) _ y(j)) f’(g(j)) 29 (4.5)
ow” Oyl 9gl) g, ‘ ’

poniewaz zgodnie ze wzorem (2.4) ze strony 17

g _ L0
owd ’
Podstawiajac do wzoru (4.4) otrzymujemy

(4.6)

szgj) — 7 (z(j) _ y(j>) i (g(j>) ng) (4.7)
Zmiana wszystkich wag neuronu w j-tym kroku (wektora wag w’) opisana jest wzorem
AwlD) = (200 — 4 f' () x)

(4.8)
gdzie xU) jest wektorem j-tego sygnatu wejsciowego.
Dla neuronu liniowego f'(¢\)) = 1. Podstawiajac 6¢) = 209 — 47 wzér upraszacza sie
do postaci

Awl) = 5 50 x0)

(4.9)
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W przypadku sieci neuronowej, wzor opisujacy regute delta zasadniczo nie zmienia sie.
Wartosci odpowiedzi y oraz odpowiedzi pozadanej z zamieniaja sie na odpowiadajace im
wektory y i z, a wektor wag w zastepowany jest przez macierz wag W. Konstrukcja
macierzy wag zostala zilustrowana w poprzednich rozdziatach. Wzdér opisujacy regule
delta ma wtedy ogdlna postaé

AW =1 f'(g) x 6" (4.10)
a w szczegolnym przypadku neuronu liniowego

AW =nx 6" (4.11)

4.2 Przyspieszanie procesu uczenia

W praktycznych zastosowaniach istotna role odgrywa szybkosé, a co za tym idzie, efek-
tywnosé procesu uczenia. W metodzie delta opisanej wzorem (4.11) mozna ja zwiekszaé
poprzez zwiekszenie wspdlczynnika 7. Jednak wzor ten jest rzadko stosowany w czystej
postaci, ze wzgledu na mala efektywnos¢ uczenia. Nauczenie sieci czysta reguta delta, tak
aby dawata ona dobre wyniki, wymaga tysiecy iteracji.

W praktyce stosuje sie metody polegajace na daleko idacej modyfikacji wzoru (4.11).
Istnieje kilka takich metod, sposréd ktorych w niniejszej pracy zostana przedstawione i
przetestowane: metoda momentum [4], metoda zmiennego wspélezynnika 1 oraz metoda
Fletchera-Reevesa [6].

4.2.1 Metoda momentum

Metoda momentum polega na wprowadzeniu do wzoru (4.11) dodatkowego sktadnika,
uwzgled-niajacego bezwladnos¢ procesu uczenia. Ze wzgledu na analogie fizycznym pedem
jest on nazywany sktadnikiem momentum. Macierz wag w j-tym kroku uczenia jest

obliczana wedlug wzoru
WO = W) 4 x@) [5(j)}T + 1y M) (4.12)
gdzie czynnik momentum M) jest obliczany ze wzoru
MO — w0 — wG-D (4.13)
Wzér (4.12) mozna w skrocie zapisaé jako
AW =y xG-D [56-D]" 4 py AWGD (4.14)

Znana jest réwniez zaproponowana przez Sejnowskiego i Rosenberga [4] modyfikacja wzoru
(4.12) do postaci

AW — p, [(1 — ) xUD [5G0 4, AW(M)] (4.15)
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4.2.2 Metoda zmiennego wspolczynnika 7

Metoda ta stosuje wzor (4.11), zmieniajac w kolejnych krokach uczenia wspétezynnik n
w oparciu o biezaca analize funkcji bledu. Jezeli biezaca wartosé bledu QW) jest wieksza
niz wartosé¢ btedu w kroku poprzednim QU= oraz ich stosunek jest wiekszy od pewnego
ustalonego wspoétczynnika 7g,
QY
m > ngr )
to aktualny wspélezynnik 1 jest zmniejszany i macierz wag W) jest obliczana na nowo.
Jezeli natomiast
QY
m < ngr )
to macierz wag WU jest zachowywana, natomiast wspélezynnik 7 jest zwiekszany w
kolejnym kroku. Zmiany wspotczynnika 7 polegaja na monozeniu go przez pewne ustalone
wartosci 0., 1 M. W przypadku wzrostu bledu warto$¢ poprawiona wynosi

77;%@ = Tzm 77(j) ;
w przypadku malenia
nIt) = p_ nl)

Standardowo przyjmuje sie 1, = 1.04, 1., = 0.7, 1, = 1.05 [6].

4.2.3 Metoda Fletchera-Reevesa

W pierwszym kroku znajdowany jest gradient funkcji bledu

(dQ dQ dQ)
o —

dw,’ dwy” " dw,

i ustalany jako pierwszy krok w iteracji

Po = —8o,
Wagi zmieniane sa kolejno wedlug zaleznosci
Awy = oy, Pr (4.16)
gdzie

Pr = —8k + Bk Pr—1

N g?gk
ﬁk =7 -
Sr_18k—1
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5 Sie¢ rozpoznajaca sklad widma

5.1 Wektorowy opis widma

Widmo promieniowania gamma pochodzace od probki zawierajacej kilka izotopow promie-
niotwérezych jest superpozycja widm pochodzacych od kazdego z izotopéw z osobna oraz
widma tla promieniowania. Widmo promieniowania zmierzone licznikiem posiadajacym

k kanalow mozemy potraktowaé jako k-wymiarowy wektor liczby zliczen
NP = (N{, Ny, N[) | (5.1)

gdzie NP jest liczba zliczeri zarejestrowanych przez i-ty kanal. W niniejszej pracy widmo
promieniowania najczesciej traktowane jest jako wektor, zatem wektor liczby zliczen nazy-
wany bedzie w skrécie wektorem widmowym.

Wykonujac pomiar bez probki, otrzymamy wektor widmowy tla promieniowania
NT = (N[, NS, N (5.2)
Réznica wektoréw NP i NT jest wektorem widmowym X badanej probki
X =NP - NT (5.3)

7, drugiej strony, widmo promieniowania probki jest superpozycja widm poszczegdlnych
izotopoéw wchodzacych w jej sklad. Zatem jej wektor widmowy jest liniowa kombinacja n

wektoréw widmowych pochodzacych od n sktadowych izotopéw
X =X +5,X2 4+ +5,X", (5.4)

gdzie s; sa bezwymiarowymi wspolczynnikami ilosciowymi.
Prawidlowa klasyfikacja wymaga znormalizowania wektorow widmowych
. X
> i1 X;
celem uniezaleznienia ich od parametréw pomiarowych, takich jak np. czas pomiaru.
Znormalizowany wektor widmowy prébki x ma postaé

X=X + x4+ ex™ (5.6)

gdzie > 7" ¢; = 1. Stala ¢; pomnozona przez 100% okresla procentowy wktad do widma

pochodzacy od j-tego sktadnika.
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5.2 Architektura sieci

Podobnie jak do rozpoznawania liter, do analizy widma wystarcza sie¢ jednowarstwowa.
W przypadku sieci neuronéw sigmoidalnych rozpoznajacej litery, sygnalem wej$ciowym
byt obraz litery przeksztalcony do postaci wektora, a sygnalem wyjsciowym wektor podo-
bienstwa obrazu wejsciowego do kazdego z elementéw klasy. Dla sieci rozpoznajacej wktad
kazdego z izotopow do widma sygnalem wejSciowym jest znormalizowany wektor widmowy
probki

T
X:[leQ"'Ik] ,

a sygnalem wyjsciowym wkiad do widma pochodzacy od kazdego z n izotopéw sktadowych

[c1 e - cn]T.

Architektura sieci jednowarstwowej jest zdeterminowana przez wymiary sygnatu wejscio-
wego i wyjsciowego. Dla widm probek zawierajacych trzy izotopy, zmierzonych licznikiem
posiadajacym 500 kanatow, schemat sieci jest nastepujacy:

e sygnatem wejsciowym jest 500-wymiarowy znormalizowany wektor
widmowy x

e pozadana odpowiedzia na sygnat x jest wektor odpowiedzi y = (¢q, ¢o, ¢3) -

Realizacja tak postawionego zadania jest sie¢ jednowarstwowa, skladajaca sie z trzech

neuronow liniowych posiadajacych 500 wspdlnych wejsé.

xl xl
c (&1
¥ 3 B | @
Y= |C X =
i) Cs
c x
N 2 500
> Ccq W11 W12 W13
W2 1 W2 2 Wa 3
W =

T500

Ws00,1  Ws500,2 W500,3

Rysunek 5.1: Schemat sieci rozpoznajacej sktad widma
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Chcemy, aby

&1 Cer
Y=(C|=|Cwm]| =2,
C3 Cfe

. T . . , . . . . .
gdzie [cep Cmp Cfe]” to procentowe udzialy izotopéw w widmie. Wymaga to nauczenia sieci

w oparciu o ciag uczacy skladajacy sie z par (x,z).

5.3 Ciag uczacy

Majac dane widma sktadowe poszczegdlnych izotopéw oraz znajac ich procentowy wkiad
do widma probki, mozna wygenerowaé¢ widmo promieniowania tej probki, poniewaz jest
ono superpozycja poszczegdlnych widm sktadowych. W laboratorium zostaly zmierzone
widma promieniowania dla kazdego z izotopéw z osobna. Po odjeciu tta promieniowania

i normalizacji otrzymujemy sktadowe wektory widmowe.

cr o \ mn ° i Xfe

Rysunek 5.2: Baza elementéw ciagu uczacego

Wektor znormalizowany widmowy probki x jest ich liniowa kombinacja

X = Cop X + cfexfe + CppX™ (5.7)

0.015
001

0.005 |

150 200 250 300 350 400 450 500

Rysunek 5.3: Elementy bazowe oraz ich kombinacja
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Kontynuujac te matematyczne rozwazania, wspolczynniki ce, ¢y 1 ¢pe mozemy po-
traktowaé jako wspéhrzedne wektora widmowego probki w znormalizowanej bazie wek-

toréw widm sktadowych. Oczywiscie

Cer + Cfe + Cn = 1
500 500 500

cr __ fe __ mn __
E r; = E xr; = E r, =1
i=1 i=1 i=1

Wyznacznie wektora widmowego probki x zadanego wzorem (5.7) wymaga jedynie
podania wspélezynnikow cep, Cpmp 1 e, Okredlajacych jednoznacznie jego wspoéhrzedne w
bazie wektorowej (Xcr, xmn xfe). W procesie tworzenia ciagu uczacego wspoiczynniki te

sa generowane losowo wedlug nastepujacego algorytmu:

Cor = Tand
Con = (1 — ¢op) - rand

Cfezl_ccr_cmna

gdzie rand oznacza liczbe losowa z przedziatu [0, 1].

Metode te mozna uogdlni¢ na dowolna liczbe n izotopow:

c1 = rand
j—1

c;=1-— E ¢, Jj=2,---,n—1
i=1
n—1

Cn:]-_zci

i=1
Ciag uczacy jest zatem ciagiem par (x,z), gdzie

T
X = [{L’l 1'2 e mk] ,

T
z = [CCT’ CMn CFe]

5.4 Ciag testujacy

Ciag testujacy generowany jest w taki sam sposob jak ciag uczacy, skladajacy sie z
par (x,z). Odpowiedz sieci y na sygnal wejSciowy x jest poréwnywana z odpowiedzia
oczekiwang z. Przedstawienie ciagu testujacego ma na celu sprawdzenie czy sie¢ dziata
poprawnie.
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6 Wyniki dla widm generowanych

Doktadnos¢, z jaka sie¢ rozpoznaje sktadowe widma, zalezy od metody, jaka sie¢ jest
uczona oraz parametréw uczenia takich jak liczba iteracji i dlugo$¢ ciagu uczacego. Przy
tym ostatnim zaktadamy, ze elementy ciagu nie powtarzaja sie.

Sie¢ byta uczona trzema opisanymi wczesniej metodami. Uzyty zostal ten sam ciag
uczacy i ten sam n-elementowy ciag testujacy. Miara dokladnosci oszacowania jest btad
sredniokwadratowy, zdefiniowany jako

S (20 — y0))?
o= L

n

gdzie 1) to elementy ciagu testujacego, a y¥) biezace odpowiedzi sieci.

W tabelkach przedstawione sa wartosci bledu sredniokwadratowego dla wszystkich
trzech skladnikéw. Kolejne tabelki zawieraja poréwnanie warto$ci wyznaczonych przez
sie¢ z teoretycznymi. Wykresy przedstawiaja blad w funkcji krokéw uczenia. Doku-
menty TEX-a z wynikami testow sa automatycznie generowane przez program, przez co

w kolumnie izotop znajduja sie nazwy plikow z widmami skladowymi.

6.1 Metoda momentum

Procedura uczenia : traingdm [6]

liczba krokéw uczenia: 1000

Tabela 6.1: Blad sredniokwadratowy - metoda momentum

izotop btad o
cry.skl | 3.24e-002
mnsy.skl | 2.29e-001
fes.skl | 1.96e-001
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Tabela 6.2: Poréwnanie skladu widma wyznaczonego przez sie¢ z wartosciami teorety-
cznymi - metoda momentum

izotop sie¢ teoretyczne
cro.skl | 0.044341 | 0.015867
mng.skl | 0.512634 | 0.618303
fea.skl | 0.436276 | 0.365831
cro.skl | 0.787563 | 0.812467
mnsy.skl | 0.082209 | 0.040815
fea.skl | 0.132341 | 0.146717
crq.skl | 0.407731 | 0.405441
mnsy.skl | 0.302346 | 0.338851
fea.skl | 0.287300 | 0.255708
cro.skl | 0.493066 | 0.490874
mnsg.skl | 0.241292 | 0.065885
fea.skl | 0.278752 | 0.443241
cro.skl | 0.576445 | 0.590934
mng.skl | 0.213633 | 0.367529
fea.skl 1 0.197935 | 0.041536

N Performance is 0.0177521, Goal is 0
10 T T T T

10°
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Rysunek 6.1: Minimalizacja funkcji btedu - metoda momentum
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6.2 Metoda zmiennego wspolczynnika 7

Procedura uczenia : traingdz [6)
liczba krokéw uczenia: 1000

Tabela 6.3: Blad sredniokwadratowy - metoda zmiennego wspoélczynnika n

izotop blad o
crq.skl | 1.84e-002
mns.skl | 8.05e-002
fea.skl | 7.90e-002

Tabela 6.4: Porownanie sktadu widma wyznaczonego przez sie¢ z wartosciami teorety-
cznymi - metoda zmiennego wspéiczynnika 7

izotop sie¢ teoretyczne
cro.skl | 0.022454 | 0.015867
mnsg.skl | 0.578904 | 0.618303
fea.skl | 0.406405 | 0.365831
cro.skl | 0.821689 | 0.812467
mnsg.skl | 0.043005 | 0.040815
fea.skl | 0.147668 | 0.146717
cro.skl | 0.413259 | 0.405441
mng.skl | 0.318811 | 0.338851
fea.skl | 0.277840 | 0.255708
cro.skl | 0.503115 | 0.490874
mnsy.skl | 0.120047 | 0.065885
fea.skl | 0.394583 | 0.443241
crq.skl | 0.596164 | 0.590934
mnsy.skl | 0.303256 | 0.367529
fea.skl | 0.105884 | 0.041536
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o Performance is 0.00230397, Goal is 0
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Rysunek 6.2: Minimalizacja funkcji btedu - metoda zmiennego wspdtczynnika 7

6.3 Metoda Fletchera-Reevesa

Procedura uczenia : traincgf [6]
liczba krokéw uczenia: 100

Tabela 6.5: Blad $redniokwadratowy - metoda Fletchera-Reevesa

izotop blad o
crq.skl | 5.56e-007
mnsy.skl | 1.41e-006
fea.skl | 1.63e-006
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Tabela 6.6: Poréwnanie skladu widma wyznaczonego przez sie¢ z wartosciami teorety-
cznymi - metoda Fletchera-Reevesa

izotop sie¢ teoretyczne
cry.skl | 0.015866 | 0.015867
mne.skl | 0.618302 | 0.618303
fea.skl | 0.365831 | 0.365831
cro.skl | 0.812468 | 0.812467
mny.skl | 0.040815 | 0.040815
fea.skl | 0.146717 | 0.146717
cro.skl | 0.405441 | 0.405441
mne.skl | 0.338851 | 0.338851
fea.skl | 0.255708 | 0.255708
cra.skl | 0.490874 | 0.490874
mneo.skl | 0.065886 | 0.065885
fea.skl | 0.443240 | 0.443241
cry.skl | 0.590934 | 0.590934
mneo.skl | 0.367528 | 0.367529
fea.skl | 0.041538 | 0.041536

o Performance is 1.00152e-012, Goal is 0
10 T T T T
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Rysunek 6.3: Minimalizacja funkcji bledu - metoda Fletchera-Reevesa

Sie¢ uczona metoda Fletchera-Reevesa uzyskala najlepsze rezultaty. Ta metoda zostata

zastosowana w dalszej czesci pracy przy analizie widm laboratoryjnych.

38



7 Widma laboratoryjne

Powyzsze wyniki sa dowodem na to, ze sie¢ dobrze rozpoznaje widma generowane kom-
puterowo. Jednak widma te, stanowiace ciag testujacy, sa tworzone w taki sam sposob,
jak widma ciagu uczacego. Mozna je zatem nazwaé idealnymi. W przypadku widm
rzeczywistych sprawa si¢ nieco komplikuje. Na samym poczatku mamy do czynienia z
niekorzystnym efektem pochodzacym od aparatury elektronicznej licznika, zwanym po-
tocznie ,,ptywaniem”. Efekt ten zostal opisany w dodatku A.

W rezultacie polozenia tych samych pikéw w kolejnych pomiarach moga by¢ rézne, co

ilustruje rysunek 7.1.

0.025 -

0.02

0.015

0.005 -

Rysunek 7.1: Efekt | ptywania”. Piki z réznych pomiaréw nie pokrywaja sie

W sztucznie generowanych widmach ciagu uczacego maksima tych samych pikow zaw-
sze znajdowaly sie w tym samym miejscu. Prawidlowe rozpoznanie przez sie¢ wymaga
zatem sprowadzenia zmierzonych widm do tego samego uktadu odniesienia, ktéry w dalszej

czesci nazywany bedzie widmem podstawowym.
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Widmo podstawowe jest kolejnym pojeciem pomocnicznym. Widmem podstawowym
izotopow Cr, Mn, Fe nazwiemy niefizyczny element ciagu uczacego x (wzor 5.7), taki,
ze

xXP=1-x"41-x™ 4 1-x°. (7.1)
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Rysunek 7.2: Widmo podstawowe

Definicja 1 Widmo pomiarowe ma postaé widma podstawowego, jezeli wektor widmowy
widma pomiarowego ma ten sam wymiar co wektor widmowy widma podstawowego oraz
polozenia maksimow pikow w widmie pomiarowym znajdujq sie w tych samych potozeniach,

co w widmie podstawowym.

Maksima pikéw w widmie pomiarowym wskutek efektu ,,ptywania” rozrzucone sa
wokol pewnej wartosci $redniej. Ponadto widma te moga zosta¢ zmierzone licznikiem
o innej liczbie kanaléw niz ten, ktérym mierzono widma skladowe. Natomiast wszystkie
elementy ciagu uczacego maja posta¢ widma podstawowego. Zatem prawidlowe rozpoz-
nanie sktadu widma pomiarowego przez sie¢ wymaga sprowadzenia go do postaci widma

podstawowego.
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8 Analiza widm laboratoryjnych

Rozdziat ten opisuje algorytm przeksztalcenia widm, skladajacy sie z trzech niezaleznych

procedur:
1. Lokalizacji pikow
2. Kalibracji

e skalowanie
e stabilizacja

3. Wyznaczenia sktadu widma

8.1 Lokalizacja pikow

Program wczytuje z pliku widmo zmierzone w postaci tablicy. Tablica ta jest nastepnie
przegladana od konca do momentu, kiedy wartosci dwoch kolejnych elementow sa wieksze
od zdefiniowanego wczsniej przez uzytkownika maksymalnego poziomu szuméw. Wtedy,
pierwszy z tych elementéw jest definiowany jako koniec czedci wlasciwej widma. Czescia
wladciwa nazwiemy niezerowa czes¢ widma zmierzonego. Jego koniec zazwyczaj pokrywa
sie z konicem piku o najwiekszej energii. Maksymalny poziom szumoéw jest zdefiniowany
jako wysokos¢ najwyzszego piku pomnozona przez stata podana przez uzytkownika.
Szukanie pikow odbywa sie wedlug nastepujacej procedury: Widmo wiasciwe jest

dzielone na S fragmentéw, ktére nastepnie sa aproksymowane prostymi (rys. 8.1).

L]
-

A

4
sIeS

s

1Y
3
4
Y :
\M :
A\
czes¢ wlasciwa cze$é zerowa

Rysunek 8.1: Podzial widma

Fragmenty te sa kolejno skanowane od konca pod katem wartosci parametru nachylenia
prostej a. amino to minimalna warto$¢ a, ktéra moze by¢ uznana za poczatek piku (maksy-
malny gradient szumu). Jest to stala zdefiniowana w podobny sposéb, jak maksymalny

poziom szumow.
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Na poczatku amin = Gmino- Fragment, dla ktorego a < —a,u:,, moze by¢ koncem piku.
Wtedy

Amin = A

Jezeli w [,,;, kolejnych krokach przed wystapieniem szczytu a bedzie maleé¢ , to mozemy
wstepnie zatozy¢, ze mamy do czynienia z prawym skrzydtem piku. Punktem szczytu
nazwiemy kolejny element, dla ktorego a > —a,ino. Nastepuje wtedy przejscie do kolej-
nego etapu, ktory konczy sie, gdy a > ain,. Oznacza to, ze dany fragment znajduje sie

juz na lewym skrzydle piku. Kolejny element, w ktérym a < @, jest poczatkiem piku.

a > —Qmino

a > Qmino . a < Gmin
. min, = @ jezeli I, = 3 to jest to koniec piku
. . I

) a < Qmin

Amin = @

. — 2
) \ a < —Qmino
" a < Gmino : Amin = @
Lt \ =1

Rysunek 8.2: Lokalizacja piku

Poczatek i koniec piku sa zapamietywane. Dla elementéw lezacych pomiedzy nimi
przepro-wadzana jest aproksymacja wielomianowa, ktora znajduje maksimum piku. Ponizszy

schemat przedstawia graficzny opis algorytmu.
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Powyzszy algorytm moze jednak rozpoznaé¢ jako pik pewien fragment widma, ktory

pikiem nie jest. Sytuacje te ilustruje rysunek 8.3.

W 1

L L L L h L L L
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Rysunek 8.3: | Falszywy” pik

Uzupemienie algorytmu polega na dodaniu warunku maksymalnej liczby fragmentow
na szczycie piku, dla ktérych —apimo < a < @mino- Jezeli w okreslonej liczbie krokéw
nie nastapi fragment, dla ktérego a > a,in0, przegladany fragment widma nie zostanie
rozpoznany jako pik. Brane sa rowniez pod uwage gradient lewego skrzydia piku oraz

liczba fragmentow wchodzacych w jego sktad.

8.2 Kalibracja

Prawidtowe rozpoznanie sktadu widma przez sie¢ wymaga przeksztalcenia go do postaci
widma podstawowego. Liczba kanalow musi by¢ taka sama, maksima pikéw musza zna-
jdowa¢ sie w tych samych potozeniach. Przeksztalcenie sklada sie z dwoch niezaleznych
etapow: skalowania i stabilizacji.

Stabilizacja widma polega na takim jego przeksztalceniu, aby maksima pikéw znalazty

sie w odpowiednich potozeniach. Celem stabilizacji jest wyeliminowanie efektu ptywania.
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Skalowanie natomiast stosuje sie tylko wtedy, gdy widmo pomiarowe zostalo zmie-
rzone licznikiem o innej liczbie kanalow niz ten, ktorym zmierzono widma sktadowe ciagu
uczacego. Widmo zostaje sprowadzone do zadanej liczby kanaléw tak, aby stosunek czesci
zerowej widma do czesci wlasciwej byl taki sam jak w widmie podstawowym.

Ponizsze procedury przeksztalcania przypomiaja kalibracje. Dlatego jednostki widma
przeksztalcanego nazywane beda kanatami, a widma przeksztalconego energiami.

8.2.1 Skalowanie

Na ponizszych wykresach przedstawione zostalo widmo podstawowe oraz widmo pomia-

rowe zmierzone licznikiem o innej liczbie kanatéw.

0 L
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Rysunek 8.4: Widma podobnych probek zmierzone licznikami o réznej liczbie kanaléw

W trakcie przeszukiwania widma podstawowego zapamietywana jest catkowita liczba

kanaléw N, oraz koniec widma wilasciwego N,, (rys 8.5).
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Rysunek 8.5: Wyznaczenie stosunku czesci zerowej do czesci wlasciwej
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Na podstawie tych wielkosci obliczany jest stosunek czesci zerowej do czesci wlasciwej

widma. N _N

Uzer =t _—=
Ny

Po wyznaczeniu procedura znajdujaca piki poczatku widma wiasciwego w widmie

(8.1)

pomiarowym NE', mierzone widmo jest skracane lub wydhuzane do liczby kanalow N7,

wedlug wzoru

NP = NP + U,,, - NE" | (8.2)
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Rysunek 8.6: Skrécenie widma

Kolejnym krokiem jest przeskalowanie jednostek na osi rzednych (kanaléw). Chcemy,
aby liczba kanaléw byta réwna 500.

Zakladamy, ze ,,dlugo$¢” kanalu w pierwotnym widmie pomiarowym wynosi 1. Wtedy
jednostka Ag ,,dlugosci” energii w widmie przeksztatconym jest stosunkiem liczby kanatow
skréconego widma pomiarowego do liczby kanalow widma podstawowego.

NPT
Ap ==

p

(8.3)
Wiasciwe skalowanie polega na wyznaczeniu, ile zliczen z danych kanaléw nalezy sie

poszczegbdlnym energiom. Iteracja przebiega po energiach, odcinajac za kazdym razem na

osi rzednych pewien przedzial kanaléw pomiedzy ograniczeniami energii.
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Rysunek 8.7: Przeskalowanie widma

Jezeli

(Ag - Az) (Ag - Ai+1) < 07

to zliczenia z kanatli ¢ musza zosta¢ podzielone pomiedzy dwie energie. Podzial zliczen
z kanaléw, przez ktére przechodzi granica energii, odbywa sie w oparciu o analize tego

fragmentu widma.

Analiza fragmentu widma obejmuje kanaly ¢ oraz ¢ + 1. Fragment znormalizowane;
funkcji natezenia promieniowania I(A) aproksymowany jest prosta. Liczba zliczen w
kanale ¢-tym, ktora ma zosta¢ podzielona pomiedzy dwie energie, jest réwna polu trapezu
ograniczonego funkcja I(A) oraz prostymi A =ii A =i+ 1.
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Pia

A Ay Ay

Rysunek 8.8: Podzial liczby zliczen z danego kanalu pomiedzy dwie energie

Pole P; zielonego trapezu wynosi

1
Py = 5 [I(Ag + 1(A:)] (4 — Ai) (8.4)
Wartos¢ I1(A,) trzeba ekstrapolowaé, korzystajac z przyrostu liczby zliczei j—i :
I I(Ai1) — 1(A)
(45) = 104D + 53 (g = A) = 1(4) + =520 (4, - )

Zgodnie 7z zalozeniem A;;; — A; = 1. Podstawiajac do wzoru (8.4), otrzymujemy
1
Py =5 L 20(A) + [[(Ainr) = I(A)] (A9 — A} (A — Ai) -

P; zliczen zostanie dodane do przedziatu energii, ktéry odcina kanaty ponizej A,. Przedzial
obejmujacy kanaly powyzej A, otrzyma

Py = 5 [[(Ai) ~ T(A)] - P..
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Po tych przeksztalceniach widmo energii przypomina juz widmo podstawowe. Roéznica

polega na tym, ze maksima pikéw znajduja sie w innych miejscach.

L L L L L L L L L
o] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Rysunek 8.9: Widmo energii
Kolejnym krokiem jest zatem stabilizacja widma.

8.2.2 Stabilizacja

W oparciu o polozenia maksiméw pikow wyznaczone przez program oraz wartosci teore-
tyczne, punkty (poloZenie_zmierzone, poloZenie_podane) sa aproksymowane wielomianem,
ktérego stopien podaje uzytkownik. Polozenia podane to polozenia maksiméw pikéw w
widmie podstawowym. Sa one znajdowane przez program w trakcie przeszukiwania tego
widma (opis w dodatku B).

Celem stabilizacji, podobnie jak skalowania, jest wyznaczenie, jaki procent liczby
zliczen z danego kanatlu nalezy sie poszczegdlnym energiom. W skalowaniu liczba en-
ergii byta rézna od liczby kanaléw, za to funkcja kalibracyjna byla liniowa. W przypadku
stabilizacji liczba przedzialow energii jest taka sama jak liczba kanaléw, natomiast funkcja
kalibracyjna moze by¢ wielomianem dowolnego stopnia.

Na podstawie aproksymacji punktéw (poloZenie_zmierzone, polozenie_podane) wyz-
naczane sa zaleznosci E(A) oraz A(F) (energia-apmlituda). I(Ay) oraz I(E;) oznaczaja
odpowiednio liczbe zliczen w kanale k oraz liczbe zliczen przypadajaca z tego energii ¢.
Iteracja przprowadzana jest po kanalach (rys. 8.10). Jedynka na osi jest poczatkiem

kanatlu pierwszego.
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Rysunek 8.10: Stabilizacja widma
Eq=inf(E(k))
Ag = A(sup(E(k)))
E,=inf(E(k+1))
Ag = A(Ey)
Przyrosty liczby zliczen dla energii £, i Eq wynosza odpowiednio
AI(E,)) = (k+1—A,)-I(k)
AI(Ey) = (Ag—k)-I(k)
Dla pozostatych energii lezacych pomiedzy Eq i E, przyrost ten wynosi
I(k)—AI(E,) — AI(E
AI(E, — i) = IR ZAIE) = ALE)

n

gdzie n = £, — Ey.

(8.11)

Rezultatem powyzszych procedur jest widmo przeksztalcone do postaci widma pod-

stawowego. Rysunek 8.11 przedstawia widmo przed i po przeksztatceniu.
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Rysunek 8.11: Widmo przed i po stabilizacji

Widmo przeksztalcone moze juz by¢ analizowane przez sie¢ neuronowa nauczona rozpoz-

nawania sktadu widm generowanych.

8.3 Wyznaczenie skladu widma

Na wejscie sieci neuronowej trafia wektor widmowy probki, powstaly poprzez sprowadzenie

widma pomiarowego do postaci widma podstawowego oraz odciecie komptonowskiej czesci

widma ponizej progu. Progiem komptonowskim P jest kanal odpowiadajacy poczatkowi

pierwszego piku w widmie podstawowym. Sie¢ analizujaca 500-elementowy wektor wid-

mowy posiada zatem mniej niz 500 wej$é (rys. 8.12).

0.025

0.015

0.005
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fragment | fragment analizowany czesé
komptonowski | przez sie¢ Zerowa

Pe
Rysunek 8.12: Podziat widma
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Tabela 8.1 ponizej przedstawia poréwnanie wyznaczonych licznikiem pétprzewodnikowym
wkladéw do widm préobek pochodzacych od poszczegdlnych izotopow oraz tych samych
wartosci wyznaczonych przez program na podstawie widm zmierzonych licznikiem scynty-
lacyjnym.

Tabela 8.1: Procentowe zawartosci poszczegdlnych izotopéw w widmach - poréwnianie
warto$ci wyznaczonych detektorem poélprzewodnikowym z wartosciami wyznaczonymi
przez program na podstawie analizy widm z licznika scyntylacyjnego

] Pomiary wkladéw poszczegdlnych izotopéw do widm prébek

detektor poétprzewodnikowy | licznik scyntylacyjny + program
probka | co \ CMn \ CFe cor \ ChMn \ CFe
s2.29 | 0.327 | 0.274 0.399 0.301118 | 0.287780 | 0.411102
s2.34 | 0.331 | 0.283 0.386 0.309985 | 0.296025 | 0.393990
s2.44 | 0.285 | 0.398 0.317 0.249072 | 0.421587 | 0.329341
s2.53 | 0.228 | 0.502 0.27 0.198731 | 0.518674 | 0.282594
s2.58 | 0.244 | 0.509 0.247 0.212026 | 0.531855 | 0.256120
s2.68 | 0.202 | 0.594 0.204 0.098178 | 0.665724 | 0.236098
s2.73 | 0.191 | 0.649 0.16 0.131874 | 0.710030 | 0.158096
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9 Wyniki

9.1 Wyznaczenie skladu prébki

Sie¢ wyznacza wklad widm poszczegdlnych izotopéw do widma probki. Jednak udziat
pochodzacy od izotopu w widmie prébki nie zawsze jest taki sam jak udzial w prébce.
¢er = 0.4 nie musi oznacza¢ doktadnie 40% udziatu izotopu Cr w badanej prébce. Spowo-
dowane jest to rézna wydajnoscia licznika scyntylacyjnego dla fotonéw o réznej energii,
co zostatlo opisane w dodatku A. Wydajnos¢ licznika scyntylacyjnego jest wicksza dla
kwantéw o mniejszej energii, tak wiec udzial chromu prawdopodobnie bedzie mniejszy niz
40%. Wyniki [ ¢or Cmn cge |7 uzyskane przez sie¢ nalezy pomnozy¢ przez wspélezynniki,
obliczone w oparciu o poréwnianie wartosci wyznaczone przez sie¢ na podstawie widma z
licznika scyntylacyjnego, z wartosciami wyznaczonymi na podstawie analizy widma zmie-
rzonego detektorem poélprzewodnikowym.
W oparciu o wyniki dla jednej z probek, np. s2.29:

[ug) u3y, ur. | - udzialy procentowe izotopéw w prébee, wyznaczone licznikiem
polprzewodnikowym

20 29 29 1o . T .
[ ¢t cign Cre | - udzialy izotopéw w widmie wyznaczone przez sieé

wyznaczane sa przeliczniki

u2) w3 u
Ccr Chin Cre

Dla kazdej kolejnej probki wyznaczone przez sie¢ wartosci udzialu w widmie mozna

przeliczy¢ na udzial w prébee:
Ucr = l/JCr Ccr Upn = 77Z)Mn CMn Upe = er CFe - (92)

9.2 Wyniki dla badanych prébek

Wykorzystane w pracy widma izotopéw Cr®l, Mn®* oraz Fe zostaly zmierzone w celu
okreslenia dyfuzji skladnikéw stali manganowo-chromowej, co zostalo opisane w sekcji
1.2. W tabelach 9.1 i 9.2 znajduja sie procentowe udzialy poszczegélnych izotopow w
badanych probkach. Zostaly one wyznaczone dwoma sposobami; poprzez bezposredni
pomiar detektorem poél-przewodnikowym oraz poprzez pomiar licznikiem scyntylacyjnym
i analize widma przez program WIDMOWID. Program dziata w oparciu o opisane wczesniej
procedury. Opis dla uzytkownika znajduje sie w dodatku B. W tabelach uwzglednione
zostaly btedy pomiaru detektorow.
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Tabela 9.1: Wartosci udzialéw procentowych poszczegdlnych izotopéw w wprobkach wyz-
naczone detektorem pétprzewodnikowym

wyniki: licznik pétprzewodnikowy
prébka Ucy, Upn UFe
s2.29 | 0.76 4+ 0.029 | 0.130 4 0.006 | 0.109 + 0.006
s2.34 | 0.74 £ 0.031 | 0.141 4+ 0.007 | 0.112 £ 0.007
s2.44 | 0.70 &£ 0.033 | 0.188 + 0.009 | 0.103 £ 0.007
s2.53 | 0.65 4 0.045 | 0.251 4+ 0.014 | 0.092 + 0.009
s2.58 | 0.65 4 0.055 | 0.253 4+ 0.017 | 0.092 + 0.012
s2.68 | 0.60 4 0.097 | 0.330 = 0.036 | 0.064 + 0.017
s2.73 | 0.60 £ 0.099 | 0.319 4+ 0.036 | 0.074 + 0.022

Tabela 9.2: Wartosci udzialéw procentowych poszczegdlnych izotopéw w probkach wyz-
naczone przez program WIDMOWID w oparciu o widma zmierzone licznikiem scyntylacyjnym

wyniki: licznik scyntylacyjny + program

probka | ug, \ Upin \ Upe

s2.29 | 0.76 £ 0.024 | 0.13 £ 0.004 | 0.109 + 0.003
s2.34 | 0.75 £ 0.026 | 0.14 + 0.005 | 0.108 4+ 0.004
s2.44 | 0.68 £ 0.028 | 0.21 £ 0.009 | 0.095 4+ 0.004
s2.53 | 0.63 £0.04 | 0.28 £ 0.019 | 0.081 + 0.005
s2.58 | 0.60 £ 0.052 | 0.30 £ 0.026 | 0.091 + 0.008
s2.68 | 0.56 £ 0.12 | 0.39 £ 0.084 | 0.043 + 0.009
s2.73 044 £0.11 | 0.48 £ 0.12 | 0.068 &+ 0.017

Dla dalszych probek wyniki sa coraz mniej doktadne. Préobki te pochodza z fragmentow
walca potozonych dalej od miejsca naniesienia aktywowanych izotopéw. W zwiazku z tym
ilos¢ izotopdéw, a réwnoczesnie ich aktywnosé, jest duzo mniejsza, co sprawia, ze stosunek
sygnatu do szumu maleje i blad rozpoznawania jest wiekszy. Na rysunku 9.1 przedstawione

zostaly badane widma pomiarowe.
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Rysunek 9.1: Widma badanych prébek
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W tabelach 9.3 i 9.4 zostaly podane aktywnosci poszczegdlnych izotopéw, obliczone w
oparciu o sumaryczne aktywnosci wszystkich izotopéw oraz ich udzialy procentowe. Ilus-
tracja danych z ponizszych tabel jest wykres na rysunku 9.2 aktywnosci w funkcji od-
leglosci od poczatku walca (1.2).

Tabela 9.3: Aktywnosci wyznaczone detektorem potprzewodnikowym

| prébka | z[cm] | Acr[Bq] | Aun[Bq] | Arp.|Bq| | AgumalBq] |
s2:29 1 0.0028 | 99224 £ 3780 | 16985 £ 787 | 14197 £ 838 | 130404
s2.34 ] 0.0037 | 84951 £ 3527 | 15993 +£ 771 | 12735 £ 784 | 113707
s2.44 1 0.0056 | 68621 £+ 3222 | 18197 £ 837 | 9971 £ 712 | 96805
s2.53 | 0.0078 | 31350 £ 2135 | 11969 + 665 | 4390 =+ 456 | 47720
s2.58 | 0.0091 | 21384 £+ 1807 | 8279 £ 566 | 3004 =+ 390 | 32659
s2.68 |0.0119 | 7138 £ 1151 | 3898 =+ 429 75 £ 209 | 11796
s2.73 ] 0.0132 | 6242 £ 1015 | 3278 + 371 761 £+ 224 | 10285

Tabela 9.4: Aktywnosci wyznaczone przez program na podstawie widm zmierzonych
licznikiem scyntylacyjnym

(peobka [alem] | Ac B | AwalBd | ArBd [ AvemalBd]|
s2.29 | 0.0028 | 99224 + 3106 | 16981 =+ 531 14197 £+ 444 | 130404
s2.34 | 0.0037 | 84950 £ 2959 | 15780 =+ 545 12280 £ 424 | 113707
s2.44 | 0.0056 | 68639 =+ 2673 | 20933 =+ &39 9196 =+ 368 | 96805
s2.53 | 0.0078 | 30217 + 1943 | 13609 + 875 3913 + 251 | 47720
s2.58 | 0.0091 | 19659 <+ 1705 | 10018 =+ 869 2971 + 257 | 32659
s2.68 | 0.0119 | 6671 =+ 1433 | 4616 =+ 991 507 =+ 108 | 11796
s2_.73 10.0132 | 4561 =+ 1131 5026 =+ 1246 699 + 173 | 10285
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Rysunek 9.2: Rozklad koncentracji znacznika wzdtuz osi walca
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10 Whnioski

Na podstawie wynikéw mozna uznac, iz eksperyment sie powiddt i sie¢ dobrze interpretuje
widma. Do pracy dolaczony zostal program dzialajacy w oparciu o opisane w pracy algo-
rytmy (dodatek B). Aktualnie jest on jeszcze w surowej wersji plikowej, jednak moze by¢

juz pomocnym narzedziem przy analizie i interpretacji widm z licznikéw scyntylacyjnych.

Badania i prace poswiecone sieciom neuronowym prowadza do powstawania nowych,
coraz efektywniejszych metod uczenia [6]. Réwnoczesnie rosnie moc obliczeniowa kom-
puterow. Odgrywa ona istotna role w trakcie eksperymentéw z zastosowaniem sieci
neuronowych, ktére czesto wymagaja wielokrotnych powtérzen tysiecy operacji aryt-
metycznych. To sprawia, iz wykorzystywanie tzw. sztucznej inteligencji w wielu réznych
dziedzinach techniki, w tym takze w technice jadrowej, staje sie dzi$ coraz bardziej
powszechne.

Zastosowanie sieci neuronowych wymaga jednak znajomosci problemu, do ktorego
sa one stosowane. Zdarza sie, iz dane pomiarowe, zanim trafia na wejscie sieci, musza
zosta¢ odpowiednio przetworzone. Przyktadem tego sa opisane w pracy algorytmy przek-
sztalcania widm.

Architektura i schemat dzialania zastosowanej sieci sa bardzo proste, dlatego dane
interpretowane przez sie¢ wymagaja uprzedniego przetworzenia. Prawdopodobnie ist-
nieje mozliwos$¢ stworzenia skomplikowanej sieci, ktéra sama bedzie dokonywa¢ lokalizacji
pikow, przeksztalcania oraz stabilizacji widma. Temat ten wykracza jednak poza ramy
tej pracy.
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A Detektory promieniowania jadrowego

Detekcja promieniowania jadrowego mozliwa jest dzieki jego oddzialywaniu z materia.
Oddzialywanie to w aparaturze detektora zostaje przetworzone na sygnal elektryczny.
Detektory rejestruja liczbe przelatujacych czastek promieniowania. Jednym z rodzajow
detektorow sa detektory spektrometryczne, ktére poza liczba czastek rejestruja takze
ich energie [1]. Pozwala to na wyznaczenie liczby czastek w funkcji ich energii, czyli
widma (spektrum) promieniowania. W niniejszej pracy uzyte zostaly wyniki pomiaréw

pochodzace z dwoch detektorow spektrometrycznych: scyntylacyjnego i pélprzewodnikowego.

A.1 Licznik scyntylacyjny

Licznik scyntylacyjny sklada sie ze scyntylatora, fotopowielacza i uktadu wzmacniajacego.
Scyntylator to fragment krysztatu potprzewodnikowego. Padajacy na niego foton o duzej
energii generuje w jego objetosci strumien fotonéw o energii stosunkowo matej. Pomiedzy
scyntylatorem a fotokatoda znajduje sie swiatlowdd lub warstwa substacji zapewniajacej
dobry kontakt optyczny. Fotony trafiaja na znajdujaca sie w fotopowielaczu fotokatode,
z ktérej fotony wybijaja elektrony. Elektrony te, przyspieszone polem elektrycznym, leca
wzdtuz banki prozniowej fotopowielacza. Na ich drodze znajduje sie pewna liczba dynod.
Pomiedzy katoda a dynodami istnieje napiecie przyspieszajace. Elektrony, uderzajac w

dynody, wybijaja z nich kolejne elektrony [1] [3].

scyntylator  fotokatoda  dynoda anoda zbiorcza

‘ D o
\
‘ wzmacniacz

fotopowielacz

Rysunek A.1: Licznik scyntylacyjny

N

Jeden elektron wybija z kazdej dynody kilka kolejnych. Wspétczynniki M; wzrostu

strumienia elektronéw jest zadany wzorem
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gdzie

0 — wspolczynnik emisji wtornej

n — liczba dynod w fotopowielaczu.

Na koncu fotopowielacza elektrony uderzaja w anode zbiorcza, wywotujac w obwodzie
elektrycznym impuls napiecia. Wielko$¢ impulsu jest proporcjonalna do liczby elektronéw
na koncu drogi, ktéra zalezy od ich liczby wytworzonej przez strumien fotonéw na ka-
todzie. Liczba elektronéw wybitych z katody zalezy od natezenia strumienia fotonéw
wylatujacych ze scyntylatora, a to z kolei zalezy od energii fotonu padajacego na scynty-
lator. W ten sposob energia padajacego kwantu przekladana jest na amplitude impulsu
elektrycznego. Amplituda ta jest jednak bardzo mala, tak wiec impuls z fotopowielacza

jest wzmacniany we wzmacniaczu.

Scyntylator

Scyntylator to krzysztal polprzewodnika. Zgodnie z pasmowa teorig ciala stalego, do-
zwolone stany elektronowe w tym krysztale sa skwantowane i znajduja si¢ w dwéch pas-
mach - walencyjnym i przewodnictwa. Pasmo walencyjne stanowia elektrony zwiazane w
atomach, pasmo przewodnictwa - elektrony swobodne. Pomiedzy pasmami znajduje sie

przerwa energetyczna, gdzie nie ma dozwolonych stanow.

pasmo przewodnictwa

przerwa
energetyczna
S
fan)
o

{_)

pasmo walencyjne

Rysunek A.2: Pasmowa teoria pélprzewodnictwa

Whpadajacy foton o energii ., wiekszej od energii jonizacji atomu Ey, wybija z pasma
walencyjnego jeden elektron, ktéry posiadajac energie kinetyczna Ej, = E, — Ey stop-
niowo traci ja, jonizujac kolejne atomy i wybijajac do pasma przewodnictwa kolejne
elektrony. Wskutek tego, w pasmie walencyjnym tworza sie dziury, czyli miejsca gdzie
powinien znajdowa¢ si¢ elektron a go tam nie ma, bo zostal ,,wybity”. Po chwili elek-

trony wskutek zderzen w pasmie przewodnictwa traca energie. Wtedy, gdy trafiaja w
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poblize dziur bedacych dodatnio naladowanymi punktami przestrzeni, ,,wpadaja” do nich
(rekombinuja) i powracaja do pierwotnego stanu zwiazanego w pasdmie walencyjnym. Czas

trwania stanu wzbudzonego jest rzedu 107% s.
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Y
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Rysunek A.3: Mechanizm powstawania impulséw Swietlnych w scyntylatorze

Uwolnienie elektronu wymaga dostarczenia energii. W momencie wpadniecia do dziury
elektron oddaje ja w postaci wyemitowanego fotonu promieniowania. Przez krysztal leci
tyle fotonow, ile elektronéw wybil do pasma przewodnictwa pionier.

W rezultacie, jeden foton o duzej energii, w scyntylatorze zamienia sie na strumien
fotonéw o malej energii. Patrzac na to z drugiej strony, impuls o malym natezeniu jest
zamieniany na impuls o stosunkowo duzym natezeniu, w tym wypadku nazywany scynty-

lacjami $wietlnymi.

Scyntylator Nal(T1)

Jednym ze stosowanych scyntylatoréw jest krzysztal jodku sodu Nal domieszkowany talem
(T1). Séd oddaje swéj jedyny swobodny elektron jodowi, ktory takich elektronéw ma sie-
dem. W ten sposéb tworzy sie oktet elektronowy - najtrwalszy uktad. Wybicie elektronu
z takiego ukladu wymaga dostarczenia mu duzej energii przez foton lub inny elektron. To
powoduje istnienie przerwy energetycznej pomiedzy pasmami. Przerwa ta, a tym samym
energia fotonu pochodzacego od ,,spadajacego” elektronu, odpowiada promieniowaniu w
zakresie ultrafioletu.

Najwiekszy przekrdj czynny na zjawisko fotoelektryczne na katodzie maja fotony
sSwiatta niebieskiego, ktérych energia jest mniejsza od energii fotonow UV. Tak wiec w
celu poprawy wydajnosci, do krysztalu Nal wprowadza sie tal (T1), ktéry ma trzy elek-
trony walencyjne. Jeden z nich oddaje jodowi, natomiast dwa pozostate sa bardzo stabo
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zwiazane, co powoduje powstanie pod pasmem walencyjnym dodatkowego poziomu ener-

getycznego.

Rysunek A.4: Donorowy poziom talu

Roéznica poziomoéw energetycznych pomiedzy pasmem przewodnictwa a poziomem ut-
worzonym przez domieszkowany tal odpowiada energii fotonéw $wiatta niebieskiego. Taki
foton zostanie wyemitowany w momencie ,,spadniecia” elektronu z pasma przewodnictwa
na donorowy poziom talu. Dla fotonéw o energii réznej od szerokosci przerwy krysztal jest
,,przezroczysty”, wskutek czego moga sie one swobodnie z niego wydosta¢ bez wchodzenia

w dodatkowe oddzialywania (jak kolejne wybicie elektronu do pasma przewodnictwa).

A.2 Wady licznikéw scyntylacyjnych
Wady licznikéw scyntylacyjnych, takich jak Nal(Tl), to przede wszystkim

e staba zdolno$¢ rozdzielcza

e silny efekt komptonowski, powodowany rozpraszaniem sie¢ fotonéw na elektronach
w scyntylatorze

o efekt , plywania”

e staba wydajnos¢ detekcji w zakresie wysokich energii

Zdolnosé rozdzielcza

Poniewaz fotony pochodzace z rozpadu okreslonego stanu jadrowego w skali makroskopowej
maja te sama, Scisle okredlona energie (z dokladnoscia do nieoznaczonosci Heisenberga
i odrzutu Maéssbauera), powinniSmy spodziewaé¢ sie widma skladajacego sie z bardzo
waskich linii. Tymczasem w widmie pojawiaja sie nie linie, lecz ,,piki”. Jest to wynikiem
tego, iz na skutek dzialania fotonéw o tej samej energii powstaja impulsy o réznych ampli-
tudach, rozrzuconych wokoél pewnej wartosci éredniej. Spowodowane jest to zaleznoscia
amplitudy impulsu nie tylko od energii fotonu, lecz takze od wielu innych czynnikéw,
takich jak liczba wybijanych do pasma przewodnictwa elektronéw, liczba generowanych
przez nie ,,niebieskich” fotondéw, liczba tych fotonéw rozpraszanych komptonowsko w
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scyntylatorze oraz liczba elektronéw wybijanych z kolejnych dynod fotopowielacza. Zgod-
nie z twierdzeniami statystyki, fluktuacje wielu niezaleznych od siebie wielkosci daja w
rezultacie normalny rozklad bledu, tak wiec pik jest to krzywa Gaussa.

Zdolnos¢ rozdzielcza okresla sie poprzez rozmycie piku I', zdefiniowane jako stosunek
szerokosci piku w polowie jego wysokosci do energii odpowiadajacej potozeniu jego mak-
simum.

Imam

Imaz

Ey

Rysunek A.5: Szerokos$é¢ potéwkowa piku

Zdolno$¢ rozdzielcza detektora jest tym lepsza, im mniejsze jest rozmycie pikow. Sze-

rokos¢ potéwkowa piku jest wyrazona wzorem

AE =2,35v/FekE, (A.2)
gdzie
F — wzspdélezynnik Fano,
€ — #drednia warto$¢ minimalnej energii potrzebnej na zapoczatkowanie w liczniku

proceséw prowadzacych do powstania impulsu.

W liczniku ro$nie ona proporcjonalnie do pierwiastka z energii

AEN vV EO

co wida¢ m.in. na badanych w niniejszej pracy widmach.

Wartos¢ e dla licznika scyntylacyjnego wynosi 0.3 - 1000 kel [1]. W tym przypadku
jest to energia tracona przez foton w scyntylatorze, przypadajaca srednio na jeden elek-
tron wyzwalany z katody. Jest to spowodowane wspomianym wczesniej oddzialywaniem
komptonowskim elektronow w scyntylatorze. Odpowiednia warto$é¢ e, wystarczajaca na
utworzenie pary elektron-dziura w liczniku pélprzewodnikowym, wynosi okoto 3eV. Po
podstawieniu do wzoru (A.2) widaé, ze zdolnosé rozdzielcza licznika pélprzewodnikowego

jest przynajmniej dziesieciokrotnie lepsza niz scyntylacyjnego.
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Efekt ,,plywania”

Efekt ten polega na tym, iz w réznych pomiarach potozenia tych samych pikéw w wid-
mie sa rozrzucone wokol pewnej wartosci sredniej, gdzie powinny sie znajdowacé. Jest
to wynikiem réznego wzmocnienia sygnaléow, na ktéry wplyw maja zjawiska stochasty-
czne, takie jak fluktuacje liczby nosnikéw tadunku wpltywajacych do bramek tranzystorow
uktadu wzmacniajacego, znane w elektronice jako tzw. szum $rutowy. Filozoficznie rzecz
ujmujac, jest to rezultat wystepowania tadunku elektrycznego w postaci skwantowanych

porcji, jakimi sa elektrony.

Wydajnos$é detekcji

Wewnetrzna wydajnos$é¢ detekeji licznika zdefiniowana jest jako stosunek liczby impulséw
do liczby fotonéw padajacych na element czuty detektora. W przypadku licznikow scynty-
lacyjnych, dla kazdej energii rejestrowanych fotonow istnieje optymalna grubos$é scyntyla-
tora, przy ktérej wydajnosé osiaga maksimum [2]. Im wieksza jest energia fotonéw, tym
grubszy powinien by¢ scyntylator. Dla scyntylatora o grubosci 1lem odpowiednia
energia fotonéw to niecate 100 keV'. Dla izotopéw uzytych w tej pracy najmniejsza energia
kwantéw to 320 keV (Cr®'). Mozna zatem spodziewaé sie, ze dla badanych widm przy
wzroscie energii wydajnosé detekeji bedzie male¢. W konsekwencji, wyznaczona przez sie¢
wartos¢ stezenia procentowego zelaza, ktorego kwanty maja energie wieksza od 1 MeV,
bedzie zanizona w stosunku do wartosci rzeczywistych.

A.3 Detektory polprzewodnikowe

Czescia mierzaca w detektorach poétprzewodnikowych jest warstwa zubozona ztacza p-n
spolaryzowanego zaporowo (rys. A.6). Podobnie jak w scyntylatorze, wpadajacy foton
wybija elektron, ktéry jonizuje dalsze atomy, przenoszac pewna liczbe elektronéw do
pasma przewodnictwa. W krysztale powstaja swobodne nos$niki pradu - elektrony i
dziury. Wskutek przytozonej réznicy potencjaléw elektrony i dziury przemieszczaja sie,
powodujac spadek napiecia na rezystorze, czyli impuls.
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Rysunek A.6: Zlacze p-n spolaryzowane zaporowo - element czuly detektora
potprzewodnikowego

Zaleta detektoréw poélprzewodnikowych jest ich dobra zdolnosé rozdzielcza. Jednak
ich wykonanie wymaga duzej precyzji, co sprawia, ze urzadzenia te sa bardzo drogie.
Krysztal pétprzewodnika musi byé¢ wyjatkowo czysty i nie zawiera¢ zadnych domieszek
(oprécz donora n lub akceptora p). W przeciwnym wypadku bedzie nastepowaé termiczna
gene-racja no$nikéw, powodujac ciagte powstawanie impulséw (szum).

Innym wymogiem stawianym licznikom pétprzewodnikowym jest stosunkowo jest duza

warstwa zubozona, poniewaz to ona stanowi objeto$é¢ czynna licznika.
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B Opis programu WIDMOWID

Program Widmowid dziala w Srodowisku Matlab. Celem programu jest wyznaczanie pro-
centowego sktadu izotopowego préobek, na podstawie ich widma promieniowania gamma.

Idea jest nastepujaca: uzytkownik podaje zmierzone oddzielnie widma kazdego z izo-
topéw sktadowych, zapisane jako kolumny liczby zliczen w plikach tekstowych. Po ich
przetworzeniu, w oparciu o widmo promieniowania badanej probki, program jest w stanie
okresli¢ wklad do widma pochodzacy od kazdego z izotopéw . Uwzgledniajac poprawke
na réozna wydajnos¢ licznika na fotony o réznych energiach, opisana w rozdziale 9 oraz
dodatku A, wklady poszczegdlnych izotopéw do widma mozna przeliczy¢ na w oparciu o
wzér 9.2 na ich wkiady procentowe w prébce.

Istnieje rowniez mozliwos$¢ rozpoznawania sktadu probek, ktorych widma zostaly zmie-
rzone innym licznikiem o innej liczbie kanaléw niz ten, ktérym mierzone byly widma

izotopow sktadowych.

B.1 Nowy projekt

Projekt jest zdefiniowany przez zbiér izotopow sktadowych w badanych probkach. Jezeli
program ma rozpoznawa¢ widma préobek zawierajacych jakies dodatkowe izotopy, ktorych
nie bylo wczesniej, nalezy utworzy¢ nowy projekt.

Nowy projekt nalezy zacza¢ od utworzenia pliku tekstowego, w ktérym podane beda w
kolumnie nazwy plikéw zawierajacych oddzielnie zmierzone widma izotopéw sktadowych.
Nazwa tego pliku jest rownocze$nie nazwa projektu.

Wszystkie wejsciowe pliki tworzone przez uzytkownika musza mieé rozszerzenie .txt.
Projekt nowy, w ktérym wyznaczamy iloéci chromu Cr%', manganu Mn® i zelaza Fe®,
zaczniemy od utworzenia pliku nowy.txt i zapisania w nim nazw plikow cr_2.txt |

mn 2.txt i fe 2.txt z widmami skladowych izotopéw . Zawartos¢ pliku nowy . txt:

cr. 2
mn_2
fe 2

Drugi plik zawiera ustawienia przeszukiwania widma. Jego nazwa moze by¢ dowolna
np. ust_wd.txt. Ponizsza tabelka przestawia przykladowa zawarto$é¢ takiego pliku oraz

opis zmiennych.
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Tabela B.1: Wartosci w pliku zawierajacym ustawienia przeszukiwania widma

wartos¢ | zmienna | opis

4.0e-4 | maxszum | wspoélczynnik maksymalnego szumu

1.0e-5 | mingrad | wspoélczynnik minimalnego gradientu

100 wezly liczba wezléw siatki (fragmentéw)

3 1 min minimalna liczba krokéw malejacego
gradientu prawego skrzydia piku

6 1s max | maksymalna liczba krokéw nierosnacego
gradientu na szczycie piku

2 lpmin | minimalna liczba krokéw rosnacego
gradientu lewego skrzydta piku

5 przewid | przewidywana liczba pikow

W pierwszym etapie program sumuje podane widma sktadowe tworzac ich pierwsza kom-
binacje (widmo podstawowe). Celem jest rozpoznanie pikéw i zlokalizowanie maksiméw.
Prawidlowe rozpoznanie wymaga podania odpowiednich ustawien przeszukiwania. Pro-
gram przeszukuje widmo od prawej strony - od najwiekszej do najmniejszej amplitudy. Z
reguly widmo posiada cze$¢ zerowa w zakresie wysokich amplitud (energii) - w wysokich
kanatach liczba zliczen jest réwna zero. Ta cze$¢ widma nie jest analizowana przez pro-
cedure szukajaca pikéw. Przeszukiwane jest widmo wilasciwe - czes¢ niezerowa. Jednak
widmo zmierzone licznikiem nie jest czysta linia zerowa, ze wzgledu na szum aparatury
elektronicznej. Nalezy zatem podaé¢ wspdtczynnik maksymalnego szumu. Wspotezynnik
maxszum pomnozony przez najwieksza wartos¢ natezenia (po znormalizowaniu) w widmie
wyznacza maksymalny poziom szumu. Jezeli dwie kolejne wartosci w tablicy z widmem
przekrocza ten prég, to pierwsza z nich jest konicem widma witasciwego, ktéry zazwyczaj

pokrywa sie z konicem piku o najwiekszej energii.

[
.
N
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o

widmo wlasciwe czesé zerowa

Rysunek B.1: Podzial widma
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Widmo wlasciwe jest pokrywane siatka fragmentéw, ktore aproksymowane sa prostymi.
Fragmenty te sa nastepnie skanowane pod katem wartosci parametru nachylenia prostej
(gradientu). Jezeli gradient fragmentu jest wiekszy od zdefiniowanej minimalnej wartosci
(gmin = mingrad x najwieksza warto$¢ w widmie), to fragment ten jest ,,podejrzany o
bycie koricem piku”. Jezeli w 1_min kolejnych krokach gradient bedzie male¢, to procedura
akceptuje ta czes¢ widma jeko prawe skrzydio piku i w dalszych krokach szuka szczytu,
gdzie gradient jest mniejszy od zdefiniowanej minimalnej wartosci. Po szczycie oczeki-
wany jest fragment, dla ktérego gradient jest wiekszy od ¢i.. Jezeli nie pojawi sie on
w 1s max kolejnych krokach, pik jest anulowany (przykladem jest plateau przed pikiem
w powyzszym widmie). Podobnie, jezeli liczba fragmentéw na lewym skrzydle piku jest
mniejsza od 1p min, pik takze jest anulowany.

Rézne widma maja rézny stopien zaszumienia, piki sa mniej lub bardziej strome.
Program podaje znalezione polozenia maksiméw pikéow oraz wykresla widmo. Wizualnie
mozna oceni¢ czy wynik jest poprawny. Jezeli nie, trzeba odpowiednio zmieni¢ parame-
try przeszukiwania lub poda¢ polozenia maksiméw samodzielnie, co zostanie opisane w

dalszej czesci.

Projekt nowy z parametrami przeszukiwania widma ust_wd tworzymy wpisujac w oknie

dialogowym Matlab
kombinator (’nowy’,’ust_wd’);

Widma skladowe sa sumowane i normalizowane, a nastepnie przepisywane do plikéw
o tych samych nazwach z rozszerzeniami .skl. Pelne nazwy tych plikow sa zapisywane
do pliku nowy.baza. Tworzone jest widmo podstawowe, ktoére jest zapisywane do pliku
nowy.kom. Program wyswietla wykres widma, tablice polozen maksiméw znalezionych
pikéw oraz koniec komptonowskiej czesci widma i koniec widma wiasciwego. Wartosci
te sa zapisywane do plikéw: polozenia maksiméw do pliku nowy.max, pozostate wielkosci
do pliku nowy.prg. Wszystkie wyznaczone przez program warto$ci mozna poprawic,
edytujac odpowiednie pliki.

B.2 Ciag uczacy

Majac gotowy projekt (nowy) generujemy ciag widm, ktére postuza do nauczenia sieci.
Niech ciag nazywa sie np. ciagl, i skiada sie ze 100 generowanych widm. Tworzymy go

wpisujac

pregenucz(’ciagl’);

uczgenerator (’nowy’,100) ;
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Utworzone zostana dwa pliki: ciagl inp.mat i ciagl tar.mat.

B.3 Nowa sieé

Architektura sieci jest zdeterminowana przez ciag uczacy. Liczba kanaléow widma witasciwego
po odcieciu komptonowskiej czesci widma jest liczba wejs¢ sieci, natomiast liczba izotopow
sktadowych to liczba neuronéw. Majac projekt i ciag uczacy mozemy utworzy¢ siec.
Najpierw nalezy utworzy¢ plik tekstowy o nazwie takiej jak sie¢, np. siecl.txt. W
pliku tym znajduja sie parametry uczenia sieci: procedura uczaca i liczba powtoérzen ciagu

uczacego (iteracji). Przykladowa zawartosé pliku siecl.txt:

traincgf
100

Sie¢ aktywujemy wpisujac

przygotuj(’siecl’,’ciagl’);
aktywuj(’siecl’);

Sie¢ jest zapisywana na dysku jako plik siecl.mat, i gotowa do rozpoznawania widm
probek.

B.4 Testowanie sieci

Sie¢ mozna przetestowa¢ na widmach generowanych. Nalezy utworzy¢ ciag testujacy np.

ciag?2, i wpisac

pretest(’siecl’,’ciag2’);

testuj(’siecl’,’ciag2’, ’nowy’);

Wyniki tego testu zostana zapisane do pliku siecl test.tex. Mozna go otworzy¢ i

przekompilowa¢ w programach PCTeX32 lub WinEdt.

B.5 Sklad widma

Najpierw nalezy przygotowaé¢ odpowiednia sie¢, np. siecl

ustaw(’siecl’);
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W celu rozpoznania skladu widma, np. s2_29 zapisanego w pliku s2_29.txt , nalezy

wpisaé
ilosc=probki(’s2.29’,’siecl’,’nowy’,’ust wd’);

Widmo jest przeksztalcane w taki sposéb, aby maksima pikéw znalazty sie w tych samych
polozeniach co w widmie podstawowym. Przeksztalcone widmo jest zapisywane do pliku

s2.29.wid, a wkiady do widma pochodzace od poszczegdlnych izotopéw do pliku s2.29.1ile.

B.6 Dostosowanie widma

Widma zmierzone licznikiem o innej liczbie kanalow trzeba najpierw przeskalowac¢. Skalowanie

przyktadowej probki probkal:
przeskaluj(’nowy’,’probkal’,’ust wd’)

Przeskalowane widmo zapisywane jest do pliku probkal p.txt. Sklad widma mozna

juz wyznaczy¢, wpisujac
ilosc=probki(’probkal p’,’siecl’,’nowy’,’ust wd’);

Nalezy zwréci¢ uwage na ustawienia przeszukiwania w pliku ust_wd.txt. Dla innej liczby

kanaléw moze by¢ np. inny wspolczynnik minimalnego gradientu.

B.7 Problem lokalizacji pikéw

Najczesciej pojawiajacym sie problemem jest zle rozpoznanie polozen maksiméw pikow
w badanym widmie. Mozna to korygowa¢ zmieniajac ustawienia przeszukiwania, co
zostalo opisane powyzej. Dobranie wlasciwych ustawien odbywa sie tzw. metoda prob i
bledow, przez co czesto wymaga wielokrotnego uruchomienia procedury. Istnieje rowniez
mozliwos¢ ominiecia tego problemu poprzez reczne podanie programowi polozen mak-
siméw pikéw w badanym widmie. Kiedy program wyswietla komunikat o niezgadzajacej
si¢ liczbie pikow, wyswietla rowniez widmo badanej prébki. Wizualnie mozna oszacowaé
polozenia maksimow. Jezeli chcemy podaé¢ polozenia maksiméw pikow recznie, nalezy
utworzy¢ odpowiedni plik tekstowy, ktéry bedzie je zawieral. Nazwa pliku musi byé
powiazana z nazwa badanej probki. Przyktadowo, jezeli badanym widmem jest ’s2.347,
to nazwa pliku powinna by¢

s52_34piki.txt
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W trakcie badania widma program sprawdza, czy taki plik istnieje. Jezeli nie, sam wyz-
nacza maksima. W pliku s2_34piki.txt ich polozenia musza by¢ podane w kolumnie,

od najwieszej do najmniejszej energii. Przykladowa zawartosé¢ takiego pliku to :

375
325
254
104
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