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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva predikcemi parametrt plazmatu pomoci umélé neuro-
nové sité a tvorbou datovych soubort urcenych pro trénovani umélych neuronovych siti na
spektroskopickych datech. V praci jsou uvedeny zaklady teorie spektroskopie laserem bu-
zeného plazmatu (LIBS), zdkladni aspekty fyziky plazmatu a tvod do teorie umélych neu-
ronovych siti. Dale se tato prace vénuje postupu generovani, augmentace a predzpracovani
datového souboru. Popsana je rovnéz metodika generovani riznych spektroskopickych dat
a nasledného trénovani umeélé neuronové sité. Vystupem préce jsou skripty vytvorené pro
vykonavani jednotlivych krokt a také potvrzeni konceptu predikei parametri plazmatu
z LIBS spekter pomoci modelu umélé neuronové sité.

Summary

This bachelor thesis deals with predictions of plasma parameters using an artificial neural
network and construction of datasets designed for training artificial neural networks on
spectroscopic data. The basic theory of laser-induced breakdown spectroscopy (LIBS),
basic aspects of plasma physics and an introduction to artificial neural network theory are
all included in this thesis. Furthermore, the thesis focuses on the proceduce of generation,
augmentation and preprocessing of a dataset. Along with that, the method for generation
of various spectroscopic data and subsequent artificial neural network training is described.
The outcome of the thesis is a series of scripts made for executing individual steps and also
a proof of concept for plasma parameter prediction from LIBS spectra using an artificial
neural network model.
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1. UVOD

1. Uvod

Pr1i interakci intenzivniho laserového zareni s povrchem hmoty dochazi k odebrani
malého mnozstvi materidlu (ablaci) z povrchu. Pisobenim laseru se ablatovany materidl
ionizuje, ¢imz vznika plazma. Zateni plazmatu nese informace o prvkovém slozeni mate-
ridlu, coz se vyuziva v metodé LIBS.

Spektroskopie laserem buzeného plazmatu (LIBS) je jednou z metod atomové emisni
spektroskopie, pri které se vyuziva informaci obsazenych v zareni plazmatu k analyze
prvkovych slozeni zkoumanych vzorkii. Diky rychlosti a jednoduchosti méteni je v dnesni
dobé metoda LIBS hojné vyuzivana v nejriznéjsich odvétvich, od kontroly kvality ve vy-
robé az po urcovani slozeni vzorku na jinych planetach [20].

Stav plazmatu, jakozto fyzikalniho systému se da v aproximaci lokalni termodyna-
mické rovnovahy (LTE) plné popsat pomoci elektronové hustoty a teploty. Znalost téchto
parametri je nevyhnutelnd pro modelovani plazmatu a pripadnou kvantifikaci pti urco-
vani prvkového slozeni. Rozdilné parametry plazmatu maji za vysledek rozdilné spektralni
profily. Elektronova hustota naptiklad ovliviiuje sitku spektralnich ¢ar v disledku srazek
¢astic v plazmatu. Elektronova teplota ma primarné vliv na pomér intenzity jednotlivych
spektralnich car. Elektronova hustota a teplota se daji experimentalné mérit primo po-
moci specializovanych technik, které ovsem vyzaduji dalsi drahé experimentalni vybaveni
oproti standardni LIBS sestavé. Navic jde ¢asto o slozité a ¢asové narocné procedury. Al-
ternativou je neptimé ziskavani parametrii plazmatu z namérenych spekter. Tato metoda
ma omezenou presnost, avsak je znacné rychlejsi a jednodussi, coz je dilezité pro mnohé
aplikace LIBS. Za predpokladu, Ze informace o elektronové hustoté a teploté je obsazena
v naméreném signalu, by moznym resenim mohlo byt predpovidani téchto parametri po-
moci umélé neuronové sité.

Umélé neuronové sité jsou jednou z disciplin strojového uceni. Celé odvétvi strojo-
vého uceni v posledni dobé zaziva ohromné rychly pokrok diky neustdlému vylepsovani
vykonu vypocetni techniky. Neuronové sité se v soucasnosti vyuzivaji k nejriznéjsim tlo-
ham, naptiklad k rozpoznavani textu ¢i obrazu, nebo tieba generovani obsahu na zakladé
textového zadani. Uméla neuronova sit je slozity matematicky model, ktery je schopen na
zakladé velkého mnozstvi jednoduchych operaci rozpoznavat vzorce v datech, na kterych
je tento model trénovan a tyto zavislosti se ,ucit®. Nasledné je model schopen nalézat tyto
vzorce i v datech, na kterych trénovan nebyl.

Cilem této prace je pouziti umélych neuronovych siti k predikci elektronové teploty
a elektronové hustoty piimo ze spekter. Motivaci k tomuto pristupu je vlastnost neu-
ronovych siti, tzv. univerzalni aproximacni teorém, ktery tiké, Ze neuronové sité maji
schopnost aproximovat jakoukoliv spojitou funkci se zvolenou pfesnosti [19]. Model umélé
neuronové sité by se mél byt schopen naucit souvislosti mezi spektralnim profilem a para-
metry plazmatu. V idealnim pripadé, za predpokladu vyhovujicich dat a modelu, by mél
byt schopen predikovat parametry plazmatu na zakladé tvaru spektralnich ¢ar a poméru
intenzit, pripadné jinych, komplexnéjsich vlastnosti dat.



Pro trénovani umélé neuronové sité je potieba co nejvétsi mnozstvi dat. S malym
poctem vstupnich datovych vzorka pii trénovani je velmi tézké dosahnout dostacujici
presnosti predpovédi. Méreni tak velkého mnozstvi dat nemusi byt tplné praktické. Pro-
blematické je uz jen ziskadvani velkého poctu fyzickych vzorki se znaAmym slozenim a vlast-
nostmi, které by se nasledné mérily. Navic u namérenych dat nezname pravé hodnoty elek-
tronové hustoty a teploty, coz je pro trénovani modelu klicové. Jak bylo zminéno vyse,
parametry plazmatu se daji ziskat i z namérenych spekter, ovsem to je experimentalné
narocné a neni to predmeétem této prace. Jako vhodnou metodou pro ziskani dostatecného
mnozstvi dat se tedy jevi generovani spekter pomoci softwaru. Vyhodou tohoto postupu
je moznost generovat spektra s libovolnym slozenim a libovolnymi parametry plazmatu.
Dalsi vyhodou je, Ze elektronova hustota a teplota jsou pfi generovani znamé a neni tfeba
je slozité mérit. Nevyhodou miize byt to, ze modelovana spektra nemusi odpovidat tém
realnym. Jako prvni krok je nicméné generovani dat nejrozumnéjsim pristupem.

Clenéni této prace je nasledovné. V prvni kapitole je struéné uvedena teorie metody
LIBS a fyziky plazmatu. Jsou zde vysvétleny pojmy potiebné k popisu fyzikalni pod-
staty prace. Druha kapitola se vénuje teorii umélych neuronovych siti, popisu zakladnich
konceptl a vysvétleni odbornych pojmii. Také jsou zde uvedeny nékteré algoritmy, které
maji pro funkci umélych neuronovych siti zasadni vyznam. Dalsi dvé kapitoly se zaby-
vaji praktickym fesenim nastolenych tkoli. TTeti kapitola je vénovana pripravé datovych
souborll pro trénovani umeélé neuronové sité. Konkrétné se kapitola zabyva generovanim
spektroskopickych dat a augmentaci téchto dat. Ve ¢tvrté kapitole je popsano postupné re-
seni tikolu. Je tady podrobné popsana metodika generovani a predzpracovani dat a rovnéz
metodika trénovani modelii umeélych neuronovych siti. V této kapitole jsou také uvedeny
vysledky prace.
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2. Teorie metody LIBS

Spektroskopie laserem buzeného plazmatu (anglicky Laser-induced breakdown spectroscopy,
neboli LIBS), je jednou z metod atomové emisni spektroskopie. Jde o relativné mladou,
ovsem dnes uz hojné vyuzivanou metodu, ktera se velmi rychle vyviji. Zaklady této metody
lze datovat jiz do 60. let minulého stoleti, ovSem Sirsiho vyuziti se dockala az po prelomu
tisicileti, také diky pokrocilejsimu hardwaru (lepsi spektroskopy a kamery) a snazsi auto-
matizaci méreni.

Mezi klicové vyhody metody LIBS patii zejména rychlost (opakovaci frekvence mé-
fenf az 1 kHz [21]) a jednoduchost samotného procesu méteni. Ta lze provadét i v tézko
pristupnych mistech, jelikoz analyza materialu pomoci LIBS se da provést z dalky. Dalsi
vyhodou je moznost pouziti pro vzorky v pevném, kapalném nebo i plynném skupenstvi

[1].

Princip metody spociva v ostrelovani vzorkl vysokovykonnym pulznim laserem, ktery
na vzorku lokalné zptisobi prudky nartst teploty a z povrchu odebere malé mnozstvi
materidlu. Tomuto déji se 1ika ablace a je podrobnéji popsany dale. Vznikly aerosol slo-
zeny z Castic z povrchu je laserem nasledné ionizovan a vznikéa plazma. Excitované ¢astice
plazmatu néasledné po dobu v fadu jednotek mikrosekund ztréci energii, pricemz vyzaiuji
elektromagnetické zareni. Vyzarené svétlo je sesbirdno pomoci optiky a prevedeno optic-
kym vlaknem do spektroskopu, kde je zaznamenéno kamerou a déale zpracovano. Z charak-
teristickych vyzatrenych spekter se nasledné da urcit chemické slozeni zkoumaného vzorku.

2.1. Popis pristroje

Zakladni sestava LIBS je pro ilustraci vyobrazena na obrazku 2.1. V zavislosti na pouziti
jsou vyzadovany ruzné technické parametry, jako tfeba typy laseru nebo spektrometru.
Obecné vsak v aparatu vzdy najdeme samotny pulzni laser, kterym se generuje plazma.
Nejcastéji jsou pouzivany nanosekundové lasery, ale v posledni dobé se stale vice prechazi
na femtosekundové lasery. Paprsek z laseru je na vzorek privadén fokusacéni soustavou
tvorenou kombinaci ¢ocek a zrcadel. Svétlo vyzarené z plazmatu je sbérnou optikou pri-
vedeno do spektrografu, ktery jej rozlozi na slozky a detektorem zaznamena. Cely proces
a vyhodnocovéani dat je fizen pocitacoveé [1].

2.2. Ablace

Laserovou ablaci myslime proces, pri kterém dochazi k odstranéni materialu z povrchu
vzorku v dusledku nahlého dodani energie laserovym pulzem. Pribéh po dopadu lasero-
vého zateni zavisi na mnoha parametrech, mezi které patii vlastnosti pouzitého laseru
a materialové vlastnosti vzorku [1].
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Detektor
Laser
Spektroskop
Pocitac
Fokusacni soustava Vzorek Sbérna optika

Obrazek 2.1: Schéma LIBS pristroje.

Ptestoze jde o pomérné komplexni proces, lze ablaci zjednodusené popsat podle [3].
Po dopadu zareni dochazi k absorpci laserové energie a k jeji preméné zafivymi a neza-
fivymi relaxaénimi procesy. Dale dojde k uvolnovani atomi, molekul a iont z povrchu
vzorku. Z téchto ¢astic se tvori husta rozpinajici se koule neutralniho a ionizovaného plynu.

V disledku koncentrace energie laseru na velmi malé plose dosahuji teploty v plynu
velmi vysokych hodnot (7' ~ 10* K) s typickym tlakem kolem deseti atmosfér [1]. Plyn je
po ablaci dale excitovan laserem, ¢im# vznikd plazma. Utvary vytvofené plazmatem jsou
naznaceny na obrazku 2.2.

2.3. Plazma

Zcela zasadni kapitolou v teorii metody LIBS je plazma. Jde o shluk atomii, iontt a vol-
nych elektront, ktery je celkové elektricky neutralni. Cilem metody je vytvorit plazma,
jehoz slozeni co nejlépe odpovida slozeni samotného vzorku a v idedlnim pripadé je v ter-
modynamické rovnovaze. V rovnovazném stavu lze mnohé vlastnosti plazmatu popsat
skrz teplotu a elektronovou hustotu. Uplnd termodynamickd rovnovdha oviem v praxi ne-
nastava a proto se v praktickych pripadech vyuziva aproximace lokalni termodynamické
rovnovahy [1].
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0.00012 torr

Obrazek 2.2: Obrazky LIBS plazmatu v COq pfi tlacich 7 a 0.00012 torr. Prevzato z [5].

2.3.1. Lokalni termodynamicka rovnovaha

Jak nazev napovida, rovnovazny termodynamicky stav se pri této aproximaci pozaduje
pouze v malém objemu, pricemz v jiném libovolném objemu miize byt jiny. Aproximace
je veétsinou dobre pouzitelna az po dostatecném mnozstvi srazek a rozprostieni energie
v plazmatu. Céstice o riznych hmotnostech se pfitom ¢asto dostavaji do rovnovéhy sepa-
ratné, jelikoz energie pri srazkach se u ¢astic s podobnou hmotnosti déli vice vyrovnané
[1]. Jako nutnd podminka LTE se uvadi tzv. McWhirterovo kritérium [22]. Mé&jme ener-
giové hladiny i a j, kde i = j 4 1. Rozdil energii téchto dvou hladin oznacme AFE;;. Pro
teplotu plazmatu T a elektronovou hustotu n, muzeme zapsat McWhirterovo kritérium
takto:

ne >1,6- 102 TV (AE;)?. (2.1)

vV,

musi byt v plazmatu pritomna k zajisténi platnosti LTE.

2.3.2. Parametry plazmatu

Uvedme vysvétleni parametrii plazmatu zalozené na popisu v [2]. Uvazujme systém atomi,
ktery se nachdzi pouze ve dvou stavech i a j s energiemi F; a E;. Hustotu atomi excito-
vanych do stavu ¢ ozna¢me n; a hustotu atomu ve stavu j oznac¢me n;. Necht jsou tyto
atomy v uzavieném systému v tepelné rovnovaze. Tomuto systému muzeme priradit spo-
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le¢nou teplotu 7T'. V tepelné rovnovaze je pocet atomi N;, které se nachazi v prislusném
stavu ¢ dan Boltzmannovym rozdélenim jako:

— B
exp ( - ) 2.
kde k je Boltzmannova konstanta. Pomér obsazenosti dvou stavii miizeme zapsat jako:
A ) v 2.3
X exp[ = ] exp( kT), (23)

kde I je Planckova konstanta a v;; je frekvence fotonu vyzaieného pii piechodu mezi
hladinami ¢ a j. Nyni uvazujme také degenerované stavy hladin, pricemz pocet degene-
rovanych stavi i-té hladiny ozna¢me g;. Rovnice 2.2 a 2.3 lze s touto tivahou prepsat
na:

—E,
N; =~ g; exp (—) , (2.4)

N; gi hVij
LR A — . 2.
v () (37 @3

Méjme néjaky prvek S. Pocet atomu tohoto prvku ve stavu ¢ pii teploté T' jde vyjadrit
jako:

Usg(iT) Ng exp (—kE—T) : (2.6)

kde Ng je celkovy pocet atomu daného prvku a Us(T') je hodnota particni funkce
tohoto prvku pri teploté T'. Particni funkce vyjadiuje statistické vlastnosti systému v rov-
novazném stavu a lze ji definovat jako:

Us(T) = Z g €xp (—kE—T) . (2.7)

Parti¢ni funkce rovnéz vyjadiuje sumu pres vSsechny povolené energiové hladiny a slouzi
jako normalizac¢ni faktor pro Boltzmannovo rozdéleni. Z rovnic 2.2 a 2.7 jde vidét, ze roz-
déleni stavii atomt se Tidi jednou teplotou T'. Tato teplota se oznacuje jako elektronova
teplota a vychazi z predpokladii o tepelné rovnovaze systému. Zde se uplatnuje jiz zminéné
zjednoduseni tohoto systému, a to zjednoduseni pomoci ivahy o lokalni termodynamické
rovnovaze.

NiS ~

Déle uvazujme podle [2] obsazeni jednotlivych stupni ionizace daného prvku diky
existenci jediné teploty. Pomér obsazenosti neutrdlnich a jedenkrat ionizovanych stavi
urcitého prvku muzeme zapsat pomoci Sahovy—Boltzmannovy rovnice timto zptsobem:

il 371 .
n (2mm kT2 UN(T) exp (_Em) ’ 2.8)

LT T U KT
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kde n. je elektronové hustota plazmatu, n' znaéi obsazenost neutralnich stavii a n'!

znaci obsazenost jedenkrat ionizovanych stavi. Fi,, je ioniza¢ni potencial zakladniho stavu
a me je hmotnost elektronu.

Elektronova hustota se obvykle uvadi v em ™3 a elektronova teplota v elektronvoltech
s prevodem 1 eV ~ 11605 K [11]. Dohromady maji tyto dva parametry plazmatu dilezity
vyznam pro statisticky popis zareni plazmatu nebo pro modelovani ¢asového pribéhu
plazmatu.

2.4. Spektra

Spektroskopem zpracované zareni plazmatu se ¢asto nazorné zobrazuje ve formé zavis-
losti intenzity zafeni na vlnové délce zareni. Jednou z hlavnich diagnostickych technik
pro plazma zahrnuje vztah mezi vlastnostmi plazmatu a charakteristikou zaznamenanych
spektralnich ¢ar. Sitky ¢ar zavisi na teploté plazmatu a elektronové hustoté [1]. Carové
profily jsou dany hlavnimi mechanismy rozsiteni.

2.4.1. Rozsireni spektralnich car

Nameérené spektralni profily se nikdy nepodobaji monochromatickym caram ale spise néja-
kému rozdéleni intenzit s maximalni intenzitou ve stfedu ¢ary a spadem po obou stranach.
Existuji rizné fyzikalni mechanismy ovliviiujici $itku spektralnich ¢ar, napriklad prirozené
rozsiteni, Dopplerovo rozsiteni, Starkovo rozsiteni, samoabsorpce a dalsi efekty. U zazna-
menanych spekter jsou sitky ¢ar dany primarné prispévky z pfirozeného a Dopplerova
rozsirent [15].

Prirozené rozsiteni spektralnich c¢ar je disledkem toho, Ze podle principu neurcitosti
jsou jednotlivé kvantové stavy definovany tzkym intervalem energii misto presné hodnoty
energie [2]. Vysledkem pfirozeného rozsiteni je tzv. Lorentzovsky tvar, ktery se da podle
[1, 2] vyjadiit v zavislosti na vlnovém ¢isle o jako:

I(o) = (Tt/2m)/[(0 — 00)* + (T1/2)7), (2.9)

kde I je zaznamenand intenzita, g predstavuje stied spektralni ¢ary a I';, je takzvana
polositka ¢ary neboli FWHM (z anglického Full-Width at Half-Maximum), kterou 1ze pro
Lorentzovské rozdéleni vyjadrit nasledovneé:

r,=—, (2.10)

kde 7 je doba trvani excitace. Dopplerovo rozsiteni je zptsobeno pohybem vyzaiuji-
cich ¢astic smérem od detekéniho systému, pti kterém dochézi k Dopplerovu jevu. Jako
dtsledek tohoto rozsiteni maji ¢ary Gaussovsky profil:

I(o) = (41n2/7T%)Y2 exp[—41n 2(c — 00)?/T%), (2.11)
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kde I' je polositka cary definovana pro Gaussovsky tvar jako:

Te = 00(8kT In2/Mc*)YV?, (2.12)

kde T a M je teplota a klidova hmotnost vyzarujictho atomu a ¢ je rychlost svétla. Me-
chanismy rozsiteni ptisobi na spektra soucasné a tvary car tedy nejsou zvlast Lorentzovské
ani Gaussovské. Vysledny tvar vznika konvoluci Lorentzova a Gaussova profilu a nese na-
zev Voigtuv profil [1, 2, 15]. Na obrazku 2.3 je vidét srovnani Gaussova a Lorentzova
profilu o stejnych polositkach a Vysledného Voigtova profilu.

0.5

0.4 1 ’/'
0.3 1
021

0.1

------- Gauss —--—- Lorentz

Voigt

Obrazek 2.3: Porovnani Gaussova profilu, Lorentzova profilu a Voigtova profilu daného
konvoluci predeslych dvou. Gaussovsky tvar dominuje blizko stfedu ¢ary a Lorentzovsky tvar
po strandch. Voigtuv profil zavisi na relativnich sildch obou efektu. Prevzato z [1].

Starkovo rozsiteni, nékdy také nazyvano srazkové rozsiteni, je dalsim moznym efektem
ovliviiujicim charakter spektralnich c¢ar. Je zplisobeno srazkami iontl a elektronii v pri-
tomném elektrickém poli. Jak je uvedeno v [l], energiova hladina se v elektrickém poli
déli na nékolik hladin v zavislosti na absolutni hodnoté kvantového ¢isla reprezentujiciho
jednu z komponent momentu hybnosti. Pfechody mezi hladinami tohoto kvantového ¢isla
nejsou u vétsiny atomu symetrické. Vysledkem tohoto jevu je posunuté asymetricka céara.
Pokud rozdéleni hladin neni prilis velké, jevi se vysledné rozsiteni jako symetrické.
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3. UMELE NEURONOVE SITE

3. Umélé neuronové site

Od fyzikalnich mechanismt zodpovidajicich za tvar namérenych dat se nyni presuneme
k popisu, jak tato data zpracovat. Konkrétné se zamérime na umélé neuronové sité. Umeéla
neuronova sit je biologii inspirovany vypocetni model, ktery umoznuje uceni vypocetni
techniky na zakladé zpracovavani vlozenych dat. Jakozto jedna z disciplin strojového uceni
poskytuji umélé neuronové sité v soucasné dobé ta nejlepsi feseni pro mnohé problémy
v oblastech zpracovani dat, jako tieba rozpoznavani obrazu a feci [0].

3.1. Umeély neuron

Zakladni jednotkou umélych neuronovych siti je umély neuron. Jde v podstaté o jednodu-
chy matematicky model, ktery provedenim urcitych matematickych operaci na vstupnich
hodnotach (podrobnéji popsanych nize) produkuje hodnotu na vystupu. Pro predstavu je
znazornén na obrazku 3.1.

Bias

Vstup 1
Vstup 2

Aktivacni funkce

» Vystup

VStl.lp n

Obrazek 3.1: Schéma umélého neuronu, ktery piijima vstupni (input) hodnoty a produkuje
vystupni (output) hodnotu.

Jiz v 50. a 60. letech minulého stoleti byly vyvijeny jednoduché umélé neurony, na-
zyvané perceptrony [0]. Perceptron je schopny na zakladé bindrnich hodnot na vstupu
rozhodovat o bindrni vystupni hodnoté. Pritom je kazdému vstupu pridélena tzv. vaha
(weight), kterd urcuje, jak se v sumé vstupni hodnota projevi. Pokud je suma vazenych
vstupu vétsi, nez prahova hodnota (threshold), vystup perceptronu je 1. V opa¢ném pri-
padeé je vystup O.

Nedostatkem perceptronu je ovSem to, Ze pracuje pouze s binarnimi hodnotami a vysle-
dek muze byt pri malé zméné na vstupech opacny. U modernich modeli neuront nemusi
byt hodnoty omezeny na 0 nebo 1, ale mohou nabyvat jakékoliv hodnoty mezi nulou
a jednic¢kou. Navic se zavadi zapornad hodnota prahové hodnoty, tzv. bias [6]. Ten tedy
predstavuje jakousi tendenci neuronu k urc¢itému extrému vystupni hodnoty. Vystup neu-
ronu lze nyni zapsat jako f(w -x + b), kde b je bias, = je vektor vstupnich hodnot, w je
vektor vah a f je takzvana aktivacni funkce.

Aktivacni funkce na umélém neuronu muze slouzit k limitovani vystupni hodnoty neu-

ronu v urc¢itém rozmez{ daném pouzitou funkei [7]. Hlavneé lze vsak diky zavedeni aktivacni
funkce provadét daleko komplexnéjsi tlohy, jelikoz misto jednoduché linearni kombinace
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3.2. ARCHITEKTURA A VRSTVY

vstupt neuron provadi nelinearni operaci. Nékolik prikladt pouzivanych aktivacnich funkei
je vidét na 3.2.

Perceptron Sigmoid . RelLU
1 1
j f 4 max(0, z)
0 0 2
O(z) 1
-1 -1 1—|—e % .0
-5 0 5 -5 0 5 -5 0 5

Obrazek 3.2: Priklady aktivacnich funkci na umélych neuronech. Vlevo je vidét jednoducha
aktivacni funkce perceptronu, uprostied logistickd funkce (sigmoida) a vpravo funkce ReLU
(z angl. Rectified Linear Unit). Pfevzato a upraveno z [3]

3.2. Architektura a vrstvy

Jak uz nazev napovida, neuronové sité vznikaji spojovanim umélych neurontt do vétsich
struktur, neboli siti. Architektura definuje, jak jsou tyto neurony poskladany a navzajem
propojeny. Obecné se daji umélé neuronové sité rozdélit do t¥i ¢asti, neboli vrstev.

Vstupni vrstva prijima informace z vnéjsiho prostredi. Mize jit o rtizné signaly nebo
tteba o data z méreni. Tato vstupni data jsou vétSinou normovana, coz zajistuje lepsi
numerickou presnost matematickych operaci, které v neuronové siti probihaji.

Vystupni vrstva zajistuje zpracovani konecného vystupu sité, ktery je vysledkem pro-
cestl vykonanych neurony v predchozich vrstvach.

Skryté vrstvy jsou vrstvy, které nejsou ani vstupni, ani vystupni. Neprijimaji tedy
externi informace, ani nevydavaji finalni vystup. Tyto vrstvy provadéji vétsinu vnitinich
procesti neuronové sité a slouzi k ziskavani a rozpoznavani vzorcl v analyzovanych datech

[

Propojenim vystupu kazdého z neuronti v jedné vrstvé se vstupem vsech neuronii
v nasledujici vrstvé a provedenim tohoto zapojovani pro vSechny vrstvy vznikne tzv. plné
propojena neuronova sit, ktera je pro lepsi predstavu zobrazena na obrazku 3.3.

Existuji dalsi moznosti propojeni jednotlivych neuronti, napriklad propojeni ¢astecné,
ve kterém nékteré vazby oproti plné propojené siti chybi. Tyto dalsi moznosti propojeni
mohou mit urcité vyhody v zavislosti na Teseném problému a v praxi se casto pouzi-
vaji kombinace rtizné propojenych vrstev. Sit, ve které je vystup jedné vrstvy vstupem
nasledujici vrstvy, se nazyva dopredna sit (feedforward network) [6].

12
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Vstupni vrstva Skryté vrstvy Vystupni vrstva

Obrazek 3.3: Plné propojena uméla neuronova sit s jednim vystupnim neuronem a naznacenim
jednotlivych vrstev.

3.3. Trénovani

Vahy a biasy jsou v umélé neuronové siti zpocatku nastaveny nahodné. Trénovanim umélé
neuronové sité se zjednodusené mysli upravovani vah a biast na jednotlivych vstupech
neuronti. Tyto tpravy jsou provadény na zakladé urcitého algoritmu strojového uceni.

3.3.1. Cost function

Uéelem algoritmu strojového ucenf je optimalizovat parametry na neuronech. To se provadi
minimalizovanim takzvané chybové funkce (cost function, nékdy také loss function) [4].
Chybova funkce obecné popisuje odchylky predpovédi od realnych hodnot. K prikladu chy-
bové funkce mizeme dojit, pokud vstupy neuronové sité oznac¢ime x a pozadovany vystup
sité oznacime y = y(z). Nyni mizeme tento ptiklad chybové funkce zavést nasledovneé:

Clw,b) = 5= 3 llyw) — g1 (3)

kde w vyjadruje vsechny vahy v siti, b vSechny biasy, n je pocet trénovacich vstupt
a 1 je vektor vystupi sité pro vstupy z. Funkce C' se nazyva kvadraticka chybova funkce
(quadratic cost function) a nékdy se oznacuje jako MSE (z angl. Mean Squared Error).
Upravou parametrt se méni i vystup. Diky tomu lze chybovou funkei minimalizovat.
Standardnim algoritmem pro minimalizaci chybové funkce je algoritmus zvany anglicky

Stochastic Gradient Descent [0].

3.3.2. Stochastic gradient descent

Uvazujme konstantni vstupni data a spojme parametry (vahy a biasy) do jedné proménné
0. Ozna¢me nyni chybovou funkci C'(6), kde 6 je vektor parametru, které se snazime
optimalizovat. Malou zménu chybové funkce AC(6) muzeme vyjadrit v zavislosti na malé
zméné # pomoci gradientu

AC(0) = VC(6) - AG, (3.2)

13



3.3. TRENOVANI

kde Af predstavuje malou zménu v parametrech. Tuto zménu je vhodné zvolit tak, aby
nastaval gradientni sestup, tedy aby byla hodnota AC' zaporna. Pokud ji vyjadiime jako

A = —VO(0), (3.3)

kde n se nazyva anglicky learning rate, lze podle rovnice 3.2 psat

AC(0) ~ —yVCO(0) - C(0) = —n||[VO|2. (3.4)

Zde je ||[VC||* > 0. Z toho vyplyvd, ze AC < 0 a dochézi tedy k sestupu. Tato operace
probihé opakované v krocich. Hodnotu 6 1ze zapsat pomoci hodnoty v predchozim kroku
jako:

9t+1 = Ht - nVC(Q), (35)

kde 6, je hodnota z predeslého kroku a 6,4 je nova hodnota [0]. Rovnice 3.5 je zakladni
rovnici pro gradientni sestup. V angli¢tiné se ¢asto nazyva update rule (do Cestiny by se
dalo prelozit jako ,pravidlo pro zménu parametri®).

Gradientni sestup je velmi citlivy na zvoleny learning rate 7. Pro prilis malé hodnoty
7 miize byt proces trénovani extrémné dlouhy a pro prilis velké hodnoty muze gradientni
sestup divergovat a dosahovat spatnych vysledkii. Zavadi se tedy adaptivni learning rate
(adaptive learning rate) [3], ktery v zavislosti na spoc¢teném gradientu méni hodnotu.
Rozdil mezi nevhodné zvolenym neménnym learning ratem a adaptivnim learning ratem
je naznacen na obrazku 3.4.

a) b)

[7] Vysoké hodnoty
nakladové funkce

Nizké hodnoty
.I nakladové funkce

Obrazek 3.4: Rozdil mezi a) neménnym a moc vysokym learning ratem, pii kterém kroky
yosciluji“ kolem lokalniho minima a b) adaptivnim learning ratem, pri kterém algoritmus urcil
globalni minimum chybové funkce.

V praxi maji umélé neuronové sité velké mnozstvi optimalizovanych parametru (napii-
klad v pripadé modelu popisovaného dale v této praci byl tento pocet v fadech milionu).
Pocitani krokt gradientniho sestupu pro kazdy parametr je tedy vypocetné narocné. Za-
vadi se tedy Stochastic gradient descent, pri kterém je v kazdém kroku nahodné zvolena
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3. UMELE NEURONOVE SITE

dévka vstupu Xy, X, ..., X, (batch) o pfedem dané velikosti m (batch size) a gradienty
jsou pocitany pouze pro tyto parametry, pricemz prumérna hodnota gradientu chybové
funkce spocitand pouze s témito vstupy VCy; je priblizné rovna primérné hodnoté gra-
dientu chybové funkce pro vsechny vstupy VC,

m n

Vv, (3.6)

kde druhd suma scité ptes vSechna vstupni data [0].
Pokud oznac¢ime vahy v neuronové siti jako wy a biasy jako b, trénuje se na nahodné
zvolené davce téchto parametri podle rovnice 3.5

B n 80}9
Wkl = Why = — _own (3.7)
J
- 1500
e = b= 0 (3.8)
J

pfi¢emz se sumuje pies vSechna X; v dané davce dat. Po provedeni téchto operaci se
nahodné vybere dalsi batch a proces se opakuje, dokud se nevycerpaji vSechna vstupni
data. Timto se uzavre tzv. epocha uceni a cely postup zacind od zacatku v dalsi epose [0].
Pocet epoch je pro trénovani predem specifikovan. Ukonc¢enim posledni epochy se poté
ukon¢i trénovani site.

3.3.3. Backpropagation

Algoritmus zpétného Sifeni chyby (backpropagation) slouzi jako rychly zptsob vypoctu
gradienti pfi gradientnim sestupu [0, 8]. Jednd se o naprosto esencidlni koncept pro hlu-
boké uceni. Je zaloZzeny na Tetézovém pravidle pro derivaci slozenych funkci a vyuziva
struktury neuronové sité pro efektivni vypocet gradientu (coz je obecné vypocetné velmi
narocné).

Nésledujici popis algoritmu zpétného siteni chyby je zaloZen na popisu v [3]. Ozna¢me
pocet vrstev v siti L a indexovani [ =1,..., L. wé»k vyjadiuje vahu spojeni k-tého neuronu
ve vrstvé [ — 1 s j-tym neuronem ve vrstvé [. Bias tohoto neuronu se oznaci bé». Aktivace
a! j-tého neuronu v [-té vrstvé se da urcit ptisobenim aktivaéni funkce f na vazeny soucet
zl7 na tomto neuronu v zavislosti na aktivacich neuroni ve vrstvé [ — 1 pomoci rovnice

J
.y (z bl + b;> 1 9)
k

kde je zavedena vazenda suma
1 IoI-1 gl
z; = E wiay,  +b;. (3.10)
k

Definujme nyni chybu AJL j-tého neuronu v posledni, L-té vrstvé jako zménu hodnoty

chybové funkce C' v zavislosti na ZJL
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a9

j T
azj

(3.11)

Podobnym zptisobem lze definovat chybu Aé j-tého neuronu ve vrstvé [ v zavislosti
na zé jako

oc  oC
Aé' A @f (Z§)> (3.12)
J J

kde f'(x) predstavuje derivaci nelinedrni aktivaéni funkce f v bodé y. Chybu Aé» jde
vyjadrit i jako parcidlni derivaci chybové funkce podle biasu bé»

oC  dC o oC
A= 5 = a0~ on (313)
J J J J

jelikoz bl /02 = 1.
Chyba neuronti ve vrstvé [ zavisi na chybé ve vrstvé [ + 1 nésledovné:

aC ac 0z P :
ook ! k ! k

Parcidlni derivaci chybové funkce podle wé»k lze dojit k rovnosti

oC  aC 07
~ = = AlalL. 3.15
owly, 02k owl, i (3.15)

Pomoci rovnic 3.12, 3.13, 3.14 a 3.15 se da zkonstruovat backpropagation algoritmus
s péti kroky podle [0, &].

1. Aktivace vstupni vrstvy, pri které se spocitaji aktivace a} vsech neuronii ve vstupni
vrstve.

2. Feedforward, neboli dopfedny priichod siti a vypoéet hodnot z' a a' pro nasledujici
vrstvy.

3. Urceni chyby na posledni vrstvé pomoci rovnice 3.12. Tento krok vyzaduje znalost
derivaci chybové funkce a aktivacni funkce.

4. Zpétné siteni chyby, pri kterém se pomoci rovnice 3.14 §ifi chyba v opa¢ném sméru,
nez dopredny pruchod a pocitaji se chyby Aé» predchozich vrstev.

5. Vypocet gradientu pomoci rovnic 3.13 a 3.15, které slouzi k vypoctu parcialnich
derivaci 0C /9b; a OC /0w’y
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3.4. Tensorflow

Uméla neuronova sit popisovana v této praci byla vytvorena v programovacim jazyku
Python za pouziti knihovny Tensorflow [9]. Tensorflow je open-source knihovna zamétena
na strojové uceni, ktera v programovacim prostredi umoznuje experimentovani s architek-
turou a parametry neuronové sité a efektivné provadi operace, které v siti probihaji [9].
Bézné se pouziva spolecné s knihovnou Keras, ktera prinasi zjednoduseni programového
prostfedi a umoznuje stavbu siti ve formé tzv. modelu, slozeného z vrstev [10].

3.5. Krivky trénovani

Trénovani neuronovych siti je, i pres existenci riznych doporuceni o architekture a pouzi-
tych parametrech, heuristicky proces. Optimalizovani sité se provadi opakovanym tréno-
vanim s ruznymi architekturami a parametry. Mize jit o rizné kombinace poctu vrstev,
poctu neuronu ve vrstvach, rizné hodnoty batch size, nebo treba fixni nebo rtzné pro-
meénlivy learning rate.

K diagnostikovani vhodnosti modelu mize byt uzitecnd znalost pribéhu trénovani, re-
spektive znalost vyvoje ruznych metrik, popisujicich vhodnost trénovaného modelu, jako
naptiklad hodnota chybové funkce na trénovacich a validac¢nich datech. Trénovaci data
slouzi k samotnému trénovani sité a validac¢ni data slouzi k nezavislému hodnoceni toho,
jak dobre se model u¢i predpovidat hodnoty béhem trénovani. K vizualizaci ménicich se
metrik v priabéhu trénovani slouzi takzvané kiivky uceni, nebo také kiivky trénovani (an-
glicky learning curves nebo training curves). K¥ivka trénovani popisuje ispésnost modelu,
ktery provadi néjakou tlohu, jako zavislost na urcitém zdroji pouzitém k vyteSeni této
ulohy [12].

Jako zdroj se v literature o umélych neuronovych sitich uvadi pocet trénovacich ite-
raci [11]. Uspésnosti modelu se také casto mysli hodnota chybové funkce. Kfivka uceni se
zavislosti chybové funkce na poctu epoch je zjednodusené znazornéna na obrazku 3.5.

K zaznamenavani pribéhu trénovani a porovnavani modelu byl pouzit nastroj Weights
& Biases [13], ktery umoziuje v redlném case sledovat zvolené metriky a ukladd data
z predchozich trénovacich cykli. Je tedy mozné kvalitativné srovnavat rizné modely
a v pripadé potreby se vratit k té kombinaci architektury a parametrii, ktera meéla nejlepsi
vysledky:.

17



3.5. KRIVKY TRENOVANI

Chyba

Validaé¢ni chyba

Trénovaci chyba

Y

Pocet epoch

Obrazek 3.5: Zjednodusené kiivky uceni se zavislosti trénovaci a valida¢ni chybové funkce na
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4. DATA

4. Data

Uméla neuronova sit, ktera je predmétem této prace, ma za kol na zakladé vlozenych
dat ziskanych spektroskopickym mérenim predpovidat elektronovou hustotu a teplotu
plazmatu. Pro trénovani takovéto neuronové sité bylo potieba vytvorit vhodny soubor
dat neboli dataset. Datovych vzorkt v datasetu bylo pritom potfeba co nejvice a vyuzivat
realné namérena data pro prvotni trénovani modelu miize byt nepraktické, jelikoz méteni
vétstho mnozstvi dat je ¢asové narocné. Resenim bylo generovani dat pomoci softwaru.
Vyhodou tohoto postupu je moznost generovat velmi specifickd spektra i s prislusnymi
parametry plazmatu. Také je mozné v pripadé potreby pomérné rychle generovat nova
data, napriklad s jinymi parametry nebo slozenim.

4.1. Generovani dat

Jako prvni prisel na fadu vybér vhodného softwaru pro generovani spektroskopickych dat.
Rizné druhy softwaru mohou bud modelovat spektra v aproximaci LTE, nebo modelovat
spektra s uvazenim komplexnéjsich fyzikalnich procesti. V ptipadé non-LTE modeli byl
puvodné planovany software (Opsial) béhem feSeni prace odstranén z obéhu a nebylo ho
tedy mozné vyuzit. Tim padem zbyla pouze moznost LTE modela a bylo rozhodnuto ge-
nerovat data pomoci databaze NIST [16]. Samotné modelovani spekter je velmi rozséhla
problematika, kterd nejde obsdhnout v rozsahu této préce.

Generovani pomoci databaze NIST se standardné provadi manualnim zadanim vstup-
nich parametra do prislusnych kolonek. Tyto vstupni parametry jsou slozeni, elektronova
teplota, elektronova hustota, rozliseni a rozsah vlnovych délek. Na zakladé téchto hodnot
je nasledné vymodelovano spektrum odpovidajici zadanym hodnotam. Hodnoty intenzity
spektra se nasledné daji manualné stahnout. Manualni generovani by ovsem pfi potiebé
velkého mnozstvi dat bylo velmi zdlouhavé a vhodnéjsi by bylo zvolit automaticky proces.
Automatizaci zadavani hodnot a stahovani spektra umoznuje knihovna pro programovaci
jazyk Python zvana SimulatedLIBS [17], kterd umoziuje automatizaci generovani pro
rozsahlejsi soubory dat.

Byl tedy vytvoren skript, ktery umoznuje pouze zadat seznam pozadovanych elektro-
novych hustot a elektronovych teplot spolu s pozadovanym prvkovym slozenim ve formeé
znacek prvki a prislusnych procentualnich zastoupeni ve vzorku. Procentualni zastoupeni
se v tomto pripadé pocita jako procentualni hodnota poc¢tu atomi daného prvku v celém
vzorku [16]. Tento skript po spusténi iterativné generuje spektra pro vsechny kombinace
zadanych parametri. Kazdé spektrum je ve skriptu prevzorkovano kubickou interpolaci
na pozadovany pocet bodu. Spolu se spektrem, které je ulozeno v jedné bunce radku, jsou
v dalsich bunkach samostatné ulozeny prislusné hodnoty elektronové hustoty a elektro-
nové teploty. Dataset ma tedy v této podobé tii sloupce. Prvni s hodnotami elektronovych
teplot, druhy s hodnotami elektronovych hustot a tfeti obsahujici vektory, v nichz jsou
ulozeny hodnoty spekter. Jeden radek poté obsahuje parametry plazmatu a hodnoty in-
tenzity spektra pro dany vygenerovany vzorek.
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1e10 a) Generované spektrum
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b) Redlné spektrum
8000
£ 6000 -
N
[
2
£ 4000 -
C
2
©
@ 2000 A
o
0
200 300 400 500 600 700 800

A [nm]

Obrézek 4.1: Piiklad a) spektra generovaného popsanou metodou a b) redlné naméreného
spektra. Spektra maji jiné prvkové slozeni, nicméné na obrazku b) je vidét, ze u redlného
spektra jsou zretelné vlivy pozadi, tvorici Sum, kdezto v generovaném spektru se Sum
neobjevuje.

Priklad spektra vygenerovaného vyse popsanou metodou je vidét na obrazku 4.1 a).
Na obrézku b) je zfetelné, ze na nizsich vlnovych délkach jsou hodnoty relativni intenzity
pomérné malé. Diivodem je to, ze ve vzduchu dochazi k vysoké absorpci UV ¢éasti spektra.
U generovanych dat to jde napodobit nasobenim spektra spektralni ti¢cinnosti zobrazenou
na obrazku 4.2. VIiv ndsobeni spektralni ui¢innosti je potom vidét na obrazku 4.3.
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Spektralni Gcinnost
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Obrazek 4.2: Priubéh spektralni i¢innosti, kterou se spektra nasobila za celem napodobeni
efektu absorpce UV zareni vzduchem.

4.2. Augmentace dat

Jak uz bylo feceno, trénovani umélé neuronové sité vyzaduje velky pocet trénovacich dat.
Augmentace, neboli rozsifeni datasetu umoznuje umeéle navysit pocet vzorku v datasetu
pro trénovani umeélé neuronové sité. Pro kazdy vzorek se vytvori nékolik kopii, na kterych
jsou provedeny rizné drobné tpravy, tak aby byly podobné ptivodnimu vzorku, ale nebyly
k nému totozné. Timto zpltisobem lze také do dat vnést nedokonalosti, které by vznikly
meérenim v redlnych podminkach. Napiiklad umélym pridanim Sumu lze docilit efektu,
ktery se podoba sumu v realnych spektrech. Ten byva zpiisoben vlivem pozadi, ale také
je do dat vnasen kazdym komponentem experimentalni soustavy. Tento efekt je vidét na
obrazku 4.1 b).

Pro augmentaci byl vytvoren samostatny skript, ktery nacte generovana data ze sou-
boru, provede augmentaci a rozsiteny dataset ulozi do nového souboru. V tomto ptipadé
je vybrano spektrum z datasetu, které je pronasobeno spektralni i¢innosti, nacez z néj
jsou vytvoreny tii kopie. K jedné kopii je prictena linearni klesajici funkce, ke druhé kopii
je prictena linearni rostouci funkce a ke tteti kopii je prictena konstantni funkce. Z téchto
¢tyT spekter jsou nasledné iteracné tvoreny dalsi kopie a do kazdé z téchto kopii je pridan
sum o predem zvolené intenzité. Intenzita Sumu v tomto pripadé predstavuje hodnotu
smérodatné odchylky normalniho rozdéleni, ze kterého jsou ndhodné hodnoty Sumu vy-
birany. Rizné intenzity, pro které ma program iterovat jsou predem zadany ve formeé
seznamu. Pro kazdou intenzitu Sumu je poté bran urcity, rovnéz predem volitelny pocet
spekter, pricemz sum je v kazdém generovan nahodné. Pocet spekter ziskanych z jednoho
puvodniho spektra je tedy dan jako:

puvodni spektrum — 4 + 4 x pocet intenzit Sumu x pocet vzorkil sumu, (4.1)

kde ,,4“ oznacuje dohromady puvodni spektrum, spektrum s pri¢tenou linearni klesa-
jici funkei, spektrum prictenou linearni rostouci funkei a spektrum s pri¢tenou konstantni
funkci.
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Obrazek 4.3: Srovnani a) puvodniho generovaného spektra a b) generovaného spektra
vynasobeného spektralni i¢innosti. Nasobeni spektralni i¢innosti bylo provadéno s cilem
napodobit charakter redlnych spekter, kde v dusledku silné absorpce v oblasti UV dochazi ke
zna¢nému poklesu relativni intenzity v této oblasti.

Kazdému nové ziskanému spektru jsou pritazeny parametry plazmatu ptivodniho spek-
tra. Priklady toho, jak vypadaji spektra po aplikaci riiznych tprav, jsou vidét na obrazcich
4.4 a 4.5. V kédu je navic vyuzita proménna, kterd ovliviiuje to, jak moc se jednotlivé
upravy projevi. Jde o maximalni hodnotu intenzity daného spektra podélenou konstantou
zvolenou tak, aby upravy nevnasely do dat informace navic (napf. prilis silny Sum by se
mohl jevit jako nové spektralni ¢ary) a aby tpravy zaroven napodobovaly nedokonalosti
realnych méfeni. Zvolend konstanta méla hodnotu 5-102. Uvedenou proménnou se ndsobi
intenzita vnaseného Sumu a dosazuje se jako maximalni hodnota pricitanych linearnich
funkci. Hodnota konstantni funkce je poté dana jako poloviéni hodnota této proménné,
coz je zretelné i z obrazku 4.4.
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4. DATA

Pricitani funkci ke generovanému spektru
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Obrazek 4.4: Priklad puvodniho spektra a spekter s pri¢tenymi funkcemi. Efekt je pro
nazornost prehnany.
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4.2. AUGMENTACE DAT

a) Pridani Sumu do ptvodniho spektra
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b) Pridani Sumu do plvodniho spektra s pri¢tenou linearni rostouci funkci
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Obrazek 4.5: Priklady priddni Sumu k a) puvodnimu spektru, b) spektru s pfi¢tenou linearni
rostouci funkef a ¢) spektru s pfi¢tenou linedrni klesajici funkei. Spektrum s pfic¢tenou
konstantni funkeci a Sumem by se podobalo pfipadu a), pouze s posunutim intenzity v kladném
sméru, a proto zde neni uvedeno.
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5. METODOLOGIE A VYSLEDKY

5. Metodologie a vysledky

Data ziskand metodou popsanou vyse slouzi k trénovani umélé neuronové sité. Planem
bylo vyuziti dopredné, plné propojené sité kviili relativni jednoduchosti této architektury
a dostatecnému vykonu modelu pro spektroskopicka data. Hlavnim tkolem bylo zjistit,
zda viibec jde nacvic¢it umélou neuronovou sit na generovanych spektroskopickych datech
tak, aby dokazala predpovidat parametry plazmatu. Pro tento kol byla vygenerovana
spektra odpovidajici stoprocentni pritomnosti jediného prvku ve vzorku. Tento pristup
sice dokonale nereflektuje realitu namérenych spekter, nicméné vyhodou je jednoduchost
téchto spekter a ovéreni modelu je prvnim krokem k vyteseni celé tlohy. Zvolené prvky
byly Zelezo, titan a wolfram. Zvolené hodnoty elektronové hustoty a teploty pro tato data
jsou uvedena v tabulce 5.1. Byly pouzity vSechny kombinace téchto parametri.

Tabulka 5.1: Hodnoty elektronové teploty T, a elektronové hustoty n. pouzité pri generovani
jednoprvkovych spekter v prvotnim datovém souboru.

T.[ev] | 1,0 | 1,1 | 12 | 1,3 | 14
ne [em ™3] | 10%° | 10 | 1017 | 108 | 10%

Prace s vétsimi datovymi soubory a trénovani modelu bylo provadéno v prostiedi Go-
ogle Colab, jelikoz v ném jde vyuzit hardwarové akcelerace prostirednictvim GPU. Pocet
hodnot Sumu pii augmentaci, po¢et hodnot parametri pfi generovani a pocet bodt pro
prevzorkovani spekter po generovani byl zvolen tak, aby nedochézelo k prekroceni limit
paméti v prostiedi Colab, ktera ¢inila 12,7 GB. Na vygenerovanych datech byla provedena
augmentace zptisobem popsanym vyse s intenzitami Sumu v rozmezi 0,01 az 0,1 s krokem
0,01. Rozsiteny datovy soubor byl poté dle standardniho postupu rozdélen na trénovaci,
valida¢ni a testovaci data. Rozdéleni bylo provedeno nahodnym vybérem vzorkt, tedy
spekter a prislusnych hodnot parametri plazmatu z celkového datového souboru.
Testovaci data tvorila 20% z celkového datového souboru a validacni data tvorila 20% ze
zbytku po vyjmuti testovacich dat. Zbyly datovy soubor po odebrani testovacich a tréno-
vacich dat tvoril trénovaci data.

Pred samotnym trénovanim bylo provedeno predzpracovani zvlast pro vstupni data
(spektra) a vystupni data (hodnoty elektronové hustoty a teploty). Vystupni data byla
preskalovana délenim maximalni hodnotou pro kazdou veli¢inu. Kviili exponencidlnimu
charakteru hodnot elektronové hustoty byl pred preskalovanim z téchto hodnot bran deka-
dicky logaritmus. Spektra byla normovéana na interval (0, 1) délenim jednotlivych hodnot
intenzity maximalni hodnotou intenzity pro dané spektrum.

Hledani optiméalniho modelu bylo provadéno opétovnym trénovanim na téchto datech
a upravami architektury (pridavanim a odebirdnim vrstev) a hyperparametri sité (ruzny
learning rate, batch size, rizné kombinace aktiva¢nich funkci a poc¢tl neuroni ve vrst-
vach). Vysledky jednotlivych modeli byly monitorovany a srovnavany pomoci néstroje
Weights & Biases [13]. V urc¢itém bodé byl pak model s nejlepsimi vysledky prohlasen za
vysledny a testovaci data byla s jeho pouzitim vyhodnocena. Architektura tohoto modelu
je naznacena na obrazku 5.1.
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Dense
kernel (32x1)
bias (1)

Dense

kernel (32x1)
bias (1)

Obrazek 5.1: Schéma vysledného modelu umélé neuronové sité. Vstupni rozmér odpovida 6000
bodum hodnot intenzity spektra. Déle se v modelu nachazi Sest skrytych vrstev. Pocty
neuronu v jednotlivych vrstvach jsou postupné 1024, 512, 256, 128, 64 a 32 neuronii. Na
vystupu jsou dvé vrstvy, kazda o jednom neuronu, s vystupnimi hodnotami elektronové

hustoty (oznacené jako Ne) a elektronové teploty (oznacené jako Te). VSechny vrstvy v modelu
jsou plné propojené (Dense) a na vSech skrytych vrstvach je jako aktivacéni funkce uzita

sigmoida. Na vystupnich vrstvach jsou pouzity linedarni aktivacni funkce. Schéma bylo
vytvofeno pomoci nastroje Netron [15].
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Nejlepsi vysledky byly dosazeny s optimalizatorem Adam z knihovny Keras [10] s po-
nechanym vychozim nastavenim. Pouzita hodnota batch size byla 256 a pocet epoch byl
nastaven na 500, jelikoz pri mensim poctu epoch byl jesté vidét pokles chybové funkce
v nékolika poslednich epochach. Pouzit by se dal i vétsi pocet epoch, ale po 500. epose se
hodnoty chybovych funkeci ptilis neménily a trénovani by se tim prodluzovalo. Chybové
funkce na trénovacich a validacnich datech jsou vyobrazeny na obrazku 5.2. Predikce
byly provadény tak, Ze se do modelu vlozila samotna spektra z testovacitho datasetu bez
prislusnych hodnot parametri plazmatu. Tyto hodnoty predpovidal model na zakladé
predchoziho trénovani. Porovnani predikci vysledného modelu s hodnotami parametri
plazmatu prevzatymi pfimo z testovaciho datového souboru jsou naznaceny na obrazcich
53 ab4.

Po ovéreni moznosti trénovani umeélé neuronové sité na jednoduchych spektroskopic-
kych datech se pristoupilo ke generovani vice realistickych dat. Tato data méla prvkovym
slozenim a procentualnim zastoupenim jednotlivych prvka napodobovat realnou ocel.
spekter se projevila i ve vyrazné delsi dobé, kterou zabralo generovani. Nejprve byl vy-
tvoTen skript, ktery generoval ndhodna procentualni zastoupeni predem danych prvka ve
vzorku. Procentudlni zastoupeni jednotlivych prvki byla brana z predem daného rozsahu,
zvoleného tak, aby méla generovana slozeni charakter redlné oceli. Zminéné rozsahy jsou
zapsany v tabulce 5.2. Tato vytvorena slozeni byla ukladana do tabulky a vyuzita dale pri
generovani spekter. Tabulka slozeni byla odevzdana v priloze této prace. Generovani dale
probihalo obdobnym zptsobem, jako v pripadé jednoprvkovych dat. Misto jednoho prvku
a stoprocentniho zastoupeni bylo nyni iterovano pres vsechna slozeni z tabulky. Hodnoty
elektronové hustoty a teploty pouzité pri generovani téchto viceprvkovych dat byly také
zvoleny na zakladé redlné pozorovatelnych hodnot a jsou uvedeny v tabulce 5.3.
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a) Trénovaci chybova

5. METODOLOGIE A VYSLEDKY

funkce a valida¢ni chybova funkce v pribéhu trénovani

Hodnota chybové funkce

o o o o o

o o o o o
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1 1 1 1 1
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Obréazek 5.2: Pribéh trénovaci a validacni chybové funkce pii trénovani na jednoprvkovych
datech a) pro vSech 500 trénovacich epoch a b) od 20. epochy dale. Hodnoty chybové funkce v
dané epose jsou dany souctem hodnoty chybovych funkci pro kazdy vystupni parametr, tedy
pro elektronovou hustotu a elektronovou teplotu. Na obrazku a) je vlevo dole vidét jakysi
»schod“ Chybové funkce zde zlistavaji na nékolik epoch konstantni a poté opét prudce klesaji.
Pfi¢inu tohoto jevu nejsem schopen vysvétlit. Na obrazku b) je poté vidét pravidelnéjsi klesani

obou funkei.

Tabulka 5.2: Rozsahy procentualniho zastoupeni zvolenych prvkia pro generovani
spektroskopickych dat. Procentualni zastoupeni zZeleza bylo pro kazdé vytvorené slozeni
dopoditano do 100%. Jako priloha této prace byla odevzdina presnd tabulka s jednotlivymi

slozenimi.

Znacka prvku

Cr Mn Ni Si Mo Fe

Zastoupeni v procentech

1-15

05-2|5-15|05- 150,53 | zbytek do 100

Tabulka 5.3: Hodnoty elektronové teploty 7. a elektronové hustoty n. pouzité pri generovani
jednoprvkovych spekter v prvotnim datovém souboru, ktery byl vyuzit pro ovéreni
pouzitelnosti umélé neuronové sité.

T, [eV] | 07

08 (09| 10 |11 | 1,2 |13

1016

ne [em ™3]

5-10% | 1017 | 5107 | 10'® | 5. 108 | 10
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Srovnani predikovanych a cilovych hodnot elektronové teploty
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Obrazek 5.3: Srovnani predikovanych a cilovych hodnot elektronové teploty po 500 epochach
trénovani. Cilovymi hodnotami jsou hodnoty elektronové teploty z testovaciho datového
souboru a predikované hodnoty vznikly jako predpovéd vysledného modelu pro prislusna

spektra. Kvili mnozstvi vzorku se cilové hodnoty jevi jako ¢ary, nicméné kazdé cilové hodnoté
nalezi jedna predikovana hodnota. Je vidét, ze predikované hodnoty tvoti shluky blizko
hodnotam cilovym. Elektronova teplota je uvedena v bezrozmérnych jednotkach, jelikoz
hodnoty jsou preskalovany.
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Srovnani predikovanych a cilovych hodnot elektronové hustoty
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Obrazek 5.4: Srovnani predikovanych a cilovych hodnot elektronové hustoty po 500 epochéch
trénovani. Cilovymi hodnotami jsou hodnoty elektronové hustoty z testovaciho datového
souboru a predikované hodnoty vznikly jako predpovéd vysledného modelu pro prislusna

spektra. Kvili mnozstvi vzorku se cilové hodnoty jevi jako ¢ary, nicméné kazdé cilové hodnoté
nalezi jedna predikovana hodnota. Je vidét, ze predikované hodnoty tvoti shluky blizko
hodnotam cilovym. Elektronova hustota je uvedena v bezrozmérnych jednotkach, jelikoz

hodnoty jsou logaritmovany dekadickym logaritmem a preskalovany.
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Proces augmentace byl u téchto dat podobny jako v predchozim pripadé, ovsem byly
zvoleny pouze tfi hodnoty intenzity Sumu a od kazdé byly brany tii spektra, kazdé s na-
hodné generovanym sumem. Pocet byl oproti prvnim datim omezen, jelikoz v tomto
pripadé bylo ziskano vice spekter pri generovani a opét bylo potieba brat v potaz velikost
paméti v prostiedi Google Colab. Predzpracovani probéhlo rovnéz podobnym zptsobem,
jako v predeslém pripadé.

Pro trénovani byl pouzit stejny model, ktery byl popisovan vyse v pripadé jednoprv-
kovych spekter, jako vysledny. Pro jednodussi spektra mél tento model pomérné dobrou
horsi. Minimélni hodnota chybové funkce byla o nékolik radu vyssi, jak je vidét i na
obrazku 5.5. Model nakonec predikoval pouze jednu hodnotu pro vSechna spektra v tes-
tovacim datovém souboru, coZ je naznaceno na obrazku 5.6. Vysvétleni tohoto jevu bylo
vénovano znacné mnozstvi ¢asu. Nejprve jsme hledali chybu v kédu, ovSem jediny rozdil
oproti predeslému trénovani je v charakteru dat, takze je mozné, ze pro vétsi mnozstvi
vzorkil s podobnym prvkovym sloZzenim se pti generovani tolik neprojevi vliv parametrt
plazmatu a ve spektrech jsou pouze malé rozdily, které sit nedokaze dobre rozlisit. Byly
vysledkti. Je tedy mozné, ze model se zna¢né komplexnéjsi architekturou by se dal nacvicit
k dobrym predikcim, ovSem zde opét naradzime na omezeni paméti a vypocetniho vykonu
prostedi Colab. Resen{ tohoto problému bude predmétem dalsi prace v budoucnosti.

Pivodné bylo v planu dotrénovat model na redlné namérenych spektrech, nicméné
dobré predikce sly ziskat pouze trénovanim na jednoprvkovych spektrech, kterda nejsou
uplné realisticka. Realna spektra, ktera byla k dispozici, pochéazeji ze vzorkt s podob-
nym slozenim, které bylo pouzito pro generovani druhého datasetu. Jelikoz ale sit neméla
uspokojivé vysledky na druhém datasetu, nebylo mozné ji pouzit pro realna data. Pouziti
sité natrénované na puvodnich jednoprvkovych spektrech nemélo smysl pro realna vice-
prvkova spektra. Tento krok tedy proveden nebyl.
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5. METODOLOGIE A VYSLEDKY

a) Trénovaci chybova funkce a valida¢ni chybova funkce v pribéhu trénovani
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Obréazek 5.5: Pribéh trénovaci a validacni chybové funkce pri trénovani na viceprvkovych
datech a) pro vSech 500 trénovacich epoch a b) od 20. epochy dale. Hodnoty chybové funkce v
dané epose jsou dany souctem hodnoty chybovych funkci pro kazdy vystupni parametr, tedy
pro elektronovou hustotu a elektronovou teplotu. Chybové funkce na zacatku trénovani prudce
klesaji, nacez jsou od urc¢ité hodnoty viceméné konstantni. Pfitom jsou jejich minimé&lni
hodnoty fadové vyssi, nez v pripadé trénovani na jednoprvkovych spektrech.
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Srovnani predikovanych a cilovych hodnot elektronové teploty a hustoty
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0.6
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Testovaci vzorek Testovaci vzorek
¢ Predikované hodnoty Cilové hodnoty

Obrézek 5.6: Srovnani predikovanych a cilovych hodnot elektronové teploty (vlevo) a
elektronové hustoty (vpravo) po 500 epochéch trénovani. Cilovymi hodnotami jsou hodnoty
elektronové teploty a hustoty z testovactho datového souboru a predikované hodnoty vznikly

jako predpovéd vysledného modelu pro prislusna spektra. Kvili mnozstvi vzorki se cilové
hodnoty jevi jako ¢ary, nicméné kazdé cilové hodnoté nalezi jedna predikovana hodnota. Obé
veli¢iny jsou kvuli preskalovani uvedeny v bezrozmérnych jednotkach. Je vidét, ze model v
obou pripadech predikoval pouze jednu hodnotu pro vSechna spektra.
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6. ZAVER
6. Zaveéer

Tato bakalarska prace se zabyvala predikci parametrii plazmatu z LIBS spekter po-
moci umélé neuronové sité a vytvarenim datovych soubort pro tento tkol. V prvnich
dvou c¢astech byl nastinén struc¢ny tvod do fyziky plazmatu, teorie metody LIBS a teorie
umélych neuronovych siti. Nékteré odborné vyrazy byly védomé ponechané v angli¢ting,
protoze pro né neexistuje ustaleny preklad a bézné se pouzivaji jejich origindlni nazvy.
V dalsich ¢astech byl uveden postup feseni prace.

Byly vytvoreny samostatné skripty pro generovani spektroskopickych dat, jejich aug-
mentaci, rozdéleni do trénovacich, valida¢nich a testovacich souborti, predzpracovani a sa-
motné trénovani modelu dopredné, plné propojené umélé neuronové sité.

Nejprve byla generovana jednoducha data se stoprocentnim zastoupenim jediného
prvku ve vzorku. Ta slouzila k ovéfeni moznosti trénovani umélé neuronové sité na spek-
troskopickych datech. Datovy soubor byl pomoci skriptu rozdélen na trénovaci, validacni
a testovaci. Po predzpracovani dat se pristoupilo k samotnému trénovani modelu. Spek-
tra predstavovala vstupni data, zatimco jednotlivé hodnoty elektronové hustoty a teploty
predstavovaly vystupni data. Vysledny model umélé neuronové sité byl zvolen na zakladé
porovnavani vysledkt z raznych trénovani, kdy se pokazdé zkousely jiné kombinace hy-
perparametru a architektury modelu. Trénovanim vysledného modelu na jednoprvkovych
spektrech se dalo dosdhnout uspokojivé presnych predikci parametra plazmatu.

V dalsim kroku byla generovana nova data tak, aby blize napodobovala ta redlné pozo-
rovatelna. Prvkové sloZeni pti generovani bylo zvoleno tak, aby zhruba odpovidalo realnym
slozenim oceli. Augmentace, rozdéleni datového souboru a predzpracovani bylo provedeno
obdobné, jako v predchozim pripadé. Pro trénovani byl zvolen stejny model, ktery meél
u jednoprvkovych spekter nejlepsi vysledky. Trénovanim tohoto modelu se ovSem nepo-
vedlo dosahnout uspokojivych vysledki. Moznou pric¢inou je to, Ze pti generovani spekter
pro vétsi mnozstvi prvka software nemodeloval spektra s dostateéné velkym vlivem para-
metra plazmatu. Jinou pri¢inou muze byt potieba uziti mnohem komplexnéjsiho modelu
a pameét a presahuje rozsah této prace. Kviili neuspokojivosti vysledki trénovani na vice-
prvkovych spekter nakonec nebylo zrealizovano planované dotrénovani modelu na realné
namétenych spektrech.

Vystupem této prace jsou samostatné skripty pro generovani spekter, augmentaci dat,
rozdéleni na trénovaci, validacni a testovaci soubory, predzpracovani a samotné trénovani
modelu. Byla ovéfena moznost natrénovani umélé neuronové sité na spektroskopickych
trech bude nejspise zapotiebi mnohem komplexnéjsi umeéla neuronova sit. Tato prace je
tedy potvrzenim konceptu predikce parametrii plazmatu pomoci umélé neuronové sité,

vvvvvv

neuronovych siti.
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7. Seznam pouzitych zkratek a
symbolu

LTE

LIBS

COq
FWHM
ReLU
MSE
NIST

GPU

36

lokélni termodynamicka rovnovaha (z angl. Local Thermodynamic
Equilibrium)

spektroskopie laserem buzeného plazmatu (z angl. Laser-Induced Bre-
akdown Spectroscopy

oxid uhli¢ity

polositka spektralni ¢ary (z angl. Full-Width at Half-Maximum)
Rectified Linear Unit

stredni kvadratickd chyba (z angl. Mean Squared Error)

Nérodni institut standarda a technologie (z angl. National Institute
of Standards and Technology)

graficky procesor (z angl. Graphics Processing Unit)
gigabajt

chrom

mangan

nikl

kremik

molybden

zelezo

termodynamicka teplota

rozdil energii hladiny ¢ a hladiny j
energie atomu ve stavu 7

energie atomu ve stavu j

hustota atomu ve stavu ¢

hustota atomii ve stavu j

pocet atomu ve stavu ¢

pocet atomu ve stavu j

Boltzmannova konstanta
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7. SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU

Planckova konstanta

frekvence fotonu vyzareného pii prechodu mezi hladinami ¢ a j
pocet degenerovanych stavu i-té hladiny
celkovy pocet atomu prvku S

hodnota parti¢ni funkce prvku S pri teploté T
elektronova hustota plazmatu

obsazenost neutralnich stavi

obsazenost jedenkrat ionizovanych stavi
ioniza¢ni potencial zakladniho stavu
hmotnost elektronu

vlnové cislo

stfed spektralni ¢ary

intenzita zareni

polositka ¢ary pro Lorentzovo rozdéleni
polositka ¢ary pro Gaussovo rozdéleni
doba trvani excitace

klidova hmotnost vyzarujicitho atomu
rychlost svétla

aktivacni funkce na neuronu

bias

vstupni hodnota / vektor vstupnich hodnot
vaha / vektor vah

pozadovany vystup sité

pocet trénovacich vstupii

vektor vystupi sité pro vstupy x
kvadraticka chybova funkce

proménnd zastupujici vahy a biasy

learning rate
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dévka vstupu (batch)

velikost davky vstupu (batch size)
pocet vrstev v umélé neuronové siti
aktivace neuronu

VazZena suma na neuronu

chyba j-tého neuronu ve vrstve [
vlnova délka zareni

elektronova teplota



