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ZASTOSOWANIE SIECI FBM
W NEURONOWYM MODELOW ANIU MIESZANIA
DWUSKEADNIKOWYCH UKLADOW ZIARNISTYCH

Streszczenie

Pokazano wyniki symulacji neuronowej proceséw naesz niejednorodnych ukla-
dow ziarnistych. Mieszano dwusktadnikowy uktad miaty przy pomocy statycznego
mieszalnika ptytkowego. Estymacji rozktadow konceqji sktadnika kluczowego
dokonywano w oparciu o predykcgztucznej sieci neuronowgjlexible Bayesian
Modelingo 20 ukrytych warstwach neuronéw. Poréwnano diatysie wyniki mo-
delu empirycznego i predyktowanego. Gkmao wspotczynnik korelacji.

Stowa kluczowe: ziarniste uktady niejednorodne, statyczny mieskalplytkowy
modelowanie neuronowe, siEtexible Bayesia Modeling

Wykaz oznaczé

a,.a, — adresy siatki na powierzchni kaset;

b(1,0) - informacja o wysjpowaniu lub braku trasera;

d —sredniasrednica castek;mm

N — numer kroku mieszania;

u, — wektor sygnatéw weégiowych;

X, — wartdci koncentracji obserwowanego sktadnika;
0 — gestasé sktadnikow kg/n?

Wprowadzenie

Poszukiwanie nowych, tanich i szybkich sposob6w mieszania niejednorodnych
uktadow ziarnistych jest bardzo pomgm wyzwaniem dla przemystu rolno-
spazywczego. Zwaywszy na fakt,4 mieszaniu materiatéw ziarnistych towarzyszy
czsto silna segregacja przeciwdziatag homogenizacji way jest widciwy
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dob6r uradzer mieszajcych [Boss 1987]. §jednak uktady ziarniste, ktére nie
pozwalaj sic dobrze zmiesza ze wzgédu na zbyt istotne whice pomédzy ich
whasndciami fizycznymi i chemicznymi [Boss, Tukiendorf 1990]. Dlategazmea
jest wéweczas jak najszybsza informacja o ich maksymalngtomaciach do ho-
mogenizacji.

W modelowaniu proceséw mieszania takich uktadéw dobrzsmiawdza sto-
sowane od niedawna metody sztucznej inteligencji opartezywuusztucznych
sieci neuronowych (ssn) [Tukiendorf 2003]. Jedm sieci jest nieesto
stosowanych w Polsce jest &igypu Flexible Bayesian Modelingracugca w
srodowisku Linux. Jakkolwiek dob6r sieci nie mie charakter ze zupetnie
arbitralny, to g pewne powody przemawigie za uyciem takiego wiénie
pakietu. Po pierwsze zar6wno pakiet jakérodowisko, w ktorym dziata as
bezptatne. Dodatkoy zalet, jest to, ze si€ typu FBM jest tatwa w uayciu.
Przygotowuje i wkasne procedury unabiwiajace nadanie modelowaniu bardziej
indywidualnego charakteru mi pakiety standardowe. A co najwéejsze
.pbayesowskie” uczenie sieci ogranicza aiwos¢ jej przeuczenia zwkszapc
wyraznie trafné¢ predykcji [Lampinen, Vehtari 2001].

Cel badan

Celem bada byto udowodnienieze modelowanie proceséw mieszania hiejedno-
rodnych uktadéw ziarnistych przy pomocy pakieflBM jest dobs metod
predykcji rozktadéw koncentracji mieszanych skfadnikow. Modelowano groce
mieszania dwusktadnikowego uktadu ziarnistego mieszanego przy postecy
tycznego mieszalnika przesypowego z wypetnieniem ptytkowym [Bb383].
Mieszano uktad dwusktadnikowy.

Sposoéb prowadzenia bada

Mieszanie przyyciu mieszalnika statycznego z wypetnieniem ptytkowym uktadow
dwusktadnikowych

Mieszalnik ptytkowy sktadat siz dwdch kaset podzielonych na 9 cel. Kasety znaj-
dowaly st na goérze i u dotu komina mieszeggo Przed rozpogziem mieszania
traser (sktadnik kluczowy — rozpraszany) umieszczongroslkowej celi kasety
zasilapcej, natomiast w @miu zewrtrznych celach umieszczono wypetniacz
(rys. 1). Nasipnie wypuszczano materiat z kasety zasilaj, ktéry przesypuag

sie po ukladzie szeregu ptytek w kominie miegegn ulegat mieszaniu. Kasety
zamieniano miejscami (odbiesiap — zasilajca: géra — dot). Proces powtarzano
pieciokrotnie. Zastosowany system uttimiat szybkie osiganie dobrych efektow
Zmieszania.
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Tabela 1. Tabelazytych materiatow ziarnistych oraz ich podstawowe wissino
Table 1. ???

materiat soja| rzepak

srednia srednica ziaren -d, mm | 4,5 2,0
gestas¢ - p, kg/nt 1250| 1200

a) o b)
:4 C)

Rys. 1. Mieszalnik statyczny - ptytkowy; a) widok ogélny; b) kaseitajzea —
9 cel; ¢) kaseta zasypana materialem ziarnistym — traseoakowej ce-
li; (segregacja pierwotna)

Fig. 1. ???

Topologia sieci, definicje sygnatéw Weip i wyjscia, predykcja

Przyjeto algorytm jednokierunkowejieloperceptronowe{MLP) sztucznej sieci
neuronowej [Tadeusiewicz 1993, 1998], Zastosowanotgpi Flexible Bayesian
Modelingpracupjca w srodowiskuLinuxo H =20 ukrytych warstwach.

W procesie przygotowywania danych nazdaz cel naktadano 256-punktgw
(16x16) siatk o przekroju kwadratowym (rys. 2).
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Rys.2. Siatka dla dziesgiu przekrojow cel mieszalnika statycznego
Fig. 2. ???

Przy jej pomocy identyfikowano ziarna trasera uzygkwy ten sposéb dane do
opisu wektoréw sygnatéw wagiowych u, . Okreslaly one rozktad oraz wardoi
koncentracjix, obserwowanego sktadnika (zabarwiona na biato soj&y pd. i 2
kroku mieszania, na powierzchni wszystkich przekrojow 9 @ekniano poziom
odcieni szaréci w poszczegolnych elementach siatki naddjolejnym adresom
(a,,a,) informacjeb (1,0)- kolor czarny lub jasny (soja lub rzepak) (Rys. 2).

Wektory sygnatéw wegiowych zdefiniowano nagbujaco:
u, =[xn;( a,,a,);b(0,1); NJ 2)

Do nauczenia sieci przedstawiano wyniki uzyskane na drodze kolejngktiw
mieszania (zbior uezy: po 1 i 2 kroku). Nagpnie prowadzono obserwacje roz-
ktadu sktadnikéw po kolejnych trzech krokach (3, 4, 5). Rtypi kroku miesza-
nie przerwano uznag, zeé mieszanina ogjneta stan rownowagowy [Tukiendorf,
2003]. Sié w wyniku predykcji - na podstawie élwiadczé zbioru treningowego

— udzielata odpowiedzi na temat #iwego rozktadu poszczegélnych ziaren trasera
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w dziewkciu celach kaset, po kolejnych krokach mieszania (3, 4, 5 ) Wyroki m
delowania neuronowego poréwnano z wynikami rozktadéw koncentracji zaobser-
wowanymi empirycznie.

Analiza wynikéw

Wszystkie uzyskane wyniki przedstawiono w formie histograméw zoip@ych

w odcieniach skali szafoi - wartgci koncentracji zaobserwowanych i przedyk-
towanych na powierzchni 9 cel, we wszystkich badanych przekrojach.avfybr
przyktad rozktadu po ostatnim gbym kroku) mieszania podano na rysunku 4 a, b.
Przy czym obraz na rysunku 4a dotyczy rozktadu empirycznego, pogidyasb-
raz na rysunku 4b jest predykdgieci.

a)

0.30
0.25
0.20
015

o1

b) 0.30

025

020

Rys. 3. Rozklady trasera pogpim kroku zmieszania a) rozktad empiryczny,
b) rozktad predyktowany
Fig.3. ???
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Statystyczna analiza podobigstwa

Dokonano statystycznego poréwnania wasiaozkladow koncentracji sktadni-
kow dla wszystkich predyktowanych przypadkéw. W opap test dla wspotczyn-
nika t Kendalla oceniono istotdé réznic pomedzy empirycznymi i prognozowa-
nymi warta@ciami koncentracji po trzecim, czwartym igpim kroku mieszania.
Jest to test do badania korelacjeddy dwiema cechami X i Y w oparciu o analiz
dwoch zbioréw rang, odpowiednio wynikéw obserwacji zmiennej losowej X i Y.
Miara korelacji i zarazem statystykestow jest tzw. wspdéiczynnik Kendalla
[Kendall 1975, Magiera 2002]. Poréwnano 27 rekordéw (9 cel x 3 kroki) uzysku-
jac zadawalajca wartas¢ wspotczynnika korelacjit =0,6341 (przyt = 1,0 dla
przypadku petnej zgoddoi wszystkich rang = -1,0 dla zupetnej niezgodéw).

Whioski

Uzyskane wyniki pozwalajna przygcie hipotezy o dobrym statystycznym podo-
bienstwie modeli: empirycznego i neuronowego. W prowadzonyzhngeeniej
badaniach - nad modelowaniem proceséw mieszania ukladéw niejednorodnych -
przy zastosowaniu mieszalnikéw statycznych, dla innych par sktadnikdygki-

wano dobre ale nieco #sze wartéci wspotczynnikat Kendalla [Tukiendorf
2003]. W przypadku oméwionego sposobu modelowania uzyskano miarodajne
predykcje o zachowaniugsirasera na podstawie @aadczé 40% eksperymentu.
Wyzsza warté¢ wspotczynnikat w porownaniu z badaniami prowadzonymi
wczesniej [Tukiendorf 2003] mee by konsekwengj lepszej percepcji sieckba-

cej skutkiem poprawniejszego nauczenia.
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THE USE OF A NEURAL NETWORK IN MODELING
OF A TWO-COMPONENT GRANULAR SYSTEMS’ MIXING

Summary

The results of a neural network’s simulation of the mixing proses$enon-
homogenous granular systems were shown. A two-component granulan siaste
mixed using a static plate mixer. Estimations of the key component’s cornimentra
distribution were performed based on the artificial neural netwgrediction for
the assumed numbers of neurons’ hidden layers. The empirical and theeoredi
results were statistically compared. A correlation coefficiwas estimated be-
tween them.

Key words: non-homogenous granular systems, a static plate mixer, neural
modeling, FBM
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