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  )01/08/1396 :ییافت نسخۀ نهای؛ در 31/01/1395 :افت مقالهی(در

  دهیچک

بـه علـت   دهـد.  آزمایشـی ارائـه مـی    ۀنمون الکترونی درون اطلاعات مفیدي در مورد توزیع چگالی هاي پراکندگی کامپتون پرتو گاماشدت فوتون

هاي اولیـه و  فوتون و شدت عمق اشباع به انرژي شباع) محدود می شود.به عمق معینی از نمونه (عمق ا این روش ییاکار ها،شدت فوتون تضعیف

هاي مختلف بـه  درجه از نمونه 90 ۀتحت زاوی keV 662 هايفوتون گیري پراکندگیجنس نمونه مورد بررسی ارتباط دارد. در این مطالعه با اندازه

آموزش شبکه از  ایم. برايهکردها را تعیین هاي عصبی عمق اشباع نمونهشبکه و با آنالیز طیف حاصله به کمک NaI(Tl) آشکارساز سوسوزنوسیله 

گیـري (بـا خطـاي نسـبی     هاي با چگالی مجهول استفاده شده است. بیشـترین دقـت انـدازه   هاي با چگالی معلوم و براي آزمایش آن از نمونهنمونه

  .مخفی به دست آمده است ۀبا پنج لای L)-(Mمارکوارت  -لونبرگ ) با به کارگیري الگوریتم15/0%
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  . مقدمه1

k هاي الکترومغناطیسـی بـا انـرژي بـیش از    تابش Ve 100E 

ن تواننــد در مــاده نفــوذ کــرده و در اثــر پراکنــدگی کــامپتو مــی

هایی از این اطلاعاتی درباره ساختار داخلی آن به ما بدهند. مثال

 پرتـو نوع تصویربرداري عبارتند از: رادیـوگرافی بـا اسـتفاده از    

هـاي بـالاتر از   بسامدگاما که در آنها از امواجی با  پرتوایکس یا 

ایکس  کارگیري پرتوهايه . دلیل ب]1[ شودنور مرئی استفاده می

هـاي  وذ بالاي آنها در ماده است. درانجام تسـت گاما قدرت نفو 

1ایکـس و روش عبــور  پرتـو از  )، معمـولاً NDTغیـر مخـرب (  
1

 

ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــــــــــــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ـــــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ـــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ـ  

 .1 Transmission  

استفاده می شود که در آن چشمه و آشکارساز در دو طرف ماده 

هـاي چشـمه در مـاده    گیرنـد و میـزان جـذب فوتـون    قرار مـی 

چگالی متوسط مـاده مـورد مطالعـه را در     شود وگیري میاندازه

کـه   آیـد. بـه علـت ایـن    دست میه ها بعبور فوتونمسیر داد امت

توموگرافی به روش عبوري، یک سیسـتم تصـویربرداري خطـی    

باشد، اثرات مجموعـه نقـاط روي یـک خـط بـا هـم جمـع        می

دست آمده شامل اطلاعاتی از کـل  ه هاي بین دادهاشوند، بنابرمی

ت و ها، از چشمه تا آشکارسـاز اس ـ مسیر طی شده توسط فوتون

در صورت وجود یک ناهنجاري در مسیر، تعیین محل دقیـق آن  

کــه  . از ســوي دیگــر در مــواردي]3-2[ باشــدغیــرممکن مــی
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مـورد   پـذیر نباشـد یـا جسـم    دسترسی به دوطرف جسم امکـان 

هـا در آن  که تمـامی فوتـون   طوريه مطالعه خیلی بزرگ باشد ب

 سـوي  هـیچ فوتـونی بـه آشکارسـاز در آن     جذب شود و عملاً

ــارایی لازم    ــوده و داراي ک ــی نب ــن روش عمل جســم نرســد، ای

تـوان از روش پراکنـدگی بـه عنـوان     مـی  همچنـین  نخواهد بود.

ــتفاده    ــور اس ــراي روش عب ــایگزینی ب ــردج ــن روش ک . در ای

گیرنـد، لـذا   آشکارساز و چشمه در یک طرف جسـم قـرار مـی   

هاي پراکنده شده را هاي عبوري فوتونآشکارساز به جاي فوتون

نسـبت بـه   دید آشکارسـاز   ۀتوان با تنظیم زاویمی و کندبت میث

مـاده بـه دسـت آورد.     ۀچشمه، اطلاعاتی از هر نقط امتداد تابش

پراکنـدگی کـامپتون یـک     ۀوسیله ) بCT( توموگرافی کامپیوتري

زیـرا انـدرکنش    ،باشدمواد می داخلی موفق براي شناسایی ةشیو

لـذا   .ننـده بسـتگی دارد  پراک ةبـه چگـالی مـاد    شـدیداً هـا  فوتون

بـه چگـالی مـاده     اًاطلاعات به دست آمده از این روش مسـتقیم 

گونـه عـدم یکنـواختی در مـاده را      تواند هربستگی داشته و می

براي محـدود کـردن حجـم اسـکن شـده در مقابـل        .کندتعیین 

 دهنـد تـا عیـوب   ساز سربی قرار میآشکارساز و چشمه، موازي

بـا   بـدین ترتیـب  تشـخیص باشـد،   در هدف قابل  نیز ترکوچک

هـاي  استفاده از اطلاعات به دست آمده از آشکارسـازي فوتـون  

هاي کـوچکی  توان بخشدرجه، می 90 ۀپراکنده شده تحت زاوی

هدف را اسکن کرد. بدین ترتیب علاوه بر بهبـود زمـان    ةاز ماد

روبش، یک روبـش کامـل و بخـش بـه بخـش از جسـم مـورد        

  .]5، 4[ پذیردآزمایش انجام می

توسط پژوهشگران  طور گستردهه ب 1975این روش از سال 

هـاي غیرمخـرب و اسـکن درون    و مهندسان براي انجـام تسـت  

ــاً   ــی تقریب ــا از  اجســام اســتفاده شــده اســت ول ــامی آنه در تم

چندین کوري استفاده شده است. مواجهـه   با قدرتهایی چشمه

ار خطرنـاك  توانـد بـراي انسـان بسـی    می تابشبا این مقدار زیاد 

هـاي ضـخیم سـربی بـراي حفاظـت      باشد و لازم است تا حفاظ

داده شود کـه ایـن مسـئله باعـث      کاربران در اطراف چشمه قرار

 ـ سنگینی بیش از حد این سیستم شده و عملاً جـایی  هامکان جاب

آن و انجام آزمـایش در محـل قطعـه مـورد نظـر را غیـرممکن       

سـاختار اصـلی طیـف    سازد. از سوي دیگر با توجه به اینکه می

تجربی گاماهاي پراکنده شده، که توسـط آشکارسـاز سوسـوزن    

شود به فراینـدهایی نظیـر پراکنـدگی کـامپتون و     گیري میاندازه

بـا افـزایش ضـخامت     میزان جذب در درون نمونه وابسته است

یابـد. بـا هـر پراکنـدگی     ها افزایش مـی نمونه، احتمال پراکندگی

شود، به طـوري  شدت آن تضعیف می ها وکامپتون انرژي فوتون

هاي پراکنـده شـده   که بعد از ضخامت معینی عملا شدت فوتون

کند. این ضخامت براي مواد مختلف به انرژي تغییر چندانی نمی

فوتون اولیه، قدرت چشمه و نوع مـاده بسـتگی داشـته و بـه آن     

گویند. براي به دسـت آوردن اطلاعـات دقیـق از    میعمق اشباع 

]. بـا  6 و 5د [مورد نظـر معلـوم باش ـ   ةید عمق اشباع مادنمونه با

تـوان چگـالی مـاده را بـا اسـتفاده از تعـداد       مـی که توجه به این

 کـرد هاي پراکنده شده از سطح ماده مورد بررسـی تعیـین   فوتون

مـاده را بـا اسـتفاده از تعـداد      عمق اشباعتوان ]، در نتیجه می7[

ماده به دست آورد. البتـه  هاي پراکنده شده از سطح همان فوتون

گیـري عمـق اشـباع یقینـاً منجـر بـه       روش تجربی بـراي انـدازه  

ن آن کـرد هاي قابل اطمینانی خواهد شد ولی براي عملی جواب

د. این شوهاي مختلف تکرار باید آزمایش چندین بار براي عمق

بیشتري بوده و به خصـوص   ۀفرایند نیازمند صرف وقت و هزین

مایشگران به صورت قابـل تـوجهی افـزایش    میزان پرتوگیري آز

گیـري  خواهد یافت اما در روش پیشنهادي تنها یـک بـار انـدازه   

پرتوهاي پراکنده شده از سطح نمونه براي بـرآورد عمـق اشـباع    

که هیچ رابطۀ خاصـی  کافی خواهد بود. همچنین با توجه به این

ه از هاي پراکنـده شـد  براي تعیین عمق اشباع با استفاده از فوتون

پراکنـدگی خـاص    ۀخاص و نیـز زاوی ـ  ۀسطح، براي یک چشم

هاي عصـبی مصـنوعی بـراي    وجود ندارد در این مقاله از شبکه

  مدلسازي استفاده شده است.

 کـاربرد  بـا  رابطـه  در وسـیعی  تحقیقـات  اخیـر  هايسالدر 

 انجـام  الگوها شناسایی در مخصوصاً مصنوعی عصبیي هاشبکه

ي هـا داده پـردازش  بـا  مصـنوعی  عصبیي هاشبکه. است گرفته

 شبکه ساختار به را هادادهي ورا در نهفته قانون ای دانش ،یتجرب

 ۀرابط نییتع بهي ازینی اضیري هامدل برخلاف و کنندیم منتقل

ي مـوارد  در نیبنابرا. ندارند هایخروج و هايورود نیبی اضیر

 ـ دهی ـچیپ روابـط  دادن نشان امکان که ات عبـار  در رهـا ییمتغ نیب
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  .]7[ي دارند ادیزیی توانا باشد مشکلی کیزیف

، میلـی کـوري   6در این مقاله با استفاده از یک چشمه با قدرت 

بـراي  هـاي پراکنـده شـده از سـطح     و تعداد فوتـون عمق اشباع 

دست آمـده  ه هاي بدست آمده است و دادهه تعدادي از عناصر ب

اسـتفاده  هاي متفاوت هاي عصبی با الگوریتمبراي آموزش شبکه

. سپس براي اطمینان از آموزش صحیح شبکه و مـدل  شده است

هاي مورد استفاده در فاز آموزشـی  به دست آمده نتایج براي داده

پس از انتخـاب الگـوریتم   هاي تجربی مقایسه شده است. با داده

هـاي  دي آن تعداد فوتونوکه ورآموزش دیده  ۀمناسب، از شبک

وجی آن عمق اشباع همان مـواد  پراکنده شده از سطح مواد و خر

در  عمق اشباع تعداد دیگري از عناصـر کـه قـبلاً    است در تعیین

 ـ  فرایند آموزش شرکت نکرده ه اند استفاده شده اسـت و نتـایج ب

  ده است.شدست آمده با نتایج تجربی مقایسه 

  

  تئوري آزمایش .2

  پراکندگی کامپتون .1. 2

مـا بـین فوتـون و یـک     کنشی اسـت  فرایند پراکندگی کامپتون برهم

الکترون آزاد. در این واکنش فوتون فرودي  قسمتی از انرژي خـود  

را به الکترون داده و فوتـون جدیـدي بـا انـرژي کمتـر و در مسـیر       

. احتمال رخداد پراکنـدگی کـامپتون را   ]9، 8[ شودمتفاوتی ایجاد می

اي از انـرژي  تـابع پیچیـده   کمیتنامند. این سطح مقطع کامپتون می

  توان آن را به صورت:می و فوتون فرودي است

)1(  ( ) ( ) , c m NZf E 1  

کـنش کـامپتونی بـر    احتمال رخـداد بـرهم   c نوشت که در آن

) واحد مسـیر پیمـوده شـده فوتـون و     )f E    تـابعی از انـرژي

پراکندگی غیرالاستیک . سطح مقطع دیفرانسیلی ]8[ فوتون است

  آید:دست میه ها از رابطه زیر ببراي فوتون
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  شود:صورت زیر تعریف میه ب یک الکترون آزاد است و
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r0 ،شعاع کلاسیکی الکترون E   انرژي گامـاي فـرودي و'E 

  باشد.انرژي گاماي پراکنده شده می

 ة) سطح مقطع پراکنـدگی بـا عـدد اتمـی مـاد     2( ۀطبق رابط

بار پراکنده شـده در   هاي یکهدف متناسب بوده و تعداد فوتون

  :برابر است با Ωdفضایی یۀزاو خلدا
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از آنجا که براي یک چیدمان معین از هدف، آشکارساز و حفاظ 

Φ) مقادیر شـار فوتـونی اولیـه     نشـینا  -سـطح مقطـع کلـین   ، 0(

( )
Ω

KN
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) دروعدد آووگا،  )AN   و عدد جرمی، ثابت هسـتند

تواند تغییر کند، پس تنها کمیتی است که می و چگالی جرمی

  الکترونی برابر است با: ۀدانسیت
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  

 ۀدر زاوی ـ dVبار پراکنده شده از حجـم   هاي یکو تعداد فوتون

  آید: دست میه زیر ب ۀاز رابط Ωd ضاییف

)6(  
Φ exp

' Ω ,
Ω



       
    

e
KN

e

l l

S N

d
dl exp dl dVd

d


 

1 2

1 0

  

ــه  expک
l

dl  
 

1

' و 
l

exp dl  
 

2

ــگ    ــب آهن ــه ترتی ب

 باشـد هاي پراکنده شده مـی هاي فرودي و فوتونتضعیف فوتون

ده اسـت.  شارائه  1-3خش نمایی از چیدمان آزمایش در ب .]10[

 گیـري سـاختار اتمـی نمونـه فقـط بـا انـدازه       ۀاز آنجا که مطالع

بــار پراکنــده شــده در نمونــه میســر اســت،   هــاي یــکفوتــون

مشخص مـورد توجـه    ۀهاي پراکنده شده تحت یک زاویفوتون

  .]8[ گیرندقرار می

  

  هاي عصبی مصنوعیشبکه .2. 2

لکترونیکی از ساختار مغز هاي اتوان مدلهاي عصبی را میشبکه

بـر تجربـه    فراگیري و آمـوزش مغـز اساسـاً    فرایندانسان نامید. 

هاي عصبی طبیعی نیـز  هاي الکترونیکی شبکهمدل .استوار است

بـه منظـور    ها معمـولاً این شبکهاند. براساس همین الگو بنا شده

اي از الگوهـا و  خروجـی مجموعـه   -ورودي هايفراگیري نقشه

 گیرنـد. روابـط کـاربردي میـان    ورد اسـتفاده قـرار مـی   ها منمونه



  ۲، شمارة ۱۸جلد   صالح اشرفی، داود علیزاده و اختاي جهانبخش  ۱۹۸

  

  

 
 اندازه با ورودي آن است. خروجی نرون برداري هم .1 شکل

  
  .پیشخور ۀپرسپترون دو لای ۀساختار یک شبک .2شکل 

  

تعریـف روابـط    شوند بدون اینکه نیازي بـه متغیرها فراگرفته می

  ].11[ میان تک تک متغیرها باشد

1یک نرون
هـاي ورودي را بـا یکـدیگر    یک، سـیگنال بیولوژ 1

2ترکیب کرده و پس از انجام یک عمل
بر روي سیگنال ترکیبی،  2

 مـدل ریاضـی   1سازد. شکل آن را به صورت خروجی ظاهر می

پس از  )P( دهد که در آن سیگنال وروديیک نرون را نشان می

به صورت یک  Wن پارامتر وز ةتقویت یا تضعیف شدن به انداز

شـود. بـه دلیـل    وارد نرون می P×W الکتریکی با اندازهسیگنال 

شـود کـه در هسـته سـلول     سازي مدل ریاضی، فـرض مـی  ساده

جمـع   b سیگنال ورودي با سـیگنال دیگـري بـه انـدازه     عصبی،

  مجموع حاصل که به صورت .شودمی

)7(   , , ,      ,R Rn W P W P W P b      11 1 1 2 2 1  

بـه صـورت    عبور کرده و خروجی سـلول  f از تابع انتقال ت،اس

a=f(n) 12[ شودحاصل می.[  

هـم   توانند در یـک لایـه از شـبکه بـا    تعداد زیادي نرون می

ترکیب شوند. همچنین یک شبکه ممکن اسـت شـامل یـک یـا     

هاي عصبی، اتصالات بین در بسیاري از شبکه چندین لایه باشد.

میانی، ورودي خـود را   ۀهاي لایاي است که نروننرونی به گونه

چنـین   ،کننـد ینی خـود دریافـت مـی   یپـا  ۀهاي لای ـنروناز تمام 

3هاي پیشخورهایی را شبکهشبکه
  .نامندمی 3

در این مقاله از یک نوع شبکه عصبی مصـنوعی موسـوم بـه    

4شبکه پرسپترون چندلایه
5با الگوریتم پس انتشار خطا 4

اسـتفاده   5
ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــــــــــــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ـــــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ـــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ـ  

.1  Neuron  

 .2 operation 

.3  Feed forward  

.4  Multi-Layer Perceptron 

هـاي آشـکار   که در آن ورودي شبکه، تعـداد فوتـون   شده است

 باشد.هر ماده و خروجی شبکه، عمق اشباع مواد میشده براي 

هر لایه شامل تعدادي نـرون   ،در یک شبکه پرسپترون چند لایه

 اول، خروجی هر نرون با اعمـال مقـادیر وزن   ۀباشد که براي لایمی

 , ,,   ,  RW W11 ) هــاي وروديدر مقــادیر داده 1 ,   ,  )RP P1 

 به دست خواهـد آمـد.   fعبور از تابع انتقال  ایاس وو اضافه کردن ب

نـرون در   nپیشخور با  ۀساختار یک شبکه پرسپترون دو لای 2شکل 

  دهد.را نشان می دوم ۀنرون در لای mاول و  ۀلای

)8(   X f W P B  1 

)9(       ,       g g f2 2 1Y W X C W W P B C  

 ـ  X که در آن،  ۀدار ورودي لای ـاول و بـر  ۀبردار خروجی از لای

 ۀبردار بایـاس بـراي لای ـ   Cاول،  ۀبردار بایاس براي لای  Bدوم، 

مـاتریس   2Wاول،  ۀماتریس وزن مورد استفاده در لای 1Wدوم، 

تـابع   g اول و ۀتابع انتقال لای ـ fدوم،  ۀوزن مورد استفاده در لای

  دوم است. ۀخروجی لای Yو  انتقال لایه دوم

اول  ۀدوم خروجـی لای ـ  ۀرودي لای ـو 2 با توجـه بـه شـکل   

بـه   باشـد، دوم مـی  ۀسـوم خروجـی لای ـ   ۀباشد و ورودي لایمی

خروجـی    naباشـد و   Mهاي شبکه همین ترتیب اگر تعداد لایه

  ام باشد آنگاه داریم: n ۀابع انتقال لایت n fام و  n ۀلای

)10(  ,0a P 

)11(      , , , ,m m m 1 m m 1a f W a B m M        1 1 0 1 1 

)12(  .Ma a  

ــ ــبکه ۀورودي لای  ــ )P( اول ورودي ش ــی لای ــر  ۀو خروج آخ

                                                                                             
.5  Back Propagation  



  ۲، شمارة ۱۸ جلد  هاي عصبی مصنوعیتعیین عمق اشباع در پراکندگی کامپتون با استفاده از شبکه  ۱۹۹

  

  

  
  آزمایش. وارةطرحچیدمان (رنگی در نسخۀ الکترونیکی)  .3شکل 

  

  ].13[ است) a( ۀخروجی شبک

 

  روش کار .3

  گیري تجربی. اندازه1. 3

استفاده شـد.   mCi 6 فعالیتبا  Cs 137 ۀاز یک چشم راین کادر 

 ساز سربی به شعاعپرتوهاي منبع رادیواکتیو از داخل یک موازي

هـا در مقابـل   قرار دادن نمونهبا  عبور داده شد. cm 25/0 داخلی

ــدگی از هــدف توســط   چشــمه، ــس از پراکن ــا پ پرتوهــاي گام

ه تحـت  ک ـ cm 62/7 × cm 62/7 ابعـاد  بـه   NaI(Tl)آشکارسـاز 

. ثبت شدند درجه نسبت به پرتوهاي فرودي قرار دارد 90 ۀزاوی

 90اي غیر از به منظور جلوگیري از ورود پرتوهایی که در زاویه

ساز سربی اند، در مقابل آشکارساز یک موازيدرجه پراکنده شده

قرار داده شده است کـه بـراي جبـران قـدرت پـایین چشـمه و       

فضـایی پوشـش داده شـده     ۀاویهندسی سیستم (ز ةافزایش بازد

پراکنــدگی) مقطــع هندســی ایــن  ۀتوســط آشکارســاز از ناحیــ

ده است. آشکارساز به طور کامـل  شساز مستطیل انتخاب موازي

با سـرب پوشـانده شـده تـا ورود پرتوهـاي زمینـه و پرتوهـاي        

تقـاطع بـین    ۀپراکندگی چندگانه، تا حد امکان حذف شود. ناحی

ــد  ۀســاز چشــمه و ناحیــزيپرتوهــاي خــارج شــده از مــوا  دی

1وکسل ،آشکارساز
کند که بـا توجـه بـه    پراکننده را مشخص می 6

ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــــــــــــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ـــــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ـــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ـ  

.1  Voxel  

سـازهاي اسـتفاده شـده در ایـن چیـدمان، وکسـل       ابعاد مـوازي 

 تعیـین  بـراي . است mm 2پراکننده به شکل یک مکعب با ابعاد 

 مختلفـی  هايقعم ،)اشباع عمق( گیرياندازه قابل عمق بیشترین

 و دادیـم  قرار تابش تحت mm 1هاي با گام را نظر مورد ةماد از

در نتیجـه دقـت    .یمکـرد  ثبـت  را شده پراکنده هايفوتون طیف

باشـد.  مـی  mm 1گیري عمق اشـباع در ایـن روش برابـر    اندازه

  دهد.آزمایش را نشان می وارةطرحچیدمان  3شکل 

 ـیـک  طیف تجربی پراکنده شده از  4 شکل را  آلومنیـومی  ۀنمون

 درجـه  90هـاي پراکنـدگی   مربوط بـه فوتـون   ۀکه قلدهد نشان می

بـا افـزایش    قلـه این  در آن مشهود است. )keV 288(انرژي برابر با 

هـا در ناحیـه   تر شده و تعداد شـمارش پراکننده، کوچک ۀعمق ناحی

تنهـا   AT1315 سـنج بیناب ةیابد. طبق گزارش سازندقله کاهش می

هاي زمینه بیشتر از شمارش %5هاي آنها حدود هایی که شمارشقله

در نتیجه تشخیص آن امکان  ].14باشد قابل تشخیص خواهند بود [

 ةپذیر نخواهد بود. این ضخامت به عنـوان عمـق اشـباع بـراي مـاد     

  شود.مورد آزمایش شناخته می

  

  . آموزش شبکه عصبی2. 3

عصبی در ابتدا با انتخـاب سـاختار بهینـه     ۀبراي استفاده از شبک

الگـوریتم   و ها در هر لایـه) هاي پنهان و تعداد نرونلایه (تعداد

اولیـه، شـبکه عصـبی     ةمناسـب و داشـتن تعـدادي داد    آموزشی



  ۲، شمارة ۱۸جلد   صالح اشرفی، داود علیزاده و اختاي جهانبخش  ۲۰۰

  

  

 
  آلومنیومی. ۀدرجه از نمون 90 ۀهاي پراکندگی تحت زاویطیف تجربی به دست آمده از فوتون(رنگی در نسخۀ الکترونیکی)  .4شکل 

  

بـراي   شـبکه در فـاز کـاري   شود و سپس از ایـن  آموزش داده می

بینی مقادیر مجهول عمق اشـباع عناصـر دیگـري کـه تعـداد      پیش

بـه دسـت آمـده     آزمـایش  ازپراکنده شده از آنهـا   هاي پسفوتون

مجموعـه  ، عصـبی  ۀشـود. بـراي آمـوزش شـبک    است استفاده می

1هاي آموزشی به سه زیرمجموعـه آموزشـی، اعتبارسـنجی   داده
و  7

هاي آموزشی براي بهینه کردن مقـادیر  دادهشوند. تقسیم می آزمون

هاي مربوط به اعتبار سـنجی  رود، دادهها به کار میها و بایاسوزن

براي تخمین خطاي احتمالی در طول فرایند آموزش مورد استفاده 

هاي تست که هیچ نقشـی در آمـوزش شـبکه    گیرد و دادهقرار می

. بـراي ارزیـابی   شـود اند، براي آزمودن شـبکه اسـتفاده مـی   نداشته

عصـبی بـا    ۀبینی شبکنتایج حاصل از پیش ۀعصبی و مقایس ۀشبک

  شود:مقادیر تجربی از کمیات زیر استفاده می

هاي تجربی را میانگین مربعات خطا که پراکندگی داده ۀریش )1

  دهد. نشان می
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ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــــــــــــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ـــــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ـــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ـ  

.1  Validation  

2کسر مطلق واریانس )3
 نکه معیاري از میزان قابل استفاده بـود  8

 ها در آنالیزهاي رگرسیونی چندگانه است.  داده
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تر بـه  نزدیک کند که مقادیرتغییر می 1و  0کسر مطلق واریانس بین 

هـاي تجربـی   داده tها، اد دادهتعد n باشد.بیان کننده نتایج بهتر می 1

مقـادیر چگـالی    oهاي تجربـی و  میانگین داده t مربوط به چگالی،

هـاي مـورد نیـاز    . تعـداد داده باشدعصبی می ۀدست آمده از شبکه ب

براي آموزش شبکه باید به حدي باشد که مقادیر خطاهـا بـراي هـر    

کـه در برخـی    اره شده قابل قبول باشد به طوريسه زیرمجموعه اش

سـازي کـرد و در برخـی    هاي کمتر مدلتوان با تعداد دادهموارد می

تـوان از  هـاي بسـیار زیـاد نیـز نمـی     موارد دیگر حتی با تعـداد داده 

  ].15، 11[هاي عصبی مصنوعی استفاده کرد شبکه

، ناتـیل پلـی هاي مربوط به عصبی از داده ۀآموزش شبک براي

اسـتفاده شـد و   منیزیم، بریلیوم، شیشه، آلومینیوم، تیتانیوم و آهن 

پس از اطمینان از مدل به دست آمده از این شبکه بـراي یـافتن   

  ).1سی،گرافیت و روي استفاده شد (جدول ويعمق اشباع پی

 عصـبی  ۀتعیـین نـوع و سـاختار مناسـب بـراي شـبک      براي 

 آمـوزش  ۀرحل ـو همچنین تابع آمـوزش مناسـب در م   مصنوعی

ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــــــــــــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ـــــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ـــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ـ  

.2  Absolute fraction of variance 



  ۲، شمارة ۱۸ جلد  هاي عصبی مصنوعیتعیین عمق اشباع در پراکندگی کامپتون با استفاده از شبکه  ۲۰۱

  

  

  عمق اشباع تجربی براي مواد مختلف. .1جدول 

  شیمورد آزما ةماد
  عمق اشباع تجربی

)mm(  

  شیمورد آزما ةماد یچگال

)3(g/cm 

  هاي پراکندهتعداد فوتون

  شده از سطح

  2428  91/0  39  اتیلنپلی

  4225  54/1  35  سیويپی

  4527  73/1  33  منیزیم

  4818  86/1  32  بریلیوم

  5317  06/2  30  گرافیت

  6343  50/2  28  شیشه

  6854  70/2  27  آلومینیوم

  10783  54/4  20  تیتانیوم

  15374  13/7  15  روي

  16491  87/7  13  آهن

  بوده است. mm 1گیري تجربی مقادیر عمق اشباع براي مواد مختلف دقت اندازه

  

و تعـداد   هـاي مختلـف  الگـوریتم  تعداد زیادي شـبکه بـا   ،شبکه

طراحـی   متفـاوت در هـر لایـه    هاين و تعداد نرونهاي پنهالایه

 ۀشـبک  2RMSE, MPE, Rهـاي  با مقایسـه مقـادیر خطا  و کردیم 

خروجـی تعـداد گـره     ۀکردیم. در لای ـعصبی مناسب را انتخاب 

هاي خروجی باشد که در اینجـا  باید حتما برابر با تعداد نوع داده

 ۀپـس تعـداد گـره لای ـ    ؛باشـد خروجی مقدار عمـق اشـباع مـی   

 خروجی حتما باید یک باشد.

  

  نتایج. 4

9BFG1 ،CGB10 آموزشی هايالگوریتم ۀاز مقایس

2 ،CGP11

3 ،LM 12

4، 

SCG13

 2هـاي متفـاوت در جـدول    ها و نرونا تعداد لایه] ب16[ 5

نـرون در   4پنهـان و   ۀلای 5با  LMشود که الگوریتم مشاهده می

د. در هـا دار هر لایه، خطاهاي کمتري نسبت به سـایر الگـوریتم  

 purelinتمام موارد به صورت اختیاري از تابع انتقـال  

6
 ـ 14  ۀدر لای

ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــــــــــــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ـــــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ـــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ـ  

.1  quasi-Newton backpropagation  

 .2 Conjugate gradient backpropagation with Powell-Beale restarts  

 .3 Conjugate gradient backpropagation with Polak-Ribiére updates 

 .4 Levenberg-Marquardt Scaled conjugate gradient backpropagation 

and tbackpropagation  
 .5 Scaled conjugate gradient backpropagation  

.6  Linear transfer function  

tansig15 خروجی و از تابع انتقال

هـا اسـتفاده شـده    لایه ۀدر بقی 7

است که با توجه به قابل قبول بودن نتایج دیگر نیازي به استفاده 

  ].17از سایر توابع انتقال نیست [

بینی شـده توسـط   ج پیشمقادیر واقعی عمق اشباع و نتای 3جدول 

هـاي آشـکار   ، با استفاده از تعداد فوتـون را عصبی انتخاب شده ۀشبک

  دهد.هاي استفاده شده در فاز آموزشی نشان میشده براي داده

دهـد،  عصـبی را نشـان مـی    ۀرونـد آمـوزش شـبک    5شـکل  

شود پس از دور هشتم خطاي آموزش شـبکه بسـیار   مشاهده می

دقـت بـالاي    ةشـد کـه نشـان دهنـد    بامی 10-18کم و در حدود 

 2MSE (MSE = RMSE(آموزش شبکه است و همچنین خطاي 

هاي آزمون و اعتبارسنجی نزدیک به صفر بـوده و  مربوط به داده

ر باشد، در نتیجه رونـد آمـوزش شـبکه بعـد از دو    قابل قبول می

هـا بـه دسـت    ها و بایاسوزن هشتم متوقف شده و مقادیر بهینۀ

هـاي بعـدي   بینـی توان از این شبکه براي پیشیآمدند و اکنون م

  استفاده کرد.

دهد. با هاي آموزشی را نشان میرگرسیون خطی داده 6شکل 

توانیم میزان توضیح تغییرات متغیـر  می )2R(داشتن ضریب تعیین 

وابسته را توسط تغییرات متغییر مستقل بیـان کنـیم. بـا توجـه بـه      

ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــــــــــــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ـــــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ـــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــ ــــــــــــــــ ــــــــ ــــــــ ـ  

 .7 Hyperbolic tangent sigmoid transfer function  



  ۲، شمارة ۱۸جلد   صالح اشرفی، داود علیزاده و اختاي جهانبخش  ۲۰۲

  

  

  .هاي مناسبوریتم و تعداد لایهعصبی با الگ ۀانتخاب شبک .2 جدول

 ساختار الگوریتم
 فاز کاري فاز آموزشی

RMSE  2R MAPE RMSE 2R MAPE 

BFG 8 3 4 5238/0 9997/0 7780/1 3250/1 7899/0 0553/3 

CGB 8 3 4 2918/0 9999/0 5667/0 3390/1 7799/0 9859/3 

CGP 8 3 4 4322/0 9998/0 9251/0 8371/1 7599/0 8180/4 

LM 8 3 4 2535/0 9999/0 6985/0 8338/1 2999/0 5258/3 

SCG 8 3 4 3707/0 9998/0 8758/0 8598/2 8889/0 8359/8 

BFG 9 3 4 3448/0 9999/0 7079/0 6208/1 6699/0 7820/3 

CGB 9 3 4 1857/0 0000/1 3193/0 2365/3 8609/0 2683/11 

CGP 9 3 4 0612/1 9986/0 1987/2 3790/2 2399/0 8702/4 

LM 9 3 4 2828/0 9999/0 3395/0 7171/0 3999/0 3882/1 

SCG 9 3 4 3281/0 9999/0 4843/0 1013/2 4299/0 9854/6 

BFG 5 5 5 5 7158/0 4999/0 0724/2 7045/2 0199/0 1922/8 

CGB 5 5 5 5 1837/0 0000/1 2861/0 9724/2 8899/0 0831/9 

CGP 5 5 5 5 3523/0 8999/0 6714/0 7907/2 0499/0 5547/8 

LM 5 5 5 5 4225/0 8999/0 8915/0 9035/0 8999/0 8732/1 

SCG 5 5 5 5 2978/0 9999/0 3270/0 4663/1 7299/0 5095/2 

BFG 3 3 3 3 3 7006/1 6599/0 0219/1 7419/1 6599/0 0181/4 

CGB 3 3 3 3 3 5084/2 2699/0 6064/6 5523/1 7699/0 9683/1 

CGP 3 3 3 3 3 7431/0 3999/0 6954/1 8881/1 7599/0 5896/2 

LM 3 3 3 3 3 4886/0 7999/0 9433/0 9295/0 8999/0 5479/1 

SCG 3 3 3 3 3 1248/2 4299/0 4352/3 2423/1 8799/0 3764/1 

BFG 4 4 4 4 4 2740/2 3799/0 3614/5 6186/1 7699/0 8814/2 

CGB 4 4 4 4 4 8054/1 8999/0 9104/2 4276/1 7499/0 6717/2 

CGP 4 4 4 4 4 4819/0 8999/0 1675/1 0290/4 8219/0 5887/15 

LM 4 4 4 4 4 1522/0 0000/1 2487/0 6952/0 4999/0 3015/1 

SCG 4 4 4 4 4 1314/3 8809/0 6574/8 2163/2 3099/0 3789/5 

BFG 5 5 5 5 5 7343/0 4999/0 4390/1 2376/1 8099/0 1079/3 

CGB 5 5 5 5 5 2293/2 4199/0 6007/2 6631/1 6699/0 2170/5 

CGP 5 5 5 5 5 3740/0 8999/0 5642/0 3655/1 7599/0 4942/4 

LM 5 5 5 5 5 0666/1 8599/0 2704/2 0861/2 4199/0 5139/6 

SCG 5 5 5 5 5 3746/1 8999/0 0155/3 0801/2 7499/0 5332/6 

BFG 6 6 6 6 6 1032/2 4599/0 5503/2 0907/5 6809/0 6595/14 

CGB 6 6 6 6 6 4467/0 8999/0 8853/0 8161/0 2999/0 0010/3 

CGP 6 6 6 6 6 3787/1 7899/0 0301/2 3006/1 4899/0 7223/1 

LM 6 6 6 6 6 2557/0 9999/0 3467/0 3765/1 7599/0 0012/4 

SCG 6 6 6 6 6 3120/0 9999/0 5388/0 2301/2 3299/0 1080/6 

  



  ۲، شمارة ۱۸ جلد  هاي عصبی مصنوعیتعیین عمق اشباع در پراکندگی کامپتون با استفاده از شبکه  ۲۰۳

  

  

  عصبی. ۀآموزش شبک ۀادیر واقعی عمق اشباع و نتایج حاصل از تخمین شبکه عصبی براي مواد مورد استفاده در مرحلمق .3جدول 

  شیمورد آزما ةماد
هاي پراکنده تعداد فوتون

  شده از سطح

اشباع تجربی  عمق

(mm)  

شبکه  اشباع حاصل از عمق

  (mm)عصبی 

  0/39  39  2428  اتیلنپلی

  0/33  33  4527  منیزیم

  1/32  32  4818  یلیومبر

  4/28  28  6343  شیشه

  0/27  27  6845  آلومینیوم

  0/20  20  10783  تیتانیوم

  0/13  13  16491  آهن

  

  
بـکه کمتـرین   (رنگی در نسخۀ الکترونیکی)  .5شکل  در طول روند آموزش ش

تـم (   میزان خطاي داده نـجی در دور هش ) RMSE=15/0هاي مربوط بـه اعتبارس

  هاي آموزشی و تست نیز بسیار کم است.طاي دادهاست که در این دور خ

  
افقی نمودار مربوط  ۀلفؤهاي آموزشی. مرگرسیون خطی داده .6شکل 

 ۀلف ـؤبه مقادیر حاصل از تخمین شبکه عصبی بـراي عمـق اشـباع و م   

  باشد.قائم نمودار مربوط به مقادیر تجربی عمق اشباع می

  

  حاصل از تخمین شبکه عصبی در فاز کاري. مقادیر واقعی عمق اشباع و نتایج .4جدول 

  شیمورد آزما ةماد
هاي پراکنده تعداد فوتون

  شده از سطح

اشباع تجربی  عمق

(mm)  

اشباع حاصل از شبکه  عمق

  (mm)عصبی 

  8/34  35  4225  سیويپی

  6/30  30  5317  گرافیت

  8/14  15  15374  روي

  

سـیون  ضریب رگر 1مقدار بسیار نزدیک به  6و شکل  2جدول 

هاي دهد که تغییرات دادهنشان می )2R(و ضریب تعیین  )R(خطی 

تغییـرات   %99توانـد بـیش از   عصـبی مـی   ۀحاصل از تخمین شـبک 

هاي تجربی را توضیح دهد، که این نتیجه معیاري از میزان قابـل  داده

  اطمینان بودن شبکۀ عصبی انتخاب شده است.

ي بــراي پــس از آمــوزش شــبکۀ عصــبی از آن در فــاز کــار

 بینی عمق اشباع عناصر دیگر، کـه در آمـوزش شـبکه هـیچ    پیش

مقـادیر حاصـل از    4اند، اسـتفاده کـردیم. جـدول    نداشته نقشی



  ۲، شمارة ۱۸جلد   صالح اشرفی، داود علیزاده و اختاي جهانبخش  ۲۰۴

  

  

  
  .4هاي حاصل از جدول درصد خطاي نسبی داده .7شکل 

  
رگرسیون خطی مقادیر تجربی عمق اشباع و مقادیر حاصـل   .8شکل 

  عصبی در فاز کاري. ۀبینی شبکاز پیش

  

هـاي  تخمین شبکۀ عصبی را براي مواد مختلف، با تعداد فوتـون 

  .دهدپراکنده شده از سطح براي هر یک، نشان می

هـاي حاصـل از   براي مقایسۀ بهتر درصد خطاي نسـبی، داده 

آورده شــده اســت.  7بــر حســب چگــالی در شــکل  4جــدول 

بیشترین اختلاف میان داده هاي واقعی و شبیه سازي شده کمتـر  

بینـی شـده   باشد که نشان دهندة توافق عالی نتایج پیشمی %2از 

  توسط شبکه عصبی با مقادیر واقعی است.

رگرسیون خطی مقادیر تجربی عمق اشباع و مقـادیر   8شکل 

  دهد.عصبی را در فاز کاري نشان می ۀبینی شبکحاصل از پیش

ال ایـده  )2R=  9724/0( بـودن ضـریب تعیـین    1نزدیک به 

  کند.ل را تأیید میبودن این مد

  

 گیرينتیجه. 5

 گیري عمـق اشـباع مـواد بـا اسـتفاده از پـس      در این مقاله اندازه

سازي شده عصبی مصنوعی مدل ۀپراکندگی کامپتون توسط شبک

تـوان عمـق اشـباع    است. با استفاده از مدل به دسـت آمـده مـی   

. ارزیـابی نتـایج   کـرد مجهول مواد دیگر را با دقت خوبی تعیین 

توان از شـبکه عصـبی بـا الگـوریتم     دهد که مینشان می حاصل

LM  مخفـی بـا خطـاي     ۀلای ـ 5باRMSE بـراي   15/0 ۀاز مرتب ـ

  .بینی عمق اشباع مواد استفاده کردپیش
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