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PLS - Partial Least Squares regression

PCA - principal component analysis

LDA - linear discriminant analysis

MDS - MultiDimensional Scaling

PLA - Polylactic Acid, polimer

PET - politereftalan etylenu

ABS - terpolimer akrylonitrylo-butadieno-styrenowy
PM - Perovskite Materials

PSC - Perovskite Solar Cells

PNC - Perovskite Nano Cells

SNR - Signal Noise Ratio

FTO - fluorine-doped tin oxide

ITO - indium tin oxide

HTL - hole-transport layers

ETL - electron transport layers
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FTIR - Fourier Transform Infrared Spectroscopy
HOIP - Hybrid Organic-Inorganic Perovskites
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STRESZCZENIE:

Spektroskopia w podczerwieni bliskiej (NIR - Near-Infrared) jest technikg analizy
chemicznej, ktéra wykorzystuje absorpcj¢ promieniowania podczerwonego w zakresie 800-
2500 nm do okreslenia przyblizonego sktadu chemicznego badanej probki. Technika ta
umozliwia rowniez $ledzenie zmian widmowych w badanych materiatach. Analiza widm NIR
pozwala na szybkie i nieinwazyjne okreslenie sktadu probek w réznych dziedzinach, takich jak
przemyst spozywczy, farmaceutyczny, medyczny czy rolniczy. Jedng z nowoczesnych metod
analizy widm NIR, ktéra moze by¢ zastosowana, sg Sztuczne Sieci Neuronowe — matematyczne
modele umozliwiajace uczenie maszynowe, a ich zastosowanie w analizie widm NIR pozwala
na automatyczne rozpoznawanie charakterystycznych wzorcéw i1 wykrywanie zwigzkow
chemicznych w probkach. Metoda ta jest szczegélnie przydatna w przypadku
skomplikowanych, wielowymiarowych widm NIR, ktére sa trudne do analizy przy uzyciu

tradycyjnych metod statystycznych.

SEOWA KLUCZOWE:

Spektroskopia NIR, Sztuczne Sieci Neuronowe, Metody Analizy NIR, reflektancja optyczna,

ogniwa perowskitowe, materialy stosowane w elektronice.
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SUMMARY

Near-Infrared (NIR) spectroscopy is a chemical analysis technique that utilizes the
absorption of infrared radiation in the 800-2500 nm range to determine the approximate
chemical composition of the sample being studied. This technique also allows for the tracking
of spectral changes in the materials being examined. NIR spectral analysis allows for quick and
non-invasive determination of sample composition in various fields such as food,
pharmaceutical, medical, and agricultural industries. One of the modern methods of analyzing
NIR spectra is the use of artificial neural networks (ANNSs). They are mathematical models that
enable machine learning, and their application in NIR spectral analysis allows for automatic
recognition of characteristic patterns and detection of chemical compounds in samples. This
method is particularly useful for complicated, multi-dimensional NIR spectra that are difficult

to analyze using traditional statistical methods.

KEY WORDS:

Near-infrared spectroscopy (NIR), artificial neural networks (ANNs), NIR analysis methods,

optical reflectance, perovskite solar cells, materials used in electronics.
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1. WSTEP

Analiza widm w bliskiej podczerwieni (NIR) stata si¢ niecodzownym narzgdziem w wielu
dziedzinach nauki i przemyshu, oferujac szybkie i nieinwazyjne metody badania réznych
parametréw materiatdow i procesow. Nie tyle, co optyczna spektrometria, w tym spektrometria
NIR jak potaczenie jej z okreslonymi metodami analizy, jest jednym z waznych narzedzi
analizy stosowanych w réznych dziedzinach (przemyst spozywczy, farmaceutyczny,
przetworczy tworzyw sztucznych, chemiczny, petrochemiczny, tekstylny, biomedycyna itd.)
Moze by¢ zastosowana z powodzeniem zastosowan W procesie kontroli parametrow
jakosciowych, klasyfikacji czy rozpoznawania. O popularno$ci tej dziedziny nauki, Swiadcza
liczne publikacje opisujace zastosowanie spektroskopii NIR, (w potaczeniu z odpowiednimi
metodami analizy) wskazujac na ogromny wachlarz aplikacji w réznych dziedzinach zycia [1,
2,3,4,5]

Spektrometryczne badania obiektow w bliskiej podczerwieni maja swoje poczatki w
latach 60-tych ubieglego wieku i cieszg si¢ coraz wigkszym zainteresowaniem, 0 czym
swiadczg liczne publikacje na ten temat. Rosnace zainteresowanie spektroskopig NIR jest
spowodowane dostepnoscia coraz szybszych i bardziej zaawansowanych metod analiz widm.
Badania widm réznych obiektow mogg by¢ zrodtem informacji na temat danego materiatu.
Mozna powiedzie¢, ze sg swego rodzajem ,,odciskiem palca” [5]. Dodatkowo jest to metoda
posiadajgca dwie ogromne zalety: szybkos$¢ oraz niski koszt (nie stosuje si¢ kosztownego i
czasochtonnego przygotowania probek). Postep techniki spowodowal, zZe urzadzenia
pomiarowe maja coraz mniejsze gabaryty, co pozwala z powodzeniem zastosowac je w sposob
mobilny 1 wykorzysta¢ w badaniach poza laboratoryjnych. Na rynku dostepne sg juz
,kieszonkowe spektrometry” nieodbiegajace od swoich duzych laboratoryjnych
odpowiednikéw. Analiza uzyskanych widm pomiarowych w wielu przypadkach pozwala na
dostarczenie sporej ilo$ci informacji na temat badanego obiektu. W celu skuteczniejszego
analizowania calych serii pomiarowych oraz rozpoznawania etapéw proceséw zmian widm
mozna wykorzystywaé rozne metody, miedzy innymi metody uczenia maszynowego, jakimi sg
sztuczne sieci neuronowe lub inne zaawansowane metody matematyczne. Zdolno$¢ SSN do
uczenia si¢ i identyfikowania ztozonych wzorcow pozwala na doglebng analize danych
widmowych NIR. Widma uzyskane w podczerwieni sg bardzo interesujace ze wzgledu na
ukryta w nich informacje, ktora nie jest widoczna na pierwszy ,rzut oka”. Obserwacja

obiektow, ktore wykazuja zmienne wiasciwosci optyczne w czasie, PO zastosowaniu
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odpowiedniej analizy, moga dostarczy¢ sporo informacji na temat procesu oraz dynamiki
zmian.

W pracy badano kilka roznego rodzaju materiatow wykazujacych zmiany widmowe
zachodzgce w okreslonym przedziale czasowym. Dobor badanych materiatow przeprowadzony
byt w sposob logiczny. Pierwsza grupa byty materialy pochodzenia organicznego, ktére byty
grupa materialow testowych. Druga grupa materiatéw byly materiaty, ktére docelowo moga
by¢ wykorzystane w elektronice jako kleje, badz hermetyzacje. Badano procesy krzepnigcia.
Docelowg grupa materialéw, byly nowoczesne materialy perowskitowe stasowane do budowy
ogniw fotowoltaicznych. Stosujac opracowana metode badawcza badano zmiany widmowe

zachodzace w badanych materiatach.
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2. CEL, TEZA ORAZ ZAKRES PRACY

W tym rozdziale zostang zdefiniowane fundamentalne zatozenia pracy, jej zakres, cele oraz

zostanie sformutowana teza pracy.
2.1. CEL PRACY

Celem pracy jest wykorzystanie spektroskopii NIR do blyskawicznych pomiaréw
materiatow wykazujacych zmienne wiasciwosci optyczne w dziedzinie czasu oraz
zastosowanie skutecznych metod analizy w celu okres$lania np. dynamiki zmian. Poprzez stowo
,,materialy” nalezy rozumie¢ grupy okre$lonych materialow stosowanych w elektronice oraz
zbior obiektow testowych. Nalezy rowniez zaznaczy¢, ze skrot NIR (ang. Near infrared)
definiowany jest jako zakres dtugosci fali $wietlnej od 800 do 2500 nm, jednak urzadzenie
zastosowane do rejestracji widm pracuje w zakresie od 900 nm do 1700 nm (niepelny zakres
promieniowania NIR). Kolejnym celem pracy jest opracowanie skutecznego narzedzia do
badania procesu zmian zachodzacych w materiatach badawczych na skutek starzenia, zmiany
stanu skupienia, krzepni¢gcia badz monitorowania skutkow oddziatywania czynnikéw
zewnetrznych. Majac na mysli stowo ,narzedzie” nalezy rozumie¢ jako kompatybilne
polaczenie strony hardware ze strong software. Jako urzadzenie realizujace pomiary widm w
zakresie NIR wykorzystanie zostanie matogabarytowy spektrometr DLP NIRScan Nano EVM.
W kolejnych krokach zostanie zaprezentowane rozwinigcie metod badawczych materiatow na
bazie cyklu badan obiektow testowych ze zmieniajagcymi si¢ w czasie parametrami
optycznymi. Jako kolejny cel zaklada si¢ mozliwos¢ analizy duzej ilosci danych widm
reflektancji i absorbancji obiektow pomiarowych z zastosowaniem elementow sztucznej
inteligencji w celu analizy procesu zmian (klasyfikacja, rozpoznawanie). Praca ta dazy do
przedstawienia jak zastosowa¢ SSN do analizy widm NIR uzyskanych za pomoca
malogabarytowego spektrometru, CO moze znaczaco usprawni¢ monitorowanie procesOw

degradacji materiatlow stosowanych w elektronice.
2.2. TEZA:

W pracy udowodniona zostanie nastgpujaca teza:
»Wykorzystanie urzadzenia klasy NIR Scan w potaczeniu z metodami analizy jako skuteczne
narzedzie badania materiatow wykazujacych zmienne wiasciwosci optyczne w dziedzinie

czasu’.
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2.3. ZAKRES PRACY

Jako zakres pracy nalezy wyrdzni¢ nastepujace punkty:

» Przeglad literatury w zakresie tematyki zwigzanej z zakresem pracy;
Metodyka pomiarowa — okreslenie metody pomiarowej i stosowne wyjasnienia;
Badania wtasne - okreslenie procesu doboru obiektow ze zmiennymi wlasciwosciami;
Uzyskanie widm materialow — utworzenie bazy danych;

Utworzenie programu umozliwiajacego implementacje SSN do analizy widm;

YV V V V V

Przeprowadzenie badan wybranych grup materialow Wwykazujacych zmienne

wlasciwosci optyczne w dziedzinie czasu za pomocg okreslonych metod;

» Poroéwnanie wynikow analiz okreSlenie efektywnos$ci oraz stopnia przydatnosci
zastosowanych metod w kontek$cie analizy widm materialdéw stosowanych w
elektronice wykazujacych zmienne w czasie wlasciwos$ci optyczne w zakresie NIR.

» Wskazanie potencjalnego obszaru zastosowania metod analizy widm materiatoéw

wykazujacych zmienne w czasie wlasciwosci optyczne.

» Zaproponowanie dalszego rozwoju pracy;

Niniejsza praca jest pracg multidyscyplinarng i porusza wiele watkow z zakresu réznych
dziedzin naukowych. Ponizej opisano szczegdtowo zakres poszczegolnych rozdziatéw pracy:

Pierwsza czg$¢ pracy jest poswiecona wprowadzeniu w wybrang tematyke zwigzang z
obszarami zainteresowan praCy. Poruszona jest rOwniez tematyka spektroskopii NIR, w celu
odpowiedzi migdzy innymi na pytanie skad takie zainteresowanie spektroskopia podczerwieni
oraz aspektem zmiennosci widm. Okreslono obszary pracy na widmach NIR w ujeciu
zastosowania metod IDP. Pokazano kilka przyktadow zastosowania spektrometrii w kilku
wskazanych dziedzinach zycia. W kolejnych czesciach wstepu teoretycznego opisano wybrane
metody analizy stosowanych do analizy widm spektrometrycznych zwtaszcza w kontekscie
widm NIR. Opis wybranych metod analizy ma na celu pokazanie ré6znego rodzaju aspektow
analizy widm NIR oraz mnogos$¢ metod.

Przedstawiono réwniez aspekt techniczny zwigzany z wyborem urzadzenia.
Zaprezentowano i porownano wybrane rozwigzania techniczne stosowane do rejestracji widm
NIR oraz sposoby przeprowadzania pomiarow. Dokonano przedstawienia parametrow
wybranego urzadzenia oraz oceny kompatybilnosci formy uzyskiwanych danych z
oprogramowaniem komputera PC. Przedstawiono struktur¢ danych i mozliwosci implementacji

ich w poszczegolnych programach komputerowych. Przedstawiono koncepcje stanowiska
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pomiarowego. Zaprezentowano mozliwosci oprogramowania sterujagcego wybranym
urzadzeniem.

W czes$ci badawczej pokazano, w jaki sposob dobierano obickty pomiarowe ze
zmiennymi wilasciwosciami optycznymi. Oczywiscie obszarem zainteresowan byly widma
uzyskane w zakresie NIR zgodnie z zakresem pomiarowym urzadzenia DLP NIRScan Nano
EVM (900 — 1700 nm). Droga doboru badanych obiektow sktada si¢ w spdjna i logiczng catosé.
W zakresie wyboru testowych obiektow badawczych kierowano si¢ kryterium obserwacji
zmian widm NIR w czasie, spowodowanych procesami starzenia, wigdni¢cia bagdz zmianami
stanu skupienia materialdw. Badania spektroskopowe rozpoczeto od dostepnych materiatow w
celu lepszego zapoznania si¢ z urzadzeniem. Byly to gtownie rosliny zielone, warzywa i owoce,
ktore wykazywaly zmienne wtasciwos$ci optyczne w réznych przedziatach czasu. Kolejng grupa
testowa byly materiaty smoliste oraz kleje, ktore zastygatly badz zmieniaty swoj stan skupienia.
Taka grupa materialdow zawiera w sobie powigzania z materialami stosowanymi w elektronice
jako elementy mocujace, izolacyjne lub hermetyzujace.

Docelowa grupa materiatéw byty materiaty elektroniczne stosowane w nowoczesnych
ogniwach fotowoltaicznych PM. Przy wspotpracy z firmg SAULE Technologies, udato si¢
pozyska¢ struktury PSC i przeprowadzi¢ dtugoterminowe badania zmiany ich wlasciwosci
optycznych w dziedzinie czasu. Okreslanie charakteru oraz tempa zmian zachodzacych w
widmach prébek spowodowanych oddzialywaniem rdéznych czynnikow w powigzaniu z
informacjg na temat sprawnos$ci moze by¢ kluczowe w celu monitorowania wydajnosci ogniw.
Wyniki uzyskanych badan zostaty zaprezentowane w rozdziale V.

W rozdziale VI opisano zastosowany model SSN w srodowisku Matlab, ktory postuzyt
do analizy ciggu wybranych widm PM. Przedstawiono uzyskane wyniki analizy za pomoca
SSN widm na, ktérych zastosowano metody IDP, celem sprawdzenia wptywu na czas pracy
sieci oraz warto$¢ btedu MSE na wyjsciu. Okreslono najskuteczniejsze metody uczenia si¢ i
minimalng liczbe neuronow w warstwie ukrytej. Wykorzystano optymalng konfiguracje SSN
do rozpoznawania losowych widm. Przedstawiono rezultaty procesu rozpoznawania.
Okreslono stopien podobienstwa danych serii wzgledem pierwszego dnia pomiaru w celu
okreslania dynamiki zmian widm materiatow PSC.

Podsumowanie jest poswiecone wskazaniu najistotniejszych elementow pracy wraz z
opisem spostrzezen, ktore zaobserwowano podczas realizacji pracy oraz okreSla, w jakich
aspektach potaczenie spektrometrii z odpowiednimi metodami analizy jest innowacyjne i dato

mozliwos$¢ powstania pracy doktorskiej.
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3. PRZEGLAD STANU WIEDZY W OBSZARACH ZWIAZANYCH Z TEMATYKA
ROZPRAWY

W pierwszej kolejnosci nalezy si¢ zastanowi¢, czemu sg potrzebne nowoczesne metody
analizy widm NIR oraz dlaczego obiekty ze zmiennymi wiasciwo$ciami optycznymi sa
interesujace z punktu widzenia naukowego. W przypadku widm NIR istnieje konieczno$é
analizy danych z tego wzgledu, iz widma zawieraja bardzo duzo informacji, a nie wszystkie
informacje oraz zmiany sg widoczne ,,gotym okiem”. Surowe widma sg trudne w interpretacji.
Bez odpowiedniego narzedzia w postaci odpowiedniej metody analizy préba objasniania
uzyskanych rezultatbw moze by¢ trudna w realizacji, wrecz niemozliwa. Dodatkowym
problemem w przypadku widm NIR jest duze zaszumienie, czgsto istnieje konieczno$¢ od
szumienia widm, badz wyeliminowania sktadowej stalej poprzez zastosowanie odpowiedniej
metody przygotowania danych (IDP) do dalszego przetwarzania. Nalezy jednak pamigtac, aby
wraz z filtracjg danych i ich przetwarzaniem nie pozby¢ si¢ uzytecznej informacji. Jezeli chodzi
o obiekty ze zmiennymi wiasciwosciami optycznymi w dziedzinie czasu, z punktu widzenia
naukowego mozliwos¢ okreslania, badz rozpoznawania stopnia procesu degradacji materiatu,
badz bardzo szeroko pojetych zmian zachodzacych w badanych materialach moze by¢
kluczowe w zrozumieniu zachodzacych proceséow. Dzigki procesowi S$ledzenia zmian
zachodzacych w badanym materiale istnieje mozliwo$¢ opracowania modelu rozpoznajacego

stadium zmiany na podstawie wczesniej opracowanej bazy widmowej.

Pierwsza czg$¢ rozdzialu poswigcona jest zagadnieniom fizycznym zwigzanymi ze
spektrometrig NIR, zmienno$cig widm oraz w jaki spos6b mozna pracowaé na uzyskanych
widmach z zastosowaniem metod IDP w celu optymalizacji procesow analizy. Wskazano kilka
przyktadow zastosowan metod analizy widm NIR w przemysle, przetworstwie Zzywnosci,

rolnictwie oraz innych dziedzinach Zycia.

W dalszej cze$ci rozdziatu przedstawiono stan wiedzy odnosnie metod analizy widm
NIR. Metody analizy wymagaja odpowiedniego narzedzia liczacego, dzisiejsze
oprogramowania oraz komputery z duzg mocg obliczeniowg i z duzymi zasobami pamigci sg w
stanie dokonywa¢ bardzo skomplikowanych obliczen, ktore finalnie moga dostarczy¢ bardzo

duzo informacji na temat badanych materiatow.
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W ramach wstepu opisano réwniez struktury PM oraz PSC, ktore na chwile obecna
cieszg si¢ duzym zainteresowaniem naukowcow ze wzgledu na unikatowe wtasciwosci, a ktore

w niedalekiej przysztosci mogg zrewolucjonizowac sektor energetyczny.

Ostatni rozdzial po§wigcony jest koncepcji potaczenia Al oraz procesu badawczego PM, w

celu przyspieszenia prac badawczych nad nowoczesnymi materiatami.

3.1. SPEKTROSKOPIA - WYBRANE ZAGADNIENIA

We wstepie poruszono istotng tematyke zwigzang ze spektroskopia w ujeciu fizyczno-
chemicznym, gdyz te dziedziny $cisle si¢ tacza w ujeciu tego zagadnienia. Omdwiono réwniez
zagadnienia zwigzane opisem technicznym oraz realizacja pomiaréw za pomocg
kieszonkowego spektrometru DLP NIR SCAN NANO EVM. Przedstawienie tych zagadnien
jest konieczne w celu lepszego zrozumienia pracy.

Spektroskopia jest dziedzing nauki zajmujaca si¢ teorig i interpretacja widm, nalezy do
tematyki z zakresu chemii jak i fizyki. Poprzez obserwacje widm powstajacych na skutek
absorpcji (pochtanianie czgéci energii), emisji (oddawaniu czeéci energii), rozpraszania i
odbicia promieniowania elektromagnetycznego bada si¢ budowe i wlasciwosci atomow,
czasteczek 1 jader atomowych, ktore oddziatywaja z promieniowaniem elektromagnetycznym
z bardzo szerokiego zakresu — od radiowego az do fal rentgenowskich (od 10%do 10 Hz) [6].
W zaleznos$ci od réznych kryteriow istniejg rozne podziaty spektroskopii, o ktorych bedzie
mowa w dalszej cze$ci pracy.

Predkos¢ rozchodzenia si¢ drgajacego pola magnetycznego B oraz elektrycznego Ew
prézni wynosi c =3 - 108 m - s, Pole elektromagnetyczne zmienia si¢ periodycznie i moze byé
opisane za pomocg funkcji cosinus lub sinus. Obie skladowe zmieniajg si¢ jednoczesnie w
kierunkach wzajemnie prostopadlych do kierunku propagacji. Dlugos¢ fali jest definiowana
jako odcinek drogi promieniowania, na jeden okres drgania pola, czyli jedno drganie. Z kolei
Cczesto$é drgan jest definiowana jako liczba drgan przypadajacych na sekunde wyrazona w s™

czyliw Hz [7].
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Rys. 3.1.1 Falowy obraz promieniowania elektromagnetycznego [9]

Pomiedzy opisywanymi powyzej dlugoscia fali, predkoscig rozchodzenia si¢ i czestoscig pola
E i B zachodzi bardzo wazna w spektroskopii zaleznos$¢, ktora obowigzuje przy rozchodzeniu
si¢ promieniowania w prézni, dodatkowo te trzy wielko$ci nazywane sg cechami jako§ciowymi
promieniowania [7]:

Av=c (3.1.)

Czesto$¢ drgan moze by¢ wyrazona jako liczba drgan przypadajacego na 1 cm drogi przebytej

przez promieniowanie. Z zaleznosci (3.1) wynika, ze [7]:

2= (3.2)
czyli,
U= % [em™1] (3.3)

Liczba drgan, ktora przypada na 1 cm drogi promieniowania elektromagnetycznego
nazywa sie liczba falowa wyrazona w cm™, w spektroskopii bardzo czesto stosowana przy
okreslaniu zakresu promieniowania. Promieniowanie bliskiej podczerwieni jest podzakresem
promieniowania IR i miesci si¢ w zakresie dtugosci fali od 800 do 2500 nm, co przedstawiono
na rysunku 3.1.2.

Najprosciej rzecz ujmujac, spektroskopia zajmuje si¢ oddzialywaniem miedzy
promieniowaniem elektromagnetycznym a materig. Czg§¢ energii promieniowania
elektromagnetycznego moze by¢ pochtaniana przez materi¢, wtedy méwimy o absorpcji, zas
cze$¢ energii potrafi by¢ oddana w postaci promieniowania elektromagnetycznego wtedy
moéwimy o transmisji. Spektroskopia bliskiej podczerwieni NIR (powyzej 4000 cm™) wchodzi
w sklad zakresu podczerwieni IR (zakres 12800-10 cm™), w ktéorym mozna wyrdznié
dodatkowo jeszcze dwa podzakresy tj: $rednia podczerwien MIR (4000 do 400 cm™) oraz
daleka podczerwien FIR (400 do 10 cm™). Jak podano powyzej, zakres promieniowania

elektromagnetycznego wyraza si¢ rowniez za pomocg liczby falowej [6].
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Rys. 3.1.2 Widmo fal elektromagnetycznych z wyszczegolnieniem pasma NIR[10].

Za odkrywcg promieniowania podczerwonego uwaza si¢ brytyjskiego astronoma i fizyka,
Williama Herschela. Odkrycia dokonal w 1800 roku. Herschel badal widma promieni
stonecznych 1 zauwazyl, ze jedna z kolumn spektralnych jest cieplejsza niz pozostate, co
$wiadczylo o obecnosci nieznanego dotad zjawiska. W ten sposob odkryl promieniowanie

podczerwone. [5].

Odpowiedz prébki w postaci zarejestrowanego widma dostarcza informacji na temat
sktadu chemicznego oraz stanu fizycznego. Jak juz wczesniej wspomniano, jest to swojego

rodzaju ,,odcisk palca” probki.

201 kwas
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8
3 1.0
o)
<C
0.5
9000 8000 7000 6000 5000 4000
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Q
(&} 4
&
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Rys. 3.1.3 Widma NIR kwasu acetylosalicylowego i celulozy — odciski palcow sktadu
chemicznego oraz stanu fizycznego [5].

Jako ojca spektroskopii NIR uwaza si¢ Karla Norrisa, ktory juz w latach 50-tych
ubiegtego wieku koncentrowat si¢ nad rozwojem i udoskonaleniem metod spektroskopii NIR,
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jak rowniez na zastosowaniu tej metody w réznych dziedzinach, takich jak analiza Zywnosci,
przemyst chemiczny i medycyna. Jego prace i osiggnigcia zostaty docenione przez naukowcow
i praktykéw na catym $wiecie i stanowig wazne wkiady w dalszy rozwdj tej dziedziny [11].
Odpowiadajagc na pytanie skad w ostatnich dekadach takie zainteresowanie
spektroskopig NIR nalezy poréowna¢ bilans wad i zalet, aby uzyska¢ odpowiedz. Do wady
nalezy zaliczy¢ sprawy zwigzane z analiza widm - surowe widma s3 dosy¢ trudne w
interpretacji i wymagajg zastosowania IDP oraz zaawansowanych metod analizy, poniewaz
uzyteczna informacja nie jest bezposrednio dostepna, a dane widmo moze by¢ opisywane
wieloma parametrami i zmiennymi (uzyskane dane sa wielowymiarowe), dodatkowo sama
powtarzalno$¢ widm jest stosunkowo niska. Jednak korzysci wynikajace ze spektrometrii NIR

przemawiaja w sposOb przewazajacy nad wadami. Do gtéwnych zalet naleza [12]:

a) Nieniszczacy sposob badania probek;

b) Niewymagany proces przygotowania probek do badan;

€) Szybkos¢ i prostota wykonania pomiaréw;

d) Mozliwos¢ wykonania duzej liczby pomiaréw w krotkim czasie (duza ilo$¢ danych);
e) Minimalizacja kosztow badan;

f) Wysoka czutosc;

g) Mata ilos¢ badanego materiatu do realizacji pomiaru;

Spektroskopi¢ mozemy podzieli¢ na trzy gltéwne grupy, biorac pod uwage trzy
podstawowe kryteria. Jest to najczesciej spotykany w literaturze podziat. Pierwsze Kryterium
klasyfikacji polega na okresleniu oddziatywania promieniowania elektromagnetycznego na
materi¢ — pochtanianie lub emisja fotonow. Daje to kolejny podziatl na trzy potezne grupy,
spektroskopie¢ absorpcyjng, emisyjng oraz spektroskopie¢ rozpraszania (Ramana). Drugim
kryterium podziatu sg formy energii molekut — na skutek skwantowania umozliwiajg przejscia
mig¢dzy poziomami energetycznymi. W tej grupie mozna wyr6zni¢ takie rodzaje spektroskopii
jak: elektronowy rezonans magnetyczny (EPR), magnetyczny rezonans jadrowy (NMR),
spektroskopie elektronowa, oscylacyjng oraz rotacyjng. Ostatnim przyjetym kryterium podziatu
jest wielko$¢ fotonow pochtanianych, emitowanych badz rozpraszanych — zakres
czestotliwoscei 1 dlugosci  fal elektromagnetycznych. Uwzgledniajac to kryterium, mozemy
wskaza¢ nastepujace rodzaje spektroskopii: mikrofalowa (MW), radiospektroskopia RF,
podczerwieni (IR), zakresu ultrafioletowego (UV) oraz spektroskopia zakresu widzialnego
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(VIS). Przedstawiony podzial spektroskopii jest podstawowym podziatem, w literaturze sg

dostegpne bardziej rozlegte podziaty [6, 7, 8].

SPEKTROSKOPIA

< 0L S

| kryterium - Il kryterium - Il kryterium — zakres
odzialywanie z materig:  formy energii molekut: spek‘tlralny'
A) absorpcyijna; A) EPR; . .

o A) mikrofalowa;
B) emisyjna; B) NMR; B) radiowa;
C) rozpraszania - C) elektronowa; ’ L
Ramana: D) rotacyjna; C) zakresu podczerwieni;

D) zakresu ultrafioletowego;

E lacyjna;
) oscylacyjna E) zakresu widzialnego;

Rys. 3.1.4 Podzial spektroskopii [6, 7, 8].

Nalezatoby zastanowi¢ sie, co dzieje si¢ z badanym materiatem po ekspozycji na fale
elektromagnetyczng z zakresu bliskiej podczerwieni. Ze wzgledu na zakres niniejszej pracy,
zasadnym jest przedstawienie opisu gldwnie proceséw fizycznych zachodzacych w zakresie
bliskiej podczerwieni. Promieniowanie elektromagnetyczne sktada si¢ z fotonow, kwantow
(porcji) energii, fotony nie posiadaja masy spoczynkowej ani tadunku elektrycznego.
Charakterystyczng wlasnoscig fotonu jest posiadanie energii, ktore zostalo opisane za pomocg

réwnania Plancka [6]:

E=hv=nh; (3.4)

gdzie:
E — energia fotonu $wiatta [J];

h — stata Plancka — 6,626 - 1034[J-s];
v — czestotliwos¢ drgan [Hz]

A — dhugos¢ fali [m];

¢ — predkos¢ $wiatha - 3-108 [m/s];

Z réwnania wynika zalezno$¢, im dlugos¢ fali jest mniejsza, tym energia promieniowania
jest wigksza — energia fotonu jest uzalezniona wprost proporcjonalnie od czgstotliwo$ci drgan.
Promieniowanie z zakresu IR ma energie mieszczgaca si¢ w przedziale od 48 do 4,8 kJ, absorpcja
takiej ilo$ci energii jest dostateczna aby spowodowac oscylacje wigzan ale nie wystarczajaca
do ich zerwania. Energia wewnatrz czasteczek moze wystepowac W nastepujacych formach [7]:

a) energii translacji — zwigzana z nieuporzadkowanym ruchem molekut;
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b) energii oscylacyjnej — pochodzaca od drgan czasteczek wokot wlasnego potozenia
rownowagi;

C) energii rotacyjnej — wynikajacej z rotacji czasteczek wokot wlasnej osi;

d) energii elektronowej — jest ona sktadowa dwoch rodzajow energii — energii Kinetycznej
ruchow elektronow w czastce oraz energii potencjalnej oddziatywania elektronéw z
jadrami atomo6w oraz innymi sgsiadujacymi elektronami

Absorpcja promieniowania w zakresie podczerwieni powoduje zmian¢ energii

oscylacyjnej, jaki i rotacyjnej. Ksztatt uzyskanych widm zalezy gtéwnie od rodzaju wzbudzen
— w przypadku ciat statych i cieczy wystepuja tam gltéwnie wzbudzenia oscylacyjne, gdyz
wzbudzenia rotacyjne sa niwelowane przez oddziatywania migdzyczasteczkowe. W przypadku
materialow w stanie skupienia gazowym wyr6znia si¢ wzbudzenia rotacyjno-oscylacyjne —
wynika to z duzej swobody czasteczek [ 7]. Drgania czasteczek sktadajacych sie z wielu atomow
majg bardzo skomplikowany charakter jednak mozne je przedstawic jako superpozycje pewnej
liczby drgan, prostych, zgodnych co do fazy i jednakowej czgstosci. Ten rodzaj drgan zostat
nazwany drganiami normalnymi. W obszarze wyzej wspomnianych drgan wyrdznia si¢
gtownie drgania zwigzane ze zmiang katow plaskich migdzy wigzaniami — deformacyjne oraz
drgania rozciggajace polegajace na zamianie dlugosci wigzan. W obszarze tych dwoch
rodzajow drgan mozemy dodatkowo rozrozni¢ drgania symetryczne oraz asymetryczne.

Ponizej przedstawiono na rysunku 3.1.5. drgania normalne izolowanej czgstki wody [13, 14].

A

4

Rys. 3.1.5 Drgania izolowanej czgstki wody — odpowiednio [13, 14]:
A) Drgania symetryczne rozciagajace;
B) Drgania asymetryczne rozciagajace;

C) Drgania deformacyjne nozycowe;

Liczba stopni swobody ruchu danej czasteczki zalezy bezposrednio od ilosci

tworzacych ja atomow, okresla si¢ ja jako sume stopni swobody atomoéw wchodzacych w sktad

Strona 19 z 125



czastki. Ruch catych molekut w przestrzeni nazywany jest ruchem translacyjnym. Kazdy atom
ma trzy stopnie swobody, ktore odpowiadajg wspotrzednym kartezjanskim (x,y,z). Czasteczka,
ktora jest zbudowana z n atomow ma 3n stopni swobody i gdyby nie wigzania migdzy sobg
kazdy z nich miatby 3 stopnie swobody. Jednak atomy w czasteczkach sg ze sobg zwigzane,
przez co nie maja takiej mozliwo$ci wykonywania ruchu translacyjnego. W przypadku
czasteczek nieliniowych sprawa si¢ komplikuje poniewaz, trzy stopnie swobody dotycza
translacji a trzy kolejne ruchu obrotowego. Pozostate stopnie swobody 3n-6 opisujg ruchy
oscylacyjne 1 drgania normalne. Czgsteczki liniowe, za$ posiadajg tylko dwa rotacyjne stopnie
swobody, a wi¢c ich drganiom odpowiadajg 3n-5 drgan normalnych. Przyktadem nieliniowe;j
czastki sktadajacej si¢ z 3 atomow jest woda, ma ona zatem 3-3-6=3 — trzy stopnie swobody
oscylacyjnej [7].

Do opisu oddziatywania czasteczki dwuatomowej z  promieniowaniem
elektromagnetycznym stosuje si¢ model oscylatora harmonicznego. Uktad dwoch mas
(atomdw), drgajac doskonale sprezys$cie wokot srodka uktadu masy. Ponizej na rysunku

zaprezentowano model oscylatora harmonicznego sktadajacego si¢ z dwoch mas m1 oraz m2

DA

»
-t -

polaczonych sprezyna.

Rys. 3.1.6 Model oscylatora harmonicznego [7].

Czestos¢ drgan Vosc zaprezentowanego oscylatora mozna wyrazi¢ wzorem [16]:

1 f
Vosc =T " (3.5.)

gdzie:
f — stata bedgca miarg sity wigzan;
mr — masa zredukowana okreslana jako iloczyn dwoch mas atomow, podzielona przez ich sume

gdzie my jest masg pierwszego atomu, m2 masa drugiego atomu.

m, = 2 (3.6.)

m1+m2

Energia oscylatora Eosc jest skwantowana i dla poszczegélnych poziomow

energetycznych wynosi [16]:
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1
Eosc = hvgsc(n + E) (3.7)

n — oscylacyjna liczba kwantowa, ktéra moze przyja¢ wartosci — 0,1,2,3,...

Do oddziatywania oscylujacej czasteczki z promieniowaniem podczerwonym dojdzie
tylko i wylacznie gdy zostang spelnione pewne warunki, nazwane regutami wyboru. Pierwsza
reguta polega na tym, ze energia fotonu promieniowania elektromagnetycznego, ktéra moze
zosta¢ pochlonigta przez czasteczke, musi odpowiadaé réznicy poziomoéw energetycznych
czasteczki (AE 5. = hv). W przypadku oscylatora harmonicznego dozwolone sg tylko przejscia
absorpcyjne i emisyjne, dla ktorych oscylacyjna liczba kwantowa zmienia si¢ w przedziale
An = +1. Pasma podstawowe, czyli intensywne pasma absorpcyjne czasteczek moga by¢
wyjasnione za pomocg modelu oscylatora harmonicznego. W widmach czasteczek
heteroatomowych wystepuja zmiany oscylacyjnej liczby kwantowej w zakresie An = 1. W
widmach obserwowane sg rowniez pasma o niskiej intensywnosci i o czestosciach zblizonych
do wielokrotnos$ci czesto$ci pasma podstawowego, sg to tzw. nadtony. Ich wystepowanie
wyjasnia model oscylatora anharmonicznego a energia potencjatu jest wyrazona za pomocg
ponizszego wzoru [16]:

1 1\2
Epsc an = hv (n + E) — hvx (n + E) (3.8.)
gdzie:
x — wspotezynnik anharmonicznos$ci — stopien odstepstwa oscylatora od modelu
harmonicznego.

Nalezy rowniez wyjasni¢ dwa pokrewne pojecia, a jednak rézne — spektrometria odnosi
si¢ do pomiaru wlasciwosci $wiatta, w tym jego intensywnosci, dlugosci fali 1 czestotliwosci.
Jest to ogdlne pojecie, ktore moze odnosi¢ sie do kazdej metody stuzacej do pomiaru
wlasciwosci Swiatta 1 czesto jest uzywane do opisania technik laboratoryjnych do pomiaru
Swiatta w widzialnej 1 ultrafioletowej czgsci spektrum. Spektroskopia jest natomiast bardziej
szczegotowym pojeciem, ktore odnosi si¢ do badania interakcji $wiatla z materig. Moze to
obejmowac analiz¢ pochtaniania, emisji lub rozproszenia §wiatta w celu okreslenia sktadu
chemicznego, witasciwosci fizycznych 1 struktury probki. Spektroskopia jest uzywana w
szerokim zakresie zastosowan, w tym w chemii analitycznej, astronomii i obrazowaniu
medycznym. Spektrometria jest technika pomiarowa, podczas gdy spektroskopia jest badaniem
interakcji $wiatla z materig. Spektrometria dostarcza surowe dane do analizy spektroskopowej,

ktéra moze by¢ nastepnie wykorzystana do uzyskania wgladu w charakter probki badanej [8].
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3.2. SPEKTROSKOPIA NIR

Nadtony (drgania molekut) powstaja na wskutek przej$cia uktadu drgajacego ze stanu
podstawowego na 2, 3 lub wyzszy wzbudzony poziom energetyczny. Drgania kombinacyjne
powstaja, gdy dwa lub kilka uktadéw drgajacych oddziatuje ze soba, co powoduje widoczng
zmian¢ w postaci piku na widmie absorpcyjnym. Widma nadtonéw i1 kombinacji drgan
czasteczek zawieraja grupy CH, NH lub OH - stuza jako sygnat do identyfikacji i pomiaru
konkretnych sktadnikow chemicznych. [12, 14]. Widma nadtonéw mozna wyjasni¢ stosujgc
model oscylatora anharmonicznego, jednak powoduje to rozszerzenie reguly wyboru
dotyczacej zmiany kwantowej oscylacji — mozliwe sg przejscia, dla ktorych liczba kwantowa
zmienia si¢ o kilka jednostek (Av = +1, £2, £3 ... ). Warunek ten stanowi drugg regute wyboru
obowigzujacy w spektroskopii podczerwonej. Trzecig regute stanowi warunek mowiacy o tym,
ze w podczerwieni mozna obserwowac tylko przejscia oscylacyjne, ktérym towarzyszy zmiana
momentu dipolowego czasteczki, nazywane drganiami aktywnymi w podczerwieni. Konkretne

grupy wodorowe oraz ich pasma absorpcyjne przedstawiono na wykresach ponize;.
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Rys. 3.2.1 Spektroskopia NIR zakres diugosci fali swietlnej oraz gtowne przedzialy absorpCji
molekularnej [10].

Potozenie maksimum w pasmie widma podczerwonego jest najczesciej okreslane za
pomoca [15]:
a) liczb falowych — liczba drgan przypadajaca na 1 cm drogi promieniowania (v =
1/2) em™1;
b) dhlugosé fali - (1, mm);
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C) czestos¢ promieniowania (v, Hz).
W spektroskopii podczerwieni mozna wyr6zni¢ kilka technik badawczych wykorzystywanych
w celu badania materiatow [15]:
- transmisyjna (TS);
- emisyjna (ES);
- fotoakustyczna (PAS - Photoacoustic Spectroscopy);
- zewnetrznego odbicia (ERS);
- wewnetrznego odbicia (IRS);
- dyfuzyjnego odbicia (DRS);
W zalezno$ci od metody wykorzystuje si¢ rozne zjawiska fizyczne. Podstaw uktadu
badawczego jest zrodto §wiatla w okreslonej postaci oraz detektor optyczny, badz jak w
przypadku fotoakustyki uktad mikrofonowy. Ponizej na rysunku 3.2.2 zaprezentowano

poszczegodlne techniki badawcze.

A ¥ o
"

; < . /
s, % S | //
'4—‘ . 928 S (- \\

N T

i
>

TS ES PAS
transmisyjna emisyjna fotoakustyczna

3

ERS IRS
zewnetrznego wewnetrznego dyfuzyjnego
odbicia odbicia odbicia

Rys. 3.2.2 Techniki badawcze wykorzystywane w bliskiej podczerwieni [15].

W spektroskopii wykorzystywane sg pewne wielkosci do opisu procesow fizyczno-
chemicznych zachodzacych w badanym materiale [8, 15, 16]:

1) Intensywnos$¢ promieniowania padajacego | jest to energia przechodzaca w ciggu 1
sekundy przez 1 m? powierzchni prostopadtej do kierunku biegu promieniowania.

Intensywno$¢ pasm jest wyrazona w skali transmitancji (T), lub absorbancji (A).
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2) Transmitancja definiowana jest jako stosunek nat¢zenia Swiatta, ktore przeszto przez
probke (zostato przepuszczone), do natezenia §wiatta padajacego na probke. Transmitancja jest
wielko$cig transmisji wyrazona w [%] i wyraza si¢ wzorem [16]:

T=21L (3.9)

Io
gdzie:
I — intensywno$¢ (natgzenie) promieniowania padajacego;
I, — intensywno$¢ (nat¢zenie) promieniowania przechodzacego przez probke.
3) Absorpcja jest definiowana jako przeksztalcanie energii promieniowania na inne
formy energii wskutek oddziatywania z materig (pochlanianie) jest to zjawisko fizyczne.
Absorbancja (A) jest wielkoscig absorpcji — nie posiada jednostki (bezwymiarowa wielko$¢,

logarytm dziesi¢tny z odwrotnosci transmitancji) opisuje jg zalezno$¢ [16]:

1
A=logi,(+) (3.10.)
Wyrdznia si¢ rowniez reflektancje (R), ktora zwigzana jest z odbiciem czeSci energii
promieniowania elektromagnetycznego padajacego na probke, wyrazona wzorem [16]:

R=1& (3.11.)

Igro
gdzie:
Iz — natezenie promieniowania odbitego od probki.

Iro — natezenie promieniowania padajacego na probke

Ponizej na rysunku 3.2.3 zaprezentowano najczesciej wykorzystywane tryby pomiarowe

stosowane w spektrometrii NIR.
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Rys. 3.2.3 Metody wykorzystywane w pomiarach widm NIR a) transmitancja, b)
transreflektancja, c) reflektancja rozproszona, d) interaktywnosé, e) transmitancja przez
osrodek rozpraszajgcy [16].

Aparatura spektroskopowa podczas realizacji pomiarow ma wykona¢ dwa zasadnicze zadania:
a) przeprowadzi¢ analize jakoSciowa — okreslenie wielkosci v, v, lub 4;
b) przeprowadzi¢ analiz¢ iloSciowa promieniowania polegajacg na okresleniu liczby
fotonow o danym v, ktére oddziatywaty z molekutami.
Stwierdzone zmiany ilo$ciowe i jako$ciowe w promieniowaniu sg dobrym odwzorowaniem
cech molekut. Ponizej przedstawiono poszczegdlne pasma absorpcyjne dla okreslonych wigzan
atomowych. W zakresie NIR wyr6zniane sg okreslone pod-pasma aktywno$ci danych
zwigzkéw chemicznych (grup atomoéw). W tym regionie wystepuja nadtony drgan
rozciggajacych wigzan:
- OH (pomiar wilgotnosci w zakresie od 1 do 90 %);
- NH (organiczne azoty — amidy);
- CH (oleje).
Rysunek 3.2.4 przedstawia, ktore grupy wigzan atomow wykazuja wlasciwosci absorpeyjne dla
okreslonych dhugosci fali §wietlnej. W innym ujeciu przedstawiono pasma absorpcji w tabeli

nr 1 uwzgledniajac rodzaj drgan.
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Rys. 3.2.4 Gtéwne rodzaje pasm absorpcyjnych NIR i ich podzakresy [17].

Wigzanie Typ drgania Zakres absorpcji [cm™]
O-H alkohole, fenole rozciagajace 3500 - 3700
(OH niezasocjowana )

O-H aikohole, fenole rozciagajace 3000 - 3500
(OH  tworzgca  wigzanie

wodorowe )

O-H kwasy rozciagajace 3500 - 3550
(OH niezasocjowana) i i : s
O-H kwasy rozciagajace Szero s
(OH m‘aliqca wigzanie s 2500 - 3300
wodorowe )

N-H aminy rozciggajace 3200 - 3600
C-H aromar. rozciagajace 3030

C-H olefin. rozciagajace 3010 -3100
C-H alifar. rozciagajace 2850 - 3000
S-H riole rozciagajace 2550 - 2600
C=N ninryle rozciagajace 2200 - 2400
C=C alkiny rozciagajace 2100 - 2270
C=0 aldehydy, ketony, rozciagajace 1600 -1870
kwasy,estry

C=C alkeny rozciggajace 1600 - 1680
C=C aromat. rozciagajace 1500 - 1610
C=N iminy, oksymy rozciqgaj ace 1500 - 1650
N-H deformacyjne 1500-1650
O-H deformacyjne 1200-1450
C-0 rozciagajace 1050-1430
C-Cl rozciagajace 600-800

Tabela nr 1 - pasma absorpcji w podczerwieni [18].

3.3. ZMIENNOSC WIDM NIR W CZASIE

Roéznego rodzaju materialty wraz z uptywem czasu badZz poprzez oddzialywanie

niektorych okreslonych czynnikow zewnetrznych ulegaja procesom chemicznym oraz
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fizycznym, ktore z kolei przektadajg si¢ na zmiany obserwowanych widm. Do podstawowych

czynnikow powodujacych zmiany widmowe nalezg [19]:

1) Zmiany temperatury: Wprowadzenie zmian temperatury do systemu, takie jak szybki
wzrost lub spadek;

2) Zmiany wilgotno$ci: Wprowadzenie zmian wilgotnosci moze rowniez powodowaé
zmiany w widmie NIR, poniewaz zmiany wilgotno$ci powoduja zmiany w interakcjach
czasteczek;

3) Zmiany sktadu: Zmiany w skladzie probki, takie jak dodanie lub usunigcie jakiej$
substancji, moze rowniez powodowac zmiany w widmie NIR;

4) Zmiany w warunkach pomiarowych: Zmiany w warunkach pomiarowych, takie jak
zmiana potozenia wzgledem zrodta swiatta, wptywa na zmiany widmowe NIR;

5) Oddziatywanie pola elektromagnetycznego (r6znego rodzaju zakresy), rOwniez moze

spowodowac¢ zmiany wtasciwosci optycznych badanej probki.

Gloéwnie interesujgcymi z punktu widzenia pracy sg szeroko rozumiane pProcesy zmian
wlasciwosci optycznych materialow oraz co za tym idzie zmiany zachodzace w widmach dla
zakresu NIR. Proces i dynamika zmian widm NIR moze by¢ bardzo skorelowany z procesami
zachodzacymi w badanym materiale. Moze moéwi¢ o zmianie stanu skupienia lub procesach
fizyczno-chemicznych zachodzacych wraz z uptywem czasu, w wyniku dziatania okre§lonych
czynnikow zewnetrznych, ktore opisano wczesniej. Z punktu widzenia pracy istotne jest

identyfikowanie zmian, okreslanie ich stopnia oraz dynamika.

3.4. PRACA NA WIDMACH NIR - IDP

Nalezy zastanowi¢ sig¢, jakie informacj¢ uzyteczng mozna pozyska¢ z widm uzyskanych
za pomocg urzadzenia spektroskopowego oraz w jaki sposob z nimi postgpowac, aby proces
pozyskiwania informacji byl szybki i1 maksymalizowal pozyskana informacj¢. Waznym
procesem przetwarzania sygnatow jest wyeliminowania niepotrzebnego tta, ktore nic nie wnosi
do informacji uzytecznej zawartej] w widmie NIR, a powoduj¢ komplikacje 1 wydluzenie czasu
przetwarzania (niwelacja szumu). Uzyskane dane w procesie badawczym moga by¢ obarczone
wieloma btgdami w postaci: niespdjnosci, niedoktadnosci oraz niepewnosci. To réwniez
powoduje trudnosci w ich przetwarzaniu. Do podstawowych zabiegéw IDP nalezg migdzy

innymi metody[20, 21, 22, 23, 24]:
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a)

b)

d)

Normalizacji — podstawowa metoda przetwarzania danych polegajaca na
przeskalowanie danych danego zbioru przez wartos¢ maksymalng oraz minimalng. T¢

Metodg¢ opisuje nastepujacy wzor:

y; = —min_ (3.12)

Xmax~ Xmin
gdzie:
Y = [¥1,¥2 Y3, .- ¥u] — N elementowy wektor danych po normalizacji;
X = [x4, X3, x3, ... x,] — N elementowy wektor danych po normalizacji;
Xmax — Warto$¢ maksymalna;
Xmin — Warto$¢ minimalna zbioru;
Standaryzacja — stosowane rowniez bardzo czgsto w statystyce jako jedna z
podstawowych metod wstepnej transformacji polegajace na przeskalowaniu kazdego
elementu zbioru pomiarowego wzgledem warto$ci S$redniej oraz odchyleniem

standardowym zgodnie ze wzorem:

y; =12 (3.13)

gdzie:

Yy = [V1,¥2 Y3, .. Yn] — N elementowy wektor danych po standaryzacji;

X = [xq, Xy, X3, ... Xp] — N elementowy wektor danych poczatkowych;

o — odchylenie standardowe zbioru;

m — warto$¢ Srednia zbioru;

Skalowanie wielowymiarowe (MDS) — statystyczna technika uzywana w analizie
danych do eksplorowania podobienstw i r6znic migdzy obiektami. Celem MDS jest
reprezentowanie obiektow w przestrzeni o niskiej liczbie wymiardw, przy
jednoczesnym zachowaniu dystanséw migdzy obiektami, jak to tylko mozliwe.

PCA — jest kolejna bardzo uzyteczna metoda przetwarzania danych polegajaca na
obroceniu ortogonalnego uktadu wspotrzednych tak, aby maksymalizowa¢ wariancjg
dla kolejnych wspotrzednych: 1, 2,... . Na podstawie macierzy kowariancji powstaje
nowa przestrzen obserwacji, w ktorej najwieksza zmienno$cig charakteryzujg sie
najpierw wyznaczone dane — czynniki poczatkowe. Dzigki uzyskaniu wickszej
zmienno$ci danych mozliwe jest uzyskanie dyskryminacji na wyzszym poziomie.
Mozliwe jest zredukowanie zbioru danych o te czynniki, ktore charakteryzujg sie

najmniejsza dynamika zmian. Gtownie chodzi o zapis uzytecznej informacji za pomoca
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f)

9)

h)

)

zbioru o znacznie mniejszej liczbie skladowej (przestrzen o mniejszym wymiarze).
Pierwsze skladowe zawieraja najwiecej informacji kolejne, juz mniej. Zastosowanie
metody PCA powala na zmniejszenie warstwy wejsciowej SSN.

ICA — metoda bardzo podobna do metody PCA, jej zadaniem jest wychwytywanie
wspotrzednych niezaleznych opisujacych dane o najwigkszej wariancji. Dzigki
zastosowaniu tej metody rowniez jest mozliwa redukcja wymiaru danych. Metoda ICA
uzyskuje przewaznie znacznie lepsze rezultaty niz metoda PCA;

Srednia Winsora — stosowana gtéwnie do niwelacji danych odstajacych, ktore w sposob
znaczacy odbiegaja od pozostatych danych (nie pasuja do danej serii pomiarowej).
Metoda ta polega na zastgpowaniu skrajnych pomiaréw odpowiednio warto$ciami
maksymalnymi oraz minimalnymi.

Srednia arytmetyczna — spotykana dosyé czesto jako tzw. ,przecietna” — wyznaczana
jako suma wszystkich obserwacji i dzielona przez liczbe tych obserwacji. Moze by¢
wykorzystana w celu poprawy jakosci widm poprzez usrednienie danej serii

pomiarowej. Wyrazona wzorem:

N
x = &=k (3.14)
N

Wariancja — definiowana jest jako $rednia arytmetyczna kwadratow odchylen (réznic).

Mozna j3 nazwac miarg zmiennos$ci zbioru, zapisana w postaci wzoru:

N -
2 _ Lz (xi—®)?
N

o (3.15)

Odchylenie standardowe — pierwiastek kwadratowy z wariancji — rowniez traktowane
jako miara zmienno$ci zbioru, zwlaszcza w statystyce. Odchylenie standardowe
nazywane jest rowniez odchyleniem typowym. Wzor do wyznaczenia odchylenia przy

zatozeniu, ze znana jest wariancji:

o= Vo? (3.16.)
Typowy klasyczny obszar zmiennosci cechy oraz pozycyjny — okresla jakie warto$ci
moze przyjmowac cecha, jest definiowany jako przedzial, ktory zawiera 2/3 zbioru.
Poszczegdlne typowe obszary cech opisane sg wzorami:

X—o<X<x+o (3.17))

Me —Q <X < Me+Q (3.18)
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gdzie:

Q=" (3.19)

Q — odchylenie ¢wiartkowe;

Q3, Q; — odpowiednio trzeci i pierwszy kwartyl rozktadu;

Me — mediana;

Zastosowanie metod IDP umozliwia przeksztatcenie zbioru danych w taki sposob, ze
ich dalsza analiza wymaga mniejszej mocy obliczeniowej, a przez to skraca si¢ czas ich analizy.
Dzieje si¢ tak, poniewaz zbior danych zostal zredukowany o nieistotne dane pomiarowe
(pozbawienie szumu, pozbawienie sktadowej statej, unormowanie, standaryzacja). Kazdy
dodatkowy 1 bajt danych przyczynia si¢ do dtuzszego czasu analizy zbioru za pomoca
wybranych metod. Dazy si¢ do tego, aby proces dalszej analizy byt skupiony wytacznie na
pewnym zbiorze danych lub sktadowych, tzn. takim w ktorym zachodza zmiany.

W kontekscie SSN wstepna analiza danych rowniez jest kluczowa w celu optymalizacji
procesu, przez co dane wejsciowe powinny by¢ odpowiednio przygotowane. Kolejnym
aspektem jest analiza wrazliwosci, ktora jest prowadzona po procesie uczenia co pozwala na
okreslenie, jakie dane wejsciowe sg najbardziej istotne w zbiorze. Eliminacja istotnych danych
wejsciowych prowadzi do wzrostu bledu MSE na wyijsciu sieci. Z punktu widzenia SSN

bardziej, mowi si¢ o doborze danych wejsciowych [21].

IDP - zastosowanie metody normalizacji oraz standaryzacji - wizualizacja

2,0
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— 0,5
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s
< 0,0
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A [nm]
——DANE Normalizacja Standaryzacja

Rys. 3.4.1. Zastosowanie podstawowych metod IDP — wskazanie obszaréw najwiekszych
zmian.

Strona 30 z 125



3.5. PRZYKLADY APLIKACJI SPEKTROMETRII

Ponizej przedstawiono kilka dziedzin, w ktorych spektroskopia NIR jest stosowana
gléwnie do okreslenia jakos$ci produktow oraz okreslania sktadu. Obserwuje¢ si¢ tendencje
wzrostu aplikacji tej metody badawczej w duzej liczbie dziedzin zycia, oto kilka przyktadow
[1,2,3,4,5,25, 26, 27]:

a) Kontrola jakosci zywnosci - spektroskopia NIR jest stosowana do szybkiej i
nieinwazyjnej kontroli jakos$ci zywnosci 1 napojow, w tym do okre$lania zawartosci
thuszczu, biatka, wody, cukru, sktadnikow mineralnych 1 innych sktadnikow
odzywczych. Znalazta migdzy innymi zastosowanie w okreslaniu rodzaju i jakoS$ci
miodu pszczelego a w przemysle masarskim do okreslania wartosci odzywczych —
zawarto$¢ skladnikow takich jak: biatko, tluszcze, weglowodany oraz woda migsa
garmazeryjnego, wolowego, drobiowego oraz makaronow.

b) Przemyst farmaceutyczny - wykorzystywana do jakosciowej i ilosciowej analizy
surowcow, produktéw posrednich i koncowych w przemysle farmaceutycznym. Moze
by¢ rowniez wykorzystywana do monitorowania procesow produkcyjnych, takich jak
suszenie, mieszanie, granulacja i tabletkowanie.

¢) Chemia - ocena jako$ci surowcow, produktow posrednich i koncowych w przemysle
chemicznym. Moze by¢ rowniez wykorzystywana do monitorowania proceséw, takich
jak reakcje chemiczne, mieszanie i separacja.

d) Rolnictwo - okreslanie zawarto$ci sktadnikow odzywczych w produktach rolnych
takich jak zboza, oceny jakosci plonow.

e) Kosmetologia - analizy sktadnikow kosmetykow, takich jak emulgatory, stabilizatory,
barwniki i1 konserwanty. Moze by¢ réwniez stosowana do analizy jakosci sktadnikow
aktywnych w produktach do pielggnacji skory.

f) Medycyna — do okreslania sktadu tkanek i ptynéw ustrojowych, takich jak krew i mocz.
Moze by¢ réwniez stosowana do diagnostyki chorob, takich jak nowotwory 1 choroby

Serca.

3.6. WYBRANE METODY ANALIZY WIDM NIR

W pierwszej kolejnosci nalezy odpowiedzie¢ na pytanie dlaczego spektroskopia NIR
jest tak szeroko stosowana do analizy materialow chemicznych i biologicznych, a zwlaszcza w
przemysle farmaceutycznym, rolniczym, spozywczym, chemicznym oraz dlaczego przez tak

dhugi okres czasu byta jakby ,,odstawiona na boczny tor”. W poprzednich podrozdziatach
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przedstawiono zalety i wady spektroskopii NIR i wykazano, ze bilans jest korzystniejszy na
rzecz zalet. Nierozwijanie tej metody do badania materiatéw bylo bezposrednio zwigzane z
brakiem skutecznych narzedzi analizy widm, ktére moga w sposéb skuteczny wydobyc
informacje uzyteczng dla badaczy. Aktualnie dysponujemy znacznie potezniejszymi mocami
obliczeniowymi oraz oprogramowaniem umozliwiajacym skuteczng implementacje metod
uczenia maszynowego. W ponizszym rozdziale zostang krotko opisane metody analizy widm

NIR oraz pomocne metody statystyczne w IDP widm NIR.

3.6.1. ANALIZA ZA POMOCA TRANSFORMATY FOURIERA

Transformacja widm podczerwonych z wykorzystaniem przeksztatlcenia Fouriera
(FTIR) jest bardzo ugruntowana i znana [5], jednak dopiero w roku 1981 wykorzystano
transformate Fouriera do analizy widm NIR uzyskanych z urzadzen dyspersyjnych. Przestanki
do stawania transformaty Fouriera w kontekscie widm NIR jest réwniez redukcja zbioru
danych. Podobnie jak w przypadku dzwigku, ograniczenie zbioru danych do kilku kolejnych
wyrazow szeregu Fouriera, tak aby ponownym przeksztatceniu uzyska¢ zrozumiate informacje.
W przypadku pracy na widmach, metoda ta polega na pomiarze absorpcji promieniowania
podczerwonego (IR) przez probke i1 przetworzeniu otrzymanego sygnatu w dziedzinie
czestotliwosci. Metoda ta jest wykorzystywana w analizie jako$ciowej i ilo$ciowej rdznego
rodzaju substancji organicznych i nieorganicznych. W spektroskopii FTIR wykorzystuje si¢
interferometr Michelsona do pomiaru absorpcji promieniowania IR przez probke. Otrzymany
sygnat interferencyjny, zawierajacy informacje o absorpcji przez probke, jest nastgpnie
poddawany transformacie Fouriera, co pozwala na uzyskanie widma absorpcji w dziedzinie
czestotliwosci [5].

Metoda FTIR jest szybka, precyzyjna i nieinwazyjna, co sprawia, ze jest powszechnie
wykorzystywana w analizie réznego rodzaju probek. Metoda zostata zastosowana z
powodzeniem do widm NIR uzyskujac przy tym redukcje zbioru, co z kolei pozwolilo na
szybsze, bardziej stabilne kalibracje oraz z powodzeniem moze skroci¢ czas analizy widm inng
metoda. Okazuje si¢, ze wykorzystanie zaledwie szeSciu par wspotczynnikow (zaledwie 12
liczb z log(1/R)) wystarczy do oszacowania sktadu chemicznego np. suszonego tytoniu bez
utraty doktadnosci oraz precyzji [28].

Przy analizie widm NIR za pomocg transformaty Fouriera bardzo wazne jest, wykonanie
poprawnej kalibracji spektrometru oraz poprawne przygotowanie badanej probki. Odpowiednie
przygotowanie probki polega na umieszczeniu jej na tle o niskiej absorbancji, tak aby nie

wprowadza¢ zaktocen do widma. W przypadku analizy sktadu chemicznego probki za pomoca
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spektroskopii NIR i transformaty Fouriera, nalezy takze zwroci¢ uwage na odpowiednie

przetwarzanie danych, takie jak redukcja szumu [5].

3.6.2. REGRESJA LINIOWA GLOWNYCH CZYNNIKOW - PCA
We wcezesniejszym podrozdziale krotko opisano zastosowanie metody PCA. W tym
rozdziale zostanie szerzej zaprezentowany opis tej metody, ktorej stawia si¢ dwa glowne cele
[29, 30]:
1) Redukcja liczby wymiarowos$ci zmiennych (liczby cech) — jak wspomniano w rozdziale
3.4,
2) Wykrywanie struktur w zwigzkach migdzy zmiennymi, czyli klasyfikacja zmiennych.

Wyodrgbnianie sktadowych gtownych jest $cisle zwigzane z rotacja maksymalizujaca
wariancj¢ wyjsciowej przestrzeni zmiennych. Najprosciej wyjasniajgc, na wykresie rozrzutu
mozemy lini¢ regresji potraktowac tak, jak gdyby to byla pierwotna o§ X, ktora zostata
obrécona w sposob umozliwiajacy, aproksymuje linii regresji. Ten typ rotacji nazywa si¢
maksymalizujagcym wariancj¢, poniewaz kryterium (celem) rotacji jest maksymalizacja
wariancji (tj. zmiennosci) "nowej" zmiennej (czynnika) przy jednoczesnej minimalizacji
wariancji wokot tej nowej zmiennej. Celem metody PCA jest taki obrot uktadu wspotrzednych,
aby maksymalizowaé w pierwszej kolejnosci wariancje pierwszej wspotrzednej, nastepnie
wariancje drugiej wspotrzednej itd. W taki sposob uzyskujemy nowa przestrzen obserwaci,
w ktorej to najwigksza wariancje przedstawiajg poczatkowe czynniki. Zastgpowany jest zbior
cech skorelowanych przez maty zbior nieskorelowanych - czynnikow glownych, ktore
w bardzo duzym stopniu opisuja zmienno$¢ danych. Jezeli cechy zbioru nie sg skorelowane,
to metoda PCA nie osiggnie redukcji danych. Pierwsza skladowa jest tak dobierana, aby
wyjasniata najwigksza zmiennosc¢, druga natomiast nie powinna by¢ skorelowana z pierwsza i
wyjasniala najwigcej z pozostatej zmiennosci cech zbioru. Jest to metoda nieparametryczna, co

oznacza, ze nie ma zatozen odno$nie rozktadu [5, 31].
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Rys. 3.6.1. Kierunki sktadowych dla metody PCA w dwdch nieskorelowanych wymiarach
[31].

Metoda ta wykorzystywana jest jako narzedzie wstepnej eksploracji danych oraz w
potaczeniu z metodg PLS jako narzedzie do rozpoznawania wzorcow i klasyfikowania roznych
materiatow np. polimerowych (PLA, ABS itp.). Uzyskano bardzo obiecujgce rezultaty w

zakresie poprawy wydajnosci i niezawodnosci sortowania odpadow polimerowych [32].

3.6.3. LINIOWA REGRESJA PLS

Metoda regresji PLS (ang. Partial Least Squares) to metoda statystyczna, ktora polega
na znalezieniu liniowych zalezno$ci miedzy zmiennymi objasniajacymi (predictor variables) a
zmienng objasniang (predicted variable). PLS jest przeznaczona do analizy danych, w ktorych
liczba zmiennych jest znacznie wigksza niz liczba probek. Metoda ta pozwala na znalezienie
najwazniejszych skladowych, ktore odpowiadaja za zmienno$¢ danych, a takze na
zredukowanie liczby zmiennych do rozmiardéw, ktdre sa pordéwnywalne z liczbg probek. PLS
jest podobna do analiza skladowych gléwnych (PCA), ale ma kilka waznych réznic. PCA
polega na znalezieniu sktadowych, ktore majg najwigkszy wplyw na zmienno$¢ danych, ale nie
uwzglednia zalezno$ci miedzy zmiennymi. Natomiast PLS jest zorientowana na zaleznosci
miedzy zmiennymi i umozliwia na przewidywanie warto$ci zmiennej obja$nianej na podstawie
zmiennych objasniajacych. W skrocie PLS jest metoda, ktora pozwala na znalezienie

sktadowych odpowiadajacych za zmienno$¢ danych, a takze na przewidywanie wartoSci
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zmiennej objasnianej na podstawie zmiennych objasniajacych. Metoda ta ma zastosowanie w
chemometrii, bioinformatyce, chemii analitycznej, chemii materiatow, farmaceutyce,
medycynie, ekonomii i innych dziedzinach, gdzie istnieje potrzeba przewidywania wartosci

zmiennej obja$nianej na podstawie zmiennych objasniajacych [33].

3.6.4. WIELOKROTNA REGRESJA LINIOWA - MLR

W przypadku pomiaréw spektroskopowych dane zawieraja setki a nawet tysigce
punktow pomiarowych (zmiennych), ktore czgsto nie wnoszg istotnej informacji poza szumem.
W zwigzku z tym MLR, mimo Ze jest metodg prostszg i nie nastawiong bezposrednio na
szukanie korelacji pomiedzy struktura zmiennych niezaleznych i zaleznych, moze prowadzi¢
do lepszych wynikow niz PLS. Metoda ta tworzy liniowa zalezno$¢ migdzy zbiorem kilku
zmiennych objasniajacych ,, X a pojedynczg zmienng ,,Y™, i jest stosowana gtownie wtedy gdy
liczba zmiennych jest relatywnie niewielka oraz gdy mi¢dzy zmiennymi zachodzi bardzo duza
korelacja migdzy zmienng zalezng, a kilkoma zmiennymi niezaleznymi. W MLR zaktada si¢,
ze istnieje liniowa zalezno$¢ migdzy zmienng zalezng a zmiennymi niezaleznymi. MLR
umozliwia estymacje wplywu kazdej zmiennej niezaleznej na zmienng zalezng, a takze pozwala
na kontrolowanie wptywu innych zmiennych. W MLR, model regresji liniowej jest
dopasowywany do danych, a parametry modelu sg szacowane w oparciu o analiz¢ kowariancji
migdzy zmiennymi. Model MLR moze by¢ uzywany do prognozowania warto$ci zmiennej

zaleznej na podstawie wartosci kilku zmiennych niezaleznych. [34].

3.6.5. LINIOWA ANALIZA DYSKRYMINACYJNA LDA

Analiza dyskryminacyjna liniowa (LDA, ang. Linear Discriminant Analysis) to réwniez
metoda statystyczna, ktora polega na znalezieniu liniowych zalezno$ci miedzy zmiennymi
opisujacymi dane a zmienng celu, ktéra okresla kategorie, do ktdrej dane naleza. LDA jest
czesto stosowana (podobnie jak poprzednio opisywane metody) w chemometrii,
bioinformatyce, chemii analitycznej, chemii materiatow, farmaceutyce, medycynie, ekonomii,
inzynierii 1 innych dziedzinach, gdzie istnieje potrzeba rozréznienia miedzy réznymi
kategoriami na podstawie danych. LDA jest przeznaczona do analizy danych, w ktorych liczba
probek jest znacznie wigksza niz liczba zmiennych. Metoda ta pozwala na znalezienie
najwazniejszych zmiennych, ktére odpowiadaja za roéznice miedzy kategoriami, a takze na
zredukowanie liczby zmiennych do rozmiarow, ktore sag porownywalne z liczbg probek. LDA
jest podobna do innej metody, takiej jak analiza gldéwnych sktadowych (PCA), ale ma kilka

waznych réznic. PCA polega na znalezieniu sktadowych, ktore maja najwigkszy wptyw na
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zmiennos$¢ danych, ale nie uwzglednia zalezno$ci migdzy zmiennymi a kategorig. Natomiast
LDA jest zorientowana na zalezno$ci migdzy zmiennymi a kategorig i pozwala na rozréznienie
miedzy réoznymi kategoriami na podstawie zmiennych opisujacych dane. LDA jest czgsto
stosowana w potaczeniu z analiza widm NIR, aby rozr6zni¢ rézne kategorie probek na
podstawie ich widma NIR. Metoda ta umozliwia znalezienie najwazniejszych zmiennych
(czestotliwosci NIR), ktore odpowiadaja za roznice miedzy kategoriami i na zredukowanie
liczby zmiennych do rozmiaréw, ktére sg porownywalne z liczbg probek. LDA pozwala na
skuteczng klasyfikacje probek na podstawie ich widma NIR. Jest to szczegolnie przydatne w
przypadku skomplikowanych mieszanin sktadnikéw, gdzie tradycyjne metody moga by¢ trudne
do stosowania. LDA jest czesto stosowana w polaczeniu z innymi metodami chemometrii,
takimi jak PCA 1 PLS, aby uzyska¢ jeszcze lepsze rezultaty. Ogolnie rzecz biorac, LDA jest
wazng metoda w analizie widm NIR, poniewaz pozwala na skuteczne rozrdznienie réznych
kategorii probek na podstawie ich widma NIR — oraz na znalezienie zmiennych
odpowiadajacych za réznice migdzy kategoriami. Mozliwe jest rozrdznienie migdzy réznymi

kategoriami na podstawie zmiennych opisujacych dane [35, 36].

3.6.6. DWUWYMIAROWA ANALIZA KORELACYJNA - 2D COS
Dwuwymiarowa analiza korelacyjna (ang. Two-Dimensional Correlation Analysis, 2D COS)
to metoda statystyczna shuzaca do badania korelacji migdzy dwoma zmiennymi losowymi.
Polega na przeprowadzeniu analizy korelacji dwuwymiarowej, w ktorej jedna zmienna losowa
jest reprezentowana na osi X, a druga na osi y. Metoda pozwala na wykrycie potencjalnych
powigzan miedzy dwoma zmiennymi, ktore moglyby nie by¢ widoczne w przypadku analizy
jednowymiarowej. Umozliwia przedstawienie danych w postaci mapy korelacyjnej, ktora
umozliwia latwe rozpoznanie potencjalnych zaleznosci migdzy zmiennymi. 2D COS jest takze
czesto uzywana jako narzedzie analizy w spektroskopii, gdzie pozwala na przedstawienie
danych spektralnych w postaci mapy korelacyjnej, co utatwia identyfikacj¢ skladnikow
mieszaniny i ich relacji. Jest stosunkowo mtoda metodg analizy opracowang w 1989, jednak od
samego poczatku miata spory zakres zastosowania w dziedzinach jak farmacja, biotechnologia
czy badanie materiatow polimerowych oraz nanomateriatdow. Aktualnie ma jeszcze szersze
zastosowanie: chemia analityczna, biologia, fizyka, chemia materiatowa, chemia fizyczna,
chemia farmaceutyczna, chemia biomedyczna i medycyna [37, 38]. Ostatnie dwie dekady
przyniosty gwattowny rozwoj tej metody. Wykorzystywana z duzym powodzeniem w analizie
widm IR oraz w spektroskopii Ramana. Analiza 2D-COS zostata opracowana do badania

procesoOw dynamicznych, w ktorych sonda spektroskopowa jest stosowana do monitorowania
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wplywu zewnetrznych zaburzen na dany uklad. System reaguje na zakldcenia poprzez
charakterystyczne zmiany, ktore s3 monitorowane spektroskopowo, na przyktad poprzez ciaglta
akwizycje szeregow czasowych. Glownym przedmiotem badan z 2D-COS jest badanie
korelacji, ktore moga istnie¢ miedzy odpowiedziami widmowymi zaburzeniami. W niektérych
sytuacjach technika analizy 2D-COS jest przydatna nie tylko do wykrywania i wizualizacji
takich korelacji, ale takze do rozszyfrowania sekwencji tych zmian widmowych. Zrédtami
perturbacji mogg by¢ miedzy innymi zmiany: temperatury, odczynu, ci$nienia, st¢zenia.
Zastosowanie metody 2D-COS okazato si¢ niezwykle przydatnym narz¢dziem analizy w wielu
réznych zastosowaniach spektroskopii molekularnej, opartych na spektroskopii: (IR), (NIR),
ramanowskiej, (NMR) oraz fluorescencji i spektroskopii w $wietle widzialnym, w obserwacji
sekwencji zmian poszczegolnych widm Jest nieocenionym narzedziem analizy widm réznego
rodzaju, zwltaszcza w ujeciu procesu zmian — dynamiki oraz sekwencji [39].

Takie wlasciwosci tej metody stwarzaja doskonaty potencjal zastosowania jej do
materiatow spektrometrycznych wykazujacych dynamiczne zmiany widm wywotane
czynnikami zewngetrznymi, CO jest podstawowym zatozeniem wykorzystania metody 2D COS.
Analiza jest zazwyczaj przeprowadzana za pomocg specjalnego oprogramowania, ktore
umozliwia automatyczne generowanie map korelacyjnych i ich interpretacje. Do implementacji
tej metody mozna wykorzysta¢ m. in. srodowisko Matlab. Ponizej na rysunku 3.6.2.
przedstawiono przyktadowa mape korelacyjng uzyskang przy uzyciu programu Matlab2021a

wykorzystujac autorskie badania widm NIR.
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Rys. 3.6.2. Mapa korelacyjna Zdzbta trawy — proces wiedniecia, badania autorskie.

Mapa korelacyjna 2D przedstawia dane w postaci mapy dwuwymiarowej, gdzie jedna
zmienna jest reprezentowana na osi X, a druga na osi y. Na mapie tej, kolory oraz ich
intensywno$¢ reprezentuja poziom korelacji miedzy dwiema zmiennymi. Punkty o
ciemniejszym kolorze lub wickszej jasnosci oznaczajg silniejsza korelacje, natomiast punkty o
jasniejszym kolorze lub mniejszej jasnosci oznaczaja stabsza korelacje.

Jest do doskonata metoda reprezentujaca wielowymiarowos$¢ widm NIR, ktora jest na
pierwszy rzut oka jest klopotliwa w interpretacji, jednak po zaglebieniu si¢ w tematyke mozna

wiele si¢ dowiedzie¢ odnosnie zmian widmowych.

3.6.7. SZTUCZNE SIECI NEURONOWE
Maja swoje poczatki w latach czterdziestych ubieglego wieku, kiedy to probowano za
pomocg matematycznego opisu zdefiniowa¢ dziatanie komoérki neuronowej oraz powigzac opis
wraz z procesem przetwarzania informacji. Podjg¢te dziatania miaty na celu sformalizowanie
opisu proceséw zachodzgcych w komoérkach nerwowych oraz mézgu [40, 41].
Interesujace jest porownanie wlasnosci systeméw komputerowych z moézgiem. Mimo
iz komputery przewyzszaja szybko$cig obliczeniowg oraz dokladnosciag o rzedy wielkosci

ludzki mozg, to 1 tak ten drugi znacznie lepiej radzi sobie z rozpoznawaniem dzwigkow lub
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obrazow. Co do zasady dzialania konwencjonalnych komputerow oraz moézgu, realizacja
funkcji przebiega w podobny sposob, czyli przetwarzaja, gromadzg (pamigtajg) oraz odzyskuja
informacje. Roznica polega gtdownie na odmienny sposobie gromadzenia i przetwarzania
informacji. Warto si¢ zastanowi¢ na, czym polega fenomen sieci neuronowych istniejacych w
moézgu w stosunku do maszyn liczacych. Zwykly komputer posiada jeden badz w obecnych
czasach kilka super szybkich procesorow, ktore dziatajg szeregowo a pamig¢ jest gromadzona
1 pozyskiwana z komoérek pamigci (np. RAM). Natomiast biologiczna sie¢ neuronowa sktada
si¢ z miliardow prostych procesoréw (ich dziatanie jest bardzo powolne w porownaniu do
dziatania procesorow komputerowych). Szacuje sie, ze w ludzkim mézgu moze by¢é nawet 101
neurondw. Informacja w biologicznej sieci neuronowej zapamig¢tywana jest przez potaczenia
synaptyczne tgczace proste procesory w postaci neurondéw. Dzieki temu proces przetwarzania
informacji jest realizowany w sposob réwnolegly, co pozwala na dokonywanie
skomplikowanych obliczen, mimo ze cata sie jest stworzona z elementéw dzialajacych w
sposob powolny. Jak podaje literatura, biologiczna sie¢ neuronowa znajdujaca si¢ w mozgu
cztowieka, jest w stanie rozpoznaé twarz innego cztowieka w czasie ponizej jednej sekundy
[40, 41].

Uktad nerwowy zwierzat i ludzi mozna podzieli¢ na trzy podstawowe grupy:

- centralny o$rodek nerwowy;

- obwodowy system nerwowy;

- autonomiczny system nerwowy;
Te uktady sg bardzo $cisle zwigzane ze soba, r6znig si¢ jedynie zasadg funkcjonowania. Z
punktu widzenia sieci neuronowych, w dalszej czg$ci pracy opisany zostanie jedynie centralny
osrodek nerwowy, w ktérym wystepuja bardzo rozbudowane sieci neuronowe. W ludzkim
organizmie w jego sktad wchodzg mozg oraz rdzen kregowy, ktory jest skupiskiem gesto
umiejscowionych komorek nerwowych. Tworzg one liczne jadra, wezty oraz sieci. Zasadnicza
funkcjg tego podsystemu uktadu nerwowego jest zbieranie informacji za pomoca magistrali
danych (rdzen kregowy) oraz przetwarzanie, a nastgpnie analiza w mézgu oraz wysylanie
odpowiednich dyspozycji do neurondéw ruchowych. Lacznie system nerwowy zawiera okoto
tryliona neurondéw, z czego okoto 100 miliardéw stanowig sie¢ neuronowsa, dzicki czemu
mozliwa jest realizacja tak skomplikowanych funkcji cechujacych dang osobe jak: inteligencja,
emocje, pamieé¢, zdolno$ci tworcze oraz wiele innych [40, 41].

Ponizej na rysunku 3.6.3. przedstawiono schemat podstawowej jednostki uktadu

nerwowego, jakim jest neuron.
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Rys. 3.6.3. Uproszczony schemat rzeczywisty neuronu [21].

Komorka nerwowa nie wyrdznia si¢ znaczaco od komorek innych tkanek, poza ilo$cig
wypustek w postaci rozkrzewionych gatazek, ktore sg nazywane dendrytami — wejSciami
komorki. Mogg one stanowi¢ nawet 90% powierzchni neuronu i pokryte sa tysigcami synaps.
Jak kazda inna komorka, neuron posiada jadro, a dookota niego znajduje si¢ ciato komorki
zwane somg. Miejsce potaczenia dwoch dendrytoéw réznych komoérek nerwowych nazywa sig
synapsa, tam dochodzi do przekazywania sygnatow migdzy komdrkami. Akson jest wyjsciem
neuronu, poprzez ktory sygnat wedruje do kolejnych neuronow, gdzie za pomoca koratelare
koncowe taczy si¢ z dendrytami innych neuronéw. Informacja poprzez aksony oraz dendryty
jest przekazywana za pomocg impulsow elektrycznych, nazywanych potencjatami
czynno$ciowymi, ktorych amplituda wynosi okoto 100 mV, czas trwania wynosi okolo 1
sekundy. Z punktu widzenia przetwarzania sygnatdéw neuron moze by¢ traktowany jako
przetwornik sygnatow, posiadajacy kilka wejs¢ (dendryty), przetwornik (ciato komorki) oraz
wyjs$cie (akson).

Warto postawi¢ pytanie, po co ten caly opis struktur wystepujacych w ukladzie
nerwowym czlowieka, czy zwierzat? Po raz kolejny okazato si¢, Zze cztowiek probuje
odwzorowa¢ pewien proces za pomoca zaobserwowanych inspiracji biologicznych.
Implementacja istniejgcych struktur w mézgu w opracowanych modelach jest realizowana w
celu odzwierciedlenia procesu uczenia si¢ zachodzacego w ludzkim mézgu. Pierwsza cegietka

catej struktury jest model pojedynczego neuronu, kolejno neurony tworzga sie¢, ktora przejawia
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pewne wlasciwosci. Ponizej, rysunek 3.6.4. przedstawia model neuronu jako podstawowego

elementu SSN.
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Rys. 3.6.4. Model neuronu [21].
gdzie:
X1, X2, ... Xn — kolejne wejscia neuronu;
W1, Wo, ... wn — kolejne wagi sygnatow,
Y — wyjScie neuronu,

Aktualnie sieci neuronowe nie sg juz tak awangardowe i fascynujace, a wielu
pracownikow naukowych nie rozmysla intensywnie nad zasadg dziatania sieci, dzi§ podejscie
do SSN jest bardziej pragmatyczne — mam problem i chce go rozwigza¢ za pomoca sieci
neuronowej. Wyraznie widaé¢, ze SSN staly si¢ narzedziem do uzyskania rozwigzania
problemu, a nie jest tak istotna ich zasada dziatania. Traktowane sg jak czarne pudetka, do
ktorych wprowadza si¢ pewne dane wejsciowe 1 uzyskuje pewne rozwigzanie na wyjsciu sieci.
Rozwdj sieci neuronowych jest $cisle skorelowany z postepem technologicznym w postaci
komputerow z coraz to wickszymi zasobami mocy obliczeniowej oraz pamigci. W Polsce
lawinowe zainteresowanie sieciami neuronowymi pojawito si¢ pod koniec lat 90-tych, kiedy
wzrosta liczba publikacji poswieconych tej tematyce. Okazuje si¢, ze SSN przeszty do
codziennego zycia, z czego wielu ludzi nie zdaje sobie nawet sprawy [21]. Majac na uwadze
powyzsze uwazam, ze nadmierne opisywanie teorii sieci neuronowych nie ma juz wigkszego
sensu. Jednak zaznaczam, ze w ostaniem czasie obserwujemy bardzo duzy postep w rozwoju
ucznia maszynowego i Sl.

Sztuczna inteligencja jest wykorzystywana coraz cz¢sciej do rozpoznawania zwigzkow

chemicznych na podstawie uzyskanych widm, modelowania oraz opisu zjawisk chemicznych.
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Jej zastosowanie umozliwia uzyskanie bardzo dobrych rezultatow, o czym $wiadcza liczne

publikacje na ten temat [42, 43, 44, 45].

3.7. NOWOCZESNE MATERIALY PEROWSKITOWE — KONTEKST BADAN

Perowskity to grupa mineratow poOlprzewodnikowych o Kkrystalicznej strukturze
wystepujacych w §rodowisku naturalnym, jednak obecnie mozna je rowniez pozyskiwaé w
warunkach laboratoryjnych [46]. Mineraly swoja nazwe wziety od nazwiska ich odkrywcy,
rosyjskiego naukowca Lwa Perowskiego, ktory dokonat ich odkrycia w latach 30-tych XIX
wieku. Mimo ze odkryto je 200 lat temu, dopiero niedawno technologia umozliwita
wykorzystywanie PM do produkcji energii elektrycznej w wydajny sposob. W 2009 roku
japonski badacz Tsutomu Miyasaka odkryl, ze perowskity moglyby by¢ wykorzystywane do
tworzenia fotowoltaicznych ogniw stonecznych [47]. Materiaty perowskitowe uzywane sg nie
tylko do budowy PSC, ale takze w innych sektorach zwigzanych z energetyka, elektronika itd.
Tego typu ogniwo zbudowane z dwoch warstw - jednej zewngtrznej z dwutlenku metalu i
wewnetrznej z tlenku metalu. Charakteryzuje si¢ ono szybkimi i efektywnymi procesami
transferu elektronéw, co pozwala na uzyskanie wysokiej wydajnosci w wielu aplikacjach,
takich jak magazynowanie energii, konwersja energii stonecznej czy tez produkcja
katalityczna. W ostatnich latach zauwazalny jest wzrost zainteresowania perowskitami przez
€O coraz wigcej badan jest ukierunkowanych na opracowanie nowych i lepszych sposobéw ich
produkcji oraz na ulepszenie ich wtasciwosci [48].

Materiaty PM znajduja zastosowanie w fotokatalizatorach, fotoogniwach PSC oraz
nowoczesnych bateriach. Zainteresowanie badaczy naukowych spowodowane jest nowo
odkrywanymi  wilasciwosciami  optoelektronicznymi, obecnie panujgcym kryzysem
energetycznym oraz trendem odchodzenia od paliw kopalnych [49]. Ogniwa PSC odnotowaty
spory wzrost wspotczynnika efektywnosci (PCE) na przestrzeni Kilku lat (w roku 2009 ogniwa
PSC osiagnety wspotczynnik PCE na poziomie 3,8 % natomiast po ponad dekadzie, czyli w
2020 roku osiggnigto PCE = 25,2 %) [50]. Ostatnie doniesienia mowig nawet o wspotczynnik
PCE = 29,6% dla preowskitowych ogniw tandemowych [51].

Kolejng  zaleta  powodujaca  zainteresowanie  nowoczesnymi  ogniwami
fotowoltaicznymi na bazie materiatow perowskitowych jest zdolno$¢ do absorpcji wigkszego
spektrum $wiatla slonecznego w porownaniu do ich krzemowych odpowiednikow. Koszt
produkcji oraz $lad weglowy sg rowniez znacznie nizsze niz W stosunku do popularnie
stosowanych ogniw fotowoltaicznych na bazie krzemu, wynika to z technologii INKJET

(proces podobny do technologii druku drukarek atramentowych) ogniw na arkuszach folii
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polimerowej w stosunkowo niskiej temperaturze (zaledwie 100 °C) Taka technologia zostata
opracowana przez polska firm¢ SAULE. Zastosowane materialy w budowie ogniw PSC sa
strukturami cienko-warstwowymi o kilku warstwowej budowie, co jest ich kolejng zaleta,
poniewaz mozna je umiescic na folii polimerowej, dzigki czemu uzyskuje si¢ ogniwa elastyczne
cienko-warstwowe, co bezposrednio przektada si¢ na ich mniejszg wage [46, 52]. Ograniczenie
masy oraz elastyczno$¢ w polaczeniu z cienkowarstwowoscig stwarza ogromny obszar
potencjalnego zastosowania ogniw PSC. Przykladem koncepcji zastosowania ogniw w
pomieszczeniach jest ich wykorzystanie jako rolety, zastony badz zaluzje. Tego typu ogniwa
mozna umiesci¢ na dowolnej powierzchni o zréznicowanym ksztatcie. Istnieja, rowniez plany
budowy catych budynkéw wykorzystujacych nowoczesne ogniwa tzw. BIPV (Buildings
Integrated Photovoltaics) [46].

Stosowane sg w zasadzie dwie koncepcje rodzaju konstrukcji ogniw PSC tj. tzw.
struktura normalna oraz odwrocona co zaprezentowano na rysunku nr 3.7.1. Wyr6zniane sg

nastepujace warstwy ogniw [52]:

Normal structure Inverted structure

Auing )
HTL

Perovskite Perovskite

FTO/ITO (

-)
! ! ! !
5 5 LightB 5 Light

Rys. 3.7.1. Koncepcja budowy ogniw PCS (na lewo struktura normalna (n-i-p), na prawo
odwrocona (p-i-n)) [52].

HTL

FTO/ITO (+)

a) warstwa perowskitu (absorber),

b) FTO/ITO- przezroczyste elektrody wykonane z materialow przewodzacych zazwyczaj
tlenek cynku domieszkowany fluorem lub tlenek cynku indu;

¢) HTL — warstwa transportujgca dziury — (przyktadowo wykonana z materiatow: NiOX,
Cul, Cu20, CuSCN);
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d) ETL — warstwa transportujaca elektrony — (przyktadowo wykonana z materiatow:
TiO2, ZnO, Sn02, In203);
e) Katoda Au/Ag - katoda wykonana z ztota lub srebra.

Ogniwo PSC jest wielowarstwowa, cienka struktura, gdzie kazda warstwa ma inne zadanie
i w obrgbie wprowadzania modernizacji tych warstw w dalszym ciagu dazy si¢ ulepszenia
poszczegolnych parametrow.

Zasada dziatania ogniw fotowoltaicznych (PV) oparta jest na wykorzystaniu
wlasciwosci materialdow poétprzewodnikowych, ktore absorbujg kwanty $wiatla (fotony),
powodujac generacje no$nikow wiekszosciowych, poprzez przejécia elektronéw z pasma
walencyjnego do pasma przewodnictwa. W procesie tym swiatlo wprowadza elektrony do
perowskitu, powodujac powstanie nadmiarowych elektrondw. Elektrony te s3 nast¢pnie
przemieszczane do warstwy elektrody i zbierane przez nia, tworzac prad elektryczny. W ten
sposob perowskitowe komorki stoneczne przeksztatcaja $wiatlo stoneczne w energig

elektryczna.

E (eV)

I
Rys. 3.7.2 Przyktadowe ogniwo PCS przekroj (a) oraz zasada dziatania (b) [53].

W przypadku PSC, w strukturze odwroconej czy tez normalnej, w obu przypadkach w
srodku znajduje si¢ PM. Taka konfiguracja umozliwia wytworzenie pola elektrycznego w
catym regionie 0znaczonym na rysunku nr 3.7.3., co umozliwia skuteczny odptyw tadunkow w

urzadzeniu fotowoltaicznym [52].
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Rys. 3.7.3. Zasada dziatania ogniwa PCS [52].

3.7.1. STABILNOSC PM

Po mimo wykazanych zalet, w dalszym ciggu istnieja ogromne problemy z
implementacja tego typu rozwigzan na rynku komercyjnym. Glownymi powodami
op6zniajacymi wdrozenie ogniw PSC do przemystu sg [54]:

- brak wielkogabarytowych ogniw PSC o wysokiej sprawnosci;

- stabilno$¢ (nalezy ulepsza¢ wspolczynnik trwatosci ogniw, gdyz ulegaja one procesowi
degradacji, obnizeniu sprawnos$ci wraz z uplywem czasu spowodowanym czynnikami
zewnetrznymi);

- toksyczno$¢ (wykorzystanie otowiu oraz cezu do produkcji PSC);

W dalszym ciaggu naukowcy pracuja nad ulepszeniem poszczegdlnych parametrow i
eliminacjg ograniczen. Ze wzgledu na temat pracy, gtownym aspektem rozwazan oraz dalszych
badan bedg parametry zwigzane ze stabilno$cig ogniw PSC. Nalezy wyrdzni¢ dwa zasadnicze
zrodta czynnikow powodujacych degradacje nowoczesnych ogniw, tj. czynniki wewngtrzne
zwigzane z strukturg (oddzialywanie na styku warstw) oraz czynniki zewngtrzne zwigzane z
oddziatywaniem $rodowiska na ogniwo. Do czynnikow zewnetrznych zaliczamy: wilgoc,
swiatlo, ciepto oraz pole elektryczne [55]. W celu minimalizacji wplywu czynnikow
degradujacych stosuje si¢ szereg zabiegdw, m.in. tzw. enkapsulacje ogniw w odpowiednim
materiale ochronnym.

W roku 2019 International Electrotechnical Commission (IEC) przeprowadzita test
stabilno$ci ogniw PSC. Wykazano, ze ogniwa pozostajg stabilne przez ok. rok. Obecnie
stabilno$¢ ogniw PSC jest znacznie wigksza, jednak w dalszym ciggu dlugoterminowa
stabilno$¢ ogniw pozostaje gldéwnym problemem dla wykorzystania tej technologii na duza
skale [54, 56, 57]. Prowadzone sg intensywne prace w celu poprawy tego parametru. Aktualnie
uzyskane sg ogniwa perowskitowe osiggajace PCE = 15,18 % odporne na dziatanie temperatury

do 85°C oraz stabilne przez ponad 1000h pracy [58]. Niektore ogniwa z PM wykazuja
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stabilno$¢ energetyczng przez 3000h, co jest juz pewnym osiggni¢ciem jednak, w dalszym

ciggu jest to niewystarczajaca warto$¢ [59]. Ponizej w sposob graficzny przedstawiono glowne

czynniki zewnetrzne i wewnetrzne majace najwigkszy wplyw na gradacj¢ nowoczesnych ogniw

(stabilnos¢) [60]:

Czynnik

degradujace PSC

Temperatura

Rys. 3.7.4. Czynniki degradujgce PSC.

Gloéwnych czynnikow degradujacych zaliczane sg [61, 62, 63, 64, 65, 66]:

a)

b)

Niestabilno$¢ struktury - glownie jest spowodowana wewnetrzng niestabilnoscia
struktury krystalicznej perowskitu, obecno$cig defektow 1 zanieczyszczen,
stabilno$cia wynikajaca z potaczenia krysztat-ligand oraz oddzialywaniem ze
srodowiskiem. Idealna struktura szkieletowa perowskitow sktada si¢ z centralnego
kationu koordynowanego przez sze$¢ anionéw halogenkow znajdujacych sie¢ wokot
niego, tworzac konfiguracje oktaedryczng BX6. Trudno jest uzyskaé wysoce
symetryczng struktur¢ oktaedryczna, a to znieksztalcenie moze powodowacl, ze
wlasciwosci optyczne lub elektroniczne odbiegajg od pierwotnego celu w réznym
stopniu.

Niestabilno$¢ powierzchni — PNC sg potaczone z ligandami za pomoca oddziatywan
jonowych (ligandy to czgsteczki organiczne, ktore wigzg si¢ z powierzchniami
PNC). Ligandy odgrywajg kluczowg role w stabilizowaniu PNC i zapobieganiu ich

skupiania - aglomeracji. Jednak potaczenie miedzy PNC a ligandami jest wiasciwe
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niestabilne, co moze prowadzi¢ do odlaczenia ligandéw od nanokrysztatlow (moga
nie by¢ $cisle zwigzane z powierzchnig nanokrysztatu).

c) Czynniki zewnetrzne — do gldownych czynnikow zewnetrznych degradujacych
naleza: wilgo¢, tlen, §wiatlo oraz wysoka temperatura. Gdy PNC wystawione sg na
dziatanie wilgotnych warunkéw, kolor perowskitu zmienia si¢ z czarnego na zotty.
Tego typu zmiany zaobserwowano na badanych probkach, ktére z czasem zmienity
kolor na zo6tty. Faza ziaren perowskitu ulega rozktadowi z fazy a na faz¢ 6. Wynika
to z faktu, ze gdy czasteczki wody przedostajg si¢ do perowskitu przez powierzchnie
dochodzi do dysocjacji wigzan miedzy sktadnikami krysztatu, co moze powodowac
przeksztatcenie struktury perowskitu. Tlen w powietrzu réwniez powoduje
oddzialywanie na stabilno$¢ perowskitow. Perowskit na bazie otowiu wykazuje
dobrag stabilno$¢ w kontakcie z tlenem. Jednak problemem jest stosowanie
toksycznego dla srodowiska otowiu oraz ekspozycja urzadzenie na bazie perowskitu
na dlugotrwate nas§wietlanie. Przyktadem jest nanokrysztat CsPbBr3, ktory zmienia
kolor z zielonego na z6lty, co wskazuje na rozktad struktury ziaren perowskitu.
Poprzez eksperymenty i obliczenia, naukowcy wykazali, ze w krysztatach
perowskitowych, fotostymulacja perowskitu prowadzi do generacji elektronow i
dziur, a gdy tlen dyfunduje do siatki ziaren, tworzy nadtlenek i reaguje z

perowskitem, powodujac degradacje.

3.7.2. SPOSOBY ZAPOBIEGANIA DEGRADACJI PNC

Majac na uwadze powyzsze, uzasadnione jest badanie degradacji ogniw oraz wplyw
czynnikow powodujacych ten proces. Waznym aspektem moze by¢ roéwniez okreslanie
dynamiki procesu zmian. Z punktu widzenia pracy monitorowanie procesu degradacji oraz jej
stopnia w zaleznos$ci od czynnika powodujacego degradacj¢ moze by¢ bardzo potrzebne w
dalszej pracy nad ulepszaniem stabilno$ci ogniw. Uzyskanie lepszej stabilno$ci ogniw
PNC/PSC jest konieczne, jezeli chcemy mysle¢ o pomysSlnej komercjalizacji tego typu
rozwigzan na rynkach §wiatowych. Nalezy rowniez zaznaczy¢, ze zadna z ponizej opisanych
metod nie eliminuje wszystkich czynnikow degradujacych tylko pewng ich grupe. Oto kilka
technik stosowanych w celu zwigkszenia stabilnosci [67, 68, 69, 70, 71]:

a) Enkapsulacja — obecnie jest najbardziej popularng i skuteczng metodg stosowang w
celu zwigkszenia stabilnosci. Technika polega na zamknigciu PM w warstwie

ochronnej z odpowiednio dobranego materialu. Od ubieglego wieku stosowanie
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polimeréw organicznych do enkapsulacji nanomateriatow w celu zwigkszenia
wydajnoséci stopniowo staje si¢ technologia gltéwnego nurtu. Ostatnio tzw.
wykorzystanie materiatdow nieorganicznych, takich jak dwutlenek krzemu, do
kapsutkowania nanomaterialow perowskitowych stopniowo wytania si¢ jako
obiecujaca technologia gotowa do komercjalizacji. Enkapsulacja ma swoje zalety w
postaci ochrony PM przed oddziatywaniem tlenu z atmosfery i wilgoci jednak
problemem moze by¢ nadal oddziatywanie Swiatta lub temperatury.

b) Stosowanie ligandow- inzynieria ligandow to podejscie stosowane w naukach
materialowych, szczegélnie w dziedzinie nanotechnologii, polegajace na
modyfikacji chemicznej czasteczek zwanych ligandami, ktore wigza si¢ z
powierzchniag nanoczastek PNC. Celem inzynierii ligandow jest sterowanie
wlasciwos$ciami fizykochemicznymi, w tym przypadku zwigkszenie stabilno$ci.

¢) Domieszkowanie kationami metali — krotko mowiac, technika koncentruje si¢ na
wprowadzeniu do struktur PNC domieszek kationow metali, ktore optymalizujg
siatke¢ perowskitu, redukujac wady i zwiekszajac stabilnos¢ PNC, jednocze$nie
poprawiajac ich wydajno$¢, zwlaszcza zmniejszajac prawdopodobienstwo

autodegradaciji.

3.8. WYKORZYSTANIE ELEMENTOW SI DO BADAN MATERIALOW PM

Proces tradycyjnych badan laboratoryjnych w celu polepszenia pewnych witasciwosci
PM jest procesem powolnym i ograniczonym. W ostatnim czasie Sl przyciagneta sporg uwagg,
jezeli chodzi o jej zastosowanie w celu przewidywania wlasciwosci nowych materiatow oraz
w funkcjonalnych badaniach. Wraz z pojawieniem si¢ sztucznej inteligencji, metody badan PM
ulegly zmianie, z korzyscig dla branzy energetycznej. Do gat¢zi S| nalezg migdzy innymi
uczenie maszynowe (ML) oraz sztuczne sieci neuronowe (SSN). Zastosowanie uczenia
maszynowego pozwala na glgbsze zrozumienie wielowymiarowosci cech dostarczonego zbioru
danych [72].

PM sg unikatowymi materiatami ze wzgledu na swojg dowolno$¢ w taczeniu si¢ ich z
innymi substancjami (atomami). Przez to miedzy innymi uwazane sg za obiecujgce materiaty,
ktorych wykorzystanie jest korzystne dla przetwarzania i przechowywania energii, np. dla
ogniw PSC. Zastosowanie szerokiego spektrum pierwiastkoéw pozwala na uzyskanie bardzo
duzej gamy réznego rodzaju ogniw PSC o roznych wilasciwosciach [73]. Ciekawym
rozwigzaniem sg rowniez struktury hybrydowych perowskitow, ktore powstaja w wyniku

potaczenia materii organicznej z nieorganiczng, tzw. HOIP-sy (hybrid organic-inorganic
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perovskites). W przypadku rozwoju tych struktur rowniez istnieja wyzwania zwigzane z
badaniami i dalsza eksploatacjg przestrzeni tych materiatow [74].

W zwigzku z komercjalizacja materialdow fotowoltaicznych rosng nowe wymagania
dotyczace wydajnosci perowskitow oraz ich stabilnosci. Pojawiajg si¢ nowe wyzwania
zwigzane z dalszym ulepszaniem PSC. Tradycyjne podejscia prob i bledow do badan i rozwoju
PM, np. badania przesiewowe oraz stabilnosci dla ogniw fotowoltaicznych, sa pracochtonne i
kosztowne. Tu z pomoca mogg przyj$¢ metody ML oraz SSN, ktore na podstawie wczesniej
przygotowanej bazy danych mogg sugerowaé skuteczny kierunek rozwoju wskazanych
kombinacji materiatowych. Jednak zastosowanie powyzszych metod moze spowodowac
zapotrzebowanie na ogromng moc obliczeniowg urzadzen dokonujacych analizy za pomoca
metod SI. Wysoki koszt obliczeniowy jest spowodowany ogromng wielowymiarowoscia
przestrzeni parametrow PM, mnogoscia czynnikow srodowiskowych (przedstawionych
wczesniej) wpltywajacych na ogniwa, wielu mozliwych kombinacji sktadéw zwigzkéw i
obliczaniem ich wtasciwosci fizycznych [72].

Badania usuwajg ci¢zar sprawdzania kazdej mozliwej kombinacji i przyspieszaja postep
poprzez podejscie oparte na odpowiednio przygotowanych danych, co w ostatnim czasie stato
si¢ wyjatkowym kierunkiem. Istniejg juz ogromne bazy danych, do ktorych dostep jest otwarty,
zawierajace informacje na temat wlasciwosci materiatow obliczeniowych, rejestrujace
informacje o strukturze elektronicznej, wlasciwo$ciach termodynamicznych 1 strukturalnych.
Mozliwe jest znalezienie efektywnych sposobéw pozyskiwania wiedzy dla nauki o materiatach
z baz danych. Dlatego tez, ML stopniowo wkracza do nauki o materiatach, gdzie mozna
przewidywa¢ wiasciwosci materiatdbw skutecznie i doktadnie. SI pozwala maszynom na
rozwijanie wiedzy i wykonywanie zadan ludzkich, takich jak badania symulacyjne a w
rezultacie badania naukowe z zakresu nauki o materiatach. Jezeli méwimy o Sl, to mamy na
mysli interdyscyplinarny przedmiot obejmujacy informatyke, statystyke i matematyke. Celem
Sl jest skonstruowanie modelu w celu rozwijania wiedzy na podstawie danych uzyskanych w
przesztosci, a zatem S| moze dokonywac oceny lub przewidywaé wystepowanie nowych cech

obiektow [72].
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Rys. 3.8.1. Sl przyspieszajqca odkrywanie struktury perowskitu za pomocq odpowiednich
danych. Rysunek przedstawia ogdlny przeptyw pracy ML w materiatoznawstwie [75].
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4. WPROWADZENIE TECHNICZNE

Rozdziat jest poswigcony aparaturze pomiarowej, zastosowanej do realizacji pomiaré6w
widm. Opisana zostata koncepcja wykorzystania urzadzenia, dane techniczne oraz przeptyw

informacji miedzy urzadzeniem a oprogramowaniem koncowym, wykorzystanym do analizy.

4.1. WYBRANE ROZWIAZANIA TECHNICZNE — URZADZENIA
SPEKTROMETRYCZNE ORAZ METODA POMIAROWA

Podrozdziat poswiecony jest przedstawieniu dwoch wybranych rozwigzan technicznych
stosowanych w urzadzeniach spektrometrycznych oraz poréwnania ich ze sobg w celu
okreslenia najistotniejszych wad 1 zalet danego rozwigzania.

W niniejszej pracy porownano dwa podstawowe rodzaje budowy urzadzen
spektrometrycznych, ktore zostaly ze sobg poréwnane. Gléwng rdznicg jest sposob
pozyskiwania sygnatéw przez lini¢ detektorow lub pojedynczy detektor w zalezno$ci od
wybranej koncepcji technicznej. Ponizej zaprezentowano poszczeg6dlne rozwigzania techniczne
[76]:

a) Spektrometr z liniowg matrycg detektorow — po rozszczepieniu wigzki §wiatta z siatki
dyfrakcyjnej poszczegodlne podpasma promieniowania §wietlnego s3 kierowane na
odpowiednie detektory w matrycy. Liniowa matryca detektorOw pracujgca w pasmie
NIR jest na obecng chwile drogim podzespotem, przez to urzadzenia tego typu
odznaczajg si¢ wysoka ceng. Zastosowanie liniowej matrycy rowniez przektada si¢ na
ograniczenia mozliwos$ci miniaturyzacji urzadzenia. Zaleta tego rozwigzania jest bardzo

duza predkos¢ przetwarzania sygnatu (wszystkie podpasma jednoczesnie).

préobka szczelina

0(@ @ I 's‘oczewka
Y/

zarowki

siatka
dyfrakcyjna

soczewka

Rys. 4.1.1. Spektrometr z liniowg matrycq detektoréw [76].
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b) Jednym z nowatorskich rozwiazan stosowanych w spektrometrach jest zastosowanie
matrycy mikro-lusterek (DMD) do kierowania odpowiedniej wigzki pod pasma
promieniowania $wietlnego do pojedynczego detektora poprzez odpowiednig
soczewke. Zastosowanie DMD umozliwia osiggni¢cie wyzszej wydajnosci wzgledem
spektrometréw z liniowa matrycg oraz znaczne obnizenia kosztéw produkcji urzadzenia
(zastosowano pojedynczy detektor oraz prostszy uktad optyczny). Dodatkowo istnieje
mozliwos¢ ustawienia odpowiednich filtrow w celu obserwacji wybranych zakresow
dtugosci fali swietlnej. Takie rozwigzanie charakteryzuje si¢ wyzsza rozdzielczoscia,
co daje mozliwo$¢ na zastosowanie niestandardowych wzoréw w celu kompensacji

znieksztatcen optycznych kazdego indywidualnego systemu.

probka  szezelina
I soczewka

e@@
2 |

zarowki

siatka
dyfrakcyjna

soczewka

przetwornik

soczewka ADC
matryca mikrolusterek ||

detektor

Rys. 4.1.2. Nowatorska metoda z zastosowaniem DMD [76].

4.2. SPEKTROMETR DLP NIRSCAN NANO EVM

W pracy do realizacji pomiaréw widm r6znego rodzaju obiektow wykorzystano spektrometr
DLP Nirscan Nano EVM firmy Texas Instruments (USA, Dallas), ktory pracuje w zakresie
dtugosci fali swietlnej od 900nm do 1700 nm. Urzadzenie jest stosunkowo niewielkich

rozmiardw, CO zaprezentowano na rysunku nr 4.2.1.
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36 mm

Rys. 4.2.1. Spektrometr DLP Nirscan EVM — uwzglednienie wymiaréw urzqdzenia [76].

4.2.1. CHARAKTERYSTYKA OGOLNA URZADZENIA

Rozmiary urzadzenia przytoczone w poprzednim rozdziale sa wielkim atutem,
poniewaz umozliwiaja wykonywanie mobilnych pomiaréw. Spektrometr pracuje w trybie
odbiciowym, przez co moze wykonywa¢ pomiary absorpcji oraz reflektancji. Spektrometr
zasilany jest napieciem 5 V DC pochodzacym z przewodu USB podtaczonego do komputera
badz z zewngtrznej baterii. Sterowanie pracg urzadzenia odbywa si¢ za pomocg programu
komputerowego zainstalowanego na sprzgcie komputerowym poprzez przewdd USB lub z
aplikacji na smartfonie, uzywajac bezprzewodowego standardu komunikacji Bluetooth. Wyniki
pomiarow moga by¢ zapisywane w pamieci komputera sterujgcego urzgdzeniem w formatach
.CSV lub .DAT. Istnieje mozliwos¢ zapisu wynikow w aplikacji Sterujacej na urzadzeniu
mobilnym lub na karcie microSD, ktorag mozna umiesci¢ w spektroskopie DLP. Os$wietlanie
badanych obiektow odbywa si¢ za pomoca modutu oswietleniowo-odbiciowego (rys. nr 4.2.3.).
Urzadzenie jest kalibrowane za pomoca charakterystyki materiatu wzorcowego wgranej W
pamigc, badz za pomocag widma uzyskanego podczas danego pomiaru [76]. Spektrometr ma
sporo zewnetrznych zlaczy, do ktorych mozliwe jest podlaczenie dodatkowego osprzetu co

zaprezentowano na rysunku 4.2.2.
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Rys. 4.2.2. Dodatkowe zewnetrzne zlgcza [76].
Modut o$wietleniowo-odbiciowy jest wyposazony w dwie zarowki ILT 1088-1 0 mocy
1,4W kazda zasilane napieciem 5V. Zrodtem $wiatta tak naprawde jest zarzace si¢ wiokno

zarnika. Zarowki sa sterowane za pomoca wzmacniaczy operacyjnych [76].

Soczewka
skupiajaca

(- AT00 —=

o817 ZAROWKI ILT 1088-1
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10.28
2X9.54
8.z8
652

6.02¢0.05

0.40

A
' /i 7/
[ 0.75 £|0.25 mm

000]
<«————— BADANA PROBKA

Rys. 4.2.3. Budowa modutu oswietleniowo-odbiciowego [77].

Przestona toru optycznego ma wymiary 1,8 x 25 um, liczba falowa ,,f” przestony wynosi
2,5. Zastosowano detektor polprzewodnikowy oparty na arsenku indu-galu (InGaAs),
niechtodzony, o $rednicy okna 1 mm. Powyzsze parametry oraz inne wybrane przedstawiono

w tabelach ponize;:
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PARAMETER DESIGN VALUE
Slit f-number 25
Slit dimensions 1.8 x 0.025 mm
DMD DLP2010NIR
DMD f-number 3.8
Spectral range 900 to 1700 nm
Spectral resolution 10 nm
Detector diameter 1 mm
Detector type Uncooled InGaAs
Optical engine dimensions 33 x 29 ®x10 mm

Tabela nr 2 — Specyfikacja urzadzenia DLP NIRscan Nano EVM czgé¢ 1 [76].

PARAMETER MIN TYP MAX UNIT
Supported wavelengths 900 1700 nm
Optical resolution 10 12 nm
Lamp power 14 W
Temperature'” 0 25 50 (0

Tabela nr 3 — Specyfikacja urzadzenia DLP NIRscan EVM cze$¢ 11 [76].

W przedstawionym urzadzeniu zastosowano nowatorskg metode wykorzystujaca tzw.
matryc¢ mikro-lusterek (DMD), ktoére pozwolily na wykorzystanie pojedynczego detektora,
zamiast catej liniowej matrycy detektorow. Takie rozwigzanie jest znacznie tansze oraz daje
mozliwos¢ miniaturyzacji spektrometru. W przypadku obu opisywanych rozwigzan,
poczatkowa budowa toru optycznego jest taka sama. Roznica wystepuje za siatkg dyfrakcyjna.
Po rozczepieniu $wiatto z siatki dyfrakcyjnej trafia na matryce DMD, ktora w odpowiedniej
sekwencji kieruje poszczegélne sktadowe widma do soczewki sprzezonej z pojedynczym
detektorem, po czym sygnat trafia do przetwornika ADC 0 rozdzielczo$¢ 24 bity. W urzadzeniu
DLP czas szeSciokrotnego pomiaru danej probki wraz z usrednieniem dla metody ,,Column”
trwa zaledwie 2,67 s [76]. Rysunek 4.2.4. prezentuj¢ ide¢ pracy klasycznego spektroskopu
dziatajagcego w oparciu o linlowg matryce detektorow w poroOwnaniu do rozwigzania

zastosowanego w urzadzeniu DLP.
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Rys. 4.2.4 Zasada dziafania ,, klasycznego” spektroskopu (z lewej) oraz urzqdzenia
pracujgcego z wykorzystaniem DMD [76].

W wybranym rozwigzaniu droga §wiatta w torze optycznym przebiega w nastepujacy
sposob: $wiatlo jest wypromieniowane przez zrodla Swiatla w postaci zaréwek, nastepnie
o$wietla probke po czym pewna cze$¢ promieniowania elektromagnetycznego powraca do
urzadzenia przez soczewke trafiajac na szczeling, z ktorej kierowane jest na siatke¢ dyfrakcyjng
za pomoca soczewki. Kolejnym etapem jest przekierowanie $wiatta za posrednictwem kolejne;j
soczewki na matryc¢ DMD, ktéra w odpowiedniej kolejnosci kieruje poszczegdlne zakresy
widm do detektora poprzez soczewke. Rozszczepione §wiatlo jest ,,przemiatane” kolejno przez
odpowiednie lusterka. Nast¢pnie po przetworzeniu fali elektromagnetycznej na napigcie w
przetworniku ADC w mikroprocesorze urzadzenia nastgpuje ,,ztozenie” wszystkich
uzyskanych sktadowych widma w jedno widmo w przedziale od 900 do 1700 nm. Uzyskiwana
jest rozdzielczo$¢ pomiaréw rzedu 3,5 nm, co daje 228 punktow pomiarowych (przy domyslne;j
konfiguracji) w zakresie 800 nm [76]. Na rysunku nr 4.2.5. przedstawiono umiejscowienie

podstawowych elementéw sktadowych urzadzenia.
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Rys. 4.2.5. Budowa spektroskopu DLP Nirscan z zaznaczeniem toru optycznego. Podczas
realizacji pomiarow Swiatlo w torze optycznym przemieszcza sig zgodnie z kierunkiem
oznaczonym strzatkami powyzej. Opis elementow: 1 — okno spektrometru; 2 — modut
oswietleniowo-odbiciowy; 3 — soczewka skupiajgca,; 4 — szczelina; 5 — soczewki kolimacyjne;
6 — filtr szerokopasmowy; 7 — siatka dyfrakcyjna; 8 — soczewki skupiajgce; 9 — detektor, 10 -
soczewki kondensujgce; 11 — DMD; 12 — plytka DMD; 13 — plytka mikrokontrolera, 14 —
plytka sterownika spektrometru DLP; 15 — Zarowki oswietlajgce. [T7].

Na rysunku 4.2.6. przedstawiono schemat blokowy urzadzenia. Podzespotami i
peryferiami steruje mikroprocesor TM4C129, ktory bezposrednio wspotpracuje z DLP
Controller. Wyrézni¢ mozemy uktady odpowiedzialne za zasilanie, tor optyczny urzadzenia,
wzmacniacze operacyjne, porty komunikacyjne oraz magistrale danych [76]. Z punktu

widzenia pracy szczegotowy opis nie jest potrzebny.
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Rys. 4.2.6. Schemat blokowy urzgdzenia [76].

W celu uproszczenia obstugi urzadzenia i wigkszej ergonomii wykonywanych
pomiarow zaprojektowano oraz wykonano w technice druku 3D specjalne obudowy, ktore
pozwalaja na umieszczanie probek w pozycji horyzontalnej. Ponadto wykonana obudowa
zabezpiecza obwody elektryczne przed dotknigciem, co mogloby skutkowaé przepigciem
uszkadzajagcym urzadzenie. Na rysunkach 4.2.7. oraz 4.2.8. przedstawiono w/w obudowy —

projekt oraz realizacje¢, ktore sg autorskim rozwigzaniem [78].

Rys. 4.2.7. Projekt obudowy z podstawkq (z prawej) oraz urzqgdzenie DLP NIRscan EVM w
obudowie wykonanej w technice druku 3D (z lewej) [78].
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Rys. 4.2.8. Projekt obudowy do montazu na stojaku (z prawej) oraz urzqdzenie DLP
umieszczone w wykonanej obudowie (z lewej) [78].

4.2.2. OPROGRAMOWANIE STERUJACE PRACA URZADZENIA

Oprogramowanie sterujace spektrometrem DLP NIRscan Nano GUI wspotpracujace z
popularnym systemem operacyjnym jest dostarczane przez producenta urzadzenia i umozliwia
sterowanie nim, zapis oraz podstawowa wizualizacj¢ uzyskanych pomiarow. Spektrometr jest
podtaczony do komputera za pomocg przewodu micro-USB. Prosty interfejs GUI pozwala
uzytkownikowi na szybka i bezproblemowa realizacj¢ pomiaréw. W programie wyrdznione sg
trzy zaktadki: Information, Scan, Ultilities.

Ponizej na rysunkach nr 4.2.9-11. zaprezentowano kolejno wszystkie zaktadki programu

wraz z opisem dziatania poszczegdlnych opcji w programie.

T1DLP Solutions for

DLP. for Brochure

Spectroscopy 101 White Paper

DLP Design Consi
Report

Device Status |

Error Status.
<

Rys. 4.2.9. Opis okna dialogowego ,, Information” programu DLP NIRscan Nano GUI v2.1.0.

® TVA @ scan @ sDCard @ cardvo @ BTReady @ BT Connected ‘

@ Scan| @ Anc @ SD Card @ EEPROM @ BLE @ Spectrum @ Hardware 4 @ cmperature { Yoo @ Battery @ Mm1
i »
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Rys. 4.2.10. Opis okna dialogowego ,,Scan”’ programu DLP NIRscan Nano GUI v2.1.0.
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Rys. 4.2.11. Opis okna dialogowego ,, Utiliteis ” programu DLP NIRscan Nano GUI v2.1.0.
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4.2.3. MOZLIWOSCI ANALIZY POMIAROW

Program sterujacy pracg urzadzenia DLP NIRscan Nano GUI pozwala na wizualizacje
uzyskanych widm oraz naktadanie kolejnych na jeden wykres, jest podstawowy sposob
wyswietlania widm. Opcja ,,Graph Control” daje mozliwo$¢ przelaczania wyswietlanych
wykresow migdzy absorbancjg a reflektancjg. Dzigki zapisowi widm pomiarowych w postaci
plikow CSV oraz DAT istnieje mozliwos¢ dalszej analizy, wizualizacji oraz przetwarzania
uzyskanych widm w innych programach oferujacych wiele narzedzi do przetwarzania danych.
Istnieje wiele programow komputerowych obstugujacych powyzsze formaty np. MatCad,
Matlab, Oirgin, Excel oraz inne programy shuzace do przetwarzania danych na uzyteczna
informacj¢. Mnogo$¢ programoéw mogacych przetwarza¢ uzyskane wyniki, przektada si¢ na
ogromne mozliwosci analizy catych serii pomiarowych, okreslania procesu zmian w czasie
probek, dynamiki i charakteru zmian. Zastosowanie odpowiedniego narzedzia analizy jest

konieczne ze wzgledu na wielowymiarowo$¢ widm NIR.

4.2.4. STRUKTURA DANYCH

Jak podano w poprzednim podrozdziale 4.2.1. urzadzenic DLP dostarcza dane
pomiarowe w dwoch formatach - .dat oraz .csv. Nalezy rowniez podkresli¢, ze uzyskane dane
pomiarowe maja charakter dyskretny, czyli zakres pomiarowy jest podzielony z odpowiednig
rozdzielczo$ciag na okre$long liczb¢ punktéw pomiarowych, w ktorych rejestrowane sg
poszczegblne parametry.

Dane dotyczace pojedynczej serii zapisywane sa w oddzielnych plikach, ktére moga by¢
oznaczone indywidualnym stemplem czasowym okreslajacym date, godzinge oraz metode
pomiarow3. Po otwarciu pliku .csv z danymi pomiarowymi, Wygenerowanego przez
spektroskop DLP w programie Excel mozemy wyrdozni¢ dwie czesci sktadowe — czesé
nagtéwkowa (zawierajaca dane dotyczace parametrow pracy urzadzenia, metody, warunkoéw
podczas wykonywania pomiaru) oraz cz¢$¢ zawierajacg dane pomiarowe w odpowiednim
porzadku:

a) Wavelength (nm) — dlugos¢ fali $wietlnej wyrazona w (nm);

b) Absorbance (AU) — absorbancja wyrazona w jednostce znormalizowanej

c) Reference Signal (unitless) — sygnal referencyjny wyrazony w wartosciach bez
jednostkowych;

d) Sample Signal (unitless) — sygnat probki wyrazony w warto$ciach bez jednostkowych.

Strukture danych pomiarowych przedstawiono na rysunku numer 4.2.12.
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Z powodu wykonania urzadzenia w standardzie jednostkowym zgodnym z
obowigzujacym w Stanach Zjednoczonych cigg danych zapisany w jednym wierszu oddzielony
jest od kolejnych wartosci przecinkiem a dane zmiennoprzecinkowe oddziclone sg od siebie
kropka co dodatkowo na pierwszy rzut oka moze by¢ ktopotliwe jednak nie stanowi problemu
dla podprogramu w $rodowisku Matlab, a nawet jest zaleta. Przepisanie danych na zgodne z
europejskim standardem mozna dokona¢ rowniez recznie w programie Excel. Dodatkowo
dostepne jest narzedzie NIR Data Extraction Tool, ktore pozwala na eckstrakcje danego
parametru (Absorbance lub Reference) z duzej liczby réznych plikow .CSV i zapisaé w postaci

jednego pliku.

A B | C | D | E | F | G | H | I
|Method:,(_lolumn y K
|Host Date-Time:,23/2/20 @ 7:26:5,,
|Header Version:,1,,
|System Temp (C):,24.09,,
|Detector Temp (C):,22.87,,
|Humidity (%):,40.15,,
|Lamp PD:,3816,,
_Shift Vector Coefficients:,-8.9588,0.0591607,-9.09683e-05,,
_Pixel to Wavelength Coefficients:,1829.34,-0.91869,-0.000238801,,
10 Serial Number:,5490222,, 1) DANE
11 |Scan Config Name:,Column 1,, | NAGLOWKOWE
12 |Scan Config Type:,Slew,,
13 |Section1,,
14 Start wavelength (nm):,900,,
15 End wavelength (nm):,1700,,
16 |Pattern Pixel Width (nm):, 7.03,,,,
17 Exposure (ms):, 0.635,,,,
18 vDigitaI Resolution:,228,,
19 |Num Repeats:,6,,
20 _PGA Gain:,64,,
21 _Total Measurement Time in sec:, 2.707,,
22 |Wavelength (nm),Absorbance (AU),Reference Signal (unitless),Sample Signal (unitless)
23 |901.656444,0.081223,77831.000000,64555.000000
24 1905.600312,0.081306,86070.000000,71375.000000
25 |909.539881,0.077693,92954.000000,77761.000000
26 _913.475151,0.075751,101176.000000,84982.000000
27 |917.406124,0.072194,110629.000000,53686.000000 | 2) DANE
28 921.332798,0.073407,122672.000000,103595.000000 POMIAROWE
29 925.255173,0.071431,137035.000000,116252.000000
30 925.173250,0.068847,153636.000000,131113.000000
31 933.087029,0.069722,171881.000000,146388.000000
32 |936.996509,0.072080,189885.000000,160846.000000

W 0 N OB W N e

Rys. 4.2.12. struktura danych pomiarowych.

Urzadzenie prezentuje bardzo duzy potencjat, jak wspomniano wczesniej moze by¢ z
powodzeniem uzyte do realizacji pomiaréw mobilnych. W takim przypadku stanowiskiem
pomiarowym jest zestaw obejmujacy tylko komputer oraz urzadzenie DLP rozmiaréw
kieszonkowych polaczone za pomoca przewodu USB. Dodatkowo realizacja pomiaréw

przebiega bardzo szybko, co pozwala na zebranie duzej ilosci danych w krotkim przedziale
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czasu. Wada urzadzenia jest zdecydowanie zakres pomiarowy, ktory mogtby by¢ szerszy oraz
brak mozliwosci pracy w trudnych warunkach (urzadzenie posiada tylko obudowg toru
optycznego, obwody elektroniczne spektroskopu sg niezabezpieczone, €O Czyni o

nieodpornym na wilgo¢, brud oraz mozliwe przepiecia).

4.25. KALIBRACJA SPEKTROMETRU, POWTARZALNOSC I SZYBKOSC

Waznym aspektem pracy urzadzenia spektrometrycznego jest jego kalibracja w celu
minimalizacji btedu pomiarowego. W urzadzeniu DLP NIRSCAN EVM zastosowano dwa
mozliwe scenariusze zastosowania danych reflektancyjnych urzadzenia:

1) Zastosowanie wzorca fabrycznego — ,factory REFLECTANCE CALIBRATION
DATA” - dane dotyczace kalibracji urzadzenia dostarczone przez producenta
urzadzenia, zapisane w pami¢ci spektrometru;

2) Zmasowanie wlasnego wzorca danych reflektancji — poprzez umieszczenie w oknie
kawatka metalu pomalowanego np. za pomocg ptynnego korektora do papieru, tak aby
powierzchnia maksymalnie odbijata promieniowanie. Zmiana wzorca kalibracyjnego
moze by¢ spowodowana starzeniem si¢ lamp lub zmiennymi warunkami zewng¢trznymi
np. duza wilgotno$¢ otoczenia wptywajaca na wykresy absorbancji [76].
Wykorzystanie poprzednio wspomnianej metody spowoduje trwatg zmiane wzorca

kalibrujgcego. Mozliwe jest rowniez odniesienie do poprzednio wykonanego pomiaru w oknie
dialogowym programu: Scan>New Scan>Scan Reflectance Select>New. Za pomoca tej opcji
wprowadzamy pomiar, do ktorego beda odnoszone kolejne pomiary jako wzorca.

Urzadzenie odznacza sie wyjatkowa powtarzalno$cia pomiaréw. Swiadczy to o
wysokiej stabilnosci pomiarow. W celu ukazania tej zalety zaprezentowane zostang dwie serie
pomiarowe dla tego samego materialu — jednorodny materiat w dwoch wariantach
pomiarowych. Pierwszy wariant polegat na 10 pomiarach w réznych punktach tego samego,
jednorodnego materiatu. Drugi polegal na 10-krotnym pomiarze tego samego punktu na
badanym materiale. Obliczono S$rednig arytmetyczng serii, odchylenia standardowe oraz
wariancje. Wyniki pomiardw oraz prezentacje graficzng obliczonych parametrow

przedstawiono narys. nr: 4.2.13. — 4.2.18.
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Rys. 4.2.13. Seria pomiarowa jednolitego materiatu - zmienny punkt pomiarowy.
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Rys. 4.2.14. Seria pomiarowa — staly punkt pomiarowy
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Rys. 4.2.16. Wariancja — staly punkt pomiarowy
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Rys. 4.2.17. Porownanie wartosci wariancji dwoch serii pomiarowych.
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Rys. 4.2.18. Porownanie Srednich dwoch serii pomiarowych.

Mozna zaobserwowac, ze spektrometr zachowuje duza stabilnos¢ w przypadku stalego
punktu pomiarowego, jednak na skraju zakresu pomiarowego urzadzenia obserwujemy duzy
wzrost warto$ci wariancji, co moze swiadczy¢ o tym, ze urzadzenie nie utrzymuje zadnej

doktadnosci na granicach zakresu pomiarowego. Z punktu widzenia IDP jest to istotna
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informacja, poniewaz dane z granic zakresow pomiarowych moga wprowadzac¢ duzy btad do
analizy SSN, poprzez duzag zmienno$¢ (wariancj¢). Pozostaje rowniez kwestia czy usunigcie
tych danych nie spowoduje utraty informacji uzytecznej oraz jak duzy zakres ma zostaé
usunigty. Z analizy wykreso6w wynika rowniez, ze wartosci wariancji w rozpatrywanych dwéch
przypadkach réznig si¢ od siebie o dwa rzedy wielkosci (107 oraz 10%). Oznacza to, ze W
przypadku serii ze zmiennym punktem urzadzenie nie zachowuje takiej powtarzalnosci.
Doktadnie wida¢ t¢ przypadto$¢ na wykresach rys. nr 4.2.13. oraz nr 4.2.14. Wariant ze
zmiennym punktem pomiarowym charakteryzuje si¢ sporym rozrzutem uzyskanych widm, co
$wiadczy o mniejszej powtarzalnosci.

Drugg zaleta urzadzenia jest ekspresowy tryb wykonywania pomiarow oraz krotki czas
przygotowania urzadzenia do pracy. Wystarczy do uruchomionego komputera podlaczyc
urzadzenie za pomocg przewodu USB, a nastgpnie uruchomi¢ program DLP NIRscan Nano
GUI — juz mozna rozpocza¢ prace. Jezeli chodzi o predkos¢ oraz ilos¢ pomiardéw
wykonywanych w odpowiedniej rozdzielczosci dla okreslonej metody, ponizej w formie tabeli

przedstawiono mozliwosci urzadzenia [76].

llloéé‘ , Metoda Czas pomiaru Ilos’é_ punktow
usrednien [s] pomiarowych
1 Column 1,607 228
Hadamard 1,624 228
3 Column 2,041 228
Hadamard 2,058 228
5 Column 2,691 228
Hadamard 2,708 228
3 Column 3,124 228
Hadamard 3,141 228
10 Column 3,657 228
Hadamard 3,574 228
20 Column 5,724 228
Hadamard 5,741 228
40 Column 10,057 228
Hadamard 10,074 228
80 Column 18,724 228
Hadamard 18,741 228
99 Column 22,841 228
Hadamard 22,858 228

Tabela nr 4 — Predkosé¢ pracy urzqdzenia w zaleznosci od metody i usrednien.
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4.3.STANOWISKO BADAWCZE

Na rysunku nr 4.3.1. przedstawiono zastosowany w pracy schemat przeptywu danych
pomiarowych pozyskanych z urzgdzenia. Mozna tu wyr6znic¢ strong hardware, czyli urzadzenie
DLP NIRscan EVM oraz jednostke komputerowg, natomiast jako software mozna wskazaé
oprogramowania: DLP NIRscan Nano GUI (sterujace praca spektrometru), Excel (podstawowa
wizualizacje, proste obliczenie, pliki do wczytywania np. w Matlabie) oraz program Matlab
(analiza serii pomiarowych z wykorzystaniem np. SSN).

X &

URZADZENIE
DLP NIR SCAN . Program DLP NIR SCAN
NANO Interfejs -
je:s:»‘*"" usB = |
» K =
‘ =4 .||
e : ——
Komputer z 1
oprogramowaniem
BADANY I s
OBIEKT e

Analiza czasowa Program

obiektow Excell forr:';tu
f lEES e e csv
Rozpoznawanie
obiektéw - sieci : ’ - ‘\ MATLAB

neuronowe

Program Matlab

Rys. 4.3.1. Schemat przeptywu danych w stanowisku badawczym [TT].

Sam schemat przeptywu danych moze by¢ stosunkowo nie tak prosty, jak stanowisko
pomiarowe, ktore jak wczes$niej wspomniano opiera si¢ tylko na dwoch urzadzeniach,
polaczonych przewodem USB. Jest to wzglednie proste stanowisko pomiarowe odznaczajace
si¢ mobilnoscia, co jest duzg zaleta w porownaniu do klasycznych spektrometréw. Na rysunku

4.3.2. zaprezentowano stron¢ hardware, a na rysunku 4.3.3. rzeczywisty wyglad stanowiska
pomiarowego.
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Rys. 4.3.2. Poglgdowy widok stanowiska pomiarowego — hardware [79].

Rys. 4.3.3. Rzeczywisty wyglagd stanowiska badawczego.
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5. BADANIA WLASNE

Rozdzial poswigcony jest przedstawieniu drogi badawczej oraz rezultatéw od
materiatow docelowych do stosowanych w elektronice. Zaprezentowane zostalty wyniki
przeprowadzonych badan, wstepne ich opracowania oraz pewne wnioski. Badane materiaty
mozna podzieli¢ na trzy podgrupy: materiaty pochodzenia biologicznego, materiaty smolisto-

kleiste oraz materiaty stosowane w PSC. Rozdziat zawiera uzyskane rezultaty.

5.1. CHARAKTERYSTYKA BADANYCH OBIEKTOW

Doboér obiektow pomiarowych byl w petni §wiadomy i $cisle podyktowany cechami
zmienno$ci wilasciwosci optycznych. Poczatkowo rozpoczeto badania roslin oraz innych
materialdw biologicznych. Nastepnie skupiono si¢ na materiatach uzywanych do spoinowania,
faczenia badz klejenia — obszar tych materiatoéw byl blizej zwigzany z materiatlami stosowanymi
w elektronice. Proces realizacji pomiaréw na obiektach testowych byt konieczny do realizacji
kolejnych etapdéw pracy, postuzyt on w celu zdobycia doswiadczenia zwigzanego z analiza
pomiardéw (usrednianie, eliminacja sktadowej statej, charakter zmian zakresy, w ktorych wraz
z uptywem czasu zachodzi duza dynamika zmian poziomoéw sygnaldw). Ostatnig grupa
obiektow, ktore zostaty przebadane byly materiaty wykorzystywane w elektronice takie jak
nowoczesne materialy stosowane w PSC — jest to grupa docelowa, do ktorej analizy
wykorzystano SSN. Okreslenie procesow starzenia materialtdw moze by¢ bardzo przydatne w
ocenie stadium zmiany tj. etapu degradacji. Majac juz do$wiadczenie oraz pierwsze
spostrzezenia zwigzane realizacjg pomiaréw, mozna byto wprowadzi¢ elementy SSN, w celu
okreslenia czy sieci sg w stanie ,,nauczy¢” si¢ danych serii pomiarowych, co z kolei moze by¢
przydatne w odwrotnym procesie wykorzystania SSN do rozpoznawania etapu zmiany —
okreslania czasu realizacji pomiaru. Wykorzystanie SSN moze by¢ kluczowe w celu
rozpoznawania oraz okreslania procesow zachodzacych w obiektach charakteryzujacych si¢
zmiennymi w czasie wlasciwosciami optycznymi. Sledzenie zmian i okre§lanie ich dynamiki

moze by¢ przydatng informacja w odniesieniu do konkretnej grupy badanych obiektow.

5.2.METODA POMIAROW ZASTOSOWANA W POSZCZEGOLNYCH
GRUPACH MATERIALOW

Urzadzenie badawcze zastosowane do realizacji pomiaroOw zawiera dwie zaprogramowane

metody pomiarowe:
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A) Column —wybierana i skanowana jest jedna dlugos¢ fali w okreslonym czasie (kolejne
skanowanie punktow pomiarowych dla okreslonych dlugosci fali);

B) Hadamard — metoda tworzy skany z wielu zakresow dlugosci fali $wietlnej i mnozy w
czasie, nastepnie dekoduje na poszczegdlne punkty pomiarowe dla odpowiednich
dhugosci fali §wietlnej. Ta metoda pozwala na rejestrowanie wigkszej ilosci §wiatta co

wplywa na polepszenie stosunku SNR w poréwnaniu do metody ,,Column” [76].

Konfiguracje

; Mod 20 nm | Mod 15nm | Mod 10 nm Mod 8 nm
skanowania
Zakres
dhugosci fali 900 - 1700 900 - 1700 900 - 1700 900 -1700 | 900-1700
swietlnej [nm]
Cyfrowa 80 108 160 225 248
rozdzielczosé
Oversampling 2 2 2 2,25 2,48
Llczbta skapow 18 12 8-9 6 5
na $rednig
szerokos$é 20 nm 15 nm 10 nm 8 nm 8 nm

Tabela nr 5 — parametry pomiarow.

Uzytkownik ma mozliwo$¢ opracowania wiasnej metody skanowania na podstawie
powyzszych dwoch metod, okreslajac wicksza badZz mniejsza rozdzielczo$¢ w danym pod
zakresie zgodnie z tabelg powyzej oraz mozliwosci zawezenia zakresu pomiarowego. Waznym
parametrem determinujgcym zastosowanie metody skanowania jest liczba skandéw na $rednia,
ktorej zwigkszanie powoduje doktadniejszy pomiar (wigksze usrednienie), jednak wydtuza czas
realizacji pojedynczego pomiaru. W przypadku obiektow, ktorych widmo zmienia si¢ w ciagu
sekund nalezy minimalizowac¢ liczbe skanow na $rednig, aby czas pojedynczego pomiaru byt
minimalny, co z kolei jest realizowane kosztem braku usredniania. Ponizej w tabeli nr 6
przedstawiono ustawienia poszczegdlnych parametrow w zalezno$ci od badanych materiatow
zaprezentowanych w pracy, ktore wykazywaty zmienne wlasciwosci optyczne wraz z uptywem

czasu. W sposob empiryczny okreslono czestotliwo$¢ pomiaroOw oraz czas obserwacji.

Czas Liczba Cras
LP | Badany obiekt | Metoda pojedynczego usrednien N interwat
) . obserwacji
pomiaru [s] na pomiar

1 rosliny zielone | Column 2,691 6 do12h 05lublh
2 warzywa Column 2,691 6 kilka dni 24 h

3 owoce Column 2,691 6 kilka dni 24 h

4 kleje Column 2,041 lub 2,691 3lub 6 600 s 10-60s
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5 wosk/parafina | Column 1,607 1 30s 1,607 s
6 PSC Column 2,691 6 30 dni 24 h

Tabela nr 6 — tabela parametrow pomiarow konkretnych obiektow.

5.3. WYNIKI BEZPOSREDNICH POMIAROW WIDM NIR WYBRANYCH GRUP
MATERIALOW

Rozdziat opisuje uzyskane rezultaty pomiarowe okre§lonych grup materiatow
wykazujacych zmienne wilasciwosci optyczne. Okreslano prawdopodobne przyczyny zmian

zachodzacych w widmach.

5.3.1. MATERIALY BIOLOGICZNE
Specyficzng grupa sg obiekty biologiczne takie jak rosliny zielone. Po oddzieleniu np.
fragmentu liscia od zywej rosliny dochodzi do powolnego procesu obumierania liscia (nie jest
on juz odzywiany przez rosling w potrzebne do zycia skladniki i wodg¢). Zachodza zmiany
wizualne oraz poziomu zawartosci wody w badanym obiekcie poprzez parowanie. Wraz z
uplywem czasu, wody w lisciu jest coraz mniej (proces wigdnigcia). Zmiany te sa
obserwowalne w widmach zarejestrowanych w przedziale od 1400 do 1500 nm, jest to tzw.
slad wody w roslinie. Najwigkszy wplyw na ksztalt widma badanej ros§liny maja trzy
podstawowe czynniki [80]:
1) Barwa lisci (zawarto$¢ pigmentu) — zawartos¢ chlorofilu widoczne zmiany poziomu
reflektancji w widmach w okolicy dtugosci fali 400 nm oraz 600 nm;
2) Struktura komérkowa;
3) Zawarto$¢ wody — widoczne zmiany poziomu reflektancji w widmach w okolicach
poszczegolnych dhugoscei fali $wietlnej: 1400 nm, 1900 nm, 2500 nm.
Ponizej na rysunku 5.3.1. przedstawiono cztery obiekty oraz ich widma zmieniajace si¢
w czasie zarejestrowanie przez urzadzanie DLP, na ktérych widoczne sg zmiany zawarto$ci
wody w badanej probce. Badane obiekty to rosliny zielone. Odpowiednimi kolorami oznaczono
kolejne godziny pomiarow — odpowiadaja im adekwatne widma na wykresie. Jak wida¢ na
ponizszych wykresach, jest to reguta dotyczaca roslin zielonych. Wiedza o tym, ze zmienia si¢
poziom zawarto$ci wody w probce na skutek obumierania, nie jest niczym nowym, poniewaz
juz w latach 50-tych Karl Norris prowadzit zaawansowane badania nad produktami
spozywczymi z uzyciem spektrometrii NIR [11]. Jednak z punktu widzenia innowacji warto si¢
skupi¢ nad charakterem tych zmian dynamika 1 mozliwo$cig rozpoznawania stadium zmian

zachodzacych w probee.
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Rys. 5.3.1. Zmieniajgce si¢ w czasie widma reflektancji (R) roslin zielonych — przedziat
czasowy wyrazony w godzinach [h] - (A-lis¢ mniszka lekarskiego, B-lis¢ koniczyny, C-lis¢

sataty, D- Zdzblo trawy [T7, 82].

Istniejg rowniez inne materialy, ktére posiadajg zmienne w czasie widma na skutek
innych zmian zachodzacych w probkach. Réwniez w tym przypadku mozliwo$¢ okreslania
dynamiki i charakteru zmiany widm w réznego rodzaju procesach zachodzacych w wielorakich
obiektach badawczych moze by¢ bardzo przydatna. Jezeli chodzi o rosliny, informacja zawarta
w widmach mowigca o poziomie wody w liSciach rosliny, moze by¢ uzyteczna w celu
okreslania §wiezosci a w przypadku warzyw i owocow do okreslania dojrzatosci. W celu
potwierdzenia zjawiska dojrzewania owocow i warzyw na wykresach ponizej (rys. nr 5.3.2 oraz
rys. nr 5.3.3.) przedstawiono wyniki badania ukazujace proces dojrzewania. Obserwujemy tu
znaczne réznice migdzy widmami dojrzatego owocu a niedojrzatego. Réwniez podczas
dojrzewania warzyw obserwowany jest podobny proces zmian zachodzacych w uzyskiwanych
widmach, na przyktadzie papryki zmiana zawartosci wody, ale i barwy samego warzywa z
zielonej do czerwonej. Nieistotne jest co wywoluje zmiang parametréw optycznych, istotne jest
czy ten proces moze zosta¢ uchwycony w metodzie analizy i w sposdb powtarzalny opisywac
ilosciowo zmiany. Oczywiscie nie wszystkie warzywa i owoce wykazujg zmienno$¢ widm w

takiej skali jak przytoczone przyktady.
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Usredniona charakterystyka absorbancji grejfrut dojrzaty
i niedojrzaty

——Dojrzaty

——Niedojrzaty

800 1000 1200 1400 1600 1800
A [nm]

Rys. 5.3.2. Roznice migdzy dojrzalym a niedojrzatym owocem (widoczna zmiana koloru skorki
owocu).

Charakterystyka absorbancji papryki - proces

2 dojrzewania
1,8
1,6
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1,2
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0,6
0,4 - s
0,2

A[AU]
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Alnm]

Poszczegdlne dni
1 3 5 7 9 11 13 15

Rys. 5.3.3. Proces dojrzewania papryki.

Znane s3 takze prace, w ktorych badano rosliny pod katem réznego rodzaju zmian chorobowych

w celu wczesnego okreslania stadium zmian [81].
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Jak wczesniej pisano, znane s3 prace gdzie za pomocag badan spektrometrycznych
okreslano rodzaj miodu oraz jego pochodzenie. Ponizej przedstawiono autorskie badania trzech
rodzajow miodow naturalnych. Kazda probka danego rodzaju zostala przebadana
30-krotnie w réznych punktach probki umieszczonej na szkle laboratoryjnym. Widoczne sg
roéznice pomigdzy poszczegdlnymi rodzajami w poziomach absorbancji, jednak charakterystyki

maja bardzo podobny ksztatt.

Charakterystyka absorbancji roznych rodzajow

2.2 miodéw naturalnych
2
——Lipa
1,8 Rzepak
'5' Wielokwiatowy
Lie
<
1,4
1,2
1
800 1000 1200 1400 1600 1800

A[nm]

Rys. 5.3.4. Charakterystyki absorbancji roznych rodzajow miodow naturalnych — usrednienie
30 pomiarow na dany rodzaj.

5.3.2. MATERIALY SMOLISTE (KLEJE)

Obserwacja widm, na ktorych widoczne sa zmiany stanu skupienia w przypadku
materiatow smolistych (wosk, parafina oraz inne materiaty hermetyzujace) moga przynies¢
przydatng informacj¢ w procesie przetwarzania tych materiatbw — np. w procesach
technologicznych. Odpowiednio na rysunkach 5.3.5. oraz 5.3.6. zaprezentowano widma
odbiciowe procesu zmiany stanu skupienia z ciektego na stalty wosku oraz parafiny [79]. Mimo
ze s3 to materialy na pierwszy rzut oka podobne okazuje si¢, ze poziomy reflektancji sg
znaczgco rozne, jednak ksztatt charakterystyk jest zblizony. Wraz z procesem krzepniecia obu
materiatdw poziom reflektancji rosnie. Obserwacji trwala przez stosunkowo krotki przedziat

czasu (okoto 18 s - od t1 do t11), z interwatem czasowym pomig¢dzy kolejnymi pomiarami
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wynoszacym At = 1,6 s — wynika to bezposrednio z budowy i1 ograniczen urzadzenia

pomiarowego.

03 Zmiana stanu skupienia wosku pszczelego

0,25

0,2
= 0,15
o

0,1

0,05
t1 t2 t3 t4 ——t5 ——t6

t7 t8 t9 t10 11

800 1000 1200 1400 1600 1800
A[mn]

Rys. 5.3.5. Zmieniajgce si¢ widmo odbiciowe wosku pszczelego [79].

Zmiana stanu skupienia parafiny

0,1
t1 t2 t3 t4 —1t5 —t6
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0,08
0,06

R[]

0,04 m"
|

"\
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M‘NW“‘M' r‘\
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Rys. 5.3.6. Zmieniajgce si¢ w czasie widmo odbiciowe parafiny [79].
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Kolejng klasg obiektow testowych byty kleje uzywane w gospodarstwach domowych
do taczenia elementow ze sobg — byt to klej epoksydowy dwusktadnikowy oraz
cyjanowodorowy klej blyskawiczny. Przed utwardzeniem pierwszy z nich mial konsystencje
koloidu, drugi zas byt ciekly. Badano jak zmienia si¢ widmo tych dwoch klei, wraz z uptywem
czasu (proces krzepnigcia badz zastygania). Wyznaczono przedziat czasowy od 0 do 10 min.

Ponizej na rysunkach nr 5.3.7.1 5.3.8. przedstawiono uzyskane rezultaty [79].

—_t —it;, —t; —t, —t; te —t, —tyg —ty —t,, —tn

0,025
0,02
20,015
«
0,01

0,005

800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800
A[nm]

Rys. 5.3.7. Widma krzepniecia kleju cyjanowodorowego ,, superglue ’[79].

—t, —t, —t;y —t, —t; —ty —t;, —ty —t; —t;z —tun

0,07

0,06

0,05

0,04

R[]

0,03

0,02

0,01

0
800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800

A[nm]

Rys. 5.3.8. Widma krzepnigcia kieju epoksydowego dwuskitadnikowego [79].

Strona 77 z 125



Okazato si¢ ze widma NIR w tym przedziale dtugosci fali swietlnej nie wykazuja
zadnych istotnych zmian, widocznych ,,na pierwszy rzut oka”. Z punktu widzenia zmian widm
optycznych w czasie obserwujemy pewne zmiany w obszarze zakresow pomiarowych
urzadzenia jednak moze by¢ to spowodowane biedami pomiarowymi wystepujacymi w tych
granicznych przedziatach dtugosci fali Swietlnej. Mozliwe, ze istniejg innego rodzaju Kleje,
ktére wykazuja zmiany w przedziale pomiarowym urzadzenia DLP wraz z procesem

krzepnigcia [79].

5.3.3. NOWOCZESNE MATERIALY STOSOWANE W OGNIWACH
FOTOWOLTAICZNYCH (PEROWSKITY)

W dalszym ciggu rozwoj ogniw fotowoltaicznych jest kosztowny, jednak tego typu
instalacje staly si¢ bardzo popularne i w dalszym ciagu cieszg si¢ sporym zainteresowanie takze
w naszym Kraju. Zgodnie z doniesieniami raportu Fraunhofer Institute of Solar Energy Systems
ISE [83] opublikowanego z dniem 24 lutego 2022, rynek ogniw fotowoltaicznych wzrost w
ciggu jednego roku od konca 2020 do konca 2021 roku o okoto 27% co przektada si¢ na
szacunkowy wzrost mocy od 144 do 183 GW. Tak wigc calkowita suma wyprodukowane;j
energii elektrycznej wszystkich instalacji fotowoltaicznych na $wiecie pod koniec 2021 roku
wyniosta 855,7 TWh.

W poréwnaniu do innych materialow cienkowarstwowych materiaty perowskitowe (PM)
uzyskaty bardzo duze zainteresowanie w zwigzku z gwattowna poprawg parametru Power
Conversion Efficiencies (PCE), ktory wzrastat od poziomu 3,8% w 2003 roku do 25,5% w 2021
roku [84].

Badane w pracy materialy PM zostaly zbudowane w odpowiedniej technologii z wybranych
cienkowarstwowych materiatow. Rysunek 5.3.9. ukazuje uzyskane ogniwo w przekroju
poprzecznym oraz graficznie zaprezentowano strukture. Poszczegdlne komponenty pozyskano
od odpowiednich firm. Granulki srebra do produkcji elektrody zostaty otrzymane od Kurt
Lesker Company Ltd. (Drezno, Niemcy); podtoza PET pokryte IZO (Indium Zinc Oxide -
rezystancja powierzchniowa wynosita 15 Qcm—1) zostaty otrzymane od Eastman Chemical
B.V. (Rotterdam, Holandia), jodek formamidyny zostat otrzymany od Ajay North America
(Powder Springs, GA, USA), a politriaryloamina (PTAA) od Ossila BV (Leiden, Holandia).
Sktadnik chemiczny — PCB6 ([6,6]-phenyl-C61-butyric acid n-hexyl ester) zostat otrzymany
od Nano-C [84].
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Rys. 5.3.9. Przekroj poprzeczny struktury materiatu zastosowanego w PSC — strona
,,elektrody” oznacza utozenie probki w bezposredniej bliskosci okna spektrometru srebrnej
elektrody [84].

Ponizej przedstawiono uzyskane wyniki badan materiatow perowskitowych. Ich
zestawienie tabelaryczne zostato zaprezentowane w tabeli nr 7. Przez okres 30 dni z odstgpem
24 godzin mierzono widma odbiciowe oraz absorbancji materialow za pomocg urzgdzenia DLP

NIR SCAN EVM.

L.P. . Cze_xs cyklu Okres Ilqéc’
Nazwa probki strona pomiarowego [h] pomiaréw | UWAGI
[dni] na okres

1 104B E gg gi g elektroda Ag
. 104D ; % i 6| clekvaty Ag
I o e e e e
> 1128 g 5 = ! ek g
6. 112C = = = 2| cletrota g
£ 1058 = i iy > cekiroc Ag
8. 105D E gg gj g elektbr:)adky Ag

Tabela nr 7 — zestawienie tabelaryczne badanych obiektow PSC.

Kazda probka byta przebadana 6-krotnie w innym miejscu z dwodch stron. Pojedynczy
pomiar jest usrednieniem sze$ciu pomiarow, wiec zgodnie z tym kazda strona probki byta
przebadana 36 razy (sze$¢ pomiaréw z sze$cioma usrednieniami kazdy). Strony probek

posiadajg odpowiedni opis — strona elektrody ,,E” oraz strona folii ,,F”— rysunek 5.3.9. wyjasnia
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budowe strukturalng materiatdéw PSC. Wymiary badanych probek wynosity 13x18 mm oraz
0,18 mm grubosci.

Na uzyskanych wykresach mozemy obserwowa¢ usredniony proces zmian widm
reflektancji danego materiatu. Wykresy powstaty za pomocg programu Matlab. Proces pomiaru
probki oraz doboru miejsca pomiarowego zostal przedstawiony na rysunku nr 5.3.10. Jak
wczesniej ustalono, pomiar tego Ssamego materialu w réznych punktach pomiarowych
wprowadza wzrost wariancji danej serii, wyniki majg wigkszy rozrzut niz w przypadku stalego
punktu pomiarowego. Taki stan rzezy rowniez moze ptynagé negatywnie na dalszy proces
analizy uzyskanych pomiarow, zwtaszcza pod katem analizy SSN.

Potozenie srodka okna Badany
pomiarowego spekirometru obiekt

O

i

L ;
[ S

@ v
.

Rys. 5.3.10. Proces pojedynczego pomiaru probki.

Ze wzgledu na duzg liczbg wykonanych pomiaréw wyniki zostang przedstawione w formie

usrednionej szesciu pomiarow z kazdego dnia.
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Opis uzyskanych wynikéw zaprezentowano w formie tabelarycznej, wraz z krotkim
opis z obserwacji, poszczegélnych probek. Uwzgledniano ksztaltty zmian charakterystyk
widmowych — w sposéb ogolny opisujgc czy wystepujg widoczne zmiany widm, czy tez
charakterystyki nie wykazujg znaczagcych zmian — (,,ptasko”). Warto zauwazy¢, ze widoczne
zmiany w postaci wyraznego piku w okolicach A = 1050-1200 nm wystepuja gtownie dla
probek od strony ,.folii” — istnieje podejrzenie, ze wlasnie zastosowana folia polimerowa
wpltywa na ksztalty charakterystyk. Natomiast dla czgsci probek od strony elektrody,
obserwujemy wyrazne zmiany w okolicy A = 1300 nm. W obu przypadkach obserwowana jest

tendencja do wzrostu poziomu ,,piku” wraz z uplywem czasu.

shik Strona
robKka
i elektroda folia
Pik przesuwa si¢ od 1100 nm do
e plasko 1050 nm
104D Pik 1300 nm Liniowy spadek, od 1250 nm

zmiana nachylenia, od 1450 plasko
105B plasko Pik ok. 1010 nm

Liniowy spadek, od 1250 nm
zmiana nachylenia, od 1450 plasko

Liniowy spadek, od 1250 nm
zmiana nachylenia, od 1450 plasko
112C plasko Pik ok. 1170 nm

Liniowy spadek, od 1250 nm
zmiana nachylenia, od 1450 plasko
PCB6C plasko Pik ok. 1170 nm

Tabela nr 8 — opis uzyskanych charakterystyk materiatow PSC

105D Pik 1300 nm

112B Pik 1300 nm

PCB6B Pik 1250 nm

W dalszej czgséci pracy zwigzanej z analiza widm NIR, ze wzgledu na duza liczbe
badanych materialow PSC uwaga zostanie skupiona na trzech okreslonych prébkach 1 ich
poszczegdlnych stronach (104B, 112C, PCB6C) — rysunki 5.3.15-20. Analizujac wykresy
umieszczone ponizej, mozna od razu zaobserwowacd, iz widma poszczegodlnych materiatow
wykazuja duzg zmienno$¢ (wariancje) na poczatku zakresu pomiarowego urzadzenia DLP
NIRscan EVM oraz na koncu (900-1000 nm oraz 1600-1700 nm). Z punktu widzenia analizy
danych za pomocg SSN nalezy rozwazy¢ zastosowanie IDP w celu wyeliminowania tych
zakresow, co moze przelozy¢ si¢ bezposrednio na lepsze osiagi sieci — tzn. zmniejszenie

warto$ci MSE oraz skrécenie czasu analizy danej serii pomiarowe;.
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Rys. 5.3.15. Charakterystyki zmian reflektancji probki 104B, strona folii — czas obserwacji -
30 dni.
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Rys. 5.3.16. Charakterystyki zmian reflektancji probki 104B, strona elektrody — czas
obserwacji - 30 dni.
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sample: 112C; side:F
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Rys. 5.3.17. Charakterystyki zmian reflektancji probki 112C, strona folii — czas obserwacji -
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sample: 112C; side:E
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Rys. 5.3.18. Charakterystyki zmian reflektancji probki 112C, strona elektrody — czas

obserwacji - 30 dni.

Strona 87 z 125



sample: PCB6C; side:F
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Rys. 5.3.19. Charakterystyki zmian reflektancji probki PCB6C, strona folii — czas obserwacji
- 30 dni.

sample: PCB6C; side:E
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Rys. 5.3.20. Charakterystyki zmian reflektancji probki PCB6C, strona elektrody — czas
obserwacji - 30 dni.

Ponizej (rysunki 5.3.21 — 26) ponownie przedstawiono otrzymane wyniki badan jednak
w postaci wykresow 3D wygenerowanych za pomocg programu Matlab. Doskonale
przedstawiajg jak zmieniaty si¢ widma, sg bardziej czytelne. Poszczeg6lne osie wykreséw 3D
oznaczaja — na osi X umieszczono zakres pomiarowy w [nm], na osi Y poszczegélne dni

pomiarowe (uptyw czasu) oraz na osi Z warto$¢ reflektancji.
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Dodatkowo przeprowadzono standaryzacj¢ uzyskanych wynikow za pomoca funkcji
zscore dostepnej w programie Matlab, zgodnie ze wzorem podanym we wczesniejszej czesci
pracy. W probkach: 104BE, PCB6CE, mozna zaobserwowac, bardzo nieoczekiwany przebieg
zmiany widm, odbiegajacy od pozostatych i logicznie niepasujacy do pozostatej serii (Kilka
widm w okre§lonych dniach wykazuje odbijajacy przebieg charakterystyk widmowych). Z
duzym prawdopodobienstwem mamy tu do czynienia z blgdem pomiarowym, badz btgdem
zapisu czasu pomiaru. Mogto réwniez dojs$¢ do pomylki podczas zapisywania nazwy badanego
materiatu, co skutkowato btedng klasyfikacja. Te btedy sg bardziej widoczne po zastawaniu
wizualizacji wykreséw w 3D 1 dotycza pojedynczych widm.

Sample: 104B Side: foil Sample: 104B Side: foil Normalization: zscore

0.08
0.07
0.06 3%
005477
0.04
0.03
0.02

day Wavelength, nm

Wavelength, nm

Rys. 5.3.21. Wykresy 3D charakterystyk reflektancji probki 104B, strona folii (bez
normalizacji i z normalizacjq funkcjg zscore).

Sample: 104B Side: electrode Sample: 104B Side: electrode Normalization: zscore

0.06

1400 1400

1200

1200

5 - 1000
day Wavelength, nm day Wavelength, nm

Rys. 5.3.22. Wykresy 3D charakterystyk reflektancji probki 104B, strona elektrody (bez
normalizacji i z normalizacjq funkcjq zscore).
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Sample: 112C Side: foil Sample: 112C Side: foil Normalization: zscore

1400 1400
1200 1200

day 5 Wavelength, nm day Wavelength, nm

Rys. 5.3.23. Wykresy 3D charakterystyk reflektancji probki 112C, strona folii (bez
normalizacji i z normalizacjq funkcjq zscore).

Sample: 112C Side: electrode Sample: 112C Side: electrode Normalization: zscore

1600
1400
1200

5 1000

Wavelength, nm day Wavelength, nm

Rys. 5.3.24. Wykresy 3D charakterystyk reflektancji probki 112C, strona elektrody (bez
normalizacji i z normalizacjq funkcjq zscore).

Sample: PCB6C Side: foil Sample: PCB6C Side: foil Normalization: zscore

1400

1200

day ) Wavelength, nm day Wavelength, nm

Rys. 5.3.25. Wykresy 3D charakterystyk reflektancji probki PCB6C, strona folii (bez
normalizacji i z normalizacjq funkcjq zscore).
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Sample: PCB6C Side: electrode Sample: PCB6C Side: electrode Normalization: zscore
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Rys. 5.3.26. Wykresy 3D charakterystyk reflektancji probki PCB6C, strona elektrody (bez
normalizacji i z normalizacjq funkcjg zscore).

5.3.4. ROZWINIECIE METODY ANALIZY WIDM

Jezeli chodzi o rozpoznawanie obiektow 1 ich klasyfikacj¢ za pomoc uzyskanych widm
mozna by bylo si¢ ograniczy¢ do podstawowych funkcji matematycznych okreslajacych
korelacje danych serii pomiarowych. Jednak istnieje podejrzenie, ze wraz z rozbudowg bazy
danych o kolejne obiekty, kazde kolejne szukanie korelacji byloby wydluzone w czasie w
przeciwienstwie do SSN, ktore stosunkowo szybko si¢ uczg i sg idealnym narz¢dziem do
opisywania zjawisk majgcych charakter nieliniowy. Dodatkowo funkcje obliczajace korelacje
nie sg wystarczajaco ,,odporne” na btedy w przeciwienstwie do sieci. Kolejng sprawa jest
wielowymiarowos¢ widm NIR, ktore sg stosunkowo trudne w interpretacji bez zastosowania
odpowiednich metod przetwarzania danych. W zdecydowany sposob zalety przemawiaja na
korzy$¢ SSN, ktore z fatwoscig moga by¢ tworzone 1 testowane w takim srodowisku jak Matlab.
Dzigki rosngcej mocy obliczeniowe] komputeréw oraz wigkszym zasobom pamieci RAM,
istnieje mozliwos¢ skuteczniejszego wykorzystania SSN. Dalsze rozwinigcie metody, bedzie

polegato na wykorzystaniu SSN, w celu uzyskania skutecznej metody analizy.

Strona 91 z 125



6. SZTUCZNE SIECI NEURONOWE - METODA ANALIZY WIDM NIR

Warto zastanowic si¢, dlaczego SSN mogg by¢ nieocenionym narzedziem analizy w

kontekscie analizy widm NIR. Ich szerokie zastosowanie wynika z posiadanych pewnych cech,

ktore pozwalajg na modelowanie i prognozowanie zjawisk. Dlaczego akurat nalezy

wykorzysta¢ SSN jako metode analizy, skoro istniejg prostsze metody porownywania

I rozpoznawania pewnych cech widm. OdpowiedZ na to pytanie zamieszczono ponizej — OtO

kilka kluczowych cech, ktore charakteryzujg SSN i powoduja, ze sa tak unikatowa metoda [85,

86]:
1)

2)

3)

Jednokierunkowe sieci neuronowe s3 idealnym narzedziem do opisu nieliniowych
zjawisk. Inne techniki budowy nieliniowych modeli nie sg tak skuteczne w porownaniu
do SSN, ktére nie wymagaja odwotywania si¢ do zadnych trudno sprawdzalnych
zatozen 1 hipotez. Uzycie SSN nie jest obwarowane sprawdzeniami poprawnosci
zatozen. Na podstawie opisu uzycia na przyktadach wykazano, ze sztuczne sieci
neuronowe posiadaja zdolnos$¢ do aproksymacji dowolnych zalezno$ci nieliniowych,
jak rowniez charakteryzuja si¢ zdolnosciami do generalizacji wynikow uczenia z
danych treningowych na dane, ktore sg sieci pokazywane po raz pierwszy dopiero na
etapie jej roboczej eksploatacji.

Calkowity proces budowy pewnego modelu sieci polega na nauce dostgpnych zbioréw
danych (nauka oraz weryfikacja nauki) prowadzac do automatycznego oszacowania
modelu opisujacego zachodzace zaleznosci i wspotzalezno$ci. Majac na uwadze
powyzsze, stosowanie sieci nie wymaga znajomosci postaci funkcji, ktéra opisuje
istniejacg prawidtowosé. SSN mozna rowniez z powodzeniem zastosowac tam gdzie
znana jest formula, badz zalezno$ci opisujace dane zjawisko, jednak potrzebne moce
obliczeniowe znacznie przewyzszaja naktady zwigzane z rozwigzaniem danej formuty
matematycznej w stosunku do SSN. Wiasnie dlatego SSN znajduja zastosowanie
wszedzie tam, gdzie nie sg znane funkcje matematyczne opisujace dane zjawisko. Jest
to ogromna zaleta, poniewaz SSN mogg znalez¢ bardzo duzy wachlarz mozliwosci
implementacji.

Modele neuronowe maja charakter adaptacyjny, wigc moga stuzy¢ do opisu zaleznosci
i systemOw zmieniajgcych sie¢ w czasie. Z punktu widzenia analizy widm NIR
materiatlow ulegajacych procesowi starzenia polegajacych na zmianie w czasie
wlasciwosci optycznych materialéw, jest to bardzo pozadana cecha. Wraz z

pojawieniem si¢ nowych danych mozna wykona¢ proces douczenia sztucznej sieci
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neuronowej, co umozliwia zawarcie nowych informacji w aktualnym modelu. Proces
ten moze by¢ traktowany jako niewielka korekta, ktéra ma na celu uwzglednienie zmian
w modelu neuronowym powstatych w rzeczywistym systemie.

4) SSN moze réwniez mie¢ inne zastosowanie niz opisywane wczesniej. Okazuje si¢ ze
jest réwniez doskonalym narzedziem wszechstronnej analizy badanego fragmentu
rzeczywistos$ci. Wykorzystanie modelu neuronowego pozwala w sposob szczegdtowy
analizowa¢ zjawiska we wszelkich wybranych przez badacza uktadach. Jest to kolejna
zaleta, jednak ze wzgledu na obszar pracy ta wtasciwos$¢ nie bedzie wykorzystywana.

5) W celu zapewnienia optymalizacji metod analizy procesow, bardzo cze¢sto dokonuje si¢
pewnego rodzaju uproszczenia, pomijajac mato znaczace czynniki. W momencie, gdy
model danego procesu ma by¢ bardzo doktadny, uwzglednia si¢ wcze$niej pomijane
czynniki oraz eliminuje uproszczenia, co doprowadza do skokowego zapotrzebowania
na moc obliczeniowa w celu opracowania skomplikowanego modelu. Tylko w taki
Sposob dalszy postgp moze by¢ osiggnigty. W przypadku SSN kwestia wickszego
zapotrzebowania na moc obliczeniowg w zwigzku z rozbudowa modelu nie jest tak
krytyczna, jednak jak wczesniej wspomniano pewne uproszczenia danych zwigzane z
IDP pozwalajg na zaoszczedzenie mocy obliczeniowej komputeréw, a co z tym idzie

ograniczy¢ czas analizy.
6.1.MODEL SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH W PROGRAMIE MATLAB

Jako srodowisko programistyczne do modelowania SSN wykorzystano program Matlab
w wersji 2021b, posiadajacy gotowe rozwigzania w postaci implementacji bibliotek ,,deep
learning” zawierajgcych Sieci o okreslonej strukturze oraz zdefiniowanych jedenascie metod
uczenia si¢ sieci. Jednak caly program, zwigzany z wczytywaniem danych, obstuga
zdefiniowanych metod oraz konfiguracja oprogramowania jest wlasng koncepcja - autora
pracy. Program przeprowadza trening i testowanie SSN z uzyciem danych ze spektrometru.
Skrypt rozpoczyna si¢ wyborem domyslnego katalogu dla aplikacji i daje mozliwos¢
uzytkownikowi na zmian¢ katalogu, z ktorego odczytywane sg dane. Nastepnie program
przeglada wszystkie podfoldery w okreslonym katalogu, wczytujac pliki danych w kazdym
folderze katalogu i dokonuje procesu uczenia - 80 % zbioru danych, a na pozostatych danych
proces testowania sieci. Kolejnym krokiem jest zdefiniowanie liczby neuronéw ukrytych i
metody treningu dla sieci neuronowej. Program trenuje sie¢ neuronowg i przeprowadza

weryfikacje pozostatych danych. Ostatnim etapem jest zapisanie wyniki w pliku .mat, ktory
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zawiera informacj¢ o bledzie MSE dla danych konfiguracji. Wyswietlany jest komunikat
informujacy o zakonczeniu symulacji. Ponizej w tabeli nr 8 przedstawiono zestawienie
zastosowanych metod uczenia si¢ [87]. Ze wzgl¢du na dtugo$¢ nazw, w pracy zastosowane

zostanie nazewnictwo wykorzystywane w programie Matlab (wersja skrocona).

Metody uczenia si¢ SSN
LP pro';?:%\lgwa Nazwa angloj¢zyczna Nazwa w jezyku polskim
1 trainbr Bayesian regularization Propagacja wsteczna regularyzacji
backpropagation bayesowskiej
2 trainlm Levenberg-Marquardt Propagacja wsteczna Levenberga-
backpropagation Marquardta
3 trainbfg BFGS quasi-Newton Propagacja wsteczna BFGS quasi-
backpropagation Newtona
4 traincgb Conjugate gradient Sprzgzona wsteczna propagacja
backpropagation with Powell-Beale | gradientu z restartami Powella-Beale'a
restarts
5 traincgf Conjugate gradient Sprzezona wsteczna propagacja
backpropagation with Fletcher- gradientu z aktualizacjami Fletchera-
Reeves updates Reevesa
6 traincgp Conjugate gradient Sprzgzona wsteczna propagacja
backpropagation with Polak-Ribiére gradientu z aktualizacjami Polaka-
updates Ribiére'a
7 traingda Gradient descent with adaptive Gradientowe zej$cie z adaptacyjna
learning rate backpropagation wsteczng propagacja szybkosci uczenia
si¢
8 traingdm Gradient descent with momentum Gradientowe opadanie z wsteczng
backpropagation propagacja
9 traingdx Gradient descent with momentum Gradientowe zejscie z rozpedem i
and adaptive learning rate adaptacyjna propagacja wsteczng tempa
backpropagatio uczenia si¢
10 trainrp Resilient backpropagation Odporna propagacja wsteczna
11 trainscg Scaled conjugate gradient Skalowana wsteczna propagacja
backpropagation gradientu sprzgzonego

Tabela nr 9 — wykaz skrotow nazw metod uczenia maszynowego [87].
W programie zastosowano sieci 0 budowie ,,feedforward, ktore okreslajg przeptyw
danych od ustalonego wejscia, na ktorym determinowane s3 zadania do rozwigzania -
do wyjscia (brak sprzezenia zwrotnego). Sa to sieci jednokierunkowe, ktére sa czesciej

stosowane 1 wykazuja wigkszg skutecznos¢ niz sieci rekurencyjne (ze wzgledu na sprzezenie
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zwrotne sieci tworzg liczne i skomplikowane petle, w ktorych sygnaly kraza miedzy wyjsciem
a wejsciem, kazde kolejne pojawienie si¢ sygnatu na wejsciu powoduje kolejne wzbudzenia
sieci, przez co sie¢ nie moze o0siggna¢ stanu ustalonego) [21]. Odpowiedni dobor odpowiedniej
struktury, metody moze w istotny sposdb wplyna¢ na czas uczenia si¢ sieci oraz uzyskane
wyniki koncowe [88].

Program gtowny wykorzystuje kilka dodatkowych podprogramow, ktorych zadaniami
jest: wezytanie danych wejsciowych w odpowiednim formacie, utworzenie odpowiedniej
macierzy danych wejsciowych, utworzenie ciggu uczgcego. Po wczytaniu i odpowiednim
przygotowaniu danych program gltéwny rozpoczyna proces uczenia. Wykorzystuje kolejno
jedenascie zaimplementowanych metod uczenia. Dana metoda uczenia przyjmuje w kolejnych
etapach r6zne wartosci neuronéw ukrytych. Dla poszczeg6lnej liczby neuronow obliczany i
zapisywany jest btad sieci (MSE). Program dziata w petli, do osiaggnigcia liczby 200 neurondéw
ukrytych. Nastepnie wykorzystywana jest kolejna metoda uczenia na tych samych danych
wejsciowych. Jako dane przyjmowane na wejsciu sg trzy parametry:

a) dhugo$¢ fali swietlnej w [nm];

b) wartos¢ reflektancji obliczana jako:

R = d.Sample_Signal./d.Reference_Signal

c) czas realizacji pomiaru;

Informacja o czasie zawarta jest w nazwie danej probki, np. — XXX3_01-30 — oznacza to,
ze jest to trzeci pomiar probki XXX zrealizowany 1,5 godziny od rozpoczgcia procesu
badawczego. W taki sposob program interpretuje nazwe kazdej probki w ciggu pomiarowym,
dzigki czemu, réwniez czas badania jest przekazywany na wejscie sieci. Ponizej na rysunku

6.1.1. przedstawiono strukture SSN zastosowanej w programie Matlab.

Hidden ChlﬂDUT
Input N : 3 Output
- » |
- o | | / @iz
b b
e " Y, o
A B C MSE

Rys. 6.1.1. Struktura modelowanych sieci neuronowych w programie Matlab [82].

Poszczegdlne warstwy majg Scisle okreslone zadania [21, 82]:
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A) Warstwa wejsciowa — w tym okre$lonym przypadku dane wejSciowe sa w postaci
macierzy (228x3) — zadaniem tej warstwy jest doprowadzenie w odpowiedni sposob
danych wejsciowych w postaci sygnatow do warstwy ukryte;j;

B) Warstwa ukryta — Zadaniem warstwy ukrytej jest przetwarzanie danych wejsciowych,
aby uzyskane dane wyj$ciowe byly przydatne do rozwigzania problemu w warstwie
wyjsciowej. Zwykle nie jest wiadome ile nalezy zastosowaé elementow w warstwie
ukrytej, dlatego stosuje si¢ metode empiryczng polegajacg na obserwacji wartosci btedu
na wyijsciu sieci w zalezno$ci od liczby elementow w warstwie ukrytej. Im mniej
elementdw w warstwie ukrytej tym sie¢ jest mniej skuteczna i nie moze rozwigzac
danego problemu. Za duza ilo$¢ neuronéw powoduje z kolei problemy z nauka sieci i
wydhuza czas rozwigzania problemu. Wazne jest, aby osiggnaé rozwigzanie optymalne.
Dlatego stosuj¢ si¢ zmienng ilo$¢ neurondéw, aby oceni¢ jaka ich liczba jest
wystarczajaca. Zastosowano dobdr zmiennosci ilo$ci neurondw w warstwie ukrytej od
10 do 200 z krokiem zmiany o 10.

C) Warstwa wyjsciowa — mozna okresli¢ jako zbior neurondw, ktorych sygnaty wyjsciowe
sg traktowane jako wyjscie calej siect;

D) Wyjscie - przekazywana jest informacja o btgdzie MSE w formie macierzy 20x11 —
wymiary sg spowodowane liczbg metod (11) oraz liczbg warto$ci neurondw w warstwie
ukrytej (10-200) — dwadzie$cia wartoéci. Dla ulatwienia zobrazowania wyniki sg

przedstawione w postaci wykresow. Wartos$¢ btedu jest oceng jako$ci dziatania sieci.

6.2. BADANIA SYMULACYJINE

Badania symulacyjne miaty postuzy¢ okreslaniu czy zmiany widm, mogg by¢ sledzone za
pomoca SSN. Wyznacznikiem poprawnosci pracy sieci jest warto$¢ MSE, ktéra w sposob
bezposredni oznacza, czy proces uczenia przebiegt pomyslnie. MSE jest miarg roznicy miedzy
warto$cig prognozowang przez sie¢ neuronowg a wartoscig rzeczywista dla danego zestawu
danych uczacych. MSE mowi nam o tym, jak bardzo sie¢ neuronowa si¢ myli dla danego
zestawu danych. Im nizszy jest btad MSE, tym lepiej sie¢ neuronowa radzi sobie z
prognozowaniem. Btad MSE jest obliczany jako $rednia kwadratow rdéznicy migdzy warto$cia
prognozowang a wartoscia rzeczywista dla kazdego przypadku w zestawie danych uczacych.
Jesli blad MSE jest niski, 0znacza to ze sie¢ neuronowa dobrze nauczyta si¢ na danych uczacych
1 bedzie dobrze radzi¢ sobie z prognozowaniem na danych testowych. Natomiast jesli blad jest
wysoki, oznacza to ze sie¢ neuronowa nie nauczyta si¢ na danych uczacych i bedzie stabo radzi¢

sobie z prognozowaniem na danych testowych.
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Kolejnym krokiem w zalozeniach bylo okreslenie metod uczenia, ktore sg najbardziej
skuteczne dla danej grupy materiatow. Skuteczne metody uczenia roéwniez sa okreslane na
podstawie wyniku btedu na wyjsciu sieci. Ostatnim parametrem, pozadanym do optymalizacji
jest 1lo$¢ neuronow w warstwie ukrytej. Dazy si¢ do minimalizacji tej liczby, poniewaz zbyt
duza ilo$¢ neurondéw nie wptywa znaczaco na obnizenie wartosci MSE a jedynie znaczgco
wydluza czas analizy danej serii. Istnieje ryzyko przeuczenia sieci. Prawdopodobienstwo
przeuczenia sieci nie jest zalezne tylko od liczby parametrow i wielkosci danych, ale takze od
adekwatnosci struktury zastosowanego modelu. Jednak z kolei zbyt mata ilo$¢ neuronow
powoduje, ze sieC jest zbyt prosta i nie radzi sobie z procesem uczenia.

Podczas pracy sieci wyswietlane jest okno dialogowe, zawierajace kilka informacji
dotyczacych procesu uczenia. Ponizej na rysunku nr 6.2.1. zaprezentowano widok okna.
Widoczne sa cztery pola, zawierajace strukture sieci, informacje o metodzie uczenia
(algorytm), dane dotyczace procesu uczenia si¢ sieci oraz istnieje mozliwo$¢ generowania

wykresow, ktore zmieniajg si¢ w zaleznosci od kolejnych epok.

Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: o fl 29 iterations 1000
Time: 0:00:01

Performance: 47 i 0.00
Gradient: 14 [N | 1.00e-07
Mu: 000100 [ 0000100 | 1.00e+10
Validation Checks: (| 0 6

Plots

Performance (plotperform)

| Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Regression plotregression)

Plot Interval: rJ 1 epochs

Q Training neural network...

LQ Stop Training g[ o Cancel J

Rys. 6.2.1. Okno procesu uczenia si¢ SSN w programie Matlab.

Generowane wykresy przedstawiajag w sposob dynamiczny:

Strona 97 z 125



a) ,,Performance” — osiggi — dynamicznie kreowany wykres przedstawia jak zmienia sig¢
wartos¢ btedu MSE w funkcji epok dla danej metody uczenia przy okreslonej liczbie
neurondéw w warstwie ukrytej. Przebieg linii niebieskiej okresla jak zmienia si¢ warto$¢
btedu dla grupy danych uczacych. Czerwona linia mowi jak zmienia si¢ warto$¢ btedu
dla grupy danych testowych.

Best Training Performance is 1.0543 at epoch 1000
102}

Train| -
Test

Mean Squared Error (mse)
=

100¢ ; 3 ;
0O 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Rys. 6.2.2. Wykres osiggu SSN.

b) Training State — status uczenia si¢ — sg to wykresy przedstawiajgce dynamiczng zmiang
parametroOw opisujacych sie¢, takie jak [89]:
- wartosci gradientu - w sieciach neuronowych oznaczaja kierunek i wielko$¢ zmian,
jakie nalezy wprowadzi¢ do parametrow sieci, aby poprawi¢ jakos¢ predykc;ji.
- wspotczynnik ,,mu” - jest to wartos¢, ktora okresla wielkos¢ kroku uczenia. W
Matlabie wspotczynnik mu jest ustawiany podczas tworzenia obiektu sieci neuronowej,
a nastepnie jest uzywany przez algorytm uczenia, taki jak algorytm backpropagation,
do aktualizowania wag sieci w trakcie treningu. Warto$¢ wspotczynnika ,,mu” jest
wazna, poniewaz ma wplyw na szybkos¢ i skuteczno$¢ uczenia si¢ sieci. Jesli jest zbyt
mata, uczenie moze by¢ powolne, a jeSli jest zbyt duza, moze prowadzi¢ do
niestabilnosci i niekoniecznie poprawi¢ wyniki.,
- wspoOlczynnik gamma - ,,gamk” - parametr ten jest uzywanym w algorytmie uczenia
backpropagation w sieciach neuronowych do kontrolowania tempa uczenia si¢ sieci.
Wartos¢ tego parametru jest zwykle ustawiana na poczatku treningu sieci 1 moze mie¢
wptyw na jakos$¢ 1 szybko$¢ nauki sieci. W przypadku warto$ci gamma zbyt matej sie¢
bedzie uczy¢ si¢ wolniej, ale bedzie mniej podatna na przeuczenie. Natomiast, jesli

warto$¢ gamma jest zbyt duza, sie¢ bedzie uczy¢ si¢ szybciej, ale moze przeuczy¢ si¢
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na danych treningowych. W Matlabie parametr gamma jest zwykle ustawiany w
konstruktorze sieci neuronowej lub jako parametr algorytmu uczenia.

- wspotczynnik ,,sSX”” — oznacza sume¢ kwadratow odchylen danych od $redniej. W
przypadku sieci neuronowej SSN w Matlab, ssX jest uzywany do okreslenia bledu
treningu sieci.

- wspoétezynnik ,,val fail” - oznacza btad walidacji sieci neuronowej SNN. W Matlabie
jest to wskaznik jakosci modelu, ktory mierzy jak dobrze model generalizuje si¢ na

danych testowych.

Gradient = 0.41785, at epoch 223

= T
2
c':]o.-_-'_ 0 i —N

Mu = 0.5, at epoch 223
10°F Vo 1 T T

Num Parameters = 325.3342, at epoch 223

<104 Sum Squared Param = 12539.8206, at epoch 223

: Validation Checks = 0, at epoch 223
1 \ ) L \
0 50 100 150 200
223 Epochs

val fail

Rys. 6.2.3. Status uczenia si¢ sieci (parametry opisujgce proces uczenia).

c) Error Histogram — dynamiczny wykres pozwala na wizualizacj¢ bledow predykcji sieci
neuronowe] dla zbioru danych testowych. Histogram btedow pokazuje liczbe
przypadkéw, w ktorych sie¢ neuronowa popehnita okreslony blad, gdzie o§ X oznacza
zakres btedow, a 0§ Y - liczbe przypadkow bledow w tym zakresie. Im mniejsza liczba
przypadkéw bledow na histogramie, tym lepiej dziata sie¢. Doglebna analiza wykresu
moze by¢ przydatna do oceny predykcji sieci. Ponadto histogram moze pomoc
zidentyfikowac¢ obszary, w ktorych sie¢ popelnia wigksze btedy, co moze wskazywac
na potrzeb¢ dalszej optymalizacji sieci, dodatkowej obrobki danych lub zmiany

parametréw uczenia sieci.
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Error Histogram with 20 Bins
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Zero Error

4000

3500

3000

2500

2000

Instances

1500

1000

500 1

1.026

3
m

-3.031
-2.662
-2.293
-1.925
-1.556
-1.187
0.8183
0.288
0.6568
1.763
2132
2501
2.87
3.238
3.607
3.976

[Te]
=]
3
o

0.08075

Errors = 'Il'argets - Outputs

Rys. 6.2.4. Wykres predykcji btedow SSN.

d) Regression — regresja — te dynamicznie kreowane wykresy pozwalaja na porownanie
warto$ci rzeczywistych z warto$ciami przewidywanymi przez sie¢ neuronowg. Dzigki
temu mozna oceni¢ skuteczno$¢ sieci w przewidywaniu warto$ci na podstawie
dostarczonych danych. Ponizsze wykresy regresji przedstawiaja warto$ci rzeczywiste
na osi y i wartosci przewidywane na osi X. Zalezno$¢ jest taka, ze im blizej linii prostej
o réwnaniu y = x znajduja si¢ punkty na wykresie, tym bardziej dokladne sa
przewidywania sieci neuronowej. W ponizszych przypadkach rozrzut danych wzgledem
prostej jest spory.

Training: R=0.72588 Test: R=0.7163
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Rys. 6.2.5. Wykresy regresji dla trzech zbiorow danych.
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6.3. WYNIKI BADAN SSN

Wyniki przedstawiaja rezultaty analizy widm NIR trzech probek (112C, PCB6, 104B). Jako
rezultat, miarg dostosowania sieci do danej serii pomiarowej jest okreslenie wartosci bledu
MSE na wyjsciu. Testowano dziatanie SSN przetwarzajac surowe widma NIR, niepoddane IDP
oraz widma, ktore zostaly przetworzone z zamystem minimalizacji btedu na wyjsciu sieci MSE.
Badano, jakie metody uczenia dla danej liczby neuronéw ukrytych sa najskuteczniejsze oraz
jak przygotowanie danych wplywa na warto$ci MSE oraz czas analizy. Poprawa jakosci danych
na wejsciu sieci z pewno$cig poprawi jej osiggi. Kwestia, jaka ilo$¢ informacji moze by¢
utracona i jak wptynie na proces analizy. Ponizej na rysunku 6.3.1. przedstawiono graficzny

zamyst przeprowadzonej analizy za pomocg SSN.

Anahza SSN
: widma z elimniacja W 1dma z elimninacja
widma bez
wartos¢éi graniczny ch wartosci granicznych
przetwarzania
- 50 nm - 100 nn
widma podane widma z wskazaniem
standaryzacji na zakresem zmian

Rys. 6.3.1. Warianty zastosowanego IDP na widmach materiatow PSC.

6.3.1. ANALIZA SUROWYCH WIDM NIR

We wszystkich szesciu przypadkach na wykresach umieszczono jedynie dziesig¢ metod
uczenia z dostgpnych jedenastu, poniewaz metoda ,traingdm” (gradientowe opadanie ze
wsteczng propagacja) zupehie nie radzita sobie z procesem uczenia i testowania, poniewaz
btad na wyjsciu sieci byt o dwa rzedy wielkosci wigkszy od pozostatych rezultatow. Na
wykresach ponizej (rysunki 6.3.2-7) przedstawiono uzyskane rezultaty dzialania SSN na
surowych widmach. Uzyskano sze$¢ wykresow, poniewaz kazda z trzech probek wystepuje w

dwoch wariantach — strona foli oraz elektrody.
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Zaleznosc MSE od ilosci neuronow ukrytych dla okreslonej metody,

probka 104BE
8,5 T T T T T T T T T
trainbr traincgp
8 trainim traingda
— trainbfg traingdx
75 F traincgb trainrp -
traincgf —— trainscg
7 -
L
6.5
=
6 -
55
5 -
4~5 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
liczba neuronéw ukrytych x 10
Rys. 6.3.2. Zaleznos¢ MSE od ilosci neuronow w warstwie ukrytej probka 104BE.

Zaleznosc MSE od ilosci neuronow ukrytych dla okreslonej metody,
probka 104BF

5.5 T T T T T T
trainbr traincgp
trainlm traingda
5T trainbfg traingdx ’
traincgb trainrp
a5t traincgf —— trainscg
A
L
(]
=35
3 -
25T
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
liczba neuronéw ukrytych x 10

Rys. 6.3.3. Zaleznos¢ MSE od ilosci neuronow w warstwie ukrytej probka 104BF.
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Zaleznos¢ MSE od ilosci neuronow ukrytych dla okreslonej metody,
probka 112CE

24 T T T

T T T

22..

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
liczba neuronéw ukrytych x 10

Rys. 6.3.4. Zaleznos¢ MSE od ilosci neuronow w warstwie ukrytej probka 112CE.

Zaleznosc¢ MSE od ilosci neuronow ukrytych dla okreslonej metody,

probka 112CF
6.8 T T T T T T T T T
trainbr
6.6 trainim 1
—— trainbfg
6.4 traincgb i
traincgf
62 traincgp 1
traingda
— 6 traingdx 1
M trainrp
Wt ——— trainscg |
=
56 \ T
54 T
5.2 N} = .
5 I - NG -& :':"T __ P \ / v--.-l;_ N v
S Y =
4.8 ; : ' ' ' ; ; '

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
liczba neuronéw ukrytych x 10

Rys. 6.3.5. Zaleznos¢ MSE od ilosci neuronow w warstwie ukrytej probka 112CF.
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Zaleznos¢ MSE od ilosci neuronow ukrytych dla okreslonej metody,

probka PCB6CE
60 T T T T T T T T T
trainbr traincgp
trainlm traingda
50 trainbfg traingdx g
traincgb trainrp
traincgf —— trainscg
40
B
B30
=
20 -
10r1
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

liczba neuronéw ukrytych x 10
Rys. 6.3.6. Zaleznos¢ MSE od ilosci neuronow w warstwie ukrytej probka PCB6CE.

Zaleznosc MSE od ilosci neuronow ukrytych dla okreslonej metody,

probka PCB6CF
7,5 T T T T T T T T T
7 -
6.5
A
B oo
=
b5
trainbr traincgp
i trainim traingda
5 trainbfg traingdx
traincgb trainrp
traincaf trainscg
4.5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

liczba neuronéw ukrytych x 10
Rys. 6.3.7. Zaleznos¢ MSE od ilosci neuronow w warstwie ukrytej probka PCB6CF.
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Mozemy zaobserwowacé, ze W przypadkach 112CE, 112CF, 104BE oraz PCB6CF metody
uczenia uzyskujg zakres bledu MSE od wartosci 4,5 do 5,5 z wyjatkiem probki 104BF gdzie
btad oscyluje w okolicy wartosci MSE = 3, co jest jeszcze lepszym rezultatem. Najwigkszy
btad MSE uzyskany zostat dla probki PCB6CE (warto$¢ oscyluje w przedziale od 10 do 60).
Najmniej skutecznymi metodami uczenia okazaty si¢ ,,traingda” oraz ,,traingdx”, poniewaz
wykazuja duze wahania warto$ci bledu wraz ze zmiang neurondw w warstwie ukrytej (mato
stabilne metody uczenia). Pozostate metody uczenia, wykazujg podobne wartosci btgdu w
procesie uczenia. Wraz ze wzrostem liczby neuronow w warstwie ukrytej nie stwierdzono
gwaltownego zmniejszenia warto$ci bledu, wrecz przeciwnie warto$¢ btedu zmienia sig
nieznacznie, wyjatkiem jest probka 112CE, gdzie obserwuje si¢ gwaltowny spadek btedu MSE
dla wszystkich metod uczenia po przekroczeniu liczby 60 neuronow w warstwie ukrytej. Mozna
przyjac, ze zadowalajace rezultaty uzyskuje si¢ dla 60-80 neuronow w warstwie ukrytej,
bezcelowe jest dalsze zwigkszanie ich liczby — powoduj¢ jedynie wydluzenie czasu
przetwarzania danych wej$ciowych przez sie¢. Tego typu analizy moga by¢ wstepem do dalszej
pracy na widmach tak, aby w przysztosci stworzy¢ narz¢dzie do rozpoznawania. Reasumujac,
do najwazniejszych ogolnych spostrzezen naleza:

» Dla wszystkich badanych materialow liczba z zakresu od 60 do 80 neuronéw w
warstwie jest wystarczajaca, aby zapewni¢ odpowiedni proces uczenia, dalsze
zwigkszanie tej liczby powoduje nieznaczny spadek MSE, kosztem czasu;

» Metoda, ktora nie sprawdza si¢ catkowicie w procesie uczenia to traingdm. Dodatkowo
dwie metody uczenia (traingda oraz traingdx) wykazujg znacznie wigksze wartosci
bledow w procesie uczenia;

» W zaleznosci od analizowanej probki btad MSE dla pozostatych metod ustala si¢ na
podobnym poziomie;

» Nalezy pamietac, ze proces uczenia i testowania nie jest powtarzalny, jednak mozna

roOwniez obserwowac powtarzajace si¢ zaleznosci.

6.3.2. ANALIZA WIDM PODANYCH IDP

W tym podrozdziale zostanie zaprezentowany wplyw IDP na dzialanie SSN — glownym
celem jest redukcja warto§ci MSE, ktory moze by¢ traktowany jako wyznacznik jakosci
dziatania sieci. Zastosowano ograniczanie zakresu analizowanych probek odpowiednio 0 50 i
100 nm na granicach zakresu pomiarowego dla catej serii pomiarowej, ograniczenie w zakresie
widocznych zmian — typowy zakres zmian cechy oraz podstawowe przetwarzanie danych w

postaci standaryzacji. Zaprezentowano w formie tabelarycznej poréwnanie $rednich wartosci
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btedu MSE oraz wariancji dla catej serii od 10 do 200 neuronéw ukrytych nast¢pujacych
probek: 104 BF, 112CF oraz PCB6CF — probki te wykazywaly najwigksza zmienno$é

widmowa w trakcie obserwacji.

104BF [MSE]

>
< =
.g g trainbr | trainlm | trainbfg | traincgb | traincgf | traincgp | traingda | traingdx | trainrp | trainscg
= | 5

o
% X 2,9364 2,9247 3,0346 3,0305 3,0213 3,0242 3,7487 3,2222 2,9800 3,0071
3 | g2
m 0,0356 | 0,0097 | 0,0121 0,0042 0,0054 0,0045 0,3081 0,0396 | 0,0100 | 0,0032
8 X 3,0232 2,8755 3,0869 3,0020 3,0156 2,9979 3,9912 3,3477 2,9894 2,9999
. E
> < 2
o o 0,0382 0,0227 0,0385 0,0038 0,0075 0,0024 0,9061 0,2726 0,0154 0,0022
8 X 3,1713 3,0196 3,1460 3,0463 3,0632 3,0639 3,6543 3,2971 3,0743 3,0626
— £
= 2
8’ o 0,1827 0,0115 0,0142 0,0025 0,0029 0,0047 0,1962 0,2906 0,0169 0,0035
= X 2,9090 2,7466 3,0478 2,9175 2,9220 2,9121 3,7973 3,6170 2,9748 2,9175
= .8
% E 2
N N o 0,3412 0,0230 0,0459 0,0121 0,0105 0,0325 0,5154 3,2330 0,0712 0,0118
. X 7,0235 5,8739 6,7952 6,0846 6,3004 6,3624 11,8559 8,1811 6,3202 6,2159
g
=S 2
@ o 0,7376 0,1244 0,4249 0,0942 0,3629 0,5455 216,9533 0,4142 0,2194 0,2520

Tabela nr 10 — Probka 104BF wartosci bledu MSE w zaleznosci od IDP.

112CF [MSE]

>
© =
.S g trainbr | trainlm | trainbfg | traincgb | traincgf | traincgp | traingda | traingdx | trainrp | trainscg
= | g

o
% X 4,9358 4,9685 5,1550 5,0788 5,0394 5,0753 5,6524 5,5352 5,0409 5,0872
N 2
m o 0,0059 0,0041 0,0177 0,0104 0,0096 0,0104 0,1539 0,1785 0,0104 0,0214
3 X 19,5628 9,7716 8,7705 7,1416 7,3555 7,4381 12,0884 9,5299 8,8736 6,7703
- £
o < 2
© o 182,6371 | 17,3174 | 10,5945 3,3952 2,3145 3,8403 42,4190 13,0843 | 19,5333 2,5471
= X 4,8372 4,9013 4,9800 4,9257 4,9886 4,9399 5,4010 5,2497 4,9036 4,9710
—
L‘g 2
S o 0,0024 0,0024 0,0179 0,0061 0,0899 0,0117 0,5292 0,2109 0,0092 0,0126
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X 9,2094 6,7198 7,1238 6,7790 7,2042 6,5880 10,5593 8,0652 8,7013 6,7370

zakres
Zmian
N

o 24,0372 5,4316 3,8420 4,6837 12,2013 3,2343 29,8713 12,7201 | 18,1526 | 3,8373

X 11,1005 | 12,3513 | 9,2225 9,9790 9,7365 9,9790 9,2147 9,7321 | 10,1890 | 10,2608

stand.
N

o 16,1213 | 10,7150 | 1,7295 2,1477 2,0853 2,2630 2,9087 6,1654 3,0360 2,7373

Tabela nr 11 - Probka 112CF wartosci bledu MSE w zaleznosci od IDP.

PCB6CF [MSE]

>
< =
.g g trainbr | trainlm | trainbfg | traincgb | traincgf | traincgp | traingda | traingdx | trainrp | trainscg
= | g

o
% X 8,6412 8,3671 8,8141 8,5229 8,5579 8,6436 9,8787 8,9965 8,8649 8,6835
o 2
[} o 0,2900 0,4757 0,3128 0,3223 0,4536 0,2342 2,0370 1,4127 0,3885 0,3352
8 X 10,5650 | 7,2386 6,7317 6,5358 6,6062 6,3390 9,2746 8,2467 7,5491 6,5485
. E
> < 2
o o 17,9304 | 50408 | 2,8441 1,8237 1,6749 1,9099 12,4157 | 9,3403 7,1944 | 1,7587
8 X 5,1281 5,1175 5,1436 5,1573 5,1316 51777 5,9240 5,3902 5,1344 | 5,1529
—
- E
con o 0,0004 0,0005 0,0069 0,0063 0,0038 0,0142 0,2032 0,0332 0,0034 | 0,0077
g c X 11,6685 | 6,6044 6,8524 6,0396 5,3382 5,7338 10,0971 8,3058 6,7298 5,9365
= .8
% E 2
N N o 40,8348 | 6,5593 5,5866 2,7811 0,5418 1,4869 32,2904 26,0681 7,0621 1,7332
S X 8,3896 9,2626 9,3855 9,0966 8,6973 9,0493 11,8272 8,8641 8,6834 9,0452
g 2
@ o 0,5503 1,8964 0,6339 0,2900 0,2753 0,7057 196,7680 1,4444 0,6265 0,3861

Tabela nr 12 - Probka PCB6CF wartosci btedu MSE w zaleznosci od IDP.

Zaobserwowa¢ mozna, ze we wszystkich trzech przypadkach proces standaryzacji
prowadzi do zwigkszania $redniej wartosci MSE oraz zwigkszania wariancji. Jest to raczej
zrozumiale, poniewaz standaryzacja ,,uwypukla” zmiany. Pozostate skutki IDP nalezy juz
rozwaza¢ indywidualnie dla kazdej probki oddzielnie. Porownywana jest warto$¢ srednia MSE
pracy sieci dla poszczegdlnej metody uczenia bez IDP z poszczegélnymi wariantami

przetwarzania, ograniczania danych:

a) Ograniczenie widm 050 nm - dla probki 104BF nie ma znaczacego wptywu, natomiast

dla probki 112CF powoduje wzrost wartosci sredniej oraz wariancji. Nie prowadzi do
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polepszenia procesu dzialania sieci, wrecz przeciwnie prowadzi do zwigkszenia

wariancji oraz $redniej wartosci btedu.

b) Ograniczenie widm o 100 nm — w tym przypadku dla probki 104BF rowniez
zastosowanie tych metod nie ma wplywu znaczaco na wartosci MSE. Natomiast dla
probki 112CF mozna zaobserwowac delikatny spadek $redniej wartosci MSE, wartos$¢
wariancji bez istotnych zmian. Jezeli chodzi o probke PCBOCF, tutaj mozemy

zaobserwowac spory spadek sredniej wartosci btedu oraz wariancji;

c) Obserwacja zakresu zmian — probka 104BF — w zaleznosci od metody obserwuje sig
niewielki wzrost lub spadek warto$ci $redniej, natomiast warto$ci wariancji
nieznacznie wzrosty. Dla probki 112CF ta metoda doprowadzita do wzrostu obu
z przytoczonych wartosci dla wszystkich metod. Jezeli chodzi o probke PCB6CF dla
réznych metod uzyskano odpowiednio wzrost lub spadek wartosci $redniej MSE,

natomiast warto$ci wariancji znacznie wzrosty dla wszystkich metod.

Whiosek jest nastepujacy: zastosowanie IDP musi by¢ odpowiednio dopasowane do
potrzeb. Nie kazda metoda jest odpowiednia dla danej serii pomiarowej. Nalezy réwniez
pamietac o tym, aby na skutek zastosowanych metod IDP nie doprowadzi¢ do utraty informacji
zawartej w danej serii. Dla danej probki materialu nalezy opracowaé empirycznie koncepcje
zastosowania przetwarzania danych w celu optymalizacji warto§ci MSE. Proby ograniczenia
widma w zwigzku z fluktuacja wartosci reflektancji na granicach zakresu pomiarowego
urzadzenia DLP NIRscan EVM nie zawsze miata zamierzony skutek, co pokazaty przyktady
powyzej. Jak wczesniej wspomniano, proces uczenia i testowania sieci nie jest procesem 100%
powtarzalnym, jednak obserwuje si¢ zaleznosci. Wartosci $rednie btedow MSE w kolejnych

prébach moga si¢ rozni¢ od poprzednich w granicy do okoto +/- 3.

6.3.3. CZAS TRENOWANIA | TESTOWANIA
W zalezno$ci od zastosowanej metody IDP zmienia si¢ czas potrzebny na proces
nauczania SSN. Jezeli moéwimy o czasie przetwarzania danych przez sie¢, nalezy rowniez
wspomnie¢ o zasobach jednostki z oprogramowaniem Matlab2021b, poniewaz procesor,
pami¢¢ RAM oraz system operacyjny maja wptyw na symulowanie dziatania sieci. Komputer,
na ktérym zaimplementowano sieci w programie Matlab2021b miatl nastgpujace parametry:
a) System operacyjny: Windows 7 Professional Service Pack 2, 64-bitowy system
operacyjny;
b) Procesor: Intel(R) Core (™) i-7-3520M CPU 2,90 GHz;
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¢) Pamie¢ RAM: 8 GB;

W zaleznos$ci od mozliwosci sprzetowych czas potrzebny do analizy moze by¢ rozny. W
tym przypadku sieci byly symulowane na jednym urzadzeniu o stalych parametrach.
Zaobserwowa¢ mozemy, ze ograniczanie zakresu widmowego o 50 nm lub 100 nm powoduje
skrocenie czasu analizy. Znacznie krotszy czas analizy mozna wskaza¢ podczas $ledzenia
jedynie zmian zachodzacych w probce, czyli zakres 1000-1300 nm. Jest to logiczne, poniewaz
zmniejszamy zbior danych wejsciowych sieci, co bezposrednio przektada si¢ na krotszy czas
trenowania i testowania, jednak prowadzi to z pewnoscig do utraty informacji. Proces

standaryzacji jedynie wydtuzyt czas analizy danych.

Prébka Widlg(; bez Ograniczenie 50 | Ograniczenie 100 Zmiany Standaryzacja
nm nm
112CF 6h27’ 6h09’ 4h39’ 2h49’ 6h43’
104BF 7h05’ 6h42’ 5h54° 2h55° 7h22’
PCB6CF 6h45’ 5h59’ 5h32’ 2h43’ 6h47’

Tabela nr 13 — Czas analizy sieci dla okreslonych przypadkow.

6.4. ROZPOZNAWANIE PROBEK — IDEA PROGRAMU

Wykorzystujac wytrenowane 1 przetestowane wczesniej SSN opracowano dalszg czgsé
programu pozwalajaca na rozpoznawanie probek w danej serii okreslajac doktadny indeks
probki oraz dzien pomiaru. W utworzonym programie, rola sztucznej sieci neuronowej polega
na przetwarzaniu probek danych w celu uzyskania ich reprezentacji w przestrzeni cech. SSN
jest uzywana jako narzedzie do redukcji wymiarowosci danych wejsciowych, ktére sa

wcezytywane jako widma (dtugosci fali 1 warto$ci reflektancji). Program dziata nastepujaco:

1) Wczytywanie losowej probki z pliku CSV np. (dane_80_104BE.csv) i przechowywanie
dlugoséci fal oraz wartosci reflektancji w odpowiednich zmiennych (wavelengths,
reflectance_values). Informacja odno$nie indeksu probki zawarta jest w nazwie jednak
dla programu nie jest on znany. Jest to ufatwienie dla sprawdzenia poprawnosci
dzialania programu.

2) Przygotowanie danej probki do przetwarzania przez sie¢ neuronowa (sample_input).
Uzycie sieci neuronowej (net) do uzyskania wyniku dla probki (sample output).

3) Obliczenie odlegtosci migdzy wynikami sieci SSN dla wszystkich probek z pliku "data".
Odleglos¢ ta jest obliczana jako norma euklidesowa migdzy wynikami sieci neuronowej
dla prébki (sample_output) oraz dla kazdej probki z pliku "data" (data_output). Wynik

jest przechowywany w zmiennej "distances".
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4) Znalezienie indeksu probki o najmniejszej odlegtosci (najwiekszym podobienstwie) tj.
probki, ktora wedlug sieci SSN jest najbardziej zblizona do wczytanej probki. Na
podstawie indeksu okreslony zostaje dzien pomiaru.

5) Wyswietlenie wyniku w formie tekstu w ,,Command Window”, ktory wskazuje numer
indeksu probki z pliku "data", ktora jest najbardziej zblizona do wczytanej probki.
Dodatkowo program generuje dwa wykresy, pierwszy ukazuje odlegtos$ci (zmienna
distances) migdzy poszczegdlnymi probkami oraz wskazuje rozpoznany indeks probki.
Drugi wykres ukazuje procentowe podobienistwo w procentach poszczegolnych probek
wzglgdem wczytanej losowej probki. Ponizej na rysunku 6.4.1-3. przedstawiono

przyktad reprezentacji wynikow.

Zmienna "distances" przechowuje odleglosci migdzy wynikami SSN dla wczytanej probki
oraz dla kazdej probki z pliku "data". Warto$¢ odleglosci reprezentuje roéznice miedzy
wektorami wyj$ciowymi sieci neuronowej dla tych probek. Im mniejsza odlegtos¢, tym wigksze

podobienstwo migdzy probkami.

Command Window

)

New to MATLAB? See resources for Getting Started.

> X

>> astart2l komentarze5

Pgtla dla 170 neurondw ukrytych (1/1)
Zakohczono symulacje w dniu 2023.03.31 g.04.44
Zapisano plik z danymi dla materiaiu: PCB6CE
>> reko_S5SN

Wczytana prdbka to prdbka nr 50 z pliku data.
Wczytana probka to prdobka z dnia 30.

Rys. 6.3.1. Komunikaty wyswietlane przez ,, Command Window .
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Odlegtosci miedzy wynikami dla probek z pliku "data" a wczytang probka
- Metoda: traingda, Liczba neuronow: 170
T

T

400

Odleglosé
G

300 Q .

200 1
100 [ ]
—&— Odleglosci
#  Najbardziej podobna probka
0 S I
0 50 100 150

Indeks probki

Rys. 6.3.2. Okreslanie odlegtosci euklidesowej z bazy probek danej serii pomiarowej —
wskazanie indeksu rozpoznawanej probki.

Ocena znormmalizwanego podbieristwa do pozostatych widm w serii wyrazone w procentach

wzgledem wczytanej probki
100 " g T

80 1

Podbienstwo w [%]
3
o

40 - ;

20

10 ¥ FM@L | W L?f%? ol& &,

O
0 1

0 50 100 150
Indeks probki

Rys. 6.3.3. Ocena podobienstwa wczytanej probki wzgledem pozostatych z serii.
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6.5. ROZPOZNAWANIE - BADANIA SYMULACYJNE

Znajac najlepsze metody uczenia sieci oraz optymalng ilo§¢ neurondw mozna
skonstruowa¢ odpowiedni model SSN w celu skutecznego rozpoznawania losowych widm.
Konfiguracji modelu SSN wykorzystano metode ,.trainlm” oraz 50 neuronéw w warstwie
ukrytej. Testy przeprowadzono dla trzech rodzajow probek (104B, 112C, PCB6C), dwoch
typow (strona ,,folia” oraz ,,elektroda”). W tabeli nr 14 przedstawiono zestawienie uzyskanych

rezultatdéw rozpoznawania losowo wybranych widm.

seria losowe widmo | rozpoznanie jako: odleglosé g2 _zmiennej
indeks | dzien | indeks | dzieh distances distances
104BE 80 22 80 22 3,896 - 1013 1.034-10°
104BF 107 20 107 20 7,687 - 10713 5,623 - 10°
112CE 9 13 9 13 9,088 - 10723 1,236 - 10°
112CF 124 7 124 7 7,973 - 10-13 124
PCB6CE 50 30 50 30 1,065 - 102 5,503 - 10°
PCB6CF 138 17 138 17 7,475 - 102 3,207 - 103

Tabela nr 14 — wyniki programu rozpoznajgcego losowe widmo z danej serii.

Z przeprowadzonych sprawdzen wynika, ze program za kazdym razem dobrze okresla
indeks oraz dzien pomiaru. Odlegto$¢ determinujaca poprawne widmo za kazdym razem jest o
12-13 rzedow wielko$ci mniejsza od pozostatych, wiec nie mozna moéwi¢ tu o bltednym
rozpoznaniu. Dodatkowo taki wynik §wiadczy o tym, ze nie ma problemow zwigzanych z
niejednoznacznos$cia i SSN sg bardzo skuteczne w rozpoznawaniu. Rowniez wariancja ma duza
warto$¢ co $wiadczy o duzej zmiennosci zmiennej ,,distances”. Ponizej na rysunkach 6.5.1-2.
umieszczono uzyskane wykresy dla serii pomiarowej probki 104B wystepujacej w dwoch
wariantach ,,E” oraz ,,F”. Obserwowana jest pewna powtarzalno$§¢ na wykresach, ktora
spowodowana jest tym ze kolejne pomiary segregowane sa w programie wzgledem indeksu
probki a nie dnia pomiaru. W tym wariancie programu okreslana jest odlegto$¢ euklidesowa
wzgledem S$redniego widma z dnia zerowego do pozostalych widm. Program za pomoca
czerwonego markera wskazuje widmo najbardziej pasujagce do $redniego widma z dnia
zerowego. Nalezy wspomnie¢, ze czas trenowania i testowania wynosi okoto 20 sekund w tej
konfiguracji SSN, a proces rozpoznawania okolo 5 sekund. Catkowity czas okreslenia indeksu
widma oraz dnia wynosi okoto 25 sekund. Zdarza si¢ rowniez, ze catkowity czas jest mniejszy

niz 25 sekund, zalezy to od serii pomiarowej, ktorg analizuje SSN.
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Odlegtosci i widm r ji do Sredniego widma z dnia 0
- Metoda: trainlm, Liczba neuronéw: 50
300 T T T T N | @D ol T
—&— Odleglosci
%  Najbardziej podobna probka
& |
250 1
200 .
0
B
Ee]
8150 —
o
]
100 -
50 —
¥ R
0 | 1 | 1 1 L | L
20 40 60 80 100 120 140 160 180

Indeks probki

Rys. 6.5.1. Okreslenie indeksu oraz dnia wzgledem Sredniego zerowego widma probki 104BE
do pozostatych widm z danej serii.
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- Metoda: trainlm, Liczba neuronow: 50
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Rys. 6.5.2. Okreslenie indeksu oraz dnia wzgledem sredniego zerowego widma probki 104BF
do pozostalych widm z danej serii.
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Podobienstwo widm reflektancji do sredniego widma z dnia 0
okreslonych probek

100,
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Srednie podobienstwo [%]
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Rys. 6.5.3. Wykresy znormalizowanego sredniego podobienstwa wzgledem Sredniego widma

Dzien pomiaru

zerowego do pozostalych widm z danej serii, strona elektrody.

Podobienstwo widm reflektancji do sredniego widma z dnia 0
okreslonych probek

70
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Rys. 6.5.4. Wykresy znormalizowanego sredniego podobienstwa wzgledem Sredniego widma

Dzien pomiaru

zerowego do pozostatych widm z danej serii, strona folii.
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Rys. 6.5.5. Odchylenie standardowe podobienstwa danej serii, strona elektrody.
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Rys. 6.5.6. Odchylenie standardowe podobienstwa danej serii, strona folii.

Odchylenie standardowe podobienstwa
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Rysunki 6.5.3-4. przedstawiaja wykres podobienstwa $redniej z 6 pomiarOw
wykonanych w dniu zerowym wzgledem pozostatych widm z danej serii. Dla kazdego dnia
pomiarowego obliczono $rednie podobienstwo, ktore byto wyznaczone dla 6 pomiarow z
danego dnia. Podobienstwa natomiast zostaty obliczone na podstawie odleglo$ci euklidesowe;.
Mozna zaobserwowac, ze pomiary wykonane w dniach 1-5 wykazuja podobienstwo powyzej
95%, w wiekszosci przypadkéw. W kolejnych dniach widma sukcesywnie si¢ zmieniaja,
poniewaz podobienstwo wyraznie spada. We wszystkich o§miu przypadkach zastanawiajacy
jest wzrost podobienstwa w okolicy 23 dnia, gdzie oczekiwano konsekwentnego spadku miary
podobienstwa. Zaktadajac, ze parametry przezroczystego filmu si¢ nie zmienialy, mozna
stwierdzi¢, ze zmiany podobienstwa moga by¢ bezposrednio zwigzane ze zmianami
wlasciwos$ci optycznych warstwy perowskitowej i w pewnym sensie reprezentowac jej tak
zwane starzenie [84]. Rysunki 6.5.5-6. przedstawiajg warto$ci odchylenia standardowego

podobienstwa danych serii.

6.6.0BSZAR DALSZEGO ROZWOJU PRACY

Uzyskane powyzej wyniki i obserwacje moga by¢ w sposob skuteczny wykorzystane
do kolejnego kroku, jakim bedzie rozbudowa programu do rozpoznawania losowych probek
badanych materiatow PSC. Jest to pewnego rodzaju wstep do kontynuacji prac nad ta metoda
analizy i jej rozbudowa. Na podstawie wytrenowanej i przetestowanej SSN, stosujac
odpowiedni IDP mozliwe jest opracowanie program do rozpoznawania czasu realizacji
pomiaru danej probki celem okreslenia procesu jej degradacji. Potrzeba jednak wickszej bazy
danych pomiarowych w celu opracowania bardziej skutecznych schematéw postgpowania z
okreslonymi rodzajami widm. Jezeli udatoby si¢ polaczy¢ rozpoznawanie stadium degradacji
ogniwa za pomoca analizy widm i potgczy¢ to z informacja o jego sprawno$ci mozna uzyskac
potezne narzedzie do okre§lania parametru jakosciowego ogniwa, jakim jest sprawnos¢ W
funkcji uptywu czasu na podstawie uzyskanego widma. Metoda ta mogtaby by¢ przydatna w
procesie diagnozowania i monitorowania sprawnosci ogniw PSC, co w sposdb znaczacy mogta
by przyspieszy¢ prace nad ogniwami. Rowniez mozliwe byloby monitorowanie sprawnosci
ogniw na podstawie zmian widmowych istniejagcych juz instalacji, co pozwolito by na
prowadzenie eksploatacji nadzorowanej. W dalszej perspektywie mozliwe bytoby
prognozowanie trwato$ci ogniw lub innych materialdéw stosowanych w elektronice w
zalezno$ci od czynnikow powodujacych degradacje.

Opracowane programy moga zosta¢ rozbudowane i testowane W innym kierunku

zastosowania np. do okre$lania $wiezosci warzyw, owocOw badz innych produktow
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spozywczych. Dysponujac bazami danych wzorcéw widm procesOw starzenia mozliwe jest
bardzo precyzyjnie rozpoznawanie czasu jaki uptynat od dostarczenia produktow np. do sklepu.
Mozliwosci wykorzystania SSN w potaczeniu z malogabarytowym, przeno$nym urzadzeniem

DLP NIRscan EVM Nano jako skuteczne narzedzie rozpoznawania widm jest bardzo wiele.
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7. PODSUMOWANIE

Odnoszac si¢ do materiatu pracy oraz jej zakresu w sposob krotki i zwigzty zaprezentowane

zostang gltowne osiggniecia pracy. W ostatniej cze$ci podsumowania opisane zostanie

rozwigzanie problemu naukowego, ktory praca podejmowata, wnioski oraz cele, ktore udato

si¢ zrealizowac. Opisana zostanie réwniez koncepcja dalszego rozwoju pracy.

W pracy zrealizowano nastgpujace osiggniecia:

1)
2)

3)

4)

5)
6)

7)
8)

9)

Dokonano oceny mozliwosci zastosowania urzadzenia NIR do ekspresowych,
mobilnych pomiaréw obiektow wykazujacych zmiany widmowe;

Przygotowano wstep teoretyczny oraz analize literatury;

Zaprojektowano i wykonano w technice druku 3D specjalng obudowe poprawiajaca
Znaczaco ergonomi¢ pracy oraz zabezpieczajacg obwody elektroniczne urzadzenia DLP
przed dotknigciem;

Dokonano szeregu pomiarow na obiektach testowych w celu zapoznania si¢ z
mozliwo$ciami urzadzenia DLP NIR Scan oraz opracowania koncepcji cyfrowego
przetwarzania widm za pomoca odpowiednich metod analizy. Zastosowano urzadzenie
DLP NIR Scan do pomiaru widm obiektéw wykazujacych zmienne widma w czasie;
Przeprowadzono badania kilku rodzajéw nowoczesnych materiatow perowskitowych
za pomocg spektrometru DLP NIR Scan (okres obserwacji zmian — 30 dni);
Przedstawiono i opisano uzyskane wyniki pomiarowe;

Utworzono zbior serii pomiarowych materiatow PM;

Opracowano model SSN w celu analizy widm PM (okreslenie najmniejszej liczby
neuronéw w warstwie ukrytej, dobor metody oraz wpltyw IDP na rezultaty uczenia si¢
sieci oraz czas analizy);

Przygotowano i przeprowadzono symulacje SSN w programie Matlab na wybranych
seriach widm materiatow PM, zastosowano roézne warianty IDP w celu optymalizacji

procesu uczenia, opisano spostrzezenia;

10) Opracowano program do rozpoznawania widm za pomocg SSN wykorzystujac

srodowisko Matlab.

11) Zastosowano, a nastepnie sprawdzono dziatanie SSN majace na celu rozpoznawanie

losowej probki z danej serii pomiarowej 1 uzyskano pozytywne rezultaty;

12) Wskazano obszar dalszego rozwoju pracy (w rozdziale 6.5. oraz w dalszej czeSci

podsumowania);
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TEZA:
»Wykorzystanie urzadzenia klasy NIR Scan w potaczeniu z metodami analizy jako skuteczne
narz¢dzie badania materiatow wykazujacych zmienne wlasciwosci optyczne w dziedzinie
czasu’”.

Konfrontujac tezg z rezultatami pracy — wykorzystano urzadzenie klasy NIR Scan do
badania materialdow wykazujacych zmiany widmowe w dziedzinie czasu. Utworzono program
umozliwiajacy wezytywanie uzyskanych danych do programu Matlab. Przeprowadzono proces
symulacji SSN, ktérego rezultatem byt btad MSE dla okreslonych konfiguracji sieci — wskaznik
skuteczno$ci pracy sieci. Zastosowano metody IDP z zamystem zmniejszania wartosci bedu,
z r6znym skutkiem. Wykorzystano SSN do rozpoznawania probek z danych serii pomiarowych,
opracowano program okreslajacy podobienstwo wzgledem wczytanej probki i uzyskano
zadowalajace wyniki.

Te rezultaty stanowig dobrg podstawe¢ do rozbudowania skutecznego narzg¢dzia
badawczego np. poprzez rozpoznawanie etapu zmiany (czas pomiaru — degradacja ogniwa
PCS). Jako autor pracy uwazam, ze postawiona teza zostata udowodniona i zrealizowana.
Dodatkowo okreslono wptyw technik IDP na rezultaty pracy SSN.

Proces pracy pozwolit na wylonienie odpowiedniej procedury postgpowania z widmami
NIR uzyskanymi za pomoca urzadzenia DLP NIR Scan. Analiza uzyskanych widm za pomoca
SSN w r6znych wariantach IDP umozliwia zaobserwowanie, ze kazda metoda przygotowania
danych musi by¢ adekwatna do danej serii pomiarowe;j. Zastosowano proste metody IDP, ktore
niejednakowo byly skuteczne do redukcji sredniej wartosci MSE. W pracy czesto odwolywano
si¢ do btedu sredniokwadratowego — poniewaz jest 10 wyznacznik dziatania sieci, ktory
pozwala oceni¢ proces uczenia. Na podstawie uzyskanych wynikéw mozliwe jest stwierdzenie,
iz SSN z powodzeniem s3 w stanie przeprowadzi¢ proces uczenia i testowania widm NIR
materiatéw PSC uzyskanych za pomoca spektrometru DLP NIR Scan (wskazano trzy metody,
ktore nalezy odrzuci¢ oraz kilka najlepiej radzacych sobie). Skuteczny model sieci mozna
budowac w oparciu o 60 — 80 neuronow w warstwie ukrytej. Pewne bledy do serii pomiarowe;j
zostaly wprowadzone przez sposob realizacji pomiaréw polegajacy na zmianie punktu
pomiarowego na badanych prébkach. Jak wykazano w pracy, mimo jednorodnosci materiatu
zmiana punktu pomiarowego nie gwarantuje powtarzalno$ci pomiaru co powoduje zwickszenie
wariancji, tym samym wprowadzenia wickszego rozrzutu pomiarOw, co nie sprzyja
minimalizacji czasu obliczen oraz powoduj¢ wzrost bledu analizy sieci. Mimo wiekszego
rozrzutu pomiarowego udato si¢ przeprowadzi¢ skuteczny proces rozpoznawania indeksu

probki oraz okreslanie dnia pomiaru.
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Jezeli chodzi o obserwowane zmiany w réznego rodzaju materialach testowych, ich przyczyny
sa r6zne, podobnie jak charakter i dynamika. Jezeli chodzi o materiaty pochodzenia roslinnego,
mamy tu do czynienia ze $ladem wodnym widocznym w pa$mie NIR — 1400 nm. Zmiany
widmowe rowniez zachodzg w procesie dojrzewania owocoOw 1 warzyw. Tu dynamika zmian
jest stosunkowo powolna — godziny, dni. W przypadku materiatéw z grupy ,,smoliste” (wosk i
parafina), proces zmiany widm jest spowodowany zmiang stanu skupienia — (proces fizyczny),
dynamika jest duza, poniewaz widmo zmienia si¢ diametralnie w ciggu ok. 30 sekund. W
przypadku materiatow PSC, zaobserwowany proces zmian widmowych zachodzit w sposob
powolny, na przestrzeni dni. Jednak, nie udato si¢ wskazaé jednoznacznie przyczyny zmian
(materiaty badawcze byly przechowywane w warunkach pokojowych bez szczegolnej
ekspozycji na czynniki zewnetrzne). Natomiast okreslono pewne zaleznosci migdzy badanymi
probkami i prawdopodobng przyczyne zmian widm. Zaobserwowano pewien szablon zmian
zachodzacych w badanych probkach od strony ,,F” (strona foli). Prawdopodobnie zmiany sg
spowodowane procesami zachodzgcymi w probce na pograniczu struktury ogniwa a materiatu
uzytego do enkapsulacji tj. tworzywa polimerowego. RoOwniez praca nie jest w stanie
odpowiedzie¢ (nie bylo to tematem) jak obserwowane zmiany widmowe przektadaja si¢ na
sprawno$¢, mozemy jedynie domniemywaé ze sg skorelowane. Wymagane bylyby dalsze
badania w tym kierunku. Finalnie zostata opracowana metoda badawcza pozwalajaca na
skuteczng analize¢ widm NIR materiatéw PSC — okres$lanie podobienstwa wskazanego widma
do pozostatych widm oraz wariant programu pozwalajacy na rozpoznawanie losowego widma
z serii (okreslenie indeksu probki oraz dnia pomiarowego).

W dalszej czgsci potencjalnego rozwoju pracy planowane jest w dalszym ciggu
wykorzystanie SSN oraz odpowiednich metod IDP do ulepszenia procesu rozpoznawania
stadium zmian oraz ich dynamiki. Mozliwo$¢ powigzania zmian widmowych z informacja o
sprawnosci ogniw PSC mogloby by¢ poteznym narzgdziem przydatnym w procesach
badawczych czynnikéw degradujacych ogniwa. Rozpoznawanie stadium procesu starzenia si¢
PSC moze by¢ kluczowe w procesie okreslania ich sprawnos$ci oraz eliminacji czynnikow
powodujacych ich degradacji. Prace nalezy traktowac jako wstep do dalszej analizy materialow

PSC za pomoca SSN.

Strona 120 z 125



8. LITERATURA

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.
21.

Piekut J.; Zastosowanie spektroskopii w bliskiej podczerwieni (NIR) do analizy
wybranych parametréw jakosciowych naturalnych miodéw pszczelich. Zaktad
Chemii, Bia#ystok Politechnika Biatostocka 2011.

Dulkiewicz D.; Kézniewski B.; Szymanska A.; Zastosowanie spektroskopii bliskiej
podczerwieni do analizy wartosci odzywczej produktow garmazeryjnych i
makaronow dostepnych na polskim rynku. Zywnosé. Nauka. Technologia. Jakosé,
2020, 27, 2 (123), 96 — 106, DOI: 10.15193/zntj/2020/123/337

Wang, W.; Paliwal, J. Near-infrared spectroscopy and imaging in food quality and
safety. Sens. Instrum. Food Qual. Saf. 2007, 1,193-198

Pottorak A.; Wyrwisz J.; Ulanicka U.; Zontata K.; Stelmasiak A.; Ltopacka J.;
Moczkowska M.; Zalewska M.; Wierzbicka A.; Analiza mozliwosci wykorzystania
spektrometrii w bliskiej podczerwieni (NIR) jako metody wyznaczania sktadu
podstawowego miesa wotowego. Samodzielny Zaktad Techniki w Zywieniu

Szkota Glowna Gospodarstwa Wiejskiego w Warszawie 2013, s. 319-329.

Burns D.; A.; Ciurczak E. W.; Handbook of Near-Infrared Analysis. 3 Ed, CRC Press
2008.

Cyganski A.; Metody spektroskopowe w chemii analitycznej. Wydanie 1V
rozszerzone, Warszawa 2009.

Kecki Z.; Podstawy spektroskopii molekularnej. Wydanie 111, Wydawnictwo PWN,
Warszawa 1992.

Kurzak K.; Spektroskopowe metody analityczne. Wykfad, IV Chemia Uniwersytet
Opolski.

https://fows.pwr.edu.pl/fale-i-anteny-cz-1/

. https://www.bruker.com/en/products-and-solutions/infrared-and-raman/ft-nir-

spectrometers/what-is-ft-nir-spectroscopy.htmi

Williams P.; Karl H. Norris, the Father of Near-Infrared Spectroscopy. NIR news
2019, Vol. 30(7-8) 25-27.

Wrosz, P.; Application of near infrared and classical infrared spectroscopy in
qualitative and quantitative analysis of raw materials in the pharmaceutical and
cosmetic industries. PhD thesis, Gdansk University of Technology, Faculty of
Chemistry, Gdansk 2012.
https://chem.pg.edu.pl/documents/175361/28234368/cwicz_05.pdf

Adamczyk H.; Przeglgd optycznych metod spektroskopowych. Wyktad —
Politechnika £odzka.

http://www.mitr.p.lodz.pl/raman//wiki-1A.pdf

Krol M.; Spektroskopia w podczerwieni. Metody badan strukturalnych ciata statego.
Wyktad 3/15/2019.

Pasquini C.; Near Infrared Spectroscopy: fundamentals, practical aspects and
analytical applications. Journal of the Brazilian Chemical Society - March 2003
Osborne B. G.; Near-infrared Spectroscopy in Food Analysis. BRI Australia Ltd,
North Ryde, Australia 2006, DOI: 10.1002/9780470027318.a1018.

Zielinski W.; A Rajcy (praca zbiorowa)-Metody spektroskopowe i ich zastosowanie
doidentyfikacji zwigzkow organicznych, WNT (1995).

Park Y.; Noda I.; Jung Y. M.; Two-dimensional correlation spectroscopy in
polymerstudy. Front. Chem. 3:14. 2015, doi: 10.3389/fchem.2015.00014
Starzynska W.,; Statystyka praktyczna. Wydawnictwo PWN, Warszawa 2006.
Tadeusiewicz R.; Szaleniec M.; Leksykon sieci neuronowych. Wydanie I, Wroctaw
2015.

Strona 121 z 125


https://chem.pg.edu.pl/documents/175361/28234368/cwicz_05.pdf

22.

23.

24,

25.

26.

217.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

Daszykowski M.; Walczak B.; Analiza czynnikéw gtéownych i inne metody
eksploracji danych. Zaktad Chemometrii, Instytut Chemii, Uniwersytet Slgski, ul.
Szkolna 9, 40-006 Katowice.

Kornacki J.; Cwik J.; Statystyczne systemy uczgce sie. Akademicka Oficyna
Wydawnicza EXIT Andrzej Lang Wydawnictwa Naukowo-Techniczne, Warszawa
2015.

Horzyk A.; Transformacja i jakos¢ danych. Wyktad, Akademia Gorniczo-Hutnicza
Wydziatl Elektrotechniki, Automatyki, Informatyki i InZzynierii Biomedycznej Katedra
Automatyki i Inzynierii Biomedycznej.

Wang W.; Paliwa J.; Near-infrared spectroscopy and imaging in food quality and
safety. Springer Science+Business Media 2007.

Ciurczak E. W.; Igne B.; Pharmaceutical and Medical Applications of Near-
Infrared Spectroscopy. Second edition, ISBN 9780367377977, 2019.

Ozaki Y.; Huck C.; Tsuchikawa S.; Near-Infrared Spectroscopy: Theory, Spectral
Analysis, Instrumentation, and Applications. Springer Nature 2020.

McClure W. F.; Hamid A.; Giesbrecht F. G.; Weeks W. W.; Fourier Analysis
Enhances NIR Diffuse Reflectance Spectroscopy. Applied Spectroscopy 38: 322—
328, 1984.

Gorniak J.; Analiza czynnikowa analiza glownych sktadowych. UJ ASK, 1998, nr 7,
strony 83-102.

StatSoft Electronic Statistic Tekstbox - www.statsoft.pl
https://www.statsoft.pl/textbook/stathome_stat.html?https%3A%2F%2Fwww.statsof
t.pl%2Ftextbook%2Freferenc.html

Gorecki T.; Analiza danych. Wyktad — Redukcja wymiaru, Uniwersytet Adama
Mickiewicza w Poznaniu.
http://drizzt.nome.amu.edu.pl/images/DADA_AIPD/W1.pdf

Rani M.; Marchesi C.; Federici S.; Rovelli G.; Alessandri I.; Vassalini I.; Ducoli S.;
Borgese L.; Zacco A.; Bilo F.; Bontempi E.; Depero L. E; Miniaturized Near-
Infrared (MicroNIR) Spectrometer in PlasticWaste Sorting. Materials, 27 sierpnia
20109.

Gelaid P.; Kowalski R. B.; Partial least-squares regression: a tutorial. Analytica
Chimica Acta Volume 185, 1986, Pages 1-17

Statystyczne systemy uczqce sie. Warszawa: Wydawnictwa Naukowo-Techniczne,
2005,

Wood N. S.; Fisher's linear discriminant analysis. The Encyclopedia of Statistical
Sciences.

Khuwijitjaru, P.; Boonyapisomparn, K.;Huck, C.; W Near-infrared spectroscopy
with linear discriminant analysis for green ‘Robusta’ coffee bean sorting.
International Food Research Journal 27(2): 287 - 294 (April 2020)

Noda I.; Frontiers of Two-Dimensional Correlation Spectroscopy. Part 2.
Perturbation Methods, Fields of Applications, and Types of Analytical Probes. J.
Mol. Struct. 2014. 1069: 23-49.

Park Y.; Noda I.; Jung Y.M.; Novel Developments and Applications of Two-
Dimensional Correlation Spectroscopy. J. Mol. Struct. 2016. 1124: 11-28.

Lasch P.; Noda I.; Two-Dimensional Correlation Spectroscopy (2D-COS) for
Analysis of Spatially Resolved Vibrational Spectra. Applied Spectroscopy

2019, Vol. 73(4) 359-379.

Korbicz J.; Obuchowicz A.; Ucinski D.; Sztuczne sieci neuronowe. Podstawy i
zastosowania. Akademicja Oficyna Wydawnicza PJL, Warszawa 1994

Strona 122 z 125


http://www.statsoft.pl/

41.

42.

43.

44,

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

95.

56.

57.

58.

59.

Osowski S.; Sieci neuronowe do przetwarzania informacji, Oficyna Wydawnicza
Politechniki Warszawskiej, Warszawa 2020.

Meyer M., Weigelt T., Interpretation of infrared spectra by artificial neural
networks, Analytica Chimica Acta, Volume 265, 5.183-190, 1992.

Markiewicz T., Sieci neuronowe SVM w zastosowaniu do klasyfikacji obrazow
komorek szpiku kostnego. Rozprawa doktorska, Politechnika Warszawska,
Warszawa 2005.

Macek-Kaminska K., Sudot M., Stemplewski S., Mixtures identification of chemical
compounds on the basis of their ir spectra by artificial intelligence. Ecological
Chemistry and Engineering. A, Opole 2012.

Wrobel M., Zastosowanie neuronowych systemow rozmytych w chemii. Rozprawa
doktorska, Uniwersytet Slqski w Katowicach, Katowice, 201 1.
https://sauletech.com/

Kojima A.; Teshima K.; Shirai Y.; Organometal halide perovskites as visible-light
sensitizers for photovoltaic cells. In: Journal of the American Chemical Society.
Band 131, 2009, S. 6050-6051

Liang Zhu, Ran Ran, Moses Tadé, Wei Wang, Zongping Shao Perovskite materials
in energy storage and conversion. 02 May 2016 s. 338-369

Jiechun Liangl, Tingting Wu, Ziwei Wang, Yunduo Yu, Linfeng Hu, Huamei Li,
Xiaohong Zhang, Xi Zhul, Yu Zhao, Accelerating perovskite materials discovery
and correlated energy applications through artificial intelligence Energy Materials
DOI: 10.20517/energymater.2022.14.

Sang-Won Lee, Soohyun Bae, Donghwan Kim, Hae-Seok Lee; Historical Analysis of
High-Efficiency, Large-Area Solar Cells: Toward Upscaling of Perovskite Solar
Cells Advanced Materials 09 October 2020.

Al-Ashouri, A.; Kohnen, E.; Bor, L.; Magomedov, A.; Hempel, H.; Caprioglio, P.;
Marquez, J.; Morales Vilches, A.B.; Kasparavicius, E.; Smith, J.A.; et.al.
Monolithicperovskite/silicon tandem solarcell with >29% efficiency by enhanced
hole extraction. Science 2020, 370, 1300-13009.

Fuszczek M.; Fuszezek G.; Swisulski D.; May Simulation investigation of
perovskite-based solar cells. 2021 Przeglad Elektrotechniczny 97(5):99-102 DOI:
10.15199/48.2021.05.17.

Muge Acik Seth B.; Darling Graphene in perovskite solar cells: Device design,
characterization and implementation Journal of Materials Chemistry A DOI:
10.1039/c5ta09911k 8th March 2016.

Lee S-W.; Bae S.; Kim D.; Lee H-S.; Historical Analysis of High-Efficiency, Large-
Area Solar Cells: Toward Upscaling of Perovskite Solar Cells. Advanced Materials
2020, DOI: 10.1002/adma.202002202

Jena K.; Kulkarni A.; Tsutomu; Halide Perovskite Photovoltaics: Background,
Status, and Future Prospects, Ajay Miyasak Chemical Reviews 2019

Huang, F.; Li, M.; Siffalovic, P.; Cao, G.; Tian, J. From Scalable Solution
Fabrication of Perovskite Films towards Commercialization of Solar Cells. Energy
Environ. Sci. 2019, 12, 518—549.

Wang, R.; Mujahid, M.; Duan, Y.; Wang, Z. K.; Xue, J.; Yang, Y. A Review of
Perovskites Solar Cell Stability. Adv. Funct. Mater. 2019, 29, 1808843.

Vivek Babu, Rosinda Feuntes Pineda, Taimoor Ahmad and +9 innych Improved
Stability of Inverted and Flexible Perovskite Solar Cells with Carbon Electrode
DOI: 10.1021/acsaem.0c00702 czerwiec 2020 ACS Applied Energy Materials
Wang Q.; Phung N.; Di Girolamo D.; Vivo P.; Abate A.; Enhancement in lifespan of
halide perovskite solar cells. Energy Environ Sci 2019;12:865-86. DOI

Strona 123 z 125


https://sauletech.com/

60.

61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

17,

Yihua Chen; Huanping Zhou; Defects chemistry in high-efficiency and stable
perovskite solar cells - Journal of Applied Physics 128, 060903 (2020).

Oku T.; Crystal Structures of CH3NH3PbI3 and Related Perovskite Compounds
Used for Solar Cells. In Solar Cells - New Approaches and Reviews; 2015.

Huang, Y.; Yin, W.-J.; He, Y. Intrinsic Point Defects in Inorganic Cesium Lead
lodide Perovskite CsPbl3. J. Phys. Chem. C 2018, 122, 1345-1350

Sutton, R.J.; Filip, M.R.; Haghighirad, A.A.; Sakai, N.; Wenger, B.; Giustino, F.;
Snaith, H.J.; Cubic or Orthorhombic? Revealing the Crystal Structure of Metastable
Black-Phase CsPbl3 by Theory and Experiment. ACS Energy Lett. 2018, 3, 1787-
1794,

Habisreutinger, S.N.; Leijtens, T.; Eperon, G.E.; Stranks, S.D.; Nicholas, R.J.;
Snaith, H.J. Carbon nanotube/polymer composites as a highly stable hole collection
layer in perovskite solar cells. Nano Lett. 2014, 14, 5561-5568

Huang, S.; Li, Z.; Wang, B.; Zhu, N.; Zhang, C.; Kong, L.; Zhang, Q.; Shan, A.; Li,
L. Morphology evolution and degradation of CsPbBr3 nanocrystals under blue
light-emitting diode illumination. ACS applied materials & interfaces 2017, 9, 7249-
7258.

Aristidou, N.; Eames, C.; Sanchez-Molina, I.; Bu, X.; Kosco, J.; Islam, M.S.;
Haque, S.A. Fast oxygen diffusion and iodide defects mediate oxygen-induced
degradation of perovskite solar cells. Nat. Commun. 2017, 8, 15218.

Yang, R.X.; Tan, L.Z. Understanding size dependence of phase stability and band
gap in CsPbl3 perovskite nanocrystals. J. Chem. Phys. 2020, 152, 034702

De Roo, J.; Ibariez, M.; Geiregat, P.; Nedelcu, G.; Walravens, W.; Maes, J.;
Martins, J.C.; Van Driessche, 1.; Kovalenko, M.V.; Hens, Z. Highly dynamic ligand
binding and light absorption coefficient of cesium lead bromide perovskite
nanocrystals. ACS nano 2016, 10, 2071-2081.

Balazs, A.C.; Emrick, T.; Russell, T.P. Nanoparticle polymer composites: where two
small worlds meet. Science 2006, 314, 1107-1110.

Dirin, D.N.; Protesescu, L.; Trummer, D.; Kochetygov, 1.V.; Yakunin, S.; Krumeich,
F.; Stadie, N.P.; Kovalenko, M.V. Harnessing defect-tolerance at the nanoscale:
highly luminescent lead halide perovskite nanocrystals in mesoporous silica
matrixes. Nano Lett. 2016, 16, 5866-5874.

Pan, G.; Bai, X.; Yang, D.; Chen, X.; Jing, P.; Qu, S.; Zhang, L.; Zhou, D.; Zhu, J.;
Xu, W. Doping lanthanide into perovskite nanocrystals: highly improved and
expanded optical properties. Nano Lett. 2017, 17, 8005-8011

Jiechun L.;, Tingting W.; Ziwei W.; Yunduo Y.; Linfeng Hu.; Huamei L.; Xiaohong
Z.; Xi Z.; Yu Z.; Accelerating perovskite materials discovery and correlated energy
applications through artificial intelligence. Energy Mater 2022;2:200016. DOI:
10.20517.

Roger H. Mitchell.; Perovskites modern and ancient. Almaz Press, 2002, ISBN 0-
9689411-0-9.

Zhang L, Chen Y. Electrolyte solvation structure as a stabilization mechanism for
electrodes. Energy Mater 2021;1:100004. DOI

Tao Q, Xu P, Li M, Lu W. Machine learning for perovskite materials design and
discovery. npj Comput Mater 2021:7. DOI: 10.1038/s41524-021-00495-8.

Texas Instruments. DLP NIRScan Nano EVM User’s Guide, Texas instruments.
Dallas, TX, USA, 2017; Volume 10-15

Gasiorowski M.; Patryn A.; Szymak P.; Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych
w analizie zmiennych w czasie widm reflektancji optycznej w spektroskopii DLP.
Materialy konferencyjne KKE 2021, 193-196.

Strona 124 z 125



78.

79.

80.

81.

82.

83.

84.

85.

86.

87.

88.

89.

Ggsiorowski M.; Patryn, A.; Bychto, L.; Possibilities and Area of Application of the
Small Size DLP NIRSCAN NANO Spectrometer for Instant Spectral Measurements;
Research Notes of Faculty of Electronics and Computer Science; Koszalin
University of Technology: Koszalin, Poland, 2020; pp. 57-70. (In Polish)
Gasiorowski M..; Szymak P.; Patryn A.; Naus K.; Monitoring Time-Non-Stable
Surfaces Using Mobile NIR DLP Spectroscopy. Electronics 2022, 11(13), 1945.
Szopa M., Zygmunt M., Mierczyk J., Metoda korekcji charakterystyk odbiciowych
wybranych materiatow naturalnych i sztucznych w skanerze laserowym sredniego
zasiegu. Biuletyn WAT Vol. 58, nr 1 (653), (2009), s. 99-122.

A. Y. Khaled; S. Abd Aziz; S. K. Bejo; N. M. Nawi; I. A. Seman; D. I. Onwude; Early
detection of diseases in plant tissue using spectroscopy — applications and
limitations. Applied Spectroscopy Reviews 2017,

DOI: 10.1080/05704928.2017.1352510

Gasiorowski, M.; Szymak, P.; Bychto, L.; Patryn, A. Application of Artificial Neural
Networks in Analysis of Time-Variable Optical Reflectance Spectra in Digital Light
Projection Spectroscopy. Coatings 2022, 12, 37.

Photovoltaic Report. Fraunhofer Institute for Solar Energy Systems Freiburg. 24
February 2022. Available online:
https://www.ise.fraunhofer.de/content/dam/ise/de/documents/publications/studies/P
hotovoltaics-Report.pdf (accessed on 26 July 2022).

Gagsiorowski, M.; Dasgupta, S.; Bychto, L.; Ahmad, T.; Szymak, P.; Wojciechowski,
K.; Patryn, A.; Analysis of Perovskite Solar Cell Degradation over Time Using NIR
Spectroscopy—A Novel Approach. Energies 2022, 15, 5397.
https://doi.org/10.3390/en15155397

Stempelewski S.; Zastosowanie Sztucznych Sieci Neuronowych do diagnostyki
zwigzkow chemicznych. Rozprawa doktorska, Politechnika Opolska Wydziat
Elektrotechniki, Automatyki i Informatyki, Opole 2014,
Drapata J.; Swigtek J.; Dynamiczne sieci neuronowe jako globalnie optymalny model
systemu ztoZonego - zbieznos¢ algorytmu uczenia. Sterowanie i automatyzacja:
aktualne problemy i ich rozwigzania. Pod red. Krzysztofa Malinowskiego, Leszka
Rutkowskiego, Akademicka Oficyna Wydawnicza EXIT, Szczyrk, Maj 2008. 155— 164.
Demund H.; Beale M.; Neural Network Toolbox for use with Matlab — User’s guide
Version 4, MathWorks Inc, (2001).

Tadeusiewicz R.; Elementarne wprowadzenie do techniki sieci neuronowych z
przyvktadowymi programami. Warszawa: Akademicka Oficyna Wydawnicza PLJ;
1998.

MathWorks Inc. (2021). MATLAB (Version 2021b) [Software]. Available from
https://www.mathworks.com/products/matlab.html.

Strona 125z 125



