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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo a implementacdo e comparacdo de técnicas
para resolucdo de problemas de inversdo, desenvolvendo algoritmos que
fornecam distribuicdes de tamanho de particulas em dispersbes a partir de
dados de espectroscopia UV-Vis. Foram implementadas quatro técnicas,
sendo uma delas um método alternativo sem uso de um método de inverséao.
Os métodos que utilizaram algum algoritmo de inversdo evidenciaram a
dificuldade em se obterem distribuicbes de tamanho de gotas (DTG) de boa
qualidade, enquanto o método alternativo foi aquele que se mostrou mais

eficiente e confiavel.

1 INTRODUCAO

O  desenvolvimento de algoritmos
computacionais para a obtencdo de
distribuicio de tamanhos de particulas em
dispersoes e que utilizam dados
espectroscopicos em tempo real e “in-line” a
partir de sensores, permitird uma variedade de
aplicacdes, que vdo desde o acompanhamento
de processos de polimerizagdo, ao tratamento
de efluentes e sensoriamento atmosférico.

0] presente estudo visa 0
desenvolvimento de algoritmos para a
obtencdo de distribuicbes de tamanhos de
particulas a partir de dados de espectroscopia
UV-Vis. Esse processo € caracterizado como
um problema inverso, em que sdo utilizados
dados reais de medicOes de parametros
observaveis  para inferir  valores  dos
parametros de um modelo (TARANTOLA,
2004). No caso da espectroscopia, 0 problema
inverso se da pela analise adequada do campo
de espalhamento para descrever as particulas

que sdo responsaveis por esse espalhamento
(BOHREN; HUFFMAN, 1983).

Segundo Bohren e Huffman (1983), as
informacOes necessarias para especificar uma
particula sdo os vetores amplitude e fase do
campo espalhado em todas as diregdes e o
campo dentro da particula. O campo dentro da
particula ndo é usualmente medido de maneira
direta, porém, sob certas condi¢bes, ele pode
ser aproximado pelo campo incidente. A
amplitude e a fase do campo espalhado ndo
sdo impossiveis de serem obtidos em
principio, porém sdo raramente determinados
na pratica. A medida geralmente disponivel
para andlise é a irradiancia do campo
espalhado em varias diregbes. Tem-se,
portanto, a tarefa de tentar descrever uma
particula (ou uma populacdo de particulas)
com um conjunto de dados menor do que a
guantidade teoricamente ideal. Com tais
condicBes adversas, s6 € possivel descrever
tais particulas utilizando informacdes
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suplementares obtidas através de modelos
Opticos de espalhamento de luz adequados.

Portanto, para realizar o processo de
inversdo de dados, a fim de obter uma
distribuicdo de tamanho de particulas a partir
de dados espectroscopicos € necessaria a
escolha prévia de um modelo Optico de
espalhamento  adequado e uma técnica
eficiente de inversao.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste topico serdo descritos 0s modelos
de espalhamento e algoritmos de inverséo,
além de um algoritmo alternativo, que ndo
utiliza técnicas de inversao.

2.1 Modelos oOpticos de espalhamento

A Figura 1 ilustra os diversos processos
que ocorrem quando um feixe de luz com
comprimento de onda 4, incide em uma
particula.

Figura 1 - Mecanismos de interagdo entre a
radiacdo incidente e uma particula
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Fonte: Seinfeld e Pandis (2006)

Comumente é dito que a presenca das
particulas resuta na extingdo do raio
incidente. Se 0 meio em que as particulas
estdo contidas ndo absorve energia, a
diferenca das energias incidente e a captada
apos a interacdo luz-particula € contabilizada
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como absorcdo (portanto, trata-se da
transformacdo da energia eletromagnética em
outras formas) e pelo espalhamento. A
extingdo nada mais é do que a combinacdo
desses dois fendbmenos:

Extingdo = Absor¢édo + Espalhamento

E importante ressaltar que a extingdo
depende da composicdo quimica das
particulas, de seus tamanhos, forma,
orientacdo, do meio que as envolve, do
nimero de particulas e do estado de
polarizagdo e frequéncia do feixe incidente.

Entre os fenbmenos que compdem a
extincdo, o espalhamento é o responsavel por
fornecer informacbes para a estimativa da
DTG (FRIEDLANDER, 2000). O tipo de
espalhamento  serd&  considerado  elastico
(Qquando o comprimento de onda da luz
espalhada € o mesmo da luz incidente) para
calculos posteriores. Dentre 0s modelos
Opticos contidos dentro do espalhamento
elastico, estdo os modelos de espalhamento
Rayleigh, Mie e Geométrico.

Figura 2 - Padrdo dos espalhamentos Rayleigh,
Mie e Geométrico
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Fonte: Khatib (2014)

A utiizagio de um modelo em
detrimento aos outros (Figura 2) é definida de
acordo com a relacdo entre o tamanho das
particulas e o comprimento de onda da luz
incidente:
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De acordo com o0  parametro
adimensional a, define-se qual modelo Optico
mais  adequado  para  caracterizar O
espalhamento de luz (SEINFELD; PANDIS,
2006).

a <« 1 - Espalhamento Rayleigh
(quando a particula € pequena comparada ao
comprimento de onda)

~ 1 — Espalhamento Mie (quando a
particula e o comprimento de onda tém
tamanhos semelhantes)

a >» 1 — Espalhamento Geométrico
(quando a particula é grande comparada ao
comprimento de onda)

Neste trabalho, as particulas possuem
tamanhos com ordem de grandeza semelhante
aos comprimentos de onda de luz incidente.
Dessa forma, o pardmetro o ¢ proximo de 1.
Logo, foi adotado 0 modelo de Mie. Van de
Hulst (1981) explicita detalhadamente todos
0s calculos adotados por este modelo e
Matzler (2002a, 2002b) apresenta alguns
scripts em MATLAB® contendo tais célculos.

Segundo o modelo de Mie, é possivel
relacionar a turbidez de uma amostra com a
sua distribuicdo de tamanho de particulas
atraves da eficiéncia de exting&o:

() = %L Qext(l' Dp) Dﬁ f(Dp) de ()

Na Equacdo 2, os valores de turbidez
(t) e respectivos comprimentos de onda (A)
sdo conhecidos. O termo Q.. corresponde a
eficiéncia de extingdo e pode ser determinado
pelo Modelo de Mie. O termo desconhecido
na equacdo €, portanto, a funcdo de
distribuicio de gotas f(D,). A Equagio 2
pode ainda ser simplificada por um processo
de discretizacdo via quadratura (TWOMEY,
1977). Tem-se:
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T = Af 3)

O termo A corresponde a uma matriz
que contétm as informacBes Opticas, cuja
inversa € dificil de ser determinada por ser
uma matriz quase singular. Dessa maneira, €
necessaria a utilizacdo de algoritmos de
inversdo  apropriados, 0S quais  Serdo
destacados a sequir.

2.2 Algoritmos testados

Abaixo, 0s algoritmos  numéricos
utilizados para resolver o problema de
inversdo sdo descritos brevemente.

2.2.1 Método de Veselovskii
Veselovskii et al. (2002) propde utilizar
uma técnica baseada em ponderagdo de
triangulos  para resolver o problema de
inversdo da matriz A presente na Equacdo 2.
Pode-se adotar a seguinte expressao:

K(4,D,) = 70ux(A.D,)D} 4)

Substituindo a Equagdo 4 na Equagéo 2,
tem-se:

() = fo mK(?\, D,)f(D,)dD, ®)

Reescrevendo a Equacdo 5, através de
uma somatoria que consiste na superposicdo
das funcdes B;(D,,), obtém-se:

f(D,) = zchj(Dp) + e (6)

Na expressio acima, o termo (;
corresponde a um vetor de pesos e B;(D,) é
uma funcdo discretizada (vetor) do tipo B-
spline, assumindo uma forma triangular.
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O termo C; € calculado através da
seguinte expressado:

C=(ATA+ yH) 'ATT (8)

O termo H corresponde a uma matriz de
suavizacdo. A construcdo dessa matriz €
mostrada por Twomey (1977). O termo y ¢é
chamado de pardmetro de regularizacdo e seu
calcuo ¢é feito utilizando a  técnica
Generalized Cross Validation (GCV)
detalhada por Green e Silverman (1994). O
termo A, por sua vez, é dado pela integral:

A= f DmaxK(A, D,)B;(D,)dD, ©)

Dmin

Sendo K(2 D,) uma fungdo Kernel.
Tendo definidos B;(D,) e ¢;, basta

utilizar a equagdo para determinar a DTG. A
Figura 3 ilustra a ponderacdo dos tridngulos
para se obter uma curva de distribuigdo.

Figura 3 - Ponderagdo de triangulos: C;
representa o peso (altura) e x a base de cada
triangulo
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2.2.2 Non-Negative Least Squares (NNLS)

Curva de distribuicdo de
/ tamanhos de particulas
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A técnica NNLS é uma das alternativas
para solucionar o problema de inversdo da
matriz A. Trata-se de uma versdo da técnica
de minimizagdo quadratica, com a insercdo de
uma restricio de ndo-negatividade nos
componentes da funcdo de distribuicdo final.
Matematicamente, tem-se:

n}inIIAf— ||, talquef =0 (10)

As propriedades Opticas necessarias
para a construgdo da matriz A estdo baseadas
na teoria de Mie e foram calculadas a partir
dos scripts elaborados por Méatzler (2002a,
2002b). Foi utllizada a rotina Isqnonneg
contida na biblioteca de funcbes do
MATLAB® para a resolucdo do problema de
inversdo desta matriz. O detalhamento da
técnica é apresentado por Lawson e Hanson
(1995).

2.2.3 Regularizagdo Phillips- Twomey (PTR)

A técnica PTR também tem como
funcdo a resolucdo de problemas de inverséo
de matrizes quase singulares. Ela propbe que
a Equacdo 2 seja reescrita, inserindo-se alguns
parametros auxiliares. A principal
caracteristica dessa técnica esta na suavizacao
da resposta final.

f=(ATA+ yH) ATt (11)

A construgdo da matriz A €
demonstrada por Elicabe e Garcia-Rubio
(1990). Os termos y (parametro de
regularizacdo) e H (matriz responsavel pela
suavizacdo da curva f) sdo obtidos como
descritos no Método Veselovskii.

Os calculos das propriedades &pticas
realizados pelos algoritmos estdo baseados no
modelo de Mie e 0s scripts auxiliares sdo
detalhados por Matzler (2002a, 2002b).

2.2.4 Método de Busca Direta (MBD)

Este método propde uma solucdo
alternativa as técnicas de inversdo. O
principio  deste  algoritmo  consiste  em
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comparar um espectro de extingdo de uma
amostra com varios espectros-teste. Através
de uma busca utilizando a minimizacdo
quadratica entre a amostra e 0s testes, obtém-
se 0 espectro teste mais proximo da amostra.
A DTG correspondente a este espectro-teste
deverd ser aproximadamente igual a DTG

referente ao espectro da amostra.
Matematicamente, tem-se:
4 12
2
= Z(Talvo(li)_ Tteérico(li)) ( )
i=1
Sendo:
Toohmi (/’D
te;)TTlCOOO , (13)
= ZL Qext(’LDp)Dpf(Dp)de
@) (14)
Tawo D) =In 1D

A Equagdo 12 representa a diferenca
quadratica (residuo) entre o espectro teorico
(do conjunto de espectros teste) e do espectro
alvo (correspondente ao espectro da amostra).
Logo, a proposta desta técnica consiste em
determinar qual espectro-teste produzird o
menor residuo y2. A DTG correspondente a
este espectro serd a DTG procurada.

3 METODOS DE GERACAO E
COMPARAGAO DE RESULTADOS

Nesta etapa do trabalho, foram usados
apenas valores de 7 gerados numericamente, a
partir de funcdes de DTG especificadas,
aplicando-se 0 modelo Optico de Mie por
meio de scripts em MATLAB®. Foram
criadas distribuicbes de tamanho de gotas
lognormais  (distribuicbes do logaritmo da
varidvel  eliminam inconvenientes  préaticos
quando a varidvel analisada ndo pode ser
negativa, caso das distribuicbes de tamanho) e
monomodais (por serem a curva multidispersa
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mais simples de se trabalhar, facilitando a
andlise preliminar dos algoritmos) e 0s
respectivos espectros de extingdo artificiais,
eliminando, nesta etapa, procedimentos
experimentais para obtencdo de dados. Em
uma etapa futura do trabalho visa-se utilizar
dados reais para fins de validacdo dos
algoritmos.

O procedimento adotado para a criacao
dos dados artificiais e o0s testes com oS
algoritmos de inversdo consistem de trés
etapas:

Etapa 1. Construcdo das distribuicOes

de tamanho de gotas lognormais e
monomodais (denominadas como
distribuicbes  originais). A funcdo  de

distribuicdo adotada é mostrada abaixo:

ny (Dp)

N, , <_ (inD, — InD,,) ) (15)

= ex
(2m) Y2 D, Ing,, 2In?g,

Os valores da Tabela 1 foram utilizados
como  parametros de  geracdo  das
distribuicGes.

Tabelal - Parametros de geracéo
Didmetro de moda - Desvio padrdo

Dpg (nm) geomeétrico - ag
500 1,1
1000 1,3
1500 15
2000

O parametro Nt correspondente ao
nimero de particulas por unidade de volume
de emulsdo, foi fixado arbitrariamente em
8,45.106 particulas/cm3.

Etapa 2. Construgdo dos espectros de
extingdo a partir das distribuicbes originais
criadas na primeira etapa.

O modelo de espalhamento de Mie foi
adotado para efetuar os calculos Opticos.
Scripts  auxiliares propostos por Matzler
(2002a, 2002b) para a determinagcdo das
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eficiéncias e coeficientes de Mie foram
utilizados nesta etapa.

Para cada distribuicdo de tamanhos
criada na etapa 1, foram calculados dois
diferentes  espectros de turbidez. Cada
espectro corresponde a uma emulsdo diferente
(glicerol em agua; poliestireno em agua). 1sso
foi feito para verificar a influéncia do indice
de refracdo no processo de recriagdo das
distribuicOes realizado na etapa 3.

As curvas de indice de refracdo (indice
de refracdo vs. comprimento de onda)
necessarias para a criagdo dos espectros foram
obtidas a partir de expressdes na literatura. A
expressdao do indice de refracdo da é&gua
Nsgua (A4, T,p) € dado por Thormahlen et al.
(1985); a expressdo para o indice de refracdo
do glicerol  ngicerqt(A,T,p) € dado por
Rheims et al. (1997) e o indice de refracdo do
poliestireno 1y, qpiestireno (4, T,p) € dado por
Kasarova et al. (2007).

Etapa 3. Recriacdo das distribuicbes de
tamanho de gotas a partir dos algoritmos
propostos na Secdo 2.2 utilizando 0s espectros
da etapa anterior.

Utilizaram-se  0s  algoritmos  citados
anteriormente  (Veselovskii, NNLS, PTR e
MBD) para a resolugdo da Equacdo (2 e
consequente criagdo de distribuicdes de
tamanho  de  particulas. Essas  novas
distribuicbes sdo denominadas distribuicOes
recriadas.

De posse das distribuicbes original
(etapa 1) e recriada (etapa 3), deve-se
estabelecer critérios comparativos para avaliar
a eficiéncia das técnicas utilizadas. Os
critéerios  escolhidos ~ foram  os  mais
tradicionais, que consistem na comparacdo do
valor médio e do desvio-padrdao entre a
distribuicdo original e a recriada.

Para o Método de Busca Direta (MBD)
as etapas adotadas foram um pouco
diferentes. Um espectro de extingdo e sua
DTG correspondente sdo adotados como alvo
(criados artificialmente). Um conjunto  de
espectros-teste € criado a partir de alguns
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valores de Dpg € og maiores e menores do que
aqueles correspondentes a amostra alvo. Feito
isso, sdo calculados o0s residuos entre 0s
espectros-teste e o espectro alvo.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A seguir, é mostrado um grafico
comparativo das DTG's recriadas pelo método
de Veselovskii.

Figura 4 - DistribuicGes originais e recriadas
utilizando o método de Veselovskii

3000 1 Método Veselovskii
2500 -
2000 -|
1500 -

1000 -
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500 ~
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Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 All Al12

M Original M Glicerol Poliestireno

Nota-se pela Figura 4 que o método
Veselovskii ndo forneceu bons resultados, ndo
apresentando sensibilidade em relagdo aos
espectros de extingdo, resultando em DTG’s
proximas, independentemente do espectro de
extingdo utilizado no processo de inversao.

A Figura 5 contétm um comparativo
entre as distribuicbes originais e recriadas
através da técnica NNLS. Ela mostra que o0s
didmetros médios das DTG’s recriadas, em
que o Oleo da emulsdo é o poliestireno, se
aproximaram significativamente das DTG’s
orignais. No entanto, as DTG’s recriadas a
partir dos espectros das emulsbes contendo
glicerol apresentaram grande discrepancia em
relacdo as DTG’s originais, comparando-Se 0S
didmetros médios.
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Figura 5 - DistribuicGes originais e recriadas
utilizando a técnica NNLS
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As barras de erro, correspondentes ao
desvio padrdao das distribuicGes, mostram que
tanto as DTG’s recriadas a partr dos
espectros das emulsdes contendo glicerol,
quanto as que contém poliestireno, estdo mais
dispersas do que as DTG's originais.

Figura 6 - Distribuicbes recriadas utilizando a
técnica NNLS (Distribuicdo original: Dpgq =
500nm e g4 = 1,3)
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A Figura 6 evidencia a forte disperséo
das distribuicbes recriadas, distantes da
distribuicdo alvo. Esse comportamento pode
ser explicado em partes pela restricdo de ndo
negatividade. Apesar de forcar a néo
producdo de resultados sem significado fisico

XXXVII ENEMP
18 a 21 de Outubro de 2015
Universidade Federal de S&o Carlos

— frequéncias de tamanho de classe com
valores negativos — resulta em valores de
residuo maiores no processo de minimizacéo
comparados a outras técnicas convencionais.
Residuos maiores contribuem fortemente para
essas diferencas tdo significativas entre as
distribuicdes originais e recriadas.

A seguir, a Figua 7 mostra o0
comparativo entre as distribuicGes originais e
recriadas através da técnica PTR.

Figura 7 — Distribuigfes originais e recriadas
utilizando a técnica PTR
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A Figura 7 mostra que o algoritmo PTR
ndo foi sensivel aos espectros de extincdo
correspondentes as DTG’s com didmetro
médio superior a 1500nm (A3, A4, A7, A8,
All e Al2), recriando DTG’s praticamente
iguais em todos esses casos.

O método PTR, no entanto, apresentou
melhores resultados para os casos em que O
didmetro médio das DTG’s orignais era
mferior ou igual a 1000nm. As DTG’s
recriadas (independentemente de a emulsdo
conter glicerol ou poliestireno) apresentaram
um didmetro médio cerca de duas vezes maior
do que as respectivas DTG’s orignais.
Porém, diferentemente do método NNLS, as
distribuicdes assumiram aspecto monomodal.
Neste caso, o calculo de um pardmetro de
ajuste poderia ser uma alternativa para
minimizar as discrepancias entre as DTG’s
originais e recriadas.



XXXVII ENEMP
% 20 18 a 21 de Outubro de 2015
Universidade Federal de S&o Carlos

Q L
\‘—";' Sao Carlos SP

A Figura 8 mostra que, apesar do curvas “calculadas” sdo aquelas que o
deslocamento das DTG's recriadas para algoritmo determinou como sendo as mais
didmetros maiores comparadas a DTG proximas das curvas “alvo”, ou seja, o
original, a forma monomodal foi mantida. espectro “calculado” ¢ o que apresentou a

menor distancia quadratica em relacdo ao

Figura8- Distribuigﬁes recriadas utilizando a espectro “alvo”. As curvas “esperadas” sio
técnica PTR (Distribui¢do original: D,y = 500nm e aquelas cuja DTG §é, de fato, a mais proxima
7 =13) da “alvo”. Na pratica, essas curvas
S “esperadas” ndo sdo conhecidas, mas como
— original neste trabalho s&@o utilizados valores gerados

003 e numericamente, a  distribuicdo alo €

conhecida, e € possivel prever qual é a
distribuicdo esperada dentre aquelas presentes

0.025

s oozf no conjunto “teste”. Dessa maneira, € possivel
2 dizer se o método fornece ou ndo a melhor
u o0y distribuicdo para cada caso estudado.

A Figura 9 mostra um caso em que as
curvas  ‘“calculadas” e “esperadas” sdo
0.005 coincidentes. Ou seja, 0 resultado fornecido
pela técnica foi o melhor possivel.

0.01~

o : : =~ :
[0} 500 1000 1500 2000 2500
D. Diametro de Gota (nm) Figura 9 — Distribuicdo recriada utilizando a
técnica MBD (Distribuicdo alvo: D,y = 1000nm e
E possivel notar também que o método g, =1,1)
PTR forneceu distribui(;()es com desvios o 75Espectro de e?dingéo de luz Digtribui(;éo de tamar?ho de gotas
padrdes proximos, seja qual fosse o espectro '07 —_—aw — Ao
lido pelo algoritmo, como mostra a Figura 7. 06:5\ _— E;‘Lfe“rjggv 7r _— gg;ce“rfjg*
Os resultados anteriores mostram que 0 = 6l
problema de inversdo dificulta sensivelmente 2 06 o
uma boa caracterizacdo das distribuicbes a g 055 2
partir de seus espectros de extincdo. Dessa % 05 g4t
maneira, 0s proximos resultados (ainda § 045 =4l
preliminares) correspondem a uma técnica 8 o4 =
que ndo utiliza inversdo, mas uma " 035 2r
comparagdo de espectros, que € o Método de 03 1t
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mostram dois graficos em cada uma delas: a
direita, os espectros “alvo”, “calculado” e
“esperado™; a esquerda, as DTG’s “alvo”,
“calculada” e “esperada”. As curvas “alvo”
correspondem a amostra que foi medida
experimentalmente  (nos casos a  sequir,
entretanto, trata-se de valores gerados
numericamente, como explicado
anteriormente, que seréo validados
experimentalmente em uma etapa futura). As

No entanto, nem sempre espectros de
extingdo  proximos  resutam em DTG’s
proximas. Isso evidencia a dificuldade em
obter as distribuicbes de tamanho a partir de
técnicas espectroscopicas. A Figura 10 ilustra
um caso em que espectros proximos nao
levam a distribuicbes proximas.
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Figura 10 — Distribui¢do recriada utilizando a
técnica MBD (Distribuicdo alvo: D,y = 500nm e
gy = 1,3)
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Nota-se na Figura 10 que as curvas
“calculada” e  ‘“esperada”  ndo sdo
coincidentes. Isso € consequéncia do fato de
que espectros  proximos ndo  resultam
necessariamente em DTG’s proximas. Neste
exemplo, o espectro mais proximo do alo
(espectro calculado) quase coincide com o
espectro alvo, enquanto o espectro esperado é
claramente mais distante. As DTG’s, no
entanto, se comportam de maneira oposta,
sendo a esperada quase coincidente com a
DTG alvo.

= importante ressaltar que, apesar do
Método de Busca Direta nem sempre fornecer
a melhor distribuicdo dentre as DTG’s
possiveis, ainda se obtém uma distribuicdo
proxima da desejada.

5 CONCLUSAO

Os algoritmos que utilizam técnicas de
inversdo  (Veselovskii, NNLS e PTR)
mostraram em seus resultados a dificuldade
em conseguir extrair dos espectros de
extingdo informacGes suficientes para se
obterem DTG's de boa qualidade.

O método proposto por Veselovskii ndo
se mostrou interessante devido a sensibilidade
quase nula em relacdo as informacOes
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artificiais de turbidez, resultando em DTG's
praticamente idénticas para todos 0s espectros
testados. A teécnica NNLS se mostrou mais
eficiente, porém as fortes dispersdes das
distribuicbes  recriadas  prejudicaram  a
qualidade das mesmas. A técnica PTR, por
sua vez, conseguiu reproduzir distribuicOes
monomodais, como era esperado, e estas
distribuicbes  recriadas  se  apresentaram
deslocadas para didmetros de particulas
maiores. A insercdo de um parametro de
correcdo pode ser uma alternativa para
solucionar tal problema. Para distribuicGes
contendo particulas maiores (Dpg =
1500nm), a técnica PTR ndo se mostrou
eficiente, ndo apresentando  sensibilidade
suficiente  em relacdo aos espectros de
extincao.

O Método de Busca Direta, Unico dos
métodos testados que ndo utilizou uma
técnica de inversdo para recriar as DTG's
através de espectros, se mostrou bastante
promissor. A partir dele foi possivel construir
DTG's proximas das DTG's esperadas.

NOMENCLATURA

Matriz dptica
Funcéo B-spline
Funcdo peso
Diametro de particula, nm
Diametro mediano das particulas, nm
Distribuicdo de tamanhos de particulas
Matriz de suavizacao
Funcdo Kernel
ny  Funcdo densidade de distribuicdo
N,  Numero total de particulas por unidade
de volume, particulas/cm?
Q... Eficiéncia de extingdo
Raio de particula, nm
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y Pardmetro de regularizacéo
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