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Nowatorskie metody neuronowej rekonstrukcji obrazéw tomograficznych
w eksploatacji zbiornikowych reaktoréow przemystowych
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Streszczenie: W artykule przedstawiono nowatorska koncepcj¢ usprawnienia monitoringu i
optymalizacji procesow przemystowych. Opracowana metoda bazuje na systemie osobno
wytrenowanych wielu sieci neuronowych, w ktorym kazda sie¢ generuje pojedynczy punkt
obrazu wyj$ciowego. Dzigki zastosowaniu metody elastic net zaimplementowany algorytm
redukuje z wejsciowego wektora pomiarowego zmienne skorelowane i nieistotne, czynigc go
bardziej odpornym na zjawisko zaszumienia danych. Przewaga opisywanego rozwigzania nad
znanymi metodami nieinwazyjnymi jest uzyskanie wyzszej rozdzielczosci obrazoéw
dynamicznie pojawiajacych si¢ wewnatrz reaktora artefaktow (krysztatdow lub pecherzy
gazowych), co zasadniczo przyczynia si¢ do wczesnego Wykrycia zagrozen i problemoéw
zwigzanych z eksploatacja systemow przemystowych, a tym samym zwieksza efektywnos¢
sterowania procesami chemicznymi.

1. Wprowadzenie

Wiele produktow inzynierii chemicznej powstaje jako rezultat procesow realizowanych
przy uzyciu ciggow technologicznych, w ktérych kluczowa role petnig chemiczne reaktory
przemystowe. Reaktor chemiczny jest naczyniem przystosowanym do przeprowadzania reakcji
zachodzacych wewnatrz niego. Zadaniem zbiornikowych reaktorow przemystowych jest
zapewnienie optymalnych parametrow ekonomicznych procesow chemicznych [18]. Mozna to
osiggna¢ poprzez odpowiedniag konstrukcje reaktora oraz poprzez umiej¢tne naktadanie sig¢
trzech rodzajow podprocesow zachodzacych wewnatrz reaktora, a mianowicie na przenoszeniu
masy, pedu i ciepta. W ten sposob sterowanie procesem mozna oprze¢ na dynamicznym
doborze parametrow, takich jak: intensywno$¢ mieszania, temperatura, ci$nienie, Proporcje
substratow i innych. Przedstawione badania obejmowaty reaktory, w ktorych reakcje zachodza
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pomig¢dzy cialem stalym i cieczg oraz gazem i cieczg. Schemat reaktora zbiornikowego
przedstawiono na Rys. 1.
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Rys. 1. Schemat reaktora zbiornikowego z systemem mieszania

Pierwszy rodzaj reakcji dotyczy krystalizacji ciat statych w otoczeniu cieczy. Obejmuje
on przemystowe procesy syntezy i oczyszczania substancji statych oraz zmiany wtasciwosci
czastek. Reaktory, w ktorych nastgpuje krystalizacja znajdujg zastosowanie w wielu gateziach
gospodarki, w tym: w branzy chemicznej, spozywczej [9], metalurgicznej oraz utylizacji
odpadow [27]. Jednym z zadan uktadow monitorujacych tego rodzaju procesy jest dostarczanie
precyzyjnej informacji o ilosci, wielkosci i potozeniu krysztatdéw powstajacych w cieczy w
czasie rzeczywistym.

Drugi rodzaj reakcji dotyczy fazy gazowej i fazy cieklej. Procesy tego rodzaju sg
wykorzystywane migdzy innymi przy produkcji biogazu. Fizykochemiczne reaktory
fermentacyjne sa kluczowym elementem instalacji biogazowych. Wewnatrz tych reaktorow
dokonuje si¢ fermentacja metanowa odpadoéw organicznych. Prawidlowa eksploatacja
systemow technicznych jest jednym z kluczowych warunkéw uzyskania odpowiedniego
poziomu niezawodno$ci procesow przemystowych [10].

Istnieja dwa zasadnicze powody aby monitorowaé stany procesow dynamicznych.
Pierwszym z nich jest wykrywanie zblizajacych si¢ awarii [11], do ktoérych zaliczy¢ mozna
uszkodzenie infrastruktury technicznej, ponadnormatywne odchylenie krytycznych
parametrow procesu lub przerwanie jego ciagtosci. Efektywny system monitoringu ma za
zadanie umozliwi¢ identyfikacje problemu na tyle wczesnie, aby mozliwe byto podjecie
skutecznych dziatan korygujacych.

Drugim powodem stosowania monitoringu standw procesow przemystowych jest
konieczno$¢ sprawowania kontroli nad przebiegiem procesu przemystowego [29]. Jest to
niezb¢dne z punktu widzenia zapewnienia odpowiedniego poziomu jakosci. Aby skutecznie
sterowa¢ procesami wielofazowymi, w ktorych uczestnicza substancje mogace dynamicznie
zmienia¢ stany skupienia, nalezy zastosowa¢ efektywne metody monitoringu. To trudne
zadanie, biorgc pod uwage agresywne warunki w jakich zachodzg reakcje wewnatrz reaktora.
Stosujac czujniki inwazyjne, problemem jest brak mozliwosci bezposredniego zbadania
dowolnego fragmentu wnetrza reaktora, punktowo$¢ prowadzonych pomiaréw, konieczno$é
stosowania wielu réznych systemow monitoringu jednocze$nie oraz duza niepewnos$¢ W
okreslaniu stanu dynamicznego procesu na podstawie niepetnych danych (metoda posrednia).
Wsrod nieinwazyjnych metod wykorzystywanych w monitorowaniu procesOw przemystowych
mozna wyroznic¢: elektryczng tomografi¢ pojemnosciowa [2, 4, 5, 13, 14, 16, 20, 26]
elektryczng tomografie impedancyjng [3, 8, 28], tomografie¢ magnetoakustyczng [30],
ultradzwigkowa i radiowa [21], tomografi¢ promieniami X [1] i wiele innych. Ostatnio, coraz
wiece] prac badawczych z zakresu eksploatacji systemow przemystowych uwzglednia
zastosowanie roznorodnych metod obliczeniowych, takich jak: inteligentne metody
predykcyjne [25], logika rozmyta [6], uczenie maszynowe [22], modelowanie numeryczne
[15], glebokie uczenie [8, 19] oraz programowanie binarne [12].



Obecnie stosowane techniki nieinwazyjnego monitorowania procesOw przemystowych
nie w pelni zaspokajaja biezace potrzeby eksploatacyjne. Otrzymywane odwzorowania
obrazow badanych zjawisk 1 procesdOw bywaja nieostre, niejednoznaczne, trudne do
zinterpretowania, obarczone niedoktadnosciami zaréwno w zakresie ilosci wykrytych w
reaktorze artefaktow (krysztatow lub pecherzy gazu), jak réwniez ich rozmiaréw i1 potozenia.
W rezultacie, aby otrzymac¢ precyzyjne informacje odno$nie stanu monitorowanego procesu
stosuje si¢ systemy redundantne, co znaczaco podnosi koszty eksploatacji.

Wyzej wymienione utrudnienia i niedoskonatosci stosowanych metod monitoringu
zbiornikowych reaktorOw chemicznych sg powodem, z ktorego wynika potrzeba ich
doskonalenia. Zastosowanie ulepszonej metody monitorowania spowoduje wzrost
niezawodnosci procesow zachodzacych wewnatrz reaktorow oraz obnizy koszty eksploatacji
systemOw przemystowych.

Celem niniejszego opracowania jest zaprezentowanie udoskonalonej metody
monitoringu 1 optymalizacji procesé6w chemicznych zachodzacych w zbiornikowych
reaktorach heterogenicznych, w ktorych reakcje zachodza pomiedzy ciatem stalym i cieczg oraz
gazem i cieczg. Zastosowana metoda dotyczy tomografii elektrycznej [22], a innowacjg jest
oryginalny sposob rownoleglego wykorzystania systemu hybrydowych modutow stanowigcych
kombinacj¢ metody elastic net i sztucznych sieci neuronowych [7, 23]. Przewaga opisywanej
koncepcji nad innymi, znanymi metodami nieinwazyjnymi jest zwiekszona odporno$¢ na
zaklocenia powstajace w trakcie pomiarow, wyzsza doktadno$¢ rekonstrukcji, nieograniczona
rozdzielczo$¢ obrazowania, niski koszt oraz duza szybkos$¢ dziatania. W dalszej czesci
niniejszego opracowania przedstawiono opis systemu neuronowego umozliwiajacego
efektywny monitoring reakcji chemicznych z wykorzystaniem tomografii elektrycznej.

2. Modele, metody, algorytmy

Elektryczna tomografia impedancyjna (EIT — electrical impedance tomography),
podobnie jak elektryczna tomografia pojemnosciowa (ECT — electrical capacitance
tomography) naleza do nieinwazyjnych metod diagnostyki obiektow technicznych [15, 22].
Zastosowana w opisywanych badaniach metoda EIT przetwarza dane generowane przez uktad
16 elektrod umieszczonych na powierzchni reaktora. Na Rys. 2 i 3 przedstawiono stanowisko
badawcze, fizyczny model z uktadem elektrod oraz tomograf hybrydowy przystosowany do
pomiaréw EIT.
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Rys. 2. Stanowisko badawcze:
a) tomograf hybrydowy, b) reaktor z podtgczonymi elektrodami
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Rys. 3. Model fizyczny z ukade elektrod EIT:
a) rysunek schematyczny, b) reaktor z zanurzonymi w cieczy artefaktami

Na Rys. 4 przedstawiono sposdb pomiaru napie¢ generowanych za pomocg uktadu 16
elektrod. Z uwagi na nieznang warto$¢ spadkéw napi¢¢ migdzy badanym obiektem a
elektrodami, do ktorych podiaczone jest zrodto pradu elektrycznego (I), elektrody te nie sa
uwzgledniane podczas pomiardw. Dla kazdego kata projekcji mozna uzyskac 12 niezaleznych
pomiaréw napigcia (V) pomiedzy poszczegdlnymi parami sgsiadujacych ze soba elektrod.
Liczba ta wynika z nastgpujacego wyliczenia: n-4=12, gdzie n=16 jest catkowitg liczba elektrod
w uktadzie, natomiast 4 jest liczbg elektrod wytaczonych z pomiarow w ramach kata projekc;ji.
W ten sposdb, catkowita liczba pomiaréw wynosi (n — 4)(n/2) = 12 X 8 = 96.

Rys. 4. Spos6b pomiaru napig¢ W uktadzie 16 elektrod:
a) pierwszy cykl pomiarowy, b) kolejny cykl pomiarowy

2.1. Hybrydowy algorytm neuronowy

Dynamiczny postep w dziedzinie tanich rozwigzan technologicznych 1 dostep do
zaawansowanych metod obliczeniowych sprawia, ze koszty wykorzystania mocy
obliczeniowej i no$nikow pamigci spadajg [16]. Ros$nie popularnos$¢ technik obliczeniowych
wykorzystujacych obliczenia rownolegte i wymagajacych przetwarzania duzych zbiorow
danych [3]. Dzi¢ki temu, coraz rzadziej majg miejsce sytuacje, w ktorych badacze i projektanci
systemow tomograficznych sa zmuszeni skracaé czas obliczen kosztem jakosci wynikow [17].
Prezentowany system tomograficzny przetwarza wektor 96 wartosci napi¢¢ na obraz 0
rozdzielczosci 2883 pikseli. Poniewaz zaprojektowany algorytm wykorzystuje 2883
rownolegle dziatajace sieci neuronowe, moc obliczeniowa jest istotnym czynnikiem
determinujacym szybko$¢ dziatania uktadu pomiarowego. Na Rys. 5 przedstawiono model



jednego z 2883 hybrydowych podsysteméw do generowania wartoSci rzeczywistej
pojedynczego punktu rekonstruowanego obrazu.
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Rys. 5. Model jednego z 2883 podsystemow generujacy pojedynczy punkt obrazu

Algorytm trenowania hybrydowego systemu neuronowego ma nastepujacy przebieg:

1. ustal warunki poczatkowe:

a. liczba pikseli na siatce obrazu wyjsciowego: m=2883;

b. liczno$¢ wektora pomiaréw X, dla kazdej z rekonstrukcji: n=96;

c. liczba przypadkéw uczacych potrzebnych do wytrenowania sieci neuronowej:
N=99900;

d. struktura sieci neuronowej: 7i,,-10-1, gdzie 7, oznacza zredukowang metoda
elastic net liczbe pomiarow na wejsciu dla sieci neuronowej generujacej v-ty
piksel, 10 neuronow w warstwie ukrytej oraz 1 neuron w warstwie wyjsciowe;j.
W obu warstwach zastosowano logistyczne funkcje transferowe;

2. wykorzystujac metode elastic net wygeneruj macierz indywidualnie
zredukowanych wektorow pomiarowych dla kazdego piksela obrazu wyj$ciowego
osobno: X;, — elastic net —» X5, ,0dzien = 96,n > 7 > 0. Mozna do tego celu
uzy¢ podzbioru o liczno$ci znacznie mniejszej niz wynosi N, np. 3000 losowo
wybranych przypadkow ze zbioru uczacego;

3. dla »=1 do m trenuj sie¢ neuronowg ANN, z wykorzystaniem zbioru uczgcego o
licznosci N;

4. zapisz wytrenowane 2883 sieci neuronowe do zmiennej strukturalnej.

Powyzszy algorytm zostal zaimplementowany za pomoca jezyka Matlab, natomiast
siatke obrazu wyjsciowego zamodelowano przy uzyciu pakietu Eidors. W Tabeli 1
przedstawiono rezultaty procesu uczenia jednej z 2883 sieci neuronowych, generujacych liczbe
rzeczywistg determinujgcg kolor przyktadowego piksela na siatce obrazu tomograficznego. Do
ponizszego testu wybrano punkt nr 600. Dane wejsciowe zawarto w macierzy X, 0 wymiarach
96x99900 (96 pomiaréw, 99900 przypadkow). Zbiorem wyjsciowym byt wektor ¥, 0
wymiarach 1x99900 (1 punkt obrazu =600, 99900 przypadkow). Przed wytrenowaniem sieci,
zredukowano wektor wejsciowy z n = 96 do 71 = 30 stosujgc metode elastic net. Struktura
sieci neuronowej dla punktu nr 600 byta wiec nastepujaca: ANNeoo=30-10-1.

Wygenerowany symulacyjnie zbior 99900 danych zostal podzielony na 3 czgsci:
uczaca, walidacyjng i testowg w proporcjach 70/15/15, co znajduje swoje odzwierciedlenie w
pierwszych dwoch kolumnach Tabeli 1. Kolumny 3 i 4 zawieraja informacje o bledzie MSE
oraz regresji R dla wszystkich 3 zbiorow, jakie zostaly osiggnigte w procesie uczenia sieci.
Niska warto§¢ MSE i R zblizona do 1 §wiadcza o dobrej jakosci wytrenowane;j sieci.



Tabela 1. Rezultaty procesu uczenia wraz z podziatem danych

Liczba przypadkéw

Blad

Podzial zbloru danych w danym zbiorze sredniokwadratowy (MSE) Regresja (R)
1 2 3 4
Zbibr uczacy (70%) 69930 7.65053-10° 0.813877
Zbidr walidacyjny (15%) 14985 7.27605-107 0.806954
Zbidr testowy (15%) 14985 8.27152:10° 0.822387
Formuta (1) przedstawia sposob wyliczenia MSE:
1&, , «32
MSE==3 (¥ -") ®
=]
gdzie: n-—rozdzielczo$¢ obrazu; Yy, — warto$¢ referencyjna i-tego piksela;
y'; — wartos$¢ rekonstrukcyjna i-tego piksela.
Sposob kalkulacji wspotczynnika regresji R przedstawia formuta (2):
& _ cov(y'y")
Ry, y)=—7"— )

o IO'y*

y

gdzie: g,/ — odchylenie standardowe wartosci referencyjnych, oy~ — odchylenie
standardowe warto$ci zrekonstruowanych.

Na Rys. 6a przedstawiono wykres przebiegu uczenia wybranej ANN. Jednorodny,
hiperboliczny ksztatt linii wykresu §wiadczy o braku przeuczenia sieci. Brak fluktuacji oraz
zgodnos$¢ linii dla wszystkich 3 zbioréw danych (uczacego, walidacyjnego i testowego)
swiadczy o braku przeuczenia oraz o zdolnosci sieci do generalizacji. Wykres przedstawia takze
moment, w ktérym nastgpito zatrzymanie uczenia sieci. Miato to miejsce po 53 epoce, kiedy
MSE zbioru walidacyjnego osiggneto warto$¢ 0.0072761. T¢ samg warto$¢ mozna rowniez
odczyta¢ z kolumny 3 Tabeli 1. Zbior walidacyjny zostat wykorzystany do ustalenia warunku
zatrzymania uczenia ANN. Warunek ten jest spelniony, jesli przez 6 kolejnych epok MSE
zbioru walidacyjnego nie zmniejsza si¢.
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Rys. 6. Rezultaty procesu uczenia dla wybranej sieci: a) wykresy bledow MSE dla zbioru
uczacego, walidacyjnego i testowego, b) statystyka regresyjna dla zbioru testowego




Informacje na temat wytrenowanej sieci uzupeinia Rys. 6b, na ktérym przedstawiono
wykres statystyki regresyjnej dla zbioru testowego. Zbior testowy daje najbardziej wiarygodne
rezultaty odnos$nie jako$ci otrzymanej sieci, bowiem dane w nim zawarte nie mialy zadnego
wptywu na proces uczenia. Jak wida¢ R=0.82239 jest zgodna z informacja z Tabeli 1 zawartg
w dolnym rzedzie kolumny 4. Charakterystyczny sposob rozmieszczenia danych na Rys. 6b
wynika z faktu, ze wzorcowy obraz wyjsciowy odzwierciedla jedynie 2 warto$ci: 1 —dla koloru
tla oraz 0 — kolor artefaktu (krysztatu lub pecherza gazu).

2.2. Poprawa jakos$ci danych pomiarowych metoda elastic net

W przypadku rekonstrukcji obrazéw tomograficznych obiektow rzeczywistych o
stosunkowo niskiej przewodnosci, dane z elektrod sa zazwyczaj zaszumione. Jest to wynikiem
niedoskonatosci izolacji elektrod, wplywom szybkozmiennych pradow o niskim nat¢zeniu
generowanych przez multipleksery, wptywom pdl elektromagnetycznych oraz wielu innych
czynnikow. Przyktadem obiektéw technicznych, z ktérych dane tomograficzne wykazuja
wysoki poziom szumu sg takze przemystowe reaktory chemiczne [18]. Zaktdcenia sygnatow
elektrycznych sg jedng z gtownych barier utrudniajacych opracowanie metod tomograficznych
dla takich obiektow [23].

Aby uodporni¢ dane wejSciowe na zakldcenia 1 znieksztalcenia, zastosowano
regularyzacje¢ elastic net [22]. W metodzie tej zaktadamy pewien system liniowy, ktory moze
by¢ opisany za pomocg réwnania stanu (3),

Y=XB+¢ 3)

gdzie Y € R™ jest macierza zmiennych wyjsciowych (rekonstrukcji), X € R™<(k+D
reprezentuje macierz zmiennych wejsciowych, wspotczynnik g € R**1 oznacza wektor o
nieznanych parametrach, a € € R™ odzwierciedla sekwencje zaklocen. Jezeli zadanie liniowe
(4) posiada rozwigzanie, w ktorym prosta regresji przecina o$ y, wtedy pierwsza kolumna
macierzy X w rownaniu liniowym (3) jest jednostkowym wektorem kolumnowym.

W przypadku gdy predyktory wprowadzane do modelu regresji sa ze soba silnie
skorelowane, mozliwym sposobem okreslenia regres;ji liniowej jest rozwigzanie zadania (4).

n

. 1 \2 r
(A,!}}Ee“' 2n pu (y, o xh ) AL (ﬂ ) 4)

gdzie: x; = (x4, .., Xi), B = (B, ... Br)dlal <i<n
P, — funkcja kary elastic net okreslona rownaniem (3).

1 K (1- 2
R, (9)=6-a)p ralel, =352+l

()

Mozna zauwazy¢, ze kara w tym przypadku jest liniowa kombinacja norm Lq i L, Z
nieznanych parametrow f’. Wprowadzenie funkcji kar zaleznych od parametrow do funkcji
celu redukuje prognozy nieznanych parametrow. Parametr A w zadaniu (5) reprezentuje
wspotezynnik kary. Wprowadzenie parametru 0 < a < 1 sprawia, ze zadanie (4) zachowuje
kompromis migdzy Lasso (ang. least absolute shrinkage and selection operator) i regresja
grzbietows. Jezeli « = 0 mamy do czynienia z czystg regresja grzbietowa zwang regularyzacja
Tichonowa. Regresja grzbietowa jest popularng metoda regularyzacji modeli liniowych [22].



Jezelia = 1, w zadaniu (4) wystepuje czysta metoda Lasso. Lasso to metoda
statystyczna, ktoéra umozliwia dobor zmiennych niezaleznych i regularyzacje modeli liniowych.
W przypadku regresji grzbietowej wspotczynnik kar obliczany jest w normie L, a dla Lasso w
L,. Lasso jest takze obojetna na korelacje predyktorow.
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Rys. 7. Dobor parametru Lambda w metodzie elastic net z «=0.25 w oparciu 0 minimalny
btad $redniokwadratowy (MSE)

Rysunek 7 przedstawia proces doboru parametru A (lambda) w metodzie elastic net z
przyjetym a = 0.25 dla jednego z punktéw obrazu wyjsciowego. Dwie warto$ci Lambdy
oznaczone sg zielong i niebieska linig przerywana. Linia zielona wskazuje warto$¢ Lambda z
minimalnym bt¢dem $redniokwadratowym (MSE) uzyskang przy wykorzystaniu sprawdzianu
krzyzowego (kroswalidacji). Warto$¢ ta zostala oznaczona zmienng LambdaMinMSE.
Niebieska linia przerywana wskazuje najwickszg wartos¢ Lambda, ktora miesci si¢ w granicach
odchylenia standardowego minimalnego MSE (LambdalSE). Taka warto$¢ Lambda sprawia,
ze nawet najgorszy z testowanych modeli (z najwickszym MSE) ma wcigz relatywnie niska
warto$¢ btedu. W opisywanym przypadku przyjeto A = 0.129 dla MSE=0.0154. Wektor
pomiarowy liczy 96 wartosci spadkow napie¢. W prezentowanym przypadku, dzigki
zastosowaniu elastic net zredukowano wektor wejsciowy z 96 do 30 pomiarow.

3. Rezultaty

Na Rys. 8 przedstawiono poréwnanie obrazoéw tomograficznych uzyskanych dwoma
metodami: ANN oraz metodg hybrydowa, taczaca elastic net z ANN. W pierwszej kolumnie
umieszczono obrazy wzorcowe dla pieciu testowanych przypadkow. Stanowisko badawcze
zostato wyskalowane w taki sposdb, ze warto$¢ na wyjsciu, odpowiadajaca konduktancji cieczy
referencyjnej (wody) wynosi 1. Z kolei warto§¢ punktéw obrazu odpowiadajaca artefaktom
wynosi 0. Nastepnie, wykorzystujac model fizyczny dokonano pomiardéw rzeczywistych
metodami ANN oraz elastic net + ANN (algorytm hybrydowy).

Poréwnujac obrazy uzyskane dwoma metodami, mozna zauwazy¢, ze w podejsciu
hybrydowym, pomimo zredukowania wektora pomiarow wej$ciowych o prawie 70% dla kazdej
sieci neuronowej, wizualna jako$¢ rekonstrukcji nie ustepuje czystej ANN. Nalezy takze
zauwazyC, ze algorytm najgorzej rekonstruuje artefakty zlokalizowane w poblizu $rodka
reaktora. Ma to najprawdopodobniej zwiazek z odlegtoscia punktow siatki obrazu od elektrod.
Lepsze rekonstrukcje uzyskiwane sg dla artefaktow potozonych blizej elektrod.



Wzorzec elastic net + ANN

Rekonstrukcja 1

Rekonstrukcja 2

Rekonstrukcja 3

Rekonstrukcja 4

Rekonstrukcja 5

Rys. 8. Poréwnanie obrazow rekonstrukcyjnych dla metod ANN 1 ,,elastic net + ANN”

Wizualna ocena rekonstrukcji jest mato precyzyjna i niewystarczajaca do obiektywnego
porownania dwoch analizowanych metod. W tym celu wprowadzono 3 ilosciowe mierniki
jakosci obrazowania: MSE (Mean Squared Error), RIE (Relative Image Error), ICC (Image
Correlation Coefficient).



Wzgledny btad obrazowania RIE wyliczany jest zgodnie z formutg (6):

punkow zrekonstruowanych.

RIEz‘

* '

vl

gdzie: Y'— rozktad prawdopodobienstwa punktéw obrazu wzorcowego; Y — wartosci

(6)

Formuta (7) przedstawia sposob wyliczenia wspotczynnika korelacji obrazu ICC:

;

i=1

i=1

S -V (vi-v)

(7)

gdzie: Y'— sredni rozktad prawdopodobienstwa punktow obrazu wzorcowego;

Y — $rednia warto$ci punkéw zrekonstruowanych.

Im mniejsze sa wartosci wspotczynnikow MSE i RIE, tym lepsza jako$¢ rekonstrukcji.
W przypadku ICC jest odwrotnie - im blizej 1, tym lepsza jest korelacja obrazu wyjSciowego z
obrazem referencyjnym, co przektada si¢ na wierniejszg rekonstrukcje.

Tabela 2 zawiera zestawienie wszystkich trzech wskaznikow jakosci rekonstrukcji z
podzialem na metody 1 testowane przypadki. W goérnej czg¢sci tabeli znajduja si¢ precyzyjnie
wyliczone warto$ci MSE, RIE i ICC. W prawej kolumnie zamieszczono warto$ci usrednione,
dajace mozliwos¢ dokonania uogolnionej oceny wszystkich pigciu przypadkow jednym
wskaznikiem. W celu utatwienia wyboru metody lepszej, w dolnej cz¢sci tabeli zamieszczono
zerojedynkowg klasyfikacje wszystkich wskaznikow. Trzy pytania zostaty tak sformutowane,
ze w przypadku odpowiedzi twierdzacej (,,prawda’) lepsza metoda jest ,,elastic net + ANN”.
W przypadku odpowiedzi negatywnej, wskaznik preferuje metode czystej ANN.

Tabela 2. Porownanie wskaznikow rekonstrukcji

Wskaznik jakosci rekonstrukceji Numer rekonstrukcji Srednia
1 2 3 4 5
MSE 0.0232| 0.0573| 0.0061| 0.0337| 0.0198| 0.0280
% RIE 0.1587| 0.2547| 0.0795| 0.1913| 0.1451| 0.1658
<
ICC 0.8319| 0.6715| 0.8694| 0.7301| 0.7982| 0.7802
- MSE 0.0158| 0.0388| 0.0047| 0.0238| 0.0115| 0.0189
ez
§<Z( RIE 0.1312| 0.2096| 0.0695| 0.1610| 0.1107| 0.1364
[%2]
i IcC 0.8804| 0.7892| 0.8987| 0.8177| 0.8907| 0.8553
ﬁ;{%?;;?%&ygﬂng; Xg;z'[de?v,x\eﬂﬁl7 PRAWDA | PRAWDA |PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
;ﬁ{g;iﬁg;ggrgljg zg}r/g?ec;vxeﬁﬁp PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
JC;?[/ I?@i:'g%gﬁg%iisggoxvﬁlﬁo PRAWDA | PRAWDA |PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA | PRAWDA
wigksz :




Jak wynika z Tabeli 2, we wszystkich 18 przypadkach, lgcznie z odpowiedziami
obejmujacymi wartosci $rednie, lepsza okazata si¢ metoda hybrydowa ,,elastic net + ANN”.

4. Dyskusja i konkluzje

W pracy przedstawiono wyniki badan nad opracowaniem ulepszonego algorytmu
rekonstrukcji obrazéw z zakresu tomografii procesowej. W szczegolnosci, skoncentrowano si¢
na obrazowaniu wnetrza modelu zbiornikowych reaktorow przemystowych, w ktérych
zachodzg procesy krystalizacji i fermentacji beztlenowej w biogazowniach. Aby dokonaé
obiektywnej oceny jakosci dzialania algorytmu hybrydowego (elastic net + ANN),
przeprowadzono badania poréwnawcze wykorzystujac fizyczny model laboratoryjny.
Przygotowano jednakowe przypadki uktadow artefaktoéw, a nastgpnie dokonano pomiaréw
spadkow napie¢ odczytanych z uktadu elektrod. Z uwagi na to, ze podczas odczytu danych
wiele standw pradowo-napigciowych jest nieustalonych, dane zawieralty pewien poziom
zaszumienia. Po przefiltrowaniu danych przy uzyciu wartosci referencyjnych tta (reaktora bez
artefaktow) uzyskano rezultaty, ktore zostaty zobrazowane i przeliczone na wskazniki jakosci:
MSE, RIE i ICC.

Najprawdopodobniej, gdyby dane pomiarowe uzyte do obrazowania byly
wygenerowane symulacyjnie i nie zawieraly zakldcen, usuniecie 70% predyktorow (np.
redukcja z 96 do 30) spowodowaloby pogorszenie jakosci obrazow. Przeprowadzone
eksperymenty wykazaty, ze inaczej stato si¢ w przypadku danych obarczonych pewnym
poziomem zaszumienia. Cho¢ uzyskane rekonstrukcje, zarowno dla czystej ANN jak i1 dla
metody hybrydowej, wcigz nie sg idealne, to jednak sa wystarczajaco doktadne aby okresli¢
ilos¢, ksztatt 1 lokalizacje artefaktow. Czas uzyskiwania rekonstrukcji we wszystkich badanych
przypadkach na maszynie z procesorem Intel i7 nie przekroczyt 1 sekundy. Oznacza to, ze
opracowany algorytm moze by¢ stosowany takze w procesach o duzej dynamice reakcji, a
nawet w uktadach przeptywowych [24].

Znamienne jest, ze w Tabeli 2, we wszystkich testowanych przypadkach i dla
wszystkich trzech wskaZznikéw jakosci, lepsze rezultaty otrzymano przy wykorzystaniu
algorytmu ,,elastic net + ANN”, a nie czystej ANN. Okazuje si¢, ze zastosowanie elastic net
spowodowato, ze wraz z usuni¢gciem 70% zmiennych niezaleznych, usunigto takze wiele
danych zaszumionych, generujacych réznego rodzaju zaburzenia obrazu wyjsciowego. Fakt ten
jest dowodem na to, ze nowoopracowany algorytm hybrydowy ,,oczyszcza” dane i uodparnia
uktad tomograficzny na roznego rodzaju zaktocenia i zaszumienie danych.

Rezultaty badan udowodnity, Ze zastosowanie opisywanego rozwigzania umozliwia
uzyskanie wyzszej rozdzielczosci obrazow krysztatlow lub pecherzy gazowych pojawiajacych
si¢ wewnatrz reaktora, co zasadniczo przyczynia si¢ do wczesnego wykrycia zagrozen i ulatwia
rozwigzywanie problemow eksploatacyjnych systemow przemystowych.

Podziekowanie: autorzy sktadaja podzigkowania wladzom 1 pracownikom Wydzialu
Matematyki, Fizyki 1 Informatyki UMCS w Lublinie za udostepnienie zasobow
superkomputerowych.
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