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Zastosowanie neuronowej rekonstrukcji obrazéw tomograficznych
w problematyce niezawodnosci zabezpieczen przeciwpowodziowych
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Streszczenie: W artykule zaprezentowano nowatorska koncepcj¢ usprawnienia monitoringu
waldéw 1 zapor przeciwpowodziowych. Gtowng przewaga nowego rozwigzania nad znanymi
metodami jest uzyskanie doktadniejszego rozktadu komponentéw wnetrza zapory, cO
zasadniczo przyczynia si¢ do wczesnego i niezawodnego wykrycia zagrozen zwigzanych z
eksploatacja tego typu budowli. Dzigki temu, zastosowanie nowej metody spowoduje wzrost
niezawodnos$ci zabezpieczen przeciwpowodziowych. W opisywanej metodzie zatoZzono
wytrenowanie systemu neuronowego, ztozonego z wielu dziatajacych rownolegle sieci
neuronowych, z ktorych kazda generuje pojedynczy punkt obrazu wyjsciowego. Powyzszy
sposob, uwzgledniajacy jednoczesne zastosowanie wielu sieci neuronowych, umozliwia
skuteczng realizacje trudnych zagadnien rekonstrukcji obrazow dwu i troj-wymiarowych, w
tym obrazowanie uszkodzen i przeciekow wnetrza zapor przeciwpowodziowych. Wazna zaleta
prezentowanej metody jest mozliwos¢ zastgpienia obrazowaniem neuronowym wielu innych,
obecnie stosowanych systemow, ktore monitoruja budowle hydrotechniczne w sposob
punktowy. Przeprowadzone badania umozliwiajg rozwigzanie problemu niskiej rozdzielczosci
obrazéw tomograficznych, co stanowi gléwng bariere rozwoju tych metod w odniesieniu do
duzych budowli ziemnych. Poprawa rozdzielczo$ci rekonstruowanych obrazéw, a takze
mozliwo$¢ ich uzyskiwania w roznych przekrojach w czasie rzeczywistym, sa nowymi
funkcjonalno$ciami, ktore wyrdzniajg obrazowanie neuronowe na tle obecnie stosowanych
metod monitoringu watdow 1 zapor przeciwpowodziowych.

1. Wprowadzenie

Eksploatacja  zabezpieczen  przeciwpowodziowych, takich  jak  waly
przeciwpowodziowe i zapory wodne jest bardzo istotnym zagadnieniem wptywajacym na
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bezpieczenstwo ludzi, zwierzat i ro$lin znajdujacych si¢ w rejonie danego obiektu. Istniejg dwa
podstawowe rodzaje problemow, jakie moga wystapi¢ na skutek nieprawidtowej eksploatacji
tam i zapér wodnych. Pierwszym, podstawowym zagrozeniem jest fizyczne uszkodzenie
zapory, mogace doprowadzi¢ do jej przerwania. Drugim rodzajem zagrozenia jest przesigkanie
zapory, co w przypadku zbiornikow zawierajacych plynne odpady chemiczne moze
doprowadzi¢ do réznego rodzaju skazen. Przerwanie zapory moze powodowaé nastepujace
konsekwencje [25]:

- sprowadzenie zagrozenia dla zycia ludzi i zwierzat oraz konieczno$¢ ewakuacji;

- zamknigcie urzedow administracji publicznej, szkot, szpitali;

- prawdopodobienstwo wystapienie epidemii, epizootii lub epifitoz;

- mozliwos¢ wystgpienia plagi owadoéw i gryzoni;

- zniszczenie hodowli 1 zbiorow w gospodarstwach rolnych (ostabienie ekonomiczne
przemystu spozywczego, wzrost cen produktow zywno$ciowych, wyptata
odszkodowan dla przedsigbiorcow zajmujacych si¢ przetwarzaniem 1 sprzedaza
Zywnosci);

- zniszczenie 1 uszkodzenie budynkéw (mieszkalnych, gospodarczych, uzytecznosci
publicznej);

- zniszczenia w infrastrukturze (m.in. drogi, mosty, wiadukty, tunele, waty
przeciwpowodziowe, przepompownie, urzadzenia hydrotechniczne, urzadzenia i sieci
kanalizacyjno-wodociggowe);

- zniszczenia w infrastrukturze wytwarzania, przesylu lub dystrybucji energii
elektrycznej i cieplowniczej;

- zakldcenia funkcjonowania systemow tacznos$ci i systemow teleinformatycznych;

- zniszczenia lub uszkodzenia trakcji komunikacyjnych, awarie w zakladach
przemystowych;

- zaklocenia w funkcjonowaniu systemu dystrybucyjnego paliw;

- mozliwy wzrost przestepczosci o charakterze kryminalnym oraz zwigkszona liczba
przestepstw 1 wykroczen pospolitych (kradzieze z wltamaniem, rozboje, niszczenie
mienia).

Przesigkanie odpadoéw chemicznych przez zapory stwarza z kolei takie zagrozenia, jak
mozliwos¢ miejscowego skazenia §rodowiska naturalnego, a takze uszkodzenia instalacji i
urzadzen technicznych.

Powodzie zaliczane sg do grupy katastrof naturalnych, ktére powoduja wiele tragedii
[3, 7]. Jednym ze sposobow zapewnienia bezpieczenstwa obszarow zalewowych w poblizu
sktadowisk odpadoéw flotacyjnych 1 rzek jest podnoszenie wysokosci walow
przeciwpowodziowych [18]. Biorac pod uwage niewystarczajaca zdolnos¢ filtracyjng nasypu,
wysoki stan wody moze powodowac powstawanie przeciekow, co skutkuje czesciowym lub
calkowitym zniszczeniem budowli hydrotechnicznej [19].

Z uwagi na powazne nastepstwa awarii, obiekty techniczne takie jak tamy, zapory
wodne i inne zabezpieczenia przeciwpowodziowe wyposaza si¢ w r6znego rodzaju systemy,
majace na celu zwiekszenie stopnia ich niezawodno$ci. Systemy eksploatacji tam 1 zapor
obejmuja zarowno odpowiednie $rodki obstugi jak rowniez system dziatan eksploatacyjnych
ujetych w forme $cistych procedur i instrukcji. Instrukcje uzytkowania budowli o przeznaczeniu
hydrotechnicznym zawieraja pewne tresci, ktére mozna uznac za standardowe. Naleza do nich
miedzy innymi zalecenia odno$nie czgstosci i sposobu dokonywania przegladéw, badan,
pomiarow 1 kontroli stanu technicznego obiektu oraz wykaz elementow budowli
hydrotechnicznej podlegajacych obserwacji wraz z lista parametréow, ktore powinny by¢



mierzone. Powyzsze zapisy sa dowodem na to, ze stata obserwacja, monitoring i pomiary sg
kluczowymi elementami procesow eksploatacji tam i zapor przeciwpowodziowych.

W wigkszosci przypadkow zabezpieczenia przeciwpowodziowe sg rozleglymi i
ztozonymi systemami. Sktadaja si¢ z wielu podsystemow, ktorych prawidlowe funkcjonowanie
wplywa na niezawodnos$¢ tych obiektow. Do typowych podsystemow wchodzacych w sktad
tam 1 zapor przeciwpowodziowych zaliczy¢é mozna Systemy ostony hydrologicznej, systemy
alarmowe, systemy energetyczne, mechaniczne systemy regulacji i przeptywoéw wody oraz
informatyczne systemy wspomagania decyzji.

W celu zapewnienia skutecznego monitoringu wymienionych systemow nalezy uzy¢
odpowiednich metod. Informatyczne systemy wspomagania decyzji pelnig szczegdlng role,
polegajaca na integracji pozostalych systemOw 1 automatyzacji procesu decyzyjnego.
Automatyzacja polega na identyfikacji i prognozowaniu okreslonych zagrozen wraz z
podaniem prawdopodobienstwa ich wystapienia. Ostateczne decyzje odno$nie reagowania na
rezultaty monitoringu zawsze podejmuje cztowiek. Ponizej wymieniono aktualnie stosowane
metody monitoringu w odniesieniu do Obiektu Unieszkodliwiania Odpadow Wydobywczych
(OUOW) Zelazny Most KGHM POLSKA MIEDZ S.A., bedacego najwickszym obiektem
hydrotechnicznym w kraju i jednym z najwigkszych tego typu obiektéw na $swiecie. Stosowane
tam metody monitoringu mozna podzieli¢ na dwie grupy: metody zwiagzane z aktualnym
zachowaniem si¢ konstrukcji i jej niezawodnoscig oraz metody zwigzane z oddziatywaniem
obiektu na otaczajace go srodowisko naturalne.

Do pierwszej grupy zaliczy¢ mozna nastgpujace metody monitoringu: wizualna ocena
stanu technicznego (obserwacja bezposrednia prowadzona przez pracownikéw), monitoring
geodezyjny (wykrywanie deformacji konstrukcji poprzez pomiary r¢czne za pomocg reperow i
automatyczne za pomoca mikroluster), monitoring geotechniczny (wykrywanie anomalii w
budowie geologicznej podtoza rodzimego zapory i zbiornika poprzez glebokie wiercenia i
sondy weciskane), monitoring hydrogeologiczny (wykrywanie anomalii spowodowanych
nasigkaniem zapory poprzez obserwacje ciSnien piezometrycznych w piezometrach
zainstalowanych w masywie odpadow, na zaporach oraz bliskim i dalekim przedpolu),
monitoring sejsmiczny (wykrywanie zaburzen statecznosci budowli za pomoca czujnikow
akcelerometrycznych, ktore sg wzbudzane kazdorazowo, gdy =zidentyfikujg drgania o
okreslonym poziomie), systemy informatyczne do analizy duzych zbioréw danych (Big Data).

Do grupy metod zwigzanych z zapobieganiem niekorzystnemu wptywowi obiektu na
otaczajace go srodowisko naturalne zaliczy¢ mozna monitoring hydrologiczny (wykrywanie
przeciekow) oraz monitoring chemiczny (wykrywanie skazenia okolicznych wod gruntowych).

Ogoblnoswiatowy trend jakim jest rozwoéj technik informacyjnych i komunikacyjnych
znajduje odzwierciedlenie we wzroScie znaczenia systemow informatycznych w obrebie
systemow eksploatacyjnych zabezpieczen przeciwpowodziowych. Rozbudowane uktady
pomiarowe dostarczajg wielu danych pobranych z réznych punktéw zapory. Jednym z
gtéwnych zadan systemow informatycznych instalowanych w obiektach hydrotechnicznych
jest tworzenie modeli matematycznych w oparciu o dostarczane informacje. W obecnie
stosowanych systemach informatycznych wykorzystuje si¢ algorytmy realizujace réznorodne
metody. Do metod deterministycznych zaliczy¢ mozna metode Felleniusa, ktora umozliwia
oceng stopnia stabilnosci zapory, wykorzystujac podziat potencjalnej bryty osuwiskowej na
bloki (pasy) pionowe. Metoda ta znana jest rowniez pod nazwa metody Pettersona-Felleniusa
lub metody szwedzkiej [4]. Przyktadem metody ilo$ciowej o charakterze statystycznym jest
model HST (Hydrostatic-Season-Time — Hydrostatyczny-Sezonowy-Czasowy). Empiryczny
model HST jest szeroko stosowany do analizy r6znych typéw danych pomiarowych na temat
waltow przeciwpowodziowych, tam i zapor [6]. Kolejng grupg metod wykorzystywanych w celu
poprawy niezawodnosci proceséw eksploatacyjnych zapor przeciwpowodziowych sg metody
probabilistyczne. Przyktadem jest metoda niezawodnosci pierwszego rzedu (FORM), za



pomoca ktorej mozna zbadac¢ tryb uszkodzenia wzdtuznego dlugiego nasypu sktadajacego sie
z gleb homogenicznych [9]. W celu zwigkszenia niezawodnosci budowli ziemnych mozna
zastosowa¢ indeks niezawodnosci Hasofera-Linda, ktory moze by¢ wykorzystany takze w
potaczeniu z metoda FORM [13]. Do metod stosowanych w procesach eksploatacyjnych nalezy
réwniez analiza harmoniczna [11].

Czestym problemem w przypadku zapor wodnych jest niedostateczna filtracja wody
powodujaca tzw. podciekanie. W literaturze mozna odnalez¢ propozycje metod kalkulacji
prawdopodobienstwa wystapienia tego rodzaju zjawisk [15].

Kolejng grupg inteligentnych metod stochastycznych, wykorzystywanych przez
systemy informatyczne w celu podniesienia poziomu niezawodnosci  procesOw
eksploatacyjnych, w tym takze w odniesieniu do tam i zapor wodnych, sg metody heurystyczne
oparte na logice rozmytej [14, 22, 24]. Do rzadziej stosowanych metod zwigkszajacych poziom
niezawodnosci 1 usprawniajgcych procesy eksploatacyjne zapor wodnych naleza:
programowanie liniowe catkowitoliczbowe [10], Support Vector Machine [17], nieliniowe
kryterium wytrzymatosci na $cinanie [23], a takze sztuczne sieci neuronowe [1, 8]. Obecnie
glownym obszarem zastosowan ANN (sztuczne sieci neuronowe = Artificial Neural Networks)
sa zagadnienia predykcyjne, usprawniajace procesy eksploatacyjne poprzez identyfikacje [16]
lub klasyfikacje usterek [26].

Jak wczes$niej wspomniano, zabezpieczenia przeciwpowodziowe nalezg do kategorii
budowli hydrotechnicznych. Analiza procedur i zasad eksploatacji w odniesieniu do tego
rodzaju obiektow pozwala zauwazy¢, ze jednym z gltdéwnych proceséw zapewniajacych
prawidtowa eksploatacje jest obserwacja biezacego zachowania i detekcja zjawisk, ktore z
uwagi na swoja specyfike, moga wskazywac na nieprawidlowosci zagrazajace bezpieczenstwu
budowli. Obecne metody monitoringu obiektow technicznych typu waty przeciwpowodziowe
i zapory wodne maja jednak liczne wady. Pierwsza z nich sg dos¢ wysokie koszty uzytkowania.
Wiekszo$¢ obecnie stosowanych metod wymaga bowiem zaangazowania specjalistow, przez
co istotnym elementem kosztow jest robocizna. Procz tego, wykorzystywane systemy
pomiarowe wymagaja nakladow na remonty, konserwacje, czg¢sci zamienne i materiaty, ktore
si¢ zuzywaja. Istotng wada jest tez zwykle zbyt pdzna informacja o zagrozeniu. W przypadku
systemoOw, ktore nie sg czescig zintegrowanych systemoOw informatycznych, informacja o
zagrozeniu dociera do odpowiednich stuzb z kilkugodzinnym opdZnieniem. Opodznienie jest
zalezne od czestotliwosci, z jaka odbywaja si¢ ujete w procedurach odczyty urzadzen
pomiarowych. Niewystarczajacy jest tez poziom skuteczno$ci znanych metod monitoringu [4,
5]. Z powodu punktowego charakteru pomiaréw istnieje duza niepewnos$¢ formutowanych na
ich podstawie wnioskow. Sondy i czujniki umieszczane w ré6znych miejscach bryty zapory nie
daja mozliwosci uzyskania pelnej wiedzy odnosnie aktualnego jej stanu. Istnieje powazne
ryzyko, ze pojawiajace si¢ wewnatrz zapory usterki (pgknigcia, zmiany struktury wewnetrznej,
zmiany sktadu i gestosci ziemi itp.) nie zostang wykryte na tyle wczesnie, by umozliwi¢ ich
skorygowanie. W celu uzyskania jak najpetniejszej wiedzy na temat stanu technicznego obiektu
zachodzi konieczno$¢ jednoczesnego stosowania wielu metod monitoringu. W celu
uproszczenia sposobu monitorowania obiektu oraz procedury wnioskowania istnieje wyrazna
potrzeba opracowania jednej skutecznej metody, zapewniajacej szybkos¢ i niezawodnosé
rejestracji, przesytania i przetwarzania informacji o wystepujacych zagrozeniach. Wigkszos¢
wymienionych wad zostataby wyeliminowana, gdyby mozliwe bylo opracowanie nowej
metody umozliwiajacej ocen¢ stanu technicznego budowli hydrotechnicznej, w sposob
umozliwiajacy biezaca detekcje rdéznic w strukturze wewnetrznej obiektu. Jedng z
potencjalnych metod umozliwiajacych osiggnigcie tego celu jest tomografia elektryczna [2, 12].
Tomografia umozliwia wglad we wnetrze badanego obiektu poprzez wygenerowanie jego
obrazu. Metoda ta znajduje zastosowanie glownie w medycynie i inzynierii materiatowej.
Podstawowg barierg na drodze rozwoju metod tomograficznych w monitoringu watow 1 zapor



przeciwpowodziowych jest brak odpowiedniej technologii, ktora zapewnitaby istotng poprawe
rozdzielczosci obrazu.

Niniejszy artykul prezentuje nowe podejscie do problemu eksploatacyjnego,
zwigzanego z monitorowaniem obiektow przy uzyciu obrazowania neuronowego.
Dotychczasowe proby uzycia sztucznych sieci neuronowych w tomografii elektrycznej
koncentrowaly si¢ na wykorzystaniu pojedynczych sieci neuronowych do przetwarzania
sygnaldow wejsciowych na obrazy. W trakcie badan opracowano udoskonalong metode
neuronowej rekonstrukcji tomograficznej, ktérej cecha charakterystyczng jest zastosowanie
systemu sieci neuronowych, w ktérym kazda z sieci generuje kolor pojedynczego piksela na
siatce obrazu. Dzigki oryginalnej architekturze inteligentnego systemu obrazowania uzyskano
nowa funkcjonalnos¢ w odniesieniu do znanych metod tomograficznych, polegajaca na
zwigkszeniu rozdzielczos$ci obrazow przekrojow skanowanych obiektow hydrotechnicznych.

2. Neuronowa rekonstrukcja obrazéw tomograficznych

Prezentowana w niniejszym artykule neuronowa rekonstrukcja obrazow
tomograficznych jest nowa metoda majaca na celu zwigkszenie rozdzielczo$ci obrazow, a przez
to podniesienie skutecznosci monitoringu zabezpieczen przeciwpowodziowych. Algorytm
umozliwia ~ wyeliminowanie  glownych  probleméw  eksploatacyjnych ~ budowli
hydrotechnicznych zwigzanych z ich monitorowaniem. Tomografia wsparta systemem
neuronowym daje nowe mozliwosci prowadzenia obserwacji. Zaprezentowana Kkoncepcja,
umozliwia uzyskanie doktadnego, trojwymiarowego obrazu wngtrza budowli hydrotechnicznej
w czasie rzeczywistym. Jest to kluczowa funkcjonalno$¢, dzigki ktérej nie ma potrzeby
utrzymywania wiekszosci dotychczasowych podsystemow monitoringu zabezpieczen
przeciwpowodziowych. Obecnie wykorzystywane systemy monitorujace (geodezyjny,
geotechniczny, hydrologiczny itd.) umozliwiajg zaledwie otrzymywanie danych punktowych
dotyczacych wybranych parametrow obiektu. Uzyskane w ten sposob niepelne informacje
podlegaja analizie, zar6wno przez systemy informatyczne jak i przez specjalistow, ktorzy
dokonujg ostatecznej oceny stanu zapory. Taki proces oceny ma zasadnicze wady wynikajace
z punktowosci pomiardéw, btedow pomiarowych, braku monitoringu w czasie rzeczywistym
oraz subiektywizmu w ocenach stanu przedmiotowego obiektu technicznego. Prezentowana w
niniejszym artykule metoda jest wolna od powyzszych ograniczen, poniewaz umozliwia
uzyskiwanie ostrych, kolorowych, trojwymiarowych obrazow wnetrza bryly zapory w wysokiej
rozdzielczo$ci W czasie rzeczywistym. Otrzymane obrazy sg tatwe do analizy, poniewaz
wiernie odwzorowujg wszelkie zmiany zachodzgce wewnatrz watow przeciwpowodziowych i
zapor wodnych. Zjawiska takie jak: pgkniecia, zmiany struktury warstw wewngtrznych,
zawilgocenia, zmiany gestoSci sa natychmiast widoczne. Poréwnanie obrazéw
zarejestrowanych w rownych odstepach czasu umozliwia dodatkowo skuteczne okreslenie
tempa zachodzacych zmian. Jest to bardzo cenna funkcjonalnos¢, poniewaz daje solidne
podstawy dokonywania doktadnych i wiarygodnych prognoz odnosnie zrdédet, kierunkéw
rozwoju, rodzaju i obszaru uszkodzen rozwijajacych si¢ wewnatrz budowli.

3. Modelowanie neuronowego systemu rekonstrukcji obrazéw tomograficznych

Prezentowane rozwigzanie stanowi udoskonalenie znanej metody tomografii
elektrycznej. W bryle walu przeciwpowodziowego umieszcza si¢ pewng liczbe elektrod.



Nastepnie, do roznych elektrod podtaczane jest zrodlo pradu elektrycznego o okreslonych
parametrach (napi¢cie, nat¢zenie, czestotliwosé, amplituda). Wartosci napieé¢ pomiedzy
odpowiednimi elektrodami sg odczytywane i rejestrowane. Powyzsze wartos$ci napig¢ stanowig
wektor wejsciowy, na podstawie ktorego system neuronowy generuje obrazy wnetrza zapory
wodnej. Zaktada si¢, ze wartosci odczytanych z elektrod parametrow elektrycznych sg $cisle
uzaleznione od materialu, z ktorego sklada si¢ analizowane zabezpieczenie
przeciwpowodziowe. Wszelkie zmiany struktury wewnetrznej zapory spowodowane
zawilgoceniem, przeciekami, peknigciem struktury, obsuni¢ciem ziemi i wszelkimi innymi
anomaliami, znajduja swoje odzwierciedlenie w warto$ciach parametrow pradowo-
napigciowych odczytywanych z elektrod. Aby potwierdzi¢ powyzsze przypuszczenia
opracowano mechanizm konwersji sygnaléw elektrycznych na kolorowe obrazy o duzej
rozdzielczo$ci.

3.1. Sposob pozyskania danych

Rzeczywistym obiektem badan byta zapora Zbiornika Unieszkodliwiania Odpadow
Wydobywczych Zelazny Most potozonego w potudniowo-zachodniej czesci Polski pomiedzy
Lubinem, a Glogowem. Zbiornik jest zlokalizowany w naturalnej dolinie migdzy wzgdérzami
morenowymi w gornej partii zlewni rzeki Rudna. Zarzadzajacym obiektem unieszkodliwiania
jest KGHM ,,Polska Miedz” S.A. Oddziat Zaktad Hydrotechniczny w Rudnej [21]. Obiekt
Zelazny Most jest przeznaczony do skladowania odpadow flotacyjnych z Zakladow
Wzbogacania Rudy rejony: Polkowice, Lubin i Rudna. Obecnie jest to jedyne miejsce
deponowania odpadow z flotacji ze wszystkich kopaln. Ze wzgledu na zajmowany teren,
skladowisko Zelazny Most jest jednym z najwiekszych tego typu obiektéw na $wiecie [20].
Laczna dhugos$¢ zapor otaczajacych zbiornik wynosi ponad 14 km. Powierzchnia catkowita
sktadowiska to 1410 ha. Wysoko$¢ zapor ograniczajacych w najwyzszym miejscu siega 55 m.
Model topograficzny zbiornika Zelazny Most przedstawia rys.1.

Rys. 1. Model topologiczny Obiektu Unieszkodliwiania Odpadéow Wydobywczych Zelazny
Most

Obiekt wyposazono w réznorodne systemy diagnostyczne i kontrolno-pomiarowe,
ktoérych zadaniem jest zapewnienie wysokiego stopnia niezawodnosci zbiornika Zelazny Most.
Nalezg do nich: drenaze, uktady do szybkiego i awaryjnego odwadniania akwenu, nasypy i
studnie odcigzajace, ktorych zadaniem jest obnizenie ci$nienia wody w gruntach podtoza.
Wokot obiektu Zelazny Most na biezaco prowadzone s3 obserwacje i badania monitorujace w
odniesieniu do wod powierzchniowych i podziemnych. Niedoskonatoscig obecnie stosowanych
metod monitoringu jest ich punktowo$¢. Przy ich pomocy nie mozna uzyskac przekrojowych
obrazéw wnetrza zapory. Rys. 2 przedstawia zdj¢cie ziemnego walu ochronnego zbiornika z



widocznymi elementami réznorodnych systemoéw pomiarowych, ktore dostarczaja danych
punktowych umozliwiajacych biezacy monitoring budowli.

Rys. 2. Powierzchnia watu ziemnego wokot zbiornika Zelazny Most

Kluczowym elementem neuronowego systemu rekonstrukcji obrazéw tomograficznych
jest sterownik neuronowy, ktorego zadaniem jest konwersja sygnatoéw elektrycznych na obrazy.
Do wytrenowania systemu neuronowego potrzebny byt odpowiedni zbiér danych uczacych. Ze
wzgledu na to, Ze pobranie tego rodzaju danych bezposrednio z zapory zbiornika Zelazny Most
nie byto mozliwe, w warunkach laboratoryjnych opracowano model fizyczny fragmentu
zapory, ktory odtwarzatl badane cechy obiektu rzeczywistego, takie jak: material zapory,
geometria ksztattu, proporcje wymiaréw, poziom wody w zbiorniku. W ten sposob pozyskano
dane badawcze pochodzace z wielu przypadkow pomiarowych. Dane obejmowaly zbiory
(wektory) warto$ci pragdowo-napieciowych oraz odpowiadajace tym zbiorom obrazy
poprzecznych przekrojow zapory. Na rys. 3 przedstawiono model ziemny fragmentu watu
ochronnego wraz z systemem EIT (Electrical Impedance Tomography), w sktad ktorego
wchodza: uktad elektrod, elektroniczny modut rozdziatu napie¢ na poszczegdlne elektrody oraz
modut rejestracji wynikow. Szklane szyby terrarium umozliwily obserwacj¢ zmian
zachodzacych w bryle walu ziemnego spowodowanych przesigkaniem. Dzigki mozliwo$ci
obserwacji wnetrza zapory ziemnej mozliwe bylo zgromadzenie duzego zbioru danych,
zawierajagcych wektory parametrow elektrycznych oraz przyporzadkowane tym wektorom
obrazy.



W modelu zapory w linii prostej umieszczono 16 elektrod w taki sposob, aby swoim
zasig¢giem obejmowaly catg szeroko§¢ obwalowania. Dzigki temu, umieszczajac rzedy elektrod
oddalonych od siebie w rownych odleglosciach, mozna obja¢ systemem EIT catg dtugosé
zapory. Sposob rozmieszczenia rzedow elektrod w zaporze zostat zaprezentowany na rys. 4.

Rys. 4. Schemat watu przeciwpowodziowego z umieszczonymi w nim elektrodami

3.2. Koncepcja systemu neuronowego

Neuronowy system rekonstrukcji obrazéw tomograficznych jest oryginalng koncepcja
uktadu wielu sieci neuronowych, ktére uruchomione réwnolegle, generuja obraz sktadajacy si¢
z pojedynczych punktéw. Kazdy z punktéw obrazu wyjsciowego jest efektem dziatania
niezaleznej, osobno wytrenowanej sieci neuronowej. Za pomoca tej metody mozna generowaé
zarOwno obrazy dwuwymiarowe (2D) jak 1 tréjwymiarowe (3D). Z punktu widzenia
mechanizmu tworzenia obrazu wyj$ciowego, roznica pomiedzy obrazami 2D 1 3D polega na
ilosci punktow sktadajacych si¢ na pojedynczy obraz. W przypadku obrazéw 3D punktéw tych
jest wielokrotnie wigcej niz w przypadku obrazéw 2D.

Jak juz wczesniej wspomniano, rozpatrywany system EIT sktadat si¢ z uktadu 16
elektrod, ktore w trakcie kazdego pomiaru generowaty wektor 208 spadkow napig¢. Pomiary



odczytywane dzieki umieszczonym w bryle zapory wodnej elektrodom, umozliwity okreslenie
konduktywnosci badanego obiektu, ktora jest zmienna w zalezno$ci od takich czynnikow jak
np. zawilgocenie, niejednorodnosci struktury czy rodzaj gruntu. Obrazowany przekréj
obwalowania zostal podzielony na siatke pikseli, wygenerowana jako elementy trojkatne za
pomoca metody elementoéw skonczonych. W przypadku obrazowania 2D siatka pikseli obrazu
wyjsciowego liczyta 2012 punktéw, natomiast w przypadku obrazu tréjwymiarowego
zastosowano siatke¢ przestrzenng liczacg 17869 punktow. Pierwszy przypadek zostat
zaprezentowany narys. 5. W gdrnej czgséci rysunku zaznaczono miejsca umieszczenia elektrod.
Przypadek 3D zostal przedstawiony na rys. 6. Zageszczenie punktow siatki wokot elektrod
shuzy doktadniejszemu odwzorowaniu zmian zachodzacych we wnetrzu obrazowanej zapory.
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Rys. 5. Siatka obrazu wyjsciowego 2D przekroju zapory liczaca 2012 punktow
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Rys. 6. Siatka obrazu wyjsciowego 3D przekroju zapory liczaca 17869 punktow

Na rys. 7 1 8 zaprezentowano sposob dziatania systemu neuronowego zamieniajgcego
sygnaty elektryczne pochodzace z elektrod, na obrazy 2D i 3D. Wektor wejsciowy zawiera 208
przypadkow pomiarowych (1). Kazdy pojedynczy przypadek pomiarowy odpowiada pewne;j
wielkosci spadku napigcia dla danej pary elektrod.

U= [a,az a3, ..., @z05]" 1)

Wektor U jest wektorem wejsciowym dla wszystkich sztucznych sieci neuronowych
(ANN) wchodzacych w sktad systemu neuronowego.
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Rys. 7. Matematyczny model neuronowy do konwersji sygnatoéw elektrycznych na obrazy 2D
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Rys. 8. Matematyczny model neuronowy do konwersji sygnatow elektrycznych na obrazy 3D
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Podczas projektowania modelu neuronowego oparto si¢ na nastepujacych zatozeniach:

1. Kazdy punkt obrazu wyjSciowego jest generowany przez odrgbng sztuczng sieé
neuronowg, majaca na wejsciu 208 wartosci spadkow napie¢. Wyjscie kazdej z sieci
neuronowych jest pojedynczg liczbg rzeczywista odpowiadajaca  wartoSci
konduktywnosci pojedynczego elementu rekonstruowanego obrazu (w postaci wizualnej
przedstawiang poprzez odpowiedni kolor zaktadanej skali konduktywnosci).

2. Zaklada sig, ze istnieje wzajemna zalezno$¢ pomigdzy poszczegdlnymi punktami obrazu
wyjsciowego. W zwigzku z tym, kazda sie¢ neuronowa generujgca warto$¢ pojedynczego
elementu obrazu, moze by¢ trenowana niezaleznie, z losowo wygenerowanymi wagami
poczatkowymi i1 biasem.

3. Sieci neuronowe przypisane do elementow obrazu wyjsciowego moga rozwigzywac
zaroOwno zagadnienie klasyfikacyjne jak 1 regresyjne. W przypadku zagadnienia
klasyfikacyjnego generowany obraz moze by¢ monochromatyczny lub posiada¢ kilka
barw/odcieni. Wtedy klasyfikator przypisuje dany punkt do okreslonej barwy. Jezeli sie¢
realizuje zagadnienie regresyjne, na wyjsciu generowana jest liczba rzeczywista,
odpowiadajgca wartosci konduktywnos$ci danego elementu. Taki rodzaj obrazowania jest
najbardziej pozadany, jednak ten uklad sieci jest najtrudniej wytrenowaé. Systemy
neuronowe opisywane w niniejszym opracowaniu realizuja zagadnienia regresyjne.

W trakcie badan przeprowadzono wiele prob, uwzgledniajacych ro6znorodne
konfiguracje neuronowego perceptronu wielowarstwowego. W szczegolnosci analizowano
warianty, uwzgledniajace zmiany nastgpujacych czynnikéw, majacych wplyw na skutecznosé
dziatania systemu neuronowego: dobor algorytmu uczenia sieci, liczba warstw ukrytych i liczba
neuronow w kazdej z warstw sieci, parametry perceptronu (wspotczynnik uczenia, maksymalna
liczba btgdnych walidacji, momentum i inne). Analizowano takze mozliwos$¢ zastosowania
nowych rozwigzan w zakresie konwolucyjnych sieci neuronowych (CNN — Convolutional
Neural Networks). Rezultaty badan wykazaty, ze sieci CNN sg w tym przypadku nieskuteczne
z uwagi na zbyt matg liczbg¢ danych wejsciowych w poréwnaniu z duza rozdzielczoscig obrazu
wyj$ciowego.



Z uwagi na duzg liczbe danych oraz koniecznos¢ wytrenowania kilkunastu tysiecy sieci
neuronowych (dla modelu 3D), realizacja ww. koncepcji wymagata zastosowania szybkich
algorytmow uwzgledniajacych obliczenia rownolegle oraz komputerow o duzych mocach
obliczeniowych.

3.3. Przebieg procesu trenowania wybranej sieci neuronowej

Ponizej zaprezentowano analiz¢ procesu uczenia wybranej sieci neuronowej
wchodzacej w sktad systemu neuronowego do rekonstrukcji obrazu 2D. W tym przypadku,
kompletny system neuronowy liczyt 2012 osobno wytrenowanych sieci neuronowych. Z uwagi
na duzg liczbe Sieci, w niniejszym opracowaniu nie sposob zaprezentowac przebiegu procesu
uczenia wszystkich ANN.

Na rys. 9 zaprezentowano schemat zastosowanego modelu sieci neuronowej. Sie¢ ma
208 wejs¢, 10 neurondow w warstwie ukrytej i 1 neuron w warstwie wyjsciowej. Warstwa ukryta
wykorzystuje logistyczng funkcje transferowa. W warstwie wyjsciowej funkcja transferowa ma
charakter liniowy.

Warstwa ukryta Warstwa wyjsciowa
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Rys. 9. Model sieci neuronowej generujacej pojedynczy punkt obrazu wyjsciowego
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W tabeli 1 zaprezentowano rezultaty uczenia jednej sieci neuronowej, wybranej losowo
sposrod systemu integrujacego 2012 sieci. Prezentowana sie¢ generuje na wyjsciu pojedynczy
punkt obrazu wyjsciowego. L.aczna ilo$¢ przypadkow wykorzystanych w procesie uczenia sieci
wynosita 10442. Wszystkie przypadki zostaly losowo podzielone na 3 zbiory: uczacy,
walidacyjny i testowy w proporcjach: 70%, 15%, 15%. Zbior walidacyjny jest wykorzystywany
do ustalenia momentu zatrzymania procesu uczenia. Zakofczenie procesu uczenia nastgpuje w
sytuacji, gdy dynamika zmiany gradientu zbliza si¢ do zera. Zbidr testowy znajduje
zastosowanie po zakonczeniu uczenia. Stuzy on do weryfikacji jako$ci uzyskane;j sieci.

Btad MSE (Mean Squared Error) odzwierciedla $redniokwadratowg roznice miedzy
wyj$ciami, a wielko$ciami wzorcowymi. Im nizsze warto$ci MSE tym lepiej. Zerowy MSE
oznacza brak btedu. Zbior uczacy obarczony zostat najnizszym btedem uczenia, co jest sytuacja
najczesciej spotykang i prawidlowa. Niski blad MSE zbioru uczacego wynika z faktu
najlepszego dostosowania wag sieci do przypadkow uczacych. Najwyzszy blad
$redniokwadratowy (MSE) o wartoéci 6.88341-10° wystapit w odniesieniu do zbioru
testowego. Nieco mniejszy btad MSE wynoszacy 5.84343-10% odnotowano dla zbioru
walidacyjnego. Najmniejszy btad odnotowano w odniesieniu do zbioru uczgcego.

Innym badanym wskaznikiem jakosci sieci byla regresja R. R=1 oznacza pelng
zgodno$¢ wyjs¢ z wzorcami, natomiast R=0 oznacza brak powigzan miedzy nimi.
Wspolczynnik regresji dla wszystkich trzech zbiorow byt bardzo wysoki, bliski 1. Swiadczy to
o wysokiej zdolnosci sieci do generalizacji wiedzy (czyli prawidtowego przeksztatcania danych
wejsciowych na informacje wyj$ciowe nie tylko dla zbioru uczacego).



Tabela 1. Podziat danych na zbiory i rezultaty procesu uczenia

Liczba przypadkow Blad
Podzial zbioru danych Przyp# sredniokwadratowy | Regresja (R)
w danym zbiorze
(MSE)
Zbior uczacy (70%) 7310 1.35760-10°3 0.997303
Zbior walidacyjny (15%) 1566 5.84343-103 0.988642
Zbior testowy (15%) 1566 6.88341-1073 0.987701

Wartosci wyjsciowe

Wartosci wyjsciowe

Rys.

Rezultaty otrzymane w wyniku sprawdzenia sieci na zbiorze testowym sg najbardziej
miarodajnym wskaznikiem §wiadczacym o efektywnos$ci danej sieci, poniewaz przypadki z
tego zbioru nie uczestniczg w procesie uczenia. Dobre wskazniki MSE 1 R dla zbioru testowego
1 walidacyjnego $wiadcza o braku przeuczenia.
Narys. 10 zaprezentowano diagramy korelacyjne rozpatrywanej sieci. Jak wida¢ rozrzut
wynikdw wykraczajacych poza linie wzorcowe jest zauwazalny, jednak ilo$¢ przypadkow
oddalonych od linii wzorcowej nie jest duza. Swiadcza o tym naktadajace sie linie korelacji dla
wszystkich badanych zbioréw: zbioru uczgcego, walidacyjnego i testowego oraz tacznie (dla
wszystkich trzech zbiorow).

Zbior uczacy: R=0.9973 Zbioér walidacyjny: R=0.98864
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10.

Diagramy korelacyjne sieci neuronowej




Na rys. 11 zaprezentowano wykresy wartosci bledu $redniokwadratowego (MSE)
zarejestrowane w trakcie procesu uczenia sieci. Wartosci MSE sa niskie. Stosunkowo regularne
przebiegi linii wykresoéw (brak duzych fluktuacji) wskazujg na brak przeuczenia, a tym samym
na wysoka skuteczno$¢ opracowanego systemu tomograficznej rekonstrukcji obrazu.
Hiperboliczny ksztatt krzywych wskazuje na wystarczajacg liczbe przypadkow uczacych. Na
wykresie zaznaczono trzydziesta epoke (iteracje), na ktorej zakonczono uczenie sieci. Jest to
epoka, w ktorej blad MSE zbioru walidacyjnego osiggnat swoje minimum.

Najmniejszy blad walidacji wynosi 0.0058434 Trenowanie

i wystepuje w epoce (iteracji) 30 — \Validacja
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Rys. 11. Wykresy btedow MSE dla zbioréw: uczacego, walidacyjnego i testowego

Na rys. 12 zaprezentowano histogram btedow (rdznic) pomigdzy wartosciami
generowanymi przez sie¢, a wzorcami. Kazdy pionowy stupek wskazuje ilos¢ odchylen od
warto$ci wzorcowej. Jak wida¢, najwieksza liczbe odchylen stanowia btedy bardzo male, o
warto$ciach zblizonych do zera. Ksztalt histogramu przypomina krzywga rozktadu normalnego.
Fakt ten réwniez potwierdza wysoka jako$¢ otrzymanego rozwigzania.

20. przedziatowy histogram bledow
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Rys. 12. Histogram btedow uczenia sieci



4. Rezultaty badan neuronowego systemu rekonstrukcji obrazow tomograficznych

W ramach prowadzonych prac badawczych opracowano dwa neuronowe modele
systemow rekonstrukeji obrazéw tomograficznych. Model pierwszy realizowat zagadnienia
obrazowania ptaskiego (2D), natomiast model drugi generowal obrazy 3D. W niniejszym
rozdziale zaprezentowano efekty dziatania obu systemow neuronowych.

W tabeli 2a w dwoch kolumnach zestawiono wzorce i zrekonstruowane obrazy
wygenerowane przez sterownik 2D. W tabeli 2b zaprezentowano graficzng reprezentacje roznic
wartosci  poszczegdlnych pikseli pomigdzy obrazami wzorcowymi 1 obrazami
zrekonstruowanymi, przedstawionymi w tabeli 2a. Skala kolorystyczna na ilustracjach w tabeli
2b odzwierciedla réznice konduktywnosci pomiedzy elementami obrazow wzorcowych, a
elementami obrazow rekonstruowanych.

Tabela 2a. Rezultaty obrazowania w 2D

Lp Wzorzec przekroju walu Obraz zrekonstruowany za pomoca
przeciwpowodziowego generatora heuronowego

Tabela 2b. R6znice wynikdéw obrazowania w 2D
Lp Rdznice pomigdzy obrazem wzorca a obrazem zrekonstruowanym

ra ST

A A TAA AVava, 7 X000 X R

V. ,151‘—‘-?:;‘3#13@:6. X' i t‘, S AVAVAVAVAVAVAVAY

RPRXXOO0ORREKS RRRXCRIXRRI R
AV

T RTINS
R RO
30 60

40 50

s R ey sy S
3 B S
} RN 3 SO K ‘('()f‘ X OOONAN)

RRRRHHRHRRIRIIHHNRKNNRK

10 20 30 40 50 60 70 80 90




N
v
P
ot %
°

100

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

W tabeli 3a w podobny sposéb zestawiono wzorce i zrekonstruowane obrazy
wygenerowane przez sterownik 3D. W tabeli 3b zaprezentowano graficzng reprezentacje roznic

wartosci poszczegdlnych pikseli pomigdzy przestrzennymi obrazami wzorcowymi i obrazami
zrekonstruowanymi, przedstawionymi w tabeli 3a.

Tabela 3a. Rezultaty obrazowania w 3D

L Wzorzec przekroju watu Obraz zrekonstruowany za pomoca
P przeciwpowodziowego generatora heuronowego
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Tabela 3b. R6znice wynikdéw obrazowania w 3D

Lp Roéznice pomigdzy obrazem wzorca
a obrazem zrekonstruowanym
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Analogicznie jak w tabeli 2b, skala kolorystyczna na ilustracjach w tabeli 3b
odzwierciedla roznice konduktywnosci pomigdzy elementami obrazéw wzorcowych, a
elementami obrazow rekonstruowanych.

Analizujgc tabele 2a mozna zauwazy¢, ze obrazy wynikowe z duzg doktadnos$cia
odwzorowuja ksztatty i barwy obrazéw wzorcowych. W przypadku modelu 2D wartosci
liczbowe pikseli obrazu wzorcowego bylty liczbami rzeczywistymi nalezagcymi do przedziatu
od 1 do 3. Z tabeli 2b mozna odczyta¢ wartosci bledow obrazow rekonstruowanych wzgledem
ich wzorcow. Wida¢, ze wiekszos$¢ pikseli na siatce nie zawiera btedow (brak koloru). W
przypadku odchylen wigkszych od zera, wigkszos$¢ btgdow nie przekracza wartosci 0.2.

W tabeli 3a przedstawiono analiz¢ porownawczg rekonstruowanych obrazow 3D. Tu
réwniez widoczna jest wysoka doktadno$¢ odwzorowan dla wszystkich pigciu prezentowanych
przypadkow. Siatka przestrzenna modelu 3D liczy az 17869 punktow. Wartosci liczbowe
pikseli obrazu wzorcowego byly liczbami rzeczywistymi nalezacymi do przedziatu od 1 do 2.
Z tabeli 3b mozna odczyta¢ wartosci bltedow obrazoéw rekonstruowanych wzgledem ich
wzorcow. Wigkszos$¢ pikseli na siatce nie zawiera bledow (brak koloru). Podobnie jak w
modelu 2D odchylenia niezerowe w wigkszos$ci przypadkow nie przekraczajg wartosci 0.2.



5. Podsumowanie

W artykule zaprezentowano oryginalng koncepcje neuronowego systemu rekonstrukcji
obrazéw tomograficznych. Skuteczno$¢ metody zostala zweryfikowana w oparciu o
uwarunkowania zapory Zbiornika Unieszkodliwiania Odpadow Wydobywczych Zelazny Most.
Uwzgledniajac kluczowe cechy konstrukcyjne obiektu technicznego Zelazny Most,
opracowano model fizyczny fragmentu zapory. Powyzszy model wyposazono w uktad elektrod
oraz niezbg¢dne urzadzenia tomograficzne (EIT), ktére umozliwily wykonanie wielu pomiaréw
wielkosci elektrycznych oraz przyporzadkowanie tym wielko§ciom obrazow przekrojow
badanego modelu zapory. Uzyskane ta droga dane zostaly wykorzystane do wytrenowania
systemu sieci neuronowych. Innowacyjna cechg przedmiotowego rozwigzania jest osobne
wytrenowanie duzej liczby sieci neuronowych w ilosci odpowiadajacej rozdzielczos$ci siatki
obrazu rekonstruowanego. W trakcie badan laboratoryjnych opracowano dwa modele
rekonstrukcji obrazéw tomograficznych — ptaski (2D) i przestrzenny (3D). Rezultaty wskazuja,
ze prezentowana metoda obrazowania neuronowego moze by¢ skuteczna zarowno w przypadku
rekonstrukcji dwu jak i trojwymiarowych. Zastosowanie uktadu wielu odrebnych sieci
neuronowych dziatajacych jednoczesnie w celu zobrazowania przekroju zapory
przeciwpowodziowej umozliwito wygenerowanie dokladnych odwzorowan zadanych
wzorcow. Jako$¢ tych odwzorowan jest wystarczajaca, aby prawidlowo zidentyfikowaé
charakter zagrozen, a takze oceni¢ szybko$¢ zmian zachodzacych wewnatrz zapory.

Biorgc pod uwage mozliwos¢ wykonywania pomiaréw w statych odstepach czasu, w
prosty sposéb mozna okresli¢ predkos¢ rozprzestrzeniania si¢ przecieku. Powyzsza informacja
umozliwia nie tylko precyzyjng diagnoze przydatng do okreslania stopnia niezawodnosci
zapory, lecz takze skuteczng prognoz¢ momentu nadchodzgcej katastrofy. Dzigki informacjom
uzyskanym za pomocg systemu obrazowania neuronowego, mozna odpowiednio zaplanowaé
dziatania zapobiegajace uszkodzeniom zabezpieczen przeciwpowodziowych.

Podziekowanie: autorzy sktadaja podzigkowania wladzom 1 pracownikom Wydzialu
Matematyki, Fizyki i1 Informatyki UMCS w Lublinie za udostgpnienie zasobow
superkomputerowych.
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