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,~—— STRESZCZENIE / ABSTRACT

Zastosowanie uczenia maszynowego do obrazowania stanu
zawilgocenia muréw z wykorzystaniem tomografii impedancyjnej
Przedmiotem rozwazan zawartych w niniejszym opracowaniu jest poréwnanie i weryfikacja skutecz-
nosci wybranych metod transformacji pomiaréw tomograficznych na obrazy. Badania koncentruja sie
na elektrycznej tomografii impedancyjnej (ETI) wykorzystanej jako metoda obrazowania rozktadéw
wilgoci wewnatrz $cian budynkéw. Zastosowano w nich zaréwno metody deterministyczne, jak
rowniez nowoczesne metody oparte na uczeniu maszynowym. Badania prowadzone byty w warun-
kach laboratoryjnych oraz w obiekcie historycznym Ztota Brama w Gdarsku. Opracowano model
hybrydowej, wielogateziowej sieci neuronowej, za ktérej pomoca dokonano transformacji pomiaréw
wilgotnosci zrealizowanych na trzech stanowiskach badawczych. Wykazano, ze zastosowanie modelu
wielogateziowej sieci neuronowej LSTM+CNN w potaczeniu z technika tomografii ETI cechuje wysoka
skutecznos¢. Pomiary walidacyjne potwierdzity doktadnos¢ rekonstrukcji tomograficznych, co jest

dowodem efektywnosci i potencjatu utylitarnego opisywanej metody.

Stowa kluczowe: badanie zawilgocenia, kontrola nieniszczaca, uczenie maszynowe, elektryczna tomografia
impedancyjna, sieci neuronowe

Application of machine learning to masonry moisture condition
imaging using impedance tomography

The subject of the considerations contained in this study is the comparison and verification of
the effectiveness of selected methods of transforming tomographic measurements into images.
The research centers on the application of electrical impedance tomography (ETI) as a technique
for imaging moisture distributions within building walls. Both deterministic methods and modern
methods based on machine learning were used in the research. The research was conducted in labo-
ratory conditions and in the historical building of the Golden Gate in Gdansk. A hybrid, multi-branch
neural network model was developed, which was used to transform moisture measurements taken
at three research stations. The research showed that the use of the multi-branch LSTM+CNN neural
network model in combination with the ETI tomography technique is characterized by high effec-
tiveness. Validation measurements confirmed the high accuracy of tomographic reconstructions,
which is proof of the effectiveness and utilitarian potential of the described method.

Keywords: moisture testing, non-destructive inspection, machine learning, electrical impedance tomog-
raphy, neural networks







Wykaz wazniejszych skrotow i symboli

CNN - konwolucyjna sie¢ neuronowa (ang. convolutional neural network)

ETI - elektryczna tomografia impedancyjna

ETP - elektryczna tomografia pojemnosciowa

FEM - siatka elementéw skoniczonych (ang. finite element mesh)

GN - metoda Gaussa-Newtona

LARS - ang. least angle regression

Lasso - ang. least absolute shrinkage and selection operator

LSTM - sie¢ LSTM (ang. long short-term memory)

MES - metoda element6éw skoniczonych

MSE - btad $redniokwadratowy (ang. mean squared error)

PSNR - stosunek maksymalnej mocy sygnatu do mocy szumu zakt6cajacego ten
sygnat (ang. peak signal-to-noise ratio)

RMSE - pierwiastek btedu $redniokwadratowego (ang. root mean squared error)

SSIM - wskaznik podobienstwa strukturalnego (ang. structural similarity index)

SSN - sztuczna sie¢ neuronowa

SVM - maszyna wektor6w nosnych (ang. support vector machine)

vV - catkowita regularyzacja wariacyjna (ang. total variation)

UST - tomografia ultrasonograficzna (ang. ultrasound tomography)

b - obciazenie, czyli tzw. bias

£ - szeroko$¢ pasma ,,.bez kary” wokdt funkcji regresji

iAC - parametry regularyzacji

h) - wartosci elementéw skoriczonych macierzy przewodnictwa

L1 - regularyzacja Lasso

L2 - regularyzacja grzbietowa

Y - rozklad przewodnosci

7 - §rednia warto$¢ danej cechy w zbiorze danych

Ry, - wskaznik korelacji Pearsona

O\rec - wektor zrekonstruowanych warto$ci przewodnosci elektrycznej

c - przewodnos¢ elektryczna [S/m]

T, - rzeczywista (wzorcowa) warto$¢ i-tego elementu skoriczonego

T - operator transformacji wektora lub macierzy

U - pomiarowy wektor napiecia [V]

P - rozktad potencjatu elektrycznego [V]

Y - zrekonstruowana warto$¢ i-tego elementu skoriczonego

w - czestotliwo$¢ katowa [rad/s]
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1. Wstep

Zawilgocenia murdw to powazny problem, ktéry jest zwigzany z eksploatacja
budynkdéw i budowli. Jednoczes$nie diagnostyka stanu zawilgocenia muréw od
wielu lat stanowi wyzwanie dla naukowcéw i inzynier6w [50]. Wilgo¢ obecna
wewnatrz §cian moze by¢ powodem wielu niekorzystnych zjawisk o charakte-
rze techniczno-konstrukcyjnym, ekonomicznym i spotecznym [74]. Zawarta
w $cianach woda w temperaturach ujemnych zamarza, co powoduje przyspie-
szong erozje murdéw i oslabia parametry wytrzymatosciowe konstrukcji bu-
dynku [127]. Taka sytuacja przyczynia sie do skrocenia okreséw eksploatacji
budynkéw miedzy remontami, a w skrajnym przypadku moze by¢ powodem
katastrofy budowlanej. Innym negatywnym skutkiem zawilgocen budynkow
jest przyspieszony rozwdj plesni, drobnoustrojow i roztoczy, ktére mogg by¢
przyczyna dyskomfortu, alergii, infekcji i innych chordb uktadu oddechowego
u 0s6b przebywajacych wewnatrz pomieszczen [67, 126]. Wilgo¢ pogarsza
termoizolacyjno$¢ budynkoéw, co negatywnie wptywa na energooszczednosc.

Problem wilgoci gromadzacej si¢ w $cianach budynkoéw istnieje od cza-
sow, gdy zaczely powstawa¢ budynki mieszkalne i gospodarcze [30]. Jednak
potrzeba skutecznego zarzadzania problemem wody penetrujacej mury bu-
dynkéw wyraznie zyskata na znaczeniu dopiero w ostatnich dekadach [30].
Powstato wiele norm i kodow budowlanych majacych na celu wspieranie pro-
jektowania i procesu realizacji robdt budowlanych w taki sposob, aby zmini-
malizowa¢ potencjalne problemy zwigzane z wilgocig [7].



12

Monitoring mur6éw jest nieodlacznym elementem diagnostyki budynkéw,
gdyz dostarcza aktualnych danych na temat stanu zawilgocenia konstruk-
cji [51]. Staty nadzo6r nad tym parametrem umozliwia skuteczng interwencje
w przypadku wykrycia wilgoci, co jest kluczowe dla utrzymania integralnosci
i trwatosci struktury [42, 54].

Metody badania wilgotnos$ci muréw mozna podzieli¢ na niszczace i nie-
niszczace. Do metod niszczacych zalicza si¢ miedzy innymi probki rdzeniowe
i chemiczne analizy materiatu. Cho¢ sg one doktadne, ich gtéwna wada jest
konieczno$¢ uszkodzenia badanej struktury. Metody nieniszczace obejmujg
termografie, pomiar wilgotnosci za pomocg czujnikéw dielektrycznych, mi-
krofalowych i innych, oraz metody akustyczne [15, 60, 146]. Wsr6d metod
wykorzystujacych czujniki wyréznia si¢ tomografia elektryczna jako nowocze-
sna, nieniszczgca metoda diagnostyczna, umozliwiajaca obrazowanie duzych
fragmentéw murdw, a nie pojedynczych punktéw. Ta technika polega na po-
miarze potencjatu elektrycznego na powierzchni muru i rekonstrukcji obrazu
wnetrza struktury, co pozwala na identyfikacje obszaréw zawilgocenia [139].

W tomografii kluczowe jest rozwigzanie problemu odwrotnego, polega-
jacego na transformacji pomiaréw na obrazy. Powyzszy problem mozna roz-
wigza¢ matematycznymi metodami deterministycznymi, jednak w ostatnich
latach s3 one coraz cze$ciej wypierane przez modele oparte na uczeniu maszyno-
wym [93, 98]. Sztuczne sieci neuronowe, jako pewna kategoria modeli opartych
na sztucznej inteligencji, posiadajg duzy potencjat w zakresie skutecznego prze-
twarzania danych tomograficznych [52]. Dzieki zdolno$ciom modelowania zto-
zonych zalezno$ci modele neuronowe sg w stanie efektywnie radzi¢ sobie z pro-
blemami zle postawionymi (ang. ill-posed problems), ktore sg charakterystyczne
dla probleméw odwrotnych, petnigcych kluczowa role w tomografii [6, 34].

Biorac pod uwage uptyw czasu i stale rosnacg liczbe murowanych obiek-
téw dziedzictwa kulturowego w Europie i na §wiecie, problem diagnozo-
wania wilgotno$ci muréw jest waznym i koniecznym elementem procesu
ratowania zabytkéw. W odniesieniu do budynkéw i budowli niebgdacych
obiektami zabytkowymi zbadanie stopnia zawilgocenia i rozktadu wilgoci
w murach umozliwia prawidtowy dob6r metody usuniecia zawilgocen, co
w konsekwencji zapewnia efektywnos$¢ ekonomiczng proceséw konserwa-
cyjnych, remontowych i modernizacyjnych, a takze zapobiega zbednym wy-
datkom podczas przysztej eksploatacji. Zastosowanie nowoczesnych technik
tomograficznych w polaczeniu z zaawansowanymi algorytmami uczenia
maszynowego moze znaczaco zwiekszy¢ efektywnos¢ i doktadno$¢ diagno-
styki muréw, co jest niezbedne dla efektywnego zarzadzania i utrzymania



infrastruktury budowlanej w dobrej kondycji, ze szczegélnym uwzglednie-
niem budynkéw historycznych [24, 53].

1.1. Metody tomograficzne

Stowo ,,tomografia” pochodzi od greckich stow tomos (ciecie, przekroj) i graphia
(opis, obraz). Tomografia jest technikg badan obrazowych, ktéra rewolucjo-
nizuje zarowno medycyng, jak i wiele innych dziedzin - od przemyshu po
ochrone srodowiska [14, 71].

Tomografia umozliwia szczegdtowa analize wnetrza badanych obiektow
bez konieczno$ci ingerencji w ich fizyczng strukture. Tym samym pomiary
tomograficzne nie zaktdcajg przebiegu proceséw produkcyjnych. Jest to moz-
liwe dzieki zastosowaniu réznorodnych technik, ktére pozwalajg na rekon-
strukcje obrazu i wewnetrznych szczegétéw badanego obiektu, bazujac na
zewnetrznych pomiarach jego wlasciwosci fizycznych. Metody tomograficzne
wykorzystuja zaawansowane algorytmy matematyczne do tworzenia obrazéw
przekrojow poprzecznych lub tréjwymiarowych modeli, ktére odwzorowuja
strukture wewnetrzng i stan badanego obiektu.

Tomografia znajduje zastosowanie w wielu sektorach przemystu: che-
micznym, farmaceutycznym, spozywczym, rafineryjnym, a takze w geologii,
archeologii i innych obszarach [124]. W medycynie pozwala na doktadng dia-
gnoze i monitorowanie réznych standéw organizmu oraz chordb - od wczesnego
wykrywania cigzy po badanie aktywno$ci kory mézgowej [90]. W przemysle
tomografia znajduje zastosowanie w kontroli jako$ci produktéw, monitoro-
waniu proceséw produkcyjnych, a takze w detekcji uszkodzen infrastruktury.
W ochronie srodowiska pozwala na ocene stanu zbiornik6w wodnych, analize
struktury watéw przeciwpowodziowych i zap6r wodnych, kontrole zanieczysz-
czen gruntdéw czy planowanie bezpiecznych tras gazociggow.

W kontekscie rosngcych wymagan dotyczacych monitorowania i kontroli
procesow przemyslowych szczegolnie istotne staje sie wykorzystanie elek-
trycznej tomografii pojemnosciowej (ETP, ang. ECT - electrical capacitance
tomography), ktora moze by¢ stosowana do monitorowania przemian zacho-
dzacych we wnetrzu reaktoréw przemystowych oraz rurociagéw [160]. Tomo-
grafia elektryczna, zar6wno impedancyjna, jak pojemnosciowa, jako technika
nieinwazyjna umozliwia dwu- lub tréjwymiarowa wizualizacje rozktadu pa-
rametréw elektrycznych badanego medium bez konieczno$ci ingerencji w ba-
dany obiekt czy proces [113, 148]. Otwiera to nowe mozliwo$ci w badaniach
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przeptywu i koncentracji cieczy w materiale porowatym oraz rozktadu wia-
Sciwosci elektrycznych, szczegdlnie w sytuacjach, gdzie inne metody - jak to-
mografia optyczna, radiowa, ultradzwiekowa czy rentgenowska - okazujg sie
niewystarczajace [115, 141, 149, 151, 152].

1.2. Pomiary zawilgocenia muréw

Wszystkie budynki i budowle s poddawane dzialaniu réznych czynnikow, ktore
powoduja ich erozje. Woda jest jedna z gtéwnych przyczyn degradacji materia-
16w wchodzacych w sktad konstrukcji budowlanych. Mokre $ciany i zawilgocone
fundamenty sg przyczyna nadmiernego rozwoju plesni i grzybow. Zawilgocenia
wplywaja negatywnie na estetyke budynkéw. Przykladami sg przebarwienia na
$cianach i elewacjach, odpadajace tynki oraz tuszczace si¢ powtoki malarskie.
Dotyczy to zwlaszcza konstrukcji budowanych wedtug przestarzatych zasad.
Jedna z gtéwnych przyczyn zawilgocen jest brak izolacji przeciwwodnej funda-
mentow, anachroniczna technologia i ztej jakosci materiaty stosowane w budow-
nictwie. Wilgo¢ w §cianach obniza ich trwatos¢ [26, 167]. Zawilgocenie cegiet
i zaprawy murarskiej znacznie obniza parametry wytrzymatosciowe [32]. Jest
to szczegolnie istotne w przypadku zaprawy wapiennej, ktora na skutek wymy-
wania weglanu wapnia przez wode kruszy si¢ i rozpada [32, 159]. W efekcie po-
garszaja si¢ zardwno warunki eksploatacji, jak i bezpieczenstwo konstrukcyjne
budynku [137, 164]. Innym istotnym problemem zwigzanym z zawilgoceniem
$cian jest negatywny wptyw na zdrowie mieszkancéw [76]. Mikroklimat, ktéry
tworzy sie w pomieszczeniach o duzej wilgotnosci, czesto prowadzi do rozwoju
grzybdw plesniowych, ktére mogg powodowac¢ zaburzenia oddychania, alergie
i zatrucia [2, 104].

W potaczeniu z dziennymi wahaniami temperatury wilgo¢ ma najwiek-
szy wpltyw na ogdlng wytrzymatosc i trwatos¢ konstrukeji budowlanych [35].
Woda przenikajaca z otoczenia do muréw moze mie¢ rézne stany skupienia:
stan staty (16d, $§nieg), stan ciekty (deszcz, wilgo¢ kapilarna) lub stan gazowy
(para wodna) [112]. Podsigkanie kapilarne to zjawisko, w ktérym wilgo¢ wnika
w glab materiatu poprzez mate kanaliki zwane kapilarami [8]. Powyzsze zja-
wisko jest wykorzystywane przez rosliny do pobierania wody z gleby, ale moze
rowniez determinowac problemy zawilgocen w budynkach lub infrastrukturze
takiej jak mosty lub fundamenty. Wiekszo$¢ wad konstrukcyjnych powstatych
pod wplywem wilgoci, do ktérych nalezg nieregularnosci w utozeniu cegiet
lub pekniecia, nasila si¢ z uptywem czasu.



Badania wilgotnos$ci budynkéw maja na celu zmniejszenia zagrozen zwia-
zanych z wodg zalegajaca wewnatrz muréw. Badania tego rodzaju mogg pomoc
w okresleniu wptywu opadéw atmosferycznych i wod gruntowych, wyciekdw
i wilgoci pochodzacej z sieci wodociggowych i kanalizacyjnych oraz konden-
sacji pary wodne;j.

Materiaty budowlane - zaréwno naturalne, jak i sztuczne (np. cegla lub
beton) — s porowate, co zwieksza ich podatno$¢ na wchtanianie wody. Hydro-
filowo$¢ materialéw porowatych przyczynia sie do rozprzestrzeniania wody
w ich wnetrzu. Migracja wilgoci czesto wystepuje w wyniku przenikania wody
w $cianach i fundamentach obiektéw zabytkowych, ktére maja bezposredni
kontakt z gruntem. Powodem jest brak poziomej lub pionowej przegrody od-
dzielajacej $ciany od wody w gruncie. Skutkuje to przemieszczaniem sig soli
rozpuszczonych w wodzie, ktére sg przyczyna wielu probleméw budowla-
nych. Na rysunku 1.1 przedstawiono najczestsze zZrddta powstawania wilgoci
wewnatrz $cian murowanych i ceglanych.

Rys. 1.1. Typowe zrédta powstawania wilgoci w murach budynkéw

Opracowanie wtasne na podstawie koester.pl

Problem wilgoci w murach jest zagadnieniem ztozonym, ktére wymaga
rozpatrzenia wielu réznorodnych przyczyn powstawania tego zjawiska oraz
skutkow, jakie ono wywotuje. Wilgo¢ w murach moze pochodzi¢ zaréwno ze
zrodet zewnetrznych, jak i wewnetrznych, co znaczgco komplikuje proces
diagnostyki.
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W§rdd zrédet zewnetrznych dominujace miejsce zajmuje woda opadowa,
ktéra wpltywa na powierzchni¢ muru poprzez bezposrednie oddzialtywanie
deszczu. Woda moze wnika¢ do muréw przez nieszczelnosci w dachach. Moze
by¢ efektem nasiakliwos$ci materiatéw budowlanych, nieprawidlowego oryn-
nowania oraz bledow przy realizacji obrobek blacharskich. Kolejnym zrédtem
zewnetrznym jest woda rozbryzgowa. Spadajace krople, uderzajac o powierzch-
nie ziemi w poblizu budynku, mogg prowadzi¢ do zawilgocenia dolnych partii
Scian. Nie mozna takze poming¢ wilgoci pochodzacej z gruntu, ktéra jest szcze-
goblnie problematyczna w przypadku wysokiego poziomu wdéd gruntowych lub
gdy izolacja przeciwwilgociowa budynku jest uszkodzona. Woda przesigkajaca
przez fundamenty i §ciany piwnic z nieodpowiednio drenowanych terenow
oraz wody gruntowe wywierajace ciSnienie hydrostatyczne na konstrukcje bu-
dowlane stanowig kolejne przyktady zewnetrznych zrodet zawilgocen.

Wewnetrznym zrédlem wilgoci w murach jest przede wszystkim konden-
sacja wilgoci gromadzacej si¢ na powierzchniach §cian pomieszczen. Jest to
zjawisko powstajace w wyniku ochtadzania powietrza do temperatury ponizej
punktu rosy, co powoduje skraplanie wody zawartej w powietrzu. Kondensacja
wilgoci szczeg6lnie zagrozone sg miejsca o zwigkszonej wilgotno$ci powietrza
oraz pomieszczenia stabo wentylowane, takie jak tazienki, kuchnie lub piwnice.

Szczegolng uwage nalezy zwroci¢ na kondensacje wody w kapilarach,
ktora odnosi sie do zjawiska kondensacji pary wodnej wewnatrz mikroskopij-
nych poréw materiatu budowlanego. Kondensacja kapilarna moze zachodzi¢,
gdy para wodna z powietrza wnika do mikroporéw materiatu, a nastepnie kon-
densuje si¢ w wyniku réznic temperatur. To zjawisko moze przyczynia¢ si¢ do
zwiekszenia zawarto$ci wody w murze, co prowadzi do degradacji struktury
oraz rozwoju szkodliwych mikroorganizmow.

Skuteczna ochrona przed wilgocig wymaga zastosowania kompleksowych
rozwigzan, ktore uwzgledniaja zaréwno izolacje przeciwwilgociowe i prze-
ciwwodne, jak i systemy wentylacyjne zapobiegajace kondensacji. Rozwigzania
te powinny by¢ dostosowane do specyfiki danego obiektu, z uwzglednieniem
lokalnych warunkow klimatycznych i hydrologicznych oraz charakterystyki
zastosowanych materiatéw budowlanych. Warunkiem skutecznego usunigcia
wilgoci ze $cian jest jej wtasciwa identyfikacja. Badanie wilgotnosci muréw
jest wiec kluczowym elementem diagnostyki stanu budynkéw, majacym na
celu identyfikacje obecno$ci oraz rozktadu wilgoci w strukturach konstrukcji
budowlanych. Istnieje wiele metod wykrywania i oceny stanu zawilgocenia,
ktére najogdlniej mozna podzieli¢ na dwie kategorie. Pierwsza kategoria sg
metody niszczace, zwane inaczej destrukcyjnymi lub inwazyjnymi. Do drugiej



kategorii zaliczamy metody nieniszczace, czyli nieinwazyjne. Z uwagi na wigk-
sza wartosc¢ aplikacyjng w praktyce preferowane sg metody nieniszczace. Nie-
inwazyjno$¢ zyskuje na znaczeniu zwtaszcza w odniesieniu do budynkéw
i budowli o wartos$ci historycznej [65]. Badania wymagajace wykonywania
wiercen, ktdre w oczywisty sposob naruszajg obiekt badan, wymagaja uzyska-
nia formalnej zgody konserwatora zabytkéw lub innej osoby odpowiedzialne;.
Réwniez z tego powodu preferowane sg takie metody badania wilgoci, ktore nie
degraduja obiektu badan. Zwazywszy na fakt, ze problem zawilgocen w wigk-
szosci przypadkéw dotyczy budynkow historycznych, bedacych pod ochrong
konserwatora zabytkéw, wszelkie metody charakteryzujace si¢ inwazyjnoscia
sg niedopuszczalne z przyczyn formalno-prawnych. Biorgc pod uwage czynniki
ekonomiczne, istnieje wyrazna potrzeba rozwoju metod w zakresie optymaliza-
cji nieniszczacych technik pomiaréw i identyfikacji wilgoci w murach [47, 49].
Celem jest minimalizacja kosztoéw i skrécenie czasu wykonywania pomiarow
przy jednoczesnym dazeniu do maksymalizacji skuteczno$ci procesu pomia-
rowego. Na rysunku 1.2 przedstawiono klasyfikacje metod wykorzystywanych
w badaniach zawarto$ci wilgoci w murach z podziatem na metody niszczace
i nieniszczace [128].

Rys. 1.2. Podstawowe metody pomiaru wilgotnosci muréw
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Aby doktadnie okres$li¢ procentowg zawarto$¢ wody w badanej probce
muru, nalezy uzy¢ inwazyjnej metody suszarkowo-wagowej. Metoda ta polega
na pomiarze réznicy masy probki muru przed odparowaniem i po odparowa-
niu wody z uzyciem specjalnej suszarki. Pobrang probke nalezy zwazy¢ na
wadze laboratoryjnej o duzej doktadnosci. Nastepnie probka jest umieszczana
w specjalnej suszarce, ktdra realizuje proces suszenia z zadang temperaturg
i okreslonym czasem suszenia. Suszenie polega na usunieciu wilgoci z prébki
poprzez podgrzewanie powietrza. Po zakonczeniu procesu suszenia probka jest
ponownie wazona na wadze laboratoryjnej. R6znica masy probki przed wy-
suszeniem i po wysuszeniu jest rtdwna masie wody zawartej wewnatrz probki.
Aby obliczy¢ wilgotno$¢, mozna zastosowac nastepujaca formute:

wilgotnosé¢ = (masa wilgoci/masa probki) X 100% (1.1)

Powazng wadg tej metody, procz jej inwazyjnosci, jest punktowy charakter
pomiaru [66, 86]. Doktadng, okre$long w procentach wilgotnos¢ mozna okre-
$li¢ jedynie w pobranej probce, ktéra w istocie i tak nie jest juz elementem
badanego muru. Jedynie przez domniemanie mozna zatozy¢, ze w niewiel-
kiej odlegtosci od pobranej probki wilgotno$¢ muru bedzie do niej zblizona.
Chcac okresli¢ wilgotnos¢ wiekszego fragmentu $ciany, nalezy dokona¢ wielu
odwiertow, co jest w zasadzie niemozliwe w przypadku obiektow o historycz-
nym znaczeniu kulturowym [48, 50].

Druga metoda destrukcyjng jest metoda karbidowa (ang. carbid mess).
Jest to tzw. metoda posrednia, ktdra wykorzystuje reakcje chemiczng karbidu
wapnia z wilgocig zawartg w materiale w zamknietej komorze. Za pomoca
manometru dokonywany jest pomiar ci$nienia wydzielajacego si¢ acetylenu.
Na tej podstawie obliczana jest wilgotno$¢ masowa badanego materiatu bu-
dowlanego [86].

Wsréd metod nieinwazyjnych wyrdzniamy jeszcze metode odczynnikow
chemicznych (metoda Fischera), ktéra nalezy do metod chemicznych, oraz
metode wskaznikdw papierowych zmieniajacych kolor w reakcji z wilgocia.
Obie metody sg latwe w uzyciu, ale podobnie jak inne metody, z wyjatkiem
tomografii, moga dostarczac jedynie informacji o lokalnej (punktowej) obec-
nosci wilgoci.

Wsréd metod fizycznych znajdujg sie metody elektrooporowe, mierzace
zmiang oporu elektrycznego materialu w zalezno$ci od ilo$ci zawartej w nim
wody, oraz dielektryczne, opierajace sie na pomiarze pojemnosci elektrycznej
materiatu, ktory zmienia si¢ wraz ze zmiang zawartosci wilgoci. Elektryczna



tomografia impedancyjna (ETI, ang. EIT - electrical impedance tomography)
jest metoda wykorzystujaca zalezno$¢ opisang prawem Ohma, czyli korelacja
miedzy napieciem i rezystancja pradu elektrycznego [4, 97, 121, 166]. Wzrost
wilgotnosci materiatu przewodzacego prad powoduje wzrost jego konduk-
tywnosci [3, 103].

Metoda mikrofalowa bazuje na absorpcji fal elektromagnetycznych przez
wode obecng w materiale, co umozliwia okreslenie wilgotnosci poprzez ana-
lize zmiennych charakterystyk fal odbitych lub przenikajacych przez mur.

Czestotliwosciowa dyspersja przenikalno$ci dielektrycznej jest metodg
oparta na pomiarze przenikalno$ci dielektrycznej materiatu przy r6znych czeg-
stotliwosciach. Powyzsza metoda umozliwia okreslenie zawarto$¢ wilgoci oraz
zwigzanej z nig porowato$ci materiatu, jednak z uwagi na prawdopodobne za-
solenie zalegajacej wody wymaga kalibracji przed kazdym pomiarem in situ.

Wideografia pozwala na obserwacje migracji wilgoci w materiale w czasie
rzeczywistym, podczas gdy termowizja wykorzystuje kamery termowizyjne do
wykrywania r6znic temperatur, ktore mogg wskazywaé na obecnos¢ wilgoci.
Metoda sondy A (lambda), znana réwniez jako pomiar przewodzenia ciepta,
wykorzystuje fakt, ze wilgotne materiaty majg inne wtasciwosci termiczne
niz suche. Metoda przeswietlania promieniowaniem i neutronowa opieraja
sie¢ na absorpcji promieniowania przez wode¢ zawarta w badanym materiale,
co pozwala na identyfikacje obszaréw zawilgoconych. W przypadku metody
magnetycznego rezonansu jadrowego (ang. nuclear magnetic resonance) wy-
korzystuje sie zdolno$¢ jader atomowych w wodzie do absorpcji i reemis;ji
energii elektromagnetycznej w polu magnetycznym, co pozwala na okreslenie
rozktadu wilgoci wewnatrz materiatu.

Kazda z wymienionych metod ma swoje specyficzne zastosowania, za-
lety i ograniczenia. Wybdr odpowiedniej metody badawczej zalezy od wielu
czynnikdw, w tym od celu badania, rodzaju i stanu materiatu, a takze od do-
stepnosci sprzetu i warunkow zastanych w miejscu dokonywania pomiaréw.
Metody nieinwazyjne sa preferowane z powodu szybkos$ci zastosowania i braku
konieczno$ci ingerencji w strukture badanego obiektu. Ich wadg jest niska do-
ktadnos$¢ i punktowy charakter pomiaréw. Natomiast metody destrukcyjne,
mimo swojej inwazyjno$ci i punktowosci, dostarczajg pewnych i doktadnych
informacji o zawartosci wilgoci, co jest niezbedne do wykonania precyzyjnej
diagnostyki badanego obiektu. Warto zauwazy¢, ze spo$rod wyzej wymienio-
nych metod jedynie tomografia elektryczna umozliwia obrazowanie przekroju
$ciany 2-D lub przestrzennego fragmentu muru 3-D. Wszystkie pozostate me-
tody maja charakter jedynie punktowy.
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1.3. Celizakres pracy

Podstawowym celem badan opisanych w niniejszym opracowaniu jest po-
réownanie i weryfikacja wybranych metod transformacji pomiaréw na obrazy
tomograficzne [12]. Badania koncentrujg si¢ na elektrycznej tomografii impe-
dancyjnej (ETT) wykorzystanej jako metoda obrazowania rozktadéw wilgoci
wewnatrz §cian budynkow [19, 95]. W kontekscie utylitarnym metodyka ba-
dan jest ukierunkowana na opracowanie metody algorytmicznej umozliwia-
jacej zwiekszenie doktadnosci i efektywnosci diagnostyki stanu zawilgocenia
mur6w, co ma istotne znaczenie zar6wno w obszarze ochrony zabytkow, jak
i codziennej eksploatacji budynkéw [16, 99].

Skladajaca si¢ z siedmiu rozdzialéw praca rozpoczyna si¢ wstepem, ktory
stanowi wprowadzenie w tematyke zawilgocenia muréw. Omdéwiono w nim
negatywne skutki tego zjawiska oraz znaczenie diagnostyki wilgotnosci dla
utrzymania integralnosci konstrukcji budowlanych. W tej cze$ci opracowania
przedstawiono réwniez metody pomiarowe, podkreslajac rosnace znaczenie
nieniszczacych technik diagnostycznych, do ktérych zalicza si¢ ETL

Rozdzial drugi poswiecono problematyce zastosowania elektrycznej to-
mografii impedancyjnej w obrazowaniu wilgoci. Opisano w nim podstawy
teoretyczne ETI, umiejscawiajac t¢ metode na tle innych technik tomograficz-
nych. Wskazano na unikalne zalety ETI w kontek$cie obrazowania wilgotnosci,
omdwiono matematyczne podstawy tej metody oraz zdefiniowano problemy
prosty i odwrotny, ktére sg kluczowe dla procesu rekonstrukcji obrazow to-
mograficznych [28, 110].

W rozdziale trzecim opisano sposob dzialania najbardziej popularnych
metod rozwiazywania problemu odwrotnego w tomografii elektrycznej, z wy-
jatkiem sztucznych sieci neuronowych. Zaprezentowano zaréwno podejscia
matematyczne, jak rowniez algorytmiczne, w szczegolnosci takie jak metoda
Gaussa-Newtona, regularyzacja Tikhonova, metoda Total Variation, maszyna
wektoréw no$nych (SVM), Lasso i elastic net, oraz regresja liniowa i logi-
styczna. Omowiono ich zastosowanie i przydatno$¢ w kontekscie rozwigzy-
wania probleméw odwrotnych w ETI.

Rozdzial czwarty opisuje wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych
do rozwigzania problemu odwrotnego w ETI. Przedstawiono tutaj rézne archi-
tektury sieci neuronowych, takie jak perceptrony wielowarstwowe, konwolu-
cyjne sieci neuronowe (CNN) oraz rekurencyjne sieci LSTM. Omoéwiono takze
sposob ich zastosowania w rekonstrukcji obrazow tomograficznych.



Rozdzial pigty ma znaczenie szczeg6lne, poniewaz opisuje laboratoryjne
badania wilgotno$ci muru ceglanego sztucznie zawilgoconego w warunkach
laboratoryjnych. W badaniach wykorzystano prototypowy tomograf hybrydowy
opracowany w Centrum Badawczo-Rozwojowym Netrix S.A. oraz specjalnie
zaprojektowany do badan wilgotno$ci muréw, opatentowany zestaw 32 elek-
trod ETT. Om6wiono proces modelowania fragmentu muru metoda elementéw
skonczonych, zastosowany w badaniach protok6t pomiarowy, generowanie
syntetycznych danych uczacych oraz przygotowanie danych do trenowania,
walidacji i testowania. Szczegdlng uwage poswiecono normalizacji danych po-
miarowych, zaszumianiu i odszumianiu pomiaréw rzeczywistych oraz analizie
wplywu zmiennych wejsciowych na wyniki modelu. Przedstawiono rowniez
rozne architektury sieci neuronowych oraz dobér metody uczenia maszyno-
wego. Wyniki rekonstrukcji obrazéw uzyskane na podstawie danych symula-
cyjnych i rzeczywistych wykazaty skuteczno$¢ proponowanej metody w dia-
gnostyce zawilgocenia murdow.

Rozdziat szdsty opisuje badania in situ w obiekcie historycznym Ztota
Brama w Gdarisku. W tym celu opracowano model hybrydowej, wielogatezio-
wej sieci neuronowej LSTM+CNN, za ktdrej pomocg dokonano transformacji
pomiaréow wilgotno$ci zrealizowanych na trzech stanowiskach badawczych
zlokalizowanych na terenie Ztotej Bramy. Opisano znaczenie pomiarow wali-
dacyjnych, ktore sg kluczowe dla potwierdzenia doktadnosci i wiarygodno$ci
rekonstrukcji obrazéw wilgotnosci przeprowadzonych w warunkach rzeczywi-
stych. Pomiary walidacyjne pozwolity na ocene skuteczno$ci proponowanych
algorytmow w praktyce, co jest istotnym krokiem w kierunku ich wdrozenia
w obszarze diagnostyki wilgotno$ciowej obiektow zabytkowych.

Opracowanie konczy rozdziat si6dmy, zawierajacy uwagi koncowe, w kto-
rych podsumowano realizacje badan oraz wskazano kierunki dalszych prac
badawczych, podkreslajac potencjat zastosowania zaawansowanych technik
tomograficznych i algorytmdow bazujacych na uczeniu maszynowym w tomo-
graficznej diagnostyce i konserwacji budynkow.
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2. Tomografia elektryczna
w obrazowaniu wilgoci

W niniejszym rozdziale przedstawione zostang najwazniejsze aspekty elektrycz-
nej tomografii impedancyjnej w kontekscie obrazowania wilgoci. Cze$¢ pierw-
sza umiejscawia ETI na tle innych technik tomograficznych, co pozwala na
lepsze zrozumienie unikalnych zalet i ograniczen tej techniki. Nastepnie oma-
wiane s3 matematyczne podstawy tej metody, w tym miedzy innymi takie
pojecia jak: przewodno$¢, przenikalno$¢ i potencjat elektryczny oraz réznice
migdzy odmianami tomografii elektrycznej. Kolejnym krokiem jest szczego-
lowe omowienie problemdéw prostego i odwrotnego, ktdre stanowig rdzen
procesu rekonstrukcji obrazow w ETI. Na koniec zaprezentowano praktyczne
zastosowania elektrycznej tomografii impedancyjnej, podkreslajac jej znacze-
nie w obrazowaniu wilgoci. Przedstawiono zaleznosci migedzy zawilgoceniem
i rezystywnoscia, omdéwiono protokoly pomiarowe ETI oraz zaprezentowano
graficzng interpretacje problemu prostego i odwrotnego.

2.1. ETIna tle innych typow tomografii

Elektryczna tomografia impedancyjna (ETI) jest metoda o szczegdlnym po-
tencjale w kontek$cie obrazowania rozkladéw wilgotno$ci muréw [136].
Istnieje kilka powoddw, ktore czynia te metode wyjatkowo przydatng w kon-
tek$cie analizy materiatéw budowlanych i diagnozowania problemow
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zwigzanych z wilgocia. Przewaga ETI wynika z ograniczenia elektrycznej
tomografii pojemnosciowej (ETP) zwigzanego z niskim kontrastem dielek-
trycznym, ktory wystepuje w przypadku niewielkich réznic wilgotnosci. Moze
to skutkowa¢ mniejsza doktadno$cig w lokalizacji i kwantyfikacji obszarow
zawilgoconych [159]. ETP opiera si¢ na rekonstrukcji rozktadu przenikalno-
Sci elektrycznej materialdéw na podstawie pomiaréw pojemnosci elektrycznej
[140]. Ten rodzaj tomografii sprawdza sie szczegdlnie w badaniach przemy-
stowych, zwtaszcza podczas monitorowania przeptywéw wielofazowych.
ETI, wyznaczajac konduktywnos$¢ elektryczng na podstawie pomiaréw na-
piecia, jest bardziej czula na zmiany wilgotnosci, poniewaz woda znaczaco
wptywa na przewodnictwo elektryczne materiatu. Inng przewaga ETI jest
mozliwo$¢ przeprowadzenia pomiaréw nawet w przypadku, kiedy dostepna
jest tylko jedna strona badanego obiektu. Innymi stowy: elektrody mogg by¢
umieszczone z jednej strony $ciany, co jest niemozliwe w przypadku tomo-
grafii pojemnos$ciowej. ETP wymaga rozmieszczenia elektrosensoréw na-
przeciw siebie, co oznacza, ze obiekt badan musi by¢ dostepny co najmniej
z dwdch stron. Stanowi to powazne ograniczenie, poniewaz w warunkach
terenowych, podczas badania zawilgocenia zewngtrznych $cian budynkéw
i piwnic, pomiary sg mozliwe jedynie od strony pomieszczen.

Prawdopodobnie najbardziej popularng odmiang tomografii jest tomo-
grafia rentgenowska, znana takze jako tomografia komputerowa. Ten rodzaj
tomografii wykorzystuje promienie X jako czynnik penetrujacy wnetrze ba-
danego obiektu. Niewatpliwie tomografia promieni X swoja popularno$¢
zawdzigcza zastosowaniom medycznym, jednak ta technika znajduje za-
stosowanie réwniez w sferze przemystowej [163]. Jednocze$nie ten rodzaj
tomografii nie nadaje si¢ do wykorzystania w zakresie detekcji rozktadow
zawilgocenia w murach. Istniejg ku temu istotne powody, do ktérych nalezg
przede wszystkim: szkodliwo$¢ dla zdrowia, staba zdolno$¢ promieniowania
X do réznicowania poziomu wilgoci w materiatach budowlanych, wysoki
koszt pomiaréw oraz duze gabaryty systemu tomograficznego, co utrudnia
lub uniemozliwia badania terenowe z powodu braku dostepu do miejsc wy-
magajacych pomiaréw. Bardzo podobne powody sprawiaja, ze tomografia
promieni y (gamma), cho¢ stosowana takze w przemys$le, nie jest metoda
wykorzystywang w obrazowaniu wilgoci $cian budynkdéw. Dodatkowym pro-
blemem sg bardzo restrykcyjne regulacje prawne dotyczace wykorzystania
zrodet promieniowania gamma. Powyzsze wymogi oraz opisane wczesniej
ograniczenia sprawiaja, ze stosowanie tomografii gamma w praktyce budow-
lanej jest nieefektywne i mato uzyteczne [27].



Tomografia ultradzwiekowa (ang. UST - ultrasound tomography) jest
skuteczna w wykrywaniu nieciagtosci w strukturach, takich jak pekniecia czy
pustki [73]. Zasada dziatania tej metody jest oparta na fizycznych wtasciwo-
$ciach fal dzwigkowych. W przypadku wilgotno$ci muréw metoda ta moze
by¢ mniej efektywna, poniewaz rozprzestrzenianie sie ultradzwiekdéw nie jest
bezposrednio zwigzane z obecnosciag wody w strukturze materiatu. Ponadto
UST wymaga bezposredniego i bardzo dobrego kontaktu przetwornika dzwie-
kowego z badang powierzchnia, co moze by¢ utrudnione w przypadku nie-
rownych, porowatych powierzchni budynkow.

Zasada dziatania tomografii indukcji magnetycznej (TIM, ang. magnetic
induction tomography) opiera si¢ na zmianach w polu magnetycznym spowo-
dowanych zmianami przewodno$ci materialu wewnatrz badanego obiektu
[61]. Wilgo¢ wplywa gtéwnie na wtasciwosci elektryczne, takie jak przewod-
nos¢ i przenikalno$¢ materiatéw budowlanych, a TIM nie jest tak czula na
te zmiany jak cho¢by ETI, ktora bezposrednio mierzy bardziej skorelowane
z poziomem wilgoci napigcie elektryczne.

Kolejng odmiang tomografii jest tomografia optyczna (ang. OT - optical
tomography). Ten rodzaj tomografii opiera si¢ na pomiarze absorpcji $wiatta
w badanym materiale, co moze by¢ skutecznie realizowane w powierzchnio-
wych badaniach tkanek biologicznych. Penetracja Swiatta w obrebie gestych
materialéw budowlanych jest jednak znacznie ograniczona, co obniza przy-
datno$¢ tej metody w diagnozowaniu wilgotnos$ci murdw.

W $wietle powyzszych informacji elektryczna tomografia impedancyjna
(ETI) okazuje si¢ by¢ najbardziej odpowiednia metoda do badania wilgotnosci
muréw. Gtéwnym powodem jest jej wysoka czutosci na obecnos¢ wody w bada-
nym materiale. Woda, bedac dobrym przewodnikiem elektrycznym, znaczaco
wplywa na zmiany konduktywnosci, co pozwala na precyzyjne wykrywanie
i kwantyfikowanie obszar6w zawilgoconych. Jak juz wcze$niej wspomniano,
ETI umozliwia uzyskanie przestrzennego obrazu rozktadu wilgotno$ci w struk-
turze muru bez koniecznosci ingerencji w jego fizyczng forme. Jest to cecha
kluczowa, zwtaszcza w przypadku budowli zabytkowych. Nieinwazyjno$¢
tej metody umozliwia przeprowadzanie wielokrotnych pomiaréw bez ryzyka
uszkodzenia badanego obiektu, a takze pozwala na monitorowania zmian
wilgotnos$ci w czasie. W poréwnaniu z innymi technikami tomograficznymi,
ETI zapewnia optymalny kompromis miedzy doktadnos$cia, bezpieczenistwem
uzytkowania oraz kosztami, co czyni ja metoda pierwszego wyboru sposrod
tomograficznych metod badania wilgotno$ci murow.
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2.2. Matematyczne podstawy elektrycznej tomografii
impedancyjnej

Tomografia elektryczna stanowi metode wizualizacji, ktéra opiera si¢ na wyko-
rzystaniu réznic w elektrycznych wlasciwosciach poszczegolnych materiatow.
W ramach tej techniki do badanego obiektu przytaczane jest Zrédto pradu, co
prowadzi do stworzenia specyficznego rozktadu napiecia na jego powierzchni,
a takze stymuluje natezenie pola elektrycznego we wnetrzu obiektu. Dane ze-
brane w ten sposob poddawane sg przeksztatceniu przez specjalistyczny algorytm,
ktérego zadaniem jest rekonstrukcja obrazu wnetrza badanej struktury. Jednym
z wyzwan zwigzanych z tomografig elektryczng jest relatywnie niska rozdzielczo$¢
przestrzenna tworzonych obrazéw [5]. Problemy z osiggnigciem lepszej rozdziel-
czosci wynikaja przede wszystkim z ograniczonej ilosci dostepnych danych po-
miarowych, nieliniowej natury przeptywu pradu przez niejednorodny materiat
oraz z niedostatecznej czutosci urzadzen pomiarowych na zmiany przewodnosci
w badanym obszarze [138]. Ponadto proces rekonstrukcji obrazu jest szczegdlnie
podatny na réznorodne btedy modelowania, ktdre czesto sg efektem niedosko-
natego odwzorowania lub nieprecyzyjnego okreslenia dodatkowych zmiennych
modelu pomiarowego. W praktyce nawet niewielkie niescistosci w zakresie od-
wzorowania ksztaltu badanego obiektu moga prowadzi¢ do znaczacych btedéw
w rekonstruowanym obrazie, co dodatkowo komplikuje wykorzystanie tej techniki.

Tomografia elektryczna ma swoje teoretyczne podstawy w teorii Maxwella.
Roéwnania Maxwella stanowig fundament, na ktérym oparta jest konstrukcja
projektowanych urzadzen wykorzystywanych w réznych odmianach tomografii
elektrycznej. W tym kontek$cie wprowadza sie pojecie zespolonej admitancji,
znanej rowniez jako przewodno$¢ zespolona, ktérag mozna definiowa¢ wzorem:

v = o0 + twe (2.1)

gdzie o oznacza przewodnictwo elektryczne, czyli konduktancje, w jest cze-
stotliwos$cia katowa, a € — przenikalno$cig elektryczng. Model matematyczny,
bedacy odwrotno$cig problemu przewodnictwa elektrycznego wprowadzonego
przez Calderona, ma nastepujacg postacé:

V- ((o+iwe)Vy) =0 (2.2)

gdzie i reprezentuje potencjat elektryczny. W zalezno$ci od tego, czy dominuje
skfadnik pojemnosciowy, czy oporowy, co wyraza stosunek <<, rownanie (2.2)



moze zostac uproszczone. Jezeli przewaza sktadnik oporowy, to znaczy, kiedy
“¢ < 1, réwnanie (2.2) przyjmuje postac:

V- |oVe| = 0(dla ETR) (2.3)

Natomiast gdy dominuje sktadnik pojemnosciowy, czyli #< > 1, réwna-
nie (2.2) sprowadza si¢ do:

V - (eV4) = 0 (dla ETP) (2.4)

W kontekscie tomografii elektrycznej tomografia rezystancyjna (ETR) wykorzystuje
sktadnik oporowy, podczas gdy elektryczna tomografia pojemnosciowa (ETP) ba-
zuje na sktadniku pojemnosciowym. Elektryczna tomografia impedancyjna (ETI)
faczy w sobie obie powyzsze skladowe — oporowa i pojemnosciows. Zatem EIT
stanowi sposob na uwzglednienie zar6wno oporu elektrycznego, jak i pojemnosci
elektrycznej badanego obiektu, co pozwala na uzyskanie bardziej kompleksowego
obrazu jego wtasciwosci elektrycznych. W zwigzku z powyzszym, utozsamianie
ETR z ETT jest podejsciem btednym, cho¢ spotykanym w niektérych publikacjach.

2.3. Problem prosty vs. problem odwrotny

Zadaniem elektrycznej tomografii impedancyjnej jest stworzenie obrazu dys-
trybucji potencjatu elektrycznego wewnatrz analizowanego obiektu, z uwzgled-
nieniem specyficznych warunkéw granicznych oraz wlasciwosci materiatu,
z ktorego sktada sig struktura badanego fragmentu. Ten proces moze by¢ sku-
tecznie zrealizowany przez zastosowanie metody elementéw skoriczonych
(MES), stanowiacej podstawe wielu algorytméw deterministycznych wyko-
rzystywanych do rozwigzania problemu prostego i odwrotnego w tomografii
ETI. W omawianym przypadku kluczowa role odgrywa réwnanie:

V2 =0 (2.5)

z uwzglednieniem warunkéw granicznych Dirichleta i Neumanna, tj. ¢ =
oraz g—f = 0[64]. Przez podstawienie do réwnania (2.5) wartosci ¢ = o F oraz
w dalszej czesci E = —V ) uzyskuje si¢ zalezno$¢ pomiedzy dystrybucja po-
tencjalu w polu elektrycznym E analizowanego obiektu a przewodnoscig o

Powyzsza zalezno$¢ wyraza formuta (2.6)
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(o + iwe) V> + V(o + iwe) - Vi) = 0, (2.6)

2 2 2 2
w ktorej V24 jest dywergencja gradientu V - Vi) = gx—f + g—f + ?’9;2[) =V
czyli tzw. operatorem Laplace’a 1. Wyrazenie V(o + iwesr jest gradientem
impedancji o + iwe punktu o wspotrzednych (x, y, z) w przestrzeni. Tak sfor-
mulowane rdwnanie, razem z warunkami granicznymi, definiuje elektrody-
namiczny problem prosty. Zaleznos¢ (2.6) taczy charakterystyki przewodze-
nia o oraz przenikalnos$ci dielektrycznej € badanego medium z potencjatem
elektrycznym 1, biorac przy tym pod uwagg takze wplyw czestotliwosci pradu
elektrycznego w. o odnosi sie tutaj do przewodnosci elektrycznej materiatu.
Sktadnik iwe reprezentuje czgs$¢ urojong réwnania, zwigzang z przenikalno-
$cig dielektryczng € oraz pulsacja pradu w = 27 f mierzong w radianach na
sekunde, gdzie jest czestotliwoscig oscylacji mierzong w hercach [Hz], a i jest
jednostka urojong. Sugeruje to, typowe dla elementdw reaktancyjnych, prze-
sunigcie fazowe miedzy pradem a napieciem. Rozwinigta posta¢ formuty (2.6)
opisuje sposodb, w jaki zespolona impedancja osrodka wplywa na rozktad pola
potencjalnego . Pierwszy sktadnik, (o + iwe)VQw, odnosi si¢ do efektu samej
zespolonej impedancji na Laplasjan potencjatu. Drugi sktadnik, V(o + iwe)- V1,
opisuje wptyw gradientu impedancji na gradient potencjatu. W kontekscie fi-
zycznym powyzsze rOwnanie moze by¢ uzywane do opisu propagacji zmienia-
jacych sie w przestrzeni fal elektromagnetycznych w os$rodkach, ktére maja
zaré6wno przewodnos¢, jak i przenikalnosc elektryczng. Zespolona impedancija
determinuje zaré6wno sposob thumienia fal, jak réwniez zmiang ich fazy pod-
czas przechodzenia przez rozne materialy.

Warto zauwazy¢, ze w tej sytuacji zaréwno przewodnictwo o, jak i spadki
napiecia miedzy elektrodami sg zalezne od czestotliwosci. Gradient potencjatu
elektrycznego Vv wskazuje na zmiany potencjatu w przestrzeni, ukazujac kie-
runek i wielko$¢ najwiekszej zmiany, co pozwala na ustalenie charakterystyki
pola elektrycznego [158]. Réwnanie (2.6) odgrywa wazna role w zrozumieniu
sposobu, w jaki impedancja (obejmujaca przewodnos$¢ i przenikalno$¢ dielek-
tryczng) wptywa na propagacje pola elektrycznego w analizowanym o$rodku.
W elektrycznej tomografii impedancyjnej (ETT) réwnanie (2.6) opisuje sposob,
w jaki pole elektryczne penetruje badany obiekt, umozliwiajac rekonstrukcje
jego wewnetrznej struktury na podstawie zmierzonego rozktadu potencjatu na
powierzchni badanego obiektu. Rozwigzanie powyzszego réwnania pozwala
na ustalenie rozktadu funkcji stanu w badanym obszarze. Warto zauwazy¢, ze
réwnanie (2.6) mozna przeksztalci¢ do postaci zaleznosci (2.2) y.



Przypus$émy, ze wektor v reprezentuje zbior potencjaléw zarejestrowa-
nych na zewnetrznej granicy analizowanego obiektu, natomiast < symbolizuje
zbior parametréw charakteryzujacych wewnetrzng strukture obiektu, czyli jego
rozklad przewodno$ci. Powyzsze dwa zbiory danych mozna ze sobg powigzac
za pomocg pewnej nieliniowej funkcji transformacji T'. Macierz generowana
przez t¢ transformacje okresla rozwigzania rownania Laplace’a, ktére mozna
przedstawi¢ w formie ¥, = T'(7).

W tym kontekscie celem elektrycznej tomografii impedancyjnej (ETI) jest
ustalenie takiej funkcji odwrotnej do T', ktéra umozliwiataby przeksztalcenie
wartosci wektora 1) z powrotem na wektor «y:

v=T ", (2.7)

Réwnanie (2.7) jest okreslane mianem problemu odwrotnego pola elektrycz-
nego. Zazwyczaj rozmiar wektora 1), jest mniejszy niz rozmiar wektora «,
stad uzyskanie jednoznacznego rozwigzania tego problemu nie jest mozliwe.

Analiza pola elektrycznego w kontekscie ETI wymaga rozwigzania okre-
$lonego rownania charakteryzujacego to pole w danej przestrzeni. Problem
prosty odnosi sie do wyznaczenia rozwigzan rownania Laplace’a dla zada-
nych granic i warunkow brzegowych, co jest rownowazne z odnalezieniem
minimum funkcji:

1Y) = [,7(Vy)?dn (2.8)

Aby rozwigzac¢ problem prosty metodg elementéw skoriczonych, konieczne
jest obliczenie warto$ci potencjatéw w poszczegdlnych weztach, co odpowiada
punktowi stacjonarnemu funkcji I(y0). Punkt ten jest osiggany, gdy wartosci
weztowe 1 doprowadzaja do zerowania si¢ wariacji funkcji, co mozna wyra-
zi¢ jako

", oI
8 = 2_1: %‘WH =0 (2.9)

gdzie n to liczba weztéw siatki elementéw skoriczonych. Réwnanie (2.9) jest
prawdziwe pod warunkiem, ze

5-=0, i=1,2..,n (2.10)
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Na skutek dyskretyzacji obszaru za pomocg metody elementéw skoniczonych
funkcje I(1) mozna przedstawi¢ jako sume n osobnych funkgji, z ktérych kazda
jest przypisana do jednego elementu skoriczonego:

I= ;I(@ (2.11)

Réwnanie, ktére uwzglednia powyzsza dyskretyzacje w ramach MES, mozna
zapisac jako

5T = ZJI(e) -0 (212)
e=1

gdzie T(¢) zmiennos¢ zalezy wytacznie od wartosci potencjatéw w weztach
przypisanych do elementu e. Réwnanie (2.12) demonstruje, ze pochodna funk-
cjonatu I wzgledem 1; dla kazdego elementu réwna si¢ zero, czyli %I—d(j =0.
Cato$¢ metody elementéw skoniczonych przektada sie na zestawienie pochod-
nych funkcjonatu () dla catej siatki elementow skonczonych

ol e, 9 () (2.13)
5~ 2 ag, "

j=1

co odpowiada réwnaniu

oa_, (2.14)
o
Jako wynik otrzymujemy uklad réwnan, ktore tacznie opisujg wartosci wezto-
wych. W formie macierzowej, przy zalozeniu spetnienia warunkéw brzego-
wych, powyzszy uklad réwnan przyjmuje posta¢ Yy = b, gdzie b jest wek-
torem pomiarow.

Macierz b, w wigkszo$ci przypadkéw, jest macierza symetryczng, pa-
smowg i rzadka. Wynika to z faktu, ze tylko elementy bedace w kontakcie
z weztem i bedg miaty swoj udzial w wyrazeniu 37[].. Jesli i-ty wezel nie jest
cze$cig e-tego elementu, wtedy wktad tego elementu w wyrazeniu % jest
rowny zero. Zgodnie z powyzszymi zatozeniami funkcja zdefiniowana dla
dowolnego elementu ma postaé



70 <¢(e>) _ / ] @) (W(e))Qdme) (2.15)
e

Po zrézniczkowaniu funkcji I(®) w stosunku do wartosci funkcji 1) w weztach
elementu, otrzymuje sie nastepujace wyrazenie:

oy 0 (0Y op 8 [0y
3% //Q( [890 O, ( > 5 dy O, < >]d$dy (2.16)

Majac zaleznos¢

0 ON; ON; ON,
s ={ e e B }{«/Jz,d@,wk} (217)
oraz
o
T = N, (2.18)
8 ()  ON;
90, (—) = om (2.19)

i podstawiajac (2.16) i (2.19) do réwnania (2.17), otrzymuje si¢ nastepujacag formute:

oI® oI art
{81/)1- T oYy c’hﬁk}_

e 6N2 2 8NZ 2 e
[/9(6)7( )( Oz dy )dQ( .. ] {vi, 5, ¥}

W formutach (2.17-2.20) reprezentuje funkcje ksztaltu w metodzie elemen-
tow skonczonych (MES). W formule (2.20), N;, N;, N, odnoszg si¢ do funkcji
ksztattu dla poszczegdlnych wezidow elementu skonczonego. Funkcje te sa uzy-
wane do interpolacji wartosci pola wewnatrz elementu na podstawie wartosci
w jego wezlach. Oznaczajac

(2.20)
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ON;? ON;?
hij = (e) : L )an®© 2.21
J /Q(e> v ( ozx + Oy ) ( )

otrzymujemy nastepujaca zalezno$c:

{a_r(e) oI 3[(6)}

oy T Oy Oy, (2.22)
[y Bijy Biks Py Bgjy P By gy Rl {abis ¥, i}
Réwnanie (2.13) zapisane w ogolnej formie macierzowej ma postaé
o1 _ (o) "o (2.23)

O

gdzie h(® reprezentuje wartosci elementow skoficzonych macierzy przewodnic-
twa. Dla plaskiego elementu trojkatnego i, j-ty element macierzy stanu mozna
opisa¢ wzorem

. 1
Rl

e 1 €
§ = a7 [, 00t )i = a0ty e 220

gdzie b;i bj, a takze c; i c;sa wspotczynnikami zwigzanymi z pochodnymi funkcji
ksztattu wzgledem wspolrzednych przestrzennych. Funkcje ksztattu N; stuza
do reprezentacji wartosci rozwigzania w obrebie elementu na podstawie jego
warto$ci weztowych. Pochodne tych funkcji po wspotrzednych x iy (dla 2-D)
sg kluczowe do obliczania gradientéw i innych wtasciwosci fizycznych ele-
mentow skonczonych.

Dla przestrzennego elementu czworobocznego réwnanie (2.24) przyj-
muje postac

. b [t 1|/ 2\?6N; ON; 2\ ? 8N; ON;
hlgj):“_/ / 2 i (2 ONi | aeay 229
4 J 1) 1| \a o0&  0¢ b on On

Poniewaz macierz stanu jest symetryczna wzgledem gtéwnej przekatnej, to
dla catego obszaru stosuje si¢ nastepujace réwnanie




oI
—H.— (2.26)
9%, H-vy = {0}

gdzie Hy; = > <, h;;. Macierz H odzwierciedla relacje miedzy potencjatami
elektrycznymi w weztach a przewodnictwem elektrycznym badanego obszaru.
Elementy macierzy H sa konstruowane na podstawie rownan r6zniczkowych
determinujacych dystrybucje pola elektrycznego i zalezg od geometrii ob-
szaru, rodzaju materiatu oraz warunkéw brzegowych. Wektor 4 reprezentuje
zbiorcze wartosci potencjatu elektrycznego w weztach sieci MES. W analizie
ETI powyzsze wartosci potencjalu sg wielko$ciami szukanymi, ktére chcemy
ostatecznie ustali¢ w celu uzyskania rekonstrukcji obrazu przewodnictwa we-
wnetrznego badanego obiektu.

Agregacja wszystkich elementéw prowadzi do utworzenia macierzy wielu
réwnan o rozmiarach n X n. W rozpatrywanym problemie zaimplementowano
warunki brzegowe Dirichleta oraz Neumanna. Implementacja warunkow
brzegowych Dirichleta wymaga usuniecia z uktadu réwnan H-1 = 0 tych
wartosci potencjaléw w weztach, ktore sa juz znane. Przy wprowadzeniu do
uktadu réwnan (2.26) zmiennych weztowych zdefiniowanych przez warunki
brzegowe wartosci znajdujace sie na gtéwnej przekatnej macierzy H muszg zo-
sta¢ odpowiednio dostosowane. Elementy na gtéwnej przekatnej macierzy H,
odpowiadajace konkretnym weztom na krawedzi, sa skalowane duza warto-
$cig, natomiast odpowiedni sktadnik wektora wspolczynnikow b jest zastepo-
wany przez warto$¢ zmiennej w wezle krawedziowym, skalowang tym samym
wspoétczynnikiem o duzej warto$ci oraz warto$cig na przekatnej. Procedura ta
jest powtarzana dla kazdego wezta potozonego na krawedzi. W rezultacie ele-
menty macierzy H, ktore nie zostaly zmodyfikowane, majg warto$ci znaczaco
mniejsze w poréwnaniu z tymi, ktore przeszly modyfikacje. Taka modyfikacja
macierzy H utrzymuje jej pierwotne charakterystyki, tj. struktur¢ pasmowa,
rzadko$¢ i symetrie, jednak wptywa negatywnie na jej uwarunkowanie.

Warunki Dirichleta polegaja na ustaleniu wartosci funkcji (np. poten-
cjatu elektrycznego) na brzegu analizowanego obszaru. Oznacza to, ze dla
okreslonych punktéw potozonych na granicy domeny wartos¢ poszukiwanego
rozwiazania (np. potencjatu elektrycznego) jest znana. W kontekscie fizycz-
nym moze to odpowiadac sytuacji, w ktorej warto$¢ potencjatu na brzegach
przewodnika jest znana, a obliczenia dotyczg rozktadu potencjatu wewnatrz
badanego obiektu. Przyktadami mogg by¢ sytuacje, w ktérych badany obiekt
jest podtaczony do zZrédia o statym napieciu na okreslonej parze elektrod.
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Warunki Neumanna dotyczg ustalenia wartosci pochodnej funkcji nor-
malnej do granicy obszaru, czyli odpowiadaja okresleniu strumienia fizycznej
wielko$ci (np. przeptywu pradu elektrycznego) przez granice obiektu. W tym
przypadku wartosci funkcji bezposrednio na brzegu nie jest znana. Znany
jest natomiast gradient (pochodna) tej funkcji wzgledem normalnej do po-
wierzchni. Przyktadowo, w elektryczno$ci warunki Neumanna mogg ozna-
czad, ze znamy gestos¢ pradu przeplywajacego przez krawedz obszaru, ale nie
znamy warto$ci potencjatu elektrycznego na tej krawedzi.

Obecnie modele matematyczne umozliwiajace precyzyjne rozwigzanie
problemu prostego w tomografii impedancyjnej sa wykorzystywane do symula-
cyjnego generowania przypadkdw pomiarowych sktadajacych sie z pomiaréw
i odpowiadajacych im obrazéw (tomogramoéw). Tomogramy powstajg dzieki
przypisaniu koloréw do wartosci konduktywnosci poszczegodlnych elemen-
tow skorniczonych. Dzigki pomiarom syntetycznym mozna w krotkim czasie
uzyskac wiele przypadkéw uczacych potrzebnych do trenowania modeli algo-
rytmicznych opartych na uczeniu maszynowym. Zadaniem tych modeli jest
rozwigzanie tomograficznego problemu odwrotnego, czyli transformacja po-
miaréw elektrycznych na obrazy rekonstruujace wnetrza badanych obiektow.

Istnieja metody klasyczne, ktére umozliwiajg rozwigzanie problemu od-
wrotnego w sposob matematyczny, jednak dajg one gorsze rezultaty w pordw-
naniu z metodami algorytmicznymi wykorzystujacymi uczenie nadzorowane.

2.4. Elektryczna tomografiaimpedancyjna

Prowadzone wcze$niej badania wykazaty, Ze opornos¢ elektryczng mozna wy-
korzysta¢ do okre$lenia wilgotnosci $cian betonowych i murowanych. W ba-
daniach potwierdzono istnienie korelacji miedzy réznymi poziomami wilgoci
zalegajacej wewnatrz porowatych materiatéw budowlanych a warto$cig wskaz-
nika okreslajgcego rezystancje. Sciana wykonana z cegly i $ciana z lekkiego
bloczka betonowego maja podobne wtasnosci elektryczne. W takich mate-
riatach wraz ze spadkiem poziomu wilgoci spada rowniez opdr elektryczny.
Niewielka zmiana rezystancji moze by¢ skutkiem zmiany poziomu zawilgo-
cenia wewnatrz badanego obiektu. Istniejace metody wykrywania wilgoci
w §cianach betonowych i ceglanych sg obarczone wadami. Jak juz wczesniej
wspomniano, podstawowg wadg jest punktowy charakter pomiaréw. Kolejng
niedogodnoscig jest koniecznos$¢ uszkodzenia muru w celu pobrania prébek
(metody niszczace). Metody nieniszczace majg rowniez charakter punktowy



i nie s3 w stanie sondowac glebiej niz na kilka centymetréw w gtab muru. Sku-
teczny zasieg elektrycznej tomografii impedancyjnej jest wielokrotnie wiekszy.
Cho¢ trudno jest to jednoznacznie okresli¢, moze on wynosi¢ nawet 50 cm.
Na rysunku 2.1 przedstawiono zaleznosci migdzy rezystywnoscia elektryczna
a procentowym zawilgoceniem czterech prébek betonu. Probki réznily sie skta-
dem mieszanki betonowej wykorzystanej do ich wykonania, a w szczegélnosci
stosunkiem wody do cementu wyrazonym wspétczynnikiem w/c. Jak widac,
we wszystkich czterech przypadkach istnieje wyrazna zalezno$¢ miedzy zawil-
goceniem a rezystywnoscia. Procz tego mozna zauwazyc¢, ze wraz ze wzrostem
wspolczynnika w/c rezystywnos$¢ betonu maleje.

Zasada dzialania tomografu wiagze si¢ nierozerwalnie z konieczno$cia
rozwigzania problemu odwrotnego. W przypadku tomografii elektrycznej
powyzszy problem jest opisany funkcjg pola elektrycznego. Mowiac precy-
zyjniej, pole, o ktérym mowa, dotyczy problemu odwrotnego identyfikacji,
optymalizacji lub syntezy, w ktorym parametry opisujace pole elektryczne sg
ustalane na podstawie posiadania pewnych informacji specyficznych dla tego
pola. Problemy odwrotne charakteryzuja sie trudno$cig i niepewnoscia, ponie-
waz z reguly nie posiadaja jednoznacznych rozwiagzan i sa zle uwarunkowane
(inaczej - zle postawione). Przyczyna jest zazwyczaj niedostateczna iloci in-
formacji wejSciowych (zmiennych niezaleznych, argumentéw funkcji), ktore
dodatkowo moga by¢ wzajemnie sprzeczne lub liniowo zalezne (skorelowane).

Rys. 2.1. Zaleznosci miedzy rodzajem betonu, jego zawilgoceniem i rezystywnoscig [33]
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Jezeli ilo$¢ danych wejsciowych jest niewystarczajaca do uzyskania jed-
noznacznego rozwigzania problemu odwrotnego, méwi si¢ o zadaniach nie-
dookreslonych, natomiast w przypadku nadmiaru informacji — o zadaniach
nadokreslonych. Z problemem odwrotnym mamy do czynienia w sytuacji,
gdy brakuje pewnych informacji dotyczacych rozpatrywanego obszaru, np.
gdy nieznane sg warunki brzegowe. Deficyt informacji uniemozliwia zastoso-
wanie modelu matematycznego rozwigzujacego problem prosty. Aby uzyskaé
jednoznaczne rozwigzanie, tym samym rozwigza¢ problem prosty, potrzebna
jest dodatkowa informacja, np. dotyczaca rozktadu potencjatu pola elektrycz-
nego. Rodzaj brakujacych informacji czesto wykorzystuje sie jako kryterium
podziatu problemdéw odwrotnych. Podziat ten uwzglednia fizyczne parametry
badanego obiektu. Przyktadowy problem odwrotny moze by¢ tak nazwany
z uwagi na brak nastepujacych sktadowych modelu: warunkéw brzegowych,
funkcji Zrodtowej, geometrii obszaru lub czynnikéw materiatowych. Przedsta-
wiona systematyka wskazuje na ztozonos$¢ i wielowymiarowos¢ problemow
odwrotnych w kontekscie pola elektromagnetycznego, ujawniajac szerokie
spektrum aspektéw, ktore nalezy wzig¢ pod uwage przy ich rozwigzywaniu.

W analizie numerycznej tomograficznego problemu odwrotnego zazwy-
czaj wykorzystuje sie metode elementow skonczonych (MES) lub metode ele-
mentéw brzegowych (MEB) [143]. W jezyku angielskim metoda elementow
skoniczonych okres$lana jest skrotem FEM (finite element method). Tym samym
skrotem okresla sie takze siatke elementéw skoniczonych (ang. FEM - finite
element mesh).

Choc¢ obie metody maja za zadanie przeksztatcenie danych pomiarowych
na obrazy przedstawiajace rozktad konduktywnos$ci wnetrza obiektu badan,
roznig sie one zasadniczo zaréwno pod wzgledem teoretycznym, jak i praktycz-
nym. Metoda elementéw skoniczonych (MES) polega na dyskretyzacji catego
obszaru badanego obiektu na mniejsze, fatwiejsze do analizy elementy — pik-
sele lub woksele. Ta metoda wymaga okres$lenia tzw. parametru materialowego
dla kazdego z tych elementdw, co pozwala na szczeg6towa analize rozkladu
pola elektrycznego wewnatrz catego obszaru badanego. MES jest szczegdlnie
uzyteczna w przypadkach, gdy heterogenicznos$¢ wlasciwosci elektrycznych
badanego obiektu jest znaczaca i gdzie zmiany w tych wlasciwo$ciach sg roz-
lozone w catej jego objetosci.

Z kolei metoda elementéw brzegowych (MEB) skupia sie na dyskretyza-
cji jedynie powierzchni badanego obiektu. W przypadku analizy przestrzen-
nej takie podej$cie umozliwia zredukowanie problemu tréjwymiarowego do
dwoéch wymiaréw. W MEB obliczenia sa przeprowadzane tylko na zewnetrznej



powierzchni obiektu, co znaczaco redukuje liczbe wymaganych obliczen w po-
réwnaniu z MES. Metoda ta jest efektywna, gdy rozktad impedancji wewnatrz
obiektu jest relatywnie jednorodny, a zainteresowanie badacza koncentruje sie
na zmianach zachodzacych na jego obrzezach.

Roéznice miedzy MES a MEB maja zasadnicze znaczenie dla aplikacji
tych metod w ETI. MES, ze wzgledu na swojg zdolno$¢ do modelowania zto-
zonych heterogeniczno$ci wewnatrz obiektu, jest preferowana w aplikacjach
wymagajacych wysokiej rozdzielczosci i doktadnosci w catej objetosci, jak na
przyktad w zastosowaniach medycznych do monitorowania funkcji ptuc czy
tez diagnozowania nowotworow, a takze w zastosowaniach ETT obejmujacych
obrazowanie wilgoci wewnatrz muréw. Z kolei MEB znajduje zastosowanie
w sytuacjach, gdzie obliczenia musza by¢ przeprowadzane szybko i gdy zain-
teresowanie koncentruje sie na zmianach powierzchniowych, niesiegajacych
gteboko do wnetrza obiektu.

Z uwagi na dynamiczny rozwdj technologii informatycznych obnizaja-
cych koszt operacji obliczeniowych MES jest obecnie jednym z najbardziej
wszechstronnych narzedzi w analizie numerycznej i inzynierii. W kontekscie
elektrycznej tomografii impedancyjnej MES odgrywa kluczowa role zar6wno
W rozwigzywaniu problemoéw prostych, jak i odwrotnych. Problem prosty w ETI
dotyczy obliczenia rozktadu potencjatu elektrycznego wewnatrz obiektu na
podstawie znanych wartosci przewodnosci i okreslonego rozktadu pradéw na
jego powierzchni. Natomiast problem odwrotny polega na odtworzeniu roz-
ktadu przewodnosci wewnetrznej obiektu na podstawie pomiaréw potencjatu
na jego powierzchni.

Model FEM w polaczeniu z ETT umozliwia bardzo doktadne symulo-
wanie rzeczywistych pomiaréw napigcia z urzadzen ETI, bioragc pod uwage
efekty elektrod [18]. Matematyczny model symulacyjny uwzglednia efektywna
impedancje¢ kontaktowa miedzy elektrodami a $ciang budynku. Kluczowym
elementem jest uwzglednienie zaré6wno warunkéw brzegowych, jak i prawa
Kirchhoffa dotyczacego przeptywu pradu. W praktyce oznacza to, Ze wykorzy-
stujac siatke elementéw skoriczonych, mozna precyzyjnie symulowac sposob,
w jaki prad wprowadzany przez parg elektrod rozprzestrzenia si¢ w badanym
obiekcie, a nastepnie, na podstawie rozktadu przewodnosci wewnetrznej, ob-
licza¢ spodziewane napigcia na pozostatych elektrodach.

FEM pozwala na dyskretyzacje przekroju 2-D lub fragmentu 3-D bada-
nego obiektu na bardzo mate elementy. W przypadku obrazéw 2-D elementy
siatki majg ksztatt trojkatow rownobocznych, natomiast dla fragmentéw 3-D
s to czworosciany. Kazdy z elementéw skoriczonych ma przypisang lokalng
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warto$¢ przewodnosci. Nastepnie, rozwigzujac sformutowany w ten sposdb
problem wariacyjny, mozliwe jest uzyskanie przyblizonego rozktadu poten-
cjalu w caltym obszarze elementdéw skoriczonych objetych siatka. Takie podej-
Scie jest szczegolnie uzyteczne w kontekscie ETI, gdzie rozktad przewodnosci
wewnatrz obiektu jest nieznany i musi by¢ odtworzony na podstawie pomia-
row zewnetrznych.

Wrykorzystanie FEM w ETI umozliwia opracowanie metod umozliwia-
jacych odtwarzanie rozktadu przewodnos$ci wewnatrz obiektu na podstawie
zewnetrznych pomiaréw napiecia[38]. Problem odwrotny ETI jest skompli-
kowany i Zle postawiony. Niewielkie zmiany w danych wejsciowych moga
prowadzi¢ do duzych réznic w wynikach. Pomimo tego FEM umozliwia sto-
sowanie roznych strategii regularyzacji, metod deterministycznych i modeli
uczenia maszynowego w celu stabilizacji rozwigzania.

Na rysunku 2.2 przedstawiono protok6t pomiarowy wykorzystany w ni-
niejszym opracowaniu. Dla 16 elektrod (n = 16) mozna uzyskac 12 niezalez-
nych pomiaréw napigcia (V). Istnieje 16 mozliwos$ci podiaczenia zZrdédta zasi-
lania, ale ze wzgledu na symetrie systemu akceptuje sie tylko potlowe z nich
(n/2 =8).

(@ (b)

Rys. 2.2. Protokét pomiarowy ETI dla 16 elektrod: (a) poprzedni krok pomiarowy w cyklu,
(b) nastepny krok pomiarowy w cyklu [21, 129]

Danymi wejsciowymi do algorytmu rekonstrukcji obrazu sg pomiary na-
pigcia zmierzone migdzy sasiadujacymi parami elektrod. Pomija si¢ przy tym



pomiary wykonane przy uzyciu elektrod z przylaczonym zrodiem zasilania
z powodu nieznanych wartos$ci spadkéw napigcia miedzy tymi elektrodami
a badanym obiektem. Dla systemu n = 16 z elektrodami i dowolnym proto-
kotem pomiarowym mozna uzyskac¢ n — 4 = 12 niezaleznych pomiaréw. Tym
samym petna liczba mierzalnych napie¢ miedzy sasiadujacymi elektrodami
napieciowymi przy n/2 = 8 parach elektrod wynosi (n —4) - (n/2) =12 - 8 = 96.
Metoda pomiaru napie¢ miedzyelektrodowych przedstawiona na rysunku 2.1
odpowiada pierwszemu i drugiemu pomiarowi w cyklu 96 pomiaréw. Dla ko-
lejnych krokéw pomiarowych nastepuje sekwencyjne przelaczanie obwodu
zasilajgcego i pomiarowego na sgsiadujace elektrody.

Dla systemu z n = 32 elektrodami mozna uzyskac¢ n - 4 = 28 niezaleznych
pomiardw. Stad petna liczba mozliwych do uzyskania niezaleznych pomiarow
napie¢ miedzy sasiadujacymi elektrodami napieciowymi przy n/2 = 16 parach
elektrod wynosi (n — 4) - (n/2) =28 - 16 = 448.

Rozwigzanie problemu prostego umozliwia doktadne obliczenie wartosci
pomiardw zarejestrowanych na poszczegolnych parach elektrod. Dzigki temu,
rozwigzujac problem prosty, mozna stosunkowo szybko wygenerowac¢ duze
zbiory danych uczacych dla modeli predykcyjnych, ktére mogg by¢ nastepnie
trenowane w celu rozwigzania problemu odwrotnego. Dane uczace sktadaja sie
wiec z wej$¢ i wyjs¢ dla modelu predykcyjnego. Zaréwno wejscia, jak i wyjscia
sg wektorami liczb. Wejécia sg pomiarami, stad zwykle s3 to liczby rzeczywi-
ste lub zespolone. Wyjscia sg wartosciami przewodnictwa elektrycznego po-
szczegblnych elementow skoriczonych siatki FEM (ang. finite element mesh).
W zaleznosci od potrzeb wartosci wektora wyj$ciowego moga by¢ binarne lub
liczbowe — naturalne, rzeczywiste lub zespolone.

Rysunek 2.3 przedstawia graficzng interpretacje problemu prostego i od-
wrotnego dla przyktadowego pomiaru symulacyjnego. Siatka elementow skon-
czonych obejmuje fragment muru o wymiarach 50 x 20 x 100 cm (dtugos¢
X szeroko$¢ X wysokos$¢). Przedstawiona na rysunku siatka sktada sie z 5102
elementéw skonczonych. Poniewaz jest to siatka przestrzenna, elementami
sg czworosciany, ktore okresla sie takze mianem wokseli. Dobor elektrod, do
ktorych przylozone jest Zrodto pradu, i ich kolejno$¢ podczas realizacji cyklu
pomiarowego okre$la sie mianem protokotu pomiarowego. Po lewej stronie
widzimy fragment muru wpisany w siatke FEM. Woksele przeZroczyste od-
zwierciedlaja obszary suche, natomiast woksele ciemne — obszary mokre. Do
czota $ciany przytozono 16 elektrod, ktére wykorzystano do zgromadzenia 96
pomiar6w napiecia (sekwencja pomiarowa).
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Rys. 2.3. Graficzna interpretacja problemu prostego i odwrotnego w ETI

Tak wiec wedtug rysunku 2.3 problem prosty jest transformacja f(y) — U,
gdzie y jest wektorem 5102 warto$ci konduktywnosci poszczegdlnych wokseli
FEM, natomiast U jest 96 elementowym wektorem pomiaréw napig¢. Problem
odwrotny jest zatem transformacja Jfinv U)— v, podczas ktoérej na podstawie
pomiar6éw elektrycznych U generowany jest zrekonstruowany wektor konduk-
tywnosci v. Miarg jakosci odwzorowania f;,,, moze by¢ sumaryczne odchylenie
Ay =) .|y — 9|, gdzie jest licznikiem wokseli w siatce FEM. Wartosci konduk-
tywno$ci mozna powigzac z odpowiednig paletg koloréw, co po natozeniu na
siatke FEM skutkuje uzyskaniem obrazu rozktadu wilgoci wewnatrz analizowa-
nego fragmentu muru.

Rysunek 2.4 przedstawia proces generowania syntetycznych danych ucza-
cych wraz z ich weryfikacjg. W tym celu mozna zastosowac dwie siatki FEM
- gesta dla problemu prostego i rzadszg dla problemu odwrotnego.

Problem prosty mozna rozwigzac¢ z duzg doktadnoscia, dlatego zwieksze-
nie ilosci argumentow funkcji F(or) — U nie zmniejsza jakosci wynikow.
Przeciwnie, podziat obiektu badan, ktérym jest fragment muru, na wigksza
liczbe elementéw skonczonych umozliwia doktadniejsze oszacowanie po-
miaréw napiecia na elektrodach. Z kolei zastosowanie rzadszej siatki FEM
w celu wygenerowania rozktadu konduktywnosci jako rezultatu rozwigzania
problemu odwrotnego U — T'(U) — & rec zmniejsza poziom ztozonosci
i niedookreslonosci, a takze utatwia wytrenowanie sieci neuronowe;j [31].
Ostatecznie zalecane jest, aby ponownie wykorzysta¢ algorytm generujacy
pomiary syntetyczne, podstawiajac na jego wejsciu zrekonstruowane rozktady
konduktancji F(orec) — Ug,,,)- W ten sposob, obliczajac réznice migdzy
pomiarami uzyskanymi pierwotnie a pomiarami uzyskanymi na podstawie



rekonstrukcji AU = 3, |U — Uy,,.,)| , mozna obiektywnie zweryfikowac
zaréwno wytrenowany model, jak i deterministyczny algorytm generujacy
pomiary syntetyczne. Rysunek 2.5. przedstawia poréwnanie gestej i rzadszej
siatki FEM tego samego fragmentu muru [127].

Opracowanie bardzo gestej siatki elementéw skoriczonych dla badanego
obiektu

Opracowanie algorytmu (funkcji) F do symulacyjnego generowania
przypadkdw uczacych, ktéry rozwigzuje problem prosty przy uzyciu
uogdlnionego réwnania Laplace'a, przeksztatcajgc rozktad konduktancji
6 na wartosci napiecia U takie, ze F(6) > U

Wygenerowanie zbioru przypadkdéw uczacych przy uzyciu opracowanego
algorytmu F

Opracowanie rzadszej siatki elementéw skonczonych (FEM)
dla badanego obiektu. Rzadsza siatka oznacza mniej elementow
skonczonych, co utatwia trenowanie modelu i redukuje stopien

niedookreslonosci problemu odwrotnego

Uczenie maszynowe modelu T z wykorzystaniem rzadszej siatki

Wyznaczenie rozktadu konduktancji Gyec dla rzadszej siatki elementéw
skoriczonych U — T(U) = Gyec

Weryfikacja modelu poprzez zastosowanie algorytmu (funkcji) F do
wyznaczenia napiecia ze zrekonstruowanego rozktadu konduktancji

F(Grec) — U(o'rec)

Sprawdzenie odchylenia AU =X | U - U(om)|

Rys. 2.4. Proces generowania syntetycznych danych uczacych umozliwiajacy jednoczesng
weryfikacje algorytmoéw problemu prostego i odwrotnego



Rys. 2.5. Przyktadowe siatki FEM dla tego samego obiektu badan:
(a) siatka o duzej gestosci elementéw skonczonych, odpowiednia do problemu prostego,
(b) siatka o mniejszej gestosci, odpowiednia do problemu odwrotnego [127]

Pomimo wyzwan, dzigki swojej zdolnos$ci do nieinwazyjnego sondowa-
nia wnetrza obiektow na podstawie ich elektrycznych wlasciwosci, tomografia
elektryczna oferuje unikalng perspektywe do badan réznorodnych materia-
16w, otwierajac nowe mozliwosci zar6wno w diagnostyce przemystowej, jak
i w obszarze badan naukowych.



3. Wybrane metody
modelowania problemu
odwrotnego

Jak juz wcze$niej wspomniano, rozwigzanie problemu odwrotnego jest gtow-
nym wyzwaniem w procesie tomograficznej rekonstrukcji obrazu. Ogot metod
umozliwiajacych rozwigzanie problemu odwrotnego mozna podzieli¢ na cztery
podstawowe grupy: metody deterministyczne, stochastyczne, topologiczne
i metody oparte na uczeniu maszynowym. Nalezy zaznaczy¢, ze jest to podziat
ogdblny i nie w pelni obiektywny. Pomimo tego moze by¢ uznany za uprawniony,
poniewaz systematyzuje znane metody wg zrozumiatego klucza, a w literatu-
rze nie ma jednoznacznie ustalonych kryteriow, ktore s3 uznawane za kanon
obowiazujacy. W tabeli 3.1 przedstawiono zestawienie metod umozliwiajacych
rozwigzanie tomograficznego problemu odwrotnego z podzialem na grupy.

Tab. 3.1. Systematyka metod uzywanych w tomografii do rozwigzania problemu odwrotnego
[25,119]

Grupa metod Przyktady metod

- metoda Gaussa-Newtona [55, 58, 59]

« regularyzacja Tikhonova [10, 62, 156]

« regularyzacja Total Variation [147]

- liniowa projekcja wsteczna (ang. linear back projection) [36]
+ metoda D-bar [107]

+ metoda perturbacyjna [113]

« metoda warstwowa [29]

« algorytm Kaczmarza [92]

« algorytm Wexlera [150]

- gradientowe metody optymalizacyjne [158]

Metody deterministyczne
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Tab. 3.1. Systematyka metod uzywanych w tomografii do rozwigzania problemu odwrotnego
[25,119]

Grupa metod Przyktady metod

« algorytmy ewolucyjne [170]

- algorytmy rojowe [171]

« algorytmy mréwkowe [45]

« optymalizacja wielokryterialna [108]

Metody stochastyczne

+ metoda zbioréw poziomicowych (ang. level set method) [93]
« pochodna materiatowa [155]

« pochodna ksztattu [138]

+ pochodna topologiczna [118]

Metody topologiczne

« sztuczne sieci neuronowe, w tym:
o perceptron wielowarstwowy [120]
o sieci gtebokiego uczenia (ang. deep learning) [11, 41, 70]
o sieci konwolucyjne (ang. convolutional neural networks) [153]
o sieci rekurencyjne, np. LSTM (ang. long short-term memory)
[69, 169]
o autoenkodery [37]
o uczenie transferowe (ang. transfer learning) [68]

Metody oparte na
uczeniu maszynowym + metody statystyczne, w tym:

o k-najblizszych sasiadéw (ang. k-nearest neighbors) [81]

o maszyna wektoréw nosnych (SVM, ang. support vector
machine) [56]

Lasso (ang. least absolute shrinkage and selection operator) [154]
elastic net [122]

LARS (ang. least angle regression) [20, 133]

regresja liniowa [57]

regresja logistyczna [83, 84]

o o o o o

W dalszej czesci tego rozdziatu opisano wybrane metody, ktdre nastepnie zo-
staly wykorzystane w badaniach stanowigcych przedmiot niniejszego opracowania.

3.1. Metoda Gaussa-Newtona

W tomografii impedancyjnej do rekonstrukcji obrazu mozna stosowac determi-
nistyczng metod¢ Gaussa-Newtona, ktora wykorzystuje uogolniong regulary-
zacje Tikhonova [109]. W literaturze przedmiotu metoda ta znana jest réwniez
jako algorytm Gaussa-Newtona w formie uogélnionej. Podczas przeprowa-
dzania analiz iloSciowych mozna zatozy¢, ze badany obiekt jest polaryzowany
pradem o niskiej czestotliwo$ci. Wowczas wlasciwosci elektryczne materiatu
mozna opisa¢ za pomocg funkcji o wartosciach rzeczywistych. W przypadku
uogolnionego rownania Laplace’a, sktadowa proporcjonalna do czgstotliwosci
jest pomijana, a wspomniana funkcja moze by¢ utozsamiana z rzeczywistym
przypadkiem admitancji izotropowe;.



Rekonstrukcja wewnetrznego obrazu badanego obiektu wigze sie z okre-
$leniem globalnego minimum funkcji celu, ktére w rozpatrywanym przypadku
definiowane jest nastepujaco:

F(o) = H{ILi(Un - U(@)]* + 2 [Lo(e— &™) "} GD

gdzie: o jest wektorem przewodnosci, o* jest przyjetym a priori wektorem
przewodnictwa reprezentujacym znane wilasciwosci elektryczne obiektu,
U, jest wektorem napie¢ uzyskanych podczas pomiarow, Us (o) jest wekto-
rem napie¢ otrzymanych za pomocg obliczeri numerycznych przy uzyciu MES,
L, jest macierza kwadratowa, L, jest macierzg regularyzacji, zwykle jednost-
kowa, ktorej zadaniem jest dyskretne przyblizenie wybranego operatora réz-
niczkowego, a 4 jest parametrem regularyzacji, przy czym 4 > 0.

3.2. Regularyzacja Tikhonova

Wynikiem réwnania u = Af+e poddanego regularyzacji za pomoca determini-
stycznej metody Tikhonowa jest wektor transformacji T, (u) € R™, ktory mini-
malizuje wyrazenie (3.2) [106]

IATA(w) = ull; + X[ Ta(w)l; A >0 (3.2)

w ktorym A jest macierza, ktdéra przeksztatca model T;(u) na rekonstruowane
wyniki, u jest wektorem danych pomiarowych (napie¢), T;(u) jest estymowa-
nym rozwigzaniem problemu odwrotnego (wektor konduktywnosci), 4 jest
parametrem regularyzacji, a ||-||, oznacza norme euklidesowa (L,-norme). Re-
gularyzacja Tikhonowa moze by¢ rozumiana jako kompromis miedzy dwoma
postulatami. Postulat pierwszy dotyczy minimalizacji wyrazenia AT;(u) - u.
Postulat drugi okresla potrzebe minimalizacji normy L, dla T;(u).
Zastosowanie regularyzacji Tikhonova do rozwigzania problemu odwrot-
nego w ETI tagodzi typowe mankamenty zwigzane z tego rodzaju problemami,
a mianowicie niestabilno$¢ rozwigzan oraz zte postawienie problemu w sen-
sie matematycznym. Regularyzacja Tikhonova pozwala na uzyskanie bardziej
stabilnego i ,,wygtadzonego” rozwigzania, co jest mozliwe dzieki wprowadze-
niu dodatkowego terminu kary, ktéry penalizuje rozwiazania o duzej normie.
Rozwazmy model liniowy, w ktorym okre§lamy zalezno$¢ miedzy
wektorem wejSciowym X a wektorem wyjSciowym Y za pomoca macierzy
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transformacji A. W problemach odwrotnych czesto jest wiecej parametrow
do estymacji niz dostepnych obserwacji, co moze prowadzi¢ do niestabilnosci
rozwigzania. Aby temu zaradzi¢, stosuje sie regularyzacje Tikhonova.

Dla danych wejsciowych X, ktére sg macierza projektowania systemu za-
wierajaca przykladowe prady generowane przez elektrody i dla wektora napigc
zmierzonych na powierzchni badanego obiektu ¥, macierz transformacji 4 jest
szacowana z wykorzystaniem regularyzacji Tikhonova w nastgpujacy sposob:

Aeo = argmin{ || AX — Y3+ 7?4113} (3.3)

gdzie A jest parametrem regularyzacji okres§lajacym wptyw kary. W kontekscie
problemu odwrotnego ETI oznacza to konieczno$¢ poszukiwania takiej ma-
cierzy przeksztatcenia A, ktora najlepiej przybliza dane wej$ciowe do wyjscio-
wych poprzez minimalizacje pewnej funkcji kosztu. Po dalszym przeksztalce-
niu otrzymujemy funkcje

Ay = (XTX +221) ' XTY (34)

gdzie X"X jest macierza kowariancji wejs¢, I jest macierza jednostkowg odpo-
wiedniej wielkosci, a X"Y jest macierza kowariancji miedzy wejsciem a wyj-
$ciem. W réwnaniu (3.4), parametr A? jest mnozony przez macierz jednost-
kowa I, co dodaje dodatkowa wartos¢ na gléwnej przekatnej macierzy XX .
Dzieki temu macierz XX + A*I staje si¢ lepiej uwarunkowana, co ulatwia jej
odwracanie i pomaga uzyskac bardziej stabilne rozwigzania.

3.3. Metoda Total Variation

Zatozmy, ze analizowany obiekt mozna podzieli¢ na ograniczong liczbe po-
dobszar6w o stalej przewodnosci, a kazdy z tych obszaréw jest zdefiniowany
przez pewna funkcje. Total Variation jest deterministyczng technikg regu-
laryzacji wykorzystywana do rekonstrukcji obrazu wewnetrznego obiektu,
ktory jest podzielony na skoriczong liczbe niewielkich obszaréw o statej prze-
wodnosci za pomoca metody elementéw skoriczonych [23]. Standardowe
metody, takie jak regularyzacja Tikhonova, czgsto prowadza do powstania
rozmytego obrazu, ktéry nie pozwala na dokladne okres$lenie granic po-
miedzy obszarami o réznych przewodno$ciach. Zastosowanie regularyzacji
z wykorzystaniem metody Total Variation moze skutecznie zapobiec temu



efektowi. Funkcje celu dla tak przedstawionego problemu mozna zdefinio-
wac w nastepujacy sposob:

2 N
Flo) = %HUS(O—) — U 2 |Rio] (3.5)
=1

gdzie: o jest wektorem przewodnosci elektrycznej (M +1), Uy(o) jest obliczo-
nym numerycznie wektorem napie¢ (P + 1), U,, jest wektorem napig¢ uzyska-
nym za pomoca tomografu (P + 1), N jest liczbg krawedzi siatki elementéw
skoniczonych (bez granic krawedzi), M jest liczba elementéw skoriczonych,
Pjestliczba elementow w tabeli testowych napie¢ Uy, R; jest wektorem linio-
wym w i-tej iteracji reprezentujacym dyskretng aproksymacje operatora gra-
dientu. Gdy dana krawedz nalezy do dwdch réznych elementéw skonczonych,
wektor R; jest okre$lony wzorem:

Rl:dl[oa -+, 0,10, ---, 0, =1, 0, ---, O] (36)

gdzie d; jest dlugoscia i-tej krawedzi. Wektor R; skiada si¢ z M elementow,
z ktorych tylko dwie sktadowe przyjmujg wartosci rézne od zera. Nalezy za-
uwazy¢, ze termin regularyzacji zdefiniowany w ten sposéb nie jest rézniczko-
walny w punktach, gdzie wyrazenie pod warto$cig bezwzgledna wynosi zero.

W rozwazanym przypadku idea rekonstrukcji obrazu opiera si¢ na zasto-
sowaniu metody pierwotno-wtoérnej punktu wewnetrznego. Problem pierwotny
definiowany jest jako:

1 R (3.7)
min EIIUs(U)—UmII +>\ZHL¢0H '
k=1

gdzie macierz L; jest typu N X M i zawiera elementy niezerowe tylko w i-tym wier-
szu, natomiast [L;] ,, = 04i[R.],, gdzie d,; jest symbolem (delta) Kroneckera.

3.4. Maszyna wektorow nosnych (SVM)

Maszyna wektoré6w nosnych (ang. SVM - support vector machine) nalezy do
grupy statystycznych metod uczenia maszynowego. SVM uzywa funkcji jadra,
aby przeksztalci¢ dane wejSciowe w przestrzen o wyzszym wymiarze, co ula-
twia ich linearng separacje. Algorytm SVM zaimplementowany w Matlabie
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(funkcja ,fitrsvm”) umozliwia wybér sposrod trzech popularnych funkcji ja-
dra: liniowej, wielomianowej i radialnej funkcji bazowej (ang. RBF - radial
basis function). Funkcja jadra liniowego opisana jest wzorem

K(z,y) = azTy (3.8)

gdzie x iy sa wektorami danych. Funkcja jadra wielomianowego opisana jest jako
K(z,y) = (mTy +¢) a (3.9

gdzie c to stala, a d jest stopniem wielomianu. Funkcja RBF opisana jest wzorem

K(z,y) = exp (—9llz - 9|*) (3.10)

w ktérym y jest parametrem skalujagcym. Problem optymalizacji w SVM polega
na minimalizacji funkcji straty (ang. loss),

L - (3.11)
L =— C i ¥ .
5 llwll” + ;@ +£)
gdzie w - wektor wag, £ i &* - zmienne pomocnicze, C - parametr regularyzacji, a n
jest liczba probek. Model SVM po optymalizacji reprezentowany jest przez funkcje

f(z) = WT¢(£IZ) +b (3.12)

gdzie w' - transponowany wektor wag, ¢(z) jest funkcja mapujaca cechy, a b
symbolizuje obcigzenie, czyli stalg (ang. bias). Dla kolejnego pomiaru x’, pre-
dykcja modelu SVM jest okre$lona zaleznos$cig

y’ = f(:EI) = En:aiK(:ri,x') +b (3.13)
=1

w ktorej a to mnoznik Lagrange’a, a K jest funkcja jadra. W implementacji
oprogramowania Matlab dopasowanie parametréw modelu SVM wykorzy-
stuje kilka kluczowych parametrow, takich jak BoxConstraint, KernelScale
i Epsilon e. Celem SVM jest skonstruowanie takiej funkcji f(x), ktéra jak naj-
doktadniej przewiduje rzeczywista warto$¢ y dla wejscia x, minimalizujac btad
predykcji i pozwalajac na odchylenia mniejsze niz ¢. Epsilon okresla szeroko$¢



pasma ,,bez kary” wokot funkcji regresji, w ktorym bledy nie sg penalizowane.
Parametr ten bezpos$rednio wptywa na elastyczno$¢ modelu w kontekscie
dopasowywania danych treningowych. BoxConstraint C okresla kompromis
miedzy utrzymaniem marginesu ¢, a maksymalizacja marginesu miedzy roz-
nymi punktami danych. Wyzsza wartos$¢ C sktania model do doktadniejszego
dopasowania do danych uczacych, co moze jednak prowadzi¢ do przeuczenia.
Innymi stowy: C okresla ,,twardo§¢” marginesu btedu w modelu SVM. Ker-
nelScale (y dla RBF) wptywa na funkcje jadra, umozliwiajac modelowi ob-
stuge nieliniowosci. Dla jadra RBF, y kontroluje ,,szeroko$¢” dzwonu funkcji
Gaussa, wplywajac na ztozono$¢ modelu i jego zdolno$¢ do uchwycenia za-
leznosci w danych. SVM czesto wykorzystuje funkcje jadra do rzutowania da-
nych wejSciowych na przestrzen o wyzszym wymiarze, co utatwia znalezienie
liniowego separatora, ktorym dla regres;ji jest linia najlepszego dopasowania.
Funkcja straty dla jadra RBF jest zdefiniowana jako

Loss(y, f(z)) = maz(0, |y — f(z)| —¢) (3.14)

gdzie: y jest wyjsciowym wektorem wartosci referencyjnych, f(x) jest wekto-
rem warto$ci zrekonstruowanych, natomiast € jest z gory okreslonym progiem
tolerancji btedu.

3.5. Lassoi elastic net

Obie metody, elastic net i Lasso, naleza do grupy metod statystycznych wykorzy-
stujacych uczenie maszynowe. Elastic net jest technikg regresji z regularyzacja,
ktdra faczy w sobie zalety dwoch innych metod: Lasso (ang. least absolute shrinkage
and selection operator) oraz regresji grzbietowej (ang. ridge regression) [135, 168].
Metoda ta stosuje jednoczesnie kary L, oraz L,, ktore sg charakterystyczne odpo-
wiednio dla Lasso i metody grzbietowej [89, 132]. Technika Lasso, bedaca jedna
z metod regularyzacji, umozliwia redukcje liczby predyktoréw w modelu regre-
syjnym oraz wybor sposréd predyktordw, ktore mogg by¢ redundantne wzgledem
siebie [105]. W przypadku wybranej wartosci parametru Lambda (1), ktory jest
parametrem nieujemnym, Lasso rozwigzuje problem opisany formuta

J

1 & P
ming, s (W > (yi—Bo— 278)° + A |ﬁj|> (3.15)
i=1 —1
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gdzie: N - liczba obserwacji, y; - odpowiedz na obserwacje i, x; — dane pomia-
rowe w postaci wektora wartosci p przy obserwacji j, 4 — dodatni parametr re-
gularyzacji odpowiadajacy jednej warto$ci Lambda.

Parametry B, i 8 s3 odpowiednio skalarne i p-wektorowe. Dla o o wartosci
Scisle miedzy 0 a 1 i dodatniego A elastic net rozwigzuje problem regularyzacji
okreslony zaleznoscia

min i . 8. — 2T5)? \P (3.16)
Bo,B N Z (yz Bo L; ﬂ) + a (ﬂ)
i=1
gdzie
_ p _
Pat) = C5 21815+ allll = Yo (L5 als)  Gan
=1

Jezeli a = 1, metoda elastic net dziata identycznie jak Lasso. Gdy « zbliza
sie do 0, metoda elastic net upodabnia sie do regresji grzbietowej. Dla innych
wartosci a sktadnik kary P, (8) interpoluje miedzy norma L, parametru
a normg kwadratowg L, parametru j.

3.6. Regresja liniowa i regresja logistyczna

Do grupy statystycznych metod uczenia maszynowego zaliczamy regresje li-
niow3 i regresje logistyczng. Zastosowany w niniejszym opracowaniu model
regresji liniowej wykorzystany do rozwigzania problemu odwrotnego ETI
mozna opisac¢ zaleznoscia

f(x) = zB+b (3.18)

gdzie: § jest wektorem wspotczynnikow p, x jest wektorem wejsciowym (zbio-
rem obserwacji) p, a b jest skalarnym odchyleniem modelu (czyli obcigzeniem,
ang. bias). Algorytm iteracyjny implementuje funkcje straty w postaci btedu
Sredniokwadratowego (MSE, ang. mean squared error). Funkcja straty jest
minimalizowana przy pomocy technik obliczeniowych takich jak np. stocha-
styczny spadek gradientu i jest okre$lona zaleznoScig



tly, f@) = 51y~ f@)* dia y € (~o00,00) (.19)

gdzie: y reprezentuje warto$¢ rzeczywista, a f(z) = x8+b jest prognozowang
wartoscig modelu.

Regresja logistyczna rézni si¢ od regresji liniowej gtéwnie mechanizmem
predykcji. Podczas gdy regresja liniowa modeluje bezposrednio warto$ci ciagle
za pomocg liniowej kombinacji wej$¢, regresja logistyczna jest wykorzysty-
wana do przewidywania prawdopodobieristwa przynalezno$ci do okreslonej
kategorii (klasy), przez co jest odpowiednia dla probleméw klasyfikacyjnych.
Typowa formute matematyczng stosowang w regresji logistycznej przedsta-
wia wzor (3.20)

1

- - @ 3.20
1+ e—(@6+Y) (3:20)

o(z)

w ktorym: o(x) jest funkcja logistyczna, 8 jest wektorem wspétczynnikéw dla
zmiennych predykcyjnych x, natomiast b oznacza wyraz wolny (ang. bias) [134].
W odréznieniu od zaleznosci liniowej y = x 8 + b, wystepujacej w regresji linio-
wej, regresja logistyczna stosuje funkcje sigmoidalng o, ktora ogranicza wynik
do przedziatu (0,1), interpretowanego jako prawdopodobienstwo. Poniewaz re-
gresja logistyczna, w odréznieniu od liniowej, generuje na wyjsciu klasyfikatory,
w tomografii elektrycznej badajacej zawilgocenie muréw mozna za jej pomoca
wyznacza¢ binarne wartosci elementéw skoriczonych siatki FEM [85]. Badania
realizowane w ramach niniejszego opracowania wykazaly, Ze lepsze rezultaty
w ETI przynosi generowanie wartos$ci elementéw skonczonych w postaci liczb
rzeczywistych, co jest domeng probleméw regresyjnych.
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4, Wykorzystanie sztucznych
sieci neuronowych do
rozwigzania problemu
odwrotnego

Szczegdlng grupa metod zaliczang do uczenia maszynowego sg sztuczne sieci
neuronowe (SSN) [123, 142]. Sieci neuronowe sg strukturami, ktére modeluja
funkcjonowanie ludzkiego mézgu, umozliwiajac rozwigzywanie ztozonych
problemow o roznym charakterze [131]. Zainteresowanie struktura moézgu
i procesami zachodzacymi w jego wnetrzu doprowadzito do rozwoju modeli
obliczeniowych znanych jako SSN. Za ich pomocg mozna miedzy innymi roz-
poznawac wzorce, prognozowac, dokonywaé segmentacji danych i obrazow,
klasyfikowac¢ elementy zbioréw, wspomagac¢ decyzje, tworzy¢ reprezentacje
zbioréw danych itp. [13, 87, 111, 144].

Weczesne prace nad sieciami neuronowymi siegaja lat 40. XX wieku.
W tamtym czasie McCulloch i Pitts zbadali mozliwo$ci interkoneksji podsta-
wowych komponentéw modelu neuronu. W kolejnych latach naukowcy tacy
jak Hebb zajmowali si¢ badaniem praw adaptacji w systemach neuronowych.
W 1958 roku amerykanski psycholog Frank Rosenblatt wprowadzit nazwe
»perceptron” i opracowat architekture, ktora zyskata znaczng popularno$é.
W roku 1960 Widrow i jego student Hoff przedstawili istotne uogélnienie al-
gorytmu trenowania perceptronu znane jako metoda najmniejszych kwadra-
tow (ang. least mean square).

W latach 70. XX wieku prace Grossberga, oparte na dowodach biologicz-
nych i psychologicznych, przyczynily sie¢ do wprowadzenia nowych architektur
nieliniowych system6éw dynamicznych. W roku 1982 John Hopfield zastosowat
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oryginalna, nieliniowa strukture dynamiczng ukierunkowang na rozwigzywa-
nie problemow optymalizacyjnych.

Badania nad SSN znacznie przyspieszyly w 1986 roku po opublikowa-
niu artykutu autorstwa Rumelharta, Hintona i Williamsa pt. Learning In-
ternal Representations by Error Propagation, w ktorym opisano algorytm
wstecznej propagacji bledow. Algorytm ten jest wcigz chetnie wykorzysty-
wany do trenowania sieci neuronowych [116]. W tym samym okresie finski
profesor Teuvo Kohonen opisat architekture SSN, ktora jest trenowana za
pomoca nienadzorowanej procedury SOM (ang. self-organizing map). Algo-
rytm SOM byt szeroko stosowany w tzw. sieciach Kohonena, ktdre zyskatly
popularno$¢ zar6wno w zastosowaniach badawczych, jak i praktycznych.
W pdznych latach 80. zyskaty popularnos¢ sieci radialne (ang. radial basis
function networks). Sieci te, wraz z perceptronami wielowarstwowymi MLP
(ang. multilayer perceptron - MLP), miaty wptyw na pojawienie si¢ maszyn
wektorow no$nych (SVM).

Fascynacja morfologia i sposobem funkcjonowania ludzkiego mézgu do-
prowadzily do powstania modeli obliczeniowych okreslanych jako SSN. Szcze-
g6lng role w powstaniu tych systemow odegrat sztuczny neuron, wzorowany
na strukturze neuronu ludzkiego (rysunek 4.1).

Rys. 4.1. Model ludzkiego neuronu
Opracowanie wiasne na podstawie pixabay.com



4.1. Perceptron wielowarstwowy

Sztuczny neuron jest podstawowa jednostkg obliczeniows sztucznej sieci neu-
ronowej w warstwowej strukturze klasycznego perceptronu wielowarstwo-
wego. Rysunek 4.2 przedstawia budowe matematycznego modelu neuronu
McCullocha-Pittsa, ktory jest podstawowym elementem SSN.

Rys. 4.2. Model sztucznego neuronu McCullocha-Pittsa [44]

Sztuczny neuron sktada sie z n wejs¢ oznaczonych przez ¢, @», ..., Pn
ktore majg przypisane wagi wy, w,, ..., wy. Kazde wejécie ¢; jest mnozone przez
odpowiadajacg mu wage wy, a nastepnie wszystkie iloczyny sa sumowane.
Na koniec dodawana jest pewna stata b (tzw. obcigzenie, ang. bias). W ten
sposob powstaje wektor x, bedacy sumg iloczynow wej$¢ i wag oraz biasu.
Uzyskana suma wazona jest przeksztalcana przez funkcje aktywacji f(x), ge-
nerujac zbidr wyjsciowy y.

Bias b nie musi by¢ indeksowany jak wagi w,, poniewaz jest on dodat-
kowg statg wartoscia, ktora przesuwa catg funkcje aktywacji w przestrzeni.
W tradycyjnym modelu neuronu, ktory jest pokazany na rysunku 4.2, bias jest
jednolity dla catego neuronu, niezaleznie od liczby wejsc¢.

Pojedyncze neurony moga by¢ ze sobg taczone, tworzac bardziej zto-
zone struktury sieci neuronowych. Na rysunku 4.3 przedstawiono architek-
ture perceptronu wielowarstwowego ztozonego z trzech warstw. Perceptron
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wielowarstwowy jest jedng z podstawowych struktur jednokierunkowych sieci
neuronowych. W tego rodzaju sieciach informacja przemieszcza si¢ od wejs¢
ku wyjsciom.

Rys. 4.3. Struktura perceptronu wielowarstwowego

Warstwa wejsciowa odréznia sie od pozostatych warstw, poniewaz nie
zawiera neuronow, a jedynie neurony sg zdolne przeksztatca¢ informacje, wy-
korzystujac funkcje transferowe. Ostatnia warstwa (warstwa 3) jest warstwa
wyjéciowa, zas§ warstwy pomiedzy wejsciami a warstwa wyjSciowg nazywane
sg warstwami ukrytymi. Sieci jednokierunkowe nie posiadaja sprzezen zwrot-
nych. Neurony w tej samej warstwie nie komunikuja sie miedzy soba, a kazda
z warstw ma wtasng funkcje aktywacji. Oprocz zastosowan badawczych SSN
wykorzystywane sg w wielu dziedzinach przemystu i ustug. W szczegélnosci
znajdujg zastosowania w takich obszarach jak: modelowanie i sterowanie pro-
cesami, aproksymacja funkcji, rozpoznawanie wzorcow i znakéw, klasyfikacja
i segmentacja obrazdw, ocena kredytowa, kategoryzacja zbiorow, wykrywanie
oszustw, ubezpieczenia, prognozowanie gieldowe, wspomaganie decyzji, pre-
dykcja kurséw walut, przewidywanie awarii, rozpoznawanie twarzy itp.

Obecnie, w najnowszych strukturach sieci neuronowych, na wyjsciu czesto
stosuje si¢ warstwe zawierajacg neurony dzialajace jak w perceptronie wielowar-
stwowym. Tego rodzaju warstwy sg okreslane mianem gestych, czyli dense (w je-
zyku Python) lub w petni potaczonych, czyli fully connected (w jezyku Matlab).



4.2. Konwolucyjne sieci neuronowe

Gléwnym zastosowaniem konwolucyjnych sieci neuronowych (CNN) jest kla-
syfikacja obrazéw, gdzie ich zdolno$¢ do wydobywania i analizowania cech
wizualnych sprawdza sie¢ w roznorodnych aplikacjach: od rozpoznawania
twarzy, poprzez identyfikacje usterek materiatowych, po analize medycznych
obrazéw diagnostycznych [69, 72]. Jednak elastycznos¢ tych sieci pozwala na
dostosowanie ich architektury do specyficznych potrzeb, w tym do skutecznego
rozwigzywania tomograficznych problemoéw regresyjnych [117]. Modyfikujac
architekture sieci, na przyktad przez implementacj¢ warstw jednowymiaro-
wych (1-D) réznych rodzajow, takich jak konwolucyjne, pulingowe, czy w petni
potaczone, mozliwe jest dostosowanie procesu uczenia do specyfiki problemu
regresyjnego. W ET1I sie¢ neuronowa nie stuzy do klasyfikowania obrazow. Jej
celem jest predykcja konduktancji dla poszczegélnych elementow skoniczo-
nych siatki FEM. Warto$ci te moga by¢ liczbami rzeczywistymi lub liczbami
zespolonymi. Konwolucyjne modele regresyjne mogg by¢ wykorzystywane do
generowania obrazéw rekonstrukcyjnych, co §wiadczy o wszechstronnosci
i adaptacyjnosci CNN do zastosowan wykraczajacych poza tradycyjng klasy-
fikacje obrazow.

CNN s3g szczeg6lnym rodzajem glebokich sieci neuronowych, ktore wy-
rozniaja si¢ wykorzystaniem tzw. konwolucji (splotéw) zamiast ogélnych ope-
racji macierzowych w przynajmniej jednej z warstw [157]. W konteks$cie ETI
konwolucja pozwala na efektywng analize danych pomiarowych w kierunku
poszukiwania ukrytych cech, co jest kluczowe dla doktadnej identyfikacji
zmian konduktywnos$ci wewnatrz obiektu [22].

Rysunek 4.4 przedstawia przyktadowg architekture sieci CNN przezna-
czong dla ETI. Pierwszg warstwg w omawianej architekturze CNN jest war-
stwa wejsciowa, ktora przyjmuje wektor pomiaréw napie¢ zmierzonych mie-
dzy elektrodami. Wektor wej$ciowy ma wymiar 96 X 1. Zadaniem tej warstwy
jest sprecyzowanie formatu danych wejsciowych. Nastepnie dane przechodza
przez pierwsza warstwe konwolucyjng (ConvlD) z 32 filtrami o rozmiarze
3 x 1 kazdy, ktérej aktywacja dokonuje sie za pomoca funkcji ReLU (ang. rec-
tified linear unit). Funkcja ReLU, ktéra mozna zapisac jako f(x) = (0, x), jest
powszechnie stosowana ze wzgledu na swoje wlasciwosci pozwalajace na efek-
tywne uczenie sie i redukcje problemu zanikajacego gradientu. Jej zadaniem
jest takze wprowadzenie nieliniowo$ci do modelu.

Po warstwie konwolucyjnej ma miejsce normalizacja wsadowa (ang. batch
normalization), ktéra stabilizuje i przyspiesza proces uczenia poprzez
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normalizowanie wyj$¢ z poprzedniej warstwy w taki sposéb, aby wariancja
byta réwna jeden, a $rednia zero. Po warstwie normalizujacej dane sg przeka-
zywane do warstwy MaxPooling1D, ktora z rozmiarem okna 2 X 1 redukuje
wymiarowos$¢ danych, pozwalajac na wychwycenie dominujacych cech z wcze-
$niejszych operacji konwolucji, tym samym zmniejszajac ryzyko przeuczenia.

Kolejne warstwy Conv1D, zawierajace odpowiednio 64 i 128 filtréw, réw-
niez korzystaja z funkcji aktywacji ReLU i sg oddzielone warstwami norma-
lizacji wsadowej. Te warstwy pozwalaja na dalsze wydobywanie bardziej zto-
zonych cech z danych, przygotowujac grunt pod doktadniejszg rekonstrukcje
konduktywnosci.

Po drugiej warstwie konwolucyjnej i kolejnej warstwie MaxPooling1D
dane trafiaja do warstw w pelni potaczonych (Dense), gdzie pierwsza zawiera
1024 neurony, a druga 2048 neurondw. Obie wzmiankowane warstwy korzy-
staja z funkcji aktywacji ReLU, normalizacji wsadowej oraz mechanizmu Dro-
pout z prawdopodobienistwem 0,5.

Dropout jest technikg regularyzacyjng, ktdra pomaga w zapobieganiu
przeuczeniu przez losowe wylaczanie neuronéw podczas treningu. Takie dzia-
fanie utrudnia utrwalanie wzorcéw podczas uczenia. Ostatnia warstwa, zwana
warstwa wyjsciowa, sktada sie z 3050 neurondw. Posiada ona liniowg funkcje
aktywacji. Warstwa wyj$ciowa ma za zadanie przeksztalci¢ wszystkie wyuczone
cechy na ostateczny wektor wartosci konduktywnosci, ktére nastepnie sg in-
terpretowane w kontekscie rekonstrukcji obrazu za pomoca metody elemen-
tow skoniczonych (MES).

W ztozonym, nieliniowym problemie odwrotnym ETI przedstawiona ar-
chitektura CNN demonstruje sposob, w jaki tego rodzaju techniki przetwarza-
nia informacji moga by¢ efektywnie wykorzystane do analizy i interpretacji
danych pomiarowych. Dzigki takim strukturom mozliwe jest osigganie znacz-
nych postepéw w zakresie doktadnosci i rozdzielczosci rekonstrukcji obrazow
tomograficznych.



Rys. 4.4. Architektura przyktadowej sieci CNN przeznaczonej do tomografii elektrycznej

4.3. Rekurencyjne sieci LSTM

Sieci LSTM (ang. long-short term memory) naleza do nowszych struktur sieci
neuronowych, jednak z uwagi na swdj potencjat sa szeroko opisywane w li-
teraturze naukowej [39, 77, 96]. Jednym z kluczowych zrédet na ich temat
jest praca Hochreitera i Schmidhubera z 1997 roku, ktéra formalnie zainicjo-
wala ten oryginalny model sieci neuronowych [46]. Wspomniana publikacja,
zatytutowana Long Short-Term Memory, ukazala si¢ w czasopi$mie ,,Neural
Computation” i stanowi fundamentalne Zrédto na temat teoretycznych pod-
staw LSTM. Przez lata badania nad LSTM rozszerzyly ich zastosowania oraz
pozwolily na rozwoj bardziej zaawansowanych technik, ktore kontynuuja roz-
wodj i optymalizacje tego modelu, adaptujac go do roznorodnych zastosowan
i kontekstow badawczych.
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Sieci LSTM sg szczegdlnym rodzajem rekurencyjnych sieci neuronowych
(RNN - ang. recurrent neural networks), ktore zostaty zaprojektowane gléwnie
z my$la o problemach uwzgledniajacych zaleznosci wystepujace w dtuzszych
sekwencjach danych niz tradycyjne RNN. Ponadto sieci LSTM sg przystoso-
wane do wej$¢ sktadajacych sie z wielu sekwencji. Sieci te sg stosowane do
zadan, w ktorych konieczne jest modelowanie zlozonych zaleznos$ci czaso-
wych i sekwencyjnych, takich jak przetwarzanie jezyka naturalnego, analiza
szereg6w czasowych, identyfikacja wzorcéw w sekwencjach danych czy gene-
rowanie muzyki. Z uwagi na charakter wektora pomiarowego ETI, uporzad-
kowanego wedtug protokotu pomiarowego i stanowigcego wejscie tomografu
elektrycznego, mozna zatozy¢, ze stanowi on sekwencje danych. Ten fakt po-
woduje, ze wykorzystanie sieci LSTM w ETI jest w pelni uprawnione, co po-
twierdzaja liczne badania [66, 67, 69, 77, 78, 86].

Rysunek 4.5 przedstawia architekture warstwy sieciowej LSTM z wyr6znio-
nym fragmentem wykorzystywanym w opisywanych badaniach dotyczacych ETT.

Rys. 4.5. Architektura przyktadowej sieci LSTM przeznaczonej do tomografii elektrycznej [67]

Czerwona linia otacza sekcje LSTM, ktdra zostata zaadaptowana jako poje-
dynczy (pierwszy i jedyny) krok czasowy. Szereg czasowy majacy C cech (kana-
16w) o dtugosci S jest oznaczony przez X. Dane binarne zawierajace zar6wno stan
ukryty, jak i stan komorki w kroku czasowym ¢ sa oznaczone symbolami h; i ¢;.
Cechy (x1, Xy, ..., Xc) W tym przypadku oznaczajg wektor pomiarowy sktadajacy
sig¢ z C pomiaréw. Dlugos$¢ szeregu czasowego wynosi S = 1. W kazdym bloku



warstwy LSTM znajduje sie D jednostek ukrytych. Wektor pomiarowy moze by¢
uznany za sekwencjg, czyli za uporzadkowany zbiér wartosci pojedynczych po-
miaréw napiecia miedzy poszczegolnymi parami elektrod, wykonywanych w re-
gularnych odstepach czasu, wedtug okreslonego protokotu pomiarowego [86].
W przypadku ETI D jest liczbg pixeli, czyli liczbg elementéw skoriczonych siatki
FEM, a poniewaz S = 1 to hy= hp;.

Stan ukryty (alternatywnie nazywany stanem wyj$ciowym) i stan komorki
to dwa stany, ktdre sktadaja sie na stan warstwy LSTM. Na przyktad dane wyj-
Sciowe warstwy dla kroku czasowego ¢ sg ukryte. W kazdym kroku czasowym
stan komorki zawiera informacje zebrane z poprzednich krokéw czasu (¢ - 1).
Tak wiec, w zaleznosci od wektora wejsciowego, warstwa dodaje lub odejmuje
informacje od stanu komorki w kazdym kroku czasowym. Warstwa LSTM jest
odpowiedzialna za zarzadzanie tymi zmianami za posrednictwem bramek.
Stanem komorki i stanem ukrytym warstwy zarzadzaja nastgpujace bramki:
bramka wejsciowa (i) steruje poziomem aktualizacji stanu komorki, bramka
zapominajaca (f) steruje poziomem resetowania stanu komorki, kandydat na
komorke (g) dodaje informacje do stanu komorki, a bramka wyjsciowa (0)
steruje poziomem stanu komorki, ktéry ma zosta¢ dodany do stanu ukrytego.

Rysunek 4.6 przedstawia strukture bloku LSTM, z ktérej wynika sposéb
przetwarzania informacji realizowany dla danego kroku czasowego. Grafika
ilustruje, w jaki sposob bramki zapamietuja, aktualizujg i wyprowadzaja stany
komorek i stany ukryte, a takze ich interakcje.

Rys. 4.6. Struktura bloku LSTM [77]
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Dla sieci neuronowych nie opracowano jednoznacznych kryteriow do-
boru parametrow, ktére mozna stosowac¢ w zalezno$ci od typéw problemdw, do
rozwigzywania ktorych projektowana jest sie¢ LSTM. W rezultacie parametry
struktury sieci, takie jak np. liczba warstw, liczba modutéw ukrytych, liczba
warstw normalizacyjnych, warto$ci wag poczatkowych lub rodzaje funkcji
aktywacji, nalezy dobra¢ subiektywnie. Ro6wniez hiperparametry okreslajace
proces uczenia, takie jak np. wielko$¢ minipartii danych ,,minibatch”, rodzaj
algorytmu optymalizacyjnego, sposob zatrzymania procesu uczenia, dobie-
rane sg empirycznie. Wzory (3.21) moga by¢ stosowane do obliczania warto-
$ci wektora wag W, wag rekurencyjnych R, a takze obcigzen (biaséw) b [80].

Wi Ri bi
Wy Ry by

W = ,R= ,b= 3.21
Wg Rg bg ( )
W, R, b,

Symbole i, f, 0 i g oznaczaja odpowiednio bramki: wejsciowa, zapomina-
jaca, wyjsciowa oraz bramke kandydata na komorke. Stan komorki w okre-
Slonym kroku czasowym ¢ jest oznaczony jako ¢, =f; @ ¢, ; + iy © g, gdzie ©
oznacza mnozenie elementow wektorowych. W kroku czasowym ¢ stan ukryty
jest zdefiniowany jako h; = o, ©® o. (¢;) o, gdzie o. jest funkcja aktywacji stanu.
Réwnania (3.22) definiuja sktadowe warstwy LSTM w kroku czasowym ¢:

iy = o4(Wie + Rihy_1 + b;)
fi = oy(Wszi + Ryhi 1 + by)
gt = 0c(Wyx: + Ryhy_1 + by)
ot = 0g(Woxy + Rohy_1 + b,)

(3.22)

gdzie 0, 0znacza funkcje aktywacji bramki. W problemach regresyjnych czesto
stosowang funkcjg aktywacji warstwy sieci neuronowej jest funkcja sigmo-
idalna, ktora moze by¢ przedstawiona jako o(x) = (1 + e™)™.



4.4. Wielokrotne sztuczne sieci neuronowe

Wielokrotne sztuczne sieci neuronowe (WSSN) to oryginalna koncepcja opi-
sana po raz pierwszy w roku 2018 [120, 130]. Idea ta opiera si¢ na zatoZeniu,
ze fatwiej jest wytrenowac efektywne sieci neuronowe z jednym wyj$ciem niz
z wieloma. Metoda WSSN, zwana takze metoda trenowanie piksel po pikselu
(ang. pixel by pixel), zaktada wytrenowanie nie jednej, lecz wielu SSN, z kt6-
rych kazda ma za zadanie obstuge pojedynczego piksela obrazu wyjsciowego.
Warto zauwazy¢, ze do wytrenowania réznych pikseli obrazu tomograficznego
wykorzystywany jest ten sam zbiér uczacy pomiaréw (wejs¢). Z uwagi na fakt,
ze trenowanie SSN polega na dopasowaniu wag i biaséw, nie ma w tym po-
dejséciu sprzecznosci.

Rysunek 4.7 przedstawia algorytm procesu uczenia nie jednej, lecz wielu
sieci neuronowych stanowigcych system, majacy na celu rekonstrukcje obrazu
tomograficznego za pomocg WSSN. Algorytm rozpoczyna sie od zainicjowa-
nia dwoch licznikéw i oraz j, gdzie i jest indeksem przechodzacym przez zbior
pomiaréw wejsciowych, a j przez zbiér wyjsciowy odzwierciedlajacy wartosci
pikseli obrazu tomograficznego. Zbiér x o wymiarach k na n zawiera macierz
pomiaréw wejsciowych, gdzie k to liczba przypadkéw uczacych, a n to liczba
pomiar6w w pojedynczej sekwencji. Z kolei macierz y o wymiarach k na N to
zbior wzorcow obrazow tomograficznych, gdzie N to liczba pikseli na siatce
obrazu rekonstruowanego, réwnoznaczna z liczbg elementéw skoriczonych
siatki FEM. Dla kazdego przypadku uczacego reprezentowanego przez i oraz
dla kazdego piksela obrazu wyj$ciowego reprezentowanego przez j algorytm
przeprowadza trening sieci neuronowej SSN z wektorem wejsciowym x(i, :)
oraz pikselem wyjsciowym y(i, j). Po uwzglednieniu wszystkich przypadkow
uczacych i wytrenowaniu sieci dla danego piksela j algorytm sprawdza, czy
zostaly uwzglednione wszystkie piksele, testujac warunek ,czy j = N” Jesli
warunek nie jest spetniony, algorytm zwieksza warto$¢ j o jeden i kontynuuje
trening kolejnej SSN; ;. 1 przeznaczonej dla kolejnego piksela. Gdy wszystkim
pikselom obrazu zostang przypisane osobne sieci neuronowe, algorytm zostaje
zatrzymany. W rezultacie uzyskujemy zmienng strukturalna zawierajaca N
wytrenowanych SNN.
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1, 1<i<k
start 1:

i=
j=1; 1<jsN

x(k x n) — zbioér pomiardw wejsciowych w postaci macierzy k x n,
gdzie k — liczba przypadkow uczacych,

J=tl .| n—liczba pomiaréw w pojedynczej sekwencji pomiarowej,
"1 y(k x N) — zbiér wzorcow obrazéw tomograficznych,
i=itl gdzie N to liczba elementéw skonczonych (pikseli) na siatce

obrazu rekonstrukcyjnego.

\ 4
trenuj SSN; dla
wektora wejsciowego x(i, :)
i piksela wyjsciowego y(i, j)

x(1 ;) > SSN; > y(L )

tak

Rys. 4.7. Algorytm trenowania wielokrotnych sieci neuronowych (WSSN)



5. Laboratoryjne badania
wilgotnosci muru ceglanego

Niniejszy rozdzial opisuje sposéb badania wilgotnos$ci muru ceglanego w wa-
runkach laboratoryjnych wykorzystujacy zaawansowane techniki elektrycznej
tomografii impedancyjnej (ETI). Omoéwiono fizyczny model zawilgoconego
muru ceglanego, tradycyjnego i popularnego materiatu budowlanego, sto-
sowanego w budynkach historycznych. Charakterystyka obiektu obejmuje
wymiary muru, strukture wewnetrzna, materiaty i sposéb wymuszonego za-
wilgocenia. Kolejna czes$¢ rozdzialu poswiecona jest opisowi tomografu ETI
- kluczowego urzadzenia wykorzystywanego w badaniach. Tomograf umoz-
liwia wykonanie pomiaréw elektrycznych, na podstawie ktorych generowane
sg obrazy wewnetrznej struktury badanego obiektu. Szczegdtowo omdwiono
takze elektrody, ich konstrukcje oraz role w procesie pomiarowym.

W dalszej czesci rozdzialu przedstawiono algorytmy i metody oblicze-
niowe stosowane do rekonstrukcji obrazéw, w tym metody deterministyczne,
statystyczne oraz metody oparte na uczeniu maszynowym. Ostatnia cze$¢ roz-
dzialu zawiera analize i porownanie wynikéw uzyskanych za pomoca réznych
metod rekonstrukcyjnych, co umozliwia wyciggniecie wnioskdw dotyczacych
efektywnosci i wiarygodnosci poszczegoélnych technik w kontekscie badania
wilgotno$ci murédw ceglanych. Celem jest znalezienie optymalnych rozwigzan
algorytmicznych, ktére moglyby by¢ zastosowane w praktyce inzynierskiej
i konserwatorskiej, przyczyniajac sie do lepszego poznania badanej proble-
matyki i skuteczniejszej ochrony zabytkowej substancji muréw ceglanych.
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5.1. Mur ceglany jako obiekt badan

Obiektem badan byt specjalnie zaprojektowany i wykonany w laboratorium Netrix
S.A. mur ceglany widoczny na rysunku 5.1. Mur ustawiono w ptytkiej wannie wy-
konanej z nieprzemakalnej folii otoczonej burtami, co umozliwilo zalanie dolnej
czesci muru wodg. Woda, na skutek podsigkania kapilarnego, przemieszczata si¢
w gdre muru poprzez porowate struktury cegiel i zaprawy murarskiej. Dodatkowo
na szczycie muru dobudowano ceglang niecke o pojemnosci okoto 18 litrow (rysu-
nek 5.1b). W ten spos6b umozliwiono wnikanie wody w gtab muru takze od gory.

Mur poddawany byt dziataniu wody przez 48 godzin. Po tym czasie stwier-
dzono, Ze rozklad zawilgocenia ustabilizowat sig, poniewaz dynamika wzro-
stu zawilgocenia zostata zrownowazona przez odparowywanie (wysychanie)
muru. Mozna to bylo stwierdzi¢ miedzy innymi na podstawie obrazéw termo-
graficznych, a takze organoleptycznie.

Rys. 5.1. Sztucznie zawilgocony mur ceglany w warunkach laboratoryjnych:
(a) widok catego stanowiska badawczego, (b) gérna czes$¢ muru

Rysunek 5.2 przedstawia zdjecie stanowiska badawczego, ktére obejmo-
wato mur ceglany, elektrody, tomograf oraz komputer z oprogramowaniem
umozliwiajagcym ustrukturyzowany zapis danych pomiarowych w odpowied-
nim formacie, a takze uruchomienie algorytmu przetwarzajacego pomiary na
obrazy rekonstrukcyjne.



Rys. 5.2. Stanowisko badawcze

Rysunek 5.3 przedstawia obrazy uzyskane w podczerwieni, wykonane za
pomocg kamery termowizyjnej FLIR-T540 (FLIR Systems, Inc., Wilsonville,
OR, USA). Obrazy termowizyjne ilustruja dwa rézne widoki sztucznie zawilgo-
conego muru ceglanego. Rysunek 5.3a przedstawia mur z elektrodami umiesz-
czonymi na jego powierzchni. Elektrody zostaty wykorzystane do generowania
i odbierania parametrow elektrycznych, ktore zostaly uzyte do mapowania
rozktadu konduktywnos$ci w strukturze muru, co ma kluczowe znaczenie dla
wizualizacji obszar6w zawilgocenia.

Rysunek 5.3b przedstawia ten sam mur, lecz bez elektrod. Na tym obrazie
nie ma widocznych narzedzi pomiarowych, co pozwala na oceng obrazu ciepl-
nego muru bez wptywu obecnosci elektrod. Roéznice w kolorach na obu obra-
zach odpowiadajg réznicom temperatury powierzchni, co jest bezposrednio
zwigzane z wilgotno$cig muru, zwlaszcza na jego powierzchni. Wilgotniejsze
obszary charakteryzujg sie inng zdolno$cig do przewodzenia ciepta, przez co
majg inny profil temperaturowy. Inna jest takze ich konduktywnos¢.

Analiza obrazéw w podczerwieni, w ograniczonym zakresie, moze by¢
wykorzystana do weryfikacji skutecznosci metody ETI w lokalizacji i kwan-
tyfikacji zawilgocenia w murach ceglanych. W szczegdlnosci por6wnanie roz-
ktadu temperatury na obrazach z danymi uzyskanymi z ETT moze dostarczy¢
informacji o zgodnosci i skutecznosci tej techniki pomiarowej w diagnozowa-
niu stanu zawilgocenia struktur budowlanych.
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Rys. 5.3. Zdjecia termowizyjne sztucznie zawilgoconego muru ceglanego:
(a) widok z elektrodami, (b) widok bez elektrod

Zrédto: materiaty Netrix S.A.

Precyzyjne zweryfikowanie doktadnosci odwzorowania wilgoci na obrazie
tomograficznym w przypadku obiektéw rzeczywistych jest w zasadzie niemoz-
liwe. Wynika to z braku bezposredniego odniesienia do wzorca zawilgoconego
wnetrza badanego fragmentu muru (ang. ground truth). Badanie zawilgoconego
muru za pomocy elektrycznej tomografii impedancyjnej w kontrolowanych
warunkach laboratoryjnych jest skuteczng metodg oceny jakosci ETT w warun-
kach zblizonych do rzeczywistych. Aby moc dokladnie oceni¢ jako$¢ i precyzje
obrazow rekonstrukcyjnych, czesto stosuje sie rozne wskazniki iloSciowe, takie
jak biad $redniokwadratowy (MSE), wskaznik korelacji Pearsona, strukturalny
indeks podobienstwa (SSIM - ang. structural similarity index measure) oraz sto-
sunek sygnatu do szumu (PSNR - ang. peak signal to noise ratio). Jednak wyko-
rzystanie tych wskaznikdw wymaga dostepnosci obrazu referencyjnego, ktory
mozna uzyska¢ metodami symulacyjnymi. Jak juz wspomniano, w warunkach
rzeczywistych uzyskanie obrazéw referencyjnych badanego fragmentu muru
jest niemozliwe. Stanowi to zasadniczg przeszkode utrudniajaca weryfikacje ETI
jako skutecznej metody identyfikacji wilgoci. Pomimo tego klasyczne, punktowe
metody badania zawilgocenn muréw moga w pewnym stopniu uzupetnic te luke.



5.2. Tomograf hybrydowy

W badaniach bedacych przedmiotem niniejszego opracowania wykorzystano
prototypowy tomograf hybrydowy, zaprojektowany i wykonany w laboratoriach
Netrix S.A. Jest to zaawansowane urzadzenie pomiarowe, ktére wykorzystuje
tomografie elektryczng do analizy obiektéw dwoma metodami — elektryczne;j
tomografii impedancyjnej (ETI) oraz elektrycznej tomografii pojemnosciowej
(ETP) [17, 102]. Rysunek 5.4. przedstawia schemat blokowy tomografu hybry-
dowego ETI/ETP.
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Rys. 5.4. Schemat blokowy tomografu hybrydowego ETI/ETP
Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie materiatéw Netrix S.A.

Kluczowa role w tomografie hybrydowym pelni uktad Howlanda. Jego
zadaniem jest generowanie stabilnego sygnatu pragdowego niezbednego do
precyzyjnych pomiar6w metoda impedancyjng. Z punktu widzenia efektyw-
nosci i doktadnosci systemu tomograficznego ma to znaczenie fundamen-
talne, szczeg6lnie w aplikacjach medycznych i przemystowych, w ktérych
niezawodno$¢ i stabilno$¢ sygnatu sa priorytetem. Centralnym elementem
uktadu Howlanda jest modut DDS (ang. direct digital synthesis). Modut ten
umozliwia precyzyjne modulowanie i stabilizowanie sygnatu pradowego.
Technologia DDS pozwala na szybkie i precyzyjne generowanie sygnatow
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pradowych o zdefiniowanych parametrach. Do ww. parametréw zaliczamy
czestotliwo$¢, amplitude i faze, przy czym zmiana parametréw odbywa sie
w sposob elektroniczny. Cyfrowe podejscie do syntezy sygnalu znacznie
zwieksza efektywno$¢ uktadu Howlanda, jednocze$nie oferujac duza doktad-
nos$¢ i powtarzalno$¢ wynikéw. Do zalet DDS nalezy fatwe, dynamiczne i au-
tomatyczne dostosowanie parametréw sygnatu za pomocg oprogramowania.
Pozwala to na elastyczne zarzadzanie procesem pomiarowym i akomodacje
do specyficznych potrzeb uzytkownika bez potrzeby fizycznej ingerencji
w uktad. Dodatkowo technologia DDS minimalizuje ryzyko powstawania
szumow i zaklocen. Zakldcenia maja negatywny wptyw na jakos$¢ sygnatu,
a co za tym idzie, takze na doktadnos$¢ pomiaréw.

Zadaniem przetwornik6w analogowo-cyfrowych (ADC) jest przeksztalcanie
sygnatéw analogowych pochodzacych z réznych modutéw urzadzenia na dane
cyfrowe. Tego rodzaju dane stanowia podstawe do dalszej analizy i rekonstrukeji
obrazow. Zastosowane w tomografie moduly ADC charakteryzuja sie wysoka
rozdzielczo$cia, dzigki czemu urzadzenie dokladnie odwzorowuje sygnaty ana-
logowe w ich cyfrowej formie. Wysoka, 16-bitowa rozdzielczos¢ przetwornika
jest szczegoélnie przydatna w aplikacjach medycznych i inzynieryjnych. Precy-
zja i szczeg6towo$¢ pomiarow majg bezposredni wptyw na jako$¢ obrazowania.

Istotnym parametrem ADC jest rowniez szybko$¢ pomiaru. Krotki czas
przetwarzania umozliwia szybka akwizycje danych, co jest szczegdlnie wazne
w §rodowiskach dynamicznych, gdzie zmiany stanu badanego obiektu moga
nastepowac w szybkim tempie. Dzieki krétkim czasom przetwarzania prze-
twornikow ADC tomograf moze rejestrowaé dane w czasie rzeczywistym. Ta
cecha jest istotna zwtaszcza podczas monitorowania przeptywow cieczy, re-
akcji chemicznych czy funkcji fizjologicznych w badaniach biomedycznych.
Szybko$¢ przetwornikdw w opisywanym tomografie wynosi 500 kSps' na kanat.

Kolejnym aspektem pracy ADC, oprocz rozdzielczosci i szybkosci, jest
minimalizacja interferencji sygnatu. Tomograf wykorzystuje zaawansowane
techniki filtracji i ttumienia zakt6cen, aby zminimalizowa¢ wplyw szumoéw
i innych zewnetrznych zakldcen na sygnatl. Redukcja zaktocerh ma duze zna-
czenie dla utrzymania wysokiego poziomu czysto$ci sygnatu. Ma to bezpo-
Srednie przetozenie nie tylko na pomiary, lecz przede wszystkim wptywa na
doktadno$¢ i wiarygodno$¢ wynikow, dla ktorych podstawg sa pomiary.

Modut regulacji wzmocnienia ma na celu zapewnienie optymalnej jakos$ci
sygnatu przed jego digitalizacja realizowang za posrednictwem przetwornika

! kSps - ang. kilosamples per second, czyli tysiac prébek na sekunde.



analogowo-cyfrowego (ADC). Regulacja wzmocnienia pozwala na dostoso-
wanie amplitudy sygnalu pomiarowego do r6znych warunkéw operacyjnych.
Jest to niezbedne w rdéznorodnych zastosowaniach, a zwtaszcza w sytuacjach,
kiedy sygnaty wykazuja znaczne réznice w poziomie mocy. Funkcja regulacji
wzmocnienia umozliwia precyzyjne dostosowanie poziomu sygnatu wejscio-
wego do zakresu pracy ADC. Ma to duze znaczenie dla utrzymania petnej dy-
namiki sygnatu i unikniecia znieksztatcen, takich jak przesterowanie lub zbyt
niska rozdzielczo$¢ pomiaru. Opisywany modut charakteryzuje si¢ cyfrowym
sterowaniem. To sprawia, ze wszystkie ustawienia wzmocnienia mogg by¢ re-
alizowane za posrednictwem oprogramowania sterujacego urzadzeniem. Opro-
gramowanie sterujace zawarte w uktadzie umozliwia dokonywanie szybkich
zmian konfiguracji wzmocnienia w odpowiedzi na zmieniajace si¢ warunki
pomiarowe, a takze na specyficzne wymagania zwigzane z realizowanym eks-
perymentem. Ponadto cyfrowe sterowanie wzmocnieniem umozliwia auto-
matyzacje proceséw kalibracji i dostosowywanie parametrow operacyjnych.
Dzieki temu tomograf uzyskuje wigkszg efektywnosc¢ i niezawodno$¢ w zroz-
nicowanych warunkach pracy.

Cyfrowo sterowane wzmocnienie sprawia, ze tomograf mozna zaadapto-
wac do szerokiej gamy scenariuszy pomiarowych, od sygnaléw o niskiej am-
plitudzie, po sygnaly o wysokiej mocy. Tego rodzaju elastyczno$¢ jest istotna
w zastosowaniach badawczych i przemystowych, w ktérych warunki pomia-
rowe moga si¢ znacznie roznic.

Przetwornik ADC moze generowac surowe, bezposrednie dane dla war-
tosci pomiar6w tomograficznych, ale w przypadku opisywanych badann ADC
odpowiednio konwertuje wartosci, tj. normalizuje je do efektywnej rozdzielczo-
$ci 16-bitowej oraz dokonuje kwantyzacji analogowego sygnatu wej$ciowego,
dzielac go na 65 536 mozliwych pozioméw. Cyfryzacja sygnalu normalizuje
dane wej$ciowe do ustalonego zakresu wartosci, biorgc pod uwage wartosci
wzmocnienia, upraszczajac poréwnanie i analize.

Charakter procesu akwizycji danych i pdZniejsze metody ich przetwarza-
nia zastosowane w badaniach przyczynily sie do tego, aby wartosci pomiaréw
byly podawane w jednostkach umownych (ang. arbitrary units). Sposob wyraza-
nia warto$ci pomiaréw w jednostkach umownych, zamiast w woltach, wynika
z kilku przestanek. Powyzsze przestanki sg rezultatem specyfiki metodologii
ETI, jej zastosowan oraz kwantyfikacji i specyfiki procesu obrazowania wilgoci
w $cianach. ETI polega na iniekcji pradu elektrycznego przez elektrody umiesz-
czone na powierzchni badanego obiektu. Nastepnie dokonuje si¢ pomiarow
roznic potencjatow pomigdzy réznymi parami elektrod. W rezultacie uzyskane
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warto$ci pomiarowe mogg sie rozni¢ w zaleznosci od kalibracji urzadzenia, nor-
malizacji i zastosowanego algorytmu rekonstrukcji obrazu. Zmiany te wptywaja
na korelacje wzglednych warto$ci potencjatow z bezwzglednymi jednostkami
fizycznymi wyrazonymi w woltach. Zastosowanie jednostek umownych pozwala
na bardziej uogoélniong reprezentacje pomiaréw, utatwiajac poréwnywanie uzy-
skanych rekonstrukcji w roznych konfiguracjach i eksperymentach bez koniecz-
nosci powigzania koloréw z okreslong skalg wyrazong w woltach.

Innym argumentem przemawiajacym za wprowadzeniem jednostek umow-
nych jest proces kalibracji ETI. Kalibracja jest niezbednym elementem procesu
dostosowania pomiaréw. Ma ona na celu uwzglednienie zmiennych specyficz-
nych dla systemu, takich jak impedancja elektrody, charakterystyka wzmacniacza
sygnatu i inne czynniki, ktére mogg wptywac¢ na pomiary. Poniewaz proces ten
dostosowuje skale wartosci pomiaréw, wynikowe dane moga nie odpowiadaé
napigciom w sposob bezposredni, co sprawia, ze jednostki umowne sg bardziej
praktycznym wyborem.

Do zobrazowania wilgoci w §cianach za pomocg ETI wystarczy infor-
macja na temat rozktadu wzglednych zmian konduktancji elektrycznej. Nie
chodzi wiec o uzyskanie bezwzglednych wartosci konduktywnosci. Tego ro-
dzaju podejscie utatwia interpretacje obrazéw tomograficznych, uwidoczniajac
rozktad wilgoci wewnatrz badanego obiektu, nie za$ doktadne warto$ci para-
metréw fizycznych. Zastosowanie jednostek umownych upraszcza poréwny-
wanie danych z r6znych pomiaréw, urzadzen i warunkéw eksperymentalnych.
Poniewaz specyficzna konfiguracja i kalibracja systemu ETI moze znaczaco
zmienia¢ warto$ci bezwzgledne pomiaréw elektrycznych, jednostki umowne
oferuja znormalizowang skale nadajaca sie do zastosowania w r6znych bada-
niach, zwigkszajac w ten sposdb poréwnywalnos¢ i powtarzalno$¢ wynikow.
W obrazowaniu wilgotnosci $cian gléwnym przedmiotem zainteresowania
jest rozktad i wzgledne zmiany zawartos$ci wilgoci, a nie ilosciowe okreslenie
doktadnych wtasciwosci elektrycznych badanej struktury. Jednostki umowne
s3 odpowiednie do tego zadania, poniewaz pozwalaja na skuteczng wizuali-
zacje i analize wzorcow zawilgocen bez znajomosci bezposredniej korelacji
z okre$lonymi jednostkami fizycznymi.

Innym kluczowym komponentem, ktéry odpowiada za koordynowa-
nie procesu akwizycji danych jest kontroler pomiaru. Jego gtéwne funkcje
obejmuja zarzadzanie pracg przetwornikéw analogowo-cyfrowych (ADC),
sterowanie procesem zbierania danych oraz ich wstepne przetwarzanie.
Kontroler pomiaru jest wiec centralnym elementem systemu pomiarowego
odpowiedzialnym za zapewnienie spojnosci i precyzji zbieranych danych.



Ma to fundamentalne znaczenie dla prowadzonych analiz i interpretacji
wynikow. Kontroler pomiaru zapewnia optymalny spos6b rejestrowania
zmieniajacych sie sygnatoéw. Wspomniany modut umozliwia szybka zmiane
parametréw pomiarowych, takich jak czestotliwo$¢ probkowania, zakres
wzmochnienia sygnatu czy parametry filtracji. Sterowanie ADC realizowane
przez kontroler pomiaru obejmuje miedzy innymi zarzadzanie czasem prob-
kowania oraz precyzja, z jakg sygnaty analogowe sg konwertowane na format
cyfrowy. Kontroler zapewnia, ze kazdy sygnat jest przetwarzany z odpowied-
nig doktadnoscia, co jest istotne dla zachowania integralno$ci danych. Ma
to szczegolnie znaczenie w aplikacjach, gdzie nawet mate bledy pojawiajace
sie w rejestrowanych danych moga prowadzi¢ do znacznych btedow w in-
terpretacji wynikow. Kontroler pomiaru posiada réwniez funkcje wstgpnego
przetwarzania sygnatow. Naleza do nich filtracja, wzmocnienie oraz ewen-
tualna korekcja sygnaléw przed ich cyfryzacja. Dzieki zaawansowanym al-
gorytmom przetwarzania sygnatlow, kontroler jest w stanie minimalizowac
wplyw zaklécen oraz poprawiac jako§¢ danych wejsciowych.

Rysunek 5.5 przedstawia schemat karty pomiarowej, ktora jest integralng
czescig modutu kontrolera pomiaru. Karta pomiarowa przetwarza sygnaty otrzy-
mane z wielu elektrod. Przetwarzanie obejmuje filtracje, regulacje wzmocnienia
oraz przeksztalcenie pomiaréw analogowych na cyfrowe przy uzyciu przetwor-
nikéw ADC.
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Rys. 5.5. Schemat blokowy karty pomiarowej
Zrédto: materiaty Netrix S.A.

Na rysunku 5.6. przedstawiono karte pomiarowa konstrukcji Netrix S.A.
Ptytka drukowana zawiera wiele elementéw elektronicznych, takich jak zin-
tegrowane obwody (IC), rezystory, kondensatory i ztacza. Cztery zlacza koak-
sjalne typu SMA znajdujace si¢ w gérnej czesci uktadu §wiadczg o tym, ze karta
jest wykorzystywana do obstugi sygnaléw wysokiej czestotliwosci — nawet do
500 kHz. Na ptytce umieszczono wiele drobnych komponentéw pasywnych
i aktywnych, ktore sg integralnymi cze$ciami obwod6w elektronicznych wspie-
rajacych funkcje karty. Karta realizuje takie zadania jak filtracja, wzmacnianie
sygnaléw, a takze ich konwersja i przetwarzanie. Ztacza widoczne na dolnej
krawedzi karty pozwalaja na jej potaczenie z gtéwnym systemem pomiarowym.



Rys. 5.6. Karta pomiarowa tomografu hybrydowego konstrukcji Netrix S.A.
Zrédto: materiaty Netrix S.A.

Innym istotnym elementem systemu tomograficznego sg filtry aktywne.
Ich rola polega na redukcji sktadowych sygnatu o czestotliwosci 50 Hz. Ta war-
to$¢ czestotliwosci jest typowa dla zaktocen pochodzacych z sieci elektryczne;.
Filtry aktywne wykorzystuja skomplikowane konfiguracje elektroniczne do
selektywnego ttumienia okreslonych czestotliwosci, jednocze$nie zachowu-
jac integralno$¢ pozadanych cze$ci sygnatu. Ich prawidlowe zaprojektowanie
i implementacja sa kluczowe dla efektywnej separacji uzytecznych danych od
szumow i zaktocen. Korzys$ci wynikajace z uzycia filtréw aktywnych obejmuja
nie tylko eliminacje zaktocen o czestotliwosci 50 Hz, ale rowniez ogdlng po-
prawe stosunku sygnatu do szumu (PSNR). Zwigksza to zdolno$¢ systemu do
wykrywania subtelnych kontrastow w badanych obiektach. Ma to szczegélne
znaczenie w sytuacji, kiedy niewielkie r6znice w wartosciach pomiarowych
moga powodowac¢ duze zmiany na wyjsciu uktadu.

Zadania tomografu polegajace na przetwarzaniu, analizie oraz zarzadzaniu
zebranymi danymi pomiarowymi realizuje kontroler danych. Petni on prioryte-
towg role w procesie transformacji surowych danych wejSciowych na uzyteczne
informacje, ktére mogg by¢ wykorzystane do dalszej analizy, diagnozy czy moni-
toringu. Kontroler danych przetwarza sygnaly otrzymywane z modutu ADC. Do
jego zadan nalezy filtracja, dekodowanie oraz przeksztatcanie sygnatéw do odpo-
wiednich formatéw danych. Przetwarzanie, o ktorym mowa, obejmuje réwniez
algorytmy do identyfikacji anomalii, korekcji btedéw oraz optymalizacji danych
do dalszego wykorzystania. Zadaniem kontrolera danych jest takze zarzadzanie
pamigcig. Wymaga to skutecznego gospodarowania przestrzenig pamigciowa
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zar6wno wewnetrzng, jak i zewnetrzng. Celem jest zapewnienie odpowiedniej
przepustowos¢ i dostepnosci danych dla réznych proceséw systemowych. Kon-
troler danych koordynuje zapis danych na lokalnych no$nikach oraz ich backup
w celu zapewnienia bezpieczenstwa i integralnosci. Podlegajacy kontrolerowi
danych interfejs uzytkownika pozwala na interakcje systemu tomograficznego
z operatorem. Z kontrolerem zintegrowane sa takie elementy jak ekran dotykowy
oraz graficzny panel kontrolny, ktéry zarzadza ich funkcjonalnoscia i wydajnoscia.

Kontroler danych posiada opcje zapisu i przesytania danych. Mozliwo$¢
zapisu danych na zewnetrznych no$nikach, takich jak dyski USB, jest ko-
nieczna w konteks$cie mobilno$ci danych i ich archiwizacji. Ponadto kontroler
zapewnia funkcje przesytania danych poprzez interfejsy takie jak USB i Ether-
net, co umozliwia wymiane danych pomiedzy tomografem a innymi systemami
komputerowymi. Przyspiesza to procesy badawcze i diagnostyczne oraz umoz-
liwia integracje systemu tomograficznego z wigkszymi sieciami badawczymi,
gdzie dane mogg by¢ zdalnie analizowane i przetwarzane.

Rysunek 5.7 przedstawia schemat blokowy jednostki sterowania i prze-
twarzania danych, wykorzystujacy zintegrowane uklady FPGA oraz ARM
Cyclone V. Centralnym elementem uktadu jest modut zawierajagcy FPGA oraz
mikroprocesor ARM Cortex-A9 umozliwiajacy efektywne przetwarzanie da-
nych oraz realizujacy procesy zarzadzania logika operacyjng systemu.

Rys. 5.7. Schemat jednostki sterowania i przetwarzania danych
Zrédto: materiaty Netrix S.A.



W omawianej architekturze FPGA (ang. field-programmable gate array)
stuzy do realizacji specyficznych funkcji zwigzanych z przetwarzaniem sygna-
16w, logika cyfrowg czy operacjami na danych w czasie rzeczywistym. Mozli-
wosci konfiguracji FPGA pozwalaja na elastyczne dostosowanie do zmiennych
wymagan aplikacji. Mikroprocesor ARM Cortex-A9 zapewnia og6lng kontrole
nad systemem i obstuge tzw. zadan wyzszego poziomu. W szczegdlnosci do jego
zadan nalezy obstuga interfejsu uzytkownika, zarzadzanie siecig oraz komu-
nikacja z urzadzeniami zewnetrznymi. W opisywanym ukltadzie znajduja si¢
takze bloki obstugujace pamie¢ ROM i RAM, ktére sg wykorzystywane odpo-
wiednio do przechowywania danych i oprogramowania tylko do odczytu (ROM
- ang. read-only memory) oraz danych operacyjnych i tymczasowych (RAM
- ang. random-access memory). Na schemacie widoczne sg réwniez interfejsy
komunikacyjne, takie jak USB Host i 1000BASE-T Ethernet, ktére umozliwiaja
Iaczno$¢ z innymi urzadzeniami i sieciami. Ponadto schemat uwzglednia ze-
wnetrzng pamie¢ DDR RAM (DDR - ang. double data rate), ktéra zapewnia
dodatkowg przestrzen dla danych wymagajacych szybkiego dostepu i duzych
zasobdw, oraz modut ,,Ekran + TP (Touchpad)”. Cato$¢ jest zintegrowana za
posrednictwem magistrali, ktora zapewnia komunikacje i przesyt danych mig-
dzy wszystkimi elementami systemu.

5.3. Elektrody ETI

Elektrody wykorzystane w badaniach wilgotno$ci muréw zostaty zaprojekto-
wane w laboratoriach Netrix S.A. Stanowig one odrebny system, ktory wspot-
pracuje z wlasciwym urzadzeniem tomograficznym ETI/ETC. Podstawowym
zadaniem elektrod jest umozliwienie przeptywu pradu elektrycznego miedzy
obiektem badan a tomografem. W zwiazku z powyzszym elektrody maja klu-
czowy wptyw na jakosc¢ i doktadno$¢ rekonstrukcji obrazu. W przypadku obra-
zowania wilgotno$ci muréw powierzchnia styku z elektrodami moze by¢ nie-
rowna. Ta okoliczno$¢ stanowi powazne wyzwanie techniczno-konstrukcyjne,
poniewaz zapewnienie kontaktu elektrod ze $ciang budynku jest niezbedne
do niezakléconego przepltywu pradu elektrycznego.

Z mysla o zapewnieniu efektywnego kontaktu z nieréwnymi powierzch-
niami, w laboratorium Netrix S.A. zaprojektowano i wykonano prototypy elek-
trod ETI wraz z systemem metalowych listew do ich mocowania. Elektrody
zostaly wykonane z elastycznych materiatow, ktére umozliwiajg dostosowanie
do nieréwnosci badanej powierzchni. Ich gtéwnym celem jest zapewnienie
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statego i niezawodnego kontaktu elektrycznego tomografu z obiektem badan.
W elektrodach zastosowano innowacyjne rozwigzania konstrukcyjne, ktére
zwiekszaja obszar kontaktu z nieréwng powierzchnia.

Zaréwno pojedyncze elektrody, jak rowniez metalowe listwy, do ktérych
elektrody sa przytwierdzone, chroni patent (PAT.239542). Uchwyt elektrody
sktada si¢ z plyty montazowej z centralnym otworem, w ktérym umieszczony
jest tulejowy korpus z kolnierzem. Konstrukcja ta ma na celu maksymaliza-
cje stopnia dopasowania do nierdwnos$ci muréw. Istotnym elementem za-
pewniajacym prawidlowy styk kazdej elektrody ETI z murem jest elastyczny
pier§cien gumowy. Wspomniane pier$cienie zapewniajg dodatkowg amorty-
zacje i pozwalajg na zachowanie stalego nacisku, niezbednego do utrzymania
ciagtosci pomiaru.

Elementy konstrukcyjne elektrod, w tym ptyta montazowa i tulejowy kor-
pus, zostaly wytworzone przy uzyciu technologii druku 3-D. Dzieki wykorzy-
staniu druku 3-D uzyskano wysoka precyzje, trwato$¢ oraz dobre dopasowanie
wszystkich cze$ci skladowych. Syntetyczne materiaty, ktére zostaty uzyte do
wydrukowania elektrod, zapewniajg wysoka trwatos¢ i odporno$¢ na zmienne
warunki §srodowiskowe moggace wystgpowaé w warunkach rzeczywistych.

Na plycie laminowanej PCB znajduje sie gniazdo potgczeniowe SMB,
co utatwia podigczanie elektrod do systemu pomiarowego ETI. Dodatkowo
pierscien z pianki poliuretanowej zabezpiecza ztgcze przed uszkodzeniami
mechanicznymi i wptywem wilgoci. Innym zadaniem pier§cienia jest zapew-
nienie rownomiernego rozkladu nacisku na elektrode. Dzieki powyzszym roz-
wigzaniom techniczno-konstrukcyjnym elektrody ETT mogg by¢ efektywnie
wykorzystywane w réznorodnych aplikacjach - od monitoringu zawilgocen
w budynkach zabytkowych po zastosowania w badaniach przemystowych.
Badania ETI wymagaja precyzji i niezawodnos$ci na kazdym etapie procesu
obrazowania, poczawszy od pomiardw, poprzez transformacje danych pomia-
rowych na dane wyj$ciowe, kalibracje koloréw i generowanie rekonstrukcji.
Dlatego w technologii ETI nie powinno si¢ dokonywa¢ kompromiséw, pole-
gajacych na obnizeniu kosztow produkcji w zamian za obnizenie parametrow
technicznych systemu tomograficznego. Rysunek 5.8 przedstawia pétwidok -
polprzekrdj elektrody ETI.



Rys. 5.8. Pétwidok — potprzekrdj elektrody ETI
Zrédto: materiaty Netrix S.A.

Konstrukcja elektrody obejmuje kilka kluczowych elementéw:

Korpus elektrody - element zapewniajacy sztywno$¢ konstrukcji,
wykonany z tworzywa w technologii 3-D.

Plyta mocujaca - element konstrukcyjny elektrody, w ktérego srodkowe;j
czesci znajduje sie otwdr o przekroju okragtym. Przedmiotowa ptyta
jest wykonana w technologii druku 3-D, co pozwala na precyzyjne
dopasowanie do specyfikacji technicznych.

Tuleja z kotnierzem - umieszczona w otworze plyty mocujacej tuleja,
przylega do wewnetrznej czesci korpusu elektrody, zapewniajac
stabilno$¢ i trwato$¢ montazu. Kolnierz tulei pomaga w utrzymaniu
elektrody w odpowiedniej pozycji wzgledem powierzchni przylegania.
Elastyczny pierscien — znajdujacy sie pomiedzy ptyta mocujaca

a korpusem elektrody, wykonany z gumy, zapewnia dodatkowa
amortyzacje i elastyczno$¢, umozliwiajac doktadne dostosowanie

do nier6wnosci muru.

Plytka z gniazdem przylaczeniowym — na powierzchni tej ptytki znajduje
si¢ tuleja wykonana z gabki, co dodatkowo zabezpiecza polaczenie.
Ptytka zostala wykonana z dwustronnego laminatu PCB z gniazdem
przytaczeniowym SMB.
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6. Powierzchnia stykajaca sie z murem — wykonana z gumy elektro-
przewodzacej, zapewniajaca skuteczny i stabilny kontakt. Wewnetrzna
strona gumowej powierzchni jest pokryta galwaniczng warstwa
miedzi, do ktdrej przytwierdzony jest spiralny drut. Drut ukryty jest
pod gabka. Jego zadaniem jest potaczenie elektryczne powierzchni
stykowej elektrody ze zlgczem na tylnej Sciance elektrody, do ktérego
zamocowany jest przewod elektryczny.

7. Tuleja wykonana z gabki — zapewnia elastyczno$¢ amortyzujaca
nierdwnosci powierzchni badanej $ciany.

Na rysunku 5.9 przedstawiono zdjgcia kompletnej elektrody ETI. Zdjecia
umozliwiajg oglad elektrody ze wszystkich stron. Wyraznie wida¢ zewnetrzng
powierzchnig tulei wykonanej z gabki (rysunek 5.9a), tylng $cianke z przytwier-
dzonym ztaczem (rysunek 5.9b) oraz powierzchnie styku wykonang z gumy
elektroprzewodzacej (rysunek 5.9c).

o | b |

Rys. 5.9. Elektroda tomografu ETI:
(a) widok strony tylnej, (b) strona przednia, (c) widok z boku

Zrédto: materiaty Netrix S.A.

Rysunek 5.10 przedstawia elektrody ETT zamocowane na §cianie badanego
obiektu. Elektrody sg przymocowane do metalowych listew, z mozliwoscia re-
gulacji. Pozwala to na ich rownomierne rozmieszczenie wzdtuz badanej po-
wierzchni. Na rysunku 5.9a widoczne sg obie listwy z elektrodami. Elektrody
sg rozmieszczone w réwnych odstepach, co jest kluczowe dla zapewnienia
jednolitego pola pomiarowego i doktadnosci pomiaréw. Kazda elektroda po-
siada elastyczny przewod, ktdry jest potagczony z systemem akwizycji danych.
Przewody sg dobrze zorganizowane i zabezpieczone, co jest wazne dla utrzy-
mania stabilnosci potaczen oraz ochrony przed mechanicznymi uszkodze-
niami. Rysunek 5.9b prezentuje gorna czes¢ lewej listwy, co pozwala na do-
ktadniejszy oglad sposobu montazu elektrod. Wida¢ sposéb, w jaki elektrody



sg mocowane do listwy — co ma na celu zapewnienie zaréwno stabilnosci, jak
i niezbednej elastyczno$ci, umozliwiajacej dobry kontakt elektrod z nier6wnag
powierzchnig muru.

Rys. 5.10. Widok elektrod przytozonych do powierzchni muru ceglanego:
(a) widok obu listew z elektrodami, (b) widok gérnej czesci lewej listwy

Zrédto: materiaty Netrix S.A.

5.4. Modelowanie fragmentu muru
metodq elementéw skonczonych

Aby wykorzysta¢ metode elementdéw skoriczonych do modelowania rozktadu
konduktywnos$ci wewnatrz murdw, potrzebny jest model siatki. Tworzenie
siatek FEM 3-D stanowi fundamentalny aspekt zaawansowanych aplikacji to-
mografii, w szczegdlnosci w dziedzinie tomografii impedancji elektrycznej i to-
mografii optycznej rozproszonej. Wspotpracujace z Matlabem oprogramowanie
Eidors (ang. electrical impedance and diffuse optical tomography reconstruction
software) jest popularnym narzedziem wykorzystywanym w badaniach tomo-
graficznych, a odpowiednia siatka 3-D jest kluczowym sktadnikiem obrazo-
wania tomograficznego [1]. Model FEM badanego obiektu mozna wykonac,
korzystajac z wbudowanych funkcji pakietu Eidors, jednak nie jest to jedyna
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opcja. Dostepne sg specjalistyczne programy komputerowe, ktére umozliwiajg
efektywne tworzenie siatek kompatybilnych z biblioteka Eidors. Ich wykorzy-
stanie zapewnia elastyczno$¢ i precyzje w modelowaniu ztozonych struktur
3-D. Jednym z uznanych i powszechnie stosowanych pakietéw oprogramowa-
nia do tworzenia siatek jest Gmsh. Wzmiankowane oprogramowanie wyrdz-
nia si¢ intuicyjnym interfejsem uzytkownika, ktory utatwia proces tworzenia
i edycji siatek FEM. Za jego pomocg mozna opracowywac siatki zaréwno pta-
skie 2-D, jak réwniez przestrzenne 3-D. Oprogramowanie Gmsh oferuje dos¢
szeroki zakres funkcji. Nalezg do nich: automatyczne i reczne tworzenie sia-
tek, mozliwo$¢ wyboru réznych ksztalttéw elementéw skoriczonych (tréjkaty,
czworo$ciany i heksagony) oraz mozliwos¢ definiowania ztozonych geometrii.
Jedng z kluczowych zalet Gmsh jest bezposrednia kompatybilno$¢ z Eidors.
Dzigki temu pliki zawierajgce sparametryzowane siatki FEM wygenerowane
w Gmsh mogg by¢ odczytane i wykorzystane w symulacjach realizowanych
za pomocg Matlaba wyposazonego w pakiet narzedziowy Eidors.

Kolejny zaawansowany generator siatek FEM to Netgen. Wspomniany
pakiet zyskat popularno$¢ wsréd naukowcow i inzynier6w z uwagi na mozli-
wos¢ generowania plikow w formacie CGNS (CFD General Notation System).
CGNS jest szeroko stosowanym standardem w obliczeniach dynamiki ptynow.
Oprogramowanie jest kompatybilne z Eidors. Netgen umozliwia tworzenie
siatek 3-D z r6znymi typami elementow, koncentrujac sie na czworo$cianach
i heksagonach.

Sposrod pakietéw oprogramowania umozliwiajacych tworzenie siatek FEM,
na uwage zastuguje TetGen. Jest to specjalistyczne narzedzie ukierunkowane
na tworzenie siatek czworosciennych (ang. tetrahedron). TetGen zyskat uznanie
z powodu wysokiej jako$ci i doktadnosci. Siatki czworo$cienne sg szczegdlnie
przydatne w metodzie elementéw skoriczonych, poniewaz zapewniajg elastycz-
nos¢ i doktadnos¢ w modelowaniu ztoZzonych ksztattéw 3-D. TetGen oferuje
szerokie spektrum funkcjonalno$ci, w tym obstuge réznych typow danych wej-
Sciowych, takich jak chmury punktéw, powierzchnie i objetosci. Pliki wyjsciowe
TetGen mozna konwertowac¢ na formaty kompatybilne z Matlab/Eidors, co czyni
go cennym narzedziem w procesie przygotowywania siatek do symulacji.

W przypadku bardziej ztozonych wymagan dotyczacych tworzenia siatek
FEM, takich jak obszerne projekty inzynieryjne lub badania naukowe, odpo-
wiednim narzedziem jest komercyjne oprogramowanie ANSYS Mesh. Pakiet
ANSYS Mesh umozliwia tworzenie siatek 3-D, w tym siatek heksagonalnych
(uktad plastra miodu) i czworos$ciennych. Oprogramowanie posiada spory za-
kres opcji umozliwiajacych dostosowanie siatek do konkretnych uwarunkowan



i ograniczen zwigzanych z obiektem badan. Z uwagi na to, ze pakiet ANSYS
Mesh jest komercyjnym oprogramowaniem, jego wszechstronno$¢ i szeroki za-
kres funkcji sprawiaja, ze jest on powszechnie stosowany w branzy i badaniach
akademickich. Pliki zawierajace parametry FEM wygenerowane przez opro-
gramowania ANSYS mozna konwertowa¢ na formaty kompatybilne z Matlab/
Eidors przy uzyciu odpowiednich narzedzi konwersji.

Kolejnym narzedziem przeznaczonym do tworzenia siatek FEM jest IT-
K-SNAP. Oprogramowania jest stosowane gltéwnie do segmentacji obrazow,
jednak oferuje réwniez mozliwo$ci tworzenia siatek 3-D. ITK-SNAP umozliwia
reczne lub potautomatyczne tworzenie siatek na podstawie obrazéw medycz-
nych, takich jak MRI (rezonans magnetyczny) lub CT (tomografia kompute-
rowa). Powyzsza funkcjonalnos¢ jest szczegolnie przydatna w aplikacjach me-
dycznych i biologicznych, gdzie istnieje potrzeba doktadnego odwzorowania
ludzkiej anatomii. Wygenerowane siatki mozna wyeksportowac¢ do formatéw
plikéw kompatybilnych z Matlab/Eidors, co pozwala na integracje z zaawan-
sowanymi mozliwo$ciami symulacyjnymi tego oprogramowania.

Podczas tworzenia siatek 3-D dla Eidors lub innych aplikacji tomogra-
ficznych nalezy zwrdci¢ uwage, Ze gestos¢ i ksztalt elementéw siatki powinny
by¢ dobrane w zaleznosci od specyfiki problemu. Projektujac siatke FEM do
generowania pomiaréw symulacyjnych, nalezy wzia¢ pod uwage konkretne
wymagania zwigzane z symulowanym procesem pomiarowym. W szczegol-
nosci sg to: wzorzec stymulacji elektrod, warunki brzegowe, parametry mate-
riatlowe i wlasciwosci fizyczne obiektu badan.

Na rysunku 5.11 przedstawiono model FEM muru opisanego na poczatku
tego rozdziatu (rysunek 5.1). Siatka modelu sktada sie z 3050 czworos$ciennych
elementéw skonczonych. Warto zauwazy¢, ze gesto$¢ wokseli (przestrzennych
elementdéw skoniczonych) nie jest jednolita w catej objetosci modelowanego
muru. Obszary wokot elektrod sg podzielone na wieksza liczbe wokseli niz
obszary od nich oddalone. Wynika to z faktu, ze gesto$¢ pola elektrycznego
maleje wraz z odlegloscig od Zrodta pradu. Dlatego najlepsza rozdzielczo$¢
obrazu mozna uzyska¢ w obszarach lezacych blizej elektrod. Rozdzielczo$¢
obrazu spada wraz z odlegloscig od elektrod.

W tabeli 5.1 przedstawiono szczegotowy opis pol zmiennej struktural-
nej zawierajacej pelng informacje okreslajaca model siatki FEM widoczny
na rysunku 5.11. Gtéwnym komponentem modelu jest zmienna struktu-
ralna fwd_model, stuzaca do opisu i symulacji przeplywu pradu elektrycznego
przez badany obiekt. W sktad zmiennej fwd_model wchodzi kilka elementow.
Wéréd nich kluczowa jest informacja o typie modelu, ktéry moze by¢ prosty lub
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odwrotny, zdefiniowany jako ciagg znakéw w polu type. Nazwa modelu moze
by¢ dowolna i jest przechowywana w polu name. Informacje o geometrii mo-
delu zawarte s3 w polu nodes, ktore przedstawia wspotrzedne weztéw w trzech
wymiarach, oraz w polu elems, gdzie przez indeksy weztéw zdefiniowane sa
elementy siatki. Taki zapis pozwala na doktadne okres$lenie ksztattu i struktury
badanego obiektu. Granice modelu s3 okreslone, réwniez przez indeksy we-
zYow, w polu boundary. Indeksy okre$laja, ktore z wezléw tworza zewnetrzng
powierzchnie modelu. Pole gnd_node to wezet uziemiajacy, kluczowy dla okre-
$lenia punktu odniesienia dla potencjaléw elektrycznych.

@ | b |

Rys. 5.11. Model FEM muru z elektrodami:
(a) widok aksonometryczny, (b) widok ortogonalny $ciany z elektrodami,
(c) widok boczny, w ktérym elektrody znajduja sie po lewej stronie

Elektrody, ktore sg niezbednym komponentem systemu do generowania
i odbierania sygnaléw w modelu ETI, zostaly parametrycznie opisane w struk-
turze electrode. Kazda elektroda ma przypisane indeksy weztow, ktore wska-
Zuja jej polozenie, oraz warto$¢ z_contact, ktéra opisuje opor styku elektrody
majacy wplyw na pomiar impedancji. Do obliczert numerycznych wykorzy-
stywane sa specjalne funkcje. Macierz systemowa obliczana jest za pomoca
funkcji system_mat. Funkcja solve stuzy do rozwigzywania réwnan modelu,
a jacobian do obliczenia macierzy Jacobiego, ktdra jest wymagana w iteracyj-
nym procesie optymalizacji do rozwigzania problemu odwrotnego.

Pole binarne normalize_measurements to flaga decydujaca o tym, czy
pomiary maja by¢ znormalizowane. Powyzsza cecha wplywa na doktadnos¢
i stabilno$¢ wynikéw. Pola T_subdomain i T_subdomain_unique zawieraja



informacje o subdomenach elementéw, co jest uzywane w zaawansowanych
technikach modelowania do zdefiniowania r6znych regioné6w modelu z uni-
kalnymi wtagciwosciami. Protokot pomiarowy, czyli tzw. stymulacja w modelu
ETL jest zdefiniowana w strukturze stimulation, ktora zawiera typ stymulacji,
wzory stymulacji dla elektrod (stim_pattern) oraz wzory pomiaréw odpowie-
dzi na stymulacje (meas_pattern). Te informacje sa niezbedne do sterowania
przebiegiem procesu pomiarowego.

Ostatnie pole, elem_data, przechowuje wartosci elementéw skonczonych
siatki modelu. Jak juz wcze$niej wspominano, w przypadku ETI sg to warto-
$ci konduktywnosci elektrycznej, ktére sg obliczane w wyniku rozwigzania
problemu odwrotnego (wyjs$cia). Wej$ciami (argumentami funkcji) sg tzw.
jednostki umowne, czyli warto$ci odczytane z przetwornika, mocno skorelo-

wane z hapieciami.

Tabela. 5.1. Opis zmiennej strukturalnej modelu FEM dla pakietu Eidors

Nazwa elementu

Typ danych
i wymiary

struct [1x1]

(o] ] 1

fwd_model Gtéwna struktura modelu prostego
|— type char [1x9] Typ modelu (prosty lub odwrotny)
|— name char [1x13] Nazwa modelu (dowolna nazwa)

|— nodes

double [1113x3]

Wspétrzedne weztéw modelu (x, y, 2)

—elems

double [3050x4]

Elementy siatki zdefiniowane przez
indeksy weztow

Granice modelu zdefiniowane przez

—boundary uint32 [2016x3] indeksy wezlow
|— gnd_node double [1x1] Wezet uziemiajacy w modelu
|'_ electrode struct [1x32] Elektrody uzyte w modelu, kazda

z dodatkowymi parametrami

—nodes

double [1x12]

Indeksy weztéw danej elektrody

L—z contact

double [1x1]

Wartos¢ oporu styku elektrody

|—— system_mat

function_handle
[1x1]

Uchwyt funkcji do obliczania macierzy
systemowej

function_handle

[1x1]

I__ solve Uchwyt funkcji do rozwigzywania
[1x1] réwnan modelu
|—jacobian function_handle Uchwyt funkcji do obliczenia macierzy

Jacobiego

normalize_measurements

logical [1x1]

Flaga okreslajaca, czy pomiary maja
by¢ znormalizowane

I—T_subdomain

double [3050x1]

Informacje o subdomenach elementéw

I—T_subdomain_unique

double [1x3]

Unikalne wartosci subdomen
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Tabela. 5.1. Opis zmiennej strukturalnej modelu FEM dla pakietu Eidors

Nazwa elementu :I'yp dafnych Opis
i wymiary

L stimulation struct [1x32] Informacje o stymulacji w modelu

|— stimulation char [1x3] Typ stymulacji

|— stim_pattern double [32x1] Wzér stymulacji dla elektrod

L meas pattern double [28x32] Wzér pomiarowy odpowiedzi na

- stymulacje
elem_data double [30501] Dane element9yv modelu, takie jak
konduktywnos¢ elektryczna

5.5. Protokoét pomiarowy

Rysunek 5.12. przedstawia trzy poczatkowe subsekwencje protokotu pomiaro-
wego dla 32 elektrod rozmieszczonych w dwoch réwnolegtych rzedach (2x16).
Panel (a) przedstawia pierwszy krok z szesnastu, w ktérym zasilanie przyla-
czono do elektrod 1 i 17. Poniewaz elektrody 1 i 17 s elektrodami zasilaja-
cymi, nie uczestnicza one w pomiarach. Na czerwono zaznaczono elektrode
wzbudzajacga, natomiast kolorem niebieskim oznaczono elektrode masowa.
Pozostate elektrody zostaja wykorzystane do pomiaréw napiecia. Jak wynika
z rysunku 5.12, dla kazdej pary elektrod zasilajacych mozna dokonac 28 po-
miar6w napig¢. Panele (b) i (c) przedstawiaja kolejne kroki odpowiadajace
zmianom par elektrod zasilajacych. Taki protokét pomiarowy zostat wykorzy-
stany we wszystkich pomiarach opisanych w niniejszym opracowaniu. Jego
skuteczno$¢ zostata potwierdzona empirycznie.



Rys. 5.12. Trzy poczatkowe subsekwencje protokotu pomiarowego
dla 32 elektrod rozmieszczonych w dwéch réwnolegtych rzedach 2 x 16:
(a) subsekwencja pierwsza, (b) subsekwencja druga, (c) subsekwencja trzecia

5.6. Generowanie syntetycznych danych uczacych

Problemy odwrotne, w przeciwieristwie do probleméw prostych, nie maja jedno-
znacznych rozwigzan. Czesto sg to problemy zle uwarunkowane (ang. ill-posed)
w sensie Hadamarda, co oznacza, Ze nie spetniajg wszystkich warunkéw dla
dobrze postawionych problemdéw matematycznych. Dla probleméw Zle posta-
wionych nie zawsze istnieje rozwigzanie, ktore doktadnie odpowiada obser-
wacjom [63]. Zgodnie z drugim kryterium, istnieje wiele r6znych parametréw
lub konfiguracji, ktére mogg prowadzi¢ do tych samych wynikéw obserwacji.
Ostatnie kryterium stwierdza, ze mate zmiany w danych wej$ciowych moga
prowadzi¢ do duzych zmian w rozwigzaniu. Powyzsze wady dotyczg gléwnie
metod deterministycznych rozwigzywania probleméw odwrotnych. Aby po-
prawi¢ jako$¢ rozwigzan problemoéw zle postawionych, z powodzeniem stosuje
si¢ modele oparte na uczeniu maszynowym.

Wsrédd metod uczenia maszynowego najskuteczniejsze jest tzw. uczenie
nadzorowane. Ta technika wymaga jednak dysponowania zbiorem uczacym,
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w ktérym kazda proba (obserwacja) zawiera zaréwno dane wejsciowe (np. po-
miary lub cechy), jak i odpowiadajace im etykiety wyjsciowe (tzw. cele lub
wzorce). Tego rodzaju zbiory uczace sa wykorzystywane w procesie trenowa-
nia modeli, aby nauczy¢ je przewidywania wynikéw na podstawie nowych,
nieznanych wcze$niej danych. Dane wejsciowe (cechy) to rézne atrybuty lub
wlasciwosci, ktore opisuja kazdy przypadek. Moga to by¢ liczby, wartosci ka-
tegoryczne, dane tekstowe, obrazy lub inne formy reprezentujace kluczowe
cechy obiektu lub zjawiska.

Etykiety wyjsciowe (cele) to wartosci, ktore trenowany model ma za za-
danie przewidzie¢. Dla probleméw klasyfikacyjnych sa to konkretne klasy/
kategorie (np. nazwa rozpoznanego przedmiotu, identyfikator stanu procesu).
W problemach regresyjnych wyjsciami sg wartosci liczbowe (np. warto$¢ kon-
duktywnosci, cena nieruchomosci, prawdopodobieristwo). Zaréwno wejscia, jak
i wyjscia moga by¢ pojedynczymi warto$ciami (skalarami) lub zbiorami war-
tosci (wektorami). W przypadku sieci LSTM wejsciami moga by¢ nawet zbiory
sekwencji, czyli struktury macierzowe. Modele majace za zadanie predykcje
ztozonych problemoéw, w ktérych zalezno$ci miedzy wejsciem a wyjsciem sg
nieliniowe, a wejscia i wyj$cia s3 wektorami, wymagaja duzej liczby obserwacji.

Przed rozpoczeciem procesu uczenia dane sg zazwyczaj dzielone na trzy
zbiory: uczacy, walidacyjny i testowy. Zbidr uczacy jest wykorzystywany do
trenowania modelu. Zadaniem zbioru walidacyjnego jest dostrojenia hiperpa-
rametréw i ocena wydajnos$ci podczas trenowania. Metoda wczesnego zatrzy-
mania (ang. early stopping), ktora zatrzymuje proces uczenia po zadanej liczbie
nastgpujacych po sobie epok, w ktorych btad walidacyjny nie maleje, rowniez
wykorzystuje zbior walidacyjny [114]. Zbidr testowy stuzy do ostatecznej oceny
wydajnosci po zakoniczeniu calego procesu trenowania modelu. Proporcje po-
dzialu danych na poszczegélne zbiory mogg sie r6znié, ale typowe wartos$ci
to 70% danych uczacych, 15% danych walidacyjnych i 15% danych testowych.

Miarg jakosci sieci neuronowej jest jej zdolno$¢ do generalizowania wy-
nikéw. Zdolnos¢ do generalizacji sieci neuronowej polega na umiejetnosci po-
prawnego przewidywania wynikow dla nowych, niewykorzystanych w trakcie
uczenia danych. Mata liczba przypadkdw uczacych z duzym prawdopodobien-
stwem doprowadzi do przeuczenia modelu (ang. overfitting), co bedzie skutko-
wato brakiem zdolnosci do generalizacji. W konsekwencji, nawet jesli model
uzyska wysoki wskaznik zgodno$ci predykcji na zbiorze uczacym i walidacyj-
nym, to na skutek zbyt matej liczby przypadkéw nie sprawdzi si¢ w praktyce.

W celu umozliwienia trenowania modelu symulacyjnie wygenerowano
zbiér danych obejmujacy wektory pomiar6w napiecia i wektory konduktywnosci.



Algorytm generujacy dane uczace ETI, odpowiednie do wytrenowania sieci neu-
ronowej lub innego modelu bazujacego na uczeniu maszynowym, zostat opraco-
wany w jezyku Matlab z wykorzystaniem pakietu Eidors. Algorytm rozpoczyna
si¢ od wezytania dwoch zmiennych. Pierwsza zmienna zawiera strukture mo-
delu z siatkg FEM. Jest to ta sama zmienna, ktéra zostala szczegétowo opisana
w rozdziale 5.4., w tabeli 5.1. Model struktury zawiera informacje geometryczne,
wezly i elementy siatki, natomiast dane o stymulacji definiuja, w jaki sposéb do
badanego fragmentu muru zostanie zaaplikowany prad i jak bedzie przebiegat
pomiar napie¢ poprzez system elektrod. Zmienna druga dotyczy konfiguracji
procesu stymulowania elektrod w trakcie cyklu pomiarowego, co zostalo sze-
roko opisane w rozdziale 5.5.

Po wezytaniu powyzszych zmiennych algorytm inicjalizuje nowa zmienna
zawierajacg liczbe elektrod, konfiguracje stymulacji oraz oblicza $rodki ele-
mentéw czworoSciennych w siatce FEM. Nastepnie rozpoczyna tworzenie
zbioru danych uczacych poprzez dodanie dwoch scenariuszy bazowych: refe-
rencyjnego stanu obiektu, w ktérym wszystkie woksele maja warto$¢ 1 ozna-
czajacg brak wilgoci, oraz stanu catkowitego zawilgocenia, kiedy wszystkie
woksele majg warto$¢ 10. Dla stanu referencyjnego algorytm oblicza warto$ci
konduktywnosci elementow, uwzgledniajac tzw. parametr materialowy, czyli
przewodnos$¢ wlasciwg badanego osrodka. Nastepnie algorytm oblicza odpo-
wiedzi pomiarowe przy uzyciu funkcji fwd_solve, czyli rozwigzujac problem
prosty. Uzyskane w ten sposob dane s3 zapisane jako pierwszy zestaw danych
uczacych. W przypadku stanu catkowitego zawilgocenia algorytm ustawia war-
tosci przewodnosci wszystkich elementow na jednolitg warto$¢ reprezentujaca
zawilgocenie i ponownie rozwigzuje problem prosty, transformujac konduk-
tywno$ci na pomiary napigcia w modelu, zapisujac przewodnosci elementow
skoriczonych i odpowiedzi pomiarowe jako drugi zestaw danych.

Po zapisaniu danych dla dwdch pierwszych stanéw bazowych algorytm
przechodzi do petli gtownej, w ktorej generuje losowe konfiguracje zawilgo-
cen wewnatrz obiektu. Kazda iteracja generuje losowe potozenie centrum
obszaru wilgotnego oraz losowe rozmiary elipsoidy. Nastepnie algorytm defi-
niuje rézne wartosci progowe w celu zmiany przewodnosci w tych obszarach
modelu, w ktérych znajduja sie elementy (woksele) zawilgocone. Dla kazdego
elementu FEM przewodno$¢ jest ustawiana na wyzsza wartosc¢, jesli znajduje
sie on w wyznaczonej elipsoidzie. Rysunek 5.13 przedstawia przyktadowe za-
wilgocenie wygenerowane przez powyzszy algorytm.
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Rys. 5.13. Symulacyjnie wygenerowany przypadek uczacy, obrazujacy losowe zawilgocenie:
(a—c) widoki obszaru zawilgoconego z r6znych stron,
(d) wykres 448 pomiaréw napiecia wyrazony w jednostkach umownych

Poszczegolne obrazy na rysunku oraz wykres pokazuja, jak wyglada obszar
zawilgocenia oraz jak zmieniaja si¢ pomiary napiecia w odpowiedzi na to za-
wilgocenie. Panele (a), (b) i (c) przedstawiaja model muru z elektrodami, gdzie
obszar zawilgocenia jest zaznaczony jako ciemnoczerwony. Trzy rozne perspek-
tywy daja lepszy oglad modelu. Widoki aksonometryczne (a) i (c) pozwalaja
zobaczy¢ gleboko$¢ i potozenie zawilgocenia wzgledem elektrod. Widok orto-
gonalny (b) $ciany z elektrodami przedstawia rozktad zawilgocenia od frontu,
wyraznie pokazujac umiejscowienie elektrod w dwoch rzedach na $cianie.

Wykres (d) przedstawia wyniki 448 pomiaréw napigcia wyrazone w jed-
nostkach umownych. Wahania napiecia pokazujg reakcje na zawilgocenie
z uwzglednieniem wptywu losowych elementéw modelu. Linie przedstawiaja
roznice w pomiarach miedzy elektrodami, co sugeruje, jak zmiany przewodno-
$ci wplywaja na rozktad potencjatu na powierzchni muru. Dodatnie i ujemne
wartos$ci napiecia (jednostek umownych) odzwierciedlaja kierunek réznicy
potencjatow miedzy elektrodami, co ma zwigzek z kierunkiem przeptywu
pradu. W konteks$cie konduktywnosci badanego materiatu, a tym samym za-
wilgocenia, istotna jest przede wszystkim wielkos$¢ bezwzgledna zmierzonego
napiecia, poniewaz to ona wskazuje na zmiany w przewodno$ci materiatu.
Zerowa wartos$¢ napigcia oznacza, ze obszar migdzy elektrodami jest suchy.



Rysunek 5.12 kompleksowo przedstawia model zawilgocenia muru z réznymi
widokami oraz pomiarami, co umozliwia zrozumienie problemu odwrotnego
w kontekscie elektrycznej tomografii impedancyjne;.

Po przetworzeniu wszystkich elementéw algorytm analizuje, czy dana
konfiguracja przewodnosci nie jest jednorodna, co jest objawem zawilgocenia.
Jesli tak, algorytm oblicza odpowiedzi pomiarowe dla tej konfiguracji przy uzy-
ciu funkcji fwd_solve i zapisuje wyniki w zbiorze danych uczacych. Proces ten
jest wielokrotnie powtarzany w kolejnych iteracjach, generujac szerokie spek-
trum losowych zawilgocen. Rdznorodne odpowiedzi pomiarowe stanowig pod-
stawe do skutecznego trenowania modeli ETT o duzej efektywnosci utylitarne;.

Koncowym krokiem algorytmu jest zapisanie wynikowego zbioru danych
uczacych w postaci pliku. Symulujac rézne scenariusze i rozklady przewod-
nosci elektrycznej w badanym obiekcie, algorytm jest w stanie generowac re-
prezentatywne zestawy danych uczacych dla modelu algorytmicznego, trans-
formujacego pomiary na obrazy w ramach systemu tomograficznego.

5.7. Preprocessing - przygotowanie danych
do trenowania, walidacji i testowania

Proces przygotowania danych jest jednym z kluczowych elementéw skutecz-
nego opracowania i oceny modeli ETIT. Obejmuje on gromadzenie/generowa-
nie, przetwarzanie i podziat danych na zbiory uczacy, walidacyjny i testowy.

Pierwszym krokiem jest zgromadzenie danych tomograficznych, ktére
zostang wykorzystane do trenowania, walidacji i testowania modeli uczenia
maszynowego. Dane mogg by¢ zaréwno rzeczywiste, pochodzace z pomiarow
ETI, jak i syntetyczne, wygenerowane symulacyjnie przy uzyciu algorytmu.

W kolejnym kroku dane moga zosta¢ poddane wstepnemu przetwarzaniu
(ang. preprocessing). Powyzsze dzialania moga obejmowacé w szczegdlnosci
normalizacje wartosci, uwzglednienie szumu pomiarowego, redukcje zmien-
nych wejsciowych wzajemnie skorelowanych i inne operacje.

5.7.1. Normalizacja danych

Normalizacja danych to proces przeksztalcania pierwotnych wartosci do okre-
Slonego przedziatu. Celem jest usunigcie réznic w skalach danych i ustandary-
zowanie ich do porownywalnego zakresu. Poprzez normalizacje dane sg ska-
lowane w taki sposob, aby mialy zblizone warto$ci lub rozktady, co eliminuje
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potencjalne problemy zwigzane z réznicami w jednostkach miar lub skalach
wartosci. Dzieki normalizacji zazwyczaj uzyskuje si¢ poprawe wydajnosci al-
gorytmow uczenia maszynowego. Eliminacja réznic w skalach cech utatwia
poréwnywanie danych poprzez ustandaryzowanie ich do wspélnego zakresu.
Do innych korzysci nalezy zwiekszenie stabilno$ci numerycznej obliczen,
szczegllnie w przypadku algorytméw opartych na gradientach. W rezultacie
normalizacja danych przyczynia sie do lepszej generalizacji modelu, utatwia
analize danych oraz zapewnia stabilnos¢ i skutecznos¢ obliczen. Normalizacje
mozna stosowac nie tylko na wej$ciu modelu, lecz takze po kazdej warstwie,
ktora przeksztatca wejscia na nowe wartosci.

Wsrod najczesciej stosowanych metod normalizacji nalezy wymienic nor-
malizacje Min-Max, normalizacj¢ Z-Score oraz normalizacje logarytmiczng.
Pierwsza z nich opiera si¢ na skalowaniu wartosci do przedziatu [0, 1], co po-
lega na odjeciu od kazdej warto$ci danych warto$ci minimalnej i podzieleniu
wyniku przez réznice wartosci maksymalnej i minimalnej. Znormalizowang
warto$¢ danej cechy metoda Min-Max mozna obliczy¢ jako:

X — Xonin

Xnorm = m (5.1)

gdzie: X to warto$¢ danej cechy, X,,,;, to minimalna warto$¢ danej cechy w zbio-
rze danych, X4, to maksymalna warto$¢ danej cechy w zbiorze danych.

Druga metoda, oparta na odchyleniu standardowym, polega na odjeciu
od kazdej wartosci danych $redniej i podzieleniu wyniku przez odchylenie
standardowe. Wyraza to formuta

Xnorm = X £ (5.2)
S

gdzie: u to srednia warto$¢ danej cechy w zbiorze danych, s to odchylenie stan-
dardowe danej cechy w zbiorze danych. Normalizacja logarytmiczna opiera si¢
na zastosowaniu funkcji logarytmicznej do kazdej wartosci danych i moze by¢
wyrazona formulg X, = log X. Domys$lng metodg normalizacji stosowana
w oprogramowaniu Matlab jest metoda centroidowa (ang. zerocenter). Polega
ona na odjeciu od kazdej wartos$ci Sredniej warto$ci ze zbioru danych. W re-
zultacie wszystkie warto$ci danych zostaja przesuniete tak, aby ich srednia
wynosita zero. Podczas procesu uczenia maszynowego, w algorytmach takich
jak regresja liniowa i sieci neuronowe, zastosowanie normalizacji typu cen-
troid zwykle poprawia konwergencje. Dzieje si¢ tak, poniewaz normalizacja



zapewnia wszystkim cechom podobng skale. Utatwia to algorytmowi identy-
fikacje i nauke zaleznos$ci miedzy cechami a celem. W niektérych modelach
uczenia maszynowego, do ktorych zalicza sie takze regresja liniowa, interpre-
tacja parametrow modelu jest tatwiejsza, gdy dane sg znormalizowane wokoét
zera ($rednia wynosi zero). Stanowi to kolejng zalete tej metody. Normaliza-
cje centroidowa mozna wyrazi¢ formuta X, = X - u. Trzeba zauwazy¢, ze
normalizacja centroidowa moze nie by¢ odpowiednia dla wszystkich typéw
danych. W niektorych przypadkach normalizacja moze prowadzi¢ do utraty
informacji lub utrudnia¢ interpretacje wynikéw. Dlatego przed zastosowa-
niem normalizacji wazne jest, aby rozumie¢ zaréwno specyfike problemu,
jak i uzytych danych.

Wybér odpowiedniej metody normalizacji zalezy od wielu czynnikow,
takich jak rozktad danych, obecno$¢ wartosci ekstremalnych oraz wymagania
konkretnego algorytmu uczenia maszynowego. W przypadku typéw danych
innych niz liczbowe, stosuje sie inne metody, takie jak kodowanie one-hot lub
kodowanie binarne. Celem jest przeksztalcenie innych typéw danych w dane
numeryczne, ktére mozna nastepnie znormalizowa¢. Normalizacja jest waz-
nym krokiem w procesie analizy danych: umozliwia poprawe wydajnosci al-
gorytméw, utatwia poréwnywanie danych oraz zwieksza stabilno$¢ nume-
ryczna obliczen.

5.7.2. Zaszumianie danych pomiarowych

W celu uwzglednienia realistycznych warunkéw i zwigkszenia odpornosci
modelu na szum zawarty w danych pomiarowych dane syntetyczne mozna
symulacyjnie zaszumia¢. Zazwyczaj proces sztucznego zaszumiania odbywa
sie poprzez dodanie szumu Gaussa o okreslonym poziomie. Szum ten symuluje
roznice miedzy danymi rzeczywistymi a danymi uzyskanymi z symulacji.
Szum w pomiarach ETI stanowi istotny problem, negatywnie wplywajacy
na jakos$¢ uzyskiwanych obrazéw oraz utrudniajacy poprawng interpretacje wy-
nikow. Zrodta szumu mozna podzieli¢ na wewnetrzne i zewnetrzne. Wewnetrzne
Zrédta obejmuja szum termiczny, wynikajacy z chaotycznego ruchu elektronow
w przewodniku, szum elektrolityczny, zwigzany z ruchem jonéw w elektrolicie,
szum kontaktowy, pochodzacy z niestabilnych potaczen elektrycznych miedzy
elektrodami a badanym obiektem, oraz szum polaryzacyjny, wynikajacy z pro-
cesOw polaryzacji i depolaryzacji elektrod. Zewnetrzne Zrédia szumu obejmuja
szum elektromagnetyczny, generowany przez pola elektromagnetyczne urzadzen
elektronicznych, szum mechaniczny, wynikajgcy z wibracji lub ruchéw obiektu
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badanego lub elektrod, oraz szum cyfrowy, zwigzany z kwantyzacja sygnalow
analogowych na cyfrowe. Szum negatywnie wplywa na doktadnos$¢ diagnoz
i utrudnia $ledzenie zmian w czasie, dlatego kluczowe jest identyfikowanie
i redukowanie szumu w celu uzyskania wiarygodnych wynikéw ET1I. Skoro nie
mozna catkowicie unikng¢ szumu w trakcie pomiaréw rzeczywistych, wskazane
jest, aby w warunkach symulacyjnych nie pomija¢ tego zjawiska.
Symulacyjne dodanie szumu do danych pomiarowych umozliwia ocene
odporno$ci modelu na zakldcenia i niestabilnos$ci w danych. Ponadto sprawia,
ze model bedzie w stanie generalizowac¢ na nowe, nieznane dane wej$ciowe.
Dodanie syntetycznego zaszumienia przybliza model symulacyjny do rzeczy-
wistych warunkow pomiarowych, ktore moga by¢ obarczone pewnym pozio-
mem szumu. Nie ma podstaw by twierdzi¢, ze sztuczne zaszumianie danych
symulacyjnych jest zawsze potrzebne, ale jest to opcja, ktéra powinna by¢ ana-
lizowana przed planowaniem procesu uczenia kazdego modelu ETI.

5.7.3. Odszumianie pomiarow rzeczywistych
z wykorzystaniem autoenkoderow

Z uwagi na charakterystyki pradow elektrycznych i zaktécen wystepujacych
w badanych obiektach rzeczywistych, dane pomiarowe pozyskiwane z ETI za-
wieraja szum utrudniajacy prawidtowa rekonstrukcje obrazow [43, 75, 100].
W tym kontekscie jednym z nowocze$niejszych podej$¢ do odszumiania su-
rowych danych sg autoenkodery [79, 94]. Autoenkodery sa rodzajem sieci
neuronowych, ktdre uczg si¢ reprezentacji wejsciowych danych w bardziej
skompresowanej formie [125]. Sktadaja sie¢ one z dwoch gléwnych czesci: en-
kodera, sieci neuronowej, ktéra przeksztalca dane wejsciowe na zredukowang
reprezentacje wewnetrzng warstwy latentnej, oraz dekodera, ktéry prébuje
odtworzy¢ oryginalne dane na podstawie tej reprezentacji [9, 162]. Warstwa
latentna (ukryta) w autoenkoderze to warstwa, ktéra znajduje sie gteboko
wewnatrz struktury pomiedzy warstwa wejsciowa a warstwa wyjSciowg i re-
prezentuje skompresowang wersje danych wejsciowych. Jest to wewnetrzna,
abstrakcyjna reprezentacja, ktdra zawiera najwazniejsze cechy danych w zre-
dukowanej formie. Warstwa latentna odgrywa kluczows role w kodowaniu in-
formacji, umozliwiajac modelowi nauke istotnych cech, ktére moga zosta¢ wy-
korzystane do rekonstrukcji (dekodowania) danych wyjsciowych z minimalng
utratg informacji. W procesie uczenia autoenkoder uczy si¢ odwzorowywac
dane wyj$ciowe, minimalizujac réznice pomiedzy wlasnym wej$ciem a wyj-
$ciem [165]. Ten proces jest kluczowy w kontek$cie odszumiania, poniewaz



autoenkoder uczy sie ignorowac¢ szum w danych wej$ciowych i generowac
czyste, zrekonstruowane dane wyjsciowe. Na rysunku 5.14 przedstawiono
przyktadowg strukture autoenkodera odszumiajacego dane pomiarowe.

Wejscia
wektor 448 pomiarow rzeczywistych (zaszumionych)

-

X
warstwy ukryte N
Yy ukry | %(\\(\0

Warstwa latentna
wektor reprezentacji

— ‘

\eode

warstwy ukryte | O

-

Wyijscia
wektor 448 zrekonstruowanych (odszumionych) pomiarow

Rys. 5.14. Przykfadowa struktura autoenkodera odszumiajgcego

Warstwa wejsciowa i wyjsciowa sg wektorami sktadajgcymi sig z 448 pomia-
réw. Warstwa ukryta (latentna) sktada sie z 64 neuronéw. Dzigki takiej strukturze
neurony warstwy latentnej zmuszane sa do skompresowania 448-elementowego
wektora pomiarowego do 64-wartosciowej reprezentacji. Jest to sposéb na po-
zbycie sie zbednych informacji, w tym takze szumu pomiarowego.

Autoenkodery mozna trenowac¢ na duzych zbiorach danych symulacyjnych.
Dzigki temu mogg si¢ one nauczy¢ charakterystyki szumu i odpowiednich wzor-
cow danych pomiarowych. Na etapie trenowania autoenkodera zbior uczacy
sktada si¢ z danych zaszumionych oraz odpowiadajacych im danych niezaszu-
mionych. Sie¢ neuronowa uczy si¢ na tych parach, jak odseparowaé szum od
warto$ciowych informacji. Po zakonczeniu procesu trenowania autoenkoder
moze by¢ zastosowany do przetwarzania nowych danych zaszumionych. W ten
sposob wyniki uzyskane na jego wyjsciu sa pozbawione szumu. Poniewaz mamy
do czynienia z problemem regresyjnym, nie jest mozliwe catkowite odszumienie
pomiarow. W zaleznosci od struktury autoenkodera, parametréw procesu ucze-
nia, jakosci i ilosci posiadanych danych uczacych, specyfiki problemu i wielu
innych czynnikéw poziom redukcji szumu moze si¢ znaczaco wahac.
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Po zakoriczeniu procesu odszumiania dane mogg by¢ uzyte do rekon-
strukcji obrazu tomograficznego. Odszumione dane pomiarowe s3 podstawa
do uzyskania obrazéw rekonstrukcyjnych o wyzszej jakosci niz w przypadku
danych surowych. Dzigki temu wizualizacja funkcji wewnetrznych organi-
zmu jest doktadniejsza, co umozliwia lepsza diagnoze i monitorowanie stanu
zawilgocenia badanego fragmentu muru.

W trakcie prac badawczych nad modelami wykorzystanymi w niniejszym
opracowaniu sprawdzono skutki, jakie przyniesie odszumianie danych auto-
enkoderem. Stwierdzono, ze zardwno w przypadku obrazowania murku w wa-
runkach laboratoryjnych, jak rowniez w przypadku Z1otej Bramy w Gdansku
zastosowanie odszumiania danych nie poprawia jakosci rekonstrukcji. Przy-
czyna jest fakt, Ze sieci neuronowe wytrenowane na danych wysokiej jakosci,
dzieki swoim wlasciwo$ciom uogolniajacym, majg zdolnos¢ do radzenia sobie
z szumem. Dodatkowe odszumianie moze by¢ zbedne, a nawet szkodliwe, je-
$li sie¢ zostala nauczona, aby radzi¢ sobie z pomiarami o pewnym poziomie
zaszumienia.

Odszumianie danych pomiarowych w elektrycznej tomografii impedancyj-
nej z wykorzystaniem autoenkoderéw stanowi obiecujace podejscie do problemu
znieksztatcer wynikajacych z zaktocen podczas wykonywania pomiaréw. Mimo
wyzwan, jakie niesie za sobg ten proces, autoenkodery moga poprawi¢ jakos¢
obrazéw ETI, umozliwiajac doktadniejsze diagnozy oraz lepsze monitorowanie
badanych obiektéw. Pomimo faktu, Ze to rozwigzanie wymaga dalszych badan
i ulepszen, to juz teraz otwiera nowe perspektywy w obrazowaniu ETI.

5.7.4. Redukcja wzajemnie skorelowanych
zmiennych wejsciowych

W elektrycznej tomografii impedancyjnej, podobnie jak w przypadku innych
modeli predykcyjnych opartych na uczeniu maszynowym, istnieje potencjalny
problem skorelowanych zmiennych wejsciowych. Wspomniana korelacja moze
wynika¢ z samej natury pomiar6éw. Zmiany natezenia pola elektrycznego w jed-
nym regionie badanego obszaru wptywaja na zmierzone napigcia w réznych
punktach uktadu elektrod, prowadzac do sytuacji, w ktérej pomiary zawieraja
informacje cze$ciowo redundantne. Skorelowane zmienne wejsciowe moga
prowadzi¢ do nadmiarowo$ci informacji, a takze wprowadzac¢ szumy i biedy,
co negatywnie wptywa na doktadnos¢ rekonstrukcji.

Jedng z najbardziej znanych metod redukcji wzajemnie skorelowanych
zmiennych jest analiza gléwnych sktadowych (PCA, ang. principal component



analysis), ktéra pozwala na przeksztalcenie skorelowanych zmiennych w ze-
staw gltéwnych sktadowych o nizszym stopniu korelacji. Dzigki temu proce-
sowi mozliwe jest zmniejszenie wymiaru danych wejsciowych bez znaczacej
utraty informacji.

Innym podej$ciem do tego problemu jest wykorzystanie selekcji cech (ang.
feature selection), gdzie spo$rod dostepnych pomiaréw wybiera sig tylko te, ktdre
sg najbardziej informatywne. W metodzie selekcji cech chodzi wiec o wybodr
podzbioru zmiennych najbardziej istotnych dla danego zadania analitycznego
sposrod dostepnych danych wejsciowych. Gléwnym celem tej metody jest zwigk-
szenie efektywnosci modelowania poprzez redukcje wymiaréw danych, ktéra
polega na eliminacji zmiennych nadmiarowych lub malo istotnych, ktére mo-
glyby wprowadza¢ niepotrzebny szum lub ztozonos¢. Okre$lenie ,,najbardziej
informatywne” odnosi sie do tych cech, ktore dostarczaja najwiecej wartoscio-
wej informacji w kontekscie konkretnego zadania, takiego jak klasyfikacja czy
regresja. Takie cechy maja silny zwigzek z przewidywang wartoscig i zawierajg
unikalng informacje, niepowielajacg sie z innymi cechami. Wybierajac zmienne
najbardziej informatywne, mozna zredukowac ilo§¢ danych wejsciowych, za-
chowujac jednoczesnie lub nawet poprawiajac jako$¢ przewidywan modelu.

Algorytmy selekcji, takie jak Lasso (ang. least absolute shrinkage and se-
lection operator) czy metody opierajace sie na drzewach decyzyjnych, potrafig
efektywnie zidentyfikowa¢ zbedne zmienne, pozwalajac na ich eliminacje.
Istnieje mozliwo$¢ stworzenia rankingu zmiennych wejSciowych w kolejno-
$ci od najmniej skorelowanych do najbardziej redundantnych, dzieki czemu
mozna dowolnie ustawi¢ granice odcigcia/odrzucenia zmiennych o zbyt du-
zym stopniu skorelowania.

W odniesieniu do problemu skorelowanych zmiennych wejsciowych co-
raz czesciej stosuje sie techniki uczenia maszynowego. Modele regresji wielo-
wymiarowej, sieci neuronowe, autoenkodery czy algorytmy typu ,ensemble”
sg trenowane w taki sposob, aby uwzglednialy zaleznos$ci miedzy réznymi
pomiarami. Rolg algorytmu jest takze minimalizacja poziomu zaszumienia
danych w sekwencji pomiarowej, a takze tzw. nadmiarowosci. Nadmiarowos¢
dotyczy sytuacji, kiedy wartosci wektora pomiarowego sa wzajemnie skorelo-
wane, redundantne lub niezmienne.

Problem skorelowanych zmiennych wejsciowych w ETI mozna rozwig-
za¢ poprzez stosowanie zaawansowanych technik analizy danych. Metody
takie jak PCA, selekcja cech czy modele uczenia maszynowego przyczyniaja
sie do usprawnienia procesu rekonstrukcji obrazéw, umozliwiajac uzyskanie
lepszych rezultatéw obrazowania.
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5.7.5. Analiza wptywu zmiennych wejsciowych na wyniki modelu

Problem nieskorelowanych zmiennych wejsciowych z wyjsciami dotyczy sy-
tuacji, w ktérej pomiary napie¢ uzyskane z uktadu elektrod wykazuja stabg
lub znikomg zalezno$¢ z wyjsciami, czyli konduktywnos$cia elementéw skon-
czonych siatki FEM badanego obiektu. Jest to zjawisko szczegolnie proble-
matyczne, gdy celem jest precyzyjne odtworzenie dystrybucji przewodnosci
w badanym obiekcie, poniewaz brak wyraznych korelacji ogranicza doktadnos¢
rekonstrukcji obrazu. Nieskorelowane z tomogramem dane pomiarowe moga
prowadzi¢ do powstania niejednoznacznych map przewodnosci, co utrudnia
interpretacje wynikéw oraz identyfikacje rozktadéw zawilgocenia.

Analiza wrazliwo$ci w kontekscie ETI polega na badaniu, w jakim
stopniu zmiany w poszczegdlnych pomiarach napie¢ wptywaja na wyniki
rekonstrukcji konduktywnosci. Metody lokalne, takie jak metoda réznic
skonczonych, analizuja wptyw matych modyfikacji napiecia na okres§lony
obszar przewodnosci, co umozliwia zrozumienie efektow lokalnych. Nato-
miast metody globalne, do ktoérych nalezy analiza Monte Carlo, obejmuja
szerokie spektrum zmian dotyczacych wielu pomiaréw jednocze$nie. Wy-
mieniona metoda polega na wykorzystaniu symulacji losowych do oceny
wplywu zmienno$ci réznych parametrow wejsciowych na wyniki modelu.
Metoda Monte Carlo umozliwia sprawdzenie wptywu réznych konfiguracji
pomiaréw wejsciowych na wektor wyjSciowy modelu. Stanowi to element
tzw. analizy wrazliwo$ci, polegajacej na ustaleniu procentowego wptywu po-
szczegblnych warto$ci wejSciowych na wyglad tomogramu. Powyzsze podej-
$cie umozliwia uzyskanie cato$ciowego obrazu zalezno$ci miedzy wej$ciami
awyjSciami, a takze identyfikacje tych pomiaréw, ktdre sg najbardziej istotne
dla odwzorowania rozktadu konduktywnosci w obrebie siatki elementéw
skonczonych. Eliminujac pomiary nieistotne, mozna zmniejszy¢ ztozonos¢
obliczeniowg modelu, co utatwia jego trenowanie.

Inng grupa metod stuzacych do podnoszenia jakosci danych wejscio-
wych poprzez ich redukcje jest analiza istotnosci. Analiza istotnosci zmien-
nych wej$ciowych w uczeniu maszynowym pozwala zidentyfikowac te cechy,
ktére majg najwiekszy wpltyw na doktadnos$¢ rekonstrukcji obrazdw. Wsrod
metod stosowanych w analizie istotno$ci zmiennych wejSciowych w uczeniu
maszynowym wyrdzni¢ mozna testy statystyczne, ktore okreslajag wplyw danej
cechy na wynik, oceniajac procentowo korelacje miedzy zmienng wejsciowa
a zmienng docelowa. Popularne s testy takie jak analiza wariancji (ANOVA)
czy test chi-kwadrat, ktére dostarczajg metryk pordwnawczych dla zmiennych



kategorycznych. Te metody dostarczajg cennych informacji na temat wptywu
poszczegdlnych cech, cho¢ nie s3 w stanie uchwyci¢ pelnego, nieliniowego
charakteru interakcji miedzy zmiennymi.

Dla zmiennych regresyjnych (liczb rzeczywistych) najczeséciej stosowane
sg metody oceniajgce istotnos¢ zmiennych poprzez analize korelacji czy regre-
sji. Adekwatng metodg regresyjna jest korelacja Pearsona. Wspomniana metoda
umozliwia pomiar liniowej zalezno$ci miedzy zmiennymi ciggtymi. Wspot-
czynnik korelacji Pearsona okre§la site i kierunek zwigzku miedzy zmienng
wejsciowg a zmienng docelows. Inng skuteczng metodg jest Lasso. Jest to tech-
nika regularyzacji, ktéra naktada dodatkowe ograniczenia na wspoétczynniki
regresji, wymuszajac zerowe warto$ci dla mniej istotnych zmiennych. Jest to
pomocne w trakcie procesu selekcji cech.

Innym podejsciem do oceny istotnosci zmiennych jest wykorzystanie mo-
deli uczenia maszynowego. Na przyklad algorytm laséw losowych, ze swoja
zdolno$cig do losowego probkowania cech i agregowania wynikow wielu drzew
decyzyjnych, oferuje naturalng metode oceny istotnosci zmiennych poprzez
badanie wptywu kazdej z nich na doktadnos$¢ klasyfikacji lub regresji. Gdy
zmienna jest losowo modyfikowana lub usuwana, wplyw tej zmiany na wy-
nik modelu pozwala oceni¢ jej znaczenie dla procesu decyzyjnego. Lasy lo-
sowe, poprzez agregacje wielu drzew decyzyjnych, daja doktadniejsze wyniki
w zakresie istotnos$ci. Podobne podejscie stosuje sie¢ w technice zwanej reku-
rencyjng eliminacja cech (ang. recursive feature elimination), ktora polega na
iteracyjnym trenowaniu modelu, eliminujac najmniej istotne cechy w kazdym
kroku, az do uzyskania optymalnego podzbioru.

Modele oparte na uczeniu glebokim rowniez oferujg narzedzia do oceny
istotnosci cech [91]. W przypadku sieci neuronowych z wieloma warstwami
analiza gradientow wstecznych pozwala na §ledzenie wptywu kazdej zmien-
nej wejsciowej na koricowy wynik modelu. Dzigki tej technice mozna wykry-
wac subtelne wzorce w danych, ktérych klasyczne metody statystyczne nie sg
w stanie zidentyfikowac.

W metodzie regresji liniowej oraz regresji wielokrotnej analizowany jest
wplyw zmiennych wej$ciowych na zmienng docelows, szacujac wartosci wspot-
czynnikéw. Wielko$¢ wspotczynnikéw i ich istotnos¢ statystyczna (p-value)
pomagaja zidentyfikowa¢ najwazniejsze zmienne.

W kontekscie tomografii ETT analiza istotno$ci zmiennych wejsciowych
pozwala okresli¢, ktdre warto$ci wejsciowe z wektora pomiarowego maja naj-
wiekszy wplyw na rekonstrukcje obrazow. Dzieki temu procesowi mozna zopty-
malizowa¢ strukture sekwencji wej$ciowej modelu uczenia maszynowego,
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zwiekszajac efektywno$¢ obrazowania i zdolno$¢ do generowania obrazéw
o wysokiej rozdzielczo$ci.

W elektrycznej tomografii impedancyjnej problem nieskorelowanych
lub nieistotnych zmiennych wejsciowych moze obnizac¢ jako$¢ odwzorowan
dystrybucji konduktywnosci, co utrudnia uzyskanie warto$ciowych wyni-
kéw. Analizy wrazliwosci i istotnosci pomagaja zidentyfikowaé pomiary
napie¢, ktore sg kluczowe dla jakosci rekonstrukcji, umozliwiajac zapro-
jektowanie skuteczniejszego modelu transformujacego pomiary na obrazy
tomograficzne.

Analizy wrazliwosci i istotno$ci sg elementami selekcji cech (ang. feature
selection), ktéra ma na celu usuniecie zbednych zmiennych wej$ciowych. Oba
typy analizy dziatajg w synergii, dostarczajac r6znorodnych, a zarazem kom-
plementarnych spojrzen na proces selekcji cech. Analiza wrazliwosci, skupia-
jac sie na elastyczno$ci modelu, pozwala okresli¢, ktore zmienne sg stabilne
i wptywowe, natomiast analiza istotnosci, oparta na miarach statystycznych,
umozliwia skonstruowanie minimalnego zbioru cech wejsciowych o maksy-
malnym wplywie na wynik. Obie metody umozliwiajg podniesienie jakosci
modeli predykcyjnych opartych na uczeniu maszynowym.

5.8. Warianty architektury sieci neuronowej

W tym rozdziale przedstawiono kilka modeli sieci neuronowych, ktore zostaly
zastosowane w ramach eksperymentéw badawczych dotyczacych pomiaru
wilgotno$ci muréw przy uzyciu metody elektrycznej tomografii impedancyj-
nej. Opracowanie kilku wariantéw modeli pozwolito na przeprowadzenie po-
rownan kluczowych roznic, zalet oraz ograniczen poszczegdlnych architektur,
umozliwiajac petniejsze zrozumienie ich efektywnosci i adaptacyjnosci w spe-
cyficznym konteks$cie badawczym.

5.8.1. Sie¢ neuronowa z warstwa konwolucyjna

Rysunek 5.15i tabela 5.2 przedstawiajg strukture sieci neuronowej z warstwg
konwolucyjna, ktérej zadaniem jest konwersja wektora 448 pomiaréw napiec¢
wygenerowanych przez elektrody na obraz sktadajacy sie z 3050 elementéw
przestrzennej siatki FEM. Pomimo faktu, Ze obraz jest przestrzenny, warstwy
sieci sa jednowymiarowe (1-D). Jest to podyktowane wektorowym (sekwen-
cyjnym) formatem danych wej$ciowych i regresyjnym charakterem problemu.



Pierwsza warstwa, ktéra przyjmuje dane sekwencyjne o okre§lonym roz-
miarze, jest sequencelnputLayer. Zmienna inputSize okresla liczbe cech kaz-
dego elementu w sekwencji. Warstwa ta nosi nazwe ,feature”, co jest istotne
dla identyfikacji i odwotan w bardziej ztoZonych architekturach sieciowych.

Tabela. 5.2. Lista warstw sieci CNN

Lp. Typ warstwy Opis

1 Sequence Input 448-elementowe wejscie sekwencyjne

112 filtréw 4-elementowych z krokiem 1 i dopetnieniem

2 1-D Convolution (ang. padding) [4 4]

RelLU Funkgja transferowa ReLU
Dropout 30% deaktywowanych neuronéw
Batch Normalization Normalizacja partii

1-D Global Max Pooling | Redukcja ztozonosci, wyrdznienie najbardziej istotnych cech

N[O jun | bd W

Fully Connected 3050-elementowa warstwa w petni potgczona

Sequence Input Layer
(inputSize=448)

1D Convolution Layer
(4, 112, padding=[4,4])

RelU Layer

Dropout Layer
(0.3)

(Batch Normalization Layer]

(Global Max Pooling 1D]

Fully Connected Layer
(numResponses=3050)

Rys. 5.15. Struktura warstw modelu sieci CNN

Nastepng warstwa jest convolutionldLayer. Jej parametry wskazuja, ze
konwolucja 1-D bedzie wykonywana za pomocg 112 filtréw z rozmiarem filtra
rownym 4. Parametr Padding ustawiony na [4, 4] pozwala na dodanie zer na
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konicach sekwencji. Umozliwia to filtrowi zachowanie wymiarow wyjsciowych
zblizonych do wymiaréw wejsciowych.

Warstwa aktywacji reluLayer stosuje funkcje fransferowa ReL.U (ang. rec-
tified linear unit), ktéra wprowadza nieliniowo$¢ do modelu, przepuszczajac
tylko dodatnie wartosci sygnatu. Warstwa ReLU jest standardem w uczeniu
glebokim. Zwigksza ona dynamike uczenia i umozliwia uniknigcie problemu
z zanikajacym gradientem.

Warstwa dropoutLayer z parametrem roéwnym 0,3 realizuje proces losowej
dezaktywacji 30% neurondéw. ,,Dropout” jest technika regularyzacji uzywana
do zapobiegania nadmiernemu dopasowaniu poprzez zmuszenie sieci do two-
rzenia bardziej odpornych i zréwnowazonych reprezentacji cech.

Kolejna warstwa, batchNormalizationLayer, normalizuje aktywacje po-
przedzajacej warstwy na kazdym etapie procesu uczenia. Przyczynia sie to do
stabilizacji tego procesu, przyspiesza konwergencje i umozliwia stosowanie
wyzszych szybko$ci uczenia. W praktyce oznacza to, ze dzieki zastosowaniu
odpowiednich technik, takich jak normalizacja wsadowa (ang. batch norma-
lization), mozna bezpiecznie zwigkszy¢ wspotczynnik uczenia w procesie tre-
nowania sieci neuronowej. Wspotczynnik uczenia, inaczej nazywany szybko-
$cig uczenia, to parametr w algorytmie optymalizacyjnym, ktéry okresla, jak
duza zmiang wag sieci neuronowej moze by¢ odpowiedz na btad funkcji straty
(ang. loss function) wykryty w pojedynczej iteracji procesu uczenia.

Warstwa globalMaxPoolingldLayer redukuje wymiary danych poprzez
wybranie maksymalnej warto$ci z kazdego kanatu cech w ramach calej
dtugosci sekwencji. Dzialanie tej warstwy rozpoczyna si¢ od przegladania
kazdego kanatu cech w danej sekwencji i wyboru najwiekszej cechy z ca-
tego zestawu wartoS$ci. To dzialanie sprowadza informacje z calej sekwen-
cji do pojedynczego zestawu warto$ci maksymalnych dla kazdego kanatu.
Selekcja maksymalnych wartosci z sekwencji znaczaco redukuje liczbe wy-
miaréw danych, co pomaga w zmniejszeniu ztozonos$ci modelu i redukuje
liczbge parametrow. Jest to szczegdlnie korzystne w przypadku, gdy dane
wejsciowe majg dlugie sekwencje lub duze wymiary. Poniewaz opisywana
warstwa redukuje ilo$§¢ danych, ograniczone zostaje ryzyko przeuczenia.
Model pozbawiony przez warstwe globalMaxPooling1dLayer wielu poten-
cjalnych no$nikéw informacji automatycznie skupia si¢ na najbardziej
istotnych cechach sekwencji.

Ostatnig warstwa jest fullyConnectedLayer. Jest to klasyczna warstwa
w petni potaczona, ktéra agreguje cechy z catej sekwencji do postaci, ktora
moze by¢ uzyta do dalszej klasyfikacji lub regresji, zaleznie od zastosowania



sieci. W tym przypadku liczba neurondéw w warstwie fullyConnectedLayer jest
rowna liczbie elementéw skoniczonych siatki FEM, czyli 3050.

Kazda z wyzej opisanych warstw odgrywa istotng role w przetwarzaniu
i analizie danych sekwencyjnych, gdzie kolejne warstwy transformuja dane
wej$ciowe na coraz bardziej abstrakcyjne reprezentacje, pozwalajac modelowi
na nauke ztozonych i trudnych do uchwycenia zaleznosci ukrytych w danych
pomiarowych. Algorytm 5.1 przedstawia sposob zakodowania struktury sieci
neuronowej i konfiguracji procesu trenowania modelu w jezyku Matlab.

Algorytm. 5.1. Matlab R2024a - kodowanie architektury modelu CNN i procesu uczenia

% Parametry wejs$¢ i wyjsc¢
inputSize = 448; % diugos¢ sekwencji wejsciowej
numResponses = 3050; % wektor wyjsciowy

% struktura sieci neuronowej

layers = [
sequenceInputLayer(inputSize,”’Name”,’sequence”)
convolutionldLayer(4,112,”Name”,”convld_1",”Padding”,[4 4])
reluLayer(“Name”,”relu_1”)
dropoutLayer(0.3,”Name”,”dropout™)
batchNormalizationLayer(“Name”,”batchnorm”)
globalMaxPoolingldLayer(“Name”,”gmpoolld™)
fullyConnectedLayer(numResponses,”Name”,”fc_1")];

% konfiguracja procesu uczenia sieci neuronowej

options = trainingOptions(’adam’, ... % algorytm optymalizacji
’ExecutionEnvironment’,’auto’, ... % wybér: CPU lub GPU
’MaxEpochs’,500, ... % maksymalna liczba epok
’ValidationData’,{ValidInput,ValidPattern}, ... % ustawienie walidacji

’ValidationFrequency’,100, ... % czestos¢ walidacji
’ValidationPatience’,8, ... % maks. liczba epok z niemalejgca stratg
’MiniBatchSize’, 128, ... % wielkosS¢ mini-partii
’Shuffle’,’every-epoch’, ... % tasuje dane przed kazda epoka

’Metrics’,”rmse”); % uzywa btedu RMSE do walidacji modelu

Proces trenowania sieci neuronowej ma zasadniczy wptyw na jakos¢
predykcyjng modelu. Parametry trenowania okres$laja sposob, w jaki sie¢ jest
iteracyjnie aktualizowana podczas procesu uczenia w oparciu o dostarczone
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dane. Powyzszy fragment kodu ma na celu skonfigurowanie procesu uczenia
sieci neuronowej w §rodowisku MATLAB. Do tego celu wykorzystywana jest
biblioteka Deep Learning Toolbox. Ustawienie ,,adam” jako metody optyma-
lizacji pozwala skorzysta¢ z algorytmu adaptacyjnego szacowania momentu
(ang. adaptive moment estimation), znanego z adaptacyjnego dostosowywa-
nia tempa uczenia i efektywno$ci w problematyce trenowania gtebokich
sieci neuronowych. Parametr ,,ExecutionEnvironment” ustawiony na ,,auto”
umozliwia automatyczny wybor wykorzystywanego sprzetu (CPU lub GPU)
dostepnego w systemie. Dzieki ustawieniu ,,MaxEpochs” na 500 sie¢ be-
dzie trenowana przez maksymalnie 500 pelnych cykli, z uwzglednieniem
wszystkich danych uczacych. Opcja ,ValidationData” pozwala na wskaza-
nie zbioréw danych (pomiaréw i wzorcow obrazéw), ktére beda uzywane
do walidacji modelu w trakcie uczenia, co jest kluczowe dla monitorowania
i zapobiegania przeuczeniu. Wartos¢ ,ValidationFrequency” ustawiona na
100 oznacza, ze walidacja modelu bedzie przeprowadzana co 100 iteracji,
a ,ValidationPatience” rowna 8 wskazuje, ze proces trenowania zostanie
przerwany, jesli przez 8 kolejnych epok nie zaobserwuje sie poprawy wyni-
kéw wskazanej metryki, jaka w tym przypadku jest RMSE (formuta 5.4) na
zbiorze walidacyjnym. Parametr ,MiniBatchSize” ustawiony na poziomie 128
okresla liczbe probek danych przetwarzanych jednocze$nie w jednej iteracji.

Ustawienie parametru ,,Shuffle” na ,every-epoch” sprawia, ze dane s3 ta-
sowane, czyli ich kolejno$¢ jest losowo zmieniana przed kazda nowa epoka.
Losowe zmiany kolejnos$ci wektora danych sg pomocne w zapobieganiu nad-
miernemu dopasowaniu sieci do danych uczacych. Metryka ,,rmse” (root mean
square error) jest uzywana do oceny jako$ci modelu na zbiorze walidacyjnym.
Kazdy z powyzszych parametréw wptywa na efektywno$¢ procesu uczenia,
umozliwiajac dostosowanie modelu w trakcie jego tworzenia.

Na rysunku 5.15 przedstawiono wykres btedu RMSE w trakcie trenowa-
nia wyzej opisanej sieci neuronowej. L.aczna liczba iteracji wynosita 2600. Po-
niewaz wielko$¢ minipartii (ang. minibatch) zostata ustalona na 128, a liczba
przypadkéw w zbiorze uczacym wynosita N = 30678, to jednokrotne prze-
liczenie wszystkich przypadkdéw uczacych, czyli jedna epoka, obejmowata
239 minipartii.



Rys. 5.16. Wykres funkcji btedu RMSE w procesie trenowania sieci CNN

Wynika to z podzielenia wielkosci zbioru uczacego przez wielko$¢ minipar-
tii 30678/128 ~ 239 . Linig jasnoniebieskg zaznaczono btad RMSE dla poszcze-
golnych iteracji. Linig ciemnoniebieska oznaczono usredniong (wygtadzona)
warto$¢ RMSE. Linia czerwong oznaczono warto$ci btedu RMSE dla zbioru
walidacyjnego. Blad walidacyjny byl obliczany co 100 iteracji. Zielonym trojka-
tem oznaczono iteracje, ktora uzyskata najmniejszy btad RMSE wg kryterium
wczesnego zatrzymania (ang. early stopping). Jak wcze$niej wspomniano, proces
trenowania miat si¢ zakoniczy¢ w dwdch przypadkach. Przypadek pierwszy doty-
czyl stanu, w ktérym po osmiu kolejnych walidacjach btad walidacji modelu nie
spadat. Drugie kryterium zatrzymania okreslalo maksymalng warto$¢ parame-
tru ograniczajacego liczbe epok do 500. W rozpatrywanym przypadku uczenie
sieci neuronowej zakonczylo si¢ automatycznie po spetnieniu pierwszego kryte-
rium. Na rysunku 5.16 zielony tréjkat nie jest umiejscowiony na koricu wykresu,
lecz wtasnie 8 przeliczen walidacyjnych wczesniej. Minimalny biad walidacji
RMSE = 2,2479 zostal uzyskany w 1800 iteracji. Metoda wczesnego zatrzyma-
nia jest skutecznym rozwigzaniem zapobiegjacym przeuczeniu sieci. Zapewnia
takze automatyczne zatrzymanie procesu uczenia w odpowiednim momencie.
Charakterystyczny, hiperboliczny i asymptotyczny ksztatt linii bledu uczacego,
brak duzych i sporadycznych fluktuacji oraz wyrazna wspétbieznos¢ linii btedu
uczacego i walidacyjnego §wiadcza o braku przeuczenia modelu. Réwniez fakt,
ze btad walidacyjny jest nieco wiekszy niz btad uczacy (linia czerwona znajduje
sie ponad linig niebieska) jest zrozumiatym zjawiskiem. Powodem jest daZenie
dopasowania modelu do danych zawartych w zbiorze uczacym, poniewaz to one
stanowig podstawe wyliczenia funkcji straty. Zbiér walidacyjny stuzy jedynie do
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testowania warunku wczesnego zatrzymania. Dane zawarte w zbiorze walida-
cyjnym sa wiec wigkszym wyzwaniem dla modelu, niz znane mu i po wielokro¢
przeliczane w iteracjach dane uczace.

Funkcja straty (ang. loss) wykorzystana w opisywanym modelu wylicza
btad sredniokwadratowy miedzy generowanymi wynikami sieci a warto$ciami
wzorcowymi. Z uwagi na to, ze wektor wyjSciowy sktada si¢ z liczb rzeczywi-
stych, mamy do czynienia z problemem regresyjnym. Funkcja straty jest ob-
liczana wedtug wzoru:

M
Loss = L Z (Y; = T;)? (5:3)

gdzie N oznacza catkowitg liczbe obserwacji w zbiorze uczacym, M jest cat-
kowitg liczbg odpowiedzi do kazdej obserwacji i jednocze$nie rozdzielczo-
$cig siatki FEM. W opisywanym przypadku N = 30678, natomiast M = 3050.
Y; oznacza wygenerowang przez model warto$¢ predykcyjng i-tego woksela
obrazu tomograficznego, natomiast T; jest wartoscia referencyjna (wzorcowa)
i-tego woksela. Analogicznie blad RMSE przyjmuje posta¢ wzoru: (5.4).

1

B (5.4)
RMSE = ||+

(Y; — T)°

-

-
Il
—_

5.8.2. Sie¢ neuronowa z warstwa LSTM

Kolejnym modelem wytrenowanym w oparciu o te same dane, ktére zostaly
wykorzystane do wytrenowania modelu CNN, byt model glebokiej sieci neuro-
nowej wykorzystujacej warstwe LSTM. Tabela 5.3 i rysunek 5.17 przedstawiajg
architekture modelu. Szczegdélowe informacje na temat dziatania sieci LSTM
zostaly zawarte w rozdziale 4.4. Rekurencyjne sieci LSTM.

Struktura sieci LSTM sktada sie z o$miu gtéwnych warstw. Pierwszg war-
stwa jest Sequence Input. Jest to wejscie sekwencyjne, ktore przyjmuje dane
w postaci wektora o dtugos$ci 448. Ta warstwa nie posiada parametréw uczenia
(ang. learnable parameters), co oznacza, ze jest jedynie pasywnym elementem
wejsciowym dla danych, ktéry nie dokonuje zadnych przeksztatcen.

Druga warstwa to LSTM z 1024 jednostkami ukrytymi. Rozmiary pa-
rametrow uczenia dla tej warstwy to 4096 x 448 dla wag wej$ciowych,
4096 X 1024 dla wag rekurencyjnych i 4096 x 1 dla biasow. Wymiary stanow



to 1024 x 1 dla stanu ukrytego oraz 1024 X 1 dla stanu komorki, co wska-
zuje na duza pojemnos¢ tej warstwy w zakresie przechowywania informacji
sekwencyjnych.

Warstwa trzecia, Batch Normalization, czyli normalizacja partii, ma na
celu stabilizacje i przyspieszenie uczenia poprzez normalizacje aktywacji.
Warstwa ta posiada parametry uczenia offset (1024 X 1) oraz scale (1024 X 1),
ktore sg dostosowywane podczas trenowania.

Czwartg warstwa jest dropout z 50% prawdopodobienstwem wylaczenia
losowych neuronéw. Ta warstwa funkcjonuje jak mechanizm regularyzacji.
Nie posiada ona parametréw uczenia, co jest charakterystyczne dla warstw
typu dropout.

Piata warstwa to warstwa w petni potaczona, Fully Connected, z 500 neu-
ronami, ktore transformujg dane z poprzednich warstw do wyjécia o nizszej
wymiarowos$ci. Parametry uczenia to wagi (500 X 1024) i biasy (500 X 1).

Szosta warstwa, tangens hiperboliczny, jest warstwg aktywacji. Ta warstwa
réwniez nie posiada parametréw uczenia. Jej gtéwnga funkcja jest wprowadze-
nie nieliniowosci do przetwarzanych danych.

Kolejna warstwa dropout réwniez ma 50% prawdopodobienstwo dezaktywa-
cji neuron6w i nie posiada parametréw uczenia, petnigc role regularyzacji. Ostat-
nia, sma warstwa to kolejna warstwa Fully Connected, w petni polaczona, z 3050
neuronami. Warstwa ta finalizuje przetwarzanie danych do postaci ostatecznych
odpowiedzi sieci. Parametry uczenia to wagi (3050 X 500) i biasy (3050 X 1).

Tabela. 5.3. Lista warstw sieci LSTM

Lp. Typ warstwy Opis

1 Sequence Input 448-elementowe wejscie sekwencyjne

2 LSTM LSTM z 1024 jednostkami ukrytymi

3 Batch Normalization Normalizacja partii

4 | Dropout 50% deaktywowanych neuronéw

5 Fully Connected 500-elementowa warstwa w petni potgczona

6 | Tanh Warstwa aktywacji z funkcjag tangens hiperboliczny
7 | Dropout 50% deaktywowanych neuronéw

8 | Fully Connected 3050-elementowa warstwa w petni potaczona

Na rysunku 5.17 znajduje sie¢ schemat blokowy poszczegdlnych warstw
sieci neuronowej. Warto zauwazy¢, ze w Srodek sieci wstawiono warstwe
w pelni potaczona, liczaca jedynie 500 neuronow, ktora znajduje sie miedzy
warstwg LSTM z 1024 jednostkami a warstwa wyjsciowa liczaca 3050 neuronow.
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Nadaje to sieci ksztalt przypominajacy autoenkoder, gdzie warstwa latentna
dziala jak filtr, ktéry odsiewa nieistotne informacje. Ten zamyst towarzyszyt
koncepcji projektowej niniejszego modelu.

Sequence Input Layer
(inputSize=448)

|
[ LSTM Layer ]

(1024 units, Output Mode='last')

1
Batch Normalization Layer
(Name='batchnorm_1')

Dropout Layer
(0.5)

Fully Connected Layer
(500 units, Name="fc_1')

I
[Tanh Activation Layer]

I
Dropout Layer
(0.5, Name='dropoutl')

|
Fully Connected Layer
(numResponses=3050)

Rys. 5.17. Struktura warstw modelu sieci LSTM

Algorytm. 5.2. przedstawia kodowanie architektury modelu LSTM i pro-
cesu uczenia. Parametr layers odzwierciedla architekture i parametry warstw
modelu. Z kolei zbiér parametréw procesu uczenia options jest tworzony za
pomocy specjalnej funkcji trainingOptions. Proces trenowania modelu zostat
sparametryzowany analogicznie jak do uczenia modelu CNN.



Algorytm. 5.2. Matlab R2024 - kodowanie architektury modelu LSTM i procesu uczenia

% Parametry wejs¢ i wyjsc¢
inputSize = 448; % diugos¢ sekwencji wejsciowej
numResponses = 3050; % wektor wyjsciowy

% struktura sieci neuronowej

layers = [
sequenceInputLayer(inputSize,”’Name”,”sequence”)
1stmLayer(1024,”Name”,”’1stm”,”’OutputMode”,””last”)
batchNormalizationLayer(“Name”,”batchnorm_1"")
dropoutLayer(0.5,”Name”,”dropout™)
fullyConnectedLayer(500,”’Name”,”fc_1")
tanhLayer (“Name”,”tanh”)
dropoutLayer(0.5,”Name”,”dropout1”)
fullyConnectedLayer(numResponses,”Name”,”fc_2")];

% konfiguracja procesu uczenia sieci neuronowej

options = trainingOptions(’adam’, ... % algorytm optymalizacji
’ExecutionEnvironment’,’auto’, ... % wybér: CPU lub GPU
’MaxEpochs’,500, ... % maksymalna liczba epok

’ValidationData’,{ValidInput,ValidPattern}, ... % ustawienie walidacji

’ValidationFrequency’,100, ... % czestos¢ walidacji

’ValidationPatience’,8, ... % maks. liczba epok z niemalejaca strata

’MiniBatchSize’, 128, ... % wielkos$¢ mini-partii
’Shuffle’,’every-epoch’, ... % tasuje dane przed kazda epoka
’Metrics’,”rmse”); % uzywa btedu RMSE do walidacji modelu

Na rysunku 5.18 prezentowany jest wykres funkcji btedu RMSE (Root
Mean Square Error) w procesie trenowania sieci LSTM. Wykres zawiera dane
z calego procesu uczenia, obejmujacego 7000 iteracji. Jak wida¢ na wykre-
sie, blad RMSE dla zbioru uczacego (oznaczony jasnoniebieska linig) oraz
dla zbioru uczacego wygtadzonego (oznaczony ciemnoniebieska linia) spada
gwaltownie w poczatkowej fazie uczenia, a nastepnie stabilizuje sie, osiagajac
asymptotyczny ksztatt. Linia czerwona, reprezentujaca blad RMSE dla zbioru
walidacyjnego, pokazuje podobng tendencje, co $§wiadczy o dobrej generaliza-

cji modelu dla danych walidacyjnych.
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Rys. 5.18. Wykres funkcji btedu RMSE w procesie trenowania sieci LSTM

Zielony trojkat wskazuje na iteracje o numerze 5600. Ta iteracja zgod-
nie z kryterium wczesnego zatrzymania osiagneta najmniejszy btad wy-
noszacy RMSE = 1,3809. Proces uczenia sieci zostat zakonczony przed
osiggnieciem maksymalnej liczby iteracji z powodu braku dalszej poprawy
btedu walidacyjnego przez okreslong liczbe epok, co jest zgodne z zasto-
sowanym kryterium wczesnego zatrzymania. Takie zakoriczenie procesu
uczenia ma na celu zapobieganie przeuczeniu, umozliwiajac sieci zacho-
wanie zdolno$ci do generalizacji podczas analizowania nowych, nieprze-
twarzanych wczes$niej danych.

Analiza wykresu RMSE pozwala zauwazy¢, ze sie¢ efektywnie nauczyta
sie ztozonych zaleznoS$ci wystepujacych w danych bez nadmiernego dopaso-
wania, co jest potwierdzone przez stabilny i niski poziom biedu na zbiorze
walidacyjnym. Ponadto brak duzych fluktuacji w wartosciach btedu RMSE
$wiadczy o wysokiej stabilno$ci procesu uczenia, co takze stanowi pozytywna
rekomendacje dla jakos$ci modelu.

5.8.3. Sie¢ neuronowa o strukturze wielogateziowej

Kolejnym modelem wytrenowanym na potrzeby rozwiazania tomograficznego
problemu odwrotnego jest sie¢ neuronowa o strukturze trojgaleziowej, zawie-
rajaca warstwy LSTM. Struktura modelu zastata opisana w tabeli 5.4 i na ry-
sunku 5.19. Pierwszga warstwg opisywanego modelu wielogateziowego jest war-
stwa wejSciowa o nazwie ,,sequence”, bedaca wektorem o dtugosci 448 jednostek.



Tabela. 5.4. Lista warstw sieci wielogateziowej

Lp. Typ warstwy (o] 11

1 Sequence Input 448-elementowe wejscie sekwencyjne

2 biLSTM LSTM z 1024 jednostkami ukrytymi

3 Batch Normalization Normalizacja partii

4 Dropout 50% deaktywowanych neuronéw

5 Fully Connected 256-elementowa warstwa w petni potaczona

6 Tanh Warstwa aktywacji z funkcja tangens hiperboliczny

7 Batch Normalization Normalizacja partii

8 Dropout 50% deaktywowanych neuronéw

9 Fully Connected 256-elementowa warstwa w petni potaczona

10 | Tanh Warstwa aktywacji z funkcjg tangens hiperboliczny

11 | Batch Normalization Normalizacja partii

12 | Dropout 50% deaktywowanych neuronéw

13 | Fully Connected 256-elementowa warstwa w petni potagczona

14 | Tanh Warstwa aktywacji z funkcja tangens hiperboliczny

15 | Batch Normalization Normalizacja partii

16 | Dropout 50% deaktywowanych neuronéw

17 | Concat 768-elementowy wektor konkatenacji taczacy trzy wejscia
z warstw 256-elementowych

18 | biLSTM LSTM z 1024 jednostkami ukrytymi

19 | Batch Normalization Normalizacja partii

20 | Fully Connected 3050-elementowa warstwa w petni potaczona

Nastepnie przetwarzanie danych kontynuowane jest przez warstwe bi-
directional LSTM (biLSTM_1), ktdra zawiera 1024 jednostki ukryte. Powyz-
sza warstwa umozliwia efektywne przetwarzanie danych sekwencyjnych
z uwzglednieniem kontekstu zar6wno poprzedzajacego, jak i nastepujacego.

Poréwnujac diagram przedstawiony na rysunku 5.19 z algorytmem 5.3.
zawierajacym kodowanie architektury modelu wielogateziowego mozna za-
uwazy¢ pewng roznice w opisie warstwy biLSTM. Wg algorytmu opis war-
stwy jest nastepujacy: bilstmLayer(1024,’Name”,”bilstm_1”,”0ut-
putMode”,”1last”). Jak wida¢, argument informujacy o liczbie elementow
ukrytych wynosi 1024. Z kolei na rysunku 5.18 opis blokéw warstw bilstm_1
i bilstm_2 informuje, Ze obie te warstwy maja na wyjsciu wektory zloZzone
z 2048 jednostek.

W strukturze przedstawionej na rysunku 5.19, opisy ,,None” odnosz3 sie
do nieokreslonych wymiaréw tensoréw w warstwach sieci neuronowej, ktore
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moga zmieniac¢ sie w zaleznos$ci od konkretnego zestawu danych. W zalezno-
$ci od rodzaju warstwy i miejsca wystepowania ,,None” moze np. reprezen-
towac liczbe probek (batch size) lub odnosi¢ sie do zmiennych wymiarow
sekwencji czasowych lub przestrzennych, jesli takowe sg obecne w danych
wejsciowych. Przyktadowo dla warstwy , InputLayer” z wyjSciem opisanym
jako ,,[(None, None, 448)]” pierwsze ,,None” oznacza nieokre§long liczbe
probek, drugie ,,None” oznacza zmienng dlugos¢ sekwencji, a 448 to liczba
cech (wymiar przestrzeni cech). Taki sposob zapisu sprawia, ze diagram jest
elastyczny w stosunku do liczby przetwarzanych prébek oraz dlugosci da-
nych wejsciowych.

Dyskrepancja pomiedzy informacja w kodzie a tym, co pokazuje diagram,
wynika z natury warstwy Bidirectional LSTM (biLSTM). Warstwa Bidirectio-
nal LSTM w rzeczywistosci sktada sie z dwdch warstw LSTM, z ktoérych kazda
przetwarza dane wejsciowe w przeciwnym kierunku: jedna przetwarza dane
od poczatku do korica, a druga - od konca do poczatku. W kodzie argument
bilstmLayer(1024,...) oznacza, ze kazda z warstw LSTM wewnatrz biLSTM ma
1024 jednostki. Wynika z tego, ze kazda z tych dwdch warstw LSTM generuje
wektor o dtugosci 1024 dla kazdej sekwencji. Natomiast argument ,,Output-
Mode”,”’last” oznacza, ze z kazdej warstwy LSTM (w ramach bidirectional)
zwracany jest tylko ostatni wyjSciowy wektor z sekwencji, co jest typowe dla
wielu zadan przetwarzania sekwencji, gdzie interesuje nas wynik na koncu
przetwarzanej sekwencji.



sequence

input:

[(None, None, 448)]

InputLayer

output:

[(None, None, 448)]

bilstm_ 1(bilstm_1) input: | (None, None, 448)
Bidirectional LSTM) | output: (None, 2048)
batchnorm_1 input: | (None, 2048)
BatchNormalization | output: | (None, 2048)

!

dropout_1

input:

(None, 2048)

Dropout

output:

(None, 2048)

/

!

T

fo input: | (None, 2048) fc 2 input: | (None, 2048) fc 3 input: | (None, 2048)
Dense | output: | (None, 256) Dense | output: | (None, 256) Dense | output: | (None, 256)
tanh_1 input: | (None, 256) tanh_2 input: | (None, 256) tanh_3 input: [ (None, 256)
Activation | output: | (None, 256) Activation | output: | (None, 256) Activation | output: | (None, 256)
batchnorm_2 input: | (None, 256) batchnorm_3 input: | (None, 256) batchnorm_4 input: | (None, 256)
BatchNormalization | output: | (None, 256) BatchNormalization | output: | (None, 256) BatchNormalization | output: | (None, 256)
dropout_2 | input: | (None, 256) dropout_3 | input: | (None, 256) dropout_4 | input: | (None, 256)
Dropout | output: | (None, 256) Dropout | output: [ (None, 256) Dropout | output: [ (None, 256)

\

)

/

concat input: | [(None, 256), (None, 256), (None, 256)]
Concatenate | output: (None, 768)
reshape_concat | input: (None, 768)
Reshape output: | (None, 1, 768)
bilstm_2(bilstm_2) input: | (None, 1, 768)
Bidirectional(LSTM) | output: | (None, 2048)
reshape_bilstm_2 | input: | (None, 2048)
Reshape output: | (None, 2048)
batchnorm_5 input: | (None, 2048)
BatchNormalization | output: | (None, 2048)
fc_4 | input: | (None, 2048)
Dense | output: | (None, 3050)

Rys. 5.19. Struktura sieci neuronowej o strukturze wielogateziowej
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Algorytm. 5.3. Matlab: kodowanie architektury modelu wielogateziowego

lgraph = layerGraph(); % Inicjalizacja grafu warstw

% Definicja i dodawanie pierwszej (centralnej) grupy warstw

tempLayers = [
sequenceInputLayer(inputSize,”’Name”,’sequence™)
bilstmLayer(1024,”Name”,”bilstm_1”,”OutputMode”,”last”)
batchNormalizationLayer(“Name”,”batchnorm_1"")
dropoutLayer(0.5,”Name”,”dropout_1")];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers); % Dodanie warstw do grafu

% Definicja i dodawanie drugiej (lewej) grupy warstw

tempLayers = [
fullyConnectedLayer (256, ”Name”,”fc_1")
tanhLayer (“Name”,”tanh_1"")
batchNormalizationLayer(“Name”,”batchnorm_2")
dropoutLayer(0.5,”Name”,”dropout_2")];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers); % Dodanie warstw do grafu

% Definicja i dodawanie trzeciej (centralnej) grupy warstw
tempLayers = [
fullyConnectedLayer(256,”Name”,”’fc_2")
tanhLayer (“Name”,”tanh_2"")
batchNormalizationLayer(“Name”,”’batchnorm_3")
dropoutLayer(@.5,”Name”,”dropout_3")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers); % Dodanie warstw do grafu

% Definicja i dodawanie czwartej (prawej) grupy warstw
tempLayers = [
fullyConnectedLayer(256,”Name”,”’fc_3")
tanhLayer (“Name”,”tanh_3")
batchNormalizationLayer(“Name”,”batchnorm_4"")
»

dropoutLayer(0.5,”Name”,”dropout_4")];
lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers); % Dodanie warstw do grafu

% Definicja i dodawanie pigtej (centralnej i *3czgcej) grupy warstw

tempLayers = [
concatenationLayer(1,3,”Name”,”concat™)
bilstmLayer(1024,’Name”,”bilstm_2”,”0OutputMode”,”last”)
batchNormalizationLayer(“Name”,”batchnorm_5")
fullyConnectedLayer(numResponses,”Name”,”fc_4”)];

lgraph = addLayers(lgraph,tempLayers); % Dodanie warstw do grafu



Algorytm. 5.3. Matlab: kodowanie architektury modelu wielogateziowego

% usuniecie zmiennych pomocniczych
clear templLayers;

% taczenie grup/gatezi warstw w jeden model sieciowy
lgraph = connectLayers(lgraph,”dropout_1”,”fc_1");
lgraph = connectLayers(lgraph,”dropout_1”,”fc_2”);
lgraph = connectLayers(lgraph,”dropout_1”,”fc_3");
lgraph = connectlLayers(lgraph,”dropout_2”,”concat/inl”);
lgraph = connectlLayers(lgraph,”dropout 3”,”concat/in2”);
lgraph = connectLayers(lgraph,”dropout 4”,”concat/in3”);

Poniewaz model ma dwie warstwy biLSTM (przetwarzajace sekwencje
w przeciwnych kierunkach), kazda z nich zwraca wektor o dtugo$ci 1024, za$
wyjscie catej warstwy biLSTM jest konkatenacja tych dwoch wektorow. Stad
na diagramie widnieje warto$¢ wyjsciowa 2048 (1024 z jednej strony + 1024
z drugiej strony). To wyjasnia, dlaczego wyjscie warstwy na diagramie jest po-
dane jako 2048, mimo ze kazda pojedyncza LSTM ma 1024 jednostki. Po war-
stwie ,,bilstm_1” znajduje si¢ warstwa normalizacji partii (batchnorm_1), ktéra
stabilizuje uczenie przez normalizacje wyj$¢ z poprzedniej warstwy, a po niej
umieszczono warstwe ,,dropout_1”", ktéra losowo dezaktywuje 50% neurondw,
co zapobiega przeuczeniu sieci.

Dalej struktura rozgatezia sie na trzy niezalezne $ciezki, kazda z nich sktada
sie z trzech warstw: w petni potaczonej (fc_1, fc_2, fc_3), warstwy aktywacji tan-
gens hiperboliczny (tanh_1, tanh_2, tanh_3) oraz kolejnej normalizacji partii
(batchnorm_2, batchnorm_3, batchnorm_4). Kazda z tych galezi zawiera row-
niez warstwe typu dropout (dropout_2, dropout_3, dropout_4), ponownie dez-
aktywujaca 50% neurondéw. Wyjscia o dtugosci wektora 256 z tych trzech gatezi
s3 nastepnie 1aczone w jedng warstwe przez operacje konkatenacji (concat),
tworzac wektor o dtugosci 768 (256 + 256 + 256 = 768) jednostek.

Laczenie galezi w sieciach neuronowych moze by¢ realizowane przez
konkatenacje lub sumowanie. Sg to dwie rézne metody fuzji informacji pocho-
dzacych z wielu gatezi lub warstw. Kazda z wymienionych metod ma swoje
specyficzne zastosowania i efekty oddzialujace na wyniki dziatania sieci, co
jest decydujace w kontekscie architektury i celu danego modelu.

Konkatenacja polega na potaczeniu wyjs$¢ z réznych gatezi poprzez ich
dostowne ztaczenie w jeden dtuzszy wektor. Jesli gataz A generuje wektor
o dtugosci n, a galaz B wektor o dlugosci m, to po konkatenacji otrzymujemy
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wektor o dtugosci n + m. Taka metoda zachowuje wszystkie informacje z obu
galezi, nie dochodzi do ich zmieszania w sensie matematycznym. Konkate-
nacja jest szczegolnie przydatna w sytuacji, gdy model powinien nauczy¢ sie,
jakie cechy z poszczegolnych galezi sg najbardziej istotne i jak je r6znicowac.

Sumowanie polega na dodaniu do siebie odpowiadajacych sobie elemen-
tow wektoréw wyjsciowych z roznych gatezi. Aby to umozliwié, wszystkie
faczone wektory powinny miec te samg dtugo$¢. Jesli wektory majg dtugosc n,
to wynik sumowania réwniez bedzie miat dlugo$¢ n. Metoda sumowania
warstw prowadzi do bezposredniego potaczenia informacji z r6znych zrédet.
Sumowanie moze by¢ przydatne, gdy celem jest wzmocnienie okreslonych
cech sygnatu lub gdy rézne galezie sieci sg wyspecjalizowane w detekcji roz-
nych, ale rownie waznych cech danej probki. Wybor metody taczenia gatezi
sieci neuronowej zalezy od specyficznych wymagan zadania i charaktery-
styki przetwarzanych przez model danych. Kazda z dw6ch wymienionych
metod taczenia gatezi sieci ma swoje zalety i moze by¢ bardziej odpowiednia
w roznych scenariuszach.

Scalany w warstwie konkatenacji wektor jest poddawany przeliczeniom
realizowanym przez kolejna warstwe biLSTM (bilstm_2). Jest to warstwa po-
siadajaca 1024 jednostki ukryte. Duza liczba jednostek ukrytych zapewnia
zlozone przetwarzanie sekwencyjne, co zazwyczaj przektada si¢ na doktad-
niejsze identyfikowanie ukrytych zalezno$ci miedzy wej$ciami a wyjsciami.
Po warstwie biLSTM dane przechodza przez kolejng normalizacje partii
(batchnorm_5), a nastepnie trafiaja do koricowej warstwy w petni potaczonej
(fc_4), ktora generuje wektor wyjsciowy o dtugosci 3050 jednostek. Taka ar-
chitektura pozwala na ztozone przetwarzanie danych uzyskanych z r6znych
przypadkéw wzorcowych. Jest to szczegoOlnie uzyteczne w zadaniach wyma-
gajacych rozumienia i integracji réznorodnych cech wej$ciowych w kontek-
Scie sekwencyjnym.

Rysunek 5.20 przedstawia wykres funkcji btedu RMSE, czyli podstawowego
$redniego btedu kwadratowego, w procesie trenowania sieci wielogaleziowe;j.



Rys. 5.20. Wykres funkcji btedu RMSE w procesie trenowania sieci wielogateziowej

Caly cykl procesu uczenia obejmuje 5300 iteracji. Wykres btedu RMSE dla
zbioru uczgcego zaré6wno wygtadzony, jak i uwzgledniajacy wszystkie przy-
padki (niebieska linia) w poczatkowej fazie gwattownie spadat, by nastepnie
ustabilizowac si¢ na niskim poziomie. W konicowej fazie wykres ma przebieg
asymptotyczny. Wykres swiadczy o stabilizacji RMSE, co jest dowodem zdol-
nosci modelu do generalizacji nowych danych wejSciowych. Linia czerwona,
reprezentujgca btad RMSE dla zbioru walidacyjnego, jest wspodtbiezna z linig
btedu zbioru uczacego, co jest dowodem braku przeuczenia modelu.

Najnizszy btad walidacyjny RMSE = 1,0809, oznaczony zielonym trojkatem,
zostal osiggniety w iteracji numer 4500. Proces uczenia sieci zostat zaprojekto-
wany, aby jednoczes$nie zapobiega¢ przeuczeniu i umozliwi¢ sieci zachowanie
zdolnosci do generalizacji. Kompromisem bylo ustawienie parametru okresla-
jacego maksymalng liczbe odczytéw btedu walidacyjnego na 8, co oznacza au-
tomatyczne zatrzymanie procesu uczenia, w przypadku gdy osiem kolejnych
btedéw walidacyjnych nie przyniesie poprawy. W rezultacie, pomimo ze caty
cykl procesu uczenia obejmowat 5300 iteracji, iteracja 4500 zostata uznana za
najlepsza i to sie¢ sparametryzowana wtasnie po tej iteracji zostala zachowana.

Stabilny i niski poziom btgdu RMSE na zbiorze walidacyjnym pokazuje,
ze sie¢ dobrze nauczyta sie skomplikowanych zalezno$ci zawartych w danych.
Ponadto brak znacznych wahan wartosci RMSE wskazuje na wysoka stabil-
nos$¢ procesu uczenia, co dobrze rokuje w kontekscie jakos$ci zaprojektowa-
nego modelu.
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5.8.4. Wielokrotna sztuczna sie¢ neuronowa

Koncepcja wielokrotnych sztucznych sieci neuronowych (WSSN) zostata opi-
sana w rozdziale 4.2. Wielokrotne sztuczne sieci neuronowe. WSSN to struk-
tura sktadajaca sie z wielu osobno wytrenowanych sieci neuronowych (SSN)
z pojedynczym wyj$ciem. Struktura zawiera tyle SSN, ile wynosi rozdzielczo$¢
siatki FEM. W opisywanym przypadku rozdzielczo$¢ jest réwna 3050 wokseli,
tak wigc struktura WSSN zawiera 3050 sieci neuronowych, przy czym SSN dla
kazdego woksela byl wytrenowany przy uzyciu tego samego 448-elementowego
wektora pomiarowego. Trenowanie polegato wigc na dostosowaniu wag i bia-
s6w do danej wartosci woksela (rys. 5.21).

Rys. 5.21. Zasada dziatania modelu WSSN

Rysunek 5.22 przedstawia poréwnanie dwoch podejs¢ do modelowania
sieci neuronowych w kontekscie elektrycznej tomografii impedancyjnej (ETI)
stosowanej do detekcji wilgoci w murach. Na rysunku zilustrowano dwa mo-
dele: tradycyjny model sztucznej sieci neuronowej (SSN) oraz koncepcje WSSN
(wielokrotnej SSN), ktora zaktada trenowanie wielu sieci SSN z pojedynczymi
wyj$ciami. W modelu tradycyjnym, przedstawionym na rysunku 5.22 (a), poje-
dyncza sie¢ neuronowa przeksztalca wejsciowy wektor ztozony z 448 pomiarow
napie¢ bezposrednio na wektor wyjsciowy sktadajacy si¢ z 3050 przestrzennych
elementéw skoriczonych (wokseli), ktére reprezentuja obraz rekonstrukcyjny.
Struktura tej sieci jest prosta w koncepcji, cho¢ moze by¢ ztozona obliczeniowo
ze wzgledu na duza liczbe parametréw do nauczenia (ang. learnables) oraz
wysokg wymiarowo$¢ danych wej$ciowych i wyj$ciowych.



Rys. 5.22. Poréwnanie koncepcji WSSN na tle tradycyjnej sieci neuronowej:
(a) tradycyjny model SSN, (b) koncepcja WSSN, zaktadajgca trenowanie wielu SSN

Widoczna na rysunku 5.22 (b) koncepcja WSSN wprowadza istotne mody-
fikacje poprzez zastosowanie wielu jednowyj$ciowych sieci SSN, gdzie kazda
z nich, oznaczona jako SNN;, jest odpowiedzialna za przetwarzanie tych sa-
mych 448 pomiaréw napie¢, ale kazda przewiduje tylko jedng wartos¢ wyj-
$ciowq y;, odpowiadajaca pojedynczemu wokselowi. W rezultacie przedmio-
towy model sktada sie z 3050 sieci z pojedynczym neuronem na wyjsciu, gdzie
kazda warto$¢ okresla jeden woksel. Laczna liczba wokseli odpowiada roz-
dzielczosci siatki FEM (ang. finite element method) uzywanej do rekonstrukcji
obrazu tomograficznego.

Kazda jednowyj$ciowa SSN jest prostsza w strukturze i wymaga mniej
zasobdw obliczeniowych niz sie¢ typu ,,sekwencja — sekwencja” z wektorem
na wyjsciu. Procz tego mniejsze modele sg tatwiejsze do trenowania, co moze
przyspieszy¢ proces nauki i zwigkszy¢ stabilno$¢ modelu. Redukcja ztozonosci
i wymiarowosci moze rowniez przyczynic¢ sie do wiekszej precyzji i efektyw-
nos$ci modelu w praktycznych zastosowaniach. Koncepcja WSSN, polegajaca
na przypisywaniu poszczegélnych sieci pojedynczym wokselom, umozliwia
lepsze dostosowanie modelu do specyficznych, lokalnych wtasciwosci obrazu.
Stanowi to duzg zalete, zwtaszcza w przypadku zastosowan modelu do zadan
takich jak detekcja wilgoci w murach, gdzie celem jest wychwycenie réznic
wilgotnosci w obrebie wybranego fragmentu muru.
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Wadg WSSN jest konieczno$¢ trenowania wielu modeli, co zwigksza catko-
wity czas i koszt obliczeniowy procesu uczenia maszynowego, zwlaszcza przy
duzej liczbie wokseli. Tego rodzaju sie¢ jest dos¢ wolna podczas rekonstrukcji
obrazéw tomograficznych, co ma znaczenie w §rodowiskach dynamicznych.
Akurat badanie zawilgocenia $§cian budynkow nie jest nacechowane dynami-
zmem, wiec ten problem tu nie wystepuje.

Rysunek 5.23 przedstawia schemat zastosowanego modelu sieci neurono-
wej. Sie¢ ma 448 wejs$¢, 10 neuronéw w warstwie ukrytej i 1 neuron w warstwie
wyjsciowej. Warstwa ukryta wykorzystuje logistyczng funkcje transferowa.
W warstwie wyj$ciowej funkcja transferowa ma przebieg liniowy.

Rys. 5.24. Diagram pojedynczej sieci neuronowej wykorzystanej w modelu WSSN

Wykres przedstawiony na rysunku 5.24 ilustruje przebieg procesu ucze-
nia modelu sieci WSSN dla pojedynczego woksela. Na osi poziomej oznaczo-
nej jako ,epoki” pokazano liczbe epok, czyli petnych cykli uczenia modelu,
natomiast na osi pionowej znajduje si¢ $redni btad kwadratowy (MSE), ktory
jest miara btedu modelu.

Na wykresie widoczne sg cztery linie reprezentujace poszczeg6lne zbiory
danych. Linig niebieskg oznaczono $redni blagd kwadratowy na zbiorze da-
nych uczacych. Wida¢ wyrazny trend malejacy, co oznacza, ze model z kazda



epoka poprawia swoje dopasowanie do danych uczacych. Linig zielong ozna-
czono blad dla zbioru walidacyjnego. Ten zbiér danych nie jest uzywany bez-
posrednio do uczenia modelu. Stuzy on do monitorowania momentu zatrzy-
mania procesu uczenia, wykorzystujac do tego funkcje wczesnego zatrzymania
(ang. early stopping). Wykres dla zbioru testowego oznaczono linig czerwona.
Dane nalezace do tego zbioru stuzg do ostatecznej oceny jakosci modelu po
zakonczeniu procesu uczenia.

Rys. 5.24. Przebieg procesu uczenia modelu WSSN. Najmniejszy btad walidacyjny wynidst
MSE = 1,7935 w epoce 12

Przecigcie linii przerywanych (zielony punkt) oznacza moment, w ktd-
rym uzyskano najmniejszy btad walidacyjny. W prezentowanym przypadku,
w 12. epoce blad MSE osiagnal najmniejszg wartos¢ MSE = 1,7935. W po-
czatkowych iteracjach/epokach bledy na wszystkich zbiorach sg stosunkowo
wysokie, co jest typowe dla wczesnych etapow uczenia sieci neuronowej, gdy
model jeszcze nie zdotal nauczy¢ sie istotnych wzorcéw z danych. Z biegiem
czasu, w miare jak model uczy si¢ na danych uczacych, blad ten znaczaco
spada, co jest widoczne szczegdlnie w przypadku linii niebieskiej odnoszacej
sie¢ do zbioru uczacego.

W 12. epoce blad walidacyjny osigga minimum, a nastepnie zaczyna nie-
znacznie rosna¢ lub pozostaje na statym poziomie. Ten fakt moze wskazywac
na wystapienie zjawiska nadmiernego dopasowania, czyli tzw. przeuczenia
(ang. overfitting), kiedy model zaczyna nadmiernie dopasowywac si¢ do danych
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uczacych kosztem zdolnosci do generalizacji. Objawia sie to rowniez tym, ze
btad dla zbioru uczacego (niebieska linia) nadal maleje, podczas gdy btedy
walidacyjny i testowy (zielona i czerwona linia) pozostaja na wyzszym pozio-
mie i s3 do siebie zblizone, co $wiadczy o dobrej generalizacji do momentu
minimum bledu walidacyjnego.

Rozbiezno$¢ migdzy bledem uczacym a walidacyjnym/testowym po 12.
epoce wskazuje na nadmierne dopasowanie, ktére jest typowym problemem
w uczeniu modeli maszynowych. Nadmierne dopasowanie oznacza, ze model
nauczyt sie specyficznych wzorcow z danych uczacych, ktore niekoniecznie
beda obecne w nowych, nieznanych danych. Metoda wczesnego zatrzymania
(ang. early stopping) jest technika stosowang w celu zapobiegania nadmier-
nemu dopasowaniu. Polega ona na przerwaniu treningu, gdy btad walidacyjny
przestaje sie poprawia¢ przez okreslong liczbe epok. W przypadku przedsta-
wionego wykresu najlepszy moment zatrzymania to 12. epoka, gdzie btad
walidacyjny byt najnizszy.

W kontekscie tomografii ETT zdolno$¢ modelu do generalizacji jest klu-
czowa, poniewaz zadaniem modelu jest skuteczne przewidywanie rozktadu
przewodnictwa elektrycznego w nowych, nieznanych prébkach na podstawie
ograniczonej liczby pomiar6w powierzchniowych. Zatem utrzymanie niskiego
btedu walidacyjnego i testowego jest istotne dla praktycznej uzyteczno$ci mo-
delu w warunkach rzeczywistych. Model prezentowany na wykresie rokuje
dobrze, tym bardziej ze trening zostat zatrzymany w optymalnym momencie
(12. epoka). Odpowiedni dobér momentu zatrzymania procesu uczenia przy-
czynil si¢ do uzyskania najlepszego kompromisu migedzy doktadnoscia na
zbiorze uczacym a zdolno$cig do generalizacji na nowych danych.

Tabela 5.5 przedstawia rezultaty trenowania modelu sieci neuronowej
WSSN dla losowo wybranego woksela. Zawiera ona informacje na temat liczby
obserwacji, Sredniego btedu kwadratowego MSE oraz wspolczynnika korela-
cji R dla trzech r6znych zbioréw danych: uczacego, walidacyjnego i testowego.

Tabela. 5.5. Rezultaty trenowania modelu WSSN dla losowo wybranego woksela

. Parametry Liczba obserwacji
Zbiory

Uczacy 22876 0,1125 0,9967
Walidacyjny 4901 1,7935 0,9443
Testowy 4901 1,0273 0,9689




Laczna liczba wygenerowanych symulacyjnie obserwacji wynosita
N = 32 678. Zbior uczacy sklada si¢ z 22 876 obserwacji, dla ktorych model
osiggnat MSE = 0,1125 oraz bardzo wysoka warto$¢ wskaznika korelacji wyno-
szaca R = 0,9967. Niski MSE, a zarazem wysoki wskaznik R wskazuja na bar-
dzo dobre dopasowanie modelu do danych uczacych. Na tej podstawie mozna
wnioskowac, ze model skutecznie nauczy? si¢ wzorcéw obecnych w danych.

Wskaznik korelacji Ryy, znany réwniez jako wspoétczynnik korelacji Pear-
sona, jest miarg liniowej zalezno$ci pomigdzy dwoma zbiorami danych. Dla
danych rzeczywistych (wzorcowych) T; oraz przewidywanych przez model
(rekonstrukgji) T; wskaznik korelacji Ryy mozna wyrazi¢ za pomocg nastepu-
jacego wzoru:

Zfil (Ti - T) (@z - 17)
By = 2 2
\/ S (T-7T) 2 (5-9)

(5.5)

gdzie: T; - rzeczywiste wartosci, y; - przewidywane wartosci, T' - $rednia war-
to§¢ rzeczywistych wartosci, § — §rednia wartos¢ przewidywanych wartosci,
N - liczba obserwacji. Powyzsza formuta okresla stopien, w jakim zmienne
Y iy sa liniowo skorelowane. Warto$¢ Ry miesci si¢ w przedziale od -1 do 1,
gdzie: Rty =1 oznacza doskonalg dodatnig korelacje liniowa, Ry = -1 oznacza
doskonata ujemna korelacje liniowa, Ryy = 0 oznacza brak korelacji liniowe;.
W praktyce wysoka warto$¢ Ryy (bliska 1 lub -1) wskazuje na silng zalezno$¢
liniowa miedzy warto$ciami rzeczywistymi a przewidywanymi, co jest poza-
dane w kontekscie oceny wydajnosci modelu predykcyjnego, takiego jak model
uzywany w elektrycznej tomografii impedancyjne;j.

Wracajac do analizy tabeli 5.5 - zbiér walidacyjny zawiera 4901 obser-
wacji, a uzyskane dla niego warto$ci MSE i Ry Wynosza odpowiednio 1,7935
i 0,9443. Znacznie wyzszy MSE w poréwnaniu ze zbiorem uczacym oraz
nizszy wspotczynnik korelacji wskazuja na to, ze model, pomimo dobrego
dopasowania do danych uczacych, zaczyna przejawia¢ symptomy nadmier-
nego dopasowania, co prowadzi do gorszej wydajno$ci na nowych danych,
ktére nie byty uzywane podczas treningu. Zbidr testowy, podobnie jak wa-
lidacyjny, sktada sie z 4901 obserwacji. Dla tego zbioru uzyskano MSE wy-
noszgce 1,0273 oraz wskaznik korelacji Rty na poziomie 0,9689. Wyniki te
sg lepsze niz dla zbioru walidacyjnego. Swiadczy to o wysokiej zdolnosci
modelu do generalizacji i to pomimo tego, Ze réznice pomigedzy MSE dla
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zbioréw uczacego, walidacyjnego i testowego wcigz wskazuje na pewien
poziom nadmiernego dopasowania.

Wysoki wspotczynnik korelacji R dla zbioru uczacego wskazuje, ze mo-
del jest bardzo dobrze dopasowany do danych, na ktérych byt trenowany. Jed-
nakze r6znica w wartosciach MSE i Ry dla zbiorow walidacyjnego i testowego
podkresla konieczno$¢ stosowania technik regularyzacji oraz wczesnego za-
trzymania (early stopping) w celu poprawy zdolno$ci modelu do generalizacji
na nowe, nieznane dane. Przedstawione wyniki trenowania WSSN wskazuja,
ze model ma potencjat do skutecznego zastosowania w tomografii ETI, jednak
z uwagi na tendencje do przeuczenia podczas procesu trenowania wymagane
jest stosowanie technik zapobiegajagcym nadmiernemu dopasowaniu.

Rysunek 5.25 przedstawia trzy wykresy ilustrujace przebiegi procesu ucze-
nia wielokrotnej sztucznej sieci neuronowej (WSSN) w kontekscie elektrycznej
tomografii impedancyjnej (ETI). Kazda z trzech czesci rysunku odzwierciedla
kluczowe parametry i miary zwigzane z optymalizacjg modelu w trakcie ko-
lejnych epok uczenia.

Rys. 5.25. Najmniejszy btad walidacyjny wynioést 1,7935 w epoce 12

Pierwsza cze$¢ rysunku ukazuje zmiany gradientu w kolejnych epokach.
Gradient jest miarg nachylenia funkcji btedu w przestrzeni parametréw mo-
delu. Dzigki gradientowi znany jest kierunek i wielkos$¢ korekt, ktére nalezy



zastosowac w stosunku do wag w procesie uczenia. Na omawianym wykre-
sie, wraz z kolejnymi iteracjami widoczny jest ogélny trend spadkowy, co jest
symptomem, ze warto$¢ funkcji bledu trenowanego modelu stopniowo zbliza
si¢ do minimum. W 18. epoce gradient osigga wartos$¢ 0,012538. Oznacza to,
Ze proces uczenia zmierza ku stabilizacji, a zmiany wag sg coraz mniejsze.

Druga cze$¢ rysunku przedstawia zmiang warto$ci momentum w trakcie
uczenia. Momentum jest parametrem, ktory pomaga w przyspieszeniu procesu
uczenia poprzez uwzglednienie poprzednich kierunkéw zmian wag. Umozli-
wia to szybsze pokonywanie dolin i wzniesieri widocznych na wykresie funkcji
btedu. Duze fluktuacje momentu moga wskazywac na poszukiwanie optymal-
nego rozwigzania w ztozonej przestrzeni parametrow. W 18. epoce moment
wynosi 1le-06, co jest bardzo malg wartoscia, sugerujaca, ze model zbliza si¢
do punktu, w ktérym dalsze zmiany s3 minimalne.

Trzecia czg$¢ rysunku ilustruje kryterium maksymalnej liczby testow wali-
dacyjnych przeprowadzanych w poszczegdlnych epokach. Jest to de facto obraz
metody wczesnego zatrzymania uczenia modelu. Na wykresie mozna zauwazyc,
ze do 12. epoki liczba testéw walidacyjnych jest stosunkowo stata, co odpowiada
etapowi, w ktorym model jeszcze si¢ uczy i dopasowuje do danych uczacych.
Po 12. epoce, gdzie najmniejszy btad walidacyjny wynosit 1,7935, liczba testow
walidacyjnych zaczyna gwaltownie rosna¢, co moze §wiadczy¢ o prébach mo-
delu w dalszej optymalizacji i dopasowywaniu do danych walidacyjnych, mimo
ze gléwny proces uczenia juz si¢ zakonczyl. Zmniejszajacy si¢ gradient i stabi-
lizujace warto$ci momentum wskazuja, ze model zbliza si¢ do optymalnego
rozwigzania. Natomiast rosngca liczba testow walidacyjnych po 12. epoce pod-
kresla znaczenie ciagtej walidacji i adaptacji modelu w celu zapewnienia jego
zdolno$ci do generalizacji i skutecznego dziatania w warunkach rzeczywistych.

Rysunek 5.26 przedstawia histogram btedu, ktéry odzwierciedla roz-
ktad odchylen migdzy obrazami wzorcowymi (wejSciami) a rekonstrukcjami
(wyjsciami) WSSN. O$ pozioma, oznaczona jako ,,Odchylenia”, przedstawia
liczbowe warto$ci réznic migdzy rzeczywistymi warto$ciami a warto$ciami
przewidywanymi przez model. Odchylenia zostaly podzielone na 20 réwnych
przedzialéw. O$ pionowa reprezentuje liczbe instancji, czyli czgsto$¢ wystepo-
wania poszczegolnych odchylent mieszczacych sie w okreslonych przedziatach.

Histogram zawiera cztery rozne zbiory danych: zbiér uczacy (niebieskie
stupki), zbiér walidacyjny (zielone stupki), zbior testowy (czerwone stupki)
oraz linie oznaczajaca btad zerowy (pomaranczowa linia pionowa). Stupki
reprezentujg liczbe przypadkow, w ktérych réznica miedzy wzorcami a wyj-
Sciami sieci miescita si¢ w okreslonym przedziale wartoSci.
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Rys. 5.26. Histogram btedu z 20 przedziatami

Ksztalt wykresu jest asymetryczny, lecz skoncentrowany wokadt wartosci
bliskiej zeru. Taki ksztatt sugeruje, ze wigkszo$¢ przewidywan modelu WSSN
jest bardzo bliska rzeczywistym wartosciom. Niebieskie stupki zbioru uczacego
dominuja w centralnej cze$ci histogramu. To z kolei §wiadczy o dobrym do-
pasowaniu modelu do danych uczacych. Zielone stupki zbioru walidacyjnego
i czerwone stupki zbioru testowego rowniez sg skupione wokét linii oznacza-
jacej warto$¢ zerowa, chociaz z nieco wigkszym rozproszeniem. Jest to typowe
w przypadku walidacji i testowania, poniewaz dotyczy predykcji danych, ktore
dla modelu sg zupetnie nieznane.

Mozna przyjac, ze rozktad odchylen na histogramie jest zblizony ksztattem
do krzywej rozktadu normalnego. Pomimo ze ksztatt histogramu nie jest idealnie
symetryczny, btedy predykcji majg tendencje do ksztattowania sie zgodnie z roz-
ktadem normalnym. Wiekszos$¢ odchylen na wykresie jest niewielka, a wigksze
btedy MSE wystepuja rzadziej. Jest to pozytywny prognostyk odnosnie do jakosci
modelu, wskazujacy na jego potencjat do generalizacji wynikéw. Skoncentro-
wanie odchylen wokot zera wskazuje na wysoka doktadno$¢ modelu. Pomimo
pewnych rozproszen w zbiorach walidacyjnym i testowym, ogélny rozkiad bie-
dow jest zgodny z oczekiwaniami dla dobrze funkcjonujacej sieci neuronowej,
co potwierdza skuteczno$¢ zastosowanego podejscia w analizie tomograficzne;.

Rysunek 5.27 ilustruje statystyke regresyjng dla zbioru testowego, przed-
stawiajac relacje pomiedzy wzorcowymi wartosciami wokseli a warto$ciami



przewidywanymi przez model WSSN w kontekscie obrazowania ETI. Na wy-
kresie znajduja si¢ trzy elementy: punkty oznaczone koétkami, czerwona linia
regresji oraz przerywana linia wzorcowa. Kotka reprezentuja indywidualne
wartosci wokseli w zbiorze testowym, pokazujac, jak rzeczywiste wartosci sg
mapowane przez model. O$ pozioma (,wzorzec”) reprezentuje wzorcowe war-
tosci wokseli, czyli rzeczywiste warto$ci przewodnictwa elektrycznego, nato-
miast o§ pionowa przedstawia wartosci przewidywane przez model.

Rys. 5.27 Statystyka regresyjna dla zbioru testowego. Korelacja R = 0,96891

W rozpatrywanym przypadku wszystkie wartosci przyjmuja 1 lub 10. Sg to
umowne warto$ci konduktywnosci, ktore dla obszaréw suchych wynosza ,,17,
a dla obszaréw wilgotnych ,,10”. ,,WyjScie” odpowiada warto$ciom przewidzia-
nym przez sie¢ neuronowg. O$ pionowa na przedstawionym wykresie opisana
jest zaleznos$cia: wyjscie = 0,95 - wzorzec + 0,18. Jest to formuta linii regresji,
ktora najlepiej dopasowuje wyjscia i wejscia widoczne na wykresie w postaci
rozproszonych punktow. Warto$¢ 0,95 jest wspotczynnikiem nachylenia li-
nii regresji. Wspolczynnik wskazuje, ze kazda jednostka wzorca przektada
si¢ na 0,95 jednostki na osi wyj$cia. Wartos¢ (+0,18) jest statg (przesuniecie
y-intercept) linii regresji, ktéra informuje, ze kiedy warto$¢ wzorca wynosi zero,
linia regresji przecina o$ pionowa w punkcie 0,18. Tak wiec formuta na osi
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pionowej opisuje sposob, w jaki model regresji przeksztatca wartosci wzorca
do wartosci wyjsciowych. W powyzszej formule warto$¢ poczatkowa wynosi
0,18, a stosunek zmiany jest rowny 0,95.

Analiza przebiegu linii widocznych na wykresie dostarcza istotnych infor-
macji o jakos$ci modelu. Czerwona linia regresji przebiega blisko przerywanej
linii wzorcowej. Oznacza to, ze model dobrze przewiduje wartosci wokseli.
Wspdtczynnik korelacji R = 0,96891 dla zbioru testowego potwierdza wysoka
zgodno$¢ miedzy warto$ciami przewidywanymi a rzeczywistymi. To z kolei
stanowi dowod duzej precyzji modelu w zakresie przewidywania rozktadu
przewodnictwa elektrycznego wewngatrz muru. Cho¢ widoczne sg pewne od-
chylenia od linii wzorcowej, szczegdlnie na koricach zakresu wartosci, jednak
s3 one minimalne i nie wptywaja znaczaco na og6lng oceng modelu.

5.9. Dobodr metody uczenia maszynowego

Ponizej przedstawiono przyktad umozliwiajacy dobor metody uczenia maszy-
nowego do konkretnych danych. Nie jest to jednak dobdr nieograniczony, lecz
wybor spo$rod dwoch metod — metody najmniejszych kwadratéw lub maszyny
wektoréw no$nych (SVM). Obie metody noga by¢ zastosowane w ramach re-
gresji liniowe;j.

W regresji liniowej metoda najmniejszych kwadratéw (ang. least squares)
funkcja celu sktada sie z dwdch czesci: btedu kwadratowego oraz terminu re-
gularyzacji, ktérym moze by¢ L1 (Lasso) lub L2 (Ridge). Ogolna posta¢ funkcji
celu jest nastepujaca:

MiN.y, (E(yi — f(as, w))2 + )\R(w)) (5.6)

gdzie: y; jest rzeczywistg wartoscia (wzorcem) dla i-tej obserwacji, f(y;, w) to war-
to$¢ przewidywana przez model dla i-tej obserwacji, w jest wektorem wag modelu,
A (Lambda) to parametr regularyzacji, R(w) to funkcja regularyzacji (L1 lub L2).

Metoda najmniejszych kwadratéw minimalizuje sume kwadratow roznic
miedzy obserwowanymi warto$ciami a warto$ciami przewidywanymi przez
model. Dla metody najmniejszych kwadratéw termin regularyzacji R(w) jest re-
gularyzacja typu L2 (ang. ridge regression), ktdra penalizuje duze wartosci wag:



R(w) = ||wll3 (5.7)
Funkcja celu z regularyzacjg L2 przyjmuje wiec postac:
Min,, (E(yi — f(zs,w))* + AEw?) (5.8)

W kontekscie regresji liniowej SVM znajduje ptaszczyzne hiperprzestrzeni,
ktora najlepiej oddziela r6zne klasy danych lub przewiduje wartos$ci ciggle. Dla
metody SVM termin regularyzacji R(w) jest regularyzacja typu L1 (ang. Lasso
regression), ktora prowadzi do rzadkich wag, czyli wielu wag réwnych zero:

R(w) = ||wl], (5.9)

Funkcja celu z regularyzacja L1 (Lasso) moze by¢ zapisana jako:
MiNy, (E(yi — f(zs, w))* + )\E\wj|) (5.10)

W regresji SVM funkcja celu rowniez sktada si¢ z dwoch czesci: bledu
epsilon-niewrazliwego oraz terminu regularyzacji, ktéry réwniez moze by¢
L1 lub L2. Funkcja celu dla regresji SVM z regularyzacjg L2 przyjmuje postaé:

Min,, (1/2Hw||§ + C¥max(0, ly; — f(zi,w)| — s)) (5.11)

gdzie: C — parametr regularyzacji, ktdry okresla kompromis miedzy btedem a regu-
laryzacja, € — szeroko$¢ marginesu epsilon-niewrazliwego. Minimalizacja funkcji
celu jest realizowana w procesie optymalizacji. Istnieje mozliwo$¢ wyboru metody
optymalizacji, jednak w tym przypadku zostala zastosowana popularna metoda
stochastycznego spadku gradientu (ang. stochastic gradient descent) 88, 145].

Rysunek 5.28 przedstawia trojwymiarowy wykres optymalizacji funkcji
celu w modelu regresji liniowej dla r6znych parametréw Lambda i dwdch me-
tod uczenia (metody najmniejszych kwadratow, czyli leastsquares, oraz SVM)
w kontekscie dopasowywania danych wokselowych.

Punkty obserwacji (niebieskie punkty) to zaobserwowane wartos$ci funkcji
celu dla r6znych kombinacji parametréw. Srednia modelu (z6tta powierzchnia)
przedstawia warto$¢ funkcji celu oszacowang na podstawie modelu predyk-
cyjnego. Kolejny punkt (czarna kropka) to kolejny punkt podlegajacy ocenie
w procesie optymalizacji. Minimalna warto$¢ modelu (czerwona gwiazdka)
oznacza minimalng mozliwa wartos$¢ funkcji celu, ktéra zostata oszacowana
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przez model. Najmniejsza warto$¢ funkcji celu zostata osiggnieta metoda naj-
mniejszych kwadratéw (leastsquares).

Rys. 5.28. Dobdr metody trenowania, leastsquares lub SVM, z wykorzystaniem regresji liniowej

W tabeli 5.6 przedstawiono formuty funkcji straty wykorzystane w zalez-
nosci od metody regresji liniowej — leastsquares lub SVM.

Tabela. 5.6. Funkcja celu w zaleznosci od metody uczenia

Metoda Zakres

uczenia Algorytm odpowiedzi Funkgja straty

Regresja liniowa 1
leastsquares | metoda najmniejszych | y € (—00,00)| £[y,,, f,(,z,)] = =[y — f(ar:)]2
kwadratéow 2

Regresja z uzyciem
SVM maszyny wektoréw | y € (—00,00)| £[y, f(x)] = maz[0,|y — f(z)| — €]
nosnych

Elementem funkgcji straty jest f(x) = x 8 + b, gdzie: § jest wektorem wspot-
czynnikow, x jest obserwacja z p-zmiennych predykcyjnych, b jest skalarnym
wyrazem wolnym. W funkcji straty dla SVM ¢ to warto$¢ progowa, ponizej
ktorej btedy przewidywan nie sa uwzgledniane.

Optymalizowana funkcja celu r6zni si¢ w zaleznosci od wybranej metody i ro-
dzaju regularyzacji. W przypadku leastsquares funkcja celu minimalizuje blad kwa-
dratowy z dodatkowym terminem regularyzacji L1 lub L2. W przypadku regresji
SVM funkcja celu minimalizuje biad € z dodatkowym terminem regularyzacji L2.



Wykres 5.29 ilustruje minimalng warto$¢ funkcji celu w zaleznosci od liczby
ewaluacji funkgcji. Przedstawia on zar6wno minimalne wartosci obserwowane
(czerwone kropki), jak i minimalne wartosci estymowane (zielone trojkaty).
Na osi poziomej znajduja si¢ kolejne ewaluacje funkcji celu, a na osi pionowej
przedstawiono wartosci minimalne funkcji celu. Na wykresie mozna zaobser-
wowac, ze poczatkowo, w pierwszych pieciu ewaluacjach, warto$¢ funkcji celu
gwaltownie spada z poziomu okoto 2,8 do okoto 1,4. Po tej fazie wartosci mini-
malne funkgji celu stabilizujg sie wokot 1.4 dla pozostatych ewaluacji.

Rys. 5.29 Wykres minimalnej funkcji celu wzgledem liczby ewaluacji

Powigzana z rysunkiem 5.29 tabela 5.7 przedstawia szczegdlowy prze-
bieg procesu doboru metody uczenia, uwzgledniajgc iteracje, ocen¢ wyniku,
wartos¢ funkcji celu, najlepszy dotychczasowy wynik z obserwacji, najlepszy
wynik estymowany, parametr Lambda oraz najlepszg dla danej iteracji metode
(leastsquares lub SVM). Analizujac tabele w kontek$cie rysunku 5.29, mozna
zauwazy¢, ze w pierwszych pieciu iteracjach wartosci funkcji celu i metody
treningowe sg zréznicowane. Odpowiada to gwattownemu spadkowi warto-
Sci funkcji celu na wykresie. Iteracje oznaczone jako ,Best” (np. iteracje 1, 3,
6, 25) wskazuja na osiaggniecie najlepszych wynikéw wsrod wczesniejszych
iteracji. Jest to zgodne z punktami oznaczonymi na wykresie. Od okoto sz6-
stej iteracji, kiedy funkcja celu osigga warto$¢ okoto 1.4, zauwazalna jest sta-
bilizacja minimalnej wartosci funkcji celu, co odzwierciedla stabilne wartosci
na wykresie od tej iteracji. Minimalne wartosci obserwowane i estymowane
(czerwone kropki i zielone trdjkaty) sa do siebie bardzo zblizone. Dowodzi to
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wysokiej zgodnosci migedzy warto$ciami rzeczywistymi a przewidywanymi
przez model estymacjami.

Tabela. 5.7. Przebieg procesu doboru metody uczenia

Najlepszy Najlepszy
Iteracja Ocena dotad wynik  dotad wynik Lambda Metoda
zobserwacji estymowany
1 Best 2,753 2,753 2,753 8,6612E-08 svm
2 Accept 2,934 2,753 2,7643 0,018824 svm
3 Best 1,503 1,503 1,5266 1,1348E-07 | leastsquares
4 Accept | 2,7478 1,503 1,5031 20,288 | leastsquares
5 Accept | 1,5781 1,503 1,503 0,000014183 | leastsquares
6 Best 1,4077 1,4077 1,4085 6,4557E-07 | leastsquares
7 Accept 1,419 1,4077 1,4108 1,2686E-06 | leastsquares
8 Accept | 2,9345 1,4077 1,4112 551,37 svm
9 Accept | 1,4079 1,4077 1,4094 7,5644E-07 | leastsquares
10 Accept 1,409 1,4077 1,4093 7,5615E-07 | leastsquares
11 Accept | 1,4109 1,4077 1,4096 7,5279E-07 | leastsquares
12 Accept | 2,7337 1,4077 1,4096 0,025916 | leastsquares
13 Accept | 2,7479 1,4077 1,4097 552,3 | leastsquares
14 Accept | 2,9345 1,4077 1,4098 4,3636 svm
15 Accept | 2,8281 1,4077 1,4099 0,000065613 svm
16 Accept | 2,3694 1,4077 1,4097 0,00058997 | leastsquares
17 Accept | 2,7473 1,4077 1,4098 0,7334 | leastsquares
18 Accept | 2,9338 1,4077 1,4098 2,5608E-06 svm
19 Accept | 2,9344 1,4077 1,4098 0,30841 svm
20 Accept | 2,9345 1,4077 1,4099 64,741 svm
21 Accept | 2,9341 1,4077 1,4098 0,0010708 svm
22 Accept | 1,8659 1,4077 1,4095 0,000079049 | leastsquares
23 Accept | 2,7477 1,4077 1,4095 120,94 | leastsquares
24 Accept | 1,4858 1,4077 1,4094 4,7274E-06 | leastsquares
25 Best 1,4065 1,4065 1,4089 6,9154E-07 | leastsquares
26 Accept | 2,6654 1,4065 1,4089 0,0041134 | leastsquares
27 Accept | 1,5756 1,4065 1,4089 5,5266E-08 | leastsquares
28 Accept | 2,8865 1,4065 1,409 4,297E-07 svm
29 Accept | 1,4215 1,4065 1,4082 3,2098E-07 | leastsquares
30 Accept | 2,7453 1,4065 1,4083 0,15002 | leastsquares




Na podstawie analizy informacji zawartych w tabeli 5.7 mozna stwierdzic,
ze optymalizacja zostala zakoniczona, osiggajac maksymalng liczbe 30 ewalu-
acji funkcji celu. Najlepszy zaobserwowany wykonalny punkt zostat osiggniety
dla warto$ci parametru Lambda wynoszacej 6,6223e-07 przy uzyciu metody
leastsquares. Warto$¢ funkcji celu dla tego punktu wyniosta 1,2754, podczas
gdy oszacowana warto$¢ funkcji celu wyniosta 1,2769. Najlepszy oszacowany
wykonalny punkt, zgodnie z modelami leastsquares i SVM, zostat uzyskany dla
wartosci parametru Lambda wynoszacej 6,4829e-07 rowniez przy uzyciu me-
tody leastsquares. Oszacowana warto$¢ funkcji celu dla tego punktu wyniosta
1,2769. Uzyskane wyniki wskazujg na wysoka zgodno$¢ migdzy wartosciami
zaobserwowanymi a oszacowanymi. W kontekscie minimalizacji funkcji celu
$wiadczy to o dobrej efektywnosci zar6wno zastosowanego modelu, jak row-
niez wykorzystanej metody optymalizacji.

5.10. Rekonstrukcje obrazéw uzyskane
dzieki danym symulacyjnym

Tabela 5.8 przedstawia obrazy wzorcowe (referencyjne) dla czterech przypad-
kéw pomiarowych oraz rekonstrukcje ETI wykonane nastepujacymi meto-
dami: Gaussa-Newtona, regularyzacji Tikhonova, Total Variation, maszyna
wektoréow nosnych (SVM), elastic net, regresji liniowej, wielokrotnej sieci
neuronowej (WSSN), konwolucyjnej sieci neuronowej (CNN), sieci LSTM,
sieci LSTM+CNN, sieci wielogaleziowej LSTM.

Analiza rekonstrukcji dla kazdego z czterech przypadkéw umozliwia
ocene skutecznosci i doktadnosci poszczegdlnych metod. W przypadku nr 1
obrazy rekonstrukcyjne wykonane metodami Gaussa-Newtona oraz regula-
ryzacji Tikhonova wydaja si¢ dobrze odwzorowywac strukture wzorca, cho¢
w niektdrych miejscach zauwazalne sg rozmycia i artefakty. Metoda Total Va-
riation lepiej zachowuje krawedzie, co moze by¢ korzystne w rekonstrukcji
szczegOlowych struktur. SVM generuje obrazy o wyraznych konturach, jednak
z nieco wiekszym poziomem szumoéw w poréwnaniu z metodami opartymi na
regularyzacji. Metoda elastic net, cho¢ skuteczna w prostszych przypadkach,
moze nieco gorzej radzi¢ sobie z bardziej ztozonymi rozktadami zawilgocen.

Regresja liniowa, ze wzgledu na swojg prostote, czesto nie radzi sobie ze zto-
zonymi obrazami, co jest widoczne w przypadkach nr 2 i nr 3, gdzie rekonstruk-
cje s3 mniej wyrazne. Wielokrotna sztuczna sie¢ neuronowa (WSSN), mimo ze
trenuje sieci dla pojedynczych wokseli, a kazda z sieci ma na wyjsciu nie wektor,
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lecz tylko jedng warto$¢ skalarna, osigga wysoka jako$¢ rekonstrukeji. Dzieki
temu, mimo Ze jest to zwykla gesta warstwa typu ,,dense” zawierajaca 10 neuro-
now ukrytych, zwielokrotniona do rozdzielczosci obrazu wyjsciowego, jakoscia
doréwnuje nowoczesnym architekturom sieciowym. WSSN poprawia wyniki
szczegolnie w przypadkach z bardziej skomplikowang geometria, gdzie obserwu-
jemy lepsze odwzorowanie szczegdtéw w poréwnaniu z prostszymi metodami.

Konwolucyjna sie¢ neuronowa (CNN) daje bardzo dobre rezultaty, szcze-
gblnie w przypadku nr 4, gdzie zlozono$¢ struktury jest najlepiej odzwiercie-
dlona. Sie¢ LSTM, zaprojektowana do przetwarzania sekwencyjnego, moze
nieco mniej efektywnie radzi¢ sobie z pojedynczymi obrazami w poréwnaniu
z CNN, jednak potaczenie LSTM z CNN (sie¢ LSTM+CNN) wykazuje znaczng
poprawe. Wida¢ to zwlaszcza w odwzorowywaniu dynamicznych aspektow
obrazu, czyli ztozonosci i zmiennosci strukturalnych. Sie¢ wielogateziowa
LSTM, ktéra taczy zalety obu podejs¢, daje najbardziej zadowalajace wyniki
w wiekszos$ci przypadkéw. Zachowuje przy tym zardwno szczegdlowosc, jak
i dynamike obrazéw wzorcowych.

Z przedstawionych rezultatéw wynika, Ze najlepsze odzwierciedlenie ob-
razéw wzorcowych uzyskano za pomocg sieci wielogateziowej LSTM. Sugeruje
to, ze polaczenie réznych podejs$¢ do analizy obrazu moze prowadzi¢ do lep-
szych wynikéw w rekonstrukcji ETI. Metody bazujace na sieciach neuronowych,
szczegolnie CNN i kombinacje LSTM+CNN, wykazuja widoczng przewage nad
tradycyjnymi metodami w zakresie zachowania szczeg6towosci i doktadnosci
rekonstrukcji.

Tabela. 5.8. Poréwnanie rekonstrukcji uzyskanych ré6znymi metodami

Przypadek Przypadek Przypadek Przypadek

L nr1 nr2 nr3 nr4

Wzorzec

Metoda
Gaussa—Newtona




Tabela. 5.8. Poréwnanie rekonstrukgji uzyskanych réznymi metodami

Regularyzacja
Tikhonova

Metoda Total
Variation

Maszyna wektoréw
nosnych (SVM)

elastic net

Metoda

Regresja liniowa

Przypadek
nr 20

Przypadek
nr 40

Przypadek
nr110

Przypadek
nr 320

WSSN
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Tabela. 5.8. Poréwnanie rekonstrukcji uzyskanych réznymi metodami

CNN

LSTM

LSTM+CNN

Wielogateziowa
LSTM

Tabela 5.9 przedstawia wskazniki jakos$ci rekonstrukcji dla przypadku
nr 1, obejmujace Root Mean Square Error (RMSE), Peak Signal-to-Noise Ratio
(PSNR), Structural Similarity Index Measure (SSIM) oraz wspotczynnik Pear-
sona Rpy. Metoda Gaussa-Newtona charakteryzuje sie wartoscia RMSE réwng
4,141, co wskazuje na stosunkowo wysoka $rednig warto$¢ bledu. Wskaznik
PSNR wynosi 7,6578, co sugeruje umiarkowany poziom szumu w zrekonstru-
owanym obrazie. SSIM, wynoszacy 0,0279, wskazuje na niskg jako$¢ struktu-
ralng rekonstrukgcji, a Ry na poziomie 0,9024 swiadczy o wysokiej korelacji
rekonstrukcji z obrazami wzorcowymi. Warto przy tym nadmienic¢, ze SSIM
to miara, ktora ocenia, jak dobrze zrekonstruowany obraz zachowuje lokalne
i globalne cechy oryginatu, takie jak krawedzie, tekstury i inne elementy struk-
turalne. Z kolei stabilno$¢ metody w kontekscie rekonstrukcji obrazu odnosi
sie do jej zdolnosci do generowania spdjnych i niezawodnych wynikow. Ma
to szczegllne znaczenie w przypadku niewielkich zmian warto$ci danych



pomiarowych. Innymi stowy, stabilno$¢ metody ocenia, jak bardzo wyniki re-
konstrukcji sg wrazliwe na drobne perturbacje lub szumy w danych wejscio-
wych. Wskaznik Rry jest miarg tej stabilnosci.

Tabela. 5.9. Wskazniki jakosci rekonstrukgji dla przypadku nr 1

Metoda RMSE PSNR SSIM Ry

Gaussa—Newtona 4,1410 7,6578 0,0279 0,9024
Regularyzacja Tikhonova 1,3540 17,369 0,6965 0,9527
Total Variation 4,4890 6,9579 0,0804 0,7653
SVM 2,7680 11,156 0,3875 0,6894
elastic net 9,7300 0,2377 -0,4230 0,8059
Regresja liniowa 7,7920 2,1676 -0,3400 0,7123
WSSN 0,5450 25,277 0,8250 0,9888
CNN 1,9300 14,289 0,5016 0,9303
LSTM 1,1760 18,591 0,7226 0,9501
LSTM+CNN 0,9730 20,238 0,7443 0,9662
Wielogateziowa LSTM 0,8070 21,858 0,7764 0,9765

Kolejng analizowang metoda jest regularyzacja Tikhonova. Metoda ta wy-
kazuje znacznie nizsze RMSE, réwne 1,3540. Oznacza to mniejsze odchylenie
rekonstrukcji od warto$ci wzorcowych. PSNR wynoszacy 17,369 sugeruje, ze
rekonstrukcja jest mniej zaszumiona w por6wnaniu z metoda Gaussa-Newtona.
Warto$¢ SSIM wynoszaca 0,6965 oznacza, ze strukturalna jako$¢ obrazu jest
znacznie lepsza, a Rry na poziomie 0,9527 wskazuje na bardzo dobra korelacje
wzorcow i rekonstrukcji.

Metoda Total Variation charakteryzuje si¢ RMSE rownym 4,4890, co jest
poréwnywalne z metodg Gaussa—Newtona, ale PSNR na poziomie 6,9579 su-
geruje wyzszy poziom zaszumienia rekonstrukcji. Wskaznik SSIM wynoszacy
0,0804 jest niski, a korelacja R7y na poziomie 0,7653 wskazuje na nizszg sta-
bilnos¢ metody. SVM (ang. support vector machine) osiaga RMSE na pozio-
mie 2,7680, co jest umiarkowang warto$cig btedu. PSNR wynoszacy 11,156
wskazuje na umiarkowany poziom zaszumienia rekonstruowanych obrazéw
tomograficznych, natomiast SSIM réwny 0,3875 sugeruje umiarkowang ja-
kos¢ strukturalng rekonstrukcji. Wskaznik korelacji Pearsona Ryy na poziomie
0,6894 wskazuje na nizsza jako$¢ metody SVM od TV.

Elastic net wykazuje bardzo wysokie RMSE, réwne 9,7300, co jest duza
$rednig warto$cig bledu. PSNR wynoszacy 0,2337 wskazuje na wysoki poziom
zaszumienia rekonstrukcji, a SSIM réwny -0,4230 sugeruje bardzo niska jakos¢
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strukturalng. Warto$¢ wskaznika korelacji Rry na poziomie 0,8059 wskazuje
na $rednig stabilno$¢ modelu.

Regresja liniowa charakteryzuje sie najwyzszym RMSE réwnym 7,7920
oraz bardzo niskim PSNR, wynoszacym 2,1670. SSIM na poziomie -0,3400 row-
niez wskazuje na niskg jakos¢ strukturalng, a Ry wynoszacy 0,7123 sugeruje
niskie skorelowanie rekonstrukcji z obrazami wzorcowymi. Regresja liniowa
zaktada liniowg zalezno$¢ miedzy zmiennymi wej$ciowymi a wyjSciowymi.
W przypadku skomplikowanych struktur i wzorcéw w obrazach zaleznosci te
sg czesto nieliniowe, co skutkuje stabym rezultatem tej metody. Metoda WSSN
osiaga najnizsze RMSE rowne 0,5450, co wskazuje na bardzo niski btad rekon-
strukcji. PSNR wynoszacy 25,277 oznacza niski poziom zaszumienia rekon-
struowanego tomogramu, a SSIM réwny 0,8250 Swiadczy o wysokiej jakosci
strukturalnej rekonstrukcji. Rry na poziomie 0,9888 sugeruje bardzo wysoka
korelacje rekonstruowanych obrazéw z wzorcami.

Metoda CNN (convolutional neural network) charakteryzuje sie¢ RMSE
réwnym 1,9300. PSNR wynoszacy 14,280 §wiadczy o niskim poziomie zaszu-
mienia obrazu wyjsciowego. Wskaznik SSIM réwny 0,5016 oznacza dobrg
jakos¢ strukturalng, a Rry na poziomie 0,9303 sugeruje wysoka jakos¢ oce-
nianego modelu. Sie¢ LSTM (long short-term memory) osiaga RMSE réwny
1,1760 oraz PSNR wynoszacy 18,591, co jest niskim poziomem zaszumienia
obrazéw rekonstrukcyjnych. Wskaznik SSIM réwny 0,7226 wskazuje na do-
brg jakos¢ strukturalng modelu, a Rry na poziomie 0,9501 daje wysoka ocene
odnosnie do jakos$ci modelu. Metoda LSTM+CNN charakteryzuje si¢ RMSE
rownym 0,9730 oraz PSNR na poziomie 20,283, co $wiadczy o niskim pozio-
mie szumu w rekonstrukcji. Wskaznik SSIM wynoszacy 0,7443 oznacza dobrg
jakos$¢ strukturalng, a Rry rowne 0,9662 zapewnia wysoka korelacje obrazow,
a tym samym i ich jako$¢. Z kolei wielogateziowa sie¢ LSTM osigga RMSE
rowny 0,8070 oraz PSNR wynoszacy 21,858. Rdwniez te wartosci wskazni-
kéw sugerujag niski poziom szumu zawartego w rekonstruowanych obrazach.
Wskaznik SSIM réwny 0,7764 oznacza wysokg jako$¢ strukturalng, a Ryy na
poziomie 0,9765 sugeruje bardzo wysoka korelacje uzyskiwanych na wyjsciu
obrazéw z wzorcami.

Analiza przedstawionych wskaznikow jakosci rekonstrukcji dla przypadku
nr 1 sugeruje, ze metody oparte na sieciach neuronowych, takie jak WSSN,
CNN, LSTM, LSTM+CNN oraz wielogateziowa LSTM, osiagaja lepsze wyniki
pod wzgledem RMSE, PSNR, SSIM i Ry w pordwnaniu z tradycyjnymi me-
todami takimi jak metoda Gaussa-Newtona, regularyzacja Tikhonova, Total
Variation, SVM, elastic net i regresja liniowa. W szczeg6lnosci metoda WSSN



wyrédznia sie najnizszym btedem rekonstrukcji i najwyzsza jakoS$cia struktu-
ralng obrazu, co czyni ja najbardziej efektywna sposrod analizowanych metod.

Podczas interpretacji wynikow analizy nalezy mie¢ na uwadze, zZe wskaz-
nik RMSE jest miarg odchylenia rekonstrukcji od warto$ci wzorcowych, co
jest odlegte od ludzkiej percepcji obrazu. Poniewaz tomografia polega na wi-
zualizacji r6znic w zawilgoceniu poszczegdlnych obszaréw wnetrza badanego
obiektu, mozliwe jest, Ze pomimo réznic wartosci bezwzglednych obraz bedzie
prawidtowo odzwierciedlal miejsca wilgoci. Przyktadowo, jezeli pomnozymy
pierwotne warto$ci wokseli obrazu zrekonstruowanego przez 10 i przedsta-
wimy je jako nowy obraz rekonstrukcyjny, to rekonstrukcja pierwotna i nowa
beda wygladac¢ bardzo podobnie, ale btad RMSE rekonstrukcji nowej bedzie
znacznie wigkszy niz pierwotne;.

Tabela 5.10 analizuje podobne do powyzszych wskazniki dla przypadku
nr 2. Metoda Gaussa-Newtona charakteryzuje si¢ wartosciag RMSE wyno-
szaca 5,3418, co ponownie wskazuje na wysoki $redni btagd rekonstrukcji. War-
to$¢ PSNR na poziomie 5,4462 sugeruje, ze zrekonstruowany obraz zawiera
duzo szumu w poréwnaniu z obrazem wzorcowym. Wskaznik SSIM réwny
0,0156 oznacza bardzo niska jako$¢ strukturalng rekonstrukcji. Oceniana me-
toda nie jest wiec efektywna w odtwarzaniu pierwotnych wzorcow obrazu.
Wskaznik korelacji Pearsona dla analizowanej metody, okreslony wskaznikiem
Ry = 0,8152 jest na poziomie umiarkowanym. Swiadczy to o niskiej odpor-
nosci rekonstruowanych obrazéw tomograficznych na zmiany w sygnatach
pomiarowych.

Tabela. 5.10. Wskazniki jakosci rekonstrukgji dla przypadku nr 2

Metoda RMSE PSNR SSIM Rty

Gaussa—Newtona 53418 5,4462 0,0156 0,8152
Regularyzacja Tikhonova 4,0900 7,7654 0,2257 0,8837
Total Variation 55123 51733 0,2407 0,6758
SVM 3,1711 9,9758 0,3224 0,6904
elastic net 8,7513 1,1586 -0,3136 0,6831
Regresja liniowa 7,9919 1,9470 -0,0565 0,5441
WSSN 1,4811 16,5882 0,6377 0,9395
CNN 3,1913 9,9206 0,3669 0,7796
LSTM 2,4343 12,2725 0,4896 0,8362
LSTM+CNN 2,0364 13,8226 0,5435 0,8855
Wielogateziowa LSTM 1,9721 14,1014 0,5634 0,9061
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W poréwnaniu z metodg Gaussa-Newtona regularyzacja Tikhonova wy-
kazuje nizszy RMSE, réwny 4,0900, co wskazuje na mniejszy bfad rekonstruk-
cji. Lepsza jako$¢ obrazu w potaczeniu z mniejszym poziomem szumu jest po-
twierdzona przez PSNR = 7,7654. Wskaznik SSIM wynoszacy 0,2257 oznacza
wyzszg jakos¢ strukturalng rekonstrukcji, a Ryy na poziomie 0,8837 wskazuje
na dobre skorelowanie obrazéw referencyjnych z uzyskiwanymi tomogramami.
Kolejna metoda, Total Variation, charakteryzuje sie RMSE réwnym 5,5123, co
jest zblizone do metody Gaussa-Newtona, ale PSNR wynoszacy 5,1733 suge-
ruje wyzszy poziom szumu w rekonstrukcji. Wskaznik SSIM wynoszacy 0,2407
oznacza lepsza jako$¢ strukturalng niz metoda Gaussa-Newtona, ale stabilnos¢
okreslona wskaznikiem Ry na poziomie 0,6758 jest nizsza, co wskazuje na ni-
ska odpornos$¢ obrazdw rekonstrukcyjnych na zmiany w danych pomiarowych.
Metoda SVM osigga RMSE na poziomie 3,1711, co wskazuje na umiarkowang
warto$¢ bledu rekonstrukcji. PSNR wynoszace 9,9758 jest dowodem na lepsza
jakos¢ obrazu z mniejszym poziomem szumu, natomiast SSIM réwny 0,3224
wskazuje na lepsza jakos¢ strukturalng rekonstrukcji. Wskaznik korelacji me-
tody R7y wynoszacy 0,6904 jest nizszy w poréwnaniu z regularyzacja Tikho-
nova. Elastic net wykazuje bardzo wysokie RMSE = 8,7513, co wskazuje na
duzy btad rekonstrukcji. PSNR wynoszace 1,1586 wskazuje na bardzo wysoki
poziom szumu, a SSIM réwny -0,3136 sugeruje bardzo niska jakos¢ struktu-
ralng. Korelacja Pearsona Ry na poziomie 0,6831 jest rowniez niska, co jest
przejawem duzej wrazliwo$ci rekonstruowanych obrazéw tomograficznych na
zmiany w sygnalach pomiarowych. W §wietle uzyskanych wskaznikéw nalezy
stwierdzi¢, ze w analizowanym przypadku pomiarowym metoda elastic net
wyraznie zawiodta.

Metoda regresji liniowej charakteryzuje si¢ najwyzszym RMSE réwnym
7,9919. Podobnie jak w przypadku elastic net, oznacza to duzy btad rekonstruk-
cji. PSNR wynoszace 1,9470 sugeruje wysoki poziom szumu, a SSIM réwny
-0,0565 oznacza niskg jakos¢ strukturalng rekonstrukcji. Korelacja Ry wyno-
szaca 0,5441 jest najnizsza sposrod wszystkich metod, co wskazuje na niska
odporno$¢ obrazéw rekonstrukcyjnych na zmiany w danych pomiarowych.
Metoda rekonstrukeji ,woksel po wokselu”, jaka jest WSSN, osigga najnizsze
RMSE wynoszace 1,4811 i jest to bardzo niski btad rekonstrukcji. PSNR wy-
noszace 16,5882 jest dowodem na niski poziom zaszumienia, a SSIM réwny
0,6377 oznacza wysoka jakosc¢ strukturalng rekonstrukcji. Warto$¢ wskaznika
korelacji Rry wynoszaca 0,9395 jest najwyzsza, co jest przejawem duzej odpor-
nosci rekonstruowanych obrazéw tomograficznych na zmiany w sygnatach
pomiarowych.



Wskaznik RMSE dla metody CNN wynosi 3,1913 oraz PSNR = 9,9206.
Powyzsze wskazniki §wiadczg o niskim zaszumieniu tomogramoéw uzyskiwa-
nych ta metoda. SSIM réwny 0,3669 wskazuje na dobrg jako$¢ strukturalng
rekonstrukcji, a wskaznik korelacji Rry wynoszacy 0,7796 jest umiarkowanie
wysoki. Sie¢ LSTM osiagga wskaznik RMSE = 2,4343 oraz PSNR = 12,2725,
co $wiadczy o niskim poziomie szumu w rekonstrukcjach. Wskaznik SSIM
réwny 0,4896 wskazuje na dobrg jakos¢ rekonstrukgji, a Ry rowny 0,8362 su-
geruje dobrg korelacje i stabilno$¢ metody. Dla metody LSTM+CNN wskaznik
RMSE = 2,0364 natomiast PSNR = 13,8226. Interpretacja wzmiankowanych
wskaznikéw prowadzi do pozytywnej oceny modelu pod wzgledem wiernosci
odwzorowan uzyskiwanych rekonstrukcji. SSIM réwny 0,5435 wskazuje na
dobra jakos¢ strukturalng otrzymywanych obrazéw, a wspétczynnik korelacji
Pearsona Ry = 0,8855 jest dowodem na do$¢ wysokg jako$¢ opisywanej metody.
Wielogaleziowa sie¢ LSTM osiaga wskaznik RMSE = 1,9721 oraz PSNR wyno-
szacy 14,1014. Stanowi to przestanke do pozytywnej oceny modelu, z uwagi na
dobrg jakos¢ rekonstrukcji. SSIM réwny 0,5634 oznacza wysoka jako$¢ struk-
turalng rekonstrukcji, a korelacja Ry wynoszaca 0,9061 jest bardzo wysoka.
Analiza wskaznikow jakosci rekonstrukcji dla przypadku nr 2 pokazuje, ze za-
awansowane metody oparte na sieciach neuronowych, takie jak WSSN, CNN,
LSTM oraz kombinacje LSTM+CNN, osiagaja lepsze wyniki w poréwnaniu
z tradycyjnymi metodami, do ktorych zalicza sie¢ metoda Gaussa—Newtona,
regularyzacja Tikhonova, Total Variation, SVM, elastic net i regresja liniowa.
W szczegdlnosci metoda WSSN wyroznia sie najnizszym bledem rekonstruk-
cji i wysoka jakoscig strukturalng, co czyni ja najbardziej efektywng dla przy-
padku pomiarowego nr 2 spos$rdd analizowanych metod.

W tabeli 5.11 zaprezentowano wskazniki jakosci rekonstrukcji dla przy-
padku nr 3. Metoda Gaussa-Newtona charakteryzuje sie wartoscia RMSE
wynoszaca 3,3213, co wskazuje na umiarkowanie wysoki $redni blad rekon-
strukcji. Warto$¢ PSNR wynoszaca 9,5739 sugeruje, ze zrekonstruowany obraz
zawiera umiarkowany poziom szumu lub zbednych artefaktéw.

Tabela. 5.11. Wskazniki jakosci rekonstrukgji dla przypadku nr 3

Metoda RMSE PSNR SSIM Rty

Gaussa—Newtona 3,3213 9,5739 0,0119 0,8219
Regularyzacja Tikhonova 1,2075 18,362 0,4842 0,9472
Total Variation 3,5184 9,0731 0,1756 0,6245
SVM 1,1160 19,051 0,6625 0,9355
elastic net 9,2622 0,6657 -0,2269 0,6185
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Tabela. 5.11. Wskazniki jakosci rekonstrukgji dla przypadku nr 3

Metoda RMSE PSNR SSIM Rty

Regresja liniowa 6,8100 3,3370 -0,2863 0,8594
WSSN 0,6661 23,5287 0,6327 0,9747
CNN 1,7984 14,9022 0,3156 0,8981
LSTM 1,1705 18,6324 04723 0,9241
LSTM+CNN 1,0069 19,9400 0,4976 0,9450
Wielogateziowa LSTM 0,9874 20,1098 0,5133 0,9455

Wskaznik SSIM réwny 0,0119 oznacza bardzo niska jako$¢ strukturalng
rekonstrukcji, co sugeruje, Zze metoda nie jest efektywna w odtwarzaniu pier-
wotnych wzorcow obrazu. Warto$¢ wskaznika korelacji metody, okreslona
wskaznikiem Ry wynoszacym 0,8219, jest umiarkowana, co Swiadczy o raczej
niewielkiej odpornosci obrazéw rekonstrukcyjnych na zmiany w danych po-
miarowych. Regularyzacja Tikhonova wykazuje znacznie nizsze RMSE, rowne
1,2075, co wskazuje na mniejszy btad rekonstrukcji w poréwnaniu z metoda
Gaussa-Newtona. PSNR wynoszace 18,362 sugeruje znacznie lepszg jakos¢
obrazu z mniejszym poziomem szumu w rekonstrukcji. Wskaznik SSIM wy-
noszacy 0,4842 oznacza wyzszg jakosS¢ strukturalng rekonstrukcji, a Rry na
poziomie 0,9472 wskazuje na dobra korelacje generowanych obrazéw z refe-
rencjami. Metoda Total Variation charakteryzuje si¢ RMSE rownym 3,5184,
co jest zblizone do metody Gaussa-Newtona, ale PSNR wynoszacy 9,0731
sugeruje wyzszy poziom szumu w rekonstrukcji. Wskaznik SSIM wynoszacy
0,1756 oznacza lepsza jakos$¢ strukturalng niz metoda Gaussa-Newtona, ale
stabilnos¢ okreslona wskaznikiem Ry na poziomie 0,6245 jest nizsza, co wska-
zuje na bardzo niska odpornos¢ rekonstruowanych obrazéw tomograficznych
na zmiany warto$ci wektorow pomiarowych. Maszyna wektorow no$nych
(SVM) osigga RMSE = 1,1160, co nalezy uzna¢ za niski btad rekonstrukcji.
Wskaznik PSNR wynoszacy 19,051 sugeruje dobrg jako$¢ obrazu, w ktérym
poziom szumu jest niewielki. Wskaznik strukturalny SSIM wynoszacy 0,6625
rowniez wskazuje na wysoka jako$¢ rekonstrukcji. Wskaznik korelacji Pear-
sona Ryy = 0,9335 jest wysoki, co jest dowodem na duzg odporno$¢ obrazéw
rekonstrukcyjnych na zmiany w sygnatach pomiarowych.

Metoda elastic net wykazuje RMSE = 9,2622, co jest bardzo wysokim od-
chyleniem od obrazéw wzorcowych. Wskaznik PSNR wynoszacy 0,6659 suge-
ruje bardzo wysoki poziom szumu, a SSIM réwny -0,2269 swiadczy o bardzo
niskiej jakosci strukturalnej obrazu wynikowego. Wskaznik korelacji Pearsona
R7y na poziomie 0,6185 jest niska, co jest przejawem bardzo stabej odpornosci



rekonstrukcji na zmiany w wektorach pomiarowych. Metoda regresji liniowej
charakteryzuje si¢ wysokim RMSE réwnym 6,8100. PSNR wynoszace 3,3370
sugeruje wysoki poziom szumu, a SSIM réwny -0,2863 oznacza bardzo niskg
jakos¢ strukturalng rekonstrukcji. Korelacja wygenerowanych i wzorcowych
obrazow, wyrazona wskaznikiem Rpy = 0,8594 jest umiarkowana. Oznacza
to akceptowalng odporno$¢ rekonstruowanych obrazéw tomograficznych na
zmiany w danych pomiarowych, cho¢ mniejszag niz w przypadku bardziej za-
awansowanych metod. WSSN osiaga bardzo niskie RMSE wynoszace 0,6661,
co jest bardzo niskim btedem rekonstrukcji. PSNR wynoszace 23,5287 suge-
ruje bardzo niski poziom szumu, a SSIM réwny 0,6327 oznacza wysoka jako$¢
strukturalng rekonstrukcji. Wskaznik korelacji metody Ryy wynoszacy 0,9747
jest najwyzszy, co jest dowodem na bardzo duza odpornos¢ obrazéw rekon-
strukcyjnych na zmiany warto$ci wektoréw pomiarowych.

Metoda CNN charakteryzuje si¢ RMSE réwnym 1,7984 oraz PSNR wyno-
szacym 14,9022, co oznacza niski poziom zaszumienia rekonstruowanych ob-
razéw tomograficznych. SSIM réwny 0,3156 wskazuje na umiarkowang jako$¢
strukturalng rekonstrukcji, a wskaznik korelacji Pearsona Ryy rowny 0,8981
nalezy uznac za wysoki. Sie¢ LSTM osiagga wskaznik RMSE réwny 1,1705 oraz
PSNR wynoszace 18,6324. Poziom szumu w rekonstrukcjach w przypadku tej
metody jest wigec niski. Wskaznik SSIM réwny 0,4723 wskazuje na wysoka
jakosc¢ strukturalng rekonstrukcji, a Ryy wynoszacy 0,9213 potwierdza dobrg
jako$¢ metody. Metoda LSTM+CNN charakteryzuje si¢ RMSE rownym 1,0069
oraz PSNR wynoszacym 19,9400, co oznacza bardzo niski poziom zaszumie-
nia rekonstrukcji. SSIM rowny 0,4976 wskazuje na wysokg jakos$¢ strukturalng
rekonstrukcji, a R7y wynoszace 0,9457 sugeruje wysoka korelacje rekonstru-
owanych tomograméw z odpowiadajacymi im wzorcami. Wielogateziowa sie¢
neuronowa LSTM uzyskata RMSE réwny 0,9874 oraz PSNR wynoszacy 20,1098,
co wskazuje na bardzo niski poziom zaszumienia obrazéw rekonstrukcyjnych.
SSIM réwny 0,5133 oznacza wysoka jako$¢ strukturalng rekonstruke;ji, a kore-
lacja Ry wynoszaca 0,9455 jest bardzo wysoka. Analiza wskaznikow jakoSci re-
konstrukcji dla przypadku nr 3 potwierdza wnioski z poprzednich przypadkow,
Ze zaawansowane metody oparte na sieciach neuronowych, takie jak WSSN,
CNN, LSTM oraz kombinacje LSTM+CNN, osiagaja lepsze wyniki w poréw-
naniu z metodami tradycyjnymi. W szczegdlnosci metoda WSSN ponownie
wyrdznia sie najnizszym btedem rekonstrukcji i wysoka jakoscig strukturalna.

Tabela 5.12 przedstawia wskazniki jakosci rekonstrukcji dla przypadku
nr 4, oceniajac rézne metody przy uzyciu wskaznikow takich jak RMSE, PSNR,
SSIM oraz Rry. Metoda Gaussa-Newtona charakteryzuje si¢ warto$cia RMSE
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wynoszacg 5,8843, co wskazuje na do$¢ wysoki sredni btad rekonstrukcji.
Wartos$¢ PSNR wynoszaca 4,6061 sugeruje, ze zrekonstruowany obraz zawiera
znaczny poziom szumu lub artefaktow. Wskaznik SSIM réwny 0,0306 oznacza
bardzo niska jakos¢ strukturalng rekonstrukcji, co wskazuje na stabg zdolnos¢
metody do wiernego odtwarzania oryginalnych struktur obrazu. Stabilno$¢
metody, okreslona wskaznikiem Ry wynoszacym 0,8050, jest umiarkowana,
co jest rownoznaczne z ograniczong odporno$cia rekonstrukcji na zmiany
w sygnatach pomiarowych.

Tabela. 5.12. Wskazniki jakosci rekonstrukgji dla przypadku nr 4

Metoda RMSE PSNR SSIM Ry

Gaussa-Newtona 5,8843 4,6061 0,0306 0,8050
Regularyzacja Tikhonova 4,0573 7,8353 0,2036 0,9268
Total Variation 6,1230 4,2607 0,0187 0,7218
SVM 1,7222 15,2785 0,8531 0,9229
elastic net 9,6394 0,3190 -0,6009 0,7755
Regresja liniowa 6,7134 3,4611 -0,3831 0,9072
WSSN 1,1970 18,4381 0,9030 0,9634
CNN 2,4215 12,3185 0,7142 0,9163
LSTM 1,6459 15,6721 0,8453 0,9319
LSTM+CNN 1,5779 16,0387 0,8514 0,9370
Wielogateziowa LSTM 1,4974 16,4931 0,8718 0,9447

W przypadku regularyzacji Tikhonova wskaznik RMSE jest nizszy i wy-
nosi 4,0573. Jest to mniejszy btad rekonstrukcji w poréwnaniu z metoda
Gaussa-Newtona. Wskaznik PSNR wynoszacy 7,8353 sugeruje lepsza jakos¢
obrazu z mniejszym poziomem szumu w rekonstrukcji. Wskaznik SSIM wy-
noszacy 0,2036 oznacza wyzszg jako$¢ strukturalng rekonstrukgcji, a Ry wy-
noszacy 0,9268 wskazuje na wysoka korelacje, co jest zaletg. Metoda Total
Variation charakteryzuje si¢ RMSE réwnym 6,1230, co jest wyzsze od warto-
$ci dla metody Gaussa—-Newtona, a PSNR wynoszace 4,2607 sugeruje wysoki
poziom szumu w rekonstrukcji. Wskaznik SSIM wynoszacy 0,0187 jest niski,
co oznacza niska jakos$¢ strukturalng rekonstrukcji. Regresja Pearsona, okre-
Slona wskaznikiem Ry na poziomie 0,7218, jest nizsza, co wskazuje na wieksza
wrazliwo$¢ rekonstruowanych obrazéw na zmiany w danych pomiarowych.
Dla metody SVM wskaznik RMSE wynosi 1,7222, co dobrze §wiadczy o jakosci
tej metody. PSNR wynoszace 15,2785 rdwniez sugeruje dobra jakos$¢ obrazu
z niewielkim poziomem szumu, natomiast SSIM réwny 0,8531 wskazuje na



bardzo wysokg jako$¢ strukturalng rekonstrukcji. Wskaznik korelacji metody
Ry = 0,9229 jest wysoki, co $wiadczy o duzej odpornosci rekonstruowanych
obrazow tomograficznych na zmiany wartosci wektoréw pomiarowych. Ela-
stic net wykazuje bardzo wysokie RMSE, rdwne 9,6394, co oznacza duzy blad
rekonstrukcji. PSNR wynoszace 0,3190 wskazuje na bardzo wysoki poziom
szumu, a SSIM réwny -0,6009 wskazuje na bardzo niska jako$¢ strukturalng.
Wskaznik korelacji Pearsona Ry na poziomie 0,7755 jest niski, co $wiadczy
o wrazliwosci obrazéw rekonstrukcyjnych na zmiany w pomiarach.

Regresja liniowa charakteryzuje si¢ wysokim RMSE réwnym 6,7134, co
podobnie jak w innych przypadkach pomiarowych wskazuje na duzy biad re-
konstrukcji. PSNR wynoszgce 3,4611 sugeruje wysoki poziom szumu, a SSIM
réowny -0,3831 oznacza bardzo niska jako$¢ strukturalng rekonstrukcji. Wskaz-
nik Pearsona Ry wynoszacy 0,9072 jest umiarkowany, co oznacza pewng od-
pornos$¢ rekonstrukceji na zmiany w sygnatach pomiarowych, cho¢ mniejsza niz
w przypadku bardziej zaawansowanych metod. Metoda WSSN osigga bardzo
niskie RMSE wynoszace 1,1970, co wskazuje na bardzo niski btagd rekonstruk-
cji. PSNR wynoszace 18,4331 wskazuje na bardzo niski poziom szumu, a SSIM
réwny 0,9030 oznacza wysoka jako$¢ strukturalng rekonstrukcji. Wskaznik ko-
relacji Pearsona Ry rowny 0,9634 jest najwyzszy, co oznacza duza odpornosc¢
rekonstrukcji na zmiany w danych pomiarowych.

Metoda CNN charakteryzuje sie RMSE réwnym 2,4215 oraz PSNR wyno-
szacym 12,3186, co wskazuje na niski poziom zaszumienia rekonstrukcji. SSIM
rowny 0,7142 wskazuje na dobrg jakos¢ strukturalng rekonstrukcji, a korela-
cja Ryy wynoszaca 0,9163 jest wysoka. Sie¢ LSTM osiagga RMSE rowny 1,6459
oraz PSNR wynoszace 15,6721, co $wiadczy o niskim poziomie zaszumienia
rekonstruowanych obrazéw tomograficznych. Wskaznik SSIM réwny 0,8453
wskazuje na bardzo wysoka jako$¢ strukturalng rekonstrukgji, a Ryy wynoszacy
0,9319 wskazuje na dobrg jako$¢ metody. Metoda LSTM+CNN charakteryzuje
sie RMSE réwnym 1,5779 oraz PSNR wynoszacym 16,0387, co oznacza bar-
dzo niski poziom zaszumienia rekonstrukcji. SSIM réwny 0,8514 wskazuje na
wysoka jako$¢ strukturalng rekonstrukcji, a wysoka warto$¢ wspoétczynnika
Ry =0,9370 $wiadczy o wysokiej jakosci metody. Wielogateziowa LSTM osiaga
RMSE réwny 1,4974 oraz PSNR wynoszacy 16,4931, co wskazuje na bardzo
niski poziom zaszumienia obrazéw rekonstrukcyjnych. SSIM réwny 0,8718
oznacza wysoka jako$¢ strukturalng rekonstrukcji, a korelacja Ry wynoszaca
0,9447 jest bardzo wysoka. Analiza wskaznikow jakos$ci rekonstrukcji dla przy-
padku nr 4 potwierdza, ze zaawansowane metody oparte na sieciach neuro-
nowych, takie jak WSSN, CNN, LSTM oraz kombinacje LSTM+CNN, osiagaja
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lepsze wyniki w poréwnaniu z metodami tradycyjnymi, ktorych przyktadami
s3: metoda Gaussa-Newtona, regularyzacja Tikhonova, Total Variation, SVM,
elastic net i regresja liniowa. Ponownie metoda WSSN wyr6znia sie najnizszym
btedem rekonstrukcji i wysoka jakoscig strukturalna, co czyni ja najbardziej
efektywna sposréd analizowanych metod.

Analiza metod rekonstrukcji obrazéw ETI w oparciu o cztery zataczone
tabele (5.9, 5.10, 5.11 i 5.12) umozliwia uzyskanie wstepnej oceny poréwnaw-
czej danej metody na tle innych metod. Metoda Gaussa—-Newtona we wszyst-
kich przypadkach wykazuje stosunkowo wysokie wartosci RMSE. Warto$¢
wskaznika PSNR dla tej metody jest niska, wskazujac na obecnos$¢ znacznego
poziomu szumu w zrekonstruowanych obrazach. Wskaznik SSIM jest bardzo
niski, co §wiadczy o stabej jakosci strukturalnej rekonstrukcji, a model nie
odtwarza poprawnie pierwotnych wzorcéw obrazu. Wskaznik korelacji Pear-
sona R7y metody Gaussa-Newtona jest umiarkowany, co oznacza, ze wyniki
rekonstrukcji sg do pewnego stopnia odporne na niewielkie zmiany w danych
wej$ciowych. Ogolna ocena jakosci rekonstrukcji pozostaje jednak niska.

Regularyzacja Tikhonova osigga znacznie lepsze wyniki niz metoda Gaussa—
Newtona. Warto$ci RMSE sa niskie, co wskazuje na mniejszy btad rekonstrukcji.
Wysokie warto$ci PSNR sugerujg lepsza jako$¢ obrazu z mniejszym poziomem
szumu w rekonstrukcji. Wskazniki SSIM s3 znacznie wyzsze, co oznacza lepsza
jakos$¢ strukturalng rekonstrukcji, wskazujac, ze analizowana metoda dobrze
odtwarza pierwotne wzorce obrazu. Stabilno$¢ metody regularyzacji Tikhonova
jest wysoka, co czyni jg bardziej niezawodng i mniej podatng na zmiany w da-
nych pomiarowych.

Metoda Total Variation charakteryzuje si¢ umiarkowanymi warto$ciami
RMSE i PSNR. Na podstawie analizy ww. wskaznikow mozna oceni¢, ze ana-
lizowana metoda jest mniej efektywna niz regularyzacja Tikhonova, ale lepsza
od metody Gaussa-Newtona. Wskazniki SSIM dla badanych przypadkéw sg
niskie, co oznacza stabg jakos¢ strukturalng rekonstrukcji. Korelacja Pearsona
Ry jest takze nizsza, co wskazuje na niskg odpornos$¢ rekonstruowanych ob-
razow tomograficznych na zmiany warto$ci wektoréw pomiarowych.

Dla metody SVM warto$ci RMSE sa umiarkowane. Z kolei warto$ci PSNR
nalezy uznac za stosunkowo wysokie. Interpretacja wskaznikdw okresla anali-
zowang metode jako przecietng zardwno pod wzgledem jako$ci uzyskiwanych
rekonstrukcji, jak réwniez szumu widocznego na tomogramach. Wartosci SSIM
dla poszczegdlnych przypadkéw przyjmuja warto$ci od umiarkowanych do
wysokich. Swiadcza one o lepszej jako$¢ strukturalnej niz w przypadku takich
metod jak metoda Gaussa-Newtona i Total Variation. Korelacja Pearsona Ry



jest zmienna, ale ogolnie wyzsza niz w przypadku Total Variation, co sugeruje,
ze metoda SVM jest bardziej niezawodna.

Elastic net cechuje sie bardzo wysokimi wartosciami RMSE i bardzo ni-
skimi warto$ciami PSNR we wszystkich przypadkach, co wskazuje na duza
obecnos¢ szumu i stabg jakos$¢ rekonstrukcji. Wartosci SSIM sa bardzo niskie, co
oznacza bardzo stabg jakos$¢ strukturalng. Warto$¢ wskaznika korelacji Rry jest
zmienna, ale ogdlnie niska, co czyni te metode jedng z najmniej efektywnych.

Regresja liniowa charakteryzuje si¢ bardzo wysokimi warto§ciami RMSE
i bardzo niskimi wartosciami PSNR we wszystkich przypadkach. Stanowi to
przestanke do niskiej oceny tej metody, majacej odzwierciedlenie w bardzo sta-
bej jakos$ci rekonstrukcji i wyraznej obecnosci szumu na generowanych przez
model obrazach. Wskazniki SSIM sg ujemne lub bliskie zeru, co oznacza bar-
dzo stabg jakos¢ strukturalng. Warto$¢ wskaznika korelacji Ryy jest zmienna,
ale ogodlnie niska, co czyni t¢ metode jedng z najmniej niezawodnych.

Metoda WSSN we wszystkich przypadkach osigga najnizsze wartosci RMSE
i najwyzsze wartosci PSNR. Wskazuje to na bardzo dobrg jakos$¢ rekonstrukciji
i niski poziom zaszumienia rekonstrukcji. Wartosci SSIM sg wysokie, co o0znacza
dobra jako$¢ strukturalng rekonstrukeji. Korelacja Pearsona uzyskiwana z rekon-
strukcji tg metoda jest bardzo wysoka, co czyni jg jedna z najbardziej niezawod-
nych i efektywnych. Tego rodzaju wniosek moze zaskakiwa¢, poniewaz warstwa
w pelni potaczona jest klasycznym, znanym od dawna elementem sztucznych
sieci neuronowych. Czynnikiem, ktéry wptywa na wysoka skuteczno$¢ struk-
tury WSSN jest jednowymiarowe wyjscie i latwos$¢ uczenia sig.

Metoda CNN wykazuje niskie wartosci RMSE i wysokie wartosci PSNR
we wszystkich przypadkach, co wskazuje na dobra jako$¢ rekonstrukc;ji i niski
poziom zaszumienia obrazu wyj$ciowego. Poziomy wskaznika SSIM s3 umiar-
kowane do wysokich. Oznacza to dobrg jako$¢ strukturalng rekonstrukcji.
Regresja modelu wyrazona wskaznikiem Ryy jest wysoka, co czyni te metode
niezawodnag.

Sie¢ ztozona z warstw LSTM osigga niskie wartosci RMSE i wysokie war-
tosci PSNR, co wskazuje na dobrg jako$¢ rekonstrukcji i niski poziom zaszu-
mienia obrazdw rekonstrukcyjnych. Wskazniki SSIM sa wysokie, co oznacza
bardzo dobrg jakos¢ strukturalng rekonstrukcji. Wysoka korelacja Ry czyni
te metode niezawodna.

Metoda LSTM+CNN charakteryzuje si¢ bardzo niskimi warto$ciami RMSE
i wysokimi warto$ciami PSNR, co wskazuje na bardzo dobra jako$¢ rekonstrukcji
i niski poziom zaszumienia rekonstruowanych obrazéw tomograficznych. War-
tosci SSIM sg wysokie, co jest dowodem na bardzo dobrg jako$¢ strukturalng.
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Korelacja Pearsona Ryy jest bardzo wysoka, co czyni t¢ metode jedng z najbar-
dziej efektywnych i niezawodnych.

Wielogateziowa LSTM osiagga najnizsze wartosci RMSE i najwyzsze warto-
Sci PSNR we wszystkich przypadkach, co wskazuje na najlepsza jakos¢ rekon-
strukcji i najnizszy poziom szumu. Warto$ci SSIM sg najwyzsze, co wskazuje
na bardzo dobrg jako$¢ strukturalng rekonstrukcji. Wskaznik korelacji Rry jest
najwyzszy, co czyni t¢ metode najbardziej efektywna i niezawodng sposrod
wszystkich analizowanych metod.

Analiza wszystkich czterech przypadkéw pomiarowych wskazuje, ze za-
awansowane metody oparte na sieciach neuronowych, takie jak WSSN, CNN,
LSTM oraz kombinacje LSTM+CNN, osiagaja najlepsze wyniki pod wzgledem
RMSE, PSNR, SSIM i stabilnosci wyrazonej za pomocg wskaznika regresji Rry.
W szczegolnosci wielogateziowa LSTM wyro6znia sie jako najbardziej efektywna
i niezawodna metoda rekonstrukcji obrazow ETI, przewyzszajac tradycyjne
metody takie jak Gaussa—-Newtona, regularyzacja Tikhonova, Total Variation,
SVM, elastic net i regresja liniowa.

Wysokie warto$ci PSNR i SSIM oraz niskie warto$ci RMSE zazwyczaj prze-
ktadaja si¢ na wizualnie lepsze odwzorowanie obrazéw wzorcowych. Trzeba
przy tym pamietaé, ze zastapienie ludzkiej percepcji za pomocg miar liczbo-
wych zawsze stanowilo wyzwanie [82, 161]. W szczeg6lnosci metody WSSN,
LSTM+CNN oraz wielogateziowa LSTM, ktore osiagaja najwyzsze wskazniki
jakosci, takze wizualnie prezentuja najwyzsza zgodno$¢ z obrazami wzorco-
wymi. Stanowi to potwierdzenie, ze wskazniki jako$ci rekonstrukcji s3 dobrym
miernikiem skutecznosci metod rekonstrukcyjnych.

Na rysunku 5.30 przedstawiono wykres pudetkowy, ilustrujacy wartos$ci
btedu rekonstrukcji RMSE. Kazde pudetko (tzw. box) reprezentuje migdzy-
kwartylowy rozstep (IQR), czyli zakres wartosci od pierwszego (Q1) do trze-
ciego kwartylu (Q3), co oznacza, ze 50% obserwacji znajduje si¢ w zakresie
pudetka. Linia wewnatrz pudetka przedstawia mediane danych, czyli wartos¢
Srodkowa. Wasy rozciagaja sie od konica pudetka do najmniejszej i najwiekszej
wartosci w granicach 1,5 IQR od Q1 i Q3. Wartosci lezace poza tym zakresem
sa uznawane za odlegle (tzw. outliers), co sugeruje istnienie obserwacji odda-
lonych od reszty danych. Wykres pokazuje, Ze metoda elastic net ma najwyzsze
warto$ci RMSE, co wskazuje na najwigkszy btad rekonstrukcji, podczas gdy
WSSN i wielogateziowa LSTM osiagaja najnizsze wartosci RMSE.



Rys. 5.30. Wykres pudetkowy $redniego wskaznika RMSE dla poszczegélnych metod

Wykres przedstawiony na rysunku 5.31 przedstawia rozktad wartosci
PSNR, ktdre oceniajg jako$¢ obrazu przez pryzmat stosunku sygnatu do szumu.
Metody WSSN, LSTM+CNN i wielogateziowa LSTM osiagaja najwyzsze war-
tosci PSNR, co wskazuje na najlepszg jako$¢ rekonstrukcji z najmniejszym po-
ziomem szumu w obrazie. Metody elastic net i regresja liniowa maja najnizsze
wartos$ci PSNR, co §wiadczy o wysokim poziomie szumu w rekonstrukcjach.

Rys. 5.31. Wykres pudetkowy $redniego wskaznika PSNR dla poszczegélnych metod
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Rysunek 5.32 prezentuje rozklad wartosci SSIM, ktdére oceniajg jakos¢
strukturalng rekonstrukcji obrazu. Metody SVM, WSSN, LSTM, LSTM+CNN
oraz wielogaleziowa LSTM maja najwyzsze wartosci SSIM, co oznacza naj-
lepsza jakos¢ strukturalng rekonstrukcji. Metody Gaussa-Newtona, regresja
liniowa i elastic net majg najnizsze wartosci SSIM, co wskazuje na stabg ja-
ko$¢ strukturalna.

Rys. 5.32. Wykres pudetkowy $redniego wskaznika SSIM dla poszczegélnych metod

Na rysunku 5.33 przedstawiono warto$ci wskaznika Pearsona Ry, ktory
pokazuje rozktad wartosci stabilnosci rekonstrukeji dla kazdej metody. Me-
tody WSSN, LSTM, LSTM+CNN oraz wielogateziowa LSTM osiagaja najwyz-
sze wartosci Rry, CO oznacza, ze sa najbardziej stabilne i odporne na zmiany
w sygnatach pomiarowych. Pozostate metody wykazuja wigksza zmienno$¢,
co $wiadczy o ich nizszej jakosci w zakresie generowania rekonstrukcji ETI.



Rys. 5.33. Wykres pudetkowy sredniego wskaznika R-Pearsona dla poszczegéinych metod

Analiza powyzszych rysunkéw potwierdza, ze zaawansowane metody
oparte na sieciach neuronowych, takie jak WSSN, LSTM, LSTM+CNN oraz
wielogaleziowa LSTM, wykazuja najlepsze wyniki pod wzgledem wszystkich
wskaznikow jakos$ci rekonstrukcji. Metody te charakteryzuja si¢ niskimi war-
to$ciami RMSE, wysokimi warto$ciami PSNR i SSIM, a takze wysokim pozio-
mem wspoétczynnika korelacji Ryy. Tradycyjne techniki, takie jak Total Varia-
tion, regresja liniowa, regularyzacja Tikhonova i metoda Gaussa—Newtona, sg
znaczgco gorsze, zwlaszcza w odniesieniu do jakosci strukturalne;j i stabilnosci
rekonstrukcji. Metody elastic net i regresja liniowa osiagaja najgorsze wyniki we
wszystkich wskaznikach, co sprawia, Ze sa najmniej skuteczne w rekonstrukcji
obrazow ETL

Tabela 5.13 przedstawia wskazniki jako$ci rekonstrukcji dla duzej proby,
obejmujacej 1000 przypadkéw testowych. Analiza umozliwia ocene spdjnosci
wynikéw metod rekonstrukcji obrazéw ETI w kontekscie wezesSniejszych ana-
liz, ktére obejmowaly cztery pojedyncze przypadki pomiarowe.

Tabela. 5.13. Wskazniki jakosci rekonstrukgji dla duzej préby przypadkéw testowych

Metoda RMSE PSNR SSIM Rty

Gaussa—Newtona 4,5355 7,9832 0,0239 0,7576
Regularyzacja Tikhonova 2,1020 15,195 0,4458 0,8544
Total Variation 4,7103 7,6323 0,1220 0,6028
SVM 5,2430 5,8278 0,0547 0,0935
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Tabela. 5.13. Wskazniki jakosci rekonstrukgji dla duzej préby przypadkéw testowych

Metoda RMSE PSNR SSIM Rty

elastic net 9,5757 0,3846 -0,2595 0,5612
Regresja liniowa 7,0204 3,0815 -0,1434 0,7017
WSSN 0,8922 21,4309 0,6185 09119
CNN 2,3030 13,1962 0,3552 0,7752
LSTM 1,3462 17,8076 0,4946 0,8395
LSTM+CNN 1,2904 18,1421 0,5009 0,8470
Wielogateziowa LSTM 1,0764 19,6988 0,5348 0,8853

Na duzej probie danych testowych Metoda Gaussa-Newtona wykazuje
stosunkowo wysokie wartosci RMSE. Podobnie jak w poprzednich przypad-
kach, btad rekonstrukcji w przypadku tej metody jest znaczacy. Warto$ci PSNR
sg niskie, co wskazuje na obecno$¢ wysokiego zaszumienia w zrekonstruowa-
nych obrazach. Wskaznik SSIM réwniez jest niski, co jest dowodem stabej ja-
kosci strukturalnej rekonstrukcji. Korelacja wyrazona za pomoca wskaznika
Pearsona Ry jest umiarkowana, podobnie jak w analizowanych wczesniej
przypadkach. Ten fakt stanowi potwierdzenie, ze metoda Gaussa-Newtona
charakteryzuje sie niewielka efektywnos$cig i nalezy j3 uznac za nieprzydatng.

Regularyzacja Tikhonova, podobnie jak w poprzednich analizach, wyka-
zuje lepsze wyniki niz Gaussa-Newtona. RMSE jest niskie, co oznacza mniejszy
btad rekonstrukcji, a warto$ci PSNR s3 znacznie wyzsze, wskazujac na lepsza
jakos¢ obrazéw rekonstrukcyjnych z mniejszym poziomem szumu. Wartosci
SSIM sg wyzsze, co §wiadczy o lepszej jakosci strukturalnej rekonstrukcji.
Korelacja metody Ryy jest wysoka, co potwierdza wczesniejsze obserwacje, ze
regularyzacja Tikhonova jest bardziej niezawodna.

Metoda Total Variation wykazuje umiarkowane warto$ci RMSE i PSNR, co
sugeruje, Ze jest mniej efektywna niz regularyzacja Tikhonova, ale lepsza niz
Gaussa-Newtona. Wskazniki SSIM sg niskie, co jest przestanka stabej jakos$ci
strukturalnej rekonstrukgcji testowych. Wskaznik Pearsona Ryy jest nizszy, co
$wiadczy o niewielkiej odpornosci rekonstruowanych obrazow tomograficz-
nych na zmiany w danych pomiarowych, co jest potwierdzeniem wczesniej-
szych wynikow.

Metoda SVM, w wyniku analizy obejmujacej 1000 przypadkow testo-
wych, wykazuje wyzsze wartosci RMSE i niskie wartosci PSNR. Sugeruje to
stabg jakos¢ rekonstrukcji i wysoki poziom szumu. Wartosci SSIM sg niskie,
co wskazuje na niskg jakos¢ strukturalng. Wskaznik korelacji Ryy jest bardzo
niski, co jest zgodne z wcze$niejszymi obserwacjami, sugerujacymi relatywnie



gorszg niezawodno$¢ metody SVM. Metoda elastic net ponownie wykazuje
bardzo wysokie wartosci RMSE i bardzo niskie warto$ci PSNR, co potwier-
dza duzy btad rekonstrukcji i wysoki poziom szumu. Wartosci SSIM sg bar-
dzo niskie, co oznacza bardzo stabg jakos¢ strukturalng. Wskaznik korelacji
Ry jest niski, co potwierdza, ze metoda ta jest jedng z najmniej efektywnych
i niezawodnych. Metoda regresji liniowej wykazuje bardzo wysokie warto$ci
RMSE i bardzo niskie wartosci PSNR, co wskazuje na bardzo stabg jako$¢ re-
konstrukeji i duzg obecno$¢ artefaktow. Wskazniki SSIM s3 ujemne lub bliskie
zeru, co oznacza bardzo stabg jako$¢ strukturalng. Korelacja Rry jest zmienna,
ale ogdlnie niska, co czyni t¢ metode¢ jedna z najmniej niezawodnych, zgodnie
z weze$niejszymi wynikami.

Metoda WSSN osiaga najnizsze warto$ci RMSE i najwyzsze warto$ci
PSNR, co wskazuje na bardzo dobrg jakos¢ rekonstrukcji i niski poziom zaszu-
mienia obrazu wyj$ciowego. Wartosci SSIM s3g wysokie, co wskazuje na dobrg
jakos¢ strukturalng rekonstrukcji. Korelacja wyrazona przez Ry jest bardzo
wysoka, co czyni t¢ metode jedna z najbardziej niezawodnych i efektywnych,
potwierdzajac wczesniejsze obserwacje.

Metoda CNN wykazuje niskie warto$ci RMSE i wysokie wartoSci PSNR,
co wskazuje na dobrg jako$¢ rekonstrukcji i niski poziom zaszumienia rekon-
strukcji. Wskazniki SSIM sg umiarkowane do wysokich, co §wiadczy o dobrej
jakosci strukturalnej. Korelacja wyrazona wskaznikiem Ryy jest wysoka, co jest
zgodne z wcze$niejszymi obserwacjami.

LSTM osigga niskie wartosci RMSE i wysokie warto$ci PSNR, co wskazuje
na dobrg jako$¢ rekonstrukgji i niski poziom zaszumienia obrazéw rekonstruk-
cyjnych. Wskazniki SSIM sg wysokie, co oznacza bardzo dobrg jakos¢ struk-
turalng rekonstrukcji. Wskaznik Ryy jest wysoki, co potwierdza, ze metoda ta
jest niezawodna. Metoda LSTM+CNN charakteryzuje si¢ bardzo niskimi war-
tosciami RMSE i wysokimi warto$ciami PSNR, co wskazuje na bardzo dobrg
jakos¢ rekonstrukeji i niski poziom zaszumienia rekonstrukcji. Wartosci SSIM
sa wysokie, co wskazuje na bardzo dobra jako$¢ strukturalng. Korelacja Ryy jest
bardzo wysoka, co czyni te metode jedng z najbardziej efektywnych i nieza-
wodnych. Ostatnig z analizowanych metod jest metoda wielogateziowa LSTM.
Ta metoda uzyskata najnizsze warto$ci RMSE i najwyzsze wartosci PSNR, co
wskazuje na najlepsza jako$¢ rekonstrukcji i najnizszy poziom artefaktow.
Warto$ci SSIM sg najwyzsze, co oznacza bardzo dobrg jako$¢ strukturalng re-
konstrukgji. Korelacja Ry jest najwyzsza, co czyni t¢ metode najbardziej efek-
tywna i niezawodna sposrod wszystkich analizowanych metod. Analiza tabeli
dla duzej proby potwierdza oceny metod zawarte w poprzednich tabelach.
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Metody oparte na sieciach neuronowych, takie jak WSSN, LSTM, LSTM+CNN
oraz wielogateziowa LSTM, wykazuja najlepsze wyniki pod wzgledem RMSE,
PSNR, SSIM i Ryy. Tradycyjne metody, takie jak Gaussa-Newtona, regularyza-
cja Tikhonova i Total Variation, wypadaja gorzej, szczegdlnie pod wzgledem
jakosci strukturalnej i stabilno$ci rekonstrukcji. Metody elastic net i regresja
liniowa osiagaja najgorsze wyniki we wszystkich wskaznikach, co czyni je
najmniej efektywnymi w konteks$cie rekonstrukcji obrazéw ETI.

Rysunki 5.34-5.37 sg wizualizacjg tabeli 5.13. Na rysunku 5.34 przedsta-
wiono wykresy RMSE dla poszczegolnych metod rekonstrukeji dla duzej proby.
Tradycyjnie metoda Gaussa—-Newtona wykazuje wysokie warto$ci RMSE, co
wskazuje na znaczny btad rekonstrukcji. W ten sam sposéb metoda Total Va-
riation i SVM majg wysokie wartosci RMSE, co wskazuje na istnienie wiek-
szych btedoéw rekonstrukcji. Metoda elastic net osigga najwyzsze wartosci
RMSE spos$réd innych metod, co §$wiadczy o tym, ze generuje najwiekszy blad
rekonstrukcji sposrdd wszystkich analizowanych. W przeciwienistwie do tego
metody WSSN i wielogaleziowe LSTM osiggajq najnizsze wartosci RMSE, co
wskazuje na najnizszy btad rekonstrukcji i tym samym najwieksza doktadnosé.

Rys. 5.34. Wykres $redniego wskaznika RMSE dla duzej proby

Rysunek 5.35 prezentuje warto$ci wskaznika PSNR dla duzej proby.
Na jego podstawie mozna wnioskowac, ze w zrekonstruowanych obrazach
istnieje znaczny poziom zaszumienia obrazu wyjSciowego, poniewaz metody
Gaussa-Newtona, jak i Total Variation wykazujq stosunkowo niskie wartosci



PSNR. Potwierdza sie, ze obrazy zrekonstruowane za pomocg metody elastic
net maja najwigkszy poziom szumu, poniewaz ta metoda osigga najnizsze
warto$ci PSNR. Metody WSSN, LSTM+CNN i wielogateziowe LSTM wyka-
zuja najwyzsze wartosci PSNR, co wskazuje na najlepsza jako$¢ rekonstrukcji
Z najmniejszym poziomem zaszumienia.

Rys. 5.35. Wykres $redniego wskaznika PSNR dla duzej proby

Rysunek 5.36 przedstawia wykres stupkowy dla wskaznika SSIM, ktory
odzwierciedla jako$¢ strukturalng rekonstrukcji obrazéw. Lepsza zgodnosé
strukturalna migdzy zrekonstruowanym obrazem a obrazem pierwotnym jest
reprezentowana przez wyzsze warto$ci SSIM. Zar6wno metody Gaussa—Ne-
wtona, jak i Total Variation wykazuja bardzo niskie wartosci SSIM. Metoda
elastic net ma najnizsze warto$ci SSIM, a nawet ujemne, co wskazuje na niskg
jakos¢ rekonstrukgji strukturalnej. Metody WSSN, LSTM i LSTM+CNN osia-
gaja najwyzsze wartosci SSIM, co sugeruje, Ze sg one najbardziej efektywne
w zachowywaniu struktury oryginalnego obrazu.
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Rys. 5.36. Wykres $redniego wskaznika SSIM dla duzej préby

Wykres stupkowy dla wskaznika Pearsona Ry, widoczny na rysunku 3.37,
ilustruje stabilno$¢ rekonstrukcji. Wieksza stabilno$¢ i odpornos¢ rekonstru-
owanych obrazow tomograficznych na zmiany wartosci wektoréw pomiaro-
wych sg odzwierciedlane przez wyzsze wartosci Rry.

Rys. 5.37. Wykres sredniego wskaznika R-Pearsona dla duzej préby



Metoda Gaussa-Newtona i regularyzacja Tikhonova majg umiarkowane
wartosci korelacji Pearsona. Regularyzacja Tikhonova jest jednak nieco bar-
dziej stabilna. Wigksza wrazliwos$¢ rekonstrukcji na zmiany w sekwencjach
pomiarowych wynika z nizszych wartosci wskaznika regresji zar6wno metody
Total Variation, jak i SVM. Metoda elastic net ma najnizsze warto$ci regresji
Pearsona, co oznacza niska odporno$¢ obrazéw rekonstrukcyjnych wygene-
rowanych ta metodg na zmiany w sygnatach pomiarowych. Metody WSSN,
LSTM+CNN i wielogateziowe LSTM osiagaja najwyzsze wskazniki regresji
Pearsona, co potwierdza ich wysoka niezawodnos¢.

5.11. Rekonstrukcje rozktadu zawilgocen
obiektu rzeczywistego

Wytrenowane i zweryfikowane w oparciu o dane symulacyjne modele algo-
rytmiczne mozna zastosowac do rekonstrukcji obrazéw tomograficznych,
ktérych zrodtem sa pomiary wykonane w obiektach rzeczywistych. Dzieki
zastosowaniu technik symulacyjnych mozliwe jest wygenerowanie duzych
zbiorow danych, ktére odzwierciedlajg r6znorodne scenariusze rozktadu wil-
goci. Takie podej$cie pozwala na stworzenie kompleksowych modeli, ktore sg
w stanie przeksztalci¢ zebrane pomiary impedancji na obrazy tomograficzne.
Kluczowa zaletg tego podejscia jest mozliwos¢ trenowania modeli na danych
syntetycznych, co znaczaco obniza koszty i czasochtonno$¢ procesu, zwtaszcza
w poréwnaniu z ucigzliwym i dlugotrwatym zbieraniem danych rzeczywistych.

Jednym z gléwnych wyzwan zwigzanych z rekonstrukcjg obrazéw w obiek-
tach rzeczywistych jest utrudniona weryfikacja ich jakosci. Brak obrazéw refe-
rencyjnych, ktére moglyby postuzy¢ jako wzorce do oceny doktadnosci rekon-
strukcji, stanowi istotny problem. W praktyce doktadnos¢ rekonstrukcji czegsto
ocenia si¢ poprzez pordwnanie wynikdw z oczekiwanymi rozktadami wilgoci,
co jest subiektywne i moze prowadzi¢ do bledéw oceny. Kolejnym wyzwaniem
jest zmiennos$¢ wartosci wektorow pomiarowych zgromadzonych w warun-
kach rzeczywistych. Wartos$ci te moga znaczaco r6znic si¢ od tych, ktére byly
wykorzystywane podczas trenowania modeli. Powyzsze rdznice mogg wynikaé
z wielu czynnikéw, takich jak zmienne warunki atmosferyczne, réznorodnos¢
materialéw budowlanych wykorzystanych do budowy badanego fragmentu
muru czy hiejednorodnos¢ struktury $ciany. Taka zmienno$¢ moze prowadzi¢
do btedéw rekonstrukcji, jesli model nie jest wystarczajaco elastyczny i nie po-
siada zdolnosci do generalizacji.

157



158

Dobrze wytrenowane modele neuronowe maja duzy potencjat do gene-
ralizacji, ktory pozwala im na tworzenie poprawnych rekonstrukcji nawet
wtedy, gdy bezwzgledne warto$ci pomiaréw rzeczywistych odbiegajg od war-
tosci pomiaréw symulacyjnych, na ktérych dany model byt trenowany. Modele
te, dzieki swojej ztozonej architekturze i zdolnosci do uczenia sie zalezno$ci
nieliniowych, moga efektywnie adaptowac sie do nowych, nieznanych wcze-
$niej danych. Wazne jest przy tym, aby proces trenowania modeli obejmowat
szeroki zakres scenariuszy symulacyjnych. Jako$¢ danych uczacych ma zasad-
niczy i decydujacy wpltyw na zdolno$¢ modeli do prawidtowego odtwarzania
rzeczywistych rozktadow wilgoci w $cianach budynkow.

Impedancyjna tomografia elektryczna nie jest metodg pomiaréw wielko-
$ci bezwzglednych. Oznacza to, Ze nie pozwala ona na bezposrednie okresle-
nie absolutnych, procentowych warto$ci wilgoci w badanym materiale. Takie
informacje mozna uzyska¢ przy uzyciu metod bezwzglednych, jak metoda
suszarkowo-wagowa, ktéra polega na pomiarze masy probki przed wysusze-
niem i po jej wysuszeniu, co pozwala na precyzyjne, procentowe okre$lenie
zawarto$ci wody. Tomogramy uzyskane za pomoca ETI umozliwiajg wzgledne
zobrazowanie rozktadéw wilgoci opartych na réznicach w zawilgoceniu po-
szczegoOlnych obszaréw wewnatrz badanego fragmentu muru. Wzgledno$¢ ta
polega na umownym zalozeniu, ktére elementy skonczone siatki FEM beda
uwazane za mokre, a ktére za suche. Proces ten bazuje na réznicach konduk-
tywnosci elektrycznej poszczeg6lnych wokseli, ktore to réznice s interpreto-
wane jako roznice w zawilgoceniu.

Badany obiekt rzeczywisty zostat sztucznie zawilgocony w warunkach
laboratoryjnych, dzieki czemu mozna byto przewidzie¢ spodziewany rozktad
jego zawilgocenia. Badany mur ceglany opisany w rozdziale 5.1. byt od spodu
zanurzony w wodzie o glebokosci kilku centymetréw, a na gorze obiektu znaj-
dowat si¢ otoczony ceglami zbiornik z woda. Gérny zbiornik zostat zalany
woda poprzedniego dnia okolo godziny 14:00, natomiast pomiary wykonano
okoto godziny 10 dnia nastepnego. Pomiedzy napelnieniem goérnego zbiornika
a pomiarami mineto wiec okoto 20 godzin. W chwili pomiaru gérny zbiornik
nie zawierat juz wody, ktora w wigkszo$ci wnikneta do wnetrza muru poprzez
pory w materiale, z ktorego byt wykonany. Drugim czynnikiem braku wody
w gornym zbiorniku bylo jej odparowanie.

Rysunek 5.38 przedstawia walidacyjne zdjecie muru w chwili pomiaréw
ETI, wykonane za pomocg kamery termowizyjnej FLIR-T540 (FLIR System:s,
Inc., Wilsonville, OR, USA). Termografia jest czuta na réznice temperatur, co
umozliwia identyfikacje obszaréw o podwyzszonej wilgotnosci. Zawilgocone



fragmenty muru zazwyczaj majg inng temperature niz obszary suche, co jest
widoczne na zdjeciach termowizyjnych.

Rys. 5.38. Termowizyjny obraz obiektu rzeczywistego
Zrédto: materiaty Netrix S.A.

Zdjecia termowizyjne majg takze swoje wady. Gtdwng wada termowi-
zji jest jej powierzchowno$¢. Wspomniana metoda bada jedynie powierzch-
nie obiektu, nie dostarczajac informacji o stanie wnetrza muru. W praktyce
oznacza to, Ze termografia moze wykazac r6znice temperatur na powierzchni,
ktore moga by¢ zwigzane z wilgocia, ale nie daje pelnego obrazu zawilgocenia
wewnatrz struktury. W rezultacie mozliwe jest przeoczenie glebszych proble-
mow z wilgocia, ktére nie znajduja swojego odzwierciedlenia na powierzchni.
Innym ograniczeniem termowizji jest wpltyw warunkow zewnetrznych na
wyniki pomiaréw. Czynniki takie jak nastonecznienie, wiatr czy réznice tem-
peratur w ciggu dnia mogg wptywac na doktadno$¢ i wiarygodno$¢ zdje¢ ter-
mowizyjnych. Na przyktad nastoneczniona §ciana moze wydawac si¢ sucha na
termogramie, mimo ze w rzeczywistoSci jest zawilgocona. Dlatego konieczne
jest przeprowadzanie pomiaréw w odpowiednich warunkach, co nie zawsze
jest mozliwe. Termografia nie dostarcza bezposrednich informacji o stopniu
zawilgocenia. Zdjecia termowizyjne pokazuja jedynie réznice temperatur,
ktére mogg by¢ zwigzane z wilgocig, ale nie okreslaja doktadnej ilosci wody
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zawartej w murze. Procz tego interpretacja zdje¢ termowizyjnych wymaga
do$wiadczenia i wiedzy specjalistyczne;j.

Pomimo wad, zdjecia termowizyjne mogg postuzy¢ jako uzupetniajaca
metoda walidacji dla obrazéw tomograficznych uzyskanych z pomiaréw rzeczy-
wistych. Na rysunku 5.39 przedstawiono przestrzenng rekonstrukcje obiektu
rzeczywistego wykonana na siatce 3-D za pomoca modelu WSSN. Goérna czgs¢
rysunku przedstawia dwa widoki izometryczne, lewy i prawy, ktére prezentujg
trojwymiarowy model badanego obiektu. Kolory i ich natgzenie reprezentuja
roznice w wartosciach mierzonych parametrow majacych bezposredni wptyw
na rozktad wilgoci. Wyzsze wartos$ci na skali kolor6w oznaczaja wyzszy poziom
zawilgocenia. Kolor przezroczysty oznacza brak zawilgocenia lub obszary mniej
wilgotne w poréwnaniu z zawilgoconymi. Skala barw po prawej stronie poka-
zuje zakres warto$ci od -40 do 40, gdzie kolory od czerwonego do niebieskiego
obrazujg stopien zawilgocenia. Z uwagi na to, ze ETI nie jest metodg pomiaru
absolutnych warto$ci konduktywnosci, nie mozna traktowaé tomogramu jako
obrazu przewodnictwa elektrycznego poszczeg6lnych elementdéw skoniczo-
nych, ktérego warto$ci mozna odczytac ze skali koloréw. Zamiast tego mamy
tu do czynienia z tak zwang rekonstrukcja r6znicowa (ang. difference imaging),
w ktdrej za pomocg modelu matematycznego mozna generowac¢ dodatnie,
ujemne lub zerowe wartosci elementow siatki MES. W tym konteks$cie im
nizsze sa warto$ci wygenerowane przez model, nawet ujemne, tym nizsza jest
konduktywnos¢. Fizycznie konduktywno$¢ jest wielkosciag nieujemna, dlatego
wartosci elementéw siatki FEM na tomogramie sg z nig jedynie skorelowane.

Widok z gdry, umieszczony ponizej widokéw izometrycznych, pokazuje
rozktad wilgoci na powierzchni poziomej obiektu. Strona elektrod jest ozna-
czona, co pomaga w zorientowaniu si¢ w przestrzeni pomiarowej. Dolna cze§¢
obrazu zawiera trzy widoki: widok z przodu, z prawej i z lewej strony. Widok
z przodu przedstawia rozklad wilgoci na przedniej $cianie obiektu, z zazna-
czonymi pozycjami elektrod (czarne kropki). Widok z prawej i widok z lewej
pokazuja obiekt z rdznych katéw widzenia, umozliwiajac oceng¢ zmian wilgoci
z innych perspektyw.

Pomimo oczywistych zalet, analiza rozktadu wilgoci na podstawie wido-
kéw trojwymiarowych moze by¢ utrudniona z powodu zastaniania wokseli po-
lozonych glebiej przez nieprzezroczyste woksele potozone blizej powierzchni
badanego obiektu. Dlatego analiza obrazéw przestrzennych nie powinna by¢
ograniczona do pojedynczego widoku, lecz powinna obejmowac wiele wi-
dokéw. Kazdy z tych widokéw dostarcza informacji o réznym aspekcie za-
wilgocenia badanego obiektu, umozliwiajac kompleksowg analiz¢ rozktadu



wilgoci wewnatrz muru. Kolorystyka na wszystkich widokach jest skorelo-
wana z wcze$niej wspomniang skalg barw, co pozwala na tatwg interpretacje
wynikéw pomiaréw.

Rys. 5.39. Rekonstrukcja obiektu rzeczywistego wykonana metoda WSSN - rézne widoki

Na rysunku 5.40 przedstawiono izometryczng rekonstrukcje rzeczywista
badanego obiektu w powiekszeniu oraz duze powigkszenie siatki FEM wokot
elektrod. Jak widac¢ gesto$¢ siatki FEM nie jest jednorodna. Wokot elektrod,
gdzie natezenie pola elektrycznego jest najwicksze, wigksza jest takze ilos¢
wokseli, co przektada si¢ na ich mniejsze rozmiary. Im dalej od elektrod, tym
mniejsze jest natezenie pola elektrycznego, a tym samym rozdzielczos¢ rekon-
strukcji spada, rosng wymiary wokseli.

Na rysunkach 5.41-5.50 przedstawiono rekonstrukcje obiektu rzeczywistego
wykonane pozostatymi metodami: Gaussa-Newtona, regularyzacji Tikhonova,
Total Variation, maszyna wektoréw no$nych (SVM), elastic net, regresji liniowej,
konwolucyjnej sieci neuronowej (CNN), sieci LSTM, sieci LSTM+CNN oraz sieci
wielogateziowej LSTM. Kolor niebieski na rysunkach oznacza obszary zawilgo-
cone. Rekonstrukcje réznig sie w zaleznosci od zastosowanej metody, co mozna
zauwazyc¢, analizujac rozklad wilgoci w obrebie muru. Dla metody Gaussa—Ne-
wtona (rys. 5.41) widoczne sg wyrazne, ale niejednolite obszary zawilgocenia.
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Rys. 5.40. Rekonstrukcja obiektu rzeczywistego: (a) widok aksonometryczny,
(b) siatka FEM wokot elektrod w powiekszeniu

Rys. 5.41. Rekonstrukcja obiektu rzeczywistego metoda Gaussa—Newtona — rézne widoki

Metoda regularyzacji Tikhonova (rysunek 5.42) charakteryzuje si¢ bar-
dziej rozmytymi granicami obszaréw wilgoci od innych metod. Pomimo tego,
rekonstrukcja jest czytelna i wiarygodna w kontekscie spodziewanych wynikow.
Metoda rekonstrukcji obrazéw tomograficznych ETI oparta na regularyzacji
Tikhonova posiada zar6wno mocne strony, jak i stabosci. Jedng z gtéwnych
zalet metody Tikhonova jest jej matematyczna prostota i dobra stabilnos$¢,



rozumiana jako tolerancja na szum pomiarowy. Formuta regularyzacji Tikho-
nova wprowadza dodatkowy czton do funkcji kosztu, ktory penalizuje duze
wartosci wybranych parametréw. Prowadzi to do uzyskania stabilnych i wy-
gladzonych rozwigzan nawet w przypadku obecnosci szumu w danych po-
miarowych. Jest to szczegolnie wazne w kontekscie ETI, gdzie dane mogg by¢
obarczone znacznymi bledami, a jako$¢ pomiaréw moze by¢ obnizona przez
zaszumienie.

Kolejng zaleta metody Tikhonova jest jej wzgledna tatwos¢ implementacji
i interpretacji. Parametry regularyzacji mozna intuicyjnie dostosowac do spe-
cyfiki problemu, co utatwia kontrole nad procesem rekonstrukcji. Omawiana
metoda jest dobrze ugruntowana w teorii i ma szerokie zastosowanie w réz-
nych dziedzinach nauki i techniki.

Metoda regularyzacji Tikhonova ma takze ograniczenia i pewne wady.
Jedng z wad jest tendencja modelu do wygtadzania ostrych krawedzi. Z tego
powodu drobne szczegoly nie sg widoczne na zrekonstruowanych obrazach.
Wprowadzenie dodatkowego cztonu regularyzacji sprawia, Ze obrazy moga by¢
nadmiernie wygtadzone. Moze to by¢ powodem utraty istotnych informacji
i powstawania znieksztatcen strukturalnych. Dzieki zdolnosci do nieliniowego
przetwarzania informacji i ekstrakcji cech, sieci neuronowe, zwlaszcza gtebokie
i/lub konwolucyjne, moga lepiej rekonstruowac¢ drobne szczeg6tly i krawedzie.

Kolejng wada metody Tikhonova jest jej ograniczona adaptacyjno$¢ do réz-
nych typéw danych i zadan rekonstrukcji. Algorytm wymaga recznego dostro-
jenia parametréw regularyzacji, co w przypadku zlozonych probleméw moze
by¢ czasochtonne i skomplikowane. Na tym tle wyraZniej rysuje si¢ przewaga
sieci neuronowych. Sieci mogg by¢ trenowane na duzych zbiorach danych, co
pozwala im automatycznie dostosowywac sie do specyficznych uwarunkowan
danego problemu i zapewnia wiekszg elastycznos¢.

Metoda Tikhonova jest rGwniez bardziej ograniczona pod wzgledem szyb-
kosci obliczeniowej w poréwnaniu z podej$ciami opartymi na sieciach neu-
ronowych. Proces iteracyjnego rozwiazywania rownan liniowych w metodzie
Tikhonova moze by¢ czasochlonny, zwtaszcza dla duzych zbioréw danych.
Sieci neuronowe, po odpowiednim wytrenowaniu, moga rekonstruowac obrazy
znacznie szybciej dzieki efektywnym algorytmom inferencji i wykorzystaniu
akceleracji sprzgtowe;j.
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Rys. 5.42. Rekonstrukcja obiektu rzeczywistego metoda regularyzacji Tikhonova - rézne widoki

Widoczna na rysunku 5.43 rekonstrukcja metodg Total Variation (TV)
charakteryzuje si¢ ostrzejszymi granicami migedzy obszarami wilgotnymi a su-
chymi, jednak, biorgc pod uwage uzyskang rekonstrukcje, nalezy uznac, ze
jakos¢ tej metody w badanym przypadku jest nieakceptowalna. Najprawdo-
podobniej ma to zwigzek z niskg zdolnosciag modelu do generalizacji. Jednym
z gtéwnych problemoéw metody TV jest jej duza wrazliwo$¢ na szum obecny
w danych pomiarowych. Poniewaz TV minimalizuje gradient obrazu, staje
si¢ podatna na zaktdcenia. W nastepstwie metoda moze generowac artefakty
i inne btedy rekonstrukcji, szczegolnie w przypadku danych pomiarowych
o niskiej jakosci. Sieci neuronowe, zwlaszcza nowoczesne struktury glebokie
i konwolucyjne, s3 w stanie lepiej radzi¢ sobie z szumem dzieki zdolno$ci do
uczenia si¢ reprezentacji cech bezposrednio z danych. Pozwala to uzyskiwac
bardziej odporne i doktadne rekonstrukcje. Inng staboscig metody TV jest jej
ograniczona zdolno$¢ do identyfikowania ztozonych struktur w obrazach. Me-
toda TV jest skuteczna w wygtadzaniu i zachowywaniu ostrych krawedzi. Nie
radzi sobie jednak z bardziej skomplikowanymi wzorcami i strukturami, ktére
moga wystepowac wlasnie w obrazach tomograficznych. Sieci neuronowe,
dzigki swojej architekturze i zdolnosci do modelowania nieliniowych zalez-
nosci, s3 w stanie lepiej odwzorowa¢ skomplikowane struktury przestrzenne
i tekstury w danych obrazowych.



Rys. 5.43. Rekonstrukcja obiektu rzeczywistego metoda Total Variation - rézne widoki

Metoda TV jest rowniez stosunkowo ograniczona pod wzgledem adapta-
cyjnosci do réznych typéw danych i zadan rekonstrukcji. Proces regularyzacji
oparty na wariacji catkowitej wymaga dobrania odpowiednich parametrow,
co jest trudne i czasochlonne. W poréwnaniu z deterministyczng metoda TV,
sieci neuronowe potrafig automatycznie dobiera¢ i optymalizowac¢ wlasne
parametry. Wytrenowanie sieci neuronowej o wysokiej jakosci i zdolno$ci do
generalizacji trwa krocej niz opracowanie efektywnego modelu TV.

Metoda SVM (rysunek 5.44) generuje obrazy z wyraznie zaznaczonymi
i stosunkowo jednorodnymi obszarami wilgoci. Zdolno$¢ do skutecznego ra-
dzenia sobie z matymi i Srednimi zbiorami danych jest jedna z gléwnych za-
let metody SVM. Jest to szczegolnie wazne w przypadku ograniczonej ilosci
dostgpnych danych uczacych. Funkcje jadrowe umozliwiajag SVM znalezienie
optymalnej granicy decyzyjnej miedzy r6znymi klasami. Tak wiec metoda SVM
pozwala na modelowanie nieliniowych zalezno$ci w danych. Ponadto ma so-
lidng teoretyczng podstawe i silne podstawy matematyczne, co utatwia zro-
zumienie i interpretacje wynikéw modelu. Regularyzacja SVM jest korzystna
dla zapewnienia stabilnosci i generalizacji wynikow, poniewaz pomaga kon-
trolowaé ztozono$¢ modelu i unikaé zjawiska przeuczenia.
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Rys. 5.44. Rekonstrukcja obiektu rzeczywistego wykonana metodg SVM - rézne widoki

Metoda SVM ma réwniez ograniczenia. Jednym z gtéwnych probleméw
jest jej skalowalnos$¢. Przy duzych zbiorach danych i wysokowymiarowych
przestrzeniach cech, trenowanie modelu SVM moze by¢ bardzo czasochtonne
i moze wymagac¢ duzych zasobow obliczeniowych. W przeciwienstwie do
nowoczesnych modeli sieci neuronowych, ktére moga by¢ efektywnie tre-
nowane réwnolegle przy uzyciu kart graficznych GPU (ang. graphics pro-
cessing unit), wielordzeniowych CPU (ang. central processing unit) oraz TPU
(ang. tensor processing unit), metoda SVM czesto staje sie niewydajna w ta-
kich warunkach.

Kolejng stabo$cig metody SVM jest jej ograniczona zdolno$¢ do automa-
tycznej ekstrakcji cech z surowych danych. W przeciwienistwie do sieci neu-
ronowych, zwtaszcza posiadajacych warstwy konwolucyjne i LSTM, ktére
potrafig automatycznie uczyc¢ si¢ ztozonych reprezentacji cech z danych suro-
wych, SVM czesto wymaga recznej inzynierii cech, co moze by¢ czasochtonne
i wymaga specjalistycznej wiedzy.

Rysunek 5.45 przedstawia rozne widoki rekonstrukcji ETT uzyskanej z wy-
korzystaniem metody elastic net. Konfrontacja tomogramow z przewidywa-
niami wynikajacymi z kontrolowanego w warunkach laboratoryjnych procesu
zawilgacania muru nie pozwala uznac tej metody za dokladng. Zawilgocenia
znajduja si¢ wprawdzie w gdrnej i dolnej czesci badanego fragmentu, jednak



lokuja sie niesymetrycznie, po lewej stronie, co jest niezrozumiate, mato wia-
rygodne i trudne do wyjas$nienia.

Zdolnos$¢ do taczenia zalet regularyzacji L1 (Lasso) i regularyzacji L2
(grzbietowej) jest jedna z gléwnych zalet metody elastic net. Dzigki tej funk-
cjonalnosci metoda elastic net jest skuteczna w procesie selekcji cech i skutecz-
nie rozwigzuje problem kolinearno$ci danych. W rezultacie mozna osiaggna¢
bardziej stabilne i interpretowalne modele nadajace sie do rekonstrukcji ob-
razéw tomograficznych. Ponadto metoda elastic net jest atrakcyjna dla wielu
zastosowan w dziedzinie obrazowania medycznego ze wzgledu na jej solidna,
teoretyczng podstawe i stosunkowo prosta implementacje.

Podobnie jak inne metody, elastic net ma réwniez ograniczenia. Jednym
z gléwnych problemoéw jest staba zdolno$¢ do modelowania nieliniowych
i zlozonych zaleznos$ci w danych. Podczas gdy elastic net moze efektywnie
radzi¢ sobie z liniowymi zalezno$ciami i redukcja wymiarowosci, mozliwosci
tej metody sg ograniczone w kontekscie zlozonych wzorcéw i struktur, ktore
czesto wystepuja w danych tomograficznych. W przeciwienstwie do elastic
net, nowoczesne modele sieci neuronowych, takie jak konwolucyjne sieci
neuronowe (CNN), sa zaprojektowane z my$la o automatycznym wykrywaniu
i modelowaniu skomplikowanych zalezno$ci nieliniowych, co czyni je bardziej
efektywnymi w rekonstrukcji obrazéw o wysokiej ztozonosci.

Rys. 5.45. Rekonstrukcja obiektu rzeczywistego wykonana metoda elastic net - rézne widoki
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Stabg strong metody elastic net jest takze jej podatno$¢ na dobdr parametrow
regularyzacji. Aby osiagna¢ najlepsze wyniki, konieczne jest optymalne dostro-
jenie parametréw L1 i L2, co jest wyzwaniem. Sieci neuronowe, cho¢ réwniez
wymagaja dostrajania hiperparametréw, oferujg narzedzia takie jak uczenie
transferowe (ang. transfer learning) i zaawansowane algorytmy optymaliza-
cji, ktére automatycznie dostosowuja trenowane modele do specyfiki danych,
co najczesciej prowadzi do lepszych wynikéw w zastosowaniach utylitarnych.

Rekonstrukcja uzyskana za pomoca regresji liniowej widoczna na ry-
sunku 5.46 jest prawie nieczytelna. Gtéwna staboscig tej metody jest jej zdolnos¢
do modelowania tylko liniowych zalezno$ci miedzy zmiennymi. W kontekscie
rekonstrukcji obrazéw tomograficznych, gdzie dane czesto zawieraja ztozone
i nieliniowe wzorce, regresja liniowa nie jest wystarczajaca do uzyskania do-
ktadnych i wiarygodnych rekonstrukcji. Innym problemem regresji liniowej jest
jej ograniczona zdolno$¢ do radzenia sobie z duzymi zbiorami danych i wysoka
wymiarowos$cig. Chociaz model jest obliczeniowo efektywny dla matych i §red-
nich zbioréw danych, jego wydajno$¢ moze si¢ pogorszy¢ w przypadku bardzo
duzych zbioréw danych. Opracowujac model elastic net, nalezy wiec spodziewaé
si¢ problemdw ze skalowalno$cig. Sieci neuronowe, dzigki swojej architekturze
i mozliwos$ciom wykorzystania obliczeri rownolegtych na jednostkach CPU, GPU
i TPU, moga przetwarza¢ ogromne ilo$ci danych znacznie szybciej i efektywnie;.

Rys. 5.46. Rekonstrukcja obiektu rzeczywistego metoda regresji liniowej — r6zne widoki



Regresja liniowa ma rowniez ograniczenia w zakresie automatycznej
ekstrakcji cech z surowych danych. Wymaga to recznej inzynierii cech, ktora
moze by¢ Zzmudna i czasochtonna. Nowoczesne struktury sieci neuronowych
posiadaja zdolno$¢ do automatycznej ekstrakcji cech, co eliminuje potrzebe
recznego przetwarzania danych i pozwala na bardziej wszechstronne i ada-
ptacyjne podejscie do rekonstrukcji obrazow.

Zaprezentowana na rysunku 5.47 rekonstrukcja wygenerowana za pomoca
metody CNN wskazuje na obszary zawilgocone, ktére sg zlokalizowane w dol-
nej czesci muru. Goérne partie badanego obiektu, wedtug wskazan rekonstruk-
cji, sa suche. Nie jest to prawda, cho¢ poréwnujac zawilgocenie gérnej i dolnej
czesci fragmentu $ciany, z pewnos$cig dolna cze$¢ zawiera wiecej wody. Obraz
rekonstrukcyjny zostal kolorystycznie skalibrowany w sposob zaktadajacy
binarnos¢, ktora polega na zidentyfikowaniu jako wilgotny jedynie obszaru
najbardziej nasyconego woda sposrod wszystkich wokseli siatki FEM. Model
pomija zréznicowane, posrednie poziomy wilgoci, poza ekstremalnymi.

Rys. 5.47. Rekonstrukcja obiektu rzeczywistego wykonana metoda CNN - r6zne widoki

Sie¢ LSTM, z ktorej rekonstrukcja jest widoczna na rysunku 5.48, daje wy-
niki z do§¢ wyrafinowanymi wzorcami wilgoci, ktére lepiej oddaja rzeczywi-
ste rozktady zawilgocenia, niZ ma to miejsce w przypadku cieci CNN. Wilgo¢
siega tu znacznie wyzej niz na rysunku 5.46. Prdcz tego, rozklad zawilgocen
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jest bardziej zgodny z logika i subiektywnym prognozowaniem rozktadu wil-
goci wynikajacym ze sposobu sztucznego zawilgocenia zrealizowanego w wa-
runkach laboratoryjnych.

Rys. 5.48. Rekonstrukcja obiektu rzeczywistego wykonana metoda LSTM - r6zne widoki

Przedstawione na rysunku 5.49 rekonstrukcje, wykonane za pomocg hy-
brydowej sieci neuronowej zawierajacej zar6wno warstwy LSTM, jak i CNN,
wskazuja, ze miejsca gromadzenia sie¢ wilgoci wewnatrz badanego muru sg
zlokalizowane gléwnie w jego dolnej cze$ci. Ma to swoje uzasadnienie, ponie-
waz u dotu muru wciagz znajdowata sie woda, podczas gdy w gérnym zbiorniku
wody juz nie bylo, jednak obraz uzyskany jedynie przy uzyciu warstw LSTM
wydaje sie wierniejszy.

Z duza doza pewno$ci mozna prognozowac, ze dolne obszary muru za-
wieraja wiecej wilgoci niz gérne. Poniewaz obraz tomograficzny przedstawia
roznice w stopniu zawilgocenia miedzy réznymi obszarami muru, istotna staje
sie tzw. kalibracja koloréw. Précz oczywistych czynnikéw majacych wptyw na
doktadno$¢ obrazowania, jak cho¢by czuto$¢ urzadzenia, od kalibracji kolorow
zalezy szczeg6towo$¢ odzwierciedlania niewielkich réznic konduktywnosci
w poszczegOlnych elementach skorficzonych siatki FEM. Kalibracja jest wiec
kompromisem pomiedzy potrzeba identyfikacji maksymalnej liczby poziomow
zawilgocen a czytelno$cia obrazu tomograficznego.



Rys. 5.49. Rekonstrukcja obiektu rzeczywistego wykonana metoda LSTM+CNN - rézne widoki

Rys. 5.50. Rekonstrukcja obiektu rzeczywistego wykonana metodg wielogateziowg
LSTM - rézne widoki
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Metoda wielogateziowa LSTM (rysunek 5.50 prezentuje najbardziej zaawan-
sowang rekonstrukcje, z dobrze zdefiniowanymi obszarami zawilgocenia, co
moze wskazywac na jej wyzsza skuteczno$¢ w poréwnaniu z innymi metodami.

Poréwnujac powyzsze rekonstrukcje z obrazami wygenerowanymi me-
todg WSSN, mozna zauwazy¢, ze metoda WSSN rowniez pokazuje wyrazne
obszary zawilgocenia w murze.

Uwzgledniajac przewidywania wynikajace ze sposobu sztucznego zawil-
gocenia muru, nalezy stwierdzi¢, ze rekonstrukcje o najwyzszym poziomie
wiernos$ci uzyskano metodami WSSN i wielogateziowg LSTM. Mur byl poddany
intensywnemu zawilgoceniu poprzez kontakt z wodg u jego podstawy oraz po-
przez dodatkowy zbiornik z wodg umieszczony na gorze. Takie warunki eks-
perymentalne pozwolily na do$¢ doktadng predykcje obszaréw zawilgoconych,
co jest wyraznie widoczne w wynikach uzyskanych wspomnianymi metodami.
W poréwnaniu z innymi technikami, metody WSSN i wielogateziowa LSTM
wykazaly sie najwiekszg precyzja w identyfikacji obszarow zawilgoconych,
co $wiadczy o ich zaawansowanej zdolno$ci do modelowania rzeczywistych
warunkéw zawilgocenia muru. Niniejsze obserwacje potwierdzaja wysoka ja-
kos$¢ tych metod wynikajacg z uprzedniej analizy przeprowadzonej w oparciu
o dane syntetyczne.



6. Badania wilgotnosci murow
Ztotej Bramy w Gdansku

W celu weryfikacji prototypowego systemu elektrycznej tomografii impedan-
cyjnej, ztozonego z tomografu ETI oraz algorytmoéw opartych na uczeniu ma-
szynowym, transformujacych pomiary elektryczne na obrazy, przeprowadzono
badania muréw Ztotej Bramy w Gdansku. Ztota Brama, znana réwniez jako
Brama Dtugouliczna, jest budowla historyczng, ktéra w swietle obowigzuja-
cych przepiséw prawnych jest wpisana do rejestru zabytkéw, co §wiadczy o jej
istotnym znaczeniu historycznym i kulturowym. Budowla ta, bedaca jednym
z kluczowych elementéw miejskiej architektury Gdanska, ma dtuga i bogata
historig¢ siegajaca XVII wieku. Brama zostata wybudowana w latach 1612-1614
wedhug projektu Abrahama van den Blockego, a jej fundatorem byto Bractwo
$w. Jerzego. Jest to konstrukcja o charakterze historycznym, ktérej celem byto
podkreslenie prestizu i zamoznosci Gdanska w okresie jego najwiekszego
rozkwitu. Struktura muréw Ztotej Bramy jest solidna i masywna, z niekto-
rymi fragmentami osiggajacymi grubos¢ zblizong do 2 metrow. Mury zostaly
wykonane z cegly ceramicznej, co bylo typowym materialem budowlanym
w tamtym czasie. Cegly sg pokryte warstwa tynku, ktéry nadaje budowli jej
charakterystyczny wyglad. Ponadto fasady bramy sg bogato zdobione rzezbami
i dekoracjami, ktore determinujg jej znaczenie historyczne i stanowig przyktad
doskonatego rzemiosta artystycznego tamtej epoki.

W zwigzku z wiekiem budowli oraz jej znaczeniem historycznym szcze-
golnie istotne jest regularne monitorowanie stanu technicznego Ziotej Bramy.
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Jednym z kluczowych zagrozen dla tego typu konstrukeji jest zawilgocenie
murdw, ktdre moze prowadzi¢ do ich ostabienia, peknie¢ oraz rozwoju plesni
i grzybow [40]. Zaniedbania w tej dziedzinie mogg skutkowa¢ trwatym uszko-
dzeniem struktury muréw, elewacji, cennych rzezb oraz dekoracji. Aby ziden-
tyfikowac i oceni¢ zakres zawilgocenia, Ztota Brama zostata poddana badaniom
tomograficznym przy uzyciu tomografu ETI (elektryczna tomografia impedan-
cyjna). Jak juz wielokrotnie wspomniano, tomografia umozliwia nieinwazyjne
badanie struktury muréw, co jest szczegdlnie wazne w przypadku zabytkow,
gdzie minimalizacja ingerencji w oryginalna strukture jest kluczowa. Badania
miaty na celu nie tylko oceng obecnego stanu zawilgocenia, ale réwniez do-
starczenie danych do opracowania skutecznych strategii konserwacji i ochrony
zabytku. Regularne badania stopnia zawilgocenia muréw przyczyniaja si¢ do
dtugotrwatego zachowania Zlotej Bramy w dobrym stanie i jej przetrwania dla
przysztych pokolen. Rysunek 6.1 przedstawia widoki Ztotej Bramy w Gdansku
od strony Targu Weglowego i od ul. Diugie;.

Rys. 6.1. Ztota Brama w Gdansku: (a) widok od strony Targu Weglowego,
(b) widok od ul. Diugiej

Fot. (a) Maciej Szczepanczyk, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=3417027, (b) Anna Hota



Rys. 6.2. Rzut przyziemia Ztotej Bramy z zaznaczonymi miejscami wykonania pomiaréw
Opracowanie wlasne na podstawie [66]

Rysunek 6.2 przedstawia przyziemie Ztotej Bramy z zaznaczonymi trzema
stanowiskami wykonania pomiaréw. Przyktadowo czerwona kropka z opisem
1P oznacza miejsce przytozenia do §ciany prawej listwy zawierajacej 16 elek-
trod. Analogicznie 1L i niebieska kropka oznaczajg miejsce przylozenia listwy
lewej. Stosujac powyzszg analogie do pozostatych miejsc pomiaréw, czerwony
kolor kropek przypisano do listwy prawej, natomiast kolor niebieski oznacza
listwe lewa. Warto zwroci¢ uwage, ze grubo$¢ muréw mierzona prostopadle
do osi listew z elektrodami ETI wynosi dla stanowiska pierwszego 150 cm, dla
stanowiska drugiego 38 cm dla listwy prawej i 165 cm dla listwy lewej oraz az
195 cm dla stanowiska trzeciego.

6.1. Modelowanie wielogateziowej sieci neuronowej
LSTM+CNN

W celu uzyskania obrazu tomograficznego o duzej rozdzielczo$ci zastosowano
przestrzenng siatke FEM sktadajaca sie z 11 458 elementoéw skoriczonych (wo-
kseli). W badaniach wykorzystano opisany w rozdziale 5.5. protokét pomia-
rowy wraz z zestawem 32 elektrod. Algorytm 6.1 przedstawia kod zapisany
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w jezyku Matlab, ktory tworzy model trojgaleziowej sieci neuronowej zawie-
rajacej warstwy LSTM i CNN.

Algorytm 6.1. Matlab R2024a — kodowanie architektury modelu wielogaleziowej sieci
neuronowej LSTM+CNN

inputSize = 448; % definiowanie wielkosci wektora wejsciowego
numResponses = 11458; % definiowanie wielkosci wektora wyjsciowego

% Utworzenie pustego obiektu net z wykorzystaniem funkcji dlnetwork
net = dlnetwork;

% Dodawanie poszczegdélnych warstw sieci do obiektu net..

% ..z wykorzystaniem zmiennej tymczasowej tempNet

tempNet = sequenceInputLayer(inputSize,”’Name”,”sequence”,
“Normalization”,”zerocenter”,”SplitComplexInputs”, true);

net = addLayers(net,tempNet);

tempNet = [
bilstmLayer(1024,’Name”,”bilstm_1",”0OutputMode”,”last”)
batchNormalizationLayer(“Name”,”batchnorm_1"")
dropoutLayer(0.5,”Name”,”dropout_1")];

net = addLayers(net,tempNet);

tempNet = [
fullyConnectedLayer(256,”Name”,”’fc_1")
tanhLayer (“Name”,”tanh_1"")
batchNormalizationLayer(“Name”,”batchnorm_2"")
dropoutLayer(0.5,”Name”,”dropout_2")];

net = addLayers(net,tempNet);

tempNet = [
fullyConnectedLayer(256,”Name”,”’fc_2")
tanhLayer (“Name”,”tanh_2")
batchNormalizationLayer(“Name”,”batchnorm_3"")
dropoutLayer(0.5,”Name”,”dropout_3")];

net = addLayers(net,tempNet);

tempNet = [
fullyConnectedLayer (256, ”Name”,”fc_3")
tanhLayer (“Name”,”tanh_3")
batchNormalizationLayer(“Name”,”batchnorm_4")
dropoutLayer(0.5,”Name”,”dropout_4")];

net = addLayers(net,tempNet);



Algorytm 6.1. Matlab R2024a — kodowanie architektury modelu wielogaleziowej sieci
neuronowej LSTM+CNN

tempNet = [
convolutionldLayer(4,112,”Name”,”convld_1”,”Padding”,[4 4])
batchNormalizationLayer(“Name”,”batchnorm_1_1")
reluLayer(“Name”,”relu_1")
dropoutLayer(0.3,”Name”,”dropout_5")
convolutionildLayer(4,112,”Name”,”convld_2”,”Padding”,[4 4])
batchNormalizationLayer(“Name”,”batchnorm_1_2")
reluLayer(“Name”,”relu_2")
dropoutLayer(0.3,”Name”,”dropout_6")
convolutionldLayer(4,112,”Name”,”convld_3”,”Padding”,[4 4])
batchNormalizationLayer(“Name”,”batchnorm_1_3"")
reluLayer(“Name”,”’relu_3")
dropoutLayer(0.3,”Name”,”dropout_7")
globalMaxPoolingldLayer(“Name”,’gmpoolld™)
fullyConnectedLayer(512,”Name”,”fc_4")];

net = addLayers(net,tempNet);

tempNet = [
concatenationLayer(1,4,”Name”,”concat™)
bilstmLayer (1280, ’Name”,”bilstm™)

batchNormalizationLayer(“Name”,”batchnorm_5”)
fullyConnectedLayer(numResponses,”Name”,”fc_5")];
net = addLayers(net,tempNet);

clear tempNet; % usuniecie zmiennej tymczasowej

% Potaczenie wszystkich gatezi sieci w jedng strukture net
net = connectLayers(net,”sequence”,”bilstm_1");

net = connectLayers(net,”sequence”,”convld_1");

net = connectLayers(net,”dropout_1”,”fc_1");

net = connectLayers(net,”dropout_1”,”fc_2");

net = connectLayers(net,”dropout_1”,”fc_3");

net = connectlLayers(net,”dropout 2”,”concat/inl”);

net = connectlLayers(net,”dropout_3",”concat/in2”);

net = connectlLayers(net,”dropout_4”,”concat/in3”);

net = connectLayers(net,”fc_4”,”concat/in4”);

net = initialize(net); % inicjalizacja sieci net
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Powyzszy kod tworzy strukture wielogateziowej sieci neuronowej, ktéra taczy
warstwy LSTM oraz konwolucyjne. Na wstepie definiowane s3 wymiary wekto-
réw wejsciowego (inputSize = 448) oraz wyjsciowego (numResponses = 11458).
Nastepnie tworzona jest zmienna dlnetwork o nazwie net, ktéra bedzie zawie-
ra¢ warstwy sieci. Pierwsza dodang warstwa jest warstwa wejSciowa sequence-
InputLayer, ktora przetwarza sekwencyjne dane wejsciowe o wymiarze wektora
448-elementowego. Dane, o ktérych mowa, s3 poddane procesowi normalizacji.
W dalszych krokach algorytm dodaje kolejne warstwy sieci. Pierwsza warstwa
to dwukierunkowa warstwa LSTM (BiLSTM) z 1024 jednostkami ukrytymi,
ktora jest odpowiedzialna za dwukierunkowa analiz¢ danych sekwencyjnych.
Zastosowanie tej warstwy ma na celu identyfikacje zaleznosci ukrytych miedzy
elementami wektoréw pomiarowych, czyli miedzy pojedynczymi pomiarami
wchodzacymi w sktad sekwencji pomiarowej. Po niej kolejng warstwa jest nor-
malizacja wsadowa (Batch Normalization), ktéra stabilizuje i przyspiesza uczenie
sig, oraz warstwa Dropout, ktora redukuje ryzyko przetrenowania sieci poprzez
losowe wylaczanie neuronéw z sieci. Kolejne trzy bloki to warstwy w petni pota-
czone (Fully Connected) z 256 neuronami, z funkcjami aktywacji tangens hiper-
boliczny, normalizacjga wsadowg oraz warstwami Dropout. Te warstwy sg odpo-
wiedzialne za transformacje i obrobke danych z wyzszych pozioméw abstrakcji.

Po warstwach w pelni potaczonych dodawane s3 jednowymiarowe (wek-
torowe) warstwy konwolucyjne 1D, ktore przetwarzaja sekwencje danych,
wychwytujac lokalne wzorce w sekwencjach. Kazda warstwa konwolucyjna
sktada sie z filtrow o rozmiarze 4 i glebokos$ci 112, z normalizacjg wsadowa,
funkcja aktywacji ReLU oraz warstwg Dropout. Na konicu grupy warstw znaj-
duje si¢ globalna warstwa typu ,,max pooling” (Global Max Pooling), ktéra
redukuje wymiary danych. Zwienczeniem tej grupy jest warstwa w pelni po-
faczona z 512 neuronami.

Centralnym elementem omawianej sieci wielogateziowej jest warstwa
concatenationLayer, ktora faczy wyjscia z roznych gatezi sieci wzdtuz pierw-
szego wymiaru. Istniejg dwa gléwne sposoby laczenia warstw — ,,concatena-
tion” (faczenie) i ,,add” (dodawanie). Warstwa typu concatenation roézni sie
od warstwy add tym, ze zamiast sumowania warto$ci wyjsciowych z réznych
warstw, konkatenacja taczy je, tworzac jeden dtuzszy wektor. To umozliwia
przekazanie bardziej ztozonych i bogatszych informacji do dalszych warstw.
Po potaczeniu danych za pomoca warstwy concatenate, informacje trafiaja do
kolejnej dwukierunkowej warstwy LSTM z 1280 jednostkami ukrytymi. Dane
przechodza przez normalizacje wsadowg oraz warstwe w petni polaczong
z liczbg neuronéw réwng liczbie odpowiedzi (numResponses) i jednoczesnie



rozdzielczosci siatki FEM, czyli 11458. Na koncu kodu wszystkie galezie sg po-
faczone w jedng wspolng strukture za pomoca funkcji connectLayers, po czym
sie¢ jest inicjalizowana. Tak zaprojektowana siec¢ jest gotowa do trenowania
na danych sekwencyjnych, wykorzystujac zalety zaréwno warstw LSTM, jak
i warstw konwolucyjnych. Ztozona architektura sieci ma na celu ulatwienie
analizy i identyfikacji ztozonych wzorcéw ukrytych wewnatrz wektorowych
struktur danych.

Rys. 6.3. Struktura wielogateziowej sieci neuronowej LSTM+CNN

Rysunek 6.3 przedstawia schemat struktury wielogateziowej sieci neu-
ronowej LSTM+CNN opisanej algorytmem 6.1. Tego typu sie¢ neuronowa
o skomplikowanej, wielogateziowej architekturze ma wiele potencjalnych za-
let, ktore moga przyczynic sie do lepszej wydajnos$ci podczas realizacji zadan
zwigzanych z przetwarzaniem danych sekwencyjnych i szeregéw czasowych.
Wielogaleziowa architektura pozwala na réwnoczesne przetwarzanie da-
nych przez rézne typy warstw, takich jak warstwy LSTM, konwolucyjne oraz
w petni polaczone. Kazda z galezi sieci moze identyfikowac¢ inne aspekty da-
nych wejsciowych, co pozwala jej skuteczniej identyfikowac¢ ztozone wzorce
i zaleznosci ukryte w danych. Integracja warstw konwolucyjnych i LSTM
umozliwia synergiczne wykorzystanie mocnych stron obu typéw warstw.
Warstwy LSTM sg skuteczne w modelowaniu zalezno$ci czasowych i sekwen-
cyjnych, podczas gdy warstwy konwolucyjne potrafig efektywnie wykrywacé
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lokalne wzorce i cechy w danych sekwencyjnych. Wykorzystanie warstw typu
Dropout w r6znych miejscach struktury modelu zmniejsza ryzyko przetre-
nowania, co jest kluczowe dla uzyskania systemu, ktory dobrze generalizuje
zaréwno dane testowe, jak i nowe, nieznane dane. Warstwy normalizacji
wsadowej przyczyniaja sie do stabilizacji procesu uczenia, przyspieszajac
konwergencje i poprawiajac wydajnos¢ sieci.

Normalizacja pozwala na utrzymanie danych w odpowiednim zakresie, co
zmniejsza ryzyko problemoéw zwiazanych z zanikajacym gradientem [101].
Wielogateziowa struktura umozliwia tatwiejsza modyfikacje i skalowanie sieci.
Mozna dodawac lub usuwac galezie w zaleznosci od potrzeb konkretnego za-
dania, co daje duza elastyczno$¢ w projektowaniu sieci. Warstwa konkatena-
cji umozliwia potaczenie informacji z réznych gatezi, zachowujac bogactwo
cech wyekstrahowanych przez kazda z nich. Dzigki temu koncowe warstwy
sieci mogg operowac na bardziej ztozonym i wszechstronnym zbiorze cech, co
zwykle prowadzi do doktadniejszych przewidywan. Dwukierunkowe warstwy
LSTM (BiLSTM) moga efektywnie identyfikowac odlegle zalezno$ci w danych
wektorowych. Warstwy BiLSTM analizujg sekwencje zarowno w przod, jak
i w tyl. Jest to szczegdlnie wazne w zadaniach, gdzie do poprawnego zrozu-
mienia danych istotny jest kontekst catej sekwencji, a nie tylko jej fragment.

Warstwa globalnego max-pooling oraz warstwy w petni polaczone poma-
gaja w redukcji wymiarowosci danych, jednocze$nie koncentrujac sie na naj-
wazniejszych cechach. Zwigksza to efektywnos$¢ obliczeniowa i redukuje zto-
zono$¢ obliczeniowa modelu. Tego rodzaju architektura sieci neuronowe;j jest
szczegOllnie przydatna w trudnych zadaniach transformacji danych, takich jak
tomograficzne problemy odwrotne, analizy sekwencji czasowych, rozpozna-
wanie wzorcow, predykcja szeregdw czasowych oraz w zadaniach zwigzanych
z przetwarzaniem jezyka naturalnego (NLP - ang. natural language processing).
Ztozonos$¢ i multimodalnos$¢ tej struktury umozliwiaja lepsze modelowanie
skomplikowanych zjawisk i uzyskiwanie bardziej precyzyjnych wynikow.

W tabeli 6.1 przedstawiono uzupetniajace informacje na temat poszczegol-
nych warstw wielogateziowej sieci neuronowej LSTM+CNN, taczacej warstwy
LSTM i konwolucyjne. Tabela jest podzielona na trzy kolumny: ,,Nazwa i opis
warstwy”, ,,Aktywacje” oraz ,,Parametry uczace si¢”. Kazda z kolumn petni
okreslona rolg, a oznaczenia (C), (B) i (T) w kolumnie ,,Aktywacje” odnosza si¢
do poszczegolnych wymiaréw danych przetwarzanych przez sie¢ neuronows.
Kolumna ,Nazwa i opis warstwy” zawiera nazwy oraz opisy poszczegdlnych
warstw sieci neuronowej. Warstwy te obejmuja rozne typy, takie jak warstwy
wejsSciowe, dwukierunkowe LSTM, warstwy normalizacji wsadowej, warstwy



dropout, warstwy w petni potgczone, warstwy aktywacyjne, warstwy konwo-
lucyjne, globalne warstwy max-pooling oraz warstwy konkatenacji. Kazda
z wymienionych warstw petni specyficzng role w przetwarzaniu danych wej-
sciowych i ekstrakgcji cech.

Kolumna ,,Aktywacje” tabeli 6.1 opisuje rozmiary aktywacji dla kazdej war-
stwy w sieci. Litery (C), (B) i (T) oznaczaja odpowiednio kanaty (Channels),
partie danych (Batch) oraz czas (Time). Na przyktad zapis 896(C)x1(B)x1(T)
oznacza, ze dana warstwa przetwarza 896 kanatéw, jedng parti¢ danych oraz
jeden krok czasowy. Podobnie zapis 2048(C)x1(B) oznacza, zZe warstwa prze-
twarza 2048 kanaléw i jedng partie danych, bez specyfikacji kroku czasowego.
Te oznaczenia pomagaja zrozumie¢ sposob, w jaki dane sg przeksztatcane
i przeptywaja przez siec.

Kolumna ,,Parametry uczace si¢” zawiera informacje o liczbie i typach para-
metréw, ktore sg aktualizowane podczas procesu uczenia sieci (ang. learnables).
Parametry te obejmuja wagi wejsciowe, wagi rekurencyjne, biasy, offsety oraz
skale. Ofsety i skale sa parametrami stosowanymi w warstwach normalizacji
wsadowej (Batch Normalization). Odgrywaja one istotng role w stabilizacji
i przyspieszaniu procesu uczenia si¢ sieci neuronowych. Skala (ang. scale) jest
parametrem uczacym sie, przez ktéry mnozone sg znormalizowane warto$ci
aktywacji. W potaczeniu z offsetem skala umozliwia sieci neuronowej adapta-
cje znormalizowanych aktywacji do réznych zakresow wartosci, ktore mogg
by¢ bardziej optymalne dla danej warstwy lub problemu.

Z tabeli 6.1 wynika, ze dla warstwy ‘bilstm_1", parametry uczace sie obej-
mujg wagi wej$ciowe o wymiarach 8192 X 896, wagi rekurencyjne o wymia-
rach 8192 x 1024 oraz biasy o wymiarach 8192 x 1. W przypadku wag wejscio-
wych liczba 896 odpowiada rozmiarowi wektora wejsciowego dla tej warstwy.
W BiLSTM kazda jednostka LSTM posiada zestaw wag, ktore sg stosowane
do wejscia. Poniewaz s3 1024 jednostki w kazdym kierunku (do przodu i do
tylu), a kazda jednostka LSTM ma cztery zestawy wag (dla bramki wejsciowej,
zapominania, wyj$ciowej oraz wewnetrznego stanu pamieci), liczba wag wy-
nosi 4 x 1024 x 2 = 8192. Stad wymiar wag wejsciowych wynosi 8192 x 896.

Wymiary wag rekurencyjnych to 8192 x 1024. W warstwie LSTM wagi reku-
rencyjne sa stosowane do poprzedniego stanu ukrytego (hidden state). Kazda
jednostka LSTM ma réwniez cztery zestawy wag rekurencyjnych, a poniewaz
w omawianym przypadku sg 1024 jednostki LSTM w kazdym kierunku, liczba
wag rekurencyjnych rowniez wynosi 4 X 1024 X 2 = 8192. Wymiar wag reku-
rencyjnych wynosi zatem 8192 X 1024, gdzie 1024 to rozmiar wektora stanu
ukrytego.
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Ostatnim podanym parametrem uczacym si¢ dla warstwy bilstm_1 sg biasy
o wymiarach 8192 X 1. Biasy sg dodatkowymi parametrami, ktére pozwalaja
modelowi na lepsze dopasowanie funkcji aktywacji do danych. W warstwie
typu BiLSTM kazda jednostka posiada zestaw biaséw odpowiedni dla bramki
wejSciowej, bramki zapominania, bramki wyj$ciowej oraz stanu pamigci, co
daje 4 X 1024 X 2 = 8192, dlatego wymiar biaséw wynosi 8192 X 1. Powyzsze
parametry sg kluczowe dla dostosowania sieci do danych uczacych i optymali-
zacji jej wydajnosci.

Tabela. 6.1. Szczegétowe informacje o strukturze wielogatgziowej sieci neuronowej LSTM+CNN

Nazwa i opis warstwy Aktywacje Parametry

uczace sie
sequence
Sekwencja wejsciowa, 448 896(C)x1(B)x1(T) —
wymiaréw
Wagi wejsciowe:
bilstm 1 8192x896
e . . . 2048(C)x1(B) Wagi rekurencyjne:
BiLSTM z 1024 jednostkami ukrytymi 8192x1024
Biasy: 8192x1
batchnorm_ 1 Ofset: 2048x1
Normalizacja partii 2048 kanatéw 2048(C)x1(8) Skala: 2048x1
dropout _1
50% dropout 2048(O)x1(8) o
fc 1 Wagi: 256x2048
256 warstwa w petni potaczona 256(C)x1(8) Biasy: 256x1
tanh_1
Hyperbolic tangent 256(C)x1(8) -
batchnorm_2 Ofset: 256x1
Normalizacja partii 256 kanatow 256(C)x1(B) Skala: 256x1
dropout_2
50% dropout 256(C)x1(B) -
fc 2 Wagi: 256x2048
256 warstwa w pehni potaczona 256(C)x1(B) Biasy: 256x1
tanh_2
Tangens hiperboliczny 256(C)x1(8) -
batchnorm_3 Ofset: 256x1
Normalizacja partii 256 kanatéw 256(C)x1(B) Skala: 256x1
dropout_3
50% dropout 256(C)x1(B) -
fc_3 Wagi: 256x2048
256 warstwa w petni potaczona 256(C)x1(8) Biasy: 256x1
tanh_3
Tangens hiperboliczny 256(C)x1(8) -
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Tabela. 6.1. Szczegoétowe informacje o strukturze wielogalgziowej sieci neuronowej LSTM+CNN

Nazwa i opis warstwy Aktywacje Parametry
uczace sie

batchnorm_ 4 Ofset: 256x1

Normalizacja partii 256 kanatow 256(C)x1(8) Skala: 256x1

dropout_4

50% dropout 256(C)x1(B) T

convld_1 .

112 4x896 konwolucja z krokiem 1 112(0)x1(B)x6(T) Wagi: 4x896x112

. T Biasy: 1x112

i dopetnieniem [4 4]

batchnorm_1_1 Ofset: 112x1

Normalizacja partii 112 kanatéw 112(Ox1(B)x6(T) Skala: 112x1

relu_|

ReLU 112(C)x1(B)x6(T) —

dropout_5

30% dropout 112(C)x1(B)x6(T) —

convld_2

112 4x112 konwolucja z krokiem 1
i dopetnieniem [4 4]

112(O)xI(B)x11(T)

Wagi: 4x112x112
Biasy: 1x112

batchnorm_1_2
Normalizacja partii 112 kanatéw

112(O)xI(B)x11(T)

Ofset: 112x1
Skala: 112x1

relu_2
ReLU 112(C)x1(B)x11(T) —
dropout_6
3096 dropout 112(C)x1(B)x11(T) —
convid_3 N
112 4x112 konwolucja z krokiem 1| 112(C)x1(B)x16(T) Wagh x11 2112
. . iasy: 1x112
i dopetnieniem [4 4]
batchnorm_1_3 Ofset: 112x1
Normalizacja partii 112 kanatéw 112(0x1(B)x16(T) Skala: 112x1
relu_3
ReLU 112(C)x1(B)x16(T) —
dropout_7
3096 dropout 112(C)x1(B)x16(T) —
gmpoolld .
1-D global maxpooling 12(0)x1(B)
fc_4 Wagi: 512x112
512 warstwa w peni potgczona >12(Ox1(8) Biasy: 512x1
concat
Pofaczenie 4 wejsc¢ 1280(C)x1(B) —
jednowymiarowych

Wagi wejsciowe: 10240x1280
bilstm 2560(C)x1(B) Wagi rekurencyjne:

BiLSTM z 1280 jednostkami ukrytymi

10240x1280
Biasy: 10240x1
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Tabela. 6.1. Szczegétowe informacje o strukturze wielogatgziowej sieci neuronowej LSTM+CNN
Parametry
uczace sie

Ofset: 2560%1
Skala: 2560x1

Wagi: 11458%2560
Biasy: 11458x1

Nazwa i opis warstwy LUGAEE

batchnorm_5
Normalizacja partii 2560 kanatéw

fc 5
11458 warstwa w petni potgczona

2560(C)x1(B)

11458(C)x1(B)

W tabeli 6.1 znajduja sie¢ takze szczegdtowe informacje dotyczace
warstw konwolucyjnych, takich jak convid_1, ktére majg wagi o wymiarach
4 % 896 X 112 i biasy o wymiarach 1 x 112. Warstwy te sg kluczowe dla prze-
twarzania sekwencji danych poprzez ekstrakcje lokalnych cech i wzorcow.
Dodatkowo informacje o normalizacji wsadowej, takie jak offsety i skale, sa
podane dla warstw batchnorm, co wskazuje na stosowanie tej techniki w celu
stabilizacji i przyspieszenia procesu uczenia. Tak wiec tabela 6.1 daje szcze-
gétowy wglad w strukture i parametry sieci neuronowej, umozliwiajac zro-
zumienie mechanizmdéw wspotpracy miedzy warstwami modelu. Celem jest
maksymalizacja efektywno$ci procesow przetwarzania danych i uczenia sie
ztozonych zalezno$ci ukrytych w zbiorach danych wejSciowych, a takze w ich
reprezentacjach (wspétczynnikach) generowanych przez kolejne warstwy
modelu. Dzigki zastosowaniu réznych typéw warstw i technik, takich jak
LSTM, konwolucje, normalizacja wsadowa i dropout, sie¢ jest w stanie sku-
tecznie modelowac ztozone, nieliniowe zaleznosci gleboko ukryte w danych
sekwencyjnych.

W celu wygenerowania rekonstruowanych obrazéw tomograficznych wy-
korzystano siatke FEM o duzej gestosci zawierajacg 11458 elementéw skon-
czonych. Dla pordwnania, rekonstrukcje muru opisane w rozdziale 5.11. zo-
staly wykonane na siatce FEM o rozdzielczo$ci 3050 wokseli, czyli niespetna
czterokrotnie mniejszej. W celu lepszego zobrazowania r6znic w doktadnosci
pomiedzy siatkami o tak odmiennych rozdzielczosciach na rysunku 6.4. przed-
stawiono poréwnanie obrazu rekonstrukcyjnego wykonanego przy uzyciu
siatek FEM o réznej gestosci. W obu przypadkach wektor pomiarowy byt ten
sam, jednak z uwagi na rézne wektory wyj$ciowe obrazy zostaly wykonane
przy uzyciu roznych sieci neuronowych. Stad dostrzegalne sg subtelne réznice
w rozkladach zawilgocen, jednak rysunki dobrze prezentuja korzysci, jakie
niesie ze sobg wyzsza rozdzielczos$¢ obrazu przestrzennego.



Rys. 6.4. Poréwnanie obrazéw rekonstrukcyjnych dla tego samego rozktadu zawilgocenia,
wykonane przy uzyciu siatek FEM o réznej gestosci:
(a) siatka o gestosci 3050 wokseli, (b) siatka o gestosci 11458 wokseli

Wymiary gestej siatki FEM (x X y X z) podane w centymetrach wynosity od-
powiednio 60 X 50 X 122, natomiast wymiary siatki rzadkiej to 77 x 38 x 130.
Roézne wymiary siatek nie majg istotnego znaczenia na jako$¢ rekonstrukcji.
W tomografii ETI nateZenie pola elektrycznego zmienia si¢ w zaleznosci od
odlegtosci od elektrod, zgodnie z prawem Coulomba i zasadami elektrostatyki.
W bliskiej odlegtosci od elektrod natgzenie pola jest najwyzsze, a nastgpnie
maleje wraz z odleglo$cia. W zwigzku z powyzszym wraz z odlegtoscig od
elektrod maleje roéwniez rozdzielczos$¢ rekonstrukcji. Nie sposob jednoznacz-
nie odpowiedzie¢ na pytanie, jaka jest maksymalna gtebokos$¢ obrazowania
muru w tomografii ETI. Jest to uzaleznione od wielu czynnikéw, ktére mozna
podzieli¢ na niezalezne i zalezne. Do czynnikéw niezaleznych nalezg wtasno-
$ci struktury materiatowej badanej §ciany i stopien zawilgocenia muru. Do
parametréw zaleznych zaliczamy liczbe elektrod w zestawie pomiarowym,
zastosowany protok6t pomiarowy, parametry pradowo napigeciowe oraz czgsto-
tliwo$¢ pradu elektrycznego. W przyblizeniu mozna oszacowac, ze skuteczna
glebokos¢ obrazowania systemu tomograficznego wykorzystanego w bada-
niach opisanych w niniejszym opracowaniu oscylowata w granicach 50 cm.

6.2. Pomiary wilgotnosci zrealizowane na stanowisku nr 1
Rysunek 6.5 przedstawia zdjecie prototypowego tomografu ETI, ktory zostat

wykorzystany do badania wilgotno$ci muréw metoda elektrycznej tomogra-
fii impedancyjnej. Na zdjeciu, w glebi, wida¢ ceglang strukture $ciany, ktéra
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pojawia sie w miejscach uszkodzonej elewacji. Szczegdétowa konstrukcja to-
mografu zostala opisana w rozdziale 5.2. Précz tomografu w sktad systemu
tomograficznego wchodzi zestaw 32 elektrod przylozonych do $ciany Zlotej
Bramy w Gdansku. Na zdjeciu widoczny jest takze laptop, ktory stuzy do kon-
trolowania procesu pomiarowego i rejestrowania danych. Pomiary wychodzace
z tomografu sg przetwarzane za pomocg wytrenowanych modeli opartych na
uczeniu maszynowym. Dzieki temu mozna tatwo zmienia¢ modele transfor-
mujace pomiary na obrazy. 32 elektrody s3 rozmieszczone w dwoch pionowych
rzedach po 16 elektrod kazda, przytwierdzonych bezposrednio do $ciany. Spe-
cjalnie zaprojektowane elektrody zapewniaja styczno$¢ z murem, absorbujac
nier6wno$ci. Aparatura pomiarowa jest umieszczona na wozku, co utatwia jej
transport i ustawienie w odpowiedniej pozycji.

Na rysunku 6.6 przedstawiono fotografie poréwnawcze punktu pomiaro-
wego nr 1. Zdjecie 6.6 (b) przedstawia widok badanej §ciany w podczerwieni.
Na skutek parowania obszary zawilgocone maja nizszg temperature, co po-
woduje, ze ich kolor staje si¢ niebieski. Jest to zgodne z paskiem kolorow wi-
docznym po prawej stronie termogramu. Zdjecie termograficzne zostalo wy-
konane w celu poréwnania go z rekonstrukcja tomograficzna. Jest to jeden ze
sposobow walidacji tomograméw ETI.

Rys. 6.5. Stanowisko pomiarowe nr 1 — tomograf z elektrodami
Zrédto: materiaty Netrix S.A.



Rys. 6.6. Stanowisko pomiarowe nr 1:
(a) fotografia poréwnawcza sciany, (b) obraz termowizyjny

Zrédto: materiaty Netrix S.A.

Na rysunku 6.7 przedstawiono zwymiarowane miejsce usytuowania elek-
trod na $cianie stanowiska pomiarowego nr 1. Numery elektrod sg zgodne z ta-
belg 6.2. Z rysunku wynika, ze punkty pomiaréw dielektrycznych sg tozsame
z miejscami styku elektrod ETI. Pionowe listwy z elektrodami sg od siebie
oddalone o0 45 cm. Dolna krawedz elektrod znajduje si¢ na wysokosci 24 cm,
a gérna 118 cm nad poziomem posadzki. Odleglo$¢ miedzy filarem a prawa
listwa elektrod wynosi 16,5 cm.

Rys. 6.7. Zwymiarowane miejsce usytuowania elektrod na scianie stanowiska pomiarowego nr 1

Opracowanie wlasne na podstawie materiatéw Netrix S.A. autorstwa A. Hota

Do weryfikacji rzeczywistych pomiaréw ETI, tj. do celéw walidacji, zostata
wykorzystana metoda dielektryczna. Stosujac metode dielektryczng, uzyskujemy
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pomiary punktowe. Metoda grawimetryczna zapewnilaby doktadniejsze pomiary
uwzgledniajace bezwzgledna (procentowa) zawartos¢ wody w badanych probkach
muruy, jednak jest to metoda niszczaca, ktérej nie mozna byto zastosowac z uwagi
na historyczng warto$¢ badanego obiektu. Za pomocg zaleznosci korelacyjnej prze-
ksztatcono bezwymiarowe warto$ci pomiaréw dielektrycznych X, na procentowe
wartosci zawilgocenia U, [%]. Na rysunku 6.8 przedstawiono fotografie miernika
dielektrycznego GANN UNI 2 (GANN Mess- u. Regeltechnik GmbH, Stuttgart,
Germany), ktérym wykonano pomiary walidacyjne dla stanowisk o numerach
1, 21 3. Miernik dielektryczny GANN UNI 2 stuzy do pomiaru wilgotno$ci ma-
teriatéw budowlanych, takich jak mur, beton, drewno czy gips. Jest on szeroko
stosowany w budownictwie, konserwacji zabytkow i inzynierii 1a3dowej do moni-
torowania stanu wilgotnosci obiektdw. GANN UNI 2 dziata na zasadzie pomiaru
stalej dielektrycznej materiatu, ktéra zmienia sie w zaleznosci od zawartosci wody.
Urzadzenie generuje pole elektryczne i mierzy jego oddziatywanie z materialem.
Na podstawie tych pomiaréw miernik jest w stanie okresli¢ zawarto$¢ wilgoci
w badanym materiale. Pojedyncza sonda stykowa miernika GANN UNI 2 jest
wystarczajgca do uzyskania pomiaru, poniewaz dziata ona na zasadzie zmiany
pojemnosci elektrycznej w polu generowanym przez sonde. Kiedy sonda zostaje
przytozona do powierzchni muru, pole elektryczne wnika w $ciane na okreslong
glebokos¢, a miernik rejestruje zmiane pojemnosci w zaleznosci od wilgotnosci
materiatu. Sonda jest w stanie wychwyci¢ te zmiany i na tej podstawie miernik
oblicza wilgotno$¢. Proces ten jest szybki i pozwala na uzyskanie precyzyjnych
wynikéw bez potrzeby stosowania wielu sond stykowych.

Rys. 6.8. Miernik dielektryczny GANN UNI 2: (a) miernik z sonda,
(b) sposéb wykonywania pomiaru

Zrédto: materiaty Netrix S.A.



Gteboko$¢ pomiaru za pomocg miernika GANN UNI 2 zalezy od wiasci-
wosci badanej powierzchni oraz specyfiki urzadzenia. Standardowo glebo-
ko$¢ pomiaru w przypadku materialéw budowlanych moze wynosic¢ od kilku
milimetrow do kilku centymetréw. Jest to wystarczajace do uzyskania wiary-
godnych wynikéw w kontek$cie powierzchniowych badan wilgotnosci mate-
rialéw budowlanych.

W tabeli 6.2 zaprezentowano zestawienie rezultatow badan wilgotnosci
muru ceglanego $ciany zewnetrznej w przyziemiu budynku Ztotej Bramy
na stanowisku pomiarowym nr 1. Oznaczenia 1L i 1P korespondujg z rysun-
kiem 6.7 i oznaczaja odpowiednio lewg i prawa pionowa seri¢ pomiaréw punk-
towych, ktére wykonano w miejscach przylegania elektrod ETI. W nastepnej
kolumnie podano odlegtosci punktéw pomiarowych od poziomu gruntu. W ko-
lumnie zatytutowanej ,,X,, — wskazanie miernika dielektrycznego Gann Uni
2” znajduja si¢ bezwymiarowe warto$ci pomiarow walidacyjnych. W ostatniej
kolumnie zamieszczono procentowe wartosci zawilgocen uzyskane za pomocg
funkcji transformujacej zamieszczonej pod tabela y = 0,4309¢%°%%, Formuta
przeksztatca pomiary dielektryczne na procentowa wilgotno$¢ muru, co po-
zwala na lepsze zrozumienie i ocen¢ stanu zawilgocenia. W celu dopasowania
powyzszej formuty do danych zostata wykorzystana metoda najmniejszych
kwadratéw, zapewniajac, ze model doktadnie odzwierciedla zalezno$¢ miedzy
odczytami dielektrycznymi a rzeczywista wilgotnoscig. Warto$¢ wspdtczynnika
determinacji R* = 0,7755 wskazuje na dobrg jako$¢ dopasowania, co czyni te
metode wiarygodna i uzyteczng w praktyce.
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Tabela. 6.2. Zestawienie rezultatéw badan wilgotnosci muru ceglanego sciany zewnetrznej
w przyziemiu budynku Ztotej Bramy na stanowisku pomiarowym nr 1. Opracowanie
wilasne na podstawie materiatéw Netrix S.A. autorstwa A. Hota

Oznaczenie elektrod i potozenia

punktéw pomiarowych.

Odlegtosci zostaty zmierzone

X, — wskazanie miernika

dielektrycznego

U, [%] - wilgotnos¢
masowa okreslona na
podstawie zaleznosci

od poziomu gruntu. Gann Uni 2 korelacyjnej*
118 cm (elektroda 1) 141,8 12,59
112 cm (elektroda 2) 1385 11,64
105 cm (elektroda 3) 139,3 11,86
99 cm (elektroda 4) 130,6 9,64
93 cm (elektroda 5) 129,5 9,40
87 cm (elektroda 6) 136,6 11,13
80 cm (elektroda 7) 135,6 10,86

i 74 cm (elektroda 8) 140,0 12,06
68 cm (elektroda 9) 1353 10,79
62 cm (elektroda 10) 143,2 13,02
55 cm (elektroda 11) 139,7 11,98
49 cm (elektroda 12) 139,3 11,86
43 cm (elektroda 13) 141,3 12,44
37 cm (elektroda 14) 145,4 13,72
30 cm (elektroda 15) 149,7 15,20
24 cm (elektroda 16) 144,6 13,46
118 cm (elektroda 32) 145,3 12,45
112 cm (elektroda 31) 137,3 11,31
105 cm (elektroda 30) 141,3 12,44
99 cm (elektroda 29) 140,0 12,05
93 cm (elektroda 28) 132,6 10,11
87 cm (elektroda 27) 147,5 14,42
80 cm (elektroda 26) 150,4 15,45

1P 74 cm (elektroda 25) 1504 15,45
68 cm (elektroda 24) 136,2 11,02
62 cm (elektroda 23) 136,4 11,07
55 cm (elektroda 22) 139,5 11,92
49 cm (elektroda 21) 136,4 11,07
43 cm (elektroda 20) 144,2 13,34
37 cm (elektroda 19) 146,6 14,11
30 cm (elektroda 18) 147,5 14,42
24 cm (elektroda 17) 139,0 11,78

"Réwnanie dla metody dielektrycznej: y = 0,4309e%023, R? = 0,7755



Na rysunku 6.9 przedstawiono wykresy zawilgocenia U, [%] dla stanowi-
ska nr 1 w funkcji odleglosci od poziomu gruntu z podziatem na strony lewa
(1L) i prawa (1P). Rysunek 6.9 (b) jest de facto graficzng prezentacja prawej
kolumny tabeli 6.2. i powinien by¢ traktowany jako rezultat dielektrycznych
pomiaréw walidacyjnych dla ETI. Rysunek 6.9 (a) przedstawia punkty pomia-
row dielektrycznych na tle termogramu badanego stanowiska.

Rys. 6.9. Wykres wilgotnosci dla poszczegdlnych punktéw pomiarowych stanowiska nr 1:
(a) termogram z naniesionymi punktami pomiaréw,
(b) wartosci wilgoci w poszczegdlnych punktach

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie materiatéw Netrix S.A.

Z tego powodu analiza rysunku 6.9 bazuje na konfrontacji z rysunkiem 6.10,
na ktorym przedstawiono tomograficzng rekonstrukcje rozktadu zawilgocen dla
stanowiska nr 1. Poréwnujac oba rysunki, nalezy mie¢ na uwadze, ze pomiar
dielektryczny, podobnie jak obraz termowizyjny, przedstawia jedynie poziom
zawilgocenia powierzchni badanego fragmentu muréw. Nie odzwierciedla on
obszaréw zawilgocen ulokowanych w substancji Sciany, gtebiej niz kilka cen-
tymetrow od jej powierzchni.
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Rys. 6.10. Rekonstrukcja rozktadu zawilgocen dla stanowiska nr 1

Analizujac oba rysunki, widzimy pewng zgodno$¢. Na rysunku 6.9 istniej
anomalia dla pomiaréw 1P, poniewaz w okolicy 80 cm od poziomu gruntu
wilgotnos$¢ niespodziewanie wzrasta. Znajduje to potwierdzenie na tomogra-
mie widocznym na rysunku 6.10. Wynika z niego, ze prawa strona badanego
fragmentu muru jest mniej wilgotna od strony lewej, jednak na wysokosci
okoto 80 cm nad poziomem gruntu, po prawej stronie, blisko powierzchni
Sciany, do ktdrej przylegaja elektrody, znajduje sie zawilgocony obszar ozna-
czony kolorem niebieskim. Obszary po lewej stronie s3 bardziej wilgotne niz
po prawej, jednak sg zlokalizowane w gtebi badanego fragmentu muru, przez
co nie zostaly uchwycone miernikiem dielektrycznym. Warto zwroci¢ uwagg,
ze analiza przestrzennej rekonstrukcji tomograficznej jest w zasadzie niemoz-
liwa przy pomocy pojedynczego obrazu. Dopiero widoki z wielu perspektyw
umozliwiajg prawidlowe zrozumienie rozktadu zawilgocen rozlokowanych
we wnetrzu badanego fragmentu muru.

6.3. Pomiary wilgotnosci zrealizowane na stanowisku nr 2

Na rysunku 6.11 przedstawiono fotografie stanowiska pomiarowego nr 2. Ry-
sunek 6.11 (c) obrazuje termograficzny widok badanej §ciany. Na podstawie



termogramu mozna wyciaggna¢ wniosek, ze badany fragment $ciany jest za-
wilgocony w sposéb réwnomierny.

@ | b |

Rys. 6.11. Stanowisko pomiarowe nr 2:
(a) tomograf z elektrodami, (b) fotografia poréwnawcza $ciany, (c) obraz termowizyjny

Zrédto: materiaty Netrix S.A.

Na rysunku 6.12 przedstawiono zwymiarowane miejsce usytuowania elek-
trod na $cianie stanowiska pomiarowego nr 2. Numery elektrod sg zgodne z ta-
belg 6.3. Z rysunku wynika, ze punkty pomiaréw dielektrycznych sg tozsame
z miejscami styku elektrod ETI. Dolna krawedz listew z elektrodami zostata
umieszczona na wysokosci 24 cm, natomiast krawedz gorna jest oddalona od
posadzki o 118 cm. Rozstaw listew wynosi 45 cm. Lewa listwa jest oddalona
od filaru 0 17 cm.

Rys. 6.12. Zwymiarowane miejsce usytuowania elektrod na scianie stanowiska pomiarowego nr 2.
Opracowanie wlasne na podstawie materiatéw Netrix S.A. autorstwa A. Hota
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Tabela 6.3 zawiera pomiary wykonane metoda dielektryczng ze stanowi-
ska nr 2. Struktura zamieszczonych informacji, w tym nagtéwki kolumn, sa
analogiczne do tabeli 6.2. Rdwnanie transformacji wskazan miernika X, na bez-
wzgledne warto$ci procentowe U, [%] jest réwniez takie samo jak w tabeli 6.2.

Tabela. 6.3. Zestawienie rezultatéw badan wilgotnosci muru ceglanego sciany zewnetrznej
w przyziemiu budynku Ztotej Bramy na stanowisku pomiarowym nr 2. Opracowanie
wiasne na podstawie materiatéw Netrix S.A. autorstwa A. Hofa

Oznaczenie elektrod i potozenia X, - wskazanie Um [%] - wilgotnos¢
punktéw pomiarowych. miernika masowa okreslona na
Odlegtosci zostaty zmierzone dielektrycznego podstawie zaleznosci
od poziomu gruntu. Gann Uni 2 korelacyjnej”

118 cm (elektroda 1) 94,4 4,07

112 cm (elektroda 2) 91,9 3,84

105 cm (elektroda 3) 86,3 3,36

99 cm (elektroda 4) 104,2 5,15

93 cm (elektroda 5) 121,9 7,84

87 cm (elektroda 6) 139,3 11,86

80 cm (elektroda 7) 145,7 13,82
" 74 cm (elektroda 8) 141,8 12,59

68 cm (elektroda 9) 143,8 13,20

62 cm (elektroda 10) 1441 13,30

55 cm (elektroda 11) 146,2 13,98

49 cm (elektroda 12) 142,2 12,71

43 cm (elektroda 13) 136,3 11,05

37 cm (elektroda 14) 120,1 7,51

30 cm (elektroda 15) 127,0 8,85

24 cm (elektroda 16) 127,7 9,00
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Tabela. 6.3. Zestawienie rezultatéw badan wilgotnosci muru ceglanego sciany zewnetrznej
w przyziemiu budynku Ztotej Bramy na stanowisku pomiarowym nr 2. Opracowanie
wilasne na podstawie materiatéw Netrix S.A. autorstwa A. Hota

Oznaczenie elektrod i potozenia X, - wskazanie U [%] - wilgotnos¢
punktéw pomiarowych. IEGIE masowa okreslona na
Odlegtosci zostaty zmierzone dielektrycznego podstawie zaleznosci
od poziomu gruntu. Gann Uni 2 korelacyjnej”

118 cm (elektroda 32) 57,5 1,69

112 cm (elektroda 31) 54,4 1,57

105 cm (elektroda 30) 62,7 1,92

99 cm (elektroda 29) 72,7 2,43

93 cm (elektroda 28) 68,4 2,19

87 cm (elektroda 27) 74,2 2,52

80 cm (elektroda 26) 89,3 3,61
-p 74 cm (elektroda 25) 82,6 3,08

68 cm (elektroda 24) 98,2 4,46

62 cm (elektroda 23) 103,3 5,04

55 cm (elektroda 22) 82,2 3,05

49 cm (elektroda 21) 81,1 2,97

43 cm (elektroda 20) 97,0 4,33

37 cm (elektroda 19) 97,6 4,40

30 cm (elektroda 18) 126,9 8,84

24 cm (elektroda 17) 124,9 8,42

"Réwnanie dla metody dielektrycznej: y = 0,4309e%9238, R? = 0,7755

Rysunek 6.13 (b) przedstawia liniowe przebiegi zawilgocenia U, [%] dla
stanowiska nr 2 w relacji do odleglosci poszczegdlnych punktéw pomiaro-
wych od poziomu gruntu. Zachowano podziat na strony lewa (2L) i prawa (2P).
Omawiany rysunek reprezentuje prawg kolumneg tabeli 6.3 i, podobnie jak
w przypadku stanowiska pomiarowego nr 1, celem jest walidacja pomiaréw
tomograficznych ETI. Na rysunku 6.13 (a) zobrazowano punkty pomiar6w na
tle termogramu.
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Rys. 6.13. Wykres wilgotnosci dla poszczegélnych punktéw pomiarowych stanowiska nr 2:
(a) termogram z naniesionymi punktami pomiaréw,
(b) wartosci wilgoci w poszczegdlnych punktach

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie materiatéw Netrix S.A.

Analizujac wykres widoczny na rysunku 6.13 z rysunkiem 6.14, przed-
stawiajacym rekonstrukcje ETI, mozna zauwazy¢ wyrazng analogie. Z obu
rysunkéw wynika, ze wilgoc jest skoncentrowana po lewej stronie badanego
fragmentu muru. Wedtug wykresu dielektrycznego wzrost zawilgocenia pod
lewa listwa zaczyna si¢ okoto 40 cm nad poziomem gruntu i koriczy okoto
90 cm nad posadzka. Z kolei rekonstrukcje ETT wskazujg na wilgo¢ skoncen-
trowang po lewej stronie, nieprzerwanie od poziomu posadzki do wysokosci
prawie 50 cm. Z widokéw izometrycznych i bocznych mozna wywnioskowac,
ze wraz z odleglo$cig od elektrod w glab Sciany poziom zawilgocenia maleje.
Koncentracje wilgoci po lewej stronie badanego fragmentu wida¢ wyraznie
na widoku z gory (rysunek 6.14). Potwierdza to zgodno$¢ obu metod - tomo-
graficznej i dielektrycznej. Dodatkowym pomiarem walidacyjnym byt obraz
termowizyjny widoczny na rysunku 6.11 (c). Analizujac go, nalezy wzia¢ pod
uwage, ze obraz termograficzny obrazuje temperature powierzchni muru.
W przypadku bardzo duzego kontrastu miedzy nagrzang storicem posadzka
a zacieniong, zimng $ciang, co wida¢ na rysunkach 6.11 (b) i (c), r6znice w to-
nacji odcieni mogg zosta¢ zatarte. Przy bardziej wnikliwej analizie termogramu
mozna zauwazy¢, ze lewy dolny rég na prawo od filaru jest ciemniejszy, co jest
zgodne z rekonstrukcja tomograficzna.



Rys. 6.14. Rekonstrukcja rozktadu zawilgocen dla stanowiska nr 2

6.4. Pomiary wilgotnosci zrealizowane na stanowisku nr 3

Ostatnim badanym miejscem pomiarowym byto stanowisko nr 3. Na rysunku
6.15 widag, ze jest to filar przylegajacy do $ciany. Rysunek 6.16 (b) przedstawia
obraz termowizyjny badanego stanowiska, z ktérego wynika, ze powierzchnia
prawej strony filaru ma wyzszg temperature od innych elementéw badanego
fragmentu muru. Sugeruje to, Ze strona lewa, znajdujaca sie w cieniu i schowana
we wnece obok sasiadujacego filaru, jest bardziej wilgotna niz strona prawa.
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Rys. 6.15. Stanowisko pomiarowe nr 3 — tomograf z elektrodami
Zrédto: materiaty Netrix S.A.

Rys. 6.16. Stanowisko pomiarowe nr 3:
(a) — fotografia poréwnawcza badanego filaru, (b) — obraz termowizyjny filaru

Zrédto: materiaty Netrix S.A.

Na rysunku 6.17 zamieszczono schemat filaru bedacego jednocze$nie obiek-
tem pomiar6w w ramach stanowiska pomiarowego nr 3. Zar6wno numery
elektrod, jak i odleglos$ci miedzy listwami sg identyczne jak w przypadku po-
przednich dwéch miejsc pomiarowych. Odleglosci dielektrycznych punktow
pomiarowych i zarazem elektrod sg zgodne z informacjami zawartymi w ta-
beli 6.4. Punkty pomiaréw dielektrycznych sg tozsame z miejscami styku elek-
trod ETI. Dolna krawedz listew z elektrodami zostata umieszczona na wyso-
ko$ci 40 cm od posadzki. Krawedz gorna jest oddalona od posadzki o 134 cm.
Szeroko$¢ badanego filaru wynosi 6 + 45 + 7 = 58 cm.



Rys. 6.17. Zwymiarowane miejsce usytuowania elektrod na scianie stanowiska pomiarowego nr 3

Opracowanie wlasne na podstawie materiatéw Netrix S.A. autorstwa A. Hota

Tabela 6.4 zawiera zestawienie pomiar6w wykonanych metoda dielek-
tryczna na stanowisku nr 3. Struktura zawartych w tabeli informacji, w tym
nagtéwki kolumn, sg analogiczne do tabel 6.2 i 6.3. Réwnanie transformacji
wskazan miernika X, na bezwzgledne wartosci procentowe U, [%] jest row-
niez takie samo jak dla pomiaréw na stanowiskach 11 2.
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Tabela. 6.4. Zestawienie rezultatow badan wilgotnosci filaru z piaskowca i z wtraceniami cegty
w przyziemiu budynku Ztotej Bramy na stanowisku pomiarowym nr 3. Opracowanie
wilasne na podstawie materiatéw Netrix S.A. autorstwa A. Hota

Oznaczenie elektrod i potozenia

punktéw pomiarowych.

Odlegtosci zostaty zmierzone

X, - wskazanie miernika

dielektrycznego Gann

Um [%] - wilgotnos¢
masowa okreslona na
podstawie zaleznosci

od poziomu gruntu. uni2 korelacyjnej*
134 cm (elektroda 1) 157,7 18,38
128 cm (elektroda 2) 148,7 14,84
121 cm (elektroda 3) 157,2 18,16
115 cm (elektroda 4) 157,5 18,29
109 cm (elektroda 5) 155,6 17,49
103 ¢cm (elektroda 6) 154,6 17,07
96 cm (elektroda 7) 132,0 9,97

3L 90 cm (elektroda 8) 1473 14,36
84 cm (elektroda 9) 1474 14,39
78 cm (elektroda 10) 150,6 15,52
71 cm (elektroda 11) 143,2 13,02
65 cm (elektroda 12) 141,6 12,53
59 cm (elektroda 13) 124,0 8,24
53 cm (elektroda 14) 100,3 4,69
46 cm (elektroda 15) 114,8 6,62
40 cm (elektroda 16) 129,6 9,42
134 cm (elektroda 32) 139,9 12,03
128 cm (elektroda 31) 143,1 12,99
121 cm (elektroda 30) 142,1 12,68
115 cm (elektroda 29) 1324 10,07
109 cm (elektroda 28) 143,0 12,96
103 cm (elektroda 27) 1383 11,58
96 cm (elektroda 26) 147,2 14,32

3p 90 cm (elektroda 25) 146,0 13,91
84 cm (elektroda 24) 142,8 12,89
78 cm (elektroda 23) 138,0 11,50
71 cm (elektroda 22) 142,9 12,92
65 cm (elektroda 21) 140,2 12,12
59 cm (elektroda 20) 132,3 10,04
53 cm (elektroda 19) 139,9 12,03
46 cm (elektroda 18) 141,3 12,44
40 cm (elektroda 17) 150,5 15,49

"Réwnanie dla metody dielektrycznej: y = 0,4309e%023, R? = 0,7755



Rysunek 6.18 (b) przedstawia wykresy wilgotnosci U, [%] wszystkich punk-
tow pomiarowych stanowiska nr 3, ktére zostaly wymienione w tabeli 6.4.
Analogicznie do wykreséw dla dwoch poprzednich punktéw pomiarowych 1
i 2, tu rowniez widoczne sg dwie linie odpowiadajace lewej i prawej linii punk-
téw pomiarowych zgodnych z punktami styku elektrod rozmieszczonych na
metalowych listwach wchodzacych w sktad systemu tomograficznego ETI.
Na rysunku 6.18 (a) zwizualizowano punkty pomiaréw na tle termogramu
badanej powierzchni muru.

Analiza przebiegu obu linii widocznych na wykresie 6.18 (b) nie pozwala
wyciaggnac jednoznacznych wnioskow. Pomiary dielektryczne wskazuja, ze
dla najnizej potozonych punktéw prawa strona zawiera wigcej wilgoci niz
lewa. W miar¢ oddalania si¢ od posadzki r6znica w zawilgoceniu pomiedzy
strong lewg i prawg spada, aby w okolicy 100 cm od poziomu gruntu zréwnaé
sie, a dla punktéw potozonych wyzej — wiecej wilgoci zawiera strona lewa.
Nie potwierdza tego zdjecie termowizyjne (rysunek 6.16 (b)), co dodatkowo
komplikuje analize.

Rys. 6.18. Wykres wilgotnosci dla poszczegélnych punktéw pomiarowych stanowiska nr 3:
(a) termogram z naniesionymi punktami pomiaréw,
(b) wartosci wilgoci w poszczegélnych punktach

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie materiatéow Netrix S.A.

W sytuacji niepewnosci spowodowanej sprzecznymi lub niejednoznacz-
nymi wynikami pomiaréw walidacyjnych wykonanych metoda termowizyjna
i dielektryczna rysunek 6.19 przedstawia interesujacy obraz tomograficzny
rekonstruujacy rozktad wilgoci wewnatrz badanego filaru.
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Rys. 6.19. Rekonstrukcja rozktadu zawilgocen dla stanowiska nr 3

Analiza tomogramu przestrzennego z roznych perspektyw pozwala zauwa-
zy¢, ze najbardziej zawilgocone obszary sg zlokalizowane w dolnych, stykaja-
cych sig ze $ciana, rogach filaru. Kolejng obserwacja jest fakt, ze strona filaru
przylegajaca do $ciany jest bardziej zawilgocona niz strona, do ktorej przyto-
zono elektrody. Wida¢ réowniez, ze prawa strona filaru zawiera wiecej obsza-
row suchych niz strona lewa. Zwlaszcza miedzy 50 cm a 100 cm po prawej
stronie badanego fragmentu muru wida¢ zéttopomaranczowe zabarwienia,
$wiadczace o mniejszym zawilgoceniu. Zrekonstruowany rozktad zawilgocen
jest w duzej mierze zgodny z pomiarami walidacyjnymi. Procz tego wydaje si¢
logiczny i prawdopodobny. Filar przylegly do §ciany budowli ma trzy odkryte
$ciany boczne, co sprawia, ze woda moze tatwiej parowaé. Lewa §ciana filaru
jest schowana we wnece, obok sgsiedniego filaru, przez co znajduje sie¢ w cieniu
i jest bardziej wilgotna. Potwierdza to fotografia termowizyjna. Uzasadnione
jest takze gromadzenie sie wilgoci w dolnych partiach filaru od strony §ciany
budowli, skad rowniez woda odparowuje wolniej. Powyzsze argumenty z du-
zym prawdopodobienistwem dowodza, Ze uzyskane rekonstrukcje obrazéw to-
mograficznych wiernie odzwierciedlaja rzeczywisty rozktad wilgoci wewnatrz
badanego fragmentu muru.



7. Uwagi koncowe i wnioski

W niniejszym opracowaniu zaprezentowano dwa projekty badawcze doty-
czace obrazowania rozktadow wilgoci wewnatrz murdéw z wykorzystaniem
elektrycznej tomografii impedancyjnej (ETI). Badania koncentrowaly si¢ na
problematyce doboru optymalnego algorytmu transformujgcego pomiary na
rekonstrukcyjne obrazy tomograficzne. Rozdzial 1 porusza tematy opisujace
znaczenie problemu, jakie stanowi wilgo¢ zawarta w $cianach budynkdéw i bu-
dowli, zwlaszcza tych o znaczeniu historycznym. Kolejng omawiang kwestig
sg metody wykorzystywane do pomiaréw zawilgoceni budynkow, w tym takze
tomografii elektrycznej. Osobna czes$¢ rozdziatu 1 stanowi opis celu i zakresu
niniejszej pracy badawczej. Rozdzial 2 dotyczy teoretycznych aspektow elek-
trycznej tomografii impedancyjnej, w tym znaczenia problemu odwrotnego
i protokotu pomiarowego w ETI. W rozdziale 3 opisano wybrane metody mo-
delowania problemu odwrotnego, takie jak metoda Gaussa-Newtona, regula-
ryzacja Tikhonova oraz metoda Total Variation, maszyna wektoré6w no$nych
(SVM), Lasso i elastic net oraz regresja liniowa i regresja logistyczna. W roz-
dziale 4 opisano kilka wybranych nowoczesnych struktur sztucznych sieci
neuronowych.
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7.1. Badania laboratoryjne muru ceglanego

W rozdziale 5 opisano pierwszy projekt badawczy dotyczacy pomiaréw wilgot-
nosci muru ceglanego, sztucznie zawilgoconego w warunkach laboratoryjnych.
W trakcie badan poréwnano i zweryfikowano wybrane metody transforma-
cji pomiar6w na obrazy tomograficzne, w tym metody deterministyczne oraz
oparte na uczeniu maszynowym, co pozwolito na do$¢ doktadne odtworzenie
rozktadu wilgoci w badanym fragmencie muru. Przedstawiono réwniez analize
poréwnawczg uzyskanych wynikéw, co umozliwito ocene efektywnosci i wia-
rygodnosci zastosowanych technik logarytmicznych. W sensie utylitarnym ba-
dania umozliwity lepsze zrozumienie mechanizméw zwigzanych z rozktadem
wilgoci wewnatrz muru ceglanego, ktéry jest tradycyjng strukturg budowlana,
czesto spotykang w budynkach historycznych. W pierwszej czesci rozdziatu 5
opisano fizyczny model zawilgoconego muru ceglanego, uwzgledniajac jego
wymiary, strukture wewnetrzng, uzyte materiaty oraz sposdb sztucznego za-
wilgocenia. Mur zostat ustawiony w ptytkiej wannie z nieprzemakalnej folii,
co pozwolilo na zalanie dolnej cze$ci muru wodg. Dodatkowy zbiornik umiesz-
czony na szczycie porowatego muru umozliwil wnikanie wody od goéry.
Dalsza cze$¢ rozdziatu opisuje kluczowe urzadzenie uzyte w badaniach - to-
mograf ETI. Urzadzenie to pozwala na wykonywanie pomiaréw elektrycznych,
na podstawie ktorych generowane sg obrazy wewnetrznej struktury muru.
Opisano rowniez konstrukcje systemu elektrod uzytych podczas pomiaréw.
Z uwagi na konieczno$¢ zapewnienia styku z nieréwnym murem, elektrody
sg newralgicznym elementem w procesie akwizycji danych. W dalszej czesci
omowiono rozne algorytmy i metody obliczeniowe zastosowane do rekon-
strukcji obrazdw. Zastosowano metody deterministyczne oraz oparte na ucze-
niu maszynowym. Przedstawiono réwniez analize porownawczg uzyskanych
wynikéw, co umozliwito oceng efektywnosci i doktadnosci poszczegdlnych
technik. Na zakoniczenie rozdziatu przeanalizowano wyniki badan, ktére wy-
kazaly zr6znicowang przydatno$¢ poszczeg6lnych metod w ETI. Poréwnujac
wyniki poszczegdlnych metod, mozna zauwazy¢, ze w poréwnaniu z innymi
metodami metody Gaussa-Newtona i Tikhonova maja nizsze wartosci kore-
lacji Pearsona i jakosci rekonstrukcji. Regresja liniowa daje najgorsze rezul-
taty. Z powodu stabej zdolnosci do wychwytywania nieliniowych zaleznosci ta
metoda w zasadzie nie nadaje si¢ do rekonstrukcji obrazéw tomograficznych.
Metody Total Variation i SVM lepiej zachowuja szczego6ly, ale sg bardziej po-
datne na szumy. Elastic net, cho¢ uzyteczna w prostszych przypadkach, ujaw-
nia problemy z bardziej ztozonymi rozktadami zawilgocen. Metody uczenia



maszynowego, zwtaszcza WSSN, LSTM oraz hybrydowe sieci LSTM+CNN,
osiggaja najwyzsze wartosci wskaznikéw jakosci rekonstrukcji, takich jak
SSIM i korelacja Pearsona. To pokazuje, Zze powyzsze metody sg niezawodne
i skuteczne w odtwarzaniu struktury oryginalnych obrazéw referencyjnych.
Na podstawie powyzszych obserwacji nalezy wnioskowac, ze metody oparte na
uczeniu maszynowym, szczegoOlnie hybrydowe sieci LSTM+CNN, sg skutecz-
niejsze w rekonstrukcji rozktadu zawilgocen muru ceglanego, oferujac wysoka
jakos¢ rekonstrukcji, stabilno$¢ oraz zdolno$¢ do uchwycenia szczegétowych
struktur. Metody deterministyczne, cho¢ uzyteczne, wykazujg istotne ograni-
czenia w poréwnaniu z zaawansowanymi technikami uczenia maszynowego.

7.2. Badania terenowe obiektu Ztota Brama w Gdansku

Rozdzial 6 niniejszego opracowania opisuje badania wilgotno$ci muréw Zto-
tej Bramy w Gdansku, przeprowadzone w celu weryfikacji prototypowego
systemu elektrycznej tomografii impedancyjnej (ETI) oraz metody algoryt-
micznej wykorzystujacej wielogateziowa, hybrydowa sie¢ neuronowa LST-
M+CNN. Pomiary miaty za zadanie oceng stanu zawilgocenia muréw, co jest
szczegoblnie istotne ze wzgledu na wiek budowli i jej znaczenie historyczne.
Précz tomografu ETI oraz algorytmu opartego na uczeniu maszynowym,
transformujacego pomiary elektryczne na obrazy, w badaniach wykorzystano
rowniez miernik dielektryczny do punktowych pomiaréw wilgoci oraz ka-
mere termowizyjng. Dwie ostatnie metody pomiarowe zostaly wykorzystane
do walidacji pomiarow ETI.

Modelowanie wielogateziowej sieci neuronowej LSTM+CNN (ang. long
short-term memory + convolutional neural network) bylo istotnym elementem
opisywanego zadnia badawczego. Sie¢ neuronowa zostata opracowana w celu
poprawy doktadnosci rekonstrukcji obrazow wilgotnos$ci. Dzieki zaawanso-
wanej architekturze sieci mozliwe byto precyzyjne odwzorowanie ztozonych
zalezno$ci pomiedzy pomiarami elektrycznymi a rzeczywistym stanem wil-
gotnosci murdow.

Badania byly zrealizowane na trzech stanowiskach pomiarowych. Do wszyst-
kich pomiaréw wykorzystano zestaw 32 elektrod umieszczonych w dwdch pio-
nowych rzedach po 16 elektrod kazda, przytwierdzonych bezposrednio do $ciany
Ztotej Bramy. Aparatura pomiarowa umieszczona na wozku umozliwiata tatwe
przemieszczenie i ustawienie w odpowiedniej pozycji. W trakcie badan wykonano
zdjecia termograficzne, ktére por6wnano z rekonstrukcjami tomograficznymi.
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W przypadku poréwnania tomograféw ETI z fotografiami termowizyjnymi dla
stanowiska nr 1 zdjecia wykazaly, Ze obszary zawilgocone majg nizsza tempera-
ture, co potwierdzito wyniki uzyskane za pomoca tomografii ETI. Pomiary wa-
lidacyjne przeprowadzone za pomocg miernika dielektrycznego GANN UNI 2
wykazaly dobra zgodno$¢ z rekonstrukcjami tomograficznymi, co potwierdzito
doktadno$¢ i wiarygodnos¢ zastosowanej metody.

W badaniach zrealizowanych na stanowisku nr 2 wykorzystano podobng
konfiguracje elektrod i sprzetu pomiarowego jak na stanowisku nr 1. Podobnie
jak poprzednio, wykonano zdjecia termograficzne w celu walidacji wynikow
uzyskanych za pomoca tomografii ETI. Rekonstrukcje tomograficzne wyka-
zaly zréznicowane poziomy wilgotnosci w réznych czesciach muru, co bylo
zgodne z obserwacjami termograficznymi. Dielektryczne, punktowe pomiary
walidacyjne potwierdzily wiarygodno$¢ wynikow, wykazujac podobng zgod-
nos¢ rozktadu wilgotnosci co w przypadku stanowiska nr 1.

Stanowisko nr 3, podobnie jak dwa poprzednie, zostato wyposazone w ze-
staw 32 elektrod i sprzet pomiarowy umieszczony na wézku. Pomiary prze-
prowadzono w réznych warunkach atmosferycznych, co pozwolito na ocene
wplywu wilgotnosci zewnetrznej na stan muréw. Rekonstrukcje tomograficzne
byty zgodne z wynikami termograficznymi, ukazujac wyrazne réznice w zawil-
goceniu muru. Pomiary walidacyjne, podobnie jak na innych stanowiskach,
wykazaty wysoka zgodnos¢ z wynikami tomograficznymi, potwierdzajac sku-
tecznos$¢ zastosowanych metod.

Badania wykazaty, Ze zastosowanie modelu wielogateziowej sieci neuro-
nowej LSTM+CNN w potaczeniu z technika tomografii ETI cechuje wysoka
skuteczno$¢ w diagnostyce wilgotno$ciowej muréw zabytkowych. Pomiary
walidacyjne potwierdzily doktadno$¢ i wiarygodnos¢ rekonstrukcji tomogra-
ficznych, co potwierdza warto$¢ utylitarng opisywanych metod, szczegdlnie
w kontekscie monitorowania, konserwacji i ochrony zabytkow.

7.3. Kierunkidalszych badan

Obecnie elektrycznej tomografii impedancyjnej (ETT) nie mozna zaliczy¢ do po-
pularnych metod obrazowania rozktadéw wilgoci w murach. Z drugiej strony,
naukowo udowodniony potencjal tej metody determinuje szanse jej rozwoju
jako techniki o szerokim zastosowaniu w przysztosci. ETT moze stac si¢ popu-
larng metodg diagnostyczng wykorzystywang w budownictwie pod warunkiem
spelnienia okres$lonych kryteriow.



Podstawowym warunkiem jest konieczno$¢ osiggniecia wysokiej precyzji
obrazowania, co wymaga opracowania zaawansowanych algorytméw rekon-
strukcji obrazu oraz doktadnych metod pomiaréw napie¢ na elektrodach.
Wierne odwzorowanie rozktadu wilgoci w badanym fragmencie $ciany jest
kluczowe dla oceny stanu technicznego konstrukcji budowlanych oraz pla-
nowania dziatan naprawczych.

Drugim istotnym kryterium upowszechnienia tomografii elektrycznej jako
metody pomiaru zawilgocenia jest uniwersalnos¢. Ta cecha systemu tomogra-
ficznego umozliwia skuteczne obrazowanie obiektow o zréznicowanej struk-
turze materialowej. R6znorodno$¢ materiatow stosowanych w budownictwie,
takich jak cegla, beton czy kamien, wymaga, aby systemy ETT miaty zdolnosci
adaptacyjne i skutecznie radzily sobie z r6znorodnymi strukturami w tereno-
wych warunkach pomiarowych.

Latwa obstuga systemow tomograficznych jest kolejnym waznym aspek-
tem, ktéry zadecyduje o ich powszechnym stosowaniu. Intuicyjne interfejsy
uzytkownika oraz automatyzacja procesu pomiarowego przyczynia si¢ do
zwiekszenia dostepnosci tej technologii dla szerokiego grona uzytkownikow,
w tym inzynier6w budowlanych i konserwatoréw zabytkow.

Trwalo$¢ i niezawodno$¢ urzadzen wchodzacych w sktad systemu ETI to
kolejne kryterium, ktére musi by¢ spelnione, aby technologia ta mogta by¢
stosowana w praktyce. Systemy tomograficzne muszg by¢ odporne na warunki
Srodowiskowe panujace na placach budowy oraz wykazywaé niezawodnos$¢
podczas dtugotrwalego uzytkowania w trudnych warunkach pogodowych.

Innym wymogiem sa niewielkie rozmiary i niska masa systeméw tomo-
graficznych. W tym wypadku chodzi o mozliwo$¢ transportu tomografu za
pomocg samochodu osobowego. Mobilno$¢ urzadzen sprawi, ze przedsigbior-
stwa wykorzystujace tomografy wilgotno$ciowe w celach komercyjnych bedg
w stanie $wiadczy¢ ustugi ETI z dojazdem do klienta. Ta cecha ma zasadnicze
znaczenie z uwagi na konkurencyjnosc¢ i ekonomike prowadzenia biznesu.

Ostatnim, lecz nie mniej waznym, kryterium sg niskie koszty zakupu i kon-
serwacji systemow ETI. Niskie koszty, wysoka rentownos¢ ustug i optacalnosé
korzystania z tej technologii zadecyduje o jej upowszechnieniu, szczegdlnie
w sektorze budowlanym, gdzie budzety przeznaczone na monitoring i diagno-
styke sg $cisle nadzorowane.

Aby spehi¢ powyzsze warunki, konieczne sg dalsze badania, ktére skoncen-
trujg sie na rozwoju technologii pomiarowej, algorytmoéw przetwarzania danych
oraz optymalizacji kosztow produkcji i eksploatacji systemoéw ETIL. Interdyscy-
plinarne podejscie oraz $cista wspotpraca naukowcow, inzynierow i praktykow
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umozliwi rozpowszechnienie elektrycznej tomografii impedancyjnej jako me-
tody diagnostycznej wykorzystywanej do monitoringu i obrazowania rozktadow
wilgoci w murach.

Zainteresowania naukowe autora koncentrujg si¢ na rozwoju algorytmow
opartych na uczeniu maszynowym, umozliwiajacych efektywne przetwarzanie
danych. Tego rodzaju algorytmy, maja szczeg6lne znaczenie w poszukiwaniach
optymalnych rozwigzan problemu odwrotnego, ktory ma fundamentalne zna-
czenie w tomografii. W zwigzku z powyzszym przyszte badania beda skoncen-
trowane na poszukiwaniu nowych metod algorytmicznych opartych na uczeniu
maszynowym i metodach sztucznej inteligencji, ktére umozliwig zwigkszenie
rozdzielczosci i wierno$ci obrazowania rekonstrukcji tomograficznych.
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