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Identyfikacja struktury przeptywu ciecz-gaz w rurociggu przy
zastosowaniu konwolucyjnej sieci neuronowej i spektrograméw

sygnalow radiometrycznych

Streszczenie. Identyfikacja struktury przeptywéw dwufazowych ciecz-gaz w rurociggach jest istotna dla oceny przebiegu wielu proceséw
przemystowych. W niniejszej pracy zastosowano Konwolucyjng Sie¢ Neuronowg VGG-16 do analizy spektrograméw sygnatéw uzyskanych dla
przeptywu woda-powietrze z wykorzystaniem metody absorpcji promieniowania gamma. Analizowano cztery typy przeptywu: rzutowy, tfokowy,
ttokowo-pecherzykowy i pecherzykowy. Eksperymenty przeprowadzono na laboratoryjnej instalacji hydraulicznej wyposazonej w radiometryczny
uktad pomiarowy, zawierajgcy zrédto promieniowania Am-241 i detektor scyntylacyjny Nal(Tl). Stwierdzono, ze sie¢ VGG-16 poprawnie rozpoznaje

strukture przeptywu w ponad 90% przypadkow.

Abstract. Identification of the liquid-gas flow structure is important for assessing the course of many industrial processes. In this work, the
Convolutional Neural Network VGG-16 is applied for analysis of spectrograms of signals obtained for water-air flow by use gamma-ray absorption
method. Four types of flow regimes as plug, slug, bubble, and transitional plug — bubble were studied.The experiments were carried out on the
laboratory hydraulic installation fitted with radiometric measurement system containing an Am-241 radiation source and a Nal(Tl) scintillation
detector. It was found that the VGG-16 network correctly recognize the flow structure in more than 90% of cases. (Identification of the structure of
liquid-gas flow in a pipeline using a convolutional neural network and spectrograms of radiometric signals).

Stowa kluczowe: przeptyw dwufazowy, absorpcja promieniowania gamma, rozpoznawanie struktury przeptywu, Konwolucyjne Sieci

Neuronowe.

Keywords: two-phase flow, gamma-ray absorption, flow structure recognition, Convolutional Neural Networks.

Wstep
W wielu galeziach przemystu, np. w przemysle
wydobywczym, nuklearnym, petrochemicznym,

energetycznym wystepujg przeptywy dwufazowe typu ciecz-
gaz. W celu kontroli przebiegu proceséw przemystowych
istotna jest znajomos¢ struktury takiego przeptywu. Obecnie
czesto stosowanymi technikami do identyfikacji wzorcow
przeptywu  dwufazowego sg metody inteligencji
obliczeniowej, np. systemy ekspertowe i sztuczne sieci
neuronowe [1-4]. Do pozyskiwania danych stosowane sg
rézne typy sensordw, np. pojemnosciowe, optyczne,
termiczne, radiacyjne, réznicy cidnien. Jedng ze
stosowanych technik pomiarowych, wykorzystywang takze
przez autorow tej pracy, jest metoda absorpcji
promieniowania gamma [5-8].

W metodach uczenia maszynowego stosuje sie cechy
sygnatdw okreslane w dziedzinie wartosci, czasu i
czestotliwosci. W dziedzinie wartosci przydatne moga byé
rozktady prawdopodobienstwa amplitud [9,10], w dziedzinie
czasu wykorzystywane sg parametry statystyczne
sygnatoéw, takie jak wartos¢ Srednia, wariancja, RMS (Root
Mean Square), skosno$¢, kurtoza, momenty wyzszych
rzedow [7,11]. Istotne cechy sygnatow w dziedzinie
czestotliwosci mozna wyznaczy¢ np. za pomocg
transformaty Fouriera, a w dziedzinie czas-czestotliwos¢ i
czas-skala stosujgc STFT (Short Time Fourier Transform) i
transformate falkowg [6,12,13].

W ostatnich latach w badaniach
dwufazowych przy zastosowaniu sztucznych sieci
neuronowych widoczny jest wzrost zainteresowania
metodami  uczenia gtebokiego (deep learning) i
wykorzystania konwolucyjnych sieci neuronowych [14, 15].
Jako dane wejsciowe najczesciej stosuje sie bezposrednio
obrazy przeplywoéw uzyskiwane metodami optycznymi
(szybka kamera), ale mozna tez wykorzysta¢ obrazy
otrzymane za pomocg innych technik pomiarowych.

W niniejszej pracy zastosowano konwolucyjng siec
neuronowg VGG-16 do analizy obrazéw spektrogramow
sygnatéw otrzymanych w pomiarach przeptywu woda-

przeptywow

powietrze w rurociggu poziomym z wykorzystaniem metody
absorpcji promieniowania gamma. Dane pomiarowe zostaty
zarejestrowane na stanowisku laboratoryjnym do badan
przeptywow metodami radioizotopowymi zbudowanym w
Akademii Gorniczo-Hutniczej w Krakowie. Stanowisko
pozwala na symulowanie réznych typow przeptywu ciecz-
gaz jak: rzutowy, ttokowy, ttokowo-pecherzykowy i
pecherzykowy. Do przygotowania spektrogramow
zastosowano oprogramowanie OCTAVE, w tym pakiet do
przetwarzania sygnatéw. Do uczenia sieci neuronowej
zostata wykorzystana biblioteka TensorFlow przy pomocy
ustugi Google Coolab [16].

Metoda absorpcji promieniowania gamma w pomiarach
przeptywu ciecz-gaz

Technika wykorzystania absorpcji promieniowania
gamma w pomiarach opiera sie na wyktadniczym ttumieniu
wigzki promieniowania y w  funkcji  wielkosci
geometrycznych (grubos¢), fizycznych (masa, gestos¢) i
chemicznych (sklad pierwiastkowy) absorbentu [17].
Zmiany natgzenia promieniowania rejestrowane sg przez
detektory  scyntylacyjne i przeksztatcane na impulsy
elektryczne (najczesciej napieciowe).

Typowy zestaw pomiarowy do badania przeptywu
dwufazowego z wykorzystaniem metody absorpcji
promieniowania gamma przedstawiono na rys. 1.

Zrédio promieniotworcze (2), umieszczone z jednej
strony rury, emituje wigzke promieniowania y (3)
ksztattowang przez kolimator (1). Fotony gamma przenikajg
przez rurocigg z przeptywajgcg mieszaning ciecz-gaz
ulegajgc czesciowej absorpcji. Detektor scyntylacyjny (5) z
kolimatorem (4) umieszczone sg po przeciwnej stronie rury,
naprzeciw zrodta. Na wyjsciu detektora uzyskuje sie
impulsy elektryczne I(¢), ksztattowane przez uktad front-end
sondy, rejestrowane nastepnie przez zewnetrzny system
akwizycji danych. W omawianych badaniach zastosowano
radiometryczny uktad pomiarowy sktadajacy sie z liniowego
zrédfa promieniowania Am-241 o energii 59.5 keV oraz
detektora z krysztatem scyntylacyjnym Nal(TI).
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Rys. 1. Zasada zastosowania metody absorpcji promieniowania
gamma w badaniach przeptywu ciecz-gaz w rurociggu poziomym:
1 — kolimator zZrédta, 2 — zrédlo promieniowania gamma, 3 —
gtéwna wigzka promieniowania y, 4 — kolimator detektora, 5 -
detektor scyntylacyjny, v — predkos¢ gazu, v, — predkosc¢ cieczy,
I(f) — napigciowy sygnat impulsowy

Stanowisko laboratoryjne

Wyzej opisany absorpcyjny zestaw pomiarowy
zastosowano na stanowisku laboratoryjnym do badania
przeptywow metodami radioizotopowymi, zbudowanym w
AGH w Krakowie. Szczegdtowy opis stanowiska
przedstawiono w pracach [7,12]. Zasadnicza cze$cig

instalacji hydraulicznej jest rurociag poziomy wykonany z
metalpleksu o dtugosci 4,5 m i wewnetrznej srednicy 30
pomiarowe;j

mm.  Widok ogodlny
przedstawiono na rys. 2.

sekgiji instalacji

Rys. 2. Sekcja pomiarowa instalacji hydraulicznej do badania
przeptywédw metodami radioizotopowymi w Akademii Gorniczo-
Hutniczej w Krakowie

Rysunek 3 przedstawia zdjecia przyktadowych struktur
analizowanych typéw przeptywow: rzutowego (3a),
ttokowego (3b), ttokowo-pecherzykowego (3¢)
i pecherzykowego (3d).

System akwizycji danych zawiera dedykowang karte
licznikowa podtgczang do komputera PC przez port USB.
Impulsy napieciowe I.(¢) byly rejestrowane z czestotliwoscig
prébkowania 1 kHz w czasie 3 minut, co pozwolito uzyskaé¢
sygnaly x(f) skladajgce sie ze 180 000 probek. Przebiegi
czasowe sygnatow dla analizowanych typow przeptywow,
po operacji centrowania, przedstawiono na rys. 4.

Rys. 3. Przykfadowe struktury przeptywu ciecz-gaz w rurociggu
poziomym: rzutowy (a), tlokowy (b), ttokowo-pecherzykowy (c)
i pecherzykowy (d)
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Rys. 4. Przebiegi czasowe sygnatéw x(f) zarejestrowane dla
przeptywu: rzutowego (a), ttokowego (b), ttokowo-pecherzykowego
(c) i pecherzykowego (d)

132 PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 100 NR 7/2024



Konwolucyjna sie¢ neuronowa

Sposréd  réznych  struktur  gtebokiego uczenia w
zadaniach identyfikacji obrazéw najpopularniejsza jest
konwolucyjna sie¢ neuronowa (ang. Convolutional Neural
Network - CNN). Jest to struktura wykorzystujgca operacje
splotu [18]. Najczesciej wykorzystywane w badaniach
przeptywow dwufazowych struktury CNN to: LeNet-5,
AlexNet i VGG-16. Te trzy typy CNN réznig sie gtebokoscig
sieci i rozmiarem filtra. Opisane w [14] badania struktury
przeptywu dwufazowego na podstawie analizy obrazéw z
szybkiej kamery pokazaty, ze najlepsze wyniki uzyskano
przy zastosowaniu sieci VGG-16. Z tego wzgledu ten typ
sieci wykorzystano takze w niniejszej pracy.

Do klasyfikacji typu przeptywu przy zastosowaniu CNN
jako predyktory mozna wykorzysta¢ obrazy spektrogramow
sygnatow uzyskiwanych z detektoréw  scyntylacyjnych.
Wykresy wejsciowe sg pozbawione tytutdw, legend i opisu
osi, aby takie dane nie wplywaty negatywnie na proces
uczenia. W tej pracy wykorzystano spektrogramy sygnatow
o licznosci 20000 probek. Zastosowano podziat sygnatow
na segmenty o diugosci 448 probek, okienkowanie
wybranym typem okna o dtugosci 152 prébek i naktadanie
(overlaping), ktére wynosito 63 probki. Parametry te
dobrano w celu uzyskania obrazu o wymiarze 224 na 224
piksele, co jest zwigzane z domyslnym rozmiarem danych
wejsciowych sieci VGG-16. W niniejszym artykule
analizowano spektrogramy uzyskane przy zastosowaniu
okna Hamminga, przedstawione narys. 5.

Rys. 5. Przyktady spektrograméw sygnatow x(z) dla przeptywow:
rzutowego (a), tlokowego (b), ttokowo-pecherzykowego (c)
i pecherzykowego (d)

Sie¢ wykorzystana do uczenia, to zmodyfikowana sie¢
VGG-16 dostgpna w bibliotece TensorFlow [16]. Sie¢ ta
pierwotnie powstata do uczenia na podstawie bazy
ImageNet. Na potrzeby opisanych analiz liczba klas zostata
ustawiona na 4. Tryb {gczenia cech ustawiono na
maksymalny (max-pooling). Jest to operacja zmniejszajgca
liczbe cech - zachowujgca istotne a usuwajaca nieistotne -
co powoduje zmniejszenie kosztow obliczen [19].

Uzyskane wyniki
Obliczenia zrealizowano przy pomocy ustugi Google
Coolab. Na podstawie przeprowadzonych eksperymentow
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zastosowano  nastepujgce  opcje  sieci:  algorytm
optymalizacji sieci: SGDM (Stochastic Gradient Descent
with Momentum); wartos¢ wspotczynnika uczenia 0,001, a
moment na 0,95; maksymalna liczba epok: 180; liczba
danych analizowana w danej chwili przez sie¢ (batch size):
4. Sie¢ byla uczona dla obrazéw spektrograméw
uzyskanych przy zastosowaniu okna Hamminga.

Na podstawie zbioru testowego przetestowano
nauczong sie¢ i wykreslono macierz pomytek. Macierz te
przedstawiono na rys. 6. Do uczenia zostat wykorzystany
zbidr 228 elementdw, natomiast do testowania i walidacji —
zbidr 96 elementéw.

Confusion Matrix - Hamming Window

BF 0.0% (0) 0.0% (0)

PBF 8.0% (2) 4.2% (1) 0.0% (0)

Actual

PF 0.0% (0) 4.3% (1) 0.0% (0)

SF 0.0% (0) 0.0% (0) 0.0% (0)

BF PBF PF SF

Predicted
Rys. 6. Macierz pomytek dla CNN VGG-16 uczonej obrazami
spektrograméw wykonanych przy zastosowaniu okna Hamminga:
BF - przeptyw pecherzykowy, PBF - przeplyw tlokowo-
pecherzykowy, PF — przeptyw tlokowy, SF — przeptyw rzutowy

Na podstawie uzyskanych wynikéw obliczono wskazniki:
doktadno$¢ (Dok), czuto$¢ (Czuf), specyficznosé (Spec),
precyzja (Prec) oraz F1 z zaleznosci [20-22]:

0 Do TPHTN
TP+ FP+TIN + FN
P
) Coul =———
TP + FN
N
3 Spec = —2
3 P IN T FP
P
(4) Prec = —
TP+ FP
2.7TP
(5) Fl=

2.- TP+ FP+FN

gdzie TP i TN oznaczajg odpowiednio liczbe prawdziwie
rozpoznanych przypadkow rzadkich i wiekszosciowych, FP
— liczbe przypadkéw wiekszosciowych rozpoznanych jako
rzadkie i FN — liczbe przypadkéw rzadkich rozpoznanych
jako wiekszosciowe.

Otrzymane wyniki zestawiono w tabeli 1. Wartosci
wskaznikéw Dok, Czul, Spec $wiadczg o dobrych wynikach
rozpoznawania. Wskaznik Prec informuje na ile mozna ufac
otrzymanemu modelowi, gdy przewiduje, ze wynik
rozpoznawania bedzie pozytywny. Wartosci wspétczynnika
F1 mozna obliczy¢ na postawie wskaznikow Prec i Czul (F1
jest ich srednig harmoniczna).
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Tabela 1. Zestawienie wartosci wskaznikow

Wskaznik
Typ Dok Czul Spec Prec F1
przept
rzutowy 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
tlokowy 0,979 0,958 0,986 0,958 0,958
tokowo- 0,948 | 0,875 | 0,959 | 0,913 | 0,894
pecherzykowy
pecherzykowy 0,969 0,958 0,986 0,920 0,939

WartosSci wskaznika FI zawierajg sie¢ w przedziale [0, 1],
gdzie minimum jest osiggane dla TP =0 (gdy wszystkie
pozytywne prébki sg btednie sklasyfikowane), a maksimum
dla FN=FP=0, czyli dla bezblednej klasyfikacji. Dwie
gtébwne cechy wyrézniajg wskaznik F1 od doktadnosci: FI
jest niezalezny od 7N oraz nie jest symetryczny w
przypadku zamiany klas [22]. Uzyskane warto$ci wskaznika
F1 sg we wszystkich przypadkach dobre, tzn. wartosci tego
wspotczynnik sg wigksze niz 0,8. Najlepsze wyniki
uzyskano dla przeptywu rzutowego.

Podsumowanie

W artykule przedstawiono mozliwos¢ zastosowania
konwolucyjnej sieci neuronowej VGG-16 do identyfikacji
struktury przeptywu ciecz-gaz w rurociggu poziomym, w
oparciu o0 analize spektrograméw  sygnatbw z
radiometrycznego systemu pomiarowego. Badania zostaty
wykonane dla czterech typow przeptywow: rzutowego,
ttokowego, ttokowo-pecherzykowego i pecherzykowego. Na
podstawie uzyskanych wynikéw stwierdzono, ze sie¢ CNN
VGG-16 poprawnie rozpoznaje strukture przeptywu w
ponad 90% przypadkow.

w radioizotopowych pomiarach przeptywow
dwufazowych ciecz-gaz zwykle wyznacza sie predkosci i
objetosci poszczegolnych skfadnikéw mieszaniny stosujac
rézne metody statystyczne [23-25]. Wykorzystujgc te same
sygnaty pomiarowe i sztuczne sieci neuronowe mozna
uzyska¢ dodatkowg informacje o strukturze przeptywu, co
jest istotne dla kontroli przebiegu procesow przemystowych.
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