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ROZMYTA KLASTERYZACJA SUROWYCH TROJWYMIAROWYCH
DANYCH TOMOGRAFICZNYCH DLA POTRZEB ROZPOZNAWANIA
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Streszczenie. Artykul zawiera opis wykorzystania klasteryzacji rozmytej dla potrzeb rozpoznawania rodzajow przeplywow dwufazowych typu gaz-ciecz.
Autorzy przedstawili szczegétowy opis procesu pozyskiwania tréjwymiarowych danych tomograficznych, tak zwanych surowych danych tomograficznych,
nowych metod gromadzenia, interpretacji oraz statystycznego przetwarzania tego typu danych. Dodatkowo w artykule znajduje si¢ opis podstawowych
zagadnien z zakresu logiki rozmytej i klasteryzacji rozmytej takich jak wyznaczanie wektora cech znaczqcych czy zasady dziatania Klasyfikatora rozmytego
(FCM) w odniesieniu do specyficznego rodzaju danych wykorzystanych podczas badan. Uzasadniajgc wybor klasteryzacji rozmytej autorzy zaprezentowali
wyniki przeprowadzanych eksperymentéw, ktore potwierdzily, ze algorytmy rozmyte bardzo dobrze nadajg si¢ do badan nad zjawiskami o bardzo
dynamicznym charakterze, jakimi bez wqtpienia sq przeplywy dwufazowe typu gaz-ciecz.

Stowa kluczowe: logika rozmyta, klasteryzacja rozmyta, trojwymiarowa tomografia pojemno$ciowa

FUZZY CLUSTERING OF RAW THREE DIMENSIONAL TOMOGRAPHIC DATA
FOR TWO-PHASE FLOWS RECOGNITION

Abstract. The paper contains a description of the fuzzy clustering method usage for the recognition of two-phase gas-liquid flows. The authors present
a detailed description of the obtaining process of three dimensional tomographic data, the so-called raw tomographic data, and new methods of the data
collection, interpretation and statistical processing. In addition, the article includes a description of the key issues in the field of fuzzy logic and fuzzy
clustering such as the determination of the primary features vector or the fuzzy classifier (FCM) principle of use with a specific type of data used in the
study. Justifying the choice of fuzzy clustering authors presented the results of experiments carried out, which confirmed that the fuzzy algorithms are very

good matched to the study of phenomena of a very dynamic nature, which, definitely, are the two-phase gas-liquid flows.

Keywords: fuzzy logic; fuzzy clustering, three dimensional capacitance tomography
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Rozpoznawanie rodzajow przeptywoéw dwufazowych jest pro-
blemem szeroko opisywanym w literaturze [4, 7]. Przemystowe
wykorzystanie przeptywow typu gaz-ciecz wymaga opracowywa-
nia coraz to nowszych i bardziej wydajnych algorytméw ich roz-
poznawania [7]. Glownym problemem w tym procesie jest przede
wszystkim potrzeba precyzyjnego przetwarzania bardo duzej
ilosci danych. Opisywane w dalszej cze$ci artykutu algorytmy
bazuja na surowych danych tomograficznych pochodzacych z 32
elektrodowego, pojemnos$ciowego czujnika tomograficznego,
zbieranych przez dostepny w Instytucie Informatyki Stosowanej
Politechniki Lodzkiej tomograf z czgsto$cig 12 ramek na sekunde
(1 ramka pomiarowa to 496 wartosci pomiarowe). Powstajace
algorytmy rozpoznawania przeplywdéw dwufazowych muszg by¢
wigc nastawione nie tylko na doktadno$¢ i jednoznaczno$é zwra-
canych wynikoéw, ale rowniez na szybko$¢ ich otrzymywania.
Zaproponowane w artykule rozwigzanie opiera si¢ na klasteryzacji
rozmytej wyznaczonych statystycznie cech reprezentujacych
poszczegdlne rodzaje przeptywow dwufazowych. Ze wzgledu na
szybko$¢ i doktadno$¢ dzialania rozwigzanie to wydaje si¢ by¢
bardzo dobrym rozwiazaniem spelniajgcym wymagania stawiane
przez dzisiejszy przemyst.

1. Surowe dane tomograficzne
1.1. Budowa tomograficznego czujnika
pojemnos$ciowego

Czujniki wykorzystane w opisywanych badaniach zostaty
zbudowane w oparciu o technik¢ wielokrotnego nawijania tkaniny
z wldkna syntetycznego laminowanej zywica epoksydowa. Proces
wyznaczania optymalnej struktury czujnika przeprowadzony byt
zardbwno wstepnie na drodze symulacji, jak i eksperymentalnie.
W ramach analizy komputerowej zostaty zastosowane standardo-
we reguly wyznaczania rozktadu pojemnosci wewnatrz uktadu
kondensatoréw w oparciu o zjawiska fizyczne zachodzace w polu
elektrycznym. Natomiast analiza warto$ci pojemnosci migdzy-
elektrodowych zgromadzonych przy pomocy miernika LCR
Agilent E4980A pozwolita efektywnie zidentyfikowaé obszary
wnetrza czujnika o nizszej czulosci i przyjaé strategi¢ struktury
czujnika tomografu pojemnosciowego (ECT) 3D o elektrodach

wewngetrznych, charakteryzujaca si¢ jednorodng czutos$cig pomia-
rowa w calej przestrzeni skanowania.

1.2. Pojecie i budowa ramki pomiarowej

Pod pojgciem ramki pomiarowej nalezy rozumieé¢ zbior
danych pomiarowych (uporzadkowanych jak wektor) pobranych
z tomografu w jednym cyklu pomiarowym. Warto$ci pomiarowe
to warto$ci pojemnosci pomigdzy poszczegdlnymi elektrodami
w czujniku. Wartosci pomiarowe w ramce sg zapisane zawsze
w tej samej kolejnosci. Ramka zbudowana jest w ten sposob,
ze do wartosci pomiarowych dodawany jest nagtowek, w ktorego
sktad wchodzi:

e znacznik poczatku ramki,
e znacznik formatu ramki.

Po pobraniu ramki z tomografu nast¢puje jej translacja polega-
jaca na usunigciu naglowka oraz zapisie samych wartosci pomia-
rowych.

Warto$ci pomiarowe zorganizowane s3a W ten sposob,
7e najpierw pobierany jest mtodszy a potem starszy bajt, razem
992 bajty czy 496 dwubajtowych warto$ci pomiarowych.

1.3. Walidacja poprawnosci wartosci
pomiarowych

Przed zapisem wartoéci pomiarowych z ramki przeprowadza-
na jest walidacja pobranych wartoéci. Sprawdzane jest przede
wszystkim czy pobranych zostalo doktadnie 496 wartosci oraz
czy wérdd nich nie ma wartosci btednych takich jak np.: H”8001”
lub H”7FFF”, ktére powinny by¢ traktowane jako przepetienia.
Jezeli algorytm walidacyjny stwierdzi, ze w warto$ciach pomia-
rowych istnieja nieprawidlowe wartosci lub ilo$¢ tych wartosci
jest nieprawidtowa — ramka jest odrzucana i nie jest brana pod
uwage w procesie klasyfikacji.

1.4. Pozyskiwanie surowych danych
tomograficznych

W celu optymalizacji pozyskiwania surowych danych tomo-
graficznych powstata aplikacja stanowigca interfejs pomiedzy
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tomografem a komputerem odpowiedzialna za pozyskiwanie
i zarzadzanie surowymi danymi tomograficznymi.

Aplikacja wykorzystuje port szeregowy, jako medium trans-
misji 1 kontroli poprawnosci pozyskiwanych danych. Tomograf
jest wyposazony w wewnetrzng pami¢é (bufor), gdzie przecho-
wywane sg pozyskiwane w czasie rzeczywistym dane pochodzace
z czujnika pojemnosciowego. Bufor zorganizowany jest w ten
sposob, ze jezeli dane nie sa z niego odbierane a nowe ciagle
przychodza, najstarsze pobrane dane sa porzucane, istnieje wigc
koniecznos$¢ optymalnego pobierania danych z bufora tomografu,
aby zniwelowal ryzyko utraty cze$ci danych. Aplikacja po
uruchomieniu od razu sczytuje cala zawarto$¢ bufora tomografu,
a nastepnie go kasuje, takie podej$cie sprawia, ze nie ma ryzyka
ponownego odczytu tych samych danych. Pobrane dane sa
nastgpnie przetwarzane pod katem ekstrakcji catych ramek pomia-
rowych, ktore sa przekazywane do kolejki typu FIFO, ktora jest
traktowana jako ,,baza pobranych ramek”. Cz¢stym przypadkiem
jest sytuacja, w ktorej z bufora tomografu zostanie pobranych
oprocz n ramek jeszcze czg§¢ danych nalezacych do kolejnej
ramki, w takim przypadku dane nie sg porzucane ale dotaczane
do nastgpnej porcji pobranych z bufora danych — takie podejscie
nie wymusza ,,porzucania’ niepelnych ramek. Mozna wigc powie-
dzie¢, ze do dalszego przetwarzana przekazywane sa wszystkie
istniejace i jednocze$nie prawidtowe dane pomiarowe.

2. Analiza surowych danych tomograficznych
2.1. Przygotowanie danych pomiarowych

W trakcie badan autorzy postanowili nie rekonstruowac¢ obra-
z6w tomograficznych z ramek pomiarowych a nastgpnie analizo-
wac sekwencje tych obrazoéw (takie podejscie jest bardzo popular-
ne, gdy rozpoznaje si¢ przeptywy dwufazowe na podstawie
zrekonstruowanych obrazéw [4]), ale postanowili analizowaé
konkretne wyselekcjonowane pomiary wewnatrz ramki i ich
zachowanie (zmiany oraz sposob tych zmian) w sekwencji kolej-
nych ramek. Wiedzac, ze pomiar na i-tej pozycji ramki n jest
analogicznym pomiarem (pomiarem tej samej warto$ci pomiedzy
tymi samymi elektrodami czujnika pojemnos$ciowego) na i-tej
pozycji w ramce m, obszar analizy pomiarow w kolejnych ram-
kach mozemy przedstawi¢ jako nastepujaca tabele, gdzie RiP;
to pierwszy pomiar w pierwszej ramce, a R,P; to i-ty pomiar
W n-tej ramce.

Tabela 1. Przedzialy analizy surowych danych tomograficznych

R:P; R,P; RnP;
RiP> RoP> R,P,
RiPi1 RoPis RiPi1
RiP; R;Pi1 R,P;

Chcac analizowa¢ zmiany w sekwencji konkretnych pomia-
row wewnatrz ramki brany jest teraz jeden analogiczny pomiar
z sekwencji n ramek. W trakcie opisywanych badan n byto iloécia
ramek zebranych w ciggu 15 sekund przeptywu, czyli biorac pod
uwage predkos¢ pobierania ramek (12 ramek na sekundg) bylo
to 180 analogicznych pomiaréw. Takie podejécie sprawia,
ze w ciggu 15 sekund otrzymujemy 496 zbioréw (wewnatrz ramki
mamy 496 pomiaréw) 180 elementowych zbiorow.

2.2. Wyznaczanie statystycznych cech pomiarow

Cechg statystyczng nazywamy pewna warto$¢ opisujaca zbior
danych. Na potrzeby badan autorzy wyznaczali 4 najpopularniej-
sze w literaturze cechy [1] dla kazdego badanego zbioru (za zbior
rozumiemy 180 elementowy zbidr analogicznych wartos$ci pomia-
rowych w ramach badanej sekwencji ramek pomiarowych).
Wiedzac ze w ramach kazdej badanej sekwencji ramek mamy
496 zbiorow, z ktorych wyznaczamy 4 cechy statystyczne,
co w sumie daje 1984 cechy opisujace dang sekwencje ramek
pomiarowych.

Podstawowg cecha statystyczng wyznaczana dla kazdego
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zbioru to $rednia arytmetyczna, ktora mowi czy na przyktad $red-
nia warto$¢ zbioréw w sekwencji badanych ramek jest zblizona
do $redniej wartosci analogicznych zbiorow w sekwencji ramek
wzorcowych:

x=4t ()

gdzie n to ilo$¢ wartoci w badanym zbiorze (w opisywanych
badaniach 180) a x; to i-ta warto$¢ zbioru.

Kolejng wyznaczang cecha statystyczna badanych zbioréw
jest odchylenie standardowe, ktore wyraza stopien skupienia
warto$ci w badanym zbiorze wokot wartosci sredniej:

@

Nastepna cechg wykorzystang do opisu badanych zbiordéw jest
sko$no$¢ tego zbioru. Skosno$é opisuje jak rozktadaja si¢ wartosci
w zbiorze dookota $redniej wartosci zbioru. Obrazuje, czy w
zbiorze jest wigcej warto$ci mniejszych, wigkszych badz rownych
wartosci $redniej:

g, — m, (3)

Com,xm,

gdzie:

> (% %)

2N @
n

" (Xi _i)

m, = .2:1: (5)
n-1

Ostatnia wykorzystang do opisu badanych zbioréw cecha
statystyczng jest kurtoza, tj. warto$¢ informujaca o tym, czy roz-
ktad jest wysmuktly (leptokurtyczny), czy splaszczony (paktokur-
tyczny). Warto$¢ kurtozy zbioru wykorzystywana jest do okresle-
nia stopnia koncentracji zmiennej wokot wartosci $redniej:

m
92:742* (6)
2

gdzie:

n (Xi _;)
m, = le @
n

2.3. Wyznaczanie wektora cech znaczacych

Wektorem cech znaczacych nazywamy wektor wszystkich
cech jednoznacznie opisujacy dany przeptyw. Pod pojeciem
jednoznaczno$ci rozumie si¢ spetnienie przez dang ceche dwoch
nastepujacych warunkow:

Homogeniczno$¢ w obrebie jednego rodzaju przeptywu.
Aby uznaé¢ ceche za homogeniczng w ramach jednego przeptywu
dwufazowego, autorzy przyjeli, ze zmiana warto$ci cechy dla
wszystkich przeptywéw wzorcowych jednego rodzaju nie moze
przekroczy¢ poziomu 30%.

Heterogeniczno$¢ w obregbie wszystkich przeptywow wzorco-
wych. Aby uzna¢ cech¢ za heterogeniczng dla wszystkich rodza-
jow przeptywow, autorzy przyjeli, ze wartosci cechy powinny
rézni¢ si¢ o co najmniej 100% dla réznych rodzajow przeptywow
wzorcowych.

Dla przyktadu mozna podaé, ze w rurze o $rednicy 60 mm
w rurociaggu poziomym przy warunkach panujacych w trakcie
badan do uzyskania mozliwe byly tylko 3 rodzaje przeplywow:
rzutowy, warstwowy oraz pianowy.

W przeplywie rzutowym mamy 187 cech homogenicznych,
w warstwowym 336 a w pianowym 194 cechy. Wspdlnych cech
homogenicznych dla wszystkich 3 rodzajow przeptywow jest 78,
z ktorych tylko 51 mozemy uznaé za heterogeniczne wzglgdem
siebie.
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Opisana procedura wyznaczania cech znaczacych zostala
sprawdzona za pomoca wyznaczenia wspotczynnika korelacji
dla cech heterogenicznych i homogenicznych.

> (%=X~ ) ©

r =
Xy n _ n .
\/Z(Xi - X)ZZ(yi - y)z
i=1 i=1
gdzie: ry, — wspotczynnik korelacji Pearsona [1, 3] dla cech x oraz
Y; Xily; — wartos¢ cechy i.

Analiza wartosci wspotczynnika korelacji wykazata, ze cechy
uznane za homogeniczne s ze sobg skorelowane (warto$¢ wspot-
czynnika zawiera si¢ w przedziatach <-1:0.5> i <0.5:1>), z kolei
warto$ci analogicznych cech homogenicznych dla réznych rodza-
jow przeplywow dwufazowych sa ze sobg bardzo stabo skorelo-

wane (warto§¢ wspotczynnika zawiera si¢ w przedziatach
<-0.3:0.3>)

3. Klasteryzacja rozmyta
3.1. Wprowadzenie do logiki rozmytej

Logika rozmyta (ang. fuzzy logic) jest jedng z logik wielowar-
tosciowych 1 stanowi uogodlnienie klasycznej logiki dwuwarto-
sciowej [9]. Zostata zaproponowana przez Lotfi Zadeha, i jest
Scisle powigzana z jego teorig zbiorow rozmytych. W logice
rozmytej miedzy stanem 0 (fatsz) a stanem 1 (prawda) rozciaga si¢
szereg wartosci posrednich, ktore okreslaja stopien przynaleznosci
elementu do zbioru.

Logika rozmyta okazala si¢ bardzo przydatna w zastosowa-
niach inzynierskich, gdzie klasyczna logika klasyfikujgca jedynie
wedlug kryterium prawda/falsz nie potrafi skutecznie poradzi¢
sobie z wieloma niejednoznaczno$ciami i sprzeczno$ciami.
Znajduje wiele zastosowan, migdzy innymi w elektronicznych
systemach sterowania (maszynami, pojazdami i automatami),
zadaniach eksploracji danych czy tez w budowie systemow
eksperckich.

3.2. Klasteryzacja rozmyta FCM

Klasyfikator FCM (fuzzy c-means) [2, 6] jest najpopularniej-
szym klasyfikatorem opartym na logice rozmytej. Mechanizmy
klasyfikacji algorytmu pozwalaja na klasyfikacj¢ jednego obiektu
do wigcej niz jednej klasy (grupy) z réoznym stopniem przynalez-
nosci do nich. Cecha charakterystyczng algorytmu jest to, ze
ksztatt kazdej klasy jest taki sam i zalezy od przyjetej normy [8].
Dziatanie algorytmu opiera si¢ na minimalizacji kryterium:

c M
IGUW =D > () X Vilh @
i=1 k=1
gdzie U jest macierza przynaleznosci obiektow do klas, a V
jest macierza reprezentujaca $rodki klas wyznaczanych przez
algorytm.
Algorytm klasyfikatora rozmytego moze by¢ podzielony
na nastepujace kroki:
1) Losowe zainicjalizowanie macierzy przynaleznosci U:

U =] (20)
gdzie:

D i, ¥i=12...n (12)
i=1

2) Wyznaczenie centréw klas:

n

m
2 HX

_ =t
==

>

j=1

Gi

(12)
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gdzie:

1
thy=———~ (13)

(s
=\ dg

gdzie dj; — pozycja centrum j-tego Klastra w i-tej iteracji,

3) Wyznaczenie nowej macierzy przynaleznosci (uwzgledniajac
nowe pozycje centrow klas);

4) Sprawdzenie warunku zatrzymania dziatania algorytmu. Dla
FCM najczeséciej jest to sprawdzenie zbieznosci macierzy
przynalezno$ci U lub liczba wykonanych iteracji.

Przed rozpoczeciem dziatania algorytmu nalezy najpierw zde-
finiowa¢ miar¢ odleglosci, w ktorej bedzie mierzona odlegtos¢
klasyfikowanych obiektéw do centrow klas (na przyktad miara
Euklidesowa), liczb¢ pozadanych klas ora parametr rozmycia m.

Parametr m definiuje stopien rozmycia wynikow klasyfikacji,
warto$¢ parametru powinna by¢ nastepujaca:

m>1 (14)

Warto$¢ m zblizona do jednos$ci spowoduje, ze wyniki klasy-
fikacji beda zblizone do tych uzyskiwanych po zastosowaniu
klasyfikatorow ostrych (kNN, HCM). Natomiast, gdy warto§¢
parametru bedzie zbyt duza, warto$¢ stopni przynaleznoSci
obiektow do okreslonych grup bedzie bliska odwrotnosci ich
liczby. W praktyce [5] najcze$ciej stosuje si¢ warto$¢ parametru m
réwna 2.
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Rys. 1. Przyktad uzycia klasyfikatora FCM dla dwéch klas w celu wyznaczenia
Srodkow tych klas

3.3. Praktyczne zastosowanie opracowanych
algorytméw

Praktyczne wyniki zostang zaprezentowane na przyktadzie
wspomnianym juz wczesniej, mianowicie na sekcji poziomej
rurociagu dla rury o $rednicy 60mm. Do sprawdzenia poprawnosci
dzialania algorytmu zostala wykorzystana opinia eksperta o wielo-
letnim doswiadczeniu w dziedzinie przeptywow dwufazowych.
Jego rola polegata na ocenie charakteru poszczegoélnych przepty-
wow dwufazowych. Autorzy dokonali wyboru 9 rozpoznanych
przez eksperta przeptywdw, po 3 z kazdego mozliwego do uzy-
skania rodzaju:

® rzutowy,
e warstwowy,
e pianowy.

Przyktadowe wektory cech dla poszczegodlnych przeptywow
wygladaty jak w tabeli 2.
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Tabela 2. Przykladowe wartosci wektoréw cech

Rzutowy Warstwowy Pianowy
0,9732931 0,809204 1,265042
1,156781 1,74779 1,184039
1,042549 1,108444 1,192154
1,039133 1,065585 1,195555
1,063463 1,373046 1,160515
1,054744 1,140894 1,178425
0,9795476 0,8923343 1,188933
0,0089927 0,03218058 0,0278025
1,044666 1,294533 1,175325

1,13347 1,656492 1,169968
1,036832 1,062161 1,188965
0,9574885 0,7492933 1,269663
1,035669 1,058609 1,190613
1,093333 1,047041 1,196884
0,9817279 0,8536359 1,169193
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Po przeprowadzeniu klasteryzacji FCM z uzyciem wektoréw
cech znaczacych uzyskano nastgpujace stopnie przynaleznosci:

Tabela 3. Wyniki uzyskane metodq klasteryzacji FCM

Mgr inz. Pawel Fiderek
e-mail: p.fiderek@Kkis.p.lodz.pl

Megr inz. Pawet Fiderek jest doktorantem w Instytucie
Informatyki ~ Stosowanej  Politechniki ~ Eodzkiej.
W swoich pracach zajmuje si¢ zagadnieniami
zwigzanymi z tomografia komputerowa, rozpozna-
waniem obrazow oraz sztuczng inteligencja zwlaszcza
logika rozmyta. Glownym nurtem jego prac jest
rozpoznawanie przeptywow dwufazowych
na podstawie surowych danych tomograficznych
i metod rozmytych oraz sterowanie rozmyte.

Dr inz. Tomasz Jaworski
e-mail: tjaworski@kis.p.lodz.pl

Dr inz. Tomasz Jaworski jest adiunktem w Instytucie
Informatyki  Stosowanej  Politechniki  Lodzkiej.
W swoich pracach zajmuje si¢ zagadnieniami

1 zbior 11 zbior 111 zbior Klasyfikacja
0,007913345 0,9837972 0,0082895 11 zbior
0,001307145 0,9973721 0,0013207 11 zbior

3 0,0148088 0,9718004 0,0133908 11 zbior
l% 0,005334495 0,0078185 0,986847 11 zbior
% 0,004842961 0,0087146 0,9864424 111 zbior
fg 2,07E-06 3,37E-06 0,9999946 11 zbior
% 0,7386973 0,1993449 0,0619578 | zbior

0,9989628 0,0006552 0,0003819 | zbior

0,9483826 0,0294117 0,0222057 | zbior

wigzanymi z logika rozmyta oraz przetwarzaniem
obrazow. Interesuje si¢ autonomicznymi uktadami
jezdnymi i latajacymi.

Warto$ci przynaleznosci w przedstawionej tabeli sa bardzo
wyrazne i mozna je potraktowa¢ jako jednoznaczne wskazanie
przynaleznoséci badanego przeptywu do badanej klasy przepty-
woOw. Majac rozbudowang baz¢ wzorcOw mozna z powodzeniem
stosowa¢ klasteryzacje FCM jako wstepna metode identyfikacji
przeplywow dwufazowych typu gaz ciecz i traktowaé ja jako
wejscie do dalszej analizy rozmytej bedacej przedmiotem aktual-
nie prowadzonych przez autoréw badan.

4, WhnioskKi

Na podstawie przedstawionych wynikdw mozna stwierdzic,
ze klasteryzacja rozmyta jest bardzo skutecznym narzedziem
w rozpoznawaniu charakteréw przeptywow dwufazowych typu
gaz ciecz. Oczywiscie narzedzie to nalezy potaczy¢ z odpowied-
nim przygotowaniem danych wejsciowych opisujacych badane
przeptywy. Badanie zmienno$ci wartosci pojemnosci pomiedzy
konkretnymi elektrodami czujnika okazuje si¢ by¢ dobrag metoda
bazowa do opisu cech specyficznych dla konkretnych rodzajow
przepltywow dwufazowych 1 w polaczeniu z metodami rozmytymi
daje bardzo dobrg podstawe¢ do dalszych badan w tym do prac nad
Sterowaniem w/w przeptywami dwufazowymi.

Dr inz. Radostaw Wajman
e-mail: rwajman@kis.p.lodz.pl

Dr inz. Radoslaw Wajman jest adiunktem w Instytucie
Informatyki ~ Stosowanej  Politechniki ~ Eodzkiej.
Prowadzone badania skupiaja si¢ nad zastosowaniem
systemow trojwymiarowej tomografii pojemnosciowej
do nieinwazyjnego monitorowania, diagnozowania
oraz automatycznego sterowania pracg przemy-
sfowych instalacji  transportu  pneumatycznego
materialdw sypkich oraz przeptywu dwu-fazowego
gaz-ciecz.

Dr hab. inz. Jacek Kucharski, prof. PL
e-mail: jkuchars@kis.p.lodz.pl

Profesor Jacek Kucharski pelni role wicedyrektora
Instytutu  Informatyki ~ Stosowanej  Politechniki
Lodzkiej. W swoich pracach naukowych zajmuje sig
przede wszystkim logika rozmyta oraz problemami
cieplnymi w elektrotechnice.
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