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Tiivistelma

Akustisessa tomografiassa tutkittavan kohteen ominaisuuksia mitataan kappa-
leen ulkopuolisilla akustisilla havainnoilla. Menetelmin kéyttokohteita ovat 144-
ketieteellisten sovellusten lisdksi esimerkiksi tuulen ja limpétilan mittaaminen il-
makehitutkimuksessa sekéd betonirakenteiden tutkimus. Mittauksessa kohteen 13-
pi ldhetetddn akustinen pulssi, joka havaitaan kappaleen ympirilld olevilla vas-
taanottimilla. Niistd havainnoista muodostetaan kaksiulotteinen kuva (rekonstruk-
tio) mitattavista ominaisuuksista kappaleen sisédlld. Osana rekonstruktion laskenta-
algoritmia kéytetddn suoraa laskentamallia, akustisessa tomografiassa usein aal-
tomallia, jonka tarkkuus vaikuttaa rekonstruktion laatuun. Tarkat mallit ovat kui-
tenkin poikkeuksetta laskennallisesti raskaita ja siten rekonstruktion laskenta-aika
voi olla liian pitkd kdytdnnon sovelluksiin. Téssid tutkimuksessa kiytetdén tilastol-
lista ldhestymistapaa, joka huomioi sekd mittauskohinan ettd mallinnusvirheiden
vaikutuksen rekonstruktion laskennassa. Menetelmi mahdollistaa nopeiden, mutta
tarkkuudeltaan heikompien, suorien mallien kdyttimisen ilman merkittavia vaiku-
tusta rekonstruktion laatuun. Menetelméin toimivuutta esitelldin kahdessa eri tes-
titapauksessa, joissa rekonstruktiot lasketaan kdyttden nopeaa, mutta epitarkkaa
suoraa mallia. Saatuja tuloksia verrataan tarkalla suoralla mallilla sekd nopealla
mallilla ilman mallinnusvirheiden huomioimista laskettuihin rekonstruktioihin.

1 JOHDANTO

Akustisessa tomografiassa tutkittavan kohteen ominaisuuksia mitataan ldhettamilld
akustinen pulssi kohteen ldpi. Mitattavat ominaisuudet, eli rekonstruktio, lasketaan koh-
teen ulkopuolelta havaitun aaltokentin perusteella. Kaavakuva mittausasetelmasta on
esitetty kuvassa [I] Tyypillisesti halutun suureen mittaaminen vaatii useiden eri suun-
nista tapahtuvien mittausten yhdistdmisté ja siten kukin Idhetin Idhettdd vuoronperidin
signaalin, joka mitataan kaikilla vastaanottimilla. Rekonstruktion laskenta niistd sig-
naaleista on ns. inversio-ongelma.

Osana rekonstruktion laskentaa kdytetdin suoraa akustista mallia, jonka avulla mallin-
netaan mittaustapahtumaa. Kéytettdvan mallin laatu vaikuttaa suoraan saatavan rekon-
struktion laatuun ja epitarkalla suoralla mallilla laskettu rekonstruktio on yleensi huo-
nolaatuinen. Mikdli halutaan tarkka rekonstruktio, on kédytettdvi korkealaatuista suoraa
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Kuva 1: Periaatteellinen kuva akustisen tomografian mittausjérjestelystd. Lihetin p, 13-
hettéd akustisen pulssin f(t), joka kulkee mitattavan kappaleen ldpi. Akustinen signaali
mitataan kappaleen ympdrille sijoitetuilla antureilla.

mallia. Téllaiset mallit ovat laskennallisesti raskaita ja siten laskenta-aika voi kasvaa lii-
an pitkdksi kdytdnnon sovelluksiin. Laskennassa kdytettivin suoran mallin vaikutusta
rekonstruktion laatuun voidaan kuitenkin vdhentidd kiyttdmalld esimerkiksi approksi-
maatiovirhemenetelméd (engl. approximation error method, AEM)[1]].

Approksimaatiovirhemenetelmésséd suoran mallin virheet ja epivarmuudet huomioidaan
tilastollisessa viitekehyksessd. Mallin tilastolliset parametrit lasketaan etukiteen ja nii-
td hyodynnetdin rekonstruktion laskennassa, jolloin virheiden vaikutus tulokseen pie-
nenee. Tdlloin laskennassa voidaan kiyttdd nopeita, mutta tarkkuudeltaan huonompia
malleja rekonstruktion laadun heikkenemdttd merkittavisti.

Téassd tutkimuksessa sovelletaan approksimaatiovirhemenetelméd akustiseen inversio-
ongelmaan ja tutkitaan menetelmin toimivuutta kahden simuloidun testitapauksen avul-
la.

2 MENETELMAT

2.1 Suora malli

Pisteessd p, oleva pisteméinen ldhetin ldhettdd akustisen signaalin f(¢). T4lloin aallon
etenemisti voidaan mallintaa ddrettomissd kaksiulotteisessa alueessa (R?:ssa) akusti-
sella aaltoyhtalolla

—Vzu(p, t) +

alkuehdoilla
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jossa p € R2, § on Dirac’n deltadistribuutio ja ¢ #inen nopeus. Olkoon jatkossa re-
konstruoitava parametri ddnen nopeus ¢ ja merkitiddn edelld esitetyn mallin mukaisia
simuloituja havaintoja A(c):114.

Kéytinnon laskennassa aaltoyhtélo ratkaistaan numeerisesti usein dérellisessi laskenta-
alueessa, jonka reunoille asetetaan absorboivat reunaehdot. Reunaehdot voidaan toteut-
taa useilla eri tavoilla, esimerkiksi viitteissd [2] ja [3] esitetyilld menetelmill&.

2.2 Approksimaatiovirhemenetelmé

Bayesilaisessa tilastollisessa inversiossa kaikkia tuntemattomia késitelldén satunnais-
muuttujina[l]. Kuhunkin satunnaismuuttujaan liittyvdd informaation tasoa kuvataan
satunnaismuuttujan todennékdisyysjakaumalla. Tdlloin inversio-ongelman tidydellinen
ratkaisu on todennékdisyysjakauma 7 (¢|y), joka kertoo kunkin ratkaisun ¢ todennikoi-
syyden tehdylle mittaukselle y. Yleinen tapa laskea jakauma on kiyttii Bayes’n kaavaa

iy Tyl (e)
W(C’y) - W(y) .

Kun oletetaan additiivinen kohina, saadaan havaintomalli

y=A@) +e. (1)

Olettamalla kohina e ja ¢ keskenéén riippumattomiksi, saadaan[1][4]]

m(cly) = (2)

Kun mittaus y on kiinnitetty, on edellisen yhtdlon nimittdjd vakio. Talloin

W(E’y) X ﬂ-e(y - Z(E))ﬂ-<f> )
jossa merkintd o tarkoittaa verrannollisuutta.

Merkitiddn cyap:lla maximum a posteriori—estimaattia, todennikdéisintd d@danennopeusja-
kaumaa, kun mittaus y on tunnettu. Olettamalla, etti ¢ ~ N (C,,[z) jae ~ N(0,T,),
siis normaalijakautuneita, saadaan

cumap = argmax m(y — A(c))m(c)

= argmin (| Le(y — A@©@)* + || Le(c — 2)|*) . 3)

jossa LIL; =T_'jaLTL, =T

Edelld on johdettu yleinen tapa laskea rekonstruktio tilastollisessa viitekehyksessd. Me-
netelmissi inversio-ongelman ratkaisu saadaan minimointitehtdvin ratkaisuna. Akusti-
sessa inversiossa timi minimointiongelma on epilineaarinen ja siten se on kdytannossi
ratkaistava iteratiivisesti. Ongelman ratkaisussa joudutaan laskemaan tarkka malli A(¢)
useita kertoja. Mikéli malli on raskas, on rekonstruktion laskeminen hidasta. Toisaalta,
kuten aiemmin on todettu, jos malli on epitarkka on saatu tuloskin epatarkka.
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Merkitiddn kevyttd (epétarkkaa) mallia A(c):114, jossa ¢ = P¢ ja P on projektio, joka
muuttaa tarkan mallin parametrit kevyen mallin parametriksi. Nopeaa mallia A(c) ei
voi valita mielivaltaisesti, vaan AEM vaatii toimiakseen, ettd A(c) ~ A(c) riittavalld
tarkkuudella.

Muokataan havaintomallia (1))

y = A{©) +e
= Ale)+ A(@) — A(c) +e

Téssd € on mallinnusvirhe. Kun oletetaan, ettd mallinnusvirhe € on normaalijakautunut,
niin tilléin myods v ~ N (v, T',). Kun lisdksi oletetaan, ettd ¢ ~ N (c,,I'.) ja v ovat
keskendin riippumattomia, saadaan vastaavasti kuin aiemmin

evap = argmin ([|Ly(y — A(c) = v + [ Le(c = e)|1?) (4)

jossa LI'L, = T';'ja LT L. = T';'. Tdmi kaava niyttdd hyvin samankaltaiselta kuin
kaava (3). Ndissd on kuitenkin yksi oleellinen ero: kaava (3) kayttdd tarkkaa mallia
A(T), kun taas kaavassa (d) kiytetddn kevyttd suoraa mallia A(x).

Edelld esiintyvid parametreja I',, ja v, on hankala laskea analyyttisesti, joten tissd tutki-
muksessa niitd estimoidaan néytteisiin perustuen:

1. Generoi 7, ¢ =1...Cjaz’ = Pz’

2. Laske e = A(z') — A(z") kaikille / = 1...C.

3. Laske

1< 1 c
_ I _ ¢ ¢ T
&= 5 ;:1 e ja TI.= o1 ;21 (6" —eu)(e” —e) .

4. Asetav, =¢,jal’, =T, + T, koska oletusten mukaan e ~ N'(0,T..).

Téamad laskenta ei ole riippuvainen mittauksesta, joten vaihe voidaan suorittaa etukéteen
ja tulokset talletetaan myohemmin kéytettdviksi. Saatuja tuloksia voidaan hyodyntédd
niin kauan kuin mittausolosuhteet eivit muutu oleellisesti. Niin ollen laskenta-aika ei
ole tdssd vaiheessa kriittinen tekija.

3 SIMULOINNIT JA TULOKSET

Tidssd tyossd tutkitaan AEM:n toimintaa kahdessa tilanteessa. Suorien mallien ratkai-
suun on kiytetty ddrellisten differenssien menetelméé aikatasossa ja mallien parametrit
on esitetty taulukossa [I] Ensimmadisessd tapauksessa nopeassa mallissa kdytetddn kar-
keaa aika- ja paikkadiskretointia. Toisessa tapauksessa edellisen lisdksi kédytetddn las-
kennallisesti kevyitd, mutta epitarkkoja absorboivia reunaehtoja.
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Taulukko 1: Mallien parametrit, laskenta-ajat ja rekonstruktion virheet. Sarakkeet va-
semmalta oikealle ovat mallin nimi, aika-askelten lukumddrd K, diskretointipisteiden
lukumdidrd N yhdessd spatiaalisessa dimensiossa, diskretointipisteiden lukumdidird aal-
lonpituudella N/X (f = 150kHz), laskenta-alueen sivun pituus L, laskenta-aika ja
rekonstruktion L*-virhe. Simuloitu havainto vy on laskettu alimmalla rivilli esitetyilldi
parametreilla.

malli K N N/ L laskenta-aika L?-virhe
tarkka 4096 1794 50.7 0.33m 25h2min 9s 640
nopea (tapaus 1) 1024 466 13.2 0.33m S56min 13s 951
AEM (tapaus 1) 1024 466 13.2 0.33m 1h 4min 5s 676
nopea (tapaus 2) 1024 306 13.0 0.22m 36 min45s 1355
AEM (tapaus 2) 1024 306 13.0 0.22m 41 min 52s 847
havainto 4096 1858 525 0.33m

Karkea spatiaalinen ja temporaalinen diskretointi aiheuttavat virhettd suoran mallin las-
kennassa. Toisaalta hieno diskretointi antaa tarkemman laskentatuloksen, mutta kasvat-
taa laskenta-aikaa. Niin ollen akustisessa inversiossa joudutaan tasapainottelemaan dis-
kretoinnin tiheyden ja laskentaan kéytettdvin ajan vélilli. Ensimméiisessé testitapauk-
sessa tutkitaan AEM:n toimintaa kéytettdessa karkeaa diskretointia. Testitapauksen re-
konstruktiot on esitetty kuvassa [2|ja L2-virheet seki laskenta-ajat 15ytyviit taulukosta
Kuten rekonstruktiokuvista ja L2-virheisti havaitaan, AEM pienentii karkeasta diskre-
toinnista johtuvaa virhettd merkittdvésti. Toisaalta havaitaan, ettd rekonstruktion lasken-
taan kuluva aika ei ole AEM:44 kéyttiviassd menetelméssd merkittivisti suurempi kuin
nopealla suoralla mallilla ilman AEM:ii.

Kuva 2: Ainennopeusjakauman rekonstruktio ensimmiisessi testitapauksessa. Numee-
rinen malli on vasemmanpuoleisessa kuvassa. Tdmin oikealla puolella olevat rekon-
struktiot vasemmalta oikealle ovat nopealla mallilla laskettu, nopealla mallilla AEM:n
kanssa laskettu sekd tarkalla mallilla laskettu.

Korkealaatuiset reunaehdot voivat olla laskennallisesti raskaita ja heikkolaatuiset reu-
naehdot aiheuttavat virhettd inversio-ongelman numeeriseen ratkaisuun. Toisessa tes-
titapauksessa tutkitaan AEM:n toimintaa tapauksessa, jossa virheitd aiheuttaa karkean
diskretoinnin lisdksi myos heikkolaatuiset, laskennallisesti kevyet, absorboivat reunaeh-
dot. Tapauksen rekonstruktiot on esitetty kuvassa [3|ja L2-virheet seki laskenta-ajat ta-
pauksissa ovat taulukossa [T} Tuloksista nihdéidn, etti AEM kompensoi myos tdssi ta-
pauksessa epitarkasta mallista johtuvia virheitd merkittavisti.
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Kuva 3: Ainennopeusjakauman rekonstruktio toisessa testitapauksessa. Numeerinen
malli on vasemmanpuoleisessa kuvassa. Tamin oikealla puolella olevat rekonstruktiot
vasemmalta oikealle ovat nopealla mallilla laskettu, nopealla mallilla AEM:n kanssa
laskettu seki tarkalla mallilla laskettu.

4 JOHTOPAATOKSET

Téssid tyossa tutkittiin mallinnusvirheiden kompensointia tilastollisessa viitekehyksessa
AEM:n avulla. Menetelmii tutkittiin kahdella simuloidulla testitapauksella. Ensimmai-
sessd testitapauksessa tutkittiin karkean diskretoinnin aiheuttamien mallinnusvirheiden
kompensointia ja toisessa tapauksessa menetelmén toimintaa heikkolaatuisten reunaeh-
tojen ja karkean diskretoinnin aiheuttamien mallinnusvirheiden kompensoinnissa. Si-
muloinnit osoittivat menetelmén parantavan rekonstruktioiden laatua molemmissa ta-
pauksissa ilman huomattavaa laskenta-ajan lisdysti.

KIITOKSET

Tatd tutkimusta ovat rahoittaneet Suomen Akatemia (projektit 136220, 140984 ja
250215 Inversio-ongelmien huippuyksikko) sekd Itd-Suomen yliopisto (strateginen ra-
hoitus).
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