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Zastosowanie sieci neuronowych pozwala na precyzyjne rozwigzywanie zlozonych problemow, w ktorych
analityczne okreslenie problemu odwrotnego moze by¢ skomplikowane lub niemozliwe. Z tego wzgledu,
zaobserwowa¢ mozna dynamiczny rozwdj sieci neuronowych wraz z ich coraz szersza aplikacja w réznych
dziedzinach. W obszarze metrologii optycznej, konwolucyjne sieci neuronowe $wietnie nadaja si¢ do rozwiazywania
zagadnien zwigzanych z analiza obrazoéw interferencyjnych. Przykladem, nad ktérym skupiamy si¢ w ramach
niniejszej pracy jest problem wyznaczenia rozktadu amplitudy drgan obiektu, zakodowanej w modulacji amplitudy
obrazéw interferencyjnych rejestrowanych technikg z usrednianiem w czasie (ang. Temporal Averaging
Interferometry, TAI) [1]. W technice TAI amplituda rejestrowanych interferogramow opisana jest funkcja Bessela,
przez co klasyczne algorytmy, takie jak, metoda czasowej dyskretnej zmiany fazy (ang. temporal phase shifting, TPS)
[2], czy jednoramkowa metoda spieralnej transformacji Hilberta (HST) [3], dopasowane do cosinusoidalnych zmian
fazy, beda generowa¢ blgdy. W przypadku uczenia glebokiego kluczowym aspektem poza odpowiednio
zaprojektowang architekturg sieci CNN oraz dobrze przygotowanym zbiorem treningowym, jest dobor metody
nadzorowania uczenia. W przeprowadzonym badaniu poroéwnano mozliwosci predykcyjne architektury sieci
neuronowej DeepBessel [4] trenowanej standardowg metoda uczenia nadzorowanego z technikg generatywnej sieci
przeciwstawnej (ang. Generative Adversarial Network, GAN) [5]. Polega ona na koncepcie wykorzystania w
procesie treningowym dwoch wspotpracujacych sieci. Pierwsza generuje rozwigzanie dopasowane do konkretnego
problemu (sie¢ generatora - w naszym przypadku jest to sie¢ DeepBessel). Druga sie¢ ma za zadanie rozroznia¢
warto$ci wzorcowe i wygenerowane (sie¢ dyskryminatora (rys. 1.). Pracujac w ten sposob obie sieci rywalizuja ze
sobg, w rezultacie poprawiajac swoje zdolnosci predykc;ji.
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Rysunek 1: Schemat przedstawiaj gcy zasade dziatania metody GAN.
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Rysunek 2: Poréwnanie metod uczenia.
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