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W pracy przedstawiono metodg statystycznej analizy obrazow struktur metalograficznych
elementéw instalacji cisSnieniowych pracujacych w warunkach pelzania, dla oceny klasy
uszkodzenia materialu. Dokonano poréwnania wynikow oceny klasy stanu uszkodzenia z
metoda bazujaca na sieciach neuronowych.

1. WPROWADZENIE

Bardzo wysokie koszty inwestycyjne instalacji energetycznych i1 wzglad gospodarczy
stawiaja wymogi okres$lenia praktycznej trwatosci rozporzadzalnej oraz okreslenia czasu
bezpiecznego eksploatacji urzadzen lub ich elementéw po zakonczeniu eksploatacji w czasie
wynikajacym z obliczeniowej trwalosci rozporzadzalnej. Problem sprowadza si¢ zatem do
okreslenia dla danego urzadzenia, instalacji lub elementu tzw. trwalosci resztkowe;,
definiowanej jako r6znica czasu mi¢dzy praktyczna i obliczeniowa trwato$cia rozporzadzalna.
Analiza metod prognozowania trwalosci resztkowej wskazuje na konieczno$¢ stosowania
zintegrowanych sposobéw postgpowania polegajacych na potaczeniu obliczen w oparciu o
standardowe dane materialowe jak 1 metod polegajacych na badaniach i prébach materiatu po
eksploatacji, a w szczegdlnosci metod polegajacych na ocenie stanu uszkodzenia materiatu
przy uzyciu replik organicznych. Powoduje to celowos¢ opracowania metody prostego i
jednoznacznego sposobu okreslania przydatnosci materiatéow do dalszej eksploatacji na
podstawie badan struktury materiatu[1].

Celem podjgtych prac jest opracowanie komputerowej metody analizy obrazéw struktur
metalograficznych oraz wykorzystano statystyczna metod¢ klasyfikacji przetworzonych
obrazéw otrzymanych za pomoca mikroskopii elektronowej. Stanowia one kontynuacj¢ prac
opisanych w [3] nad opracowaniem skutecznej metody klasyfikacji uszkodzenia materiatow
w celu jej zastosowania w komputerowym systemie prognozowania trwalosci resztkowe;.
Zastosowanie takiego systemu umozliwi znaczne przyspieszenie wykonywania obliczen
zwiazanych z opracowaniem prognozy, zobiektywizuje wnioskowanie oraz wyeliminuje
btedy przypadkowe.

" Autorzy uczestnicza w realizacji projektu CEEPUS Nr PL-013/0203 kierowanego przez Prof.
L.A. Dobrzanskiego
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2. MATERIAL I METODYKA BADAN

Material badawczy zostal opracowany na podstawie zdje¢ struktur metalograficznych o
réoznym stopniu zaawansowania procesOw zniszczenia materialu powstaltych w wyniku
petzania, otrzymanych za pomoca elektronowej mikroskopii skaningowe;j.

We wstgpnym etapie pracy w analizowanych strukturach metalograficznych
wyekstrahowano istotne dla rozwiazania zadania cechy obrazéw, takie jak pustki powstajace
w trakcie procesu petzania, ktére charakteryzuje: ksztalt, wielko§¢ oraz poziom szaro$ci
peknig¢¢ wystepujacych na obrazach zapisanych w 256 odcieniach szarosci.

W dalszej kolejnosci zastosowano do analizy filtracj¢ oraz detekcje¢ krawedzi pustek
widocznych na obrazach. W celu wykrycia krawedzi pustek mozna korzysta¢ z pierwszej
pochodnej funkcji opisujacej zmiany stopni szaro$ci obrazu — ekstrema funkcji. W pracy
zastosowano lokalne gradienty, ktére sa wystarczajacym przyblizeniem tejze pochodnej [2].

W analizowanych obrazach interesujace punkty zostaly wydzielone z obrazu poprzez
filtracj¢ oraz wykrycie krawedzi obszarow o jasnosci wigkszej od zadanego progu, w wyniku
zastosowania gradientu jako réznicy wartosci sasiednich punktow.

W badaniach zastosowano filtry gérnoprzepustowy (F1) i dolnoprzespustowy (F2), ktérych
posta¢ dobrano w wyniku weryfikacji eksperymentalnej. Schemat postgpowania podczas
analizy obrazu przedstawia rysunek 1. Na rys. la przedstawiono mape¢ bitowa z widocznym
peknigciem powigkszonym 1000-krotnym, natomiast na rys. 1b ten sam fragment po filtracji
maska F1, a narys. 1c fragment po filtracji maska F2.

Filtr F1 umozliwia wydobycie punktéw, wyraznie réznych od tta obrazu, w zaleznosci od
otoczenia rozpatrywanego piksela w tym przypadku jest to najblizsze sasiedztwo (maska 3x3)
po jednym pikselu w kazdym z o$miu kierunkéw. Natomiast w wyniku zastosowania filtra F2
otrzymuje si¢ efekt podobny do zwigkszenia kontrastu. Analogicznie jak w przypadku filtra
F1 analizowane jest sasiedztwo rozpatrywanego piksela.
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Rys. 1. Widok peknigcia: a) przed filtracja, b) po filtracji F1, ¢) po filtracji F2



Metoda statystycznej oceny klasy uszkodzen ...

99

Rys. 2. Przyktadowe obrazy struktur rzeczywistych, po filtracji maska F1 oraz wykryciu

Stosujac filtracje 1 detekcje krawedzi stworzono bazg wzorcOw struktur (rys. 2)
odpowiadajaca kolejnym klasom uszkodzenia[3]:
klasa I — material nie wykazuje uszkodzefn spowodowanych petzaniem,
klasa II — powstawanie pustek,

klasa III — rozwdj pustek,

klasa IV — powstawanie mikropgknig¢,
klasa V — powstawanie makropgknigc.

obraz wyjsciowy

obraz po filtracji F1

obraz po filtracji F2

- __ A~ J

krawedzi: a) I klasy, b) II klasy, c) III klasy, d) IV klasy, e) V klasy
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Dla zestawionych wzorcéw obrazéw odpowiadajacych kolejnym klasom uszkodzenia
zastosowano wskaznik w opisujacy ksztatt 1 wielkos¢ pustek lub peknig¢, pozwalajacy na
okreslenie klasy zmegczenia materiatu w trakcie procesu petzania:

|
g
=

w= 3)
gdzie:

S — powierzchnia $rednia pustek wykrytych,

Smax — powierzchnia najwigkszej pustki w danej strukturze.

Nastepnie, na podstawie analizy 30 wzorcowych obrazéw struktur, wyznaczono warto$ci
liczbowe wspoiczynnika w, odpowiadajace kazdej z klas uszkodzenia materialu, ktore
zestawiono w tabeli 1. Tak okreslone zakresy warto$ci wspétczynnika w wprowadzono do
programu komputerowego, a nastgpnie na ich podstawie zweryfikowano algorytm
postgpowania wykorzystujac do tego celu 30 obrazéw struktur (po 6 na kazda z klas), ktérych
nie wykorzystywano wczesniej do okreslenia wartosci wspoétczynnika w. Obrazy struktur
weryfikujacych poprawnos¢ klasyfikowania przez program komputerowy przygotowano w
sposOb analogiczny do sposobu postgpowania z obrazami, na podstawie ktorych okreslono
warto$¢ wspotczynnika.

Tabela 1. Wartosci wspéiczynnika w dla poszczegdlnych klas

Lp. Klasa zniszczenia Wartosci wspotczynnikéw poszczegdlnych klas
materiatu

1. I 0,0000 <w <£0,0010

2. II 0,0010 <w <£0,1470

3. I 0,1470 < w £0,4000

4. v 0,4000 < w <1,7000

5. \4 1,7000 < w

3. WYNIKI

Wyniki poprawnosci klasyfikowania obrazéw 30 struktur przez program komputerowy
przy zastosowaniu roznych filtrow przedstawiono na rysunku 2. W wyniku analizy
uzyskanych rezultatéw stwierdzono, ze dla zastosowanych zakreséw wspdiczynnika w
filtracja filtrem F1 data duzo lepsze wyniki niz filltracja filtrem F2. Po filtracji przy
zastosowaniu maski filtra F1 program zaklasyfikowal poprawnie 27 sposréd prezentowanych
30 obrazéw struktur co daje skutecznos¢ rozpoznawania 90%. Natomiast przy zastosowaniu
maski filtra F2 program zaklasyfikowal poprawnie jedynie 20 sposréd 30 przedstawionych
struktur. Metoda wykorzystujaca sztuczne sieci neuronowe przedstawiona w pracy [3]
pozwala na uzyskiwanie poréwnywanej zgodnosci (92%) jak dla filtra F1 (rys. 3).
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3
Numer struktury
danej klasy

O Przy zastosowaniu filtra F1 [ Przy zastosowaniu filira F2 B Rzeczywista klasa obrazu

Rys. 2. Wykres wynikéw poprawnosci klasyfikowania
obrazdéw struktur przez program komputerowy

Numer struktury
danej klasy
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By |

21
Odpowiedzi sieci neuronowych 22 23 24 95

OOdpowiedz sieci SN500-1-01 O Odpowiedz sieci SN400-10-01 B Odpowiedz sieci SN500-2-01 B Rzeczywista klasa obrazu

Rys. 3. Wykres odpowiedzi sieci neuronowych
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4. PODSUMOWANIE

W pracy przedstawiono metodg klasyfikacji obrazéw struktur metalograficznych na
podstawie analizy cech obrazu z wykorzystaniem metod statystycznych. Decydujacy wptyw
na poprawnos¢ klasyfikacji ma rodzaj zastosowanego filtru w trakcie przetwarzania obrazéw
oraz jednocze$nie wartos¢ przedziatu wspdiczynnika dla kazdej z klas zniszczenia materiatu.
W dalszym ciagu prowadzone sa prace nad poprawa skutecznosci dzialania programu, a
uzyskane dotychczas wyniki stanowia pomoc w optymalizacji jego dziatania. Nalezy
przypuszczaé, powigzania obydwu metod, wykorzystujacych analiz¢ statystyczna obrazéw
oraz sieci neuronowe pozwoli na uzyskiwanie wigkszej sprawnosci rozpoznawania klasy
uszkodzenia materiatu.
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