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Wprowadzenie

Zeliwa 3 materialem stosowanym do budowy elementéw maszyn o
réznych wiaciwosciach mechanicznych i zytkowych. § one rownie
powszechnie stosowane jako materiat nag¢s@z i elementy maszyn
transportowych. W niniejszej pracy przedstawionw@&@odejcie do elementéw
oceny parametrowzeliw z wykorzystaniem metod komputerowego systemu
wspomagania wnioskowania.

Do celéw diagnozowania wginego opracowano elementy oceny
regutowej, ktéra wspomaga proces treningu siecroreawej wykorzystanej do
budowy systemu automatycznego wnioskowania. Naeefarztkowym proces
diagnozy wspomagany jest klasyfikatorami szczeggioivdla poszczegdlnych
wydzielen grafitu), aby sié neuronowa byla trenowana prawidiowo
sklasyfikowanymi danymi weégiowymi. Na kacu procesu prawidtowego
treningu, sié neuronowa przejmuje proces decyzyjny; samodziedkiasyfikuje
badan prébke zeliwa.

Etap pocatkowy wnioskowania realizowany jest na podstawigufe
opisupcych zbiorem cech geometrycznych obrazu mikrosk@ggmmwvydzielé
grafitu. Miary regutowe @ elementem niezillnym do przekazania na Weija
sieci neuronowej wikxiwe] decyzji. Jest to proces treningu sieci pod.tz
nadzorem klasyfikatora (eksperta) regutowego.

Parametryzeliwa mazna opiséd wartcgciami jego charakterystycznych
elementéw sktadowych, zwanych deskryptorami miaafigznych wydzielé
grafitu wzeliwie. § one elementami miar jako zeliwa, ktére mana ocent po
dokonaniu ekstrakcji elementow istotnych dla propekniarowych.

Celem bada byta ocena mdiwosci opracowania metod | nadzi
wyodrebniania cech charakterystycznych wydzbetgafitu w zeliwie. Waznym
elementem tej oceny byta rowni&westia istnienia miar ikziowych dla tych
cech, wysipujacych w obrazie prébki materialu. Te dwa elementyams
nieodzowne dla opracowania metod automatyzacji ggocnadzorowanego
treningu modutu wnioskowania.

Ekstrakcg cech wyhcznych, charakterystycznych dla badanej klasy
(probki), mana zrealizowa wykorzystugc zbior regut wyraniajacych kada z
tych klas od cech klas innych. Pierwgptacere strukturyzeliwa przeprowadza
ekspert, na podstawie zdjmikrostruktury wewantrznej materiatu, analizag
istotne elementy prébki. Jego wsha diagnoza polega na ocenie fakowe]
ksztaltu oraz rozmieszczenia wydzielgrafitu, w obrazie mikroskopowym
badanej probki. Wiele zeliw zawiera elementy wspdlne, identyczne vide z
klas. Postawienie ostatecznej diagnozy musi zatestaz oparte o cechy
wyrozniajace kada z nich.

Sieci neuronowe gs narzdziem oceny, g&to stosowanym w pdych
dziedzinach nauki, tak w imzynierii materialowej, jako alternatywne
rozwigzanie probleméw diagnozowania struktury metalogeafe] materiatu.
Wykorzystanie sieci neuronowej pozwala unikkn  poszukiwa



skomplikowanych, cgto nieznanych zateosci modelu matematycznego,
umazliwiaj gcego opis elementéw charakterystycznych diagnozeg@obiektu.

Wyniki przedstawionych bada miaty na celu definigj elementéw
zlozonego procesu wyboru agdéw ucacych si€ oraz przeprowadzenia jej
treningu. Dobrze wytrenowana &i@euronowa mee okrdla¢ klasy badanych
prébek materiatu; w szczegékwd jej przyporadkowanie do okrdonego
gatunku i pérednio okrélenia jego wiasn&i mechanicznych.

Opracowane metody mgpgnacznie ogolniejszy charakter, ¢ho pracy
przedstawiono badania przeprowadzone na przyktadowyech klasach probek
zeliwa - sferoidalnego, wermikularnego lub szardgary klasyfikacji dotyca
oceny Kksztaltu i rozmieszczenia wydzielggrafitu na materiale zeffia
mikroskopowego probkizeliwa. Zgodnie z definiciami wzorcOow opisanych
Polskimi Normami. Do budowy modutu automatycznegmog wydzielé grafitu
w zeliwie wykorzystano deskryptory cech geometrycznyegydzieler grafitu.
Ich cechy charakterystyczne oflene 3 za pomog wspotczynnikow ksztattu.
Na tej podstawie opracowano procedury numerycziha$ykikacji obiektow
oceny.

Metoda automatycznego wnioskowania

Sieci neuronowe gsuogoélnionym modelem automatu iteracyjnego, ktory
pozwala zamodelowacechy obiektu, trudne lub nietlwve do bezpéredniego
opisu matematycznego, z uwagi na brak formutl matgemraych lub zapis
analityczny jest bardzo trudny. Maovos¢ odwzorowania rénych, take
nieliniowych zaleénosci pomkdzy pewnymi sygnatami w&iowymi a
wybranymi sygnatami wygiowymi, rownolegte przetwarzanie informaciji,
zdolna¢ uczenia i oraz filtracja b¢ddw to istotne cechy sieci neuronowych.

Dziatanie i trening sieci neuronowej

Dziatanie sieci neuronowej polega na wyznaczaniktora sygnatdéw
wyjsciowych, na podstawie wektora sygnatow sgewych. Dla kadej
warstwy, pocgwszy od pierwszej, obliczang wartasci sygnatow wyjciowych
czesci liniowej neuronu, a nagtnie na ich podstawie was wektorow
sygnatow wy§ciowych, czsci nieliniowej neuronu, ktore dalej siajsie
wejsciami dla kolejnej warstwy sieci. W procesie uczer{ireningu) sieci
neuronowej nagpuje modyfikacja jej parametréw (wag).

Podstawow cechy sieci neuronowej jest jej zdolftodo uogdlniania, tzn.
generowania wkxiwego rozwjzania dla danych, ktore nie nzddy do chgu
uczcego sieé.

Ocena przydatrioi zeliwa do zastosowaw przemygle motoryzacyjnym,
dokonywana jest w oparciu o odpowiednie normy.

W niniejszej pracy zaproponowano wykorzystanie atych sieci
neuronowych jako nasdzia automatycznej klasyfikaciji cech
charakterystycznych badanego obiektu; @cprezydatngci zeliwa na elementy
maszyn transportowych. Parj sformutowano cel i tezniniejszej pracy.



C o D
l

IMNICIALIZACIA SIECI ALGORYTMLU,
GEMEROWANIE WAG POCZATKOWSNY CH

>

OBLICZAMIE WARTOSCI WY SCIOWYCH
SIECI DLA KOLEIJNEGO REKORDU UCZACEGO

!

OBLICZAMIE BEEDU MNA WYJSCIU SIECT

CIY BEAD

SRED M IOKWAD RATOWY
JEST MNIEJSZY
oD ZADANE] WARTOSCI?

C KONIEC )

— MODYFIKACIA WAG NEUROMNOWW

Schemat uczenia sieci neuronowej

Cel pracy

Celem rozprawy jest opracowanie metod ekstrakcji chce
charakterystycznych prébekliwa, z wydzieleniami grafitu oraz przedstawienie
metod skutecznego treningu sieci neuronowej podzarach (dla systemu
automatycznego wspomagania diagnozy). Do uczemiea sieuronowej pod
nadzorem, wykorzystane zosjan metody regutowego opisu cech
charakterystycznychzeliwa, stosowanego do produkcji elementow maszyn
transportowych.

Teza pracy

Automatyzacja procesu oceny jagiowe] oraz ilgciowe] rodzaju
wydzielé grafitu wzeliwie jest méliwa na podstawie decyzji sieci neuronowej,
wytrenowanej pod nadzorem regutowych klasyfikatorowcech
charakterystycznych wydziélggrafitu w prébkachzeliw. Opracowanie miar
numerycznych dla cech charakterystycznych wydzigieafitu w Zeliwie,



umcliwi  zwielokrotnienie liczby danych wejowych dla skutecznego
wytrenowania sieci neuronowe;.

Ocena przydatrigi opracowanego modutu automatycznego wnioskowania
z zastosowaniem sieci neuronowej, zostata dokomen@odstawie wymaga
zdefiniowanych  obowzujagcymi  normami, uzupetnionych  zadanymi
wymaganiami gytkownika systemu.

Graficzne deskryptory wydzielen grafitu

Wykorzystanie reprezentacji obrazowej struktury nogkopowejzeliwa,
jako zbioru danych weégiowych modelu automatycznego wnioskowania, nie
bytlo dogd stosowane. Podstawowym problemem implementacyj@gindua
liczba elementow opisagych obrazeliwa.

Pelny obraz mikroskopowy prébki zawiera szeregstignych elementéw
opisowych, bez znaczenia dla prawidiowej diagndzl uproszczenia zapisu
danych pomiarowych oraz ekstrakcji danych istotnpebcesu diagnozowania
zastosowano wgbne przetwarzanie przesiewow®dta informacji obrazowey:

- odfiltrowane zostaje tlo obrazu, z ktoérego ustenizostaj elementy
grafitu o zbyt matym wymiarze, jako nieistotne diasciwosci zeliwa i
trudne do klasyfikacji w systemie wnioskowania,

— ocenie podleggaj wzorniki (deskryptory) podstawowe wedtug
ustalonych miar dla elementéw wydzigle

— ocenie podlega stopig rownomierné¢ wypetnienia probki elementami
grafitu,

— odrzucone zostaj probki, ktérych dowolne miary wydzigle
przekracza dopuszczalne normy.

Przeksztatcenia obrazu struktury wewnetrznej zeliwa

Obraz mikroskopowy klasyfikowanej probikeliwa zawiera:

— zbidr charakterystycznych elementow klasyfikaciji,

- tekstue.

Analize cyfrowego widma obiektow przeprowadza v oparciu o kilka

klasycznych metod przetwarzania obrazow, jak:

— filtracja obrazu wedtug zalonego poziomu progowego, ktorej celem
jest usunjcie zaklécé obrazu, wyostrzenie krazi obiektow,
zwickszenie kontrastu obrazu itp.,

— binaryzacja obrazu, czyli zmiana jego atrybutéwwbaa dwukolorowe
zwykle czarno-biate,

— operacje morfologiczne, np. erozja — powadaj] wyeliminowanie
obiektow o zatlaonym rozmiarze,

— Scienianie lub szkieletyzacja obrazu, ktére prowadio pokazania
konturéw lub "szkieletow" obiektow.

Po wstpnym przetworzeniu obrazu poddajemy analizuje ceuligktow

pozostatych na obrazie.



Przeksztatcenia morfologiczne

Przeksztatcenia morfologiczne to jedne z najisepsziych operacji w
komputerowe] analizie obrazu. Odpowiednio kombinogvaw zestawy
pozwalaj na najbardziej zimne operacje, zwrane z analg ksztattu
elementow obrazu, ich wzajemnego peloia oraz umdiwiaja ztozone procesy
symulaciji.

Podstawowe przeksztatcenia morfologiczre psinktem wy§ciowym do
tworzenia bardziej zimnych operacji, zwizanych z analig ksztattu obiektow,
oraz ich wzajemnego rozmieszczenia.

Przeksztatcenie morfologiczne polega na:

— Przytazeniu centralnego punktu kolejno do wszystkich pankbbrazu;

— Sprawdzeniu czy lokalna konfiguracja punktow odpm@ uktadowi
zapisanemu w elemencie strukturalnym (ngciej na siatce elementéw
obrazu w postaci kwadratowej ew. heksagonalneg));

- Wykonaniu, w przypadku zgodém konfiguracji punktdéw, operacji
okreslonej dla danego przeksztatcenia.

— Przeksztalcenia morfologiczne ingeyrufzmieniap) tylko te czsé
punktow obrazu, ktorych otoczenie jest zgodne zmelgem
strukturalnym, co pozwala na szczegoélnie doktadriangwanie
przeksztaicg.

Wykonywano przeksztatcenia morfologiczne takiepakn.: erozja, dylatacja,
otwarcie i zamkricie, otwarcie i zamkgcie wiaciwe, scienianie.

Dobrze wytrenowana sie neuronowa speinda maze rok szybkiego
automatu wnioskgrego o jakéci badanych probekzeliwa. Zdefiniowanie
odpowiednich miar deskryptorow pozwala na ictlyaie w formie elementéw
wzorcowych, stosowanych jako filtr do skanowanieezixych rekordow
pomiarowych na obec®’é charakterystycznych danych w rekordzie.

Rekordy danych

Dysponugc opisem cech mma je réwnie wyé¢ do sztucznego
generowania rekordow danych, zgodnych z iy elementami
charakterystycznymi produktu trafionego.

Rekordy sztuczne (wirtualne) winny zawiémementy o wyodibnionych
cechach wyspujace w r@nych proporcjach i rinej dyslokacji w rekordzie
opisu probki.

Tak wirtualnie uzyskane dane ima wykorzystéa do:

— empirycznego doboru sieci neuronowej, najlepiej oskupce] dla

badanego rodzaju prébek,

— przeprowadzenia weryfikacji metod treningu siednoic uzyskanych
sztucznie, jednak o cechach zgodnych 2z modelem raako
rzeczywistego.

W procedurach generacji danych wirtualnychzneoustawia:

— udzial poszczegolnych elementéw sktadowych,

— wspotczynniki skali wydziele



Uzyskujemy w ten sposéb dowalriczbe kombinacji klas wydziele
charakterystycznych grafitu. Danymi epwymi sieci neuronowej as
parametry geometryczne wydziglgrafitu.

Metoda okreslania rodzaju wydzielen grafitu

Dla wyodrbnienia obiektow prébki, daacych pojedynczym wydzieleniem
grafitu, z pola widzenia mikroskopu, tta zastosowajedmy z wielu metod
rozpoznawania obrazow. Ze wegdu na wymagany, krotki czas obliczeorzy
wystepowaniu wielu wydziel® w badanym obrazie, poszukujemy metod o jak
najmniejszej zieoncici obliczeniowej. Obraz wegiowy poddawany jest
wstepnym przeksztatceniom, w celu wyeliminowania eletéennieistotnych,
zakidcer wynikajgcych z niedoskonadoi przyrzzdow pomiarowych, itp. Analiza
obrazu mae by przeprowadzana z zastosowaniem  programow
implementowanych na standardowych procesorach zghlimmumerycznych
(programowo) lub za pomecdedykowanych procesorow uktadowych, Obie
kategorie rozwjzan cechuje rana szybké¢ obliczen a zatem obowgizujg inne
metody przygotowania materiatu $ejpowego.

Segmentacja obrazu

Jest to operacja pozwalap wydzielé z obrazu obszary spetniap
wymagania kryterium jednorodé@ probki, ktorymi mog by¢ m.in. poziom
barw, poziom jasni, czy ksztatt analizowanego obiektu.

Segmentacja shy do odseparowania od siebie obiektow wchogzh w
sklad obrazu oraz wyo¢bnienia tta obrazu. Najbardziej znane techniki tej
operacji to segmentacja przez podziat obszaru,zpraerost obszaru, metgpd
wykrywania kravgdzi — granic segmentu oraz segmentacja statyczna.

Ekstrakcja mapy krawedzi

Zaproponowana w pracy metoda wykorzystuje danekangsna podstawie
filtracji obrazu, ktérej efektem jest mapa kralzi obrazuzrodiowego (zdjcia
mikroskopowego strukturyeliwa).



Mapa krawedzi analizowanego obrazu wykonana przyaiu algorytmu Smitha oraz
obraz po segmentacji z barwnie winonymi segmentami.

Algorytm wypeiniania obszaru i identyfikacji obiektu

Dla procedury identyfikacji obiektéw, na analizowan obrazie,
wykorzystano algorytm Smitha, wypetrgay obszary ograniczone pikselami ich
krawedzi. Segmentacja obrazu to skomplikowane czyanavykorzystugce
m.in. piksele charakterystyczne obrazu, skanowarr@e/o i lewostronne.
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Cechy charakterystyczne i parametryzacja obiektow

Procedura parametryzacji badanego obrazu polegabinezeniu wartéci
cech charakterystycznych obiektéw obrazu. Na pedstazwymiarowanych
elementow opisowych, otrzymujemy parametry klasydjk rodzajow obiektow
wyodrebnionych w analizowanym obrazie. Procedura pargmatii opisuje
dwie grupy wielkdci charakterystycznych obiektow: parametry lokalne
segmentu oraz parametry globalne segmentu. Zadanialgorytmu
parametryzacji segmentu jest wyelinienie cech, ktére wymiernie definuj
jego ksztalt. Prawidtowy doboér cech charakterystych warunkuje skuteczne
dziatanie procedur klasyfikacji obiektow obrazu.

Wspolczynniki ksztaltu obiektow, cechy charakteryzujace
ksztalt wydzielenia grafitu

Srednice Fereta D,,D,) to parametry opisage liniowy rozmiar
segmentdéw obrazu; miary segmentu w pioniepoziomie h. Wyznaczanessna
podstawie rénicy pomedzy maksymalg i minimalrg poziomy (pionows)
wspotrzdng pikseli P, segmentik :

-« N
h:hl:l'-.lvchtl
kk kK EkKkEEK [
kkkkkkkkix <R
kkkkEkEkEKEkEEEE Dv
EkkkEkEKKkEEKEEKEE
kEkk kEE k kK kEkkEkE
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k

Przyktad graficzny opisu segmenlfuérednicami Fereta.

Miarg ksztattu wydzielenia grafitu jest wspoétczynnikagl jego obwodu
do pola powierzchni, wyznaczana podstawie bezwymiarowego wspoétczynnika
ksztattu:

2
R = L
4T[E
gdzie:
L — obwdd obiektu, wyznaczanym liezpikseli na jego

kravedzi,
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S — pole powierzchni obiektu.
Miarg wydtuzenia wydzielenia grafitu, nazwano relacje wymiarow
geometrycznych wzdiu jego osi podianej oraz poprzecznej, zgodnie ze
wspotczynnikiem Fereta:

— Lh
R L
gdzie:
L, —jest maksymalpsrednia obiektu w poziomie
L, —jest maksymaln&ednica (czy wymiar) obiektu w pionie

Miarg cyrkularngci wydzielenia grafitu nazwano relacjego obwodu do
pola powierzchni wydzielenia. Wyliczama podstawie wspotczynnikow:

-
T

L
Re. :;
gdzie:
L — catkowity obwod obiektu, mierzony liczlpikseli po jego
kravwedziach zewstrznych,
S — pole powierzchni obiektu liczone ligzpikseli wewntrz

obrysu
Miarg Blaira-Blissa, ksztattu wydzielenia grafitu nazywa wspotczynnik
wyznaczany ze Wzoru:

RB :L
2y r?
gdzie:
S — pole powierzchni obiektu, liczone w piksbl@abrazu,
fi — odlegté¢ biezacego piksela wydzielenia od jegoodka
cezkosci,

i — biezacy numer piksela obiektu.
Miara Malinowskiej dla wydzielenia grafitu nazywamy rgka obwodu do
jego powierzchni, wyliczana na podstawie wspotciyamMalinowskiej:

L
R, = -1
" on/ns
gdzie:
L — obwadd obiektu
S — pole powierzchni obiektu

Miara Danielssona dla ksztaltu wydzielenia grafitu nazgw
wspotczynnik smuktéci ksztattu wyliczany ze wzoru:

S3
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gdzie:
S — pole powierzchni obiektu
l — minimalna odlegi biezacego piksela obrazu wydzielenia
grafitu od konturu obiektu,
i — biezacy numer piksela obiektu.
Miara Haralicka srodka cezkosci wydzielenia grafitu nazywamy
wspotczynnik obliczany na podstawie wyeaia:

gdzie:
0] — odlegté¢ pikseli konturu odrodka ceézkosci
wydzielenia,
n — liczba pikseli konturu wydzielenia,

i — numer biggcego piksela wydzielenia.
Miarag wypetnienia wydzielgé grafitu nazywamy iloraz pola powierzchni
wydzielenia i pola powierzchni prostgila w ktory ten obiekt zostat wpisany:

ppow
W, =——I/
P pprost [ ]
gdzie:
w,, — Jjestwspotczynnikiem wypetnienia wydzielenia,

Poow — jESt powierzchgiobiektu,
Paost — JESt powierzchpiprostokta pola odniesienia
wydzielenia.

Implementacja algorytmu parametryzacji obiektu

Algorytm Smith’a zastosowany do wypetnienia obspgrv procedurach
segmentacji obrazu, pozwala na uproszczenie progasametryzacji. Podczas
segmentacji obrazu mlbva jest parametryzacja obiektu w trakcie realjzac
procesu wypetniania segmerku

Operacje uzupetnigge:
— wyznaczanie liczby pikseli nalgcych do segmentu - wyznaczanie pola
powierzchni obiektu,

- identyfikacja i zliczanie elementow kradzi segmentu - wyznaczanie
obwodu segmentu,

- identyfikacja minimalnych i maksymalnych miar diapétrzdnychi,
j pikseli wypetnianego obszaru (miamednic Fereta),

— sumowanie wspotkednych i, | pikseli wypelnianego obszaru
(wyznaczanie elementéw miar dla momentow bezwisdirabiektow).
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Uzycie wzorow odpowiednich dla zsumowanych wspgdrgcch i, |

obrazu, identyfikuje wspétezine srodka cézkosci badanego segmentu. Ostatni
etap parametryzacji to wyznaczanie wspotczynnikéuntddtu.

Selekcja obiektow

W celu wyeliminowania badania obiektow nieistotnyadaproponowano
metody filtracji, ktore nie podlegaj analizie. Podczas wsginej analizy
odrzucane $ obiekty, ktore nie nalg do istotnych elementow obrazu lub
opisanych w niewystarczgjym stopniu dla ich identyfikaciji.

Zastosowano metedprogowania miar ksztattu obiektéw, ich rozmiarow
oraz potaenia, jak:

— pole powierzchni,

— wspotczynnik zwarteci,

— $rodek cezkosci inne.

Pierwszy etap selekcji odrzuca obiekty o zbyt miatyozmiarach. W
drugim kroku filtracji klasyfikowane g tylko te obiekty, ktorych pole
powierzchniS jest wiksze od zadanej wako progowejs,

Wyselekcjonowane obiekty muszosiada odpowiedm zwartgé. Aby
obiekt byt klasyfikowany, wart@ wspotczynnika zwarkei R, dla tego obiektu
musi by nizsza od zadanej wadu progoweR, ,. Zastosowana metoda
selekcji segmentow unibiwia pominigcie (w procedurze analizy obrazu)
elementow tla, zmniejszenie liczby danych przechearych w panici,

ograniczenie liczby wykonywanych oblicz@odczas realizacji procedur analizy
obrazu.

llustracja obiektow po przeprowadzeniu proceduiglsgi.
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Aplikacje wykorzystane w badaniach

Aplikacja ,,Generator-gicie” stuzy do przygotowywania danych véejowych
z obrazow uzyskanych ze zdj(mikroskopu) w postaci obrazéw o oklienych
rozmiarach wyrazonych w pikselach dalagcych z kolei plikami wejciowymi dla
aplikacji dokonujcej wydzielania (segmentacji) obiektow. Istniejezivaos¢:

okreslenia rozmiaru przygotowywanych plikow graficznyddedacych
wycinkami obrazu weégiowego,

zadania liczby obrazéw, ktére zosjamygenerowane,

podania wartéci ,kroku” czyli potozenia (przesugcia) kolejnych
obrazéw wyjciowych na obrazie w&giowym,

skalowania obrazu wajiowego, jéli obraz ten zostat zarejestrowany z
powickszeniem innym i obrazy referencyjne i pogkszenia okréane
przez Polsk Norme PN-EN SO 945-1. Istnieje mlwosé
przeskalowania pierwotnego obrazu $eewego w zakresie 50-150%
rozmiaru wejciowego.

% Form1

tax. liczba wycinkdw FKrok

3 2 = [20 =l s 25
3 ’{9& Poziam Pion
[128 | [128 J 17
Skala 150 %
' Tnijl

CEX

Okno programu ,,Generator-§ie”

Aplikacja dokonuje kopiowania z obrazu wapwego fragmentow o
zadanych rozmiarach, z ktérych wspétime pocatkowego (lewego gornego
naraznika) kolejnego fragmentuasprzesungte w stosunku do poprzedniego o
wartags¢ zadanego kroku. Otrzymuje ¢sizestaw obrazow, ktore s do
doktadnego zbadania probki — unikg 8 ten sposob przypadkowego doboru
jednego, nie zawsze reprezentacyjnego miejsca bgdarzd¢cia a take
umazliwia zbadanie przez kolejne aplikacje &djo wyzszej ni akceptowalna
przez aplikacje rozmiarze plikow wejowych (512 x 512 pikseli). Otrzymane
pliki graficzne stanowi dane wejciowe do aplikacji ,Segmentacja”.
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Aplikacja ,,Segmentacja”

Program wykonuje operacje na obraziea $0 m.in. progowanie,
przeksztatcenia morfologiczne i inne. W efekciehtydziatax otrzymuje st
matematyczny opis obiektdbw obrazu w postaci wspdhoikéw opisanych
ksztaltu okrélajacych cechy charakterystyczne oraz parametsgeu)
poszczegolne obiekty obrazu.

‘ & zdigcie [wsunek) £ binanyzacia [po progewaniu]  ( segmentacia (po algerytmic Smith,

Progowanie Segmentacia Dpis obiektdw |

Aplikacja ,Segmentacja” — progowanie obrazu segwego.

7 Liczba obszarow wykrytych na obrazie: 57

’1‘ diecie [vsunek] (o ipo progowaniaf O [po algortmie Smith

Progowanie Segmentacia Dpis obiektéw |

Aplikacja ,Segmentacja’ — segmentacja obrazusereyvego.
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I Liczba obszarow: wykrytych na obrazie: 57

"
)\ P
4 ®

sikolor | pole: obwod  [ewartosc [odohkol [dLpion |dLpezio

Prezentacia
" zdigcie [ysunsk) " binamyzacia [po progowanivl (6 seamentacia (p algaratmie Sk
Progowanie Segmentacia Dpis obiektéw

Segmentacja obiektéw obrazu wepwego.

' Liczba obszarow wykrylych na obrazie: 57

o stkolor  [pols otwiod  |ewartosc [odohkal [dipion |dLpozio
150 FE 370 ] 186 IZCEER 14
198 523 93 163 228 1813 42 2
403 /S 47 E] 133 032 M 5
499 226 491 127 261 193 15 42
297 4051 458 57 163 182823 )
264 B 1% £0 148 - E 12
143 w1 1 008 000 1 1
4 M 122 454 024 73 £
444 45 1988 (32 522 199877 o
245 /O 162 54 143 2% 15 12
el W\ Mm% 3580 9042 ]
=] EFAEINECT] 176 363 191039 5
80 8800 1 1 08 00 1 1
169 2382 2912 3w 246 6% 72 64
338 RIS 102 174 8B 5 E
77 |13 488 110 197 [ERTIEY ]
254 ] 82 167 (X ]
227 4287 103 4 135 ETE- I 1
503 297 105 56 255 /20 5 %
423 BI WO (56T 77 8% (118 &9
101 M5 38 105 226 A7 23 7
5 [HE 2% ] 148 0820 17
191 MOE B 116 156 82 2% 2
&1 #6268 7 157 2[ET 18 18
169 w07 403 (708 a4 1949 (179 105
b 505 TR 141 200 IEEREE El
137 ‘19192 g1 154 2% 15 15
Presertacia E] 27 3% ECETIE] 159 308 ICEIET] 4
P — 220 5 /06 1043 160 13 0.3 4 £
 adigcie (rysunek] " bineryeacis po progowankl] (¢ SEgertatia (po sigorie Smi |- 0 ® TR o 12 25 i
2 237 88 g0 1 1 008 0,00 1 1
] 272 36 406 272 |43 513 |85 88
Progowanis Segmentacia Opis obisktdm ) 262 197 4015 4% E 155 1827 20 E
E 262 165 7 403 52 167 1928 23 »
* 72 155 00 1 1 008 0,00 1 1
7 3 328 /58 1M 12 250 19343 82
® EEE) 97 EFETIEY ] 145 152 EF I ] 3

Obliczenie parametrow — waktm cech obiektow na obrazie wejowym.

Na ich podstawie okétana jest przynalenos¢ danego wyticenia do jednej z
klas wzorcowych. W taki sam sposOb generowage r@®wvniez wartgci
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wspotczynnikow wzorcowych — dla referencyjnych wgen grafitu podanych w
PN-EN ISO 945-1.

Modele — wzorce elementow wytracen grafitu

Wzorce wydzielé grafitu wedtug normy PN-EN ISO 945-1 przedstawiano

tabeli:

N~ \

2

v
o
»

e) f)

Na podstawie tych wzorcow obliczang sechy charakterystyczne, ktérych
wartasci stanows rekordy wejciowe do uczenia sieci neuronowej.

Aplikacja , Generator rekordow uczacych”

Program ,Generator rekordow ucych” stwzy do zwielokrotnienia liczby
zestawow weciowych dla uczenia i weryfikacji metod treninguesi Na
podstawie zestawow danych z programu ,Segmentacpsljczonych na
podstawie wzorcowych wydziglggrafitu z normy PN-EN ISO 945-1, tworzone
s3 sztuczne rekordy danych. Dyspaswijopisem cech mma je uy¢ do
sztucznego generowania rekordow danych, zgodnypleygetymi elementami
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charakterystycznymi. Rekordy sztuczne (wirtualn@wierap wartdgci cech
zmieniagcych se¢ losowo, wysgpujacych jednak w zakresadkisle okre&lanych
przez uytkownika aplikacji — eksperta. Uzyskane w taki sfwo rekordy danych
wykorzystuje s3 do przeprowadzenia treningu sieci neuronowe;j.

A = ———
7’ Generator ciagow uczacych |__ |r |
FPlik QO programie

Liczba rekorddw: 50

Zmiana wartosci 32 [0 Eem=

lle powtarzen E

Okno aplikacji ,Generator rekordéw ugz/ch”
Neuronowa klasyfikacja wydzielen grafitu

Do uczenia sieci aywane § zestawy wspolczynnikbw cech
charakterystycznych obiektow — wydzielegrafitu wygenerowane aplikacj
.Generator rekordow ugezych” opisag w poprzednim rozdziale. Wykorzystano
modele sieci zaimplementowane w programie MATLAB.

) Neural Network Training (nntraint... [_ |[|3<]

Neural Networlk

Layer Layer

- E el el

Algorithms

Training: Levenberg-MMarguardt (traimlim )

Performance: Mean Squared Error [mise )

Progress

Epoch: o | FOO (terations 7O
Time: 2100 0

Performance: 115 [T aEse 0 | 0.00
Sradient: too T TSSesio | 1.00e-10
4N Q.00 100 1. 0O0e-07F 1.00e+10
Walidation Checks: @] 8] &

Plots

[ Performance ] (plotoerform )

[ Training State { iplotrainstate)

[ Regression ] [(plotaegraession)

Plot Interwal J 1 epochs

a” Opening Performance Plot

o= L]

Implementacja sieci neuronowych w programie MATLAB
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File Edit View Window Help
D= ®E w2
~
8.5825 8.5817 a.6100 8.6227 0.6038 08.6055 8.5733 -
Columns 99 through 185
8.5258 8.6892 B.7956 B.7942 B.7791 8.7978 a.8117
Columns 186 through 112
0.8823 8.8885 a.8891 B.7885 B.7968 0.8839 8.7911
Columns 113 through 119
8.7968 0.8473 8.7992 8.7966 6.8602 0.7594 0.7968
Columns 128 through 126
8.8382 8.8058 a.7908 8.7930 6.7940 0.7968 0.9896
Columns 127 through 133
8.9931 8.9994 8.9974 B.9945 B.9896 8.9991 0.9984
Columns 134 through 148
0.9787 8.9936 8.9994 8.9882 B.9962 8.9953 8.9995
Columns 141 through 147
0.9936 0.9980 0.9904 0.9642 6.9987 8.9979 0.9981
Columns 148 through 158
8.9972 8.9558 0.9939
» z=sim{net ,TEST');
> Z
z =
Columns 1 through 7
-8.8337 0.08797 0.2033 0.2856 6.4005 0.4745 0.4430
Columns & through 12
8.5735 8.7961 a.8197 8.9931 B.9937
) K
Ready MNUM

Implementacja sieci

neuronowych w programie MATLAB

- [OX

Eest Training Perfarmance is Mal at epoch 700
Train
1 Best H
o
2 o't -
5
L
3 4
= 10 - .
f=
)
=
(1
il
=
10" .
w® L . . . . . . A
0 100 200 300 400 a00 GO0 700
700 Epochs

Sie¢ neuronowa — wyniki uczenia (1)
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gradient
. B
|

0" . . . —— el iy
. Mu = 1e-007, at epoch 700
1D T T T T

-]D' 1 1 I 1 I 1

“alidation Checks =0, at epoch 700

wal fail
(o}

_1 | 1 1 | 1 1
1] 100 200 300 400 a00 B00 700
700 Epochs

Sie¢ neuronowa — wyniki uczenia (2)

Weryfikacja procedur klasyfikacji i ocena wynikow.

Weryfikack dziatania wytrenowanej sieci dla rozpoznawania zapa
wytracenia grafitu przeprowadzono przez badanie odpa@wviegtrenowanych
réznych rodzajow sieci neuronowych na zestawy wspoloikpw ksztattu
obliczonych dla wzorcowych wydzielegrafitu okréglonych norma PN-EN ISO
945-1. W zalendéci od rodzaju sieci, jej rozmiaru, liczby warstw,etody
uczenia, liczby i rodzaju rekordoéw ugxch, diugdci cyklu uczenia (liczby
epok) itd. rozpoznawaldé wzorcowych wytscen dochodzi do
dziewkédzieseciu kilku procent. Na rys. poiej przedstawiono przyktadowe
wyniki dziatania wytrenowanej sieci 10-10-1, uczpnetody backpropagation
w czasie 2500 epok. Sigozpoznaje prawidiowo 11 z 123gdw testowych —
prawidtowa kwalifikacja wydzielenia zaznaczona kelm zielonym.
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Wartosé rzeczywistej

Wartosc wzorcowych Biad Kwalifikacja

BN odpowiedzi : :
odpowiedzi sieci T wzgledny  wydzielenia
Whydzielenie typu | 0,00 -0,0337 -17% 0,00
0,0797" 40% 0,00
Whydzielenie typu I 0,20 0,2033 2% 0,20
0,2056" 3% 0,20
Whydzielenie typu lll 0,40 0.4005 0% 0,40
0,4745" 37% 0,40
Whydzielenie typu IV 0,60 0.4430 -79% 0,40
057357 -13% 0,60
Whydzielenie typu V 0,80 0,7961 -2% 0,80
08197" 10% 0,80
Whydzielenie typu VI 1,00 0,9931 -3% 1.00
0,9937 -3% 1,00

Przyktadowe wyniki dziatania wytrenowanej sieci.

W celu ostatecznej i caloiowej oceny probki nafy wykona jeszcze
(zgodnie z Polskimi Normami):

- analiz rozmieszczenia poszczegolnych wydziele analizowanym oknie —
zdjeciu przez obliczeniesrednich odlegtéci miedzy srodkami cezkosci
wydzielonych obiektow. Wspétezine srodkdw ckzkosci s generowane przez
aplikacg ,Segmentacja”,

- analiz statystyczn proporcji wydzielé poszczegolnych typow, zawastd
poszczegolnych rodzajow wydziélgrafitu wzeliwie poszczegolnych rodzajow.
Proporcje (dopuszczalne zawani) poszczegolnych rodzajéw wyten okresla
ekspert na podstawie wgtawych norm.

Podsumowanie i wnioski

Ocena gatunkueliwa dla zastosowaw przemyle jest dokonywana w
oparciu o polskie normy, w ktérych okleno miary oraz wzorce struktaeliw.
Jaka¢ oceny (klasyfikacji) materiatu, czy produktu z tdgo jest wykonany,
zalezy od skutecznici metod i nargdzi oceny mierzonych parametréw
materiatu.

W pracy przedstawiono nowe pogt@e do procesu oceny parametrow
zeliwa, metodami wykorzystagymi najnowsze osgni¢ccia komputerowych
technik analizy obrazéw oraz metody automatyczmvegmomagania diagnozy.

W systemie automatycznego wnioskowania wykorzystartoiczne sieci
neuronowe, przystosowanie do wspomagania procesagnakzowania, jako
wynik ich treningu, z wykorzystaniem regutowych dyéikatorow
diagnozowanych obiektéw.

Opracowano klasyfikatory cech charakterystycznyktgre umaliwity
zrealizowanie wspomagania procesu treningu siasiom®wych, pod nadzorem
eksperta. W pierwszej fazie wnioskowania wspomagan&omputerem,
wykorzystane @ klasyfikatory cech charakterystycznych probefiw. S one
odnoszone do wydzielggrafitu w obrazie mikroskopowym probki. Drugi maédu
systemu klasyfikacji, decyduje o przydzieleniu baajaprobki do okréonego
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gatunkuzeliwa. Fizyczne wisciwosci zeliw 3 §cisle zalezne od ich wewetrznej
struktury (rodzaju), liczby oraz proporcji wydziglgrafitu w probce materiatu.

Pierwszy etap wnioskowania odnosie siio badania regut wydzigle
(wydzielen) grafitu i charakterystycznych, dla nich wspotcagdw
geometrycznych; opisagych rozktad i ksztatlt wydziebe Wszystkie elementy
analizowanych regut, w jednoznaczny sposob diagadzadan proble. Proces
treningu sieci neuronowej odbywas od nadzorem eksperta. Ekstrakcja cech
wytgcznych, charakteryzggych damg klaz materiatu odbywa 6i z
wykorzystaniem zbioru regut, wykdiajacych t klas probki od innych. Wiele
cech charakterystycznych jest wspdlnych, dianyéh klas materiatu. Wysgbuja
one niemal w kadej klasie zeliwa ch& w zasadniczo tych (trudno
policzalnych) proporcjach. Ta istotna ddawvos¢ znacznie utrudnienia proces
analizy probek materiatu.

Zastosowanie technik informatycznych w procesaelsikacji materiatu,
pozwala prawidlowo wyodbnic elementy, wyréniajgce Kklasy sp&rod
materialbw 0 znacznym stopniu podalstva. To kluczowy element
poprawnego dziatania systemu klasyfikacji. Zast@sue metod numerycznych
W procesie oceny materialu uwarunkowane jest isteame metody formalnego
opisu obiektu.

Proces diagnozowania odnos¢ sio analizy obrazow struktury materiatu.
Aby mazliwy byt zapis numeryczny tych struktur przeprowada badania
metod analizy obrazowej, na ktorych podstawie zlmade zostaly wzorce
numeryczne filtrow skanggych probki zeliw. Dla uogOlnienia opisu
podobigistwa cech charakterystycznych An§ch rozmiarach) zastosowano
sztuczne sieci neuronowe, ktore grupyjodobne obrazy tych cech. Tak
uzyskane elementy, skapog obraz probki, wykorzystano do wshej
klasyfikacji badanego materiatu. 8ieneuronowa poddana zostata uczeniu
rozpoznawania kompozycji elementéw sktadowych (w pavdednich
proporcjach) tych cech charakterystycznych, dlalkpz klas materiatow.

Sztuczne sieci neuronoweg spowszechnie stosowane jako element
sztucznej inteligencji systeméw wnioskowania. lestlternatywna, skuteczna
metoda diagnozowania, pod warunkiem prawidtowegegmowadzenia procesu
uczenia sieci. Zastosowanie neuronowego modutu skoiwania, daje
mozliwos¢  zdefiniowania ,przez trening”, funkcji opisu obiékv
diagnozowania.

W pracy przedstawiono opis metod i przeprowadzorgméliz wydzielé
grafitu, na przyktadzie trzech rodzajéweliw: sferoidalnego wermikularnego i
szarego. Dlazeliwa wermikularnego, wzorceg zgodnie z norm PN-EN 1SO
945:1999, dla zeliwa szarego — wedlug normy PN-EN 1561:2000, a
sferoidalnego, wedtug normy PN-EN 1563:2000.

Opracowane w pracy metody ekstrakcji danych oradzor@wanego
treningu sieci neuronowej, stanawpodstaw dla rozwoju innego (dowolnego)
systemu automatycznego wnioskowania.

Na podstawie powssze] dyskusji mina postawd wniosek: Sieci
neuronowe mag by¢ wykorzystane do zdefiniowania modelu automatu
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iteracyjnego, w ktorym zapisano cechy obiektu, neudub niemgiwe do
bezpdredniego opisu matematycznego.

Jest to istotny walor metody dla przypadkow w kobrybrak formut
matematycznych lub ktérych zapis analityczny jestrdao trudny. Die
efektywndci i szybk@ci nadzorowanego uczenia sieci neuronowych, uzyskan
przez zastosowanie algorytméw optymalizacji, z ytér najbardziej skuteczne
okazaly s¢ algorytmy gradientowe. Do aktualizowania wektoragww tych
metodach, wykorzystano dane o gradiencie funkejilupt wskazujcej kierunek
najszybszego wzrostu funkcji wnioskowania.

Po odpowiednim przygotowaniu metalograficznych adnyegciowych,

w postaci obrazow mikroskopowych struktury wetvmnej probekzeliwa,
uzyskano ¢gi danych wejciowych ucacych si€. Po jej wytrenowaniu
uzyskano automatyczny klasyfikator wydzielenia fualv zeliwie.

Dodatkowe dane wykorzystano dla przeprowadzenia szkgo
wytrenowania sieci neuronowej i weryfikacji opra@wch metod analizy
obrazowej.

Zrealizowano cele pracy, polegeg na:

1. Opracowaniu metod ekstrakcji cech charakteomtych prébek

zeliwa, z wydzieleniami grafitu

2. Opracowaniu metody skutecznego treningu sieziranowej pod
nadzorem.

Potwierdzono rownietezy pracy:

1. Automatyzacja procesu oceny jakowe] oraz ilgciowej rodzaju
wydzielé grafitu w zeliwie jest meliwa na podstawie decyzji sieci
neuronowej, wytrenowanej pod nadzorem regutowych
klasyfikatorow cech charakterystycznych wydzielgrafitu w
prébkachzeliw.

2. Opracowano miary numeryczne cech charaktergaiyah
wydzielé grafitu w Zeliwie, ktore umdiwity zwielokrotnienie
danych wejciowych dla skutecznego wytrenowania sieci heus@o

W celu wykonania zalmnych zada pracy przeprowadzono szereg
niezlednych elementéw obrobki wginej materialu pomiarowego. Dla
ekstrakcji istotnych dla procesu diagnozowania dhnyastosowano wgine
przetwarzanie przesiewowgrddia informacji obrazowej, polegame miedzy
innymi na odfiltrowaniu tla obrazu z usgoiem elementow o zbyt matym
wymiarze jako nieistotnych dla wdeiwosci mechanicznychzeliwa. § one
trudne do sklasyfikowania przez system oceny. Qubua zostaj probki z
wydzieleniami przekraczajymi okrelony rozmiar (obszar) oraz takie, ktérych
skupienie wydziele grafitu swiadczy o wadliwej prOobce materiatu. Oprocz
filtracji obrazu zastosowano jego binaryzaojaz r@ne obrobki morfologiczne
(erozja, dylatacja) a tak inne jego przeksztalcenia, prowaclzlo pokazania
konturéw obiektow graficznych. Cechy wydziglevyznaczano za pomsc
wzoréw analitycznych.

Dla opisu bardzo diego obrazu probki, wraz z powtargaymi Sk
obiektami oceny (diagnozowania) ksztattu wydzelgrafitu w probce,
zastosowano procedury fragmentacji obrazu mikrosw&go. Jest to procedura
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pozwalajca wykon& (zakaczy¢) obliczenia na skiczonym zbiorze danych.
Zanim podgty zostaje proces treningu sieci neuronowej — se@nacy,
niezledne g dziatania wsjpne — kompleks procedur z dziedziny przetwarzania
obrazdw, jak: segmentacja obrazu, czyli operacjdamgfenia z obrazu obszarow
spetiajcych kryteria jednorodrigi probki.

W efekcie procesu segmentacji obrazu wybrany piks#d obserwacji
mikroskopu — obrazu, zostaje przypisywany do jednege zbioréw
przynalenosci. Z uwagi na szczegoélny rodzaj (charakterysjylbadanych
obrazéw zastosowano skuteczny algorytm segmentagitod wykrywania
krawedzi granic segmentéw. Oprocz segmentacji obrazuraskopowego,
zastosowano ekstrakcimmapy krawdzi. Metoda ta wykorzystuje dane uzyskane
na podstawie filtracji obrazu, ktorej efektem jestapa krawdzi obrazu
zrédlowego (zdjcia mikroskopowego strukturseliwa). Zastosowany algorytm,
zastpuje kolejno gradienty elementéw obrazu w dwdéch sfmpadtych
kierunkach, a nagpnie dokonuje nieliniowej ich kombinacji — pokenia
wynikow, uzyskujc obraz krawdzi w poziomach szafoi, o mocno
podkrelonych konturach, uzateionych od kierunku przebiegu gradientow.

Dla tak wyznaczonych obiektow przeprowadzono pracg@arametryzacji
cech charakterystycznych obiektow. Procedura pargmaeji opisuje dwie
grupy wielkaci charakterystycznych wydzigle parametry lokalne segmentu
oraz parametry globalne segmentu. Zadaniem algorytnparametryzaciji
segmentu jest wyoebnienie cech, ktére wymiernie defiriypgo ksztat.

Prawidtowy dobdr cech charakterystycznych warunkkjgeczne dziatanie
procedur klasyfikacji obiektow obrazu.

Wsrod wyznaczanych cech/wspétczynnikow charakterystych, znalazty
sie m.in.: bezwymiarowy wspoétczynnik ksztattu oraz wsgynniki, takie jak:
srednice Fereta, miara cyrkulageg miara Blaira-Blissa, miara Malinowskiej,
miara Danielssona, miara Haralicka oraz miara wypeta.

Dzieki integracji tych wszystkich elementow obrobki aooznej
diagnozowanego obrazu dhawe jest zdefiniowanie zestawOow wardo
wspoétczynnikow, opisggych cechy charakterystyczne wydziele strukturze
wewrgtrznejzeliw. S one podstaw przyporzdkowania (klasyfikacji) wydziete
grafitu do jednej z klas wzorcowych.

Tendencje zastosowa metod komputerowych do sterowania |&ke
produkcji, musz mie¢ na uwadze koniecz&d siegania do bardzo
zawansowanych metod numerycznej obrobki danychprdigpadkow, w ktorych
opis analityczny nie istnieje. Ow stopietozondici implementacyjnej metody
automatycznego wnioskowania, autor stara zaprezentow@ w niniejszej
pracy.
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