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ZASTOSOWANIE SIECI NEURONOWEJ DO OKRESLANIA
WEASNOSCI POLACZEN SPAWANYCH

Streszczenie. W artykule przedstawiono prébe zastosowania sieci neuronowej do oceny
struktur spoin niskoweglowych. Zaproponowano uzycie tréjwarstwowej jednokierunkowej
nieliniowej sieci do przetwarzania obrazéw mikroskopowych spoin i powigzania ich z baza
danych witasnosci. Zastosowano sigmoidalng funkcje przejscia. Nauke sieci przeprowadzono
wykorzystujac metode propagacji wstecznej z r6znymi wspdtczynnikami uczenia dla kazdej
z warstw.

Mikroskopowe obrazy spoin potraktowano jak tekstury i przygotowano ciggi uczace dla
sieci wykorzystujgc metody klasyfikacji tekstur.

THE NEURAL NETWORK APPLICATION FOR ASSESING
THE PROPERTIES OF WELDED JOINTS

Summary. The paper presents an attempt to apply a neural network for assessing the
properties of low carbon welds. A three layer unidirectional non linear net was designed to
interpret the contents of microscopic images ofthe welds and combine it with the contents of
a database of weld properties. For this purpose a sigmoidal transfer functions were used. The
course of the net training was carried out using backpropagation idea with different learning
rates and momentum coefficients for the net layers.

The weld images were treated as textures. A method for preparing training sequences was
devised, based on texture analysis methods.

1. WSTEP

Do wykonywania konstrukcji spawanych najczesciej wykorzystuje sie niskostopowe i
niskoweglowe stale konstrukcyjne. Dla konstruktora istotne sg wypadkowe wt#asnosci
mechaniczne pospawanych elementéw. Sposéb spawania determinuje strukture i wtasnosci
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mechaniczne ztgczy spawanych. Dostarczana energia cieplna podczas wykonywania spoiny i
szybko$¢ chtodzenia decydujg o strukturze spoiny (rys. 1). W toku badan przyjmuje sie
zwykle, ze parametrem odwzorowujacym dostarczang energie jest energia przypadajgca na
jednostke dtugosci spoiny podczas wykonywania spawu zwana energia liniowa.

W wyniku analizy metalograficznej spoin niskoweglowych stwierdzono, ze struktura
wtérna, pojawiajaca sie w spoinach w wyniku przemiany austenitu, moze w duzym stopniu
decydowaé o wiasnosciach spoin, zwitaszcza o ich udamosci. W takich spoinach mozna
wyrézni¢ trzy odmiany ferrytu zgodnie z klasyfikacja Miedzynarodowego Instytutu
Spawalnictwa, a mianowicie:

- ferryt poczatkowy (FP),

- ferryt uboczny ptytkowy (bocznoptytkowy) (FB),

- ferryt drobnoziarnisty (FD).

W pracy [7] okre$lono zalezno$¢ miedzy energig liniowg a powierzchnig zajmowang
przez odmiany ferrytu na obrazie mikroskopowym spoin, ktdrg ilustruje tabl. 1.

Tablica 1
Udziat powierzchniowy ferrytu w spoinie T.I.M .E.
LP- ?“: Udziat powierzchniowy [%]
S Ferryt Ferryt Ferryt
> . . Inne
poczatkowy bocznoptytkowy drobnoziarnisty
1 9,60 6,79 0,39 92,08 0,74
2 16,80 17,26 3,06 79,04 0,64
3 22,40 21,59 3,00 74,81 0,60
4 32,30 25,82 3,69 69,93 0,56
5 459 39,04 3,70 56,80 0,46

Z analizy danych zamieszczonych w tablicy wynika, ze zwiekszenie energii liniowej
powoduje zwiekszenie obszaru zajmowanego przez ferryt poczatkowy. Udziat
powierzchniowy ferrytu bocznoptytkowego nie ulega wiekszym zmianom przy wzroscie
energii. Powiekszanie obszaru ferrytu poczatkowego odbywa sie kosztem zmniejszenia
powierzchni ferrytu drobnoziarnistego.

Przedstawione zaleznosci majg charakter monotoniczny. Na podstawie analizy obrazu
spoiny, tj. udziatu powierzchniowego skfadnikéw, mozna jednoznacznie okresli¢ energie
liniowa.

Energia liniowa spawu okres$la wtasno$ci mechaniczne spoiny [7], Wiazac obraz spoiny z
bazg danych o jej witasnosciach, mozna uzyskaé (przydatne w praktyce spawalniczej)
narzedzie okre$lania wasnosci spoin.

Do realizacji tego zadania zaproponowano wykorzystanie teorii sieci neuronowych. Sie¢
neuronowa umozliwia klasyfikacje i znajdowanie zwigzkéw miedzy zbiorami cech.
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Zastosowanie sieci neuronowej wymaga:

- okre$leniajej optymalnej struktury,

- wybrania funkcji przejécia i sposobu uczenia,
- okreSlenia ciggow uczacych.

Energia liniowa 45,9 kJ/cm Energia liniowa 9,6 kJ/cm

Rys. 1. Przyktadowe obrazy mikroskopowe spoin o powiekszeniu 250x
Fig. 1 Instances of mikroscopic images of welds mag. 250x

2. STRUKTURA SIECI NEURONOWEJ

Powierzchnia spoiny jest strukturg niejednorodng. Przyjeto teksturowg reprezentacje za-
warto$ci obrazu spoiny. Tekstura okre$la lokalne cechy statystyczne obrazu. Mikroskopowy
obraz spoiny w 250-krotnym powiekszeniu obejmuje wycinek o powierzchni okoto 0,5% ca-
tego przekroju spoiny. Rozmiar odmian ferrytu uzasadnia przyjecie podstawowego rozmiaru
tekstury na 64x64 piksele. Stad wycinek obejmuje kilkadziesigt tekstur. W celu okreslenia
cech spoiny z dostatecznie malym btedem nalezy poddaé¢ wspélnej analizie zbiory co naj-
mniej kilkunastu losowo wybranych wycinkéw spoiny tak, aby stanowity one nie mniej niz 5
% catkowitej powierzchni.

Na podstawie informacji z wyjs¢ sieci o liczbie tekstur z danej klasy (w cyklu) mozna
okre$li¢ udziat powierzchniowy sktadnikéw spoiny odwzorowanych przez tekstury, a
w dalszej kolejnosci powigza¢ go z wiasno$ciami mechanicznymi spawu.

Do rozpoznawania obrazéw tekstur (64x64 piksele) zastosowano tréjwarstwowa nieli-
niowg sie¢ neuronowg. Zastosowano sigmoidalng funkcje przej$cia neuronu. Sprawdzono
kilka konfiguracji sieci i wybrano optymalng ze wzgledu na efektywnos$¢ uczenia sie. Na
rys. 2 przedstawiono wybrang strukture sieci.

Proces uczenia sieci przeprowadzono metodg propagacji wstecznej. W toku przeprowa-
dzonych cykli uczenia dobrano optymalne wspdtczynniki nauki kolejnych warstw sieci.
Wspétczynniki uczenia byty najwieksze dla warstwy wyjsciowej.
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Rys. 2. Schemat potgczen sieci neuronowej dla obrazu 64x64
Fig. 2. Neural network diagram for a 64x64 image

Rys. 3. Podziat obrazu na podobrazy o rozdzielczo$ci 64x64 piksele (obraz po binaryzacji)
Fig. 3. Partitioning of image into 64x64 pixel patches
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2.1. Wstepne przetworzenie obrazu

W celu zredukowania réznic w naswietleniu obrazéw i zmniejszeniu rozmiaru informacji
podawanej na sie¢ obrazy pomiarowe zostaty zbinaryzowane z progiem réwnym S$redniej
warto$ci pikseli na obrazie. Binaryzacje wykonano globalnie dla catego obrazu (binaryzacja
lokalna - dla obrazéw 64x64 - powodowata niepotrzebne ujawnienie szczeg6tow).

2.2. Podziat obrazu

Do celéw analizy obraz podzielono na podobrazy o rozmiarach 64x64 piksele (dla obrazu

o powiekszeniu 250-krotnym). Takie podejscie eliminuje 2 problemy:

- umozliwia zwiekszenie diugo$ci ciaggu uczacego przez wprowadzenie duzej liczby
matych obrazéw,

- uniezaleznia wynik od liczby obrazéw wykonanych dla danej spoiny (o witasno$ciach
mozna wnioskowaé dopiero na podstawie analizy kilkunastu lub wiecej obrazéw, ktére
stanowig ok. 5% powierzchni danej spoiny).

3. DOBOR CIAGU UCZACEGO

Do uzyskania duzej doktadnos$ci klasyfikacji istotne sg rozmiary zbioru uczacego oraz ja-
ko$¢ obrazéw wzorcowych wykorzystanych do nauki sieci. Przygotowanie takich zbioréw
jest ucigzliwe i bardzo pracochtonne. Zaproponowano wykorzystanie metod klasyfikacji tek-
stur do analizy zawarto$ci mikroskopowych obrazéw spoin i przygotowania ciggéw ucza-
cych. W ten spos6b mozna odej$¢ od ucigzliwego wyodrebniania obiektéw, w tym przypad-
kéw odmian ferrytu, a wykorzystaé prostsze algorytmy statystycznej obrobki pikseli obrazu.

Obraz mikroskopowy spoiny potraktowany zostat jako obraz teksturowy. W celu doboru
prawidtowych ciggéw uczacych obrazy poklasyfikowano wedtug cech obrazéw teksturo-
wych.

Do uczenia sieci o strukturze przedstawionej na rys.4 przygotowano 240 obrazéw tekstur,
po 80 z kazdej z 3 klas (w poczatkowym etapie badan uwzgledniono tylko 3 rodzaje ob-
razéw, docelowo bedzie ich 4 lub wiecej). Klasy obrazéw tekstur r6znig sie proporcja biatych
pikseli i czarnych, a takze liczbg elementéw o matej powierzchni (ferryt drobnoziarnisty) i
o duzej powierzchni (ferryt poczatkowy, bocznoptytkowy).

3.1. Cechy obrazéw teksturowych

Cechy obrazéw teksturowych mozna obliczy¢ na podstawie macierzy przylegtosci (co-
occurence-Matrix).
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Przyktadowa macierz przylegtosci dla obrazu o 4 kolorach:
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3.2. Wybor obrazéw ciggu uczacego

Obrazy (wielkos$ci 64x64 piksele) do ciggu uczacego zostaty wybrane na podstawie wyzej
wymienionych cech obrazéw teksturowych. Potraktowanie tych obrazéw jako teksturowe
umozliwito zautomatyzowanie sposobu wyboru obrazéw dla ciggu uczacego, ktéry liczy po

80 elementéw dla kazdej z trzech klas.

W tablicy 2 przedstawiono zakresy wartosci takich cech, jak: energia, kontrast, entropia
dla klas obrazu tekstury o rozmiarze 64x64 piksele. Minimalne i maksymalne warto$ci dla
danej cechy wyznaczono doswiadczalnie na podstawie badan cech kilkuset obrazéw, do
ktérych wykorzystano oprogramowanie wiasne wykonane w $rodowisku zintegerowanym

DELPHI.
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W wyniku tych badan stwierdzono, ze wyglad ponad 90% obrazéw spetniajacych
kryteria przynaleznosci do danej klasy (tabl. 2) jest zgodny z przewidywanym. W celu
zwiekszenia doktadnosci wnioskowania w nastepnych badaniach dotozone zostanig
dodatkowe kryteria przynalezno$ci obrazu do danej klasy.

Tablica 2
Zakresy wartos$ci cech obrazéw teksturowych dla danej klasy obrazéw
ciggu uczacego
rx. '

Rodzaj obrazu 'I,Eoci_§~ ------- !(oﬁ m !Ezntropia
Min M ax Min Max Min
kl.1 53*10r  60* 10s 800 1100 -2800 -1800
kl.2 61*105 66*105 500 700 -1800 -1300
kl.3 67* 105 84*105 400 600 -1300 -800

Przyktadowe obrazy klasy 1

Przyktadowe obrazy klasy 2

Przyktadowe obrazy klasy 3

Rys. 4. Przyktadowe obrazy mikroskopowe
Fig. 4. Instances of mikroscopioc images

4, WYNIKI BADAN

Wyniki rozpoznania sieci dla obrazéw testowych po 150000 iteracji przy 240-
elementowym ciggu uczacym, po 80 obrazéw o rozdzielczosci 64x64 z kazdej z trzech klas.

Przyktadowe wyniki rozpoznania obrazu spoiny o powiekszeniu 250-krotnym
przedstawiono na rys.5. Numery na obrazie oznaczajg przynalezno$¢ podobrazu do jednej
ztrzech klas. Mozemy w ten sposéb uzyska¢ informacje o zawarto$ci procentowej
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elementéw z danej klasy na jednym obrazie lub w cyklu obrazéw z danej spoiny, co
umozliwia obliczenie wtasno$ci mechanicznych tej spoiny.

Rys. 5. Podziat obrazu na podobrazy o rozmiarze 64x64 piksele
Fig. 5. Partitioning of image into 64x64 pixel patches

Kazdy z obrazéw jest wprowadzany do sieci i po sprawdzeniu wszystkich podobrazéw
mozna poda¢ procentowg zawarto$¢ elementéw graficznych z klasy 1, 2 lub 3 na obrazie.

Na przyktadowym obrazie procentowa zawarto$¢ elementéw z kazdej klasy jest
nastepujaca:

- klasy ljest 8/30* 100% ~ 27%,
- klasy 2 jest 15/30* 100% = 50%,
- klasy 3jest 7/30*100% =23%.

5. WYZSZA JAKOSC ROZPOZNAWANIA. WNIOSKI

W celu podniesienia klasy diagnostycznej sieci przewidziano dalsze prace eksperymen-
talne w obszarach:

- dodatkowych klas obrazéw,

- zmian algorytmu uczenia sieci,
- zmian struktury sieci,

zwiekszenie rozmiaru ciggu uczacego.
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Opracowana sie¢ neuronowa umozliwia klasyfikacje spoin ze wzgledu na pro-
porcje zawarto$ci ferrytéw. Uzyskane wyniki potwierdzajg konieczno$¢ przygotowa-
nia znacznie obszerniejszej bazy sklasyfikowanych obrazéw spoin, tak aby mozna
byto zwiekszy¢ doktadnos$¢ uczenia sieci. Analiza czasu nauki sieci wykazata ko-
nieczno$¢ modyfikacji algorytmu uaktualniana wag oraz zwiekszenia mocy oblicze-
niowej komputera w celu osiggniecia odpowiednich czaséw przetwarzania obrazéw
tak duzej bazy danych.
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Abstract

The paper presents an attempt to apply a neural network for assessing the properties of
low carbon welds. The properties are determined by the microstmcture of the welds. This
structure is formed in the process of melting and cooling of steel in the weld. The process and
the resulting structure may be described using a set of variables such as: linear energy of
welding, ferrite content and weld properties.

A three layer unidirectional non linear net was designed to analyse the welding data. Mi-
croscopic images of the welds, were used as inputs and combined with the contents of a data-
base of weld properties. The course of the net training, was carried out using the backpropa-
gation scheme with different learning rates and momentum coefficients for the net layers.

The weld images were treated as textures. A method for preparing training sequences was
devised, based on texture analysis methods.

The application of the proposed neural network proved to be successful. Further research
is needed to optimise the learning rate and fidelity of structure recognition.



