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Gtebokie sieci rekurencyjne i konwolucyjne
w detekdji wad spawalniczych dla systemow
Z robotem przemystowym

Arkadiusz Adamczak

Spoteczna Akademia Nauk, Instytut Technologii Informatycznych, ul. Sienkiewicza 9, 90-113 +6d7

Streszczenie: Podczas procesow spawania metodg MIG/MAG w produkcji wielkoseryjnej na
stanowiskach zrobotyzowanych, czesto wymagana jest automatyczna kontrola jakosci wykonanego
spawu. Okreslanie defektéw spawalniczych jest trudne, a powdd ich wystgpienia nie zawsze jest
znany. Jednym z warunkdéw poprawnie wykonanej spoiny jest stabilno$¢ podczas procesu spawania,
co przektada sie na ciggtos¢ i zwiekszenie ogdlnej wydajnosci produkcji. W artykule przedstawiono
wyniki badan nad systemem detekcji defekidw spoiny tgczacego analize i klasyfikacje szeregéw
czasowych parametréw spawania dla metody MIG/MAG wraz z réwnoczesng analizg i klasyfikacjg
danych obrazowych spoiny dla systeméw zrobotyzowanych. Wykorzystane zostaty konstrukcje
gtebokich sieci neuronowych rekurencyjnych i konwolucyjnych. Przedstawiono rowniez konstrukcje
sieci neuronowej zawierajgcej dwa wejscia systemowe, umozliwiajgcej w jednym czasie klasyfikacje
zdjecia spoiny wraz z szeregiem czasowym dla zastosowania w stanowisku zrobotyzowanym.
Przedstawione wyniki prac badawczych otrzymano podczas realizacji projektu ,Opracowanie metody
bazujgcej na zastosowaniu gtebokich sieci neuronowych do inspekcji wizyjnej potgczen spawanych
w toku prac B+R” finansowanego z Wielkopolskiego Regionalnego Programu Operacyjnego na lata

2014-2020 i realizowanego w zaktadzie ZAP-Robotyka Sp. z 0.0. w Ostrowie Wielkopolskim.

Stowa kluczowe: glebokie uczenie maszynowe, szeregi czasowe, stanowisko zrobotyzowane, detekcja wad spoin

1. Wprowadzenie

Gléwna przyczyna zastosowania uczenia maszynowego w roz-
poznawaniu defektéw spawalniczych byt brak mozliwosci jed-
noznacznego zalgorytmizowania wady spawalniczej za pomoca
modelu matematycznego. Zastosowanie glebokich sieci neuro-
nowych w detekcji obrazowej, jak i w rozpoznawaniu wzorcoéw
wystepujacych w przebiegach czasowych parametréow spawania,
dalo nowe mozliwosci. Zaproponowano koncepcje systemu neu-
ronowego umozliwiajacego kontrole wizyjna wykonanej spoiny
oraz analize oscylograméw parametréw spawania, zwanych
dalej szeregami czasowymi, po procesie spawania. Réwnoczesne
zastosowanie glebokich sieci neuronowych do analizy obrazu
i szeregéw czasowych pozwolito zwiekszy¢ prawdopodobien-
stwo rozpoznania defektu spawalniczego mogacego wynikaé
z niestabilnosci procesu spawania i tym samym wykonaé¢ ocene
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polaczenia spawanego w odniesieniu do wymaganych zatozen.
Przedstawiono modele sieci rekurencyjnych i sieci konwolucyj-
nych 1D do klasyfikacji szeregéw czasowych oraz modele sieci
konwolucyjnych 2D [1] do klasyfikacji zdje¢ spoin. Zapropono-
wany zostal klasyfikator oparty na modelu sieci neuronowej,
ztozony z dwbch wejsé systemowych — zdjecia wraz z szeregiem
czasowym. Wykorzystane zostaly réwniez techniki skladania
kilku modeli uczonych na tych samych danych, co w drodze
préb zwiekszylo prawdopodobienstwo rozpoznania defektu spo-
iny. W ramach prowadzonych prac badawczo-rozwojowych,
zamysltem byla integracja systemu neuronowego z systemem
robota przemystowego. Opracowane modele glebokich sieci
neuronowych umozliwiajacych detekcje wady spawalniczej
na podstawie szeregu czasowego oraz na podstawie obrazu
polaczono w jeden system wykorzystujacy kontroler robota
przemystowego jako jednostke sterujaca. Podczas préb nad
wizualizacja wad spawalniczych na obrazie, skorzystano z map
ciepla aktywacji klas (ang. Map CAM) [2], jednej z technik
wizualizacji uzywanej do okreslenia czesci obrazu, na podstawie
ktérego sie¢ neuronowa podejmuje decyzje o zaklasyfikowaniu
wady spawalniczej do danej klasy, a tym samym pokazuja-
cego okreslony wzorzec. Zostala ona wykorzystana jako istotne
narzedzie do badania poprawnoéci dziatania sieci w proce-
sie uczenia, gdyz obrazowanie procesu klasyfikacji pozwalato
przyjrzeé sig, jakimi kryteriami sie¢ neuronowa sugerowalta
sie podejmujac decyzje, a jakimi sugerowala si¢ w przypadku
blednej klasyfikacji. Tym samym technika pozwolila na wery-
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fikacje poprawnosci dzialania sieci neuronowej. Przedstawiony
system moze zostaé wykorzystany do szerokiej gamy zrobo-
tyzowanych stanowisk spawalniczych korzystajacych z metod
spawania lukowego MIG/MAG.

2. Zbior danych spawalniczych

Zbiér danych zostal stworzony na podstawie prob laborato-
ryjnych z wykorzystaniem robota przemystowego Fanuc Arc
Mate 100iD oraz zintegrowanego z nim synergicznego zrodla
spawalniczego firmy Fronius TPS 5001 CMT. Podczas wykony-
wania prob zbierane byly przebiegi czasowe parametréw spa-
walniczych przez dedykowane oprogramowanie firmy Fronius
— WeldCube, ktére zapisywalo rezultaty w plikach CSV (ang.
comma-separated values). Zebrane dane przedstawialy wartosci
parametréow w czasie, takich jak prad, napiecie, wysuw drutu.
Przykladowy przebieg zostal przedstawiony na rys. 1.

Dla kazdej spoiny zostaly wykonane zdjecia, ktére stano-
wity druga dana wejsciowa dla systemu detekeji wad spawalni-
czych. Zdjecia zostaly przetworzone do rozdzielczosci 500 px x
500 px i nastepnie podzielone na zbiory: treningowy, walidacyjny
i testowy. Kazdy zbior skladal si¢ ze zdje¢ wad spawalniczych
oraz odpowiadajacych im szeregéw czasowych i zostal podzie-
lony nastepnie na pieé¢ klas wadliwosci (tabela 1).

Poniewaz modele sieci neuronowych budowane byly przy
pomocy m.in. bibliotek Tensorflow [3] i Keras [4] to nalezalo
wykona¢ wektoryzacje danych wejSciowych do postaci n-wymia-
rowych tensoréw. Przetworzono w tym celu dane obrazowe
i sekwencyjne odpowiednio do cztero- i tréojwymiarowych ten-
soréw o wartosciach liczbowych wedlug powszechnie stosowa-
nych matematycznych przeksztalcen [1]. Wstepne przetwarzanie
mialo na celu przygotowanie danych do tego, aby mogly zostaé
skierowane do sieci neuronowej. Dane obrazowe w postaci zdje¢
poddano obrébcee wstepnej przez normalizacje ich wartosci kana-
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Rys. 1. Przebiegi czasowe parametréw procesowych (prad i napiecie)
Fig. 1. Time series of process parameters (current and voltage)

16w z zakresu [0, 255] do zakresu [0, 1]. Wartosci cech danych
sekwencyjnych (z,, 2,, .., 2) W postaci szeregéw czasowych para-
metréw procesowych znormalizowano wykonujac algorytm (1.1),
ktéry dla kazdej probki wykonal operacje odjecia od wartosci
cechy $redniej arytmetycznej (1.2) a nastepnie podzielenie przez
warto$é odchylenia od $redniej standardowej (1.3) z probki:

for (i = 1; ¢ <= liczba_prébek; i ++){
x{ - xi - xm;
T, = z,/0;} (1.1)

gdzie: z — Srednia arytmetyczna z przebiegu

"oT

Ly = S (12)
n
0 — odchylenie standardowe z przebiegu
o.:\/(zl _zm)z +($2 _l'm)Z + +(‘T7z _xm)z (13)
n

Tak przygotowane dane przyjely charakterystyki zarazem
malych wartosci oraz bedacych homogenicznymi czyli przyj-
mujacymi wartosci z tego samego zakresu. Oprocz samego
przeksztalcenia wartosci na podstawie Sredniej i odchylenia stan-
dardowego probek, skorelowano je z wzorcowym przebiegiem
dla spoiny dobrej. Dla danych obrazowych wad spawalniczych
zalozono, ze barwa jest jednym z czynnikéw mogacym wply-
waé na dokladnosé dzialania modelu klasyfikujacego, dlatego
zdecydowano sie na stworzenie modeli neuronowych dla zdjeé
kolorowych o trzech kanalach barw (RGB) oraz zdje¢ mono-
chromatycznych o jednym kanale. Zmniejszenie liczby kanaléw
z trzech do jednego, bedacego tylko informacja o luminancji
danego piksela, pozwolilo na zmniejszenie liczby parametrow
sieci neuronowej gdzie dla zdje¢ o duzej rozdzielczosci ogranicze-
niem sa zasoby sprzetowe oraz czas procesu uczenia sieci neuro-
nowej. Podczas obrébki wstepnej danych obrazowych istotnym
parametrem byla rozdzielczo$é, gdzie trzeba byto znalezé kom-
promis, aby przy mozliwie malych wymiarach zdjecia zachowaé
informacje obrazowa w nim zawarta.

3. Struktura i trening sieci neuronowych

Badania rozpoczeto od budowy sieci neuronowych klasyfikuja-
cych szeregi czasowe. Wykorzystano do tego celu strukture sieci
rekurencyjnych wykorzystujacych modulty LSTM [5] i GRU
[6] oraz sieci konwolucyjne 1D [7]. W drodze eksperymentéw
wzorujac sie na powyzszych rozwiazaniach zaproponowano

Tab. 1. Zbiér danych zdjec¢ i szeregow czasowych z oznaczonymi wadami spoin

Tab. 1. Data set of photo and time series with marked weld defects

Zbioér treningowy Zbiér walidacyjny Zbiér testowy Oznaczenie klasy
Spoiny z pecherzami gazowymi
pomy p? . & . Y . 320 100 50 1
lub porami powierzchniowymi
Spoiny przepalone 293 78 50 2
Spoiny z rozpryskami 340 134 50 3
Spoiny z nieregularnoscia spoiny 230 89 50 4
Kratery 34 12 4 5
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a) b)

Rys. 2. Budowa warstwowej sieci neuronowej: a) konwolucyjnej 1D, b) rekurencyjnej z jednostkami LSTM, c) rekurencyjnej z jednostkami GRU
Fig. 2. Construction of layered neural networks: a) convolutional 1D, b) recurrent with LSTM units, c) recurrent with GRU units

WARSTWA KONWOLUCYJNA 1D
16,3 x 3 activation= 'ReLu’

WARSTWA USRED. L ACZACA WARSTWA KONWOLUCY JNA 1D
%A 64, 3 x 3 activation="RelLu’

Rys. 3. Budowa sieci konwolucyjnej do klasyfikacji z dwoma wejsciami systemowymi (obrazem i szeregiem czasowym)
Fig. 3. Construction of a convolutional network for classification with two system inputs (image and time series)

trzy konstrukcje sieci (rys. 2). Sie¢ neuronowa konwolucyjna
1D (rys. 2a) sklada sie z warstwy konwolucyjnej przyjmujacej
na wejsciu tréjwymiarowy tensor postaci (probki, czas, cechy),
zawierajacej 16 filtrow i funkcji aktywacji ReLu, warstwy lacza-
cej (MazPoling1D) oraz dwéch warstw gesto polaczonych skla-
dajacych si¢ odpowiednio ze 150 neuronéw i szesciu neuronéw
w kazdej z warstw. Natomiast zaproponowane sieci rekuren-
cyjne zawieraja odpowiednio jedng warstwe LSTM lub GRU
skladajaca si¢ ze 128 jednostek i dwie warstwy sieci gesto
polaczonej ze 150 neuronami w kazdej warstwie (rys. 2b, 2¢).

Dla kazdej z konstrukcji sieci przeprowadzono uczenie na
danych treningowych oraz badania poprawnosci klasyfikacji.
Kolejnym etapem pracy bylo opracowanie sieci neuronowej, aby
byta zdolna do jednoczesnego przetwarzania danych obrazowych
i danych sekwencyjnych. Zaproponowano w tym celu sie¢ neu-
ronowa z dwoma wejsciami systemowymi i jednym wyjéciem
kategorialnym (rys. 3).

Sieé¢ sklada si¢ z rownoleglych galezi stoséw warstw konwolu-
cyjnych polaczonych ze soba za pomoca sieci gesto polaczonej
ze 100 neuronami w warstwie. Pierwsza galaz, odpowiadajaca
za przyjmowanie danych obrazowych, sklada si¢ ze stosu warstw
o architekturze zblizonej do architektury sieci ResNet [8] z pola-
czeniami rezydualnymi. Warstwa konwolucyjna jest potaczona
z warstwa laczaca (Maz Pooling) oraz stosem trzech warstw
z polaczeniami rezydualnymi, warstwa usredniajaca (Average
Pooling) i warstwa sieci gesto polaczonej ze 150 neuronami.
Druga gataz odpowiedzialna za przetwarzanie sekwencji czaso-
wych, sktada si¢ z dwéch warstw konwolucyjnych 1D i warstwy
gesto polaczonej z 50 neuronami.

Majac na uwadze, ze proces uczenia sieci neuronowej jest
szczegdlnym zadaniem optymalizacji i dla wielu zastosowan
jest procesem trudnym i kosztownym, skorzystano ze znanych
i specjalnie opracowanych zbioréw technik optymalizacji do
szkolenia sieci neuronowych z pakietu Keras. Tworzac archi-
tekture sieci niezbedna rzecza bylo okreslenie:

— Funkcji straty (funkeji celu) — zwracajaca warto$é, ktéra
bylta minimalizowana w procesie uczenia, bedaca jednocze-
$nie miara sukcesu.

— Optymalizatora — bedacego sposobem, w jaki byly mody-
fikowane wagi sieci neuronowej podczas procesu uczenia,
implementujacego okreslony wariant algorytmu stochastycz-
nego spadku wzdluz gradientu.

Podczas wyboru funkcji straty dla problemu klasyfikacji
zdjec spoin oraz przebiegéw czasowych bedacego typowym przy-
kladem klasyfikacji wieloklasowej oparto si¢ na wskazéwkach
i praktykach przy doborze funkcji dla ogdlnych zagadnien kla-
syfikacyjnych. Proces uczenia wykonano dla 30 epok. Podczas
procesu uczenia brano pod uwage dziewie¢ cech przebiegu cza-
sowego zbieranego przez zrédlo spawalnicze:

V(Cmin7 G crnax7 vmin’ ) Uma.x’ pmin’ b, pma.x) (21)

gdzie: ¢ — prad, v — napiecie, p — dostarczona moc.
Uzyskane wyniki doktadnosci klasyfikacji i funkcji straty dla
trzech sieci neuronowych przedstawiono na rys. 4.

Zdecydowano sie na wybor kategoryzacyjnej entropii krzyzo-
wej [9]. Kategoryzacyjna entropia krzyzowa mierzyla wydajnosé
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Rys. 4. Przebieg uczenia sieci
neuronowych: a) doktadnosé
(LSTM, GRU, CONV 1D),

b) funkcja straty (LSTM, GRU,
CONV 1D), c) doktadnosé
(CONV 2D i CONV 1D),
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modelu, ktérego wyniki byly prawdopodobienstwa z prze-
dzialu [0; 1] dla danej wyj$ciowej w postaci wektora. Odno-
$nie optymalizatora wybrano optymalizator ADAM [10], ktéry
jest algorytmem optymalizacji gradientowej pierwszego rzadu
stochastycznych funkcji celu. Algorytm ma dobra wydajnosé
obliczeniowa, niewielkie wymagania dotyczace pamieci i jest
dostosowany do sieci o duzej liczbie parametréow. Implemen-
tacje wszystkich sieci neuronowych wykonano wykorzystujac
biblioteki Tensorflow, Keras oraz Numpy [11]. Proces uczenia
zostal przeprowadzony z wykorzystaniem GPU (ang. graphics
processing unit) model Nvidia RTX 2060. Proces uczenia prze-
prowadzono dla kazdej z zaproponowanych sieci neuronowych.

4. Rezultaty

Kazda z sieci neuronowych zaprezentowanych w punkcie 2,
zostala poddana procesowi uczenia i dla kazdej uzyskano
wyniki klasyfikacji bedacymi stosunkiem ilosci dobrze rozpo-
znanych wad spawalniczych do wszystkich wad poddanych
procesowi klasyfikacji. Dobrym rozwiazaniem do przetwa-
rzania szeregéw czasowych okazalo si¢ zastosowanie jedno-
wymiarowej sieci konwolucyjnej. Sieci konwolucyjne sg znane
7 tego, ze sa zdolne wykonywaé ekstrakcje cech na podstawie
lokalnych fragmentéw danych wejsciowych i tworza modutowe
reprezentacje. Ten sam mechanizm, ktéry sprawdzil sie
w przetwarzaniu obrazu, sprawdza sie przy przetwarzaniu
sekwencji. Warstwy konwolucyjne moga rozpoznawac lokalne
wzorce sekwencji (takie jak zaburzenia parametréw spowodo-
wane przepaleniem materialu lub brakiem gazu ostonowego)
w dowolnym miejscu i nie sa wrazliwe na przesuniecia. Sie¢
konwolucyjna 1D konkuruje z sieciami rekurencyjnymi ze
wzgledu na nizszy koszt obliczeniowy, tym samym sie¢ okazata
sig szybsza w dzialaniu od rekurencyjnych o 0,1-0,2 sekundy
dla jednego szeregu czasowego.

4.1. Sktadanie modeli w celu poprawy
skutecznosci klasyfikacji

Podczas uczenia modeli napotkano sytuacje, ze modele o tej
samej architekturze lecz uczone w inny sposob osiagaja roz-
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niace si¢ wyniki dla tych samych danych. Aby zminimalizowaé
to zjawisko zostala wykorzystana w projekcie technika sktadania
modeli, pozwalajaca na uzyskanie lepszych wynikéow klasyfika-
cji niz tylko uzycie jednego modelu. Metoda polega na tacze-
niu przewidywan zwracanych z modeli o innej konstrukeji oraz
innym sposobie uczenia. Zlozenie réznych konstrukeji modeli
trenowanych w sposob niezalezny zwieksza prawdopodobienistwo
up, poprawnej koncowej klasyfikacji. W tym celu wykorzystano
odpowiednie wyliczenia [1], na podstawie wynikéw poszczegdl-
nych sieci neuronowych. Najprostszym sposobem skladania
modeli dla klasyfikatoréw bylo wyliczenie $redniej up, (3.1) dla
n wynikéw modeli p,, p,, .., p,.

wp; = 2221 P;

(3.1)

gdzie: op, $rednia wartos¢ przewidywana zwrdcona przez n
modeli, p, — wartosci przewidywane zwrécone przez dany model.

Rozwiazanie takie sprawdzato sie jesli wszystkie modele dzia-
taly poréwnywalnie dobrze. Natomiast jesli jeden z nich odbie-
gal od reszty, to wplywal na pogorszenie wyniku koncowego
w postaci spoin prawidtowo rozpoznanych. Lepszym rozwiaza-
niem okazalo si¢ wyliczenie Sredniej wazonej up, (3.2), przypi-
sujac poszczegblnym modelom p,, p,, .., p, odpowiednio wartosci
wag w,, w,, .., W, ktére byly wyznaczone eksperymentalnie, na
podstawie testéw poprawnosci klasyfikacji dla kazdego z modeli.

2?:1 p;w;

Yiaw; (32)

0P, =

Metoda skladania modeli okazala si¢ bardziej wydajna niz
stosowanie kazdego modelu z osobna. W tabeli 2 przedstawiono
wyniki klasyfikacji dla poszczegdlnych sieci neuronowych.

Nalezy jednak zaznaczyé¢, ze otrzymane wyniki klasyfikacji
zostaly wykonane w warunkach laboratoryjnych dla wzorco-
wych przebiegéw czasowych spoin. Problemem podczas badan
na rzeczywistym stanowisku okazalo sie, ze podczas zmiany war-
tosci parametréw zadanych na Zrédle spawalniczym klasyfikator
dziatal ze skutecznoscia ponizej 80 %. Dla danych obrazowych
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Tab. 2. Wyniki klasyfikacji dla badanych sieci neuronowych
Tab. 2. Classification results for the examined neural networks

Lp. Rodzaj sieci ‘Wynik Klasyfikacji
1 Sie¢ rekurencyjna z jednostkami GRU 95,2 %
2 Sie¢ rekurencyjna z jednostkami LSTM 94,1 %
3 Sie¢ konwolucyjna warstwowa 1D 96,4 %
4 Sie¢ konwolucyjna v.varstwowa 2D 948 %
z konwolucyjna 1D
5 Zlozenie sicc(ijérCl}VRZI_II), ??gl)\/[, Conv 1D, 96.6 %

zmiana parametrow wejéciowych nie byta tak widoczna. Przy
zmianie parametréw nalezy ponownie wykonaé proces uczenia
sieci neuronowej dla nowych przebiegéw czasowych ze mienio-
nymi parametrami wejSciowymi. Moze to jednak powodowac
trudnosci wynikajace z potrzeby generowania i oznaczania wad
dla nowych danych. Kolejna trudnoscia jest niedostateczna cze-
sto$¢ (co 100 ms) zbieranych danych rzeczywistych na zrddle
spawalniczym. Wahania amplitudy przebiegu czasowego sa mie-
dzy tymi warto$ciami pomijane co w konsekwencji moze nie
obrazowac rzeczywistego przebiegu.

4.2. Wizualizacja wad spawalniczych za pomoca
map ciepta warstwy konwolucyjnej
W celu wizualizacji wady spawalniczej zastosowano rozwia-
zanie polegajace na wykorzystaniu techniki wizualizacji map
ciepta w procesie klasyfikowania wad spawalniczych (rys. 5).
Technika ta umozliwila, na podstawie decyzji podjetej przez
wytrenowana sie¢, okresli¢ polozenie wady spawalniczej. Skorzy-
stano z implementacji opisanej w artykule Grad-CAM: Visual
FEzplanations from Deep Networks via Gradient-based Localiza-
tion [2] polegajacej na przechwytywaniu wejSciowej mapy cech
jednej z warstw konwolucyjnych powstalej przy przetwarzaniu
obrazu defektu spawalniczego. Zastosowane rozwiazanie gene-
ruje mapy ciepla i nanosi je na obrazy wejsciowe. Mapa ciepla

a)
Class:4, Class_Predict: 4

NIERE-GULA-RNE LICO

Rys. 5. Wizualizacja przyktadowych wad spawalniczych na podstawie
map ciepta warstwy konwolucyjnej: a) Przepalenie, b) Nieregularne lico)
Fig. 5. Visualization of exemplary welding defects on the basis of heat maps
of the convolution layer: a) Burnout, b) Irregular face
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w tym przypadku jest dwuwymiarowa siatka wynikéw dla danej
klasy wyjéciowej obliczonych dla kazdego punktu obrazu wyjscio-
wego. Pokazuje to, jak decyzyjny jest dany obszar ze wzgledu
na wybrang przez sie¢ neuronows, klase. Zastosowanie map cie-
pla zostalo wykorzystane jako alternatywa do wizualizacji wad
spawalniczych spoin na obrazach przedstawionej w artykule
Metoda detekcji wad spawalniczych w stanowisku zrobotyzowa-
nym z wykorzystaniem glebokiej sieci neuronowej [12].

5. Podsumowanie

Przedstawione zostaly w artykule metody detekcji wad spawal-
niczych wykorzystujace glebokie sieci neuronowe na podstawie
wykonanego zdjecia spoiny z rownoczesng analiza szeregu cza-
sowego parametréw procesowych. W drodze badan otrzymano
obiecujace rezultaty klasyfikacji i wykazano, ze istnieje mozli-
wo$¢ na podstawie niestabilnosci procesu spawania rozpoznaé
defekt spoiny. Podstawowa wada analizy szeregéw czasowych
jest jednak niewystarczajaca ilo$¢ danych zbieranych przez
oprogramowanie zréodla spawalniczego spowodowana ogranicze-
niami technicznymi stosowanych zrédet spawalniczych. Powo-
duje to trudnosci lub niemozliwo$é w wyznaczaniu wiekszej
liczby wad spawalniczych. Kolejnym problemem przy anali-
zie szeregow czasowych jest wrazliwo$é na zmiany zadawa-
nych parametréw spawalniczych ustawianych na zrédle. Kazda
zmiana powoduje pogorszenie zdolnoéci klasyfikacyjnych sieci
neuronowej, mimo skorelowania przebiegu ze wzorcowym prze-
biegiem spoiny dobrej. Przysparza to trudnoéci przy kalibracji
systemu. Mozna zauwazy¢ na podstawie badan, ze glebokie
sieci neuronowe klasyfikujace przebiegi czasowe maja bardzo
duzy potencjal, lecz wymagaja dostarczenia dokladniejszych
danych wejsciowych. Polaczenie z analiza obrazows spoiny sze-
regu czasowego, jest podejéciem nowatorskim, nie stosowanym
w kontroli poprawnosci spoin. Poczatkowe proby klasyfikacyjne
daja réwniez obiecujace wyniki i zostana w dalszym etapie
badan kontynuowane. Zaprezentowane w artykule podejécie do
automatycznej wizualizacji wad spawalniczych przy pomocy
map ciepla warstwy konwolucyjnej, moze byé uzywane nie-
zaleznie od zaprezentowanej w artykule Metoda detekcji wad
spawalniczych w stanowisku zrobotyzowanym z wykorzystaniem
glebokiej sieci neuronowej [12] metody segmentacji wad spawal-
niczych. Mimo innego podejscia obie te metody moga zostaé
zastosowane do rozwiazania przemystowego systemu detekcji
wad spawalniczych na stanowisku zrobotyzowanym dla pro-
dukcji wielkoseryjnej.
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Deep Recurrent and Convolutional Networks in the Detection of
Welding Defects for Systems with an Industrial Robot

Abstract: During MIG/MAG welding processes in large-scale production on robotic stations,
automatic quality control of the weld is often required. Determining welding defects is difficult and the
reason for their occurrence is not always known. One of the conditions for a correctly made weld is
stability during the welding process, which translates into continuity and increase in overall production
efficiency. The article presents the results of research on the creation of a weld defect detection
system combining the analysis and classification of time series of welding parameters for

the MIG/MAG method along with the simultaneous analysis and classification of weld image data for
robotic systems. For this purpose, the structures of deep recursive and convolutional neural networks
were used. The design of a neural network with two system inputs allowing for the classification of the

weld photo together with the time series for use in a robotic station is also presented. The research
results presented in this article were obtained during the implementation of the project entitled
.Development of a method based on the use of deep neural networks for visual inspection of welded
joints in the course of R&D works” implemented at the company ZAP-Robotyka Sp. z 0.0. in Ostréw

Wielkopolski.

Keywords: deep learning, time series, robotic station, detection of weld defects
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