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Wykrywanie defektow z wykorzystaniem
termografii aktywnej i algorytmu k-srednich
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Streszczenie: w pracy przedstawiono nowg metode wykrywania defektéw materiatowych

z wykorzystaniem termografii aktywnej. W celu zwigkszenia kontrastu cieplnego dokonano
przetwarzania wstepnego zarejestrowanej sekwencji termograméw metodami morfologii
matematycznej. Do wykrywania defektdw zastosowano algorytm k-Srednich. W pracy zbadano
wptyw miary odlegtosci uzywanej w opisywanym algorytmie oraz doboru danych wejsciowych

na efektywnos¢ opisywanej metody. Eksperyment przeprowadzono dla prébki wykonane;j

z kompozytu zbrojonego witéknem weglowym (CFRP). W badaniach stwierdzono, ze najmniejsze
btedy wykrywania defektdw za pomocg opisywanej metody uzyskuje sie dla kwadratowej odlegtosci

euklidesowe;.

Stowa kluczowe: algorytm k-srednich, wykrywanie defektow, termog

1. Wprowadzenie

1.1. Zastosowanie metod grupowania
do wykrywania defektow materiatowych

Do wykrywania defektéw w obiektach — bez zmiany wlasciwo-
$ci materialéw, z ktérych zostaly one wykonane — stosowane sa
rézne metody, w tym metody ultradZzwiekowe, magnetyczno-
-proszkowe lub wizualne [1]. W przypadku, gdy defekty znaj-
duja si¢ w strefie praypowierzchniowej (w praktyce nie glebiej
niz jeden centymetr, zaleznie od dyfuzyjnosci cieplnej mate-
rialu 1 energii Zrédla wymuszenia) mozliwe jest zastosowa-
nie termografii aktywnej [2-5]. W kazdej z metod termografii
aktywnej badany obiekt (probke materialu) nagrzewa sie za
pomoca wybranej metody wymuszenia (np.: fotoelektrycznie
lub za pomoca drgaii mechanicznych). W wyniku nagrzewa-
nia, w zaleznosci od wlasciwosci cieplnych materialu, warun-
kéw poczatkowych i brzegowych ustalonych w eksperymencie,
na powierzchni badanego obiektu powstaje nieustalony roz-
klad temperatury. Rozklad ten jest nastepnie rejestrowany
z okreslona czestotliwoscia probkowania za pomoca kamery
termowizyjnej [6] w formie sekwencji termograméw. W dalszej
kolejnosci, w celu wykrycia defektu, zarejestrowana sekwencja
jest poddawana przetwarzaniu, z wykorzystaniem wybranych
metod, w tym metod uczenia maszynowego [7-10]. W tracie
przetwarzania zarejestrowane pole temperatury przybiera forme
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przebiegdéw czasowych dla kazdego z pikseli znajdujacych sie
w polu widzenia termogramu powierzchni badanego obiektu.
Z punktu widzenia metod uczenia maszynowego przebiegi te sta-
nowia wielowymiarowe obserwacje, ktére mozna interpretowac

jako punkty w n-wymiarowej przestrzeni cech, przy czym cechy

to chwile czasowe wynikajace z czestotliwosci prébkowania.

Jedna z metod uczenia maszynowego, w grupie tzw. metod
bez nadzoru jest analiza skupien, zwana réwniez klasteryzacja
lub grupowaniem [11, 12]. Analiza skupien polega na podziale
zbioru obiektow na podzbiory, przy czym w poszczegdlnych
podzbiorach znajduja sie obiekty ,,podobne” do siebie. Podo-
biefistwo okresla si¢ na podstawie specjalnej metryki (funkcji
podobienistwa), ktérej warto$é¢ uzyskiwana jest z wykorzysta-
niem poszczegdlnych cech grupowanych obiektéw. Ostatecznie
w wyniku grupowania powstaje k zbioréw obiektéw, wykazu-
jacych podobienstwo w sensie kryterium okreslonego metryka
podobienstwa. Istnieje wiele metod grupowania, w tym: metody
hierarchiczne [13], metody k-$rednich oraz metody grupowa-
nia rozmytego [14]. W niniejszej pracy zastosowano algorytm
k-$rednich. Podstawowa postaé¢ algorytmu dziala w nastepujacy
sposob [14]:

Etap 1. Inicjalizacja

a. Przyjmuje sie, ze przynaleznosé poszczegolnych obiektéw do
grup nie jest znana. Zalézmy, ze zbiér obiektow opisany jest
nastepujaca macierza o wymiarach n X d:

Tip Ty e Ty
21 22 2d

0= i (1)
xnl xn2 s ‘Tnd

gdzie: n — liczba obiektow, d — liczba cech.

ll



Wykrywanie defektow z wykorzystaniem termografii aktywnej i algorytmu k-$rednich

b. Okredla sie liczbe skupien (grup) k oraz rozmieszcza sie
centroidy reprezentujace grupy w polozeniach poczatko-
wych w przestrzeni cech. Nalezy podkreslié¢, ze poczatkowe
rozmieszczenie centroidow ma duzy wplyw na ostateczny
wynik grupowania i moze decydowaé o ostatecznym czasie
wykonania algorytmu.

c. Na podstawie odlegtosci miedzy poszczegdlnymi punktami
danych a centroidami oblicza sie poczatkowa macierz odle-
glosci. Do obliczen uzywane sa rézne miary odleglosci,
w tym np. odleglo$é euklidesowa [11]. W dalszej kolejnosci
kazdy obiekt ze zbioru O przypisuje si¢ do centroidu. Niech
O bedzie zbiorem danych, zawierajacych n przypadkéw
i reprezentowanym za pomoca macierzy (1), a {C,, C,,
C,} bedzie oznaczaé zbiér k rozlacznych grup w zbiorze O.
Obiekt z przypisuje sie do grupy poczatkowej C7, spetnia-
jacej nastepujacy warunek:

C',?:{x:L(x,,u(C?))SL(X,#(C’?)),V]', 1<j<k}7 (2)

gdzie: ,u(C;.’) — poczatkowe polozenie centroida j-tej grupy,
L(..) — odleglo$é miedzy obiektami w przestrzeni cech.

Etap 2. Iteracja

a. Przeprowadza si¢ aktualizacje polozenia centroidéw. Nowe
wspolrzedne centroidéw w kroku ¢ 4+ 1 oblicza si¢ jako
$rednig arytmetyczna wspdlrzednych wszystkich obiektow
nalezacych do grupy reprezentowanej przez ten centroid
w kroku ¢, zgodnie z zalezno$cia:

t+1 2&0," X
/U(C7:( )): |Ct| ) (3)
w szczegblnosci, w pierwszej iteracji ¢t = 0, tj. nowe wspét-
rzedne centroidow oblicza sie na podstawie poczatkowych
polozen centroidéw w kazdej z poczatkowych grup.

b. Oblicza sie macierz odlegtosci i przypisuje sie obiekty do
nowych centroidow w kroku ¢ + 1, przy czym nowe grupy
spelniaja warunek:

ot = {x : L(x,y(cj”l))) < L(x,y(C](.M))), Vi, 1<j< k}
(4)

c. Kroki 2a i 2b sg powtarzane tak dlugo, jak dltugo centroidy
zmieniaja swoje potozenia. Prowadzi to do minimalizacji
nastepujacej funkcji btedu:

Ezﬁ"ZL(x,,u(Ci))A (5)

i=1 xeC;

Opisany algorytm zastosowano do grupowania danych repre-
zentujacych przebiegi czasowe temperatur powierzchni zareje-
strowane w badaniach eksperymentalnych.

1.2. Zastosowanie metod grupowania

do wykrywania defektow materiatowych
Celem badan prezentowanych w niniejszej pracy bylo okresle-
nie przydatnosci algorytmu A-§rednich do grupowania danych
pochodzacych z pomiaréw termowizyjnych. Z kolei grupowanie
mialo za zadanie rozréznienie migedzy pikselami pola widze-
nia termogramu reprezentujacymi obszary defektu i pikselami
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reprezentujacymi obszar tla (obszar pozbawiony defektu).
Do iloSciowego oszacowania dokladnosci wykrywania defektu
zastosowano nastepujace kryteria:

1. Blad w obszarze defektu:

S, = ]]\y—dqoo [%], (6)

wd

gdzie: N, — liczba pikseli w grupie przypisanej obszarowi
defektu, tj. pikseli, ktore przez algorytm k-Srednich zostaly
wskazane jako piksele reprezentujace obszar powierzchni nad
defektem, N, — catkowita liczba pikseli w obszarze defektu.
2. Blad w obszarze tla:

Ns

g, = -100

%], (7)

ws

gdzie: N — liczba pikseli w grupie przypisanej obszarowi tla,
tj. pikseli, ktére przez algorytm k-$rednich zostaly wskazane
jako piksele reprezentujace obszar powierzchni, pod ktérym nie
wystepuja defekty, N - calkowita liczba pikseli w obszarze tla.

Wartosci N, i N, we wzorach (6), (7) zostaly wyznaczone na
podstawie mapy defektéw stworzonej w oparciu o pomiary rze-
czywistych wymiaréw i polozen defektéw wytworzonych w bada-
nej probce, ktérej schemat zaprezentowano na rys. 2.

2. Badania eksperymentalne

2.1. Metodyka badan

Badania eksperymentalne przeprowadzono na stanowisku do
wykrywania defektéw metodami termografii aktywnej. Sche-
mat stanowiska zaprezentowano na rys. 1.

Rys. 1. Schemat stanowiska do wykrywania defektow metodami
termografii aktywnej

Fig. 1. Diagram of the defect detection station by active thermography
methods

W sktad stanowiska wchodza nastepujace elementy: 1 — prze-
mystowa kamera termowizyjna IRS336-NDT o rozdzielczosci
geometrycznej 240 px X 320 px z niechtodzonym detektorem
bolometrycznym o rozdzielczosci termicznej NETD < 30 mK,
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2 — lampa halogenowa o mocy 1 kW, 3 — modul sterowania Zré6-
dtami wymuszen cieplnych, 4 — modut sprzetowy AT IRXBOX
odpowiedzialny za sprzetowe wyzwalanie rejestracji termogra-
méw oraz sterowanie zrodlami wymuszenia cieplnego (modutl
jest z kolei sterowany za posrednictwem karty cyfrowej akwizy-
¢ji danych DAC) i zrédla wymuszenia cieplnego wraz z karta
cyfrowej akwizycji danych, 5 — komputer stacjonarny wyposa-
zony w oprogramowanie IRNDT do rejestracji sekwencji ter-
mograméw oraz sterowania zréodlem wymuszenia cieplnego,
6 — probka badanego materiatu.

Jak wspomniano wcze$niej opisywana metode przetesto-
wano dla prébki wykonanej z kompozytu CFRP. Kompozyt
ten z uwagi na swoje wlasciwosdci (wysoka sztywnosé, wysoka
odporno$é chemiczna i cieplna itp.) znajduje zastosowanie
w wielu galeziach przemystu, w tym w przemysle samochodo-
wym, budownictwie, sprzecie sportowym a takze w przemysle
lotniczym. Z tego powodu, bardzo wazne staje si¢ opracowanie
i rozwijanie metod wykrywania defektéw w kompozytach CFRP.
Nalezy podkredli¢, ze kompozyty CFRP wykazuja anizotropie
z punktu widzenia wladciwosci cieplnych (rézne wartosci dyfu-
zyjnosci cieplnej zaleznie od kierunku), dlatego tez wykrywa-
nie defektéw metodami termografii aktywnej jest trudniejsze
niz w innych materiatach. W niniejszej pracy badaniom pod-
dano prébke w ksztalcie prostokata o grubosci 5 mm, wykonana
z opisanego kompozytu. W prébce wykonano sztuczne defekty
w ksztalcie nieprzelotowych, ptaskodennych otworéw kwadra-
towych. Wymiary prébki i rozmieszczenie defektéw przedsta-
wiono na rys. 2.

Defekty zlokalizowano na glebokosciach z, = 3,6 mm,
z, = 2,6 mm, z, = 1,9 mm i z, = 1,2 mm wzgledem wierzch-
niej (nagrzewanej) strony probki.
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Rys. 2. Wymiary prébki i schemat rozmieszczenia defektéw
Fig. 2. Dimensions of defects and material sample
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Rys. 3. Termogram powierzchni préobki w chwili t = 0 s wzgledem
poczatku fazy stygniecia

Fig. 3. Thermogram of the sample surface at t = 0 s from the beginning of
the cooling phase
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Rys. 4. Termogram powierzchni prébki w chwili t = 20 s wzgledem
poczatku fazy stygniecia

Fig. 4. Thermogram of the sample surface at T = 20 s from the beginning of
the cooling phase
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W trakcie eksperymentu probka byla nagrzewana za pomoca
lamp halogenowych przez 120 s. Po tym czasie dzialanie wymu-
szenia zostalo zatrzymane i w ciagu nastepnych 120 s fazy
stygniecia prowadzona byla rejestracja nieustalonego pola tem-
peratury na powierzchni prébki z czestotliwodcia probkowania
5 Hz. W wyniku rejestracji uzyskano sekwencje termograméw
powierzchni. Wyniki eksperymentu zaprezentowano w dalszej
czgsci pracy.

2.2. Wyniki

Wyniki badan eksperymentalnych zaprezentowano na rys. 3, 4.
Na rys. 3. przedstawiono termogram sekwencji obrazujacy pole
temperatury badanej probki zarejestrowane w chwili Tt = 0 s
wzgledem poczatku fazy stygniecia. Termogram sekwencji
obrazujacy pole temperatury zarejestrowane w chwili T = 20 s
wzgledem poczatku fazy stygniecia zaprezentowano na rys. 4.

3. Symulacje
3.1. Metodyka badan

W wyniku badan eksperymentalnych przeprowadzonych na

stanowisku przedstawionym na rys. 1 uzyskano sekwencje ter-

mogramow powierzchni badanej probki. W dalszym ciagu prze-
prowadzono przetwarzanie sekwencji w nastepujacych krokach:

1. Zwigkszenie kontrastu kazdego z termogramow sekwencji
z wykorzystaniem przeksztalcenia morfologicznego obrazu
TOP-HAT [15, 16]. Do przetwarzania termograméw zasto-
sowano element strukturalny typu DIAMOND wielkosci
r = 48 px.

2. Zastosowanie algorytmu k-$rednich do grupowania danych
reprezentujacych przebiegi czasowe temperatury zareje-
strowane dla kazdego z pikseli pola widzenia termogramu
powierzchni badanej prébki kompozytu. W trakcie grupo-
wania zastosowano dwie metryki odleglosci:

L(en(0)) = (x-u(@))(x-u(c)) . ®

L (eu(0)) =3

x—u(C,): (9)

gdzie: L, gx, (Cl)) — kwadratowa odleglosé euklidesowa,
LM(x,,u( l)f — odleglo$é¢ typu Manhattan (odleglosé
miejska).

Dodatkowo, w badaniach przyjeto dwa warianty
danych wejsciowych:

I przebiegi temperatury na powierzchni badanej prébki
dla kazdego piksela w polu widzenia termogramu, reje-
strowane od poczatku fazy stygniecia przez kolejne
120 s,

II przebiegi temperatury na powierzchni badanej prébki
dla kazdego piksela w polu widzenia termogramu, reje-
strowane od chwili T = 20 s wzgledem zakonczenia fazy
nagrzewania przez kolejne 100 s fazy stygniecia.

3. Wyznaczenie btedéw wykrywania defektéw, opisanych zalez-

nosciami (6), (7).

4. Analiza wynikéw badan i sformulowanie wnioskéw.

3.2. Wyniki

Przyktadowe wyniki dziatania opisanego wyzej algorytmu gru-
powania zaprezentowano na rys. 5-8. Na rys. 5 i 6 przedsta-
wiono mapy defektéw wygenerowane przez algorytm k-Srednich
z zastosowaniem pierwszego wariantu danych wejsciowych
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dla kwadratowej odleglosci euklidesowej oraz odleglosci typu
Manhattan, wyrazonych odpowiednio zaleznosciami (8) i (9).
7 kolei mapy defektéw wygenerowane dla drugiego wariantu
danych wejsciowych zaprezentowano na rys. 7 i 8.

Waznym etapem badan bylo oszacowanie doktadnosci wykry-
wania defektéw w odniesieniu do liczby wykrytych pikseli. Z tego
powodu w pracy, dla kazdego wariantu danych wejsciowych i obu
metryk odlegloéci wyznaczono bledy opisane zaleznosciami (6)
i (7). Wartosci bledéw zebrano w tabeli 1.

Tabela 1. Wartosci btedéw wyrazonych zaleznosciami (6) i (7)
Table 1. The values of errors described by (6) and (7)

‘Wariant danych Metryka
. . 0, [%] o, [7%]
wejsSciowych odleglosci
L, 45,6 3,0
1
L, 7,0 13,0
L 738 9,6
1I
L, 1,5 39,0

y, piksele

1 50 100 150 200
X, piksele

Rys. 5. Wynik grupowania algorytmem k-srednich dla pierwszego
wariantu danych wejsciowych i odlegtosci L,

Fig. 5. The result of clustering using the k-means algorithm for the first input
data case and L_ distance metrics

3. Whioski koncowe

W pracy przedstawiono badania algorytmu k-$rednich do

wykrywania defektéw w kompozycie CFRP z uzyciem termo-

grafii aktywnej. Na podstawie wynikéw sformulowano naste-
pujace wnioski:

— Wstepne przetwarzanie sekwencji termogramow z uzyciem
przeksztalcen morfologicznych znacznie zwigksza kontrast
cieplny, a co za tym idzie efektywnosé grupowania algoryt-
mem k-Srednich.

— Zastosowanie algorytmu k-$rednich przetwarzajacego prze-
biegi czasowe temperatury zarejestrowane dla poszczegdl-
nych pikseli pola widzenia termogramu powierzchni prébki
pozwala na automatyczne rozréznienie miedzy obszarami
defektéw i obszarami pozbawionymi defektéw (obsza-
rami tla).

— W trakcie badan zaobserwowano duza wrazliwosé algorytmu
k-Srednich na zastosowana metryke odleglosci.

— Dodatkowo, stwierdzono, ze efektywnos$¢ wykrywania defektu
w duzym stopniu zalezy od wariantu danych wejSciowych, tj.
od tego, jaka faza procesu cieplnego zostanie poddana gru-
powaniu.

— Najlepsze wyniki w sensie wystepujacych jednoczesnie naj-
mniejszych bledéw zdefiniowanych zaleznosciami (8) i (9)
w obszarze defektu i obszarze tta uzyskano dla kwadratu
odlegtosci euklidesowej I, i drugiego wariantu danych wej-
$ciowych (przebiegi temperatury na powierzchni badanej
prébki dla kazdego piksela w polu widzenia termogramu,
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vy, piksele
N
(4)]
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Rys. 6. Wynik grupowania algorytmem k-$rednich dla pierwszego
wariantu danych wejsciowych i odlegtosci L,

Fig. 6. The result of clustering using the k-means algorithm for the first input
data case and L,, distance metrics

y, piksele
N
W

50
1 50 100 150 200
X, piksele

Rys. 7. Wynik grupowania algorytmem k-srednich dla drugiego
wariantu danych wejsciowych i odlegtosci L,

Fig. 7. The result of clustering using the k-means algorithm for the second
input data case and L_ distance metrics

50
1 50 100 150 200

Rys. 8. Wynik grupowania algorytmem k-srednich dla drugiego
wariantu danych wejsciowych i odlegtosci L,

Fig. 8. The result of clustering using the k-means algorithm for the second
input data case and L,, distance metrics

rejestrowane od chwili T = 20 s wzgledem zakonczenia fazy

nagrzewania przez kolejne 100 s fazy stygniecia) — tabela 1.

Analizujac otrzymane wyniki badan nalezy stwierdzié, ze
uzyskane wartoéci bledéw, zaréwno w obszarze defektu, jak
i tla zdefiniowane wzorami (8) i (9) nie przekraczaja 10% mimo
tego, ze grupowanie prowadzone bylo dla materiatu anizotro-
powego. Z tego powodu mozna uznaé, ze opisywany algorytm
stanowi uzyteczne narzedzie przetwarzania danych w zastoso-
waniu do wykrywania defektéw z wykorzystaniem termogra-
fii aktywnej.
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Detection of Defects Using Active Thermography and k-Means
Algorithm

Abstract: The paper presents a new method of detecting material defects using active thermography.
In order to increase the thermal contrast, preprocessing of the recorded sequence of thermograms
was carried out using mathematical morphology methods. The k-means algorithm was used to detect
defects. The work examined the impact of distance measure used in the described algorithm and the
selection of input data on the effectiveness of the described method. The experiment was carried out
for a sample made of carbon fiber reinforced composite (CFRP). Studies have shown that the smallest
errors in defect detection using the described method are obtained for the square Euclidean distance.

Keywords: k-means algorithm, defect detection, active thermography
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