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Streszczenie

W a ciwo ci u ytkowe materia ów wykorzystywanych w przemy le zbrojeniowym ulegaj

obni eniu pod wp ywem warunków eksploatacji takich jak temperatura, rodowisko pracy oraz 

napr enia. Zjawisko to okre lane jest mianem degradacji materia u i spowodowane jest wieloma 

procesami zachodz cymi w strukturze eksploatowanego materia u. Efektem tego jest konieczno

stosowania metod umo liwiaj cych rozpoznanie i ocen  stopnia degradacji materia u w celu jego 

dalszego bezpiecznego u ytkowania. Wa nym elementem podj tego problemu s  komputerowe 

mo liwo ci oceny badanych struktur kompozytów. Wykorzystano w tym celu wybrane metody 

sztucznej inteligencji. Wyniki pomiarów powstaj  na podstawie elementów, które poddawane s

systematycznej ocenie poprzez badania nieniszcz ce, w których wiod c  metod  s  pomiary 

ultrad wi kowe. Badaniom poddawano próbki kompozytowe polimerowe. 

S owa kluczowe: ultrad wi ki, defektoskopia, sztuczna inteligencja. 

COMPUTER ULTRASOUNDS PROCESSING 

Summary 

As a result of exploitation of materials in industry their properties are reduced. The reason for 

which it occur are temperature, environment when it works and stress. This situation is called 

material degradation. As a result of this it is necessary to use method which makes possible 

detection and assessment degree of material degradation. It is necessary to qualify further abilities 

of the material to be used safely. The most important part of this problem are computer based 

abilities assessment examinated of composite structures. To achieve this, selected methods of 

artificial intelligence (AI) were used. The results of measurement are generated on the basis of 

elements, which are systematically assess in non destructive testing (NDT). In NDT, among others 

ultrasonic testing methods are used. In testing polymer composite samples were used.  

Keywords: ultrasound, defectoscopy, artificial intelligence. 

1. WPROWADZENIE 

Potrzeba zwi kszenia precyzyjno ci

otrzymywanych wyników monitorowania stanu 

struktury materia ów kompozytowych jest zwi zana

przede wszystkim z uwarunkowaniami 

ekonomicznymi, bezpiecze stwem ludzkim oraz 

ekologi rodowiska naturalnego.  W tym celu 

przeprowadzane jest wiele bada  nad rozwojem 

metod nieniszcz cych u ywanych do testowania 

wykonanych kompozytów, w których najbardziej 

efektywn  s  pomiary ultrad wi kowe [2].  

Wymagane jest aby badania ultrad wi kami 

elementów kompozytowych wykonywane by y

okresowo tak jak to ma miejsce w przemy le

lotniczym oraz wsz dzie tam gdzie materia y

eksploatowane s  w szczególnych warunkach. 

W przypadku niektórych samolotów pasa erskich

w oko o 25% sk adaj  si  one z materia ów

kompozytowych, których niekontrolowana 

degradacja mog aby doprowadzi  do katastrofy 

w przypadku braku polityki bezpiecze stwa

wykonanego produktu. 

Jednym z najwa niejszych etapów badania 

materia u ultrad wi kami jest pó niejsza

interpretacja otrzymanych wyników w postaci 

dyskretnych warto ci sygna u d wi kowego.

Sygna y te przesy ane s  on-line z g owicy 

przetwornikowej do komputera i poddawane s

przetwarzaniu i wizualizacji. Badanie kompozytów 

wspieranych przy pomocy opracowanego programu 

USTracker umo liwia na bie co ledzi  wady 

wykryte w materiale od pocz tku jego 

przechwycenia. Powoduje to szybsze i dok adniejsze

wskazanie ca ego obszaru defektu materia u.

Wykrywane przez program wady s  baz  danych 

dla sztucznej sieci neuronowej, która otrzymuje je 

w postaci wektorów liczbowych i dokonuje na nich 

samoorganizacji. Powstaj  dzi ki temu skupiska 

obiektów w przestrzeni dwuwymiarowej nazywane 

grupami. S  one charakterystyczne dla 

poszczególnych grup wad materia ów, które ka dy 

musi okre li  sam.  
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Celem niniejszego artyku u jest raport 

z przeprowadzonych testów rozpoznania 

poprawno ci wykrywania wad w wybranych 

materia ach kompozytowych wspieranych 

technologiami komputerowymi. 

2. ULTRAD WI KI W DEFEKTOSKOPII 

G ównym problemem w defektoskopii jest 

wykrycie lub zlokalizowanie obszarów 

w testowanym obiekcie. W tym przypadku jest to 

p ytka kompozytu polimerowego. W wi kszo ci

przypadków wady materia u nie s  wykrywalne 

go ym okiem tylko s  skumulowane w wewn trznej

strukturze obiektu. W celu oceny jako ci struktury 

materia u mo emy wykona  dowolnym narz dziem 

do przetwarzania obrazów histogram tego obiektu. 

Wizualnie mo emy oceni  ró nice w statystycznym 

rozk adzie sk adowych otrzymanego sygna u oraz 

kolejnych sygna ów z przetwornika jak pokazane 

jest na rys. 1. Jest to najprostszy sposób wykazania 

nieprawid owo ci w materiale.  

Rys.1. Przebieg sygna u oraz jego histogramy 

Ludzkie ucho umo liwia odbieranie d wi ków

o cz stotliwo ci 20 – 20 000 Hz. Ultrad wi k jest 

d wi kiem [5], którego cz stotliwo  jest wi ksza

ni  20 000 Hz. Ultrad wi k diagnostyczny operuje 

w zakresie od 1 do 10 MHz.  Kierunek w jakim 

pod a fala ultrad wi kowa jest taki sam jak ruch 

cz stki. Fale s  wytwarzane przez przetwornik 

ultrad wi kowy. Cech  jak  posiada fala 

ultrad wi kowa jest przenikania przez dane 

medium, które jest ograniczone przez w a ciwo ci

tego medium; te w asno ci obejmuj  g sto

i elastyczno . Okre laj  one impedancj  akustyki 

dla danego medium. Przenikanie fali jest tak e

ograniczone przez cz stotliwo  przetwornika: 

wy sze cz stotliwo ci maj  krótsze d ugo ci fali 

oraz mniejsza zdolno  penetracji materia u ni

ni sze cz stotliwo ci.

Poniewa  ultrad wi k napotyka warstwy 

w materiale o ró nej impedancji akustycznej, tak 

wi c pr dko  fali przechodz cej przez medium 

ulega modyfikacji tak e wracaj ce echa s

odbierane przez przetwornik w ró nych czasach oraz 

zmiennej intensywno ci. Komputer odbiera tylko 

dyskretne dane z ka dego wykonanego kroku 

wys ania fali ultrad wi kowej oraz odebrania echa. 

W a ciwo  przenikania fali przez materia  pozwala 

zbudowa  diagnostyczny obraz na monitorze.

Problem jaki si  pojawia to b dy pomiaru 

a raczej przesuni cia pozycji pr ków wynikaj ce

z niedoskona o ci g owicy jedno przetwornikowej, 

która wykonuje ruch w okre lonym czasie. Mo e

powodowa  to zmiany pomiaru obszaru martwego 

oraz przesuni cia wzgl dem siebie pomiaru 

w a ciwego jak pokazano na rys. 2. Dlatego te

opracowano metod  testow ledzenia wybranej 

próbki b d cej elementem piku sygna u.

W za o eniu metoda ta ledzi po o enie próbki 

w kolejnych sygna ach co umo liwia ledzenie 

defektu w materiale na bie co.

Rys. 2. Widmo przebiegu dwóch sygna ów

w kolejnych punktach pomiarowych 

3. BADANIE KOMPOZYTÓW 

Zwi kszone zapotrzebowanie na materia y

kompozytowe w przemy le lotniczym wynika  

z faktu, e pod wieloma wzgl dami przewy szaj

tradycyjne materia y konstrukcyjne. Wysokie 

parametry wytrzyma o ciowe, ma a g sto ci a co za 

tym idzie ni sza waga w stosunku do  tradycyjnych  

materia ów powoduje tak du  popularno

kompozytów w tym obszarze gospodarki.  

Ogólnie kompozytem nazywamy materia

sk adaj cy si  z co najmniej dwóch komponentów 

o odmiennych w a ciwo ciach fizykochemicznych, 

którego ca o  zawiera lepsze b d  inne w a ciwo ci

ni  osobno ka dy z komponentów. Kompozyt 

polimerowy badany  w tym przypadku sk ada si

z ywicy, która jest baz  dla w ókien 

wzmacniaj cych nadaj cych kompozytowi 

wytrzyma o  i sztywno . Poniewa  sk ada si
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z wielu cienkich warstw po czonych spoiwem 

nazywany jest laminatem. Mo na go porówna  do 

naturalnego laminatu jakim jest drzewo. 

Po ród ró nych metod nieniszcz cych

przeznaczonych badaniu kompozytów mo na

wymieni  m.in. „Tap test”, „Metoda rezonansowa”, 

„Metody termowizyjne i interferometryczne” oraz 

„Metody radiograficzne i ultrad wi kowe”.

W przeprowadzonym eksperymencie u yto metody 

ultrad wi kowej typu A-mode. 

Tryb amplitudy (A) wy wietla amplitudy 

indywidualnych ech jako funkcj  dystansu w czasie. 

Technika ta stosowana jest g ównie do bada

monolitycznych struktur laminatowych. Jej 

przeznaczeniem jest g ównie wykrywanie wad 

materia u typu rozwarstwienie, posiadanie cia a

obcego oraz porowato .

Rys. 3. Badanie laminatu technik  A-mode.  

G owica badaj ca laminat bez wad oraz laminat 

z rozwarstwieniem 

Opisana powy ej metoda sprawdza si  najlepiej 

podczas produkcji laminatu kiedy mo na testowa

proces spajania warstw w kompozycie. 

W rozpatrywanym przypadku przeprowadzono 

wiele testów laminatu w punkcie na ca ej

powierzchni jak pokazano na rys. 3. Na postawie 

przeprowadzonych testów zebrano dane liczbowe, 

które poddawane by y obróbce gdzie opisane jest to 

w kolejnych rozdzia ach.

4. PORÓWNYWANIE SYGNA ÓW PRZY 

POMOCY FALI ELEMENTARNEJ 

Na potrzeby przeprowadzenia eksperymentu 

stworzono program o nazwie USTracker 

opracowany ca kowicie w j zyku wysokiego 

poziomu Matlab. Program ten s u y do analizy 

sygna ów ultrad wi kowych oraz powsta ych na ich 

postawie tzw. falek (ang. wavelet). Falka jest 

rodzajem fali sko czonej [1] lub inaczej funkcj

d c  do zera, która przekszta ca reprezentacj

sygna ów niesko czonych na ograniczonych 

w czasie. Czyli jest swojego rodzaju filtrem. 

W artykule przedstawiono sposób ledzenia pr ka,

który jest elementem piku z wykorzystaniem ci g ej

transformaty falkowej (ang. Continuous Wavelet 

Transform) wed ug funkcji (1). 

                cwt(S,SCALES,'wname')                  (1)   

gdzie:  

S – sygna  analizowany wektorowy, 

SCALES – skala analizy sygna u,

wname – skrócona nazwa z rodziny z jakiej 

pochodzi falka. 

Przekszta cenie falkowe CWT opiera si  na 

schemacie, w którym falk  podstawow  poddaje si

skalowaniu i przesuwaniu pozycji wzd u  badanego 

sygna u wed ug wzoru (2). 

 (2)

gdzie: 

 – falka podstawowa. 

Jedn  z przyczyn dlaczego wybrano ten rodzaj 

przekszta cenia jest to i  ma ona t  wy szo  nad 

tradycyjn  analiz  fourierowsk , e wyniki analiz 

podawane s  w dziedzinie czasu i cz stotliwo ci, co 

jest szczególnie przydatne przy analizie sygna ów

sporadycznych i nieci g ych. 

Falka podstawowa nie jest zawsze sztywno 

okre lona, musi jednak spe nia  pewne kryteria. 

Musi mie  m.in. sko czon  energi  oraz warto

redni  równ  zeru. Natomiast funkcja skaluj ca

danej falki ma warto redni  ró n  od zera. Te 

wymagania sprawiaj , e falka ma posta

krótkotrwa ej charakterystycznej oscylacji jak na 

rys.4, st d wywodzi si  jej nazwa. Rozró niamy 

wiele typów rodzin falek, które mo na stosowa  do 

analizy sygna ów jednowymiarowych ale tak e

analizy obrazów takich jak dekompozycj  oraz 

kompresje. W przeprowadzonych badaniach 

poddano transformacji sygna y przy pomocy falek tj. 

Haar, Daubechies, Coiflets, Morlet oraz Mexican
hat. Ich wspólnymi cechami s  mianowicie dok adna

rekonstrukcja skompresowanego sygna u czy 

transformacja ci g a. W zale no ci od u ytej falki 

podstawowej mo na okre li  ró ne cechy sygna u.

Falka Mexican hat nadaje si  do oceny rozk adu

ekstremów sygna u, a falka Morleta do rozk adu

amplitud cz stotliwo ci sk adowych sygna u.

Rys. 4. Falka podstawowa Mexican hat 

Posiadanie dodatkowych cech takich jak 

symetryczno  pozwoli o oceni  funkcj  falkow

Mexican hat jako najlepiej reprezentuj ca charakter 

badanych sygna ów.

W eksperymencie na bie co kolejne sygna y

by y poddawane przekszta ceniom falkowym w skali 

z przedzia u od 1 do 30 wed ug funkcji (1). Jest to 

przedzia  wystarczaj cy aby zosta y wykryte 

wszystkie ekstrema sygna u. W wyniku transformaty 

CWT powstaje widmo parametryczne sygna u

stworzone w programie USTracker jak na rys. 5. 

g owica

laminat
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Chocia  stworzenie widma wspó czynników  wydaje 

si  trywialne to wst pna interpretacja stawia wiele 

zapyta . Warto ci skali w jakiej analizowany jest 

sygna  okre la szeroko  falki oraz pozycje na 

których nast pi wyliczanie wzajemnej korelacji falki 

z sygna em. Ma a skala na widmie odzwierciedla 

lokalne analizy sygna u, natomiast du a skala 

opisuje globalna analiz .

Rys. 5. Widmo wspó czynników sygna u dla 

ró nych skal oraz jego wykres oryginalny (kolor 

zielony) i wykres wspó czynników dla skali 25 

(kolor niebieski) 

Nawi zuj c do rys. 5 na którym przedstawiona 

zosta a transformata CWT dla sygna u numer 55. 

Program USTracker ma za zadanie wczytywanie 

kolejnych sygna ów z bufora oraz przedstawienie 

ich w postaci graficznej. Operator ma mo liwo

zweryfikowania widma sygna u widocznego 

w górnej cz ci rys. 5. Kolor ba y jasny oznacza 

najlepsze dopasowanie falki Mexican hat do sygna u

czyli posiada najwy sza warto  wspó czynnika 

korelacji zawieraj cej si  w przedziale -1 do 1. 

Korelacja mo e by  dodatnia lub ujemna tak jak 

przestawia to niebieski wykres na rys. 5. Czerwona 

pozioma linia informuje, w której skali osi gni to 

najlepsz  korelacj  falki i badanego sygna u.

Na dolnej cz ci wykresu na rys. 5 widoczne s

dwie pionowe czerwone linie w danych punktach 

pomiaru. Maj  one za zadanie oddzieli  stref

martw   sygna u po lewej stronie wykresu oraz 

zb dne dane, które nie maj  znaczenia tak e w 

kolejnych pomiarach. Powoduje to oddzielenie 

zak óce  jakie wprowadza strefa martwa do naszych 

oblicze  oraz zmniejszenie wykonywanych operacji 

obliczeniowych co ma du e znaczenie podczas 

przesy u danych w trybie on-line z du

cz stotliwo ci . W celu ledzenia konkretnego 

punktu próbki w piku zaznaczamy na oryginalnym 

wykresie wspó rz dne, które s  wy wietlane na 

bie co. Nast pnie uruchamiany jest proces analizy, 

który rozpoczyna pobieranie kolejnych sygna ów

oraz ich porównywanie. Efektem czego jest 

wyznaczenie przybli onego po o enia próbki we 

wszystkich sygna ach pochodz cych z badanego 

materia u.

4.1. Gradient generalizacji 

Gradientem generalizacji czyli uogólniania 

mo na nazwa  wzmocnienie pewnej reakcji na dany 

uk ad sygna ów wzmacniaj cy tendencj  do takiego 

samego reagowania na inne uk ady sygna ów tym 

bardziej im bardziej s  one do siebie podobne. Czyli 

nale a oby znale  wzorce w podstawowym sygnale 

i próbowa  znale  podobne w kolejnych sygna ach.

Szukanie pików odbywa si  wed ug nast puj cej

procedury. Fragmenty analizowanego sygna u s

kolejno skanowane pod k tem warto ci

wspó czynnika transformaty CWT. Sta a zmiana 

gradientu oznacza pocz tek piku. Czyli przed 

osi gni ciem szczytu mo emy uzna , e jeste my na 

lewym skrzydle piku. Natomiast poza punktem 

szczytu wst pnie mo emy uzna  pomiar za prawe 

skrzyd o piku.  

Powy szy s ownie opisany algorytm mo e

rozpozna  jako pik pewien fragment analizowanego 

widma, który pikiem nie jest a tylko cz stymi 

zmianami amplitud. Nale y wprowadzi  wi c

warunki przybli onej ilo ci liczby próbek na 

szczycie piku co da oby podstawy s dzi , e s  one  

pikiem. W znalezionym piku nale y znale

odwzorowanie szukanej próbki. Nie zawsze jest to 

pik je eli poszukujemy próbki w wadzie materia u.

Wynik symulowanej cie ki szukanej próbki 

w wadzie pokazano na rys. 6. 

Rys. 6. Wykres sygna ów wraz z ledzonym 

po o eniem próbki w defekcie badanego materia u

5. MODEL SZTUCZNEJ SIECI 

NEURONOWEJ

Generalnie sztuczna sie  neuronowa [6], która 

ma odzwierciedla  prac  ludzkich neuronów 

zachowuje si  najbardziej szczególnie w dwóch 

kluczowych przypadkach. Po pierwsze wtedy gdy 

sie  czerpie wiedz  z wydzielonej cz ci wiata,

któr  mu dostarczamy. Wtedy to nast puje etap 

postrzegania cech, które w jaki  sposób opisuj

badane rodowisko. Nast puje formowanie pewnych 

wag b d cych wska nikiem przyswajania wiedzy 

przez sztuczn  sie  neuronow . Po etapie nauki 

mo emy wprowadzi  sie  w inne rodowisko i kaza

jej si  adaptowa  na podstawie posiadanej bazy 

wiedzy. Oczywi cie im bardziej z o ony problem 

mamy do rozwi zania tym bardziej do wiadczona

musi by  sie  neuronowa. 

Jedn  z metod sztucznej inteligencji (ang. 

Artificial Intelligence) sa sztuczne sieci neuronowe. 

Ich wa n  cech  jest mo liwo  manipulowania 



DIAGNOSTYKA’ 4(52)/2009 

STARNACKI, Komputerowe przetwarzanie sygna ów ultrad wi kowych
103

obiektami z bazy zapisanych jako dyskretne 

struktury danych. 

 W przeprowadzonym eksperymencie 

wykorzystano sie  Kohonen-a [3], która zosta a

nazwana przez jego twórc  samoorganizuj cym 

odwzorowaniem (ang. Self-Organizing Map - 

SOM). W sieci tej mamy do czynienia z uczeniem 

konkurencyjnym. Oznacza to, e mamy do 

dyspozycji jedynie wzorce wej ciowe, nie 

posiadamy natomiast adnych wzorców 

wyj ciowych. Zadaniem sieci w trakcie procesu 

uczenia jest wytworzenie takich wzorców oraz 

utworzenie takiej struktury, która w najlepszy 

sposób b dzie odwzorowywa a zale no ci w 

przestrzeni wektorów wej ciowych. Dla sieci SOM 

przygotowano do przetwarzania danych 

wej ciowych, którymi s  wspó czynniki CWT 

obliczane tak jak  w rozdziale 4. Schemat obrazowy 

sztucznej sieci samoorganizuj cej si  przedstawiono 

na rys. 7. Przedstawia on liczb  520 kana ów

wej ciowych oraz wyj cie zawieraj ce map  60 

neuronów pozwalaj cych reprezentowa

odwzorowanie cech danych wej ciowych, a tak e

sumator wag wej  uk adu.

Rys. 7. Widok schematu sztucznej sieci 

samoorganizuj cej si

Niezale nie od mechanizmów uczenia sieci 

samoorganizuj cych si , wa n  rol  odgrywa 

nadmiarowo  (redundancja) danych ucz cych, bez 

której nie by oby mo liwe uczenie. Szerokie 

spektrum danych ucz cych zawieraj ce wielokrotne 

powtórzenia podobnych wzorców stanowi “baz

wiedzy” dla sieci, z której za pomoc  odpowiednich 

skojarze  wyci gane s  wnioski decyzyjne po 

przy o eniu na wej cie sieci okre lonego wzorca 

poddawanego klasyfikacji.  

Wiadomo, e algorytm SOM równocze nie 

realizuje dwa zadania - wektorowej kwantyzacji 

(kompresja danych) oraz zadanie odtwarzania 

przestrzennej organizacji danych wej ciowych.  

Przeprowadzono testy dla trzech topologii sieci 

SOM. Trenowano takie struktury sieci jak 

heksagonalna (Hextop), prostok tna (GridTop) oraz 

losowa (Randtop).  

Na rys. 8 wykazano struktur  odleg o ci

pomi dzy otrzymanymi wagami neuronów. W tym 

przypadku nawet otrzymanie topologii sieci 

prostok tnej o zbli onych odleg o ciach wag 

neuronów by a trudna. Objawia o si  to 

wy czeniem niektórych neuronów z rywalizacji 

o mo liwo  adaptacji swoich wag a przez co 

generowanie martwych bezu ytecznych neuronów. 

Rys. 8. Wyniki trenowania sieci SOM - wektory 

odleg o ci wag neuronów 

Porównuj c otrzymane wyniki w poszcze-

gólnych eksperymentach mo na zauwa y , e

rozwój sieci neuronowej SOM przebiega w bardzo 

zró nicowany sposób w zale no ci od przyj tych 

parametrów. W wyniku obserwacji trenowania sieci 

neuronowej mo emy doj  do wniosku, i  na 

rezultaty uczenia g ówny maj  wp yw: liczba 

i rodzaj parametrów wej ciowych jak równie

parametry uczenia sieci takie jak ilo  epok oraz 

funkcja odleg o ci s siedztwa neuronów. Podobnie 

jak w rzeczywistym systemie zmiana parametrów 

pracy powoduje zmian  charakterystyki tak i przy 

trenowaniu sieci zmiana okre lonych warto ci

powoduje odmienny jej rozwój. 

Faktem jest i  do tej pory nie zdefiniowano 

wzorców, które opisuj  w jednoznaczny sposób 

typowych wad w materiale poddanym badaniu. 

Wa ne jest aby zbiera  jak najwi cej danych, które 

m.in. udost pnia program USTracker przetwarzaj cy

dane z przetwornika i podaj cy je na wej cie sieci 

Kohonen-a. W obecnej fazie zdiagnozowano kilka 

p ytek kompozytowych zawieraj cych ró ne wady 

struktury. W wyniku samoorganizacji otrzymano 

ró ne rozmieszczenie cech wej  sieci neuronowej 

w przestrzeni dwuwymiarowej. Map  zwyci skich

neuronów dla blisko 80 pomiarów pokazano na 

rys.9. 

Rys. 9. Mapa zwyci stw neuronów uzyskana  

w wyniku eksperymentu 

5.1. Wnioski z symulacji SOM  

Wprowadzaj c dane jako parametry wej ciowe

do sieci neuronowej samoorganizuj cej si  SOM 
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mo na zauwa y  pewne wyst puj ce w nich 

prawid owo ci. Okaza o si , e system zachowuje 

si  bardzo stabilnie z wyst powaniem regularnych 

map cech istotnych. Mo na zauwa y  pewne 

obszary, w których powtarza si  pewien schemat jak 

na Rys.9 wyst powania okre lonych grup 

parametrów. 

Neurony zazwyczaj grupuj  si  wokó  innych 

neuronów zwyci zców. Je li pewne zdarzenie 

porz dkuj ce ma miejsce [6], to warunkiem 

pojawienia si  samoorganizacji jest, by 

oddzia ywanie rozbijaj ce porz dek w systemie, 

by o s absze od porz dkuj cego.

W przeprowadzonych eksperymentach nie uda o si

uzyska  pe nej sprawno ci sieci. 

6. SYMULACJA MODELU SYSTEMU 

USTRACKER W SIMULINK-U 

Simulink jest programowym narz dziem do 

modelowania, symulacji i analizy systemów 

dynamicznych [4]. Program umo liwia budowanie 

modeli dla systemów liniowych, nieliniowych, 

ci g ych w czasie lub dyskretnych, mieszanych czyli 

dyskretno - ci g ych (hybrydowych) oraz 

dyskretnych ze zmiennym czasem próbkowania. 

Wa na zaleta programu jest jego interaktywno , co 

oznacza, e mo na zmienia  parametry uk adu

podczas symulacji i na bie co obserwowa

rezultaty wprowadzanych zmian. 

Model systemu USTracker wykonano w postaci 

hierarchicznego schematu blokowego, czyli 

graficznego. Schemat blokowy USTracker zawiera 

bloczki stanowi ce wej cie systemu odpowiedzialne 

za pobieranie danych oraz bloczki odpowiedzialne 

za przetwarzanie i wizualizacj  wyników. Jeden 

z podsystemów przetwarzaj cych dane pokazano na 

Rys.10. Ka dy z podsystemów zawiera jedno lub 

wi cej wej , wyj  oraz stanów. 

Rys. 10. Schemat blokowy podsystemu  

dla sztucznej sieci neuronowej 

Tak wi c na potrzeby bada  stworzono model 

systemu w Simulink-u podobny do programu 

analizuj cego USTracker. Jego g ównym zadaniem 

jest mo liwo  tworzenia wymusze  na wej ciach

systemu i obserwowanie jak zachowuj  si  wyj cie

wzorcowe sztucznej sieci neuronowej. Symulacja 

tych wymusze  przebiega z wykorzystaniem 

ca kowania numerycznego. Wybór algorytmu 

symulacji zale y od zdolno ci modelu do obliczania 

pochodnych jego stanów ci g ych.  

Obliczanie pochodnych sk ada si  z dwóch 

etapów. Najpierw jest wyznaczany sygna

wyj ciowy ka dego bloczka, w kolejno ci

wynikaj cej z sortowania przeprowadzonego 

podczas etapu inicjalizacji. Nast pnie w ka dym 

bloczku s  obliczane warto ci pochodnych na 

podstawie aktualnego czasu oraz warto ci

wej ciowych i stanu bloczka. Powsta y w ten sposób 

wektor pochodnych jest wprowadzany do algorytmu 

numerycznego, który jest u ywany do obliczenia 

nowego wektora stanu w nast pnym punkcie 

czasowym.  

Powy szy system jest w fazie rozwojowej i jego 

zadaniem jest poprawa efektywno ci klasyfikacji 

wykrywanych wad w materia ach kompozytowych. 

7. WNIOSKI 

Metody komputerowego przetwarzania sygna ów

ultrad wi kowych jakie przedstawiono w tym 

artykule pozwalaj  na dok adniejsz  ocen  stanu 

struktury materia u kompozytowego. Ze wzgl du na 

du  ró norodno  warunków bada

ultrad wi kowych brak jest jakichkolwiek 

uniwersalnych wzorców oraz regu  reguluj cych ten 

obszar bada .
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