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Streszczenie. W artykule przedstawiono metode wspomagania komputerowego do diagnozowania
fopatek turbiny gazowej z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych. Gléwnym celem prezentacji
jest opracowana sie¢ neuronowa, za pomocg ktorej na podstawie cech obrazéw powierzchni fopatek
dokonuje si¢ orzekania o ich stanie (element zdatny, element cze¢éciowo zdatny, element niezdatny).
Opierajac sie na wnioskach sformutowanych na podstawie badan mikrostruktury, dotyczacych
oceny stopnia przegrzania (fopatki zdatne i niezdatne do dalszej eksploatacji), przyjeto jako wzorce
obrazy powierzchni reprezentujace topatki w roznych stanach (neuronowa klasyfikacja wzorcowa).
Dodatkowo, wiazac oraz segregujac (wg ich przydatno$ci w procesie uczenia sieci) parametry ob-
razéw, uzyskane zaréwno z histogramoéw jak i macierzy zdarzen, zautomatyzowano i zwiekszono
wiarygodnos¢ (wspomaganie komputerowe) procesu decyzyjnego.

Zastosowanie sztucznej sieci neuronowej umozliwia w wiekszym stopniu odwzorowanie ztozonych
zaleznosci pomiedzy obrazem lopatki a jej stanem, niz to realizuje diagnosta dotychczasowa metoda
subiektywna.

Stowa kluczowe: fopatki eksploatowane turbiny gazowej, ocena stanu, sztuczne sieci neuronowe

1. Wstep

W procesie eksploatacji turbin gazowych wystepuja uszkodzenia ich elemen-
tow i sg to uszkodzenia majace rézng postac i intensywnos¢. Najtrudniejsze do
identyfikacji rodzaju uszkodzenia i klasyfikacji stanu jest przegrzanie materiatu
topatek, zwtaszcza niechlodzonych. W diagnostyce stanu lopatek w niektérych
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przypadkach oprocz ostrej klasyfikacji ,element zdatny-element niezdatny” sto-
suje sie trzecig ocene stanu ,element czesciowo zdatny”. Dotyczy to m.in. turbin
gazowych zainstalowanych np. w lotniczych silnikach turboodrzutowych. Zatem
w obiektach kosztownych, w ktérych relacja: trwato§¢-koszt eksploatacji powinna
by¢ maksymalnie korzystna. W zwigzku z tym w przypadkach, gdy ze wzgledu na
stopien przegrzania, rozumiany jako intensywno$¢ zmiany barwy, oraz wielko$¢
i polozenie obszaru na pidrze topatki, subiektywnie uznanego przez diagnoste,
stosuje sie trojstopniowg ocene stanu. Jesli uzna sie, ze stopien przegrzania topatki
klasyfikuje sie do oceny ,element czesciowo zdatny”, to okresowo diagnozuje si¢
topatke az do osiagniecia stanu niezdatno$ci. W wyniku tego przedtuza si¢ okres
wykorzystania turbiny — zywotno$¢ po uszkodzeniu fopatki (kosztownego silnika
lotniczego) oraz zmniejsza si¢ koszty jej eksploatacji. Naturalnie w tym przypadku
nie mozna obnizy¢ poziomu bezpieczenstwa lotéw samolotu, w ktérym wbudowany
jest silnik z diagnozowana turbina.

Dobér materiatu do wytworzenia topatki turbiny gazowej o wymaganej trwalosci
musi uwzglednia¢ widmo wymuszen w strefie dzialania maksymalnej temperatury
spalin. Czestg przyczyng uszkodzen turbiny gazowej jest przegrzanie materialu,
a takze zmeczenie cieplne lopatek aparatu dyszowego oraz wirnika, spowodowane
zaréwno nadmierng temperaturg jak i czasem jej trwania, a takze aktywnoscia
chemiczng spalin (rys. 1).

Rys. 1. Turbina gazowa z widocznymi zmianami barwy na powierzchniach fopatek (fopatki w réznym
stopniu przegrzania) [2, 3]

W calym okresie procesu eksploatacji obserwuje sie zmiang barwy powierzchni
pior lopatek. Zmiany barwy, przedstawione na rysunku 1, sa wynikiem réznego stop-
nia przegrzania materiatu. Uszkodzenie wynikte z przegrzania materialu fopatek pro-
wadzi do wadliwej pracy turbiny gazowej, a niekiedy, jak w przypadku turboodrzuto-
wych silnikéw lotniczych, do tragicznego w skutkach wypadku. Tego typu uszkodzenie
usuwa sie zawsze przez naprawe gtéwna silnika, co skutkuje ogromnymi kosztami,
w lotnictwie okoto 0,5-1 mln USD — w zaleznosci od typu silnika. Zatem koszty
naprawy glownej silnika sg od 1000-3000 razy wyzsze w poréwnaniu z wartoscig
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np. fopatki wirnika turbiny. Obecnie decyzje¢ o koniecznosci naprawy silnika podej-
muje diagnosta, ktory, postugujac si¢ metoda wizualng z uzyciem wideoskopu, moze
diagnozowac stan elementéw trudno dostepnych turbiny. Oceny stanu dokonuje
sie na podstawie zarejestrowanego obrazu powierzchni diagnozowanego elementu
i poréwnania tego obrazu z wzorcowymi obrazami powierzchni zdatnych i niezdat-
nych analogicznych elementéw fopatek turbiny. Takie kryteria oceny stanu sa bardzo
nieprecyzyjne. Wzrok diagnosty obarcza bowiem badanie diagnostyczne fopatek
(organoleptyczny sposob oceny stanu) elementem subiektywizmu. Ponadto barwa
jest zjawiskiem fizykopsychologicznym. Przez to ocena stanu fopatek dokonywana
przez diagnoste moze by¢ obciazona duzym bledem. Nie opracowano dotychczas
obiektywnej i w pelni wiarygodnej metody wykrywania stopnia przegrzania ma-
teriatu fopatek turbiny w sposéb nieniszczacy.

Wykorzystanie techniki cyfrowej rejestracji obrazu, potaczonej z komputerowa
analizg oraz komputerowym wspomaganiem decyzji (sieci neuronowe) przyczyni
sie do zwiekszenia obiektywizmu i wiarygodnosci diagnozowania tego elementu
turbiny. W ujeciu mozliwosci diagnozowania stanu topatek na podstawie obrazu
ich powierzchni topatek, tj. na podstawie parametréw wyznaczonych: z histogramu
(informacja o jasnosci) oraz macierzy zdarzen (informacja o teksturze — powtarzalno-
$ci wzoréw na powierzchni topatek) mozna rézne stany techniczne topatek skorelowac
z informacjg zawarta w zarejestrowanych obrazach cyfrowych. Powierzchnie lopatek
dla okreslonego stanu technicznego majg zblizong barwe i chropowato$¢ (teksture).
Na podstawie parametréw wyznaczonych z histogramu oraz macierzy zdarzen,
przy wykorzystaniu sieci neuronowych (klasyfikacja wzorcowa), mozliwe stanie
sie przypisanie obrazu lopatki (zarejestrowanej powierzchni) do okreslonej klasy
reprezentujacej dany stan (zdatny, cz¢sciowo zdatny, niezdatny).

2. Akwizycja obrazéw powierzchni lopatek turbiny gazowej

Jako obiekt badan przyjeto zaréwno lopatki nowe (po wygrzewaniu w pigciu
wartos$ciach temperatury bliskich temperaturze pracy — stop EI-867 WD — opatki
wirnika turbiny gazowej lotniczego silnika odrzutowego) jak i eksploatowane (stop
Z5-6K — lopatki wierica kierowniczego turbiny gazowej lotniczego silnika odrzutowego).
Akwizycji obrazéw dokonano na specjalnie zbudowanym stanowisku laboratoryjnym
za pomoca cyfrowego aparatu fotograficznego oraz wideoskopu przemystowego;
zapewniajac odpowiednig powtarzalno$¢ oraz jako$¢ pozyskiwanych obrazéw
powierzchni [3]. Nastepnie przeprowadzono badania metalograficzne majace na
celu okreslenie stanu technicznego badanego elementu turbiny. Pod uwage wzieto
parametry mikrostruktury, tj. zmiane grubosci aluminiowej powloki ochronnej
oraz zmiang $redniej wielkosci wydzielen fazy y’ (fazy umacniajacej stop, ktdra
w gléwnej mierze decyduje o wlasnosciach zarowytrzymatosci).
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W wyniku oddziatywania wysokich wartosci temperatury dochodzi do przemian
strukturalnych w superstopach. Modyfikacji mikrostruktury jednoczesnie towarzyszy
zmiana chropowatosci powtoki. Stan powloki wplywa na odbicie i pochtanianie
strumienia §wietlnego. Wykorzystuje sie zaleznosci pomiedzy wlasciwosciami
falowymi $wiatla i fizykochemicznymi badanych powierzchni, ktére to decyduja
o zaleznosciach katowych pomiedzy $wiatlem padajacym i odbitym oraz pochta-
nianiu poszczegdlnych dtugosci fal widma promieniowania elektromagnetycznego.
Dodatkowo na podstawie badan skladu chemicznego stwierdzono, ze w wyniku
oddziatywania wysokich temperatur modyfikacji ulega stezenie wagowe pierwiast-
kow tworzacych powtoke.

Dzigki badaniom metalograficznym mozliwe stalo sie usystematyzowanie fopa-
tek wg stanoéw technicznych. Na rysunku 2 pokazano przyktad przyjetej klasyfikacji
fopatek w r6znym stanie technicznym (kryterium materialowe).

1023 K 84 1P I 1223 K 1323 K 1423 K

Rys. 2. Akwizycja obrazéw powierzchni topatek: a) wygrzewanych — za pomoca aparatu fotograficz-
nego; b) eksploatowanych — za pomocg wideoskopu

3. Sieci neuronowe

Oceny warto$ci bledu klasyfikowania (lub trafnosci klasyfikowa-
nia) przeprowadza sig, opierajac si¢ na symulacji zbioru danych testowych
na juz wytrenowanej sieci. Ponadto dla zbioru danych testowych znana
juz jest rzeczywista klasyfikacja. Pozwala to poréwnac decyzje podjeta przez za-
modelowang sie¢ z rzeczywista klasyfikacja i stwierdzi¢ czy, i w jakim stopniu, sie¢
neuronowa trafnie przewiduje przynalezno$¢ do okreslonej klasy (grupy). Laczny
blad klasyfikowania (ang. overall error rate) definiuje si¢ jako stosunek:

g, =, (1)

ov
n

test
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gdzie: n,; — liczba btednie sklasyfikowanych danych testowych, n,,, — calkowita
liczba danych testowych. Miara trafnosci klasyfikowana (doktadnos¢, sprawnos¢)
okreslona jest jako uzupetnienie do jedynki lacznego bledu klasyfikacyjnego:

n

-1 -1 bl _npnpr 2
n, =l-g, =1-—==—= (2)
n n

test test

Miary te alternatywnie przytacza si¢ w procentach w skali do 100%. Im wigksza
n,, (im mniejsze € ,,), tym skuteczniejsza jest w klasyfikacji ,wyuczona” sie¢. Obec-
nie dostepnych jest wiele modeli sieci nadzorowanych, chociaz w rzeczywisto$ci
s3 one wariantami czy odmianami ograniczonej liczby modeli. Wzig¢to pod uwage
jedynie te, ktére daly najlepsze rezultaty (sprawdzenie poprawnosci klasyfikacji
na zbiorze danych testowych), tj. perceptron wielowarstwowy (MLP — ang. Multi-
Layer Perceptron) oraz sie¢ o radialnych funkcjach bazowych (RBF — ang. Radial
Basis Function). Przykladowe struktury tych sieci pokazano na rysunku 3, kazda
z nich sktada si¢ z trzech warstw (jedna warstwa wej$ciowa, ukryta i wyjsciowa)
o jednakowej liczbie neuronéw w kazdej z warstw.

warstwa
wyjsciowa

warstwa
ukryta

warstwa
wejsciowa

Rys. 3. Schemat budowy sieci [5]: a) perceptronu wielowarstwowego; b) sieci o radialnych funkcjach
bazowych

W sieci perceptronowej neurony ulozone sg tylko pomiedzy kolejnymi war-
stwami, przy czym przekazywanie sygnaléw odbywa si¢ w jednym kierunku od
wejscia do wyjscia (sie¢ jednokierunkowa). Liczba warstw ukrytych moze by¢
w zasadzie dowolna, jednak udowodniono, ze dwie warstwy sa catkowicie wystar-
czajace do dowolnego odwzorowania danych wejsciowych w wyjsciowe. Uczenie
tego typu sieci odbywa si¢ zwykle w trybie z nauczycielem, metoda gradientowa
pierwszego lub drugiego rzedu, przez minimalizacj¢ funkcji bledu. W przypadku
perceptronu wielowarstwowego poziom pobudzenia neuronu jest wazong suma
wejs¢ (plus wartos¢ progowa dodawana jako tzw. bias). Wprowadzenie do neuro-
nu dodatkowego wejscia bias powoduje, ze sie¢ zyskuje wieksza zdolnos¢ (moz-
liwo$¢) uczenia sie. Wigze si¢ to z umozliwianiem przesuwania progu aktywacji
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w zaleznosci od wagi biasu. W sieci o radialnych funkcjach bazowych bias jest
dotaczony jedynie do neurondéw w warstwie wyjsciowej. Ponadto ten typ sieci
stosuje radialne funkcje bazowe, ma zwykle jedng warstwe ukryta, zawierajaca
neurony o radialnej funkcji aktywacji. Neurony wyjsciowe sa zwykle sumg wa-
gowa sygnaléow pochodzacych z neuronéw radialnych warstwy ukrytej. Uczenie
tego typu sieci polega na doborze wag warstwy wyjSciowej oraz parametrow
funkgcji radialnych Gaussa [1]. Na rysunku 4 pokazano rdéznice miedzy sieciami
w separacji danych wejsciowych.

MLP RBF

Rys. 4. Separacja danych dla sieci [1]: a) perceptronu wielowarstwowego; b) sieci o radialnych funk-
cjach bazowych

4. Diagnozowanie stanu lopatek na podstawie klasyfikacji
Wwzorcowej za pomoca sieci neuronowych

Po przetestowaniu co najmniej kilku programéw do budowania i modelowania
sieci neuronowych wybrano program STATISTICA 8 — Data Miner [1]. Dzigki
temu otrzymano lepsze, dokladniejsze i bardziej powtarzalne wyniki. Zastosowany
program ma takze mozliwos¢ tatwej prezentacji graficznej otrzymanych wynikéow.
Celem konstruowanego klasyfikatora neuronowego bylo opracowanie metody
(wspomaganej komputerowo), pozwalajacej rozpoznawac stan topatki na podstawie
obrazu (jego cech) jej powierzchni. Rozpatrzono dwa przypadki:

1. Klasyfikacja dwustanowa (fopatki nowe wygrzewane i topatki eksploato-

wane):
— klasa 1: stan zdatny (lopatka nieprzegrzana);
— klasa 2: stan niezdatny (lopatka przegrzana).
2. Klasyfikacja trojstanowa (lopatki eksploatowane):
— Kklasa 1: stan zdatny (fopatka nieprzegrzana);
— klasa 2: stan czesciowo zdatny (fopatka podejrzewana o przegrzanie);
— klasa 3: stan niezdatny (lopatka przegrzana).

Pierwszym etapem bylo pozyskanie danych, ktére nastepnie postuzyly

do zamodelowania sieci (dane wejsciowe) i do pdzniejszego jej testowania (badania
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zdolnosci prawidlowej klasyfikacji). W celu redukeji informacji obrazy barwne
zamieniono na obrazy monochromatyczne (odcienie szarosci, zakres o§miobitowy
0-255). Nastepnie wybrano 10 parametréw wejsciowych (cech obrazéw). Szes¢
pierwszych parametréw (P1-P6) opisuje histogram, czyli rozklad jasnosci pikseli
dla badanych fragmentéw obrazéw (rys. 5). Cztery nastepne parametry (P7-P10)
wyznaczono z macierzy zdarzen (dla odleglosci réwnej 1 i kacie 0°) (tab. 1).

Rys. 5. Przyktad pobierania fragmentéw obrazéw powierzchni lopatek

TABELA 1
Dane wejsciowe — wektor cech
Oznaczanie Wyijasnienie
P1 warto$¢ maksymalnego nasycenia
P2 warto$¢ $redniej jasnosci
P3 wariacja rozkladu jasnosci
P4 sko$nos¢ histogramu
P5 kurtoza histogramu
P6 eksces histogramu
p7 kontrast
P8 korelacja
P9 energia
P10 homogennos¢

Dzigki badaniom metalograficznym (kryterium materiatowe) stwierdzono, ze
topatki: nowe wygrzewane w temperaturze 1023 K oraz 1123 K maja strukture prawi-
dfowa, gdy te wygrzewane w temperaturze 1323 K oraz 1423 — strukture przegrzana.
Natomiast w przypadku fopatek eksploatowanych, fopatki o strukturze prawidlowe;j
to topatki ze stanu I i IT; fopatki o strukturze przegrzanej to topatki ze stanu IV i V.
Dzigki takiemu podzialowi mozna bylo przystapi¢ do modelowania sieci w programie
STATISTICA. Etapy modelowania przebiegaly w nastepujacych fazach:

1. standaryzacja danych i kodowanie wyjs¢ (klas);

2. podzial danych na prébe uczacy i testowg (w stosunku 50% do 50%);
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3. ustawienie parametrow kreatora sieci neuronowych, takich jak: minimalna
i maksymalna liczba warstw ukrytych (dla MLP i RBF), typy funkgcji
aktywacji zaréwno dla neuronéw ukrytych jak i wyjsciowych (dla MLP),
warto$¢ min. i max. redukcji wag dla neuronéw ukrytych i dla neuronéw
wyj$ciowych (dla MLP).

Sie¢ zostala poddana uczeniu na zbiorze danych wejsciowych ze wzgledu na
malg liczbe obrazéw powierzchni, bez biezacego sprawdzania stopnia uczenia na
zbiorze walidacyjnym. W wyniku symulacji, zaréwno w trybie uczenia jak i testo-
wania, otrzymano przedstawione w tabeli 2 optymalne modele sieci neuronowych
dla przypadku 1 (klasyfikacja dwustanowa lopatek wygrzewanych).

TABELA 2

Modele sieci dla problemu klasyfikacji dwustanowej (diagnozowania) fopatek wygrzewanych

Nrs Nas Ju Jt Au Fb Aku Aw

1 RBF 10-6-2 88,9 94,4 RBFT SOS Gaussa Liniowa

MLP 10-9-2 | 944 | 88,9 | BFGS24 SOS | Wyktadnicza | Wrykladnicza

2
3 MLP 10-7-2 | 100 | 88,9 | BFGS25 SOS | Wyktadnicza Logistyczna
4 MLP 10-15-2 | 94,4 88,9 BFGS 24 SOS Wyktadnicza Wyktadnicza

Objasnienie skrotow: Nrs — Nr sieci, Nas — Nazwa sieci, Ju — Jakos$¢ (uczenie), Jt — Jakos$¢ (testowanie),
Au — Algorytm uczenia, Fb — Funkcja bledu, Aku — Aktywacja (ukryte), Aw — Aktywacja (wyjsciowe)

Pogrubione modele sieci neuronowych (nr = 2, 3, 4) maja stosunkowo duza
jakos¢ (zdolno$¢) uczenia przy zachowaniu wysokiego poziomu jakosci testowania
89%. Jednak w dwoch przypadkach topatka ze stanu niezdatnego uznana zostata
za topatke zdatna. Jest to sytuacja niekorzystna z punktu widzenia diagnozowania
topatek turbiny. W celu wyeliminowania tych bledéw klasyfikacyjnych przystapiono
do badania przydatnosci poszczegolnych parametréw (P1-P10) na rozréznialno$é
pomiedzy klasami (stanami). Przeprowadzono test dla dwdch klas (grup) da-
nych, ktérego celem bylo poréwnanie podstawowych statystyk dla 10 zmiennych
o liczebnosci 18 prob w kazdej klasie. Zbiér danych uporzagdkowany byl w ten sposéb,
by kazdy przypadek prezentowat jedng jednostke identyfikowang przez zmienna
grupujacy (stan). Na podstawie otrzymanych wynikéw stwierdzono, ze parametry
P3iP4 sg zbedne, gdyz nie wnoszg pozytecznej informacji do ,,problemu klasyfika-
cji”. W tabeli 3 przedstawiono wyniki modelowania sieci neuronowych po redukcji
danych wejsciowych.

Zdolno$¢ odtworzenia zbioru uczacego — miara zdolnosci zapamigtywania
danych uczacych wynosi w tym przypadku 100%, natomiast zdolnos$¢ do genero-
wania wlasciwych rozwigzan danych nalezacych do zbioru testujacego, na ktérych
sie¢ nie byla trenowana (miara zdolnosci uogélnienia), wynosi 94%.
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TABELA 3
Modele sieci po redukeji danych wejsciowych dla problemu klasyfikacji (diagnozowania) topatek
wygrzewanych
Nrs Nas Ju Jt Au Fb Aku Aw

1 MLP 8-10-2 100,0 94,4 BFGS 24 Entropia Wykladnicza Softmax

2 MLP 8-11-2 100,0 94,4 BFGS 30 Entropia Tanh Softmax

Identyczng metode postepowania, przy wyznaczaniu modeli sieci neuronowych,
zastosowano dla fopatek eksploatowanych. W tabeli 4 przedstawiono wybrane sieci
neuronowe dla danych wej$ciowych pozyskanych z obrazéw powierzchni fopatek
zarejestrowanych za pomoca wideoskopu amerykanskiego.

TABELA 4

Modele sieci dla problemu klasyfikacji (diagnozowania) fopatek eksploatowanych

Nrs Nas Ju Tt Au Fb Aku Aw

1 MLP 10-7-2 | 100,00 | 100,00 | BFGS23 | Entropia Tanh Softmax

2 MLP 10-5-2 100,00 100,00 BFGS 21 Entropia Liniowa Softmax

3 MLP 10-10-2 | 100,00 100,00 BFGS 19 SOS Wyktadnicza Sinus

W przypadku oceny stanu fopatek eksploatowanych przy uzyciu klasyfikacji
neuronowej uzyskano modele sieci (nr = 1-3), ktére bezblednie uczg si¢ i odwzo-
rowuja klasy — trzy modele sieci nie mylg si¢ przy testowaniu.

Podzial tréjstanowy, z posrednim stanem zdatnosci (fopatka podejrzewana
o przegrzanie), ma cel praktyczny, gdyz mozliwe staje si¢ okresowe dopuszczenie
badanego elementu turbiny do dalszej eksploatacji (eksploatacja z ,tolerowanym
uszkodzeniem”). Po przeprowadzonej symulacji otrzymano wyniki przedstawione
w tabeli 5.

TABELA 5

Modele sieci dla problemu klasyfikacji tréjstanowej (diagnozowania) fopatek eksploatowanych

Nrs Nas Ju Jt Au Fb Aku Aw

1 MLP 10-4-3 | 100,00 | 83,33 | BFGS 47 | Entropia | Logistyczna | Softmax

2 MLP 10-7-3 | 100,00 | 83,33 | BFGS 52 | Entropia Liniowa Softmax

Dla kazdego z opracowanych modeli (nr 1, 2) sie¢ uczy sie bezbtednie (100%),
jednak myli si¢ przy klasyfikacji (tab. 5). Niekorzystne wyniki (rezultaty) klasyfikacji
o pojawienie si¢ klasy 3 (stanu przegrzanego) w klasie 1 (sie¢ nr 2 — MLP 10-7-3),
takze sytuacja odwrotna, tzn. pojawienie si¢ w klasie 3 klasy 1 (fopatka dobra nie
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moze by¢ uznana za przegrzang oraz fopatka przegrzana nie moze by¢ uznana za
dobrg). Klasa 2 jest stanem posrednim pomiedzy klasami 1 i 3 (fopatka podejrze-
wana o przegrzanie). Dlatego klasa 2 moze zawiera¢ zaréwno klase 1 jak i 3, a po-
jawienie sie klasy 2 w klasie 3 nie moze by¢ traktowane jako bad punktu widzenia
poprawnosci diagnozowania tego elementu turbiny. Na podstawie otrzymanych
wynikéw wybrano sie¢ o numerze 1 (tab. 5) (sie¢ Zle klasyfikuje tylko raz, uznajac
topatke ze stanu 5 — klasy 3 — za dobra; btad II rodzaju).

5. Podsumowanie

Na podstawie otrzymanych wynikéw stwierdza sig, ze sieci neuronowe sa
dobrym narzedziem do oceny stanu topatek zaréwno nowych (po wygrzaniu)
jak i eksploatowanych (rys. 5).

Zbudowany neuronowy model klasyfikacyjny (sie¢ o okreslonej architektu-
rze) pozwala okreslac stan topatki na podstawie cech (parametréw) jej obrazu
z zadowalajaca wiarygodnoscia. Dodatkowgy zaleta tego typu podejscia jest mozli-
wo$¢ pelnego zautomatyzowania procesu diagnozowania w warunkach pracy (bez
demontazu turbiny), tj. obraz powierzchni badanego elementu turbiny pozyskiwany
za pomocg wideoskopu trafia do komputera, w ktérym za pomocg oprogramowa-
nia wydobywane s3 jego cechy, a na ich podstawie ,,zamodelowana sie¢” (dobrze
wytrenowana) trafnie orzeka o stanie technicznym lopatki.

Klasyfikacja trojstanowa rozszerza dodatkowo proces diagnozowania o moz-
liwos¢ dopuszczenia topatki do dalszej, jednak nadzorowanej, eksploatacji, tj. do
okresowej oceny stanu.

Artykul wplyngt do redakcji 14.12.2009 r. Zweryfikowang wersje po recenzji otrzymano w grudniu
2009 .
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M. BOGDAN, J. BLACHNIO

Computer-aided method of diagnostics of gas turbine blades

Abstract. The article presents a computer-aided method of diagnostics of gas turbine blades with the
use of artificial neural networks. The subject of presentation is the developed neural network, with
the help of which — on the basis of features of blade surface images — their condition is determined
(operable element, partly operable element, inoperable element). Basing on conclusions formulated
on the basis of microstructure examinations and concerning evaluation of state of overheating (blades
suitable and not suitable for further operation), as patterns assumed were surface images representing
blades in various states (neural pattern classification). Additionally, combining and segregating
(according to their applicability for the network teaching process) image parameters, acquired from
histograms as well as from matrix of events, automated and increased was the credibility (computer
aiding) of a decision process. The application of artificial neural network enables better representation
of complex relations between blade image and its condition than in the case of subjective methods
used currently by diagnosticians.

Keywords: operating gas turbine blades, state condition, artificial neural networks






