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Streszczenie. W artykule zaprezentowano wybrany fragment realizowanych prac badawczych do-
tyczacych mozliwoéci automatycznego prognozowania wlasciwoéci materiatowych na podstawie
analiz zdje¢ cyfrowych. Przedstawiono oryginalny, holistyczny model prognozowania wlasciwosci
warstw wierzchnich oparty na wieloetapowym procesie obejmujacym wybrane metody przetwarza-
nia i analiz obrazdw, inferencji z wykorzystaniem baz wiedzy apriorycznej i wielowartosciowej logiki
rozmytej, a takze symulacji metodami elementéw skoniczonych. Oméwiono charakterystyke warstw
wierzchnich oraz podstawowe technologie ich wytwarzania obejmujace: procesy mechaniczne, cieplne,
cieplno-mechaniczne, cieplno-chemiczne, elektrochemiczne, fizyczne. Przedstawiono wykorzystane
w opracowanym modelu metody klasyfikacji obrazéw warstw wierzchnich. Opisano cele stosowania
wybranych metod przetwarzania i analizy obrazéw cyfrowych, w tym techniki: poprawy jakoéci ob-
razdw, segmentacji, transformacji morfologicznych, rozpoznawania obrazéw oraz symulacji zjawisk
fizycznych w strukturach materialowych.
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1. Charakterystyka warstw wierzchnich

Warstwa wierzchnia to czes¢ materialu ograniczona z jednej strony rzeczywista
powierzchnig ciala stalego lub powtoka ochronna, z drugiej materialem rdzenia.
Strukture warstwy stanowig strefy charakteryzujace sie rézng gruboscia, wtasciwo-
$ciami fizycznymi oraz chemicznymi. Zagadnienia dotyczace zjawisk i technologii
wytwarzania warstw wierzchnich obejmujg obszar nauki zwany inzynierig mate-
rialows, ktora zajmuja si¢ liczne osrodki naukowe zlokalizowane w Polsce [1, 2]
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oraz na calym $wiecie [3, 4]. Dobierajac wlasciwa metod¢ wytwarzania warstw
wierzchnich do charakterystyki materialu bazowego, mozna w istotnym zakresie
zmieni¢ wlasciwo$ci materialu, tak aby w jak najwigkszym stopniu odpowiadat
przyjetym przez projektanta zalozeniom (np. okreslona twardo$¢, odpornosé na
wysokie temperatury itp.). Wykorzystywanych jest wiele technologii wytwarzania
warstw wierzchnich, w sktad ktérych wchodza: procesy mechaniczne (nagniatanie,
nanoszenie detonacyjne), cieplne (hartowanie, odpuszczanie, wyzarzanie, nadtapia-
nie, napawanie, natapianie), cieplno-mechaniczne (nasycanie, stopowanie), ciepl-
no-chemiczne (natryskiwanie, nadtapianie natryskowe, platerowanie, utwardzanie
detonacyjne), elektrochemiczne (osadzanie bezposrednie, osadzanie elektrolityczne,
osadzanie konwersyjne), fizyczne (osadzanie z fazy gazowej, implantowanie jonéw
itp.). Istnieje rowniez szereg sposobow klasyfikacji metod ksztaltowania struktur
i wlasnosci powierzchni materialéw. Przyktadem moze by¢ klasyfikacja metod na-
noszenia powlok z fazy gazowej w oparciu o temperature T, i parametr Knudsena
okreslony réwnaniem:

K,=-L, (1)

gdzie: A — dtugos¢ swobodnej drogi atoméw lub jonéw bioracych udzial w tworzeniu
powtoki, D, — rozmiar reaktora, w ktérym powtoka jest wytwarzana. Wtasciwosci
eksploatacyjne powlok zalezg od ich sktadu chemicznego, struktury metalograficznej
oraz stopnia adhezji do podloza. Sklad chemiczny, struktura i adhezja zalezg nato-
miast od rodzaju oraz proporcji substratéw bioracych udziat w procesie wytwarzania.
Takie same powloki wykonane w réznych technologiach moga charakteryzowa¢
sie roznymi wlasciwosciami uzytkowymi. W zwiagzku z powyzszym zastosowanie
wizyjnej analizy wlasciwosci materialowych jest interesujacym od strony naukowe;j
zagadnieniem charakteryzujacym si¢ wysokim stopniem ztozonosci.

2. Model prognozowania wlasciwosci warstw wierzchnich
na podstawie analizy wizyjnej

W literaturze opisano wiele prob wykorzystania technik komputerowych do analizy
struktur materiatowych [5, 6, 7], jednak nie obejmowaly one zagadnienia w sposéb
caloéciowy, zazwyczaj ograniczajac si¢ do metod wydzielania struktur materiatowych
z obrazéw lub samej symulacji zjawisk fizycznych z manualnym przypisaniem wia-
$ciwosci materialowych do poszczegolnych elementéw uwidocznionych na obrazach.
Oryginalno$¢ zaproponowanego przez autora rozwigzania polega na holistycznym
podejsciu do zagadnienia poprzez zminimalizowanie ingerencji czynnika ludzkiego
w proces analizy przebiegajacy automatycznie od momentu akwizycji do uzyskania
wynikéw symulacji dzieki zastosowaniu metod sztucznej inteligencji.
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Opracowany holistyczny model prognozowania wtasciwo$ci warstw wierzch-
nich stanowi wieloetapowy, ztozony proces, ktdrego wynik zalezny jest od analizy
odwzorowanych w postaci zdje¢ cyfrowych struktur materiatowych. Ogélny model
formalny opracowanego procesu analizy jest nastepujacy:

F,: X, —Y,, (2)

gdzie: F); — operator dzialania modelu;
Xy — przestrzen wielkosci wejsciowych;
Y, — przestrzen wielkosci wyjsciowych.

Przestrzen wielko$ci wejsciowych X, charakteryzuje zbior danych o charakterze
dyskretnym:

X, ={X*, X", 3)

gdzie: X7 ={x7,xi,..,x’} — zbior zdje¢ cyfrowych zgtadéw analizowanych
probek materialowych;
XP ={X*, X"} — zbi6r danych charakteryzujacych zdjecia cyfrowe
i zglady probek materiatowych;
X% ={x,x},...,x} — zbiér danych parametryzujacych zdjecia cyfrowe;
XM ={x",x},....,x"} — zbiér danych charakteryzujacych metody
przygotowania zgltadéw probek materiatowych.

Przestrzen wielkosci wyjsciowych stanowi rozklad odksztalcen oraz naprezen:
Y, ={X%.Xx"}, (4)
gdzie: X ={x{,x7,..,x7} — zbior danych opisujacych odksztatcenia struktur
reprezentowanych na analizowanych zdjeciach cyfrowych;
XV ={x,x} s-s X, } — zbidr danych opisujacych naprezenia

w strukturach reprezentowanych na analizowanych zdjeciach cyfrowych.

Schemat opracowanego procesu prognozowania wlasciwoséci warstw wierzchnich
z wykorzystaniem analizy wizyjnej przedstawiono na rysunku 1.



T. Wojcicki

214

= auu|

eujewlo} eyibo

| ——— auzafjuewss 12315

uazdideu pepzoy

1buadrejur (ouzonyzs pojowr 1 [Gulfzim Azijeue WITULISAZIONAM Z YOTUYDZISIM M)STem DsomDsem eruemozoudold nsaooxd yewaydg T “sAY

usdpeIZSypo pepzoYy

53 ebenwis

dwa repepl

oud-e
eyaiadsya ezpaiy

fwey
yafuep ezeg
MnBay
A0 pifory
Kzpaim i
ibejuazaidal ajapoyy Zpaim ezeq

R -

whuzorwayo
aIZpeps o
albeuwuou|

(

efouataju|

mozelqo
aluemeuzodzoy

mnynns

auzokziy 1950MmIDSEHN

s Auzaiwayd peps

= auu|

auzafyausb Aunfuob)y

A

BIUEMOYSOIUM

auzafishiers Apoiap

ajapop

BMOIEZS))

EAOINIUOY

efejuswbag

!

mozeiqgo soyel emerdoyd

A

a|jsmosafeq 12alg

o

ejfwzol eyifo

amouoInau 12315

ya1uyaziaim misiem epalpz

MOZEIGO BZI[BUE | 3IUBZIEMISZI]




Wykorzystanie metod sztucznej inteligencji do wizyjnej analizy... 215

Operator F),, ktérego zadaniem jest transformacja zbioru wielkosci wejsciowych
Xy w zbidr wielkosci wyjsciowych Y, realizuje swoje funkcje w oparciu o przyjety
model prowadzenia proceséw przeksztalcen i analiz reprezentowany zbiorem obej-
mujacym nastepujace elementy:

FM :{FP’FS,FR’FW,FA,FE}’ (5)

gdzie: F"={f",f},.... f;/'} — zbi6r przeksztalcen realizujacych zadania
poprawy jakosci obrazéw cyfrowych;
F* ={f, 13, [} — zbior przeksztalcen realizujgcych zadania
segmentacji;
FY={f", f7,.... }} — zbiér metod rozpoznawania obrazow;
F” = U e f, ) — zbior metod inferenciis
F'={f" ..., 1"} — zbidér metod generowania modeli DMR;
FP={f, fS e £} — zbior metod symulacji zjawisk fizycznych.

Istotnym zagadnieniem powigzanym z wynikami analizy jest wykorzystywana
metoda przygotowania probek, ktéra powinna w jak najlepszy sposob wyekspo-
nowac¢ charakterystyczne cechy materiatowe. Istnieje wiele metod uwidaczniania
struktur materialowych, np. trawienie, odparowanie czy barwienie nalotowe
[8]. Odczynniki do trawienia wplywaja efektywnie przede wszystkim na granice
ziaren, ale réwniez same ziarna mogga wytrawia¢ sie silniej lub stabiej. Gdy tra-
wiona probka sklada sie z kilku faz, wtedy rdwniez zostaja one w réznym stopniu
uwidocznione, co umozliwia prowadzenie ich identyfikacji na zdjeciach. Istotne
zatem jest, aby takie same struktury poddawane analizie przygotowywane byly
identycznymi metodami.

Etapem poprzedzajacym wlasciwy proces przetwarzania i wizyjnej analizy probek
materiatowych jest ustalenie obszaru zainteresowann — ROI (Region of Interests) [9],
stanowigcego fragment obrazu podlegajacy dalszemu przetwarzaniu ze wzgledu na
zawarto$¢ istotnych z punktu widzenia realizowanego zadania informacji. Wazne
s3 takze dane o wielkosci fizycznego obszaru prébki wchodzacego w skfad ROL
Po ustaleniu ROI realizowane sg procesy zwigzane z poprawg jakosci obrazu FF,
w sklad ktérych wchodza:

— skalowanie w dwuwymiarowej przestrzeni,

— poprawa kontrastu z wykorzystaniem jednej z funkcji typu: 1— e, In(1+ C),

tanh(C), gdzie: C — poprzednia wartos$¢ kontrastu,

— filtracja, ktérej zadaniem jest kompensacja niedoskonalosci procesu akwi-

zycji obrazu lub nieefektywnej ekspozycji obiektu badan (filtry: medianowy
[10], Gaussa [11]).
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Kolejnym etapem opracowanego modelu jest segmentacja konturowa oraz ob-
szarowa [12] FS (rys. 2), prowadzone w celu wylonienia granic i obszaréw reprezen-
towanych na zdjeciach struktur, w oparciu o ktére prowadzone jest rozpoznawanie
obrazéw FR.

a) b)

Rys. 2. Wynik segmentacji: a) konturowej; b) obszarowej

Zaproponowany model przetwarzania wykorzystywany do segmentacji krawe-
dziowej bazuje na operatorze Cannyego [13], opartym o analize gradientu jasnosci
pikseli. Model ten charakteryzuje si¢ malg wrazliwo$cig na szum w postaci odsepa-
rowanych, pojedynczych pikseli oraz znaczaca efektywnoscia w $ledzeniu konturéw
reprezentowanych na obrazach obiektow. Do segmentacji obszarowej wykorzystano
metode¢ progowania [14].

Rozpoznawanie obrazéw F® w opracowanym modelu to ustalenie rodzaju
materialu reprezentowanego na analizowanym zdjeciu cyfrowym oraz ksztaltu
ziaren. Obraz traktowany jest jak fragment tekstury, dla ktérej wyznaczane s3 ce-
chy charakterystyczne z wykorzystaniem modelu Harlicka [15]. Cechy te tworza
wektor wejsciowy dla sieci neuronowej w postaci perceptronu wielowarto$ciowego
[16] pelnigcej funkcje klasyfikatora, trenowanej metoda wstecznej propagacji bledu
[17]. Wektor wej$ciowy zdefiniowano jako:

fxr={kf,m/,af,hf,vf,cf}, (6)

gdzie: kf— kontrast;
my— moment II rzgdu (miara homogenicznosci obrazu);
as— wspolezynnik autokorelacji;
hf — entropia;
V¢ — wariancja;
¢f— moment roznicowy.
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Wynik klasyfikacji umozliwia przypisanie rodzaju materiatu do zdjecia ba-
danej prébki, co stanowi podstawe wnioskowania w procesach inferencji F".
Kolejng operacjg zwigzang z rozpoznawaniem obrazow jest ustalenie wspotczyn-
nika ksztaltu ziaren odwzorowanych na analizowanych zdjeciach. W literaturze
opisano wiele modeli charakteryzujacych ksztalty, np. wspoiczynnik Malinowskiej,
Blaira-Blissa, Danielssona, Harlicka, Fereta itp. [18]. W opracowanym rozwigzaniu
przyjeto wykorzystanie tzw. bezwymiarowego wspotczynnika ksztaltu reprezento-
wanego rdwnaniem:

) (7)

gdzie: L — obwod obiektu;
S — pole powierzchni obiektu.

Wspolczynnik ten charakteryzuje sie duza dyspersja przy jednoczesnej nie-
wrazliwosci na obroty obiektow wzgledem przyjetego uktadu wspoétrzednych, co
jest korzystne w procesach identyfikacji dedykowanych do opracowanego modelu.
Dla obiektow o wydtuzonych ksztaltach wartosci wspotczynnika daza do 0, podczas
gdy dla obiektéw o charakterystykach zblizonych do okregéw wartos¢ wspdtczyn-
nika dazy do 1. Znaczng zmiennoscig charakteryzuja si¢ réwniez wspdtczynniki
Fereta oraz Danielssona, ale badania empiryczne na zbiorze testowym wykazaly, ze
w przypadku identyfikacji struktur materialowych bezwymiarowy wspotczynnik
ksztaltu daje najlepsze rezultaty.

Kolejnym krokiem jest okreslenie gestosci ziaren struktury materialowej i ich
zréznicowania. W tym celu wyznaczana jest liczba ziaren N? w obszarze ROI oraz
zakres zmiennosci ich pola powierzchni, a takze zakres zmiennosci wspolczynni-
ka ksztaltu. Przyjeto, ze ziarna ze wzgledu na rozmiar ich pola powierzchni moga
przynaleze¢ do jednego z 10 zakreséw Z;...Z; . Analogiczne zalozenia wykonano
dla wspétczynnika ksztattu ziaren, dla ktérych zakresy oznaczono jako Z..Z~ .
Wartosci te stanowig podstawe procesu inferencji F" dotyczacej sktadu chemicz-
nego ziaren, a takze krzywych umocnienia, ktére zostaly wstepnie zdefiniowane.
Inferencja moze by¢ realizowana z wykorzystaniem réznych modeli wnioskowania,
wsrod ktorych najpopularniejsze to metody statystyczne [19], algorytmy genetyczne
[20], sieci probabilistyczne [21], sztuczne sieci neuronowe [22] itp. W opracowa-
nym modelu zaproponowano wykorzystanie logiki rozmytej, ktorej zaleta jest brak
koniecznosci prowadzenia proceséw uczenia, jak ma to miejsce w przypadku sieci
neuronowych, oraz brak czynnika losowego, jak w przypadku algorytmoéw genetycz-
nych, co ogranicza jego heurystyczny charakter. Przestanki regut rozmytych stanowi
liczba ziaren N* w obszarze ROI, liczba ziaren przynalezacych do poszczegdlnych
zakreséw zmiennosci ich pola powierzchni i ksztaltu, a takze numer przedziatu
zmiennosci ksztaltu i pola powierzchni analizowanego ziarna. Konkluzje stanowi
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sklad chemiczny ziarna oraz charakterystyka krzywej umocnienia. Obydwa te pa-
rametry moga przyjmowac zdefiniowane a priori zbiory wartosci.

Zapis regut rozmytych wg przyjetego modelu wnioskowania Mamdaniego [23],
znajdujacego rowniez zastosowanie w systemach regulacji, jest nastepujacy:

R:IF (x,is A,) AND (x, is A,) AND ... AND .
AND (x4 is Ay4) THEN (y, is B;) AND (y, is B,), ®
gdzie: x, _liczba ziaren w obszarze ROI (N?);

x, — rodzaj materialu reprezentowanego na analizowanym zdjeciu
cyfrowym;
X3...X1, — liczba ziaren w poszczegdlnych przedziatach zakresow
zmiennosci pola powierzchni;
X13...%y, — liczba ziaren w poszczegolnych przedzialach zakresow
zmienno$ci ksztaltu;
X,3 — numer przedzialu zakreséw zmiennosci pola powierzchni
dla analizowanego ziarna;
X4 — numer przedzialu zakreséw zmiennosci ksztattu dla
analizowanego ziarna;
y1 — numer zbioru danych opisujacego sktad chemiczny analizowanego
ziarna;
y, — numer zbioru danych opisujacego krzywa umocnienia
analizowanego ziarna;
A,...A,, — zbiory rozmyte w przestrzeni wejsciowej;
By, B, — zbiory rozmyte w przestrzeni wyjsciowe;j.

Zbiory rozmyte modelu wnioskowania stanowig sigmoidy, ktérych funkcje
przynalezno$ci opisuje réwnanie:

(%) ! + !
X)= .
Ha 147907 4 g0me)

(9)

Wryniki procesu inferencji F" wraz z geometrig ziaren uzyskang podczas
segmentacji FS stanowig podstawe generowania modelu strukturalnego DMR
(Digital Material Representation) [24] warstwy w postaci elementéw skonczonych
FA (rys. 3).

Gl6éwng operacja w tym procesie jest meshowanie. Jej celem jest wytworze-
nie siatki elementéw skoriczonych stanowiacych podstawe procesu symulacji F~.
Uwzgledniajac charakterystyki poszczegolnych ziaren, mozliwe jest wyznaczanie
naprezen oraz przemieszczen wystepujacych w analizowanych probkach materia-
towych wedtug przyjetego modelu reologicznego Hansela-Spittela [25]:
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0= A" T e e (14 €)™ "™ e (10)

gdzie: ¢ — odksztalcenie;
& — predkos¢ odksztatcenia;
T — temperatura;
A,m,m,,my,m,,ms,mg,m,,m, — wspolczynniki regresji.

a)

Rys. 3. Cyfrowy model fragmentu struktury warstwy wierzchniej: a) granice ziaren; b) struktura po
procesie meshowania

Symulacja MES dostarcza informacji na temat rozkladu naprezen i odksztalcen
(rys. 4).

Rys. 4. Rozklad naprezen wyznaczony z wykorzystaniem metody elementéw skonczonych
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W przypadku warstw wierzchnich zlozony problem stanowig niejednorod-
no$ci mikrostruktury powigzane uktadem plaszczyzn poslizgu, w zwigzku z czym
odksztalcenia plastyczne zalezg m.in. od liczby tych ptaszczyzn, ich uktadu, rotacji
siatki krystalograficznej oraz gestosci dyslokacji.

Podsumowanie

Przedstawione w artykule rozwigzanie opisuje metodyke predykcji wlasciwosci
warstw wierzchnich na podstawie automatycznej analizy zdjec¢ zgtadéw probek
materiatowych i jest znaczacym krokiem w kierunku eliminacji czynnika ludzkiego
w procesach badawczych. Poprzez wykorzystanie zaproponowanego rozwigzania
mozliwa jest redukcja nakltadéw czasowych (w szczegolnosci proceséw zlozonych
analiz struktur materialowych charakteryzujacych sie znaczng dyspersja uzyski-
wanych wynikow), a takze zadan zwigzanych ze szkoleniem kadry pracownicze;.
Wykorzystanie opracowanego rozwigzania w warunkach przemystowych moze
przyczynic¢ si¢ do zapewnienia utrzymania wysokiej jakosci produkowanych wyrobow
oraz wzrostu wydajnosci opracowywania nowych pokry¢ materiatowych wplywa-
jacych w znaczacym zakresie na poprawe wybranych wlasciwosci wytwarzanych
produktow. Metoda ma charakter otwarty, co oznacza, ze moze podlega¢ dalszym
modyfikacjom, ktorych celem jest zwigkszenie jej efektywnosci dla szerokiego
zakresu struktur odwzorowanych z wykorzystaniem zdje¢ cyfrowych. Potencjalne
zwigkszenie liczby wymiaréw wektorow wejsciowych modelu, a takze uwzglednienie
danych z akwizycji realizowanych w trybie on-line moze w przysztosci postuzy¢ do
prowadzenia zaawansowanych proceséw taczacych analize wizyjng z funkcjami
sterowania procesami konstytuowania warstw wierzchnich. Na szczegdlna uwage
zastuguje rowniez czynnik edukacyjny rozwigzania umozliwiajacy wspomaganie
ksztalcenia pracownikéw zwigzanych z obszarem inzynierii materialowe;.

Artykut wplyngt do redakcji 1.07.2014 r. Zweryfikowang wersje po recenzji otrzymano 11.07.2014 .

Artykut opracowany na podstawie referatu wygloszonego na X Szkole-Konferencji ,,Metrologia
Wspomagana Komputerowo — MWK’2014” Waplewo, 27-30 maja 2014.
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The use of artificial intelligence methods for visual analysis
of properties of surface layers

Abstract. The article presents a selected area of research on the possibility of automatic prediction
of material properties based on the analysis of digital images. Original, holistic model of forecasting
properties of surface layers based on a multi-step process that includes the selected methods of processing
and analysis of images, inference with the use of a priori knowledge bases and multi-valued fuzzy logic,
and simulation with the use of finite element methods is presented. Surface layers characteristics and
core technologies of their production processes such as mechanical, thermal, thermo-mechanical,
thermo-chemical, electrochemical, physical are discussed. Developed methods used in the model
for the classification of images of the surface layers are shown. The objectives of the use of selected
methods of processing and analysis of digital images, including techniques for improving the quality of
images, segmentation, morphological transformation, pattern recognition and simulation of physical
phenomena in the structures of materials are described.

Keywords: image analysis, surface layer, artificial intelligence, fuzzy logic



