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Streszczenie

W pracy zaprezentowano algorytm wyznaczania głębokości defektów, me-
todą aktywnej termografii w podczerwieni. Podstawą działania algorytmu
jest sztuczna sieć neuronowa uczona z zastosowaniem przebiegów czaso-
wych temperatury, zarejestrowanych za pomocą kamery termowizyjnej na
powierzchni próbki testowej. Dodatkowo w pracy zaprezentowano wyniki
analizy wpływu błędu określania emisyjności powierzchni próbki testowej
na dokładność wyznaczania głębokości defektów powietrznych za pomocą
opisywanego algorytmu.

Słowa  kluczowe:  Termografia  aktywna,  sieć  neuronowa,  wyznaczanie
głębokości defektu.

An analysis of systematic interactions in 
defect depth estimation using active 
thermography and artificial neural network

Abstract

In this work the investigation results of an algorithm for defect depth esti-
mation are presented. This algorithm uses an active thermography data and
artificial neural network. In introduction a model of temperature measure-
ment  with  an infrared camera is  described.  Further,  in Section 1.1 the
main error sources in the passive thermographic procedure are pointed out.
The  algorithm of  defect  depth  estimation  is  presented  in  Section  1.3.  
It  is  based  on  the  artificial  neural  network  trained  with  the  temporal  
evolutions of temperature of the investigated specimen, recorded with use
of an infrared camera. In Section 2, the methodology and results of the ex-
perimental research using the stepped heating method are described. In the
investigations  two  specimens  containing  aerial  defects  were  used.  The
specimens were made of  polymethyl methacrylate. Based on the thermal
inspections of the specimen surface, three training datasets were created.
They represented three phases of the heat transfer process occurring in the
investigated  specimens  (i.e.  heating,  cooling,  heating  and  cooling).  In
Section  3  the  methodology  and  results  of  the  simulation  research  are
presented.  In  particular,  the  influence  of  the  emissivity  error  on  the
accuracy of defect depth estimation was examined. The simulation results
as  the  components  of  the  relative  error  of  defect  depth  estimation
connected with the emissivity error are shown in Figs. 9, 10. Based on the
simulations,  the  quantitative  conclusions  regarding  the  algorithm
sensitivity to the emissivity error are formulated.

Keywords: active thermography, artificial neural network, defect depth es-
timation.

1. Wprowadzenie

1.1. Termografia pasywna

Do określenia rozkładu temperatury na powierzchni badanego
obiektu  może  być  wykorzystana  kamera  termowizyjna  [1].  

W modelu pomiaru temperatury kamerą termowizyjną niezbędne
jest  uwzględnienie  strumienia  promieniowania  cieplnego  emito-
wanego przez badaną powierzchnię, emitowanego przez otoczenie
i odbitego od badanej powierzchni oraz emitowanego przez samą
atmosferę. Zgodnie z modelem pomiaru zastosowanym w kame-
rach FLIR ThermaCAM PM595, wartość temperatury obiektu wy-
raża się następującą funkcją [1]: 

( )dω,T,T,εf=T atmobob 0, ,                             (1)

gdzie:  εob – pasmowy współczynnik emisyjności powierzchni ba-
danego  obiektu;  Tatm–  temperatura  atmosfery  w  K,  
T0, K – temperatura otoczenia, tj. temperatura obiektów, znajdują-
cych się w sąsiedztwie obiektu badanego, których promieniowanie
odbija się od tego obiektu,  ω − wilgotność względna atmosfery,
rozumiana jako uśredniona wilgotność warstwy atmosfery pomię-
dzy kamerą a badanym obiektem, d, m – odległość pomiędzy ka-
merą i obiektem.

Szczegółowa analiza modelu (1) została przeprowadzona mię-
dzy innymi w pracy [1].  Wynika z niej,  że wszystkie wielkości
wejściowe opisywanego modelu mają wpływ na wyniki pomiaru
temperatury. Niemniej jednak największy wpływ na błąd pomiaru
temperatury systemem termowizyjnym  w warunkach badań nie-
niszczących  prowadzonych  metodą  długiego  impulsu  cieplnego
ma błąd  ∆εob,  związany z  określeniem emisyjności  powierzchni
badanego obiektu (w tym przypadku emisyjności powierzchni ba-
danej  próbki  materiału).  W niniejszej  pracy oszacowano  wpływ
tego błędu na dokładność wyznaczania głębokości defektu za po-
mocą termografii  aktywnej i neuronowego algorytmu wyznacza-
nia głębokości defektów.

1.2. Metoda długiego impulsu cieplnego

W termografii aktywnej badany materiał poddaje się wymusze-
niu cieplnemu a następnie rejestruje się odpowiedź w formie nie-
ustalonego pola temperatury powierzchni  badanego obiektu.  Za-
leżnie od metody wymuszenia znane są różne metody badań, takie
jak np.:  termografia  impulsowa (ang.  pulsed thermography)  lub
termografia impulsowo-fazowa (ang. phase-pulsed thermography)
[2].  W niniejszej pracy jako metodę badawczą zastosowano na-
grzewanie  długim  impulsem  cieplnym  (ang.  stepped  heating,
time-resolved infrared radiometry) [2, 3]. W metodzie tej, zwięk-
szanie temperatury powierzchni jest monitorowane przez cały czas
trwania wymuszenia w postaci długiego impulsu cieplnego. Bada-
na próbka jest nagrzewana w sposób ciągły przy niskiej mocy wy-
muszenia [4, 5].

1.3. Neuronowy algorytm wyznaczania 
głębokości defektu

Proces ilościowego wyznaczania głębokości defektu nazywany
jest charakteryzacją [2], przy czym defekt rozumie się, jako nie-
ciągłość (np. ubytek) badanego materiału w ściśle określonym ob-
szarze próbki. W niniejszej pracy do wyznaczania głębokości po-
wietrznych defektów materiałowych zastosowano algorytm oparty
na regresyjnej sieci neuronowej [6]. Schemat algorytmu przedsta-
wiono na rys. 1. 

Pierwszym etapem algorytmu jest rejestracja sekwencji czaso-
wych termogramów. Następnie zostaje uformowany wektor uczą-
cy, składający się z wartości wejściowych, uzyskanych na podsta-
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wie temperatur przyporządkowanych do określonego piksela, wy-
znaczonych dla każdej chwili czasowej. Wartości wejściowe sieci
uzyskuje się w wyniku analizy składowych głównych PCA [5]. W
tym przypadku, liczba wejść  sieci równa jest liczbie wybranych
składowych głównych  M, zależnej od liczby chwil czasowych  N
(tj. liczby zarejestrowanych termogramów).

Rys. 1. Schemat neuronowego algorytmu wyznaczania głębokości defektu
Fig. 1. Scheme of the neural algorithm for defect depth estimation

2. Badania eksperymentalne

Schemat  stanowiska do badań eksperymentalnych  zaprezento-
wano na rys. 2.

Rys. 2. Stanowisko do charakteryzacji defektów metodą długiego 
impulsu cieplnego 

Fig. 2. Experimental setup used in the stepped heating method

Na rys. 2 przyjęto następujące oznaczenia: 1 – zamknięta komo-
ra badawcza izolująca od niekorzystnego wpływu promieniowania
otoczenia  [4,  5],  2  –  długofalowa  kamera  termowizyjna  FLIR
ThermaCAM PM595, 3 – lampy modelujące, każda o mocy 250
W, 4 – badana próbka, 5 – komputer PC wyposażony w kartę fra-
megrabbera i oprogramowanie do akwizycji sekwencji termogra-
mów w czasie rzeczywistym, 6 – moduł cyfrowego interfejsu ko-
munikacyjnego.

W badaniach użyto dwóch próbek testowych P-1 i P-2, wykona-
nych z polimetakrylanu metylu. Powierzchnie próbek pokryto la-
kierem o emisyjności odpowiednio  ε = 0,98 w przypadku próbki
PT-1 i  ε = 0,90 w przypadku próbki PT-2. W obu próbkach od
spodniej strony nawiercono, nieprzelotowe otwory, prostopadłe do
powierzchni próbek, wytwarzając powietrzne defekty materiałowe
o  średnicy  10  mm.  Rozmieszczenie  i  głębokości  defektów  
w próbkach P-1 i P-2 zaprezentowano odpowiednio na rys. 3 i 4.

W trakcie badań eksperymentalnych, powierzchnię obu próbek
nagrzewano impulsem cieplnym o całkowitej  mocy elektrycznej
500 W i czasie trwania 120 s. Jako źródło wymuszenia cieplnego
zastosowano dwie lampy, każda o mocy 250 W. Sekwencje ter-
mogramów  rejestrowano  w  trakcie  trwania  fazy  nagrzewania  
i przez 300 s fazy stygnięcia. 

Rys. 3. Rozmieszczenie defektów w próbce P-1
Fig. 3. Arrangement of defects in P-1 specimen

Rys. 4. Rozmieszczenie defektów w próbce P-2
Fig. 4. Arrangement of defects in P-2 specimen

Rys. 5. Termogram powierzchni próbki P-1 przy τ = 120
Fig. 5. Thermogram of the P-1 specimen surface at τ = 120

Rys. 6. Termogram powierzchni próbki P-2 przy τ = 120
Fig. 6. Thermogram of the P-2 specimen surface at τ = 120
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Częstotliwość próbkowania ustalono na 1 Hz. Przykładowe ter-
mogramy powierzchni próbek P-1 i P-2 zarejestrowane w chwili τ
= 120 s (koniec fazy nagrzewania) przedstawiono odpowiednio na
rys. 5 i 6.

3. Badania symulacyjne

3.1. Metodyka badań

W niniejszej pracy, do nauki sieci wykorzystano sekwencje ter-
mogramów  powierzchni  próbek  P-1  i  P-2,  zarejestrowane  
w  trakcie  badań  eksperymentalnych.  W symulacjach  opisanego
wyżej algorytmu wykorzystano sekwencje obrazujące nieustalone
pola temperatur na powierzchniach próbek dla 120 s fazy nagrze-
wania, 300 s fazy stygnięcia oraz 420 s cyklu nagrzewania i sty-
gnięcia.

Na podstawie  wyżej  opisanych sekwencji,  dla każdej  z bada-
nych  próbek,  utworzono  trzy zestawy danych  uczących  DS-1,  
DS-2 i DS-3. Symulacje modelu (1) przeprowadzono metodą przy-
rostów [1]. Na podstawie symulacji modelu (1) wyznaczono skła-
dową błędu bezwzględnego pomiaru temperatury δTob, związaną z
błędem określania emisyjności ∆εob. Składowe: bezwzględną ∆zε i
względną  δzε, błędu neuronowego algorytmu wyznaczania głębo-
kości defektu, związane z emisyjnością powierzchni próbki obli-
czono jako:

RNET zzz −=∆ ε
ε , mm;   100⋅=

R

NET

z

z
z

ε

εδ , %,           (2)

gdzie:  ε
NETz  – głębokość wyznaczona przez algorytm charaktery-

zacji,  jako  wartość  średnia  głębokości  obliczonej  przez  grupę
dziesięciu sieci neuronowych biorących udział w procedurze wali-
dacji krzyżowej, dla piksela reprezentującego środek obszaru de-
fektu.  zR – głębokość defektu zadawana w procesie uczenia sieci
(znana wartość poprawna).

3.2. Wyniki badań symulacyjnych

Symulacyjną analizę wrażliwości modelu pomiaru temperatury
(1) przeprowadzono w odniesieniu do błędu względnego określe-
nia emisyjności.  Wartości wielkości  wejściowych,  przyjęte  pod-
czas symulacji, zestawiono w tabeli 1.

Tab. 1. Zestawienie wartości wielkości wejściowych w badaniach symulacyjnych 
modelu (1)

Tab. 1. Values of the input quantities used in simulations of model (1)

Próbka εob T0, K Tatm, K ω d, m

P-1 0,98 295 295 0,5 1,0

P-2 0,90 295 295 0,5 1,0

Przykładowe przebiegi przyrostu temperatury powierzchni próbki
P-1  wyznaczone  dla  zadanych  wartości  błędu  emisyjności  po-
wierzchni  δεob =  0% (przebieg  nieodstrojony)  oraz  δεob =  -5%  
i δεob +2% zaprezentowano na rys. 7. Przebiegi uzyskano dla punktu
środkowego obszaru defektu o głębokości  zR = 1,3 mm oraz przyj-
mując wartość dokładną emisyjności równą 0,98 (tab. 1). Na rys. 8
zaprezentowano przebiegi przyrostu temperatury powierzchni prób-
ki P-2 obliczone dla błędów emisyjności powierzchni  δεob = 0%,
δεob = -5% i δεob +5%. Przebiegi te uzyskano dla punktu środkowe-
go obszaru defektu o głębokości zR = 2,0 mm oraz przyjmując war-
tość dokładną emisyjności równą 0,90 (tab. 1).

Przykładowe wyniki symulacji neuronowego algorytmu wyzna-
czania głębokości  defektów w próbkach P-1 i P-2, uzyskane na
podstawie zależności (2), zaprezentowano na rys. 9 i 10. 

Rys. 7. Przebiegi przyrostu temperatury powierzchni próbki P-1 uzyskane 
na podstawie symulacji modelu (1)

Fig. 7. Temporal evolutions of the temperature rise of the P-1 specimen 
surface obtained from simulations of model (1)

Rys. 8. Przebiegi przyrostu temperatury powierzchni próbki P-2 uzyskane 
na podstawie symulacji modelu (1)

Fig. 8. Temporal evolutions of the temperature rise of the P-2 specimen 
surface obtained from simulations of model (1)

Rys. 9. Wyniki symulacji neuronowego algorytmu wyznaczania głębokości defek-
tu w próbce P-2

Fig. 9. Simulation results of the neural algorithm for defect depth estimation 
in P-2 specimen

W badaniach przetestowano sieci neuronowe o architekturach
15-5-5-1 w przypadku próbki  P-1 oraz 15-10-7-1 w przypadku
próbki P-2. Liczba wejść obu sieci równa była 15, co odpowiadało
15  składowym  wybranym  w  procedurze  analizy  składowych
głównych  (PCA)  czasowych  przebiegów  przyrostu  temperatury
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powierzchni  próbek.  Obie sieci  miały 1 wyjście,  reprezentujące
wartość głębokości defektu. 

Na rys. 9 przedstawiono składowe błędu względnego wyznacza-
nia  głębokości  defektu  związane  z  emisyjnością  powierzchni
próbki  P-1,  obliczone dla  poszczególnych  głębokości  defektów.
Wykresy zaprezentowane na rys. 9 przedstawiają wyniki symula-
cji grupy sieci neuronowych uczonych na zbiorze danych DS-3 re-
prezentującym nagrzewanie i stygnięcie.

Rys. 10. Wyniki symulacji neuronowego algorytmu wyznaczania głębokości defek-
tu w próbce P-2

Fig. 10. Simulation results of the neural algorithm for defect depth estimation 
in P-2 specimen

Składowe  błędu  względnego  wyznaczania  głębokości  defektu
związane z emisyjnością powierzchni próbki P-2 zaprezentowano
na rys.  10. Wykresy z rys. 10 uzyskano na podstawie symulacji
grupy sieci neuronowych uczonych na zbiorze danych  DS-3. Na
podstawie wykresów 9, 10 możliwe jest oszacowanie, ile wynosi
błąd  względny  wyznaczania  głębokości  (odniesiony  do  znanej
wartości poprawnej) przy określonym błędzie względnym wyzna-
czania emisyjności powierzchni próbki testowej.

4. Wnioski

Na podstawie wyników badań zaprezentowanych w niniejszej
pracy, sformułowano następujące wnioski.
• Algorytm oparty na regresyjnej sieci neuronowej może

być  wykorzystany  do  wyznaczania  głębokości  defektów  po-
wietrznych  zlokalizowanych  na  głębokościach  od  0,8  do  2,6
mm  
w materiałach o małej dyfuzyjności cieplnej, zbliżonej do bada-
nego w niniejszej pracy polimetakrylanu metylu.

• Najmniejsze  wartości  błędów wyznaczania  głębokości
defektu w obu badanych próbkach uzyskano używając sztucz-
nych sieci neuronowych uczonych na danych reprezentujących
cykl nagrzewania i stygnięcia badanych próbek, tj. zbiór danych
uczących oznaczony DS-3 – rys. 9, 10.

• Uwzględniając powyższe stwierdzono, że opisywany al-
gorytm, uczony z użyciem wyżej wymienionego zbioru danych
jest najmniej wrażliwy na oddziaływania systematyczne wyni-
kające z błędu określenia emisyjności powierzchni.

• Należy stwierdzić, że największą wrażliwość na wpływ
wymienionych  wyżej  oddziaływań systematycznych  wykazują
algorytmy uczone z użyciem zbioru danych uczących reprezen-
tującego fazę nagrzewania, tj. zbioru DS-1.

• Przy odpowiednim doborze  danych  uczących  (tj.  fazy
procesu cieplnego), wartość składowej błędu względnego algo-
rytmu,  związanej  z  emisyjnością  powierzchni  badanej  próbki
nie przekracza 8%, dla błędu emisyjności δεob = ±5% – rys. 10.
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