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Streszczenie

W pracy zaprezentowano algorytm wyznaczania glgbokosci defektow, me-
toda aktywnej termografii w podczerwieni. Podstawa dziatania algorytmu
jest sztuczna sie¢ neuronowa uczona z zastosowaniem przebiegéw czaso-
wych temperatury, zarejestrowanych za pomoca kamery termowizyjnej na
powierzchni probki testowej. Dodatkowo w pracy zaprezentowano wyniki
analizy wplywu btedu okreslania emisyjnosci powierzchni probki testowej
na doktadno$¢ wyznaczania gie¢bokosci defektow powietrznych za pomoca
opisywanego algorytmu.

Stowa Kkluczowe: Termografia aktywna, sie¢ neuronowa, wyznaczanie
gtebokosci 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 okreslenia rozktadu temperatury na powierzchni badanego
obiektu moze by¢ wykorzystana kamera termowizyjna [1].

W modelu pomiaru temperatury kamera termowizyjng niezb¢dne
jest uwzglednienie strumienia promieniowania cieplnego emito-
wanego przez badang powierzchni¢, emitowanego przez otoczenie
i odbitego od badanej powierzchni oraz emitowanego przez sama
atmosfere. Zgodnie z modelem pomiaru zastosowanym w kame-
rach FLIR ThermaCAM PM595, warto$¢ temperatury obiektu wy-
raza si¢ nastepujaca funkcja [1]:

Tub =f‘(80b’Tazm’T0,w’d B} (1)
gdzie: &, — pasmowy wspotczynnik emisyjnosci powierzchni ba-
danego obiektu; T7,,— temperatura atmosfery w K,

To, K — temperatura otoczenia, tj. temperatura obiektéw, znajduja-
cych si¢ w sgsiedztwie obiektu badanego, ktorych promieniowanie
odbija si¢ od tego obiektu, w— wilgotno$¢ wzgledna atmosfery,
rozumiana jako usredniona wilgotno$¢ warstwy atmosfery pomig-
dzy kamera a badanym obiektem, d, m — odlegto§¢ pomiedzy ka-
merg i obiektem.

Szczegdlowa analiza modelu (1) zostata przeprowadzona mie-
dzy innymi w pracy [1]. Wynika z niej, ze wszystkie wielkosci
wejsciowe opisywanego modelu maja wptyw na wyniki pomiaru
temperatury. Niemniej jednak najwigkszy wplyw na btad pomiaru
temperatury systemem termowizyjnym w warunkach badan nie-
niszczacych prowadzonych metoda dlugiego impulsu cieplnego
ma blad A€, zwiazany z okresleniem emisyjnosci powierzchni
badanego obiektu (w tym przypadku emisyjnosci powierzchni ba-
danej probki materialu). W niniejszej pracy oszacowano wptyw
tego btedu na doktadno$¢ wyznaczania glebokosci defektu za po-
moca termografii aktywnej i neuronowego algorytmu wyznacza-
nia glebokosci defektow.

1.2. Metoda dtugiego impulsu cieplnego

W termografii aktywnej badany materiat poddaje si¢ wymusze-
niu cieplnemu a nastgpnie rejestruje si¢ odpowiedz w formie nie-
ustalonego pola temperatury powierzchni badanego obiektu. Za-
leznie od metody wymuszenia znane sa rézne metody badan, takie
jak np.: termografia impulsowa (ang. pulsed thermography) lub
termografia impulsowo-fazowa (ang. phase-pulsed thermography)
[2]. W niniejszej pracy jako metode badawcza zastosowano na-
grzewanie dhugim impulsem cieplnym (ang. stepped heating,
time-resolved infrared radiometry) [2, 3]. W metodzie tej, zwigk-
szanie temperatury powierzchni jest monitorowane przez caly czas
trwania wymuszenia w postaci dhugiego impulsu cieplnego. Bada-
na probka jest nagrzewana w sposob ciagly przy niskiej mocy wy-
muszenia [4, 5].

1.3. Neuronowy algorytm wyznaczania
gtebokosci defektu

Proces ilosciowego wyznaczania glebokosci defektu nazywany
jest charakteryzacja [2], przy czym defekt rozumie sig, jako nie-
cigglos$¢ (np. ubytek) badanego materiatu w $cisle okreslonym ob-
szarze probki. W niniejszej pracy do wyznaczania glebokosci po-
wietrznych defektow materialowych zastosowano algorytm oparty
na regresyjnej sieci neuronowej [6]. Schemat algorytmu przedsta-
wiono narys. 1.

Pierwszym etapem algorytmu jest rejestracja sekwencji czaso-
wych termogramoéw. Nastepnie zostaje uformowany wektor ucza-
cy, sktadajacy si¢ z warto$ci wejsciowych, uzyskanych na podsta-
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wie temperatur przyporzadkowanych do okreslonego piksela, wy-
znaczonych dla kazdej chwili czasowej. Wartos$ci wejSciowe sieci
uzyskuje si¢ w wyniku analizy sktadowych gtéwnych PCA [5]. W
tym przypadku, liczba wejs¢ sieci réwna jest liczbie wybranych
sktadowych gtéwnych M, zaleznej od liczby chwil czasowych N
(. liczby zarejestrowanych termogramow).

AKWIZYCJA DANYCH SZTUCZNA SIEC NEURONOWA
. (REGRESJA)

Termogramy sekwencji

T 1 —x,

5 = —x,

Analiza A
Sktadowych
- N Glownych i1, Xy
y (BCA) Warstwa Warstwa Warstwa
wejsciowa ukryta wyjéciowa
x
Czas, ©

Rys. 1.
Fig. 1.

Schemat neuronowego algorytmu wyznaczania gligbokosci defektu
Scheme of the neural algorithm for defect depth estimation

2. Badania eksperymentalne

Schemat stanowiska do badan eksperymentalnych zaprezento-
wano narys. 2.
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Rys. 2. Stanowisko do charakteryzacji defektoéw metoda dtugiego
impulsu cieplnego
Fig. 2. Experimental setup used in the stepped heating method

Na rys. 2 przyje¢to nastepujace oznaczenia: 1 — zamknigta komo-
ra badawcza izolujaca od niekorzystnego wptywu promieniowania
otoczenia [4, 5], 2 — dlugofalowa kamera termowizyjna FLIR
ThermaCAM PM595, 3 — lampy modelujace, kazda o mocy 250
W, 4 — badana préobka, 5 — komputer PC wyposazony w karte fra-
megrabbera 1 oprogramowanie do akwizycji sekwencji termogra-
moéw w czasie rzeczywistym, 6 — modut cyfrowego interfejsu ko-
munikacyjnego.

W badaniach uzyto dwoch probek testowych P-1 i P-2, wykona-
nych z polimetakrylanu metylu. Powierzchnie probek pokryto la-
kierem o emisyjnosci odpowiednio £ = 0,98 w przypadku probki
PT-1 1 €= 0,90 w przypadku probki PT-2. W obu prdobkach od
spodniej strony nawiercono, nieprzelotowe otwory, prostopadte do
powierzchni probek, wytwarzajac powietrzne defekty materiatowe
o $rednicy 10 mm. Rozmieszczenie i glebokosci defektow
w probkach P-1 i P-2 zaprezentowano odpowiednio na rys. 3 i 4.

W trakcie badan eksperymentalnych, powierzchni¢ obu probek
nagrzewano impulsem cieplnym o catkowitej mocy elektrycznej
500 W i czasie trwania 120 s. Jako zrodto wymuszenia cieplnego
zastosowano dwie lampy, kazda o mocy 250 W. Sekwencje ter-
mogramow rejestrowano w trakcie trwania fazy nagrzewania
i przez 300 s fazy stygnigcia.
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Rys. 3. Rozmieszczenie defektow w probee P-1
Fig. 3. Arrangement of defects in P-1 specimen
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Rys. 4. Rozmieszczenie defektow w probee P-2
Fig. 4.  Arrangement of defects in P-2 specimen
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Fig. 5.

Rys. 6.
Fig. 6.
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Termogram powierzchni probki P-1 przy 7= 120
Thermogram of the P-1 specimen surface at 7= 120

20
40
60

w W

100

y [Piksele]

120

140

20 40 60 80 100 120
x [Piksele]

140

Termogram powierzchni probki P-2 przy 7= 120
Thermogram of the P-2 specimen surface at 7= 120
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Czestotliwos¢ probkowania ustalono na 1 Hz. Przykladowe ter-
mogramy powierzchni probek P-1 i P-2 zarejestrowane w chwili T
=120 s (koniec fazy nagrzewania) przedstawiono odpowiednio na
rys. 516.

3. Badania symulacyjne

3.1. Metodyka badan

W niniejszej pracy, do nauki sieci wykorzystano sekwencje ter-
mograméw powierzchni probek P-1 i P-2, zarejestrowane
w trakcie badan eksperymentalnych. W symulacjach opisanego
wyzej algorytmu wykorzystano sekwencje obrazujace nieustalone
pola temperatur na powierzchniach probek dla 120 s fazy nagrze-
wania, 300 s fazy stygnigcia oraz 420 s cyklu nagrzewania i sty-
gniecia.

Na podstawie wyzej opisanych sekwencji, dla kazdej z bada-
nych probek, utworzono trzy zestawy danych uczacych DS-1,
DS-2 1 DS-3. Symulacje modelu (1) przeprowadzono metoda przy-
rostow [1]. Na podstawie symulacji modelu (1) wyznaczono skta-
dowg btedu bezwzglednego pomiaru temperatury 7, zwigzang z
bledem okreslania emisyjnosci A&,,. Sktadowe: bezwzgledna Az, i
wzgledna J&,, bledu neuronowego algorytmu wyznaczania glebo-
kosci defektu, zwigzane z emisyjnoscia powierzchni probki obli-
czono jako:

L= 2z, mm; 0z, L0000, 2
ZR

Az

gdzie: zy;; — glebokosé wyznaczona przez algorytm charaktery-
zacji, jako warto$¢ $rednia glgbokoSci obliczonej przez grupe
dziesigciu sieci neuronowych biorgcych udziat w procedurze wali-
dacji krzyzowej, dla piksela reprezentujacego $rodek obszaru de-
fektu. zz — glebokos¢ defektu zadawana w procesie uczenia sieci
(znana warto$¢ poprawna).

3.2. Wyniki badan symulacyjnych

Symulacyjna analiz¢ wrazliwo$ci modelu pomiaru temperatury
(1) przeprowadzono w odniesieniu do btgdu wzglednego okresle-
nia emisyjnosci. Wartosci wielkosci wejsciowych, przyjete pod-
czas symulacji, zestawiono w tabeli 1.

Tab. 1. Zestawienie warto$ci wielkosci wejsciowych w badaniach symulacyjnych
modelu (1)
Tab. 1. Values of the input quantities used in simulations of model (1)

Probka Eob To, K Ty, K w d, m
P-1 0,98 295 295 0,5 1,0
P-2 0,90 295 295 0,5 1,0

Przyktadowe przebiegi przyrostu temperatury powierzchni probki
P-1 wyznaczone dla zadanych wartosci btgdu emisyjnosci po-
wierzchni Og,, = 0% (przebieg nieodstrojony) oraz &, = -5%
i O€,; +2% zaprezentowano na rys. 7. Przebiegi uzyskano dla punktu
srodkowego obszaru defektu o glebokosci zx = 1,3 mm oraz przyj-
mujac warto$¢ doktadng emisyjnosci rowna 0,98 (tab. 1). Na rys. 8
zaprezentowano przebiegi przyrostu temperatury powierzchni prob-
ki P-2 obliczone dla btedow emisyjnosci powierzchni O, = 0%,
O, = -5% 1 O€,» +5%. Przebiegi te uzyskano dla punktu srodkowe-
go obszaru defektu o glgbokosci zz = 2,0 mm oraz przyjmujac war-
to$¢ doktadna emisyjnosci rowna 0,90 (tab. 1).

Przyktadowe wyniki symulacji neuronowego algorytmu wyzna-
czania glebokosci defektow w probkach P-1 i P-2, uzyskane na
podstawie zaleznosci (2), zaprezentowano na rys. 9 i 10.
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Rys. 7. Przebiegi przyrostu temperatury powierzchni probki 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)
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Rys. 8.  Przebiegi przyrostu temperatury powierzchni probki 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)
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Rys. 9.  Wyniki symulacji neuronowego algorytmu wyznaczania glgbokosci defek-
tu w probee 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 probki P-1 oraz 15-10-7-1 w przypadku
probki P-2. Liczba wejs¢ obu sieci rowna byta 15, co odpowiadato
15 skltadowym wybranym w procedurze analizy sktadowych
glownych (PCA) czasowych przebiegdw przyrostu temperatury
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powierzchni probek. Obie sieci mialy 1 wyjscie, reprezentujace
warto$¢ glebokosci defektu.

Na rys. 9 przedstawiono sktadowe btgdu wzglednego wyznacza-
nia glebokosci defektu zwigzane z emisyjnoscia powierzchni
probki P-1, obliczone dla poszczegdlnych glebokosci defektow.
Wykresy zaprezentowane na rys. 9 przedstawiaja wyniki symula-
cji grupy sieci neuronowych uczonych na zbiorze danych DS-3 re-
prezentujacym nagrzewanie i stygnigcie.
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Rys. 10. Wyniki symulacji neuronowego algorytmu wyznaczania gigbokosci defek-
tu w probee P-2

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

Sktadowe bltedu wzglednego wyznaczania glgbokosci defektu
zwiazane z emisyjnoscia powierzchni probki 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 wykresow 9, 10 mozliwe jest oszacowanie, ile wynosi
btad wzgledny wyznaczania glebokosci (odniesiony do znanej
warto$ci poprawnej) przy okreslonym bledzie wzglednym wyzna-
czania emisyjno$ci powierzchni probki testowe;.

4. Wnioski

Na podstawie wynikéw badan zaprezentowanych w niniejszej
pracy, sformutowano nastgpujace wnioski.

. Algorytm oparty na regresyjnej sieci neuronowej moze
by¢ wykorzystany do wyznaczania glebokosci defektow po-
wietrznych zlokalizowanych na glebokosciach od 0,8 do 2,6
mm
w materiatach o matej dyfuzyjnosci cieplnej, zblizonej do bada-
nego w niniejszej pracy polimetakrylanu metylu.

. Najmniejsze wartosci btedow wyznaczania glgbokosci
defektu w obu badanych probkach uzyskano uzywajac sztucz-
nych sieci neuronowych uczonych na danych reprezentujacych
cykl nagrzewania i stygniecia badanych probek, tj. zbior danych
uczacych oznaczony DS-3 —rys. 9, 10.

. Uwzgledniajac powyzsze stwierdzono, ze opisywany al-
gorytm, uczony z uzyciem wyzej wymienionego zbioru danych
jest najmniej wrazliwy na oddziatywania systematyczne wyni-
kajace z btedu okreslenia emisyjnosci powierzchni.

. Nalezy stwierdzi¢, ze najwigkszg wrazliwo$¢ na wplyw
wymienionych wyzej oddziatywan systematycznych wykazuja
algorytmy uczone z uzyciem zbioru danych uczacych reprezen-
tujacego faz¢ nagrzewania, tj. zbioru DS-1.

. Przy odpowiednim doborze danych uczacych (tj. fazy
procesu cieplnego), warto$¢ sktadowej btedu wzglednego algo-
rytmu, zwigzanej z emisyjnoscig powierzchni badanej probki
nie przekracza 8%, dla btedu emisyjnosci O&,, = £5% — rys. 10.
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