Logistyka - nauka

LESIAK Piotr*
BOJARCZAK Piotf

Inteligentne algorytmy analizy ultradzwiekowych obrazéw
w badaniach bezstykowych ztaczy szyn metoda TOFD
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Streszczenie

W pracy przedstawiono technolegiltradzwickowej metody TOFD (ang. Time-Of-Flight Diffractiodd badania
spawanych i zgrzewanychyety szyn kolejowych w torze. Omoéwiono specyfdyskiwanych z takich batlambrazow
i algorytmy pozyskiwania informacji o wadach wyczlach szyn, traktug te obrazy, jako teksterr Wykorzystano
w tych algorytmach procedeekstrakcji wektorow cech dlatdego piksela za pom@dekompozycji falkowej, naghie
zoptymalizowano je stosuj analiz gtéwnych skiadowych PCA (ang. Principal Componanalysis). W kaécowym
etapie klasyfikacji obrazu, jako klasyfikator bingrwad zastosowano meto8VM (ang. Support Vector Machines).

INTELLIGENT ALGORITHMS OF ANALYSIS OF ULTRASONIC IM  AGES
OF SEAMLESS JOINTS CAPTURED WITH TOFD METHOD

Abstract

The paper presents ultrasonic TOFD method usindiéignostic of welded and flash-welded joints otway
rails. Features of ultrasonic images of seamjes#s obtained with the use of TOFD and image pesing algorithms
using in extraction of flaws from these images haeen presented. These algorithms use waveletforamsto extract
the feature vector describing flaw zone. Dimensibfeature vector is reduced with the use of PCrn(fpal Component
Analysis). At the end of analyzing procedure SVMpg8rt Vector Machines) classifier is used in deti@ation
if extracted feature vector corresponds or notte tlaw zone.

1. WSTEP

W badaniach ultradvigkowych spoin, coraz e¢#ciej stosowana jest metoddaOFD (ang. Time-Of-Flight
Diffraction) [15]. Wykorzystuje s w niej zjawisko dyfrakcji fali ultraglvickowej na granicy wady. W efekcie otrzymuje
sig dos¢ nietypowe obrazy wad, wymageag dodatkowych zabiegdw rekonstrukgiji i ich oceny.

Naturalnym obiektem stosowania tej metody dacza zgrzewane i spawane szyn kolejowych. Pierwsbbyp
wykorzystania metodyfOFD do takich bad& podito w USA [1]. Na PKP spoiny badane & sposéb tradycyjny
(metoda echa lub tandem), defektoskopami szynovyimivagonem pomiarowym [16]. Jednak nie zawsze luggssk
tu zadowalajce wyniki, gdy. w bezpdrednim gsiedztwie zicza, czsto wystpuja nierbwndgci powierzchni tocznej
gtéwki szyny, co dyskryminuje uzyskanie dobrego tlétu akustycznego gtowic. Ponadto wskazanebigoby doktadne
badanie obszaru bocznycheéa stopki szyny, gdy rozwijajace s¢ od tych miejsc gknigcia propaguyj do pozostatych
czesci szyny, a take badania szyjki i gtowki szyny z ich bocznej powihni [11].

Pomimo poprawy technologii wytwarzania takich spaialej istnieje problem wygbujacych w nich wad, szczegélnie
na szlakach dawno nie modernizowanych (informadgsma z Centrum Diagnostyki PKP PLK S.A.). Jakoykiady
niech postaa zdjecia zhczy wykonane tej zimy, na jednej z linii obstugiveinprzez Zakfad Linii Kolejowych
w Skarysku Kamiennej, rys. 1. Jedynie zgrzew rys. la wzbuwizualne zaufanie, natomiast zewrny wyghd
wszystkich spawow rys. 1b, ¢, d i e wskazuje namlemane uszkodzenia i potwierdza truginaizyskania wiarygodnych
bada dotychczasowymi metodami. Jednoznaczny przetorbrebge spoiny, ma teztacze narys. 1 f.

Dlatego w celu polepszenia badspoin szyn, autorzy proponugastosowanie metodyOFD. Metoda ta zapewnia
wskazania wysokai, dtugdci i pozycji wad z poziomem dokltadém nieosagalnym dla innych metod
ultradzwickowych.  Wymaga ona specjalizowanych skomputeryzgatan defektoskopow ultrasviekowych
wyposaonych w skanery z cyfrowym enkoderem papia glowic ultradwiekowych, do e¢cznego ich prowadzenia
po szynie w obszarze spoiny. Ponadto nidma jest akwizycja wynikéw badai oprogramowanie zapewnige
zobrazowanie wad 2D.

W pracy zaprezentowane zostanteligentne algorytmy wykorzystywane do analibrazéw 2D uzyskanych z batda
spoin metod TOFD, rys. 2, gdy map one odmiena struktue w poréwnaniu do innych obrazoéw ultzadekowych.
Z obserwacji autoréw wynikaze badania nad coraz doskonalszymi algorytmami pemzonymi dla tej metody,
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szczegolnie szybko eirozwijaja w krajach o znaexym potencjale wydobycia i transferu ropy naftowggzie
powszechnie gistosuje kontr@l spoin w rurocigach, czego przyktadem moby¢ publikacje [2], [6], [7], [19], [22].

Proces detekcji wad nina tu potraktowd jako typowe zadanie segmentacji obrazu na podstggo tekstury, lub
tez, jako proces jej klasyfikacji. W tym drugim przygla najistotniejszym czynnikiem magym zasadniczy wplyw na
skuteczné¢ catego procesu jest prawidtowy dobdr cech tekstOgolnie metody te mima podzielk na metody bazage
na statystykach pierwszegogdz (wartdgci srednie, entropia) [5] i drugiego qdu (tak zwane miary Haralicka) [9],
metody wykorzystujce przeksztatcenia falkowe [8] oraz filtry Gabo8j, [12]. Dwie ostatnie metody nate do metod
pozwalajcych na analig tekstury w wielu skalach (anmulti-resolution analysis

a)

- % ‘._

Rys. 1. Spoiny gtzy szyn: a) zgrzew, b), c) d) i ) spawy, f) proelv obebie spoiny
2. ULTRAD ZWI EKOWE OBRAZY TOFD Zt ACZY SZYN

W techniceTOFD wykorzystuje si par glowic umieszczonych po przeciwnych stronach spoiledna z gtowic
emituje sygnat ultratlviekowy, ktéry przechwytywany jest przez deugtowice. Jali w spoinie nie ma wad odbierang s
dwie fale: jedna wdruje tuz pod powierzchni, druga odbita jest od przeciwlegtej powierzchmigd Wraz ze wskazaniem
wady pojawia si dyfrakcja fali ultradwickowej, ktdérn wykrywa gtowica odbiorcza [17]. Klasyczny przyktdddania
modelu spoiny i sposobu zwymiarowania wady, przegisino na rys. 2.

b)

Rys. 2. Kolejne fazy badania modelu spoiny zpvaltradzwickowy metod TOFD
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Uzycie technikiTOFD pozwala na bardzo dokladne wymiarowangkmicé. W przeciwiéstwie do innych technik
ultradzwickowych nie iywa ona amplitudy sygnatu ultradickowego, w zwizku z tym nie jest czufa na niekorzystn
orientacg wady. Zamiast amplitudy w celu ustalenia lokaljragskazan uzywane g sygnaty pochodge od fal
dyfrakcyjnych, rys. 3.

a)

Rys. 3. Przykladowe B - skany ultfaikkowych obrazéw TOFD spoin szyn z naznaczonymi kayezawad:
a) spos6b oceny padlenia i rozmiaréw wad (jak na rys. 2d) i przykladyrazéw spoin z wadami

3. INTELIGENTNE ALGORYTMY EKSTRAKCJI WAD W SPOINACH  SZYN

Najistotniejszym czynnikiem, wplywaym na jaké¢ procesu klasyfikacyjnego ultragiekowych obraz6wlrOFD
tekstur spoin w szynach, jest dobér odpowiednielgeyikatora. Podobnie jak przy wyborze metod opisah tekstur
réwniez tutaj istnieje wiele rodzajow klasyfikatorow ngdagyfikatory statystycznek(— ang.Nearest Neighb9r[4], [18],
drzewa decyzyjne [18] oraz klasyfikatory oparte iecis neuronowe [4]. Autorzy zdecydowaliesha klasyfikator
neuronowy, ze wzgtu na wzgidm tatwos¢ jego konstrukcji. Wybrano klasyfikator SVM (an&upport Victor
Machine$, zapewniaicy maksymalny margines separacji klasyfikowanyealpgtanych [20], [22].

W algorytmie z [12], [13], zastosowano kilka innawymych procedur takich jak dyskretna transformakowa
(ang.Discrete Wavelet Transform — DY Bnaliza tekstury oraz detekcja keglzi ptaskich wad. Pod&jie to opiera si
na rozktadzie obrazu przez pakiety falek, hiopod uwag zawartd¢ jego tekstury na kalym poziomie dekompozyciji.
Rekonstrukcja obrazu odbywa; sioprzez eliminagjtekstury i na kacu jego segmentagjwykorzystujc algorytm logiki
rozmytej (ang.Fuzzy Se)s Algorytm ten dostosowany jest do autonomicznégukcjonowania, bez potrzebyagie]
interwencji i zapewnia automatyzadgjetekcji i oceny wad w spoinach, jako istotny étampleksowej kontrolir OFD.

Korzystapc z algorytmu przedstawionego w publikacji [14]s.r¢t, najpierw dokonuje siekstrakciji wektoréw cech
dla kadego piksela za pomaclekompozycji falkowej. Dekompozycja ta realizowgest w obebie fragmentu — wycinka
obrazu o postaci kwadratxN pixeli, nazywanego dalej raraKokienkiem). W trakcie calego procesu ramka praesia
jest piksel po pikselu w oldoie catego analizowanego obrazu. W wyniku tegokdi@ego pot@enia ramki uzyskiwany
jest wektor cech skojarzony gedkowym jej punktem. Wektor ten okiany jest w oparciu o transformafalkows, ktora
jest przeksztalceniem dekompogmyjm analizowany przebieg na sktadowe orslkmnej diugéci, nazywane falkami. W
wyniku generowaneaswspoétczynniki tej transformatW(a,b), czyli:

00

W(ab)= [ (t) ¥ap(t)at (1)
gdzie: h
Veol)=-(132) @

jest falkq o skalia i przesungciu rownymb. Przeksztalcenie to jest przeksztatceniem odwngoalto znaczy funkcjaf (t)
moze zosté odtworzona na podstawie wspéiczynnikW(a,b) oraz funkcji bazowych — falek. W wyniku dekompojyc
funkcja f(t) jest dzielona na czé fo(t) zawierajca sktadowe niskoggstotliwosciowe oraz cgs¢ go(t) zawierajca
sktadowe wysokoestotliwosciowe. W nasgpnym kroku funkcja fo(t) maze zosté dalej roziaona na sktadow

niskocz;stotliwosciowa fl(t)i sktadowa wysokoczstotliwosciowa gl(t). Proces ten m® by kontynuowany do

dowolnego poziomu dekompozyciji.

W przypadku transformaty falkowej ultragieckowego obrazu 2D jest ona wykonywana w dwéch etapac
najpierw dla wierszy a naginie dla kolumn obrazu. W wyniku tego dlazego poziomu dekompozycji generowane s
cztery

sub - obrazy:fLL(x,y), fLH (x,y), fHL(x,y), fHH (x,y) zawierajce odpowiednio komponenty niskastotliwosciowe,
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komponenty wysokoeatotliwosciowe o orientacji poziomej, komponenty wysokegtptliwosciowe o orientacji
pionowej oraz komponenty wysokaszotliwosciowe o orientacji diagonalne;j.

W nastpnym kroku przeprowadzana jest redukcja wymiarutarekcech przy pomocy analizy gtownych sktadowych
PCA (ang. Principal Component Analygis jako jednej ze statystycznych metod analizy, ini@fica liniowe
przeksztalcenie o postaci [10]:

y = Wx ®)
przeksztalcajce dane stochastycznell RN w wektor yQd RK przy pomocy macierzywV [0 RK*N W taki sposoObze
przestrzé wyjsciowa y o zredukowanym rozmiarz€<N zachowuje najistotniejsze informacje zawarte weptizeni
wejsciowej X .

Niech x bedzie dowolnym wektorer wartgci sredniej rownej zero &y, = E[xxT] macierz korelacji wszystkich
wektoréw x; . Niech ortogonalne wektory wilasne; (nazywane te wektorami — komponentami gtownymi)edia
skojarzone z odpowiadglymi im wartgciami wkasnymi 4 . Rozmieszczaf wartgci wtasne w porzdku malegcym to

znaczy ty = [, 2 ...2 Uy macierz korelacji mee zosté zrekonstruowana w nggtujacy sposoéb [10]:

N
Ryx = Z:uiWiW;r 4)
k=1
Whkiad poszczegdlnego wektora wiasnegow rekonstrukei macierzy mierzony jest poprzez odpowiadajmu
wartas¢ whasrmy 4 . Na ogoét do rekonstrukcji zachowapj najistotniejsze cechy przestrzeni $ggwej x wystarczy

uzy¢ K <N pierwszych wektorow wlasnych maych najweksze wartéci wilasne. Odrzucone wektory wlasne
reprezenty szum wystpujacy w wektorze wdgciowym x. Wowczas rekonstrukcja oryginalnego wektora
oznaczonego, jaka bedzie okrdlona przez:

x=WTy  gdzie W=[w;,wy,.wg| (5)

Reasumujc, zastosowanie metody PCA redukuje rozmiar wekteegciowego oraz ogranicza wplyw szumu na
proces klasyfikacji.

’ Obrazy po segmentacji ‘

SVM
PCA
f
|Ekstrakcja wektorow cech dla poszczegdlnych okien ‘
t 3
Obrazy
przetworzone
’——H Pomiar tekstury U—‘
Obrazy
zdekomponowane
1 - poziom ﬂ 2 - poziom ﬂ 3- poziom H
| Dekompozycja falkowa |
® |l = m
Obrazy uzyskane z badan
metoda TOFD

Rys. 4. Algorytm inteligentnej segmentacji obramawskanych z ultraiekowych bada spoin szyn metadlT OFD
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W koncowym etapie klasyfikacji obrazu wady, jako klakgtor binarny zastosowano wspomniany SVM [20].
Dziatanie sieci neuronowej opartej o SVM przebiagdwoch etapach. W etapie pierwszynmcgiezeprowadza nieliniowe
rzutowanieN — wymiarowej przestrzeni wajiowej w K - wymiarows przestrzé cech. Rzutowanie to jest realizowane z
pomoa funkcji ¢(x). W drugim etapie sie przeprowadza liniow separag uprzednio zrzutowanych danych
(wystepujacych w przestrzeriK - wymiarowej). Liniowa separacja danych realizowgast przy pomocy hiperptaszczyzny
opisanej nagpujaca zaleznoscia:

K
yo) =wTg(x) +b=> w;$;(x) +b (6)
j=1

gdzie: ¢(x)jest funkchp rzutupca N - wymiarowy przestrzé wejsciowa w K - wymiarows przestrzé cech,x jest
wektorem wejciowym podawanym na Siea w jest wektorem wag sieci. slewektor wegciowy X spetnia zalenosé
y(x) >0 to naley on do pierwszej klasy, w przeciwnym razie tagldo drugiej klasy.

W trakcie procesu uczenia, nadsipodawane $ pary wektoréw ucgych (xi,di), gdzie x; jest i-tym wektorem
wejsciowym podawanym na wgjie sieci ad; jest wartdcia zadam jak ma pojawé sig na wygciu sieci (d; =1, gdy
wektor wefciowy Xx; nalezy do pierwszej klasy luli; = -1, gdy wektor wejciowy x; nalezy do drugiej klasy). Proces

uczenia zapewnia maksymalizacdstpu midzy danymi obu klas pokonymi najblizej siebie. Po zakmzeniu procesu
uczenia finalna postahiperptaszczyzny opisana jest przez:

Nsy
Y9 = D aidiK(x,x;) +b (7)
i=1
gdzie: Ngy/jest liczky tak zwanych wektoréw podtrzymaglych rowr, liczbie neurondw ukrytyct a; — wspétczynnikami
Lagrange’a K(x,x;j) jest funkcj jadra przyjmujca posté liniowa wielomianu lub Gaussa, natomiid; s wartgciami
zadanymi opisanymi wczeiej.

W wyniku dziatania klasyfikatora nagtuje rozdzielenie zbioru pikseli ultragieckowego obrazu na dwie ¢xi, czyli
znalezienie optymalnej hiperptaszczyzny, przyztmae jak najwiekszym marginesie separacji. Xy piksel obrazu musi
zost& dobrze sklasyfikowany, czyli znajdowaic po wiaciwej stronie hiperptaszczyzny i zoétaaliczony do ,wady
spoiny” lub ,nie - do wady".

Aby sprawdzt skuteczné¢ proponowanych procedur, zastosowano obrazy uzgskankontroli spoin szyn,
zawierajcych wady o znanej geometrii. W trakcie badaetody TOFD, wybrano 50 obrazéw w strefie uszkofizé&s0 w
zdrowej strefie spoiny. Po wyagmieniu wektoréw cech dla kdego obrazu przez transformdalkowa (algorytm na
rys. 4), otrzymano macierz uga znanej klasy 100 prébek. Algorytm PCA zredukowamiar tej macierzy poprzez
zmniejszenie wielkei atrybutéw kadego wektora o 50%. Stoggjalgorytm SVM dla nowej macierzy ugej, mazna
zauway¢ poprave wynikow analizy obrazu, ktéra zakeod nastpujacych czynnikow:

. rodzaju falki,

. rozmiaru okna (ramki) dekompozycji,
. funkcji jadra (SVM),

. parametru funkcjigdra.

Uzyskane ultragivickowe obrazyTOFD przedstawione na rys. 5g¢dace efektem stosowania tego algorytmu,
zaclkecaja do jego zastosowania w kompleksowej kontroli spgrgin kolejowych. Po wielu testach stwierdzose,dla
obrazéw spoin najlepsze wyniki uzyskuje dia falki Daubechies ¢du 2 do 10 [8], funkcji 4dra w postaci wielomianu,
jednorodnego wielomianu stopnia 4 do 9 i rozmigknao21. W przykiadzie przedstawionym na rys. 5aymplne wyniki
uzyskano dla falki db2, jednorodnego wielomianupsta 6 i rozmiaru okna 21. W celu skorygowaniadblych
klasyfikacji wyizolowanych pikseli zastosowano ddaavo filtr medianowy5], rys. 5d, f, i.

4. WNIOSKI

Autorzy podgli nowatorsk probg w kraju wykorzystania inteligentnych algorytméw daalizy ultradwigkowych
obrazéw wad uzyskanych w technolo@DOFD, spoin bezstykowych a@tzy szynowych. Obrazy te magupetnie ing
struktue w poréwnaniu do obrazéw 2D pozyskiwanych z konjemainych zautomatyzowanych bada
ultradzwickowych. Sid tez ekstrakcja z nich charakterystycznych obrazéw wagmaga cigu przeksztatae
matematycznych, co wykazano w pracy. Do zamierzomedu mana tu dotrzé réznymi sciezkami, a pokazanw pracy
nalezy traktowa jako jedm z propozycji realizacji zamierzonego celu.

Autorzy majp nadzieje,ze w miae upowszechnienia sitechnologii TOFD bada spoin szyn na szlakach PKP,
powstam w petni automatyzowane inteligentne algorytmy gcead w bezstykowych gtzach, pozwalafe na znaca
poprave skutecznéci ich detekcji i doktadnéi oceny.
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Rys. 5. llustracja dziatania algorytmu inteligentrsegmentacji obrazéw uzyskanych w badaniach sppym metad
TOFD: a), d) i g) obraz oryginalny, b), e) i h) aupiednio obrazy z a), d) i g) po segmentacji, ci f)
odpowiednio obrazy z b), e) i h) po filtracji medave]
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