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 Streszczenie 
W pracy przedstawiono technologię ultradźwiękowej metody TOFD (ang. Time-Of-Flight Diffraction) do badania 

spawanych i zgrzewanych złączy szyn kolejowych w torze. Omówiono specyfikę uzyskiwanych z takich badań obrazów  
i algorytmy pozyskiwania informacji o wadach w złączach szyn, traktując te obrazy, jako teksturę. Wykorzystano  
w tych algorytmach procedurę ekstrakcji wektorów cech dla kaŜdego piksela za pomocą dekompozycji falkowej, następnie 
zoptymalizowano je stosując analizę głównych składowych PCA (ang. Principal Component Analysis). W końcowym 
etapie klasyfikacji obrazu, jako klasyfikator binarny wad zastosowano metodę SVM (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 using in diagnostic of welded and flash-welded joints of railway 
rails.   Features of ultrasonic images of seamless joints obtained with the use of TOFD and image processing algorithms 
using in extraction of flaws from these images have been presented. These algorithms use wavelet transform to extract  
the feature vector describing flaw zone. Dimension of feature vector is reduced with the use of PCA (Principal Component 
Analysis). At the end of analyzing procedure SVM (Support Vector Machines) classifier is used in determination  
if extracted feature vector corresponds or not to the flaw zone.  

 
 

1. WSTĘP 
 
W badaniach ultradźwiękowych spoin, coraz częściej stosowana jest metoda TOFD (ang. Time-Of-Flight  

Diffraction) [15]. Wykorzystuje się w niej zjawisko dyfrakcji fali ultradźwiękowej na granicy wady. W efekcie otrzymuje 
się dość nietypowe obrazy wad, wymagające dodatkowych zabiegów rekonstrukcji i ich oceny.   

Naturalnym obiektem stosowania tej metody są złącza zgrzewane i spawane szyn kolejowych. Pierwsze próby 
wykorzystania metody TOFD do takich badań, podjęto w USA [1]. Na PKP spoiny badane są w sposób tradycyjny 
(metoda echa lub tandem), defektoskopami szynowymi lub wagonem pomiarowym [16]. Jednak nie zawsze uzyskuje się 
tu zadowalające wyniki, gdyŜ w bezpośrednim sąsiedztwie złącza, często występują nierówności powierzchni tocznej 
główki szyny, co dyskryminuje uzyskanie dobrego kontaktu akustycznego głowic. Ponadto wskazane teŜ byłoby dokładne 
badanie obszaru bocznych części stopki szyny, gdyŜ rozwijające się od tych miejsc pęknięcia propagują do pozostałych 
części szyny, a takŜe badania szyjki i główki szyny z ich bocznej powierzchni [11]. 

Pomimo poprawy technologii wytwarzania takich spoin, dalej istnieje problem występujących w nich wad, szczególnie 
na szlakach dawno nie modernizowanych (informacja własna z Centrum Diagnostyki PKP PLK S.A.). Jako przykłady 
niech posłuŜą zdjęcia złączy wykonane tej zimy, na jednej z linii obsługiwanej przez Zakład Linii Kolejowych  
w SkarŜysku Kamiennej, rys. 1. Jedynie zgrzew rys. 1a wzbudza wizualne zaufanie, natomiast zewnętrzny wygląd 
wszystkich spawów rys. 1b, c, d i e wskazuje na domniemane uszkodzenia i potwierdza trudności uzyskania wiarygodnych 
badań dotychczasowymi metodami. Jednoznaczny przełom w obrębie spoiny, ma teŜ złącze na rys. 1 f. 

Dlatego w celu polepszenia badań spoin szyn, autorzy proponują zastosowanie metody TOFD. Metoda ta zapewnia 
wskazania wysokości, długości i pozycji wad z poziomem dokładności nieosiągalnym dla innych metod 
ultradźwiękowych. Wymaga ona specjalizowanych skomputeryzowanych defektoskopów ultradźwiękowych 
wyposaŜonych w skanery z cyfrowym enkoderem połoŜenia głowic ultradźwiękowych, do ręcznego ich prowadzenia  
po szynie w obszarze spoiny. Ponadto niezbędna jest akwizycja wyników badań i oprogramowanie zapewniające 
zobrazowanie wad 2D.  

 W pracy zaprezentowane zostaną inteligentne algorytmy wykorzystywane do analizy obrazów 2D uzyskanych z badań 
spoin metodą TOFD, rys. 2, gdyŜ mają one odmienną strukturę w porównaniu do innych obrazów ultradźwiękowych.  
Z obserwacji autorów wynika, Ŝe badania nad coraz doskonalszymi algorytmami przeznaczonymi dla tej metody, 
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szczególnie szybko się rozwijają w krajach o znaczącym potencjale wydobycia i transferu ropy naftowej, gdzie 
powszechnie się stosuje kontrolę spoin w rurociągach, czego przykładem mogą być publikacje [2], [6], [7], [19], [22].   

Proces detekcji wad moŜna tu potraktować, jako typowe zadanie segmentacji obrazu na podstawie jego tekstury, lub 
teŜ, jako proces jej klasyfikacji. W tym drugim przypadku najistotniejszym czynnikiem mającym zasadniczy wpływ na 
skuteczność całego procesu jest prawidłowy dobór cech tekstury. Ogólnie metody te moŜna podzielić na metody bazujące 
na statystykach pierwszego rzędu (wartości średnie, entropia) [5] i drugiego rzędu (tak zwane miary Haralicka) [9], 
metody wykorzystujące przekształcenia falkowe [8] oraz filtry Gabora [3], [12]. Dwie ostatnie metody naleŜą do metod 
pozwalających na analizę tekstury w wielu skalach (ang. multi-resolution analysis).  
  
a) 

 

b) 

 

c) 

 
d) 

 

e) 

 

f) 

 
 

Rys. 1. Spoiny złączy szyn: a) zgrzew, b), c) d) i e) spawy, f) przełom w obrębie spoiny 
 

2. ULTRADŹWIĘKOWE OBRAZY TOFD ZŁ ĄCZY SZYN 
  

W technice TOFD wykorzystuje się parę głowic umieszczonych po przeciwnych stronach spoiny. Jedna z głowic 
emituje sygnał ultradźwiękowy, który przechwytywany jest przez drugą głowicę. Jeśli w spoinie nie ma wad  odbierane są 
dwie fale: jedna wędruję tuŜ pod powierzchnią, druga odbita jest od przeciwległej powierzchni (dna). Wraz ze wskazaniem 
wady pojawia się dyfrakcja fali ultradźwiękowej, którą wykrywa głowica odbiorcza [17]. Klasyczny przykład badania 
modelu spoiny i sposobu zwymiarowania wady, przedstawiono na rys. 2. 
  
a) 

 

b) 

 
c) d) 

 
Rys. 2. Kolejne fazy badania modelu spoiny z wadą, ultradźwiękową metodą TOFD  
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UŜycie techniki TOFD pozwala na bardzo dokładne wymiarowanie pęknięć. W przeciwieństwie do innych technik 
ultradźwiękowych nie uŜywa ona amplitudy sygnału ultradźwiękowego, w związku z tym nie jest czuła na niekorzystną 
orientację wady. Zamiast amplitudy w celu ustalenia lokalizacji wskazań uŜywane są sygnały pochodzące od fal 
dyfrakcyjnych, rys. 3. 
 
a) 

 

b) 

 

c) 

 
 
Rys. 3. Przykładowe B - skany ultradźwiękowych obrazów TOFD spoin szyn z naznaczonymi obszarami wad:  

a) sposób oceny połoŜenia i rozmiarów wad (jak na rys. 2d) i przykłady obrazów spoin z wadami 
 

3. INTELIGENTNE ALGORYTMY EKSTRAKCJI WAD W SPOINACH  SZYN 
 

Najistotniejszym czynnikiem, wpływającym na jakość procesu klasyfikacyjnego ultradźwiękowych obrazów TOFD 
tekstur spoin w szynach, jest dobór odpowiedniego klasyfikatora. Podobnie jak przy wyborze metod opisu cech tekstur 
równieŜ tutaj istnieje wiele rodzajów klasyfikatorów np. klasyfikatory statystyczne (k – ang. Nearest Neighbor) [4], [18], 
drzewa decyzyjne [18] oraz klasyfikatory oparte o sieci neuronowe [4]. Autorzy zdecydowali się na klasyfikator 
neuronowy, ze względu na względną łatwość jego konstrukcji. Wybrano klasyfikator SVM (ang. Support Victor 
Machines), zapewniający maksymalny margines separacji klasyfikowanych grup danych [20], [22]. 

W algorytmie z [12], [13], zastosowano kilka innowacyjnych procedur takich jak dyskretna transformata falkowa  
(ang. Discrete Wavelet Transform – DWT), analiza tekstury oraz detekcja krawędzi płaskich wad. Podejście to opiera się 
na rozkładzie obrazu przez pakiety falek, biorąc pod uwagę zawartość jego tekstury na kaŜdym poziomie dekompozycji. 
Rekonstrukcja obrazu odbywa się poprzez eliminację tekstury i na końcu jego segmentację, wykorzystując algorytm logiki 
rozmytej (ang. Fuzzy Sets). Algorytm ten dostosowany jest do autonomicznego funkcjonowania, bez potrzeby ciągłej 
interwencji i zapewnia automatyzację detekcji i oceny wad w spoinach, jako istotny etap kompleksowej kontroli TOFD. 

Korzystając z algorytmu przedstawionego w publikacji [14], rys. 4, najpierw dokonuje się ekstrakcji wektorów cech 
dla kaŜdego piksela za pomocą dekompozycji falkowej. Dekompozycja ta realizowana jest w obrębie fragmentu – wycinka 
obrazu o postaci kwadratu NxN pixeli, nazywanego dalej ramką (okienkiem). W trakcie całego procesu ramka przesuwana 
jest piksel po pikselu w obrębie całego analizowanego obrazu. W wyniku tego dla kaŜdego połoŜenia ramki uzyskiwany 
jest wektor cech skojarzony ze środkowym jej punktem. Wektor ten określany jest w oparciu o transformatę falkową, która 
jest przekształceniem dekomponującym analizowany przebieg na składowe o skończonej długości, nazywane falkami. W 
wyniku generowane są współczynniki tej transformaty ( )b,aW , czyli:    

( ) ( ) ( )dtt*tfb,aW b,aΨ∫
∞

∞−
=                                                                            (1) 

gdzie: 
 

( ) 






 −=
a

bt

a
tb,a ΨΨ 1

                                                                                (2) 

 
jest falką o skali a i przesunięciu równym b. Przekształcenie to jest przekształceniem odwracalnym to znaczy funkcja ( )tf  

moŜe zostać odtworzona na podstawie współczynników ( )b,aW  oraz funkcji bazowych – falek. W wyniku dekompozycji 

funkcja ( )tf  jest dzielona na cześć ( )tf0  zawierającą składowe niskoczęstotliwościowe oraz część ( )tg0  zawierającą 

składowe wysokoczęstotliwościowe. W następnym kroku funkcja ( )tf0  moŜe zostać dalej rozłoŜona na składową 

niskoczęstotliwościową ( )tf1 i składową wysokoczęstotliwościową ( )tg1 . Proces ten moŜe być kontynuowany do 

dowolnego poziomu dekompozycji.  
 W przypadku transformaty falkowej ultradźwiękowego obrazu 2D jest ona wykonywana w dwóch etapach, 
najpierw dla wierszy a następnie dla kolumn obrazu. W wyniku tego dla kaŜdego poziomu dekompozycji generowane są 
cztery  
sub - obrazy: ( )y,xfLL , ( )y,xfLH , ( )y,xfHL , ( )y,xfHH  zawierające odpowiednio komponenty niskoczęstotliwościowe, 
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komponenty wysokoczęstotliwościowe o orientacji poziomej, komponenty wysokoczęstotliwościowe o orientacji 
pionowej oraz komponenty wysokoczęstotliwościowe o orientacji diagonalnej.  

W następnym kroku przeprowadzana jest redukcja wymiaru wektora cech przy pomocy analizy głównych składowych 
PCA (ang. Principal Component Analysis), jako jednej ze statystycznych metod analizy, definiującą liniowe 
przekształcenie o postaci [10]: 

Wxy =                                                                                                        (3)  

przekształcające dane stochastyczne NR⊂x  w wektor KR⊂y  przy pomocy macierzy NKR ×⊂W  w taki sposób, Ŝe 

przestrzeń wyjściowa y o zredukowanym rozmiarze K<N zachowuje najistotniejsze informacje zawarte w przestrzeni 

wejściowej x .  

Niech x  będzie dowolnym wektorem o wartości średniej równej zero a ][ T
xx E xxR =  macierzą korelacji wszystkich 

wektorów ix . Niech ortogonalne wektory własne iw (nazywane teŜ wektorami – komponentami głównymi) będą 

skojarzone z odpowiadającymi im wartościami własnymi iµ . Rozmieszczając wartości własne w porządku malejącym to 

znaczy Nµµµ ≥≥≥ ...21 macierz korelacji moŜe zostać zrekonstruowana w następujący sposób [10]: 

T
ii

N

k
ixx wwR ∑

=
=

1

µ                                                                                  (4) 

Wkład poszczególnego wektora własnego iw w rekonstrukcję macierzy mierzony jest poprzez odpowiadającą mu 

wartość własną iµ . Na ogół do rekonstrukcji zachowującej najistotniejsze cechy przestrzeni wejściowej x  wystarczy 

uŜyć K <N pierwszych wektorów własnych mających największe wartości własne. Odrzucone wektory własne 
reprezentują szum występujący w wektorze wejściowym x . Wówczas rekonstrukcja oryginalnego wektora x  
oznaczonego, jako x

)
 będzie określona przez: 

      yWx T=) [ ]TK,...,,gdzie wwwW 21=                                                     (5) 

Reasumując, zastosowanie metody PCA redukuje rozmiar wektora wejściowego oraz ogranicza wpływ szumu na 
proces klasyfikacji. 
 

  
 

Rys. 4. Algorytm inteligentnej segmentacji obrazów uzyskanych z ultradźwiękowych badań spoin szyn metodą TOFD  
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W końcowym etapie klasyfikacji obrazu wady, jako klasyfikator binarny zastosowano wspomniany SVM [20]. 
Działanie sieci neuronowej opartej o SVM przebiega w dwóch etapach. W etapie pierwszym sieć przeprowadza nieliniowe 
rzutowanie N – wymiarowej przestrzeni wejściowej w K - wymiarową przestrzeń cech. Rzutowanie to jest realizowane z 
pomocą funkcji )(xϕ . W drugim etapie sieć przeprowadza liniową separację uprzednio zrzutowanych danych 

(występujących w przestrzeni K - wymiarowej). Liniowa separacja danych realizowana jest przy pomocy hiperpłaszczyzny 
opisanej następującą zaleŜnością:   

    ∑
=

+=+=
K

j
jj

T bwby
1

)()()( xxwx ϕϕ                                                    (6) 

gdzie: )( xϕ jest funkcją rzutującą N - wymiarową przestrzeń wejściową w K - wymiarową przestrzeń cech, x jest 

wektorem wejściowym podawanym na sieć a w jest wektorem wag sieci. Jeśli wektor wejściowy x  spełnia zaleŜność 
( ) 0>xy  to naleŜy on do pierwszej klasy, w przeciwnym razie naleŜy do drugiej klasy.  

  
W trakcie procesu uczenia, na sieć podawane są pary wektorów uczących ( )ii d,x , gdzie ix jest i-tym wektorem 

wejściowym podawanym na wejście sieci a id jest wartością zadaną jak ma pojawić się na wyjściu sieci ( 1=id , gdy 

wektor wejściowy ix naleŜy do pierwszej klasy lub 1−=id , gdy wektor wejściowy ix naleŜy do drugiej klasy).  Proces 

uczenia zapewnia maksymalizację odstępu między danymi obu klas połoŜonymi najbliŜej siebie. Po zakończeniu procesu 
uczenia finalna postać hiperpłaszczyzny opisana jest przez: 

          

 bKdy i

N

i
ii

SV

+= ∑
=

),()(
1

xxx α                                                                          (7) 

gdzie: SVN jest liczbą tak zwanych wektorów podtrzymujących równą liczbie neuronów ukrytych, iα  – współczynnikami 

Lagrange’a, ),( iK xx  jest funkcją jądra przyjmująca postać liniową wielomianu lub Gaussa, natomiast id  są wartościami 

zadanymi opisanymi wcześniej.  
 

W wyniku działania klasyfikatora następuje rozdzielenie zbioru pikseli ultradźwiękowego obrazu na dwie części, czyli 
znalezienie optymalnej hiperpłaszczyzny, przy moŜliwie jak największym marginesie separacji. KaŜdy piksel obrazu musi 
zostać dobrze sklasyfikowany, czyli znajdować się po właściwej stronie hiperpłaszczyzny i zostać zaliczony do „wady 
spoiny” lub „nie - do wady". 

Aby sprawdzić skuteczność proponowanych procedur, zastosowano obrazy uzyskane z kontroli spoin szyn, 
zawierających wady o znanej geometrii. W trakcie badań metodą TOFD, wybrano 50 obrazów w strefie uszkodzeń i 50 w 
zdrowej strefie spoiny. Po wyodrębnieniu wektorów cech dla kaŜdego obrazu przez transformatę falkową (algorytm na 
rys. 4), otrzymano macierz uczącą znanej klasy 100 próbek. Algorytm PCA zredukował rozmiar tej macierzy poprzez 
zmniejszenie wielkości atrybutów kaŜdego wektora o 50%. Stosując algorytm SVM dla nowej macierzy uczącej, moŜna 
zauwaŜyć poprawę wyników analizy obrazu, która zaleŜy od następujących czynników: 

• rodzaju falki, 
• rozmiaru okna  (ramki) dekompozycji, 
• funkcji jądra (SVM), 
• parametru funkcji jądra. 
 
Uzyskane ultradźwiękowe obrazy TOFD przedstawione na rys. 5, będące efektem stosowania tego algorytmu, 

zachęcają do jego zastosowania w kompleksowej kontroli spoin szyn kolejowych. Po wielu testach stwierdzono, Ŝe dla 
obrazów spoin najlepsze wyniki uzyskuje się dla falki  Daubechies rzędu 2 do l0 [8], funkcji jądra w postaci wielomianu, 
jednorodnego wielomianu stopnia 4 do 9 i rozmiaru okna 21. W przykładzie przedstawionym na rys. 5a, optymalne wyniki 
uzyskano dla falki db2, jednorodnego wielomianu stopnia 6 i rozmiaru okna 21. W celu skorygowania błędnych 
klasyfikacji wyizolowanych pikseli zastosowano dodatkowo filtr medianowy [5], rys. 5d, f, i.  
 
4. WNIOSKI 
 

Autorzy podjęli nowatorską próbę w kraju wykorzystania inteligentnych algorytmów do analizy ultradźwiękowych 
obrazów wad uzyskanych w technologii TOFD, spoin bezstykowych złączy szynowych. Obrazy te mają zupełnie inną 
strukturę w porównaniu do obrazów 2D pozyskiwanych z konwencjonalnych zautomatyzowanych badań 
ultradźwiękowych. Stąd teŜ ekstrakcja z nich charakterystycznych obrazów wad, wymaga ciągu przekształceń 
matematycznych, co wykazano w pracy. Do zamierzonego celu moŜna tu dotrzeć róŜnymi ścieŜkami, a pokazaną w pracy 
naleŜy traktować jako jedną z propozycji realizacji zamierzonego celu.  

Autorzy mają nadzieje, Ŝe w miarę upowszechnienia się technologii TOFD badań spoin szyn na szlakach PKP, 
powstaną w pełni automatyzowane inteligentne algorytmy oceny wad w bezstykowych złączach, pozwalające na znaczącą 
poprawę skuteczności ich detekcji i dokładności oceny.    
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a) 

 

b) 

 

c) 

 
d) 

 

e) 

 

f) 

 
g) 

 

h) 

 

i) 

 
 
Rys. 5. Ilustracja działania algorytmu inteligentnej segmentacji obrazów uzyskanych w badaniach spoin szyn metodą 

TOFD: a), d) i g) obraz oryginalny, b), e) i h) odpowiednio obrazy z a), d) i g) po segmentacji, c, f) i i) 
odpowiednio obrazy z b), e) i h) po filtracji medianowej  
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