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5. Aplikacja metod sztucznej inteligencji do wspomagania oceny
stanu uszkodzenia stali pracujacych w warunkach pelzania

Dazenie do potwierdzenia tezy niniejszej monografii, dotyczacej obiektywizacji oceny
trwalo$ci materiatu pracujacego w warunkach petzania z wykorzystaniem zespotu materiato-
znawczych metod i technik badawczych, w tym badan metalograficznych i badan wlasnosci
mechanicznych, sktonita autora do poszukiwan mozliwosci wykorzystania dostgpnych metod
obliczeniowych do poprawy skutecznosci dokonywanych analiz i ocen. Dla prognozowania
trwatosci resztkowej elementow instalacji energetycznych i opracowania autorskiej metodo-
logii rozwiazania tego problemu, autor podjatl wspodtprace z Zaktadem Technologii Procesow
Materiatowych, Zarzadzania i Technik Komputerowych w Materiatloznawstwie Politechniki
Slaskiej w Gliwicach, ktory od wielu lat jako jeden z licznych o$rodkéw badawczych wyko-
rzystuje metody sztucznej inteligencji w obszarze inzynierii materiatowej i komputerowej
nauki o materiatach, bedacej jedna z jej specjalnosci [491-505]. Sztuczne sieci neuronowe sg
bowiem efektywnym i uniwersalnym narzgdziem [491], stosowanym mi¢dzy innymi do sele-
kcji materiatéw inzynierskich [505-509], optymalizacji procesu produkcyjnego i technologi-
cznego zapewniajacego pozadany zestaw ich wihasnosci [510-522], predykeji tych wiasnosci
[523-534], oraz do oceny stopnia uszkodzenia materiatdw w wyniku eksploatacji [535-538].
Efektem wymienionych prac wlasnych, wykonanych gléwnie we wspotpracy z M. Sroka [60-
77], jest opracowanie metodyki zautomatyzowanej komputerowej klasyfikacji stanu wewne-
trznych uszkodzen w materialach elementow cisnieniowych instalacji energetycznych pra-
cujacych w warunkach petzania, umozliwiajacej zobiektywizowanie, przyspieszenie i poprawe
skutecznodci prognozowania trwalosci resztkowej tych elementéw. Zrodlem informacii
o strukturze materiatu i procesach w nim zachodzacych sg zarejestrowane obrazy struktur
metalograficznych w formie elektronicznej, ktére zapisano w formacie map bitowych o 256
odcieniach szarosci, uzyskiwane metodami mikroskopii $wietlnej, elektronowej mikrosko-
pii transmisyjnej, a zwlaszcza skaningowe;j, przeksztatcone do jednolitego formatu i rozmiaru.
Obecnos¢ uszkodzen wewngtrznych w strukturze stali oraz stopien zaawansowania ich rozwoju
okresla przydatno$¢ materiatu do dalszej eksploatacji oraz umozliwia wyznaczanie trwatosci
resztkowej, okreslajacej czas dalszej bezpiecznej eksploatacji elementdéw instalacji energe-
tycznych. Opracowana metodyka automatycznej klasyfikacji stanu uszkodzen wewnetrznych

w niskostopowych stalach pracujacych w warunkach petzania, z uzyciem metod sztucznej
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inteligencji i komputerowej analizy obrazu oraz nastgpnej predykcji na tej podstawie czasu
dalszej bezpiecznej eksploatacji elementdw instalacji energetycznych, zapewnia powtarzalnosé
podejmowanych decyzji, w odrdéznieniu od tradycyjnej, lecz z koniecznosci subiektywnej
klasyfikacji tych uszkodzen przez ekspertdw, rdzniacych si¢ zwykle pomimo bardzo dobrej
znajomosci zagadnienia oraz ich wysokich, lecz zréznicowanych kwalifikacji i do§wiadczen.
Sztuczne sieci neuronowe, jako wykorzystane narzedzia sztucznej inteligencji, wykazuja przy
tym przewag¢ nad metodami statystycznymi. Podstawa wytknietego celu byly zgromadzone
wyniki badan wlasnych materialdéw po dlugotrwatej eksploatacji w warunkach pelzania,
opisanych m.in. w poprzednich rozdziatach niniejszej pracy, a wynikiem jest opracowanie
programu komputerowego do klasyfikacji stopnia uszkodzen wewngtrznych w materiatach
eksploatowanych w warunkach pelzania, z wykorzystaniem metod analizy obrazu dla wyodre-
bnienia obrazu tych uszkodzen, zidentyfikowanych przy uzyciu skaningowego mikroskopu
elektronowego. Model klasyfikacji uszkodzen, uprzednio omdwionej w niniejszej pracy i opi-
sanej m.in. w pracach wlasnych [15, 50, 58, 101], uproszczono do pigciu klas, z ktérych kazda
odpowiednio charakteryzuje si¢ wystgpowaniem uszkodzen podanych w tablicy 14. Zarejestro-
wane obrazy uszkodzen wewngetrznych w strukturze stali niskostopowych wstepnie ujedno-
licono pod wzglgdem formatu, skali, kontrastu i rozdzielczosci, a nastgpnie wykonano kolejno
filtracj¢ medianowa, binaryzacj¢ (przy progu binaryzacji dobranym eksperymentalnie), erozj¢
binarna, indeksacj¢, po czym wyznaczono wspotczynniki geometryczne i ksztattu opisujace
uszkodzenia, zestawione w tablicy 15.

Dane uzyskane z obserwacji rzeczywistych uszkodzen wewngetrznych stanowity podstawe

estymacji przedzialowej w celu oszacowania przedzialu, w ktérym powinny znajdowac si¢

Tablica 14. Klasyfikacja stopnia uszkodzen wewnetrznych w materiatach eksploatowanych
w warunkach pelzania przyjeta w opracowanym modelu

Klasa uszkodzen Rodzaj uszkodzen
klasa 0 struktura stanu wyj$ciowego lub jemu bliska bez widocznych uszkodzen
klasa A pojedyncze pustki
pustki ukierunkowane, tancuszki pustek, taczenie pustek, szczeliny
klasa B . .
migdzykrystaliczne
klasa C mikropeknigcia
klasa D makropgknigcia
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warto$ci wspotczynnikow geometrycznych opisujacych poszczegdlne uszkodzenia materiatu
mieszczace si¢ w danej klasie, umozliwiajace okreslenie elementéw na obrazie, ktdre stanowig
uszkodzenia wewnetrzne materiatu. Zaktadajac ze wartosci wspotczynnikow geometrycznych
majq rozklad normalny, szacowanie oparto na przedziatach ufnosci dla wartosci Srednich

poszczegdlnych wspotezynnikow przy uzyciu zaleznosci:

P{x—t 2o u<x+t S}—l—a
aﬁ a\/; (7)

gdzie:

s = nl—l,z;:(xi -x)’

1 - o — prawdopodobienstwo przyjete z gory i nazywane wspdtczynnikiem ufnosci (w za-

stosowanym modelu przyjeto warto$é 1 - a > 0,95),

Tablica 15. Wyznaczone wspolczynniki geometryczne i ksztaltu opisujqce uszkodzenia
wewnetrzne w strukturze stali po dlugotrwalej eksploatacji w warunkach pelzania

Omaczenie | Wepdleaymniki geometryeane | fORL
i ksztaltu genetyczny popelnia najmniejszy blad
Po pole $rednie pole
Ob obwod $redni obwdd
Wk wspolezynnik kolistosci -
Wm wspolczynnik Malinowskiej $redni wspotczynnik Malinowskiej
Wel wspotczynnik cyrkularnoscil sredni wspodtczynnik cyrkularnosceil
Wce2 wspolczynnik cyrkularnosci2 $redni wspdtczynnik cyrkularnosci2
MinOdl |minimalna odlegtos¢ minimalna odleglos¢
SFpoz $rednica Fereta pozioma $rednica Fereta pozioma
SFpion $rednica Fereta pionowa $rednica Fereta pionowa
Wz wspotczynnik zawartosci wspotczynnik zawartosci
MaxOdl |maksymalna odleglos¢ —
Whbb wspotczynnik Blaira-Blissa, -
\W%i wspolczynnik Fereta -
Wh wspolczynnik Haralicka -
Ws wspolczynnik bezwymiarowy wspolczynnik bezwymiarowy
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t, — wartos¢ zmiennej ¢ Studenta z tablic rozktadu Studenta dla z - 1 stopni swobody,
x — $rednia arytmetyczna z proby,
s — odchylenie standardowe obliczone dla poszczegdlnych wspdtczynnikdw geometrycz-

nych na podstawie uszkodzen zidentyfikowanych w obrazach.

Wyznaczone wspoélczynniki geometryczne poszczegélnych uszkodzen sa wektorami
wejsciowymi sztucznych sieci neuronowych opracowanych przy uzyciu programu Statistica
Neural Networks 4.0 F, w ktorych klasy uszkodzen wewngtrznych w strukturze stali sg
pigcioma wektorami wyjsciowymi. Zbidr danych wejsciowych sktadajacy si¢ z obliczonych
wspotczynnikdw geometrycznych dla wytypowanych przypadkéw doswiadczalnych podzie-
lono w sposob losowy na trzy podzbiory: uczacy (50% wektoréw) dla ustalenia wartosci wag
podczas uczenia sieci, walidacyjny (25% wektoréw) do oceny jakosci sieci podczas uczenia,
testowy (25% wektorow) do oceny jakosci modelu po zakonczeniu uczenia sieci, w ten sposob,
aby do kazdego zbioru wektorow zaklasyfikowano przypadki uszkodzenia charakterystyczne
dla kazdej z klas. W celu opracowania sztucznej sieci neuronowej dobrano typ sieci, liczby
warstw ukrytych i neuronéw w poszczegdlnych warstwach, rodzaje i postaci funkcji aktywacji,
metody skalowania zmiennych oraz metody i parametry uczenia sztucznej sieci neuronowe;.
Analizowano ok. 40 sztucznych sieci neuronowych sposrdd nastepujacych typdw: perceptron
wielowarstwowy (MLP — multilayer perceptron), probabilistyczne sieci neuronowe (PNN —
probabilitic Neural Network), sieci o radialnych funkcjach bazowych (RBF — Radial Neural
Network), sieci liniowe (Linear Network). Podstawa oceny jakosci sztucznych sieci neurono-
wych jest udziat poprawnych klasyfikacji uszkodzen dla danej klasy uszkodzen wewnetrznych
w strukturze stali, a zwigkszeniu udziatu poprawnych klasyfikacji uszkodzen przez polepszenie
jakosci ich dziatania stuza algorytmy genetyczne oraz nieparametryczne testy istotnosci. Do
optymalizacji wykorzystano maski okre$lajace, ktore ze wspolczynnikow geometrycznych
powinny zosta¢ wykorzystane na wejsciu sieci. Algorytmy genetyczne dokonuja wyboru najle-
pszych wektordw wejsciowych sztucznej sieci neuronowej w oparciu o populacj¢ osobnikéw
potomnych, ktére wykorzystuja podstawowe cechy swoich rodzicow oraz modyfikuja wias-
nos$ci. Podstawa dokonanej optymalizacji jakosci klasyfikacji wektora zmiennych niezaleznych
jest krzyzowanie porzadkowe, w wyniku ktorego powstaja dwa osobniki potomne charakte-
ryzujace si¢ kombinacja cech rodzicOw oraz mutacja zapewniajaca zmian¢ pojedynczych

osobnikdéw potomnych. Selekcja kolejnych osobnikdw, bedaca podstawa dalszego rozmnazania,
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dotyczy tych, ktore najlepiej klasyfikuja uszkodzenia materiatu, popetniajac najmniejszy btad.
Trenowanie sieci oparte jest na wzorcach uczacych, czyli wektorach wejSciowych obej-
mujacych wspotczynniki geometryczne, podane w tablicy 15, dla ktorych algorytm genetyczny
popetnia najmniejszy btad. Minimalizacja btedu sieci, polegajaca na wyszukiwaniu minimum
sumy kwadratow pomigdzy warto$ciami rzeczywistymi a obliczonymi przez sieé, jest pod-
stawg ustalenia wag polaczen synaptycznych neuronow. Optymalny sposob uczenia sieci moze
by¢ dobierany metodami optymalizacji nieliniowej (Lavenberga-Marquardta), radialnych
funkcji bazowych, optymalizacji nieliniowej (quasi-Newtona), wstecznej propagacji bledoéw
lub gradientéw sprzezonych, co jest podstawa okreslenia liczby neurondw w warstwie ukrytej
sieci.

W tablicy 16 podano parametry sztucznej sieci neuronowej opracowanej na podstawie
nieparametrycznych testow istotnosci, przedziatow ufnosci i algorytmow genetycznych, ktorej
schemat podano na rysunku 127. Sie¢ neuronowa sktada si¢ z 10 wektoréw wejsciowych za-
wierajacych obliczone wspotczynniki geometryczne dla wytypowanych przypadkéw doswiad-
czalnych. W tablicy 17 przedstawiono wartosci bledu oraz jakosci opracowanej sieci neurono-
wej, natomiast na rysunku 128 poréwnano poprawne i bigdne klasyfikacje w poszczegdlnych
klasach, co pozwala stwierdzié, ze opracowana sie¢ neuronowa umozliwia $rednia poprawna
klasyfikacje uszkodzen wewngtrznych w strukturze stali niskostopowych po eksploatacji
w warunkach petzania na poziomie 93%, a najwigkszy btad klasyfikacji 8,33% wystepuje
w przypadku klasy B.

Tablica 16. Charakterystyka sztucznej sieci neuronowej zastosowanej do wstepnej
klasyfikacji uszkodzen

Parametry sieci Charakterystyka

Struktura sieci MLP 10-31-5

: i pole, obwod, wspotczynnik Malinowskiej, wspotczynnik
Wspotczynniki e ) . - .
cyrkularnoscil, wspoteczynnik cyrkularnosci2, minimalna

geometryczne zastosowane L, ) ) ) } .
do nauki sicci odleglos¢, srednica Fereta pozioma, $rednica Fereta pionowa,
o nauki sieci ) . L. , ) :
wspolczynnik zawartosci, wspotczynnik bezwymiarowy

Metoda uczenia propagacja wsteczna btedow, gradienty sprze¢zone

Liczba epok treningowych | 466
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Rysunek 127. Schemat opracowanej sztucznej sieci neuronowej

Tablica 17. Zestawienie wartosci bledu oraz jakosci opracowanej sztucznej sieci neuronowej

Btad uczenia 0,01252 Jako$¢ uczenia 0,976
Blad walidacji 0,02563 Jakos¢ walidacji 0,965
Btad testu 0,02886 Jakos$¢ testu 0,981
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Rysunek 128. Wykres poprawnych i blednych klasyfikacji w poszczegolnych klasach dla
opracowanej sieci neuronowej [515]
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W wyniku wszystkich podjetych dziatan opracowano program komputerowy do
klasyfikacji stopnia uszkodzen wewnetrznych, ktérego schemat blokowy przedstawiono na

rysunku 129. Opracowany model komputerowo wspomaganej automatycznej klasyfikacji

Wstepne ujednolicenie obrazéw
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Rysunek 129. Schemat blokowy opracowanego programu komputerowego
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uszkodzen wewngetrznych w stalach pracujacych w warunkach pelzania przy zastosowaniu
sztucznych sieci neuronowych, algorytméw genetycznych i analizy obrazéw zweryfikowano
doswiadczalnie na podstawie wynikow badan rzeczywistych uszkodzen zidentyfikowanych w
elementach kottéw parowych, wezownic i rurociagéw, ktore nie zostaty uzyte do opracowania
metodyki automatycznej klasyfikacji uszkodzen.

Oryginalny obraz z uszkodzeniem wewnetrznym struktury, wczytany w oknie programu
komputerowego do klasyfikacji stopnia uszkodzen wewngtrznych, przedstawiono na rysun-
ku 130. Na rysunku 131 przedstawiono przyktady klasyfikacji uszkodzen za pomoca opraco-
wanego programu. W wyniku pordéwnania przykladowo wyznaczonej klasy uszkodzenia
wewngetrznego w stalach ze znormalizowana klasg uszkodzenia na 35 przypadkow stwier-
dzono, ze jedynie w 2 przypadkach automatycznie zidentyfikowana klasa jest wyzsza niz
ustalona przez eksperta. Rozbieznosci pomigdzy klasyfikacja niektérych przypadkéw uszko-
dzen wewngtrznych w strukturze stali, moga wynikaé z niewystarczajacej jakosci obrazow

wyjsciowych, co moze prowadzi¢ do blednej analizy obrazu przez program komputerowy.
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Rysunek 130. Oryginalny obraz wejsciowy [538]
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Rysunek 131. Wynik pomiarow cech obiektow wraz z wektorami cech stanowiqcych wejscie
sieci neuronowej i wynikiem klasyfikacji — klasa B [538]

Wyniki weryfikacji wskazuja jednak na poprawne opracowanie metodyki oceny stopnia uszko-
dzenia wewngetrznego stali pracujacych w warunkach petzania. Pomimo Ze opracowany
program komputerowy wymaga stalego doskonalenia, juz obecnie moze by¢ jednak z powo-
dzeniem stosowany do wspomagania podejmowania decyzji diagnostycznych, jako przyktad

aplikacji metod komputerowej nauki o materiatach.
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