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Streszczenie

Przetwarzanie znaczacych ilosci informacji pochodza-
cych z obrazéw radiograficznych oraz automatyczne wy-
krywanie wad potgczen spawalniczych z duzg dokfadno-
Scig jest mozliwe dzieki zastosowaniu rozwigzan opartych
na teorii zbioréw przyblizonych oraz zastosowaniu jej w
systemach komputerowych, ktére umozliwiajg szybkie
przetwarzanie znaczacych ilosci danych. Wspomniana
metoda ma solidne podstawy matematyczne, ktorych
zastosowanie umozliwia okreslenie istotnosci atrybutow
majgcych znaczenie dla identyfikacji niedoskonatosci,
natomiast ostateczna ocena regut tworzy baze wiedzy
umozliwiajgca komputerowe wskazywanie okreslonej kla-
sy wady spawu. Opisana technika umozliwita klasyfikacje
wad w bardzo wysokg doktadnoscig dla rzeczywistych
danych pochodzacych ze zdje¢ rentgenowskich potgczen
spawalniczych.

Wstep

Teoria zbioréw przyblizonych ma ugruntowa-
ng teorie, opartg na rozszerzeniu teorii zbiorow
i definiujgcej pojecia dolnego oraz gérnego przyblize-
nia. Umozliwia to tworzenie tabeli decyzyjnej na pod-
stawie zebranych danych, atrybutéw decyzyjnych oraz
zdefiniowanych przyblizen, ktére przypisujg kazdy
z przypadkéw do okreslonej klasy wraz z wyznacze-
niem sity przynaleznosci oraz innych parametréw ja-
kosciowych dla uzyskanych regut. Taka tabela moze
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Abstract

Processing of large amount of information deriving
from radiographic images and automatically detecting of
welding joints imperfections with high accuracy is pos-
sible by applying solutions based on rough sets theory
and usage of this theory on computer systems that are
capable to make fast calculations on huge number of in-
formation. The theory posses solid and confirmed math-
ematical foundation that allows applying it for calculation
of attribute importance that have huge significance for
identification of weld imperfections, whereas final extract-
ing rules creates knowledge base that gives possibility for
computer aided pointing specific class of weld imperfec-
tion. Technique that is descried in the paper was capable
of classification of weld defects with very high accuracy
for real data originating from radiographic images of weld
joints.

zostaé przeksztatcona w tatwo interpretowalne reguty
[1]1 w postaci jezeli ... to, jak réwniez zostac zapisana w
formie lingwistycznej, ktéra umozliwia tatwg interpre-
tacje regut przez ekspertow. Rozwigzania zapropono-
wane w tej teorii dajg rowniez mozliwos¢ na okreslenia
poziomu spojnosci danych, ktére majg zosta¢ poddane
klasyfikacji, co z kolei umozliwia stwierdzenie przydat-
nosci informacji do wyznaczenia regut [2]. Mozliwe jest
réwniez redukowanie wymiaru na podstawie badania
wspotczynnikdédw okreslajgcych poziom istotnosci po-
szczegolnych atrybutéw ze wzgledu na wptyw na do-
celowg zmienng decyzyjna.

Wymienione cechy opisanej teorii oraz wykorzysta-
nie komputerowego przetwarzania danych umozliwiajg
automatyczng detekcje wad potgczen spawalniczych



z duzg doktadnoscig. Jest to mozliwe dzieki przetwo-
rzeniu informacji pochodzacych z obrazéw spawdéw
oraz pozyskaniu wiedzy i identyfikacji poszczegdlnych
niedoktadnosci potgczeh za pomocg wspomnianej
teorii z wykorzystaniem mocy obliczeniowej wspot-
czesnych komputerow. Ma to szczegdlne znaczenie
w branzach, gdzie potgczenia spawalnicze decydujg
0 ludzkim zdrowiu i zyciu, czyli np w przemysle kon-
strukcyjnym, stoczniowym, lotniczym oraz in.. Przed-
stawiona teoria oraz jej komputerowa implementacja
umozliwita wykrywanie wad spawalniczych w zre-
alizowanym projekcie inteligentnego systemu anali-
zy radiogramoéw, ktéry byt oparty na rzeczywistych
obrazach radiograficznych spawéw pochodzacych
z przemystu stoczniowego.

Metoda badan

Do opisania sposobu funkcjonowania przedstawio-
nej teorii zbiordw przyblizonych niezbedny jest opis
podstawowych pojeé¢ zwigzanych z definicjg systemu
informacyjnego, relacji nierozroznialnoéci, dolnego
i gérnego przyblizenia oraz regionu granicznego [3].
Zostaty one przedstawione w kolejnych akapitach.

W zbiorach przyblizonych definiuje sie system infor-
macyjny S, ktory sktada sie z nastepujgcych elemen-
tow:

S=<U,Q V f>
gdzie U jest skonczonym uniwersum N obiektow
{x, x, ... x,}, O jest niepustym zbiorem » atrybutow
{q1, g2, ..., qn}, ktore charakteryzujg obiekty,V = UV,
gdzie V;jest wartoscig atrybutu ¢, natomiastf: Ux O -V
jest funkcjg informacyjng, dla ktérej f(x,q)qu dla kazde-
go ¢geQ, xeU. Waznym pojeciem jest nierozréznialnosc
zbioréw. Przyjmujac, ze 4 € O jest podzbiorem atry-
butow, a jest atrybutem w zbiorze 4 oraz obiekt yeU,
oznacza, ze relacje nierozréznialnosci przedstawia sie
w nastepujacy sposaéb:

I(A)={(xy)e U x U: dla kazdego aed, f(x,a) = f(y,a)}

Oznacza to, ze para elementoéw (x, y) nalezy do /(4),
jezeli x, y sg obiektami nierozréznialnymi w zakresie
zbioru atrybutéw 4. Nie mozna wéwczas rozrézni¢ po-
miedzy x i y, bazujgc na zawartosci informacyjnej za-
wartej w zbiorze 4.

Kolejnymi bardzo waznymi definicjami, na ktérych
jest oparty algorytm, sg dolne oraz gérne przyblizenia,
ktére przedstawia sie w nastepujgcy sposob:

A*(X)_{xeUA(x) = X}

A*(X) - {(xe U:A(x) N X # <ZBIOR PUSTY>}
gdzie 4(x) oznacza rodzine wszystkich klas rownowaz-
nosci I(4) dla partycji Ull(4) zawierajace;j x.

Dolne przyblizenie A*(X) zbioru X zawiera wszystkie

elementy, bazujgc na zawartosci informacyjnej atry-
butéw 4, ktére sg sklasyfikowane jako nalezgce do X.

Natomiast gorne przyblizenie A*(X) zawiera wszystkie
elementy zawarte w A, ktére moga zostac sklasyfiko-
wane jako mozliwa przynaleznos¢ do X. Wystepuje
réwniez pojecie regionu granicznego, jest réznicg wy-
zej zdefiniowanych poje¢ i przedstawia sie nastepujg-
co:

GR , (X) = 4*(X) — Ax(X)

Jezeli region graniczny jest zbiorem pustym, wow-
czas zbiér X jest doktadny w odniesieniu do zbioru
atrybutéw 4, natomiast gdy nie jest pusty, oznacza to
przyblizenie do zbioru 4.

W celu przystapienia do wtasciwej klasyfikaciji, czyli
utworzenia tablicy decyzyjnej, konieczna jest ponowna
definicja systemu informacyjnego [4], w ktérym atry-
but Q jest podzielony na dwa rozdzielne zbiory, gdzie
C jest zbiorem atrybutéw warunkowych, natomiast
D jest atrybutem decyzyjnym, takim ze C Y D = Q
i C N D=<ZBIOR PUSTY>. Oznacza to, ze C repre-
zentuje atrybuty zwigzane z cechami i wtasciwos$ciami
potaczeh spawalniczych, a D jest atrybutem oznacza-
jacym decyzje o klasie wady potgczenia spawanego.
Wéwczas tablica decyzyjna przyjmuje nastepujgca
postac:

DT=<U,CVY D,V f>,
gdzie: U — skonczony zbiér wszystkich obiektéw zwany
uniwersum, Ci D zostaty opisane powyzej,V = U, V4,
gdzie Vg jest zbiorem dyskretnych wartosci atrybutéow
qeQ, f: Ux (C W D) — V jest opisem funkcji definio-
wanej jako f(x.q)€V, dla kazdego g€Q i x€U. Tabele
decyzyjne dzieli sie na deterministyczne, czyli takie,
gdzie tryb decyzyjny jest wyznaczony przez kombina-
cje atrybutéw warunkowych oraz tablice niedetermini-
styczne, gdzie atrybut decyzyjny nie jest wyznaczony.
Ocene rodzaju tablicy mozna wykonaé¢ na podstawie
wartosci wspoétczynnika zwanego jakoscia przyblizenia
konceptéow decyzyjnych. Jego wartosci 7(C.D) =1
oznacza wystepowanie tablicy deterministycznej, czyli
petnej spojnosci, natomiast ¥(C.D)#1 oznacza tablice
niedeterministycznag, co w praktyce wystepuje najcze-
sciej. Powstalg w wyniku operacji tablice decyzyjng
mozna w fatwy sposob przeksztatci¢é w forme lingwi-
styczna, ktéra moze przyjmowac nastepujgcg postac:
PARKSZTALT 1 = WARTOSC, PARKSZTALT 2 = WARTOSC,
PARKSZTALT 3 = WARTOSC — WYNIK_KON = PECHERZ.

Dla oceny wytworzonych regut decyzyjnych definiu-
je sie wspotczynniki jakosciowe [5], ktérych celem jest
pomiar réznych parametrow zwigzanych z jakoscig re-
gut. Przedstawiajg sie nastepujaco:

— wspofczynnik zaufania (pewno$ci), ktéry oznacza
czestos¢ wystepowania obiektow w systemie infor-
macyjnym S majgcych konkluzje ‘¥ w zbiorze obiek-
téw majacych przestanke ®. Przyjmuje nastepujgca
definicje:

card (| @A W [|)
) = (T ],

gdzie ¥ oznacza konkluzje reguty, ® to przestan-

ka reguty, ||¥|| to zbiér znaczeniowy konkluzji @

w systemie informacyjnym S, ||w || to zbiér zna-

czeniowy przestanki ® w systemie informacyjnym

PRZEGLAD SPAWALNICTWA 12/2013 1 1 1




S, natomiast || @ A ¥ || jest zbiorem znaczeniowy re-

guty decyzyjnej @ — ¥ w systemie informacyjnym S,

— wspofczynnik pokrycia oznacza czesto$¢ wystepo-
wania obiektéw z przestankg ® w zbiorze obiektow
posiadajgcych konkluzje \¥:

card (|| 2 A W [])
card (|| ¥ [[))

— wsparcie reguty jest to liczno$¢ danej reguty decy-
zyjnej w systemie informacyjnym S, w przypadku,
gdy ta regufa jest dopuszczalna. Definiowane jest
nastepujgco:

sup p,(®,'¥) = card (lenw])

7 (O [V]) =

— sita reguty — oznacza stosunek liczebnosci danej
reguty decyzyjnej w systemie informacyjnym S do
liczebnosci catego uniwersum U:

supp (P, W) _ card(|PAY])
card (U) ~  card (U)

o (P, V)=

Do okreslenia poziomu zaufania dla atrybutéw de-
cyzyjnych [6], koniecznym jest zdefiniowanie wspot-
czynnika jakos$ci przyblizenia konceptéw decyzyjnych
0<k<1, gdzie zbiodr atrybutéw decyzyjnych D zalezy od
zbioru atrybutéw warunkowych C w stopniu zdefinio-
wanym przez k:

card(POS . (D)
card(U)

gdzie POSc(D) jest pozytywnym regionem dla partycji
U/D w zakresie atrybutow C, card jest kardynalnoscia,
czyli iloscig elementéw w danym zbiorze.

W celu okreslenia poziomu istotnosci atrybutu i pod-
jecia decyzji o usunigciu wymiaru, definiowana jest
wzgledna istotnos¢ atrybutu warunkowego o(a) dla
atrybutu a, gdzie a€ C, poprzez nastepujgce réwnanie:

(H(C.D)-y(C—tay D) _, y(C—tay D)
r(C.D) y(C,D)

Wartos¢ wspoéiczynnika miesci sie w zakresie
0 < o(a) < 1. Jezeli jest rowna zeru lub tez ma warto$é
ponizej zadanego niskiego progu okreslonego dla ba-
dania, wéwczas atrybut a powinien zosta¢ wyelimino-
wany z obliczen tablicy decyzyjnej, poniewaz nie ma
wptywu lub tez jego wptyw jest nieistotny na atrybut
decyzyjny.

k = y(C,D) =

Ocepy(a@)=

Sposoéb przeprowadzenia badan

Wykorzystanie potencjatu oferowanego przez zbio-
ry przyblizone jest mozliwe poprzez zaproponowanie
procedury badawczej oraz wykorzystanie jej w proce-
sie ekstrakcji wiedzy dotyczgcej wykrywania wad potg-
czen spawalniczych. Zgodnie z [7] odmienna specyfika
probleméw wystepujgcych w réznych branzach powo-
duje, ze zaproponowany model powinien by¢ znaczgco
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dopasowany do konkretnego zadania, w opisywanym
przypadku do identyfikacji niedoskonatosci spawow.
W zwigzku z tym w zaproponowanej procedurze
(rys. 1) przewidziano siedem etapéw, prowadzacych
do ekstrakcji wiedzy umozliwiajgcej automatyczne
wykrywanie poszczegdlinych klas wad spawoéw.
Procedura jest ztlozona z nastepujgcych krokow:
przygotowanie i tadowanie danych, dyskretyzacja da-
nych, okreslenie istotnosci atrybutéw i zmniejszenie
wymiaru, podziat danych na zbiér ,do nauki” oraz

3. Okredlenie

1. Praygotowanie | | | 2.0 il alrybulw
tadowanie danych danych | zmnicjszenie
wymiaru
b )
4. Podzial danych &
na zbidr .do nauk” p = i‘;ﬂaﬁ;’*’”‘
oraz lestowy :
| J
B. Ekstrakda regul
na zhiorze .do
naukl®
Y Y
7. Uzyskanie
Sb. Zbidr danych > wynkdw
testowy dokladnog -
macerz pomytek

Rys. 1. Procedura identyfikacji wad spawéw z wykorzystaniem
zbioréw przyblizonych

Fig. 1. Procedure of identification of weld imperfections with the
usage of rough sets theory

testowy, utworzenie dwéch tablic informacyjnych dla
wymienionych zbioréw, ekstrakcja regut czyli nie-
zbednej wiedzy do klasyfikacji oraz uzyskanie wyni-
kéw doktadnosci. Sama precyzja metody okreslona
zostata na podstawie tak zwanej macierzy pomytek
oraz wspotczynnikow jakosciowych okreslanych na
jej podstawie. Jest to powszechnie uznany sposoéb
oceny doktadnosci metod klasyfikacji [8]. Do wspo-
mnianych wspoétczynnikbw nalezg m.in.: pozytywny
wspotczynnik  predykcji, negatywny wspotczynnik
predykcji, wspotczynnik czutosci, wspotczynnik spe-
cyficznosci, wspotczynnik catkowitej doktadnosci,
wspotczynnik catkowitego poziomu btedu. W celu
dodatkowego potwierdzenia doktadnos$ci zapropono-
wanego systemu do wykrywania rodzaju wad zostata
zaproponowana dodatkowa weryfikacja uzyskanych
wynikow z wykorzystaniem tak zwanej crosswali-
dacji [9]. Polega ona na losowym podziale zbioru
danych na n podzbiorow testowych i treningowych,
na ktérych oddzielnie zostang wyznaczone reguty i
zweryfikowana doktadnos¢ klasyfikacji. Umozliwia to
zdecydowanie doktadniejszg weryfikacje zapropo-
nowanego modelu, gdyz w ten sposéb eliminuje sie
mozliwo$¢ przypadkowego, jednorazowego podziatu
danych zwigkszajgcego doktadnosc¢ (tzw. peak do-
ktadnosci dla jednego z podziatow).



Uzyskane wyniki

Wyniki automatycznej detekcji poszczegdlnych wad
spawow zostaty zrealizowane na podstawie rzeczywi-
stych radiogramow spawow wykonanych na btonach
rentgenowskich zebranych podczas projektu ISAR
(Inteligentny System Analizy Radiograméw). Pocho-
dzity one z procesu kontroli jakosci ztgczy spawanych
ptaskich zebranych w branzy stoczniowej. W sumie
badaniom poddano ponad 1500 prébek. W wyniku
identyfikacji zostaty rozpoznane nastepujgce rodza-
je wad zebrane w klasy oznaczone za pomocg liczb:
1 — pekniecie, 2 — pustki, 3 — wtrgcenia state, 4 — przy-
klejenia i braki przetopu, 5 — niezgodno$ci ksztattu.
W tablicy | zostata umieszczona doktadnosc¢ (pozytyw-
ny wspotczynnik predykcji) dla poszczegoélnych pieciu

klas, jak rowniez wspétczynnik catkowitej doktadnosci
uzyskanej przez modelowanie dla wszystkich klas.

Przedstawione wyniki reprezentujg srednig doktad-
nos¢ z uwzglednieniem tzw. crosswalidacji dla dzie-
sieciu losowych podziatéw catego zbioru informacyj-
nego dotyczgcego wad spawalniczych. Potwierdza to
wysokg skutecznos¢ zaproponowanej metody opartej
na teorii zbioréw przyblizonych, gdyz zastosowanie
wielokrotnej walidacji zazwyczaj obniza wyniki doktad-
nosci predykcji, natomiast w przypadku zaproponowa-
nej procedury réznice pomiedzy doktadnoscig dla po-
szczegolnych krokéw nie przekraczaty 1%, biorgc pod
uwage pozytywny wspotczynnik predykcji. Doktadnosc¢
wynikéw uzyskanych dla wykrywania poszczegoéinych
klas, jak réwniez catkowita precyzja jest bardzo wyso-
ka, gdyz przekracza 90%.

Tablica I. Wyniki doktadnosci klasyfikacji wad spawdw z wykorzystaniem zbioréw przyblizonych
Table I. Results of classification accuracy of weld imperfections with the usage of rough sets theory

: . ] 1 2 3 4 5 Catkowita doktadnos¢
Klasa (class) — wspotczynnik (coefficent) | % % % % % (overall accuracy) %
pozytywny wspotczynnik predykcji >90!>90|>90|>90|>90 >90
(positive prediction coefficient)

Podsumowanie

W artykule przedstawiono nowatorskie wykorzy-
stanie teorii zbiorow przyblizonych do wykrywania
wad potgczen spawalniczych. Opisana procedura
umozliwita automatyzacje detekcji niedoskonatosci
z wysokg doktadnos$cig, potwierdzong przez dane
Z rzeczywistych obrazéw radiograficznych spawdéw.
Uzyskane wyniki przyjmujg forme regut, ktére moga
zostac interpretowane i rozumiane przez cztowieka,
jak réwniez mogg zosta¢ przedstawione w formie
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