Daniel SAWICKI', Andrzej KOTYRA', Khairullina PERDESH?
Politechnika Lubelska, Instytut Elektroniki i Technik Informacyjnych (1), Kazakh National Technical University after K. |. Satpaev (2)

doi:10.15199/48.2016.08.36

Ekstrakcja cech obrazow ptomienia wspoéispalania wegla
i biomasy z wykorzystaniem wizyjnego systemu
diagnostycznego

Streszczenie. W pracy przedstawiono poréwnanie wybranych metod ekstrakcji cech obrazéw dla wspotspalania pytu weglowego i biomasy. Zbior
cech dyskryminacyjnych poddano transformacji w celu redukcji wymiarowos$ci oraz grupowania przypadkoéw stabilnego i niestabilnego spalania.
Poréwnano metody: analize sktadowych gtéwnych, skalowanie wielowymiarowe oraz analize czynnikowg. Dla kazdej z zastosowanych metod
redukcji wymiarowosci stwierdzono, ze analizowane zbiory danych obrazu pfomienia trudno jednoznacznie pogrupowac na przypadki nalezgce do
klasy stabilny i niestabilny. Ponadfo za pomocg analizy PCA okreslono istotno$¢ poszczegélnych cech obrazu ptomienia w reprezentowanym
modelu.

Abstract. This paper presents comparison image future extraction methods of co-firing pulverized coal and biomass. In order to dimension reduction
and classify state of process (stable and unstable) discriminant features were transformed. Compared method are: principal components analysis,
multidimensional scaling and multivariate analysis. Experimental results show that presented methods for flame image analysis is difficult to be
grouped into cases belonging to the class of stable and unstable. Furthermore, significance of the individual characteristics of the flame image in the
represented model were obtained by PCA analysis. (Flame image feature extraction of co-firing coal and biomass with vision diagnostic

system).

Stowa kluczowe: ekstrakcja cech, ptomien, wspéispalanie, analiza danych.

Keywords: feature extraction, flame, co-firing, data analysis.

Wstep

Wykorzystanie ptomienia jako zrédia informacji o
procesie spalania jest jednym ze sposobéw diagnozowania
tego procesu. Analiza ptomienia moze by¢ wykonana za
pomocg obrazowania [1] jak tez rowniez za pomocag
spektrometru [2]. Wykorzystujgc obraz ptomienia mozna
uzyska¢ informacje o stanie procesu praktycznie bez
zadnych opoéznien. Jest to szczegolnie istotne w przypadku
spalania paliw charakteryzujgcych sie duzg zmiennoscig
wiasciwosci fizyko-chemicznych. Do tej grupy nalezg m.in.
mieszaniny biomasy i wegla, ktérych spalanie jest
najbardziej rozpowszechnionym w Polsce sposobem
wykorzystania paliw odnawialnych [1].

Ptomienn  towarzyszy  egzotermicznym  reakcjom
utleniania. Obecnos$¢ ptomienia zwigzana jest wiec z
miejscem w przestrzeni, gdzie taki rodzaj reakcji wystepuje.
Trudno jest jednak w takim przypadku wskaza¢ granice
oddzielajgcg przestrzen, w ktoérej spalanie wystepuje,
poniewaz stezenia reagentdw nie zmieniajg sie¢ w sposdb
skokowy. Giéwnym zroédtem promieniowania w ptomieniu
pytowym jest obtok rozgrzanych do wysokiej temperatury
czastek statych (pylu weglowego, sadzy, popiotu itp.).
Poniewaz koncentracja swiecacych czastek nie zmienia sie
skokowo, nie mozna wyrozni¢ krawedzi ptomienia, jak np. w
przypadku ciata statego. Wystepujgce w ptomieniu zjawiska
pochtaniania i rozpraszania promieniowania wprowadzajg

dodatkowe niejednoznacznosci w okre$leniu granicy
ptomienia.
Sygnat pochodzacy z systemu monitorowania

ptomienia, zawiera bardzo szerokg informacje o procesie
spalania, stad jego analiza moze przebiega¢é na wiele
réznych sposobdéw. Jednym z nich jest analiza czasowo-
czestotliwosciowa [3,4], analiza temperatury [5], analiza
obrazu [6] oraz analiza w oparciu o wyodrebnienie cech
geometrycznych obrazu [1]. Nie przeprowadzano badan
dotyczacych klasyfikacji stanu procesu spalania z
jednoczesng redukcjg wymiarowosci danych. Do analizy
wybrano 20 cech geometrycznych obrazu i dokonano préby
redukgji liczby cech ze wskazaniem do klasyfikacji stanu
procesu. W tym celu poréownano metody ekstrakcji cech:
analize sktadowych gtéwnych, analize czynnikowg oraz

skalowanie wielowymiarowe dla obrazéw zarejestrowanych
w czasie testow spalania mieszanin pytu weglowego i
biomasy w warunkach laboratoryjnych przy réznych
wydatkach powietrza i paliwa. Analize przeprowadzono z
wykorzystaniem pakietu Statistica.

Stanowisko pomiarowe

Testy spalania pylu weglowego i biomasy =zostaty
przeprowadzone na stanowisku laboratoryjnym, ktdrego
zasadniczym elementem jest cylindryczna komora spalania
0 dtugosci 2,5m i Srednicy ok. 0,7m. Wewnatrz komory
znajduje sie wykonany w skali 1:10 model wirowego palnika
pytowego oraz palnik olejowy. Obydwa palniki umieszczone
sg w jednej osi i mogg pracowac jednoczesnie. Mieszanka
paliwowa wraz z powietrzem pierwotnym dostarczana jest
do palnika pyloprzewodem. Regulacje wydatku wegla i
biomasy dokonywana jest poprzez zmiane predkosci
obrotowej jego podajnika. Na przebieg procesu spalania
istotny wptyw ma ponadto warto$¢ przeptywu powietrza
wtérnego. Komora spalania zaopatrzona jest w dwa
podtuzne otwory rozmieszczone po obu jej stronach, ktére
umozliwiajg obserwacje ptomienia. Widok komory spalania
wraz z zaznaczonym umiejscowieniem kamery zostat
przedstawiony na rysunku 1.

Otwdr inspekcyviny )
# Komaora spalania

=

/\/,- Kamera CCD
Rys.1. Widok ogolny stanowiska pomiarowego
Badania procesu spalania wykonano dla czterech

wariantéw z réznymi ustawieniami mocy cieplnej (Pth),
wspotczynnika wydatku powietrza ( 1) dla statej zawartosci
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biomasy (20%). Podczas testu spalania, obrazy ptomienia
byly rejestrowane przez system rejestracji w sktad ktdrego
wchodzita kamera CCD wspétpracujgca z obrazowodem
oraz pamie¢ masowa. Obrazy ptomienia w skali 24-bitowej
RGB  ograniczone do rozmiaréw 1280x1024 pikseli,
rejestrowane byly szybkoscia do 150klatek/s (bez
kompresji) i poddawane pozniejszej analizie. Doktadne
wartosci mocy cieplnej i wspotczynnika wydatku powietrza
zestawiono w tabeli 1.

Tabela 1. Warianty procesu spalania

Wariant Moc [KW] Wspc’)lczyr.mik nadmiaru
powietrza A
1 250 0,75
2 250 0,65
3 250 0,85
4 300 0,75
5 300 0,65
6 300 0,85
7 400 0,75
8 400 0,65
9 400 0,85

Cechy obrazu

W celu analizy wyodrebniono obszar ptomienia za
pomocg metody aktywnego konturu. Do dalszej analizy
wykorzystano dwadziescia cech geometrycznych
opisujgcych ksztalt obszaru zainteresowania (obszar
ptomienia) [7]. Pole powierzchni obszaru A zdefiniowano
jako miara wielkosci obiektu wyliczang na podstawie sumy
liczby pikseli wewngtrz i na brzegu danego obszaru.
Diugo$¢ konturu L obliczana jest jako suma odlegtosci
pomiedzy pikselami rozpatrywanego brzegu obszaru.
Kolistos¢ (sferycznos¢) Cy, obszaru jest miara jego
podobienstwa do okregu. Momenty centralne obszaru rzedu
od 1 do 4 — Iy, lo, I3, ls. Wspoirzedne srodka ciezkosci
obszaru S,, Sy definiowane sg jako znormalizowane
momenty Mo+ i M1o. Zawarto$¢ C.y, bedaca wielkoscig
zalezng od dtugosci konturu ptomienia L i pola powierzchni
obszaru ptomienia A. Prostokgtno$¢ Cpost zdefiniowana
jako roznigc pomiedzy powierzchnia prostokgta o
identycznych jak rozpatrywany obszar momentach
centralnych |4, Iz, a tym obszarem. Promienie Ra, Rg oraz
kat nachylenia elipsy ¢ wyznaczonych dla obszaru
ptomienia. Wspdirzedne dwoch najbardziej wysunietych
punktow obszaru ptomienia D1x, D1y, D2x, D2y i odlegto$¢
miedzy nimi D.

Analiza sktadowych gtéwnych

Analiza sktadowych gtéwnych jest to wielowymiarowa
technika statystyczna, pozwalajgca na odwzorowanie
danych o duzej liczbie zmiennych w nowe dane, o mniejszej
liczbie zmiennych okreslane jako sktadowe gtéwne. Celem
analizy sktadowych gtéwnych jest zmniejszenie liczby
wymiaréw badanego zbioru danych przy zachowaniu
maksymalnej zmiennosci w sensie wariancji/kowariancji.
Jest to powszechnie stosowana technika nienadzorowanej
ekstrakcji cech w przypadku posiadania prébek o nieznanej
przynaleznosci do klas. Dodatkowo, analiza PCA pozwala
na wskazanie, ktéra z pierwotnych zmiennych jest
najbardziej reprezentowana w tworzonym modelu. Wymiar
nowej przestrzeni zalezy od tego, jak duzg czes¢ wariancji
chcemy zachowa¢. Wartosci cech =zostalty wstepnie
poddane standaryzacji. Giéwne sktadowe zostaty obliczone
na podstawie macierzy korelacji. Natomiast wariancje
obliczono w oparciu o wzér bazujgcy na danych dla catej
populacji, poniewaz analizowane przypadki stanowity
pewng populacje generalng, a nie probe pobrang z tej
populacji.

Tabela 2 przedstawia skumulowane wartosci i wartosci
wiasne oraz skumulowane udziaty procentowe i udziaty
procentowe sumy wariancji dla sze$ciu najistotniejszych
sktadowych gtéwnych.

Tabela 2. Statystyki analizy sktadowych gtéwnych.

Numer Warto$¢ | Proc. udziat | Skumulowana | Skumulowany
wartosci wiasna sumy warto$c proc. udziat

wariancji wiasna sumy wariancji

1 62,8308 73,9185 62,8308 73,918

2 7,9217 9,3196 70,7525 83,238

3 5,4691 6,4343 76,2216 89,6726

4 2,2165 2,6077 78,4382 92,2803

5 1,5926 1,8736 80,0308 94,1540

6 1,1679 1,3740 81,1988 95,5280
Wartosci wiasne przedstawionych sktadowych
gtéwnych, prezentujg ich hierarchie w wyjasnianiu zasobéw
informacyjnych  zmiennych  wejsciowych. Procentowy

udziaty sumy wariancji zmiennych wejsciowych pokazuje,
ze pierwsza sktadowa gtébwna przenosi ponad 73%
informacji o analizowanych przypadkach zawartych w
zmiennych wejsciowych. Skumulowane wartosci wiasne i
skumulowane udziaty procentowe wariancji wskazujg, aby
w dalszej analizie wykorzystaé sze$¢ pierwszych
sktadowych gtdwnych, poniewaz wartos¢ wilasna jest
wieksza od 1 oraz przenoszg one ponad 95% informaciji
zawartych w zmiennych wejsciowych.

W celu okreslenia liczby sktadowych gtownych
przeznaczonych do dalszej analizy, skorzystano takze z
kryterium osypiska. Z rys. 2 wynika, Ze osypisko
rozpoczyna sie od pigtej skladowej gtownej. Na tej
podstawie do dalszej analizy uwzgledniono cztery pierwsze
sktadowe przenoszgce ponad 92% informacji zawartych w
zmiennych wejsciowych.

Wartosci wiasne (korelacje)

14 67.62%

Wartosc wasna
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Numer wart. wlasnej

Rys.2. Wykres warto$ci wlasnych macierzy korelacji
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Rys.3. Rzut przypadkéw dla dwoch sktadowych gtownych
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Na rys. 3 przedstawiono rzutowanie przypadkoéw dla
pierwszych dwdch sktadowych gtéwnych, na podstawie
wartosci wspotrzednych czynnikowych poszczegdinych
obserwacji. Nie uzyskano jednoznacznej separacji na
przypadki stabilnego i niestabilnego procesu. Okreslono
natomiast dwa obszary dla ktérych niestabilnos¢ procesu
jest jednoznaczna. Pierwsza skfadowa przyjmuje wtedy
wartos¢ mniejszg niz -0,5 oraz wiekszg niz 2. Natomiast
druga sktadowa waha sie w zakresie -2 do 0,5.

Z wykonanej analizy sktadowych gtownych wynika, ze
cztery pierwsze skladowe gtéwne sg wystarczajgce do tego,
by wyjasniaé wiekszo$¢ zasobow informacyjnych
zmiennych wejsciowych. Skumulowany udziat procentowy
sumy wariancji dla tych sktadowych przekracza 95%.
Analiza sktadowych gtéwnych daje mozliwos¢ wyznaczenia
wagi (istotnosci zmiennej P) kazdej cechy w tworzonym
modelu sktadowych gtéwnych. Wartos¢ wskaznika P
zblizona do 1 oznacza istotny wplyw danej cechy na

analize.
1.2

0.8

0.4

0.2

0.0

& &k 5 A R L D Dn D Dy Re Dy Ik

Cechy ksztatu

Rys.4. Wartosci wskaznika P dla poszczegolnych parametrow
geometrycznych
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Z rysunku 4 wynika, ze badane cechy geometryczne
ptomienia sg ze sobg skorelowane i majg duzy wplyw na
stan procesu spalania (warto$¢ zblizona do 1). Mozna
wyodrebni¢ grupe cech majgcych mniejszy wpltyw na stan
procesu (Cwyp, l2, Cow, 11, ¢).

Analiza czynnikowa

Jest to metoda badania struktury wewnetrznych
zaleznosci obserwacji wielowymiarowych. Kazda zmienna
obserwowalna przedstawiana jest jako kombinacja liniowa
pewnej liczby nieobserwowalnych zmiennych, zwanych
czynnikami, wspodlnych dla catego zbioru zmiennych
wejsciowych oraz jednego nieobserwowalnego czynnika
swoistego dla tej zmiennej czynniki wspdlne i czynniki
swoiste nie sg ze sobg skorelowane. Analiza czynnikowa

prowadzi do znalezienia takiego zbioru czynnikow
wspolnych, ktéry pozwala na wyjasnienie struktury
powigzan migedzy zmiennymi obserwowalnymi. Jako

metode szacowania tadunkéw czynnikowych wybrano
metode centroidalng. Maksymalng liczbe iteracji, w ktérych
szacowane bedg zasoby zmiennosci wspdlnej zmiennych
wejsciowych ustalono na piecdziesigt. Szacowanie moze
zostaé zakonczone bez osiggniecia podana liczba iteracji w
przypadku uzyskania w danej iteracji zmiany mniejszej niz
przyjeta warto$¢ réwna 0,01. Zatozono takze maksymalng
liczbe czynnikow roéwng dwadziescia oraz minimalng
wartos¢ wkasng réwna zero.

Tabela 3 przedstawia skumulowane wartosci i wartosci
wiasne oraz skumulowane udziaty procentowe i udziaty
procentowe sumy wariancji dla szeSciu dziesieciu
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najistotniejszych sktadowych gtéwnych. Wartosci Wedtug
kryterium wartosci wtasnych, do dalszej analizy nalezato
wykorzysta¢ siedem pierwszych czynnikow Niestety, przy
zastosowaniu tego kryterium nastgpita utrata ponad 30%
informacji zawartych w zmiennych wejsciowych (sumy
wariancji zmiennych wejsciowych). Zasadnos¢ przyjecia
wspomnianej wyzej liczby czynnikow wynikata takze z
kryterium osypiska.

Tabela 3. Statystyki analizy czynnikowe;.

N .. | Proc.udziat | Skumulowana | Skumulowany
umer Wartosé o -
wartosci wlasna sumy wartos¢ proc. Udziat
wariancji wiasna sumy wariancji
1 21,2611 25,3108 21,2611 25,3108
2 20,2950 24,1607 41,5561 49,4715
3 6,7192 7,9991 48,2753 57,4707
4 3,4661 4,1264 51,7415 61,5971
5 2,2154 2,6374 53,9569 64,2345
6 1,2978 1,5451 55,2548 65,7796
7 1,2465 1,4839 56,5013 67,2635
8 0,4828 0,5748 56,9842 67,8383
9 0,4488 0,5343 57,4330 68,3727
10 0,3957 0,471 57,8288 68,8438
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Rys.5. Wykres wartosci wlasnych macierzy korelacji

Na rysunku 5 wida¢, ze osypisko zaczyna sie od
czynnika 6smego. Na tej podstawie, w dalszej analizie
nalezato uwzgledni¢ siedem czynnikow. Z takim wyborem
wigzataby sie jednak utrata ok. 63,5% informacji zawartych
w zmiennych wejsciowych, czego nie mozna bylo
zaakceptowaé. Wynika z tego, ze liniowe metody redukcji
wymiarowo$ci nie sg odpowiednie dla analizowanego
zbioru danych.

Skalowanie wielowymiarowe

Skalowanie wielowymiarowe jest metodg statystyczng,
ktéra dokonuje redukcji liczby wymiaréw na zasadzie
dopasowania konfiguracji odlegtosci punktéw pomiarowych
w przestrzeni wynikébw do przestrzeni zredukowane;.
Analizy oparte na macierzach kowariancji lub korelacji
pozwalaja na przeprowadzenie klasycznych testow
istotnosci, ale za to wymagajg zatozenia o normalnosci
rozktadu wielowymiarowego. Skalowanie wielowymiarowe
nie wymaga zadnych zatozeh o rozktadach, pozwala na
stosowanie dowolnej miary odlegtosci i daje mniejszg liczbe
wymiaréw [8].

Wartosci cech zostaty wstepnie poddane standaryzacji.
Nastepnie, utworzono cztery macierze odlegtosci, przy
czym dla kazdej macierzy zastosowano inng miare
odlegtosci.  Wykorzystano  odlegtosci:  euklidesowa,
euklidesowg kwadratowa, Manhattan, Czebyszewa.
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Wykonano analize dla dziewieciu wymiaréw oraz
czterech przyjetych miar odlegtosci. Do oceny dopasowania
macierzy odlegtosci odtworzonych do macierzy odlegtosci
obserwowanych wykorzystano funkcje stresu. Im mniejsza
jest wartos¢ funkcji stresu, tym lepsze jest dopasowanie
pomiedzy wspomnianymi wczesniej macierzami. W celu
podjecia decyzji dotyczgcej docelowej liczby wymiaréw, do
ktérej zostanie zredukowana przestrzen wielowymiarowa,
skorzystano z kryterium osypiska. Na rysunku 6
przedstawiono wykresy funkcji stresu w zaleznosci od liczby
wymiaréw dla czterech macierzy odlegtosci. Dla kazdego
rodzaju odlegtosci osypisko zaczyna sie od czwartego
wymiaru. Na tej podstawie, przestrzen wielowymiarowa
zostata zredukowana do trzech wymiaréw. Biorgc pod
uwage wartosci funkcji stresu dla trzech wymiaréw oraz
zaproponowane oceny dopasowania mozna stwierdzi¢, ze
dla odleglosci Czebyszewa wystepuje dopasowanie stabe
natomiast dla odlegtosci euklidesowej kwadratowej dobre, a
dla pozostatych miar odlegtosci — $rednie.
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—i Odlegtoéc euklidesowa kwadratowa
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Rys.6. Wykres osypiska prezentujgcy zalezno$¢ funkcji stresu od
liczby wymiarow

Na rys. 7 przedstawiono diagram Shepparda dla
przyktadowej  odlegtosci  euklidesowej  kwadratowe;.
Przedstawiajg one odtworzone odlegtosci wykreslone na osi
pionowej wzgledem pierwotnych podobienstw wykreslonych
na osi poziome;j.
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Rys.7. Diagram Shepparda dla
kwadratowej

odlegtosci  euklidesowej

Przedstawiony diagram pokazuje takze przebiegi funkc;ji
krokowych. Linie te przedstawiajg wartosci D?, czyli wyniki
transformacji monotonicznej danych wejsciowych. Jesli

wszystkie odtworzone odlegtosci znajdowatyby sie na linii
krokowej, to porzgdek rangowy odlegtosci bytby doktadnie
odtworzony. Wielkos¢ odchylenia od linii krokowej jest
interpretowana jako miara dopasowania. Posta¢ diagramoéw
potwierdza dobre dopasowanie dla odlegtosci euklidesowe;j
kwadratowe;.

Podsumowanie

W artykule zaprezentowano wyniki redukcji wymiaru
przestrzeni  cech  analizowanego  zbioru  danych.
Zastosowano trzy metody ekstrakcji cech: analize
skladowych gtéwnych, analize czynnikowg oraz skalowanie
wielowymiarowe. Ocena wynikéw dokonano na podstawie
skategoryzowanych wykreséw rozrzutu, prezentujgcych
potozenie obserwacji w dwuwymiarowym ukfadzie nowych
wspotrzednych. Dla Zzadnej z zastosowanych metod nie
uzyskano wyraznych segmentoéw, ktére grupowatyby
przypadki nalezgce do klas stabilny i niestabilny. Jednak
wykorzystujgc analize sktadowych gtdwnych uzyskano
obszary dla ktérych jednoznacznie mozna stwierdzi¢
niestabilny stan procesu spalania. Ponadto, obliczone
wartosci wskaznika P (istotnosci zmiennych) zblizone do 1
dla wszystkich cech geometrycznych oznaczajg istotny
wplyw tych cechy na wyniki analizy. W zwigzku z tym,
wybor przedstawionych cech geometrycznych wydaje sie
zasadny do analizowania stanu procesu spalania. Dalsze
prace skoncentrowane beda na ocenie stanu procesu
wspotspalania wegla i biomasy za pomoca klasyfikatorow
oraz mozliwosci ich wykorzystania do sterowania procesem
spalania w czasie rzeczywistym.
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