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ЗАСТОСУВАННЯ ОБРОБКИ ЗОБРАЖЕНЬ ТА ВЕЙВЛЕТ-АНАЛІЗУ 
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ПРОФІЛОГРАМ МЕТАЛЕВИХ ПОВЕРХОНЬ

Вивчення якості поверхні є важливим інженерним питанням. Технологічні проблеми належать до низки 
найважливіших, оскільки їх успішне вирішення визначає, зрештою, експлуатаційні показники спроєктованих 
виробів. Однією з таких проблем є оцінка впливу шорсткості, хвилястості і відхилень форми поверхонь деталей 
на їхні функціональні властивості [1–3].

Експлуатаційні властивості машин і приладів, їхні точність, надійність і довговічність залежать від 
якості поверхні, її мікрогеометричного і фізико-механічного стану [1–3].

Якість обробленої поверхні характеризується двома основними ознаками: фізико-механічними властивос-
тями поверхневого шару металу і ступенем шорсткості поверхні [1–3].

Дослідження якості поверхні є надзвичайно актуальним завданням у контексті технічних і виробничих 
процесів. Зрозуміти взаємозв’язок між характеристиками шорсткості, хвилястості та відхиленнями форми 
поверхонь деталей і їхнім впливом на функціональні властивості є не лише важливим, але й необхідним для забез-
печення надійної роботи машин і приладів. Адже саме ці чинники визначають експлуатаційні показники виробів 
і їхню довговічність.

Для дослідження шорсткості та хвилястості поверхонь широко застосовуються сучасні методи 
обробки зображень та математичного аналізу, зокрема вейвлет-аналіз, який дає змогу виділити ключові 
характеристики профілограм. Використання вейвлетів разом з цифровими технологіями дає змогу з високою 
точністю розрізняти структури різної природи, що є важливим для розуміння процесів, які впливають на 
зносостійкість, міцність і функціональність деталей. Таким чином, методи аналізу шорсткості відігра-
ють ключову роль у вдосконаленні виробничих процесів і забезпеченні високих стандартів якості оброблених 
поверхонь.
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APPLICATION OF IMAGE PROCESSING AND WAVELET ANALYSIS 
FOR EXTRACTING WAVINESS AND ROUGHNESS PROFILES  

FROM METALLIC SURFACE PROFILE GRAPHS

The study of surface quality surface quality is an important engineering issue. Technological problems are among 
the of the most important, since their successful solution ultimately determines the performance performance of the 
designed products. One of these problems is to assess the impact of roughness, waviness, and deviations in the shape of 
the surfaces of parts on their functional properties [1–3].

The operational properties of machines and devices, their accuracy, reliability, and durability depend on the qual-
ity of the surface, its microgeometric and physical-mechanical state [1–3].

The quality of the of the treated surface is characterized by two main features: physical and mechanical properties 
of the metal surface layer and the degree of surface roughness [1–3].

The study of surface quality is an extremely important task in the context of technical and production processes. To 
understand the relationship between the characteristics of roughness, waviness and deviations in the shape of the surface 
of parts and their impact on functional properties is not only important, but also necessary to ensure reliable operation of 
machines and devices. After all, these factors determine the performance of products and their durability.

To study of surface roughness and waviness are widely used to study of image processing and mathematical anal-
ysis, including wavelet analysis, which makes it possible to highlight the key characteristics of profile graphs. The use of 
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wavelets in conjunction with digital technologies allows us to distinguish structures of different nature with high accuracy 
structures of different nature, which is important for understanding the processes that affect wear resistance, strength, and 
functionality of parts. Thus, the methods of of roughness analysis play a key role in improving production processes and 
ensuring high quality standards for machined surfaces.

Key words: image processing, wavelet analysis, waviness, roughness.

Постановка проблеми
Якість шорсткості поверхні є одним з найважливіших завдань обробної промисловості. 

Шорсткість поверхні є основною специфікацією для вимірювання якості продукції. Точна 
характеристика шорсткості та топографії поверхні має велике значення в багатьох галузях 
машинобудування, оскільки певні функціональні властивості матеріалів часто визначаються 
структурою та характеристиками поверхні. Для огляду поверхні та контролю якості необхідна 
автоматизована система з низькою вартістю та високою швидкістю. Цей факт змусив бага-
тьох дослідників звернути увагу на методи комп’ютерного зору для вирішення цієї проблеми. 
На обробку поверхні впливають кілька факторів: параметри різання, властивості інструмента, 
властивості заготовки, обладнання для обробки та середовище обробки. Оброблення поверхні 
можна оцінити за допомогою деяких параметрів шорсткості, визначених у міжнародних стан-
дартах. Однак розробка цих стандартів переважно орієнтована на тактильні вимірювальні 
пристрої, які забезпечують двовимірний запис профілю деталі. Проте технології вимірювання 
поверхні значно розвинулися протягом останніх десятиліть, від перших аналогових контак-
тних пристроїв до сучасних цифрових методів. Методи вимірювання шорсткості поверхні 
можна класифікувати таким чином:

– підхід на основі чистого моделювання;
– підхід на основі штучного інтелекту (AI);
– підхід на основі сигналів, який включає оптику та комп’ютерний зір, звуковий сигнал, 

акустичну емісію, ультразвук або вібраційні сигнали.

Аналіз останніх досліджень та публікацій
Методи комп’ютерного зору для моніторингу операцій механічної обробки показали 

значне скорочення часу циклу та витрат ресурсів порівняно з традиційними методами сти-
луса [4–7]. Комп’ютерний зір дає змогу швидше вимірювати шорсткість поверхні з меншими 
витратами та меншим рівнем шуму, однак отримати точні значення шорсткості досі пробле-
матично [4].

Традиційно аналіз зображень здійснювався в просторовій області, проте зараз усе більше 
дослідників переходять до частотної області, де популярними методами є перетворення Фур’є 
та вейвлет-перетворення [8]. Перетворення Фур’є відображає частотний розподіл, але не вра-
ховує локальні відхилення. Вейвлет-перетворення, запропоноване авторами [3; 9], дає змогу 
отримати багатомасштабне представлення текстури, що робить його більш ефективним для 
аналізу текстури, ніж методи на основі перетворення Фур’є. Багато авторів використовують 
енергію піддіапазонів вейвлетів для дискримінації текстур [10–13].

Інші дослідники застосовують статистичні ознаки вейвлетів або спільне виникнення 
вейвлетів для класифікації текстур [14; 15]. Наприклад, одні автори [14] використовували 
гістограми спільної появи, а інші дослідники [16] розробили систему візуального контр-
олю текстилю на основі вейвлет-перетворення. Одні автори [17–19] продемонстрували 
ефективність вейвлет-перетворення для аналізу шорсткості профілю, а інші дослідники [20; 
21] вивчали оптимальне вейвлет-розкладання для кращого розділення базової структури та 
деталей поверхні, застосовуючи різні показники, такі як ентропія Шеннона та кластеризація 
k-середніх.
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Мета дослідження
У цьому дослідженні буде проаналізовано систему машин для контролю якості металевих 

деталей, оброблених токарним способом. Визначатимуться такі аспекти:
– які рівні шорсткості металевих деталей належать до бажаної якості поверхні;
– як порівнюються деталі з високою і низькою якістю за різними показниками шорсткості;
– які помилки виникають під час оцінювання шорсткості між різними класами деталей.
Основною метою є підтвердження того, що шорсткість повинна бути меншою, ніж 

похибка.

Виклад основного матеріалу дослідження
Для кожної частини деталі було знято вісім зображень, в результаті чого було отримано 

3 960 зображень. Кожне зображення було позначено відповідним значенням шорсткості Ra, 
виміряним за допомогою пертометра, розрахованим як медіана трьох повторних вимірювань 
Ra (рис. 1) [22]. Значення шорсткості були в широкому діапазоні: від 0,89 до 21,29 мкм, залежно 
від використовуваних параметрів обробки.

 
 

 

 

 
Рис. 1. Зліва вгорі: зображення поверхні з частини, що належить до класу 1; вгорі справа: до 2 класу; 

внизу зліва: до 3 класу і внизу справа: до класу 4 [22]

Перед аналізом зображень поверхні їх розділили відповідно до значення шорсткості 
поверхні. Потім для застосування вейвлет-перетворення було вибрано тип сімейства вейвлетів 
і один рівень вейвлет-розкладання. Набір отриманих вейвлет-коефіцієнтів використовувався 
для формування підзображень. Для оцінювання шорсткості поверхні за допомогою штучних 
нейронних мереж було отримано середнє зображення рівнів сірого вертикальної деталізації.

Класифікація текстур була здійснена штучними нейронними мережами (ANN). Викори-
станою нейронною мережею був багатошаровий Perceptron з одним вузлом у вихідному шарі 
для класифікації. Оптимальна кількість вузлів у прихованому шарі та цикли навчання були 
вибрані емпірично. Алгоритм навчання належить до групи алгоритмів «зворотного поши-
рення», зокрема оптимізована версія Левенберга-Марквадта. Методом перевірки була пере-
хресна перевірка “K-fold” для класифікації нейронної мережі.

Перевага цього методу перед багаторазовою випадковою підвибіркою полягає в тому, що 
всі спостереження використовуються як для навчання, так і для перевірки, а кожне спостере-
ження застосовується для перевірки точно один раз. У цьому дослідженні була використана 
10-кратна перехресна перевірка.

Набір зображень був розділений на чотири піднабори відповідно до значення шорсткості 
поверхні та швидкості подачі, використаних у випробуваннях на механічну обробку. Випробу-
вання на механічну обробку з однаковою швидкістю подачі мають подібну шорсткість поверхні. 
Отже, було визначено діапазон шорсткості для кожного класу шорсткості (рис. 2) [22].
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Рис. 2. Діапазон шорсткості та кількість зображень для чотирьох піднаборів оброблених деталей [22]

Існує кілька сімейств вейвлетів. У цій роботі було вибрано вейвлети Хаара. Для вилу-
чення інформації використовувався перший рівень вейвлет-декомпозиції. Таким чином, чотири 
набори вейвлет-коефіцієнтів були отримані з вейвлет-перетворення для кожної поверхні, що 
відповідають коефіцієнтам апроксимації, горизонтальним коефіцієнтам деталізації, верти-
кальним коефіцієнтам деталізації та діагональним коефіцієнтам деталізації. З цих коефіцієнтів 
формуються чотири підзображення.

Наступний крок полягав у вилученні інформації про текстуру з цих підзображень для 
характеристики поверхні. Дескриптор текстури, такий як середнє значення рівня сірого поверх-
невих зображень, було виконано для підзображень з вертикальним коефіцієнтом.

Нарешті, перші вектори ознак були класифіковані за допомогою штучної нейронної 
мережі.

Результати. Інтерес дослідження полягав у оцінці різної обробки поверхні, отриманої 
в широкому діапазоні умов різання. У цьому разі ми маємо чотири групи або класи якості 
поверхні. Проведено класифікацію між кожною парою цих рівнів, тому надійність запропо-
нованого методу оцінки шорсткості оцінюється, коли є два рівні шорсткості ближче або коли 
є два рівні, що розташовані на широкій відстані. Тобто спосіб зміни показників помилок зале-
жить від того, які два рівні шорсткості досліджуються. Цей факт аналізується, щоб дізнатися, 
які два рівні шорсткості можна оцінити з високою точністю. Показники помилок класифікації 
були отримані з використанням одного і п’яти нейронів у прихованому шарі нейронної мережі, 
а також 100, 300 і 500 циклів навчання (рис. 3) [22].

 
 

 

 

 
Рис. 3. Похибки для класів шорсткості, % [22]
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Як передбачалося, результати показують, що оцінка між ближчими класами шорсткості 
гірша, ніж оцінка між дуже віддаленими класами. Ця початкова і доведена гіпотеза особливо 
примітна для класу 1, рівень помилок якого зменшується з 2,90% порівняно з класом 2 до 
2,59% порівняно з класом 4 (рис. 3) [22]. Беручи до уваги ці показники помилок, пропону-
ємо прийнятний спосіб оцінки обробки шорсткості за допомогою особливостей у частотній 
області із застосуванням вейвлет-перетворення.

Висновки
У роботі пропонується метод проведення перевірки якості на шорсткість металевих токар-

них деталей за допомогою системи комп’ютерного зору. Метод запропоновано як альтернативу 
класичним методам, заснованим на використанні пертометрів.

Перевагами методу комп’ютерного зору є можливість виконання вимірювань на машині 
та змога провести вичерпний контроль обробки поверхні, оскільки вимірювання займає менше 
часу. У цьому контексті було проаналізовано надійність дескрипторів текстури в частотній 
області на основі вейвлет-перетворення. Також було отримано мінімальні коефіцієнти поми-
лок для кожного діапазону шорсткості поверхні (рис. 4) [22].

 
 

 

 

 
Рис. 4. Мінімальні показники помилок для кожного діапазону шорсткості поверхні [22]

Результати показують, що можна використовувати вейвлет-дескриптори текстури для 
оцінки шорсткості металевих деталей у контексті якості продукції.
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