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1. Wstep

Rudy miedzi Legnicko Glogowskiego Qigu Miedziowego to jedno z gtéwnych
bogactw naturalnych Polski. Rudy te majezwykle istotne znaczenie dla gospodarki kraju,
ale takke gospodarki regionu oraz dla zatrudnionych w nidzi.

Duze znaczenie rud dla gospodarki, wysoka cena miedaky popyt na ten metal
w $wiecie a take prognozy jego zycia powoduy, ze zagadnienia zwzane z wydobyciem
i przeroblg tych rud g niezwykle istotne i wane.

Petne wykorzystanie surowca i zmniejszeniédisktadnikow aytecznych traconych

w odpadach jest wt w tej sytuacji szczegolnie wae.

Krajowe rudy miedzi charakteryzigie s¢ duza zmienndcia, zra&znicowanym sktadem
mineralnym, zmiennym udzialem wypujacych w nich typéw litologicznych, ida
I w wigkszaici mah wielkoscia ziaren mineratdw kruszcowych zaliczg sio rud trudno
wzbogacalnych.

Zastosowane w poszczegolnych rejonach Oddziatu adgktWzbogacania Rud
technologie i schematy technologiczne uwdgiaja te cechy polskich rud miedzi. Schematy
technologiczne oraz ich agi dostosowaneasw poszczegolnych rejonach do zmiennego
sktadu rudy (nadawy), zwlaszcza jej skladu litobagiego, ktéry jest gtdwnym wyizaikiem
decydujcym o strukturze schematu technologicznego i zastasej technologii przerobki.

Warunkiem skutecznej optymalizacji catego procezlagacania rud miedzi, obok
zastosowanych technologii oraz maszyn pdem, jest maliwie petna identyfikacja nadawy
(rudy) kierowanej do tych procesow a zak powstajcych produktéw pgrednich
I koncowych procesu wzbogacania. Skiad litologiczny rydgt jedm z istotniejszych
wiasciwosci okreslanych w procedurach identyfikacyjnych.

Dotychczas stosowane metody oceny skiadu litologign rudy miedzi oparteas
gtéwnie na wykorzystaniu mikroskopu optycznego. ddist te 3 metodami standardowymi
I skutecznymi, lecz mimo ich zautomatyzowaningetodamizmudnymi i wymagajcymi
specjalnego przygotowania prébki do b@adaie daj one jednak petnych informaciji o rudzie,
np. o0 zawartéci pierwiastkéw, s takze metodami dlugotrwatymi, a tym samym
wprowadzajcymi op&nienia czasu pozyskania ostatecznych wynikéw bada

Uzasadnione jest wt poszukiwanie metod badawczych nowych, szybszgnisto

metod skojarzonych, opartych nacinym wykorzystaniu badardznego typu, co daje
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mozliwos¢ wydobycia informacji nieoggalnych przy zastosowaniu pojedynczych, nawet
doskonatych metod i ugdzen pomiarowych.

Postp techniczny ostatnich dziesioleci oraz zwazany z nim rozwdj informatyki
pozwolit na wprowadzenie szeregu nowychadea pomiarowych oraz zaawansowanych
procedur obliczeniowych i algorytmow przetwarzaagenych pomiarowych. Przyktady takich
rozwiazaah mozna znale¢ w wielu dziedzinach techniki i bafla a zwlaszcza
w: nanotechnologiach, medycynie, biologii, krystahfii, archeologii, jak réwnie
w zastosowaniach przemystowych.

Czestym elementem tych balaa: przetwarzanie obrazow, techniki pozyskiwania ich
cyfrowych postaci (kamery cyfrowe), mikroskopia sk@owa dajca nie tylko dogodn
post& obrazu ale tatle maliwos¢ niemal nieograniczonych pogkiszer oraz umaliwiajaca
wykonanie skfadu i analizy isgiowe] w wybranym mikroobszarze.

Nieodhcznym elementem bafiasa procedury i techniki przetwarzania uzyskanych
w trakcie bada wynikow, pozwalajce na wydobycie z nich informacji niedgshych przy
obrébce tradycyjnej. Wod tych procedur najezciej wykorzystywane & tzw. procedury
inteligentne, do ktérych zaliczang ®.in.: algorytmy genetyczne, sieci neuronowe.

W niniejszej pracy do bada wiasciwosci rud miedzi zastosowano kilka
nowoczesnych metod i technik badawczych takich jakaliza obrazéw, mikroskopia
skaningowa, mikroskopia optyczna, sieci neuronowe.

W pracy opracowano metodylada taczaca wyzej wymienione metody i techniki
badawcze, pozwalgja na petniejsze niw dotychczasowych rozezaniach, oraz szybsze
badanie wigciwosci rud miedzi oraz produktow ich przerdbki.

Metodyka badawcza oraz uzyskane wyniki mgapshey¢é do ustalenia lepszych
warunkow wzbogacania rudy, pozwala na to znacznailnw¢ proceséw przerébczych

w zakresie mgdiwosci zmian ich parametréw pracy.

Praca zostata zrealizowana w ramach projektu badago promotorskiego nr 4 T12A 008 29
finansowanego przez Ministerstwo Edukacji i Nauki
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2. Charakterystyka rud miedzi

2.1. Swiatowe zto za rud miedzi

Pierwiastek miedzi wygpuje w przyrodzie w stanie rodzimym, pospolitszgesinak
jego siarczki, arsenki, antymonki, bizmutki, tlenkveglany, siarczany, krzemiany i inne
zwiazki. Miedz tworzy wiele mineratow, niektore z nich zawieralomieszki ztota, srebra,
niklu, molibdenu, renu, platynowcow i innych pieastkow lub ich mineratéw (Bolewski,
1977).

Na $wiecie znanych jest ponad 1000 z#ud miedzi, w okoto 300 prowadzigswydobycie
lub prace udogpniajace. Na podstawie geologicznych warunkéw wpetvania i sktadu
mineralogicznego rud wysdia st kilkanacie typow ziG@. Wsrdd nich najweksze znaczenie
maja (Paulo, Strzelska-Smakowska, 2000):

+ porfirowe (hydrotermalne),

+ stratoidalne w seriach osadowych (osadowe),

+ pirytowe (ekshalacyjno-osadowe),

« rudy Cu-Ni (likwacyjne).

Porfirowe ztoza rud miedzi § zwiazane z intruzjami magmowymi we wspotczesnych
lub dawnych strefach subdukcji. Najveejsze tego typu zi@ rozcagaja sie wzdtuz Andéw
i Gor Skalistych. Ztea maj forme rozlegltych sztokwerkéw, zajmagych obszar 0:54 knt
I siegajacych w ghb kilkaset metrow. Wikszas¢ zt0z wykazuje silne zmiany wietrzeniowe
do gkbokasci 50-200 m, wskutek utlenienia i przemieszczenia miedzi.

W strefie utlenienia zawardé Cu jest stosunkowo niska a w skiad rudy wchogaethyt,
jarosyt, malachit, kupryt, brochantyt, chryzokolamme. Gtbiej nastpuje gwattowny wzrost
zawartéci Cu do 5 % w poziomo utponej strefie cementacji. Na tejebkasci rude

stanows: drobnoziarnisty chalkozyn i kowelin oraz zéudomieszki Ag i niekiedy Au.
Ponizej wystpuja zytki i rozproszone ziarna pirytu, bornitu i innyctiarczkéw. Ruda
w najgkbszej strefie zawiera 6;3 % Cu.

Znane § dziesitki zt6z porfirowych skupiggcych 0,530 min Mg Cu kade. Na ogo6t
znaczenie przemystowe majtylko te, ktorych eksploatacja mava jest metod

odkrywkows.
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Przyktady najwtkszych ziG: Chuquicamata, El Teniente, Escondida (Chile), j@Ghey
Toquepala (Peru), Cerro Colorado (Panama), La @adyi@ananea (Meksyk) i inne.

Ztoza stratoidalne wystpuja na platformach, wwod piaskowcow i tupkow
dolomitycznych (czasem bitumicznych) lub ich zmetaiimowanych odpowiednikow.
Gtownymi mineratami @ytecznymi g chalkozyn, bornit i chalkopiryt. Towarzyszm
na ogot mate iléci pirytu, sfalerytu i galeny, a w niektorych zéch mineraty Co, Ni, Ge,
Ag, U. Przy powierzchni zdarzapic gicbokie strefy utlenienia z tlenowymi mineratami Cu
i Co lub Mn. Kruszce tworgz spoiwo piaskowcow, mikroskopijne ziarna rozproszon
w skatach ilasto-gglanowych orazzytki, ktérych wzbogacanie jest é® trudne.Srednia
zawarté¢ Cu w zi@ach stratoidalnych wahagsod 1 do 5 %. Ziga te g istotnymzrodiem
Agi Co.

Przyktady zt@: Kamoto, Mufulira, Nchanga w ,Pasie miedziowym”dqikgo-Zambia), Lubin,
Niecka Grodziecka (Polska), Viscaria (Szwecjayeikazgan (Kazachstan), Nacimiento
(USA), Redstone (Kanada).

Ztoza pirytowe wystkpuja wsérdéd skat wulkanicznych i wulkaniczno-osadowych,
powstalych w srodowisku  podmorskim, esto sfaldowanych i regionalnie
zmetamorfizowanych. Skfad rud jest zmienny, zwygldimetaliczny (Zn-Cu-Pb-Ag-Au),
z duwa przewag pirytu lub pirotynu (5695 %), niekiedy z barytem. Typowe zasoby
zawieraj okoto 5 min Mg rudy o zawargoi okoto 1,5 % Cu.

Przyktady ztG: Rio Tinto, Tharsis (Hiszpania), Neves Corvo (Bgdlia), Skouriotissa
(Cypr), a take Niemcy, Szwecja, Finlandia, liczne z#oUralu (Rosja), Japonia, Kanada.

Ztoza siarczkédw Cu i Ni s nieliczne, lecz intensywnie eksploatowane z powodu
kompleksowego skfadu pierwiastkowego rud Ni-Cu (-Pd, Au, Co). Najwazniejszymi
okregami przemystowymi eksploatigymi tego typu ztéa si: okreg Norylsk w potnocno-
zachodniej cgci Syberii (rudy o zawartei 4+25 % Cu) i Sudbury w Kanadzie.

Swiatowe zasoby geologiczne miedzi oceniarsa 650 min Mg Cu, z czego okoto
340 min Mg ma wart& gospodarcg, podczas gdy zasoby perspektywiczne szacgjaai
1,6 mid. Spérdd okoto 50 krajow wykazagych wydobycie najwksz baz zasobow rud
miedzi dysponuj: Chile (28 %), USA (13 %), a tak Rosja, Polska, Chiny (po=5 %)
(Galos iin., 2003).
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2.2. Krajowe zto za rud miedzi

Zrodtem miedzi w Polsceasrudy siarczkowe, ktore wygiuja W osadach dolnego
cechsztynu, w dwoch jednostkach geologicznych DgwneSlaska: w  Niecce
Potnocnosudeckiej i na Monoklinie PrzedsudeckiejicRézas¢ zasobow przemystowych
skupia zige Ilubinsko-gtogowskie na Monoklinie Przedsudeckiej. z&p0 w obebie
jakasciowych kryteriéw bilansowi, ciagnie sé nieprzerwanie na obszarze okoto 760°km
z czego udogpniona jest cZ¢ plytsza o powierzchni 316 KimJest to jedno z najekszych
zt6z rud miedzi i najwgksze ziae srebra nawiecie. Mniej atrakcyjne zasoby znajdigie
w Niecce Potnocnosudeckiej; nadeone po cgéci do kopah juz zamknétych i jednego
ztoza gkbokiego, dadd nie udosipnionego (Paulo, Strzelska-Smakowska, 2000).

Ztoza rud miedzi obszaru luisko-gtogowskiego zaliczane glo typu stratoidalnego
okreslanego jako model z#dow skatach osadowych. Zte tworz nagromadzenia siarczkow
wystepujace w piaskowcach czerwonegagpweca i piaskowcach biategosgmwca, tupkach
miedzionadnych i skatach wglanowych, wrod ktérych dominuj dolomity.

Podstawowe parametry z# takie jak: mizsza¢, zawart@¢ miedzi i srebra oraz zasoliéo
sa zréznicowane w poszczegoélnych rejonach i odznaczg czesto znacza lokalm
zmienndcia (Nie¢, Piestrzyiski, 1996).

Rudy miedzi eksploatowanea sw kopalniach Legnicko-Glogowskiego Qgu
Miedziowego przez jedynego w Polsce producenta miedurowcow pierwotnych — KGHM
.Polska Mied” S.A. Spotka jest najwekszym producentem miedzi w Europie korzygtgm
z wtasnych zasobow gorniczych, si6dmym co do wigkproducentem miedzi néwiecie
oraz drugiméwiatowym producentem srebra. KGHM ,Polska Mig@&A produkuje mied,
srebro oraz w mniejszych fdoiach ztoto i inne metale w agu technologicznym, w sktad
ktérego wchodz trzy zaktady gornicze (Lubin, Polkowice-Sieroszosy Rudna), zaklady

wzbogacania rud i trzy huty.

2.2.1. Charakterystyka typow litologicznych lubi nsko-gtogowskich rud
miedzi

Rudy miedzi z poszczegolnych kofal Legnicko-Gltogowskiego Okgu
Miedziowego, stanowce nadaw dla zakladéw wzbogacania rud,znia sie sktadem

litologicznym, mineralizag i podatndcia na wzbogacanie. Wygiuja one w trzech
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odmiennych typach litologicznych o zmicowanych widciwosciach fizycznych
i chemicznych: w wglanach, tupkach i piaskowcach (Kijewski, Jaro£96l).

Ruda weglanowa reprezentowana przez drobnoziarniste dolomitynise i rzadziej
wapienie dolomityczne, zawiera szereg mineratovkicka jak dolomit, kalcyty, gips,
anhydryt, domieszki mineratéw ilastych (illit, kaat). Mineraty miedzionéne wystpuja
w niej w drobnych wpr§nieciach, przewznie w ziarnach o wielkai od 30 do 20qQum.

Utwory tupkowe zbudowane gz czterech gtéwnych sktadnikow petrograficznych
0 zr&nicowanym udziale:

« mineratdw ilastych (okoto 45 %),
+ weglanow, gtéwnie dolomitu (okoto 40 %),
« substancji organicznej (okoto 6,9 %),
« kwarcu (3,5 %).
Wystepuja w nich mineraty miedziorime o uziarnienigrednio od 5 do 4Qm.

Ruda piaskowcowa wyksztatcona jest w postaci piaskowcéw jasnoszaryc
drobnoziarnistych, zbitych, o spoiwieeglanowym i ilastym. Zawiera gtéwnie ziarna kwarcu,
nieznaczne iléci skaleni. Mineraly kruszcowe wygtuja przede wszystkim w lepiszczu
spajajcym ziarna kwarcu, ktérym jest kalcyt i minerahaste. Ich ziarna majwielkosci
rzedu od 50 do 20Qm.

Poszczegolne odmiany rud twerte same podstawowe mineraly skatotworcze, ale
w réznych proporcjach iliciowych. W tabeli 2.1 przedstawiony zostat sktadenalogiczny
poszczegoOinych typow rud.

Tabela 2.1Sredni sktad mineralogiczny rud miedzi [% wag]

Mineraty - Ruda
piaskowcowa lupkowa yglanowa

Kwarc 72,0 5,0 3,0
Mineraly ilaste 15,0 39,0 16,5
Weglany (dolomit, kalcyt) 8,0 42,0 72,0
Siarczany (gips, anhydryt) 2,0 - 5,0

Substancja organiczna $lo sladowe 6,0 0,5
Siarczki miedzi 3,0 8,0 3,0

Rudy miedzi, eksploatowane w kopalniach Legnickogetvskiego Okggu
Miedziowego, wykazuj duze zr&nicowanie pod wzghem ilgsciowego udzialu odmian
rudy, ich charakterystyki petrograficznej i struitumineralizacji kruszcowej, zawagmo

miedzi i pierwiastkdw wspotwyspujacych oraz parametrow technicznych skat bacygh
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ztoze. Znajomeé¢ tych wiaciwosci ma podstawowe znaczenie dla procesow urabiania
i przerobki mechanicznej.

Udziat poszczegolnych odmian rud w profilu zaowykazuje pewne prawidtooi
| zostat zaprezentowany w tabeli 2.2.

Tabela2.2Sktad litologiczny [%] rudy miedzi przerabianej wgzczegoélnych rejonach

Typ litologiczny Rejon Rudna| Rejon Polkowice Rejon Lubin

Ruda piaskowcowga 60 15 70
Ruda weglanowa 32 70 20
Ruda tupkowa 8 15 10

2.2.2. Okruszcowanie

W ztozach polimetalicznych monokliny przedsudeckiej stdi®no ponad
110 mineratéw kruszcowych. Oprécz mineratow miedménych ruda zawiera wiele
pierwiastkow towarzysgych takich jak: srebro, zioto, arsen, otdéw, cykkbalt, nikiel,
wanad, molibden, selen, ren i platynowce (Galos,i2003).

Rozmieszczenie okruszcowania w obszarzezamtym jest bardzo nieregularne.
Wyrdznia sk sz&é¢ podstawowych typow okruszcowania:

« rozproszone (najeiciej spotykane; mineraty kruszcowe wypehaiayjolne
przestrzenie we wszystkich typach skatgsta zastpuja weglanowo-ilaste
spoiwo piaskowca),

« gniazdowe (spotykane gtéwnie w dolomitach, rzadzigjaskowcu),

- zytkowe oraz soczewkowe (szczegolnie charakterystycalla tupkéw
miedzion@nych, rzadziej dolomitow i piaskowcow),

+ lamin kruszcowych (typ okruszcowania spotykanyagghie w piaskowcu),

+ masywne (bardzo rzadko spotykane; wpsfe wyhcznie w stropie

piaskowca, sporadycznie obserwowane jest w dolengianicznym).
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2.2.3. Charakterystyka najwa zniejszych mineratow miedzi

Gtownymi nagnikami miedzi w strefie ztowej obszaru lulisko-gtogowskiego
sa chalkozyn (oraz zbibne do niego siarczki: digenit, djurleit i anilifornit i chalkopiryt.
Lokalnie wystpuja rowniez siarkosole z grupy tetraedryt-tennantyt i inneu{PaStrzelska-
Smakowska, 2000).

Chalkozyn Cu,S jest najwaniejszym mineratem miedzi, ktéry dominuje
we wszystkich trzech typach rudy na calym obszatmea. Maksymalne koncentracje
chalkozynu (do 90 % odgjosciowo) wystpuja w poblizu gniazdowych struktur piaskowca
0 spoiwie anhydrytowym.

W calym obszarze ziwwym wyrazne wzbogacenie w chalkozyn obserwowane jest wistrop
piaskowca. Jegaredni udziat wzgldny moe wynost nawet 94 % sumy wszystkich
siarczkow. Ogolnie jednak w piaskowcu sitochalkozynu nie przekracza kilku procent
objetosciowych.

W tupkach widoczne jest wytae zr&nicowanie zawartei chalkozynu, a najbogatszy
w chalkozyn jest tupek smolisty. Maksymalne zawémit chalkozynu wynosg 40:50 %
objetosciowo, asrednio 810 %. Typowymi jego strukturami we wszystkich odnaah tupku
sa: rozproszonezytkowe, soczewkowe i rzadziej gniazdowe. W tupkatiserwuje s duze
zrGznicowanie wielkéci agregatow i skupiemineralnych.

W weglanach zawartg chalkozynu jest na og6t niska. Podisyone zawartei, 2+-3 % obj.
obserwuje s w dolomicie ilastym. W kierunku stropu z#® zawarté¢ chalkozynu
gwattownie maleje. Réwnocéeie zaczynaj sie pojawid w wigkszej ilgci bornit

i chalkopiryt. W weglanach chalkozyn tworzy gtdéwnie struktury rozpmsz i gniazdowe,
rzadziejzytkowe i soczewkowe.

Makroskopowo minerat ten charakteryzuje siebrzystobiat barwa, metalicznym potyskiem
oraz czara rysa. Jego barwa wwietle odbitym jest biata z lekkim niebieskawym agem.
Teoretycznie chalkozyn zawiera 79,8 % Cu.

Bornit CusFeS, pod wzgédem ilcgciowym jest drugim mineralem kruszcowym
w ziozu po chalkozynie. Wyspuje we wszystkich litologicznych odmianach rudy.
W piaskowcusrednia zawart& tego mineratlu waha giw granicach 0,20,67 % obj.,
w tupku 0,41,63 % obj., natomiast waglanach obserwuje girdznicowanie od 0,41,0 %
obj. Najmniejsza il& bornitu wystpuje w tych tupkach miedziodoych, w ktorych

mineratem dominuajcym jest chalkozyn.
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Bornit tworzy gtownie struktury rozproszone, gniane i zytkowe we wszystkich skatach
ztozowych. Strukturyzytkowe spotykanessw tupkach, gniazdowe przewaja w weglanach.
Siarczek ten wyspuje na ogo6t w postaci niewielkich, ksenomorficzmykrysztatow lub
agregatow w spoiwie piaskowca i w tupku. W tupkactedziondgnych czsta forma
wystepowania bornitu @ zytki zgodne i niezgodne z laminacgkaty. Bornit wystpuje
samodzielnie lub w zrostach z chalkozynem, digemitehalkopirytem, galen pirytem,
markasytem, srebrem rodzimym i sfalerytem.

Stechiometrycznie zawiera 63,33 % Cu i 11,12 %jé@nak w rzeczywiskei cechuje s
bardzo zranicowanym sktadem chemicznym. Dotychczas rozpozrem#& odmian tego
mineratu. Bornity z obszarow zta Lubin i Polkowice wykazygjna ogot wysz zawartdé
srebra, sigajaca 15,5 % wagowo, jest to tzw. bornit z@wowrzosowy. Zawartd Ag
w bornitach z obszaru zta Rudna jest znaczniezsza, zwykle nie przekracza 1 % wag.
Makroskopowo bornit jest mineralem nieprzezroczystyo barwie raowozébttej,
rézowobrzowej, czsto pokrywa s granatowoczerwonym nalotem. Ma metaliczny potysk
i czarmy ryse. Bornit wykazuje die zr&nicowanie barwy véwietle odbitym w zalgnosci od
sktadu chemicznego. Odmiany znlace st zawartdcia Ag charakteryzuwj sie barwg
rézowopomaréczowa, rézowowrzosow, rézowoszas i rézowokremowy, natomiast fazy
rozniace s¢ zawartdcia Fe posiadajniebieskoszary odaiebarwy.

Digenit CusSs podobnie jak chalkozyn, wygiuje we wszystkich litologicznych
typach rudy. Pod wzgtlem ilgsciowym zajmuje trzeai pozycg wsrdd siarczkow. Zawartai
tego mineratu oscyldj w przedziale 0,40,75 % obj. Digenit wyspuje w postaci
samodzielnych, najeiciej ksenomorficznych krysztatébw lub w zrostach halkozynem,
bornitem, djurleitem, anilitem, tennantytem, galeidaitem, srebrem rodzimym, kobaltynem.
Wystepuje przewanie w duym rozproszeniu, rzadziej w kolonijnych skupieniach
Digenit teoretycznie zawiera 78,1 % Cu i 21,9 %e&sto jednak wykazuje stablomieszk
Fe oraz niewielkie iléci Ag. Cechy fizyczne digenitu podobng do cech chalkozynu, ich
makroskopowe rozedienie jest niemdiwe. Odznacza giniebieslk i niebieskoszar barwg
w swietle odbitym.

Kowelin CuS rowniez wystkpuje we wszystkich odmianach litologicznych rudpdP
wzgledem ilgciowym zajmuje czwarte miejsce $mwbd siarczkédw. Najwksze jego
koncentracje wyspuja w piaskowcu, gdzie tworzy struktury masywneddre wynikiem

wtérnych wzbogaae W ziozu kowelin wystpuje najczsciej w duzym rozproszeniuSrednie
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zawartdci tego mineratu wynosaz w piaskowcu 0,20,4 % obj., w tupku 0,25,7 % obj.
(w zaleznosci od rodzaju tupku), w dolomitach 6,Q,2 % ob;.

Kowelin wystpuje przewanie w zrostach z innymi siarczkami, gtéwnie z pyaosit
siarczkami miedzi chalkozynem, bornitem, digenitamchalkopirytem. Samodzielnie
wystepuje tylko lokalnie.

Skiad chemiczny kowelinu zkbny jest do stechiometrycznego: 66,46 % Cu i 3%58.
Makroskopowo kowelin charakteryzujeg¢sbarwg niebieslq przechodaca w granatow,
metalicznym potyskiem i czasinrysa z granatowym odcieniem, natomiasgwietle odbitym
jego barwa jest intensywnie niebieska.

Chalkopiryt CuFeS jest mineratem pospolicie wygtujacym w obszarze Lubin-
Sieroszowice. Jest obecny we wszystkich trzechctyfitologicznych rudy.

Chalkopiryt wystpuje samodzielnie, w postaci ksenomorficznych Kitéev lub w zrostach

i agregatach wielomineralnych z bornitem, gajgnrytem, tennantytem, kowelinem, idaitem
i digenitem. Wys{puje w postaci struktur: rozproszonych, gniazdowyghkowych oraz
w postaci wypetnig pustych przestrzeni. Rzadko spotykamensasywne skupienia tego
mineratu.

Stechiometrycznie zawiera 34,64% Cu, 30,42% Fe, 982 S. Maliwe sa domieszki Ag,
Au, Pb, Co, Ni, Sni Zn, ktére zapuja Cu lub Fe oraz As i Se w miejsce S.

Makroskopowo minerat jest nieprzezroczysty, o barwibltej, moseznozottej lub
brunatnoczerwonej, metalicznym potysku i czarnsjegyWyr&nia sk zOita barwg w swietle
odbitym.

Djurleit C 197S jest mineratem wyspujacym w zi@zu podrzdnie. Optycznie jest
bardzo podobny do chalkozynu, od ktéreganidsic tylko odcieniem barwnym. Jego
identyfikacja jest m#iwa gdy wystpuje w zrostach z chalkozynem. Spotykany jest
we wszystkich typach litologicznych rudy w parageie z chalkozynem.

Anilit C175S wyskpuje w sladowych ilgciach we wszystkich odmianach
litologicznych rudy. Wegksze jego koncentracje spotykarnevs dolomicie granicznym oraz
w strefach piaskowca ze spoiwem anhydrytowym. tdedhy do identyfikacji ze wzgtlu na
duwze podobiéstwo do digenitu. Anilit wysfpuje wscistej paragenezie z djurleitem, tworzy

Z nim rownie zrosty (Piestrzfski, 1992).

13



Rozpoznawanie obrazéw w identyfikacji typéw rudhividasciwasci w produktach przerdbki rud miedzi

3. Wzbogacanie polskich rud miedzi

Rudy miedzi z LGOM charakteryzugic znacznym zrénicowaniem wzbogacal§oi
zaleznej od sktadu litologicznego, mineralnego i chemago oraz od wiellk@i uziarnienia
i rodzaju wysgpujacych w niej siarczkobw miedzi. Zmienne parametryofgiowo-ilosciowe
rudy surowej wymagajciagtego doskonalenia procesu technologicznego, aisakbwanie
rudy drobno zmineralizowanymi siarczkami miedziedetinuje sposob jej wzbogacania.

Rozktad uziarnienia mineratow kruszcowych w odm@nditologicznych rudy
wykazuje jak odmienneaswymogi rozdrabniania (mielenia) w procesie tecbgaznym.
Ruda tupkowa powinna Bydomielana do klasy ziarnowej paej 35um, weglanowa
do 45um, a piaskowcowa do 1Qdm.

Poszczegolne typy litologiczne rud miedzizmiéy sie charakterem wzbogacaku.
Rdznice we flotowalnéci poszczegolnych odmian litologicznych wynikae struktury ich
okruszcowania oraz rodzaju mineratow miedziyeh i sktadnikow ptonnych.

Najgorsa wzbogacaln& wykazup tupki, w ktérych zawart@& skladnikéw
organicznych i drobno wpfpictych mineratéw miedzi jest najglisza. Piaskowce natomiast
wzbogaca si¢ najtatwiej, wykazuj najwicksz podatné¢ na rozdrabnianie i pozbawiong s
niemal zupetnie substancji organicznej i drobnygrydnic¢. W zwiazku z tym technologie
dla obu typow rud mugz by¢ indywidualnie dostosowane do ich charakterystyk
wzbogacalnéci.

3.1. Opis stosowanych technologii

Ze wzgkdu na opisane powigj zraznicowanie litologiczne polskich rud miedzi, techogie
wzbogacania poszczegoélnych typow rud dostosowardndch odmiennych charakterystyk
wzbogacalnéci i polegaj na selektywnej przerObce mieszaniny rudy piaskeveco
weglanowo-tupkowej (Spaiska, Stec, Sztaba, 1996; Grotowski, Banach, Plasik®96).
Proces przerébki polskich rud miedzi skladae & nasgpujacych operacji
technologicznych:
1. Przygotowawczych — kruszenie, mielenie, klagdji (sitowa i przeptywowa).
Cechy decydugca o zachowaniu si rudy w procesach rozdrabniania jest jej
charakterystyka petrograficzna i mineralna orazgeiihag¢. Typowa wilgotnéé rudy

dostarczanej do zaktadow przerobczych wahawnsgranicach 67 %. Taka charakterystyka
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surowca zmusza do prowadzenia operacji kruszengclao, a mielenia na mokro. Réwnie
podatné¢ na rozdrabnianie trzechamych typdw litologicznych rud jest z6a. Materiaty
twarde rozdrabnia siprzez udar, mniej twarde przez zgniataniegkiie przez zgniatanie,
tamanie lukscieranie natomiast ilaste i plastyczne prageranie.

Kruszenie jest pierwszym etapem przygotaeym rud: do wiaciwej przerobki.
Wydobywana ruda, ze wzglu na stosowany system eksploatacji, charakterysige
stosunkowo grubym uziarnieniemedu 0,3 m, dlatego tepierwotne, jej kruszenie odbywa
sic w kruszarkach szekowych zlokalizowanych pod ziemi Pokruszona ruda
transportowana jest na powierzafjrgdzie trafia na przesiewacze klasyfdag rud surowy
0 wymiarach oczka sitard16-40 mm (w zatenosci od zaktadu).

Operacje przesiewania rudy surowej prowadzore 8 celu wydzielenia
drobnoziarnistej frakcji piaskowcowe] powsieg] w wyniku selektywnego kruszenia skat
w trakcie urabiania oraz poprawy warunkéw dalszegodrabniania produktu goérnego,
o0 podwyszonym udziale frakcji wglanowej, w kruszarkach mitotkowych i gkowych.
Skuteczné¢ wydzielenia frakcji piaskowcowej jest uzateona od wielkéci zat@zonego
ziarna podziatowego oraz od doktadoo odsiania wymagane] klasy, co zate od
wilgotnaosci nadawy i jej sktadu ziarnowego.

W procesie przesiewania i kruszenia rudy surowefgtaje ona przygotowana do
ostatniego stadium procesu rozdrabniania jakimmnestenie.

Proces mielenia ma na celu uwolnienie drobnych svpey mineratéw uytecznych
ze skaly ptonnej i przygotowanie rudy do dalszejskfikacji. Z uwagi na ztmny charakter
rudy, kruché¢ mineratdw miedzi i drobpmineralizacg, mielenie odbywa sitrojstopniowo.
Pierwszy stopi@ mielenia realizowany jest najgriej w miynach pgtowych wraz
z klasyfikach w klasyfikatorze spiralnym. Pozostate etapy mielemealizowane $
w miynach kulowych i cylpebsowych z klasyfikaay hydrocyklonach. Stopieuwolnienia
mineratéw decyduje o skuteczmd gtbwnego procesu wzbogacania — flotacji. W azku
Zz tym stosowana technologia wymusza: prowadzemigcegOw mielenia w cyklach
zamkngtych z procesami klasyfikacji, doktagirkontrok uziarnienia oraz automatyzacj
uktadow mielenia i klasyfikaciji.

2. Gtownych — flotacja.
Proces flotacji jest jedyn stosowaa w polskich zaktadach, metadvzbogacania rud
miedzi. Jest to metoda stosowanawiecie do wzbogacania okoto 85 % eksploatowanych

rud, zawierajcych ziarna siarczkbw miedzi o wieb@ ponizej 0,3 mm. Stosowana
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technologia wzbogacania flotacyjnego jest dostosawdo sktadu mineralnego i wwosci
fizykochemicznych rud.

Mechanizm flotacji polega na wykorzystaniwm& fizykochemicznych wkiwosci
powierzchni ziaren mineratow, dodatkowo selektywnigckszanych poprzez zastosowanie
odpowiednich odczynnikéw flotacyjnych. Do flotacfitosuje si zasadniczo dwa typy
odczynnikéw flotacyjnych:

« jako odczynnik zbierapy: mieszanina ksantogenianéw etylosodowego
I izobutylowego oraz Flotan,
+ jako odczynnik pianotworczy — Nasfroth,
Proces flotacji prowadzony jest w kilku etapach: fiacji szybkiej, wstpnej, piaskow
i gtdwnej. Otrzymane w tych operacjach produktgnmwe (z wyjtkiem flotacji szybkiej,
z ktorej uzyskuje siprodukt kaicowy) poddaje sirozwinictej flotacji czyszcacej w celu
otrzymania koncentratu o avie najwyzszej zawartéci miedzi.

3. Uzupehiajcych — odwadnianie koncentratu.

Proces odwadniania koncentratu obejmuje procesy gmpszczania, filtracji oraz
suszenia.

Zageszczanie jest pierwszym etapem odwadniania, doegtdornadaw stanowi
koncentrat z ostatniego stadium flotacji czyszef. Zagszczanie polega na zkiszeniu
zawartgci czesci statych w zawiesinie koncentratu w wyniku sedyitaeji, wywotanej
sitami grawitacji. Operacja ta realizowana jest agggzczaczach promieniowych Dorra o
srednicy 25 m. Zagszczony koncentrat kierowany jest do filtracfireeniowe;.

Filtracja jest procesem polegaym na rozdziale fazy stalej od ciekiej w adzeniach
filtracyjnych z odpowiednio dobranprzegrod filtracyjna — przepuszczaindla cieczy i nie
przepuszczalpdla ziarn fazy statej. W procesie filtracji powsgtdwa produkty:

« filtrat — zawieragcy niewiella ilos¢ czsci statych w postaci bardzo drobnych
Ziaren, zawracanych do zggczaczy Dorra,
+ placek filtracyjny o wilgotnéci od 12 do 13 %.

Ostatnim etapem odwadniania koncentratéw jest siszeermiczne. Placek
filtracyjny transportowany systemem przéniddw tamowych trafia do suszarek
obrotowych opalanych gazem ziemnym. Po wysuszertncdntrat osiga wymagam

wilgotnos¢ wynoszaca okoto 8,5 %.
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3.2. Schematy wzbogacania rud miedzi

Na rysunkach 3.1 i 3.2 przedstawiono przykiadowdestaty technologiczne
wzbogacania rud miedzi w jednym z Rejonow O/ZWR K&EPolska Mied” S.A. Kazdy

z cikagbw technologicznych przerabia rdo odmiennym skladzie

litologicznym.

W pierwszym cigu przerabiana jest frakcjacgalanowo-tupkowa, w drugim natomiast

frakcja piaskowcowa.

Rd&znice pomedzy cagami wynikag z odmiennéci litologicznej przerabianych rud

i polegaj gtdwnie na zastosowaniu bardziej intensywnegoemial w cyklach zamkeiych

z procesami kilkustopniowej klasyfikacji w przypadiudy weglanowo-tupkowe.
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3.3. Uzyskiwane wska zniki wzbogacania

Podstaw oceny przebiegu i wynikdw procesu przerébki ruelst joilans materiatowy
polegajcy na zrownowzeniu masy nadawy i powstatych produktéw w wsciach
bezwzgédnych (Mg) i wzgédnych (w % w stosunku do masy nadawy procesu |dvamyi)
oraz bilans skfadnikowaytecznych, polegagy na zréwnowzeniu masy metalu zawartego
w nadawie i w powstatych produktach rownig wartgciach bezwzgldnych i wzgédnych
(Sztaba, 2003).

W tabeli 3.1podano podstawowe technologiczne parametry $g&woo-ilosciowe

osiagane w poszczegodlnych rejonach O/ZWR.

Tabela 3.1Zestawienie podstawowych wshikdw wzbogacania oraz bilansu technologicznego
dla poszczegdlnych rejonéw O/ZWR

Rejon NADAWA ODPADY KONCENTRAT UZYSK
O/ZWR wa HZO acu acu Ucu K K /BCU BCu 3
[min Mg] | [%] [%] (Mg] (%] [%] | [Mg] | [%] [M] [%]
Lubin 7,262 6,25 1,14 77612 0,16 5,8 394871 17/13 6467 86,70
Polkowice| 8,936 4,25 1,98 169413 0,27 6,4 547398 27,24 14916%7,40
Rudna 14,079 6,25 2,14 282460 0,23 b,7 884337 28,88%5397| 90,12
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4. Cel, teza i zakres pracy

W rudzie miedzi przerabianej w zaktadach wzbogacanddzialu ZWR KGHM
Polska Mied S.A. ma@na wyr@ni¢ trzy typy litologiczne: rugd weglanows, tupkowa
i piaskowcow. Typy te r@nia sig wihasciwosciami midzy innymi takimi jak: rodzaj
I zawartd¢ mineratdbw miedzi, rodzaj mineraldbw nigecznych, zawarté miedzi,
twardai¢ i podatné¢ na rozdrabnianie, ale tak wielkaicia i ksztaltem ziaren mineratéw
miedziondnych oraz rodzajem ich skugiewprysnieé.

Ra&zne wigciwosci poszczegolnych typéw rud miedai grzyczym zréznicowanej ich
wzbogacalnéci. Dlatego te, schematy technologiczne przerdbki rud miedzi rpusz
uwzgkdniat rodzaj wzbogacanej rudy, a w przypadkach wyshcych w praktyce
poszczegolnych rejonéw Oddziatu ZWR, mieszanekzmynd udziale typow rud, zawieta
elementy (procesy i gty technologiczne) unmiwiajace skuteczne wzbogacanie tych
mieszanek {dz wydzielonych ich skladnikéw.

Technologie wzbogacania poszczegolnych typéw lificinych rudy, gtéwnie z uwagi na
wielkos¢ i rodzaj wprgnie¢ mineratdw w rudzie, rnia sie gtdwnie gkbokascia
rozdrobnienia nadawy oraz usytuowaniem i parametogeracji flotacji.

W praktyce, w poszczegolnych zaktadach wzbogac@didzialu ZWR, w zalenosci
od skfadu litologicznego otrzymywanej z kopalni yugest ona rozdzielana na strumienie
rudy danego typu a w zasadzie na strumienie o @degvrudy danego typu,zuv procesach
kruszenia i przesiewania,adz p&zniej w procesach mielenia i klasyfikacji a ngmstie
wzbogacana w odbnych cagach lub ich elementach adiacych s¢ struktun schematu
technologicznego a ta& wystpujacych w nim operacji technologicznych. Przy czym,
Z uwagi na podobne wdawosci oraz wzbogacalr$o rudy weglanowej i tupkowej oraz
zdecydowanie inne rudy piaskowcowej, rozdziat rugdy frakcje jest rozdziatem na dwa
strumienie: rudy wglanowo-tupkowej i rudy piaskowcowe.

Niezwykle istotne jest wc wtasciwe rozpoznanie rudy pod wzglem petrograficzno-
mineralogicznym. Informacje takie a sniezlzdne na etapie projektowania zaktadu
wzbogacania i jego schematu technologicznego, aée mniej istotne $ w trakcie
prowadzenia procesu technologicznego. Znajgénwatasciwosci przerabianej rudy pozwala
na petniejsze jej wykorzystanie poprzez $etve prowadzenie i sterowanie procesami, dobor
ich parametréw takich m.in. jak: czas mielenia,apaetry klasyfikacji, rodzaj odczynnikéw

flotacyjnych, czas flotacji.
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Dotychczasowa praktyka badawvtasciwosci mineralogicznych i petrograficznych
rudy oparta jest gtdwnie na wykorzystaniu mikroskopptycznego, przy czym mimo
znacznego pogbu automatyzacji techniki bafla mikroskopowych wykorzystagych
specjalistyczne oprogramowania i techniki kompuieroudziat cztowieka w badaniach jest
bardzo istotny a sprowadza& sin do dé¢ uciazliwych czynnagci manualnych i decyzyjnych.

Rozwijajaca sé mikroskopia skaningowa umlwia przeprowadzenie bada
w podobnym zakresie, daj dodatkowo istotne informacje o zawadiach i skupieniach
w prébce poszczegoélnych pierwiastkOw poprzez naikediz w wybranym obszarze proébki,
ale przede wszystkim umlwia badanie materiatbw o bardzo drobnych ziarnackakie
wystepuja w produktach przerobki rud miedzi charakteryeygh se  niewielkimi
wielkosciami mineratéw miedziorimych.

Biorac pod uwag powyzsze stwierdzenia moa sformutlowd@ nastpujaca tez pracy
~wWykorzystuj ac teori¢ i oprogramowanie rozpoznawania i analizy obrazow aakze
techniki modelowania przy pomocy sieci heuronowychmozna na podstawie zdg¢é rud
miedzi uzyskanych z mikroskopu skaningowego skutenie identyfikowaé¢ ich
wiasciwosci | typy oraz udzialy w mieszankach tych typéw; nkroskopowa analiza
skaningowa dostarcza ponadto informacji, ktére mog postuzy¢ do okreslenia sktadu

i witasciwosci rud i wystepujacych w nich mineratow, a informacje te uzupetnione
wynikami badan przy pomocy mikroskopu optycznego pozwalaj na wszechstrong
identyfikacj ¢ badanych rud”.

Celem pracy jest opracowanie i zbudowanie procedalgorytméw bada obejmujcych:
przygotowanie probek, wykonanie €] mikroskopowych (mikroskop optyczny
i skaningowy), analig zdjg¢ z mikroskopu optycznego, analiznformacji dodatkowych
dostarczanych przez mikroskop skaningowy, analibrazéw (zdj¢), okrelenie cech
analizowanych obrazéw, wyboér i dostosowanie sieeuranowych do rozpoznawania
obiektow (sktadow). Przeprowadzone badania i apgazwoh na udowodnienie zasadniczej

tezy pracy.

Praca sktadasiz 11 rozdziatow.

W rozdziatach 2 i 3 scharakteryzowano zaomiedzi wystpujace w Polsce i na
swiecie oraz ogolnie oméwiono technolegivzbogacania krajowych rud miedzi, stosowan
w KGHM Polska Mied S.A.
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W rozdziale 5 oméwiono nitiwosci, jakie daje nowoczesna metoda badawcza —
mikroskopia elektronowa. Opisano budpw zasad dziatania skaningowego mikroskopu
elektronowego oraz informacje uzyskiwanegllzjego wykorzystaniu.

W rozdziale 6 przedstawiono szczegoétowo zagadniemializy obrazu, opisano
kolejne etapy przetwarzania obrazow oraz formy kimyenych wynikow.

W rozdziale 7 scharakteryzowano wdavosci geometryczne ziaren: wielk®d
i ksztatt, jako cechy najegciej stosowane do opisu geometrii ziaren. Przedetaswvybrane
wspotczynniki ksztattu wykorzystage wyniki pomiarbw rénych wymiardw ziaren, ich
powierzchni, a take obgtosci.

Rozdziat 8 zostat pwigcony przegidowi literatury zwazanej z wykorzystaniem
nowoczesnych metod badawczych, takich jak mikroskepektronowa oraz analiza obrazu
m.in. w przerGbce surowcow mineralnych. Przedstawitake rozwhzania przemystowe
wykorzystupce te metody.

W rozdziale 9 opisano poszczegOllne etapy bddaoratoryjnych: przygotowanie
prébek, analizy prébek przyzyciu mikroskopu optycznego i mikroskopu skaningoweg
ktére pozwolity na doktadncharakterysty& badanych rud oraz bykrédtem obrazéw do
dalszej ich analizy.

W rozdziale 10 przedstawiono algorytm ppsiwania w procesie analizy obrazu
zdje¢ prébek badanych materiatdbw uzyskanych z mikrosk@aningowego, opisano
wykorzystane do tej analizy procedury, zaprezentmwayniki tych analiz.

Rozdziat 11 pracy dotyczy modelowania zagafirk&asyfikacji typow rud miedzi
oraz przewidywania ich udziatdbw w mieszankach odpdapcych rzeczywistym produktom
przerdbki tyckie rud. W rozdziale opisano procedury projektowamaryfikacji modeli sieci
neuronowych skutecznie identyfilkigych analizowane odmiany litologiczne rud.

W rozdziale 12 pracy przedstawiono wnioski wynikaj z przeprowadzonych baga

analiz i obliczé.
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5. Mikroskopia elektronowa

Mikroskopia elektronowa jest techmaik badawcz wykorzystupca urzadzenia
elektronooptyczne, w ktérych pogliszony obraz przedmiotu otrzymujeg ska pomog
wiazki elektronowej, odchylonej i skupionej przez smeki elektronowe.

Budowa mikroskopu elektronowego zasadniczo podgdstado budowy mikroskopu
swietlnego. Zrodio swiatta w mikroskopie elektronowym zapione jest wyrzutni
elektronowa a szklane soczewki elektronowymi soczewkami magaetymi lub
elektrycznymi. Mikroskop elektronowy wymaga jednakstosowania wysokiej pidi,
niezlednej do wytworzenia i prowadzeniaazki elektronowej (Szymiki, Friedel, Stéwko,
1990).

Rozwd6j mikroskopii elektronowej zdeterminowany zdspotrzela uzyskiwania
dwzych powkkszer obiektow, niemeliwych do osagniecia w mikroskopach optycznych,
ktorych zdolndci rozdzielcze, okrdone w kaicu XIX przez Ernsta Abbe, byly ograniczone.

Pierwsza prymitywm konstrukcy elektronooptyczs powstad w latach 30-tych XX
wieku, byt mikroskop elektronowy praeietleniowy. W kolejnych dziescioleciach
rozwijano maliwosci rozdzielcze i badawcze mikroskopow elektronowydaraz
opracowywano, oparte na teorii kontrastu, odpowrdmetody interpretacji obrazow
uzyskiwanych4 technik.

Obecnie, powszechne stosowanie mikroskopii elekin@p w wielu dziedzinach
nauki, techniki i przemystu spowodowato gwattowrgh irozwéj. Pojawity si przyrzdy
zwane nanoskopami — odwzoroweg SzczegOly o rozmiarachedal nanometra, a nawet
dziesgciokrotnie mniejszych, takich jak pojedyncze atofidipzubowski, 1998). Przysrly te
zapocatkowaty rozwoj nanotechnologii — ,technologii przyssci”.

Dzieki réznorodnym technikom preparowania probek wykorzystamikroskopii
elektronowej do badamineratow i skat stato sicoraz bardziej powszechne i wszechstronne.
Mikroskopia elektronowa unitiwia rownoczesne wykonywanie obserwacji morfolagigch
| przeprowadzanie analizy dyfrakcyjnej, np. w pmapach polikrystalicznych nioa
dokonyw& obserwacji morfologicznych i strukturalnych poszgalnych skfadnikow,
z replik uzyskuje siinformacje o szczegoétach topografii powierzchmdania powierzchni
trawionych pozwalaj natomiast wykry elementy mikrostruktury dolace poza zdolnizia

rozdzielca mikroskopow optycznych.
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Mikroskopy elektronowe

z

mineralogicznych dzielsig na:

punktu widzenia

ich

transmisyjnego ze spektrometrem rentgenowskim,

transmisyjne

mikroskopy

skaningowe transmisyjne mikroskopy elektronowe,

pragsj

elektronowe

ze spektroskopem elektronowym,

ze spektrometrem elektronowym,

ze spektrometrem rentgenowskim,

skaningowe mikroskopy emisyjne,

skaningowe mikroskopy tunelowe.

przyddci do bada

konwencjonalne transmisyjne mikroskopy elektronowe,
konwencjonalne skaningowe mikroskopy elektronowe,

analityczne mikroskopy elektronowe, stangwe pohczenie mikroskopu

W pohczeniu

skaningowe transmisyjne mikroskopy elektronowe fdgiee w pohczeniu

skaningowe transmisyjne mikroskopy elektronowe fdgiee w pohczeniu

Najbardziej rozpowszechnionym typem jest skaningavikroskop elektronowy.

W tabeli 5.1 poréwnano podstawowe parametry teameaianikroskopéw optycznego

i elektronowych.

Tabela 5.1Podstawowe parametry mikroskopow

ELEKTRONOWY ELEKTRONOWY
TYP MIKROSKOPU OPTYCZNY SKANINGOWY TRANSMISYJINY
Emisja swiatto wigzka elektronowa | wzka elektronowa
Osrodek atmosfera pedia (pon. 10Pa) | prénia (pon. 10Pa)
Rozdzielczéc¢ 1pum ~4 nm ~0,2 nm
. . . | efekt elektronéw rozpraszanie
Kontrast pochtanianie/odbicie wtérnych dyfrakcia
. obiektyw optyczny | obiektyw obiektyw
Obiektyw
szklany elektromagnetyczny | elektromagnetyczny
Glebia ostrdci ptytka bardzo giboka gtboka
wzbudzanie

Metoda zmiany
powigkszenia

wymiana obiektywu

szerokoé skanowanid

1 powickszenia uktadu
obiektywu

Grubas¢ probki

0,5pm

max 30 mm

max 1um

Przygotowanie probk

itatwe

wzgednie tatwe

trudne
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5.1. Skaningowy mikroskop elektronowy

Istotnymi cechami wyriniajacymi mikroskop skaningowy jest bardzozdugkbia
ostragci umazliwiajaca szczegotow obserwag] topografii badanej powierzchni oraz zdu
doktadnd¢ jej odwzorowania. Wzgtnie tatwa jest rownieprocedura przygotowania probki
badawczej. Zdolng rozdzielcza mikroskopéw skaningowych s wartgci ponizej 10 nm
a zakres powkszer od 50 do 500 000 razy.

Pierwszy seryjnie wytwarzany model mikroskopu skgoivego wyprodukowano
w 1965 roku przez firgn Cambridge Scientific Instrument, Co. Pa#ji na rysunku 5.1
przedstawiono jeden z nowodénejszych typdw mikroskopu skaningowego.

Rys. 5.1Wsp6iczesny elektronowy mikroskop skaningowy

5.1.1. Budowa i zasada dziatania

Nazwa ,mikroskop skaningowy” pochodzi od angielgkiestowa ,scan”, ktore
oznacza omiatanie (analizowanie, skanowanie) prpbkikt po punkcie za pomacilnie
zogniskowanej wizki elektronow.

Pod wptywem wizki elektrondw probka emituje zdego rodzaju sygnaty (m. in. elektrony
wtérne, elektrony wstecznie rozproszone, charaktgcgne promieniowanie rentgenowskie),
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ktore @ rejestrowane za pomgdetektorow, a nagbnie przetwarzane na obraz prébki lub
widmo promieniowania rentgenowskiego.
Elektronowy mikroskop skaningowy zbudowany jest astppujacych elementow

(rys. 5.2):

« komory dziata elektronowego, gdzie wytwarzana\ésgzka elektrondw,

« kolumny, w ktérej nagpuje przyspieszanie i ogniskowanieaeki elektrondw,

« komory probki wraz ze stolikiem préobek,

+ zestawu detektorow odbiegajch sygnaty emitowane przez prébk

« systemu przetwarzania sygnatéw na obraz.

Komora Zrodto elektronow
dziata

elektro-

©
g E
=
.5 % N2 _———Anoda —
8§ X <R -
2 Eo oczewki kondensora—
= Sg | _——Soczewki
© 5 >
o 0 N X
g E .g Apertura obiektywu
0 = S Regulacja
§ 1 A /Cewki skanujace powiekszenia
[}
g 5 = Detektor S \ ‘ Kontrola
) ) 0 : .
5 N\ g L Detektor BSE b powiphkeania
g \\‘\\ X ”/;'/ L
g o e Probka
E A Monitor
il ZALT
g' Komora {i probki Sl " ekranowy
R
o

Sygnat obrazu

Rys. 5.2Schemat budowy elektronowego mikroskopu skaningo(8EM)

Zrodto: Internet 1

Wiazka elektrondéw jest wytwarzana przez dzialo eleidmwe umieszczone na
szczycie kolumny elektronooptycznej mikroskopu. a¥ie elektronédw charakteryzalj
nastpujace parametry:

« napkcie przyspieszage (od kilku do 50 kV),

+ natzenie padu wiazki (od 10-11 do 10-6 A),

+ srednica wazki elektronowej (kilka nm).
Zrodtem elektronéw jest katoda (wtékno wolframowedazona tzw. cylindrem Wehnelta,
ktory posiada niewielki potencjat ujemny wedém katody. Dzki temu, elektrony

emitowane z witokna i przyspieszane do kilkudzigsi tysicy elektronowoltéw przez
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wysoki potencjat dodatni anody,a swskpnie ogniskowane przed viejem w obszar
oddziatywania soczewek elektromagnetycznych. Sokizésvwykorzystujc oddziatywanie
pola magnetycznego na trajektoruchu elektronéw, formajwiazke elektronova w taki
sposbb, aby w miejscu jej oddziatywania z badanyatenmtem posiadata jak najmniejsz
sredni. Od srednicy whazki zaleey przede wszystkim zdoldé rozdzielcza mikroskopu:
im mniejsza wizka, tym weksz uzyskuje si rozdzielczé¢ obrazu.

W kolumnie elektronooptycznej oprocz ukladu ognjskego skladaicego st
z cewek kondensorowej i obiektywowej, zainstalogvam cewki skanujce, ktére
oddziatywupc na wazke elektronows niewielkimi polami magnetycznymi, przesuwgp
punkt po punkcie po powierzchni badanego materi®etektory odbierage sygnaty
generowane przez préblpod wplywem wazki sa polaczone przez wzmacniacze z siptk
sterupca natzeniem pgdu wiazki w lampie kineskopowej. Wika elektronowa
w kineskopie porusza ¢sisynchronicznie z wgzka w kolumnie elektronooptycznej i na
ekranie kineskopu otrzymujegsbbraz, ktérego jasié w poszczegolnych punktach zateod
intensywndci sygnatu generowanego przezmkde w odpowiadajcych im punktach badanej
powierzchni.

Komora prébki jest wypogana w ruchomy stolik uniiwiajacy przesuwanie probki
w trzech prostopadtych kierunkach oraz jej obrok@msi pionowej i odchylanie od pionu.

Dzialo elektronowe, soczewki elektromagnetyczne rizadzenia odchylace
rozmieszczone w kolumnie elektronooptycznej mikopsk musz pracow& w warunkach
wysokiej pré&ni, aby nie zaktéaabiegu wazki elektronéw. Prénia we wrtrzu kolumny jest
wytwarzana na drodze wielostopniowego pompowaniparao@ systemu pomp i zaworéw

Kierujacych kolejnymi etapami pompowania.

5.1.2. Zdolno $¢ rozdzielcza

Podstawowym  parametrem charakteryeyin  wiaciwosci  elektronowego
mikroskopu skaningowego jest zdodtorozdzielcza. Zaley ona nie tylko od konstrukcji
mikroskopu, lecz tate od rodzaju sygnalu wykorzystywanego do wytworaeobrazu
(Kwiecinska, Gorczyca, 1988).

Zdolncé¢ rozdzielcza dla uktadow optycznych zaleod diugdci fali swiatta A, a take od
sprawndci nSin® ukiadu optycznego warunkowanego apertujest okrélona réwnaniem
Abbego:
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5= 122\
nsin®

1)

Zastosowanie w mikroskopie elektronowym strumieeiektronéw pracuacych w préani
zapewnia otrzymanie statej wagton (n = const).

Btedy odwzorowania soczewek elektronowych uktadu dgnpisego powodw, ze
srednica i pgd wiazki s3 wzajemnie zatene. Srednica wizki w mikroskopie skaningowym
powinna by jak najmniejsza, a pd wiazki mozliwie duzy. Uzyskanie minimalnejrednicy
wiazki przy okrélonym jej padzie wymaga dobrania optymalnegaték rozbignaosci (kata
aperturowego) vaizki ogniskowanej na przedmiocie.

Poniewa warunki konstrukcyjne soczewek elektronowych omzaja apertue soczewki
obiektywowej do matych #o6w, to wzor Abbe’'go zaspuje s¢ wzorem (2) okréajacym

graniczn, zdolna¢ rozdzielca mikroskopu skaningowego:

d, = AYC N (2)

gdzie:
A = 0,43 — wspotczynnik wg Hainego,
Cas= 0,05 cm — wspoétczynnik aberacji sferycznej sedda@biektywowej.

Teoretyczna zdolrké rozdzielcza mikroskopu elektronowego zgleod napicia
przyspieszajcego elektrony.
Wiazka elektronéw podlega prawom optyki wykazujie tylko cechy korpuskularne, lecz
rowniez natue falowa. Dlugas¢ fali zwiazanej z poruszaga sie czastka materii zgodnie

z roéwnaniem de Broglie’a wynosi:

A=—0o 3

gdzie:

A - dlugas¢ fali elektronu, m,

m— masa elektronu, kg,

v — predkos¢ elektronu, m/s,

h — stata Plancké) = 6,62610°*, Js.
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Diugos¢ fali elektronu (A) w zalenosci od napicia przyspieszagegoU (V) podaje wzor:

_ 12,26 A
A= =k (@)
Juli+9788m107°U
W praktyce stosuje Suproszczomn wersg Wzoru:
2020 A (5)
U

W mikroskopie skaningowym z termoemisyjrkatody wolframows graniczna
srednica wazki elektronowej wynosi ok.-5 nm, a graniczna zdoléorozdzielcza 410 nm
(przy sygnale elektronéw wtérnych). Znacznie lepsg@iki uzyskuje si przy zastosowaniu
wyrzutni autoemisyjnej, wtedy bowiem zdoltéaozdzielcza mikroskopu skaningowego przy
sygnale transmitowanym me osagna¢ wartasci rzedu 0,1 nm. Mikroskopy tego typu s
jednak konstrukcjami bardzo kosztownymi, ze wdgl na wysokie wymagania prdiowe

wyrzutni autoemisyjnej(< 10°Pa).

5.1.3. Sygnaty emitowane przez probk e

Rozpraszanie wiki elektronowej w ciele statym jest zagadnienieandzo ztaonym,
obejmupcym wiele proceséw uzairionych od energii elektronéw pierwotnyéh, liczby
atomowejZ pierwiastka, gstaci p materiatu, rozlegkxi materiatu np. grubei warstwyd
oraz kta padaniag elektronéw pierwotnych. Wkeka elektronowa padgja na badan
powierzchng wnika w ghb probki ulegajc w niej rozpraszaniu elastycznemu
i nieelastycznemu. Na rysunku 5.3 pokazano podstemodzaje sygnatdbw emitowanych
przez probk (Szymaki, Friedel, Stowko, 1990).
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Charakterystyczne promieniowanie Katodoluminescencja
rentgenowskie
Wigzka
Ciagte promieniowanie elektronéw Elektrony wstecznie rozproszone
rentgenowskie pierwotnych (BSE)
Elektrony Augera Elektrony wtorne
(SE)

PROBKA

Rys. 5.3 Sygnaty emitowane przez prébk

Poszczegodlne sygnaty generujformacje o ranym charakterze, m.in.:

- elektrony wtorne — charakteryauj topografe (rzezbg powierzchni)
i morfologk obiektu, informuy o rozkladzie potencjalu i ngienia pola
elektrycznego i magnetycznego oraz o strukturystéiticznej,

» elektrony wstecznie rozproszone — charaktetyzopografe i morfologie
obiektu, rozktad domen magnetycznych,

+ katodoluminescencja — dotyczy procesow rekombinacateriale, pozwala
na identyfikact zanieczyszcze domieszek, niejednorodém struktury,

« charakterystyczne promieniowanie rentgenowskie -kongystywane jest
w chemicznej analizie jakoiowej i ilosciowej probki,

« elektrony Augera — wykorzystywanea sw analizie chemicznej warstw
powierzchniowych probki, do pomiaréw potencjatowdmych.

Niemal wszystkie powisze zjawiska $ wykorzystywane w elektronowym
mikroskopie skaningowym jako sygnaly dostargezajspecyficznych informacji o prébce.
Natezenie tych sygnatow zatg od takich cech badanej powierzchni, jak: topagrasktad
chemiczny, orientacja krystaliczna.
Najczsciej wykorzystywanymi sygnatami w elektronowym nokkopie skaningowymas
elektrony wtorne i elektrony wstecznie rozproszone.
Kazdy z wymienionych powiej sygnatéw jest generowany w innej strefie obszaru
rozpraszania wizki elektronowej w zwizku z tym sygnaly te przekaaujinformacje
z r&nych gebokasci przedmiotu i z réna zdolndcia rozdzielca.

Na rysunku 5.4 pokazanoghokas¢ emisji elektronéw w badanej probce.
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L Elektrony Augera (1nm)

Elektrony wtérne (5-50 nm)

- —
Elektrony pierwotne

Charakterystyczne
promieniowanie
rentgenowskie

Elektrony wstecznie
rozproszone

Ciagte
promieniowanie
rentgenowskie

,————

——

Rys. 5.4Zaskq i przestrzenny rozktad emisjizrego rodzaju elektronéw w probce

Elektrony wtérne — SE

Elektrony wtdrne stanowiokoto 90 % wszystkich emitowanych z prébki elekto.
Sq generowane w warstwach przypowierzchniowych raakasciach nie przekraczgych
kilku nanometrow, ich energia nie przekracza z k§0 eV, a otrzymane dgi nim obrazy
charakteryzyj sig wysoka rozdzielczécia. Wielkos¢ emisji elektronéw wtérnych zatg od
kata padania wizki elektrondw pierwotnych na powierzchniprobki, a wec od
uksztattowania powierzchni probki, partie wypukig jasne, natomiast partie wkle s
ciemne. Dzki temu interpretacja obrazéw SE jestdéatwa. Wyghdaja one podobnie jak
odpowiadajce im obrazy véwietle widzialnym (w skali szakgi).

Elektrony wstecznie rozproszone — BSE

Elektrony wstecznie rozproszonea sgenerowane na duch gkbokadsciach
dochodacych do potowy gibokadsci wnikania elektronéw. Z tego wzglu zdolnd¢
rozdzielcza obrazow uzyskiwanych za ich pomawykle nie jest zbyt dia (0,51 pum).

Ta grupa elektronéw charakteryzuje sizymi energiami pocgkowymi w zakresie od

50 eV a& do wielkaci napkcia przyspieszafego wazki. Wspotczynnik rozpraszania
wstecznegay silnie zaley od liczby atomowef (7 ~ z2°+7*% badanego obiektu. Obraz
skaningowy z kontrastem pochadgm od elektronéw wstecznie rozproszonych dostarcza
informacji dotycacych rozktadusredniej liczby atomowej w prébce, czyli zmian skiad
chemicznego w mikroobszarach. Obszary probki zajes pdra pierwiastkOw o wiszej
liczbie atomowej rozpraszajvstecznie wjcej elektronéw dzki czemu § odwzorowywane
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na obrazach BSE jako miejscarneejsze. Wiaciwa interpretacja obrazéw BSE dostarcza
waznych informacji o zrénicowaniu sktadu probki.

Promieniowanie rentgenowskie i elektrony Augera

Promieniowanie rentgenowskie wywotywane jest prazkza typy oddziatywa
elektronow wazki z ciatem statym: jonizacja wewimznych powtok elektronowych atomu
prowadaca do powstawania widma charakterystycznego orapraszanie naagirach
atomowych, ktére prowadzi do powstaniagtego widma promieniowania rentgenowskiego.

Wybicie elektronébw z powloki wewitrznej atomu przez elektron z amki
bombardujcej probk powoduje emigj kwantu charakterystycznego promieniowania
rentgenowskiego lub elektronu Augera. Na rysunku firzedstawiono schemat przebiegu

tych zjawisk.

a) Elektron
pierwotny

Charakterystyczne
_» Promieniowanie X
o energii E, - E

Elektron wybity
z powtoki K

Ly Ly L Elektron

pierwotny

b) Elektron
pierwotny
Elektron Augera
o energii E, -2E |
Elektron wybity
z powtoki K
Lybi L K Elektron

pierwotny

Rys. 5.5 Schemat ilustrucy emisg: a) kwantu charakterystycznego promieniowaniagenbwskiego,
b) elektronu Augera
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Miejsce powstate w wyniku jonizacji powioki (K) atm zostaje zapetnione
elektronem z powtoki bardziej oddalonej adia (L), a r&nica energii midzy dwoma
poziomami energetycznymi atomu zostaje wypromieamma w postaci kwantu
promieniowania charakterystycznego lulzyta do wybicia elektronu z powtoki zewinznej
atomu (Ly) i nadania mu energii kinetycznej (emisja elekéiwnAugera). Emisja kwantu
charakterystycznego promieniowania X powoduje panistluki na powtoce atomu bardziej
oddalonej odqdra, a emisja elektronéw Augera — dwdch luk, kitiesz zostad zapetnione
w drodze przdgia elektrondw z dalszych orbit na opnione miejsca. Dla niewielkich
energii elektronow pierwotnych emisja elektronéwgata jest bardziej prawdopodobna ni
emisja  promieniowania  rentgenowskiego.  Prawdopaebio  promieniowania
rentgenowskiego zwksza st ze wzrostem energii elektronéw pierwotnych.

Usunkcie elektronu z okione] powtoki (K, L lub M) wymaga pokonania energii
wigzania atomowego. Energia ta jest tyneksiza, im blzej jadra atomowego znajdujegsi
orbita oraz im wysza jest liczba atomowa pierwiastka, natomiasta@itidali emitowanego
kwantu charakterystycznego promieniowania X jesikkéyn liczby atomowejZ pierwiastka
(Szummeriin., 1994).

e-o¥ - %) ®

gdzie:
o — stata ekranowania,
n;, N — gtdbwne liczby kwantowe, odpowiednio dla powtaidnizowanej i powtoki

z ktorej nasipit przeskok elektronu.

Powyzsza zalenos¢ stanowi podstawjakosciowej mikroanalizy rentgenowskiej.

Do detekcji promieniowania rentgenowskiego stos@vam dwie metody:
spektrometria z dyspessdiugaici fali (WDS — wavelength dispersive spectrometoyaz
spektrometria z dyspessgnergii (EDS — energy dispersive spectrometry).

W pierwszej metodzie (WDS) wykorzystywany jest spaketr krystaliczny, w ktérym
promieniowanie rentgenowskie emitowane z probkyaldyspersji na krysztale analigeym

zgodnie z prawem dyfrakcji Bragga:

N\ = 2d sin® (7)
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gdzie:

n — rzad odbicia,

A — dluga¢ fali promieniowania X,

d — odlegitd¢ pomidzy ptaszczyznami sieciowymi krysztatu analipggo,

rownolegtymi do ptaszczyzny odbicia,

6— kat padania promieniowania X na krysztat analzyj

Pod wplywem bombardowania probki azka elektronéw réne pierwiastki
znajdupce st w probce emity promieniowanie X o odpowiadggej im dtugdci fali.

Druga metoda (EDS) wykorzystuje do detekcji prontemnia rentgenowskiego
spektrometry z dyspeesgnergii. Spektrometry sktadagie z detektora potprzewodnikowego
umieszczonego w bezfrednim gsiedztwie prébki oraz elektronicznego uktadu
analizupcego. Dziatanie detektora oparte jest na zjawiskyiwarzania przez fotony
promieniowania rentgenowskiego, w drodze jonizaeji,pétprzewodniku, par elektron—
dziura. Liczba tych par jest proporcjonalna do gigromieniowania X i zaley od stosunku
energii fotonu X do energii potrzebnej do wytworizepary elektron—dziura. Pomiar zatem
polega na zliczaniu impulséw gatowych odpowiadagych poszczeg6lnym fotonom oraz ich
segregacji wedtug wysoko odpowiadajcej energii poszczegolnych fotonow.

Wykorzystanie sygnatu charakterystycznego promigaioa rentgenowskiego
emitowanego przez okileny pierwiastek umdiwia tworzenie obrazu w postaci ,mapy”
rozmieszczenia pierwiastkbw w analizowanym obszaweformie jasnych punktéw.
Zageszczenie tych punktow wzrasta w miejscach ¢kaaym s¢zeniu danego pierwiastka.
Tak uzyskany obraz charakteryzuje jgidnak gorsz jakascia niz obraz ,elektronowy”. Jedn
z przyczyn jest diy obszar oddziatywania, z ktérego pochodzi rejegairee promieniowanie
rentgenowskie, co powoduje stabsazdzielczéc.

Ciagte promieniowanie rentgenowskie powstaje w wyrfiemowania padagych na
problke elektrondbw w polu elektrostatycznymdpr atomowych. Promieniowanie agte
stanowi tto linii charakterystycznego promieniowamentgenowskiego w mikroanalizatorze
rentgenowskim. Znajonsé natzenia widma cigtego jest niezirdna do korekcji efektow

fluorescenciji wtornej oraz korekcji tta w uktadackdyspersj energii (EDS).

Oprécz najistotniejszych opisanych powy sygnatow elektronowych emitowanych
przez probk wystpuje take grupa elektronéw o prednich wielkdciach energii. Pochodz
one z gtbszych obszarow materialu i przed opuszczeniem jeowierzchni podlegaty

wielokrotnym zderzeniom. Do grupy tej nafem.in. katodoluminescencja, ualiwviajaca
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badanie lokalnych przerw energetycznych rozktad@midszek czy te czasow relaksacii
w procesach promieniowania.

Obrazy z mikroskopu skaningowego w Zzalesci od rodzaju zastosowanego
detektora wtérnego promieniowania wybranego davabrzenia, mog mie¢ rozny charakter
dla tej samej powierzchni probki. Mago by obrazy: elektronowy, rentgenowskwietiny.
tacznie dostarczajznacznie wicej informacji o badanej probcezrikazdy z nich z osobna.
O ile obraz elektronowy ujawnia gtéwnie nieréwoiopowierzchni, jej geometsj to obraz
rentgenowski pozwala dokofiaanalizy chemicznej, moéwagej nie tylko o tym, z jakich
atoméw skiada siprobka, ale tate o tym, jak te skiadnikiasrozmieszczone (Kozubowski,
1998).

5.1.4. Preparatyka mikroskopowa

Wazna i odpowiedzialia czescia mikroskopii elektronowej jest przygotowanie probek
Gtownym wymaganiem dotygzym analizowanych prébek jest, aby przewodzihadpr
elektryczny. Probki przewodee analizuje si bez specjalnego przygotowania, odttuszgzaj
jedynie bada# powierzchn¢ oraz usuwajc powierzchniowe zanieczyszczenia poprzgadd
w ptuczce ultradwickowe.

Prébki nieprzewodgce pokrywa i cienky warstwa substancji przewodzej przez ich
naparowanie. Proces naparowywania probek przepmavsigl w napylarkach priniowych.
Jako materiat pokryciowy wykorzystujezshnetale szlachetne, gtéwnie zioto i platymtake
wegiel. Warstwy napylone charakteryzugie grubccia od 0,01 nm do 1 nm. Naparowane
warstwy spetniaj role nie tylko przewodnika pdu elektrycznego, ale rowriigeabezpieczaj
badam préblke przed termicznym oddziatywaniemazki elektronowe;.

Prébki przygotowywane do analizy majgraniczone wymiary zwkane z wielkécia
stolika w poszczegdlnych modelach mikroskopéw gkagmivych. Zazwyczaj maksymalne
wymiary probki nie przekraczagrednicy 5 cm i wysok&ri 3 cm, a ich olgtos¢ powinna by
mozliwie mata.

Probki geologiczne mima podzielt na dwie podstawowe grupy:

1. Prébki o powierzchni naturalnej, nazywane prafzani ziarnowymi, np. krysztaty, ziarna
mineralne, okruchy skat lub gleby, mikroskamierdatp niewielkie ilasci luznego osadu
o wymiarach od kilkudziestiu mikrometrow do kilkunastu milimetrow. Obserwige je

w stanie naturalnym, po umieszczeniu na ptytcenaliowej, na podteu przylepnym.
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2. Probki o powierzchni polerowanej — zgtady (nieikie fragmenty skaty, mineratu, czy
skamieniatéci, ktore zostaly zeszlifowane a@o uzyskania ptaskiej powierzchni, a rasie
wypolerowane) lub szlify (wyete z probki ptaskie preparaty mikroskopowe zeseldne

I wypolerowane, o gruldai okoto 0,03 mm).

Przygotowanie preparatéw ziarnowych

Preparaty ziarnowe przygotowujeg sha podigu zapewnigicym odprowadzenie
tadunku z probki, a wic wykonanym z materiatu ¢dacego dobrym przewodnikiem.
Najczsciej stosuje s podiaze wykonane z aluminium. Probki przymocowuje @o podiga
przy pomocy przylepnych kikdéw weglowych lub tdmy weglowej, przewodzcych tadunki
elektryczne.

Probki powinny by suche, przygotowane w agkich klasach ziarnowych. Ziarna nie
powinny s¢ ze sol styka, powinny tworzy jedm warstwe, aby kady obiekt miat kontakt

z podiezem przylepnym.

Przygotowanie zgtadoéw i szlifow

Do sporadzania szlifow i zgtadow aywa sk zywicy epoksydowej, odpornej na
warunki wysokiej préni i na dziatanie wizki elektrondw.

Zalety probek przygotowanych w formie zgtadow i szliféasi maliwos¢ ich analizy pod
mikroskopem polaryzacyjnym odpowiednioswietle odbitym i przechodzym zanim podda
si¢ je obserwacji metadmikroskopii skaningowe.

Prostota przygotowywania prébek jestavazalet, bada w skaningowej mikroskopii
elektronowej. Szybki rozwdj w ostatnich dzigsoleciach mikroskopii elektronowej
spowodowat znaczny pagt w preparatyce mikroskopowej. W literaturze dpsych jest
wiele opracowa, w ktérych mana znale¢ zaréwno ogdla receptug, jak i szczegdtowe,
wyczerpujce informacje z zakresu preparatyki mikroskopii ketenowej ciata statego
(Szymaki, Friedel, Stowko, 1990; Goldstein i in., 2003).
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6. Przetwarzanie i analiza obrazow

~Jedmm 2z najwaniejszych umigjtnosci czlowieka jest podejmowanie dziata
w zaleznosci od wnioskow wyciganych z analizy bdddw odbieranych przez nady
zmystow” (Tadeusiewicz, Korohoda, 1997). dk&za¢ informacji o otaczacym swiecie
dociera do naszego mézgu vige za pérednictwem zmystu wzroku.

Komputerowe systemy wizyjne, gshce do przetwarzania, analizy i rozpoznawania
obrazu, w swoim dziataniu wykorzysgujnalog¢ z naturalnym systemem wzrokowym
cztowieka. Operacje komputerowego rozpoznawaniazbiprobuj nasladowa& percepac
wizualm, ktéra zachodzi w ludzkim mozgu (Chér2005).

Pierwsze komputerowe analizatory obrazu Quantinmtspaty w latach 60-tych
w Wielkiej Brytanii. W miag rozwoju informatyki oraz pogpujacej komputeryzaciji kolejne
generacje systeméw analizy przetwarzaly coraz lgrédkomplikowane obrazy o dych
rozmiarach, nie tylko szare, ale réwhielorowe, a nawet obrazy tréjwymiarowe i ruchome
(Wojnar, Kurzydtowski, Szala, 2002). Pozwolito ta przypieszenie pomiaréw, ich pen
automatyzagj, powtarzalné¢ i odtwarzalné¢ wynikow analiz oraz dogp do duej ilosci
mierzonych parametrow, tym samym znacznie poszegytencjalne mdiwosci badawcze.

Komputerowe systemy wizyjne znajdugzastosowanie w coraz giisze] ilgci
dziedzin. Stosowane asw automatyce: jako element wypasaia robotow, przy
nadzorowaniu proceséw przemystowych; w komunikadgi:sterowania ruchem drogowym,
do automatycznego wykrywania Kkolizji i wypadkdéw. js¥laszerokie zastosowanie
w medycynie: do automatycznej analizy obrazéw araw tkankowych, rentgenogramow,
ultrasonograféw, obrazoéw z tomografii rentgenowgsk@zetwarzania obrazéw organow
wewretrznych cztowieka i wykrywania zmian chorobowychpédacje przetwarzania obrazu
wykorzystywane $ w geodezji i kartografii przy automatycznym wyieniu map na
podstawie zdj¢ lotniczych i satelitarnych powierzchni Ziemi. Zdaja zastosowanie
w mineralogii i metalurgii, w przerébce surowcowneralnych (np. do oceny porowatd
lub wielkdsci i ksztalttu ziaren, do analizy jas@ pian flotacyjnych), w procesie oceny probek
materiatbw kompozytowych. Kolejnym praktycznym wygkgstaniem analizy obrazu jest
zastosowanie jej w kryminalistyce do wyszukiwanetlt i szczegotdow nie rozmialnych
ludzkim wzrokiem np. poréwnywania odciskow liniigaarnych.

Spektrum zastosowiadla metod analizy obrazu jest bardzo rozlegte 2apwspomnianymi

dziedzinami obejmuje rownieastronomg i fizyke (analiza obrazéw o zakresie widmowym
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przekraczajcym maliwosci ludzkiego wzroku), wojskowi (kierowanie naprowadzaniem
inteligentnej broni na wspoétczesnym polu walki)beapieczenie obiektow pod szczegdlinym
nadzorem (kontrola baggy wykrywanie niepgadanych obiektéw) (Tadeusiewicz, Korohoda,
1997; Chorg, 2005).
Komputerowa analiza obrazu, jako zbiér metod guswania umaliwiajacych
obréble danych obrazowych, obejmuje ngmtjace operacje:
« recepct (akwizyckg) obrazu — przycie i zapangtanie,
« wskpne przetwarzanie obrazu — wata filtracje, eliminacg zakioce,
wyostrzanie, itp.,
+ segmentagji binaryzaag — wyeksponowanie i zaznaczenieawgch cech,
« przetwarzanie obrazow binarnych (przeksztalceniafatagiczne, operacje
logiczne),
» analiz; obrazu — pomiary cech, interpretagkaosciows i ilosciowa.
Skuteczna realizacja powszych dziata, polegagca na prawidtowym doborze

parametrow dla poszczegolnych operacji decydujencdwym efekcie analizy.

6.1. Obraz i jego akwizycja

Pierwszym krokiem komputerowej analizy obrazu jegb akwizycja. Pod pegiem
akwizycji rozumie s szereg zjawisk fizycznych, elektrycznych zmanych z wykonaniem,
przyjeciem i zapamitaniem obrazu a tak operacji matematycznych, w wyniku ktorych
otrzymuje s¢ sztuczm reprezentagj powierzchni w postaci obrazu cyfrowego na ekranie
monitora. Akwizycja obrazu jest wg¢ procesem przetwarzania informacji zawartej w niera
na posta cyfrowa, dogoda do obrobki.

Do akwizycji obrazu mag by¢ wykorzystywane rine uradzenia techniczne, np.
(Wojnar, Kurzydtowski, Szala, 2002):

+ aparaty fotograficzne,

+ kamery CCD,

« skanery,

« mikroskopy elektronowe, w tym przede wszystkim ragiopy skaningowe,

« cyfrowe aparaty rentgenowskie,

+ nowoczesne uszlzenia  diagnostyki medycznej (ultrasonografy,

echokardiografy, tomografy komputerowe, rezonangmagyczny).
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Jaka¢ rejestrowanych obrazow przyyciu powyzszych uradzer ma bardzo istotny
wptyw na pé&niejsze wyniki analiz obrazu.

Podstawowym zagadnieniem, jakie wstje przy przetwarzaniu obrazu
uzyskiwanego z wnych typéw uktadéw akwizycji, jest odpowiednie zdeiwanie
parametrow sztucznej reprezentacji obrazu w kommpeiteObraz w komputerze sklada si
z siatki dyskretnych punktbw o zadanym poziomiesnggci dla obrazow
monochromatycznych lub z odpowiedniej barwy dla aabw kolorowych. Cyfrowa
reprezentacja takiego obrazu polega na jego dyskretprzedstawieniu w postaci tablicy
liczb, opisujcych kolor poszczegdlnych punktéw obrazu. Taki epdzapisu grafiki
nazywany jest grafikrastrova.

Kolejna cechy obrazu jest format, w jakim jest zapisany po dgskzacji, obejmujcy
rozdzielczé¢ przestrzenp oraz ilgg¢ poziomOw szarxi (poziomdéw barw), tzw.
rozdzielczé¢ barwry. Rozdzielczé&¢ przestrzenna obrazu jest miadolngci rozpoznawania
szczegotow obrazu. Wyra sk iloscia elementow podstawowych (pikseli, rastréw)
sktadajicych st na obraz, zapisywana jest jako iloczyridioelementow w poziomie i pionie
obrazu. Najczsciej spotykane rozdzielczo w analizie obrazu to catkowite poi liczby 2,
np. 256x256.

Biorac pod uwag rozdzielczé¢ barwry, w komputerowej technice przetwarzania obrazow
najczsciej korzysta s z nast¢pujacych formatow (Wrébel, Koprowski, 2004):

« binarny — dla obrazéw czarno-biatych; jest podstawn i zarazem
najprostszym formatem zapisu obrazu (tzw. 1-bitoWipp, co oznaczae na
zapamgtanie stanu jednego elementu obrazu potrzeba Iphitgci); format
ten najczsciej wykorzystywany jest w algorytmach przetwarzaobrazu,

« monochromatyczny — dla obrazow ktorych piksele jonzyg wartas¢ jednego
z 256 stopni szafoi (tzw. obraz 8-bitowy); kady punkt obrazu mae
przyjmowa& jedm z 256 wartéci, zazwyczaj 0 dla czerni i 255 dla bieli,

+ kolorowy — dla obrazéw kolorowych; do zapisu obrawykorzystywany jest
standard RGB (red — green - blue), ktéry tworzy okpl z trzech
podstawowych skfadowych: czerwonej, zielonej i r@skiej. Zapamitanie
trzech sktadowych kolorow wymaga83= 24 bitow pamici na kady punkt

obrazu, co oznacza rdavos¢ zapisu ponad 16 milion6w zdych kolorow.
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Formaty zapisu obrazdéw 20ia sie migdzy sola wielkoscia i jakoscia zapisywanego obrazu
oraz maliwoscia kompresji danych. Najpopularniejsze formaty plik@naficznych maj

nastpujace nazwy rozszerae*.tif, *.bomp, *.jpg, *.gif.

6.2. Wstepne przetwarzanie obrazow

Obraz po wprowadzeniu w formie cyfrowej do kompatewymaga zazwyczaj

réznych zabiegow poprawiggych jego jakét. Do tego celu shky szereg operacji
Zwigzanych ze wgpnym przetwarzaniem obrazu.
Przeksztalcenia te wykorzystywane slo korekcji béddéw wnoszonych przez system
wprowadzajcy oraz do innych operacji pomocniczych, aegch na celu popragv
(udoskonalenie) jakmi obrazu.

Operacje wsfpnego przetwarzania obrazéw ima podziek na:

+ Operacje geometryczne,

« operacje przetwarzania pojedynczych punktow obr@zw. przeksztatcenia
punktowe lub bezkontekstowe),

- operacje wykorzystage w procesie przetwarzania grupy punktow obrazu
(tzw. przeksztatcenia kontekstowe).

Przeksztalcenia geometryczne

Przeksztalcenia geometryczne wykorzystywanenajczsciej do korekcji béddw
geometrii obrazu takich, jak znieksztalcenia poHasz, beczkowate i trapezowe. Mpg
wystepowa® jako samodzielne transformacje, lub jako wspomggajinne rodzaje
przeksztalce i analiz. Na przeksztalcenia geometryczne skiadaj przesunicia, obroty,
odbicia i innetransformacje geometrii obrazu.

Przeksztalcenia punktowe

Przeksztalcenia punktowe, zwane inaczej przeksztemi bezkontekstowymiado
przeksztalcenia dotygee stopnia szafoi lub nasycenia barwy kdego punktu (piksela)
obrazu.

Cechy charakterystyczpjest to,ze poszczegoélne elementy obrazu (punkty) modyfikanan
niezalenie od stanu elementowgssadupcych — wartéci poszczegolnych pikseli obrazyg s
wynikiem operacji algebraicznych prowadzonych tylka tym pikselu i nie asbrane pod

uwag; piksele z jego otoczenia.
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Bezpdrednim efektem przeksztaltepunktowych jest zmiana skali jaswo obrazu bez
zmiany geometrii obiektéw widocznych na obrazie.

Do najprostszych operacji punktowych mate utworzenie negatywu, rozjaienie lub
zaciemnienie wybranych punktoéw obrazu.

Przeksztalcenia kontekstowe — filtracja obrazu

Filtry naleza do kontekstowych nagdzi przetwarzania obrazéw, poniewalla
wyznaczenia warkei pojedynczego punktu na obrazie wynikowym, wykstaja wartcci
otaczajcych go punktéw z obrazarddiowego. Operacje te istotnie zmieniapformacg
zawarh w obrazie. Mana w ten sposOb pozbysie z obrazu pewnych niepgdanych
obiektow (zaktock, szumoéw) lub wydob§, nieuchwytne na pierwszy rzut okazyteczne

informacje.

Z matematycznego punktu widzenia filtr jest funk@godnie z kt&r przeksztatlcany
jest jeden obrazzfodtowy) w drugi (wynikowy) metogl ,,punkt po punkcie”. Whéciwosci
kazdego filtru wynikaj scisle z wiaciwosci realizupcej go funkcji. Ze wzgldu na charakter
funkciji realizupcej filtr wyrdznia sk filtry:

+ liniowe,
+ nieliniowe.

Filtry liniowe wykonup operact filtracji w oparciu o pewa liniowa kombinacg
wybranych pikseli obrazu w&jiowego. Wrdod najczsciej stosowanych filtrow liniowych
wyréznia sk konwolucje, filtry dolnoprzepustowe i gornoprzefmvge (wykrywajce
narazniki; wykrywajace krawedzie — laplasjany).

Filtry liniowe s czesto wykorzystywane z powodu swojej prostoty w zsestaaniu, nie
zawsze jednak spetniapczekiwania dotyexe prawidtowej filtracji obrazu. Ich dziatanie
obarczone jest wsp&lnwady, polegajca na niszczeniu, podczas usuwania zakipce
niektérych drobnych szczego6toéw przetwarzanego abraz

Filtry nieliniowe wykonuj operacg filtracji w oparciu o funkgj nieliniowa. Dziatanie
podstawowych filtrow nieliniowych polega na zmiahakontrastu z zyciem klasycznych
funkcji, np. logarytmicznej, wykitadniczej, poowe]. Czsciej jednak stosuje sifiltry,
ktorych zasada dziatania opiera¢ sha lokalnym ssiedztwie analizowanego punktu,
wykorzystupce np. lokalne rozklady stopni szé&eD lub tez ich miary statystyczne.
Do najpopularniejszych w tej grupie filtrow nidgbmvych nalea:

« filtry medianowe — z warkei poszczegdlnych punktow w upadkowanym

rosraco chgu wybierane g wartags¢ srodkowe, odrzuca sinatomiast warkei
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skrajne, ktore zazwyczajasposzukiwanym szumem; filtry medianowe nie
wprowadzay do obrazu nowych waroi, nie rozmywaj krawedzi
przetwarzanego obrazu,

+ filtry ekstremalne (minimalny i maksymalny) — wyrekn ich dziatania jest
przyporadkowanie analizowanemu punktowi watdodpowiadajcej minimum
lub maksimum spwdéd jego sgsiednich punktow, obraz po filtracji filtrem
minimalnym staje si ciemniejszy, pozbawiony znacznej liczby szczegotavpo
filtracji filtrem maksymalnym — jéniejszy; filtry ekstremalne aspowszechnie
stosowane gtownie do wygtadzania konturéw, elimjinezzsci szumow (Wojnar,
Majorek, 1994; Wrébel, Koprowski, 2004),

- filtry adaptacyjne — zmieniajcharakterystyk dziatania w zalenosci od cech
analizowanego obszaru; dziat@wuetapowo: w pierwszym etapie wyznaczaqe s
dla kazdego punktu wartei parametru, ktory pozwoli zakwalifikowalub nie
dany punkt jako nafecy do krawedzi, w drugim etapie dokonuje esiiltracji
usredniapcej, ale tylko tych punktéw, ktére nie zostaty zalifikowane do
krawedzi, natomiast pozostate punkty nalee do krawdzi, nie ulegaj zmianie.
(Tadeusiewicz, Korohoda, 1997).

Filtry liniowe z regulty § prostsze w wykonaniu, natomiast filtry nielinioweaja
bogatsze mdiwosci funkcyjne. Wybdr odpowiednich filtréw, pozwadaych w efektywny
sposOb pozhysie z obrazu niepmdanych obiektow i wydohyz nich uyteczne informacje,
nie jest tatwy, poniewanie ma jednego uniwersalnego sposobu filtracjiambw i kady
przypadek wymaga indywidualnego dziatania.

W procesie przetwarzania obrazow filtry wykorzystng § micdzy innymi do:

« poprawy obrazu o ziej jakoi technicznej, na przyktad obrazéw nieostrych,
poruszonych lub o niewielkim konteie,

+ korekcji okrglonych wad obrazu,

+ wzmocnienia w obrazie pewnych elementéw zgodnychpasiadanym
wzorcem,

+ sttlumienia w obrazie nieggdanego szumu,

+ rekonstrukcji poszczegoélnych fragmentéw obrazurektdlegly czsciowemu

uszkodzeniu.
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6.3. Binaryzacja

Proces binaryzacji jest jednym z podstawowych mzttcé stosowanych w analizie
obrazu, zaliczanych do punktowego przetwarzaniaabPolega na przeksztatceniu obrazu
majcego wiele poziomoéw szai@i — monochromatycznego lub kolorowego — w obrazy
czarno-biate, zwane binarnymi. Celem binaryzagt jdykalna redukcja i informacji
zawartej w obrazie. Obrazy binarne mgjlko dwa poziomy szakgi, kolor biaty, ktGremu
odpowiada wart@ 1 i kolor czarny, ktéremu odpowiada wad®.

Binaryzacja jest jednym z koowych etapow iléciowej analizy obrazéw, gaytylko
na obrazach binarnych mma wykonywé& wickszag¢é pomiaréw oraz niektére zione
przeksztatcenia m.in. (Wojnar, Majorek, 1994; WioB@prowski, 2004):

+ wykonywanie podstawowych pomiaréw na obrazach dlicms¢ elementow,
pole powierzchni, diuga itp.),
« analizowanie i modyfikowanie ksztattu obiektow (mpzdzielanie sklejonych
czastek lub wypetnianie otworéw),
« definiowanie przeksztatéeobrazéw monochromatycznych (traktowanie ich
jako zbior tylu obrazow binarnych ile jest odcisaardgci).
Dlatego te binaryzacja wykorzystywana jest w praktycznie veskich algorytmach analizy
obrazu.

Binaryzacja mee zosté przeprowadzona na wiele sposobow. Wykorzystywane s
nastpujace metody binaryzacji:

« binaryzacja z dolnym progiem,
« binaryzacja z gérnym progiem,
+ binaryzacja z dwoma progami,
« binaryzacja wielokryterialna,

« binaryzacja z histerggwarunkowa).

Binaryzacja z dolnym progiem polega na tymze wszystkie piksele o walao
ponizej wybranego progu stapie czarne (0), natomiast piksele o wadiopowyzej progu —
biate (1).Jezeli obraz cyfrowy jest reprezentowany przez dwuwgnong funkcje L(m, n)
ktorej argumentym i n opisup powierzchniowe wspohzine punktu obrazu, gawvartcsé
funkcji okreslona jest przez poziom jassw (szardci) obrazu, to funke binaryzacyja z

dolnym progiem mgna zapis@w postaci:
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0 da L(mn)< ps} 8)

L , =
o (M 1) {1 dla L (mn)> pg

gdzie:

L(m, n)7[0, 25-1]

B — liczba bitow dla reprezentacji jednego punkturaagb (dla obrazow
monochromatycznycB = 8),

L.(m, n)— stopnie szakoi punktu w obrazie monochromatycznym,

Lein(m, n)OJ {0, 1} — dwie wartdci w obrazie wynikowym,

ps — prog binaryzaciji.

Binaryzacja z gérnym progiem

Funkcg binaryzacji z géornym progiem naoa zapisaw postaci:

0 dla L(mn)z ps} (9)

L m,n) =
o (M 1) {1 dla L,(mn)<pg
Z powyzszej zalenosci wynika, ze wszystkie punkty, ktérych stopnie szaiosa powyzej
progu czuiéci stap Si¢ czarne, z& ponizej progu — biate. W rzeczywisiti obraz po
binaryzacji z géornym progiem jest negatywem obrazdolnym progiem, przy tej samej

wartasci progu.

Binaryzacja z dwoma progami

Binaryzacg z dwoma progami nima zapiséw postaci:

0 dla Lim,n)< pg,

Lan(mn)=41 dia pg <LYmn)< pg, (10)
0 dla Lim,n)> p,
gdzie:

Pe1, Ps2 — Progi binaryzacjipgi < ps2.

Z powyzszej zalenosci wynika, ze po przeksztatceniu punkty, ktérych stopnie s&aro
mieszca sie pomidzy progami g biate, natomiast wszystkie pozostate punktyasti

czarne.
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Binaryzacja wielokryterialna
Binaryzacg wielokryterialm mazna traktowa jako kilkukrotne zlagenie operacji

binaryzacji z dwoma progami. Funkcjbinaryzacji wielokryterialnej mmma zapisé

W postaci:
0 dla Lim,n)< pg,
1 dia pg <LYmn)< pg,
Len(Mn)=40 dla pg, <LUm,n)< pg, (11)
1 dla pg <Limn)< pg,
0 dla Lim,n)> py,
gdzie:

Pe1, Pe2: Pa3, Pea — Progi binaryzacjips: < ps2 < Pss < Psa-

Binaryzacg wielokryterialy przeprowadza siw celu pokczenia i wydzielenia obszaréw
obrazu znacznie #iacych s¢ poziomem jasnii. Jezeli w obrazie wystpuje kilka grup
obiektéw wyranie r&niacych sé poziomem szasi, to mana stworzy kilka obrazéw
binarnych, tak aby kaly odpowiadat jednej grupie obiektow (binaryzacgwoma progami).

Binaryzacja z histerez
Kolejny mazliwy sposéb prowadzenia binaryzacji to tzw. binagja warunkowa,

zwana rownie binaryzacj z histerez. Mozna jp zapis& w postaci:

0 dla Limn)< pg,
Lan(mn)=1s dla pg <Limn)< pg, (12)
1 dla Limn)> pg,
gdzie:
s— warté¢ sasiadupcych punktéws 00 {0, 1}.

W celu przeprowadzenia binaryzacji warunkowej aglpoda dwie wart@dci progowe,ps:
i ps2, pPrzy czympg: < pg2. Kazdy punkt obrazu o wspékdnych (m, n charakteryzuje si
okreslonym stopniem szasoi lub intensywnéci L(m, n:

« jezeliL1(m, n) > @1, to punkt zostaje zamieniony na biaty,

+ jezeli L1(m, n) < @, to punkt zostaje zamieniony na czarny,
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« jezeli pgi< L1(m, n) < o, to kazdy ciagly obszar punktow spetnigjych ten
warunek zostaje zamieniony na punkty biate, w pyaegm przypadku caty
obszar punktéw zostaje zamieniony na czarne punkty.

Omawiany wariant binaryzacji pozwala wydzielz obrazu te cgtki, ktére maj jasne
elementy. Jest to zatem nedlzie istotnie poprawiage selektywn& procesu binaryzacii.
Podstawowym problemem przy wykonywaniu binaryzgegt odpowiedni wybor
progu binaryzacji. W celu utatwienia pedja decyzji, wykonuje sianaliz wykresu zmian
stopni szaréci, tzw. analiz profilu. Do tego celu wykorzystuje ¢sijedno z dosipnych
narzdzi analizy obrazu — histogram rozktadu stopni @@y ktéry pokazuje ogstosé
wystepowania poszczegoélnych wastd pikseli w obrazie. J®li w histogramie wyspuja
dwa wyr&ne piki, to mana automatycznie wybégako prog czutéci wartas¢ odpowiadajca
minimum histogramu poradzy tymi pikami. Przyktadowo, dla histogramu przegisonego

na rysunku 6.1. bytaby to wako131.

Aphelion histogram
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Rys. 6.10braz ziaren piaskowca w klasie ziarnowef¥Q0 1m wraz z histogramem rozkfadu stopni sZeiro

W najprostszym i zarazem @doczgsto spotykanym przypadku, histogram taki ma
posta& dwugarbnej krzywej. Taki ksztalt histogramu ozrege¢e na obrazie dajsic wyrdzni¢
dwa rodzaje stosunkowo g0 wystpujacych punktoéw: ciemne i jasne. Jedne reprezentu;j
obiekty analizy, drugie Zaeprezentyj tto.

Z reguly nie ma jednoznacznych standardow rozsajagygch jaki kolor przypisado obiektu
a jaki do tla, wybor zaley od stosowanego spit wyswietlajacego i od preferencji
projektanta (Russ, 1995). Jednym ze sposobdw lragfiymaze by zdefiniowanie zakresu

wartaéci szargci na oryginalnym obrazie oraz wybor pikseli w tyrakresie nalescych do
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pierwszego planu — interegaych obiektéw a nagbnie odrzucenie wszystkich innych pikseli
do tfa.

6.4. Przeksztatcenia morfologiczne

Przeksztatcenia morfologiczne dnymi z najwaniejszych dzialtA w komputerowej
analizie obrazu. Realizupajbardziej ztaone operacje zwkane z analigksztattu elementow
obrazu oraz ich wzajemnego poémia. Morfologia matematyczna pozwala m.in. na
klasyfikowanie obiektéw na podstawie ich ksztaiib lodtwarzanie niektérych brakajych
elementow.

Istota kazdej operacji morfologicznej jest tzw. element stasilny, nazywany
réwniez szablonem lub wzorcem. Jest to pewien podzbidnetdw sztucznie stworzonego
wycinka obrazu z wyrhionym punktem centralnym. Podstawowym elementem
strukturalnym jest koto o promieniu jednostkowyrmednak ze wzghlu na ograniczenia
zwiazane z dyskretnstruktug obrazu najogciej stosowanym elementem strukturalnym jest

prostokat.

Istotra cechy przeksztalcé morfologicznych, w odrénieniu od innych operacji
przetwarzania jest mbwos¢ przeksztatcania tylko tej egi punktéw obrazu, ktérych
otoczenie jest zgodne z elementem strukturalnympazowvala na precyzyjne planowanie
przeksztatce.

Przeksztatcenie morfologiczne sma zapisé nastpujacym algorytmem:

+ przemieszczanie punktu centralnego elementu stalkiego po caltym obrazie,

« sprawdzenie w kalym punkcie obrazu, czy rzeczywista konfiguracj&seili
obrazu w otoczeniu tego punktu zgodna jest ze vaxoym elementem
strukturalnym,

+ wykonanie ustalonej operacji na badanym punkci@znbw przypadku wykrycia
zgodndci struktury analizowanego fragmentu obrazu i waorc

Do podstawowych przeksztafcenorfologicznych zalicza si

« erozg i dylatacg,

« otwarcie i zamknicie,

+ pogrubianie kcienianie,

+ szkieletyzagj.
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Erozja i dylatacja

Erozja i dylatacja nal do podstawowych przeksztaicemorfologicznych.
W najprostszy sposdb operacje te zm opiséd jako dodawanie lub usuwanie pikseli
z obrazu, zgodnie z przyym elementem strukturalnym (Russ, 1995).

Definiujac operacgj erozji zaktada si ze istnieje nieregularny obszaf i koto B
o promieniur, ktére jest elementem strukturalnym. Jako puskddkowy elementu
strukturalnego przyjmuje sisrodek kotaB. Erozg figury X elementemB mazna wic
zdefiniow& nastpujaco: kotoB przetacza sipo wewrtrznej stronie brzegu figury a kolejne
potozenia srodka kota B wyznaczaj brzeg figury zerodowanej. Innymi stowy element
strukturalny jest przetaczany po wexmnej stronie brzegu obiektu, a kolejne pehoia
centralnego punktu elementu strukturalnego wyzrjaceawy brzeg obiektu po eroz;ji.

Dylatacja jest procesem odwrotnym do procesu erbd¥jorzec jest przetaczany po
zewrgtrznej stronie brzegu obiektu. Kolejne podoia srodka elementu strukturalnego
wyznaczaj brzeg obiektu po dylataciji.

Miara stopnia erozji i dylatacji jest wielké elementu strukturalnego. Elementami
strukturalnym oprdocz kota mady¢ np. pary punktéw, odcinkow, tr&jtow itp.

Erozja posiada nagiujace cechy o znaczeniu praktycznym (TadeusiewiczoKada,
1997):

« addytywna¢, co oznaczaze eroz¢ o zal@wonej wielkgci mazna interpretowa
jako ztazenie odpowiedniej ilgci erozji o wielk@ci jednostkowej,

+ zdolngé¢ do eliminacji drobnych szczegotow i wygtadzaniadgow figur,

+ zdolnag¢ do uwypuklenia fragmentow obrazu zorientowanyatiolvo w tym
samym kierunku co element strukturalny (dla eretimentami strukturalnymi
0 podhinym ksztaicie),

« mozliwos¢ generalizacji obrazu: odizolowane, drobne, vigpione obszary zostaj
usunete, brzegi wyranionych obszaréw zostgjwygtadzone a ich dlugé
i powierzchnie zmniejszone; gksze wyr@nione obszary dzielonegsna
mniejsze, zjawisko to wykorzystywane jest w algorgth podziatu sklejonych
obiektéw przed ich segmentac;j

Podstawowymi wigciwosciami dylatacji s:

« zamykanie matych otwordw iagkich ,zatok” w konturach obiektéw na obrazie,

« zdolna¢ do hczenia obiektéw, ktére patone g blisko siebie.
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« mozliwos¢ generalizacji obrazu: drobne wklosci w wyréznionych obszarach
zostaj usunete, brzegi wyranionych obszarow zostayvygtadzone a ich diugé
zmniejszona, natomiast powierzchnie zastawickszone; mniejsze, blisko
potozone wyr@nione obszary patzone zostaj w wigksze, zjawisko to jest
wykorzystane przyatczeniu fragmentéw obrazu — na przyktad celem pamietn
powierzchni.

W zwiazku z podobnym zdefiniowaniem, gkisza¢ cech erozji i dylatacji jest
wspoélna. Wspdlna jest np. addytyweaqrzeksztatlcenia oraz mawvos¢ wptywu na wynik
przeksztatcenia poprzez dobor odpowiednich elemestiukturalnych.

Przebieg procesu erozji i dylatacji dla prostegoamb ziaren prz&edzic mazna na
rysunku 6.2.0brazy pokazuj kolejne iteracje procesu erozji i dylatacji przgtazeniu, ze

element strukturalny ma rozmiary 3x3 piksele (Tadewicz, Korohoda, 1997).
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Rys. 6.2Przebieg erozji i dylatacji: a) obraz binarny ziareb) obraz po jednokrotnej erozji; c) obraz po
dwukrotnej erozji; d) obraz po jednokrotnej dylgiae) obraz po dwukrotnej dylataciji

Erozja wraz z dylatagjstanows najprostsze przeksztatcenia morfologiczne, gosd
w programach do analizy obrazu. Pomimo swej prgstppodstawowymi i bardzo waymi
przeksztatlceniami. Poznanie ich ufatwia zrozumiepigzostatych, bardziej ztonych
operacji morfologicznych (Wojnar, Kurzydtowski, $2a2002).
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Otwarcie i zamknricie

Erozja i dylatacja, oprocz wymienionych pawy pozytywnych cech, posiadaj
istotm wack. Polega ona na zmianie, w trakcie stosowania ididzjdylatacji, rzeczywistych
pél powierzchni przeksztatcanych obiektéw.

Aby wykorzyst& pozytywne skutki dziatania tych operacji przy r@gmesnym
zachowaniu wielkéci powierzchni, stworzono nowe przeksztatceniazahe z erozji
i dylatacji. § to operacje otwarcie i zamkwie r&niace st tylko kolejngcia wykonania
przeksztaicé sktadowych. Otwarcie jest zteniem erozji z nagpujaca po nhiej dylatag
(otwarcie = erozja + dylatacja), a zémie w odwrotnej kolejriwi jest nazywane operac]
zamkngcia (zamkngcie = dylatacja + erozja).

Otwarcie polega na przetaczaniu kdb po wewrtrznej stronie brzegu figury
i odrzuceniu wszystkich tych punktéw, ktére niegmby¢ oshgnicte przez koto.

Zamknkcie polega natomiast na przetaczaniu KBtao zewntrznej stronie brzegu
figury i dodaniu do niej wszystkich tych punktévigke nie mog by¢ osiagnicte przez koto.

W odr&nieniu od erozji i dylatacji w przeksztalceniachwatcia i zamknjcia
rozpatruje si cate kotoB, a nie tylko jegdgrodek.

Wiasciwosci praktyczne operacji otwarcia i zamcia dla przypadku obrazow
binarnych g nastpujace (Wojnar, Majorek, 1994):

« otwarcie usuwa drobne obiekty i szczegdlty (np. pSby i wypustki) nie
zmieniapc wielkasci pola powierzchni zasadniczej ¢gzi figury, mae te
rozfaczy¢ obiekty z przewzeniami,

« zamkngcie wypetnia wiskie wckcia i zatoki oraz drobne otwory wewrz
obiektu nie zmieniac pola powierzchni jego zasadniczeje&d, maze tez
pofaczy¢ lezace blisko siebie obiekty,

+ obydwie operacje nie zmienigjksztaltu ani wymiarow diych obiektow
o wyrownanym, gtadkim brzegu.

Operacje zamkgrcia i otwarcia, obok pozytywnych wd@wosci polegajcych na

usuwaniu zaktéag nieznacznie znieksztataapbraz.

W oparciu o zdefiniowane wcgdej operacje otwarcia i zamkmia budowane as
kolejne przeksztalcenia morfologicznedhce coraz bardziej zinymi transformacjami

obrazu.

51



Rozpoznawanie obrazéw w identyfikacji typéw rudhividasciwasci w produktach przerdbki rud miedzi

Scienianie i pogrubianie

Scienianie i pogrubianie obiektéw na obrazie poleua przyt@eniu elementu
strukturalnego do Kalego punktu obiektu w ten sposéleby punkt centralny pokrywatcsi
z analizowanym punktem.

Dla scieniania warté punktu nie zmienia sijezeli element strukturalny nie pokrywa
si¢ z jego gsiedztwem, w przeciwnym przypadku (gdy elementkstmalny pasuje do
sasiedztwa rozpatrywanego punktu) wattéego punktu zmieniaghna 0.

Figura po przeksztalceniu M@ sig wewrtrz figury wyjsciowej, a operagj scieniania
mozna prowadz wielokrotnie, @ do momentu kiedy przestanie wprowagzamiany
w obrazie.

Pogrubianie jest przeksztalceniem odwrotnym sd@niania. W przypadku, kiedy

element strukturalny pasuje dgsgedztwa analizowanego punktu wattéego punktu zostaje

zmieniona na 1.

Szkieletyzacja

Szkieletyzacja jest operacpozwalagca wyodrebni¢ osiowe punkty (szkielety) figur
w analizowanym obszarze. Jej celem jesicwiudowa ,szkieletow” figur aby unatwi ¢ ich
analiz. Podstawowym naedziem do wykonania szkieletu figury jesienianie.

Jednn z najwaniejszych cech szkieletu jest zachowanie przezoniegologiczne]
struktury figury — szkielet figury z otworem possadzamkngta petle, szkielet figury
rozwidlonej ma punkty wztowe, szkielet podinej figury jest dtugi. Te wihkiwosci
szkieletu umeliwiaja nastpujace zastosowania operacji szkieletyzaciji:

+ klasyfikacg czastek na podstawie ich ksztaltu,

+ okreslenie orientacji podtznych obiektéw,

» rozdzielenie ,posklejanych” obiektow,

+ symulacg proceséw rozrostu ggtek oraz tworzenia struktury ziarnistej.

Dzi¢ki szkieletyzacji mana z dua doktadndcia zbudowa figure bliska idealnemu
szkieletowi, zachowdga jego podstawowe wiaiwosci, w tym szczegOlnie wae

wiasciwosci topologiczne (Wojnar, Majorek, 1994).
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6.5 Analiza obrazu

Po procesie przetwarzania obrazu gage jego analiza. Analiza obrazu polega na
wyodrebnieniu, z catéci informacji zawartej w obrazie w&gjowym, czsci informacii
istotnej z punktu widzeniazytkownika lub procesu. Wke sk to ze znacznredukcy ilosci
danych. Obraz poatkowy zawierajcy setki drobnych szczegdtow reprezentowany przez
kilkaset tys¢cy a nawet kilka milionéw bajtow zagtiony zostaje kilkudziestiu bajtowym
ograniczonym zbiorem cech.

Wynikiem analizy obrazu magby¢ dane jakéciowe i ilosciowe, opisujce okrélone
cechy obrazu lub catej grupy obrazéw. (Tadeusiewkarohoda, 1997). Charakter danych
zalezy od dziedziny nauki i techniki w jakiej zostatazpprowadzona analiza np. obrazy
z mikroskopow elektronowych i optycznych, @mp satelitarne, obrazy astronomiczne,
w wyniku procesu analizy genegujoznego rodzaju parametry (Moen, 2006).

Pomiarom podlegajdwie kategorie wielkexi:

« parametry lokalne — opisige dredniony pojedynczy element obrazu (np.
srednia powierzchni extki, srednica czstki, sredni moment bezwladgaoi),

« parametry globalne — opisge cechy wszystkich elementéw obrazu,ts
wielkosci wzgledne odnoszone do pewnej wieskd bazowej, np. do
powierzchni lub diuggxi (liczba castek na jednostkpowierzchni).

Na podstawie uzyskanego zbioru parametrow sciawych, opisujcych
charakterystyczne cechy badanego obrazunadiezpérednio wycagat wnioski, co do
rozpatrywanego obrazu.

Poniej scharakteryzowano najistotniejsze parametrylitekaglobalne.

Liczebnoéé elementdw jest pozornie najprostszym do wyznaczenia parametr
Czastki widoczne na obrazieaszazwyczaj fragmentem wkszej caldci, ograniczonej
brzegiem tego obrazu. €& z nich jest przegta przez brzeg. Istotne jest pede wiaciwej
decyzji o sposobie zliczania przggch castek. Do wyboru gnastpujace maliwosci:

« usungcie wszystkich przeetych przez brzeg obrazugstek (wynik jest znacznie

zanizony),

« przyjecie odpowiedniej poprawki i liczenie obiektow prizggch przez brzeg

z wag 0,5, natomiast obiektéw znajdaych s¢ w nar@nikach — z wag 0,25;

sposob ten nie nadajegsio analizowania innych cech przggch castek, np.

pola powierzchni.
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« wykorzystanie idei ramki bezpiearm@wa — na obrazie zaznacza siodatkova

ramke i do zliczania uwzgidnia s¢ czastki wewratrz ramki oraz cate obiekty

przecete przez dwa jej brzegi, np. prawy i dolny; spogéh daje zaréwno

poprawne oszacowanie liczby obiektow, jak rowniemazliwia ich peta

charakterystyk

Procedura liczenia realizowana jest przy wykorayistaalgorytmu etykietowania

obrazu. Etykietowanie polega na ponumerowaniu Wknys czastek w celu umdiwienia

dalszych pomiaréw ngcisle wyznaczonych obiektach.

Program analizuje obraz punkt po punkcie, w monegcly natrafi na punkt nalgcy do

obiektu, wyszukuje wszystkie punkty ktére ® nim spdjne i nadaje im pewrwarta,

zaczynajc od etykiety réwnej 1. Kaly nastpny obiekt (punkty do niego néile)

otrzymuje koleja wartcs¢, czyli 2, 3, ...,n (n jest liczky wszystkich obiektow). Punkty

nalezace do tta § pomijane.

Pole powierzchni jest prostym i zarazem najbardziej dokiadnym pateme

wyznaczanym podczas analizy obrazu. Pomiar polawsmiza si do zliczenia punktéw

nalezacych do interesapego obiektu (punktow o tej samej etykiecie). Palibkowaniu

obrazu (podaniu skali) otrzymujezsiynik we wigciwych jednostkach miary powierzchni.

Pomiary pola powierzchni madgy¢ obarczone diym blkedem, wynikagcym z niewtdciwie

przeprowadzonej binaryzacji. Nawet niewielka zmipnagu binaryzacji mge mie znacacy

wptyw na wielk@¢ wynikowego pola powierzchni.

Pomiary dtugosci

Stosowanych jest kilka metod pomiaru diégkrawedzi:

zliczanie punktéw obwodu ggtki,

zliczanie punktéw brzegowych z odpowieginivagy: 1 dla gsiadupcych

w pionie lub poziomie V2 dla punktoéw gsiadujcych po przektnej,
obliczeniesredniej z dtugéci zliczonych po zewgtrznej i wewrrtrznej stronie
obwodu figury;

przyblizenie figury odpowiednio dobranym wielgkem (metoda trudna do
realizacji z uwagi na trudsoi z jednoznacznym zdefiniowaniem sposobu
wyboru odpowiedniego wielaka),

zastosowanie formuty Croftona — sumuje siuty w czterech podstawowych
kierunkach (z uwzgldnieniem ranic wystpujacych w odlegtéciach

pomigdzy punktami dla 6w 45 i 135°)
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|—:g{a[ﬂl\'o+N90)+%[GN45+N135)} (13)

gdzie:

L — dtuga¢ krawedzi,

No, Noo, Nas, N13s — rzuty figury dla wybranych kierunkéw rzutowania,

a— odlegtd¢ punktow siatki.

Ogollnie, pomiary dlugai krzywoliniowych odlegiéci sprawiaj trudnaé
ze wzgtdu na konieczni przyblizania cagtej linii dyskretra kombinacy punktéw obrazu.

Srednice Fereta (pozioma i pionowa)jest populara metod, szacowania wielkai
réznych obiektbw Wyznaczenigrednic Fereta polega na obliczeniuzni@y pomedzy
wspotrzdnymi poziomymi lub pionowymi skrajnych punktow.

Wyznaczanie potaenia

Ze wzgkdu na nieregularrid ksztattow obiektéw definicje potenia mog by¢
rozne. Na przyktad, wspotezine x, ysrodkowego punktu obiektu madpy¢ wyznaczone jako
srodek pomgdzy granicami minimaky i maksymala pikseli stanowicych obiekt.
Wyznaczenie min i max polega na znalezieniu pikselinajwgkszej i najmniejszej
wspotrzdnej w kierunkach pionowym i poziomym (Russ, 1995).
Dla nieregularnych ksztalttéw odpowiedniejsze jesdle@zieniesrodka masy eizkosci figury,

czyli wyznaczenie momentu bezwtadobpierwszego rgdu:

1
M, :W;Xi (14)

My, = A(X)Zyl (15)

gdzie:

X — analizowana figura,

A(X) — pole powierzchni figury,

Xi, Yi — wspotrzdne poszczegdlnych punktéw figury,
Sumowanie nalgy przeprowadi dla wszystkich punktow figuri.

Rozktad stopni szardci

Kazdy piksel na obrazie ma okiena wartags¢ liczbowa, ktora jest szaduia
odpowiadajca punktowi na oryginalnym obrazie. Kombinacja kilkwartcici maoze
reprezentowma wartaé¢ piksela na obrazie kolorowym. Rozktad tych wsstomaze by

wykorzystany do poréwnywania obiektow.

55



Rozpoznawanie obrazéw w identyfikacji typéw rudhividasciwasci w produktach przerdbki rud miedzi

W obrazach rentgenowskich z mikroskopu skaningow€gBM), wartdci szardci s

w przyblizeniu proporcjonalne do koncentracji pierwiastkow.

Na obrazach w podczerwieni, jasagest miag temperatury.

Obrazy elektronéw wstecznie rozproszonych z elekineego mikroskopu skaningowego

maja wartaci szardci, ktére rosa wraz z przeeitna liczba atomowa, dlatego mog zosta

uzyte do wyznaczenia sktadu chemicznego matych obszprobki (Russ, 1995).
Wspoiczynniki  ksztattu sa obliczane na podstawie wynikbw pomiarow

podstawowych parametrow geometrycznych obiektovstaty on szczegdtowo omébwione

w oddzielnym rozdziale.

Pomiary parametréwasczesto jednym z kacowych etapow komputerowej analizy obrazu.

Otrzymane dane wigiowe, charakteryzage dany obiekt, poddawanea sanalizie

statystycznej lub graficznej prezentacji. Interpogit otrzymanych wynikow zamma od

konkretnej dziedziny nauki lub techniki, w ktGrégpsowana jest analiza obrazu i stanowi

podstaw do podgcia odpowiednich decyzji (gto wyniki liczbowe zamienianea sna

decyzje ,tak/nie”).
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7. Wiasciwo sci geometryczne ziarna

Wszystkie state surowce mineralne veypstia w postaci uziarnionej i charakteryzuj
sig pewnymi widciwosciami geometrycznymi.
Pod pogciem wiaciwosci geometrycznych ziarna rozumie $¢go cechy fizyczne, ktorych
wielkos¢ wyraza st w jednostkach diugai, powierzchni, olgtosci lub kombinacjach tych
jednostek (np. chficm’=cm?), a take cechy bezwymiarowe, zyziane z konfigurag
przestrzengziarna (ksztatt) (Sztaba, 1964).
W wielu dziedzinach przemystu, w ktérych wykorzyggne g materialy uziarnione,
wiasciwosci produktow kacowych g w duzym stopniu uzatenione od geometrii ziaren.
Sq to dziedziny takie jak: przemyst chemiczny, cem@ny, przemystzywnosciowy,
farmaceutyczny. Geometria ziaren odgrywazéakvazna role¢ w nauce o materiatach oraz
w nanotechnologii (Taylor, 2002).
Do opisu ziaren wykorzystuje esinastpujace wiaciwosci geometryczne (Sztaba,

1964):

+ wielkos¢ ziarna,

+ Kksztalt ziarna,

+ oObjetos¢ ziarna,

+ powierzchnia wiéciwa — wyraona stosunkiem powierzchni ziaren do ich

objetosci.

Wielkos¢ i ksztatt, tzw. wiaciwosci geometryczne pierwszego ¢du, % najczsciej
wykorzystywanymi i jednoczaie wystarczajcymi cechami do opisu geometrii ziaren.
Cechy te pozwalajrowniez na wyznaczenie dragpasredni pozostatych dwdéch wielkoi:

objetosci | powierzchni wiaciwe;.

Wielkos¢ ziarna

.Przez wielké¢ ziarna mineralnegd rozumie s¢ miare pewnej wielkdci liniowej,
Zwigzanej z geometrycznym obrazem ziarna i charaktgrgep jego rozmiary” (Sztaba,
1961).

Wielkos¢ regularnych czstek jest zdefiniowanascisle matematycznie poprzez ich
charakterystyczne  wymiary.  Przykladowo, dla astek  kulistych  wymiarem
charakterystycznym jest diugfosrednicy, dla sz&iennych — diug& krawedzi, dla staka —
srednica podstawy i wysoké a dla prostopadioianu — dlugéc, szerokeé¢ i wysokasé
(Allen, 1975).
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Dla ziaren o ksztaltach nieregularnych, wpsijacych w praktyce, nie ma jednoznacznej
0golnej definicji wielkdci ziarna a ich opis geometryczny jestdardziej skomplikowany
i wymaga r@norodnego zwymiarowania tych ziaren.

Do okrslenia wielkaci ziarna stosuje sidwie podstawowe metody (Sztaba, 1976):

+  metod bezpdrednih — polegajca na wykonaniu pomiarow wielkoi liniowych

na samym ziarnie lub jego odwzorowaniu,

+ metod posredna — polegaica na wyznaczaniu wiellkgi ziarna za pomac

innych ni liniowe cech charakteryzagych dane ziarno.

Wsrod metod bezpwednich najbardziej rozpowszechnione jest wyzndezan
rozmiarow gtébwnych: najwekszego rozmiaru ziarna — diugd |, najmniejszego rozmiaru
Ziarna — wysokéri (grubcci) h oraz szerok&i ziarna b. Otrzymane w wyniku tych
pomiaréw dane sha do obliczania wielkéci ziarnad za pomog wzoréw znanych ze

statystyki matematycznej i stosowanych zale od potrzeb (Sztaba, 1961), np.:

d=b (16)
d= % (17)
d=+ib (18)

d="* b3+ h (19)
d =%/Ibh (20)

q = /Ib+|2+bh (21)

Pomiary pdrednie pozwalaj na wyznaczenie nagtujacych definicji wielkaci
Ziarna: (Sztaba, 1961; PN-G-01061, 1999)
« d; $rednica zagpcza ziarna — jestrednia kuli o takiej samej olgjosci jak dane

ziarno:
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o
N
1l
w

(22)

gdzie:V — obgtos¢ ziarna.

+ dp srednica projekcyjna ziarna jest srednic kota o polu powierzchni réwnym
powierzchni prostopadtego rzutu ziarna na plasawzypozioms, na ktérej

spoczywa ono w najbardziej stabilnym pagaiu,
dpzz\ﬁE (23)
T

gdzie:A — powierzchnia rzutu ziarna [nfin
+ dnhat Wielkos¢ naturalna ziarna — jest oklena przez powierzchaiwtasciwa

ziarna:

dhat =

(24)

>| 2

_6
f

gdzie:

V — objtos¢ ziarna, mm,

A — powierzchnia ziarna, nfim

f — powierzchnia wiciwa ziarna, mr.

+ de $rednica efektywna ziarna — jesednia kuli o takich samych wkgiwosciach
fizycznych jak dane ziarno, opadeg¢] w identycznych warunkach z takam
predkoscia graniczr co ziarno (Budryk, 1947). Dla ziaren drobnych oasgiawie

wzoru Stokes’a wielke ta §rednicades) jest wyraona zalénaoscia:

18vyn7

g(o-2) (3)

deSt =

gdzie:
Vo — predkos¢ graniczna ziarna,
n —wspoétczynnik lepkéci dynamicznej,

g —przyspieszenie sity exkosci,
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0 —gestas¢ ziarna,
A — gestas¢ osrodka,

k — wspotczynnik proporcjonaldoi.

« d wielkos¢ sitowa ziarna— jest wiellkoia ziarna odpowiadaga dtugasci boku
najmniejszego otworu (oczka) kwadratowego sitglzlgrednicy rownowanego
mu otworu kolistego, przez ktére dane ziarno pradehprzynajmniej w jednym
potozeniu przestrzennym.

« ds wielkos¢ statystyczna ziaren — jest to wattosrednia z wielu wynikéw
pomiarow jednostkowych wykonanych na ptaskim odwwa@miu zbioru ziaren
utozonych beztadnie w poteniach o najmniejszych wakmach energii
potencjalnej:

- jako pomiary dtugéci cieciw réwnolegltych do obranego kierunku
pomiarowego i dzigkych pola powierzchni poszczegdlnych ziaren na dwie
réwne czsci (metoda Martina);

- jako pomiary odlegkci prostych rownolegtych, stycznych do konturu agr
prostopadtych do obranego kierunku pomiarowegoddeeteret’'a)

g, =&Y (26)

n

gdzie:
n — liczba pomiarow,

d’s— wielkasci ziaren otrzymane jedrz metod: Martina lub Feret’a.

Na rysunku 7.1. przedstawiono przyktadowe, georcetrg widciwosci ziaren

wykorzystywane w praktyce.
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dF,max m
- dw,h

Rys. 7.1Podstawowe geometryczne parametry ziarna

Objasnienia:

drmax — Maksymalndrednica Fereta, najeksza odlegté¢ pomigdzy dwoma réwnolegtymi

liniami stycznymi do konturu ziarna,

d=n — $rednica Fereta pozioma, odlegtomiedzy dwoma rownolegtymi liniami mierzona
w kierunku poziomym,

d-v — Srednica Fereta pionowa, odleggomicdzy dwoma rownolegtymi liniami mierzona
w kierunku pionowym,

dun — s$rednica Martina pozioma, diugo zawartego wewatrz konturu ziarna odcinka
siecznej, dzielcej powierzchry rzutu ziarna na dwie réwne @zi mierzona réwnolegle do
poziomu,

duy — srednica Martina pionowa, diugdb zawartego wewqirz konturu ziarna odcinka
siecznej, dzielcej powierzchng rzutu ziarna na dwie rowne gzi mierzona réwnolegle do
pionu,

a; — dtuga¢ diuzszej osi elipsy opisanej na obiekcie,

b; — dluga¢ krotszej osi elipsy opisanej na obiekcie,

a— wysokda¢ prostolta opisanego na obiekcie,

b — szerokéc prostolgta opisanego na obiekcie,
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A — pole powierzchni rzutu ziarna,
L — obwad ziarna,

d, —s$rednica projekcyjna

Wzrost wymaga zwiazanych 2z kontral jakasci produktéw uziarnionych
obserwowany w wielu getiach przemystu oraz potrzeba korelacji wynikéw lana
granulometrycznych wykonywanych zreymi metodami pomiarowymi spowodowatye
zastosowanie pojedynczego parametru do opisu wwumi@ycznego ziarna jest €zto
niewystarczajce, szczego6lnie dla ziaren innychz tduliste. W zwizku z tym istotne jest
precyzyjne okréanie ksztattow ziaren (Xu, Di Guida, 2003).

Ksztatt ziarna

W operacjach technologicznych ksztatt ziaren ma wep mierze wplyw na
zachowanie i materialu uziarnionego, decyduje o zddglio ptyniecia proszkow,
upakowaniu materiatu, wzajemnych jego oddziatyweimia ciecz.

Szczegdlnie dla celéw kontroli proceséw przemysichivybardzo die znaczenie ma
szczegodtowa i doktadna charakterystyka morfologacarateriatéw uziarnionych, realizowana
poprzez liczbowe okéanie ksztattu ziaren wytana wspotczynnikami ksztattu.

Ksztatt ziarna jest ceahcharakteryzujca konfiguracg przestrzens ziarna wyraona
przez opis, stwierdzenie podohstwa geometrycznego, lub przez wéétoumownych,
bezwymiarowych wspoétczynnikéw (Sztaba, 1964).

Wyrdéznia sk jakasciowe i ilosciowe metody okrdania ksztattu ziarna.

Metoda jakéciowa jest metogl opisows (wizualm), ktéra dostarcza informacji
0 naturze ksztaltbw ggtek. Stosuje siw niej nastpujace okrdlenia ksztaltdw ziaren
(British Standard 2955, 1993): iglaste (ksztattyeligpwate, stupkowe), ostrokradziste
(kanciaste, ostrobrzee lub majce chropowate wiekuienne Kksztalty), krystaliczne
(naturalnie rozwirgte ksztalty geometryczne), dendrytyczne (krysztatgzgatziajacymi sk
wypustkami), widkniste (regularne lub nieregulaggkki, nitki), ptytkowe (ksztaity tupkowe,
blaszkowate), izometryczne (posiaga prawie jednakowe rozmiary we wszystkich
kierunkach), nieregularne (pozbawione symetrii)dmowe (majce zaoksiglone, regularne
ksztalty), sferyczne (ksztatty kuliste).

Metoda jakéciowa jest bardzo nieprecyzyjna, poniewaalezy w duzym stopniu od
subiektywnego wrgenia osoby opisagej.
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Znacznie dokfadniejszy opis ksztattu ina uzyskd za pomog ilosciowo
zdefiniowanych wspotczynnikow ksztattu.

Istnieje dua liczba propozyciji iléciowego okrélania ksztattu ziaren nieregularnych.
Sa to metody wykorzystape wyniki pomiaréw rénych wymiaréw ziaren, ich powierzchni,
a take obgtosci (Peszko, Szynfska-Czaja, 2002), np.: Churchiywa jako wskanika:
srednic Feret'a i Martin'a do scharakteryzowaniastek eliptycznych, Cole natomiast
wykorzystuje wymiar najditszej ceciwy, obwodu i powierzchni dla dej ilosci czastek,
Hausner ocenia ksztattgstki wpisanej w prostait o najmniejszym polu powierzchni (Allen,
1975).

Wspotczynniki ksztattu powinny charakteryzaisic (Wojnar, Kurzydtowski, Szala,
2002):
+ bezwymiarowécia (map taka samy wartas¢ w przypadku czstek o tym samym
ksztalcie, ale innych wymiarach),
« prost geometrycza interpretacj (pozwalajca okresli¢ jak bardzo dany ksztait
odbiega od modelu lub teoretycznego ksztattu otbmés),
« wrazliwoscia na specyficzne zmiany Kksztaltu wystijace w rozwaanym

procesie.

Ponizej w tabeli 7.1 przedstawiono najistotniejsze wystywane wspoétczynniki ksztattu.

Tabela 7.1Wybrane wspoétczynniki ksztattu

Lp. | Wspotczynnik ksztattu Opis Wzér
1 Kca Kragtos¢ obiektu, wspoétczynnik maksymalnieK _47A
' mggs?éy””'k rowny 1 dla obiektow okglych. T cr?
Kw Stosunek obwodu ziarna do obwodu kota o L
2. | Wspétczynnik . Y . Kw =—
powierzchni rownej powierzchni ziarna L

kolistosci Wadella

Liczba pikseli obszaru podzielona przez iloczyn

3 K1 wysokasci i szerokdci ziarna. Parametr jesi< _n
- | Wspobtczynnik . : . . 1 __x

wypetnienia (1) rowny 1 dla idealnego prostaia i oshga Ly

wartdsci bliskie 0 dla bardzo pustych struktur.

K; Stosunek liczby pikseli obszaru do powierzchni ~ n
* Wspotczynnik najmniejszego prostaka opisanego na ziarnie Ko = alb

wypetnienia (2) J 152€90 prostaxa op 9

< Parametr jest rowny 1 dla wypuklych obszarpw, .
5. V\7$pé+czynnik a wickszy dla obszaréw, ktore zawiergjK; =

o 2y + 2X
wypukiosci fragmenty wkéste
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5 Ker Wspétczynnik wykorzystuacy obwdd K Cr
+ | Wspotczynnik Croftona Cr “m
cyrkularngci
Stosunelérednicy Fereta ziarna w poziomiep, q
7. |Ke ) _ do sérednicy Fereta ziarna w pioniede, | K = i
Wspdiczynnik Fereta _ o de,
(charakteryzuje wydltenie ziarna)
Na ziarnie opisana jest elipsa o osiach| a
(diuzsza) i h (krétsza). Im wysza jest warks
Ke . . . o _a b
8. Wydtuzenie tego wspotczynnika tym wksze jest wydizenie| Kg = a, +b,
(w stosunku do elipsY)zjarna, wspdtczynnik osja wartdéci mniejsze
od 1.
Stosunek szerokoi do wysokdci prostokta
Ka opisanego na ziarnié ¢ a). b
9. |Stopieér  wydtuzenial wspétczynnik osiga minimala wartasé réwna | K, =—
(w stosunku do kota) _ _ a
1 dla kota lub kwadratu i ma viigze wartéci dla
ksztattéw wydhionych.
Wspbtczynnik jest bardzo wikwy na
K nieregularnéci ksztaltu ziarna i jednocgzeie
B
o L 5
10 | Wspdtczynnik bardzo mato wrdiwy na wydlwzenie. Jego K = L
pofatdowania minimalna warté¢ réwna s¢ 1 dla kota i osiga B am
powierzchni castek wieksze wartéci dla wszystkich innych
ksztattow.
Ks Logarytm dziesitny z ilorazu wysokéci i 3 y
11. |symetryczna  miarg . Ks =109, =
O szerokdci ziarna X
wydluzenia ziarna
Kz Parametr jest réwny 1 dla kwadratu a mniejszKy _16n
12. | wspétczynnik ) . . z="7
. ¢ dla ksztaltow o mniej regularnych granicach L
Zwieztosci
Objasnienia:

X — szeroké¢ obszaru, rénica medzy najweksz i najmniejsa wspotrzdng X obszaru; lub

srednica Fereta pozioma =«

y — wysokd¢ obszaru, rénica medzy najweksz i najmniejsa wspotrzdng Y obszaru; lub

srednica Fereta pionowa + ¢

n —liczba pikseli
L — obwdd obiektu,

A — pole powierzchni obiektu,
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Cr — obwdd Crofton’a —$rednia dtugéci przece¢ obiektu w kierunku 0, 45, 90 i 135
Dlugasci przecic¢ w kierunkach 45 i 13553 korygowane o Wsp()’fczynnilé/ 2.

L’ — obwdd kota o powierzchni rownej powierzchni niar
a; — dtuga¢ diuzszej osi elipsy opisanej na obiekcie,

b; — dtuga¢ krotszej osi elipsy opisanej na obiekcie.

Ksztatt ziaren mineralnych ma znacy wpltyw na ich zachowanie podczas ruchu
w osrodku ptynnym. Réne wspoétczynniki ksztattuagsvprowadzane do wzoréw na granigzn
predkos¢ opadania w zalaosci od charakteru zjawisk, ktéra sominupce w ksztattowaniu
sit oporéw @rodka (Sztaba, 1992).
Spasrod wielu koncepciji iléciowego rozwaania ksztattdw ziaren we wzorach na graniczn
predkos¢ opadania najpopularniejszy jest wspotczynnik kadis (sferycznéci) Cg
zaproponowany przez Wadella:

Y= (27)

S

s
gdzie:
s— powierzchnia kuli o okjosci rownej obgtosci ziarna,
S— zewrtrzna powierzchnia ziarna.

W wyniku rozwaanh na temat formy wspoétczynnika ksztattu, ktory uwverigliatby

powierzchng rzutowa ziarna, Nowak zaproponowata wspotczynnik (Now810):

dZ d?

C =<2 =~_Z

gdzie:

dr —$rednica projekcyjna ziarna,

d; — wielkdé¢ zastpcza ziarna,

d: — wielkas¢ rzutowa ziarna,

d, — wielkas¢ projekcyjna ziarna,
Wielkos¢ ta jest wykorzystywana m.in. do oklania pedkosci opadania ziaren
w klasyfikacji przeptywowej (Nowak, Sztaba, 19&8&taba, 1992).

Innymi istotnymi wspotczynnikami wykorzystigymi obgtos¢ ziarna s:

« wspotczynnikK zaproponowany przez Systo (Systo, 1964):
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(29)

gdzie:
V — obktosé ziarna, cm
P — powierzchnia ziarna, ém

Vi — objtosé kuli o powierzchniP, cnt,

3
Vk = P_
V36ﬂ

P« — powierzchnia kuli o objosci V, cnf

P, =X/367%/2

« Newtonowski (dynamiczny) wspétczynnik ksztaltd, (Ganser, 1993;
Thompson, Clark, 1991):

Y,
K,=— 30
2 (30)

gdzie:

Y, — wspobtczynnik oporu ruchu ziarna — jest to widlkanierzona w badaniach
predkosci opadania ziarna

WU — wspotczynnik oporu ruchu kuli @ednicy rownegrednicy sitowej ziarnagk dla
przedziatu liczb Reynoldsa, w ktérym stosuje wizOr Newtona-Rittingera jest staty

i rdwna st 2/3.
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8. Przegl ad literatury

Analiza obrazéw wykorzystywana do kontroli procesowiynierii mineralnej jest
dziedzim nauki, w ktérej w ostatnim dziesgioleciu, pod wptywem pogpu w informatyce
i technikach wizyjnych, obserwujezsszybki rozwo;.

Prekursorami zastosowania analizy obrazu synrerii mineralnej byla grupa naukowcow
z Akademii Gérniczo-Hutniczej pod kierownictwenofesora K. Sztaby, ktéra zbudowata
i oprogramowata Cyfrowy Eksperymentalny System l&yai Rozpoznawania Obrazow
CESARO (Tadeusiewicz, Kordek, Nipl, 1979; Tadeusiew Mikrut, 1979; Lenczowski,
Kordek, Sztaba, 1990). Prace nad systemem CESAR@ec&to w 1976 roku i ukaczono
na pocztku lat osiemdziesgtych.

System CESARO byt komputerowym analizatorem obrazptycznego
0 uniwersalnym zastosowaniu. Sktadat @ kamery tworzcej obraz, przetwornikow
analogowo-cyfrowych  modyfikagych i przetwarzagych obraz oraz zestawu
komputerowego.

System posiadat specjalistyczne oprogramowanie kvegeg analizy produktow przerdbki
surowcow mineralnych, w szczegofeoanaliz odlegtéci i powierzchni badanych obiektow,
analiz granulometrycznych, analiz stanéw i innezwadatl na wykorzystanie go zaréwno
w badaniach laboratoryjnych jak i po adaptacji aramkach przemystowych.

Oprécz szeroko rozbudowanego oprogramowania opragamo rownieé analiz
przestrzens bryt na podstawie cieni, w celu jednoznacznegcwpnateriatow w trzech
wymiarach.

Osobn grup: stanowity prace tego zespotu nad rozpoznawaniemazolv pian
flotacyjnych metod dyfraktometrycza (Kordek, Kulig, 1997; i inne). Jest to analogowa
metoda przetwarzania informacji optycznej, kt@tosuje si w przypadkach zmiennych
przebiegdébw obrazow rzeczywistych, w ktérych jednstotne cechy rinicujace pozostaj
niezmienne lub zmieniajsic powoli.

Analiza dyfraktometryczna polega na optycznym pvpeteniu informacji zawarte]
w obrazie pierwotnym, tj. upagdkowaniu jej w obrazie dyfrakcyjnym wedtug estaici
przestrzennych, zgodnie z zagsahnsformacji Fouriera.

Do bada wybrano trzy charakterystyczne rodzaje pian rzedstygo produktu pianowego
pochodacego z jednego z zaktadow przerdbki rud.eZdj wykonywano w odgpach 5-

minutowych. Obrazy dyfrakcyjne uzyskiwano w dyfrakietrze optycznym.
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Dyfraktometryczna analiza obrazéw pian flotacyjnymblegata na @vietlaniu ich wazka
Swiatta spojnego. Powstgly obraz dyfrakcyjny mierzoncswiattoczutym detektorem,
a rozklad natzenia swiatta przekazywany byt do komputera. Na podstaweekiadu
natzeniaswiatta w obrazie dyfrakcyjnym nmima byto okréli¢ wielkosci i ukierunkowanie
struktur w analizowanym obrazie pian flotacyjnych.

Z bada wynikato, ze wyghd piany flotacyjnej zaleat od bardzo wielu czynnikdw.
W ustalonych warunkach technologicznych cechy mgdliany, takie jak, np.: zabarwienie,
potysk, zwazane mgdzy innymi z ilgcia zawartego w niej metalu, wykazywaty bardzo anat
dynamilke zmian. Cechy struktury na jej powierzchni, czylielkos¢ i rozkiad baniek
podlegaty dynamicznym fluktuacjom chwilowym. Miermometod dyfraktometrii optycznej
wykazywalty stabilné w diugich odcinkach czasowych.

Wspotczesna analiza obrazu wykorzystywana w prateflatacji jest przedmiotem
wielu opracowa prezentujcych r&ne podejcie autorow do zagadnienia z wykorzystaniem
nowoczesnych technik wizyjnych i analizy danychrii®ad, Aktas, Woodburn, 1998, i inne).
Celem tej analizy jest pozyskanie cech, ktére nioglyokr&la¢ stan procesu,
a w konsekwencji lywykorzystane do monitoringu i kontroli procesu.

W artykule (Liu i in., 2005) analizowano obrazy mi#iotacyjnych. Monitoring pian
flotacyjnych oparto na wielorozkladowej i wielozmieej analizie obrazu (MR-MIA), ktora
wykorzystywata analig gtbwnych skladowych koloru obrazu RGB i dostarazmformacji
o skiladzie mineralnym piany. Analizowana byta rdenstruktura pian, czyli jej budowa
(tekstura) i morfologia (wielki& banki, rozktad, ksztalt, itp.). Obok analizy wielko
pecherzykéw piany flotacyjnej autorzy zaproponowad dceny flotacji dodatkowe cechy:
.czyste okna” i ,czarne dziury”. ,Czyste okna’ pujmja Sii w obrazie piany (na
powierzchni gcherzykdéw) wtedy, kiedy zmniejszaesilos¢ flotowanego mineratu, jak
rowniez z powodu zmiany typu mineratlu czy \&avosci powierzchni lub niewkiwej
dawki odczynnika. Taka informacja wymaga reakcjiemgpora, np. zwkszenia dawki
odczynnikéw flotacyjnych.

.Czarne dziury” pojawiaj sic woéwczas gdy piana jest nadmiernie abona casteczkami
mineralnymi, a wgc zbyt dua ilos¢ materiatu jest wyflotowana.¢Pherzyki piany nie &
w stanie uni& tak dwzego obcizenia i zapadajsie dapc obraz ,czarnych dziur”, ktory jest
sygnatem dla operatora do zmiany warunkow.

Policzenie tych cech z danymi dotycymi wielkosci pecherzykoéw oraz sktadowymi koloru
piany dostarcza bogatego opisu piany, pozwala &tmwec przebieg procesu flotaci

i podejmowa odpowiednie dziatania.
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Analiza obrazu piany flotacyjnej miatow e¢glowych zostata z powodzeniem
zastosowana do scharakteryzowania ich zachowanga wsi procesie odwadniania
(Vathavooran i in., 2006). Badania przeprowadzano cmasie flotacji przy rinej
charakterystyce nadawy @da zawarté¢ popiotu, sktad ziarnowy, zawakbczesci statych),

a charakterystyki odwadniania koncentratow flotaggh badano przy ayciu filtracji
prézniowej. Wyghd piany byt rejestrowany za pompdkamery wideo i analizowany
w sposob cigty. Wyznaczono rozktad uziarnienia, zawacdiopopiotu w koncentratach
i przeprowadzono anatizkorelacji tych wynikéw z parametrami uzyskanymianalizy
obrazow piany flotacyjnej. Wyniki pokazatye barwa na obrazach pian jest silnie zagéeod
zawartéci popiolu  w koncentracie, wilgotdoi, i oporu placka filtracyjnego
wyprodukowanych filtratow.

Wiele prac badawczych zgaanych z wykorzystaniem metod analizy i rozpoznasan
obrazow w imynierii mineralnej dotyczy badania ksztaltow ziareraz okrélania sktadu
ziarnowego materiatow w warunkach przemystowychad@usiewicz, 1979; Hundal i in.,
1997; Podczeck 1997; Kordek, 1998; Heyduk 2ZDD6).

Podczeck proponuje do oceny ksztattastgk nowy wspoétczynnilNS precyzujcy

opis ich ksztattu.

- H4 1
NS=Co+de H (31)

Zaproponowany wspotczynnik ksztattu wykorzystujeclogenia konturu (rzutu)
dwuwymiarowej czstki od standardowych obrazéw kwadratdy)( okregu (H.), trojkata
(H3), a take bierze pod uwagwydtuzenie castki (Hs) oraz liczlz charakterystycznych
katow analizowanej ctki (Co).

Weryfikacje skutecznéci wspotczynnikaNSdo opisu ksztattu estek autor realizuje badaj
kilka proszkéw testowych o #aych ksztattach. Wyniki badawykazup, ze zaproponowany
wspéitczynnik ksztattINS skuteczniej klasyfikuje estki proszkow ze wzgtlu na ich ksztalt, ni
inne zwykle stosowane wspoétczynniki ksztattu.

Autorzy, w artykule (Hundal i in., 1997) dokoautharakterystyki ksztaltow ggtek
wykorzystupc analiz obrazu i sieci neuronowe. Propomugastosowa do opisu ksztattu
czastek deskryptorow Zahn-Roskies (ZR) Fouriera. Dgsary okrélaja ksztatt obiektu
Z wysok precyzj zalezng od liczby wybranych harmonicznych. Ponadto opisagrowno

wypukie jak i wkkste ksztalty, $ niezmienne wobec geometrycznych przeksziatce
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zawierajcych przesurcia, rotacg, zmiare skali i punktu pocztkowego. Cechy téwiadcz
o efektywndci deskryptorow.

Wykorzystanie sieci neuronowych pozwala, zdanienorédw, na klasyfikag czastek
0 r&nych ksztaltach w oparciu o harmoniczne Fourierssujre castki. Technika ta
w pokczeniu z technikami optycznymi pozyskiwania obrazawaze by skuteczna
w kontroli on-line materiatéw uziarnionych.

Kordek (Kordek, 1998) badat sktad ziarnowy urobkw pvsepnym jego
rozdrobnieniu. Przedmiotem analizy byly obrazy msienia rudy, o stochastycznie
zmiennych wielkéciach i ksztaltach ziaren oraz o zbmej morfologii, znajdujcej st na
przendgniku tasmowym kedacym w ruchu.

Wykonano seti zdjg¢ materiatu na odpowiednicéwietlonym stanowisku. Obrazy optyczne
przetworzono na postayfrowa.

Obrazy w postaci map bitowych zostaly poddane zgine analitycznym, a mianowicie:
wyodrebniono granice ziaren, ustalono i przywrocono ryedgte wielkaci i ksztatty ziaren,
wyeliminowano ziarna pomej pewnej wielkéci, zliczono ziarna, okétono ich powierzchnie
orazsrednice Fereta.

Wyniki bada pozwolity na sformutowanie, railzy innymi, istotnych wnioskow dotygzych
metodyki bada. Doktadnd¢ odwzorowania rzeczywistych rozmiarow badanego rizte
okazata si kwesth zasadnicz Wszelkie odchylenia wymiarow ziaren od wielkb
rzeczywistych zwgzane byly m.in. ze sposobem wykonywanig&dj materiat znajdowat si
na tamie, ktéra byta w ruchu. Powodowato to rozmycie tkwéw ziaren, odchylenia
powyzsze nabieraty istotnego znaczenia dla ziaren dwdbninne niedoktadrimi wnosit
program przeksztatéemorfologicznych, ktéry z jednej strony niwelowakzmycie, z drugiej
za& wnosit znieksztatcenia wynikgje z niejednorodnych konturéw ziaren na ciemnym tle
Dodatkowe niedoktadrici zwiazane byly z rozdzielcZoia obrazoéw i wymiarem
pojedynczego piksela.

Heyduk w swoich badaniach zajmuje¢ sim.in. udoskonalaniem metodyki
pozyskiwania, przetwarzania i analizy obrazow nayktadzie uktadéw wizyjnej analizy
skladu ziarnowego materiatdw uziarnionych. W artgk@Heyduk, 2005), autor zwraca
szczeglla uwag na sposéb i jaké oswietlenia analizowanego materiatu. Proponuje
zastosowanie silnychrodet swiatta skierowanych pod matymatem do powierzchni tany
transportujcej materiat. Umgiwia to uwydatnienie przestrzeni egizyziarnowych
i w istotny spos6b utatwia praalgorytméw segmentacji obrazu, stangeyich dalszy etap

dziatania systemu wizyjnego.
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W artykule (Heyduk, 2006) przedstawiono algorytmytygnego przetwarzania obrazu
w ukladzie wizyjnej analizy skladu ziarnowego. édgtmy te umaliwiaja redukcg
niejednorodnéci obrazu powierzchni ziaren, utatwiaj przez to detekegjich krawedzi

I usprawniajc przebieg procesu segmentaciji.

W artykule (Donskoi i in., 2007), autorzy opisunazliwosci zastosowania optycznej
analizy obrazu oraz analizy chemicznej, mikroskeganingowej i analizy densymetrycznej
do wszechstronnej identyfikacji drobnouziarnionyat zelaza.

Celem bada byta klasyfikacja rud wedtug #aych typow teksturalnych. Zmiennymi
wejsciowymi wykorzystywanymi w klasyfikacji byly inforacje dostarczone z analizy
obrazéw mikroskopowych rud, oltajace porowatéci mineratdbw  wprgnigtych

i uwolnionych, obwdéd mineratéwelaza, wspotczynniki ksztattow ziaren i poziomy ich
szardci oraz informacje z analizy SEM dotyce stopnia uwolnienia i wspotwygtowaniu
mineratdwzelaza oraz skladu chemicznego rud.

We wnioskach autorzy podkiaja, ze optyczna analiza obrazéw usiwia skuteczi
identyfikacg rud zelaza o rénym stopniu utlenienia i uwodnienia oraz identyfika
porowatdci réznych mineratdw w poszczegoélnych ziarnach.

Oprogramowanie wykorzystane do klasyfikacji, skatee identyfikuje rane tekstury rud
oraz klasyfikuje do rinych grup teksturalnych, a gtdwnym powodengdbv s biledne
identyfikacje mineratébw we wgbnej analizie obrazu.

Klasyfikacja wedtug tekstury, jak zaobserwowanoorzy klasy o podobnym skiladzie
mineralnym i chemicznym.

Automatyczna analiza obrazu jest stosowana doidaego opisu mineratow i skat,
gdzie z powodzeniem zapuje tradycyjne metody stereologiczne.

W publikacjach (Godfy, Mtynarczuk, 2005; Miynarczuk, 2005) wykazano mtainég¢ metod
komputerowej analizy obrazu do oki@nia niektorych cech morfologicznych materiatéw
(m.in. ksztattu, wielkéci, wydtuzenia ziaren mineraldbw i in.). Metody automatyczne
pozwalaj w znacznym stopniu przyspieszymudne i czasochtonne pomiary wykonywane
za pomog tradycyjnych metod pomiarowych. Dodatkowo analidarazu pozwala na
kompleksowy opis struktury badanego materiatu pegprzastosowanie wielu ndorodnych
parametrow geometrycznych, w ekszaci niedosgpnych, gdy pomiar wykonywany jest
tradycyjnymi technikami. Skomplikowane strukturyabie i ich daa zmienné¢ wymagas
duzego déwiadczenia badawczego oraz tworzenia niezwykle gitidowanych algorytmoéow

analizy obrazu.
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W artykule (Goérniak i in., 2005) przedstawiono nwto bada skat
drobnookruchowych. Z obserwacji cech tych skakzmaoodczyté histore ich powstawania,
czy tez przewidzi€ ich zachowanie siw takich konstrukcjach jak: tunele, drogi, budowle
Jedn z najwaniejszych cech skat drobnookruchowych jest ich iée&tura (cechy
mikrostrukturalne). Opis tej architektury, czyli emg ksztaltu i rodzaju sktadnikébw oraz
wzajemnych relacji meidzy nimi, umaliwia mikroskopia elektronowa. Uzyskiwane w jej
wyniku obrazy g z reguty opisywane tylko jakoiowo, co utrudnia wszelkie poréwnania.
Celem bada, ktérych wyniki przedstawiono w artykule bylo palemie maliwosci
wykorzystania analizy obrazu petrograficznego pragyciu programu Aphelion do:
ilosciowego opisu ilastych i nieilastych sktadnikéw lskeaz poréwnania stopnia orientacii
mikrostruktury wyraonego wskanikiem orientacji WO dla tych sktadnikow, oktenia
udzialu oraz rozktadu wielkoi ziaren skiladnikow nieilastych, oktania udziatlu oraz
ksztaltu mikroporéw. Badania te wykonano na obrhzadkroskopowych SEM i MO
(mikroskop optyczny).

Zastosowanie komputerowej analizy obrazu pozwadsustkowo szybko i tatwo uzyska
obiektywm ocere cech mikrostrukturalnych skat dla bardzo wieluadiw. Powtarzalnid
wartasci poszczegolnych cech dla mikroobrazéw pozwaleemiegé uzyskane wyniki na

cechy makrostrukturalne skat.

Wykorzystanie analizy obrazu do kontroli i steroveaprocesami technologicznymi
w zakladach przerdbki surowcow mineralnych coragaej z fazy bada laboratoryjnych
przechodzi w praktyczne rozawiania przemystowe. Przyktadem takich wianoych
rozwiazan sa systemy analizy obrazu pian flotacyjnych: Visi@of™ firmy Metso Minerals
Cisa — pracujcy w ponad 20 zakltadach przerdbczychséméecie oraz FrothMaster firmy
Outokumpu kdacy czscia systemu kontroli i sterowania procesem flotacjotRCon, —
wdrazony m.in. w Newcrest Mining’s Cadi&KothCon, FrothMaster™2006; VisioFroth™
Technology2006).

Oba systemy wykonajpomiary on-line podstawowych wiawaosci pian flotacyjnych
m.in.: ksztattu pcherzykow, rozktadu ich wielkoi, natzenia przeptywu piany, stabiléa,
histogramu koloréw i tekstury piany.

W sktad systemow wchodzestawy kamer cyfrowych wraz Zvaetleniem, zainstalowane
nad komorami flotacyjnymi i patzone z komputerem, ktory beZpednio analizuje obraz
przy pomocy odpowiedniego oprogramowania. Oprogreamie oprécz modutu analizy

obrazu zawiera réwniemodut wykorzystujcy elementy sztucznej inteligencji sktagtaj sk
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z algorytmow sterowaopartych na modelach dynamicznych i sieciach meawych. Modut
w oparciu o dostarczane informacje podejmuje dmiataterujce i optymalizujce. Regulacii
podlegag nastpujace parametry procesowe: gagnie przeptywu nadawy do procesu flotaciji,
poziom ngtdw w poszczegollnych komorach flotacyjnych, stépieapowietrzania gidéw
i ilos¢ dozowanych odczynnikow.

W zaktadach przerobczych, w ktérych zainstalowanystesny zaobserwowano
zmniejszenie iléci zuzywanych odczynnikow flotacyjnych oraz istotny wzraszyskow

skfadnikow uytecznych.
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9. llosciowa analiza probek

Zasadnicz cze$¢ bada obejmujca analiz obrazéw oraz opracowanie na podstawie
wynikéw tej analizy modeli klasyfikapych typy rud poprzedzono badaniami pozwaeaini
na okrdlenie ilasciowego skladu mineralogiczno-litologicznego baddmyud (mikroskop
optyczny) a take badaniami sktadu pierwiastkowego w mikroobszataatianych probek
(mikroskop skaningowy). Badania te prowadzono wykstupc zdgcia uzyskane
z mikroskopéw optycznego i skaningowego (mapingiyniki tych bada s1 niezkgdnym
dopetnieniem badazasadniczych, pozwalgym na okrélenie takich wtaciwosci jak sktad
mineralny czy pierwiastkowy poszczegoélnych typdw.ru

Cze$¢ daswiadczalna badaobejmowata wgc:

« charakterystyki przygotowanie rudy miedzi wykorzystanej do bada

+ ilosciowa analiz mineralogiczno — litologiczprud,

« wykonanie zdj¢ powierzchni badanych probek poszczegdélnych typow araz
analiz sktadu pierwiastkowego przy zyeiu skaningowego mikroskopu
elektronowego,

« analizy obrazoéw pozyskanych zélj

« opracowanie modeli klasyfikagych poszczegolne typy rud miedzi,

« wykonanie mieszanek typow rud symualyjch rzeczywisty charakter litologiczny
wzbogacanych rud,

« weryfikacg zdolngci predykcyjnych zbudowanych modeli.

9.1. Przygotowanie i charakterystyka materiatow

W badaniach wykorzystano reidmiedzi, pochodmxa z jednego z zakladéw
gorniczych KGHM Polska MiedS.A. Pobrane prébki rudy reprezentowatydg z trzech
typow litologicznych wysipujacych w krajowych ztgach, rudy: wglanows, tupkowa oraz
piaskowcow.

Z kazdej rudy pobrano prolgkw postaci fragmentu litej skaty w celu przygotoveangtadu
przeznaczonego do analizy przy pomocy mikroskopwaniskjowego 1 optycznego.
Przygotowanie rud do zasadniczych hadaykorzystupcych analiz obrazu wykonano

zgodnie ze schematem zamieszczonym na rysunku 9.1.
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RUDA MIEDZ|

Kruszarka
szczekowa

Kruszarka
szczekowa

Kruszarka
walcowa

0-45um 45-71pm 71-100pm

Rys. 9.1Schemat przygotowania probek rud

Rudk poddano rozdrabnianiu w kruszarkach gkomej oraz walcowej w obiegu
zamknetym z przesiewaczem oraz mieleniu i klasyfikacji agpowiednie klasy ziarnowe:
0+45, 4571, 7E100um. Wybdr klas wynikat z wikiwosci mineralogicznych rudy oraz
technologii proceséw ich wzbogacania.

Kazdy z trzech typow rud przygotowywano wedtug tegmsgo schematu.

Prébki proszkowe oraz zgtady po uprzednim ich potggyaniu zgodnie z zasadami

preparatyki mikroskopowej poddano badaniom mikrpskeym przy uyciu mikroskopu

optycznego oraz skaningowego.

9.2. llo sciowa analiza mineralogiczno — litologiczna

llosciowa analiza mineralogiczno-litologiczna zostatagprowadzona przy pomocy
mikroskopu optycznego Wwietle odbitym dla 9 preparatéw proszkowych (3 typyg x 3
klasy ziarnowe) i 3 zgtadow. W tym celuytio siatki planimetrycznej o 286 eztach. Dla

kazdego preparatu wykonano zliczenia w minimum trzgdizi polach rozmieszczonych
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rownomiernie na catej powierzchni probki. Do anglizykorzystano obiektywy o edych
powigkszeniach dobierag ich wielka¢ do klasy ziarnowej materiatu, tak aby w obrazie
preparatu rozmiar ziaren nie byt mniejszyz nodlegtid¢ pomkdzy weztami siatki
planimetrycznej. Wyniki analizy przedstawiono w rfoe tabelarycznej (tab. 9.1 i 9.2).
Wyniki okreslaja ilosciowo stopi@ uwolnienia i zrosty dla jednego rodzaju mineratu.
Symbole w tabeli oznaczaj

P — ruda piaskowcowa,

L — ruda tupkowa,

W - ruda wglanowa

F — siarczek uwolniony

p, }, w — zrosty siarczkéw odpowiednio z suysiaskowcow, tupkows i weglanows.

Kolumna zatytutowana ,inne” oké@a sumarycza zawarté¢ mineratdw kruszcowych takich
jak: galena, sfaleryt, piryt, markasyt, tennantyidzielona ona zostata w celu zbilansowania
catkowitej zawartéci siarczkow w prébkach.

Zdjecia preparatdbw wykonano przyzyciu mikroskopu wswietle odbitym firmy
NIKON sprzzonego z kamer SONY EexwaveHAD 2z wykorzystaniem programu
komputerowego Multiscan v 11.06 ustigzviajacego obrobk zdje¢. Zdjecia wykonano przy
wykorzystaniu obiektywOw o powkszeniach: 5x, 10x, 20x i 40x, paszenie kamery
wynosito 5x. Wykonano 240 zgfj dla 12 preparatow.

Na rysunkach 9:29.5 pokazano przykladowe zdja mikroskopowe zgtadow
poszczegolnych typow litologicznych rud oraz prolpetiszkowych tych typow wykonanych
odrebnie dla kadej klasy ziarnowej. W tabelach 9.1 i 9.2 przedstaw wyniki ilosciowe
analizy mineralogiczno-litologicznej probek prosekeh i zgtadéw. Uzyskane wyniki

pozwalaj na szczegdtowy opis charakteru i yeiavosci poszczegolnych typdw rud.
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iR e o ) o 4 Ttk 'A ,.\ . = ’ 433 l:;,.;:—’
tadéw reprezentyjch rudy: a) wglanow, b) tupkow, c) piaskowcow

Rys.9.3Zdjecia mikroskopowe prébek proszkowych rugglanowej w klasie ziarnowej a)5, b) 4571, c) 7100um
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Rys.9.5Zdjecia mikroskopowe probek proszkowych rudy piaskowgewklasie ziarnowej a)-45, b) 4571, ¢) 7F100m
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Tabela 9.1Wyniki ilasciowych analiz mineralogiczno-litologicznych dlapek proszkowych

chalkozyn bornit chalkopiryt kowelin inne
P wW F zrost = zrost = zrost F zrost F zrost
p [ t [ w p |t w plt|w p |t w p |t w
Ruda weglanowa 6-45um
6,33 | [ 91,30 | 2,18 | | | | | | o9 [ [ | 1] | | |
Ruda weglanowa 4571um
532 | 89,09 | 524 | | | [0,18 | [ o7 [ | | [ 1 | | [
Ruda wgglanowa 73100um
3,39 | [ 92,83 | 0,62 | l 3,16 | | [ | [ [ ] [ 1| l [
Ruda tupkowa ©45um
| 80,54 | | 19,46 | | | | | | | [ ] 1] | | |
Ruda tupkowa 457 1um
[ 79,30 | [ 16,15 | | 4,46 | | | [ [009] [ [ | [ 1 | | [
Ruda tupkowa 74100um
0,25 | 84,03 | [ 2,26 | [ 13,34 | [0,12 | [ | [ [ ] [ 1| l [
Ruda piaskowcowa5um
71,26 | | 15,19 | 6,23 | | | | 2,95 | 0,11 | | | 0,98 | | | | 0,77 | | | | 2,51 | | |
Ruda piaskowcowa 45 1um
86,94 | 10,14 |[5,58 |0,07 | | | 3,88 0,56 | | | 0,85 | | | 10,78 | | | | 1,2 | | |
Ruda piaskowcowa Z10Qum
89,94 | 10,38 [4,92 [492] | | 3,4 [0,28] | 0,05 | 0,14 | | | | 0,42 | | | | 0,14 0,14 | | 0,05
Tabela 9.2Wyniki ilasciowych analiz mineralogiczno-litologicznych dldadgw
piaskowiec| chalkozyn| bornit | chalkopiryt | kowelin [inne
Ruda piaskowcowp 97,98 1,95 0,03 0 0,03 ]0,02
Ruda weglanowa 99,45 0,55 0 0 0 O
Ruda tupkowa 93,92 6,08 0 0 0 0
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Zgtady
Badane zgtady stanoavifragment okruchéw skalnych charakterystycznychdwyp

rudy miedzi (reprezentagych poszczegOllne typy litologiczne rud miedzi). anhalizy
powierzchni zgtadow wytamie wida charakter wyspowania mineratdw kruszcowych.
W rudzie tupkowej o wyraej kierunkowej strukturze zaobserwowano zeluilosci
chalkozynu o okruszcowaniu typaytkowego, w ubaszej rudzie wglanowej drobne
i rozproszone wpniccia siarczkow miedzi, natomiast w piaskowcu siarcakedzi
wystepujace gtdwnie w lepiszczu spagaym ziarna kwarcu.

Dominujacym mineratem miedziodaym obserwowanym w zgtadach wszystkich typéw rud
jest chalkozyn. Jedynie w rudzie piaskowcowej okemmiewielkie ilasci bornitu i kowelinu
(po 0,03 %) oraz grupa mineratéw ,innych” (0,02 9%ajbogatsza w mied jest ruda
lupkowa, w ktérej zawartd chalkozynu (podstawowego mineratu kruszcowego) osyn
6,08 %. Najubgsza jest ruda gglanowa, gdzie zawaré chalkozynu wynosi zaledwie
0,55 %. W rudzie piaskowcowej mineraty miedziéme stanow ok. 2,01 %.

Prébki proszkowe

Ruda weglanowajest zdecydowanie najubsza w mineraty kruszcowe.

W klasie ziarnowej 845 um mineraly kruszcoweascatkowicie uwolnione ze skaty.
llosciowo przewaa chalkozyn, ktérego jest 2,18 %. W zdecydowanieejsrej ilcci
(0,19 %) obecny jest chalkopiryt. W badanej probkaty weglanowe stanowai 91,3 %, w
niewielkiej ilosci wystpuja ziarna kwarcu (skata piaskowcowa — 6,33 %).

W klasie 4571um mineraly kruszcowe stanowb,59 %. Oprécz przewajacego
chalkozynu, wysipuja pojedyncze ziarna bornitu i chalkopirytu. Wszystkmineraty
kruszcowe wysipuja w stanie uwolnionym.

W klasie najgrubszej o uziarnieniu -7I00pm stopié uwolnienia mineratow
kruszcowych jest niski. Obecny w tej probce chajkoavystpuje gtdwnie w zrostach
Zz weglanami (3,16 %) a tylko nieliczne ziarna wymija w postaci uwolnionej (0,62 %).

Ruda tupkowa. W klasie ziarnowej ©45um tej rudy uwolnienie siarczkow miedzi
jest bardzo wysokie, nie zaobserwowano zrostowatkyaeh w okruchach skat ztowych.
Mineratem miedziongtnym obserwowanym na zgdjiach mikroskopowych jest chalkozyn
i stanowi on prawie 20 % (19,46 %)d6owo w prébce.

W klasie 4571 um ilos¢ mineratow kruszcowych jest da i wynosi ok. 20,7 %.

Gtownym mineratem w analizowanej prébce tej rudgt jedwniez chalkozyn, natomiast
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w bardzo malych ilgciach zaobserwowano chalkopiryt (0,09 %). Uwolreesiarczkow
miedzi w tej klasie jest wysokie. Stwierdzono jekifg46% wrostkow mineratéw rudnych
we fragmentach (okruchach) skaty tupkowej.

llos¢ mineraltdw miedzi w klasie 7Z100um jest mniejsza ni w klasach
o drobniejszym uziarnieniu, ale probka nadal sjata w minerat kruszcowy — chalkozyn
(15,72 %). Stopik uwolnienia siarczkow jest niski, tylko ok. 2,38éneratéw kruszcowych
jest w postaci uwolnionej, pozostatagztworzy wpryniccia w skale tupkowej.

Ruda piaskowcowa W probkach rudy piaskowcowej wyptje najweksze
zréznicowanie mineratéw kruszcowych. W rudzie tej, jak i w opisanych wyej, mineratem
dominupcym jest chalkozyn, w znacznych dtiach obecny jest réwnie bornit
i w mniejszych chalkopiryt i kowelin. Dodatkowopvdbce rudy piaskowcowej jako jedynej
obecne s ,inne” mineraty kruszcowe takie jak: galena, sfgtemarkasyt, piryt i tennantyt.

Klasa G-45um jest bogata w mineraly miedziame, ktére wysipuja w ilosci
ok. 11,04%. Stopieich uwolnienia jest bardzo wysoki, obserwuje jgdynie pojedyncze
ziarna bornitu w zrostach ze skaiaskowcow. Dominupcym mineratem jest chalkozyn, w
ilosci 6,23 %, o potow mniej jest bornitu i po ok. 1 % chalkopirytu i kelnu. ,Inne”
mineraty kruszcowe wyspuja licznie w tej klasie ziarnowej i stanoywok. 2,51 %.

Klasa 4571um jest roOwnie bogata w mineraly miedziodwe, ktorych stopie
uwolnienia jest wysoki. Chalkozyn, ktorego w probgst ok. 5,65 % jest mineratem
dominupcym, drugim w kolejnéci jest bornit, ktérego w stanie uwolnionym jes8&8%

a 0,56 % wysfpuje w zrostach z piaskowcem. Obecne®wvniez w podobnych iléciach
chalkopiryt i kowelin, w sumie stanogvione 1,63 %. Grupa mineratéw zaliczanych do
~innych” stanowi 1,2 %.

W klasie ziarnowej 74100um mineraty miedzionine stanows prawie 10 % rudy,
obecne s wszystkie mineraly: chalkozyn (4,92 %), bornit4(86), chalkopiryt (0,14 %),
kowelin (0,42 %) oraz w mniejszych $lmach nz w klasach drobniejszych grupa ,innych”
mineratow (0,14 % uwolnionych i 0,19 % zwanych z kwarcem i z gglanami).

Wigksza¢ mineratdw kruszcowych wygbuje w stanie uwolnionym, wygiuja rzadkie
(sporadyczne) zrosty chalkozynu z piaskowcem (@l4mineraty bornitu w iléci 0,28 %

znajdup sic w zrostach z piaskowcem a pojedyncze ziarna @P% zrostach z wglanami.

We wszystkich badanych probkach skiad mineratovwszcawych jest d@ stabilny

i nie ulega daym zmianom. Siarczki miedzi reprezentowamegiwnie przez chalkozyn
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a tylko w przypadku rudy piaskowcowej rownigrzez bornit i w mniejszych ifoiach przez
chalkopiryt i kowelin.

Przeprowadzona analiza planimetryczna potwierdaith, ze mineraty miedzionme
wystepuja w bardzo drobnych wpénicciach, a wzrost stopnia ich uwolnienia ppste wraz
ze wzrostem stopnia rozdrobnienia probki. W klagie-100um stopiér uwolnienia jest
bardzo niski zaréwno w rudzieeglanowej jak i tupkowej, jedynie w rudzie piaskowas)
wigksza¢ mineratdw wystpuje w stanie wolnym. W klasie najdrobniejszey4bum dla
wszystkich typow rud stwierdzono praktycznie catikew uwolnienie mineratow
kruszcowych.

Potwierdza @ wigc, z technologicznego punktu widzenia, stusZnodrcbnego
prowadzenia procesu przygotowania rudy do wzbogacew zalenosci od typu
litologicznego rudy.

9.3. Analizy z udziatem mikroskopii skaningowe]

Do bada wykorzystano skaningowy mikroskop elektronowy jaglaej firmy JEOL
Scanning Microscope JSM — 5400 pracyjna Wydziale laynierii Materiatowej i Ceramiki
Akademii Gorniczo-Hutniczej.

Badania SEM przeprowadzono wykorzystujte same preparaty, ktére byly badane przy
uzyciu mikroskopu optycznego. Specyfika badaymagata napylenia ¢glem powierzchni
badanych prébek.

Dla celéw analizy obrazu umiliwiajacej mikrostrukturala klasyfikacg ilosciowa
typéw rud wykonano po 12 obrazoéw zzKaj probki. Procedura rejestracji obrazéw prébek
polegata na losowym wyborze 12 p6l rozmieszczonyeprezentatywnie na calej
powierzchni preparatu. Doboru pakszern dokonywano odibnie dla kadej badanej probki,
biorac pod uwag jej uziarnienie (klas ziarnows) oraz czytelné¢ obrazu. Powikszenia
obrazéw wynosity 100, 200, 350, 500 lub 1000 rd«gzdy obraz obejmowat powierzchni
odpowiednio: 1,232; 0,308; 0,101; 0,049; 0,012°mm

Dodatkowo wykonano zeggia mikroobszaréw probek oraz analizowano skiad
pierwiastkowy w tych obszarach.

Zdjecia morfologii probek poskyty w dalszej czsci bada do komputerowej analizy

obrazu.
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Dla kazdego z typow rud — na rysunkach 9.6 i 9.7pekazano przyktadowe zgjia
mikroobszarow oraz sktad pierwiastkowy w tych obazh w klasie ziarnowej-=@5pum.

Ponizej opisano wyniki obserwaciji.
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C)

Rys.9.6.Struktury mikroskopowe wybranych obszaréw probiazve mapami rozmieszczenia pierwiastkéw w tychowolilszarach dla zgtadow rud: akglanowej,
b) tupkowej, c) piaskowcowej
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Rys.9.7 Struktury mikroskopowe wybranych obszaréw prélizve mapami rozmieszczenia pierwiastkow w tychowlilszarach dla prébek proszkowych rud:
a) weglanowej, b) tupkowej, c) piaskowcowej, w klas@rmwej 0-45um
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Pokazane na rysunkach ,mapy” przedstayiafozmieszczenie pierwiastkOw
w analizowanych obszarach probek. Obéénaharakterystycznych pierwiastkdw jest
potwierdzona w formie jasnych punktow. W przypadkwickszenia koncentracji danego

piewiastka w okrdonym miejscu probki, wzrasta w nim rownieag:szczenie punktow.

Zgtady
Ruda weglanowa

Zdjecia mikroskopowe zgtadu probki rudy cglanowej charakteryzaj sic duza
jednorodnécia litologiczm, a take jednoroda i dosy zbitg struktug.
Na zdgciach dominujcym jest zespot pierwiastkow Ca-Mg, ktory jest cliderystyczny dla
sktadnikow dolomitu (CaMg[Cg),) oraz w mniejszej ilici Ca-S, ktdry mee $wiadczye
0 obecnéci gipsu (CaS@2H,0) lub anhydrytu (CaS£).
Poza tym wysipuja pierwiastki Al, Si, K, ktére s skladowymi mineratéw ilastych: illitu
i kaolinitu oraz pierwiastki Cu i S, ktore potwiziap wystpowanie chalkozynu — domirygego
w rudzie mineratu miedziosaego.
Spostrzeenia te potwierdzaj rzeczywisty skiad rudy gglanowej, charakterystyczny dla
polskich rud miedzi.
Obecny w prébce rudy aeglanowej chalkozyn tworzy gtéwnie struktury rozprose

I gniazdowe.
Ruda tupkowa

W skiad rudy tupkowej wchodz przede wszystkim mineraly ilaste: illit i kaolinit
(w postaci skupie pierwiastkow: Al-Si-K oraz Al-Si) oraz gglany, gtéwnie dolomit
(pierwiastki Ca-Mg). W mniejszych iégiach wysgpuja kwarc, skalenie (Ca-Al-Si np. z grupy
skaleni sodowo-wapniowych — anortyt Caf8iOs]) oraz tyszczyki (Mg-Al-Si).
Na zdgciach obserwuje sicharakterystyczn kierunkows tekstue rudy tupkowej, ktora jest
miedzy innymi wynikiem réwnolegtego uenia mineratdw o blaszkowym pokroju krysztatow
(np. tyszczykow).
Siarczki miedzi (skupienia pierwiastkbw Cu-S) w zigd tupkowej wystpuja najczsciej
w strukturach rozproszonyctrytkowych. Obserwuje giduze zr@nicowanie wielkdci skupie

tych mineratow.
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Ruda piaskowcowa

Dominujgcym pierwiastkiem uwidocznionym we wszystkich emifich zgtadu rudy
piaskowcowej jest krzem jako sktadnik kwarcu (8§iO
Ziarna kwarcu charakteryzyjsic wyraznie zaznaczonymi granicampofaczone § ze soh
kalcytem i illitem. Sid tez wynika obecné& pierwiastkbw Ca (CaC{p- kalcyt) oraz Al-Si-K
((K,H3O0)AI,[(OH),|AISi3O10] — illit), ktore wyskpuja wiasnie pomedzy poszczegolnymi
ziarnami kwarcu.
Mineraty kruszcowe obserwowane w zgtadzie jako aegerwiastkow Cu-S tatle wystpuja
najczsciej migdzy ziarnami kwarcu, zagiujac weglanowo-ilaste spoiwo piaskowca.

Prébki proszkowe

Zdjecia mikroskopowe i ,mapy” pierwiastkdbw probek prkewych pozwalaj na
stwierdzenie,ze sklad pierwiastkowy analizowanych prébek proszak@dwréznych typéw rud
jest podobny do sktadu scharakteryzowanych pejvyzgtadéw. W przypadku prébek
proszkowych obserwuje eshatomiast skupienia oldlenych pierwiastkdw, co ukazujgranice

obszaréw odpowiad@e poszczegdlnym ziarnom.
Ruda weglanowa

W prébkach rudy wglanowej zarowno w klasiexd5 pm jak i 45-71 um obecne sdwe
ilosci pierwiastka Ca oraz zespoly pierwiastkbw Ca-MCa-S. W mniejszych ikziach
wystepuja zespoty pierwiastkéw Al-Si-K, pojedyncze ziarna-Swraz pierwiastki Si, Mg, S, Fe.
Taka konfiguracja pierwiastkéw potwierdza wymiwanie duych ilosci kalcytu (CaCQ)

i dolomitu oraz anhydrytu, a wg gtéwnych skiadnikbw mineralnych rudyglanowe;.
W klasie ziarnowej 7100um dominujcym jest natomiast zespét pierwiastkow: Ca-Mg oraz

Ca-S. Poza tym w mniejszychdmach wysgpuja pierwiastki Al-Si-K (mineraly ilaste).
Ruda tupkowa

W klasie 6-45um obserwuje siduze ilosci Ca. Obecny jest tak kwarc Si oraz zespoty
pierwiastkbw wyranie obserwowane w granicach pojedynczych ziarenSiA (mineraty
ilaste), Ca-Mg (dolomit), Cu-S (chalkozyn).

W klasie 4571 um dodatkowo obserwuje¢spojedyncze ziarna chalkopirytu (pierwiastki Cu-
Fe-S).
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W klasie ziarnowej 74100pum mapy zdominowaneyprzez zespot pierwiastkow: Ca-Al-Si oraz
Mg-Al-Si. Wystepuja dwze ilosci wapnia, miejscami grupy pierwiastkow Al-Si-K, £aoraz

miedz w postaci siarczkow (pierwiastki Cu-S i Cu-Fe-S).

Ruda piaskowcowa

Na wszystkich zdjciach tej rudy we wszystkich trzech jej klasachrraavych obserwuje
sie bardzo duae ilosci pierwiastka Si. Obecne 2espoty pierwiastkbw w obszarach tych samych
ziaren: Al-Si-K (mineraly ilaste), a ta& Cu-S oraz Cu-Fe-S, ktére potwierdzajbecnasc
chalkozynu (CS) i chalkopirytu (CuFes), rozpoznanych przyayciu mikroskopu optycznego.
Wystepujace pierwiastki Ba i Sasskladowymi barytu (siarczanu baru BagpOna zdgciach
zaobserwowano charakterystyczny tabliczkowy kskigiztatow tego mineratu.
Zaobserwowano rownigpojedyncze ziarna pirytu (pierwiastki Fe-S)
W klasach @45um i 45-71um wystpuja duze ilosci kalcytu, o czymswiadcz skupienia

pierwiastka Ca.
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10. Analiza obrazu w rozpoznawaniu wia  $ciwo sci rud

Komputerowej analizie obrazu poddanoe¢eij uzyskane z mikroskopu skaningowego.
Analizowano wszystkie probki poszczegolnych typd@wldgicznych rudy miedzi: wglanowej,
lupkowej i piaskowcowej oraz ich mieszanki: miedganr 1 — 15 % rudy wglanowej, 15 %
rudy tupkowej i 70 % rudy piaskowcowej i mieszamk 2 — 35 % rudy wglanowej, 35 % rudy
lupkowej i 30 % rudy piaskowcowej, w trzech klasazlrnowych: @45um, 4571pum
i 71+100pum. Wykonano po 12 ze¢§ dla kadej probki (w sumie 180 zelf), zapisanych
w formacie *.jpg.

W komputerowej analizie obrazu stosowaneasadniczo dwie grupy oprogramowania:
rozbudowane systemy zawieyeg setki okréonych procedur, pozwakge tworzy i rozwijaé
wlasne procedury, dgdti wbudowanym interpretatorome¢zykdéw oprogramowania oraz
specjalistyczne oprogramowania, nafzej dohczane do rinych uradzen, zorientowane na
konkretne analizy w wskich dziedzinach nauki (np. na analreparatéw biologicznychabiz
metalurgicznych).

Do realizacji celu pracy wykorzystano program Apbel 3.2 — program z grupy
rozbudowanych systemow analizy obrainsfallation Guide and..2005).

Aphelion jest uniwersalnym programem do analizyaahbr opracowanym w Centrum
Morfologii Matematycznej we Francji. Program stamgetaczenie dwoéch blokow: biblioteki
procedur, ktéra ma by wykorzystywana do pisania wtasnych aplikacjiytkownika oraz
gotowego do #ycia srodowiska, w ktdorym automatyzacpperacji uzyskuje siza pomosg
makropoleca.

Podstawowe grupy przeksztatcgystemu Aphelion to: operacje logiczne i arytmety;
operatory do detekcji krawlzi, filtry, przeksztalcenia fourierowskie, transfacje
geometryczne, operacje na plikach danych, operadedbki obiektow symbolicznych,
przeksztatcenia morfologiczne, operacje binaryzaujidziatu, nargdzia analityczne.

Program Aphelion oprécz bogatej biblioteki procegsiada maiwos¢ tworzenia wkasnych
procedur przy wykorzystanigzykow VisualBasidub C™.

Aphelion zostat opracowany jako system w peini kloeo zintegrowany. Taka
architektura systemu pozwolita na wprowadzenie n&wacepcji organizacji pracy przy analizie
obrazu w formie tzw. projektéw obrazowych. Projekbze by¢ interpretowany jakoatznik

pomigdzy jego poszczegllnymi elementami skltadowymi, wtir mogya by¢ np. obrazy,
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sekwencje operacji zapisanych wezyku Visual Basi¢ wykresy, arkusze kalkulacyjne, pliki
konfiguracyjne oraz patzenia pomidzy tymi elementami.

Wsrod wielu rozwizan przyjaznych dla gytkownika programu do najwaiejszych
naleza:

« latwo przeiczalne ekrany wirtualne, pozwajeg¢ grupowa obrazy, wykresy itp.,

« interaktywne histogramy (obserwacja zmian rozkladéwaz ze zmiasp obszaru

analizy),

« dynamiczne menu, pozwadap unikra¢ nadmiaru ikon na ekranie.

Na rysunku 10.1 pokazano przyktadowe okno wykonyyanocedury analizy obrazu dla
probki rudy piaskowcowej w klasie 7100um. Na ekranie widawybrane elementy skladowe
stosowanego algorytmu: histogram odcieni s&&@roobraz binarny, obraz po usgoiu
najmniejszych ziaren, obraz po zalaniu otworéw,uazkkalkulacyjny z wynikami, w ktorym

wyrozniono przykladowe ziarno i opisige je parametry.

@ Aphelion - untitled.ap - hole_fill
File Edit View Options Macros Took Window Help

DERE BESINEZEE X EEoE < W W x|
i METE{ M hole_fill

BFe -0 swE000. e

LA

20 40 B0 20 100 120 140 160 130 200

BOUNDING, o to
RECT_FILL FEF ‘KMENTHU‘DK EENTHU‘D'YIHEULAH\TY ‘MF’AETNESS
0000000000 162.05,00 73,00 0,517875, 000000 0,740575,000
| T.011628,000000 2925200 5,00 0.940377.000000 | 0.731404,000
94,0 .00/ 0735776000000 | 0563237000
354975.000
523802 000

I
000000,000000( 202,
10| 000,000000] 295§ 0

1171a 7500070352, SANZ NOANNN | 43R FZR7EA O]

prpm
966,25 . 17.27
073,75 7 493,09
1019361 258.95
628368 002/ 131.36

(51, 356)=0

Rys. 10.10kno przyktadowego projektu analizy obrazu w pangie Aphelion
Proces komputerowej analizy obrazu realizowany Iagodnie z algorytmem

przedstawionym na rysunku 10.2.
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Celem przeksztateewykorzystanych w procedurze komputerowej analibyaau jest
otrzymanie poprawnie posegmentowanego obrazu hkegarnktory umaliwiatby wyréznienie
badanych obiektéw — pojedynczych (poszczegdllny@rerm oraz tla, a naginie umaliwiatby
wykonanie pomiarow parametréw zbinaryzowanych didiek

W niniejszej pracy, jak j wspomniano, przedmiotem analizy obrazu bylyeaid
preparatéw uzyskane ze skaningowego mikroskopurelewego (obrazy SEM).

W kazdym algorytmie przetwarzania obrazow struktur Zetgreh, niezalenie od ich

zrGznicowania, mana wyr&ni¢ podobne etapy analizy.

OBRAZY SEM

|

Wstepne przygotowanie
obrazéw

Y

Filtracja

Y

Automatyczna —— Obraz binarny

binaryzacja / \

Wynik poprawny Wynik btedny

l

Reczna korekta
krawedzi

l

Dalsze przetwarzanie

Y
Pomiary
charakterystycznych
cech

|

Wyniki analizy obrazu

Rys. 10.2Algorytm posipowania w procesie analizy obrazu

Pierwszym krokiem algorytmu jest wphe przygotowanie obrazu, ktOre obejmuje
kalibracg skali odpowiedri do powekszenia zdjcia oraz zamiapobrazu RGB na obraz szary
0 256 odcieniach sza.

Nastpnym krokiem jest usugtie z obrazu niepotrzebnych szumow, czyli zakébdce

obrazu. Zakiécenia te w dalszejegzi postpowania mogtyby powodowarozmywanie linii
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konturowych obiektow, prowade do ich b¢dnej identyfikacji np. do detekcji nhadmiarowych
ziaren. W tym celu zastosowano filtracpedianow o wielkasci matrycy 5x5.

Filtracja medianowa jest operacpieliniowa i ten fakt komplikuje matematycznanaliz; jej
wiasciwosci.

Filtr medianowy obrazdf, ., (i, )0 R} jest definiowany jako:

i,j?

y,; =mediang f,; = mediangf,, ., ;(rs)0A] (32)
gdzie:

A — okréla tzw. okno filtracji medianowej.

Filtracja medianowa realizowana jest przez przesisvamatrycy wzdha wierszy
cyfrowego obrazu i zamignwartasci elementu obrazu wrodku matrycy na wartdé mediany
elementow wewsgtrz matrycy.

Mediana jest warteia srodkowa w uporadkowanym rossco chgu wartdci jasnaci pikseli

z calego rozwzanego otoczenia przetwarzanego piksela. Dla prdpkéa] matrycy rozkiadu
wartasci jasnaci (rys. 10.3) mediana przyjmuje waséo19. Tak tez wartags¢ bedzie miat

odpowiedni piksel na obrazie wynikowym.

Obraz wejciowy f(x, y) Obraz wynikowyg(x, y)
FM
16(20| 20/ 1¢| 1 =T
1717] 2519447 ~l,
20(1710019[17 19

1915|20(20/{20]
2515(20(20|20]

1,15, 15, 16, 17, 17,17, 17, 17, 19, 1@20, 20, 20, 20, 20, 20, 20, 20, 20, 25, 25, 101

Rys. 10.3Filtracja medianowa (FM) 5x5

W filtrze medianowym na war§é wyjscia nie maj wptywu wartdgci skrajne, w tym przypadku:
1i 101, ktore zazwyczapiepaadanym szumem.

Najwazniejsz cechy tego filtru jest toze zazwyczaj nie powoduje pogorszenia agsir&ranwedzi
poszczegolnych ziaren na obrazie filtrowanym oii@avprowadza nowych waroi do obrazu.
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Wstepnie przefiltrowany obraz poddawany jest kolejniéjdcji za pomog operatora
AphimgNagaoFilter ktory jest filtrem dredniapcym, realizujcym filtracje w kierunku
najmniejszej wariancji warési szardci. Zadaniem tego operatora jest ,wygtadzenie” abra
przy zachowaniu kragdzi ziaren. Filtr zaproponowany przez Nagao i Mgdst; zamiast
formuly prostolgtnych matryc, ktére nieagswystarczajce dla obiektéw o zimnych ksztaltach,

uzywa matryc pokazanych na rysunku 10.4.

Rys. 10.4Matryce wykorzystywane w filtrze Nagao-Matsuyama

Filtr oblicza wariancje szafoi dla dziewgciu matryc wewatrz przemieszczagego st okna.
Piksel wygciowy (c) przyjmujesredng wartas¢ matrycy z najmniejsgwarianci.

Najwazniejszym etapem procedury (algorytmu) jest detelgijanic ziaren. Podstaw
detekcji w tym algorytmie przetwarzania jest prag@dbinaryzacji, przy czym przefiltrowany
obraz poddawany jest procesowi binaryzacji z dolnyragiem. W tej metodzie binaryzacji
wszystkie piksele o warfoi ponizej wybranego progu przyjmaupartasé O — tto (kolor czarny),
natomiast piksele o wao powyzej progu przyjmuy wartags¢ 1 — ziarna (kolor biaty)w celu
znalezienia warti progu tworzono histogramy rozktadu stopni sgeir@brazu. Analizowane
obrazy charakteryzowaly esihistogramami w postaci dwumodalnej krzywej, zatesmrtasé
progu odpowiadata minimum gazy wartgciami modalnymi.

Funkcg binaryzacji (8) z dolnym progiem omoéwiono szczegd w rozdziale 6.3.
W efekcie binaryzacji uzyskano wphny obraz ziaren.

Poréwnujc obrazy wejciowy i binarny zaobserwowanag nie wszystkie kragdzie
Ziaren zostaly poprawnie wyznaczone. Zaioved medzy innymi, ze algorytm b¢dnie
wyznaczyt granice ziaren, ktére byly stabiej widoeez niewyrane, ydz stykapce se.
W przypadku niedoktadnej detekcji granic ziarenniky poprawiano ¢cznie, precyzuc

granice.
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Obraz binarny jest podstawdo wszelkich oblicziewielkosci geometrycznych.

Otrzymane w ten sposob obrazy binarne wymagahzdgts przetwarzania. Rysunek 10.5
przedstawia kacowa cze$¢ algorytmu, wedtug ktérego wykonano ostateczne poyribadanych
ziaren i wygenerowano keowe wyniki analiz.

P m Mg sEEmoE PE

Sub main
'‘po o=l
AphIngHoleFill AphIng("thresh"), AphImgNew("hole fill"), AphNamedWgbGraph("ZD 4-connected")

Aphlnghirealpen Aphlmgi“hole f£ill"), AphIngNew("area open"), AphNamedNgbGraph("zZD 4-connected"), 150
AphIngClusters0b] Aphlmg("area open"), AphObjNew ("PARTICLEZ"), AphNamedNgbGraphi("ZD 4-connected"
AphObjDraw AphImg("init"), AphObjNew("PARTICLEZ"), "REGION", 3, O, O

AphibjComput eMeasurenents AphTmgi "inic"), AphlbiNew" DARTICLIES "1, AphMeasurementZet ()

End Zub
b

< ¥
Line: 11 Col: 65 |Modified

Rys. 10.5Fragment makra wykonggego operacje na obrazie binarnym

W nastpnym etapie procesu przetwarzania obrazéw wykonaperact ,zalania
otworéw”. Otwory, ktére powstaty w wyniku wcagiejszych procedur przetwarzania i nie byty
rzeczywistymi otworami, a jedynie wynikaly z niefeodndci powierzchni ziaren. Do
wypetnienia otworéw wewdirz obiektéw zastosowano operatdphimgHoleFill Operacja ta
jest niezledna dla poprawnego wyznaczenia parametrow geometygh ziaren.

OperatorAphimgAreaOperwykonuje operagj otwarcia w oparciu o pole powierzchni
struktur obecnych na obrazie. Jest on matematyczigdiniowany jako supremum otwarcia
z wszystkimi maliwymi elementami o powierzchni wkszej lub rownej zatmnej.

Ostatecznym wynikiem dziatania tego operatora lmgongcie ziaren mniejszych od zatmnej
wielkosci progowej, w tym przypadku byta to powierzchni&0lpikseli. Pozostate obiekty
0 powierzchni wgkszej od zadanej walgo progowej pozostajnienaruszone.

Obraz ziaren do dalszej analizy jest zaptywany jako obraz etykietowany
(L,PARTICLES”). Za pomog operatora AphimgClustersObj poszczeg6lnym obiektom
przypisywane s wartasci kolejnych liczb naturalnych. Wszystkie pikselaleiace do jednego
ziarna ma t¢ samy ,etykiete”. Tio obrazu posiada ,etykie¢t O i nie jest uwzgldniane
w pomiarach.

OperatorAphObjDrawobrysowuje oznakowany w poprzednim zadaniu zespi@ktow,
bedacy przedmiotem kacowej analizy iléciowej. Parametrami w tej operacja: sobrazy
wejsciowe z mikroskopu skaningowego, na ktorych rysaavan kontury ziaren (“init”) oraz
objectSet- zespot obiektéw nazwany wépnéej jako ,PARTICLES”.
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Ostatnim etapem tej e&xi procesu przetwarzania bylo zycie operatora
AphObjComputeMeasurementktory wykonuje pomiary analizowanych obiektow.ekem
dziatania operatora bylo wygenerowanie danych ¢ggeh m.in. geometgi ziaren, poziomy
Szardci i inne dosgpne w programie parametry wraz z ich podstawowyatystykami. Program

umazliwia przestanie tych danych do arkuszy kalkulaggjm Excel.

Spasrod duzej ilosci parametréw dogpnych w tywanym oprogramowaniu do realizacji
celu bada wybrano najwaniejsze z punktu widzenia opisu ziaren. Obok pateime
opisupcych podstawowe wigiwosci geometryczne tj. pole powierzchni, wysé&koszerokéc,
srednice Feret’'a, oraz opisgych ksztalt ziaren, np. wspotczynniki wypetnienkalistosci,
wybrano parametry szam obiektéw, takie jak: minimalny i maksymalny step szardci,
sredni poziom szakei obiektu, odchylenie standardowe sZaraa obiektach, itp. Odrzucono
natomiast parametry nieprzydatne do opisu powych wigciwosci, a wrod nich r@nego
rodzaju wspotrzdne, m.in.srodkow ckzkosci obiektow na obrazach, minimalne i maksymalne
wspotrzdne potaenia tych obiektéw, il& ,,otworow”.

W tabeli 10.6 zestawiono niektore parametry ¢fwse w programie Aphelion.

Tabela 10.1Wybrane parametry dagine w programie Aphelion

Parametr wyjasnienie

AREA pole powierzchni obiektu (wyskalowane)
HEIGHT wysoka¢ obiektu (wyskalowana)
MBR_HEIGHT wysokas¢ najmniejszego prostata opisanego na obiekcle
MBR_WIDTH szerokd¢ najmniejszego prostata opisanego na obiekcl|e
PERIMETER obwadd (wyskalowany)

PIXEL_COUNT liczba pikseli powierzchni obiektu

WIDTH szerokd¢ obiektu

BOUNDING_RECT_FILL wspoétczynnikKy

MBR_FILL wspotczynnikK,

BR_TO_PERIMETER wspotczynnikK;

CIRCULARITY wspotczynnikKg

COMPACTNESS wspotczynnikKz

CROFTON_PERIMETER obwdd CroftonaCr

ELONGATION wspotczynnikKe

INTENSITY_KURTOSIS kurtoza poziomu szafoi

INTENSITY_MAX maksymalna warkg poziomu szargi obiektu
INTENSITY_MEAN srednia warté¢ poziomu szari obiektu
INTENSITY_MIN minimalna warté¢ poziomu szargi obiektu
INTENSITY_SD odchylenie standardowe poziomu sZaro
INTENSITY_SKEWNESS skasnos¢ poziomu szargi
LOG_HEIGHT_TO_WIDTH | wspétczynnikKs
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Parametry opisage wielka¢ obiektow (ziaren) np. pole powierzchni, wysékaitp. nie
beda prezentowane w kolejnych tabelach. Na podstawah tganych obliczono dodatkowe
wspotczynniki ksztattu, niedagine w programie&s, Ko, Kw, Ker, Kr.

Sposob wyznaczania i charakterystyka wspotczynnikéatattu Ky, Ko, Kz, Kci, Kz, Kg, Ks,
Ks Ko Kw, Kr zostaty oméwione w rozdziale 7 w tabeli 7.1.

Ponizej, w tabelach 10.2+10.10, athnie dla poszczegoinych typéw rud i klas ziarnowych
podano wartéci statystyczne zmiennych wykorzystywanych w dadszyobliczeniach

modelowych.

Tabela 10.2Statystyki opisowe parametréw uzyskanych z anadigy rudy weglanowej w klasie 0+4%m
Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum| Maksimum| Odch.Std
Ky 194 0,635 0,289 0,843 0,081
K, 194 0,693 0,289 0,843 0,066
Ks 194 1,049 1,000 1,297 0,049
Kei 194 0,729 0,128 0,964 0,126
K, 194 0,563 0,118 0,776 0,099
Ker 194 10,240 3,626 38,309 6,938
Ke 194 0,418 0,058 0,994 0,212
Ikurt. 194 0,370 -1,258 10,883 1,480
| Max. 194 187,923 149,000 255,000 29,101
. 194 148,431 134,632 211,844 10,653
I Min. 194 116,582 88,000, 135,000 7,319
I, 194 12,281 5,323 41,010 5,480
I ska. 194 0,126) -1,488 2,856 0,645
Ks 194 -0,074] -0,823 0,345 0,152
Kz 194 2,366 1,641 10,745 0,750
Kg 194 1,548 1,000 6,647 0,602
Kw 194 1,527 1,281 3,278 0,187
Ke 194 1,272 0,452 6,647 0,613

Tabela 10.3Statystyki opisowe parametréw uzyskanych z anzdigy rudy weglanowej w klasie 45+71m

Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum| Maksimum| Odch.Std
K 273 0,652 0,325 0,846 0,088
K, 273 0,706 0,489 0,846 0,065
Ks 273 1,040 1,000 1,322 0,051
Kgi 273 0,774 0,368 0,981 0,136
K, 273 0,595 0,278 0,834 0,111
Ker 273 18,718 7,003 106,505 16,484
Ke 273 0,378 0,002 0,896 0,200
Ikurt 273 1,360 -1,422 34,261 2,745
I Max. 273 198,421 149,000 255,000 33,159
. 273 150,587 128,865 226,954 13,657
I Min. 273 109,399 0,000 134,000 17,229
Iy 273 14,073 5,330 49,749 7,429
I Ska, 273 0,269 -1,909 2,492 0,679
Ks 273 -0,052 -0,503 0,291 0,128
Kz 273 2,234 1,527 4,587 0,522
Ky 273 1,455 1,000 3,182 0,413
Kw 273 1,486 1,236 2,142 0,163
Ke 273 1,178 0,512 3,182 0,380
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Tabela 10.4Statystyki opisowe parametréw uzyskanych z anadigy rudy weglanowej w klasie 71+10@m

Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum| Maksimum| Odch.Std
K 304 0,597 0,175 0,836 0,106
K, 304 0,668 0,400 0,836 0,069
Ks 304 1,062 1,000 1,256 0,054
Kei 304 0,670 0,215 1,000 0,137
Kz 304 0,514 0,163 0,834 0,109
Ker 304 25,310 4,764 62,782 12,640
Ke 304 0,491 0,050 0,977 0,220
Ikurt 304 4,617 -1,762 41,439 6,575
I Max 304 215,010 131,000 255,000 39,291
. 304 150,299 112,837 243,386 22,580
I Min. 304 102,523 59,0000 157,000 17,470
Iy 304 16,096 5,173 52,225 9,389
| ske. 304 0,512 -3,351 4,381 1,317
Ks 304 -0,016] -0,753 0,544 0,172
Kz 304 2,617 1,526 7,806 0,717
Ky 304 1,730 1,000 6,119 0,701
Kw 304 1,605 1,235 2,794 0,201
Ke 304 1,124 0,286 5,667 0,505

Tabela 10.5Statystyki opisowe parametréw uzyskanych z anadigy rudy tupkowej
Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum| Maksimum| Odch.Std
Ky 139 0,602 0,245 0,817 0,109
K, 139 0,665 0,423 0,817 0,076
Ks 139 1,063 1,000 1,425 0,066
Kei 139 0,666 0,246 0,964 0,167
K; 139 0,516 0,183 0,779 0,129
Ker 139 10,077, 3,707 32,257 6,876
Ke 139 0,507 0,043 0,969 0,231
I kurt 139 0,308 -1,765 9,120 1,564
I Max 139 208,971] 148,000 255,000 29,035
. 139 166,250 122,410 236,542 26,329
| Min 139 116,194 54,0000 150,000 16,398
| 139 18,729 8,246 58,439 9,529
| ske. 139 -0,165] -2,238 2,107 0,748
Ks 139 -0,093] -0,665 0,292 0,179
Kz 139 2,669 1,635 6,952 0,881
Kg 139 1,792 1,000 5,408 0,780
Kw 139 1,615 1,279 2,637 0,245
Ke 139 1,356 0,511 4,625 0,647

w klasie 0-4pm
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Tabela 10.6Statystyki opisowe parametréw uzyskanych z anzdiy rudy tupkowej w klasie 45+7A4m

Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum| Maksimum| Odch.Std
Ky 139 0,595 0,340 0,788 0,098
K, 139 0,673 0,461 0,812 0,068
Ks 139 1,063 1,000 1,267 0,058
Kgi 139 0,674 0,290 0,948 0,139
K, 139 0,513 0,238 0,753 0,107
Ker 139 34,713 10,718 94,233 22,125
Ke 139 0,493 0,012 0,920 0,225
Ikurt, 139 1,029 -1,284 8,166 1,682
| Max. 139 239,957 167,000 255,000 22,794
. 139 164,634 127,548 240,619 21,942
I Min. 139 100,022 0,000, 139,000 20,655
Iy 139 25,134 10,882 48,514 8,233
I Ska, 139 0,438 -2,493 2,504 0,789
Ks 139 0,009 -0,495 0,519 0,172
Kz 139 2,606 1,691 5,340 0,632
Ky 139 1,734 1,001 3,737 0,647
Kw 139 1,604 1,300 2,311 0,186
Ke 139 1,061 0,303 3,125 0,460

Tabela 10.7Statystyki opisowe parametréw uzyskanych z anadigy rudy tupkowej w klasie 71+100m

Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum| Maksimum| Odch.Std
Ky 255 0,543 0,209 0,786 0,118
K, 255 0,633 0,383 0,787 0,075
Ks 255 1,105 1,000 1,484 0,077
Kei 255 0,560 0,211 0,881 0,139
K; 255 0,429 0,155 0,698 0,111
Ker 255 77,599 13,603 180,630 32,175
Ke 255 0,578 0,052 0,964 0,219
Ikurt, 255 3,214/ -1,618 19,639 3,660
| Max. 255 233,788 149,000 255,000 26,990
. 255 149,569 114,730 216,161 18,724
| vin, 255 95,502 0,000, 142,000 19,348
| 255 20,043 5,196 55,950 8,253
I Ska, 255 0,727 -1,439 3,134 0,895
Ks 255 -0,016] -0,614 0,602 0,193
Kz 255 3,210 1,823 8,202 1,022
Kg 255 1,987 1,011 4,598 0,796
Kw 255 1,772 1,350 2,864 0,264
Ke 255 1,145 0,250 4,115 0,535
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Tabela 10.8Statystyki opisowe parametréw uzyskanych z anadigy rudy piaskowcowej w klasie 0-48n

Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum| Maksimum| Odch.Std
Ky 410 0,593 0,235 0,874 0,115
K, 410 0,674 0,380 0,874 0,074
Ks 410 1,047 1,000 1,373 0,050
Kei 410 0,660 0,271 0,941 0,142
Kz 410 0,513 0,215 0,815 0,116
Ker 410 20,133 7,591 88,831 13,243
Ke 410 0,541 0,041 0,964 0,233
Ikurt, 410 1,995/ -1,155 52,871 4,418
I Max. 410 185,729 138,000 255,000 33,216
. 410 149,001 125,020 233,745 18,176
I Min. 410 111,554 0,000, 141,000 11,629
Iy 410 10,963 3,926 37,949 5,795
I Ska, 410 -0,072 -3,629 5,576 0,930
Ks 410 -0,072 -0,683 0,744 0,207
Kz 410 2,635 1,562 5,934 0,709
Ky 410 1,944 1,000 5,699 0,848
Kw 410 1,610 1,250 2,436 0,205
Ke 410 1,324 0,180 4,818 0,688

Tabela 10.9Statystyki opisowe parametréw uzyskanych z anadigy rudy piaskowcowej w klasie 45+¢in

Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum| Maksimum| Odch.Std
Ky 335 0,590 0,140 0,834 0,118
K, 335 0,666 0,396 0,839 0,080
Ks 335 1,035 1,000 1,290 0,039
Kei 335 0,674 0,150 1,000 0,143
K; 335 0,524 0,134 0,799 0,117
Ker 335 28,717 8,583 111,856 18,061
Ke 335 0,539 0,015 0,992 0,229
Ikurt, 335 2,772 -1,135 45,259 5,173
| Max. 335 197,096 141,000 255,000 34,953
. 335 154,941 120,878 249,331 23,182
| vin, 335 112,839 87,0000 161,000 12,012
| 335 12,246 3,449 40,945 6,506
| ske. 335 -0,012 -5,612 4,392 1,050
Ks 335 0,048 -0,574 0,680 0,206
Kz 335 2,603 1,594 9,470 0,875
Kg 335 1,904 1,000 7,930 0,843
Kw 335 1,597 1,263 3,077 0,231
Ke 335 0,999 0,209 3,750 0,490
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Tabela 10.105tatystyki opisowe parametréw uzyskanych z anadigy rudy piaskowcowej w klasie 71+1@fn

Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum| Maksimum| Odch.Std
K 357 0,621 0,280 0,797 0,091
K, 357 0,688 0,421 0,831 0,069
Ks 357 1,026 1,000 1,229 0,032
Kei 357 0,740 0,336 1,000 0,116
Kz 357 0,574 0,269 0,780 0,095
Ker 357 126,005 26,321] 255,351 52,375
Ke 357 0,450 0,020 0,921 0,205
Ikurt, 357 10,711 -1,544| 101,634 13,512
I Max. 357 213,888 147,000 255,000 34,066
. 357 148,038 125,616 239,879 16,727
I Min. 357 101,106 0,000, 153,000 15,555
Iy 357 11,231 5,204 59,638 7,292
I Ska, 357 0,751 -3,110 7,942 1,592
Ks 357 -0,013] -0,472 0,449 0,156
Kz 357 2,292 1,632 4,733 0,459
Ky 357 1,599 1,000 3,700 0,480
Kw 357 1,507 1,278 2,176 0,142
Ke 357 1,099 0,355 2,966 0,404

Bezpdrednia analiza wartoi statystyk zmiennych (parametrow) zawartych wetabh
10.2-10.10 nie pozwala na jednoznaczne wychwycenienicO w zestawach warfoi
odpowiadajcych poszczeg6lnym probkom, ta&ktendencje zmiamdrudne do okrdenia, tym
samym ranice pomgdzy typami litologicznymi badanych ruda shiedostrzegalne wprost.
Dlatego te, do analizy uzyskanych danych w dalszegs$cz pracy, wykorzystano sieci

neuronowe — jednz metod modelowania opama sztucznej inteligenciji.
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11. Modele klasyfikuj ace typy rud

11.1. Poszukiwanie modeli sieci neuronowych

Do klasyfikacji danych wégiowych, pozyskanych w wyniku analizy obrazu ziatieech
typébw rud miedzi w poszczegolnych klasach ziarndwy ktérymi @ wspétczynniki
charakteryzujce ksztalty ziaren oraz parametry statystycznestd{nee ich poziomy szakai
i tworzace zbiory danych wégiowych, okréglono modele klasyfikuice.

W badanych zagadnieniach klasyfikacyjnych celem olehych modeli jest przypisanie
przypadkow (ziaren) charakteryzowanych przez odpdmii zestaw danych wejowych do
jednej z wybranych klas (typéw rud miedzi).

Do budowy modeli estymagych prawdopodobiestwa przynalenosci ziaren do
okreslonych typow rud wykorzystano sieci neuronowe.

Sieci neuronoweasstrukturami wzorowanymi na biologicznych systemaeinwowych.
Neurony traktowane jako elementarne procesory gmame § polczeniami stanowcymi
analogé do aksondow i dendrytow w systemach biologiczny&wdy procesor wykonuje pewien
prosty program, na ktory skfada sabliczanie sumy wanej danych weagiowych i niekiedy
dodanie stalego sktadnika. Rctenia pomidzy neuronami magmie¢ charakter pobudzagy
lub hamujcy (Sieci neuronow,el999). Topologia patzen oraz ich parametry stanayyprogram
dziatania sieci, a sygnaly pojawdeg s¢ na jej wygciach w odpowiedzi na okilone sygnaty
wejsciowe & rozwigzaniami stawianych jej zalgTadeusiewicz, 1993).

Efektywnad¢ modelowania zalgy od przygtych wartégci modyfikowalnych wag. Waga
jest wspotczynnikiem liczbowym magym przyjmowé zaréwno wartéci dodatnie dla patzeh
pobudzajcych, jak i ujemne dla pgtzen hamugcych.

Wartas¢ sygnatu wy§ciowego z neuronu obliczana jest w dwu etapach. igiyszym etapie
sygnaly wejciowe przemnzane g§ przez odpowiadagce im wagi i nagpnie sumowane.
W drugim etapie wynik funkcji wewstrznego przetwarzania podlega dziataniu élomreej
funkcji wejscia — wygcia, zwanej funkg aktywaciji, ktbra ma najezciej posta liniowa, skoku
jednostkowego, sigmoidainlub tangensa hiperbolicznego. Ostatecznie dla dyogzego
neuronu sygnat wygiowy wyliczany jest z nagpujacej zalenaosci (Kurleto, Trybalski, 2002;

Sieci neuronowel999).
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y= f(znlwixi] (33)
i=1

gdzie:

X —dane wejciowe (wektor),

w; —wagi (wektor),

f — funkcja aktywaciji,

y — sygnat wyjciowy,

n— liczba sygnatow wégiowych.

W dwustanowych zagadnieniach klasyfikacyjnych, seyjwej zmiennej nominalnej
odpowiada pojedynczy neuron Wgijowy, ktdrego poziom aktywacji miei si¢ w zakresie (0, 1).
Ustala s¢ wigc dwa progi: akceptacji i odrzuceniazdk poziom aktywacji neuronu przekracza
prog akceptacji, to przypadek przypisywany jestdiogiej klasy, jeeli jest niszy ni prog
odrzucenia, to przypadek przypisany zostaje dowgieej klasy. Jeeli natomiast poziom
aktywacji wypada pomdzy wartgciami progowymi to wynik klasyfikacji jest nieoldleny.

W zagadnieniach klasyfikacyjnych o &kszej ng dwie liczbie klas dla kale] klasy
przypisywany jest jeden neuron gjowy. Jako odpowied sieci wybierana jest ta klasa, dla
ktorej poziom aktywacji neuronu jest poiey progu akceptacji a jednoémee dla pozostatych
neurondw wyjciowych poziom ten ma waré nizsz od progu odrzucenia. slewarunki te nie
sa spetnione wéwczas wynik przewidywania jest nieéliorgy (Tadeusiewicz, 2001).

Dla dwustanowego zagadnienia klasyfikacji modeleypisywaty przypadki (ziarna) do
dwoch typdéw rud: wglanowo-tupkowej i piaskowcowej, natomiast w zagadiu trojstanowym
przewidywano przynakmosci ziaren do rudy: wglanowej, tupkowej i piaskowcowej. Dla
kazdego z dwdch zagadig@oszukiwano oadibnych modeli reprezentigych kada z trzech klas
ziarnowych rudy miedzi: 0+4fm, 45+71um, 71+100um oraz modele dla wspdlnej klasy
0+100um wykorzystuagce w zbiorze danych wajiowych pohczone przypadki zmiennych
z kazdej z trzech charakterystycznych klas.

Dla dwustanowego zagadnienia klasyfikacji gwakglanowo-tupkowy charakteryzowaty
pofaczone dane rudy ¢glanowej i tupkowe;.

Obliczenia modelace wykonano przy ayciu komputerowego programu do
modelowania sieci neuronowychtatistica Neural Networkfirmy StatSoft Program ten do

realizacji zagadnie klasyfikacyjnych wykorzystuje nagiujace typy sieci: MLP (perceptrony

102



Rozpoznawanie obrazéw w identyfikacji typow rudhividasciwasci w produktach przerébki rud miedzi

wielowarstwowe), RBF (sieci o radialnych funkcjalohzowych), sieci Kohonena, PNN (sieci
probabilistyczne) oraz sieci liniowe.
Procedura poszukiwania najlepszych modeli sieci roreawych w kadym

z 8 przypadkéw (dwa zagadnienia klasyfikacji Wl@sach ziarnowych) polegata na:

+ wyborze zmiennych wigiowych do budowy modeli,

« wytypowaniu najefektywniejszej struktury (typu) aie za pomos

Automatycznego projektanta sieci,

« projektowaniu sieci o wytypowanej strukturze,

» diagnostyce (douczaniu) sieci,

+ tworzeniu zespotow spgmd douczonych sieci,

Ponizej przedstawiono wyniki modelowania, opisano posgéine kroki projektowania

i uczenia sieci oraz ocemziatania najefektywniejszych modeli i zespotéwcsineuronowych,
podano m.in.:

+ statystyki zbiorow zmiennych w&gjiowych wykorzystywanych przez modele

siecli,

+ 0g06lm posta& modeli,

+ charakterystyk zaprojektowanych sieci,

« schemat najlepszej douczonej sieci,

« statystyki klasyfikacyjne sieci,

« analiz; wrazliwosci zmiennych wejciowych modeli,
ponadto dla tréjstanowego zagadnienia klasyfikacji:

« macierze pomytek najlepszych sieci i zespotow.

Ponizej przedstawiono procedury oraz wyniki modelowanida: trojstanowego
zagadnienia klasyfikacji — identyfikagego trzy typy rud oraz dla dwustanowego zagadaieni
klasyfikacji — identyfikuagcego dwa typy rud. Dla obydwu zagadniezpatrywano przypadki
w nasgpujacych klasach ziarnowych: 0+45, 45+71, 71+100 i G-{ufhn.

1. Modele dla tréjstanowego zagadnienia klasyfikadgentyfikujace trzy typy rud: wglanows

(W), tupkows (L) i piaskowcowy (P)

a) modele dla klasy ziarnowej (0+fin).

Wybér zmiennych wégiowych

Jednym z najwaiejszych etapOw projektowania modeli sieci neuvayah jest wybor
wiasciwego zbioru zmiennych wagiowych. Wsgpnej selekcji zmiennych dokonano na
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podstawie wiedzy autorki z zakresu sformutowanegaracy problemu badawczego, odrzacaj
jednoznacznie nieprzydatne do opisu zjawiska znaesirarakteryzyge wielkgci wymiarowe
ziaren, np. dlug&, szerokéc, srednice, pola powierzchni obiektow.
W celu ostatecznego doboru zmiennychsaiepych wykorzystano algorytm selekcji krokowej
wstecznej, dogpny w programie Statistica Neural NetworksMetoda rozpoczyna dobor
zmiennych na pelnym zbiorze a rgmtie w miag postpu procedury odrzuca kolejno dda
zmienry, rozpoczynajc od tej, ktéra ma najwkszy negatywny wptyw na wydajdoalgorytmu.
Selekcja zmiennych Kazy sk w momencie oaignigcia przez algorytm najvwgzej wydajnéci.

W celu wyeliminowania kidnych przypadkéw, dane wejowe wykorzystywane
w modelowaniu poddawano filtracji odrzusajprzypadki skrajne. Filtracji danych dokonano na
podstawie analizy wykresOw rozrzutu poszczegolnyehennych wejciowych. W tabeli 11.1
podano przefiltrowane i wyselekcjonowane zbiory emmych wejciowych wykorzystywane w
modelowaniu, podano rowrig@odstawowe ich statystyki opisowe.

Tabela 11.1Statystyki opisowe zmiennych se@wych wykorzystywanych przez modele dla tréjstego
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 0#4bH

Zmienng N waznych| Srednia| Minimum | Maksimum| Odch. Std
Ks 724 1,048 1,000 1,269 0,048
Ker 724 15,201 3,626 73,384 11,144
Ke 724 0,499 0,041 0,969 0,231
I Max. 724 189,655 138,000 255,000 31,957
. 724 151,889 122,410 236,542 19,517
I Min. 724 114,258 75,000, 150,000 10,173
[ 724 12,517 3,926 41,417 6,681

Ogodlna postamodeli sieci dla trojstanowego zagadnienia Kl&adji w klasie ziarnowej

0+45um jest wic nastpujaca:

TYPLITOLOGICANY RUDY (W,L, P) = f (K3, Ker  Ke T Vg o Tvina 1 o) (34)

Poszukiwanie najefektywniejszej struktury (typluecsi

Do wskpnej budowy modeli wykorzystano algorytm heurystycz— Automatyczny
projektant sieciwspomagajcy poszukiwanie i testowanie najlepszych a jedngteer&znych
typdw sieci neuronowych. Realizuje on szereg ekspentdéw, w trakcie ktorych testuje du
liczbe struktur sieci, a nagbnie za pomag algorytméw optymalizacyjnych i przeszukeaych

wybiera i zapamituje najlepsz sie w strukturze.
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Algorytm dla zadanego zbioru zmiennych $egpwych znalazt pic mazliwie najlepszych

i réznorodnych sieci. Sgodd nich, dla wszystkich przypadkéw (klas ziarnohyoozwaanych
zagadnié klasyfikacji, najefektywniejsze okazaty ¢sisieci typu RBF. Jako przykiad, podano
wyniki wstepnie projektowanych sieci tylko dla zagadnienigstanowego w klasi@+45um
(tab. 11.2). W pozostatych przypadkach przedstawiaryniki (tab 11.3) charakteryzige
douczone sieci 0 najkorzystniejszej strukturze (R@&#z ich zespoty.

Tabela 11.2Edytor zbioru sieci o @morodnych strukturach dla tréjstanowego zagadniddgsyfikaciji w klasie
ziarnowej 0-4%m

Nr.sieci| Typ | Wegcia| Ukryte Jakc§§ Ja!( ac .. Jaka¢ . Bia‘d. B.*qd .. Btad |
uczenia | walidacji | testowania| uczenia | walidacji | testowania

1 MLP 7 11 0,8591 0,7956 0,7735 0,6699 1,2868 B1do

2 Liniowa 6 0 0,6823 0,6740 0,6906 0,374y 0,3876 0,37p3

3 Liniowa 7 0 0,7099 0,6851 0,7017 0,3700 0,3817 0,37B7

4 RBF 7 38 0,8204 0,7624 0,8011 0,3058 0,3445 8,336

5 RBF 7 58 0,8398 0,8398 0,7845 0,2942 0,3262 &332

W tabelach edytora zbioru sieci zawarto podstawohearakterystyki zaprojektowanych
sieci. Podano ktly otrzymane przy uruchamianiu sieci na podzbiaezcym, walidacyjnym i
testowym oraz wspotczynniki jako uczenia, walidacji i testowania wygace stopié
zgodnych klasyfikacji. Ridy sieci powinny charakteryzowaic jak najmniejszymi wartaiami,
natomiast wspotczynniki jakoi wartgsciami mazliwie najwigkszymi. Znaczny wzrost &du
walidacji na pewnym etapie uczenia siecizmavskazywa na jej przeuczenie. Oznacza e,
wykazywana jak&t sieci dla podzbioru ugzego mae by biednie zawyona. Dopiero zb#one
do siebie wartéci bledow walidacji i testowania zbiorow potwierdzajzeczywiste miary
przewidywanych zdolnei generalizacyjnych sieci. W zagadnieniach kldadyjnych mniejszy
btad sieci niekoniecznie jednak wskazuje na jej lepsektywnad¢. Moga zachodat przypadki,
ze si€ zmniejsza kid dla szeregu przypadkowzjwczeniej prawidtowo zakwalifikowanych,
kosztem dodatkowych ddnych klasyfikacji. W rezultacie moa otrzyma sie¢ o mniejszym
bfedzie, ale gorszej od innych jad.

W edytorach zbioru sieci, oldleno réwnie liczbe zmiennych wejciowych
wchodzcych w struktug sieci oraz liczb neuronow ukrytych z drugiej warstwy dla sieci
trojwarstwowych. Liczba neuronéw ukrytych jest miarztozoncici sieci. Generalnie
korzystniejsze g sieci z mniejsz liczba neurondéw ukrytych i mniejgzliczba wejs¢, o ile nie
traq istotnie na swojej efektywroi.

Z powyzszych rozwaan wynika, ze najefektywniejszymi sieciami neuronowymi, okazaty

si¢ sieci RBF (sié o radialnych funkcjach bazowych), pomimasélatozonej struktury. Spadd
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wstepnie zaprojektowanych sieci, dla wszystkich badangagadnig, najmniejsz wartascia

btedow i najwyzsz jakascia charakteryzowaty sisieci RBF nr 5 (tab.11.2).

Z poréwnania liczby zmiennych wejowych w modelach z ogdlnymi postaciami
funkcyjnymi modeli wyraonymi rownaniami (34)(41) wynika, ze nie wszystkie parametry
wejsciowe byly wykorzystywane przez sieci.

Projektowanie sieci RBF

Wykorzystanie algorytméutomatycznego projektanta sigmzwolito okreli¢ kierunek
poszukiwania najefektywniejszych sieci. Automatyczmojektant dla wszystkich rozwanych
zagadnié wytypowat si€¢ o radialnych funkcjach bazowych — RBF. Dalsze pksrania
najlepszych modeli ograniczytyesivicc do sieci RBF.

Sieci o radialnych funkcjach bazowych posiadagy warstwy: warstw wejsciowa,
warstwe ukryta zbudowan z neuronéw radialnych z ktérych Ady modeluje gaussowsk
powierzchn¢ odpowiedzi oraz warsiwyjsciowa wyposaona w neurony liniowe. Neurony w
warstwie ukrytej wyposene w radiala funkcjg PSP wyznaczajkwadrat odlegtéci pomkgdzy
dwoma punktami WN wymiarowe]j przestrzeni (gdzi¥ jest liczla wejs¢). Punkty, pomgdzy
ktérymi wyznacza si odlegia¢, reprezentuj odpowiednio wektor opisagy sygnat wejciowy
oraz wektor wag neuronu. Neurony posiadajradialng funkcjg PSP wytwarzaj identyczne
wartosci  wyjsciowe dla wszystkich sygnatldw wejowych lezacych na hipersferach
wyznaczonych w przestrzeni tych sygnatow demjwych. Neurony radialne prohujwiec
zrealizowd klasyfikacg wejsciowych sygnatow poprzez pomiar odlegib reprezentowanych
przez nie punktow od wyznaczonych wzorcow, ktéreephowywane asw postaci wektorow
wag neurondw. Kwadrat odlegld wyznaczany przez neurony radialne mmowy jest przez
wartags¢ progows (ktora w neuronach radialnych petni gomiary wartéci dopuszczalnego
odchylenia), w ten spos6b wyznaczana jest zagregmwaarté¢ wejciowa rozwaanego
neuronu (Internet 2).

Z uwagi na silnie nieliniowy charakter funkcji wykaystywanej przez neurony radialne,
wystarczy zwykle jedna warstwa ukryta do zamodetlowafunkcji o dowolnym ksztaicie.
Warunkiem utworzenia przez 8ieRBF skutecznego modelu jest jednak zapewnienie
w strukturze sieci dostatecznej liczby neuronésiaiaych (Tadeusiewicz, 2001; Internet 2).

Do budowy sieci RBF wykorzystywano maksymalnie 2@urondéw radialnych, przy
czym nie wszystkie neurony byly wykorzystywane groajlepsze sieci. Testowano sieci przy
réznych wartdciach progowych akceptacji i odrzucenia zmiegdaijch wartdci w granicach
(0+1).
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Sparod wielu przetestowanych sieci do dalszego uczekierowano po trzy,
a w wkkszaci przypadkow po i najefektywniejszych sieci RBF.

Douczanie sieci

Wytypowane sieci RBF poddawano nrgostie procesowi douczania. Douczanie sieci
miato na celu zmniejszeniegoiow ich dziatania oraz popravwdolngci predykcyjnych. Uczenie
sieci RBF odbywato siw kilku oddzielnych etapach. W pierwszej fazie wgezzano centra
i odchylenia (promienie) neuronow radialnych, gasie optymalizowano warstmwvyjsciowa
siecl.

Centra powinny zoséaokreslone w sposob odzwiercieddgy wystpowanie naturalnych
skupiev w rozwaanych danych weégiowych. W tym celu zastosowano metopgowtornego
prébkowania Metoda ta polega na losowym wyborze elementowzlzeru ucacego oraz
przypisaniu ich do neuronéw radialnych (jako wgpsijacych w tych neuronach zestawow wag).
Metoda zapewnia reprezentatywaavylosowanych danych w stosunku do rozktadu wszgistk
danych uczcych.

Po okrgleniu wartdci centrow okrélane jest odchylenie. Wak® odchylenia rozumiana
jako wspotczynnik wygtadzaniayznacza ksztatt funkcji aktywacji danego neuroBig ze zbyt
mak wartascia wspotczynnika odchyleniagbzie miata tendencje do niedoszacowania wynikow,
natomiast si€ zbudowana z neuronéw maych zbyt dua wartags¢ odchylenia wykazywa
bedzie tendengjdo przeszacowania.

Do okralenia wspotczynnika odchylenia zastosowano metodwnomiernego przydziatu
odchylei. Odchylenie, identyczne dla wszystkich neurondwt jekrélane za pomag reguty
heurystycznej, uwzgtiniajcej liczly centrow oraz wielk& zajmowanej przez nie przestrzeni.
Definiowano réwnie samodzielnie wartei odchylenia na poziomie 1, 2, 3, sprawdegprzy
tym efekty douczania. Dobre efekty douczania siseigano ustalac odchylenie na poziomie 3.

Po okrdleniu centréw i odchyle dla warstwy ukrytej wykonano optymalizaayarstwy
wyjsciowej, korzystajc ze standardowej liniowej techniki optymalizacji algorytmu
pseudoinwersji (Tadeusiewicz, 2001).

Opisana powsej procedura uczenia stosowana byla dla wszysthichypadkéw
zagadnié klasyfikacji. W tabeli 11.3rzedstawiono charakterystyki ostatecznych modetis
RBF uzyskane po procesie douczania. W analizowarpmypadku dla tréjstanowego
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 0=, zaprojektowano i douczono trzy
efektywnie dziatajce modele sieci neuronowych. Sieznaczona numerem 6 charakteryzowata
sie najwyzszymi wskanikami jakaci uczenia zbiorow i stosunkowo matymi edami

generowanymi w trakcie uczenia, walidacji i testowwadanych.
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Tabela 11.3Edytor zbioru douczonych sieci typu RBF oraz ich@espila tréjstanowego zagadnienia klasyfikaciji

w klasie ziarnowej 0-4am

Nr.sieci| Typ | Wefcia| Ukryte Jakde | Jakaé | Jakaé Blad Bltad | Blad y
uczenia | walidacji | testowania| uczenia | walidacji | testowania
6 RBF 7 58 0,8536 | 0,8508 0,7956 0,3005 0,3188 0,3346
7 RBF 7 58 0,8453 0,8343 0,8011 0,3009 0,32p8 @,31
8 RBF 7 73 0,8629 0,8453 0,7680 0,2813 0,3148 3,31
Zespét| RBF 7 [3] 0,8539 0,8434 0,7882 0,2942 0,31910,3304

Na rysunku 11.1 pokazano schemat najlepsze] pogzeéyn douczonej sieci nr 6.

Struktura sieci wykorzystuje 7 zmiennych ¥epwych, 58 neurondéw radialnych w warstwie
ukrytej i 3 neurony wyciowe.

Rys. 11.1Schemat najlepszej douczonej sieci RBF nr 6 dlatimdpwego zagadnienia klasyfikacji w klasie
ziarnowej 0-4%m

Tworzenie zespotéw douczonych sieci

Celem hczenia sieci w zespoly jest przeciwdziatanie zj&wisprzeuczenia sieci.
Przeuczenie przejawiag¢szdolngcia sieci do doktadnego nauczenig sikreslonych danych,
natomiast stabym przyswajaniem nowych danych. Rza sié nie potrafi wec uogolnia
wiedzy zawartej w danych ugzych.

Tworzenie zespotu sieci polega ndradnianiu wy§¢ sieci sktadowych. Wszystkie
sktadowe sieci obliczajwynik dla nowych przypadkéw a koowy wynik jest wartécia sredni
z wyjs¢ wszystkich sieci. krednianie zmniejsza wariarcgwiazara ze zmienngcia danych,
a przy tym nie zwiksza odchytki od wisciwej predykciji. M@na wic tworzy¢ nieco bardziej
ztozone modele.

Z powyzszych informacji wydawaby sk mogto,ze zesp6t sieci ma wksz zdolng¢ do
generalizacji wiedzy ginajlepsza, pojedyncza giaalezaca do zespotu. Sytuacja jednak zate
bedzie od tego o ile gorsze pozostate sieci.
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Zespot sieci dla przypadku tréjstanowego zagadaidasyfikacji w klasie ziarnowej
0+45um (tab. 11.3), wykazuje charakterystyki zbioréwzagego, walidacyjnego i testowego
podobne do charakterystyk zbioréw najlepszej donegsieci nr 6.

Do szczegOtowej analizy zdolém predykcyjnych poszczego6lnych modeli  sieci
neuronowych oraz ostatecznego wyboru najefektywrdgjo z nich, wykorzystano statystyki
klasyfikacyjne. Wyniki klasyfikacji sieci douczonlyc oraz ich zespotow przedstawiono
w tabeli 11.4.

Tabela 11.4&Klasyfikacje douczonych sieci RBF oraz ich zespotdrdjatanowego zagadnienia klasyfikacji w klasie
ziarnowej 0-45m

PRZYPADKI| W(6) | £(6) | P(6) | W(7)| £(7) | P(7) | W(8)| £(8) | P(8) | W(@)| L(2) | P(2)

Wszystkie 192| 134 398 192 134 398 192 134 398 (19384 |1398
Poprawne 160, 100 34y 14p 94 366 145 D9 364 (140 |16@0
Niepoprawng 32 34 51 50 40 32 47 35 34 50 31 48
Nieznane 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 3
Popraw.(%) | 83,33| 74,63| 87,19| 73,96| 70,15| 91,96| 75,52| 73,88| 91,46| 72,92| 74,63| 92,96
Niepopr.(%)| 16,6725,37(12,81| 26,04/ 29,85| 8,04 | 24,48 26,12| 8,54 | 26,04 23,13| 7,04
Nieznane(%) 0,00| 0,00/ 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0/00 0,00 1,024 P 0,00

Statystyki klasyfikacyjne przedstawaaj liczbe wszystkich przypadkéw (ziaren)
w zbiorach odpowiadagych poszczegdlnym typom rud, liezprzypadkow zakwalifikowanych
poprawnie, liczh przypadkéw niepoprawnie zakwalifikowanych oraz ypedki nieznane.
W tabelach podano réwrieprocentowe wartei tych klasyfikacji. Jak wynika z analizy
przypadkéw zamieszczonych w tabeli 11.4zdez douczonych sieci najskuteczniej klasyfikuje
ziarna rudy piaskowcowej. Najbardziej wyrownanynmadyfikacjami wszystkich typow rud
charakteryzuje sisie¢ nr 6. Si€ ta zidentyfikowata i poprawie zakwalifikowata 83,30 ziaren
rudy weglanowej (W), 74,63 % ziaren rudy tupkowej (L) i,89 % przypadkow dla rudy
piaskowcowej (P). Rownie wysokie zdolnéci klasyfikacyjne szczegoélnie dla rudy
piaskowcowej wykazat zespot sieci, klasyfikuijpoprawnie 92,96 % ziaren tej rudy. Omawiany
zespot douczonych sieci nie zdotat zidentyfikéwa ziaren rudy wglanowej i 3 ziaren rudy
lupkowej, traktujc je jako przypadki nieznane. Sytuacja ta nie fnéspokopca j&li elementow
niezidentyfikowanych jest stosunkowo niedu a ogoélna liczba badanych przypadkéw
ze statystycznego punktu widzenia jest wystasczaj Korzystniejsza jest bowiem decyzja
o braku klasyfikacji areli bledne zakwalifikowanie ziaren do oktenych typow rud.
Ostatecznie do dalszych badavytypowano sié nr 6, jako najefektywniejgazi uniwersala

w dziataniu dla rozwaanego przypadku.
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W tabelach przedstawiggych macierze pomytek dla najefektywniejszej domegsieci
oraz zespotu sieci (tab. 11.5), podano szczegotofeemacije o liczbie ziaren klasyfikowanych

do poszczegdlnych typéw rud miedzi.

Tabela 11.5Mlacierz pomytek najlepszej douczonej sieci RBF arap@u sieci dla tréjstanowego zagadnienia
klasyfikacji w klasie ziarnowej 0-48n

WEGLAN | LtUPEK | PIASKOWIEC
WEGLAN (6) 160 21 35
t UPEK (6) 4 100 16
PIASKOWIEC (6) 28 13 347
Suma ziaren 192 134 398
WEGLAN (2) 140 17 17
tUPEK (2) 10 100 11
PIASKOWIEC(Z) 40 14 370
Suma ziaren 190 131 398

Dla rozwaanego przypadku tréjstanowego zagadnienia klasyjfika klasie ziarnowej
0+45um, ziarna rudy wglanowej skuteczniej klasyfikowata pojedynczacésier 6 (160
poprawnych klasyfikacji), ziarna rudy tupkowe] kjikowane byly w jednakowym stopniu
przez obie sieci (po 100 prawidtowych klasyfikacjjptomiast ziarna piaskowca najskuteczniej
identyfikowat zespét sieci (347 poprawnych klasgfik). Z analizy macierzy pomytek dla
rozwazanego przypadku wynikae stosunkowo najwcej pomytek dotyczy rudy tupkowej, ktora
jest mylona z wglanows (21 bkdnych klasyfikacji sieci nr 6 i 17 dla zespotu $jemraz rudy
weglanowej bédnie klasyfikowanej jako ruda piaskowcowa (28dolych klasyfikacji sieci nr 6
i 40 dla zespotu sieci). Ruda piaskowcowa ngjej rozpoznawana jest omytkowo jako ruda
weglanowa.

W celu okrglenia przydatnéci poszczegoélnych parametrow wapwych do klasyfikacji
realizowanej przez sieci oraz wytypowania parametndjsilniej wptywajcych na ten proces,
dla douczonych sieci oraz ich zespotéw wykonandianwrazliwosci parametrow wégiowych.
Polegata ona na testowaniu sieci podczas stopnmekminowania parametrow z jednoczesnym
rejestrowaniem ktu sieci. Po usuetiu waznej zmiennej hid wzrastat znaczo, natomiast po
usungciu nieistotnej zmiennej przyrosteboiu byt niewielki. W tabeli 11.6 podankolejngici
parametréw weagiowych wskazujce na rang ich waznosci w modelu. Dla tréjstanowego
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej O4b najistotniejsz zmienra, w modelach okazat

sie wspotczynnikKc, i maksymalny poziom szadoi | yax.
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Tabela 11.6Analiza wraliwosci parametrow modeli sieci douczonych oraz ich aksgla trojstanowego
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 0#4B

Nrsieci] Ks | Ko | Ke | Ivax | ler | Ivin. | o
6 6 1 7 2 3 5 4
7 4 1 7 2 5 6 3
8 5 1 6 2 3 7 4
Zespdt| 5 1 7 2 4 6 3

Takie same procedury oraz interpretacje wynikow emmdania zastosowano dla

pozostatych klas ziarnowych w obu zagadnieniachyiigacyjnych (dwu- i tréjstanowych).

Ponizej w analogicznym uktadzie przedstawiono wyniki ralmdvania dla pozostatych

przypadkéw, pomijajc jedynie (wyjdniono powyej) wyniki dla r&norodnych sieci

projektowanych w celu wytypowania najefektywniejssteuktury sieci.

b) modele dla klasy ziarnowej 45+§in

Do budowy modeli sieci neuronowych dla trojstanowegagadnienia klasyfikacji

w klasie ziarnowej 45+7im wykorzystano 16 zmiennych wejowych. Ich charakterystyk

statystycza podano w tabeli 11.7.

Tabela 11.7Statystyki opisowe zmiennych fe@wych wykorzystywanych przez modele dla tréjstego
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 45zm

Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum | Maksimum| Odch.Std
Ky 730 0,617 0,248 0,846 0,104
Kz 730 0,684 0,419 0,846 0,074
Ks 730 1,041 1,000 1,239 0,046
Kci 730 0,715 0,290 1,000 0,142
Kz 730 0,552 0,238 0,834 0,114
Ker 730 25,524 7,003 94,410, 18,556
Ke 730 0,468 0,002 0,958 0,226
Ikurt 730 1,712 -1,422 28,619 2,985
| Max 730 205,000 141,000 255,000 36,104
L, 730 154,924 120,878 240,619 20,117
I min. 730 109,583 60,0000 161,000 15,026
Iy 730 15,296 3,449 49,749 8,639
Ks 730 0,004 -0,503 0,680 0,177
Kz 730 2,429 1,527 5,340 0,609
Ka 730 1,681 1,000 4,786 0,619
Kw 730 1,548 1,236 2,311 0,183

Ogdlna postamodeli wyraona jest nagpujaca zaleznoscia funkcyjm:

TYPLITOLOGICNY RUDY (W, £,P) = f (Ky, Ky, Ka, Koy Ky K K L.

Max.1

Sr,1|Min.’ Ia’

Ks, Kg Ky Kw)

(35)
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z

struktug.

liczby zmiennych wegiowych biogcych udziat w wyjanianiu powyszego

zagadnienia klasyfikacji wynikaze poszukiwane modeleetts charakteryzowa sie ztozoma

W wyniku opisanej powiej procedury poszukiwania najlepszych sieci RBFzach
douczania i tworzenia zespotow sieci, otrzymanopleypadku b) 5 efektywnych modeli sieci

RBF oraz sktadagy sk z nich zesp6t. Charakterystykych sieci przedstawiono w tabeli 11.8.

Tabela 11.8dytor zbioru douczonych sieci typu RBF oraz ich@esgla trojstanowego zagadnienia klasyfikacji w
klasie ziarnowej 45+74m

Nr.sieci| Typ | Wegcia| Ukryte Jakdé. Ja.ko';é" Jakaé . Bla[d. B.*a‘d .. Btad |
uczenia | walidacji | testowania| uczenia | walidacji | testowania

6 RBF 13 58 0,8087 0,7747 0,7582 0,3260 0,3508 5m 34

7 RBF 14 38 0,7678 0,7363 0,7527 0,3516 0,35p3 10,34

8 RBF 14 67 0,8251 0,8132 0,6813 0,3200 0,34h1 60,38

9 RBF 16 58 0,7923 0,7692 0,7363 0,3338 0,36(18 28,37
10 RBF 16 88 0,8169 0,7582 0,7033 0,3060 0,3535 0104

Zesp6t | RBF 16 [5] 0,8175 0,7648 0,7154 0,317 0,3561 341

Najefektywniejsa siech w tym przypadku okazala ¢sisie€ nr 6 wykorzystujca
najmniejsa liczbe zmiennych wejciowych — 13 oraz 58 neuronéw radialnych w warstwie
ukrytej. Si€ ta charakteryzowala i na tle pozostatych sieci, stosunkowo wysgikascia
dziatania wyraajaca stopien poprawnych klasyfikacji (szczeg6lne w podzbiorastdwym

0,7582) oraz najusza wartdscia btedu podczas uruchamiania sieci dla danych z podzbior
testowego (0,365).

Graficzne przedstawienie struktury najlepszej sied pokazano na rysunku 11.2.

Rys. 11.2Schemat najlepszej douczonej sieci RBF nr 5 dlatténdjsvego zagadnienia klasyfikacji w klasie
ziarnowej 45+71m

Efektywna¢ dziatania sieci nr 6 potwierdzajrowniez statystyki klasyfikacyjne
(tab. 11.9), ktére wskazupB0,74 % poprawnych klasyfikacji ziaren rudygghanowej i 81,17 %
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ziaren rudy piaskowcowej. Jedynie klasyfikacja rddgkowej nasticza modelowi trudnii

wykazupc sk niespetna 70 % poprawfma. Podobny poziom klasyfikacji wykazuje zespot

sieci, przy czym nie potrafi on zidentyfikowpo kilka ziaren w kadym z typow rud.

Tabela 11.XKlasyfikacje douczonych sieci RBF oraz ich zespotdrd|atanowego zagadnienia klasyfikacji w klasie

ziarnowej 45+71m
PRZYPADKI| W(6) | £(6) | P(6) | W(2)| L(2) | P(2)
Wszystkie 270 136 324 270 136 3234
Poprawne 218 94| 263 216 98 268
Niepoprawng 52 42 61 51 39 53
Nieznane 0 0 0 3 4 3
Popraw.(%) | 80,74| 69,12 81,17| 80,00| 68,38| 82,72
Niepopr.(%)| 19,2630,88| 18,83| 18,89| 28,68| 16,36
Nieznane(%) 0,00 | 0,00 0,00 1,11 2,94 0,93

Analiza macierzy pomytek dla wytypowanej sieci nri &espotu sieci (tab. 11.10)

potwierdza poréwnywalnskuteczné klasyfikacji obu modeli, a take tendeng do omytkowe;j

identyfikacji ziaren rudy tupkowej jako ziarna doldowe, ziaren rudy wglanowej jako ziarna

piaskowca oraz ziaren rudy piaskowcowej ngciej mylnie klasyfikowanych jako ziarna rudy

weglanowe).

Tabela 11.1Macierz pomytek najlepszej douczonej sieci RBF oespatu sieci dla trojstanowego zagadnienia
klasyfikacji w klasie ziarnowej 45+{in

WEGLAN | LUPEK | PIASKOWIEC
WEGLAN (6) 218 27 41
tUPEK (6) 20 94 20
PIASKOWIEC (6) 32 15 263
Suma ziaren 270 136 324
WEGLAN (2) 216 24 40
tUPEK (2) 19 93 13
PIASKOWIEC(Z) 32 15 268
Suma ziaren 267 132 321

W tabeli 11.11 przedstawiono kolefto wprowadzania do modeli poszczegdélnych

zmiennych wejciowych wykazuc

tym samym

ich przydat§é klasyfikacyjra. Dla

trojstanowego zagadnienia klasyfikacji w klasierz@avej 45+71um najistotniejsgz zmienry

okazat st wspotczynnikKc, oraz maksymalny poziom sz&o0 lyiax.
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Tabela 11.11Analiza wraliwosci parametréw modeli sieci douczonych oraz ich aksgla tréjstanowego
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 454

Sieci | Ky | Ko | K3 | Ker | Kz | Ker | Ke | Tiurt | Tvax | lsr | Twvin | | Ks | Kg| Ko | Kw
6 13| 7] 12 5 2 6 9 1 4 10 3 1 8
7 13| 6| 8] 11| 9 1] 4] 10 3 5 12 2 7 | 4
8 12] 13| 8| 6| 9] 2| 1@ 7 1 3 5 4 11 14
9 14|10 9| 4] 12 1 6 7 2 5 18 3 11 16 |8 |15
10 12 11| 5| 7| 13 1] 1( 9 2 4 4 3 3 14 A5 |16
Zespot] 14| 16| 7| 6 13] 1] 10 2 4 5 3 1 8 12 15 |9

c) modele dla klasy ziarnowej 71+108

Algorytm doboru zmiennych wgiowych najskuteczniej charakteryzaych problem
trojstanowego zagadnienia klasyfikacji rudy miedziklasie ziarnowej 71+1Q0n, wskazat
12 zmiennych wykorzystywanych do budowy modeli. rib&ei podstawowych statystyk
wytypowanych zmiennych przedstawiono w tabeli 11.12

Tabela 11.125tatystyki opisowe zmiennych seewych wykorzystywanych przez modele dla tréjstego
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 71+100

Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum | Maksimum| Odch.Std
Ky 894 0,593 0,209 0,836 0,104
K, 894 0,667 0,400 0,836 0,079
Ks 894 1,059 1,000 1,309 0,060
Kc1 894 0,670 0,282 1,000 0,149
Kz 894 0,516 0,209 0,834 0,114
Ker 894 77,922| 4,764 242,934 55,488
Ke 894 0,497 0,020 0,964 0,211
I Max. 894 219,360 131,000| 255,000 35,344
I, 894 15,273 5,173 55,950 8,964
Kz 894 2,620 1,526 6,101 0,729
Ka 894 1,729 1,000 4,598 0,614
Kw 894 1,605 1,235 2,470 0,209

Ogdlna posta funkcyjna poszukiwanych modeli wym@na zostala nagiujaca
zaleznoscia:

TYPLITOLOGICZNYRUDY(W,L,P)=f(Kl,Kz,K3,KCl,KZ,KCr,KE,IMaX.,IU,K/;,Ka,KW) (36)

W tabeli 11.13 przedstawiono charakterystykajefektywniejszych modeli sieci
neuronowych realizagych zagadnienie klasyfikacji trzech typow rud nzied klasie ziarnowe;j
71+100um.
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Tabela 11.1Fdytor zbioru douczonych sieci typu RBF oraz ich zagjia tréjstanowego zagadnienia klasyfikacji
w klasie ziarnowej 71+1Q@m

Nr.sieci| Typ | Wejfcia| Ukryte Jakadie Jakde | Jakdé Btad Btad |  Blad y

uczenia | walidacji | testowania| uczenia | walidacji | testowania

6 RBF 12 67 0,8914 0,8929 0,8705 0,2655 0,2743 30,27

7 RBF 10 101 0,9246 0,8973 0,8704 0,2254 0,2724 8332

8 RBF 10 29 0,8914 0,8929 0,8795 0,2717 0,29p3 52,30

9 RBF 11 101 0,9202 0,9107 0,8884 0,2388 0,2738 8372
10 RBF 10 117 0,9335 0,9063 0,8884 0,2304 0,2745 28872,
Zespot RBF 12 [5] 0,9122 0,9000 0,8795 0,2490 277 0,2869

Wszystkie zaproponowane sieci winiaty sk wysokimi wskanikami jakaci uczenia,
walidacji i testowania podzbioréw, co wskazywatokalei na wysoki odsetek poprawnych
klasyfikacji (tab.11.14). Dia efektywn@&c¢ sieci osignigta zostata przy zastosowaniu zhoej
struktury sieci. Najefektywniejgazsiech w tym przypadku okazataessiet nr 9 wykorzystujca
11 zmiennych weégiowych oraz 101 neuronOw radialnych w warstwie ytdjr Sie
charakteryzowata siwartagsciami wskanikéw jakasci na poziomie: 0,9202, 0,9107, 0,8884
odpowiednio dla zbioru ugzego, walidacyjnego i testowego oraz odpowiatiani zbiorom
wartasciami bkdow dziatania: 0,2388, 0,2738, 0,2837.

Schemat budowy najlepszej sieci nr 9 przedstawmanoysunku 11.3.

Rys. 11.3Schemat najlepszej douczonej sieci RBF nr 9 dla &éndfstrego zagadnienia klasyfikacji w klasie
ziarnowej 71+10@m

W tabeli 11.14 podano statystyki klasyfikacyjne diglepszej wytypowanej sieci nr 9
oraz zespotu sieci.
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Tabela 11.1&Klasyfikacje douczonych sieci RBF oraz ich zespohirdjatanowego zagadnienia klasyfikaciji
w klasie ziarnowej 71+1Q@m

PRZYPADKI| W(9) | £(9) | P(9) | W(2)| L(2) | P(2)

Wszystkie | 300] 248 351 300 248 3%1
Poprawne 284 203 331 290 204 3B2
Niepoprawng 16 45 20 10 43 19
Nieznane 0 0 0 0 1 0
Popraw.(%) | 94,67| 81,85| 94,30| 96,67| 82,26| 94,59
Niepopr.(%)| 5,33 18,155,70| 3,33| 17,345,41
Nieznane(%) 0,00 | 0,00 0,00 0,00 0,40 0,40

Jak wynika z analizy zawartych w tabeli przypadk&eida z sieci ogsiga wysoki stopig
poprawnych klasyfikacji, szczegolnie ziaren repmegpcych rud weglanows (ok. 95 %)
i piaskowcovg (ok. 94 %). Wyniki poprawnych klasyfikacji dla npdupkowej osigaj poziom
ok. 82 %. Zespot sieci nie zdotat zidentyfikaiadnego ziarna rudy tupkowej, co stanowi 0,4 %
wszystkich klasyfikowanych przypadkow.

Szczegotowe informacje o liczbie ziaren klasyfikoweh do poszczegoélnych typéw rud

miedzi przedstawia tabela 11.15.

Tabela 11.18Vacierz pomytek najlepszej douczonej sieci RBF orszate sieci dla tréjstanowego zagadnienia
klasyfikacji w klasie ziarnowej 7110

WEGLAN | LUPEK | PIASKOWIEC

WEGLAN (9) 284 30 4

t UPEK (9) 16 203 16
PIASKOWIEC (9) 0 15 331
Suma ziaren 300 248 351
WEGLAN (2) 290 30 5
tUPEK (2) 9 204 14
PIASKOWIEC(Z) 1 13 332
Suma ziaren 300 247 351

Ziarna rudy wglanowej skuteczniej klasyfikowat zesp6t sieci (29®prawnych
klasyfikacji), natomiast ziarna rudy tupkowej i pk@mwcowej klasyfikowane byly nienya
w jednakowym stopniu przez obie sieci. Stosunkomawiccej pomytek dotyczyto rudy
lupkowej, ktéra omyitkowo klasyfikowana byta jako das weglanowa (po 30 lkhbinych
klasyfikacji dla obu sieci). Rudweglanows natomiast, najegciej (16 i 9 przypadkdw) sieci
klasyfikowaty bkdnie jako rud tupkowa, a piaskowcow (16 i 14 przypadkow) jako rgd
lupkowa.

Dla trojstanowego zagadnienia klasyfikacji w klagi@nowej 71+10Qum najistotniejsa
zmienry objaniajaca ponownie okazat ei wspotczynnik K¢, a jako drug w kolejncci

wspotczynnik ksztattdc; (tab. 11.16).
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Tabela 11.16Analiza wraliwosci parametréw modeli sieci douczonych oraz ich aksgla tréjstanowego
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 71+10®

Sieci K1 K2 K3 Kc1 KZ KCr KE IMax. |a- Kﬁ Ka KW
6 9 |8 |6 |2 7 1 5 3 4 11 |12 |10
7 7 |4 |2 8 1 6 3 5 10 9
8 5 |6 |2 7 1 4 3 10 |9 8
9 9 5 2 7 1 6 3 4 11 |8 10
10 4 6 2 8 1 5 3 7 9 10
Zespot| 12 |7 5 2 8 1 6 3 4 9 11 |10

d)

Algorytm doboru zmiennych wajiowych wytypowat 10 zmiennych, najskuteczniej

modele dla klasy ziarnowej 0+10@

objaniajacych badane zagadnienie klasyfikacji. Wykaz zmiehnyicznag¢ zbioru oraz warti

podstawowych ich statystyk przedstawiono w tab&liLT.

Tabela 11.17tatystyki opisowe zmiennych se@wych wykorzystywanych przez modele dla tréjstago
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 0100

Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum | Maksimum| Odch.Std
Ks 2353 1,050 1,000 1,299 0,052
Kci 2353 0,689 0,282 1,000 0,143
Ky 2353 0,532 0,209 0,834 0,114
Ker 2353 42,566 3,626 242,939 46,2648
Ke 2353 0,489 0,002 0,969 0,221
I Max. 2353 205,832 131,000| 255,000 36,701
. 2354 151,805 112,837 | 243,386 19,804
I, 2353 14,406| 3,449 55,950 8,261
Kz 2353 2,531 1,526 6,101 0,672
Kw 2353 1,579 1,235 2,470 0,197

Og6lm postd modeli wyraono wic nastpujaca zaleznoscia:

TYPLITOLOGICZNY RUDY (W, £,P) = f (Kg, Key, Kz, Kers Kes yas Lg + 1o K oK)

Najskuteczniejsg siech sparod przedstawionych i scharakteryzowanych w tabli8,
zaprojektowanych w wyniku procedur poszukiwaniaapsgzych sieci RBF, okazal¢szespot
sieci. W sktad zespotu wchodzi 5 pojedynczych, dongch sieci RBF. Sygnat wigiowy
generowany przez zespol sieci jesteavérednim sygnalem wygiowym sieci sktadowych.
Uzyskano w ten sposéb model charakteryzyjsi wyréwnanymi wartéciami wskanikow
jakosci oraz bédow dla poszczegdlnych podzbiorow danych.

Budowa oraz struktura paizer neuronow w zespole jest ztana i wynika m.in. z faktuzisieci
skltadowe stanowce zespdt wykorzystujduza liczbe zmiennych wejciowych (10 zmiennych)

oraz neuronow radialnych w warstwie ukrytej (72196
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Efektywr siech sktadow jest si€ nr 6, ktora charakteryzujegsstosunkowo prostbudows

oraz wyréwnanymi warkziami wskanikéw jakasci i bledow dziatania.

Tabela 11.18&dytor zbioru douczonych sieci typu RBF oraz ich zagjia tréjstanowego zagadnienia klasyfikacji
w klasie ziarnowej 0-+100m

Nr.sieci| Typ | Wejfcia| Ukryte Jaka¢ Jaka¢ | Jakaé Btad Btad | Blad y
uczenia | walidacji | testowania| uczenia | walidacji | testowania
6 RBF 10 72 0,6933 0,6820 0,6990 0,3742 0,3770 19,38
7 RBF 10 196 0,7757 0,7211 0,6667 0,3414 0,3830 0864
8 RBF 10 130 0,7349 0,7041 0,6939 0,3579 0,3764 9433
9 RBF 10 108 0,7358 0,7279 0,6599 0,3598 0,3709 0,3982
10 RBF 10 96 0,7137 0,6803 0,7211 0,3630 0,3982 780,3
Zesp6t | RBF 10 [5] 0,7375 0,7071 0,6840 0,3564 0,3827 0739

W tabeli 11.19rzedstawiono statystyki klasyfikacyjne dla najlesgsvytypowanej sieci

(zespot) oraz pojedynczej sieci nr 6.

Tabela 11.1Klasyfikacje douczonych sieci RBF oraz ich zespoturdjatanowego zagadnienia klasyfikacji
w klasie ziarnowej 0+10@dm

PRZYPADKI| W(6) | £(6) | P(6) | W(2)| L(2) | P(2)

Wszystkie 762| 518 1078762 | 518| 1077
Poprawne 495 321 812 526 319 8p7
Niepoprawne] 267 197 261 219 187 1B8
Nieznane 0 0 0 17 12 1§
Popraw.(%)| 64,9661,97| 75,68| 69,03| 61,58| 80,80
Niepopr.(%) | 35,0438,03| 24,32| 28,74| 36,10/ 17,52
Nieznane(%) 0,00 | 0,00/ 0,00 2,232,32| 1,68

Analiza klasyfikacji przypadkow poprawnych, niepaynych oraz nieznanych wskazuje,
ze wyzszymi zdolndciami predykcyjnymi charakteryzuje eszespot sieci. Zespot wykazuje
w okoto 2 % przypadkdédw niezdecydowanie w dziataoijawiahce s& nierozpoznanymi
przypadkami. Odjcie niezidentyfikowanych ziaren od c#&to zbioru zwegkszy odsetek
poprawnych klasyfikacji, chioz technologicznego punktu widzenia ruda niezidigkaywana ma
charakter wielkéci zaktdcajcej proces wzbogacania rudy, co jest zjawiskierkarigystnym.

Jaka¢ uczenia, walidacji i testowania na poziomie odpemmio: 0,7375, 0,7071, 0,6840,
wartasci bledéw rowne: 0,3564, 0,3827, 0,3927 oraz odsetek gvapych klasyfikacji rudy
weglanowej (69,03 %), tupkowej (61,58 %) i piaskoweapwB80,80 %)swiadcz, iz najlepszy
model (zespot sieci) dla tréjstanowego zagadnideasyfikacji w szerokiej klasie ziarnowej
(0+100um) charakteryzuje sj na tle zagadnfe klasyfikacyjnych w wskich klasach

ziarnowych, jedynie zadowalgymi zdolndciami predykcyjnymi, w szczegoélda dla rudy
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weglanowej i tupkowej. Dla rudy piaskowcowej poziormzpoznawania rudy jest wysoki
(80,8 %).
Nizsza skuteczri¢ dziatania modelu mi@ wynika z szerokiej reprezentacji zbioru ziaren pod
wzgledem wielkdci uziarnienia (0+10@Qum), zakiécajcej proces ich rozpoznawania.

W tabeli 11.20 podano szczegétowe informacje oblezziaren klasyfikowanych do
poszczegoinych typow rud miedzi.

Tabela 11.2Macierz pomytek najlepszej douczonej sieci RBF orszate sieci dla tréjstanowego zagadnienia
klasyfikacji w klasie ziarnowej 0+1Qfn

WEGLAN | tUPEK | PIASKOWIEC]

WEGLAN (6) 495 104 158
tUPEK (6) 95 321 103
PIASKOWIEC (6) 172 93 812
Suma ziaren 762 518 1073
WEGLAN (2) 526 108 120
tUPEK (2) 60 319 68
PIASKOWIEC(Z) 159 79 867
Suma ziaren 745 506 1055

Z analizy macierzy pomytek dla rozwanego przypadku wynikaze stosunkowo
najwigcej pomytek dotyczy rudy tupkowej, ktéra jest mydorz weglanows (104 bkdne
klasyfikacje sieci nr 6 i 108 dla zespotu siecorudy weglanowej b¢dnie klasyfikowanej jako
ruda piaskowcowa (172 dmne klasyfikacje sieci nr 6 i 159 dla zespolu 3giedRuda
piaskowcowa naje#ciej rozpoznawana jest omylkowo jako rudacglenowa, w 158

przypadkach przez sier 6 i w 120 przypadkach przez zespét sieci.

W tabelach 11.21 przedstawiono ramwgaznosci zmiennych wejciowych obj&niajacych
badane zagadnienie klasyfikacji realizowane praeszgzegélne modele sieci neuronowych. Dla
trojstanowego zagadnienia klasyfikacji w klasieratavej 0+~100um najistotniejsz zmienm w
modelach okazat siwspotczynnik ksztattkcy, oraz wspoétczynnikc, i maksymalny poziom
szargci | yax.

Tabela 11.21Analiza wraliwosci parametréw modeli sieci douczonych oraz ich akesgla tréjstanowego
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 0+100

Sieci | Kg | Key| Kz | Ker | Ke | Imax | lar | 1, | Kg | Ky
10 6 |4 5 1 7 2 8 3 10 |9
17 10 |1 6 3 4 2 9 5 7 8
44 8 1 6 2 5 3 7 4 9 10
67 7 |1 8 2 5 3 6 4 9 10
70 5 |1 8 2 6 3 7 4 9 10

Zespo7 |1 |5 2 6 3 8 4 9 |10
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W celu podsumowania dziatania modeli sieci neurgmaw dla tréjstanowego
zagadnienia klasyfikacji w giych klasach ziarnowych, polegeggo na klasyfikowaniu ziaren
trzech odmian litologicznych rudy miedzi, wykonawgkresy (rys. 11.4+11.7) przedstawieg
w réznym ugciu procentowe udziaty poprawnych klasyfikacji feawanych przez

najskuteczniejsze wytypowane sieci lub zespoty.
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sieci neuronowych w zagadnieniu tréjstanowym
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Rys. 11.50dsetek poprawnych klasyfikacji ziaren rudy tupé&orgalizowanych przez najskuteczniejsze modede sie
neuronowych w zagadnieniu tréjstanowym
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Rys. 11.60dsetek poprawnych klasyfikacji ziaren rudy piagtmwej realizowanych przez najskuteczniejsze modele
sieci neuronowych w zagadnieniu tréjstanowym
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Rys. 11.70dsetek poprawnych klasyfikacji ziaren wszystiipbw rud w poszczegoélnych klasach ziarnowych
realizowanych przez najskuteczniejsze modelersgecbnowych w zagadnieniu tréjstanowym
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Z powyzszych wykreséw wynikaze dla trojstanowego zagadnienia klasyfikacji rudy
miedzi, najskuteczniej rozpoznawaprzez modele sieci neuronowych odmiditologiczrg jest
ruda piaskowcowa (rys 11.6), a najgorzej identyfikoa ruda tupkowa (rys. 11.5).

Ponadto najlepszymi zdolemami predykcyjnymi charakteryzuje esimodel sieci dla klasy
ziarnowej 71+10Qm (rys. 11.7) ktéry wyrgnia sk takze najwyzszymi wskanikami jakaci
oraz najmniejszymi warfgiami bkddéw: uczenia, walidacji i testowania sieci (tab..1B),
natomiast najstabsze zdokeodo predykcyjne wykazuje model dla szerokiej klasarizowej
0+100um. Jego wskaniki oceny (jakdci, bledy) s stosunkowo najgorsze (tab. 11.18). Mgle
jednak zauway¢, ze poziom poprawnych klasyfikacji rudy piaskowcowiég tego modelu jest
dobry i wynosi 80,8 %

Biorac pod uwag uzasadniompwzgledami technologicznymi potrzelziagtego okrélania
w rudzie, szczegllnie w klasie ziarnowej 0+100, ilosciowych udziatbw poszczegdinych
typow litologicznych, a tale stosunkowo najwygz reprezentatywnig klasy 0+10Qum pod
wzgledem skiadu litologicznego sfpdd analizowanych klas, nale model opracowany dla
szerokiej klasy ziarnowej traktowgako najistotniejszy.

Uwzgledniapc  uwarunkowania  technologiczne polegaf na  oddzielnym
przygotowywaniu i wzbogacaniu dwoch typéw rudtglanowo-tupkowej i piaskowcowej, oraz
fakt najskuteczniejszej identyfikacji rudy piaskaweej, dodatkowo rozpatrzono dwustanowe
zagadnienie klasyfikacji opracowgj modele sieci neuronowych identyfigkog dwie odmiany
litologiczne rudy: piaskowcoav i weglanowo-tupkow poprzez peaiczenie przypadkow dla
odmiany weglanowej i tupkowej w jeden zbidr danych.

Wyniki modelowania oparte na identycznych procedarbadawczych jak w przypadku
zagadnienia tréjstanowego, zaprezentowano w terspasob i przedstawiono paaj.

2. Modele dla dwustanowego zagadnienia Kklasyfikagjiidentyfikupce dwa typy rud:
weglanowo-tupkovy (W-t) i piaskowcowvy (P)

a) modele dla klasy ziarnowej (0+gin)
Algorytm doboru zmiennych waiowych wytypowat 14 zmiennych wykorzystywanych
do budowy modeli, dwukrotnie wiej niz w analogicznym zagadnieniu tréjstanowym. Wsgio
podstawowych statystyk wytypowanych zmiennych pstaaiono w tabeli 11.22.
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Tabela 11.22tatystyki opisowe zmiennych se@wych wykorzystywanych przez modele dla dwusegow
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 0#4B

Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum | Maksimum| Odch.Std
Ky 724 0,607 0,235 0,874 0,106
K, 724 0,679 0,380 0,874 0,070
Ks 724 1,048 1,000 1,269 0,048
Kci 724 0,685 0,283 0,964 0,140
Ker 724 15,201 3,626 73,384 11,144
Ke 724 0,499 0,041 0,969 0,231
Ikurt, 724 1,042 -1,473 22,356 2,232
I Max. 724 189,655 138,000 255,000 31,957
Lsr. 724 151,889 122,410 236,542 19,517
 min. 724 114,258 75,0000 150,000 10,173
lo 724 12,517 3,926 41,417 6,681
I Ska., 724 -0,060  -2,330 3,099 0,759
Ks 724 -0,078  -0,665 0,551 0,181
Ke 724 1,300 0,281 4,625 0,608

Ogdlna posta funkcyjna poszukiwanych modeli wym@na zostala nagiujaca
zaleznoscia:
TYPLITOLOGICANY RUDY (W -, P) = f (K, Ky, Ka, Ky, Kep o K Turt »
(38)
I Max. Is'r,’ I Min.» IU” ISkcr’.’ KS’ KF !)
W tabeli 11.23 przedstawiono charakterystyknajefektywniejszych modeli sieci
neuronowych realizagych zagadnienie klasyfikacji dwoch typéw rud miedzlasie ziarnowej

71+100um.

Tabela 11.2ZFdytor zbioru douczonych sieci typu RBF oraz ich zasfla dwustanowego zagadnienia klasyfikacji
w klasie ziarnowej 0-4Bm

Nr.sieci| Typ | Wegcia| Ukryte Jakc£§ Ja]( dé.. Jakae . B*qd. B.*a‘d . Blad N
uczenia | walidacji | testowanial] uczenia | walidacji | testowania

6 RBF 14 58 0,9116 0,8674 0,8840 0,3013 0,3514 58,34

7 RBF 13 101 0,9420 0,8399 0,8453 0,2566 0,3365 4993

8 RBF 10 110 0,9475 0,8950 0,8895 0,2425 0,3286 2823

9 RBF 10 133 0,9420 0,9006 0,895(0 0,2382 0,3296 410,3

10 RBF 13 73 0,9420 0,8785 0,9061 0,2772 0,3298 093,3
Zesp6t| RBF 14 [5] 0,9370 0,8762 0,884( 0,2632 ®335 0,3351

Wszystkie sieci wyrgnialy sk wysokimi wskanikami jakdci uczenia, natomiast
stosunkowo riszymi walidacji i testowania podzbioréw. Wastobteddéw zbioru uczcego byty
zauwaalnie nizsze nk w przypadku zbiorow walidacyjnego i testowego,ncogto wskazywa
na zjawisko przeuczenia sieci. Najefektywniejsiech okazata si sie nr 8 wykorzystujca 10
zmiennych wejciowych oraz 110 neuronéw radialnych w warstwie ytéjr Sie
charakteryzowata siwartasciami wskanikéw jakasci na poziomie: 0,9475, 0,8950, 0,8895
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odpowiednio dla zbioru ugzego, walidacyjnego i testowego oraz gpsjacymi wartgciami
btedow dla tych zbioréw: 0,2388, 0,2738, 0,2837.

Schemat budowy najlepszej sieci nr 8 przedstawman/sunku 11.8.

Rys. 11.8Schemat najlepszej douczonej sieci RBF nr 8 dla dwoatago zagadnienia klasyfikacji w klasie
ziarnowej 0-45%m

W tabeli 11.24 podano statystyki klasyfikacyjne diglepszej wytypowanej sieci nr 8

oraz zespotu sieci.

Tabela 11.2&Klasyfikacje douczonych sieci RBF oraz ich zespotddiastanowego zagadnienia klasyfikacji w
klasie ziarnowej 0-4fm

PRZYPADKI|W-t (8)| P(8) | W-t (2)| P(2)

Wszystkie 326 398 326 39B

Poprawne 303 363 302 362
Niepoprawng 23 35 24 36

Nieznane 0 0 0 0
Popraw.(%)| 92,94 | 91,21 92,63 | 90,91
Niepopr.(%)| 7,06 | 8,79 6,13 7,94
Nieznane(%) 0,00 | 0,00, 0,00 | 0,00

Jak wynika z analizy zawartych w tabeli przypadké&erda z sieci oaga wysoki stopig
poprawnych klasyfikacji, z przewagieznacznie skuteczniejszej identyfikacji rudyglanowo-
lupkowej. Pomimo lepszej jakoi i mniejszych bidoéw sieci nr 8, obie sieci charakteryzsje
niemal identycznym wskaikiem poprawnych klasyfikaciji.

Dla dwustanowego zagadnienia Kklasyfikacji w klasigiarnowej 0+45um
najistotniejszymi zmiennymi objaiajacymi zagadnienie okazaksmaksymalny poziom szaa

ziarenlyax i wspoétczynnikKc,, a take odchylenie standardowe poziomu sgeirty, (tab. 11.25).
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Tabela 11.2%Analiza wraliwosci parametréw modeli sieci douczonych oraz ich aesgla dwustanowego
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 0#4B

Nr sieci] K; K> Ks Ko | Ker Ke | lkurt. | Imax. | lsr. | Imin. lo | lske. | Ks Ke
6 10 5 7 2 1 4 6 3 12 13 14 11 9 B
7 9 8 5 6 1 11 3 2 7 12 4 10 18
8 9 7 2 10 3 1 5 8 4 6
9 10 6 2 8 4 1 5 7 3 9
10 12 9 8 7 2 5 4 1 6 11 3 10 18
Zespot] 12 11 7 6 2 8 4 1 5 10 3 9 14 1B

b) modele dla klasy ziarnowej 45+pin

Do budowy modeli sieci neuronowych dla dwustanowegmadnienia klasyfikaciji
w klasie ziarnowej 45+7im wykorzystano 16 zmiennych wejowych, a wgc taky samy
liczbe jak w analogicznym zagadnieniu tréjstanowym. Chkgstyle statystycza zmiennych

podano w tabeli 11.26.

Tabela 11.265tatystyki opisowe zmiennych seegwych wykorzystywanych przez modele dla dwustegow
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 454

Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum | Maksimum| Odch.Std
Ky 730 0,617 0,248 0,846 0,104
K, 730 0,684 0,419 0,846 0,074
Ks 730 1,041 1,000 1,239 0,046
Kc1 730 0,715 0,290 1,000 0,142
Kz 730 0,552 0,238 0,834 0,114
Ker 730 25,52 7,003 94,410, 18,556
Ke 730 0,468 0,002 0,958 0,226
Ikurt. 730 1,712 -1,422 28,619 2,985
I Max. 730 205,000 141,000 255,000 36,104
I Min. 730 109,58% 60,0000 161,000 15,026
I, 730 15,296 3,449 49,749 8,639
I ske. 730 0,185 -3,020 3,103 0,833
Ks 730 0,004 -0,503 0,680 0,177
Ka 730 1,681 1,000 4,786 0,619
Kw 730 1,548 1,236 2,311 0,183
Ke 730 1,075 0,209 3,182 0,442

Og6lm postad modeli wyraono nasipujaca zaleznoscia funkcyjma:

TYPLITOLOGICANY RUDY (W -, P) = f (K, Ky, Kg, Kep, Ky K Ky Deurt s
' (39)
IMax.’ I Min.» IU” ISkcx’n KS1 Ka’ KW1 KF 1)

W wyniku procedury poszukiwania najlepszych sieBHvraz ich douczania i tworzenia
zespotdéw sieci, otrzymano 5 efektywnych modeli isSRBF oraz skladapy sk z nich zespot.

Charakterysty& tych sieci przedstawiono w tabeli 11.27.
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Tabela 11.27Edytor zbioru douczonych sieci typu RBF oraz ich zagfia dwustanowego zagadnienia klasyfikaciji
w klasie ziarnowej 45+74m

Nr.sieci| Typ | Wejfcia| Ukryte Jakadie Jakde | Jakdé Btad Btad |  Blad y

uczenia | walidacji | testowania| uczenia | walidacji | testowania

6 RBF 12 58 0,8552 0,8297 0,8297 0,3398 0,3716 50,37

7 RBF 12 58 0,8251 0,8407, 0,8352 0,3642 0,371 03,3}

8 RBF 12 58 0,8361 0,8736 0,8297 0,3583 0,3442 68,37

9 RBF 10 44 0,8251 0,8462 0,8571] 0,3494 0,3608 aB 3
10 RBF 15 73 0,8689 0,8077 0,8297 0,3297 0,3680 8323
Zespot RBF 16 [5] 0,8421 0,8396 0,8363 0,3483 (363 0,3696

Jako najefektywniejszy model wybrano w tym przypadie€ nr 9 wykorzystujca
najmniejsz liczbe zmiennych wejciowych (10) oraz neuronow radialnych w warstwieytsy
(44). Si€ ta charakteryzowataeina tle pozostatych sieci, wyrowrioharakterystyk btedow
oraz jakdci dziatania.

Graficzne przedstawienie struktury najlepszej sie® pokazano na rysunku 11.9.

Rys. 11.9Schemat najlepszej douczonej sieci RBF nr 9 dla dwostago zagadnienia klasyfikacji w klasie
ziarnowej 45+7m

Wysoky efektywna¢ dziatania sieci nr 9 potwierdzajéwniez statystyki klasyfikacyjne
(tab. 11.28), ktore wskazup5,96% poprawnych klasyfikacji ziaren rudgglanowo-tupkowej
i 81,17 % ziaren rudy piaskowcowej. Porownywalwgzipm klasyfikacji wykazuje zespét sieci,
przewyzszapc nawet sié nr 9 poprawnymi klasyfikacjami rudy piaskowcow®jodobnie jak
w powyzszym przypadku a), rowniel w tym sieci skuteczniej klasyfikajrude weglanowo-
lupkowa.

Tabela 11.2&lasyfikacje douczonych sieci RBF oraz ich zespohtddiastanowego zagadnienia klasyfikacji
w klasie ziarnowej 45+74m

PRZYPADKI|W-L (9)| P (9)|W-L (Z.) | P (2)
Wszystkie 406 324 406 324
Poprawne 349 263 345 270

Niepoprawnd 57 61 61 54
Nieznane 0 0 0 0
Popraw.(%)| 85,96 | 81,17 84,97 | 83,31
Niepopr.(%)| 14,04| 18,83 14,03 | 16,6]

Nieznane(%) 0,00 | 0,00 0,00 0,00
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W tabeli 11.29 przedstawiono kolefgo wprowadzania do modeli poszczegdélnych

zmiennych wejciowych wykazujc tym samym ich przydatdé klasyfikacyjm.

Tabela 11.2%naliza wraliwosci parametréw modeli sieci douczonych oraz ich aksgdla dwustanowego
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 45zm

Nr sieci| Ky | Kz | Kg | Kep | Kz | Ker | Ke | Tkurt. | Ivax. | Ivin. | 1o | Iska. | Ks| Ko | Kw | Ke
10 7| 6| 10| 12 1 |11| 4 2 5] 9 3 8
15 9 6| 3|11 1| 8 4 2 7110 5 |12
20 9| 4| 10 1| 7 6 2 8 b 3 121
25 6| 3 1] 9 7 2 5| 104 | 8
35 10{11|1 8| 512 1 | 9 7 2 6| 4 3| 14 15|13
Zespot] 7 | 12| 4| 13| 1| 9| 5 2 6 8 3 10 11m4|16|15

Dla dwustanowego zagadnienia klasyfikacji w klagarnowej 45+73um najistotniejsz
zmienry okazat s¢, podobnie jak w analogicznym zagadnieniu trojstayma, wspoétczynnikKc,
oraz maksymalny poziom szdod lyax. Jedynie zespét sieci dokonat innej hierarchii atob
zmiennych typujc jako pierwsz wspoéiczynnik ksztattuKz, natomiast drug w kolejnaci

kurtoz poziomu szargi ziarenlyr.

c) modele dla klasy ziarnowej 71+1Qdn
W tabeli 11.30podano podstawowe statystyki opisowe zbioru wysgbelowanych
13 zmiennych wégiowych wykorzystywanych w modelowaniu.

Tabela 11.3(5tatystyki opisowe zmiennych seewych wykorzystywanych przez modele dla dwustegow
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 71+100

Zmienng| N waznych| Srednia| Minimum | Maksimum| Odch.Std
Ky 894 0,593 0,209 0,836 0,106
K, 894 0,661 0,400 0,836 0,073
Ks 894 1,059 1,000 1,309 0,060
K 894 0,670 0,282 1,000 0,143
Ky 894 0,516 0,209 0,834 0,116
Ker 894 77,922 4,764 242,939 55,488
Ke 894 0,497 0,020 0,964 0,217
Ikurt. 894 6,274 -1,762 71,468 8,944
I Max. 894 219,360 131,000 255,000 35,344
I, 894 15,273 5,173 55,950 8,968
Kz 894 2,620 1,526 6,101 0,729
Ky 894 1,729 1,000 4,598 0,614
Kw 894 1,605 1,235 2,470 0,209

Ogllna posta modeli sieci dla dwustanowego zagadnienia klaagfik w klasie

ziarnowej 71+10Qum jest wgc nasgpujaca:
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TYPLITOLOGICANY RUDY (W -, P) = f (Ky,K,, Ks, K, K, K, K,

40
IKurt.’IMax’IU’K,B’Ka’KW) ( )

W tabeli 11.31przedstawiono charakterystykmodeli sieci RBF. W analizowanym
przypadku dla dwustanowego zagadnienia klasyfikagji klasie ziarnowej 71+10am,
zaprojektowano i douczono 5 efektywnie dzigdgch modeli sieci neuronowych oraz ich zespaot.
Wszystkie sieci charakteryzowalty ¢sibardzo wysokimi wart@iami wskanikdéw jakaci

i matymi bkdami uruchamiania sieci na podzbiorach danych¢ $mnaczona numerem 10
okazata si najefektywniejsa.

Tabela 11.31Edytor zbioru douczonych sieci typu RBF oraz ich Z2agfia dwustanowego zagadnienia klasyfikaciji
w klasie ziarnowej 71+1Q@m

Nr.sieci| Typ | Wegcia| Ukryte Jakdé. Ja.koié" Jaka¢ . Bla[d. B.*a‘d . Btad |

uczenia | walidacji | testowania| uczenia | walidacji | testowania

6 RBF 12 67 0,9598 0,9327 0,9594 0,2135 0,25B86 50,24

7 RBF 13 48 0,9531 0,9596 0,9327 0,2296 0,2444 416,24

8 RBF 11 67 0,9665 0,9641 0,9417 0,2172 0,2369 78,21

9 RBF 12 153 0,9710 0,9552 0,9507 0,1965 0,2508 392,2
10 RBF 12 106 0,9665 0,9596 0,9552 0,2079 0,2365 243M
Zespot RBF 13 [5] 0,9634 0,9543 0,948( 0,2130 244 0,2459

Na rysunku 11.10 pokazano schemat najefektywniggeei nr 10. Sié korzysta z 12

zmiennych wejciowych i 106 neuronow radialnych w warstwie ukjyte

Rys. 11.10Schemat najlepszej douczonej sieci RBF nr 10 dla dwostego zagadnienia klasyfikacji w klasie
ziarnowej 71+10@m

Do szczego6towej analizy zdolém predykcyjnych modeli wykorzystano statystyki

klasyfikacyjne. Wyniki klasyfikacji wytypowanej sienr 10 oraz zespotu sieci przedstawiono
w tabeli 11.32.
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Tabela 11.3XKlasyfikacje douczonych sieci RBF oraz ich zespotddiastanowego zagadnienia klasyfikacji w
klasie ziarnowej 71+100m

PRZYPADKI| W-t (10)| P (10)| W-t (Z.) | P (2)

Wszystkie 547 347 547 34
Poprawne 537 323 533 329
Niepoprawng 10 24 14 18
Nieznane 0 0 0 0
Popraw.(%)| 98,17 | 93,08 97,44 | 94,81
Niepopr.(%) 1,83 6,92 2,56 519
Nieznane(%) 0,00 0,00 0,00 0,0

-~

Jak wynika z analizy przypadkow zamieszczonych beliall.32, sieci po raz kolejny
skuteczniej klasyfikuyj rude weglanowo-tupkow w zagadnieniu dwustanowym Z wsza
skutecznécia (98,17 %) klasyfikuje a rude sie¢ nr 10 natomiast odmian piaskowcow
skuteczniej klasyfikuje zespo6t sieci (94,81 %).

W celu okrglenia przydatnéci poszczegoélnych parametrow wapwych do klasyfikacji
realizowanej przez sieci oraz wytypowania paranetmajsilniej wptywajcych na ten proces, w
tabeli 11.33 podano kolejn& wprowadzaniaparametrow do modeli. Dla dwustanowego
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 71+30@ najistotniejszymi zmiennymi w
modelach pojedynczych sieci okazaty sispétczynnikiKc, i Kci, natomiast dla zespotu sid¢i
i Ko.

Tabela 11.33Analiza wraliwosci parametréw modeli sieci douczonych oraz ich aksgdla dwustanowego
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 71+100

Sieci | Ky | Ko | K3 | Ker| Kz | Ker | Ke | Tkt | Tmax, | | Kg | Ko | Kw
6 8 2 5 10 1 3 9 4 7 11 4 12
7 8 5 3 2 10 1 9 7 4 6 ip 11 13
8 7 5 2 10 1 3 9 6 8 4 i
9 8 4 5 9 1 2 10 3 6 12 7 il i
10 6 3 4 2 8 1 9 10 5 7 1p 11
Zespot| 3 13| 2 10 1 5 9 4 7 () 8 12 11

d) modele dla klasy ziarnowej 0+1Q@n

Algorytm doboru zmiennych wytypowat do opisu dwustaego zagadnienia klasyfikacji
w klasie ziarnowej 0+10Qm 6 zmiennych wégiowych. Jest to najmniejsza liczba zmiennych
spasrod wszystkich badanych zagadniklasyfikacji wykorzystywana w modelowaniu. Wykaz

zmiennych, liczné& zbioru oraz wartéci podstawowych ich statystyk przedstawiono w tabel
11.34.
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Tabela 11.345tatystyki opisowe zmiennych se@wych wykorzystywanych przez modele dla dwusegow
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 0100

Zmienng N waznych| Srednia| Minimum | Maksimum| Odch.Std
Ks 2380 1,051 1,000 1,373 0,055
Ker 2380 42,651 3,626] 255,351 46,489
Ke 2380 0,49( 0,002 0,971 0,226
Ikurt, 2380 3,301 -1,765 58,119 6,400
I Max. 2380 206,116 131,000 255,000 36,735
|, 2380 14,497 3,449 59,638 8,459

Og0lm postad modeli wyraa nastpujaca zalenosé:

TYPLITOLOGICZNY RUDY(W — £, P) = f (Ks, Ky s Ke lkurts s o) (41)

W tabeli 11.35 przedstawiono charakterysgtydieci otrzymanych w wyniku procedur
poszukiwania najlepszych sieci RBF.

Tabela 11.3%=dytor zbioru douczonych sieci typu RBF oraz ich zasfla dwustanowego zagadnienia klasyfikacji
w klasie ziarnowej 0+10a0m

Nr.siecil Typ | Wegcia| Ukryte Jakd§ Ja.kdé.. Jaka¢ . Bia‘d. B.*qd .. Btad |
uczenia | walidacji | testowania| uczenia | walidacji | testowania
6 RBF 6 87 0,7840 0,7562 0,7546 0,3856 0,4097 @449

7 RBF 6 198 0,8361 0,7613 0,7765 0,35586 0,4146 64,40

8 RBF 6 110 0,7773 0,7798 0,7631 0,3841 0,4013 28,40
9 RBF 6 91 0,7739 0,7748 0,7544 0,3908 0,40b66 ®,495
10 RBF 6 91 0,7840 0,7697 0,7647 0,3843 0,4001 49,49
Zesp6t | RBF 6 [5] 0,7911 0,7714 0,7627 0,3801 0,4084 0,40p7

Spasrod 5 najlepszych sieci RBF i ich zespotu, wytypawadwie najskuteczniejsze o
bardzo zbltonych parametrach: gier 8 i zesp6t sieci. Skuteczsiech mogtaby okazésic siet
nr 7, gdyby nie wykazywata wytaej oznaki przeuczenia, przejaviiegj st wicksz roznica
btedow dla podzbioru uegzego (0,3556) i walidacyjnego (0,4146). Wszystkeeis podobnie jak
w zagadnieniu trojstanowym, wykorzystywatyzduiczbe neuronow radialnych.

W celu ostatecznego wytypowania najskuteczniejsgigci sprawdzono stopie

poprawnych klasyfikacji. W tabeli 11.36 przedstawacstatystyki klasyfikacyjne dla sieci nr 8
oraz zespotu sieci.
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Tabela 11.3&lasyfikacje douczonych sieci RBF oraz ich zespotddiastanowego zagadnienia klasyfikacji
w klasie ziarnowej 0+10Gm

PRZYPADKI|W-t (8)| P (8) |W-t (Z.)| P (2)

Wszystkie 1291 | 1089 1291 | 1089
Poprawne 1001 844 1020 891
Niepoprawng 290 241 271 238
Nieznane 0 0 0 0
Popraw.(%)| 77,54| 77,87 79,01 | 78,14
Niepopr.(%)| 22,46| 22,13 20,99 | 21,8
Nieznane(%) 0,00 | 0,00 0,00 0,00

Analiza klasyfikacji wykazataze wyzszymi zdolnéciami predykcyjnymi charakteryzuje
si¢ zespot sieci.

Jaka¢ uczenia, walidacji i testowania na poziomie odpmmio: 0,7911, 0,7714, 0,7627,
wartasci bleddéw rowne: 0,3801, 0,4084, 0,40%raz odsetek poprawnych klasyfikacji rudy
weglanowo-tupkowej (79,01 %) i piaskowcowej (78,15 &jadcza, iz najlepszy model (zespot
sieci) dla dwustanowego zagadnienia klasyfikacjisgerokiej klasie ziarnowej (0+1Q0m)
charakteryzuje gj na tle zagadnieklasyfikacji w waskich klasach ziarnowych, jedynie &do
dobrymi zdolnéciami predykcyjnymi.

W tabeli 11.37przedstawiono rargwaznosci zmiennych wejciowych obj&niajacych
badane zagadnienie klasyfikacji realizowane praeszgzegélne modele sieci neuronowych. Dla
dwustanowego zagadnienia klasyfikacji w klasie raavej 0+-100um najistotniejsz zmienr w

modelach okazat siwspoétczynnikKc,, oraz odchylenie standardowe poziomu s&&rziarenl .

Tabela 11.37Analiza wraliwosci parametrow modeli sieci douczonych oraz ich aksgla dwustanowego
zagadnienia klasyfikacji w klasie ziarnowej 0100

K

Sieci lurt. | Imax. | |
6
7
8
9
10

Zespot

(@]

r

@oummmmr?

INESESESEIES IS
N N
ojo|jo|a|s|o
wlw|w|w|[n(N
N SIS

W celu podsumowania dziatania modeli sieci neurgmbw dla dwustanowego
zagadnienia Kklasyfikacji w pdiych klasach ziarnowych, wykonano wykresy (rys11%11.13)
przedstawiajce w r@nym ugciu procentowe udzialty poprawnych klasyfikacji realvanych

przez najskuteczniejsze wytypowane sieci lub zgspot
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Rys. 11.110dsetek poprawnych klasyfikacji ziaren rudyglenowo-tupkowej realizowanych przez
najskuteczniejsze modele sieci neuronowych w zégadrdwustanowym
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Rys. 11.120dsetek poprawnych klasyfikacji ziaren rudy piagtmwej realizowanych przez najskuteczniejsze
modele sieci neuronowych w zagadnieniu dwustanowym
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Rys. 11.130dsetek poprawnych klasyfikacji ziaren ruggéanowo-tupkowej i piaskowcowej w poszczegdinych
klasach ziarnowych realizowanych przez najskute¢zzeé modele sieci neuronowych w zagadnieniu dworstam

Z powyzszych wykresow wynikaze dla dwustanowego zagadnienia klasyfikacji rudy
miedzi, skuteczniej rozpoznawaiprzez modele sieci neuronowych odmiditologiczm jest
ruda weglanowo-tupkowa.

Analogicznie jak w przypadku zagadnienia trojstaege; najwyszymi zdolnéciami
predykcyjnymi w dwustanowym zagadnieniu klasyfikatjarakteryzuje giwytypowany model
sieci neuronowej dla klasy ziarnowej 71+30@ (rys. 11.13), ktory wyrinia st takze
najwyzszymi wskanikami jakaci oraz najmniejszymi wargciami bkdow: uczenia, walidacji i
testowania sieci (tab. 11.31), natomiast najgomkandci predykcyjne wykazuje model dla
szerokiej klasy ziarnowej 0+1Qm, ch@ jest to poziom zadowakgy (79,01 % poprawnych
klasyfikacji rudy piaskowcowej i 78,15 % rudygtanowo-tupkowe)).

Biorac pod uwag podnoszone j wzglkdy technologiczne oraz gz
reprezentatywni@ pod wzgédem skiadu litologicznego rudy szerokiej klasy m@wej
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w stosunku do wskich klas, naley w dwustanowym zagadnieniu klasyfikacji trakt@wa

wytypowany najefektywniejszy model dla klasy ziamsp 0+100um jako najistotniejszy.

najskuteczniejszych modeli

Koncowe podsumowanie najistotniejszych cech oraz ondoin klasyfikacyjnych

sieci

przedstawiono w tabelach 11.38 i 11.39.

Tabela 11.38odsumowanie charakterystyk najefektywniejszych lirsidei neuronowych dla wszystkich badanych

neuronowych dlazystkich badanych przypadkow

przypadkow
l.\lr. Klasa Wejicia| Ukryte Jakcsc_ Ja.kcﬁc_. Jaka¢ _ Biqd_ Bfrqd ) Btad |
sieci pm uczenia walidaciji testowania] uczenia | walidacji | testowania
Tréjstanowe zagadnienie klasyfikacji
6 0+45 7 58 0,8536 0,8508 0,7956 0,3005 0,3188 0,3346
6 45+71 13 58 0,8087 0,7747 0,7582 0,3260 0,3508 3650,
9 71+100 11 101 0,9202 0,9107 0,8884 0,2388 0,2738 0,2437
Zespol 0+100 10 [5] 0,7375 0,7071 0,6840 0,3564 0,3827 923
Dwustanowe zagadnienie klasyfikaciji
8 0+45 10 110 0,9475 0,8950 0,889% 0,2425 0,3286 3282,
9 45+71 10 44 0,8251 0,8462 0,8571 0,3494 0,3608 3628,
10 | 71100 12 106 0,9665 0,9596 0,9552 0,2079 0,2365 0,2430
Zespol 0+100 6 [5] 0,7911 0,7714 0,7627 0,3801 0,4084 8740

Tabela 11.3%odsumowanie zgodnych klasyfikacji realizowanyckpnajefektywniejsze modele sieci
neuronowych dla wszystkich badanych przypadkéw

Poprawne klasyfikacje [%]
Klasa ziamowq Tréjstanowe zagadnienie Klasyfikadi DW“St‘I;‘I”OW? zagadnienie
[um] asyfikacji
Ruda Ruda Ruda Ruda weglanowo- Ruda
weglanowa| tupkowa | piaskowcowd lupkowa piaskowcowd
0+45 83,33 74,63 87,19 92,94 91,21
45+71 80,74 69,12 81,17 85,96 81,17
71+100 94,67 81,85 94,30 98,17 93,08
0+100 69,03 61,58 80,80 79,01 78,15

Z podsumowania powgzych tabel wynikaze dla wszystkich badanych przypadkéw
uzyskano dobre wyniki modelowania.

Ogodlnie modele sieci neuronowych, realing zagadnienie klasyfikacji dwéch typow

rud,

charakteryzyj sie wyzsz jakoscia dziatania oraz mniejszymi ddami sieci

dla

poszczegolnych podzbioréw danych (amzgo, walidacyjnego i testowego)znmodele dla
trojstanowego zagadnienia klasyfika§wiadczy to o ich lepszej stabiléw i pewndci dziatania

w przypadku uruchamiania sieci na nowych zbioraaydh.
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Jakaci oraz bédy modeli sieci g korzystniejsze dla uskich klas ziarnowych, szczegdlnie w
klasie 71+10Qum jakasci dziatania sieci g na bardzo wysokim poziomie aegbly uruchomié
charakteryzuj sie matymi wart@ciami. Parametry teasgorsze dla modeli odpowiadaych
szerokiej klasie ziarnowej 0+1Q0On, (szczegodlnie w zagadnieniu trojstanowym), lecz
w dalszym cigu wskazuyj na poprawng modeli.

Podobne tendencje mma zauway¢ porownuic odsetek poprawnych klasyfikacji ziaren
przez modele do poszczegdélnych typéw rudz8¢y poziom poprawnych klasyfikacji wykazuj
modele sieci neuronowych dlaaskich klas ziarnowych a szczegolnie dla klasy 7D:1@.
Ponadto poziom poprawnych klasyfikacji dla rudy sk@wcowej w obu zagadnieniach
klasyfikacji (dwu i trojstanowym) jest podobny. Bice w poziomie klasyfikacji ujawniajsie
podczas rozpoznawania oddzielnie rudyglanowej i tupkowej oraz patzonych tych dwoch
odmian. Poziom poprawnych klasyfikacji rudyglanowo-tupkowej jest wyranie wyzszy ni
poziom klasyfikacji dla poszczegdlnych sktadowycid rozpoznawanych oddzielnie jako ruda
weglanowa i tupkowa. Pa€zenie tych dwoch typow w jeden ma technologiczzesadnienie, o
Czym wspominano powg,.

Mozna rownig zauway¢, ze o ile w trojstanowym zagadnieniu klasyfikacji momy
poprawnych klasyfikacji dla rudy gglanowej i tupkowe] & nizsze od klasyfikacji rudy
piaskowcowej, to w przypadku dwustanowego zagadmipaziom poprawnych klasyfikacji dla
rudy weglanowo-tupkowej jest wiszy w porownaniu do rudy piaskowcowej. Tendencjatae
wynika¢ z tego,ze zbior elementéw (ziaren) dla rudyeglanowo-tupkowej (po patzeniu
zbioréw rudy weglanowej i tupkowej) byt dio wigkszy od zbioru reprezentgego rug
piaskowcow. W takim przypadku modele uczylygsiozpoznawé ziarna na liczniejszym i
niejednorodnym pod wzgllem skfadu litologicznego zbiorze danych, a w kénsmcji
nieznacznie zawyaé wyniki poprawnych klasyfikacji dla rudy gglanowo-tupkowej.

Ogolnie mana stwierdzat, ze poziomy poprawnych klasyfikacji realizowane przez
modele dla poszczegoélnych zagadrse wysokie, jedynie identyfikacja rudy tupkowej spiata
modelom wyrany problem. Szczegllnie pozytywny ze waw praktycznych jest fakt
osiagniccia wysokich i stabilnych wynikéw w rozpoznawanudy piaskowcowej przez modele,
potwierdzony w dwéch zagadnieniach klasyfikaciji.

Z analizy liczby zmiennych oraz neuronéw radialnygmika, ze w przypadku sieci RBF
duza liczba zmiennych wagiowych a szczegdlnie neurondéw radialnych w warstwkrytej
komplikuje co prawda struktersieci, lecz z drugiej strony pozwala skutecznipjspwa: i

rozwiazywat skomplikowane zagadnienia klasyfikacji.
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11.2. Rozpoznawanie mieszanek typéw litologicznych rud

Ruda miedzi wzbogacana w Oddziatach ZWR stanowismaieire trzech odmian
litologicznych rudy. Réne udziaty typow litologicznych w nadawie kierowanedo
poszczegolnych procesow technologicznych determiodinienny charakter jej przerobu.
Symulupc udzialy poszczegdlnych odmian, odzwierciedtlaj rzeczywisty skiad litologiczny
rudy kierowanej do procesdéw przerobki, a przy tymwzgledniapc aktualnie stosowan
technolog¢ odrebnej przerdbki dwéch typdw litologicznych rud (giasvcowa i weglanowo-
lupkowa), przygotowano odpowiednie mieszanki litologiczady miedzi.

Wykonano po dwie mieszanki w #@ej klasie ziarnowej skladgje st z trzech typow
litologicznych rud miedzi: mieszaaknr 1 — o zdecydowanej przewadze rudy piaskowcowej
(zblizonej do rudy przerabianej w Rejonie Lubin O/ZWRaomieszanknr 2 — o przewadze rud
weglanowej i tupkowej (zblionej do rudy przerabianej w Rejonie Polkowice O/ZWR
Zawartaci poszczegolnych typow litologicznych w mieszartkag/nosity:

+ mieszanka 1: 15% rudy ¢glanowej, 15 % rudy tupkowej, 70 % rudy

piaskowcowej (przewaga rudy piaskowcowej),
+ mieszanka 2: 35% rudy eglanowej, 35 % rudy tupkowej, 30 % rudy

piaskowcowej (przewaga rudyeglanowo-tupkowe)).

Ponizej w tabelach 11.40+11.45 przedstawiono statyspyiorow danych uzyskanych
z analizy zdi¢ mieszanek w rfnych klasach ziarnowych. Dane charakteryzgztalty oraz

intensywnd¢ szardci ziaren stanowicych poszczegdlne mieszanki.
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Tabela 11.405tatystyki opisowe parametrow uzyskanych z anzdigy
mieszanki 1 w klasie ziarnowej 04

Zmienne N waznych| Srednia| Minimum Maksimum| Odch.Std
Ky 594 0,619 0,278 0,891 0,114
K, 594 0,695 0,459 0,891 0,073
Ks 594 1,025 1,000 1,163 0,031
Kci 594 0,728 0,289 0,987 0,144
Kz 594 0,567 0,228 0,836 0,118
Ker 594 16,57¢ 7,164 76,048 10,113
Ke 594 0,488 0,013 0,946 0,241
Ikurt, 594 1,448 -1571 10,957 1,907
I Max. 594 215,141 157,000 255,000 26,253
I, 594 162,121 124,090 243,246 19,754
I Min, 594 113,434 61,000 162,000 16,813
l5 594 16,180 5,686 43,124 6,111
| ska. 594 0,405 -3,187 2,554 0,825
Ks 594 0,024 -0,544 0,568 0,183
Kz 594 2,366 1,522 5,581 0,611
Ka 594 1,764 1,000 4,122 0,703
Kw 594 1,527 1,234 2,362 0,185
Ke 594 1,035 0,270 3,500 0,466

Tabela 11.41Statystyki opisowe parametrow uzyskanych z anzdigy
mieszanki 1 w klasie ziarnowej 45+#h

Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum| Maksimum| Odch.Std
Ky 663 0,612 0,252 0,881 0,115
K> 663 0,690 0,449 0,881 0,075
Ks 663 1,018 1,000 1,137 0,027
Kes 663 0,729 0,297 0,995 0,135
K, 663 0,570 0,245 0,851 0,114
Ker 663 27,022 10,309 93,836 15,944
Ke 663 0,493 0,028 0,964 0,224
Ikur, 663 2,395 -1,624 11,821 2,269
| max. 663 231,026 188,000 255,000 17,358
g, 663 185,234 164,382 246,848 13,299
I min. 663 142,261 110,000 176,000 10,994
I, 663 12,622 6,441 35,608 4,092
I'ska. 663 0,445 -3,299 2,548 0,918
Ks 663 -0,013  -0,455 0,504 0,172
Kz 663 2,350 1,496 5,204 0,614
Kg 663 1,755 1,000 5,521 0,687
Kw 663 1,522 1,223 2,281 0,183
Kr 663 1,120 0,313 2,850 0,454
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Tabela 11.42Statystyki opisowe parametrow uzyskanych z anzdigy
mieszanki 1 w klasie ziarnowej 71160

Zmienne N waznych| Srednia| Minimum Maksimum| Odch.Std
Ky 436 0,618 0,268 0,899 0,104
K, 436 0,689 0,450 0,899 0,071
Ks 436 1,018 1,000 1,097 0,023
Kci 436 0,724 0,330 0,994 0,119
Kz 436 0,573 0,250 0,841 0,103
Ker 436 62,625 17,506 158,708 32,604
Ke 436 0,483 0,030 0,942 0,218
Ikurt, 436 5640 -1,171 33,810 5,841
I Max. 436 213,138 137,000 255,000 30,259
I, 436 152,625 118,485 228,319 18,010
I Min, 436 123,748 86,0000 169,000 15,069
l5 436 11,926 3,453 27,059 5,070
| ska. 436 1545 -2,911 4,485 1,123
Ks 436 -0,012  -0,537 0,535 0,182
Kz 436 2,308 1,514 5,087 0,504
Ka 436 1,718 1,000 4,693 0,626
Kw 436 1,511 1,231 2,255 0,155
Ke 436 1,122 0,292 3,444 0,496

Tabela 11.43tatystyki opisowe parametrow uzyskanych z anadigy
mieszanki 2 w klasie ziarnowej 04

Zmienne| N waznych| Srednia| Minimum| Maksimum| Odch.Std
Ky 395 0,643 0,296 0,862 0,098
K, 395 0,703 0,503 0,862 0,064
Ks 395 1,022 1,000 1,164 0,029
Kci 395 0,757 0,392 0,978 0,127
K; 395 0,596 0,295 0,843 0,105
Ker 395 9,801 3,519 37,521 5,711
Ke 395 0,442 0,016 0,942 0,222
Ikurt, 395 1,314 -1,446 15,607 2,770
| Max. 395 208,699 160,000 255,000 29,159
. 395 166,40% 143,528 243,072 20,229
| vin, 395 124,051 102,000 159,000 8,339
| 395 14,606 7,314 41,966 6,750
I Ska, 395 0,072 -2,550 2,950 0,933
Ks 395 -0,021  -0,558 0,597 0,168
Kz 395 2,216 1,511 4,315 0,474
Kg 395 1,629 1,000 4,245 0,615
Kw 395 1,481 1,229 2,077 0,150
Ke 395 1,128 0,253 3,615 0,443
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Tabela 11.445tatystyki opisowe parametrow uzyskanych z anzadigy
mieszanki 2 w klasie ziarnowej 45+#h

Zmienne N waznych| Srednia| Minimum Maksimum| Odch.Std
Ky 542 0,634 0,274 0,864 0,103
K, 542 0,699 0,458 0,864 0,066
Ks 542 1,024 1,000 1,176 0,034
Kci 542 0,750 0,328 1,000 0,135
Kz 542 0,588 0,274 0,836 0,112
Ker 542 19,296 7,216 77,784 14,039
Ke 542 0,431 0,010 0,945 0,220
I kurt 542 3,233 -1,494 17,842 3,994
I Max 542 215,889 149,000 255,000 31,554
I, 542 158,850 128,378 237,837 17,696
I Min, 542 116,417 71,0000 147,000 11,401
l5 542 14,221 6,664 40,108 5,990
| ska. 542 0,71§ -2,821 3,396 1,021
Ks 542 -0,028 -0,515 0,626 0,161
Kz 542 2,261 1,522 4,654 0,528
Ka 542 1,611 1,000 4,951 0,634
Kw 542 1,495 1,234 2,157 0,164
Ke 542 1,134 0,236 3,273 0,435

Tabela 11.455tatystyki opisowe parametrow uzyskanych z anzdigy
mieszanki 2 w klasie ziarnowej 71160

Zmienne N waznych| Srednia| Minimum Maksimum| Odch.Std
Ky 458 0,604 0,265 0,819 0,104
K, 458 0,679 0,470 0,843 0,066
Ks 458 1,033 1,000 1,190 0,034
Kci 458 0,694 0,297 0,933 0,121
Kz 458 0,543 0,240 0,755 0,100
Ker 458 64,585 18,775 157,420 30,484
Ke 458 0,515 0,039 0,950 0,212
I kurt 458 5645 -1,820 37,580 5,989
I Max 458 231,332 139,000 255,000 33,514
I, 458 154,643 111,721 246,318 23,633
I Min, 458 94,419 44,0000 141,000 19,015
l5 458 18,756 5,817 58,862 9,722
| ska. 458 0,795 4,335 4,700 1,358
Ks 458 0,003 -0,569 0,525 0,183
Kg 458 2,443 1,687 5,297 0,561
Ka 458 1,779 1,000 4,796 0,634
Kw 458 1,554 1,299 2,302 0,167
Ke 458 1,086 0,299 3,707 0,490

Dane charakteryzgge mieszanki w klasie ziarnowej 0+1fth stanowa usrednione
wartasci z poszczegoélnych agkich klas ziarnowych.

Wygenerowane w procedurze analizy obrazéw danealezeé] czsci wykorzystano do
weryfikacji zdolngci predykcyjnych opracowanych modeli sieci neuropciiva w konsekwencji

do okrdlenia udziatdbw odmian litologicznych rud w poszaakgych mieszankach.
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11.3. Przewidywanie udziatéw typow rud w produktach przerdbki rud
miedzi

Weryfikacja zdolnéci predykcyjnych najskuteczniejszych modeli sie@uronowych
opracowanych dla dwoch zagadnidasyfikacji w poszczegdlnych klasach ziarnowypblegata
na uruchomieniu sieci na nowych danych charaktgeystych dla poszczegélnych mieszanek,
ktore to mieszanki odpowiadaly rzeczywistym produkt przerobki rud miedzi oraz na
poréwnaniu i ocenie uzyskanych przewidywarzeczywistymi udziatami poszczegélnych typow
rud miedzi w analizowanych mieszankach.

Wyniki przewidywa dla nowych danych uwzgdniaja okreslona skuteczné¢ dziatania
sieci zwhzam z ich jakdcia oraz generowanymi ddami, a take bkdy zwiazane
Z reprezentatywrsgia, dokladndcia i powtarzalnécia przygotowania probek, wykonania zd|
mikroskopowych i analizy obrazéw (zd).

Weryfikujac przewidywania modeli oceniono &gi nie tylko przydatn& modeli sieci

neuronowych do rozwzania sformutowanego w tezie pracy problemu badagazale rownig

zweryfikowano cat procedu¢ badawcz. Nalezy jednak zauwayé, ze ocena i weryfikacja
wynikéw z uwagi na powssze fakty byta trudna i opierata;sia wnioskowaniu.

Ponizej na rysunkach 11.14+11.21 przedstawiono wynikepidywa udziatdbw odmian

litologicznych rud miedzi dla tréjstanowego i dwarsbwego zagadnienia klasyfikacji

1. Przewidywanie udziatéw typow rud dla tréjstangeveagadnienia klasyfikaciji.

Mieszanki nr 1 (W-15% : £-15% : P-70%)

100% -

90% |
> 80% 1+ | |
& Cl 495
5 0% 67.3 69,3
5 60%{ | 82,8 O PIASKOWIEC
(O]
S 50% LUPEK
E 40% | O WEGLAN
8 30% [
X 20%- ;2'3 :

X %
182;0 i Ty 1 b 194
-
(0-0,045)  (0,045-0,071) (0,071-0,1) (0-0,1)

Sktad ziarnowy mieszanek [mm]

Rys. 11.14Rozpoznane udzialy trzech typéw rud w mieszankpctezvag rudy piaskowcowej w edrych klasach
ziarnowych
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Mieszanki nr 2 (W-35% : £-35% : P-30%)
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Rys. 11.15Rozpoznane udziaty trzech typéw rud w mieszankpcrezvag rudy weglanowo-tupkowej w rinych
klasach ziarnowych

Mieszanka nr 1 (W-15% : £-15% : P-70%)
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Rys. 11.16Poréwnanie rozpoznanych udziatow trzech typow rimbezywistymi w mieszankach o przewadze rudy
piaskowcowej dla rifnych klasach ziarnowych
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Mieszanka nr 2 (W-35% : £-35% : P-30%)
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Rys. 11.17Poréwnanie rozpoznanych udziatow trzech typéw rumbezywistymi w mieszankach o przewadze rudy
weglanowo-tupkowej dla rihych klasach ziarnowych

Jak wynika z analizy powgzych wykreséw, w mieszankach nr 1 najbardziejzehk
wyniki do rzeczywistych oggreta sig€ w klasie ziarnowej 0+10Qm, czyli model o stosunkowo
gorszych parametrach w poréwnaniu z modelami digkigh klas ziarnowych, natomiast
bardziej odbiegagre wyniki od zataonych uzyskano dla modelu najefektywniejszego -agik
ziarnowej 71+10Qum, model przewidziat 49,5 % udziatu rudy piaskowegwl8,1 % rudy
tupkowej i 32,4 % rudy wglanowej.

Tendencja przewidywa udziatow typéw rud w mieszankach nr 1 bylageviprzeciwnie
skorelowana z efektywroia poszczegolnych modeli.

Dla przewidywa typow rud w mieszankach nr 2 (przewaga rudgglanowo-tupkowej)
najbardziej zblione wyniki do rzeczywistych aginety modele sieci neuronowych w klasach
ziarnowych 0+4%um i 71+100um, a wkc modele ocenione w rozdziale 11.1 jako
najefektywniejsze, natomiast bardziej odbiaggajwynik od rzeczywistego uzyskano dla modelu
w stosunku do mieszanki o szerokiej klasie ziarnpweyli modelu o stosunkowo gorszych
parametrach. Tendencja przewidywayta wiec zgodna z efektywrigia poszczegoélnych sieci.
Mozna wkc stwierdzé, ze modele realizgpe trojstanowe zagadnienie klasyfikacji dla

mieszanek nr 2, skutecznie przewidzialty udziatyzpaegolnych typow rud, jedynie model sieci
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dla klasy ziarnowej 45+7@m wykazywat stabg w identyfikacji odmiany wglanowej (56,1 %)
i tupkowej (12,4 %).

Na podstawie powsszych informacji ména wnioskowd, ze w rzeczywistéci udziaty
poszczegolnych typdw litologicznych w badanych paith mieszanek nr 1 mogtyai¢ sie od
tych w przygotowanych mieszankach, cozmavynika z niedostatecznej reprezentatyweio
udziatéw typow rud w analizowanych prébkach mieskarwielka¢ tych prébek ograniczaj
wymagania preparatyki mikroskopowedjalezy jednak dodé& ze wyniki przewidywa dla
mieszanek nr 1 potwierdzity przewaw niej rudy piaskowcowej, co wskazuje mimo wszgstk
na zadowalajca doktadnad¢ procedur.

Analizujac powyzsze wykresy mina rownig zauwayé, ze wyniki przewidywa
udziatéw szczegolnie rudy piaskowcowej dla poszékegh klas ziarnowych w mieszankach
nr 2, § bardziej wyrbwnane w stosunku dosdaiestabilnych wynikow osgnigtych przez
identyczne modele dla mieszanek nr 1. Zjawisko ¢bwverdza problem reprezentatyvwéao
udziatéw typdéw rud w preparatach mikroskopowych.

Zauwaalne jest rownig to, ze modele sieci neuronowych przewiglyy mieszankach
podwyzszone udziaty rudy gglanowej w stosunku do rudy tupkowej, a teoretyeanh udziaty

powinny by rowne.

2. Przewidywanie udziatow typéw rud dla dwustanowveggadnienia klasyfikaciji.

Na rysunkach 11.18+11.21 przedstawiono wzngin ugciu wyniki przewidywa

udziatdbw odmian litologicznych rud miedzi dla dwarsbwego zagadnienia klasyfikaciji.

Mieszanki nr 1 (W-£-30% : P-70%)
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Rys. 11.18Rozpoznane udziaty dwéch typow rud w mieszankpctewag rudy piaskowcowej w edych klasach
ziarnowych
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Mieszanki nr 2 (W-L-70% : P-30%)
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Rys. 11.19Rozpoznane udziaty dwéch typow rud w mieszankpctewag rudy weglanowo-tupkowej w rinych
klasach ziarnowych

Mieszanki nr 1 (W-£-30% : P-70%)
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Rys. 11.20Poréwnanie rozpoznanych udziatéw dwoch typow mmbezywistymi w mieszankach o przewadze rudy
piaskowcowej dla rifnych klasach ziarnowych
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Mieszanka nr 2 (W-£-70%: P-30%)
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Rys. 11.21Poréwnanie rozpoznanych udziatow dwoch typéw mmbezywistymi w mieszankach o przewadze rudy
weglanowo-tupkowej dla rihych klasach ziarnowych

Spostrzeenia sformutowane przy okazji analizy wynikéw przéywan udziatow typow
rud dla trojstanowego zagadnienia klasyfikacji pgetdzaj sie réwniez w trakcie analizy
wynikow dla zagadnienia dwustanowego, pomitnmbdele w obu zagadnieniach byly gainie
opracowywane. Uwiarygodnia to sformutovggrowyzej interpretag wynikow.

Potwierdzita s§, w zagadnieniu rozpoznawania dwoch typéw rud diaspanek nr 2,
tendencja do skuteczniejszego przewidywania udziatid przez efektywniejsze modele sieci
neuronowych (w wskich klasach ziarnowych mieszanek) oraz tenderdga gorszego
przewidywania udziatéw typéw rud w mieszankach mrdez model o najlepszych parametrach
dziatania (w klasie 0+10Qm).

W zagadnieniu dwustanowym zauwdé& mazna rownig podobr tendengi do
zaobserwowanej w zagadnieniu trojstanowym, po#ggajna uzyskiwaniu przez modele
w mieszankach nr 2 stabilniejszych wynikow przemien udziatow rud.

Podsumowujc przewidywania udziatéw typdw rud w poszczegolnyeieszankach dla
rozwazanych zagadnie klasyfikacji ma@na stwierdzi, ze pomimo zauwalnych problemow
doktadndci i precyzji procedur badawczych ujawnionych proezdzo efektywne modele dla
klasy ziarnowej 71+10Qm, wyniki przewidywa sa dobre i potwierdzajprzewag litologiczm
okreslonych odmian rud w badanych mieszankach. Szczegdstotny z technologicznego
punktu widzenia jest wysoki stopietrafncsci przewidywa typdéw rud dla szerokiej klasy
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ziarnowej, ktora odpowiada zazwyczaj rzeczywistekiadowi ziarnowemu nadawy do procesu
flotacji. Trafngs¢ tych przewidywa jest wiksza dla mieszanek z przewagdy piaskowcowej.
Pomimo, £ modele realizujce zagadnienie klasyfikacji dwéch typow rud, chéeakzup
sie lepszymi parametrami dziataniazninodele dla tréjstanowego zagadnienia klasyfikaug,
zaobserwowano jednoznacznyckma w przewidywaniu udziatbw odmiany piaskowcoweagly
miedzi w mieszankach dla poszczego6lnych zagadi®zna wic stwierdzé, w nawizaniu do
stosowanej w praktyce zakltadow wzbogacania rudylmnigezchnologii odtbnego przerobu rudy
piaskowcowej i wglanowo-tupkowejze nie ma znaczenia ktére zagadnienie klasyfikagjzie
wykorzystane przez modele sieci heuronowych, w gulacze rozpoznawania udziatow typow

rud w mieszance.
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12. Podsumowanie i wnioski ko ncowe

Polska mied jest niezwykle wanym i cennym bogactwem naszego kraju. Bardzo istotn
jest wic mazliwie petne pozyskanie i wykorzystanie tego surowca
Jednym z wznych czynnikéw decydagych o stopniu odzyskania miedzi na etapie przerébk
wydobytej z kopalni rudy, jest wdaiwe i petne rozpoznanie rudy oraz produktéw jejgpébki.

Przedmiotem rozwan prezentowanej rozprawy bylo opracowanie, opartg n
wykorzystaniu nowoczesnych metod badawczych wwdrghjacych zaréwno zaawansowane
techniki i uradzenia pomiarowe jak i metody i pogramy analizyyadm procedury badawczej
pozwalajcej na wszechstronne oklenie wigciwosci rudy miedzi istotnych z punktu widzenia
jej przerébki.

Zrealizowana praca i przeprowadzone badania opspetnienia gtéwnych jej celéw
a wiec opracowania i zbudowania odpowiednich procedaigorytméw bada, a tym samym
udowodnienia tezy pracy sformutowanej w 4 rozdziaeprawy, pozwolity na sformutowanie
szeregu wnioskéw ogolnych dotyeych metodyki | procedur, a tad wnioskéw szczegdtowych

odnoszcych s¢ do konkretnych etapéw batlazy badanych prébek.

Whioski og6lne

1. Zastosowane skojarzone procedury badawcze wysinizce metody analizy obrazu oraz
sieci neuronowe okazaly ¢sskuteczne w rozpoznawaniu typéw rud zawartych W ic
mieszankach a uzupetnione dodatkowymi informacj@mstarczanymi przez mikroskopy:
skaningowy i optyczny, ktore bylgrodiem analizowanych obrazow, pozwalaja

okreslenie wiaciwosci typow rud.

2. Mikroskop skaningowy jako podstawoweddio zdgé (obrazéw) wykorzystywanych
W niniejszej rozprawie, jest wdzeniem bardzo przydatnym do tego typu bBada
umazliwia pozyskanie zd¢ o niemal nieograniczonych pakszeniach, co jest
szczegOlnie istotne w analizie obiektow bardzo riahjakimi g najczsciej elementy
produktéw przerdbki surowcédw mineralnych; mikroskogkaningowy dostarcza
dodatkowo cennych informaciji takich jak: mapingemviastkow, analiza pierwiastkowa

w mikroobszarze, czy wzdtuwybranej linii.

3. Zastosowana metodyka badavymaga zmudnego, precyzyjnego, odpowiedzialnego
i popartego specjalistyczmwiedz udziatu badacza na etapie ckamia samej metodyki;

ten etap bada oparty jest na wielokrotnych prébachzmgch rozwiazan, korekcie
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wynikow, realizacji sekwencji i ¢li dziatan; koncowe badania obrazéw tego samego

produktu g§ procedurami szybkimi i powtarzalnymi, automatyazmnyv duzym stopniu.

4. Zastosowane procedury i neizia analizy mog stanowt podstaw (uzupetnienie)
okreslania wybranych, istotnych wdaiwosci produktow proceséw technologicznych rud

i tym samym mog by¢ wykorzystane w sterowaniu procesami i ich optyeaalji.

5. Niedostatecznie doktadne wyniki badazyskiwane w niektorych przypadkach wynikaj
prawdopodobnie z niepelnej reprezentaty$enoudziatébw typéw rud w preparatach
mikroskopowych i analizowanych obszarach ¢zdjprocedu¢ badawcz nalezatoby

poprawt na tym etapie bada

Whioski szczeqotowe

6. Opracowane modele klasyfikacji typéw rud wskich klasach ziarnowych produktéw,
szczeglOlnie dla klasy najdrobniejszej ~46um) i najgrubszej (7100um),
charakteryzuyj sig wysokim stopniem poprawnych klasyfikacji, #ezym ni dla

szerokiej klasy ziarnowej €100 pum).

7. Ruda piaskowcowa jest najdoktadniej rozpoznawartypem rud w zagadnieniach
klasyfikacji trojstanowej, natomiast w zagadniehiadwustanowych najdokfadniej
rozpoznawana jestdzna frakcja wglanowo-tupkowa, co m® wynik& z jej duwego

udziatu, w tym przypadku, w analizowanej mieszance.

8. Modele sieci neuronowych dla dwustanowego zagadn klasyfikacji rudy miedzi
charakteryzyj sig lepszymi parametrami dziatania (szczegolnie wsgydtaikiem jakdci)
w stosunku do modeli identyfikagych trzy typy rud. Fakt ten nie wplywa w sposéb

jednoznaczny na wygz ich skuteczn& w rozpoznawaniu udziatdéw rud w mieszankach.

9. Dwustanowa klasyfikacja rud miedzi, charaktejyza s¢ jak wykazano, lepszymi
parametrami rozpoznawania, jestAalbardziej przydatna w ewentualnym zastosowaniu
w warunkach przemystowego wzbogacania polskich mgkdzi, gdy aktualnie
stosowana technologia uwgdhia odebne wzbogacanie frakcji piaskowcowej oraz

weglanowo-tupkowej.

10. Najistotniejszymi cechami analizowanych obrazwbek okazaty si parametry

geometryczne — wspotczynniki ksztattu i odcieniareci badanych elementow.
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11. Nie wszystkie parametry charakteryogj probki okrélone na etapie analizy ich obrazow

byly wykorzystywane przez sieci neuronowe w proceadi klasyfikacji obiektow.

12. Sieci neuronowe typu RBF (sieci o radialnychmkitjach bazowych) okazaly ¢si
najefektywniejszymi strukturami do realizacji zagesd klasyfikacji typow rud miedzi,
moga one modelowé& dowolra funkcje nieliniowa za pomog pojedynczej warstwy
ukrytej, przez co zostaje wyeliminowana koniecZnmodejmowania decyzji dotygzych

liczby warstw na etapie projektowania sieci.

13. Procedura douczania modeli sieci neuronowyelimosta popraw stopnia klasyfikacji

typoéw rud.

14. Wykorzystane w pracy programpphelion oraz Statistica Sieci Neuronowes
programami dostarczgjymi bogactwo procedur oraz funkcji niedmych do realizacji
réznych celéw obliczeniowych, dostosowanie ich do imijualnych potrzeb wymaga
aktywnego uczestnictwa w procedurze obliczeniowgjpgram Aphelion wymaga
wczesniejszego, indywidualnego olidlenia procedury oblicze oraz meédzyoperacyjnej

obrobki i korekty danych.
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