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Аннотация 

Рассматривается задача определения объёмного содержания армирующего волокна в 
нитях слоистых композитов с тканевыми заполнителями. В качестве источника информа-
ции о структуре материала используются цифровые микроизображения шлифованной по-
верхности поперечных сечений композитов. Обсуждаются методы и особенности анализа 
растровых микроскопических снимков гетерогенного материала, связанные с переменной 
яркостью пикселей и размытостью границ «волокно-связующее». В целях сокращения тру-
доёмкости и повышения объективности обработки изображений предлагается и строится 
специальный автоэнкодер. Изложение сопровождается сквозным демонстрационным при-
мером исследования структуры типового конструкционного углепластика. Показано суще-
ственное ускорение процесса обработки изображений с использованием свёрточного авто-
энкодера и хорошее согласование результатов с тщательным ручным анализом. 
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Введение 

Одним из эффективных путей использования вы-
соких удельных характеристик угле- и стекловолокон 
во многих практических задачах является применение 
слоистых структур композитов с тканевым заполни-
телем [1]. Расчёт напряженно-деформированного со-
стояния и проектирование конструкций из таких ма-
териалов, например, в CAE-системе ANSYS, требует 
в качестве исходных данных достаточно большого 
количества упругих констант слоистого композита. 
Часть из этих констант в плоскости ткани – Exx, Eyy, 
xy, Gxy – определяется с использованием относитель-
но простых методик испытаний, другая часть – в ос-
новном трансверсальные механические характери-
стики Ezz, xz, yz, Gxz, Gyz – требуют сложных экспе-
риментов, и поэтому для их определения развиваются 
экспериментально-аналитические методы. Ключевую 
роль в них играют так называемые «представитель-
ные ячейки» композита для соответствующих струк-
тур армирования [2]. Одной из важных характеристик 
материала для генерации представительной ячейки 
является объёмная доля армирующих волокон в пе-
реплетающихся нитях ткани, пропитанных связую-
щим. Определить эту характеристику можно путём 
обработки цифровых полутоновых микроизображе-
ний элементарных образцов тканевого композита [3]. 

Изображение среза нити волокнистого компози-
ционного материала на микроскопическом уровне со-
стоит из фона, в роли которого выступает связующее, 
и эллипсовидных объектов, которые представляют 

собой поперечные сечения армирующих волокон. 
Обработка таких изображений сводится к отделению 
фона от объектов и относится к задачам бинаризации 
полутонового изображения. 

Классическим методом бинаризации является ме-
тод, предложенный Otsu [4]. В данном методе вычис-
ляется порог яркости всего изображения, из-за чего 
он не применим к изображениям с неравномерным 
освещением. Одно из развитий этого метода описано 
в [5], где предложены алгоритмы локальной адаптив-
ной нормализации фона с использованием предвари-
тельно аппроксимированной кусочно-линейной или 
нелинейной функции. 

Другим направлением бинаризации изображений 
стали локальные методы, в которых порог яркости 
каждого пикселя вычисляется с учётом особенностей 
его окружения. Наиболее распространённым является 
метод Sauvola [6]. В методе [7] используется контраст 
изображения, определяемый локальным максимумом 
и минимумом, на основе которого происходит его 
сегментация. 

В последние годы для решения задач бинаризации 
и предварительной обработки изображений предла-
гаются методы, использующие глубокие нейронные 
сети [8 – 11]. Данные подходы показывают высокую 
надёжность при работе с бинаризацией изображений, 
которые содержат не обязательно только текстовую 
информацию. 

Цель данной статьи – разработка методики 
определения объёмной доли армирующих волокон 
через анализ цифровых микрофотографий шлифо-
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ванных поперечных сечений нитей композицион-
ного материала. 

1. Определение объёмного содержания 
компонентов композиционного материала через 

цифровые микрофотографии 

Упругие и прочностные характеристики слоистого 
композиционного материала зависят от соотношения 
долей компонентов. Обозначим объёмную долю во-
локна нити, пропитанной связующим, через fV  и 
определим её как отношение объёма волокна Vf к об-
щему объёму композиционного материала Vg: 

. f
f

g

V
V

V
 (1) 

Аналогично определяются относительные объё-
мы матрицы (связующего) mV  и объёмы пустот eV . 
При этом 

1.  f m eV V V  (2) 

В качестве типового источника информации для 
определения введённых безразмерных величин будем 
рассматривать изображение шлифованного попереч-
ного сечения слоистой структуры композита, получа-
емого механической нарезкой образца перпендику-
лярно армирующим нитям. Соответствующая грань 
образца подвергается шлифовке и полировке до по-
лучения высокого качества поверхности среза. На хо-
рошо подготовленной поверхности образца должны 
быть различимы все структурные составляющие ком-
позита, что позволяет определить границы попереч-
ных сечений нитей армирующего материала и пустот 
в заполнителе с помощью микроскопа. 

Границы поперечных сечений волокон на изображе-
нии позволяют подсчитать их суммарную площадь Af; 
площадь, занимаемую связующим Am; площадь сечений 
пор или раковин Ae при их наличии. 

Объёмное содержание волокон в связующем бу-
дем определять по соотношению 
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Величина fV безразмерна, поэтому определять ис-
тинные размеры волокон на цифровом микроскопи-
ческом снимке нет необходимости. 

Определённая сложность заключается в определе-
нии «истинных» границ поперечных сечений волокон. 
Зачастую на растровых изображениях цифровых сним-
ков границы «волокно-связующее» размыты. Это про-
исходит вследствие того, что компоненты композита 
обладают различной твёрдостью и в процессе шлифова-
ния и полировки поверхности микрошлифа материал 
связующего удаляется раньше материала волокон, тем 
самым образуются микронеровности конечной поверх-
ности образца и некоторое искажение изображения. 

Для пояснения предлагаемой методики определе-
ния объёмных долей компонентов слоистого компози-
ционного материала будем рассматривать, не снижая 
общности подходов к решению поставленной задачи, 
исследование микроструктуры углепластика, получен-
ного на основе углеродной ткани СС201 и двухкомпо-
нентного эпоксидного связующего SR8100 / SD8824 
методом вакуумной инфузии. Образцы размером 
20 × 40 × 5 мм изготавливались и шлифовались в ла-
боратории композиционных материалов и конструк-
ций Самарского университета. Исследования прово-
дились с использованием микроскопа Nikon Eclipse 
MA 200 с кратностью увеличения от 50 до 1000. 

На рис. 1 представлен микроскопический снимок 
шлифованного поперечного сечения рассматриваемо-
го углепластика. 

 
Рис. 1. Микроскопический снимок поперечного сечения 

углепластика СС201/SR8100-SD8824 

На рис. 2 представлена диаграмма распределения 
яркости пикселей рассматриваемого микроскопиче-
ского снимка (рис. 1), полученная путём ранжирова-
ния яркости пикселей изображения по диапазонам. 
Уровень яркости представлен в диапазоне от 0 до 1, 
где 0 – чёрный пиксел, 1 – белый, 0,5 – серый, шаг 
диапазона ранжирования – 0,05. 

 
Рис. 2. График распределения яркости в микроскопическом 

снимке поперечного сечения углепластика  
СС201/SR8100-SD8824 

Диаграмма распределения яркости пикселей на 
микроскопическом снимке поперечного сечения уг-
лепластика имеет бимодальную форму. Правая вер-
шина характеризует яркость поперечных сечений во-
локон, а левая – поперечное сечение связующего и 
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дефектов. Площадь под левой частью кривой, пока-
занная на рис. 2 чёрным цветом, соответствует сум-
марной площади поперечного сечения связующего Am 
и дефектов Ae. Площадь под правой частью кривой 
распределения, показанная на рис. 2 белым цветом, 
соответствует площади поперечных сечений волокон 
Af. Центральная зона графика распределения, выде-
ленная серым цветом, соответствует площади попе-
речных сечений размытых участков на границе «во-
локно-связующее». 

Основную сложность при анализе цифровых 
снимков вызывает определение границ серой области 
графика. Решение данной задачи можно упростить, 
изменив форму бимодального распределения и повы-
сив коэффициент эксцесса, что позволит приблизить 
цветовую гамму снимка к бинарной. 

Повысить коэффициент эксцесса можно путём раз-
метки границ волокон на микроскопических снимках 
образцов структуры при помощи программных пакетов, 
позволяющих создавать векторные изображения. 

На рис. 3 показана векторная разметка микроско-
пического снимка поперечного сечения углепластика, 
показанного на рис. 1. Разметка границ поперечных 
сечений волокон осуществлялась в программном па-
кете Компас-3D и «вручную» преобразовывалась в 
монохромное растровое изображение. Белым цветом 
показаны сечения волокон, чёрным – связующее. 

 
Рис. 3. Графическая интерпретация микроскопического 
снимка углепластика СС201/SR8100-SD8824 «вручную» 

На рис. 4 показано распределение показателя яр-
кости пикселей полученного изображения (рис. 3) в 
сравнении с исходным (рис. 1). Для расчёта объёмно-
го содержания волокон fV , площади под графиком 
распределения яркости пикселей интерпретируемого 
изображения целесообразно разбить на две части по 
уровню яркости, равному 0,5, в предположении, что 
площадь под левой частью графика от 0 до 0,5 соот-
ветствует Am, а площадь под правой частью (от 0,5 до 
1,0) – Af. При таком подходе объёмное содержание 
волокон fV , рассчитанное по (3), для рассматривае-
мого изображения составляет 0,588. 

2. Повышение контрастности цифрового 
микроскопического снимка поперечного сечения 

композита при помощи автоэнкодера 

Для адекватной оценки объёмного содержания во-
локон fV  необходимо анализировать большое коли-

чество микроскопических изображений и преобразо-
вывать каждое в бинарный вид. Однако ручная раз-
метка большого количества изображений является 
существенно трудоёмким и длительным процессом. 
Как один из возможных путей автоматизации обра-
ботки микроскопических изображений рассмотрим 
применение автоэнкодера [12]. Автоэнкодеры явля-
ются частным случаем искусственной нейронной се-
ти и состоят, как правило, из двух частей – кодера и 
декодера (рис. 5). 

 
Рис. 4. Гистограмма распределения яркости пикселей  
в исходном и интерпретированном изображениях 

поперечного сечения углепластика СС201/SR8100-SD8824 

 
Рис. 5. Схема автоэнкодера 

Кодер принимает и сжимает входные данные x с 
помощью скрытого слоя hk, создающего код K. Дан-
ный код необходим для восстановления входного 
изображения x. Поскольку код K имеет значительно 
меньшую размерность, чем исходное изображение, то 
в процессе обучения кодер пытается создать функ-
цию, выделяющую наиболее важные черты в обуча-
ющей выборке. 

Декодер принимает код K и пытается восстано-
вить изображение x. Если в процессе обучения в ка-
честве целевого изображения использовать не x, а 
модифицированное x, то автоэнкодер сформирует 
функцию преобразования x в x. 

Таким образом, для создания автоэнкодера необ-
ходимо сформировать обучающую выборку, содер-
жащую входное изображение x и выходное x. 
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3. Формирование обучающей выборки 

Для обучения автоэнкодера целесообразно ис-
пользовать изображения микроскопических снимков 
слоистого композита, для которых сделана ручная 
разметка границ поперечных сечений волокон. 
Вследствие того, что в рассматриваемой задаче изоб-
ражения имеют однородную структуру, их можно 
разбить на фрагменты, тем самым снизив размер-
ность автоэнкодера. 

Входные данные автоэнкодера представляют со-
бой фрагменты микроскопического снимка с разме-
рами 200 × 200 пикселей, а выходные данные – фраг-
мент микроскопического снимка после ручной ин-
терпретации. Яркость пикселей изображений приво-
дится к диапазону от 0 до 1 (рис. 6). 

 
Рис. 6. Входные (а) и целевые (б) изображения:  

а) фрагмент цифрового снимка;  
б) фрагмент изображения после ручной интерпретации 

В демонстрационном примере первоначально 
обучающая выборка составляла 360 пар изображений. 
Она была расширена путём добавления исходных 
изображений, повёрнутых на 90, 180 и 270 градусов, а 
также отражённых по вертикали и горизонтали. В 
итоге размер выборки составил 1800 пар изображе-
ний. Половина выборки использовалась для обучения 
автоэнкодера (тренировочная), вторая – в обучении 
не участвовала и использовалась для оценки точности 
(тестовая). 

4. Разработка архитектуры свёрточного 
автоэнкодера 

Блок-схема разработанного автоэнкодера свёрточ-
ного типа представлена на рис. 7. 

 
Рис. 7. Схема свёрточного автоэнкодера 

Автоэнкодер написан на языке программирования 
Python. Архитектура кодера и декодера принималась 
симметричной. 

При построении автоэнкодера использовались 
следующие программные модули из интерфейса глу-
бокого обучения API Keras [13]: 

– двумерные свёрточные слои Conv2D [14], которые 
в отличие от полносвязных позволяют повысить ка-
чество реконструкции целевого изображения [15]; 
– слои субдискретизации двумерного ввода  
MaxPooling2D, которые позволяют снизить раз-
мерность внутреннего пространства кодера [16]; 
– слои передискретизации UpSampling2D для уве-
личения размерность внутреннего пространства 
декодера [17]. 
Так как в работе не ставилась задача получения 

сжатого представления изображения, из архитектуры 
автоэнкодера исключены слои кодера и декодера, 
формирующие и принимающие код сжатого пред-
ставления. Такие параметры, как количество скрытых 
свёрточных слоёв, количество слоёв субдискретиза-
ции и передискретизации, размеры окон свёрток, ко-
личество выходных фильтров свёрточного слоя, под-
бирались эмпирически. 

5. Обучение разработанного автоэнкодера 

Обучение искусственной нейронной сети по своей 
сути представляет процесс решения многопараметри-
ческой задачи нелинейной оптимизации. Для обуче-
ния созданного свёрточного автоэнкодера выбран оп-
тимизатор Adam [18], реализующий метод стохасти-
ческой оптимизации [19]. 

В процессе обучения автоэнкодера в рассматрива-
емой задаче минимизируется функция потерь, в каче-
стве которой выбрана функция среднеквадратичной 
ошибки MSE [13] 

 2

1

1 ' ' ,


 
n

i i
i

MSE y x
n

 (4) 

где 'iy  – прогнозируемое значение яркости пикселя, 
'ix  – значение яркости пикселя на изображении ручной 

интерпретации, n – количество пикселей. Функция по-
терь вычисляется для тренировочной и тестовой выборок. 

Выполнено 400 эпох (циклов) обучения автоэнко-
дера. На рис. 8 показан график изменения функций 
потерь тренировочной и тестовой выборок. 

Из данного графика следует, что после 300-й эпо-
хи обучения функция потерь тестовой выборки прак-
тически не изменяется, поэтому для дальнейшей ра-
боты выбиралась модель именно этой эпохи. 

6. Повышение контрастности цифрового 
микроскопического снимка и расчёт объёмного 

содержания волокон 

Для повышения контрастности исходное изобра-
жение микроскопического снимка поперечного сече-
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ния слоистого композита с помощью обученного ав-
тоэнкодера разделялось на участки размером 
200 × 200 пикселей с шагом 200 пикселей по вертика-
ли и горизонтали (рис. 9а). Каждый фрагмент общего 
снимка подавался в автоэнкодер. 

 
Рис. 8. Изменение функции потерь для тренировочной  
и тестовой выборок в процессе обучения автоэнкодера 

Затем полученные реконструированные фрагмен-
ты собирались в единое итоговое изображение. Одна-
ко из-за особенностей обработки изображений свёр-
точными нейросетями пиксели на границе фрагмен-
тов имеют значения яркости, близкие к значениям яр-
кости исходного изображения. Как следствие, на ито-
говом изображении на стыках фрагментов снимка об-
разуются светлые линии (рис. 9б). 

Для того, чтобы убрать линии на реконструиро-
ванном изображении (рис. 9б), при формировании 
итогового изображения исключались 5 пикселей по 
контуру каждого фрагмента реконструированного 
изображения, т.е. шаг формирования задавался 190 
пикселей. В итоге на полученном изображении пол-
ностью исключены линии стыка фрагментов (рис. 9в). 

На рис. 10 показано итоговое реконструированное 
микроскопическое изображение поперечного сечения 
рассматриваемого углепластика, полученное с исполь-
зованием разработанного свёрточного автоэнкодера. 

На рис. 11 показана диаграмма распределения яр-
кости пикселей для исходного изображения, а также 
после ручной и программной интерпретации. 

a) б)  в)  
Рис. 9. Этапы реконструкции изображений: исходное изображение (а), реконструированное изображение (б) с шагом 
фрагментации 200 пикселей, итоговое реконструированное изображение (в) с шагом фрагментации 190 пикселей 

 
Рис. 10. Микроскопический снимок углепластика 

СС201/SR8100-SD8824 после обработки автоэнкодером 

Из рис. 11 следует, что форма распределения яр-
кости пикселей итогового реконструированного 
изображения близка к форме распределения изобра-
жения после ручной интерпретации (рис. 4). 

Расчёт объёмного содержания волокон fV  по ито-
говому реконструированному изображению целесо-
образно делать автоматизированно с использованием 
специально разработанной программы подсчёта пло-
щади пикселей, относящихся к поперечному сечению 
волокон и связующего. 

В рассматриваемом примере fV  итогового рекон-
струированного изображения поперечного сечения 
слоистого углепластика, полученного с использова-

нием предлагаемого автоэнкодера, составило 0,557. 
Соответствующее значение fV , рассчитанное вруч-
ную по исходному снимку и принятое за эталон для 
сравнения, составило 0,588. При этом использование 
автоэнкодера позволяет существенно сократить за-
траты времени эксперта на обработку исходного 
изображения более, чем в 5 раз. 

 
Рис. 11. График распределения яркости пикселей  
в исходном и интерпретированном изображениях 

поперечного сечения углепластика СС201/SR8100-SD8824 



http://www.computeroptics.ru journal@computeroptics.ru 

478 Computer Optics, 2022, Vol. 46(3)   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1068 

Заключение 
Расхождение значений объёмного содержания во-

локон, полученное по микроснимку структуры нити 
слоистого тканевого углепластика и её реконструиру-
емым изображениям, в рассмотренном примере со-
ставило 5,2 %, что можно считать вполне приемле-
мым результатом, учитывая возможную технологиче-
скую стохастичность волокнистых композитов. 

Полученные результаты свидетельствуют о досто-
верности реконструкции исходного изображения с 
помощью разработанного автоэнкодера. Таким обра-
зом, предлагаемая автоматизированная методика 
определения объёмного содержания волокна в нитях 
слоистого композита может быть рекомендована для 
использования в научных и прикладных задачах. 
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Determination of fibers volume fraction in layered composite materials  
by optical methods 
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Abstract  

A problem of determining the fiber volume fraction in fiber-reinforced strands of fabric-
based laminated composites is considered. As a source of information about the structure of the 
material, digital micrographs of the ground surface of the cross-sections of the composites are 
used. Methods and features of the analysis of raster microscopic images of heterogeneous mate-
rial associated with variable pixel brightness and blurring of the "fiber-binder" boundaries are 
discussed. To make the image processing less labor-intensive and more objective, a special au-
toencoder is proposed and built. The study of the structure of a typical structural carbon fiber-
reinforced plastic is illustrated by an end-to-end demonstration example. A significant accelera-
tion of the image processing process using the convolutional autoencoder and a good agreement 
of the results with a careful manual analysis are shown. 
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