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Automaticka klasifikace
castic opotrebeni

Analyza ¢astic opotiebeni a jejich Kklasifi-
kace do tiid odpovidajicich typim opotiebe-
ni umoziuje sledovat jak aktualni stav, tak
(v pripadé opakované aplikace) dlouhodoby
trend opotiebeni strojnich soucasti. V pripa-
dé vcasného zjiSténi bliZici se zavady dava
moznost preventivnich opati‘eni, které mohou
zabranit hrozici poruSe zaFizeni.

Moznosti metody analytické ferrografie, ktera
je dnes jednou z pouzivanych metod Casticové
analyzy provoznich kapalin (pfedev§im maza-
cich olejii), mohou byt vyrazné rozsiteny vy-
tvofenim nastroje, ktery umozni automatickou
klasifikaci ¢astic opotfebeni.

SOUCASNY STAV

V soucasnosti je metoda analytické ferrografie
vyuzivéana predevsim diky velmi dobrym vysled-
kim pfi zjistovani aktualniho stavu, ptipadné
dlouhodobého trendu, opotiebeni sledovanych
soucasti motora a dalSich strojnich zafizeni. Cés-
tice opotiebeni, které jsou separovany z provoz-
nich kapalin, jsou vyhodnocovany mikroskopic-
ky, vysledkem metody je uréeni tfid opotiebeni
vybranych ¢astic a stanoveni prevladajiciho typu
opotiebeni.

Interpretace vysledki je vSak do znacné miry
zavisla na zkusenostech operatora, ktery provadi
vyhodnoceni. Cilem tohoto vyzkumu je elimi-
novat vliv lidského faktoru (z diivodu casové
naro¢nosti a mozného subjektivniho pohledu
operatora) pomoci automatického klasifikatoru
Castic.

Myslenka vylepSeni metody analytické ferro-
grafie pomoci ndstroji pro automatickou klasi-
fikaci castic neni nova. V odborné literature 1ze
nalézt predevsim nékolik navrht, ale i popist
implementaci systémil, které umoziuji objek-
tivni hodnoceni ferrogramu (tj. vystupt metody
analytické ferrografie). Jejich cilem je vice Ci
mén¢ automatickd klasifikace ¢astic do tfid od-
povidajicich typtim opotiebeni.

K analyze ¢astice je nejcastéji vyuzivana tech-
nologie neuronovych siti a dalsich metod umélé
inteligence vychazejicich z metod strojového
uceni. Jeden z pristupt ke klasifikaci Castic vy-
uziva Fourierovu transformaci, kterd umoznu-
je dobfe vyhodnotit odchylku od kruhovitosti,
ale nehodi se k analyze ¢astic s nepravidelnymi
okraji ,,nekruhovitého tvaru. Pfi feseni je také
nékdy vyuzivana matematika fraktala ¢i fuzzy
logika.

Dosavadni pokusy o automatické hodnoceni
Castic vychazi predevsim z analyzy tvarovych
faktorti. Pfedpokladem uspésné klasifikace je
zejména nalezeni vhodné sady tvarovych faktorQ
(velic¢in charakterizujicich morfologické vlast-
nosti ¢astic), ktera by umoznila jednoznacné de-
finovat jednotlivé tiidy opotfebeni. Tento pied-
poklad zatim nebyl uspésné naplnén, idealni sada
tvarovych faktorti dosud nebyla specifikovana.
Snahou zde popisovaného systému je vytvorit
alternativni metodu klasifikace ¢astic pracujici
misto tvarovych faktori s obrazy ¢éstic. Zakla-
dem jsou metody strojového uceni. Databdze,
ktera je zakladem pro proces uceni klasifikatoru,
je tedy naplnéna obrazy Castic.

V soucasnosti obsahuje databaze ¢astic cca
2500 vzorkd, které byly ziskany dvojim zpu-
sobem. Cast vzorki jsou obrazy, které vznik-
ly separaci jednotlivych ¢éstic z ferrogramd,
coz je Casove i technologicky naro¢ny proces.
Z toho diivodu byl pro pofizeni vzorovych dat
pouzit i systém SpectroLNF, ktery slouzi k ana-
lyze castic opotiebeni a jehoz vystupem jsou
mnoziny castic rozdélené podle definovanych
tfid opotiebeni. Jeho nevyhodou je vysoka po-
fizovaci cena a netransparentnost pouzitych
algoritmi.

Vysledkem procesu pofizovani ¢astic je sada
jejich obrazti (obr. 1), ktera je po separaci jed-
notlivych ¢astic a nasledné normalizaci vstupem
pro uceni klasifikatoru. Tyto ¢astice jsou predem
rozdéleny do tiid podle typu opotiebeni.
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Obr. 1a) Snimek ferrogramu porizeny na mi-
kroskopu pri zvétseni 400x

Obr. 1b) Bindrni obraz se segmentovanymi
casticemi

Cilem klasifikace je v idealnim piipadé za-
fadit kazdou Castici do jedné ze Ctyf tfid opo-
tiebeni. V praxi je takovy idealni stav nedosa-
zitelny, jednotlivé tfidy nejsou navzajem zcela
disjunktni, a proto mohou byt nekteré Castice
pfifazeny vice tfidam. Protoze klasifikator vy-
hodnocuje v obrazech castic spolecné vzory,
které byly zjistény pfi trénovani, je vysledek
do znacné miry zavisly na mnozstvi a kvalité
vzorovych dat. V nasledujicim textu jsou po-
psany vysledky prvnich experimenti; do bu-
doucna se predpoklada intenzivni nartist vzoro-
vych dat v databazi.

Pro potieby vyzkumu byly zvoleny nasledujici

tiidy opotiebeni (obr. 2), do kterych jsou Castice
klasifikovany:
B Fatigue — do této tiidy patii ¢astice deformo-
vané v dusledku opakovaného prichodu sousta-
vou. Rozvélcovanim sféroidi i jinych tfirozmeér-
nych castic vznikaji tenké ploché lupinky malé
tloustky.

B Cutting — Castice vznikajici v dusledku ptiso-
beni cizorodé Castice mezi tfecimi povrchy pii-
padné penetraci tvrdsiho matrialu tfeci dvojice
do mekeiho. Castice maji vzhled tfisek, Casto
mohou tvarem piipominat spiraly.

B Sliding — mensi nez fatigue Castice, piesto je-
jich velikost piesahuje 15 pm. Casto maji protah-
ly tvar s nepravidelnym okrajem.

B Sphere — Casto drobné kulovité ¢astice mini-
malniho priméru vznikajici ptisobenim opako-
vaného napéti na povrchu soucasti.

Klasifikator neni urcen pro analyzu castic ad-
hezivniho opotiebeni, které se na ferrogramu vy-
skytuji prakticky vzdy a nejsou znamkou posko-
zeni. Tyto ¢astice maji minimalni velikost (mensi
nez 15 pm), na ferrogramu vytvaii ptisobenim
magnetického pole souvislé fetizky.
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Obr. 2: Obrazy castic, které jsou po normali-
zaci vstupem uceni klasifikatoru

PRIPRAVA VSTUPNICH DAT

Obrazy castic, které jsou vstupem pro uce-
ni klasifikatoru, je nutno nejprve normalizovat
(obr. 3). Normalizace spociva v prevzorkovani
obrazli na jednotnou velikost a rotaci ¢astic pod-
le jejich hlavni osy. Aby bylo mozné lépe vyuzit
moznosti nékteré z metod strojového uceni (pre-
devsim kvili casové a pamét'ové narocnosti) pro
automatickou klasifikaci, je vyhodné, aby méla
vSechna vstupni data jednotnou velikost. Prvnim
krokem je tedy zmenseni/zvétSeni obrazil Castic.
V tomto kroku je pouzita nelinearni zména ve-
likosti obrazti ¢astic — mensi obrazy (kterych je
vétsina) podléhaji jen malé Giprave, a ¢im vetsi
Castice, tim vice jsou zmenseny.

Druhou podstatnou tipravou je rotace Castic.
Protoze rotace nema vliv na tfidu opotiebeni,
do které bude castice zafazena, je vyhodné ro-
tovat Castice podle jednotnych pravidel. Pokud
by rotace neprobe¢hla, chybovost klasifikace by
byla negativné ovlivnéna; diky rotaci je mozné
doséhnout vyssi presnosti klasifikace. Pro potie-
by normalizace jsou ¢astice rotovany podle svis-
1¢ osy, ktera je nalezena pomoci metody analyzy
hlavnich komponent (PCA).

KLASIFIKACE CASTIC

Normalizované obrazy ¢astic jsou vstupem pro
uceni (trénovani) klasifikatoru. Pro klasifikaci je
pouzita metoda Real AdaBoost (Adaptive Boost-
ing), ktera umoziuje vyhodné spojeni né¢kolika
vybranych klasifikatora s relativné nizkou Gispés-
nosti (tzv. slabé klasifikatory) do klasifikatoru
libovolny slaby klasifikator.

Sada normalizovanych obrazt Castic, které
jsou rozdéleny podle tiid opotiebenti, je spolecné
s mnozinou slabych klasifikatord vstupem pro
trénovani klasifikatoru. Vystupem je pro kazdou
ze tfid opotiebeni klasifikator, ktery je schopen
s urcitou pravdépodobnosti (chybovosti) urcit,
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Obr. 3a) Originalni obrazy castic pred
normalizaci
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Obr. 3b) Obrazy castic po normalizaci,
s rotact

jestli testovana Castice patii do dané t¥idy opo-
tiebeni ¢i nikoliv. Cilem je minimalizovat chy-
bovost jednotlivych klasifikatort.

PRIPRAVA EXPERIMENTU

V prub¢hu experimentt s nastavenim paramet-
rl normalizace a testovani jejich vlivu na uspés-
nost klasifikace byly zkoumany predevsim nasle-
dujici faktory:

B koeficient pokryti ¢ — ovliviiuje velikost ¢asti-
ce v obraze resp. vzdalenost mezi okrajem Cas-
tice a okrajem obrazu (nastaven na hodnotu ¢ =
0.8),

B velikost obrazii w — testovany hodnoty 16, 24,
32 a 48 pixeld,

B normalizacni faktor a — urcuje vliv velikosti
obrazli ¢astic na presnost klasifikace (testovany
hodnoty 0,02; 0,05; 0,1; 0,2; a 0;5),

B rotace Castic — testovan vliv rotace castic
na presnost vysledku (s rotaci, bez rotace).

Pro vSechny kombinace parametrd prob&hlo
trénovani a nasledna klasifikace metodou Ada-
Boost. V kazdém testu bylo pouzito celkem 100
slabych klasifikatorti. Tabulka 1 uvadi pocty ob-

o vyznamny vliv, protoze velka vétSina obrazl
Castic ma malé rozmeéry. Jako optimalni se jevi
velikost obrazii v rozmezi 3248 pixeli. Podob-
né lze jednoznacné potvrdit hypotézu, Ze rotace
Castic pii normalizaci vede k vyssi ptesnosti kla-
sifikace.

Tabulka 2 ukazuje vysledky klasifikace pro

velikosti obrazu w = 32 pixelt v zavislosti na po-
uziti/nepouziti rotace ¢astic pfi normalizaci pro
vSechny uvazované hodnoty normaliza¢niho
faktoru a. Hodnoty tabulky piedstavuji dosazené
chybovosti pii klasifikaci ¢astic jednotlivych tiid
(uvedeny v procentech). Nejlepsi dosazené hod-
noty jsou vyznaceny tucne.
Tabulka 2: DosaZené chybovosti klasifika-
ce Castic pro riizné hodnoty normaliza¢niho
faktoru (bez rotace/s rotaci), velikost vzorki
(obrazi) 32 pixeld

ze nékteré moznosti obrazové analyzy v oblasti
tribodiagnostiky. Souc¢asnym trendem je snaha
0 automatizaci procesu hodnoceni opotiebeni.
Jednim z novych piistupil je automaticka klasi-
fikace castic opotfebeni pomoci metod strojové-
ho uceni.

V tomto ¢lanku jsou demonstrovany moznos-
ti vyuziti automatické klasifikace vychazejici
z obrazll Castic ziskanych pomoci analytické
ferrografie. Tyto obrazy jsou podrobeny nor-
malizaci a nasledné jsou vstupem pro uceni
(trénovani) klasifikatoru. V pribe¢hu trénovani
jsou v obrazech castic vyhodnocovany spe-
cifické vzory (CS-LBP ptiznaky), které jsou
poté pii klasifikaci vyhledavany v testovanych
obrazech. Pokud jsou v testovanych obrazech
nalezeny odpovidajici vzory, je vysledkem kla-
sifikace zafazeni dané Castice do odpovidajici
tfidy opotfebeni.

Ptesnost klasifikace je do zna¢né miry zavis-
la na mnozstvi a spravném zafazeni trénovacich
Castic. V soucasnosti obsahuje databaze castic
cca 2500 vzorkd, do budoucna se piedpoklada
intenzivni narast jejich poctu.

Vysledky prvnich experimentti naznacuji, ze
vyuziti automatické klasifikace Castic v praxi
muize piinést zajimavé vysledky. V tuto chvili je
chybovost klasifikace v fadu 5-15%. Dosazena
piesnost piinasi zlepseni oproti vysledkiim sub-
jektivnimu hodnoceni. I pfi znalosti pravidel kla-
sifikace Castic nepiesahuje u neznalého pracov-

razQ pro trénovani a nasledné testovani.

Tabulka 1: Pocty obrazi ¢astic jednotlivych

tiid pro trénovani klasifikatorid a testovani

o=0,02 0.=0,05 0=0,1 oa=0,2 o0=0,5
Cutting 16,3/13,8 8,3/5,6 6,5/5,6 5,4/4,7 6,2/5,9
Fatigue 12,2/12,6 12,0/11,0 10,2/9,4 11,2/11,0 15,8/13,2
Sliding 14,4/13,1 12,0/10,0 10,5/8,7 12,8/11,0 17,6/13,9
Sphere 16,0/15,8 10,3/11,4 8,4/8,7 7,8/6,0 8,3/5,8

Trénovani Testovani
Cutting 400 335
Fatigue 400 507
Sliding 400 389
Sphere 100 166

VYSLEDKY EXPERIMENTU

Ptesnost klasifikace zavisi na nastaveni vybra-
nych parametri, piedevs§im normaliza¢niho fak-
toru o, velikosti obrazil ¢astic a ptesnosti jejich
rotace. Experimentalné bylo zjisténo, ze nejlepsi
vysledky jsou dosazeny pfi nastaveni o = 0,2,
pti které si malé ¢astice (do 20 um) zachovava-
ji svou velikost a vétsi Castice jsou nelinearné
zmen§ovany na jednotnou velikost obrazu. Pti
vétsi velikosti obrazll je sice mozné dosahnout
vys$8i presnosti pro vEtsi astice, nejednd se ale

Vzhledem k tomu, ze zadna objektivni metoda
pro urceni chybovosti pii klasifikaci ¢astic neni
k dispozici (ferrografické hodnoceni je v praxi
zalozeno na subjektivnim posuzovani a klasifi-
kaci jednotlivych castic na zakladé zkusenosti
pracovnika), 1ze povazovat vyslednou chybu
klasifikace za vyhovujici (podobné jako napf.
v analytické chemii je vysledek stanoveni v ob-
lasti stopovych koncentraci s chybou 10-15%
povazovano za dostacujici).

V soucasné dob¢ se intenzivné rozvijeji in-
strumentalni metody, které mohou pfinést fadu
udajl o prubehu a stupni opotfebeni mazacich
olejii pro dopravni prostiedky. Doposud zkou-
mané postupy a jejich vysledky prezentuji pou-

nika provadéjiciho vyhodnoceni jeho uspésnost
70%. Pfi dostatecné rozsahlé databazi vhodnym
zplsobem normalizovanych vzorku se klasifika-
ce zalozena na metodach strojového uceni jevi
jako vyhodna a dosazené vysledky jsou piisli-
bem do dalsiho vyvoje a zpfesnovani vysledka
klasifikatoru.
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