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Abstrakt

Obrazova analyza ¢astic opotiebeni je v praci vyuzita ke klasifikaci jejich obrazi do tiid
odpovidajicich stanovenym typim opotiebeni. Dava moznost ziskat informace nejen o zakladnich
parametrech ot€rovych castic, ale také udaje, které by pti klasickém zplisobu hodnoceni bylo mozné
ziskat jen velmi obtizné. Na zaklad¢ analyzy morfologickych ¢i obrazovych charakteristik ¢astic 1ze
sledovat priib¢h opotiebeni strojnich soucasti, a tim zabrénit pfipadné havarii motoru, piipadné
stanovit optimalni lhlity pro vymeénu oleje.

Cilem této prace je prozkoumat moznosti vyuZiti obrazové analyzy v kombinaci s metodou
analytické ferrografie a na zakladé teoretickych poznatkii navrhnout nastroj pro automatickou
klasifikaci ¢astic.

Soucasné metody analyzy Castic opotifebeni jsou zalozeny na vyhodnoceni, které nedava
pfesnou predstavu o procesech probihajicich mezi tfecimi povrchy v motorové soustavé. Prace
vychazi z metody analytické ferrografie, ktera umoziuje zhodnotit stav sledovaného stroje z hlediska
opotiebeni. Pfinosem klasifikatorti vytvofenych v této praci je moznost automatického vyhodnoceni
vystupl analytické ferrografie; jejich pouziti odstranuje zasadni nevyhodu ferrografické analyzy,
kterou je jeji zavislost na subjektivnim hodnoceni expertem provadéjicim analyzu.

Vytvorené klasifikatory jsou zaloZeny na vyuZiti metod strojového uceni. Na zaklad¢ rozsahlé
databaze Castic, ktera byla vytvotfena v prvni fazi préce, byly klasifikatory natrénovany — umoziuji
tak hodnotit ferrograficky separované otérové Castice, které pochazeji z olejii odebranych z mazanych
soustav. Nasledné byly provedeny experimenty, z jejichz vysledkll vyplynuly optimalni nastaveni
klasifikatort.

Abstract

Image analysis of wear particles is a suitable support tool for detail analysis of engine, gear,
hydraulic and industrial oils. It allows to obtain information not only of basic parameters of abrasion
particles but also data that would be very difficult to obtain using classical ways of evaluation. Based
on the analysis of morphological or image characteristics of particles, the progress of wearing the
machine parts out can be followed and, as a result, possible breakdown of the engine can be prevented
or the optimum period for changing the oil can be determined.

The aim of this paper is to explore the possibilities of using the image analysis combined with
the method of analytical ferrography and suggest a tool for automated particle classification. Current
methods of wear particle analysis are derived from the evaluation that does not offer an exact idea of
processes that take place between the friction surfaces in the engine system. The work is based upon
the method of analytical ferrography which allows to evaluate the state of the machine. The benefit of
use of classifiers defined in this wirk is the possibility of automated evaluation of analytical
ferrography outputs; the use of them eliminates the crucial disadvantage of ferrographical analysis
which is its dependence on the subjective evaluation done by the expert who performs the analysis.

Classifiers are defined as a result of using the methods of machine learning. Based on an
extensive database of particles that was created in the first part of the work, the classifiers were
trained — as a result, they make the evaluation of ferrographically separated abrasion particles from
oils taken from lubricated systems possible. In the next stage, experiments were carried out and
optimum classifier settings were determined based on the results of the experiments.
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1 Uvod

S rostoucimi naroky na spolehlivost, hospodarnost a bezpecnost provozu dopravnich
prostfedkti 1 dalSich strojnich zafizeni jsou kladeny stale vétsi ndroky jak na vlastni
mechanické systémy a mazaci prostfedky v nich pouzivané, tak i na proces kontroly
technického stavu jednotlivych mechanickych soucasti, sledovani funk¢nosti celych

mechanickych systémi i stavu pouzitého maziva.

S témito pozadavky je tzce spjato sledovani technického stavu strojnich zafizeni
i stavu pouzivanych maziv. Tyto ukoly fesi tribotechnickd diagnostika, ktera jako soubor
nedestruktivnich bezdemontaznich metod vyuziva mazivo jako zdroj informaci o dé&jich

a zménach v mechanickych systémech, v nichzZ je mazivo aplikovano.

Obrazova analyza obecné umoziuje ziskavat kvantitativni informace o rGznych
statistickych a morfologickych charakteristikach digitdlniho obrazu a v ném rozpoznanych
objektli. V oblasti analyzy maziv zabyvajici se hodnocenim Ccastic opotfebeni lze jejim
prostfednictvim urcit napft. typ a miru opotiebeni tiecich ploch; to jednim z cila tribotechnické
diagnostiky. Pocitacové zpracovani obrazu otevielo rozsahlé moznosti pro automatizaci
zpracovani vystupli mikroskopickych metod.

Vyvoj motorové techniky neustdle sméiuje k zvySovani vykonl motorti, a to pfi
soucasném snizovani rozméerd a hmotnosti agregatli. Tyto faktory ovliviiuji nejen pozadavky
na kvalitu materidlu, pouzitého pii vyrob& agregatli, ale i na vlastnosti a jakost mazacich
oleju, které z hlediska funkénosti techniky zavislé na mazani sehravaji stale dtlezitéjsi roli,
protoze nejcastéjsi pri¢inou vzniku havarii a znanych tiecich ztrat je nedostate¢né mazani
exponovanych mist. Nejen ve vSech odvétvich primyslu, ale vSude tam, kde je vyuZivana
mechanizace, je dnes zcela bézné aktivné pfedchédzet vzniku poruch. Monitorovani funkce
mazaciho oleje a stavu motoru po dlouhou dobu provozu, sledovani pribé¢hu zmén vlastnosti
oleje a obsahu otérovych c¢astic vytvaii podminky pro zajisténi spolehlivé funkce motoru po
celou dobu jeho Zivotnosti.

Tato prace je zaméfena na moznosti analyzy otérovych c¢astic, které jsou ziskavany
z oleje odebran¢ho z mazaciho systému. Vyhodnocenim vysledkli analyzy lze urcit vhodné
vyménné intervaly olejl, specifikovat pievladajici mechanizmy opotiebeni, identifikovat
katastrofické Castice a predikovat vznik havarijniho opotfebeni. Jednou z metod pouzivanych
pro analyzu stavu opotfebeni systému je analytickd ferrografie, kterd umoznuje

mikroskopicky zkoumat castice opotiebeni obsazené v mazacich olejich. Vystupem této
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metody jsou ferrogramy, na kterych jsou ptusobenim magnetického pole rozlozeny Castice

opotfebeni odd¢lené z oleje.

Interpretace vysledkt, kterd spociva v urceni ptivodu Castic opotiebeni a stanoveni
ptevladajiciho typu opotiebeni, je vSak u metody analytické ferrografie do znaéné miry
problematicka, protoZze nejsou definovana piesnd pravidla pro hodnoceni Castic a jejich
jednoznacéné zatrazeni (klasifikaci) do odpovidajici tfidy opotiebeni. Vysledek vyhodnoceni je
tak zavisly na zkuSenostech operatora, ktery provadi vyhodnoceni. Cilem této prace je
eliminovat vliv lidského faktoru (z divodu casové narocnosti, mozného subjektivniho
hlediska osoby, kterd hodnoceni provadi, a rovnéz z divodi ekonomickych) pouzitim
automatického klasifikatoru ¢astic. Vyhodnoceni vystupti metody analytické ferrografie
(ferrogramti) by bylo diky vyuziti automatického klasifikdtoru objektivnéjsim, v mnoha
pfipadech 1 jednodu$$im a v neposledni fad¢€ levnéj$im feSenim.

Castice, které vznikaji v disledku opotiebeni tfecich ploch, je mozné blize
specifikovat formou popisu jejich tvard, velikosti, poctu a tadou dalSich, pfedevSim
morfologickych parametrii. Rizna poskozeni a poruchy vedouci k opotfebeni, ke kterym
dochdzi v mazaci soustavé, produkuji ¢astice specifickych tvarl. Automatické klasifikace je
vsak problematickd pfedevsim z diivodu velkého mnozstvi tvard Castic. Ne vzdy je mozné
jednoznacéné urcit typ Castice, tfidy opotiebeni nejsou zcela disjunktni. Pokud by existoval
nastroj umoznujici automatickou klasifikaci ¢astic do pfedem definovanych tfid, nebyla by
metoda analytické ferrografie zavisla na znalostech a zkuSenostech operatora provadéjiciho

vyhodnoceni a proces hodnoceni stavu opotiebeni by tak nebyl zatizen subjektivni chybou.

Myslenka vylepSeni metody analytické ferrografie pomoci néstroji pro automatickou
klasifikaci c¢astic neni nova. V odborné literatute [1], [2], [3] lze nalézt pfedevsim nékolik
navrhl, ale 1 popisi implementaci systému, které umoziuji objektivni hodnoceni Castic
opotfebeni. Nej€astéjSim piistupem k identifikaci a spravnému rozpoznéni otérovych ¢astic je
vyuziti neuronovych siti ¢i klasifikatoru fungujiciho na principu expertniho systému ,,u¢iciho

se“ rozpoznavat jednotlivé castice na zakladé jejich morfologickych parametri nebo

obrazovych vzoru.

Cilem této prace je prozkoumat moznosti vyuziti obrazové analyzy v kombinaci
s metodou analytické ferrografie a na zakladé teoretickych poznatkli navrhnout automaticky
klasifikator — néastroj pro automatickou klasifikaci Castic, ktery se ze vzorovych obrazi ¢astic
nauci klasifikovat obrazy ¢astic pofizenych metodou analytické ferrografie. Cilem tivodnich

experimentll bylo ovéfeni funkénosti navrzené metodiky klasifikace Castic, prozkoumani

Obrazové analyza v tribotechnické diagnostice 8



vlivu nastaveni parametr ovliviiujicich prabéh a vysledky trénovani a klasifikace, nalezeni
optimalniho zpisobu normalizace obrazi ¢astic. Na zaklad¢ experimentli byla urcena
chybovost klasifikace pro jednotlivé tiidy. Cilem navazujicich experimentii bylo zajistit
optimalni presnost klasifikace pii testovani vétStho mnozstvi dat a ovéfit funkénost

klasifikatoru v realnych podminkach.

Praktickym vystupem této prace je automaticky klasifikator (resp. kaskada
klasifikatorti, nadale bude v textu pouzivan termin klasifikator) castic opotifebeni, ktery
vyuzivd metody strojového uceni k analyze obrazi castic. Tyto obrazy jsou podrobeny
normalizaci a nasledné€ jsou vstupem pro uceni (trénovani) klasifikatoru. V prubehu trénovani
jsou v obrazech castic vyhodnocovany specifické ptiznaky, které jsou poté pii klasifikaci
vyhledavany v testovanych obrazech. Pokud jsou v obrazech odpovidajici pfiznaky nalezeny,

je vysledkem klasifikace zafazeni dané ¢astice do odpovidajici tfidy opotiebeni.

Dosazené vysledky ukazuji, ze vyuziti automatické klasifikace ¢astic v provozu muize
piinést prakticky vyuzitelné vysledky, které mnohdy nelze ziskat jinymi metodami. V dobé¢
odevzdani prace je chybovost klasifikace pod hranici 10 % v zavislosti na nastaveni
klasifikatoru a testované tfidé. Dosazend presnost ptinasi zlepseni oproti vysledkiim doposud
pouzivanych metod.

V kap. 2 jsou popsany zdkladni pojmy souvisejici s problematikou tribodiagnostiky
a prehled castic opotiebeni rozdélenych podle typu opotiebeni, jehoz plisobenim ¢astice
vznikaji. Soucasti je bliz§i popis metody analytické ferrografie, pfedevSim jejich vystupa,
ferrogramil. V kap. 2 je rovnéz popsan soucasny stav problematiky, jsou zde prezentovany
alternativni pfistupy k analyze Castic opotiebeni, které jsou popsany v literatufe: Kapitola
obsahuje rovnéz zavéry dulezité pro navrh a implementaci vlastniho klasifikatoru ¢astic.

Kap. 3 popisuje realizaci aplikace pro klasifikaci ¢astic, ktera vyuziva predevsim
tvarové faktory. Zavéry a jejich vliv na dalsi postup jsou uvedeny na konci kapitoly.

Kap. 4 predstavuje metody strojového uceni, které jsou vyuzivany pro trénovani
klasifikatoru. Je zde uvedena definice tfid opotfebeni, do kterych jsou castice klasifikovany.

Rovnéz je uveden prehled metod extrakce obrazovych piiznaki z obrazl ¢astic.

Vkap. 5. Je uveden bliz§i popis klasifikdtoru a dosazenych experimentalnich
vysledki. Jsou popsany moznosti nastaveni klasifikatoru a zdivodnény optimélni hodnoty
nastaveni vedouci k nejlepSim vysledkiim.

Kap. 6. je vénovana popisu provedenych experimentii, vyhodnoceni vysledku a jejich

porovnani s vysledky podobnych vyzkumi publikovanymi v literatute.

Obrazové analyza v tribotechnické diagnostice 9
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2 Castice opotiebeni v tribotechnické diagnostice

V této kapitole je uveden piehled zakladnich pojmii souvisejicich s problematikou
tribodiagnostiky — bezdemontdzni metody umoznujici analyzovat aktudlni stav sledovaného
mechanizmu, ptipadné sledovat dlouhodoby trend opotiebeni. Nejedna se o tplny vycet vsech
pojmti a oblasti z daného oboru. Popsany jsou nejdilezitéj$i terminy; je uveden ptehled
riznych typl opotiebeni a Castic, které nasledkem opotiebeni vznikaji.

Uvedené definice a poznatky jsou zakladem pro automatizaci procesu klasifikace
otérovych ¢astic. Vystupy pokrocilych experimentalnich metod jsou zpracovavany s vyuzitim

vhodnych nastroju a algoritmti poskytovanych modernimi informa¢nimi technologiemi.

2.1 Tribologie a tribotechnika

Tribologie je mezioborova véda, zabyvajici se obecné vzajemnym plisobenim povrchil
tuhych téles pfi jejich relativnim pohybu nebo pii pokusu o vzijemny pohyb, a s tim
souvisejicimi technologiemi [4]. Jako nauka o védeckém vyzkumu a technickém pouziti

zakonitosti a poznatki je soucasti védnich oborii zaméfenych na tfeni, opotiebeni a mazani.
Tribotechnika je jednim z oborti tribologie, ktery se zabyva aplikaci vysledkl tohoto
védniho oboru v praxi. Tribotechnika v praxi komplexné ftesi otdzky tykajici se tieni,
opotfebeni a mazani. Pii vzdjemném plsobeni povrchii v pohybu dochédzi k odporu proti
pohybu — tfeni. Disledkem tieni je opotiebeni pohybujicich se povrchii. Tfeni a opottebeni se
zmensuje mazanim, pfitom mazivem miize byt latka jakéhokoliv skupenstvi [4]. NejCastéji
jsou v praxi jako maziva pouzivany oleje, tj. maziva kapalna, a také maziva plasticka.
Mezi oblasti, kterymi se tribotechnika zabyva, patii
e vybér a zpisoby aplikace maziv,
e maziva a jejich testovani,
e materialy pro tfeci dvojice,
e vypocet, konstrukce a optimalizace tfecich dvojic,
e mazaci technika,
e m¢fici a kontrolni metody pro tribotechnické procesy,
e spolehlivost a diagnostika konstrukénich ¢asti a skupin,

e specialni technologické postupy vedouci ke zvySeni odolnosti proti opotiebenti,

e organizace techniky mazani.
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Z ekonomického hlediska nabyva v soucCasnosti tribotechnika na dtlezitosti, nebot

pomoci jeji spravné aplikace 1ze dosahnout vyznamnych uspor v fadé oblasti.

Maziva Casto musi splilovat protichidné pozadavky na jejich funkci a pfitom musi
pracovat za extrémnich podminek se stile del$i Zivotnosti. Se zvySovanim spolehlivosti
a hospodarnosti provozu je izce spjato sledovani technického stavu strojnich zatizeni i stavu
pouzivanych maziv. Pfi analyze opotiebené¢ho oleje se v ramci tribotechnické diagnostiky
nezjistuji pouze vlastnosti samotného oleje, ale vyuzivanim informaci ziskanych jejim
prostiednictvim lze sledovat stav celého systému. Velkou vyhodou je zde moznost vyuziti
bezdemontazni technologie. Na zéklad¢ informaci ziskanych z odebranych vzorkii maziva lze
v€as upozornit na zavadu, jejimz odstranénim se d& predejit celkové havarii zatfizeni.
Opotiebeni strojnich soucasti se vzdy projevi i na kvalit¢ maziva — mazivo je proto také

nositelem informace o mechanickém opotiebeni v konkrétnim stroji.

Tribotechnické diagnostika fesi dva velké okruhy problému — jednak zjisStovani stavu,
prodluzovani pouzitelnosti i prognoézovani degradace mazacich olejli, jednak monitorovani
rezimu, mista a trendu opotiebeni mechanického systému (vozidlovy spalovaci motor,
pfevodovka, hydraulicka soustava aj.) cestou vyhodnoceni vyskytu cizich latek v mazivu, a to

z hlediska jak kvalitativniho, tak kvantitativniho.

Jednim z vyznamnych postupll tribodiagnostiky je metoda analytické ferrografie,
pomoci které jsou nejcastéji ziskdvany a podrobné zkoumany vzorky pouzitych mazacich
oleji obsahujicich ¢astice opotfebeni z lozisek ptipadné jinych ¢asti motoru, vyuziva se vsak
1 pro analyzy jinych druhti oleji (napt. prevodovych, hydraulickych, primyslovych), ptipadné
1 pro analyzy plastickych maziv po jejich rozpusténi ve vhodnych rozpoustédlech.
Zkoumanim otérovych castic 1ze urcit druh opotiebeni a celkovy stav technického zatizeni, ze
kterého bylo mazivo odebrano. V oblasti ferrografické analyzy se pro vyhodnocovani
ferrogramti zaCind vyuzivat obrazova analyza. Vyuziti obrazové analyzy otérovych castic

v mazivu pro oblast ferrografie je jednim z cili této prace.

2.1.1 T¥eni

Tfeni je definovano jako ztrdta mechanické energie v prabéhu nebo na zacatku
relativniho pohybu hmotnych ploch vziajemné se dotykajicich. Tuto ztratu lze vhodnymi

prostiedky snizit, ne vSak zcela odstranit [4].

Ke tfeni dochazi v dotykovych mistech dvou elementii (pevnych, tekutych C¢i

plynnych), kde se projevuje vznikem sily plsobici proti pohybu. Tfeni mezi dvéma télesy
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nemusi vzdy byt jevem Skodlivym. V mnoha piipadech je naopak tfeni uziteCné (napft. tfeni
umoznujici fungovani brzd). V pohonnych, vykonnych ¢i jinych jednotkach strojnich zatizeni
vSak tfeni zplisobuje zvyseni teploty materidlu, jeho ztraty a dalsi neptiznivé vlivy.

Ttfeni zplsobuje pfedevSim opotfebeni povrchii soucésti, které jsou ve vzajemné
interakci. At uz jsou tyto vlivy vétsi ¢i mensi, vzdy vedou k ¢astecné nebo Uplné destrukci

soustroji. Tfeni ma tedy za nasledek urychleni opotiebeni strojnich soucasti.

2.1.2 Opotrebeni

Opotiebenti je trvald zména tvaru, popf. materialova zména na plochach pevnych téles,
kterd vznikla nasledkem tfeni, a nikoliv zdmérnou zménou tvaru nebo materialu. Opotiebeni,
které¢ nastava pii kluznych pochodech, se rozd€luje na opotiebeni odnosem, opotiebeni
zménou tvaru, které ma za nasledek vtisky, drazky a ryhy, a opotiebeni zadirdnim vedouci

k svatovani kluznych materiala az k zastaveni strojni souc¢asti [5].

2.1.3 Typy opotiebeni

V technické praxi dochazi velmi casto ke kombinaci riznych druht opotfebeni, napf.
unavové opotiebeni ozubenych kol pfi souCasném piasobeni abrazivnich castic. Dle
CSN 015050 ,,Opotiebeni materialu. Nazvoslovi.“ [8] se opotiebeni rozdéluje na Sest

zakladnich druhq.

Adhezivni opotiebeni

Adhezivni opotiebeni (obr. 1) je vyvolano tim, Ze povrchy tuhych téles nejsou nikdy
dokonale hladké, ale vyskytuji se na nich mikronerovnosti. Ke styku povrchu dvou
protilehlych soucasti proto nedochazi v celé plose, ale pouze ve velkém poctu dotykovych
plosek, kde se vlivem adhezivnich sil tvoii mikrospoje. Pii poruseni mikrospoje dochézi

k ptenosu materialu.
Pro zmenSeni nasledkli tohoto opotiebeni se zavadi hydrodynamické mazani, uziti
vzajemné nesvafitelnych materidlli nebo jinych povlakl, pfidani vysokotlakého aditiva do

maziva nebo ucelova, fizena koroze [7].
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Obr. 1a) Mechanismus adhezivniho opotiebeni  Obr. 1b) Adhezivni opotiebeni pistniho cepu
(F — pritlacna sila, v — rychlost posuvu) [2] [2]

Abrazivni opotiebeni

Tento zpusob opotiebeni se projevuje ryhovanim povrchu (obr. 2). Podle pficiny

vzniku se déli do dvou skupin:

1) Opotiebeni vlivem plsobeni cizorodé c¢astice mezi tfecimi povrchy ma za
nasledek zmény tribologického rezimu a rychlé opotiebeni tiecich povrchi.
Piivodcem abrazivniho opotifebeni byvaji napi. kifemiCité prachové céstice
pronikajici do motoru pfes netésnosti vzduchovych filtra.

2) Penetrace tvrd$iho materidlu tfeci dvojice do méekéiho. Pravdépodobnost vzniku
castic timto zplsobem se zvySuje pii kontaktu tfecich dvojic s velkym rozdilem
tvrdosti povrcht.

Jako protiopatfeni se pouziva zavedeni hydrodynamického mazani, snizeni drsnosti

tvrdého télesa, zvySeni tvrdosti opotfebované c¢asti, zmensSeni jmenovitého tlaku nebo

vylouceni volnych tvrdych ¢astic [2].
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Obr. 2a) Mechanismus abrazivniho opotrebeni Obr. 2b) Abrazivni opotrebeni pistu

[5] spalovaciho motoru [5]

Unavové opotiebeni

Je zplisobeno postupnym rozsifovanim poruch v povrchové vrstvé materidlu vlivem
opakovanych stykovych napéti v urcitych Castech funkénich povrchi (obr. 3). Vznika
predevsim u soucasti, na které ptisobi chvéni, vysoky tlak, vysoka teplota a dalsi agresivni
podminky, coz vede k postupnému odd¢leni Castic od zdkladniho materidlu. Dochézi k nému
také pfi poSkozeni povrchové vrstvy kiehkym lomem.

Aby nedochazelo k tomuto jevu, je tieba uZzivat materidly a povlaky, které nemaji
sklon ke zkiehnuti ¢i tvorbé mikrotrhlin. Tyto materidly by mély zaroven tlumit vibrace
a narazové normalové namahani, jez urychluje destrukci struktury podpovrchovych oblasti

pevnych téles [5].

"l

O V.
EATE

Obr. 3a) Mechanismus unavového opotrebeni Obr. 3b) Unavovy lom spojkové hiidele

[3]
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Kavita¢ni opotiebeni

Kavitacni opotiebeni vznika v tekutinovych mechanismech, a to v mistech s nahlou
zménou prufezu. V zazeném prafezu vzrusta rychlost proudéni a soucasné klesa tlak. Pokles
tlaku kapaliny ma za nasledek uvolfiovani bublinek pary nebo rozpusténych plynd. Ve
zvétSeném prifezu tlak opét vzroste a bublinky zanikaji, coz zpiisobuje rdzy, a tim

poskozovani povrchu [5] (obr. 4).

smér proudéni oleje

Obr. 4a) Mechanismus kavitacniho Obr. 4b) Kavitacni opotiebeni pouzdra valce

opotiebent [5] spalovactho motoru [5]

Vibra¢ni opotiebeni

Vibracni opotiebeni se vyskytuje tam, kde pfi plisobeni normalového zatiZzeni dochazi
zaroveil ke kmitavym tenym pruznym deformacim nebo te€nym posuvim s malou
amplitudou. Znama jsou poskozeni hiidell s nalisovanymi naboji nebo poruchy
nepohyblivych ulozeni, které vznikaji pfi periodickém zatézovani. Vibrace spolu s malou
tuhosti nebo villemi vedou k poruchdm spojek a valivych loZisek. Vibraénim opotiebenim
vznikaji ¢astice, které svym vzhledem ptfipominaji produkty koroze. Tyto castice ptsobi silné
abrazivné a jejich pisobenim dochazi i k porucham velmi tvrdych povrchovych vrstev [5]

(obr. 5).
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Obr. 5a) Mechanismus vibracniho opotrebeni  Obr. 5b) Vibracni opotrebeni valivého loziska

[3] [3]

iy
o

Erozivni opoti‘ebeni

Erozivni opotitebeni je charakterizovano odd€élovanim c¢astic a poskozovanim
opotiebovavaného povrchu ¢asticemi nesenymi proudem kapaliny (eroze potrubi a Cerpadel)
(obr. 6). Typické je nerovnomérné poskozeni povrchu. Je zplisobeno turbulenci proudiciho

média za nerovnostmi povrchu [5].

Obr. 6a) Mechanismus erozivniho opotrebeni Obr. 6b) Erozivni opotiebeni koule uzaveru

[3] [3]
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Korozivni opotiebeni

Korozivni opotfebeni se projevuje zmensenim pevnosti povrchovych vrstev nasledkem
tribochemickych reakci (tribokoroze). Je zptsobeno korozivnim uc¢inkem aktivnich slozek

maziva nebo vzdus$ného kysliku a vlhkosti, kyselin a zasad na kovovy povrch.

Pro zamezeni tohoto opotiebeni se vyuziva protikoroznich aditiv v mazivu, pouziva se
zakladnich materialt nebo povlakl povrchii odolnéjsSich proti korozi a chlazeni pro snizeni

rychlosti chemickych reakei [5].

Kombinované opotiebeni

V praxi se Casto vyskytuji kombinace nékterych typt opotiebeni. V mnoha ptipadech
opotfebeni jednoho typu vyvold rozvoj opotiebeni jiného typu. Po dosaZzeni hranice unavové
zivotnosti tvrzeného povrchu béznym funkénim zatfizenim dojde k unavovému opotiebeni.

Velmi tvrdé ¢astice vypadavajici z povrchu pak vyvolaji rozvoj abrazivniho opotiebeni [5].

v

Uvedeny piehled uvadi zakladni rozdéleni typt opotiebeni. Podrobné&jsi informace

o mechanizmech a prib&hu opottebeni véetné rozsahlé fotodokumentace jsou uvedeny v [5].

2.2 Castice opotiebeni a jejich rozdéleni
Na zékladé vyskytu €astic ve zkoumaném vzorku oleje I1ze podle velikosti a tvaru
otérovych Castic zjistit druh opotiebeni.
Céstice mohou byt obecné dvojiho druhu:
e primarni Castice — jsou generovany piimo tfecimi dvojicemi. Charakterizuji piimo
rezim opotiebeni v souladu s obecné znamymi poznatky,
e sekundarni ¢astice — vznikaji pretvofenim primarnich ¢astic pii opakovaném prichodu

téchto ¢astic soustavou.

Vzijemny pomér vyskytu primarnich a sekundéarnich ¢astic je zavisly na mnoha
faktorech, napt. na velikosti olejové napln€, poctu a ucinnosti olejovych Cisticli v soustave,
ucinnosti ostatnich procestt odlucovani cCastic ze soustavy, realné velikosti tepelného
a mechanického zatiZzeni motoru, poctu tribologickych jednotek, pouzitém druhu mazaciho

oleje aj. [4].
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2.2.1 Rozdéleni ¢astic opotiebeni podle ptiivodu

Tvar a velikost Castic opotfebeni jsou dany pfedevSim mechanizmem opotiebeni

pusobicim pii jejich vzniku. Podle ptivodu se d¢€li ¢astice do nasledujicich skupin [4].

Adhezivni ¢astice

Vznikaji, pokud dojde ke smyku pomalu se pohybujici tuhych téles pftitlacovanych
vysokou normdlovou silou bez pfitomnosti cizich ¢astic mezi povrchy. Dochazi k tzv.
lokdlnim svarGm za studena, jejichz pevnost miize byt vys$S$i nez pevnost materialu
pritlacovanych téles. Vysledkem je vytrhavani Castic materidlu s nizsi mezi pevnosti.

Piivod maji v Beilbyho vrstvé (povrchova vrstva deformovana ptsobenim vnéjsich
vlivll), z niZ se postupné odlupuji a jsou mazivem odplavovany. Jsou to Castice, jejichz délka
asitka je pfiblizné stejnd, jejich tloustka je vSak velmi mald. Tyto ¢éstice jsou
charakteristické pro opotfebeni ocelovych soucésti, proto maji velmi dobré magnetické
vlastnosti. Pfi ferrografické analyze je lze téméf vzdy identifikovat. Jejich pocet a zejména

velikost charakterizuje intenzitu adhezivniho opotiebeni.

Abrazivni ¢astice

Vznikaji, pokud dojde ke smykéani tvrdych drsnych povrchi po sobé€, ptfipadné pii
pfitomnosti cizich tvrdych ¢astic mezi smykajicimi se povrchy. Maji tvar srpeckli nebo
mecikl s ostrymi vy¢nélky na koncich. Vyznacuji se velmi malou tlouStkou. Jejich vyskyt

(zejména pii zvySeném poctu Castic veétsi velikosti) poukazuje na blizici se poruchu zafizeni.

Sférické Castice

Patii mezi hlavni typy €astic vznikajicich v disledku tinavového opotiebeni valivého
charakteru. Zpravidla vznikaji v dasledku tnavy Beilbyho vrstvy na okraji vnitfnich nebo
vnéjSich povrchu lozisek. Sféroidy jsou relativné malé (2—30 um), v objektivu mikroskopu se
pti béZném pozorovani jevi jako malé cerné body, pii vétSim zvétSeni je patrny jejich hladky

povrch. Vyskyt téchto ¢astic na ferrogramu signalizuje nastupujici poruchu valivych lozisek

Laminarni ¢astice

Nejcastéji vznikaji v disledku opakovaného priichodu oleje (a tim i ¢astic) soustavou.
To mé za nasledek plastickou deformaci ¢astic (napt. mezi valivym elementem a drahou
krouzku). Rozvalcovanim sféroidi i jinych tfirozmérnych ¢astic vznikaji tenké ploché lupinky

malé tloustky. Castice maji hladky povrch a nepravidelné okraje, jejich vyskyt je zpravidla
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doprovazen vyskytem sféroidi. V téchto piipadech nastal proces postupné poruchy valivého

loziska.

Unavové ¢astice
Charakterizuji Casto se vyskytujici poSkozeni ozubenych kol. Jedna se o trojrozmérné

castice se srovnatelnou délkou, Sifkou i tloustkou. Povrch €astic je nepravidelny, ryhovany

s nepravidelné ¢lenénymi okraji.

Ostatni ¢astice

V urcitych situacich Ize na ferrogramech pozorovat i ,,Castice vymykajici se svym
vzhledem popsanym typtim. Na ferrogramu se mohou objevit napf. vldkna filtrii, prach
a rostlinné zbytky z nasavaného okolniho vzduchu ¢i jiné cizi Castice, které nemaji souvislost
s opotiebenim. V praxi jsou vétSinou dobfe identifikovatelné praveé pro sviyj specificky tvar

a vétSinou vyrazné odliSnou velikost (az nékolik mm).

2.2.2 Ukazka charakteristickych ¢astic na ferrogramu

Na obr. 7-9 je uveden ilustrativni vybér =z fotodokumentace, zhotovené na

ferrografickém pracovisti Dopravni fakulty Jana Pernera Univerzity Pardubice.

Obr. 7: Laminarni castice se stopami abrazivniho opotiebeni (zvétseno 400x)

Obr. 8: Unavové cdstice typického kulovitého tvaru (zvétseno 400x)
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Obr. 9: Kombinace castic vzniklych ve smiSenych reZimech opotrebeni s prevazZujicimi

casticemi adhezivnimi (v Fetizcich) a laminarnimi; olej je kontaminovadn i vnéjsimi necistotami

(vidkny z textilnich resp. papirovych filtrii) (zvétseno 100x)
2.2.3 Opotiebeni v pribéhu Zivotniho cyklu zaiizeni

Nejznadméjsim vyjadienim pribehu zivotniho cyklu zafizeni z hlediska ¢etnosti poruch
je tzv. vanova kiivka. Jeji typicky tvar (obr. 10) znazornuje tfi hlavni faze Zivotniho cyklu

zatizeni — zab¢h, provoz v ustdleném rezimu a etapu doziti:

e Doba zabéhu je obdobim castych poruch; intenzita poruch vsak postupné klesa
a spolehlivost zafizeni se zlepSuje. V této fazi Zivotniho cyklu se projevuji
nedostatky zplisobené chybami (neptfesnostmi) v konstrukci a pii vyrobé. Tyto
skryté nedostatky se pfi provoznim =zatizeni rychle projevi vznikem ¢astic
opotiebeni. U vyzralych nebo sériové, hromadné vyrabénych konstrukei se tato

faze projevuje minimalné. (obr. 13)

e Obdobi stability je obdobim béZného provozu zafizeni, intenzita poruch se
ustaluje na pfiblizné konstantni hodnoté, ptipadné poruchy vznikaji pisobenim
nahodnych udalosti. Z hlediska Zzivotnosti je tato etapa nejdelSim obdobim.
Spravny systém udrzby miize vést k vyznamnému prodlouzeni tohoto obdobi

a uspore nakladi na provoz. (obr. 14-16)

e Obdobi kondlici Zivotnosti je obdobim doziti a likvidace zafizeni. Vlivem
opotiebeni v pribehu piredchozich obdobi a dalSich faktort (koroze, inavové jevy)
za¢ne intenzita poruch postupné nartstat. V urcitou chvili je dal$i prodluzovéni
provozuschopnosti zatfizeni neefektivni (ekonomicky i technicky) a dale netinosné

— provoz zafizeni je ukoncen. (obr. 17)
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Vyvoj intenzity opotrebeni béhem zivotniho cyklu zarizeni

—— kumulované mnozstvi castic opotfebeni

—— pocet castic opotfebeni

Poruchovost

ZABEH OBDOBI STABILITY KONCICI ZIVOTNOST

Zivotni cyklus zafizeni

Obr. 10: Mnozstvi castic opotiebeni v priitbéhu zivotniho cyklu zarizeni [5]

Snahou soucasného systému udrzby zatizeni je dosazeni minimalni poruchovosti diky
Castym preventivnim opatfenim a priibéznym kontrolam. V piipad¢ zjisténi blizici se poruchy
jsou provadény zasahy do zafizeni, vedouci k napravé problému. Tyto zasahy (nékdy jsou
spojeny 1 s modernizaci zafizeni) maji Casto za nasledek kratkodobé zvyseni intenzity poruch

(obr. 11).

Vyvoj intenzity opotiebeni béhem zivotniho cyklu zarizeni

—— vliv opravy v obdobi stability

—  potet édstic opotfebeni

Poruchovost

ZABEH OBDOBI STABILITY

[
[
I
[
t
| KONCicl ZvVOTNOST

Zivotni cyklus zafizeni

Obr. 11: Vliv zasahu do zarizeni (opravy) v priitbéhu na mnoZstvi castic opotiebeni [5]

2.2.4 Castice opotiebeni v priibéhu Zivotniho cyklu za¥izeni

V préaci je pro pofizovani a Casteéné 1 ovéteni tifid opotfebeni testovanych castic
vyuzivan laserovy analyzator ¢astic (LNF, podrobnosti jsou uvedeny v kap. 2.6.3). Jednou
zjeho funkci je schopnost zobrazeni obrysu cCastic obsazenych v oleji. Na nasledujicich

ukéazkach (obr. 12-17) jsou demonstrovany zmény predevsim v poctu, velikosti a tvaru Castic
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objevujicich se v oleji. PoCet a vlastnosti ¢astic opotiebeni se v pribéhu zivotniho cyklu

zafizeni méni zpisobem odpovidajicim prubéhu vanové kiivky.

Ly

Obr. 12: Zivotni cyklus zaznamenany v ilustrativnich ferrogramech

Na obr. 13-17 je demonstrovano, jakym zplisobem se v pribéhu zivotniho cyklu
zafizeni méni pocet a charakteristiky Castic opotfebeni. Ukazka je pouze ilustrativni, redlné
pocty a tvary Castic se v jednotlivych ptfipadech mohou lisit v zavislosti na stupni opotiebeni

konkrétniho zatizeni. Uvedené obrazky jsou pofizeny na piistroji LNF.
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Obr. 13: Pocatecni faze provozu (zabéh), motor v provozu 9 hodin
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Lasernet Fines - C

Obr. 14: Obdobi stability, minimalni opotiebeni, motor v provozu 254 hodin
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Obr. 15: Obdobi stability, minimalni opotiebeni, motor v provozu 367 hodin
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Lasernet Fines - C

Obr. 16: Obdobi stability, zacinajici opotrebeni, motor v provozu 411 hodin
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Obr. 17: Koncici obdobi stability, zvysené opotrebeni, motor v provozu 534 hodin

Jednou z metod, které jsou v praxi pouzivany pro sledovani pribéhu opotiebeni, je
metoda analytické ferrografie, jejiz vystupem jsou tzv. ferrogramy — folie nebo sklenéné
desticky, na kterych jsou zachyceny castice opotiebeni ziskané z testovanych oleji.
Mikroskopickou analyzou potfizenych ferrogramil 1ze urcit mnozstvi, velikosti a tvary ¢astic
opottebeni. Jejich vyhodnocenim lze zjistit, jakym zplsobem se méni vliv opotiebeni

v pribéhu zivotniho cyklu zatizeni. Obdobny trend je patrny z obrazka 12—17.
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V zévérecné fazi zivotniho cyklu narista pfedevsSim mnoZzstvi tnavovych (fatigue)
a kluznych (sliding) castic. Piesto, Ze ¢asto neni mozné zjistit zdrojové misto zatizeni, kde
castice vznikaji a pfesn¢ tak odhalit misto poSkozeni, je zvySeny vyskyt ¢astic motivem
k podrobn¢jsi (napt. ferrografické) analyze.

Protoze je ferrografie jak casové, tak ekonomicky pomérné¢ narocnd metoda
a v kratkych ¢asovych intervalech je pravidelnd analyza vzorkl témét vyloucena, ukazuje se
jako velmi vyhodné pouziti vhodného automatického klasifikatoru Castic alespon pro zbézny

piehled o stavu sledovaného zafizeni. Vytvoteni takového klasifikatoru je i cilem této prace.
2.3 Soucasna metodika a moZnosti tribodiagnostiky

Analyza castic opotiebeni je jednou z mnoha technik diagnostiky mechanickych
systému. Vychazi z mySlenky, ze pokud v systému dochéazi k nezddoucimu opotiebent, je jeho
disledkem uvoliiovani otérovych €astic do mazaci soustavy. Po zachyceni téchto Céstic 1ze
vhodnymi metodami identifikovat rozsah, misto, zavaznost, typ, pfipadné¢ dalsi pozadované

atributy opotiebeni.
Rozsah analyzy zavisi na konkrétnich pozadavcich na testovani. V praxi se nejcastéji
objevuji tyto testy zamétené na urceni:
e mnozstvi a velikosti ¢astic,
e tvaru a odvozenych parametra ¢astic,
e materialového sloZeni Castic.

Uzite¢né informace, které lze vyvodit ze vztahu zakladnich parametrii castic
a charakteristiky opotiebeni, jsou nastinény na obr. 18. Za velmi dllezity je povazovan

pfedevsim tvar ¢astic.

PARAMETRY CASTIC OPOTREBENI
mnozstvi zavaznost
velikost rezim (zabéh, ...)

tvar / zdroj (soucast)

materialové slozeni

Obr. 18: Vztah zdkladnich parametrii castic a charakteristiky opotiebeni [7]
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2.3.1 Mnozstvi a velikost ¢astic opotiebeni

Zavaznost opotiebeni zatizeni je pfi tomto typu testovani dana predev§im mnozstvim
generovanych Castic a jejich velikosti. Rychly piehled lze ziskat gravimetrickou analyzou,
jejimz vysledkem je celkové hmotnostni mnozstvi ¢astic na jednotku mnozstvi maziva. Tato
informace je pro podrobngjsi zaveéry pfili§ obecnad, proto je vétSinou nutné zabyvat se i poctem
a velikosti Castic.

K uréeni mnozstvi ¢astic v odebraném vzorku maziva je bézné vyuZzivan opticky
denzimetr, ktery vSak neni schopen podat bliz8i informaci o tvaru ¢i materidlovém sloZeni
jednotlivych ¢astic. Pfesto znalost mnozstvi uvolnénych ¢astic v mazivu vede spole¢né se
znalosti rozlozeni velikosti ¢astic k dal§Sim moZnym zavérim o zdroji a diivodu opotiebeni.

Zatimco castice o minimalni velikosti (do 10 um) vznikaji pfevazné mechanismem
adhezivniho opotiebeni a nemaji zasadni vliv na funk¢nost zafizeni, ¢astice vétsi nez 15 um
jsou piiznakem nezadouciho opotiebeni. Ani znalost velikosti jednotlivych castic neni
dostate¢nym dikazem k vyvozeni zavéru o aktudlnim stavu testovaného zafizeni, proto

v praxi nasleduji dalsi zkousky zaméfené piedevs§im na testovani tvaru Castic.

2.3.2 Tvar ¢astic opotiebeni

V ptipadé potieby podrobnéjsich vysledkti vyplyvajicich z diagnostiky testovaného
zafizeni je vétSinou nutné separovat jednotlivé ¢astice opotiebeni, z jejichz morfologickych
parametrii lze nasledné vyvodit zavéry o probihajicim opotiebeni. Typické Ccastice

charakterizujici opotifebeni maji néktery z nasledujicich zjednodusenych tvari (tab. 1):

Ukazka ¢astice Popis tvaru Mozny pivod

sféricka Castice Uunava materialu,

platek, unava materialu,
neprav1de1'n}'l, pitting loZisek
ostry okraj

desti¢ka nebo zab¢h soucasti
lupinek, obly

okraj
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zavitek nebo abrazivni ptsobeni

spirala cizi Castice Ci
kontakt tfecich
ploch

svitek podobné jako

desticka, tvori se ve
formée svitku

vlakno polymery, bavinéné
nebo papirové
vlakno, ojedinéle
kov, ¢ast filtru

Tab. 1: Typické tvary castic opotiebeni [7]

Vztah mezi tvarem c¢astic a mechanismem opotiebeni, ktery tyto ¢astice generuje, Ize

zjednoduSen¢ ukézat v tab. 2.

Typ Eastice

Popis

Adhezivni Castice

Castice minimélnich rozmérti (< 10 um) o velmi
malé (< 1 um) tloust'ce. Na ferrogramu vytvareji
charakteristické fetizky. Nemaji zasadni vliv na

funk¢nost zatizeni. Jejich pfitomnost v mazivu je

pfirozenym jevem.

Rezné ¢astice

Byvaji nejcastéji projevem abrazivniho opotiebeni.

Ptipominaji tfisky, mohou vytvafet spiraly.

Laminarni ¢astice

Tenké ¢astice s nerovnomérnym okrajem, na

povrchu byvaji patrné trhliny.

Sférické Castice

Drobné kulovité ¢astice minimalniho priiméru
vznikajici ptisobenim cyklického zatézovani

povrchu soucasti.

Mezni ¢astice

Abnormaln¢ velké (> 50 pm) ¢astice, jejichz
povrch je charakteristicky zbrazdén. Jsou
zpisobeny kontaktem tiecich ploch pii

nedostate¢ném mazani.

Nekovové ¢astice

Vlakna filtra (nékolikandsobné vétsi rozméry nez

vyse uvedené Castice), necistoty, oxidy.

Tab. 2: Zakladni typy castic a jejich popis [7]
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2.4 Princip a metodika analytické ferrografie

V experimentalnich oborech souvisejicich s hodnocenim provoznich hmot
a konstruk¢énich materialii pouzivanych v dopraveé Ize velmi efektivné vyuzit analyzu obrazu

ziskaného prostiednictvim sestavy mikroskopu a digitalniho fotoaparatu resp. kamery.

Z metod, které slouzi k ptipravé vzorku tak, aby bylo mozné vytvofit kvalitni snimek
otérovych ¢astic v mazivu, byla pro potfeby této prace a nasledného vyzkumu vybréna
ferrografie. Jako jedind metoda umozZiluje separovat jednotlivé castice ze vzorku. Dava
moznost hodnotit vzorky odebrané z mazaci soustavy globalné (diky rychlému piehledu
separovanych ¢astic na ferrogramu), ptfipadné je mozné podrobné analyzovat i jednotlivé

¢astice zvlast’.

2.4.1 Zakladni princip ferrografické metody

Ferrografie je tribodiagnosticka metoda, zalozend na oddé€leni cizorodych Ccastic
obsazenych v olejové naplni mazacich soustav stroji od vlastniho oleje. Vyuziva sedimentace
¢astic na specialni podlozce (folie, sklo) pii prutoku vzorku oleje v silném nehomogennim
magnetickém poli. V soucasnosti se v praxi pouziva jak jeji jednodussi varianta — pfimoctena
ferrografie, tak zejména analyticka ferrografie.

Pfimoctena ferrografie

Dava rychly odhad mnozstvi otérovych Ccastic ferromagnetickych slitin kova
vyskytujicich se ve vzorku oleje. Vyuziva sedimentace Castic pfi prutoku vzorku oleje
v silném nehomogennim magnetickém poli. Céstice se usazuji podle své velikosti, déli se pak

do dvou skupin, a to
e na tzv. ,malé” Castice — men$i nez 15 pm, odpovidaji normdlnimu adhezivnimu
opotiebeni
e na tzv. ,velké” Castice — vétsi nez 15 um, nardst Cetnosti jejich zachyceni je varovnym
ptiznakem bliZici se poruchy dild, omyvanych olejem.
Metoda je zaloZena na fotodenzimetrickém hodnoceni optické hustoty vytvorené stopy
(méfi se v definované vzdélenosti od mista vtoku oleje na podlozku — pro ,,velké™ ¢astice ve
vzdalenosti 57 mm, pro ,,malé* ¢astice 53 mm pred mistem, kde olej opousti hranu magnetu
[91.
Tésn¢ pred poruchou loziska, ozubenych kol apod. prudce roste Cetnost vyskytu

velkych otérovych ¢astic [4].
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Analyticka ferrografie

Vypovidd o skutecném technickém stavu mazaci soustavy a mazanych dila
1 0 zptisobu opotifebeni jednotlivych tiecich dvojic. Mikroskopicky jsou hodnoceny jednotlivé

Castice.
2.4.2 Experimentalni metodika

Piiprava vzorku

Pred pocatkem ferrografické analyzy musi byt vzorek oleje nejprve homogenizovan,
nebot’ za dobu uplynulou mezi jeho odbérem a analyzou jiz doSlo k cCastecné ¢i Uplné
sedimentaci ¢astic na dno a adsorpci na stény odbérné nddobky. Vzorek je potfebné ohfat na

teplotu cca 65 az 70 °C a poté intenzivné protiepavat po dobu asi péti minut [10].

Dal8im krokem je fedéni vzorku. Jeho ucelem je dosaZeni vhodné viskozity roztoku
oleje s fedidlem. Pfi spravné viskozit¢ je v magnetickém poli ferrografu vytvarena
rovnomérné husté stopa otérovych castic. Prili§ viskozni olej brzdi ¢astecky pfi jejich sestupu
k povrchu podlozni folie (sklicka), a proto neni zachycena velkd Cast otérovych castic.
Naopak pfili§ nizkoviskozni roztok oleje s fedidlem vyvolava piekryvani Castic ptes sebe, coz
ferrogram znehodnocuje.

Vhodnym fedidlem je technicky benzin dostatecné Cistoty. Pro potieby analytické
ferrografie je zpravidla optimalni pomér fedéni cca 1 az 2 ml vzorku oleje ku 1 ml fedidla.
Siln¢€ znecisténé oleje je potieba pied fedénim benzinem jesté nafedit jemné prefiltrovanym

olejem stejné znacky [10].

Priprava ferrografické stopy

Postup pftipravy ferrografick¢é stopy zavisi na druhu pouzitého ferrografu.
Ferrograficka analyza zafind magnetickou separaci ¢astic ze vzorku oleje, ktery musi byt
nafedén na optimalni viskozitu. Na olej stékajici po podlozce (v této praci byla pouzita
prihledna plastova folie, v USA a Australii se pouziva podlozka sklenénd) plsobi jednak
magnetomotoricka sila, kterd zrychluje pohyb ve svislém sméru, jednak viskozita kapalného
prostfedi, kterd brzdi klesani c¢éstice (obr. 19). Proménlivd intenzita magnetického pole
zpisobuje usazovani Castic, které se nachdzeji voleji, v mist¢ daném jejich velikosti
a magnetickymi vlastnostmi. Magneticka sila plisobici na Castice je imérna jejich objemu,

brzdna sila prostiedi je iméerna piicnému priifezu Castice.
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Obr. 19: Zakladni schéema metody analyticke ferrografie
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Rozmisténi ¢astic na ferrogramu

e nejhrubsi sedimenty ferromagnetické, paramagnetické i1 diamagnetické se usazuji na
zacatku stopy (misto vtoku), pficemz vétSina ferromagnetickych (Fe, Co, Ni + jejich
slitiny) castic se usazuje do patého milimetru stopy (velké Castice do 2. mm stopy,
malé ¢astice tvori fetizky), podobné paramagnetické slitiny (Fe + Cr, Cu, Al, nerezove,
rychlofezné, zaropevné oceli),

e paramagnetické a diamagnetické ¢astice (Al, Cu a jejich slitiny — duraly, bronzy, Ag,
Cr, Pb a jeho kompozice) lezi mimo fetizky a maji odliSnou orientaci,

e nemagnetické ¢astice lezi podél celé stopy ferrogramu,

e na konci stopy jsou nahromadény oxidy kovi, kfemicitand, vlakna filtracnich
materiald.

Magnetické castice se tedy usazuji, v zavislosti na své velikosti, po celé délce

ferrogramu v charakteristickych fetizcich. Tyto fetizky se tvoii ve sméru silocar

magnetického pole, tudiz jsou kolmé na smér proudu oleje.

Nemagnetické Castice se usazuji ndhodné po celé délce ferrografické stopy, casto jsou

zachyceny v fetizcich magnetickych Castic.
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Vyhodnoceni takto ziskané¢ho ferrogramu umoziuje detailnéj$i analyzu morfologie
¢astic, jejich druhu, povrchu atd. pomoci specidlnich mikroskopi. Na zéklad¢ obrazové
analyzy zachycenych castic lze ur€it rezim opotiebeni mechanické soustavy (motoru,

prevodovky aj.).

2.5 Moznosti klasifikace ¢astic opotiebeni

Pomineme-li samotnou metodu analytické ferrografie, pifi které jsou ferrogramy
vyhodnocovdny ,ruéné€“ proskolenym operdtorem, souCasnym trendem v oblasti
tribodiagnostiky je snaha usnadnit klasifikaci ¢astic pomoci poloautomatickych ¢i dokonce
plné automatickych systémt vyhodnocujicich Céstice opotfebeni. V odborné literatuie lze
nalézt predevSim nékolik navrhl, ale 1 popisit implementaci systému, které umoziuji
objektivni hodnoceni ferrogramii [11].

Identifikace jednotlivych c¢astic a jejich klasifikace do vySe uvedenych kategorii je
v praxi provadéna dvéma zplisoby zalozenymi na obrazové analyze. Oba pracuji na principu
expertnich systémtl, kdy je nejprve vytvorena databaze vzorovych Castic a nové ¢astice jsou
klasifikovany na zakladé porovnani jejich vlastnosti s referencnimi tdaji v databazi.
Kritickym bodem, na kterém zavisi GispéSnost rozpoznavani Castic, je vytvoieni dostatecné
rozsahlé a zaroven kvalitn€ zpracované databaze vzort.

Metody klasifikace ¢astic se d¢€li na:

e metody vychazejici ptimo z obrazii ¢astic,

e metody vychazejici z analyzy morfologickych parametrt castic, tzv. tvarovych

faktorq.

2.5.1 Klasifikace ¢astic vychazejici z jejich obrazi

Zakladem této metody je vytvoreni databaze referenCnich obrazli ¢astic opotiebeni
obsahujici jejich identifikaci (urceni tfidy opotiebeni) provadénou odbornikem. Na zékladé
této databaze anotovanych obrazli ¢astic je pomoci metod strojového uceni (s ucitelem)
vytvorfen klasifikator. Z obrazli ¢astic jsou extrahovany specifické pifiznaky, které umoziuji
dostate¢né presny popis obrazl. V prubéhu trénovani klasifikatoru jsou v obrazech Castic tyto
priznaky vyhodnocovany a nasledné¢ jsou ptiznaky podobnych hodnot vyhledavany
v testovanych obrazech. V praxi se nej€astéji pouzivaji LBP nebo Haarovy ptiznaky (viz kap.
4.3.1, 4.3.2). Pokud jsou v testovanych obrazech odpovidajici ptfiznaky nalezeny, je

vysledkem klasifikace zafazeni dané ¢astice do odpovidajici tfidy opottebeni.
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2.5.2 Klasifikace ¢astic na zakladé jejich morfologickych parametrii

V prub¢hu analyzy je testovano Sest zakladnich parametri:
e vn¢jsi tvar,
e detail hrany,

e povrch,

e barva,

e velikost, tloustka.

Jednotlivé typy castic (adhezivni, fezné, laminarni atd.) se vyznacuji typickymi

hodnotami uvedenych parametra. Bliz8i popis morfologickych parametri uvadi tab. 3.

Parametr

Testované hodnoty

Vnéjsi tvar

pravidelny
nepravidelny
ovalny
protahly

Detail hrany

hladky
zubaty, pilovity
zakiiveny

Povrch

hladky

ryhovany

s dilky nebo otvory
rozpraskany
vroubkovany

Barva

jasna
nevyrazna
barevny odstin

Velikost (um)

1-5
6-10
11-25
26-50
51-100
>100

Pomér plochy k tloust’ce

1:1
1:2-1:5
1:6-1:20
1:21-1:40
>1:41

Tab. 3: Hodnoty parametru pro morfologicky popis castic [7]
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U vybranych typt ¢astic jsou jednotlivé parametry ur¢ovany podle priorit uvedenych

v tab. 4.
Priorita parametrii
Castice 1. 2. 3. 4. 5. 6.
Kovové Adhezivni | Tvar Povrch | Tloustka | Hrana Velikost | *
Castice Rezné Tvar Velikost | Povrch Barva Tloustka | *
Mezni Povrch Tvar Velikost | Barva Hrana Tloustka
Sférické Tvar Povrch | Velikost | Barva * *
Laminarni | Tloustka | Povrch Velikost | Tvar Barva *
Nekovové Barva Povrch Velikost | Tvar * *
castice

Tab. 4: Priority parametru podle typu castic [7]

Ukazka vysledkt analyzy typickych Castic opotiebeni je uvedena v tab. 5.

Parametry ¢astic

Tvar Hrana | Povrch Barva | Velikost | Plocha/ | Analyzovana Castice
(um) tloust’ka
- - - - 1-5 - Acljhe-zi\mié %g ‘,I
fHigd it
i 1O o g
L e
N | £
: Ee ‘
L A g
ADHEZIVNI CASTICE
Nepravidelny | Zubatd | Ryhovany Jasna | 26-50 1:6-1:20
MEZNI{ CASTICE
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Nepravidelny | Zubatd | Ryhovany, | Jasna | 26-50 1:2-1:5
rozpraskany,
s otvory
LAMINARNI CASTICE
Pravidelny Hladka | Hladky, Jasna | 6-50 1:1 '
rozpraskany
SFERICKE CASTICE
Protahly Zubata | Ryhovany, |Jasna |51-100 | 1:21—
rozpraskany 1:50
REZNE CASTICE
Protéhly Hladk4 | Hladky Jasna | 100 + 1:21 + L Viakno |
filtru

NEKOVOVE CASTICE (VLAKNO FILTRU)

Tab. 5: Ukdzka identifikace castic opotrebeni (pouzity obrazky z [6])

Uvedeny postup je piili§ obecny, je pouzitelny v teoretické roving, ale nehodi se pro
aplikaci v praxi. Pro implementaci klasifikdtoru neposkytuje dostatecné piesnou definici

parametr ¢astic, podle kterych by mohla byt provadéna klasifikace.

Moznosti, kterd navazuje na analyzu morfologickych parametrii Castic, je metoda
vychazejici ztzv. tvarovych faktorl. Jednd se o veli¢iny, které lze vypocitat pomoci
osvédcenych matematickych vzorct, ve kterych figuruji parametry ¢astic. Mezi nejznaméjsi

patfi:
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e podle[11]:

plocha

D,=2 ,  prumér ekvivalentniho kruhu (kruh o stejné plose jako ¢astice)
T
P . . o o e . Cr
D, =—, ekvivalentni kruh priméru Dp, ma stejny obvod jako Castice
T
obvod® . , .
= kruhovitost, odchylka od kruhu. Vysledek je z intervalu <0;1>,
4.zr.plocha
hodnota 1 odpovida kruhu
AR = cz’ffka , koeficient vzhledu
Sitka
Ch= L = délka , mohutnost
AR Sifka

e podle [12]:

VFD, HFD (Vertical Feret’s Diameter, Horizontal Feret’s Diameter) — minimalni

vzdalenost dvou rovnobézek ve vertikalnim (horizontalnim) sméru, které neprotinaji

¢astici (obr. 20),

..f.r — :-,‘ A
i - ) -
r /118
L e -
. /
ke HID N

Obr. 20: Horizontalni a vertikalni feret [12]

GFD, LFD (Greatest Feret’s Diameter, Least Feret’s Diameter) — maximalni

(minimalni) vzdalenost mezi dvéma rovnobé&zkami ohranic¢ujicimi ¢astici (obr. 21),

Obr. 21: Nejmensi a nejvetsi feret [12]
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ECAD (Equivalent Circular Area Diameter) — primér kruhu o stejné ploSe jako ma

Castice (obr. 22),

LBC (Least Bounding Circle) — pramér nejmensi opsané kruznice (obr. 22),
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Obr. 22: ECAD, LBC [12]
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CPM (Convex Perimeter) — konvexni obvod castice (obr. 23),

ECPD (Equivalent Circular Perimeter Diameter) — primér kruZnice o stejném obvodu

jako ma ¢astice (obr. 23),

CPM

Obr. 23: CPM, ECPD [12]
VMD, HMD (Vertical Martin’s Diameter, Horizontal Martin’s Diameter) — délka

vertikdlni (horizontalni) usecky, kterd déli ¢astici na poloviny (obr. 24),

i

— |

\\“—._,_.-"

Obr. 24: HMD, VMD [12]

LBRL, LBRW (Least Bounding Rectangle Length, Least Bounding Rectangle
Width) — vyska a $itka nejmensiho opsaného obdélniku (obr. 25),

Obrazova analyza v tribotechnické diagnostice 36



.I,.H.

1 R
r"'ﬁ = \i
= —f 3
{
M, o
e

Obr. 25: LBRL, LBRW [12]
FL, FW (Fibre Length, Fibre Width) — délka (Sifka) obdélniku, ktery ma stejnou
plochu a délku jako ¢astice (obr. 26).

I ."_f——_—' - [y
Obr. 26: FL, FW [12]

2.5.3 Zhodnoceni moZnych pristupu k automatické klasifikaci

Ptedpokladem uspésné klasifikace je zejména nalezeni vhodné sady tvarovych faktort,
kterd by umoznila jednozna¢né definovat jednotlivé tfidy opotfebeni. Tento pfedpoklad zatim
nebyl uspésné naplnén, idedlni sada tvarovych faktord dosud nebyla specifikovana. Jako
perspektivngj§i a pro praxi realngjsi se tak jevi moznost implementace klasifikatoru
vychazejiciho z obrazovych dat.

V praci byly pouzity oba pfistupy. Pivodni cil prace spocivajici ve vytvoieni
klasifikatoru castic, kterych by pracoval na principu vyhodnoceni tvarovych faktori, se
ukdazal jako nevhodny pro implementaci kviili problémim s presnou definici intervaltt hodnot
vybranych tvarovych faktori, které by ukazovaly na konkrétni opotiebeni. Klasifikator
implementovany v ramci této prace vychdzi z obrazli ¢astic, jejichz analyzou jsou ziskany
specifické ptiznaky, odpovidajici tfiddm opotiebeni, které byly pifi trénovani klasifikatoru

pouZzity.

2.6 Technologie automatické klasifikace publikované v literature

K automatické klasifikaci ¢astic opotifebeni je nejcastéji vyuzivana technologie
neuronovych siti a dalSich metod umélé inteligence vychdzejicich z metod strojového uceni
[13]-15]. Jeden zpfistupti ke klasifikaci ¢astic vyuzivd Fourierovu transformaci, ktera
umoznuje dobie vyhodnotit odchylku od kruhovitosti, ale nehodi se k analyze Ccastic
s nepravidelnymi okraji ,,nekruhovitého™ tvaru [16]. PfiteSeni je také nckdy vyuzivana

matematika fraktala ¢i fuzzy logika [16].
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V praci byly nejprve zkoumédny moznosti vyuziti tvarovych faktort pro klasifikaci
¢astic, dosazené vysledky (kap. 3) ukézaly, Ze tato metoda v kombinaci s vystupy analytické

ferrografie neni ve srovnani s metodami pouzitymi v praci ptinosem.

Metoda odhadi tvarovych faktorii a moznosti diskrétni Fourierovy transformace
nebyly pfedmétem vyzkumu v této praci.

V literature [1] jsou popsany i1 systémy vyuzivajici k analyze povrch castic, tato
metoda je vSak pro pouZiti v kombinaci s metodou analytické ferrografie nevhodna, protoze
v mnoha piipadech neni textura povrchu ¢astice dobfe rozpoznatelna.

V soucasné dobé je znamo néckolik piistupli vedoucich k vice ¢i méné piesnym
vysledklim klasifikace castic opotifebeni. Kazdd metoda ma urcité nedostatky, jako
nejefektivnéjsi se nyni jevi vyuziti zafizeni LNF, vySe popsané divody ale omezuji moznost

jeho nasazeni v bézné praxi.

2.6.1 Vyuziti neuronovych siti v tribodiagnostice

V situacich, kdy selhavaji klasické vypocetni postupy pocitacti, pfindsi technologie
neuronovych siti moZznost modelovat chovani lidského mozku, napodobeni jeho schopnosti
vlastniho uceni a dobfe se vyrovnavat se zménou podminek pii hodnoceni situace. Neuronové
sité si samy vytvareji v prilbé¢hu uceni vazby mezi vstupnimi a vystupnimi daty a tyto vazby
potom aplikuji v okamziku nalezeni ,,podobnych* vstupnich dat pfi testovani. Napodobuji tak
¢innost lidského mozku v moznosti adaptace na rlizné zmény v pribéhu feSeni ¢i pfi zménach
a velké rliznorodosti vstupnich dat.

Neuronova sit’ vyuzivad velkého mnoZstvi vzajemné propojenych prvkd (neuront).
Jednd se o jednoduchou, samostatné pracujici jednotku, kterd provadi predem definovanou
operaci. Pocet neuront v siti se méni od nckolika jednotek az po desitky. Nejcastéji se
pouzivaji neuronové sit¢ s vétSim poctem prvki rozlozenych do nékolika vrstev. Prvni vrstva
se oznacuje jako vstupni, nasleduje jedna nebo nékolik skrytych vrstev a vrstva vystupni.
Ukolem vstupni vrstvy je piijem dat z vnéjsiho prostiedi; tato data jsou ve vstupni vrstvé
zpracovana a predavana dale. Skrytd vrstva piijima signal od piedchozi vrstvy (vstupni nebo
skrytd) a dale jej zpracovava podle pouzit¢ho algoritmu. Jeji vysledek je pfedan do dalsi
vrstvy (skryté nebo vystupni). Vystupni vrstva zpracuje signaly od ptedchozich vrstev,
zpracuje je a prevadi na vystup sit€. Usporadani vrstev se 1isi v zavislosti na charakteru sité,

jejim typu a pozadovaném ukolu, ktery ma plnit. NejcastéjSim typem je vicevrstva sit’ se
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vstupni, s jednou nebo s né€kolika skrytymi vrstvami a s vystupni vrstvou. O neuronovych
sitich podrobnéji pojednava kap. 4.2.2.

V soucasnosti jsou v tribodiagnostice vyuzivany neuronové sité ke klasifikaci ¢astic
opottebeni [13]. Nejcastéji jsou pro uceni sit€¢ pouzity vybrané morfologické parametry
(tvarové faktory) castic. Ze stejného divodu, pro¢ neni mozné vyuzit tvarové faktory ve
ferrografii (nebyla zatim uspéSn¢ definovdna takovd sada tvarovych faktord, ktera by
umoznila jednozna¢né definovat tvary ¢astic vybranych tiid opotiebeni), jsou 1 pro pouziti za
ucelem trénovani neuronoveé sité ptiliS obecné a nedostacujici pro presnou klasifikaci, a proto
také nejsou navrzené systémy prozatim realizovany.

Reseni spo¢iva v nalezeni specifickych piiznaku, které se objevuji v zavislosti na tvaru
¢astice. Tyto ptiznaky mohou byt hledany bud’ v samotnych obrazech ¢astic, anebo vychéazeji
z koeficientll diskrétni Fourierovy transformace popisujicich detailni prvky tvaru okraje
¢astice [17]. Timto zptisobem jsou dobie odlisitelné ovalné tvary (sférické Castice) od tvarii
s vyrazn¢ nepravidelnymi hranami, u nichz ale jiZ nejsou dostate¢né rozlisitelné tvary castic
jako celku. Castice protahlého pravidelného tvaru a &astice nepravidelného tvaru s podobnym

okrajem jsou jen velmi obtiznég rozliSitelné.

ZlepSeni lze dosdhnout za cenu doplnéni informaci o povrchu (textufe) castic.
V takovém piipad¢ je nutnosti zajistit velmi kvalitni a pfesné obrazy castic (napf. pomoci
elektronové mikroskopie). Omezenim je nutnost potizeni ndkladného vybaveni.

Z vyse uvedenych diivodl se pro automatickou klasifikaci ¢astic jevi jako vyhodné&jsi
obrazy Castic, ve kterych jsou vyhledavany specifické ptiznaky potiebné pro uc¢eni neuronové

site.

2.6.2 Priklady praktické aplikace neuronovych siti v tribodiagnostice

Systém sledovani chodu motoru zalozeny na neuronové siti poprvé vyuzil koncern
Ford u svych vozl Jaguar. Vysledky sledovani jsou predavany fidici jednotce motoru, ktera
podle nich upravuje fizeni zapalovani. Princip spo€iva v porovnavani piijimané¢ho signédlu
uhlového zrychleni klikového htidele a vzord normélniho chodu motoru. Neuronova sit’ byla
zvolena pro lepsi schopnost rozpoznavani nepravidelnosti ve snimaném signalu.

Neuronové sité se vyuzivaji i v off-line diagnostice, tedy pfi pfestavkach v pouzivani.
Prikladem mitize byt systém vyvinuty pro potfeby armady USA k diagnostice tlumica

bojovych vozidel Bradley béhem oprav a Gdrzby. Systém sbirajici data ze snimact vyuZiva
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tiivrstvé neuronové sité, ziskand data potom porovnava s obrazem idealniho chodu tlumice

pro dané vozidlo. Tento systém je piipadné konfigurovatelny pro libovolné jiné vozidlo.

Na vyuziti neuronovych siti je také zalozen laserovy analyzator cCastic, zafizeni
vyuzZivané v této praci pro sbér dat pro trénovani klasifikatoru. Jednd se o stolni pfistroj, ktery
slouzi pro rozbory vzorkd hydraulickych a mazacich olejii z nejriznéjSich typl strojnich
zafizeni (nejnovéjsi variantou praktické aplikace laserového analyzéatoru je nasazeni pro
priabézné sledovani stavu provoznich kapalin ve velkokapacitnich letadlech). Sledovani je
zalozeno pfedevSim na morfologické analyze abnormalnich otérovych ¢astic pochazejicich
z internich Casti stroje. Zafizeni je schopno klasifikovat castice opotiebeni podobnym
zpisobem jako klasifikator vytvofeny v této praci. Podrobnosti jsou uvedeny v kap. 2.6.3.

Jednim z dil¢ich cilt této prace bylo posouzeni a piipadné vyuZiti neuronovych siti pii

navrhu klasifikatoru.

2.6.3 Laserovy analyzator ¢astic jako prakticka aplikace neuronovych siti

Praktickym vysledkem vyuziti neuronovych siti v oblasti tribodiagnostiky je laserovy
analyzator Castic (LaserNet Fines, LNF). Jedna se o stolni pfistroj, ktery slouzi pro rozbory
vzorkli mazacich olejii z nejriznéjSich typl strojnich zafizeni. Cilem je sledovani
a vyhodnoceni pracovnich podminek daného strojniho vybaveni. Sledovéani je zaloZeno
predevsim na morfologické analyze abnormalnich otérovych ¢astic pochazejicich z internich
¢asti stroje. Operator ziskd informaci o Casticich nalezenych v odebraném vzorku kapaliny
spolu s chronologickym piehledem piedchozich vysledki tykajicich se téhoz zafizeni.
Dopliiujici informaci je 0daj o mnoZstvi ¢astic rozdélenych do skupin podle velikosti
(obr. 27).

Pristroj pouziva laserové technologie a pokrocily software pro identifikaci Castic
v mazivech. Je zalozen na technologii slucujici laserové zobrazovani a neuronovou sit’ pro
charakterizaci otérovych a jinych ¢astic kontaminujicich mazivo. Z mazaciho systému se
odebere reprezentativni vzorek oleje k analyze. LNF Cerpa zkouSeny olej do tzv. méfici cely,
kterd je osvétlovana impulsni laserovou diodou. Ta umoziuje vytvofit obrazovou
dokumentaci. Obraz pribézné snimd videokamera se zvétSovaci optikou. Ze snimkil jsou
ziskany tvary jednotlivych castic, které jsou analyzovany programem vyuzivajicim

neuronovou sit’, ktery urci typ ¢astic 1 jejich granulometrické rozdé€leni (obr. 28).
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Obr. 27: Histogram rozlozeni velikosti castic ve vzorku
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Obr. 28: Prehled jednotlivych identifikovanych castic (vétsich nez 20 um)

Pfistroj tak do urcité miry nahrazuje metodu analytické ferrografie. Vyhodou je
zjednodusSeni celého procesu analyzy, ktery pii pouziti ferrografie sestava z ptipravy vzorku
(oleje), jehoz zpracovanim na ferrografu jsou ziskany ferrogramy, které jsou analyzovéany pod
mikroskopem. Aby nedoslo k prekryti Castic, je pro kazdy ferrogram pouzito pouze minimalni
mnozstvi vzorku, zpravidla fedéné¢ho vhodnym rozpoustédlem nebo Cistym olejem.

Velikost ferrogramu je pfiblizné 60 x 5 mm. ProtoZze je pro posouzeni mnozstvi a
tvaru castic nezbytné dostate¢né zvétSeni mikroskopu (pro ziskéni globalniho piehledu 40—
250%, pro detailni zobrazeni castic 400x), oblast ferrogramu uréena k prozkoumani pod
mikroskopem se zna¢né zvétSuje a samotné vyhodnoceni je tak zavislé nejen na schopnostech
operatora, ale je i Casoveé narocné. Naproti tomu LNF analyzuje ptimo samotny vzorek, ktery
je postupné ¢erpan do méfici cely a pribézné zpracovavan. Analyzovany vzorek je odebiran

z pfistroje v nezménéné podobé.
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Z hlediska funkcnosti je pfistroj LNF vhodny k analyze cCastic opotfebeni. Jeho
nevyhodou, ktera ale omezuje jeho praktické vyuziti, je vysoka pofizovaci cena a z ditvodu
netransparentnosti celého procesu hodnoceni diskutabilni vysledky. Pouzité postupy
a technologie nejsou zvefejnény. Pristroj je vyvijen firmou Lockheed Martin, jejimiz
zakazniky jsou témét vyhradn€ ministerstvo obrany USA, americké federalni agentury
a armady dalSich stati.

Pii podrobnéjsi analyze vysledkti LNF Ize v klasifikaci nalézt zna¢né nepiesnosti
(vychazi zprincipu fungovéani neuronovych siti), nedostatecném rozliSeni nékterych tiid
opotfebeni (pfedev§im unavového a kluzného) a cCasto nepfesnému zachyceni tvaru
jednotlivych castic. Vyuziti ptistroje LNF je nicméné urceno k opakovanému meéfeni
a sledovani dlouhodobych trendii s cilem sledovat predev§sim mnozstvi a velikost castic
opotiebeni. Nepiedpokladd podrobnou analyzu tvaru jednotlivych castic, ale zkoumd vzorek
oleje spiSe komplexné jako celek. Jednim zomezeni je také maximalni velikost
analyzovanych ¢astic, jejichz hlavni rozmér nepiesahuje 100 um (vEtsi ¢astice jsou zachyceny

filtrem pfistroje — zabrani se tak ucpani métici kyvety).

2.6.4 Zhodnoceni soucasného stavu problematiky

Dosavadni pokusy o automatizaci hodnoceni ¢astic opotfebeni vychéazi predev§im
z analyzy tvarovych faktort. Pfedpokladem uspésné klasifikace je zejména nalezeni vhodné
sady tvarovych faktort (veli¢in charakterizujicich morfologické vlastnosti castic), ktera by
umoznila jednoznacné definovat parametry c¢astic odpovidajicich jednotlivym tfiddm
opotfebeni. Tento predpoklad zatim nebyl Uspé$né naplnén, idealni sada tvarovych faktorii

dosud nebyla specifikovéna.

Dalsi rozsifeni spociva v nahrazeni piesnych hodnot tvarovych faktord odhady
(ptibliznymi intervaly ptipustnych hodnot), které jsou vstupem neuronové sit€. Ve fazi uceni
neuronoveé sité¢ je vyuzito vétsi mnozstvi spravné klasifikovanych castic (ziskanych napf.
metodou analytické ferrografie), z nichz jsou vypocteny hodnoty tvarovych faktorid. Ve fazi
testovani novych castic vyhledava neuronova sit’ parametry odpovidajici nau¢enym hodnotam
a sjejich vyuzitim provadi klasifikaci. Praktickym ptikladem uvedeného postupu je vyse
zminované zatizeni LNF.

Uvazovanou alternativou je pouziti koeficientii diskrétni Fourierovy transformace
vypocitanych z obrazl ¢astic, které jsou poté spolecné s tvarovymi faktory vstupem pro u€eni

neuronove site.
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Cilem této prace je navrhnout a implementovat alternativni metodu klasifikace Castic
vychazejici z analytické ferrografie. V nasledujici kapitole jsou popsany postupy, které byly
v prubehu vyzkumu realizovany a umoziuji vylepSeni tradi¢nich metod. Jsou zde rovnéz

L4

uvedeny podrobnéjsi informace o realizaci metod automatické klasifikace.
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3 Realizovana vylepSeni tradi¢nich metod analyzy Castic
opotirebeni

Prvni experimenty [46] provedené v ramci prace, které mély za cil vylepSeni metody
analytické ferrografie, vychazely z ptedpokladu, Ze se podati vytvofit takovou sadu tvarovych
faktorti, jejiz definice umoZzni co nejpfesnéjsi klasifikaci Castic vybranych tiid opotiebeni.
Specifické tvary vyjadiené pomoci vybranych tvarovych faktorii tak dosahuji hodnot
odpovidajicich patficnému opotiebeni. Napi. Castice, jejiz hodnota kruhovitosti je nizka
anaopak hodnota elongace (protazeni = pomér maximalniho a minimalniho Feretova
priméru) je vysokd, je s vysokou pravdépodobnosti Castice fezného opotiebeni. Pomoci
hodnot dalSich tvarovych faktord je mozné s urcitou pravdépodobnosti zaradit ¢astice 1 do
dalsich tfid.

Na zédkladé uvedeného ptedpokladu byl navrzen a implementovan systém [19], ktery
pro zvolené cCastice vyhodnoti sadu vybranych tvarovych faktord a pokud ziskané hodnoty
umoziuji vyvodit konkrétni zavér, vystupem analyzy je informace o ptivodu Castice (jakému

typu opotiebeni odpovida).
3.1 Obrazova analyza Castic opotiebeni vychazejici z tvarovych faktori

Jednou z moZnosti obrazové analyzy ferrogrami je pouZiti komer¢ni aplikace LUCIA
[18]. Ta umoznuje interaktivni a automatizovana méfeni a archivaci rozsahlych obrazovych
sekvenci. Aplikace je k analyze ferrograml pouzivana i na pracovisti autora, kterym je
Dopravni fakulta Jana Pernera Univerzity Pardubice.

Pro praci sobrazy ferrogrami, spocivajici v nalezeni a segmentaci castic, jejich
nasledném zméteni, vypoctu a vyhodnocovani tvarovych faktort, analyze pokryté plochy,
zkoumani. Tato Cast je v celém procesu obrazové analyzy stéZejni, a proto je k dispozici
znacné mnozstvi nastrojii. Hruby vybér objektl se provadi podle jejich charakteristické barvy
prahovanim.

Po naprahovani lze kazdy =z vybranych objektd dale upravovat pro piesnéjsi
segmentaci jednotlivych tvarG (obr. 29). Zpracovani bindrnich obrazi je uzce spjato

s matematickou morfologii, nejcastéji s operacemi

e [Eroze — objekty se po provedeni eroze zmensi o nastaveny pocet pixeld, nebot’ se ubira

z jejich okraju.
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Dilatace — po dilataci jsou objekty zvétSeny o nastaveny pocet pixelt, tj. k objektu je

pridana ,,slupka“.

Otevieni — eroze nasledovana dilataci; vyhlazuje kontury, maZe malé objekty

a rozpojuje ¢astice spojené tenkou $iji.

e Uzavieni — dilatace nasledovana erozi, vyhladi se obrysy, zaplni malé diry a zalivy.

Vycisténi — nejprve eroduje obraz, takZe malé objekty zmizi, poté jsou zbyvajici

objekty rekonstruovany do jejich plivodni velikosti a tvaru.

Vyplnéni dér — zaplni diry uvnitt obrazu.

Vyhlazeni — celkové vyhlazeni binarniho obrazu, obraz je vyc€istén od malych objekta.

ptvodni obraz dilatace otevieni

uzavieni vycisténi vyplnéni dér vyhlazeni

Obr. 29: Morfologické operace nad binarnim obrazem, cervené jsou vyznaceny zmeény

Po provedeni potiebnych uprav lze pfistoupit k obrazové analyze ferrogramu. Pfi
vlastni analyze obrazu lze vyhodnocovat jednotlivé objekty v obraze samostatné nebo celou

plochu obrazu najednou.

3.1.1 Ukazka pouZiti programu
Pivodni obrazek ferrogramu (obr. 30), ktery je nacten z digitdlniho fotoaparatu
pfipadné kamery propojené¢ s mikroskopem, je kvili lepsi manipulaci nejprve pieveden

z barevného prostoru RGB do prostoru HSI.
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Obr. 30: Original fotografie ferrogramu (vlevo) a fotografie v barevném prostoru HSI [19]

Poté je obraz tfeba spravné naprahovat tak, aby byly pokryty vSechny uvazované
¢astice (obr. 31). Dalsi Gpravy je vhodné provadét v bindrnim zobrazeni. Tvary ¢astic je
mozné dale upravovat, aby co nejvic odpovidaly skute¢nosti (odstranéni drobnych nepifesnosti

vzniklych napf. digitalizaci obrazu ¢i separace piekryvajicich se ¢astic).
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Obr. 31: Naprahovany obraz (vlevo), po binarizaci (vpravo) [19]

Odpovida-li naprahovany obraz dostate¢né redlnému, je mozno pfistoupit k méfeni.
Nejprve je potfeba vybrat pfiznaky pro méfeni. V uvedeném piiklade je zvolen pfiznak Area
(méfi plochu jednotlivych ¢astic) a Measure Area (méii celkovou plochu castic v celém

obraze). Vyhodnoceni vypoctu je zobrazeno na obr. 32.
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Obr. 32: Vysledky mereni [19]

Vysledky méfeni:
Celkem objekth 460
Mgiena plocha 698816 (um?)
Plosny podil 24,89 %
Primérna plocha objektt 378,19 (um?)
Minimalni plocha 2 (um?)
Maximalni plocha 50348 (um?)

3.1.2 Efektivni vyuZiti programu Lucia pro obrazovou analyzu

Pro rychlejsi praci s programem Lucia bylo vytvofeno programové makro, které je
dobfte vyuzitelné pro vzorky s jednotnym pozadim a barvou sledovanych ¢astic, u kterych se
zjistuji stejné parametry.

Jako priklad pouziti je zde uveden snimek z ferrogramu — oblast ve vzdalenosti 45 mm
od vtoku, pofizeny pii stonasobném zvétSenim (obr. 33). U jednotlivych Castic je méfena

plocha, obvod a kruhovitost.
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Obr. 33: Pivodni obraz (vlevo) a vysledky méreni po segmentaci castic (vpravo) [19]

Po provedeni ptikazi v makru jsou vSechny naprahované céstice ocislovany a
v dialogovém okné¢ jsou uvedeny jejich naméfené a vypoctené hodnoty. Podobnym zptsobem

je mozné definovat libovolny pocet tvarovych faktort, které jsou posléze vyhodnoceny.
3.1.3 Vysledky analyzy vybranych ¢astic
Na nasledujicich ukazkach je demonstrovana funkcnost aplikace (obr. 34-36). Pro

vybrané Castice jsou zméfeny jejich parametry a vypocteny potiebné tvarové faktory (tab. 6—

8). Z jejich hodnot je odvozen zaveér, jakému typu opotiebeni dané ¢astice odpovida.

‘|I|'|I||..’|||l.|||i |||||||I'- (il

Zméfeno 1 Sastic, citkularta je 0,21, plogng podil je
19.64 % Dle zkoumanjich £astic odpovida REZMEMU
OPOTREEENI

Puokragovat I

Obr. 34a) Fotografie casti ferogramu po Obr. 34b) Vysledky vyhodnoceni typu
provedeni morfologickych uprav [19] opotiebeni pomoci programového makra [19]
Vysledky méteni:
Meéfteno objektil 1
Mgéiena plocha 15946 (um?)
Plo$ny podil 19,64 %

Obrazova analyza v tribotechnické diagnostice 48



plocha ekv.primér | obvod délka §itka | max. feret | min. feret

¢. kruhovitost | elongace
[um?] [um] [pm] [um] [um] [nm] [nm]

1 3058.37 62.4 425.17 | 197.07 15.52 164.82 34.98 0.21 4.71

Tab. 6: Datovy vystup makra

Zméfeno

1 &astic, citkularita je
41.52 % Vzorek obsahuje sférické Sastice, které provazeji

0.86, plognp podil je

venik unavové thling.

Obr. 35a) Originalni fotografie casti
ferrogramu (400x zvétseno) [19]

Obr. 35b) Vysledky vyhodnoceni typu

opotiebeni pomoci programového makra [19]

Vysledky méteni:

Me¢éteno objektl

Me¢ftend plocha

1

719,72 (um?)

Plo$ny podil 41,52 %
" plocha ekv.primér | obvod délka Sitka | max. feret | min. feret .
¢. ) kruhovitost | elongace
[um’] [um] [pm] [pm] [pm] [pm] [pm]
1 298.82 19.51 65.95 21.15 14.13 21.15 18.49 0.86 1.14
Tab. 7: Datovy vystup makra
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Obr. 36a) Originalni fotografie casti

ferrogramu (100x zvétseno) [19]

Vysledky méteni:

Me¢fteno objektil

Obr. 36b) Obraz po segmentaci castic [19]

29

Mgiena plocha 881 810 (um?)
Plosny podil 18,97 %
Méreny parametr | Prumér  St. odchylka Min. odchylka Max. odchylka
Area [pum’] 4.72 10.77 8.07e-4 57.82
EqDiameter [um] 1.76 1.71 0.03 8.58
Circularity 0.58 0.23 0.14 1.00
Elongation 1.59 0.39 1.00 2.88
MinFeret [um] 1.62 1.63 0.03 7.90
MaxFeret [um] 2.75 3.15 0.03 16.89
g plocha | ekv.primér | obvod délka | sitka | max. feret | min. feret kruhovitost | elongace
| [wm’] (wm] (wm] (pm] | [um] | [um] (wm]
1 2.17 1.66 9.52 4.25 0.51 3.17 1.42 0.3 222
2 8.2 3.23 17.9 7.91 1.04 4.78 2.89 0.32 1.66
3 1.87 1.54 7.9 34 0.55 2.93 1.02 0.38 2.88
4 0.68 0.93 34 1.07 0.63 1.29 0.74 0.73 1.75
5 0.14 0.43 1.47 0.52 0.28 0.52 0.42 0.83 1.23
6 0.49 0.79 3.62 1.48 0.33 1.25 0.77 0.47 1.63
7 18.07e-4 0.03 0.08 0.03 0.03 0.03 0.03 1 1
8 | 19.19 4.94 26.61 11.66 1.65 7.71 5.11 0.34 1.51
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9 3.26 2.04 9.48 3.91 0.83 2.85 1.71 0.46 1.67
10 | 13.35 4.12 16.46 6.01 2.22 5.37 3.94 0.62 1.36
11| 0.71 0.95 3.29 1.19 0.6 1.19 0.81 0.82 1.46
12 | 8.07e-4 0.03 0.08 0.03 0.03 0.03 0.03 1 1

13| 0.11 0.38 1.26 0.48 0.23 0.48 0.35 0.87 1.36
14| 0.29 0.61 2.16 0.6 0.48 0.78 0.57 0.78 1.38
15| 0.73 0.96 4.09 1.59 0.46 1.44 0.77 0.55 1.87
16 | 0.77 0.99 3.53 0.97 0.8 1.29 0.83 0.78 1.55
17| 2.14 1.65 7.99 3.36 0.64 2.46 1.76 0.42 1.4
18 | 1.86 1.54 7.82 3.36 0.55 243 1.61 0.38 1.51
19 | 57.82 8.58 71.81 34.21 1.69 16.89 7.9 0.14 2.14
20 | 10.83 3.71 19.47 8.46 1.28 5.51 3.64 0.36 1.51
21| 0.52 0.82 4.52 2 0.26 1.63 0.74 0.32 2.19
22 | 0.72 0.96 3.55 1.15 0.63 1.15 0.97 0.72 1.19
23 | 1.36 1.32 4.8 1.48 0.92 1.62 1.26 0.74 1.29
24 | 4.14 2.3 10.24 4.11 1.01 3.48 1.89 0.5 1.84
25 | 0.65 0.91 3.36 1.08 0.6 1.15 0.88 0.72 1.31
26 | 3.82 2.21 12.96 5.82 0.66 3.79 1.92 0.29 1.97
27 | 0.81 1.01 3.72 1.17 0.69 1.29 0.96 0.73 1.34
28 | 2.66 1.84 8.03 3.17 0.84 2.69 1.71 0.52 1.58
29 | 2.15 1.65 7.51 3.05 0.7 2.48 1.44 0.48 1.72
30 | 0.28 0.59 2.09 0.71 0.38 0.71 0.6 0.79 1.2

Tab. 8: Datovy vystup makra

3.2 Zhodnoceni vysledki klasifikace ¢astic vychazejici z tvarovych faktori

Pro obrazovou analyzu ferrogramii byla pouzita aplikace LUCIA. Pro potieby
hromadné analyzy vétsiho mnozstvi €astic bylo vytvofeno makro umoznujici individudlni
vyhodnoceni vSech vybranych castic vyskytujicich se na ferrogramu (nebo jeho ¢asti).
Samotnému vyhodnoceni pfedchazi ptiprava snimku, jejimz stéZzejnim bodem je segmentace
¢astic. Tuto pfipravu je nutné provadét v poloautomatickém rezimu vzhledem ke znacné
variabilit¢ snimanych ferrogrami, rozdilnému barevnému poddni a kontrastu snimku.
V nékterych ptipadech je nutné provést manualni Gpravu tvaru Castic, napt. v ptipad¢ jejich
piekryti €1 nepfesné segmentaci Castic.

Obrazova analyza ferrogramt, resp. jednotlivych ¢astic ve ferrogramech obsazenych,
vychazejici z vypoctu hodnot vybranych tvarovych faktort, potvrdila pfedpoklad, ze Castice
nekterych tiid opottebeni (sférické Castice tnavoveého resp. Castice fezného opotiebeni) maji
natolik specifické tvary, Ze je mozné na zakladé vypoctu vybranych tvarovych faktord zaradit
¢astici do odpovidajici tfidy opotiebeni.

Celkové vysledky klasifikace dosaZené v praktickych testech vSak nebyly dostatecné
pfesné. Jako problém se zde jevi klasifikace predev§im castic kluzného a tunavového
opotfebeni, které jsou si svym tvarem v mnoha piipadech podobné a presto patii do

rozdilnych tfid.
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Pfi hodnoceni vysledkii analyzy tvarovych faktort je ziejmé, ze jsou dobie
rozpoznatelné castice fezného (cutting) opotiebeni a sférické castice (sphere) unavového
opotiebeni, pro pfesnou klasifikaci ¢astic vSech posuzovanych tfid opotiebeni je ale tato
metoda nedostacujici a analyza sledovanych tvarovych faktori neni vhodnou metodou pro
klasifikaci castic. To ovSem neznamena, Ze pokud by se podatilo 1épe specifikovat sadu
tvarovych faktorl, tzn. najit takové tvarové faktory, které by umoZnily jednoznacnou
klasifikaci problémovych tfid sliding (kluzné) a fatigue (inavové), ze by tato metoda nemohla
byt Gspesna.

Vysledky této prace, které vyplynuly z vyzkumu moznosti vyuZiti tvarovych faktort
pro klasifikaci Castic opotiebeni, ukdzaly, ze metody klasifikace vychézejici z tvarovych
faktord nejsou dostatecné prukazné — neuspokojivé vysledky vedly ke zvazeni alternativnich
metod klasifikace. MySlenkou, na které je postaven dal§i vyzkum, je klasifikace Castic
vychazejici z analyzy obrazii ¢astic. Je tak vynechan komplikovany krok vybéru vhodnych
tvarovych faktord, analyzovany jsou samotné obrazy Castic. Protoze neni mozné vytvofit
dostateéné presné deskriptory castic, které by byly pro klasifikaci pouzitelné, dalSim

logickym krokem bylo vyuzit pro klasifikaci metody strojového uceni.
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4 Moznosti metod strojového uceni v oblasti automatické
klasifikace Castic opotiebeni

Techniky strojového u¢eni (machine learning) jsou metody, které v oblasti klasifikace
¢astic opotfebeni, umoziuji vytvafet z trénovaci mnoziny dat (v této praci obrazil ¢astic
opottebeni) model pro klasifikacni tfidy (jednotlivé typy opotiebeni) tak, Ze nové piipady
ur¢ené k vyhodnoceni mohou byt zafazeny (klasifikovany) do jedné nebo vice tiid

odpovidajicich modelu.

Moderni metody aplikované umelé inteligence, jejiz jsou metody strojového uceni
soucasti, umoznuji vyhledavat na prvni pohled skryt¢ znalosti i ve velmi slozitych, rozsahlych
mnoharozmérnych datech, majicich formu binarni, obrazovou i numerickou. Znalost je
automatizovang ziskavana generalizaci informace obsaZené v datech prostfednictvim fizeného

nebo netfizeného u¢eni pomoci vhodného algoritmu metodou indukce z trénovacich vzort dat.

4.1 Princip a pouziti klasifikatori

Proces klasifikace objekti ve smyslu jejich zatfazovani do tiid spociva v piifazeni
objektu popsaného pomoci vybranych ptiznaki odpovidajici tifid€. Spravné nastaveni
klasifikatoru pak spociva v feSeni ulohy, jak vzorova data popsand piiznaky pftifadit s co

nejvyssi presnosti odpovidajici t¥idé. [20]

4.1.1 Metody vybéru trénovacich dat

Zakladnim krokem je rozdéleni dat na trénovaci a testovaci. Trénovaci mnozina slouzi
k nastaveni (natrénovani) klasifikatoru a testovaci mnozina k otestovani, jak uspéSné byl

klasifikator nastaven (natrénovan).

Za ucelem vhodného rozdéleni dat na trénovaci a testovaci, nalezeni optimalnich
hodnot parametri pouzitych pii trénovani klasifikatoru a k testovani presnosti klasifikace je

¢asto pouzivana metoda cross-validation (cross-validace).

Cross-validace je metoda, pii které jsou data nahodné rozdélena do S mnozin, z nichz
je vzdy jedna vybrana jako testovaci a ostatni slouZi k trénovani. V S iteracich jsou postupné
vyzkouSeny vSechny kombinace. Vysledkem této metody je procentudlné vyjadiend ispésnost
spravné klasifikovanych dat. V ptipadé, ze by vysledek piedchozi iterace byl lepsi nez
vysledek aktudlni iterace, dochazi k pfetrénovani klasifikdtoru. Vyhodou cross-validace je

minimalizace (odstranéni) tohoto nezddouciho jevu; s rostoucim mnoZstvim trénovacich dat

Obrazova analyza v tribotechnické diagnostice 53



roste 1 uspesnost klasifikace. Vzhledem k tomu, Ze se test vzdy provadi na nezéavislych datech,

1ze povazovat i naméfené hodnoty za nezavislé.

4.1.2 Trénovani klasifikatoru

Mozné jsou dva hlavni piistupy — bud’ naucit klasifikator rozpoznavat vzorky na
zaklad¢ databaze znamych piipadii vytvofené expertem feSicim danou problematiku (uceni
sucitelem, supervised learning), anebo vyuzit pifimo dostupna (méfitelnd) data
o klasifikovanych objektech a na jejich zéklad¢ klasifikator nastavit (uceni bez ucitele,
unsupervised learning). Cast&jsi je vyuziti udeni s uditelem, které v praxi odpovida situaci,
kdy jsou k dispozici vzorky dat, o nichZz je zndmo, jak maji byt klasifikovany; jejich
postupnym zpracovanim se klasifikator u¢i poznavat odpovidajici tfidu pro neznama data.
Uceni neni nikdy uplné dokonalé, prakticky neni mozné pokryt vzorovymi daty vSechny
moznosti vstupu, kvalita (pfesnost) klasifikace je vzdy do znacné miry zavisla na kvalité
a mnoZzstvi trénovacich vzorkl. Krokem, ktery nasleduje po trénovani klasifikatoru, je jeho
otestovani na dal$i sad¢ dat. I v tomto pfipad€ je pro vSechny testované objekty déno, do
jakych tfid maji byt zarazeny. Porovnanim s vysledky klasifikace lze zjistit presnost
(chybovost) klasifikatoru. Pii trénovani se s pouzitim co nejlepSich trénovacich dat snazime
tuto chybu minimalizovat. Plati, Ze se sniZujici se chybou roste komplexnost klasifikatoru
atady i1 Cas pottebny pro jeho trénovani a vyhodnoceni. Jednodussi klasifikatory maji na
druhou stranu chybu vyssi. Vyhodou metod uceni bez uclitele je, ze nepotiebuji predem
anotovana data, klasifikace je provadéna na zéklad¢ vzajemné podobnosti objektii patticich do

stejné tiidy.

4.1.3 Klasifikace vstupnich dat

Klasifikace (v tomto pfipadé obrazovych) dat je v problematice rozpoznavani objektl
proces, pti kterém je s urcitou pravdépodobnosti objekt zatazen do jedné ze dvou, piipadné
vice definovanych tfid. Tuto operaci provadi klasifikator (realizujici algoritmus, ktery objekty
zatazuje do tfid). Klasifikator se snazi zjistit obtizné pozorovateln¢, resp. obtizné¢ meétitelné
vlastnosti objektli na zékladé pozorovatelnych (méfitelnych) vlastnosti a ucinit rozhodnuti

o prislusnosti objektl ke spravné tiidé. Klasifikaci 1ze rozdélit na [20]

e binarni — vysledkem je rozhodnuti, jestli dany objekt patii nebo nepatii do

sledované tiidy,

e vicehodnotovou — vysledkem jsou hodnoty piedstavujici pravdépodobnost

uspésného zarazeni objektu do jedné ze sledovanych tiid.
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Klasifikatory nejCastéji vyhodnocuji vektor tzv. priznakd. Jedna se o wurcité
elementarni popisy vybrané ¢asti dat (v tomto ptipad¢é obrazu castice), jejichZ vyhodnocenim
1ze zjistit, jestli testovany objekt (¢astice) patii do hledané tfidy ¢i nikoliv. Objekty, které maji
byt klasifikovany, jsou nejprve vhodné popsany. To znamena, ze na klasifikovanych
objektech je vybrana mnoZina ptiznak, jejichz zptsob ziskavani je apriorné¢ zndm. VSechny
pfiznaky, kterymi je popisovan objekt, 1ze usporadat do tzv. vektoru ptiznakl. Prostor vSech
téchto vektorii se nazyva ptiznakovy prostor. Klasifikator tedy zobrazuje ptiznakovy prostor
objektli na mnozinu indikatort tfid. Vstupem klasifikatoru jsou vektory vybranych piiznak,

vystupem je hodnota, podle které jsou klasifikované objekty zatazovany do tiid.

V soucasnosti neexistuje jednoznacné rada, podle které by bylo mozné rozhodnout,
jaké vybrat pro konkrétni objekty piiznaky, které by umoznily maximalni piesnost
klasifikace. Volba vhodnych piiznaki je individudlni pro kazdy klasifikator; idedlni je zvolit
pouzité piiznaky na zéklad¢ konzultace s odbornikem na danou problematiku, pro kterou
bude klasifikadtor pouzit. Teoreticky by bylo mozné problém volby vhodnych ptiznakt
zjednodusit tak, ze zKklasifikovanych objektl ziskdme méfenim ¢i vypocty vSechny
predstavitelné parametry. MySlenka, Ze ¢im vice pfiznaka objektu bude zméfeno, tim vice
informaci bude mit klasifikator k dispozici pro rozhodovani a tim pfesnéji bude rozhodovat, je
v praxi neredlnd. Resp. mySlenka neni zcela nespravnd, ale slozitost realizace klasifikatorti

s rostoucim poctem piiznakll vyrazné nardsta.

4.1.4 Urcovani chyby Kklasifikatora

Predpokladem pro vyhodnoceni funkcnosti klasifikatoru a zjisténi jeho ptesnosti je
sada vzorovych testovacich dat, jejiz soucasti je informace, do jaké tfidy kazdy klasifikovany
objekt patii. Tato sada je podobné jako sada urcend pro trénovani klasifikatoru nejcastéji
hodnocena expertem. Ob¢ sady musi byt rozdilné, nema smysl testovat klasifikdtor na
stejnych datech, na jakych byl natrénovan. Pokud zndme pocty testovanych objektl a jejich
rozdéleni do klasifikacnich tfid a zaroven po testovani zjistime, jak byly klasifikovany
jednotlivé objekty, 1ze snadno zjistit, jak byly klasifikovany konkrétni objekty. Z vysledki 1ze
zjistit, kolik a jakych chyb klasifikator udélal.

Sledujeme ctyfi dilezité hodnoty udavajici chyby v klasifikaci (obr. 37) [43]:

e false positive (FP) — nespravné klasifikované pozitivni pripady, objekt patii do

klasifikované tfidy, ale neni do ni klasifikdtorem zatazen,
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o false negative (FN) — nespravn¢ klasifikované negativni ptipady, objekt nepatii
do klasifikované tridy, ptesto je do ni klasifikatorem zatazen,

e true positive (TP) — spravné klasifikované pozitivni ptipady, objekt pattici do
klasifikované tfidy je spravné do tfidy zafazen,

e true negative (TN) — spravné klasifikované negativni piipady, objekt, ktery
nepatii do klasifikované tfidy, do ni neni zatazen (spravng).

Y . . .
o Klasifikovane objekty °
.

TN

X

klasifikovana mnoZina cilova tfida
Obr. 37: Vyjadreni spravnych a chybnych rozhodnuti klasifikatoru

Tyto hodnoty je mozné vypocitat ze vztahi:

.W:ZHmﬁ%,%:H (1
lW:ZHmﬁ%,%ZA (2)
W=ZH@F%,%=H 3)
WEZH@F%,%=4 (4)

kde H(x) je klasifika¢ni funkce, x; vzorek a y; jeho ohodnoceni. Z téchto hodnot Ize
vypocitat chybu klasifikace, kterd vyjadiuje pomér chybné klasifikovanych objekth
k celkovému poctu objektl, ptiCemz nezalezi na typu chyby. Chyba by se méla vyhodnocovat

na vzorku dat, ktery je typicky pro nasazeni klasifikatoru.

chyba - FP+FN )
FP+FN+TP+TN

Aby bylo mozné vysledky kvantifikovat a porovnat presnost klasifikace pii rozdilném

nastaveni parametrti normalizace, jsou vysledky testli znazornény formou ROC kiivek
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(Receiver Operating Characteristic), kterymi lze vyjadfit a graficky zndzornit hodnoceni
chovani a presnost klasifikatort pii klasifikaci do dvou tfid [44]. Kfivka vyjadiuje zavislost
miry true positives na false negatives pii rtiznych nastavenich klasifikatoru (obr. 38). Osa x
predstavuje pravdépodobnost Spatného zarazeni objektl, které ve skutecnosti nepatii do
klasifikované tfidy (false negative). Na ose y jsou vyneseny hodnoty pravdépodobnosti

spravného zatazeni objektl, které patii do klasifikované tiidy (true positive).
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Obr. 38: Obecny priibeh ROC krivky

ROC kfiivka vzdy prochézi pocate¢nim bodem grafu. Kiivka je mezi témito body vzdy
neklesajici. Pokud klasifikator zatadi vSechny objekty spravné, tzn. obé chyby (false positive,
false negative) budou nulové, ROC kiivka kopiruje okraj grafu, z bodu [0,0] do bodu [0,1]
a nasledné do bodu [1,1]. Pokud se pravdépodobnost spravné klasifikace objekti patticich do
klasifikované ttidy blizi pravdépodobnosti chybné klasifikace objekti mimo klasifikovanou
ttidu, ROC ktivka se pfiblizuje diagonale. Pokud ROC ktivka splyva s diagondlou, znamena
to, ze objekty jsou zatazovany do tfid ndhodné a ne v zavislosti na zjisténych ptiznacich,
trénovani klasifikatoru tak na vysledné rozhodnuti nema vliv. Vhodn& zvolené piiznaky
a metody, podle kterych jsou objekty klasifikovany, vedou k pfiblizovani pribéhu kiivky

idedlni situaci, ktera je ale v praktickych aplikacich nedosazitelna.

Pro diskrétni klasifikatory plati, ze jejich vysledky jsou charakterizovany jednim
bodem grafu. Klasifikatory, jejichz vysledné body se objevuji v levé ¢asti grafu pobliz osy x,
jsou oznacovany jako ,.konzervativni* — pfi nizké chyb¢ klasifikace false negative je zaroven

nizka 1 uspés$nost true positive, tzn., ze klasifikator dobife rozpozna objekty, které nepatii do
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klasifikované tfidy, ale ma tendenci vyfadit i spravné objekty. Naproti tomu klasifikatory,
jejichz vysledky jsou v pravém hornim rohu, se nazyvaji ,liberalni* — vétSinu pozitivnich
objektli klasifikuji spravné, zaroven maji ale i vysokou chyba false negative, tzn., Ze
klasifikator ma tendenci zatadit do klasifikované tfidy 1 objekty, které do ni nepatii.
Rozhodnuti, kterd z obou variant je vyhodnéjsi, zaleZi na vyhodnoceni problému, ktery

z negativnich jevi je v praxi piijatelngjsi.

4.2 Metody strojového uceni
Z metod strojového uceni, které byly zkoumany z hlediska jejich vyuziti pro potieby
této prace a které by v oblasti tribodiagnostiky mohly vyrazné usnadnit proces klasifikace
¢astic, byly jako vhodné vybrany nasledujici metody. Byly zvaZovéany predevSim metody
uceni s ucitelem, protoze vstupem pro trénovani klasifikatoru byly ¢astice, které byly nejprve
expertem zafazeny do spravnych tfid.
Z metod uceni bez ucitele byla vybrana tfida metod shlukové analyzy (cluster
analysis).
Z metod uceni s ucitelem byly vybrany
e neuronove sité (neural networks),
e metoda podplrnych vektort (Support Vector Machines),
e metoda spojovani klasifikatord (boosting) a jeji konkrétni realizace
* metoda AdaBoost (Adaptive Boosting),
= metoda WaldBoost (podle A. Walda).

4.2.1 Metoda shlukové analyzy

Metoda shlukové analyzy [22] slouzi k tfidéni vstupnich dat do skupin (shlukd,
clusterti) tak, aby si objekty naleZejici do stejné skupiny byly podobnéjsi nez objekty ze
skupin riiznych. Shlukovou analyzu je mozné provadét jak na mnozin€ objektd, z nichz kazdy
musi byt popsan prostiednictvim stejného souboru znakd, které ma smysl v dané mnozing
sledovat, tak na mnozin¢ znak, které¢ jsou charakterizovany prostfednictvim urc¢itého souboru
objektll, nositelll téchto znakl. V piipad€ analyzy ¢astic opotiebeni pripada v tivahu pouZit
jako vstupni data obrazy castic. Ze stejného diivodu, jako byla zavrzena analyza hodnot
tvarovych faktorti pro ucely kvantitativniho popisu ¢astic, nejsou tvarové faktory samy o sobé
vhodné ani jako vstupni data pro metodu shlukové analyzy a dals$i metody umélé inteligence

a strojového uceni.
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Shlukova analyza vychazi z podobnosti resp. vzdalenosti objektl. Jeji kvantitativni
vyjadfeni je jednim ze zékladnich probléml shlukové analyzy. Nejcastéji pouzivanou
metrikou je eukleidovska vzdalenost, existuje ale fada dalSich zplisobli méteni vzdalenosti ¢i
podobnosti objektli. Nékdy je zptisob hodnoceni piimo dan shlukovaci metodou. Pokud tomu

tak neni, je tfeba pii1 vyberu ukazatele brat v ivahu metodu shlukovani a charakter souboru.
Mezi zakladni metody shlukovani patii

e metoda nejblizSiho souseda — vzdalenost shlukli je dana vzdalenosti dvou
nejblizSich objektl z riznych shlukl. Pti pouZiti této metody jsou vysledkem

dlouhé fetézy,

e metoda nejvzdalenéjSiho souseda — vzdalenost shluki je déna naopak
vzdalenosti dvou nejvzdalenéjSich objekti z rtznych shlukd. Metoda je
vyhodna predevS§im v piipad€, kdy objekty tvoii pfirozené oddélené shluky,
nehodi se, pokud se projevuje tendence k fetézeni,

e centroidni metoda — vzdalenost shluki je ur€ovana vzdalenosti jejich center
(hypoteticka jednotka s primérnymi hodnotami znakli). Mlze byt nevazena,
nebo vazena (ta zohlediiuje velikosti shlukii a hodi se, pokud o¢ekavame jejich

rozdilnost),

e parova vzdalenost — vzdalenost shlukli je urCovédna jako primér vzdalenosti
vSech pard objektl z riznych shlukd. Opét mlzZe byt ve vazené i nevaZené
podobg.

e Wardova metoda — vychazi z analyzy rozptylu. Vybira takové shluky ke
slouceni, kde je minimalni soucet ¢tvercli. Obecné Ize konstatovat, Ze je tato

metoda velmi u¢inn4, ale ma tendenci tvofit pomérné malé shluky.

Pfi volbé metod pouzitych pii implementaci klasifikatoru byla nicméné metoda
shlukovéa analyzy vyhodnocena jako nepfili§ vhodna, resp. dalS$i metody lépe odpovidaji

pottebam klasifikace ¢astic opotiebeni.

4.2.2 Neuronové sité

Na prvnim misté¢ jsou uvedeny neuronové sité, které jsou vyuzivany ve vétSing
nastrojii, vyuzivanych v soucasnosti pro klasifikaci Castic opotiebeni. Na principu
neuronovych siti pracuje 1 aktudlné nejmodernéjSi nastroj — laserovy analyzéator castic.
V literatufe lze nalézt popisy systémil vyuZzivajicich pro klasifikaci neuronovych siti, které

vyhledavaji trénovaci vzory jak mezi hodnotami tvarovych faktord, tak v obrazech ¢astic [4].
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Pro diagnostiku zafizeni obecné jsou neuronové sit€¢ piinosné zejména z hlediska
moznosti pifimého sledovani velkého mnoZstvi parametrti v realném case. Oproti konvencnim
pocitacim také Iépe zpracovavaji proménné veliCiny vyjadiené okamzitym prib&hem,
charakteristikou nebo spektrem.

Prvnim ptfedpokladem uspésného vyvoje systému zaloZzeného na neuronové siti je
moznost vyhleddni vhodnych trénovacich vzorG v obrazech ¢astic. Protoze v tomto piipadé
jsou castice klasifikovatelné do tfid podle svého tvaru, lze predpokladat, ze tvary Castic resp.
specifické priznaky, které mohou byt v obrazech Castic nalezeny, jsou vhodnym prvkem pro

uceni neuronove site.

Dalsim krokem je volba vhodného typu, topologie a celkového uspotfadani neuronové
sité¢. Tyto parametry sit€¢ se mohou v dalSim pribchu prace jest€ meénit, prvni navrzené
usporaddani nemusi byt definitivni.

Dulezitym procesem, ktery ma hlavni vliv na kvalitu vysledk, je u€eni sité s vyuZitim
obrazli ¢éstic, resp. ptiznakil ztéchto obrazli ziskanych. Vysledkem procesu uceni je
schopnost neuronové sité zatradit vstupni data odpovidajici trénovacim datim do odpovidajici
ttidy.

Zakladnim stavebnim prvkem neuronové sité je neuron (obr. 39). Neuron pfedstavuje
jednoduchou funkci provadéjici skalarni soucin vektoru svych vstupli a vektoru vstupnich
vah. Vysledna hodnota je nakonec transformovéna vystupni (aktivacni) funkci. Pfi trénovani
neuronové sité se provadi nastaveni vah vektoru u kazdého neuronu tak, aby sit’ jako celek

provadéla pozadovanou funkci.

Vystupni hodnota neuronu je definovana vektorem vstupil, vektorem vah a vystupni

funkeci y.

Obr. 39: Schematicky model neuronu se vstupy xg az x, a vystupni funkci y
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Rozdéleni neuronové sit¢ do vice vrstev (vstupni, skryté, vystupni) umoznuje rozdélit

vvvvvv

Sifeni informace je mozné rozdélit neuronové sit€ do dvou kategorii.

e Doptedné (feed-forward) — signal se Sifi pouze pfimo od vstupnich neuront
pies skryté k vystupnim neuroniim (obr. 40a), sit’ neobsahuje zddné smycky.
Jako ucici algoritmus pouZziva zpétné Sifeni chyby (backpropagation), kdy se
po porovnani skutecného vystupu s ocekdvanym upravuji nejvice vahy
v posledni vrstvé, poté v predposledni vrstve atd.

e Rekurentni (recurrent) — signdl se miize pohybovat prakticky vSemi sméry
(obr. 40b). MtiZe tak obsahovat i zpétné vazby a smycky. Specidlnim piipadem
je Hopfieldova sit’, ve kter¢ jsou neurony propojeny navzajem kazdy s kazdym.
Tato sit’ je vhodna pro tlohy rozpoznavani.

V naSem piipadé je vyhodnéjsi pouZzit dopfednou sit' se zpétnym Sifenim chyby.
Algoritmus pracuje nasledujicim zptisobem [21]. Na vstupni vrstvu jsou vkladany vzorky
trénovacich dat a vystup sit¢ se porovnava s pozadovanym vystupem. V kazdém vystupnim
neuronu se vypocita lokalni chyba. Nastavenim vstupnich vah neuronu se chyba
minimalizuje — timto se zvySuje chyba neuronti v ptfedchozi vrstvé. Postup se opakuje
postupné s neurony piedchozich vrstev, dokud se nedojde ke vstupni vrstvé. Pribézné jsou

upravovany vahy jednotlivych neuronti tak, aby byla chyba u¢eni minimalni.
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Obr. 40a) Vicevrstvad dopredna Obr. 40b) Hopfieldova rekurentni
neuronova sit neuronova sit
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4.2.3 Metoda podpiirnych vektori

Rada metod strojového uleni se vyznaduje jednoduchymi a efektivnimi algoritmy
uceni. Z hlediska feSeni obecné ulohy, kdy je zapotiebi najit hranice, které odd€luji urcité
ttidy ve vstupnim prostoru dat, mohou byt omezeny schopnosti linedrnich klasifikatorh
(pouzivaji pouze linearni odd¢lovace, jednotlivé tiidy lze jasné oddé€lit pouze piimkou,
rovinou).

K alternativam, pomoci kterych je mozné tento problém vyfesit, patii metoda
podptrnych vektorti (Support Vector Machines, SVM) [24], kterd patii do kategorie tzv.
jadrovych algoritmti (kernel machines). Tyto metody se snazi vyuzit vyhody poskytované
efektivnimi algoritmy pro nalezeni linearni hranice a zaroven jsou schopny reprezentovat
vysoce slozité nelinedrni funkce. Jednim z principl je ptevod ptivodniho vstupniho prostoru
do jiného, vicedimensiondlniho, kde jiz 1ze od sebe odd¢lit jednotlivé tiidy linearné.

Priklad pouziti je zobrazen na obr. 41a. Klasifikované objekty patii do tfidy modré
nebo do tfidy Cervené. Jakykoli jiny objekt, ktery by byl na pravé strang, by byl klasifikovan
jako modry, pokud by lezel na levé strané, byl by klasifikovan jako ¢erveny.

Uvedeny ptiklad [24] je typickou ukazkou linearniho klasifikatoru, tj. klasifikatoru,
ktery rozdéluje vstupni objekty na dvé skupiny (modra a Cervend tfida) pomoci piimky.
Vétsina klasifikacnich uloh vSak neni tak jednoducha, aby bylo mozné provést tak jednoduché
separaci, tj. ke spravné klasifikaci testovanych objekt. O sprdvném rozdéleni je rozhodnuto
na zaklad¢é zafazeni znamych (trénovacich) objekt. Tato situace je zndzornéna na obrazku
41b. Ve srovnani s ptikladem 41a je ziejmé, Ze Uplné oddéleni na modré a Cervené objekty
Alternativnim postupem je nahrazeni nelinearity pfiznaky; toto feSeni je v praci vyuZito.
Klasifika¢ni ulohy zaloZené na kresleni délici ¢ary pro rozliSeni mezi objekty z riznych tiid
jsou zndmé jako nadrovinové klasifikatory. Metoda podptrnych vektora je vhodna pro feseni

podobnych ukoli.

Obr. 41a) Priklad linedrni klasifikace [24] Obr. 41b) Klasifikace readlné situace [24]
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Obr. 42 demonstruje zakladni myslenku metody podptrnych vektorti. Pivodni objekty
(vlevo) jsou pfeskupeny pomoci matematickych funkci znamych jako jadra (kernels). Proces
tohoto pfeskupeni se oznacuje jako mapovani (transformace). V novém usporadani lze
mapované objekty (vpravo) linedrné odd¢lit, staci tak misto piivodné zvazované kiivky najit

optimalni pfimku, kterd dokdze odd¢€lit objekty modré a Cervené tiidy.

Obr. 42: Mapovani klasifikovanych objektit v ramci SVM [24]

Metoda je ¢asto vyuzivana v aplikacich pro vyhledavani obrazu. V této praci nejsou
jednotlivé tfidy klasifikace navzajem disjunktni, nelze definovat jednoznacné hranice mezi
ttidami. Navic vstupem klasifikatoru jsou jiZ samotné segmentované obrazy jednotlivych

¢astic, tudiz tato metoda neni pro nasazeni v feSeném problému vhodna.

4.2.4 Metody spojovani klasifikatora

Cilem metod spojovani klasifikatora (boosting) [32] je zlepSeni klasifikacni pfesnosti
libovolného klaifikatoru tak, ze vhodnou kombinaci vice klasifikatord (tzv. slabych
klasifikatorl) vznikne jeden klasifikdtor slepSimi vlastnostmi (silny klasifikator).
Zakladni myslenka vychazi z iterativniho pfistupu. V kazdé iteraci jsou ze vSech slabych
klasifikatorti vybrany ty, které vykazuji nejlepsi vysledky, a vzajemné se dobte doplituji.
Vysledkem je silny klasifikator, sestaveny jako kombinace vybranych jednoduchych
(slabych) klasifikatorti. V kazdém kroku uceni je do této kombinace piidan jeden slaby
klasifikator. Slabé klasifikatory mohou mit 1 relativné Spatnou uspésnost (jen o malo lepsi nez
odhad), ale jejich vzajemnym spojenim vznikne silny klasifikator, jehoz celkova klasifikacni
presnost je zesilena (boosted). Vyhodnoceni vysledného klasifikatoru spociva v postupném

vyhodnoceni odezev vSech slabych klasifikatort a jejich vazeném secteni.

Zakladem spojeni vice klasifikatort je vybér prvniho klasifikatoru, jehoz klasifika¢ni
pfesnost je lepsi nez 50 %. Dale jsou piidavany dalsi klasifikdtory majici lepsi nez 50%
pfesnost na vazené sad¢ vzorkl. Nakonec je takto vybrana sada (mnozina) klasifikatord, které
v kombinaci maji lepsi klasifikaéni schopnost nez piivodni klasifikatory, nebo alespont ne

horsi, nez nejlepsi z nich — klasifikace je zesilena (boosted). Vysledna piesnost klasifikatoru
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je v nejhorSim pripad¢ stejnd, spiSe vSak mnohem vys$S§i nez ptesnost nejhorSiho z dil¢ich
klasifikéatord.

V soucasnosti se boosting metody vyuzivaji ani ne tak pro vybrané ,,ad-hoc*
klasifikatory a jejich kombinace, ale pfedev§im pro velké mnoZstvi automaticky

generovanych slabych klasifikatort — ptiznakd.

4.2.5 AdaBoost

AdaBoost (Adaptive Boosting) je v soucasnosti nejpouzivanéjsi variantou metody
boosting [32]. Podobné jako u ostatnich boosting metod, i AdaBoost ma za cil zlepSeni
presnosti klasifikace algoritmt strojového uceni. I zde je zakladem wvybér slabych
klasifikatori a jejich kombinace. Pti klasifikaci linedrné kombinuje rozhodnuti nékolika
1 velmi jednoduchych slabych klasifikatori a potencionalné tak dosahuje lepSich vysledka,
nez jakych by bylo moZzno dosahnout pouzitim jednotlivych klasifikatorti. Jednou z vyhod je,
ze vysledny silny klasifikator je v redlnych podminkach velmi pfesny a zaroven dostatecné
rychly.

Algoritmus AdaBoost je schopen exponencialné snizovat chybu vysledného
klasifikatoru na trénovaci sadé vzorkl na libovolné nizkou uroven [25]. Dokaze produkovat
klasifikatory s velmi dobrymi vlastnostmi i s pouZitim jen jednoduchych klasifikator. Vybér
v kazdém kroku uceni je realizovan hladovym (greedy) zptisobem tak, aby byl minimalizovan

horni odhad chyby klasifikatoru.

Autory algoritmu AdaBoost jsou Yoav Freund a Robert E. Schapire [25]. AdaBoost
umoziiuje pifi navrhu pridavat slabé klasifikatory tak dlouho, dokud neni dosaZeno
pozadované hodnoty chyby silného klasifikatoru (postupné snizovani chyby). Pfitom jedinym
pozadavkem na slaby klasifikator je, aby jeho chyba byla mensi nez 0,5 (50 %). Pfi pouZiti
v redlnych podminkach jsou klasifikatory vychazejici z metody AdaBoost piesné a jejich
vyhodnoceni se da provést velmi rychle, coz se da s vyhodou vyuzit naptiklad v real-time
aplikacich.

Existuje cela fada modifikaci algoritmu AdaBoost. Tyto modifikace obecné zlepSuji
nekteré vlastnosti algoritmu. Metoda Real AdaBoost [26] nam piidava do vysledku silného
klasifikatoru miru ptislusnosti k tfidé. Rychlost vypoctu snizuje napt. algoritmus WaldBoost
[29]. Chybu vysledného klasifikdtoru zmenSuji algoritmy FloatBoost [28] a TCA [29].

Existuji i modifikace algoritmu AdaBoost, které umoznuji vicettidni klasifikaci [25]. Tyto
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modifikace umoznujici algoritmu AdaBoost klasifikovat data do vice tfid se vSak ve vétsi

mife nepouZivaji.

Diskrétni AdaBoost

Diskrétni AdaBoost je piivodni verzi algoritmu AdaBoost, jak ho prezentovali Freund
a Schapire [25]. Vstupem algoritmu je anotovand trénovaci mnozina a vystupem klasifikator

do dvou tfid.

Algoritmus AdaBoost je zalozen na principu uceni s ucitelem. Proto jako vstup
potiebujeme jak sadu vzorki, tak jejich ohodnoceni. V ptipadé diskrétniho AdaBoostu plati,
ze ohodnoceni y nabyva hodnot z mnoziny {+/, —I} s tim, Ze objekty prvni tfidy jsou
oznaceny hodnotou +/ a objekty druhé tfidy, hodnotou —/. Algoritmus uchovava distribuci
vah trénovacich vzorki D. Diky této distribuci je schopen pfizplisobit se tézko
klasifikovatelnym vzorkiim. Toto pfizplisobeni je umoznéno krokem, ve kterém po kazdé
iteraci algoritmu AdaBoost spravné zarazenym vzorkiim vahu snizi a Spatné zafazenym
vzorklim véhu zvysi. Vzorky s vyssi vahou vice ovliviiuji vybér dalSiho slabého klasifikatoru.
Na zacatku trénovani jsou vSechny vahy nastaveny stejné.

V kazdém kroku uceni je do silného klasifikdtoru ptidan jeden slaby klasifikator 4,
z mnoziny slabych klasifikatorti. Chybu klasifikatoru & je mozné vyjadrit jako soucet vah
chybné klasifikovanych vzork.

&= > .DJ)
ith, (x;)£Y; (6)

Pro kazdy slaby klasifikator 1ze vypocitat jeho dilezitost ¢, kterd je nepfimo imeérna
chyb¢ klasifikatoru, tzn., ¢im niz$i je chyba klasifikatoru, tim vyssi je jeho dilezitost.
Nasledujici aktualizace distribuce pro dalsi iteraci algoritmu mé za kol zvysit vahu u chybné
klasifikovanych vzorki a snizit ji u spravné klasifikovanych. Dilezité je normalizovat

distribuci tak, aby zistala funkci pravdépodobnosti, tj. z D, =1.
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Cely algoritmus lze zapsat pseudokddem [43]:

Vstup: (x;, y1), ooy Xm, Ymp, XEX, yE{+1,—1}
Inicializace: D, =i (pro vSechny vzorky)
m

Prot=1..T

1) Uceni klasifikatort. Nalezeni optimalnich parametri (pokud né¢jaké
ma) kazdého slabéeho klasifikatoru tak, aby mél co nejmensi chybu ¢;

na aktualni distribuci D;.

2) Nalezeni klasifikatoru s nejmensi chybou &, pro distribuci D..
h X = {~1+1}

1-
3) Vypocet dilezZitosti klasifikatoru o, :%ln ¢

1

¢,

4) Aktualizace vah vzorki v trénovaci mnoziné

D l ea/‘ythl(xf)
Dm (i) = L ,
Zt
kde Z, je normaliza¢ni faktor zvoleny tak, aby funkce D,:; zistala
pravdépodobnostnim rozloZenim.

Vysledny klasifikator je linedrni kombinaci slabych klasifikatoru. Funkce

H: X — {-1,+1} je po T krocich vyhodnocena jako soucet odezev klasifikatori nasobenych

jejich vahou. Lze ji vyjadfit i vektorové jako skalarni soucin ah, kde a je vektor vah

klasifikatord a & je vektor jejich odezev.

H(x)=sgn(a.h)= sgn(i ah, (x)J (7)

Je ztejmé, ze chyba vysledného klasifikatoru v kroku 7+ je v nejhorSim piipadé stejna
jako v kroku ¢. Pokud Ize nalézt takovy slaby klasifikator, jehoz chyba je nizsi nez 0,5 (50 %),
coz odpovida ndhodné funkci, chyba vzdy klesa. AdaBoost redukuje trénovaci chybu
exponencialné v zavislosti na poctu slabych klasifikatort. Prili§ vysoky pocet klasifikatort
muze vést k pfetrénovani, tedy ztraté schopnosti generalizovat vlivem pfiliSného zaméfeni na
konkrétni trénovaci data. Algoritmus AdaBoost je vSak vi¢i pretrénovani odolny, coz je

nesporna vyhoda proti nékterym jinym metodam pouzivanym ke klasifikaci.

AdaBoost od Violy a Jonese

Varianta algoritmu AdaBoost od autori Violy a Jonese [34][27] se od predchozi

varianty li$i v rozdilné inicializaci distribuce vah w a jiné aktualizaci vah na konci iterace.
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Rozlozeni w nemusi byt skutenym rozlozenim pravdépodobnosti, a proto se na zacatku

kazdé iterace provadi normalizace. Nekteré dalSi modifikace algoritmu vychazi pravé z této

varianty.

V pseudokodu Ize algoritmus vyjadiit takto [43]:

Vstup: (x1, y1), ..., (Xm, Ym), XEX, yE{0,1}

D 1 . y o e .
Inicializace: w,; = pymPvE kde m a [ je poCet negativnich, resp. pozitivnich vzorki
m

Prot=1..T
1) Normalizace vah, aby w bylo pravdépodobnostni rozlozeni.
w, .
w,.. = .

t,i
t,i
Z Wi
J

2) Uceni klasifikatora. Nalezeni optimalnich parametrii (pokud néjakeé
ma) kazdého slabeho klasifikatoru tak, aby mél co nejmensi chybu ¢,

na aktualni distribuci w..
&; :Zwi‘hj(xi) - yi‘

3) Vybér slabého klasifikatoru 4; s nejnizsi chybou.
4) Aktualizace vah.

l—e. . . . , . v
W =W, B, kde e; = 0 pokud je vzorek i klasifikovan spravné a

e; = 1, pokud je klasifikovan $patné. S, = " &
—-&,

Hodnota vysledného silného klasifikatoru se vypocitd podle nasledujicich vztahti (8).

V kazdém trénovacim kroku se vybira ptiznak /4,(x) s nau€enymi parametry a jeho vaha ¢, .

Hx) =1 pro Za,ht(x) >%Zat
T T

Hx) =0 Jjinak (8)
1
o, =—
B,
Real AdaBoost
Algoritmus Real AdaBoost je dilezity v tom, Ze umoziiuje efektivné vyuzit slozitéjsi

slabé hypotézy, které rozdé€luji prostor na vice nez dvé ¢asti. Takové slabé hypotézy vykazuji
lepsi vysledky nez pouziti jednoduchych funkci, jako je prah, ktery pouzili autoii ptivodniho

algoritmu Viola a Jones [34].
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Nevyhodou algoritmu AdaBoost je jeho binarni vystup. Vyhodnoceni silnym (ani
slabym) klasifikatorem ale netikd nic o tom, jak dobfe dany vzorek zapad4d do dané tiidy.
V mnoha aplikacich by se vSak takovad informace hodila. Tuto funkcénost nabizi pravé

modifikace Real AdaBoost.

Rozdily mezi klasickou verzi algoritmu AdaBoost a algoritmem Real AdaBoost jsou
minimalni. U algoritmu Real AdaBoost mohou vystupy klasifikatorti, jak silného, tak

islabych, nabyvat redlnych hodnot, tzn. s, :X ->Ra H:X — R. To umoziuje pouzit

vvvvvv

dilezitosti a. U metody Real AdaBoost neni jednozna¢né dano, jaky je idedlni postup
vypoctu. Pro riizné aplikace algoritmu se dokonce muze pocitat jinak. VSeobecné se da fici, ze
vypocet optimalni hodnoty neni analyticky feSitelny. Existuji vSak numerické postupy

vedouci k vypoctu této hodnoty [26].

WaldBoost

V nékterych piipadech je nevyhodou metody AdaBoost nutnost vyhodnoceni procesu
klasifikace na zakladé hodnot vSech slabych klasifikatorti. Tim mutze narlst vypocetni
slozitost. Teprve poté lze rozhodnout, zda testovany objekt patii nebo nepatii do urcité tidy
drive. V ptipadé¢, Ze je jiz v pribéhu testovani vysledek klasifikace jasny, a je zfejmé, do které
ttidy bude objekt zatazen, nelze cely proces ukoncit.

Na feSeni tohoto nedostatku vznikla modifikace metody AdaBoost s nazvem
WaldBoost. Neni nutné vyhodnocovat cely klasifikdtor a v ptipadé, Ze je bchem
vyhodnocovéni slabym klasifikdtorem dosazeno ptredem pozadované piesnosti, objekt je
klasifikovan do dané tfidy. V opacném ptipad¢ klasifikace pokracuje vyhodnocenim dal$im
klasifikatorem.

Tato vyhoda umoznuje pouziti klasifikatoru v real-time aplikacich, kde je dulezité
okamzité zpracovani dat a rychlé vysledky klasifikace. Oproti metodé¢ AdaBoost je klasifikace
rychlejsi [23]. Naopak nevyhodou je velka slozitost trénovani a potencialné i vétsi chyba
klasifikace. V praci nakonec nebyl tento algoritmus pouzit, rychlost klasifikace neni v ptipadé

klasifikace ¢astic rozhodujici.

4.2.6 Posouzeni metod automatické klasifikace
Pivodni myslenka vylepSeni metody analytické ferrografie pomoci automatického
klasifikatoru byla zaloZzena na piedpokladu, ze se podafi vytvofit co nejpresnéjsi sadu

takovych tvarovych faktorii, které umozni popsat a vyhodnotit odliSnosti ve tvarech Castic
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vybranych tfid opotiebeni. Ackoli bylo zvazovano zna¢né mnozstvi tvarovych faktora
a nékteré z nich dokonce umoznily dobte odliSit nékteré tiidy opotiebeni, klasifikace Castic
vSech pozadovanych tfid opotfebeni nebyla uspé$na a dalsi vyzkum problematiky tvarovych

faktord a jejich pouziti pro automatickou klasifikaci byl ukoncen.

Pii vybéru alternativni metody byla zvazovana omezeni, kterd vyplynula znové
situace. Pokud neni mozné vychdzet pti klasifikaci z tvarovych faktorti, zbyvd moznost
analyzovat obrazy c¢astic. V literatuie [1] je zkouman vliv opotifebeni na povrch (texturu)
¢astic, napt. vliv abrazivniho opotfebeni se na povrchu Castice projevi charakteristickou
deformaci povrchu laminarnich ¢astic. Pro potieby analytické ferrografie ale nepfipadé tato
analyza v uvahu, vzhledem k ne vzdy pfesné identifikaci textury povrchu castic (€astic maji

pod mikroskopem riiznou hloubku ostrosti, tudiz je Casto ¢ast povrchu ¢astic neostra).

Z vyse zminovanych metod, které pfichazely v ivahu pro automatickou klasifikaci
¢astic, byla zvolena metoda AdaBoost, ptesnéji jeji modifikace Real AdaBoost. Tato metoda
umoziiuje vyhodné spojeni nékolika vybranych klasifikatorii s relativné nizkou uspéSnosti

vvvvvv

libovolny slaby klasifikator.

4.3 Metody extrakce obrazovych priznaku

Rozhodujicim faktorem, ktery nejvice ovlivituje vysledek klasifikace, je tvar Castic.
Z obrazil jednotlivych ¢astic jsou extrahovany ptiznaky, které jsou charakteristické pro dany
tvar. Pravé vhodné vybrané ptiznaky umozni tispé$nou klasifikaci.

V mnoha piipadech neplati pfimd uméra mezi mnozstvim piiznakd a UspéSnosti
klasifikace. Volba vhodnych ptiznakd ma tedy rozhodujici vliv na tspéSnost klasifikace.
O typu a mnozstvi extrahovanych ptiznakl rozhoduje predevsim dikladna analyza problému
a zkusenosti, neexistuje jednoznacny navod, pomoci kterého by bylo mozné vybrat v dané
situaci optimalni piiznaky.

Existuji vSak nékteré univerzalni metody, které umoziuji vybrat pouze ty ptiznaky,
které maji v dané situaci pro klasifikaci nejvétsi informacni hodnotu. Pti vybéru ptiznaki je
rozliSovana extrakce ptiznakl od selekce.

Pti extrakci dochazi k ziskani (vypoctu) novych ptiznakl ze vstupniho obrazu, tzn. ze
z ptivodniho obrazu jsou vypoctem ziskany jiné piiznakll se stejnou (v idedlnim piipadé

podobnou) informacni hodnotou, které dobte charakterizuji hledanou informaci.
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Selekce je pouze vhodny vybér urCitych piiznakid z pivodnich. Cilem je sniZit
sloZitost méfeni a ziskani ptiznakli. D4 se povazovat za extrakci. Metoda AdaBoost pouziva
selekci priznakd.

Volbou, méfenim a vyuzitim ptiznakt se zabyva odvétvi pocitacové grafiky nazyvané
pocitacové vidéni (Computer vision). NejcastéjSim divodem je detekce objektli v obraze.
V praxi je tato problematika velmi Casto vyuzivana napf. pii detekci obli¢eju ¢i postav
v digitalni fotografii, detekci dopravniho znaceni ¢i vystupni kontrole kvality vyrobkd.
Jednotlivé metody detekce se 1isi slozitosti implementace, rychlosti vyhodnoceni obrazu;

nckteré metody jsou vhodné pro detekei tvari, dalsi se hodi na jiné objekty.

V této kapitole jsou déale uvedeny vybrané metody extrakce ptiznaka, které byly

zvazovany a nakonec realizovany v této praci.

4.3.1 Local Binary Patterns

Metoda Local Binary Patterns (LBP) je metoda plvodné vyvinutd pro klasifikaci
textur, ale nasla uplatnéni i v segmentaci obrazu, detekci oblic¢eje a detekei pohybu. Je jednou
z metod, které pracuji pfimo s pixely obrazu. Pro kazdy pixel vstupniho obrazu je vypocitan
jeho LBP ptiznak z hodnot pixelti v jeho okoli, nejcastéji je voleno osmiokoli. LBP ptiznaky

se vétSinou vyhodnocuji nad obrazem pievedenym do stupiiti Sedi.

Vypocet LBP ptiznaku pixelu probihd nasledovné [35]. Pomoci prahovani hodnoty

sttedového pixelu se ziska matice koeficientl (obr. 43b). Prahovani se provadi podle vzorce:

0 x>y
: 9

I x<y

f(X)={

kde x je hodnota sttedového pixelu a y je hodnota sousedniho pixelu. Poté se matice
koeficientll vynasobi LBP operatorem (obr. 43c), ktery vyjadfuje pocet a vliv (vahu) okolnich
pixell na stiedovy pixel. Vynasobenim vznikne vyslednd matici (obr. 43d). LBP ptiznak pro
sttedovy pixel je dan souctem prvkia vysledné matice. V uvedeném piikladé ma LBP ptiznak

sttedového pixelu hodnotu 4+16+32+64+128=244.

Pokud je sttedovym pixelem krajni bod obrazu (nema tplné uvazované okoli), bud’ se

LBP ptiznak nepocita, nebo jsou neexistujici body v matici koeficientii nahrazeny nulou.
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prahovani nasobeni _;. *
I } odpovidajicich prvkl |
10 20 30 0 0 1 1 2 4 0 0 4
15 25 35 0 1 8 16 0 16
30 35 55 1 1 1 32 B4 | 128 32 64 | 128
a) intenzita pixeld v 8-okoli b) matice koeficientl 8-okoli c) vahovy LBP operator d) vysledna matice

Obr. 43: Vypocet LBP priznaku stredového pixelu [35]

4.3.2 Haarovy priznaky

Jak bylo uvedeno vySse, principem algoritmu AdaBoost je vybér a spojovani slabych
klasifikatori za tucelem ziskani silného klasifikatoru. Protoze klasifikator zalozeny na
AdaBoostu prakticky nelze pretrénovat, je zadouci, aby téchto slabych klasifikator bylo co
nejvice. Zvysuje se tak pravdépodobnost vybéru slabého klasifikatoru s vyssi mirou pfesnosti.
Cilem je tedy ziskat co nejvetsi mnozstvi jednoduchych ptiznakii s minimalnimi vypocetnimi
naroky.

A pravé témto pozadavkim vyhovuji pfiznaky (obr. 44) zaloZené na principu
podobném definici Haarovy vinky (Haar-like features [36]), které jsou schopny detekovat
nékteré dilezité vizudlni prvky, jako jsou hrany, pfimky nebo rohy. Hodnota takového
pfiznaku je rovna rozdilu mezi sumou pixell odpovidajici bilé ¢asti a sumou pixela
odpovidajici ¢erné Casti. Pfiznaky mohou byt tvofeny dvéma (hranové), ttemi (¢arové) nebo
¢tyfmi (diagonalni) obdélnikovymi oblastmi. Aplikovany jsou na cely obraz, pfi¢emz se méni
jejich velikost. Pocinaje velikosti 1x1 az po velikost vstupniho obrazu. Tedy pro obraz
o velikosti 19%19 pixell je vypocteno cca 64 tisic hodnot priznaki, z nichz AdaBoost vybere

e
1=
="IK s X

Obr. 44: Zakladni tvary Haarovych priznaku

hranové pfiznaky

&Eérové priznaky

diagonalni pfiznaky
u centralni pfiznak s okolim
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4.3.3 Histogramy orientovanych gradienti

Dalsim typem ptiznakt, které se pouzivaji jako vstupni hodnoty pro klasifikatory, jsou
rizné varianty Histogramii orientovanych gradientti (HOG) [36]. Histogramy orientovanych
gradientl vychdzeji z vypoctu gradientu obrazové funkce (napiiklad pomoci Sobelova
operatoru). Gradient obrazové funkce je vzdy charakterizovdn dvéma slozkami, kterymi
mohou byt smér a velikost gradientu. Klasicky HOG pak vznikne spocitanim histogramu
gradientli v urcité oblasti obrazu. Histogram vzdy zachycuje silu gradientu v dané oblasti
v ur¢itétm sméru — pro kazdy bod obrazu se akumuluje ptispévek odpovidajici velikosti
gradientu do binu histogramu odpovidajicimu sméru gradientu. Gradienty byvaji velmi silné
na siluetach objektii a podobnych vyraznych hranéch, a proto jsou histogramy orientovanych
gradientii vhodné pro rozpoznavani objektt, jako jsou chodci, dopravni znacky a podobné.

Histogramy orientovanych gradienti uspésné pouzili Dalal a Triggs [37] ve spojeni
s linearnimi SVM Kklasifikatory pro detekci chodct. Autofi pouzili HOG piekryvajicich se
obdélnikovych oblasti, které dohromady pokryvaly cely klasifikovany vytfez obrazu. Takto
vznikl dlouhy vektor pfiznakl, ktery slouZzil jako vstup linearniho klasifikatoru. Tyto
detektory ale nebyly pfimo uréeny pro detekci v redlném Case. Zhu [38] vyuzil HOG ptiznaky
a SVM Kklasifikatory jako slabé klasifikatory pro boosting algoritmus. Tyto klasifikatory jiz
mohou pracovat v realném case. JeSt€¢ rychlejsi jsou klasifikatory pouzivajici takzvané
roz$ifené histogramy orientovanych gradientd (EHOGQG), které zavedl Hou [39]. EHOG
ptiznaky jsou zalozeny na vypoctu HOG, ale vstupem slabého klasifikatoru je misto celé¢ho

histogramu pouze hodnota zachycujici silu gradientu v jednom ur¢itém sméru.

4.3.4 Gaborovy vinky

Mezi linearni ptiznaky (tedy ty, které jsou kromé normalizace linearnimi funkcemi
obrazu) pouzivané pro detekci objektu patii také Gaborovy vinky. Podobné jako Haarovy
ptiznaky déavaji informaci o lokdlnich frekvencich — poskytuji idedlni pomér mezi lokalizaci
v prostoru a frekvenci. V praktickych aplikacich ale Gaborovy vinky nevykazuji lepsi
vlastnosti nez Haarovy vinky, jejichz vypocet je mnohem efektivnéjsi. Lze fici, ze obecné
linedrni funkce pouzité pro extrakci ptiznakli nepfinaseji vyrazné zlepsSeni tspésnosti detekce
a spiSe snizuji rychlost kvilli nemoZnosti pouZzit integralni obraz jako u Haarovych vinek.
Z praktického hlediska jsou vyznamné rtizné nelinearni funkce, jako jsou LBP, nebo

histogramy orientovanych gradientti. [36]
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4.3.5 Local Rank Differences

Local Rank Differences (LRD) [40][41] jsou pfiznaky, které jsou zalozeny na
lokalnim uspotfadani hodnot pixelli nebo oblasti. Pro vypocet piiznaku LRD uvazujeme

I(x,y) > R

skalarni obraz , na némz muze byt definovana nasledujici vzorkovaci funkce

1

m=1 n—
Smn — 1
xy (u,V) - Z
mn -y j=o

I(x+mu-)+i,y+n(v-1)+j), (10)

kde m,n jsou rozméry vzorkovaciho bloku a (x, y) jsou soufadnice pixelu v obrazu. Na
zaklad¢ této funkce 1ze definovat obdélnikovou masku
Sy (LD STED - ST(w])

M;;nwh — S:;” (152) Sg/" (252) Sg/n (W,Z) (11)
Su(Lky Su(2,h) - Sut(w,h)
Maska je parametrizovana stejn¢ jako vzorkovaci funkce, parametry w, h udavaji

rozméry masky. Pro metody spojovani klasifikatorit (AdaBoost) pracujici s obrazem 32x32

pixell jsou vhodné vzorkovaci rozméry 1x1, 2x2, 2x4, 4x2.

Pro kazdou pozici v masce je definovan rank:

R ) =Y

i=1 j=1

w {1, kdyz kdyz 53" (i, j) < Sy’ (u,v) (12)

0, jinak
Rank udéava poradi daného ¢lena masky v setfazené posloupnosti vSech ¢lentd masky.
Hodnota ranku je nezavisla na lokalni intenzité obrazu, coz je diilezitd vlastnost pro chovani

LRD pftiznaku, ktery je definovén jako rozdil ranki
mnwh mnwh mnwh
LRD™ = (u,v,k, 1) = R™ (u,v) = R™ (k,I) (13)

Local Rank Difference je obrazovy ptiznak ktery je alternativou k obvykle
pouzivanym Haarovym pfiznakiim. Je vhodny pro implementaci v programovatelném

(FPGA) a specializovaném (ASIC) hardware, dobte se chova i na grafickém hardware (GPU).

4.3.6 Metody extrakce obrazovych priznaki pouzité v praci

Pfi uceni klasifikdtoru a nasledném vyhodnocovani testovacich dat jsou vyuzivany
modifikované LBP, tzv. CS LBP ptiznaky (center-symetric LBP) [42], kter¢ jsou na rozdil od
vypoctu klasickych LBP ptiznaki ziskdvany sice rovnéz z osmiokoli stiedového pixelu, ale

pii vypoctu jsou po dvojicich vyhodnocovany protéjsi pixely (obr. 45).
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Obr. 45: Zpiisob ziskani CS LBP priznaku pro stredovy pixel
Hodnota ptiznaku je vypoctena podle nasledujiciho vztahu, kde v je vektor intenzit
pixell obrazu a 6, komparac¢ni funkce, jejiz hodnotou je 0, pokud je rozdil intenzit paru pixela
nizsi nez nastaveny prah ¢ anebo 1, pokud je rozdil intenzit vy$si nebo roven prahové hodnotg.
V praci je nastaven prah na hodnotu ¢ = 32.

4
CSLBP(v,1) =Y 6,(v, —0,.;)2' (14)

S5,(x)=|x>1 (15)

V pribéhu experimentli (popsany v kap. 6) byly rovnéz zvazovéany dalS$i popsané
metody extrakce obrazovych ptiznaki. NejlepSich vysledki bylo dosazeno u CS LBP
ptiznakt, byt rozdily nebyly nijak zasadni. Ve finalni verzi jsou tedy pii klasifikaci
vyuzivany pravé CS LBP ptiznaky. Byla zvazovana i moznost kombinace vice obrazovych

ptiznakd, ta ale nevedla ke zlepSeni vysledk.

4.4 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent [25][30][31], metoda zndma také pod nazvy Principal
Component Analysis (PCA), Karhunen-Loévlv rozvoj ¢i Hotellingova transformace,
umoznuje vybér téch parametri zkoumanych objektl, které obsahuji statisticky vyznamné
informace. Obecné se jednd o techniku redukce vicedimenzionalniho prostoru (dimension

reduction), pfi minimalni ztrat€¢ informacni hodnoty.

ProtoZe sledované objekty v obraze vétSinou obsahuji nadbytecné informace, lze se
jejich zjednodusenym vyjadienim v podobé vektoru (sestaveného z hlavnich komponent)
zbavit redundance dat, a pfesto zachovat vétSinu informacni hodnoty ptivodniho objektu.
Metoda je tedy vyhodna pro vyjadieni vicerozmérnych dat. Nevyuzité¢ hlavni komponenty

obsahuji pouze malé mnozstvi informace, které je mozné zanedbat. Namisto analyzy velkého
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poctu puvodnich znakl objektu s komplexnimi vnitinimi vazbami je analyzovan pouze maly

pocet vzajemné nesouvisejicich hlavnich komponent.

Ptiznaky extrahované z objektu v podobé vektoru jsou nasledné vstupem pro uceni
a pouziti klasifikatoru. Hlavni mySlenkou analyzy hlavnich komponent je nalezeni takovych
vektort, které nejlépe vystihuji analyzovany obraz.

V praxi se pouziva napf. pii rozpoznavani obli¢ejli v kriminalistice ¢i pii kompresi dat.
Tato metoda by byla vhodna pro pouZiti s tvarovymi faktory, vySe uvedené divody (Castice
neni mozné presné¢ rozpoznavat pouze podle tvarovych faktorll) jejimu nasazeni v tomto

kontextu v tribodiagnostice prozatim brani.

Pfi navrhu a implementaci klasifikatoru vychézejiciho z obrazi ¢astic byla tato metoda
vyuzita pfi normalizaci ¢astic predchézejici procesu trénovani.

Praktickou ukazkou je klasifikace obrazii ¢astic. M&jme trénovaci mnozinu vzorovych
castic, o kterych vime, ze patii do urcité klasifikacni téidy. Cilem je vytvofit takovy model,
pomoci kterého bude mozné popsat i1 Castice, které nejsou obsazeny v trénovaci mnozing.
Pomoci extrakce pfiznakl vzorovych obrazli miZzeme ziskat hodnoty vyjadiujici specifické
obrazové vzory, které budeme posléze hledat v testovanych obrazech. Pokud se podafi takovy

vzor nalézt, miizeme testovany obraz zatadit do dané tfidy.
Z mnoziny trénovacich tvard {X;, X, ... X,! popsanych distan¢ni funkci % nebo
seznamem bodi (x,y) miZeme vypocitat primérny tvar ®
1 N
O = ~ 21 X, (16)
a deformace jednotlivych trénovacich vzort vzhledem k pruméru X.

A =X -0 (17)

Libovolny novy tvar, ktery patii do stejné tfidy 1ze popsat jako kombinaci jednotlivych
deformaci vi¢i primérnému tvaru:
N
X' =0+) aX,, (18)
i=l1
kde «; je véha pro kazdou deformaci. V ptipadé nepravidelnych objekti to znamena
pouzit pro popis tvaru zna¢né mnozstvi deskriptorti. Diisledkem je vysoka ¢asova a pamétova
naro¢nost vypoctu.
ProtoZe objekty, které patii do stejnych klasifikacnich tfid, maji n€které spolecné rysy,

neni nutné zvazovat vSechny mozné deformace. Mnoho objekti lze popsat podobnou
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deformaci, tzn. ze v jejich ptipad¢ dochazi ke zpracovani redundantni informace. Analyza
hlavnich komponent umozZiiuje ziskat pouze linedrné nezavislé deformace. Pro kazdou
z nalezenych deformaci navic ur¢i jeji vahu (jak Casto se v trénovacich datech vyskytuje).

V praci je vyuZzita metoda PCA pro zjisténi hlavni osy Castice, ktera je posléze otoCena
tak, aby splyvala se svislou osou kartézského souradného systému. Je tak zajisténo jednotné
otoceni ¢astic. Protoze rotace nema vliv na tfidu opottebeni, do které bude Castice zarazena, je
vyhodné rotovat Castice podle jednotnych pravidel. Tento krok je dualezity predev§im pro
Castice typu sliding a cutting, které jsou obecné protahlého tvaru. VEtsi Castice jsou na
ferrogramu usazeny v ndhodném natoc¢eni. Pokud by rotace neprobéhla, chybovost klasifikace

by byla negativné ovlivnéna.
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5 Nova metoda klasifikace ¢astic opotiebeni

Tato kapitola popisuje definici vstupnich obrazovych dat a rozhodnuti, které
pfedchazely vytvofeni klasifikdtoru. V prvni casti je popsana technologie pofizovani
vzorovych ¢astic ur¢enych pro trénovani klasifikatoru. Déle jsou definovany tfidy opotiebeni,
do kterych budou ¢astice klasifikovany. V dalsi ¢asti jsou popsany upravy (normalizace)
obrazli trénovacich castic pro pouziti v ramci vybrané metody Real AdaBoost, moznosti
nastaveni klasifikdtoru a vliv nastaveni parametrii normalizace na vysledek (presnost)
klasifikace. Vysledky experimentd a jejich zhodnoceni jsou uvedeny v nasledujicich

kapitolach 6 a 7.

5.1 Obrazova data pro vstup klasifikace

Pfi vyuziti metod strojového uceni je stéZejnim krokem, ktery ma rozhodujici vliv na
kvalitu vysledkd, zajisténi vhodnych a kvalitnich vstupnich dat. Jako vhodna byla zvolena
analyza obrazovych dat v kombinaci s metodami strojového uceni. Z metod uvedenych
v predchozi kapitole, které byly zvazovany pro realizaci, se jako nejvyhodnéj$i ukézal
algoritmus Real AdaBoost.

Z hlediska efektivity by se jako idedlni moznost jevila analyza samotnych snimka
ferrogramti potizenych pii dostateCném zvétSeni. Tvar Castic je dobfe rozpoznatelny pii
400nasobném zvétseni mikroskopu, kdy je pod mikroskopem viditelna oblast o velikosti cca
10070 um. Plocha, na které jsou cCastice na ferrogramu zachyceny, ma velikost cca
60x5 mm. Pro splnéni pozadavku nasnimani celé plochy ferrogramu by bylo potieba 42 000
snimki. Ru¢ni posun snimaného ferrogramu je v takovém piipad¢ nemyslitelny. S pomoci
motorizovaného stolku lze =zajistit automaticky posun ferrogramu a v kombinaci se

sekven¢nim snimkovanim je mozné vytvofit kompletni obraz ferrogramu.

Tato metoda sniméni obrazl ferrogramii se v praxi ukézala jako uskutecnitelna, ale
bez zasahu obsluhy pi#ili§ nepfesna kviili nedostate¢né hloubce ostrosti mikroskopu. Céstice
na ferrogramu nejsou zcela ploché a v mnoha pfipadech je nutné pfesné manudlni zaostfeni
vybrané oblasti. V praxi je tak nutné presné nastaveni hloubky ostrosti mikroskopu, kterd se
1vramci konkrétniho ferrogramu mulze meénit (obr. 46). Proces ostfeni neni mozné
automatizovat kvili zna¢né variabilité ¢astic a nutnému posouzeni individudlniho nastaveni

(ferrogram na f6lii neni zcela rovinny).

Jako vstup klasifikatoru tak slouzi obrazy jednotlivych c¢astic segmentovanych

z obrazu celého ferrogramu. V piipadé vyfeSeni problému s ostrosti snimkti zachycujicich
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vetsi plochy ferrogramu je mozné klasifikator upravit tak, aby jeho vstupem byl automaticky
upraveny snimek ferrogramu. Jednotlivé castice by bylo mozné automaticky v obraze
detekovat a pouzit jako vstup klasifikatoru. Tento krok je feSitelny s vyuZzitim zndmych

algoritmi pro detekci objektli v obraze a neni pfimo feSen v praci.

Obr. 46: V ramci ferrogramu jsou nékteré castice zachyceny s dostatecnou presnosti (1, 2, 3),
néekteré je potreba zaostrit lépe (4, 5, 6)

Vstupem klasifikatoru jsou tedy obrazy jednotlivych ¢astic, dostatecné zvétSené, aby
bylo mozné piesné rozpoznat jejich tvar. Protoze je ptesnost klasifikace do znacné miry
zavisla nejen na kvalité, ale 1 na mnoZstvi vzorovych obrazi castic (fadové tisice obrazl
¢astic) a rucni segmentace Castic z ferrogramt by pii takovych poctech castic byla ¢asové
velmi naro¢nd, jsou pro trénovani klasifikatoru vyuzity obrazy castic pofizené laserovym
analyzatorem castic (LNF, kap. 2.6.3).

Zatizeni LNF je samo o sobé rovnéz klasifikatorem c¢astic opotiebeni. Jeho nevyhodou
je netransparentnost algoritmi pouzitych pro klasifikaci. Zatizeni klasifikuje Castice, jejichz
maximalni rozmér je vétsi nez 20 pm a mensi neZ 100 pm. Pro realné vyuZiti je tento rozsah
dostatecny; mensi cCastice tvoii na ferrogramu shluky a neni tak mozna jejich piesna
identifikace, vEtsi Castice se v mazivu vyskytuji jen zfidka a vétSinou jsou zachyceny na
filtrech.

LNF pouziva pro klasifikaci nize uvedené klasifika¢ni tfidy. V mnoha piipadech je ale
tato automatickd klasifikace nepfesna, zafizeni pak v pfipadé¢ chyb umoziuje ,,ru¢né*

pieklasifikovat Spatné zatazené Castice. V prubéhu potizovani vzorovych obrazi Castic byly
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chybné klasifikované ¢astice ruéné€ prefazeny do spravné tiidy. Dosazené vysledky ukazuji, ze
ptesnost klasifikatoru vytvotfeného v této praci je vyssi nez presnost LNF.

Z vyse uvedenych davodi neni mozné v pifipadé zajisténi pouze menSich vzorki
provoznich kapalin vyuzit zafizeni LNF pro pravidelnou udrzbu a testovani stavu
sledovanych zatizeni. Cilem této prace je vytvofit podobny automaticky klasifikator, ktery se
ze vzorovych obrazl ¢astic nauci klasifikovat obrazy Céstic potizenych metodou analytické
ferrografie. Klasifikator vyuziva pro uceni castice ziskané pomoci LNF, klasifikace téchto

¢astic je zkontrolovana expertem, ktery opravil chyby v klasifikaci.

Diky spolupraci s Fakultou vojenskych technologii Univerzity obrany v Brné bylo
autorovi umoznéno dokonalé sezndmeni s ptistrojem LNF a uskute¢néni mnoha testi, které
prokdzaly, ze zafizeni lze v kombinaci s metodou analytické ferrografie dobfe vyuZit pro
stanoveni zdvaznosti opotfebeni.

Obrazy c&astic pro trénovani klasifikatoru tak byly pofizeny na pfistroji LNF.
V soucasnosti obsahuje databaze cca 9000 cCastic, vSechny jsou zatfazeny do odpovidajicich

ttid opotiebeni.

5.2 Definice trid opotiebeni pro klasifikaci

Pro potieby tribodiagnostiky byly jako stéZejni zvoleny tfi typy opotiebeni a jim
odpovidajici tfidy, do kterych jsou castice klasifikovany. Velmi dilezité jsou navic pro
diagnostiku stavu zatizeni sférické ¢astice vznikajici jako priivodni jev unavového opotiebeni
valivého charakteru, které jsou sice na ferrogramech dobfe identifikovatelné 1 laickym
pohledem kvili presné kruhovému tvaru, pro svoji dileZitost jsou ale rovnéz klasifikovany

jako samostatna tfida. Castice opotiebeni jsou tedy klasifikovany do téchto tid:

e Fatigue — laminarni navové Castice. Do této tfidy patii Castice deformované
v disledku opakovaného pruchodu soustavou. Rozvalcovanim sféroidii i1 jinych
tfrozmérnych Gastic vznikaji tenké ploché lupinky malé tloustky. Castice maji
hladky povrch a nepravidelné okraje, jejich vyskyt je zpravidla doprovéazen
vyskytem sféroidii. Velikost ¢astic se pohybuje od cca 15 pm do 100 pm.

e Cutting — &astice fezného (abrazivniho) opotfebeni. Castice vznikajici v disledku
pusobeni cizorodé c¢astice mezi tfecimi povrchy piipadné penetraci tvrdSiho
matridlu tfeci dvojice do meékciho. Maji vzhled tfisek, casto mohou tvarem
pfipominat spiraly. Vyznacuji se velmi malou tloustkou. Jejich vyskyt (zejména pii

zvySeném poctu Castic veétsi velikosti) poukazuje na blizici se poruchu zafizeni.
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e Sliding — castice vznikajici pfi kluzném tfeni. Jsou mensi nez fatigue Castice, presto
jejich velikost presahuje 15 pm. Casto maji protahly tvar s nepravidelnym okrajem.
e Sphere — Casto drobné kulovité ¢astice minimalniho priméru vznikajici pisobenim
opakovaného napéti na povrchu soucésti. Zpravidla vznikaji v disledku unavy
Beilbyho vrstvy na povrchu lozisek. Sféroidy jsou relativné malé (o praméru
2-30 um). V objektivu mikroskopu se jevi jako malé Cerné body, pfi vétSim
zvétSeni je patrny jejich hladky povrch. Vyskyt téchto c¢astic na ferrogramu

signalizuje nastupujici poruchu valivych loZisek.

V praxi ale casto neni mozné klasifikovat ¢astice jednoznacné, jednotlivé tiidy nejsou
navzajem zcela disjunktni, a proto mohou byt nékteré Castice pfifazeny vice tfidam.
V duisledku tak nelze dosdhnout stoprocentni piesnosti klasifikace, zejména ¢astice malych
rozmérl (do 30 pm) lze v mnoha ptipadech klasifikovat jako ,,inavové (fatigue) a zaroven
»Kluzné*“ (sliding). Pokud je takova castice klasifikovana chybné (misto tfidy fatigue je
zatazena do tfidy sliding a/nebo naopak), jednd se o chybu, kterd ale nema zasadni vliv na
stanoveni prevladajiciho typu opotiebeni a urcitou nepiesnost pii klasifikaci téchto tiid je tak
mozné tolerovat. Stejné tak ani pii ferrografické analyze nelze vzdy jednoznacné rozhodnut,
do které tidy zaradit tyto ,,nejednoznacné* castice.

Kromé uvedenych typt Castic, resp. opotiebeni, jejichz piisobenim sledované Castice
vznikaji, lze na ferrogramu nalézt i1 dal$i ,,atvary. Zpravidla se jiz ale nejedna o Céstice
opotfebeni, ale o cizi Castice, které nejsou disledkem opotiebeni. Lze tak narazit na vlakna
filtr, nekovové nebo prachové Castice apod., pripadné na nevymyté zbytky oleje. Tyto

»castice 1ze vizualné dobte odlisit a proto nejsou vyhodnocovany automaticky.

Nedilnou soucasti kazdého ferrogramu je rovnéz zna¢né mnozstvi ¢astic adhezivniho
opotiebeni. Tyto drobné c¢astice (do 15 um) nejsou zndmkou vyrazného opotiebeni, navic
pusobenim magnetického pole v pribehu zpracovani vzorku oleje vytvéieji na ferrogramu
shluky (pfesnéji fetizky orientované podle silocar magnetického pole kolmo na smér proudu
oleje) a neni mozné jednotlivé drobné Castice od sebe odlisit. ProtoZze nemaji zasadni vliv na
funkCénost zafizeni a jejich pfitomnost v mazivu je pfirozenym jevem, nejsou jako ¢astice
klasifikovany.

P11 klasifikaci tak jsou z ferrogramu segmentovany pouze Castice vyznamné z hlediska
tribodiagnostiky (vSechny kromé vldken filtri, cizich piimé&si a castic adhezivniho

opotiebeni).
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Na obr. 47 je uvedena ukazka typickych castic vybranych tfid. Aby bylo mozné 1épe
vyuzit moZnosti metod strojového uceni (pfedevsim kvili ¢asové a pamétové narocnosti) pro
automatickou klasifikaci, v tomto pfipadé metody Real AdaBoost, je vyhodné, aby méla
vSechna vstupni data jednotnou velikost. Originalni obrazy ¢astic se v nékterych ptipadech
lidi ve velikosti az o desitky procent. Castice je proto potieba nejprve normalizovat, teprve
poté je zajiSténa jejich porovnatelnost a mohou byt pouZity jako vstupni data pro trénovani

klasifikatoru.

‘ e O M‘ Cutting

' " . p Fatigue
-~ ' ’ | Sliding
L . » Sphere

Obr. 47: Obrazy castic, které jsou po normalizaci vstupem uceni klasifikatoru
Pfi uceni klasifikatoru a nasledném vyhodnocovani testovacich dat jsou vyuzivany

CS LBP priznaky. Jejich blizsi popis je uveden v kap. 4.3.6.

5.3 Normalizace obrazi ¢astic pro trénovani klasifikatoru

Obrazy castic, které jsou vstupem pro uceni klasifikatoru, je vhodné nejprve
normalizovat (obr. 48 a, b). Pouziti normalizace ma zasadni vliv na presnost klasifikace.
Experimentalni zjisténi optimalnich hodnot parametri normalizace umoznilo dosdhnout vyssi

presnosti klasifikace a je tak stézejnim krokem ve fazi ptipravy vstupni dat pro klasifikaci.

Normalizace spociva v pfevzorkovani obrazii na jednotnou velikost, rotaci castic
podle jejich hlavni osy a vycentrovani v ramci obrazu. Aby bylo mozné 1épe vyuzit moznosti
nékteré z metod strojového uceni (pfedev§im kvili ¢asové a pamétfové narocnosti) pro
automatickou klasifikaci, je vyhodné, aby méla vSechna vstupni data jednotnou velikost.
Prvnim krokem je tedy zmenseni/zvétSeni obrazl ¢astic. V tomto kroku je pouzita nelinedrni
zména velikosti obrazli ¢astic — mensi obrazy podléhaji jen malé upravé, a ¢im jsou Castice
vétsi, tim vice jsou zmenSeny. Rozméry vétSiny obrazl se pohybuji v rozsahu 10-30 pixeld,

klasifikovany jsou ale i ¢astice velké 70—80 pixelt.
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Obr. 48a) Origindlni obrazy Obr. 48b) Obrazy Ccastic po

castic pred normalizaci normalizaci, s rotact

Piivodné zvazovana linedrni zména velikosti ¢astic byla nakonec zavrzena, protoze by
jejim pouzitim vzniklo znaéné mnozstvi velmi malych Castic o velikosti nékolika pixeli
anaopak n€kolik malo c¢astic velkych, které by ,,zabraly” celou plochu obrazu. Vyhody
nelinedrni transformace (zmensSeni) tak v tomto ptipadé prevazuji nad jednodusSim postupem
pii linedrnim zmenSeni obrazu. Diky nelinearni transformaci je rovnéz zachovana informace
o puvodni velikosti ¢astic, ktera mize pii klasifikaci hrat svou roli.

Druhou podstatnou Upravou je rotace Castic. ProtoZe rotace nemd vliv na tfidu
opottebeni, do které bude castice zafazena, je vyhodné rotovat castice podle jednotnych
pravidel. Diky rotaci je mozné dosahnout vyssi ptfesnosti klasifikace. Pro potfeby normalizace

jsou Castice rotovany podle své hlavni osy (splyvéa s osou y soufadného systému), kterd je

nalezena pomoci metody analyzy hlavnich komponent (PCA).

Spole¢né s rotaci jsou vramci normalizace Castice centrovany. Pomoci bilinearni
interpolace a naslednému vyhlazeni je Castice transformovana tak, aby jeji tézist€¢ odpovidalo
stiedu obrazu.

V pribcéhu experimentd s nastavenim parametrii normalizace a testovani jejich vlivu
na uspéesnost klasifikace byly zkouméany predevs§im nasledujici faktory:

— koeficient pokryti ¢ — ovliviiuje velikost Castice v obraze, resp. vzdalenost mezi

okrajem Castice a okrajem obrazu (nastaven na hodnotu ¢ = 0,8),
— velikost obrazii w — velikost obrazu, testovany hodnoty 16, 24, 32 a 48 pixeld,

— normalizacni faktor o — urcCuje relativni velikosti Castic v obraze (testovany
hodnoty 0,02; 0,05; 0,1; 0,2; a 0;5),

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

Vysledek normalizace je dan vztahem
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Na obr. 49 je demonstrovan postup pii normalizaci obrazl ¢astic. V pivodnim obrazu
castic je zjiSténa velikost / del$i strany obrazu, kterd je transformovéna (zmensena) na velikost

3
w

/ ["w

)

Obr. 49: Postup normalizace obrazu: a) puvodni obraz s nalezenou hlavni a vedlejsi
osou castice, b) normalizace velikosti obrazu, bez rotace, c) rotace obrazu podle hlavni osy

castice, d) normalizovany obraz s rotaci

Z uvedenych parametri méa na piesnost klasifikace nejvyraznéjsi vliv normalizacni
faktor a (obr. 50). Pii nizkych hodnotidch « je sice zachovana relativni velikost ¢astic, ale
nékteré ¢astice mohou byt po normalizaci ptili§ malé (v celkové plose obrazu tvofi samotna
Castice jen malou cast) a tudiz pro trénovani (klasifikaci) nevhodné. Nastavenim
normaliza¢niho faktoru « na vyssi hodnoty zase dochdzi ke zvétSovani velikosti Castic tak, ze
zaberou velkou ¢ast obrazu (obr. 49). V ramci obrazu tak dochazi ke zvétSeni malych ¢astic.
V priibéhu testovani byly zvazovany rizné kombinace velikosti obrazu, koeficientu pokryti

1 normaliza¢niho faktoru.
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Obr. 50: Zavislost velikosti castice v obrazu po normalizaci na skutecné velikosti

castice (pred normalizaci) pro rozsah hodnot normalizacniho faktoru o 0,02 az 0,5. Pro

velikost obrazu w = 24px

Ukézka vysledkti normalizace pro rizné hodnoty normaliza¢niho faktoru « je uvedena

na obr. 51.
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Obr. 51: Vliv nastaveni normalizacniho faktoru na obrazy castic po normalizaci

Uvedené parametry normalizace maji zasadni vliv na vysledek klasifikace, pfi pouziti

optimalnich hodnot se ptesnost klasifikace vyrazné zvysuje. Navrh a praktické ovéfeni vlastni

metodiky normalizace je jednim z pfinost této prace. Nalezeni optimalnich hodnot bylo cilem

experimentalniho vyzkumu, kompletni piehled vysledki je uveden v Priloze 1 a 2.
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6 Pouzita metodika a jeji ovéreni na zkuSebnich vzorcich

Jednim z hlavnich cila této prace je objektivizovat hodnoceni stavu strojnich zafizeni
pomoci vylepSeni moZnosti metody analytick¢ ferrografie v oblasti tribotechnické
diagnostiky. Castice opotfebeni, které jsou zachyceny na ferrogramu, jsou v soudasnosti
analyzovany expertem. Klasifikator vytvoteny v prib&hu této prace umoznuje nahradit lidsky

element vypocetnimi prostiredky.

Chyba vyhodnoceni zdvaznosti opotiebeni, ktera je zjiStovana analyzou ferrogramu, je
zavisla na znalostech experta provadéjiciho opottebeni. Pokud se jedna o zkuSeného praktika,
analyza muze byt téméi bezchybna (pfi zajisténi ferrogrami korektné a presné zachycujicich
stav zafizeni). Cilem prace je vytvorit klasifikator, ktery dokaze takového experta zastoupit
a vyhodnoti piedloZené ferrogramy automaticky. Umozni tak rozSifeni a castéjsi kontroly,

které navic budou nezavislé na znalostech obsluhy.

Vysledky hodnoceni ferrogramii jsou v soucasnosti zatizeny chybou vznikajici
subjektivnim hodnocenim. Automaticky klasifikator umoziuje vyjadfit vysledky hodnoceni
numericky a na zaklad¢ testovani zkuSebnich dat lze zjistit chybovost klasifikace pro
jednotlivé tidy opotfebeni. Lze predpokladat, Ze chybovost nebude pro vSechny ttidy stejna.
Napt. ¢astice tfidy sphere jsou velmi dobie rozpoznatelné a chyba v jejich klasifikaci tak bude
podstatné nizsi nez u ¢astic, které jsou svym tvarem na pomezi tfid sliding a fatigue. Pokud by
se podafilo dosahnout uspéSnosti klasifikace v iadu 80-90 procent, Ize takové vysledky
povazovat za uspéSné, pokud by se UspéSnost pohybovala nad hranici 90 procent, byly by
takové vysledky vynikajici.

Cilem prvnich experimenti bylo ovéfit funkEnost navrZzené metodiky klasifikace
castic, zkoumat vliv nastaveni parametri ovliviiujicich pribéh a vysledky trénovani
a klasifikace, nalézt optimalni zplsob normalizace obrazii Castic a z experimentl zjistit

chybovost klasifikace pro jednotlivé tfidy.

V experimentu byly navrzeny bindrni klasifikatory rozliSujici vzdy jednu vybranou
tfidu od ostatnich, celkem tedy cCtyfi klasifikatory pro Ctyii tfidy fatigue, sliding, cutting
a sphere. Binarni klasifikator zjiStuje, zda testovana castice odpovida dané tfidé anebo ne.
Pokud castice nepatii do testované tiidy, klasifikdtor dale nezjist'uje tfidu, do které Castice
patii. Klasifikace v takovém ptipadé pokracuje vyhodnocenim ¢astice dalSim klasifikatorem

testujicim dalsi tfidu.
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Vzhledem k tomu, ze Zadnéd objektivni metoda pro urceni chybovosti pii klasifikaci
castic neni k dispozici (ferrografické hodnoceni je v praxi zaloZeno na subjektivnim
posuzovani a klasifikaci jednotlivych ¢astic na zaklad€ zkuSenosti pracovnika), pokud se bude
vysledna chyba klasifikace pohybovat viadu jednotek procent, bude povazovana za
vyhovujici (podobné¢ jako napt. v analytické chemii je vysledek stanoveni v oblasti stopovych

koncentraci s chybou 10—15 % povaZovan za dostacujici).

6.1 Nastaveni parametri normalizace dat

V pribéhu testovani byl sledovdn vliv parametri normalizace na uspéSnost
klasifikace. Velikost obrazu byla testovana pro hodnoty 16, 24, 32 a 48 pixelt. VEtsi rozméry
obrazu vedou k vys$si vypocetni slozitosti, naopak nizké hodnoty negativné ovliviuji kvalitu
detaili obrazu — kvili pfiliSnému zmenseni mize dojit ke zkresleni tvaru ¢astice. Pro realizaci

klasifikatoru byla zvolena velikost obrazu w = 32 (32x32 pixell).

Zasadni vliv na piesnost a UspéSnost klasifikace mad pfedev§im tzv. normalizacni
faktor a, ktery definuje zpiisob Upravy velikosti ¢astice v obraze. Pfi nizkych hodnotach « je
zachovana relativni velikost Castice, ale n¢které ¢astice mohou byt po normalizaci ptili§ malé
(v celkové ploSe obrazu tvofi samotna Castice jen malou Céast) a tudiz pro trénovani
(klasifikaci) nevhodné. Nastavenim normalizacniho faktoru « na vyssi hodnoty zase dochézi
ke zvétSovani velikosti ¢astic tak, Ze zaberou velkou ¢ast obrazu. V ramci obrazu tak dochazi
ke zvétSeni malych Castic.

Koeficient pokryti ovliviiuje vzdalenost Castice od okraje obrazu. Prili§ vysoka
hodnota zpiisobi ptiblizeni ¢astice k okraji obrazu, coz mtize zpusobit komplikace pii vypoctu
ptiznakll. Naopak pfili§ nizké hodnoty vedou k situaci, kdy ¢astice pokryva pouze malou ¢ast
obrazu, jeho v&t§i Cast je nevyuzita a Ccastice ztradci detaily. V tomto piipadé byla
experimentem potvrzena zkuSenost ziskand pouzivanim klasifikatori obrazu vytvofenych na
Ustavu potitadové grafiky FIT VUT Brno [36]. Jako optimalni se jevi hodnota koeficientu
pokryti ¢ = 0,8. Je pii ni zachovana dostatecna velikost €astice pro analyzu detaildi a zaroven
potfebny okraj.

Pro kazdou z kombinaci hodnot zminovanych parametri byl vytvofen samostatny
dataset (sada odpovidajicim zpisobem normalizovanych originadlni obrazl), ktery byl
nasledné rozdélen na poloviny — polovina nahodné vybranych ¢astic kazdé tridy byla pouZzita

pro trénovani klasifikatoru, na druhé poloviné byl klasifikator otestovan.
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6.2 Vyhodnoceni vysledku dosaZenych v experimentech

Experimentaln¢ bylo potvrzeno, ze na vysledky klasifikace ma vyznamny vliv
nastaveni parametrli normalizace. Zajimavym zjiSténim je fakt, ze pro kazdou tfidu bylo
dosazeno nejlepsi presnosti pfi jiném nastaveni normalizace, coz 1ze zdivodnit specifickymi
rysy jednotlivych klasifikovanych tfid.

Castice pouzité v experimentu byly nejprve rozdéleny piiblizné na poloviny, polovina
byla pouzita pro ucely trénovani klasifikatoru, na druhé poloviné byl nauceny klasifikator
otestovan. VSechny pouzité ¢astice byly nejprve spravné klasifikovany expertem. PoCty Castic

pouzitych pro trénovani a testovani jsou uvedeny v nasledujici tabulce.

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

Tab. 9: Rozdéleni castic pouzitych v experimentu

Pro kazdy ztestli vychdzejici z datasetu ¢astic normalizovanych podle sledovanych
pozadavkl byly zaroven ziskany vysledky, a to jak pro ptipady, kdy byly castice v ramci

normalizace jednotné rotovany podle hlavni osy, tak bez ptfedchozi rotace.

Na obr. 52-55 je demonstrovano, jakym zplsobem je piesnost klasifikace ovlivnéna
velikosti pouzitych obrazii. ROC kiivky znazornuji vysledky klasifikace pro kazdou ze ctyt
tfid, velikost obrazu je 16, 24, 32, 48 pixelt.
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Obr. 52-55: Vliv velikosti obrazu na vysledky klasifikace (pro jednotlivé tridy)
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Podobné 1ze pomoci ROC kiivek analyzovat vliv normalizacniho faktoru na ptesnost

klasifikace (obr. 56). Nejlepsich vysledkii bylo dosazeno pro hodnoty o = 0,1 resp. 0,2. Pii

niz8ich hodnotach jsou lépe zachovany rozdily ve velikosti Castic, ale malé castice jsou

v obraze zachyceny jen na nékolika malo pixelech, naopak pii vysSich hodnotach

normaliza¢niho faktoru jsou castice velké pres cely obraz a téméf neni zachovana informace

o puvodni velikosti Castice.
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Obr. 56: VIiv normalizacniho faktoru na presnost klasifikace
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Soucasti experimentu bylo také vyhodnoceni vlivu rotace Castic v rdmci normalizace
obrazii. Castice byly rotovany podle své hlavni osy, jez byla nalezena pomoci metody analyzy
hlavnich komponent. Na obr. 57-58 jsou vyobrazeny ROC kiivky vybraného nastaveni
normalizace s rotaci a bez ni. Z jejich pribehi je ziejmé, ze rotace ma na presnost klasifikace

pozitivni vliv a je tedy vhodné ji do normalizace zahrnout.
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Obr. 57-58: Porovnani presnosti klasifikace datasetu, ve kterém byla provedena

rotace castic (nahore) a datasetu bez rotace (dole)
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Z vysledkti ziskanych v experimentu byly jako optiméalni hodnoty parametr
normalizace ziskany tyto — faktor pokryti 0,8; normaliza¢ni faktor 0,1; rozméry vstupnich

obrazli 32x32 pixelll — to vSe pii pouZiti rotace ¢astic jako soucasti normalizace.

Presné vysledky vypovidajici o presnosti klasifikace pro rizné nastavené parametry
normalizace jsou uvedeny v tab. 10. Hodnoty v tabulce udavaji chybovost klasifikatora
jednotlivych tfid a riizné hodnoty parametrli normalizace. Nejlepsi dosazené vysledky jsou
v tabulce vyznaceny tu¢né. Dilezité je podotknout, Ze pii nasazeni v redlné aplikaci miize

kazdy klasifikdtor pracovat svlastnimi (a tedy optimdlnimi) hodnotami parametrii

normalizace.
%chyba | =002 | a=005| a=0,1 a=02 a=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

Tab. 10: Dosazené chybovosti klasifikace castic pro ruzné hodnoty normalizacniho faktoru

(bez rotace/s rotaci), velikost vzorkii (obrazii) je 32 pixelu, faktor pokryti 0,8
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7 Aplikace a vysledky Kklasifikatoru

Prvni experimenty popisované v predchozi kapitole potvrdily ptedpoklad, ze obrazy
castic ziskanych z pfistroje LNF, které jsou nejprve expertem zatfazeny do spravnych tiid
anasledné jsou pouzity pro trénovani klasifikatoru, jsou jako trénovaci data vhodné. Pii
testovani na dalsi sad¢ Castic z LNF bylo dosazeno vysoké tspésnosti (91-96 % v zavislosti
na konkrétni tfid¢ a nastaveni klasifikatoru). Experimenty prob&hly na sadé 2 697 vzorkda,
polovina byla pouzita pro trénovani, na zbytku byl klasifikator otestovan.

Z dosazenych vysledkd jest¢ neni mozné vyvodit jednoznacny zavér o presnosti
klasifikace. Dlivodem je malé¢ mnozstvi testovanych castic. Pfesnost vysledku mtize byt
ovlivnéna ndhodnym vybérem dat a nelze vyloucit, Ze pfi testovani jiné sady vzorkd by byly

vysledky odlisné (horsi/lepsi).

7.1 Upravena definice klasifika¢nich tiid

Prvni experimenty ukazaly, ze uspéSnost klasifikace Castic je vysoka, méné presné
byly vysledky rozpoznani tfid fatigue a sliding navzajem. Obg ttidy jsou dobfe rozpoznatelné
od ostatnich, ale v praxi se objevuje rovnéz znacné mnozstvi Castic, vétSinou mensich
rozmérd, které jsou na pomezi obou tfid a nelze je jednoznacné zaradit ani do jedné z téchto
tfid. Tyto Castice ale musi byt také klasifikovany, jinak by zna¢né zvysily chybu klasifikace.
Na zékladé vysledki experimenti tak byla klasifikace rozSifena o tfidu fatigue/sliding, ktera
obsahuje tyto obtizné zaraditelné ¢astice. Pro dal$i experimenty tak byly klasifikace rozsifena

na pét tiid (obr. 59).

‘ e O \ Cutting
' e . # Fatigue
e ‘ & ' Sliding

. . . B Sphere

Obr. 59a) Puvodni definice klasifikacnich trid
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Obr. 59b) Upravenda definice klasifikacnich trid

V piipravé na dalsi testy bylo pomoci LNF pofizeno vétsi mnozstvi dat. Tato data
(obrazy c¢astic) méla stejné parametry jako data pofizend pro prvni experimenty, obé sady jsou
tedy srovnatelné. Klasifikator byl nove trénovan pro pét tfid — cutting, fatigue, sliding, sphere

+ nova tiida fatigue/sliding obsahujici nerozlisitelné ¢astice.

7.2 Prubéh a vysledky klasifikace ¢astic z LNF

Presnost klasifikace zavisi pfedev§im na mnozstvi a kvalité¢ trénovacich dat. Pro
trénovani klasifikatoru byly opét pouzity obrazy Castic z pristroje LNF. Toto zafizeni je
zaroven schopno klasifikovat jednotlivé Castice, ale jeho hlavnim zaméfenim je sledovéani
dlouhodobych trendl opotiebeni. Presna klasifikace jednotlivych ¢astic neni z tohoto hlediska
zésadné dulezita. Vystupem LNF jsou binarni obrazy cCastic, které jsou v piipadé potieby jesté
,»ruén¢” preklasifikovany expertem. V konecném dusledku tak bylo dosazeno ptesného

zafazeni trénovacich dat do klasifikac¢nich tfid.

7.2.1 Parametry experimentalnich dat

Parametry obrazl ¢astic jsou dany vlastnostmi LNF. Pii klasifikaci hraje roli rovnéz
velikost Castic, rozliSeni obrazu je dano rozliSenim snimace LNF. Proto 1 pixel obrazu
odpovida realné velikosti 2,4 mikrometru. Klasifikovany jsou Castice, jejichz hlavni osa je

vetsi nez 20 mikrometra.

7.2.2 Pribéh a vysledky experimentu

Cilem dalsiho experimentu bylo ovéfit presnost klasifikace na vét§Sim mnozstvi dat.

Celkem bylo pouzito 8502 obrazii ¢astic, cca 500 obrazi z kazdé tiidy bylo pouzito na
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trénovani, zbytek poslouzil k ovéfeni funkcénosti a zjisténi piesnosti klasifikace. Vétsi
mnozstvi ¢astic bylo ponechdno pro otestovani klasifikatorti kvlili presnéjsimu odhadu chyby
(hladsi pribéh ROC kiivek). VSechny ¢astice byly predem klasifikovany expertem.

Pro realizaci experimentll byly vytvofeny ctyfi binarni klasifikatory. Schéma jejich
pouZiti je zndzornéno na obr. 60. Pro kazdé nastaveni parametrii normalizace byl vytvoren
dataset, na kterém byl kazdy klasifikator natrénovan a otestovan. Klasifikator ozna¢eny CU
vyhodnocuje ¢astice tiidu Cutting, klasifikator SP vyhodnocuje ¢astice tfidy Sphere. Kvuli
komplikovanému vyhodnoceni ,,nerozpoznatelnych* ¢astic, které¢ jsou na pomezi tfid Sliding
a Fatigue byl vytvoren klasifikator FASL, ktery od sebe oddéli ¢astice Cutting nebo Sphere na
jedné stran¢ a castice Fatigue, Sliding a ,,nerozpoznatelné* Fatigue/Sliding na strané druhé.
Tyto Castice jsou posléze hodnoceny klasifikatorem FA, ktery rozpozna Castice tfidy Fatigue.
Podobné by klasifikator S vyhodnotil Castice tfidy Sliding. Klasifikator SL neni potifeba
implementovat, tfida Sliding je doplitkem k tfid¢ Fatigue.

X

CU/other p——= (‘Itﬁﬂlg

fatigue
——»  FA/SL < e
sliding

—> sphere

FASL/other

SPlother

Lother

Obr. 60:Postup analyzy castice X prostrednictvim ctyr binarnich klasifikatori

Z dosazenych vysledkt, ve kterych jsou zahrnuty vysledky testovani CSLBP, EHOG
a LBP pfiznakt, vyplyva, Ze vhodnymi pfiznaky, které pro obrazy Castic opotiebeni vedou
k nejlepSim primérnym hodnotdm piesnosti klasifikace, jsou piiznaky CS LBP. Zatimco
v nékterych situacich je vliv vybéru ptiznaku minimalni (obr. 61), pfi jiném nastaveni jsou
rozdily mezi pfiznaky ziejmé (obr. 62). V dalSich experimentech jiz byly uvazovany
predevS§im tyto pfiznaky. Podobné nebyl nadale zkoumdan vliv rotace ¢astic — jeji vliv na
ptesnost klasifikace je jednoznaéné pozitivni, a proto byla rotace v rdmci normalizace nadale

provadéna automaticky.
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Obr. 61-62: Vliv typu priznaku na presnost klasifikace (testovany priznaky CSLBP, EHOG,
LBP)
Cilem dalSich experimentl provadénych nad CS LBP piiznaky bylo ovéfit optimalni
parametry normalizace. Vysledky potvrdily ptfedpoklady ziskané v priabéhu prvnich
experimentll (kap. 6). I pro vEétsi mnozstvi dat plati stejnd pravidla a stejné nastaveni

klasifikatoru.

Vliv velikosti obrazli ¢astic na presnost klasifikace neni vyznamny (obr. 63), finalni
verze klasifikatoru byla trénovana daty o rozmérech 32x32 pixelii; tyto rozméry jsou témét ve

vSech ptipadech vyhodnoceny jako optimalni.
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Obr. 63: Vliv velikosti obrazii na presnost klasifikace

Vliv normaliza¢niho faktoru a na ptesnost klasifikace je pro velikost obrazu 32 pixelt
demonstrovan na obr. 64. Vtomto piipad¢ nelze jednoznacné zvolit optimalni hodnotu
normaliza¢niho faktoru, pro nékterd nastaveni je nejlepSich vysledki dosazeno pro hodnoty
a=0,05/0,1/0,2. Rozdiln¢ nastaveni vede k menSim rozdilim ve vysledné chybovosti
klasifikatoru u jednotlivych ttid, zalezi tedy na konkrétnim piipadu pouziti a potiebam, na

kterou ze tfid je kladen nejvétsi diraz a kde tedy je pozadovana minimalni chybovost.
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FA, CSLBP, sz32, a002, pca
FA, CSLBP, sz32, a005, pca
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False negative

Obr. 64: Vliv normalizacniho faktoru na presnost klasifikace
Celkové bylo vpriméru nejlepSich vysledkli (nejnizSich hodnot chybovosti
klasifikatoru) dosazeno pro hodnotu normaliza¢niho faktoru « = 0,1 a velikost obrazu 32

pixeli (obr. 65).
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Obr. 65: Presnost klasifikatori pri vybraném nastaveni parametrii normalizace

Vtab. 11 jsou uvedeny vysledky udédvajici hodnoty chybovosti jednotlivych
klasifikatori pro vybrana nastaveni. Nejlepsi dosazené vysledky jednotlivych klasifikatora
jsou vyznaceny tucné. I vtomto piipadé plati dilezité pravidlo, Ze pii nasazeni v realné
aplikaci muze kazdy klasifikdtor pracovat s vlastnimi (a tedy optimdlnimi) hodnotami
parametri normalizace. Podobné je mozné piizplsobit i vyb&r obrazovych piiznaki.
Klasifikatory jsou nastaveny tak, aby pocet chyb false positives byl stejny jako pocet false

negatives.

% chyba a=005| a=0,1 a=02

Cutting 6,45/7,16 | 4,79/7,04 | 4,79/6,69

Fatigue/Sliding | 8,96/9,21 | 7,88/8,58 | 8,15/8,17

Sphere 4,70/3,50 | 4,55/2,85 | 4,29/2,98

Fatigue 3,13/3,73 | 3,40/3,54 | 3,65/3,59

Tab. 11: Dosazené chybovosti klasifikace castic pro rizné hodnoty normalizacniho faktoru

(priznaky CS LBP/LBP), velikost vzorku (obrazu) je 32 pixelil, faktor pokryti 0,8

Piehled kompletnich vysledki pro vSechna nastaveni klasifikatord je uveden

v Priloze 1.

7.2.3 Zhodnoceni funkénosti klasifikatoru na LNF datech

Vysledky dosazené v experimentech potvrdily, ze s rostoucim pocétem trénovacich dat
roste 1 presnost klasifikace. Dosazené hodnoty piesnosti jsou z hlediska tribotechnické

diagnostiky velmi dobré, a pokud budou dlouhodobé vysledky podobné, je automaticka
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klasifikace jednoznacné piinosem. Do budoucna se predpokladd dalsi rozsifovani databaze

trénovacich dat, nicméné jiz v tuto chvili Ize povaZovat ptesnost klasifikace za velmi dobrou.

Dalsim dilezitym krokem je ovéfeni funkcnosti klasifikdtoru na datech potfizenych
mikroskopicky, na kterych jsou zachyceny castice ziskané metodou analytické ferrografie.
Nutno zduraznit, ze i kdyz jsou testované CcCastice potfizovany jinou technologii (jsou
segmentovany z obrazu ferrogramu), v pribéhu normalizace jsou transformovany stejnym
zpusobem jako ¢astice trénovaci. Plivod a zplisob ziskdvani ¢astic tak nema podstatny vliv na
presnost klasifikace. Tento piedpoklad byl pfedmétem zavérenych testi popsanych

v nasledujicim textu.

7.3 Prubéh a vysledky klasifikace ¢astic z ferrogramii

ZaveéreCnym a rozhodujicim krokem celého experimentu bylo ovéieni funk¢nosti

klasifikatoru na datech ziskanych segmentaci ¢astic zachycenych na redlnych ferrogramech.
Pro testovani byly pouzity nasledujici vzorky:

e Motorové oleje pro dopravni prostiedky (osobni a ndkladni automobily
s benzinovymi, naftovym a plynovymi motory, autobusy, hnaci vozidla CD tady
730, 731, 742, 751, 810, 814 a 854, bojova a specialni vozidla ACR), pro
zemédelske stroje (traktory, kombajny), pro lesni a stavebni stroje (tahace, tézké

nakladni automobily, rypadla a nakladace), pro silni¢ni a terénni motocykly

e Pievodové oleje (osobni a nédkladni automobily, autobusy, hnaci vozidla CD . 810
a 814, vozidla ACR — vypro§tovaci tank VT-55, zem&délské stroje, primyslové

prevodovky (automatické valcovaci stroje, radary)

e Hydraulické oleje (hydraulické nakladace, lisy, zemni stroje KAISER a POCLAIN,
frézy a soustruhy, vysokozdvizné voziky, hydrodynamické prevodovky v hnacich

vozidlech fady 854 a 850)

e Primyslové oleje (kompresorové oleje z chladicich kompresort) aj.

7.3.1 Pruabéh a vysledky experimentu

Jednotlivé klasifikatory byly natrénovany vSemi dostupnymi casticemi ziskanymi
z LNF. VSechny castice byly nejprve zafazeny do spravné tiidy expertem. Klasifikacni
schéma je stejné jako v predchozim ptipadé€, klasifikatory CU a SP vyhodnoti ¢astice tiid
Cutting, resp. Sphere, klasifikator FASL rozpozna zbylé ¢astice. Z nich posléze klasifikator
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FA vybere Castice tiidy Fatigue. Takto natrénovany klasifikator byl otestovan casticemi

ziskanymi z ferrogrami. PoCty trénovacich 1 testovacich €astic jsou uvedeny v tab. 12.

Klasifikacni tfida Pocet trénovacich ¢astic | Pocet testovacich ¢astic
Cutting 1337 79
Fatigue 2670 279
Sliding 2003 101
Sphere 885 20
Fatigue/Sliding 1607 300

Tab. 12: Pocty trénovacich a testovacich castic jednotlivych klasifikacnich trid

Vsechny ¢astice byly podrobeny normalizaci pii dodrZeni stejnych pravidel, jaké byly

definovéany v pfedchozich experimentech. Na zéklad¢ piedchozich vysledka byly provedeny

experimenty s ptiznaky CS LBP a LBP. Ve vSech piipadech byla vramci normalizace

provedena jednotna rotace ¢astic podle hlavni osy. Velikost obrazu pfi testovani byla 24 x24

a 32x32 pixeli. Testované hodnoty normaliza¢niho faktoru byly 0,05; 0,1 a 0,2, to vSe pro

klasifikatory CU, SP, FASL

a FA.

Na naésledujicich obrazcich (obr. 66-67) jsou prezentovany ROC kiivky zachycujici

vliv pouzitého nastaveni na piesnost klasifikatorti. Oproti predchozim experimentim nejsou

prabéhy jednotlivych kiivek tak hladké, coz je zpisobeno mensim pocétem testovanych dat

(Castic).

o

©

o
I

True positive rate
(=]
©

S R

CU, CSLEP, sz24, al20, pca —— 7
ClIJ. CSLBP, sz32, a?EO. pca ======-

Obr. 66
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: Vliv velikosti obrazu na presnost klasifikace
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Obr. 67: Vliv normalizacniho faktoru na presnost klasifikace

Vybrané vysledky klasifikace ¢astic z ferrogrami jsou uvedeny v tab. 13. V zavislosti
na konkrétnich potfebach je mozné upravit parametry normalizace a tim ovlivnit pfesnost

klasifikace vybranych tid.

% chyba a=005| a=01 a=02

Cutting 4,19/6,40 | 4,07/5,35 | 3,02/1,74

Fatigue/Sliding | 3,68/7,33 | 6,05/6,28 | 8,61/5,12

Sphere 1,97/3,14 | 1,62/1,62 | 0,58/1,28

Fatigue 2,10/4,73 | 1,57/2,10 | 7,10/4,21

Tab. 13: Dosazené chybovosti klasifikace castic pro rizné hodnoty normalizacniho faktoru

(priznaky LBP/CS LBP), velikost vzorku (obrazu) je 32 pixelil, faktor pokryti 0,8

V pruméru se pii pouziti CS LBP piiznaki jevi jako optimalni nésledujici nastaveni
(obr. 68), velikost obrazu 32 pixeld, normaliza¢ni faktor @ = 0,2. Ptehled kompletnich

vysledkt pro vSechna nastaveni klasifikatora je uveden v Ptiloze 2.
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Obr. 68: Presnost klasifikace pri v prumeéru nejlepsim nastaveni

7.3.2 Zhodnoceni dosaZené klasifikacni chyby

Chybovost klasifikace, ktera se pohybuje pro vétSinu nastaveni pod hranici 10 %, je
pro ucely tribotechnické diagnostiky velmi dobré a automatizace celého procesu hodnoceni
opotfebeni je tak pfinosem pro praxi. Navic lze predpokladat, ze s rostoucim poctem

trénovacich castic bude chybovost klasifikatoru klesat.

Pro srovnani je mozno uvést, jakych vysledki bylo dosazeno ve svété pii vyvoji
a testovani podobnych systémi automatické klasifikace — napt. Podsiadlo a Stachowiak [3],
kteti pfi analyze otérovych Castic vychazeji z textury jejich povrchu, uvadéji pfi optimalnim
nastaveni chybu klasifikace cca 3 %. Této hodnoty bylo dosazeno pro zjednodusenou definici
ttid opotiebeni a v praci dosazena presnost klasifikace je tak lep$i, nez je presnost této
zjednodusené¢ klasifikace. Klasifikator [3] vyuziva metodu podpiirnych vektord. Pro trénovani
a testovani klasifikatoru autofi pouzili celkem 960 obrazli ¢astic. Dalsi vyhodou postupu

navrzeného v pfedkladané praci je jeho univerzalnost,

Cho [2] uvadi chybu vrozmezi 0-23 % v zavislosti na vybraném datasetu astic
(v experimentu je pouzito 11 datasetl). Klasifikator je zaloZzen na metod¢ shlukové analyzy,

analyzovany jsou piedev§im morfologické parametry Castic.

Stachowiak, Stachowiak a Podsiadlo [1] dosahli pii klasifikaci zaloZené na analyze
povrchu ¢astic chybovosti 3-9 %. V tomto ptipad¢ autofi extrahovali z obrazu celkem 44
ptiznakt, aplikaci metody hlavnich komponent snizili jejich pocet na 3 a néasledné
klasifikovali metodou podplirnych vektort. Nizkych chybovosti bylo dosazeno 1 diky

zjednoduseni klasifikace pouze na tiidy adhezivnich a abrazivnich ¢astic. V ramci kazdé tridy
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autofi rozliSuji 4 podtiidy pfi snaze o zachyceni miry opotiebeni. Z hlediska tribotechnické
diagnostiky se jednd o uzce zaméfenou ulohu, v tomto vyctu je uvedena kvili vyuziti

podobnych ptistupt ke klasifikaci.

Autor Pi'esnost
Podsiadlo, Stachowiak [3] ~3%
Cho [2] 0-23 %
Stachowiak [1] 3-9 %
Machalik 1-8 %

Tab. 14: Souhrn hodnot presnosti klasifikace castic publikovanych v literature

Aktudlni informace a podrobnosti vcetné ukazek zpracovani dat a prabéznych

vysledkt jsou k dispozici na http://medusa.fit.vutbr.cz/particles/ [45].
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8 Zavér

Metody umoznujici zjiSténi, analyzu a hodnoceni pribé¢hu a stupné opotiebeni
sledovanych zafizeni nabyvaji v poslednich letech na vyznamu. V soufasné dobé se
intenzivné rozvijeji instrumentalni metody, které mohou pfinést fadu tidaji o pribéhu a stupni
opottebeni strojnich mechanizmt na zékladé analyzy mazacich oleji. Doposud zkoumané
postupy hodnoceni oleji jako média nesouciho informace o stavu mazaného systému
a vysledky téchto procesti prezentuji pouze nékteré moznosti uplatnéni obrazové analyzy
v oblasti tribodiagnostiky. Soucasnym trendem je snaha o automatizaci procesu hodnoceni
opotfebeni. Jednim z novych pfistupti je automatickd klasifikace castic opotiebeni pomoci

metod strojového uceni, ktera byla i predmétem této prace.

Cilem této prace bylo provéfit moznosti automatické klasifikace Castic opotiebeni
v ndvaznosti na metodu analytické ferrografie, kterd je v soucasnosti vyuzivana jak ke
kvantitativnimu, tak kvalitativnimu hodnoceni stavu strojnich zatizeni. Prace eliminuje hlavni
nedostatek této metody, kterym je moZzny negativni vliv lidského faktoru pii casto
subjektivnim posuzovani ferrogramti. Klasifikdtor umoziiuje provadét analyzu stavu
sledovanych zafizeni, kterd se tak stavd mnohem dostupnéjsi. Diky vyuziti automatického
klasifikatoru se hodnoceni stdva objektivnéjSim, jednodu$$im a v neposledni tfad¢ také
levnéjSim feSenim.

Vystupem préce je postup nadvrhu a implementace automatického klasifikatoru castic
opotiebeni, ktery vyuziva metody strojového uceni (konkrétn€ algoritmus Real AdaBoost) k
analyze obrazli ¢astic. Tyto obrazy jsou podrobeny normalizaci a nasledné jsou vstupem pro
uceni (trénovani) klasifikatoru. V pribéhu trénovani jsou v obrazech ¢astic vyhodnocovany
specifické priznaky (nejlepSich vysledkti bylo dosazeno s CS LBP ptiznaky), které jsou poté

pfi klasifikaci vyhledavany v testovanych obrazech.

Ptesnost klasifikace je do znatné miry zavisla na mnoZzstvi a spradvném zafazeni
trénovacich castic. Pro trénovani klasifikdtoru byly pouZity obrazy castic ziskané pomoci
laserového analyzatoru ¢astic, ktery na zéklad€ vyuziti laserové technologie umoziuje ziskat
obrazy c¢astic obsazenych ve vzorku maziva. Tyto ¢astice byly nejprve expertem zafazeny do
vybranych tfid opotiebeni, poté byly vstupem pro trénovani. V soucasnosti databaze obsahuje
cca 9000 obrazl ¢astic, dalsi budou pribézné dopliovany.

Primdrnim ucelem klasifikatoru je vyhodnoceni castic separovanych z ferrogramt.

Céstice jsou zachyceny na snimcich pofizenych prostiednictvim optického mikroskopu
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s dostate¢nym zvétSenim. Obrazy jednotlivych castic jsou poté normalizovany stejnym
zpusobem jako obrazy trénovaci. Experimentdlné bylo ovéfeno, Ze trénovaci i testovana data
jsou po normalizaci srovnatelnd a zpusob jejich potfizeni nema vliv na pfesnost klasifikace.

V pribéhu experimentl byly zkouSeny rtizné metody strojového uceni, znichz
nejlepsich vysledkl bylo dosazeno pii pouziti algoritmu Real AdaBoost. Uspokojivé dopadly
rovnéz testy alternativni metody podplirnych vektor, kterou je mozné rovnéz pouzit.
Experimentalné bylo ovéteno, ze metoda AdaBoost ma pii klasifikaci obrazu srovnatelné, ale
v mnoha ptipadech i lepSi vysledky nez metoda SVM nebo neuronové sité. Pro potieby
metody strojového uceni je nutny matematicky popis obrazu v podobé obrazovych piiznaki.
Jako vhodné byly vyhodnoceny CS LBP a LBP pfiznaky. Standardné jsou klasifikatory
nastaveny na uroven Equal Error Rate, kdy je pocet chyb false positives roven poctu false

negatives. Vyhodou miize byt moznost v ptipad¢ potieby tento parametr zménit.

Pouziti normalizace obrazi castic ma zdsadni vliv na pfesnost klasifikace.
Experimentalni zjiSténi optimalnich hodnot parametrii normalizace umoZnilo dosdhnout vyssi
ptesnosti klasifikace a je tak stézejnim krokem ve fazi ptipravy vstupnich dat pro klasifikaci.

Navrh a praktické ovéeteni vlastni metodiky normalizace jsou hlavnim piinosem této prace.

Dosazené vysledky ukazuji, Ze vyuziti automatické klasifikace ¢astic v provozu muiiZze
pfinést prakticky vyuzitelné vysledky, které mnohdy nelze ziskat jinymi metodami. V dobé
odevzdani prace je chybovost klasifikace pod hranici 10 % v zéavislosti na nastaveni
klasifikatoru a testované tfidé. Lze ocekavat, Ze v realnych aplikacich bude pii zpracovani
dalSich vzorki z provozu vzhledem ke statistickému zpracovani dat piesnost klasifikace vyssi.

Dosazend presnost piinasSi zlepSeni oproti dosavadnim vysledkim, kdy jsou
ferrogramy hodnoceny vySkolenym pracovnikem, ale vysledek je zatizen chybou
subjektivniho posouzeni. I pfi znalosti pravidel klasifikace ¢astic nepiesahuje u neskoleného
pracovnika-laboranta provadé¢jiciho vyhodnoceni pouze srovnanim s atlasem c¢astic jeho
uspésnost 60—70 %. Pfi dostatecné rozsahlé databazi vhodnym zplisobem normalizovanych
vzorkl se klasifikace zaloZend na metodach strojového uceni jevi jako vyhodna a dosaZené
vysledky jsou pfislibem do dal§iho vyvoje a zptesiovani vysledkl klasifikatoru. Cile
stanovené na zacatku feSeni se tak podaftilo splnit.

Vytvofeny nastroj pro klasifikaci €astic bude v praxi vyuzivan piedev§im pro
sledovani prib&hu opotiebeni na vzorcich postupné odebiranych v del§im ¢asovém intervalu

za ucelem trendové analyzy. Hodnoceni aktudlniho stavu na zakladé jednoho méieni je
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problematické, mnozstvi a tvary ¢astic se mohou liSit pro riznd strojni zatizeni. Klasifikator

bude zpocatku vyuzivan v laboratofich Dopravni fakulty Jana Pernera Univerzity Pardubice.

v

Dalsim rozSifenim prace by mohlo byt vytvofeni nastroje pro automatickou
segmentaci obrazl ¢astic z ferrogramu. Vzhledem ke zna¢né rtiznorodosti vzhledu ferrogramii
nebyl tento krok feSen vramci dizertatni prace, feSenim by bylo vytvofeni samostatné
aplikace (pfipadné modulu) vyuzivajici pokrocilé mikroskopické metody (motorizovany
stolek, softwarové skladani obrazu, vytvareni 3D obrazu apod.), jejiz pouziti by pfedchazelo
procesu normalizace obrazli Castic. Problematika detekce objektli v obraze je feSena 1 na

UPGM FIT VUT Brno, vytvoieni tohoto modulu je planovano na rok 2012.
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(CS) LBP — (Center Symmetric) Local Binary Patterns — obrazové ptiznaky
LRD — Local Rank Differences — obrazové pifiznaky

ROC — Receiver Operating Characteristic — kiivka charakterizujici presnost klasifikatoru
LNF — Laser Net Fines — Laserovy analyzator Castic

ECAD — Equivalent Circular Area Diameter — tvarovy faktor

LBC — Least Bounding Circle — tvarovy faktor

CPM — Convex Perimeter — tvarovy faktor

ECPD — Equivalent Circular Perimeter Diameter — tvarovy faktor

HMD - Horizontal Martin’s Diameter — tvarovy faktor

VMD - Vertical Martin’s Diameter — tvarovy faktor

LBRL — Least Bounding Rectangle Length — tvarovy faktor

LBRW - Least Bounding Rectangle Width — tvarovy faktor

FL — Fiber Length — tvarovy faktor

FW — Fiber Width — tvarovy faktor

TP — true positives — spravné klasifikované pozitivni ptipady

TN — true negatives — spravné klasifikované negativni ptipady

FP — false positives — chybné klasifikované pozitivni ptipady

FN — false negatives — chybné klasifikované negativni pfipady

EER — Equal Error Rate — hodnota, pfi které pocet true positives = pocet false negatives
PCA — Principal Component Analysis — metoda Analyzy hlavnich kopmponent

SVM — Support Vector Machines — Metoda podptirnych vektort

Obrazova analyza v tribotechnické diagnostice 112



Seznam priloh

Ptiloha 1 — kompletni vysledky klasifikace LNF obrazii ¢astic

Ptiloha 2 — kompletni vysledky klasifikace Castic z ferrogrami
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Piiloha 1 — aplné vysledky klasifikace ¢astic z LNF
V této pfiloze jsou uvedeny vysledky vSech experimentii provadénych s kompletni sadou

obrazt Castic potizenych na pfistroji LNF.

Klasifikator Priznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,02 16 Ne 32,82
CU EHOG 0,02 16 Ne 32,70
CU LBP 0,02 16 Ne 30,33
FA CSLBP 0,02 16 Ne 14,23
FA EHOG 0,02 16 Ne 15,32
FA LBP 0,02 16 Ne 14,53

FASL CSLBP 0,02 16 Ne 39,51
FASL EHOG 0,02 16 Ne 32,36
FASL LBP 0,02 16 Ne 34,44
SP CSLBP 0,02 16 Ne 21,93
SP EHOG 0,02 16 Ne 15,32
SP LBP 0,02 16 Ne 14,31
CU CSLBP 0,02 16 Ano 30,99
CU EHOG 0,02 16 Ano 23,11
CU LBP 0,02 16 Ano 23,51
FA CSLBP 0,02 16 Ano 25,38
FA EHOG 0,02 16 Ano 18,38
FA LBP 0,02 16 Ano 16,24
FASL CSLBP 0,02 16 Ano 33,79
FASL EHOG 0,02 16 Ano 24,16
FASL LBP 0,02 16 Ano 27,92
SP CSLBP 0,02 16 Ano 28,41
SP EHOG 0,02 16 Ano 13,23
SP LBP 0,02 16 Ano 14,91
Obrazové analyza v tribotechnické diagnostice P1




Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,02 24 Ne 18,17
CU EHOG 0,02 24 Ne 18,50
CU LBP 0,02 24 Ne 14,23
FA CSLBP 0,02 24 Ne 11,32
FA EHOG 0,02 24 Ne 11,36
FA LBP 0,02 24 Ne 8,00

FASL CSLBP 0,02 24 Ne 20,43
FASL EHOG 0,02 24 Ne 18,48
FASL LBP 0,02 24 Ne 18,83
SP CSLBP 0,02 24 Ne 9,86
SP EHOG 0,02 24 Ne 11,51
SP LBP 0,02 24 Ne 10,27
CU CSLBP 0,02 24 Ano 18,15
CU EHOG 0,02 24 Ano 14,70
CU LBP 0,02 24 Ano 14,52
FA CSLBP 0,02 24 Ano 12,70
FA EHOG 0,02 24 Ano 8,58
FA LBP 0,02 24 Ano 6,50
FASL CSLBP 0,02 24 Ano 19,16
FASL EHOG 0,02 24 Ano 12,97
FASL LBP 0,02 24 Ano 16,39
SP CSLBP 0,02 24 Ano 10,15
SP EHOG 0,02 24 Ano 11,98
SP LBP 0,02 24 Ano 9,07
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,02 32 Ne 15,64
CU EHOG 0,02 32 Ne 17,79
Cu LBP 0,02 32 Ne 11,55
FA CSLBP 0,02 32 Ne 5,47
FA EHOG 0,02 32 Ne 8,62
FA LBP 0,02 32 Ne 6,04

FASL CSLBP 0,02 32 Ne 17,02
FASL EHOG 0,02 32 Ne 17,25
FASL LBP 0,02 32 Ne 15,32
SP CSLBP 0,02 32 Ne 8,28
SP EHOG 0,02 32 Ne 8,93
SP LBP 0,02 32 Ne 6,82
Cu CSLBP 0,02 32 Ano 15,20
Cu EHOG 0,02 32 Ano 11,83
Cu LBP 0,02 32 Ano 12,69
FA CSLBP 0,02 32 Ano 5,12
FA EHOG 0,02 32 Ano 6,09
FA LBP 0,02 32 Ano 3,79
FASL CSLBP 0,02 32 Ano 15,49
FASL EHOG 0,02 32 Ano 11,36
FASL LBP 0,02 32 Ano 13,17
SP CSLBP 0,02 32 Ano 8,04
SP EHOG 0,02 32 Ano 7,22
SP LBP 0,02 32 Ano 6,37
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,02 48 Ne 10,39
CU EHOG 0,02 48 Ne 13,71
CU LBP 0,02 48 Ne 7,63
FA CSLBP 0,02 48 Ne 4,66
FA EHOG 0,02 48 Ne 6,29
FA LBP 0,02 48 Ne 3,59

FASL CSLBP 0,02 48 Ne 13,11
FASL EHOG 0,02 48 Ne 13,64
FASL LBP 0,02 48 Ne 11,55
SP CSLBP 0,02 48 Ne 5,77
SP EHOG 0,02 48 Ne 6,19
SP LBP 0,02 48 Ne 4,74
Cu CSLBP 0,02 48 Ano 6,61
CU EHOG 0,02 48 Ano 9,68
Cu LBP 0,02 48 Ano 7,91
FA CSLBP 0,02 48 Ano 4,00
FA EHOG 0,02 48 Ano 4,19
FA LBP 0,02 48 Ano 2,99
FASL CSLBP 0,02 48 Ano 11,64
FASL EHOG 0,02 48 Ano 8,93
FASL LBP 0,02 48 Ano 10,24
SP CSLBP 0,02 48 Ano 5,57
SP EHOG 0,02 48 Ano 6,03
SP LBP 0,02 48 Ano 3,99
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,05 16 Ne 14,58
CU EHOG 0,05 16 Ne 15,80
CU LBP 0,05 16 Ne 11,71
FA CSLBP 0,05 16 Ne 5,29
FA EHOG 0,05 16 Ne 7,90
FA LBP 0,05 16 Ne 4,74

FASL CSLBP 0,05 16 Ne 17,51
FASL EHOG 0,05 16 Ne 16,01
FASL LBP 0,05 16 Ne 13,79
SP CSLBP 0,05 16 Ne 7,15
SP EHOG 0,05 16 Ne 7,83
SP LBP 0,05 16 Ne 5,81
CU CSLBP 0,05 16 Ano 11,63
CU EHOG 0,05 16 Ano 11,19
CU LBP 0,05 16 Ano 10,31
FA CSLBP 0,05 16 Ano 4,52
FA EHOG 0,05 16 Ano 5,39
FA LBP 0,05 16 Ano 4,60
FASL CSLBP 0,05 16 Ano 13,40
FASL EHOG 0,05 16 Ano 10,83
FASL LBP 0,05 16 Ano 13,53
SP CSLBP 0,05 16 Ano 6,22
SP EHOG 0,05 16 Ano 7,62
SP LBP 0,05 16 Ano 6,44
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,05 24 Ne 9,48
CU EHOG 0,05 24 Ne 12,67
CU LBP 0,05 24 Ne 7,53
FA CSLBP 0,05 24 Ne 4,60
FA EHOG 0,05 24 Ne 5,89
FA LBP 0,05 24 Ne 3,81

FASL CSLBP 0,05 24 Ne 13,11
FASL EHOG 0,05 24 Ne 12,56
FASL LBP 0,05 24 Ne 9,99
SP CSLBP 0,05 24 Ne 5,17
SP EHOG 0,05 24 Ne 5,57
SP LBP 0,05 24 Ne 4,16
Cu CSLBP 0,05 24 Ano 7,04
Cu EHOG 0,05 24 Ano 9,41
Cu LBP 0,05 24 Ano 7,80
FA CSLBP 0,05 24 Ano 3,54
FA EHOG 0,05 24 Ano 4,52
FA LBP 0,05 24 Ano 3,86
FASL CSLBP 0,05 24 Ano 10,44
FASL EHOG 0,05 24 Ano 1,78
FASL LBP 0,05 24 Ano 11,20
SP CSLBP 0,05 24 Ano 5,15
SP EHOG 0,05 24 Ano 0,57
SP LBP 0,05 24 Ano 4,37
Obrazové analyza v tribotechnické diagnostice P6




Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
Cu CSLBP 0,05 32 Ne 7,76
Cu EHOG 0,05 32 Ne 11,60
CU LBP 0,05 32 Ne 7,66
FA CSLBP 0,05 32 Ne 3,73
FA EHOG 0,05 32 Ne 4,60
FA LBP 0,05 32 Ne 4,14

FASL CSLBP 0,05 32 Ne 11,09
FASL EHOG 0,05 32 Ne 11,90
FASL LBP 0,05 32 Ne 9,37
SP CSLBP 0,05 32 Ne 4,29
SP EHOG 0,05 32 Ne 5,16
SP LBP 0,05 32 Ne 3,10
Cu CSLBP 0,05 32 Ano 6,45
Cu EHOG 0,05 32 Ano 8,75
CU LBP 0,05 32 Ano 7,16
FA CSLBP 0,05 32 Ano 3,13
FA EHOG 0,05 32 Ano 4,60
FA LBP 0,05 32 Ano 3,73
FASL CSLBP 0,05 32 Ano 8,96
FASL EHOG 0,05 32 Ano 7,61
FASL LBP 0,05 32 Ano 9,22
SP CSLBP 0,05 32 Ano 4,70
SP EHOG 0,05 32 Ano 5,53
SP LBP 0,05 32 Ano 3,51
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,05 48 Ne 6,69
CU EHOG 0,05 48 Ne 10,35
CU LBP 0,05 48 Ne 6,47
FA CSLBP 0,05 48 Ne 3,57
FA EHOG 0,05 48 Ne 5,18
FA LBP 0,05 48 Ne 3,32

FASL CSLBP 0,05 48 Ne 9,54
FASL EHOG 0,05 48 Ne 8,65
FASL LBP 0,05 48 Ne 8,61
SP CSLBP 0,05 48 Ne 4,74
SP EHOG 0,05 48 Ne 4,08
SP LBP 0,05 48 Ne 2,70
CU CSLBP 0,05 48 Ano 4,73
CU EHOG 0,05 48 Ano 7,65
CU LBP 0,05 48 Ano 6,60
FA CSLBP 0,05 48 Ano 3,73
FA EHOG 0,05 48 Ano 3,73
FA LBP 0,05 48 Ano 3,13
FASL CSLBP 0,05 48 Ano 8,39
FASL EHOG 0,05 48 Ano 7,53
FASL LBP 0,05 48 Ano 8,39
SP CSLBP 0,05 48 Ano 518
SP EHOG 0,05 48 Ano 5,77
SP LBP 0,05 48 Ano 3,31
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,1 16 Ne 9,34
CU EHOG 0,1 16 Ne 12,41
CU LBP 0,1 16 Ne 8,28
FA CSLBP 0,1 16 Ne 3,73
FA EHOG 0,1 16 Ne 547
FA LBP 0.1 16 Ne 3,79

FASL CSLBP 0.1 16 Ne 12,12
FASL EHOG 0,1 16 Ne 14,12
FASL LBP 0,1 16 Ne 10,60
SP CSLBP 0,1 16 Ne 3,71
SP EHOG 0,1 16 Ne 5,82
SP LBP 0,1 16 Ne 3,51
CU CSLBP 0.1 16 Ano 7,79
CU EHOG 0.1 16 Ano 9,22
CU LBP 0.1 16 Ano 8,22
FA CSLBP 0,1 16 Ano 4,17
FA EHOG 0,1 16 Ano 4,46
FA LBP 0,1 16 Ano 4,02
FASL CSLBP 0.1 16 Ano 11,32
FASL EHOG 0,1 16 Ano 9,55
FASL LBP 0,1 16 Ano 11,07
SP CSLBP 0,1 16 Ano 4,74
SP EHOG 0.1 16 Ano 597
SP LBP 0.1 16 Ano 4,56
Obrazové analyza v tribotechnické diagnostice P9




Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,1 24 Ne 6,93
CU EHOG 0,1 24 Ne 11,82
Cu LBP 0,1 24 Ne 6,44
FA CSLBP 0,1 24 Ne 4,06
FA EHOG 0,1 24 Ne 5,58
FA LBP 0,1 24 Ne 3,02

FASL CSLBP 0,1 24 Ne 10,00
FASL EHOG 0,1 24 Ne 9,47
FASL LBP 0,1 24 Ne 9,31
SP CSLBP 0,1 24 Ne 3,92
SP EHOG 0,1 24 Ne 4,12
SP LBP 0,1 24 Ne 3,10
Cu CSLBP 0,1 24 Ano 4,66
CU EHOG 0,1 24 Ano 8,72
CU LBP 0,1 24 Ano 7,20
FA CSLBP 0,1 24 Ano 3,67
FA EHOG 0,1 24 Ano 4,71
FA LBP 0,1 24 Ano 3,65
FASL CSLBP 0,1 24 Ano 8,55
FASL EHOG 0,1 24 Ano 7,00
FASL LBP 0,1 24 Ano 9,61
SP CSLBP 0,1 24 Ano 4,54
SP EHOG 0,1 24 Ano 4,98
SP LBP 0,1 24 Ano 3,71
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,1 32 Ne 6,61
CU EHOG 0,1 32 Ne 10,62
CU LBP 0,1 32 Ne 6,21
FA CSLBP 0,1 32 Ne 3,51
FA EHOG 0,1 32 Ne 4,35
FA LBP 0,1 32 Ne 3,07

FASL CSLBP 0,1 32 Ne 9,21
FASL EHOG 0,1 32 Ne 8,56
FASL LBP 0,1 32 Ne 8,86
SP CSLBP 0,1 32 Ne 4,14
SP EHOG 0,1 32 Ne 3,34
SP LBP 0,1 32 Ne 3,26
Cu CSLBP 0,1 32 Ano 4,79
CU EHOG 0,1 32 Ano 7,81
CU LBP 0,1 32 Ano 7,05
FA CSLBP 0,1 32 Ano 3,40
FA EHOG 0,1 32 Ano 3,78
FA LBP 0,1 32 Ano 3,54
FASL CSLBP 0,1 32 Ano 7,88
FASL EHOG 0,1 32 Ano 6,79
FASL LBP 0,1 32 Ano 8,58
SP CSLBP 0,1 32 Ano 4,55
SP EHOG 0,1 32 Ano 5,37
SP LBP 0,1 32 Ano 2,85
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,1 48 Ne 6,11
CU EHOG 0,1 48 Ne 9,845
CU LBP 0.1 48 Ne 6,10
FA CSLBP 0,1 48 Ne 3,70
FA EHOG 0,1 48 Ne 4,79
FA LBP 0,1 48 Ne 3,32

FASL CSLBP 0,1 48 Ne 9,00
FASL EHOG 0,1 48 Ne 1,67
FASL LBP 0.1 48 Ne 8,76
SP CSLBP 0,1 48 Ne 4,49
SP EHOG 0,1 48 Ne 3,93
SP LBP 0,1 48 Ne 2,47
CU CSLBP 0,1 48 Ano 4,90
CU EHOG 0,1 48 Ano 7,05
CU LBP 0,1 48 Ano 6,33
FA CSLBP 0,1 48 Ano 3,32
FA EHOG 0,1 48 Ano 3,73
FA LBP 0,1 48 Ano 3,54
FASL CSLBP 0,1 48 Ano 7,43
FASL EHOG 0,1 48 Ano 6,58
FASL LBP 0,1 48 Ano 8,04
SP CSLBP 0,1 48 Ano 4,54
SP EHOG 0,1 48 Ano 4,54
SP LBP 0,1 48 Ano 3,06
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,2 16 Ne 8,72
Cu EHOG 0,2 16 Ne 11,85
CU LBP 0,2 16 Ne 7,06
FA CSLBP 0,2 16 Ne 4,11
FA EHOG 0,2 16 Ne 6,26
FA LBP 0.2 16 Ne 431

FASL CSLBP 0,2 16 Ne 9,82
FASL EHOG 0,2 16 Ne 11,24
FASL LBP 0,2 16 Ne 9,58
SP CSLBP 0,2 16 Ne 3,92
SP EHOG 0,2 16 Ne 5,19
SP LBP 0,2 16 Ne 2,88
Cu CSLBP 0,2 16 Ano 6,24
Cu EHOG 0,2 16 Ano 8,39
Cu LBP 0,2 16 Ano 6,93
FA CSLBP 0,2 16 Ano 4,14
FA EHOG 0,2 16 Ano 4,46
FA LBP 0,2 16 Ano 3,73
FASL CSLBP 0,2 16 Ano 8,64
FASL EHOG 0,2 16 Ano 71,86
FASL LBP 0,2 16 Ano 9,38
SP CSLBP 0,2 16 Ano 4,33
SP EHOG 0.2 16 Ano 5,95
SP LBP 0,2 16 Ano 3,72
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,2 24 Ne 6,20
CU EHOG 0,2 24 Ne 10,91
CU LBP 0,2 24 Ne 7,11
FA CSLBP 0.2 24 Ne 3,81
FA EHOG 0,2 24 Ne 5,15
FA LBP 0,2 24 Ne 4,00

FASL CSLBP 0,2 24 Ne 8,56
FASL EHOG 0,2 24 Ne 8,48
FASL LBP 0,2 24 Ne 8,75
SP CSLBP 0.2 24 Ne 3,11
SP EHOG 0,2 24 Ne 3,72
SP LBP 0,2 24 Ne 2,89
Cu CSLBP 0,2 24 Ano 4,78
CuU EHOG 0,2 24 Ano 1,55
CU LBP 0,2 24 Ano 6,81
FA CSLBP 0.2 24 Ano 3,16
FA EHOG 0,2 24 Ano 4,41
FA LBP 0,2 24 Ano 3,92
FASL CSLBP 0,2 24 Ano 7,61
FASL EHOG 0,2 24 Ano 6,79
FASL LBP 0,2 24 Ano 9,50
SP CSLBP 0.2 24 Ano 3,71
SP EHOG 0,2 24 Ano 4,50
SP LBP 0,2 24 Ano 2,91
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,2 32 Ne 6,58
CU EHOG 0,2 32 Ne 9,21
CU LBP 0,2 32 Ne 6,83
FA CSLBP 0,2 32 Ne 3,86
FA EHOG 0,2 32 Ne 5,15
FA LBP 0,2 32 Ne 3,79

FASL CSLBP 0,2 32 Ne 9,23
FASL EHOG 0,2 32 Ne 1,74
FASL LBP 0,2 32 Ne 9,30
SP CSLBP 0,2 32 Ne 3,71
SP EHOG 0,2 32 Ne 3,71
SP LBP 0,2 32 Ne 2,68
Cu CSLBP 0,2 32 Ano 4,79
CU EHOG 0,2 32 Ano 7,19
CU LBP 0,2 32 Ano 6,69
FA CSLBP 0.2 32 Ano 3,65
FA EHOG 0,2 32 Ano 3,79
FA LBP 0,2 32 Ano 3,59
FASL CSLBP 0,2 32 Ano 8,15
FASL EHOG 0,2 32 Ano 6,13
FASL LBP 0,2 32 Ano 8,17
SP CSLBP 0.2 32 Ano 4,29
SP EHOG 0,2 32 Ano 4,74
SP LBP 0,2 32 Ano 2,98
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,2 48 Ne 6,31
CU EHOG 0,2 48 Ne 8,51
CU LBP 0,2 48 Ne 6,69
FA CSLBP 0.2 48 Ne 3,54
FA EHOG 0,2 48 Ne 5,07
FA LBP 0,2 48 Ne 3,67

FASL CSLBP 0,2 48 Ne 8,39
FASL EHOG 0,2 48 Ne 7,98
FASL LBP 0,2 48 Ne 8,87
SP CSLBP 0,2 48 Ne 3,55
SP EHOG 0,2 48 Ne 3,92
SP LBP 0,2 48 Ne 3,30
CU CSLBP 0,2 48 Ano 5,15
CU EHOG 0,2 48 Ano 6,90
Cu LBP 0,2 48 Ano 6,30
FA CSLBP 0,2 48 Ano 3,40
FA EHOG 0,2 48 Ano 4,54
FA LBP 0,2 48 Ano 3,46
FASL CSLBP 0,2 48 Ano 7,94
FASL EHOG 0,2 48 Ano 6,59
FASL LBP 0.2 48 Ano 8,32
SP CSLBP 0,2 48 Ano 4,34
SP EHOG 0,2 48 Ano 5,14
SP LBP 0,2 48 Ano 3,10
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,5 16 Ne 8,01
CU EHOG 0,5 16 Ne 11,53
CU LBP 0,5 16 Ne 7,51
FA CSLBP 0,5 16 Ne 4,33
FA EHOG 0,5 16 Ne 6,42
FA LBP 0,5 16 Ne 4,27

FASL CSLBP 0,5 16 Ne 10,43
FASL EHOG 0,5 16 Ne 9,71
FASL LBP 0,5 16 Ne 9,83
SP CSLBP 0,5 16 Ne 3,09
SP EHOG 0,5 16 Ne 4,17
SP LBP 0,5 16 Ne 3,15
CU CSLBP 0.5 16 Ano 5,98
CU EHOG 0.5 16 Ano 8,32
CU LBP 0.5 16 Ano 7,79
FA CSLBP 0,5 16 Ano 4,52
FA EHOG 0,5 16 Ano 4,79
FA LBP 0.5 16 Ano 4,33
FASL CSLBP 0.5 16 Ano 7,69
FASL EHOG 0,5 16 Ano 7,08
FASL LBP 0,5 16 Ano 9,97
SP CSLBP 0,5 16 Ano 3,67
SP EHOG 0.5 16 Ano 5,75
SP LBP 0.5 16 Ano 3,71
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,5 24 Ne 6,54
CU EHOG 0,5 24 Ne 10,44
CU LBP 0.5 24 Ne 7,06
FA CSLBP 0.5 24 Ne 4,11
FA EHOG 0,5 24 Ne 5,70
FA LBP 0,5 24 Ne 3,73

FASL CSLBP 0,5 24 Ne 8,98
FASL EHOG 0,5 24 Ne 8,11
FASL LBP 0,5 24 Ne 9,24
SP CSLBP 0.5 24 Ne 3,48
SP EHOG 0,5 24 Ne 3,73
SP LBP 0,5 24 Ne 2,86
CU CSLBP 0,5 24 Ano 537
CU EHOG 0,5 24 Ano 1,75
CU LBP 0,5 24 Ano 7,49
FA CSLBP 0.5 24 Ano 3,43
FA EHOG 0,5 24 Ano 4,87
FA LBP 0,5 24 Ano 3,65
FASL CSLBP 0,5 24 Ano 7,64
FASL EHOG 0,5 24 Ano 6,34
FASL LBP 0.5 24 Ano 8,79
SP CSLBP 0,5 24 Ano 3,08
SP EHOG 0,5 24 Ano 4,35
SP LBP 0,5 24 Ano 3,10
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,5 32 Ne 6,44
CU EHOG 0,5 32 Ne 10,02
CU LBP 0.5 32 Ne 7,53
FA CSLBP 0,5 32 Ne 4,00
FA EHOG 0,5 32 Ne 4,90
FA LBP 0,5 32 Ne 3,86

FASL CSLBP 0,5 32 Ne 9,12
FASL EHOG 0,5 32 Ne 7,90
FASL LBP 0.5 32 Ne 9,50
SP CSLBP 0,5 32 Ne 2,93
SP EHOG 0,5 32 Ne 3,51
SP LBP 0,5 32 Ne 3,06
CU CSLBP 0,5 32 Ano 4,86
CU EHOG 0,5 32 Ano 7,17
CU LBP 0.5 32 Ano 6,47
FA CSLBP 0,5 32 Ano 3,40
FA EHOG 0,5 32 Ano 3,07
FA LBP 0,5 32 Ano 3,67
FASL CSLBP 0,5 32 Ano 7,63
FASL EHOG 0.5 32 Ano 6,87
FASL LBP 0.5 32 Ano 8,20
SP CSLBP 0,5 32 Ano 3,93
SP EHOG 0,5 32 Ano 4,33
SP LBP 0,5 32 Ano 2,26
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Klasifikator Piiznak Norm. faktor Velikost Rotace EER chyba
CU CSLBP 0,5 48 Ne 6,93
CU EHOG 0,5 48 Ne 8,82
CU LBP 0.5 48 Ne 6,56
FA CSLBP 0,5 48 Ne 3,67
FA EHOG 0,5 48 Ne 5,39
FA LBP 0,5 48 Ne 3,73

FASL CSLBP 0,5 48 Ne 9,08
FASL EHOG 0,5 48 Ne 7,41
FASL LBP 0.5 48 Ne 8,91
SP CSLBP 0,5 48 Ne 3,72
SP EHOG 0,5 48 Ne 3,88
SP LBP 0,5 48 Ne 2,27
CU CSLBP 0,5 48 Ano 4,90
CU EHOG 0,5 48 Ano 8,09
CU LBP 0,5 48 Ano 6,91
FA CSLBP 0,5 48 Ano 3,54
FA EHOG 0,5 48 Ano 4,60
FA LBP 0,5 48 Ano 3,46
FASL CSLBP 0,5 48 Ano 7,94
FASL EHOG 0,5 48 Ano 6,34
FASL LBP 0,5 48 Ano 8,76
SP CSLBP 0.5 48 Ano 4,54
SP EHOG 0,5 48 Ano 4,77
SP LBP 0,5 48 Ano 2,47
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Piiloha 2 — uplné vysledky Kklasifikace ¢astic z ferrogrami

Klasifikator Priznak Norm. faktor Velikost Chyba
CuU CSLBP 0,05 24 11,99
CU LBP 0,05 24 6,29
FA CSLBP 0,05 24 5,26
FA LBP 0,05 24 3,95

FASL CSLBP 0,05 24 9,55
FASL LBP 0,05 24 8,50
SP CSLBP 0,05 24 1,75
SP LBP 0,05 24 1,98
CU CSLBP 0,05 32 6,40
CU LBP 0,05 32 4,19
FA CSLBP 0,05 32 4,74
FA LBP 0,05 32 2,11
FASL CSLBP 0,05 32 7,33
FASL LBP 0,05 32 3,68
SP CSLBP 0,05 32 3,14
SP LBP 0,05 32 1,98
CU CSLBP 0,1 24 5,82
CU LBP 0,1 24 3,14
FA CSLBP 0,1 24 3,16
FA LBP 0,1 24 2,11
FASL CSLBP 0,1 24 5,70
FASL LBP 0,1 24 3,73
SP CSLBP 0,1 24 1,86
SP LBP 0,1 24 1,86
CuU CSLBP 0,1 32 5,36
CuU LBP 0,1 32 4,07
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FA CSLBP 0,1 32 2,11
FA LBP 0,1 32 1,58
FASL CSLBP 0,1 32 6,29
FASL LBP 0,1 32 6,05
SP CSLBP 0.1 32 1,63
SP LBP 0,1 32 1,63
CU CSLBP 0,2 24 1,40
CU LBP 0,2 24 2,33
FA CSLBP 0,2 24 2,11
FA LBP 0.2 24 7,39
FASL CSLBP 0,2 24 2,91
FASL LBP 0,2 24 5,24
SP CSLBP 0,2 24 1,51
SP LBP 0,2 24 1,98
CU CSLBP 0,2 32 1,75
CU LBP 0.2 32 3,03
FA CSLBP 0,2 32 4,21
FA LBP 0,2 32 7,11
FASL CSLBP 0,2 32 5,12
FASL LBP 0,2 32 8,61
SP CSLBP 0,2 32 1,28
SP LBP 0,2 32 0,58
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