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ZBIGNIEW RUDNICKI
Metody komputerowej analizy obrazéw
w badaniach tribologicznych

Streszczenie

W niniejszej monografii przedstawiono istotne zagadnienia dotyczace komputerowe;j
analizy obrazéw odwzorowujacych rézne stany powierzchni wystepujace w procesach tar-
cia. Uwzgledniono zaréwno zmiany powierzchni wynikajace z obrébki ubytkowej jak
i niektére zmiany wynikajace z proceséw zuzycia tarciowego.

Po wprowadzeniu, we wstegpie, podstawowych poje¢ i omdwieniu aktualnego stanu
wiedzy, wyodrebniono pig¢ podstawowych kategorii tego rodzaju obrazéw nazywanych
ogo6lnie tribologicznymi. Dokonano przegladu wielu istniejacych metod analizy obrazéw
szarych oraz czarno-biatych oceniajac ich przydatno$¢ dla rozrézniania obrazéw tribolo-
gicznych, a takze zdefiniowano w tym celu szereg nowych deskryptoréw w szczegdlnosci
dla rozréznianych wizualnie cech i meta-cech obrazéw - reprezentujacych niejednorodnose,
anizotropi¢ oraz ukierunkowanie morfologii obrazu.

Przedstawiono dwa podej$cia stosowane przy selekcji najlepszych liczbowych cech
dyskryminacyjnych — pozwalajacych rozréznia¢ klasy obrazéw - automatyczna selekcje
ekstensywng (przez testowanie wielu réznorodnych cech) oraz podejécie analityczne, ukie-
runkowane oparte na cechach jako$ciowych majacych zwiazek z badanymi procesami.

Rozpatrzono zaréwno analiz¢ statyczng — klas obrazéw pozyskiwanych podczas przerw
w procesach — jak i analiz¢ dynamiczng - polegajaca na analizie sekwencji obrazéw reje-
strowanych na biezaco w trakcie proceséw.

Za istotne uznano zagadnienia binaryzacji i analizy cech obrazéw binarnych — oma-
wiane oddzielnie dla obrazéw statycznych oraz sekwencji obrazéw.

Osobny rozdzial po$wigcono sposobom liczbowej ekspresji istotnych cech jako$cio-
wych obrazéw tribologicznych, za ktére uznano m.in. niejednorodno$¢ przestrzenng oraz
anizotropi¢ i ukierunkowanie tekstury a takze rozklady wielko$ci elementéw obrazéw.

Koncowe rozdzialy prezentujg rezultaty prac autora dotyczacych analizy sekwencji ob-
razéw tribologicznych rejestrowanych podczas tarcia §lizgowego prébek kompozytéw
PTFE o powierzchnig tarczy stalowej w tribotesterze typu trzpien-tarcza. W szczeg6lnosci
przedmiotem zainteresowan byto zjawisko transferu PTFE i warunki w jakich powoduje ono
tworzenie si¢ tzw. filmu transferowego czyli cienkiej warstwy polimeru na powierzchni stali
korzystnej dla zmniejszania wspdtczynnika tarcia oraz wzrostu trwato$ci par kinematycz-
nych. Pokazano sposéb automatyzacji komputerowego przetwarzania i analizy sekwencji
obrazéw. Opisano sposoby detekcji i korekcji szuméw oraz innych zaktécen procesu akwi-
zycji sekwencji obrazéw. Zaprezentowano konkluzje z dziedziny tribologii uzyskane w
wyniku tej analizy.



ZBIGNIEW RUDNICKI
Computer Image Analysis Methods in Tribology Research

Summary

An important problems of computer analysis of images visualizing many states of sur-
faces during friction processes are presented and discussed in this monograph. Some
changes of surfaces implied from machining or friction wear are taken into consideration.

After introducing the basic terms and overview of some current known research, five
main categories of such tribological images are defined. Many known methods of analysis
of gray level and binary images are presented and their ability for tribological image classi-
fication are discussed. Several new image features and meta-features descriptors are defined,
especially those which represent nonhomogenity, anisotropy and directionality of an image
morphology.

The two approaches in selection of the best numerical discrimination features for image
classification are presented: an automatic extensive selection (by testing of many features)
and analytic driven selection — based on quality features correlated with investigated proc-
esses.

Static analysis - of images registered in process pauses are considered as well as dy-
namic analysis - of image sequences registered on line, during friction.

An important problems of binarization and binary images analysis were considered
separately for static images and image sequences.

One of chapters deliberate methods of numerical expression of important quality fea-
tures, which include nonhomogenity, anisotropy and directionality of image texture and also
distributions of image element areas.

The last part of the monograph describe the results of tribology image sequences in-
vestigation. These sequences were registered during sliding friction of PTFE composite
samples on the steel disk of pin-on-disk tribotester. Especially PTFE transfer and creation of
thin film of PTFE on steel surface was at the center of interest because of its relation to
friction coefficient and wear rate of friction pairs. The method of automatic processing and
analysis of image sequences was shown.

Methods of detection and correction of noise and other disturbances of image sequence
acquisition were described. Conclusions from tribology area were presented.



Spis oznaczen w kolejnosci wystepowania

Symbol:

Lk
Lw
Lg

GR
Xy, k
X=[Xi]
-xw, ki
Li

~B lub B

BN

B=[B]

bw, ki

p

Ra

Fc

D

v

Y7,

Fcl2

KAO

TA .. TE
SZUM,'Z(X,'-XS)
xmin, xmax
percentyl_n%
H=[H,]
Hn=[Hn,]
Hns=[Hns,]

Hu

Objasnienie:

cyfrowy obraz rastrowy szary

znormalizowana macierz obrazu

numer kolumny macierzy obrazu

liczba kolumn macierzy obrazu

numer wiersza macierzy obrazu

liczba wierszy macierzy obrazu

liczba wszystkich pikseli obrazu

nominalna liczba pozioméw szaro$ci

numer odcienia szaro$ci

wektor nominalnych poziomdéw szarosci

jasno$¢ piksela obrazu szarego (piksel obrazu szarego)
sekwencja obrazéw cyfrowych szarych

voksel (piksel tréjwymiarowy) i-tego obrazu sekwencji
liczba obrazéw w sekwencji

macierz obrazu binarnego (czarno-biatego)

negacja logiczna macierzy binarnej

obraz binarny uzyskany w wyniku binaryzacji negatywowe;j
sekwencja obrazéw binarnych

voksel i-tego obrazu sekwencji obrazéw binarnych

prég binaryzacji

chropowato$¢ powierzchni

wsp6lczynnik Fisher’a — miernik zdolnosci dyskryminacyjne;j
wariancja mi¢dzyklasowa

wariancja wewnatrzklasowa

$rednia

wspotczynnik Fischer’a dla dwu réwnolicznych klas
komputerowa analiza obrazéw

wyréznione typy obrazéw powierzchni tracych

szum zawarty w obrazie X; uzyskany po odjg¢ciu obrazu usrednionego Xs
granice rzeczywistego zakresu jasno$ci pikseli obrazu

n-ty percentyl jasnosci pikseli obrazu (w notacji ogélnej a nie Matlab’a)
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wariancja histogramu obrazu

sko$no$¢ histogramu obrazu

kurtoza histogramu obrazu

wektor wszystkich pikseli obrazu

uporzadkowany rosngco wektor wszystkich pikseli obrazu
macierz gradientu obrazu szarego

Sredni gradient (GrMean)

wariancja gradientu (GrVariance)

skos$nos$¢ gradientu (GrSkewness)

kurtoza gradientu (GrKurtosis)

wektor $rednich jasnosci poszczegdlnych kolumn

wektor $rednich jasnosci wierszy

procentowy udziat czarnych pikseli w wierszach obrazéw
procentowy udziat czarnych pikseli w kolumnach obrazéw
macierz przej$¢ tonalnych (GLCM- gray level cooccurence matrix)
kat skanowania macierzy obrazu

kat obrotu obrazu

sktadowe wektora skanowania macierzy obrazu

element macierzy przej$¢ tonalnych C

drugi moment katowy — energia (cecha macierzy C)
kontrast (cecha macierzy C)

korelacja (cecha macierzy C)

suma kwadratéw (cecha macierzy C)

odwrotny moment réznicowy (cecha macierzy C)
sumaryczna srednia (cecha macierzy C)

sumaryczna wariancja (cecha macierzy C)

sumaryczna entropia (cecha macierzy C)

entropia (cecha macierzy C)

wariancja réznicowa (cecha macierzy C)

entropia réznicowa (cecha macierzy C)

zmienno$¢ kolumn

zmienno$¢ wierszy

progowa zmienno$¢ kolumn

progowa zmiennos$¢ wierszy

macierz rozktadu dtugosci pasm (RLM - Run Length Matrix)
maksymalna dtugos$¢ pasma

odwrotny moment uwydatnienia krétkich pasm

(Short Run Emphasis inverse moment)

moment uwydatnienia dt. pasm (Long Run Emphasis moment)
moment uwydatnienia df. pasm znormalizowany do zakr. <0; 1>
niejednorodno$¢ pasm (Run Length Nonuniformity)
niejednorodno$¢ pasm znormalizowana do zakr. <0; 1>
cz¢$¢ obrazu w pasmach (Fraction of Image in Runs)
niejednorodno$¢ szarosci (Gray Level NonUniformity)
model autoregresji

parametry modelu autoregrersji

metoda binaryzacji (normalizacja Norm99 i staty prég p=128)
orientacja dominujaca obiektéw binarnych



Pokr
Lc

Lb

Nx, Ny
Dx, Dy
Zx, Zy
Rc, Rb
Rbx

W3bx

Kr=W3bx;,
Sr=W3bx,
DI=W3bx;
LAB

no

cechy

oD
L(wyrazenie)
HA

HWA

SHWA

Hi2(X)

F(X)
Njn(Cx,X)
Nj4(Cx,X)
Njl3med
Nj4mean

Cx

Cx(X, p)

Dirl

Dir2
Anizo_r(X,Cx)
Anizo_d(X,Cx)
Anizo_h(X,Cx)
Orto_r(X,Cx)
Orto_d(X,Cx)
Orto_h(X,Cx)
Oorntw_r(X,Cx)
OortW_d(X,Cx)
OrtW_h(X,Cx)
URZKW

Nxy

UDSW
UDMedW
UMxDW
MRHS

PR,

wzgledne pokrycie biatymi zmianami czarnego tta obrazu

liczba czarnych pikseli obrazu binarnego

liczba biatych pikseli obrazu binarnego

liczba pasm poziomych (Nx) oraz pionowych (Ny)

$rednie dtugos$ci pasm poziomych (Dx) oraz pionowych (Dy)
ziarnisto$¢ pozioma (Zx) oraz pionowa (Zy) obrazu

rozktad dlugosci pasm czarnych (Rc) oraz biatych (Rb)
znormalizowany rozktad wazonych dlugo$ci pasm bialych w wierszach
obrazu

Rozktad Rbx zredukowany do trzech sktadowych i znormalizowany do
zakresu 0+1

udzial pasm krétkich w pokryciu obrazu biela

udzial pasm $rednich w pokryciu obrazu biela

udzial pasm dlugich w pokryciu obrazu biela

macierz indekséw wyodrgbnionych funkcja bwlabel obiektéw

liczba wyodr¢bnionych podczas indeksacji obiektow

tablica strukturalna z warto$ciami cech obiektow

orientacja dominujaca wyodrgbnionych obiektow

warto$¢ logiczna wyrazenia (1=prawda, O=fatsz)

rozktad pdl obiektéw

wazony znormalizowany rozktad pdl

skumulowany wazony rozktad p6l (dystrybuanta)

dwuwymiarowa szybka transformata Fourier’a obrazu X

macierz F(X) = Log(Abs(fft2(X)))

niejednorodno$¢ obrazu X wzgledem cechy Cx przy n podobrazach
niejednorodno$¢ ¢wiartkowa obrazu X wzgl. odchyl. stand. cechy Cx
niejednorodno$¢ mediany w zbiorze 4+9 podobrazéw: NjI3(median,X)
niejednorodnos$¢ ¢wiartkowa §r. jasnosci: Nj4(mean,X)

cecha obrazu

rozktad kierunkowy cechy Cx obrazu X w funkcji kata skanowania y
pierwszy kierunek dominujacy (inaczej gtéwny)

drugi kierunek dominujacy

réznicowa miara anizotropii

réznicowa dodatnia miara anizotropii

hiperboliczna unormowana miara anizotropii

ortotropia bezwzgledna réznicowa

ortotropia bezwzgledna réznicowa dodatnia

unormowana bezwzgledna ortotropia hiperboliczna

ortotropia wzglgdna réznicowa

ortotropia wzglgdna réznicowa dodatnia

unormowana wzgledna ortotropia hiperboliczna

unormowana réznica zmiennosci kolumn i wierszy

ilorazowa ortotropia wzgledna tekstury binarnej Nxy=Nx/Ny
unormowana dewiacja §rednich z wierszy

unormowana dewiacja median wierszy

unormowana maksymalna dewiacja wierszy

metoda réznic histograméw skumulowanych

prég wyznaczany dla sekwencji obrazéw w/g wzoru (8.5)
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Ls

Obw
Pk(Ls)
PkO
Lsl
Pkl
TI

Ls2

Pk2
12

KORMIN

BINp

liczba $lizgéw (przej$¢ probki tracej przez badany wycinek tarczy)
droga tarcia

predkos$¢ liniowa prébki wzgledem tarczy tribotestera

$redni obwdd $ladu tarcia na tarczy tribotestera

funkcja aproksymujaca przebieg zmian pokrycia wzglednego
poczatkowy poziom pokrycia - dla czystej tarczy powinien wynosi¢ zero
liczba $lizgéw po ktérej rozpoczyna si¢ wzrost pokrycia

poziom ustalony pierwszego cztonu wykladniczego

stata czasowa pierwszego cztonu wyktadniczego

liczba §lizgéw po ktérej rozpoczyna si¢ dziatanie drugiego cztonu wy-
ktadniczego funkcji

poziom ustalony drugiego cztonu wyktadniczego

stata czasowa drugiego cztonu wyktadniczego

wspotczynnik korekty binaryzacji réznicowe;j

metoda binaryzacji réznicowej sekwencji obrazéw z korekta
przemieszczen kadu obrazéw oraz fluktuacji jasnosci o$wietlenia
binaryzacja sekwencji obrazéw ze stalym progiem p



1. Wprowadzenie

1.1 Wstep

Wizualna obserwacja nalezy do najprostszych i podstawowych sposobéw oceny sta-
néw powierzchni poddawanych tarciu. Dazenie do zautomatyzowania i skomputeryzowania
tej czynnosci jest naturalng konsekwencja rozwoju techniki. Jednakze rozpoznawanie rézno-
rodnych klas obrazéw - dla cztowieka proste i naturalne - dla robotéw lub urzadzen auto-
matycznego monitorowania stanowi na ogét zadanie trudne, nie poddajace si¢ uniwersalnym
regutom, wymagajace uwzglednienia wielu czynnikéw oraz zawezenia obszaru zaintereso-
wan do okre$lonych kategorii obrazéw.

Komputerowe przetwarzanie, analizowanie i rozpoznawanie obrazéw jest jednak
z powodzeniem stosowane w bardzo wielu dziedzinach nauki i techniki jak: geologia, petro-
grafia, krystalografia, inzynieria materiatowa, metalografia, robotyka, meteorologia, medy-
cyna, kryminalistyka i inne.

Skomputeryzowane systemy wizyjne (machine vision systems) juz zastepuja i wyre-
czajg ludzi w wielu procesach analizy i rozpoznawania okreslonych klas obrazéw, jak cho¢-
by linii papilarnych w systemach zabezpieczajacych dostep, czy banknotéw w automatach
sprzedajacych produkty. W innych dziedzinach — a szczegdlnie w przypadku ztozonych
obrazéw i zmieniajacych si¢ obiektéw tréjwymiarowych - systemy te sg wcigz doskonalone,
pozwalajac raczej na wstgpng hipotetyczng klasyfikacje. Tak czy owak, systemy wizyjne po
pierwsze - rozszerzaja zakres percepcji naszego zmyslu wzroku - na przyktad na zakres
podczerwieni czy ultrafioletu albo dostrzegania r6znic niewykrywalnych przy bezposredniej
obserwacji, po drugie umozliwiaja automatyczng, masowa analize¢ i klasyfikacje milionéw
obrazdéw, w oparciu o liczbowe kryteria, przy pomocy urzadzen nie podlegajagcych emocjom
ani zmegczeniu, takze tam gdzie czlowiek dotrze¢ nie moze.

W dziedzinie tribologii stosunkowo niewiele publikacji §wiadczy o wykorzystywaniu
tego rodzaju narze¢dzi. Jednakze, zaréwno stale postgpujaca automatyzacja i robotyzacja
proceséw obrobki i monitorowania stanu eksploatowanych maszyn, jak rowniez ciagly roz-
woéj badan tribologicznych, stwarzaja — zdaniem autora — zapotrzebowanie na rozwijanie
metod automatycznej komputerowej analizy obrazow powierzchni, uczestniczacych w pro-
cesach tarcia. Niniejsza monografia ma odpowiedzie¢ temu zapotrzebowaniu przedstawiajac
metody i mozliwo$ci zastosowan przetwarzania i analizy obrazéw w tribologii, oraz
ilustrujac je wynikami szeregu eksperymentéw. Przeznaczona jest dla oséb zainteresowa-
nych stosowaniem metod analizy obrazéw w badaniach tribologicznych.
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Rozdziat pierwszy wprowadza w terminologie dziedziny przetwarzania i analizy obra-
zO6w 1 ich sekwencji (p.1.2) oraz zarysowuje aktualny zakres zastosowan metod analizy
obrazéw w tribologii (p.1.3).

W rozdziale drugim zdefiniowano cele badan przedstawianych w monografii. Gléw-
nym celem byl dobér metod z dziedziny komputerowej analizy obrazéw, ktére pozwola na
automatyczng identyfikacje oraz klasyfikacje obrazéw przedstawiajacych wybrane charakte-
rystyczne stany powierzchni metali spotykane w procesach tarcia i zuzycia, oraz metod
pozwalajacych monitorowaé przebieg zmian morfologii powierzchni tragcych. Dodatkowe
cele odno$nie badania sekwencji obrazéw tribologicznych zdefiniowano w rozdziale 9.

Rozdziat 3 ,Obszar i organizacja badan” m.in. wyjasnia wielowatkowos¢ i wieloto-
rowos¢ badan skutkujacych nieco skomplikowanag strukturg niniejszej monografii.

Najpierw (p.3.1) przedstawiono cztery kategorie badanych obrazéw - zaréwno rze-
czywistych powierzchni jak sztucznie wygenerowanych, nast¢pnie rozrézniono iloSciowe
i jakoSciowe cechy obrazéw tribologicznych (p.3.2) i wyrézniono (w pierwszej kategorii)
pie¢ klas obrazow tribologicznych odpowiadajacych jakosciowo réznym typom morfolo-
gii powierzchni, od zmian punktowych, poprzez plamy i wzery az do réznego typu zaryso-
wan. Pokazano obrazy reprezentujace te klasy i stanowiace obiekty pierwszej czg¢sci badan.

Podrozdziat 3.3 wprowadza zaproponowang przez autora klasyfikacje cech obrazéw,
rozpatrywanych jako populacje okreslonych grup pikseli, definiowanych a’priori (np. par,
kolumn, wierszy) lub reprezentujacych wydzielone obiekty. Wprowadza takze poj¢cie me-
ta-cech, takich jak: niejednorodnos$¢ przestrzenna oraz anizotropia obrazu wzgledem danej
cechy. W podrozdziale 3.4 rozrézniono dwie testowane kategorie metod poszukiwania cech
pozwalajacych rozréznia¢ klasy obrazéw tribologicznych — selekcje ekstensywna oraz po-
dejscie analityczne. Nastepnie (p.3.5) scharakteryzowano analize statyczng (klas obrazow)
oraz dynamiczng (sekwencji obrazéw) oraz opisano krétko uzyty sprzet i oprogramowanie.

Rozdzial 4 omawia wybrane istotne zagadnienia akwizycji obrazéw oraz analizy i ko-
rekty btedéw i zaktdcen, takich jak przestrzenna nieréwnomierno$¢ jasnosci oraz szum.

Rozdziat 5 opisuje charakterystyki i cechy obrazéw cyfrowych szarych, zaréwno
znane z literatury jak i niektére zdefiniowane przez autora. Przedstawia i omawia zréznico-
wanie tych charakterystyk wyznaczonych dla reprezentantéw wybranych klas obrazéw tri-
bologicznych i ocenia ich przydatno$¢ dla badan tribologicznych.

Rozdziat 6 omawia najpierw zagadnienie binaryzacji czyli przetwarzania obrazéw na
czarno-biate a nastepnie omawia cechy wyznaczane z obrazéw czarno-bialych, w tym
rowniez cechy zdefiniowane przez autora, przydatne w analizie obrazéw tribologicznych.

Rozdziat 7 przedstawia wyniki kilku préb zastosowan ekstensywnej, ,.slepej” selekcji
cech dyskryminacyjnych, realizowanej przy pomocy programéw MaZda i Convert oraz
dokonuje podsumowania zalet i wad takiego podejécia dla obrazéw tribologicznych.

Rozdziat 8 zajmuje si¢ relacjami miedzy cechami jako$ciowymi — dostrzeganymi
przez cztowieka a iloSciowymi — statystykami obrazu. Przedstawiono wyniki badan wrazli-
wosci znanych cech ilo§ciowych na zmiany jasnoS$ci, kontrastu, ostrosci oraz uporzadkowa-
nia tekstury, traktujac uporzadkowanie jako istotne dla obrazéw tribologicznych. Nastepnie
przedstawiono rozwinigcie idei meta-cech obrazéw oraz bardzo istotne wyniki uzyskane
przez autora w poszukiwaniu ilo§ciowych cech obrazéw najlepiej odzwierciedlajacych wi-
zualnie dostrzegane cechy jako$ciowe obrazéw tribologicznych, takie jak niejednorodnos$¢,
anizotropi¢ i ukierunkowanie tekstury.
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Obszerny rozdziat 9 omawia problematyke analizy sekwencji obrazow tribologicz-
nych na przyktadach badania transferu materialu kompozytowego w trakcie tarcia. Przed-
stawiono m.in. badania zaklécen i btedéw oraz metody ich kompensacji. Zaprezentowano
przebiegi zmian , filmu transferowego” dla kilku badanych materiatéw kompozytowych.

1.2 Podstawowe pojecia

Potrzeba zastosowania komputerowego przetwarzania i analizy obrazéw w dziedzinie
tribologii, moze wynika¢ z konieczno$ci automatyzacji uzyskiwania odpowiedzi na takie
proste pytania jak: ,.czy stan obrabianej powierzchni jest zadowalajacy?”, ,,czy powierzch-
nia elementu maszyny wykazuje zuzycie wymagajace interwencji?”, ,,czy wytworzyla si¢
warstewka tzw. filmu smarnego, zmniejszajacego tarcie?”, ,,czy narzedzie wymaga wymia-
ny?”, ,jakie zmiany zachodzg na powierzchni przy zmianie parametréw procesu tarcia?”’

itp.
STAN 1 STAN 2 STAN n
AN V., __§

0@\ PROCES PROCES

zalklocenia

AKWIZYCJIA i AKWIZYCJIA i AKWAZYCIA i
DIGITALIZACJA DIGITALIZACJA DIGITALIZACJA
OBRAZOW OBRAZOW OBRAZOW

OBRAFY I OBRAZFY OBRAZFY I
KLASY 1 KLASY 2 KLASY n

Rys. 1.1. Stany obiektéw i odpowiadajace im klasy obrazéw

Odpowiedzi na takie pytania zawieraja wprawdzie niewielkie porcje informacji — cza-
sem réwnowazne pojedynczym bitom - ale za to istotnych, zaré6wno w procesach obrébki
jak i eksploatacji maszyn. Przejscie od milionéw bitéw wyrazajacych obrazy do pojedyn-
czych bitéw stanowiacych szukane odpowiedzi — jest wieloetapowym procesem redukcji
i selekcji informacji stanowigcym przetwarzanie, analiz¢ i rozpoznawanie obrazow.

U podstaw analizy i rozpoznawania obrazéw lezy zalozZenie, ze poszczegdlnym odpo-
wiedziom na tego rodzaju pytania odpowiadaja rézniace si¢ stany badanych powierzchni,
(Rys. 1.1) odwzorowywane przez oddzielne Klasy obrazéw, dajace si¢ rozr6zni¢ kompute-
rowo.

Stan powierzchni moze by¢ okre§lany réznymi charakterystykami i parametrami opi-
sujacymi m.in. chropowato$¢ oraz skitad i rozklad przestrzenny produktéw chemicznych
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powstajacych w wyniku réznych proceséw. Obrazy powierzchni tylko w pewnym stopniu
odwzorowujg jej stan, dostarczajac jednak informacji przydatnych do oceny tego stanu.
Komputerowa analiza obrazéw moze wig¢c postuzy¢ do automatyzacji diagnostyki wybra-
nych parametréw stanu powierzchni, dajac przestanki do podejmowania decyzji eksploata-
cyjnych. Przyktadowo — zmiany na obrazach obrabianej powierzchni mogg by¢ sygnatem do
wymiany zuzytego narzedzia obrabiajacego.

Warunkiem koniecznym dla mozliwosci zastosowania komputerowej analizy obrazéw
jest znalezienie takich cech, ktére umozliwig rozréznianie obrazéw odwzorowujacych po-
szczegblne stany powierzchni interesujace z punktu widzenia tribologii.

Pojecia: ,,przetwarzanie”, ,,analiza” oraz ,,rozpoznawanie”’, bywaja zamiennie stosowa-
ne w odniesieniu do obrazéw, jednak oznaczaja r6zne operacje, a mianowicie - do przetwa-
rzania obrazow naleza operacje dajace w wyniku réwniez obrazy, operacje analizy — daja
w wyniku liczbowe charakterystyki i cechy obrazéw, natomiast rozpoznawanie pozwala -
na podstawie warto$ci wektora wyréznionych cech — klasyfikowa¢, zaliczajac badane obra-
zy do znanych klas.

obraz 1 — PRZETWARZANIE — obraz 2
obraz — ANALIZA — wektor deskryptoréw liczbowych wybranych cech obrazu
wektor cech obrazu — ROZPOZNAW ANIE — zaklasyfikowanie obrazu

Rozpoznawanie obrazéw poprzedzane jest zawsze operacjami przetwarzania oraz ana-
lizy. Lacznie operacje te realizuja redukcje informacji — od milionéw bitéw wyrazajacych
odcienie i rozmieszczenie poszczegélnych punktéw obrazu (czesto znieksztalconego oraz
zaktéconego) do kilku bitéw stanowiacych poszukiwang odpowiedz.

Kolejno$¢ etapéw badan obrazéw moze by¢ nastgpujaca:

1. okre$lenie celu analizy i parametréw procesu akwizycji,

2. akwizycja obrazéw — pobieranie, przetwarzanie na posta¢ cyfrowa i zapisywanie
w pamigci komputera,

3. selekcja obrazéw do ,,zbiorow uczacych”, reprezentujacych poszczegdlne klasy,
obserwacja obrazéw i wybér cech do analizy,

5. przetwarzanie obrazéw (filtracja zakltécen, korekta znieksztatcen, uwydatnianie wy-
branych cech),

6. segmentacja (dla obrazéw teksturowych bywa pomijana) — wydzielenie obiektéw lub
obszaréw zainteresowan (ROI — region of interest), jesli wyodrebnione beda obiekty do
analizy to dodatkowo s3 one numerowane przy pomocy operacji zwanej indeksacja,

7. analiza obrazéw - wyznaczanie charakterystyk wektorowych lub macierzowych oraz
liczbowych deskryptoréw dla wybranych cech obrazéw lub wydzielonych obiektéw,

8. ocena zdolnosci dyskryminacyjnej wybranych cech na wzorcowych klasach obrazéw
zwanych ,,zbiorami uczacymi”,

9. ostateczny wybér wektora cech dyskryminacyjnych lub powrét do punktu 3,

10. zastosowanie analizy wybranych cech do rozpoznawania innych nieznanych obrazéw.

Powodzenie procesu rozpoznawania zalezy m.in. od znalezienia (selekcji) i wykorzy-
stania takich cech obrazéw (spos$réd bardzo wielu mozliwych), ktére beda najlepszymi

16



dyskryminatorami klas obrazéw. Inaczej méwiac - pozwola wyraznie rozrézniac¢ (discri-
minate) badane klasy obrazéw. Sprawdzanie zdolno$ci dyskryminacyjnej réznych cech
dokonywane jest na wzorcowych reprezentantach klas obrazéw czyli tzw. zbiorach ucza-
cych.

Selekcja cech dyskryminacyjnych moze by¢ realizowana:

a) automatycznie — przez komputerowe wyznaczanie i poréwnywanie zdolno$ci dyskry-
minacyjnej mozliwie jak najwiekszej liczby réznych cech — co mozna okresli¢ jako se-
lekcje ekstensywng,

b) samodzielnie przez badacza — na podstawie analizy problemu i badania hipotez — ten
rodzaj selekcji mozna nazwac selekcjq dedukcyjng.

W tym drugim przypadku, kolejne préby mogg przebiega¢ wedtug schematu:
( Start )—>| Wyb6r cechy obrazu %—

Okreslenie sposobu przetwarzania
obrazow uwydatniajacego ta ceche
¥
Okreslenie wartosc
parametrow przetwarzania

!

Obserwacja wynikow | ocena
zdolnosci dyskryminacyjneg

Czy parametry
zadowalajace?
Tak
Czy dobry sposdb
przetwarzania?
Tak
Czy cecha spetnia
oczekivwania ? Mig
Tak ¥

Akceptacja H Stop )

Rys. 1.2. Empiryczny dobér cech dyskryminacyjnych

Wyodrebnionym cechom przypisywane sa — w wyniku okreslonych procedur — liczbo-
we deskryptory. Proces wyznaczania deskryptoréw cech nazywany jest czasem ekstrakcja
cech. W przypadku pojedynczej cechy — rozréznianym klasom obrazéw powinny odpowia-
da¢ roztaczne przedzialy wartosci deskryptora tej cechy. Najczesciej jednak, dla kazdego
obrazu wyznaczany jest wektor kilku cech i wtedy poszczegélnym klasom obrazéw odpo-
wiadaja rézne obszary n-wymiarowej przestrzeni cech, przy czym istotnym zagadnieniem
jest oszacowanie (probabilistyczne) granic tych obszaréw (na podstawie zbioréw uczacych).
Rozpoznanie nieznanego obrazu wymaga zaklasyfikowania jego wektora cech do obszaru
przestrzeni cech odpowiadajacego jednej z klas.

Obrazy powierzchni biorgcych udzial w procesach tarcia nazywane beda obrazami
tribologicznymi. W analizie obrazéw tribologicznych jako pierwszy etap redukcji informa-
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cji przyjeto rezygnacje z koloru. Dlatego w niniejszej pracy rozwazane bgdg jedynie obrazy
i sekwencje obrazéw szarych oraz czarno-biatych zwanych binarnymi.

1.2.1 Obrazy obiektéw oraz tekstur

Obrazy cyfrowe (zaréwno szare jak i barwne) mozna klasyfikowa¢ m.in. pod wzgledem
przedstawianych tresci na:

— obrazy obiektéw (wyrdzniajacych si¢ z tla) - inaczej "obrazy obiektowe"
— obrazy tekstur - przedstawiajace fragment jednej powierzchni, a w szczegdlnosci jej

fakture (ang.: texture) i dlatego nazywane - zgodnie z anglo-jezycznym terminem -
"obrazami teksturowymi'' (fexture image).

Podziat ten jest w znacznej mierze umowny i zalezy od skali, liczby obiektow oraz réwno-
miernosci ich rozktadu na obrazie. Obraz przedstawiajacy wielka liczbe obiektéw (np.: ce-
giel czy drzew) roztozonych réwnomiernie (lub w przyblizeniu rownomiernie) jest zazwy-
czaj zaliczany do kategorii tekstur, podczas gdy wycinek tego obrazu przedstawiajacy jeden
lub kilka wybranych obiektéw - moze by¢ analizowany raczej jako obraz obiektowy.

Klasyfikacja ta jest istotna ze wzgledu na rézne metody analizy. Obrazy tekstur sa ana-
lizowane jako populacje ustalonych a’priori grup pikseli, podczas gdy obiekty muszg by¢
najpierw wyodrebnione (W procesie segmentacji) i ponumerowane (w procesie indeksacji), a
potem wyznaczane sg parametry dla kazdego obiektu z osobna. Dla niektérych typéw obra-
z6w - na przyktad gdy wystepuja obiekty rézniace si¢ teksturg - bywaja stosowane oba po-
dejscia.

Obrazy teksturowe wystepuja i maja duze znaczenie w bardzo wielu dziedzinach nauki
i techniki jak cho¢by: metalografia i krystalografia, tribologia (obrazy powierzchni tracych
i czastek zuzyciowych), geologia (powierzchnie skat), medycyna (fragmenty tomograméw,
rentgenogramow, itd.).

W grafice komputerowej [42] rozr6znianych jest kilka kategorii tekstur, poczawszy od
regularnych poprzez prawie regularne i nieregularne az do stochastycznych. W teksturach
regularnych powtarzaja si¢ identyczne elementy rozmieszczone w regularnej siatce prze-
strzennej. W teksturach stochastycznych zar6wno ksztalt i wymiary motywow obrazu jak
ich rozmieszczenie jest losowe.

Obrazy tribologiczne najcze¢$ciej moga by¢ zaliczane do kategorii tekstur stochastycz-
nych. Dla niektérych typé6w obrazéw — gdy pojawiaja si¢ plamy czy wzery — moga by¢ tak-
ze stosowane metody analizy obiektow.

1.2.2 Cyfrowy zapis obrazéw rastrowych szarych

Jak wspomniano, jednym z pierwszych etapéw redukcji informacji — bedacej podsta-
wowym celem analizy — jest zazwyczaj rezygnacja z koloréw i ograniczenie analizy do
klasy obrazéw monochromatycznych o wielu odcieniach szarosci, reprezentowanych w
komputerze jako obrazy rastrowe szare (raster grayscale image).

Kazdy tego typu obraz X jest zbiorem elementarnych punktéw - pikseli - rozmieszczo-
nych w prostokatnej siatce czyli rastrze o okreslonej liczbie Lw wierszy i Lk kolumn.

Zapis rastrowego obrazu szarego w pamigci komputera, czyli inaczej] méwiac — obraz
cyfrowy szary - jest macierza:

X =[x, € GR] (1.1)
18



gdzie: k=1, 2,.., Lk - numery kolumn,
w=1,2,..,Lw -numery wierszy,
GR = [GR,], g=1, 2, ... Lg - wektor nominalnych pozioméw szaro$ci
Lg = liczba pozioméw szarosci

Jasno$¢ x,,, kazdego piksela obrazu szarego moze przyjmowac wartosci nalezace do
wektora nominalnych pozioméw szaro$ci GR. Wektor GR jest nazywany ,,mapg koloréw”
(color map), a liczba jego sktadowych Lg zalezy od zastosowanej rozdzielczosci chroma-
tycznej. Najcze$ciej maksymalng stosowang liczbg pozioméw szarosci jest Lg=256.

W programach komputerowych, tworzonych w systemie Matlab, postugiwano si¢ za-
réwno macierzami obrazéw typu uint8 (liczby catkowite bez znaku) w ktérych Lg=256,
GRe<0; Lg-1>, a doktadniej GR,=g-1, jak réwniez macierzami typu double (liczby rze-
czywiste podwdjnej precyzji z zakresu GR € <0; 1>) obowigzujacego przy realizowaniu
operacji arytmetycznych na obrazach.

Konwersja obrazéw na typ double powinna by¢ dokonywana przy pomocy funkcji
im2double(...) przeskalowujacej zakres wartosci elementéw macierzy obrazu do przedzialu
<0; 1>.

1.2.3 Cyfrowy zapis sekwencji obrazéw
Analizowano réwniez sekwencje cyfrowych obrazéw szarych reprezentowane przez
macierze tréjwymiarowe:
X=[Xi] = [xyx; € GR, i=1,2..Li, k=1,2..Lk, w=1,2..Lw] (1.2)
gdzie:
i-numer obrazu, Li-liczba obrazéw,

X, 1. i - piksel i-tego obrazu sekwencji czyli voksel (piksel tr6jwymiarowy),
pozostale oznaczenia jak poprzednio.

Przy rozpatrywaniu pojedynczego obrazu pomijany bedzie jego numer i.

1.2.4 Akwizycja obrazéw i sekwencji obrazow

Gromadzenie, przetwarzanie i analizowanie wszelkiego typu informacji przy pomocy
komputer6w wymaga ich digitalizacji czyli wyrazenia w postaci cyfrowej i dotyczy to
oczywiscie takze obrazéw. Wprowadzanie informacji graficznych do komputera, przy po-
mocy takich urzadzen jak skanery oraz foto-aparaty i kamery cyfrowe, nazywane jest ogél-
nie akwizycja obrazow.
Organizacja procesu akwizycji obrazow wymaga przede wszystkim okreslenia:

- lokalizacji badanych obszar6w oraz wymiaréw kadru obrazu (wyrazanych
w jednostkach dtugosci), zaleznych od zastosowanego powigkszenia,

- rozdzielczoS$ci przestrzennej obrazu (wyrazanej w pikselach na jednostke dtugosci),

- rozdzielczo$ci chromatycznej okreslajacej liczbe rozréznianych koloréw lub odcieni
szaroSci,

— czasu ekspozycji - szczeg6lnie istotnego przy obiektach poruszajacych si¢ i dobrania
wymaganej w zwiazku z tym czufo$ci przetwornika obrazu,

— ustawien parametréw o$wietlenia (skupione, rozproszone, liczba zrddet, kat padania,
jasno$¢, barwa),
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— dostrojenia uktadu optycznego, a w szczegdlnosci ustawienia ostrosci.
W procesie akwizycji informacja graficzna jest znieksztatcana i zaktécana m.in. przez
takie czynniki jak:
— aberacje geometryczne i chromatyczne uktadu optycznego,
— wady o$wietlenia (poziom, nieréwnomierno$¢, odblaski)
- szumy przetwornika wizyjnego i uktadéw elektronicznych,
- przypadkowe artefakty (np. zabrudzenia uktadu optycznego lub oswietlacza),
Wynikajace stad wady obrazéw moga w znacznym stopniu by¢ korygowane przy
pomocy przetwarzania obrazow. Jednak nalezy zaznaczyC, Zze niektore btedy akwizycji,
jak nadmierny kontrast lub zbyt jasne o§wietlenie, moga powodowa¢ nieodwracalng utrate

czgscei informacji, zawartych czesto w wigkszym stopniu w ciemnych czy mato kontrasto-
wych obrazach.

Niezaleznie od wymagah odno$nie parametréw procesu akwizycji, konieczne jest
utrzymywanie stalodci tych parametréw przy akwizycji obrazéw, ktérych cechy majg by¢
wzajemnie porownywane.

1.2.5 Przetwarzanie obrazow

Jak juz wspomniano - do przetwarzania obrazéw nalezg wszelkie operacje dokonywa-
ne na obrazie zrédtowym, ktérych wynikiem jest réwniez obraz lub jego fragment.
Niektore cele stosowania réznorodnych operacji przetwarzania to:

- redukcja zaktécen (np. szuméw) i korygowanie biedéw,
— poprawa jakoSci obrazu,

— redukcja liczby informacji,

- uwydatnienie okreslonych cech,

— podzial obrazu na podobrazy

- wyodrgbnianie obiektéw (segmentacja).

Oprécz korygowania btedéw i filtrowania zaktdcen, przetwarzanie obrazéw moze
spelniac¢ szereg innych funkcji jak choéby normalizacja zakresu jasnosci obrazéw czy wyod-
rebnianie obiektow lub "regiondéw zainteresowania" (ROI - region of interest) badz uwydat-
nianie okre$lonych cech.

W niniejszych badaniach stosowano m.in. takie operacje przetwarzania jak:
wycinanie fragmentu obrazu lub podziat na podobrazy,
obracanie i skalowanie,

wyréwnywanie jasno$ci tla zwane tez “wyréwnywaniem cienia”,

Eall A

normalizacja obrazu — czyli rozszerzenie zakresu odcieni do maksymalnego
dopuszczalnego,

5. wyréwnywanie (equalizacja) histogramu obrazu - skutkujace zazwyczaj maksymalnym
zwigkszeniem kontrastu i utratg niektérych odcieni,

6. rozjasnianie lub przyciemnianie obrazéw,
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7. filtracja medianowa - w ktérej warto$¢ kazdego piksela zostaje zastapiona warto$cia
mediany jego otoczenia — pozwalajaca m.in. usuwac jasne i ciemne punkty lub drobne
plamy bedace wynikiem szumu,

8. odejmowanie i dodawanie obrazéw lub ich skltadowych uzyskiwanych w rezultacie
filtacji i innych operacji,

9. binaryzacja progowa,

10. binaryzacja réznicowa oraz gradientowa

11. indeksacja (numerowanie) quasi-obiektéw,

12. czyszczenie brzegu czyli usuwanie obiektow przecinanych przez granice obrazu.

13. operacje morfologiczne na obrazach binarnych
Niektore z tych operacji oméwiono dokladniej w dalszej czgsci tej monografii.

Nalezy pamigta¢, ze przetwarzanie zmieniajac obraz moze zmieni¢ takze wyniki
analizy. Dlatego trzeba by¢ §wiadomym tego wptywu i stosowac¢ przetwarzanie tylko wtedy
gdy to konieczne. Obrazy dobrej jako$ci, uzyskane z poprawnie przeprowadzonego procesu
akwizycji mogg nie wymagac przetwarzania

Jesli jednak konieczne jest przetwarzanie to aby unikna¢ zafalszowania wynikéw
najlepiej stosowac identyczng - takze co do parametréw - operacj¢ dla wszystkich badanych
obrazéw. Odnosi si¢ to w szczegdlnosci do operacji zmieniajacych jasno$¢ pikseli oraz
binaryzacji.

1.2.6 Binaryzacja i segmentacja

W ramach redukcji informacji bardzo czgsto stosowang operacja jest binaryzacja. Po-
lega ona na przetworzeniu obrazéw szarych na czarno-biate zwane binarnymi gdyz do zapi-
su kazdego piksela wystarcza w nich jeden bit informacji. Warto§¢ zerowa tego bitu oznacza
piksel czarny, a warto$¢ réwna jeden — piksel biaty.

Celem binaryzacji jest najcze$ciej wyodrebnienie obiektow zainteresowan od reszty
obrazu traktowanej jako tto. Ogélnie wyodrebnianie obiektéw od tta nazywa si¢ segmenta-
cja, a wigc binaryzacja moze by¢ jednym ze sposobéw segmentacji.

Najczgsciej stosowana jest binaryzacja progowa. W tej operacji wartosci wszystkich
pikseli obrazu szarego X sa poréwnywane z ustalonym progiem p. Piksele jasniejsze od p sa
przetworzone w wynikowym obrazie B na biate, a piksele ciemniejsze od p staja si¢ czar-
nymi. Taka binaryzacja nazywana jest ,, binaryzacja z dolnym progiem” [38].

W Matlabie moze ona by¢ zrealizowana nastgpujaca operacja logiczna:

B=X>p;
Sekwencje obrazéw binarnych mozna zapisa¢ jako macierz tréjwymiarowa:
B = [B]= b€ [0,Lg-1]; Lg=2;i=12..Li; k=1,2..Lk; w=1,2..Lw] (1.3)

gdzie:
B; — obraz binarny (czarno-biaty)
b, 1. i - piksel i-tego obrazu sekwencji czyli voksel macierzy tréjwymiarowe;j:

ldlax,, , .>
b = wki = P (1.4)
' Odlax,,, <p
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Podwyzszanie progu zwigksza liczbg czarnych pikseli w wynikowym obrazie, a obni-
zanie zmniejsza. Towarzysza temu zmiany pola, a cze¢sto i ksztattu obiektéw. Wiasciwy dla
danych celéw dobér jednego statego - globalnego dla badanych Kklas progu binaryzacji p
i utrzymanie jego statosci dla poréwnywanych klas obrazéw jest wiec kluczowym zagad-
nieniem od ktérego zalezy wynik binaryzacji, a poSrednio wyniki pomiaréw wlasnoéci wy-
odrebnionych obszaréw, stanowigce rezultat analizy.

W uzasadnionych przypadkach warto$¢ progu moze jednak by¢ ustalana lokalnie w
sekwencji - uzalezniona od parametréw kazdego obrazu, na przyktad percentyli 1% i 99% -
albo lokalnie w obrazie - dla kazdego piksela uzalezniana od jego otoczenia, co jest row-
nowazne wprowadzeniu filtracji kontekstowej przed binaryzacja. Zastrzezenia dotyczace
takiego adaptacyjnego progu sa analogiczne jak dla innych przeksztatcen, wnoszacych
ryzyko zafalszowania wynikéw analizy.

W przypadku obrazéw z jasnym ttem i ciemnymi obiektami stosuje si¢ binaryzacje
negatywowa zwang tez ,,z gérnym progiem” :

Odlax,, 2p
BN=[BN,]=bn,,,;; bn,,; = ldlax, . <p -
w,k i

Binaryzacja z zastosowaniem Kilku progow i odpowiednich zaleznoéci logicznych jest
stosowana znacznie rzadziej, m.in. w przypadkach gdy chodzi o wyodrebnienie obszaréw o
znanym zakresie odcieni.

Niektére sposoby okre$lania progu binaryzacji opisano w p.6.1, a w rozdziale 9 omé-
wiono zagadnienia zwigzane z binaryzacja sekwencji obrazéw (p.9.6.2), w tym tak-
ze binaryzacji réznicowej (p.9.8) polegajacej na poréwnywaniu dwu obrazéw zamiast
poréwnywania obrazu z progiem.

1.2.7 Rozpoznawanie i klasyfikacja. Cechy dyskryminacyjne

Przyjecie a priori liczby i przyblizonych definicji klas — jak to zaproponowano dla ob-
razéw tribologicznych w rozdziale 3.2 - odpowiada najczgéciej spotykanemu wariantowi
rozpoznawania obrazéw utozsamianemu z klasyfikacja. Taka klasyfikacja nazywana jest
takze rozpoznawaniem wzorcOw (pattern recognition), a czasem z angielska dyskryminacja
(discriminate — rozrézniac). Analogiczny proces wystepuje w sieciach neuronowych z tak
zwanym ,,nadzorowanym uczeniem” zwanym tez " uczeniem z nauczycielem".

Klasy mogg by¢ wstgpnie okre§lone charakterystycznymi cechami (jako$ciowymi) ale
najczgséciej sa w przyblizeniu definiowane przez wzorcowe zbiory reprezentantow obra-
26w z poszczegolnych Klas okreslane tez mianem "zbioréw uczacych". Te wzorcowe zbiory
obrazéw stuza do doboru ilosciowych cech obrazéw, ktére pozwola rozréznia¢ komputero-
wo przedstawicieli poszczegdlnych klas. Inaczej méwigc z bardzo wielu mozliwych cech
nalezy dokona¢ selekcji cech dyskryminacyjnych pozwalajacych automatycznie klasyfi-
kowa¢ obrazy. Mozna to zrobi¢ albo na podstawie arbitralnej decyzji badacza - opartej na
doswiadczeniu i intuicji — albo automatycznie testujac zdolnos¢ dyskryminacyjna poszcze-
gblnych cech dla wzorcowych klas obrazéw .

Wyznaczanie liczbowych wartosci czyli deskryptorow czyli ekstrakcja cech oma-
wiana jest m.in. w rozdzialach 4, 6 oraz 8.

Inny wariant rozpoznawania zachodzi gdy klasy nie s z géry znane lecz powstaja na
podstawie grupowania podobnych danych, czyli klasteryzacji wyst¢pujacej m.in. w uczeniu
nienadzorowanym sieci neuronowych (tzw. uczeniu "bez nauczyciela"). W tym przypadku a
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priori musza by¢ wybrane cechy wzgledem ktérych oceniane bgdzie podobienstwo obra-
ZOw.

1.2.8 Ocena zdolnosci dyskryminacyjnej cech obrazéw

Zdolnos$¢ rozrézniania obrazéw nalezacych do osobnych klas, dzigki istotnie r6znym
warto$ciom pewnej cechy — nazywa si¢ zdolno$cia dyskryminacyjng tej cechy. Istnieje
wiele zaawansowanych metod statystycznych zajmujacych si¢ selekcja cech dyskrymina-
cyjnych i ich oceng. Metody te zalicza si¢ do dziedziny analizy dyskryminacyjne;j.

Dos¢ czgsto stosowanym miernikiem zdolno$ci dyskryminacyjnej cech jest wspot-
czynnik Fisher'a Fe._Jest on proporcjonalny do wariancji D - migdzy klasowej a odwrotnie
proporcjonalny do wariancji V - cech wewnatrz klas. Inaczej méwiac — wspétczynnik Fishe-
ra jest tym wigkszy im oceniana przez niego cecha wykazuje wigksze liczbowe réznice dla
obrazéw pochodzacych z réznych klas a im mniejsze te réznice sa dla obrazéw nalezacych
do tej samej klasy.

D
Fe=— (1.6)
Vv
gdzie:
1 2
D=———— 22 R~ ) (1.7)
1-> P’
i=1
k
V=> PV, (1.8)
i=1
gdzie: y, — srednia wartos¢ cechy dla klasy i
£  — liczbaklas
17, — wariancja cechy w klasie i,
P; - prawdopodobienstwo klasy i

(stosunek liczby obrazéw z tej klasy do wszystkich obrazow)

a wiec dla dwu réwnolicznych klas k=2, P;=0,5, P,=0,5 oraz:

N2
poln = 2 = 1)

1.9
V+V, (1.9)

Wspétczynnik Fc jest prosta i do§¢ uniwersalna miarg dyskryminacji dla pojedynczej
cechy - dlatego gléwnie z niego korzystano w niniejszej pracy - aczkolwiek moze on dawac
btedne wyniki w przypadku gdy rozktady prawdopodobiefistwa wystepowania poszczegdl-
nych wartosci badanej cechy dla danych zbioréw obrazéw znacznie odbiegaja od rozktadu
normalnego.

Inne miary zdolnosci dyskryminacyjnej, uwzgledniajace takze zaleznosci migdzy po-
szczeg6lnymi cechami, zostaly zaproponowane i zaimplementowane m.in. w programie
Convert [S3]. Sg to:
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— miara dyskryminacji oznaczona jako POE+ACC - oparta o kryterium taczace dwa wa-
runki: minimalnego prawdopodobienstwa bledu klasyfikacji oraz minimalnych §red-
nich wspétczynnikéw korelacji migdzy badanymi cechami,

— miara dyskryminacji wielowymiarowej MDM wyznaczana z macierzy rozrzutu mig-
dzyklasowego oraz wewnatrzklasowego.

Obie z tych miar mogg zawodzi¢ w przypadku gdy badane cechy sg liniowo zalezne, co
jest znacznym utrudnieniem przy badaniu setek cech, dlatego rzadko z nich korzystano.

1.3 Analiza obrazéw w tribologii — stan obecny

Badania stosujace komputerowa analiz¢ obrazéw (KAO) w tribologii sg raczej nielicz-
ne. Ze wzgledu na typ badanych obiektéw mozna rozréznié:

a) analize obrazow powierzchni,

b) analiz¢ obrazéw czastek powstajacych w procesie zuzycia (wear debris).

Procesy tribologiczne w badaniu ktérych zastosowanie KAO jest mozliwe i bywa sto-
sowane to:

— obrébka ubytkowa,
— zuzycie powierzchni par ciernych w trakcie eksploatacji,

— transfer materialu przy tarciu §lizgowym.

Przyktadem zastosowania analizy obrazéw do oceny stanu powierzchni w procesie ob-
rébki ubytkowej moze by¢ praca [1]. Zaproponowano w niej metod¢ oceny gladkosci po-
wierzchni w trakcie procesu polerowania, przy pomocy analizy anizotropii obrazdw.
W wieloetapowym procesie polerowania kierunek obrébki $ciernej zmieniany jest
w kazdym etapie na prostopadly do kierunku w poprzednim etapie, a etap powinien trwac az
do zaniku $§ladéw obrébki z poprzedniego etapu. W analizowanych obrazach - po wstepnym
przetwarzaniu i binaryzacji - wyodrebniono obiekty odpowiadajace mikrorysom, a nastgpnie
wyznaczono kat ukierunkowania kazdego obiektu. Nastepnie zdefiniowano parametr P
okreslajacy stan obrobki na danym etapie polerowania:

P=(cl-cn)/cl gdzie:

cl= liczba mikrorys o ukierunkowaniu poczatkowym,

cn = liczba nowych mikrorys o zmienionym ukierunkowaniu

Analiza obrazoéw jest tez wykorzystywana do oceny zuzycia narzg¢dzi, a szczegdlnie
nozy tokarskich. W tej dziedzinie najczeSciej analizowane sg obrazy obrabianej powierzchni
[7], [8], [46], [47]. Przyktadowo A. Zawada-Tomkiewicz i B. Storch [46] testuja dwie me-
tody klasyfikacji obrazéw obrabianej powierzchni przy uzyciu sieci neuronowych.
W pierwszej, do sieci wprowadzano 150 punktéw profilu obrazu powierzchni, a w drugiej
znormalizowany obraz szary tej powierzchni o wymiarach 24 x 120 pikseli. Wadg bezpo-
$redniego wprowadzania obrazu do sieci neuronowe;j jest rosngca wymagana liczba wzor-
c6w uczacych, proporcjonalna do liczby wejs¢ sieci neuronowej. Dla zmniejszenia tej licz-
by, sieci neuronowe stosuje si¢ raczej tacznie z analizg obrazu, wyznaczajaca z kazdego
obrazu niewielkg liczbe cech. Taka kompleksowa metod¢ prezentuja m.in. prace
[10][16][40].
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Kolejne zastosowanie znajduje analiza obrazéw w ocenie zuzycia powierzchni ele-
mentéw maszyn w trakcie eksploatacji. W tej dziedzinie wigkszo$¢ prac [19]-[25], [32],
[40], dotyczy analizy obrazéw czastek zuzyciowych. Przyktadowo Stachowiak [32] oraz
Podsiadlo i Stachowiak [19] opisuja zastosowania analizy fraktalnej do charakteryzowania
powierzchni tracych i czgstek zuzyciowych. Inna ich praca [24] dotyczy opisywania anizo-
tropii powierzchni przy zastosowaniu transformacji Hurst'a, natomiast Umeda, Sugimura i
Yamamoto [40] opisuja préby okreslania zuzycia powierzchni przy pomocy deskryptoréw
tekstur, wyznaczanych z tzw. macierzy wspétwystapien.

Istnieja tez publikacje dotyczace analizy obrazéw powierzchni z wykorzystaniem in-
nych metod analizy jak: transformacja Fourier’a [45], falki [48], [49] i fraktale [47].

Analiza obrazéw moze odgrywac takze istotng rol¢ w badaniach mediéw zmniejszaja-
cych tarcie oraz par kinematycznych metal — polimer. Przykladami takich par moga by¢
polimerowe tozyska Slizgowe wspodlpracujace ze stalowymi watami czy tez polimerowe
pierscienie uszczelniajace toki sprezarek.

Wazna cecha wspétpracy cierno-§lizgowej metalu z polimerem jest przenoszenie
(transfer) czastek polimeru na powierzchni¢ metalu [26], [31]. Przeniesione czastki moga
tworzy¢ réznego rodzaju skupiska zaleznie od sktadu materialéw, warunkéw pracy i para-
metr6w otoczenia. Szczegdlne wlasnosci posiadaja materiaty zawierajace PTFE (poli-tetra-
fluoro-etylen o fabrycznych nazwach "teflon" lub "tarflen"), ktére w pewnych warunkach
moga tworzy¢ na powierzchni stali do§¢ réwnomierng warstw¢ nazywang w literaturze fil-
mem transferowym (transfer film). Warstwa ta jest czynnikiem korzystnym — zmniejszaja-
cym tarcie i zwigkszajacym odpornos¢ tozysk na zuzycie. W niniejszej pracy filmem trans-
ferowym nazywane sg wszelkie §lady pozostawiane na powierzchni stali przez tracy o nia
polimerowy material kompozytowy.

W tej dziedzinie ciekawe obserwacje — aczkolwiek bez zastosowania komputerowe;j
analizy obrazu - poczynili Franklin i de Kraker [4] badajac wplyw chropowatosci po-
wierzchni stali na zuzycie polimeru przy dwu réznych obcigzeniach. Zwrdcili oni uwage na
zmiany obrazu filmu transferowego towarzyszace zmianom szybko$ci zuzycia. Stwierdzono
mianowicie spadek wspdlczynnika tarcia oraz zuzycia przy poczatkowym zwigkszaniu
chropowato$ci powierzchni z Ra=0,08 um do Ra=0,4 um oraz towarzyszaca temu zmiang
obrazu filmu transferowego z malych pojedynczych skupisk (<20 pum) w réwnomiernie
rozlozone pasma pokrywajace calg strefe tarcia. Przy dalszym zwigkszaniu chropowatosci
(Ra>0,45), nastgpowal znacznie szybszy wzrost zuzycia, a na obrazach filmu transferowego
powstawaty duze plamy(>100pm).

Na zakonczenie tego krétkiego przegladu pragng podkresli¢ bardzo wazng mozliwos¢
wykorzystywania wielu wartosciowych publikacji z zakresu zastosowan analizy obrazéw
w innych dziedzinach - jak cho¢by medycyna [11], [12], [13], [14] — gdzie badania s3 od
dawna intensywnie prowadzone, a morfologia obrazéw miewa zblizony charakter.

Podsumowujac nalezy stwierdzi¢, ze wielu badaczy od dawna prébuje sporadycznie
wykorzystywa¢ nawet do§¢ wyrafinowane metody analizy obrazéw w badaniach tribolo-
gicznych. Czgsto brak jednak uzasadnienia wyboru takich czy innych cech analizowanych
obrazow i ich zwigzku z obserwowanymi przez badacza charakterystycznymi cechami ja-
ko$ciowymi obrazéw tribologicznych. Niniejsza monografia ma miedzy innymi, przynajm-
niej czgsciowo wypelnic te luke.
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2. Geneza i cel pracy

Monitorowanie zmian powierzchni powstajacych w procesach tarcia jest dotychczas
najczesciej realizowane przy pomocy najdoskonalszego analizatora jakim jest ludzki zmyst
wzroku. Jednak postepujaca robotyzacja oraz komputeryzacja badan laboratoryjnych wymu-
sza potrzebe automatyzowania tych operacji.

Badania opisane w monografii mozna podzieli¢ na dwie czgsci:

- czg$¢ 1 (rozdzialy 4-8) — dotyczy statycznej analizy klas obrazéw tribologicznych,
— c¢z¢8¢ 2 (rozdziat 9) - opisuje dynamiczng analiz¢ sekwencji obrazéw.

Celem pierwszej czgéci pracy byt dobér metod z dziedziny komputerowej analizy
obrazow, ktére pozwola na automatyczna identyfikacje oraz klasyfikacje obrazow
przedstawiajacych charakterystyczne stany powierzchni spotykane w procesach tarcia
i zuzycia. W tej czgséci pracy badano dwie kategorie metod analizy.

Pierwsza dotyczylta klas obrazéw nie wykazujacych tatwo definiowalnych réznic wizu-
alnych, lecz zarejestrowanych w okres$lonych stadiach procesu tarcia, zuzycia lub obrébki
ubytkowej. Dla takich klas obrazéw celem bylo - przetestowanie mozliwosci automatycz-
nego doboru cech dyskryminacyjnych pozwalajacych rozréznia¢ przynalezno$¢ obrazéw
do poszczegdlnych klas przypisanych poszczegdlnym etapom proceséw tarcia.

Druga kategoria metod analizy dotyczyla klas obrazéw réznigcych si¢ wyraznymi jako-
$ciowymi cechami wizualnymi, charakterystycznymi dla danego procesu tribologicznego,
jak na przyklad rysy lub zuzycie punktowe (wzery). Cechy te pozwolily zdefiniowa¢ kilka
typowych klas obrazéw tribologicznych. W tym przypadku celem bylo znalezienie najlep-
szych cech ilosciowych, odzwierciedlajacych charakterystyczne cechy jako$ciowe obra-
26w tribologicznych i pozwalajace rozr6znia¢ stany powierzchni tracych.

Cele czastkowe dotyczace statycznej analizy klas obrazéw obejmowaty:

1. wybdr reprezentantéw klas obrazéw przedstawiajgcych typy powierzchni czgsto
spotykane w badaniach tribologicznych,

2. analize przydatno$ci wielu znanych charakterystyk i cech ilosciowych w badaniach
obrazéw tribologicznych a takze opracowanie koncepcji nowych cech ilo$ciowych,

3. selekcje jakosciowych cech obrazéw - istotnych z punktu widzenia tribologii
i pozwalajacych wnioskowaé o wlasciwos$ciach badanych powierzchni, oraz opracowa-
nie metod wyznaczania liczbowych deskryptoréw tych cech,

4. opracowanie algorytméw i programéw komputerowych zapewniajacych efektywne
wyznaczanie wyselekcjonowanych cech obrazéw oraz ich prezentacj¢ w czytelnej po-
staci — oddzielnie dla analizy statycznej i dynamicznej obrazéw,
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5. sprawdzenie zdolnoSci dyskryminacyjnej tych deskryptoréw dla testowych obrazéw,
6. omodwienie przyktadéw rozpoznawania i klasyfikowania obrazéw tribologicznych.

Celem drugiej cze$ci tej monografii bylo przedstawienie mozliwosci zastosowania dy-
namicznej analizy sekwencji obrazéw do badania na biezaco przebiegu zmian zachodza-
cych na wybranym wycinku powierzchni poddawanej procesowi tarcia.

W szczeg6lnoscei, celami czastkowymi tej czgdci pracy byty:
7. automatyzacja przetwarzania i analizy sekwencji obrazéw,
8. ocena i korekta bledow i zaklécen powstajacych przy akwizycji sekwencji obrazéw,
9. metody uwydatniania i detekcji subtelnych zmian stanu badanej powierzchni,

10. analityczne okreSlenie przebiegu lokalnych zmian transferu materialtu PTFE na
powierzchnig stali, podczas tarcia §lizgowego pary kinematycznej trzpien polimerowy-
tarcza stalowa.
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3. Obszar i organizacja badan

3.1 Material badawczy

Niniejsza monografia obejmuje zar6wno badanie wybranych klas obrazéw tribolo-
gicznych jak i badanie sekwencji tego rodzaju obrazéw.

Materiat badawczy stanowia obrazy ktére mozna podzieli¢ na cztery kategorie.

Do kategorii pierwszej nalezg obrazy wybrane arbitralnie w roli reprezentantéw
podstawowych i istotnie réznigcych si¢ klas — przedstawiajacych powierzchnie z réznego
rodzaju $ladami tarcia. Obrazy te, tworza tak zwane ,,zbiory uczace”, stuzace do testowania
zdolnosci dyskryminacyjnej cech obliczeniowych i selekcji najlepszych dyskryminatoréw.
Uwzgledniono obrazy uznane za charakterystyczne dla niektérych typéw powierzchni spo-
tykanych przy obrébce ubytkowej oraz powierzchni elementéw maszyn wykazujacych
zuzycie eksploatacyjne — w szczeg6lnosci par kinematycznych wspdtpracujacych tocznie
lub Slizgowo.

Do drugiej kategorii mozna zaliczy¢ obrazy stanowigce rzeczywisty material do ana-
lizy i klasyfikowania celem rozstrzygania pewnych zagadnien z dziedziny tribologii. Obrazy
te wystgpuja w szeregu przykladéw. Jednym z nich jest analiza zmian anizotropii
i ukierunkowania morfologii powierzchni cylindréw silnika spalinowego wynikajacych
z procesu eksploatacji. Inny, nieco nietypowy przyktad, stanowi analiza obrazéw zgtadéw
metalograficznych warstw przypowierzchniowych oczek ciggadet uzywanych przy produk-
cji drutu i wnioskowanie o stopniu ich zuzycia.

Trzecia kategori¢ stanowia obrazy sztucznie generowane, celem badania wlasno$ci
poszczeg6lnych cech obliczeniowych.

Czwarta kategoria to sekwencje obrazow rejestrowane na biezaco w trakcie proce-
su tarcia i przedstawiajace dynamiczny przebieg zmian wybranego fragmenty powierzchni
poddawanych tarciu. Analizowane sekwencje nie tylko sg materialem dla ciekawych badan
tribologicznych — dotyczacych zmian filmu transferowego na powierzchniach metali
wspoélpracujacych z tworzywami sztucznymi — ale takze w dziedzinie analizy obrazéw sta-
nowig trudny i bogaty dla badan material m.in. ze wzgledu na stabg jako$¢ obrazéw
1 wystepujace zakidcenia, wymagajace wyrafinowanych korekt.
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3.2 Aprioryczna selekcja reprezentantéw klas obrazow
tribologicznych

Analiza oraz klasyfikacja obrazéw tribologicznych wymaga okre$lenia cech, ktére mo-
g3 by¢ podstawa tej klasyfikacji. Rozr6zniono:

— cechy jako$ciowe — zwigzane z przebiegiem i charakterystyka procesu tarcia oraz wta-
snosciami cial bioragcych w nim udzial,

— cechy ilo$ciowe — jako liczbowe deskryptory obliczane z r6znorodnych charakterystyk
obrazéw cyfrowych.

Cechy jakosciowe moga by¢ podstawa apriorycznej selekcji materiatu badawczego,
natomiast cechy ilo§ciowe maja by¢ podstawg komputerowej klasyfikacji obrazéw i wyni-
kajacego z niej rozpoznawania stanéw powierzchni. Wyznaczenie cech ilo$ciowych, ktére
bytyby najlepszymi dyskryminatorami poszczegélnych klas obrazéw tribologicznych jest
jednym z giéwnych celéw pracy.

Na potrzeby oceny przydatnosci poszczegdlnych charakterystyk i cech ilosciowych dla
klasyfikacji obrazéw tribologicznych rozrézniono 5 Kklas obrazéw powierzchni uczestniczg-
cych w tarciu (Rys. 3.1), rézniacych si¢ posiadaniem nastgpujacych cech jakosciowych:

TA - zmian o charakterze punktowym, wystepujacych m.in. przy zuzyciu typu "pitting",

TB - zmian o znacznym polu powierzchni okres§lanych jako ,,plamy” lub ,,wZzery”,

TC - rys i innych zmian o wyraznie wyr6znionym ukierunkowaniu, zgodnym z kierun-
kiem tarcia lub obrébki ubytkowej,

TD - uktadéw rys wykazujacych co najmniej dwa wyrazne kierunki,

TE - rys o r6znych kierunkach, takze krzywoliniowych.

TC1.brp T C2.bmp TD1.brp i . TEl.bmp
Rys. 3.1. Reprezentanci wybranych typowych klas obrazéw tribologicznych

Rzeczywiste obrazy powierzchni (np.: TB1) moga wykazywac istnienie réwnocze$nie
kilku z wymienionych cech, w réznym nat¢zeniu, na calym obszarze obrazu Ilub
w poszczegblnych jego fragmentach i wéwczas analiza musi by¢ poprzedzona dodatkowymi
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operacjami - pozwalajagcymi dokona¢ dekompozycji obrazu - jak filtracja, segmentacja, a
takze odejmowanie - stosowane w niniejszych badaniach w analizie sekwencji obrazéw.

Wyréznione powyzej cechy jakoSciowe korespondujg tez z podziatem obrazéw na tek-
sturowe i obiektowe, a mianowicie wyst¢pujace na obrazach plamy, wzery i t.p. moga by¢
badane jako obiekty, natomiast obrazy wypelnione motywami rys - beda uznawane za obra-
zy teksturowe.

Wyréznienie plam lub rys jako podstawowych obiektéw zainteresowafl, prowadzi
w naturalny sposéb do omawianego w dalszych rozdziatach badania rozkladéw
i parametréw statystycznych takich cech jak:

® niejednorodno$¢ przestrzenna obrazu

e pole i ksztalt obiektéw oraz ich sumaryczna powierzchnia jako procent obrazu,

e anizotropia tekstur i kierunki gtéwne.

3.3 Charakterystyki, cechy i meta-cechy obrazow

Obrazy tribologiczne moga by¢ charakteryzowane przez omawiane w rozdziale 4 ce-
chy ilo§ciowe wyznaczane jako parametry statystyczne réznych charakterystyk obrazu
wynikajacych z rozpatrywania obrazu jako populacji pojedynczych pikseli lub grup pikse-
li, jak to pokazuje Tabela 3.1.

Tabela 3.1. Analizowane populacje pikseli obrazéw i wyznaczane z nich charakterystyki oraz cechy

Elementy badanej populacji: Charakterystyki Cechy dotycza

Pojedyncze piksele histogram, histogram skumulo- | zakresu i rozktadu jasnosci
wany, krzywa percentylowa pikseli

Otoczenia pikseli macierz gradientu G i in. kontrastu i ostrosci

Segmenty obrazu wynikajace rozktad przestrzenny cechy niejednorodnos$¢ cechy

z jego podzialu na réwne czgsci w zbiorze segmentéw obrazu

Pary pikseli odlegtych o dx macierz sgsiedztwa C wlasnosci tekstury

w kierunku poziomym

Pasma o jednakowe;j jasnos$ci macierz dlugo$ci pasm R rozktadu dtugos$ci pasm

Kolumny macierzy obrazu wektory statystyk kolumn réznic mi¢dzy kolumnami

Wydzielone obiekty rozktady miar obiektéw parametréw obiektéw

Wyznaczanie cech odbywa si¢ wiec zazwyczaj wedlug schematu:

Charakterystyka BN Cecha

Obraz | - (wektor lub macierz) (skalar)

Rozpatrywanie obrazu jako populacji pojedynczych pikseli pozwala oceniaé jedynie
jego cechy chromatyczne, jesli natomiast istotne s3 informacje morfologiczne wynikajace
z uporzadkowania pikseli — konieczne jest badanie populacji grup pikseli.

Jak wspomniano, badane obrazy moga by¢ niejednorodne. Podstawa badania niejed-
norodnosci obrazu wzgledem danej cechy — omawianego w 8.2 - jest okreslenie prze-
strzennego rozkladu cechy w zbiorze podobrazéw, utworzonych przez podzial badanego
obrazu na N czgsci:
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Obraz | > Zbidr S> Charakterystyki N Przestrzenny rozktad

podobrazéw podobrazéw danej cechy

Komputerowa analiza wymienionych populacji pikseli dokonywana jest sekwencyjnie,
wedtug okreslonego porzadku zwanego kierunkiem skanowania macierzy obrazu. Kieru-
nek ten moze by¢ zgodny z poziomg lub pionowa krawegdzig obrazu a takze moze by¢ zmie-
niany przez obracanie obrazu.

Niektoére z charakterystyk (np. pojedynczych pikseli lub otoczen pikseli) daja wyniki
niezalezne od kierunku, dla innych kierunek ma istotne znaczenie. W zwigzku z tym mozna
charakterystyki i cechy obrazéw podzieli¢ na:

— bezkierunkowe — niezalezne od kierunku skanowania

— kierunkowe — wrazliwe na kierunek skanowania

W rozdziale 4 b¢da omawiane najpierw charakterystyki i cechy bezkierunkowe (5.1,
5.2), a nastgpnie kierunkowe, pozwalajace bada¢ anizotropie¢ obrazu — zdefiniowang w pod-
rozdziale 8.3, szczegélnie istotng dla obrazéw tribologicznych gdyz majaca zwiazek
z kierunkiem tarcia i jego skutkami dla powierzchni. Miary anizotropii - konstruowane na
podstawie réznych cech kierunkowych — zostaly oméwione w dalszej czgéci tego podroz-
dziatu. Badanie zaleznosci cech od kierunku skanowania czyli wyznaczanie kierunkowego
rozkladu danej cechy bedzie realizowane w zbiorze obrazéw otrzymanym przez obracanie
obrazu pierwotnego t.zw. ,,zbiorze obrazoéw obréconych”:

Zbior Charakterystyki .
Obraz | > | obrazéw | > obrazéw > Klerunko.wy rozkiad
p . danej cechy
obréconych obréconych

Niejednorodnos$¢ przestrzenna oraz anizotropia dotycza konkretnej cechy obrazu sa
wigc charakterystyczne zaréwno dla danego obrazu jak i dla danej jego cechy dlatego moz-
na nazwac je meta-cechami, podobnie jak ,,periodycznos$¢” oraz ,losowos¢” [9].

3.4 Testowane metody selekcji cech dyskryminacyjnych

Zdefiniowane ogélnie w 1.2.7 cechy dyskryminacyjne pozwalaja rozréznia¢
i identyfikowaé klasy obrazéw odpowiadajace réznym stanom powierzchni poddawanych
tarciu. Dla kazdego obrazu mozliwe jest badanie bardzo wielu cech, zwigzanych na przy-
ktad z liczbg i roztozeniem odcieni, kontrastem, ostroscia, wielkos$cia i ksztattem motywéw
tekstury. Metody analizy obrazéw pozwalaja wyznacza¢ réznorodne liczbowe deskryptory
cech, jednak tylko niewiele z nich moze okaza¢ si¢ dobrymi dyskryminatorami pozwala-
jacymi rozréznia¢ badane klasy obrazéw.

Przy poszukiwaniu deskryptoréw najczesciej spotykanych klas obrazéw tribologicz-
nych testowano zaréwno cechy do§¢ powszechnie stosowane do analizy obrazéw w réznych
dziedzinach jak réwniez cechy, ktére - wedtug koncepcji autora — powinny w wigkszym
stopniu odzwierciedla¢ specyfike tych klas obrazéw.

Tak wigc rozréznione zostaty dwie sytuacje:

a) brak hipotez dotyczacych prawdopodobnych cech dyskryminacyjnych,

b) istnieja hipotezy dotyczace réznic miedzy klasami, na przyktad wynikajace z ob-

serwacji wizualnej lub znajomoS$ci parametréw procesu tarcia (rodzaj, kierunek,
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nacisk, predko$¢, wspétczynnik tarcia, medium posredniczace i t.d)
W zwiazku z tym mozna okresli¢ dwa zasadnicze sposoby selekcji najlepszych dys-
kryminatoréw dla danych reprezentantéw klas obrazow:

1. Selekcja ekstensywna, ktérag mozna tez nazwac §lepa — odpowiadajaca sytuacji (a) -
czyli sprawdzenie w sposéb automatyczny zdolnodci dyskryminacyjnej mozliwie jak
najwigkszej liczby cech bez stawiania hipotez wstepnych. Taka selekcje - z wielu cech,
m.in. opisanych w rozdziale 4 — realizowano przy wykorzystaniu programéw kompute-
rowych MaZda i Convert, a opisano w rozdziale 7. Podobne, cho¢ mniej uniwersalne
podejscie polega na wykorzystaniu deskryptor6w stosowanych przez innych badaczy w
analogicznych przypadkach. Tak by¢ moze postapili m.in. A. Umeda i in. [40] stosujac
dwa parametry Haralick’a (kontrast i drugi moment katowy) do analizy powierzchni po
tarciu .

2. Podejscie analityczne, ukierunkowane — wymaga zaobserwowania cech jakoscio-
wych, ktérymi r6znig si¢ klasy obrazéw i ktére majg zwigzek z badanymi procesami.
Konsekwencjg tych obserwacji jest sformulowanie i weryfikacja hipotez co do przy-
puszczalnych najlepszych ilosciowych cech dyskryminacyjnych. Zazwyczaj niezbgdna
jest przy tym znajomo$¢ danej dziedziny i genezy powstawania obrazéw oraz metod
analizy obrazéw cyfrowych. Najlepiej wigc dziata¢ w zespole ztozonym z informatyka
oraz specjalisty z tej dziedziny, ktérej dotycza obrazy [37]. Podejscie to zaprezentowa-
no m.in. w rozdziale 8, w ktérym dla wytypowanych jako$ciowych cech wizualnych —
r6znigcych obrazy tribologiczne — konstruowane sg liczbowe deskryptory wraz z algo-
rytmami i programami ich wyznaczania.

W niniejszej pracy i cytowanych publikacjach wtasnych wyprébowano oba podejscia -
uzyskujac najlepsze rezultaty przy podej$ciu drugim.

3.5 Statyczna i dynamiczna analiza obrazéow

W dziedzinie analizy obrazéw a takze w niniejszej monografii istotne jest rozréznienie:
a) analizy statycznej — klas obrazéw,
b) analizy dynamicznej - sekwencji obrazéw.

W analizie statycznej - liczba klas obrazéw musi by¢ réwna liczbie stanéw
powierzchni jakie maja by¢ rozrézniane. Kazda klasa obrazéw ma odpowiadac¢ stanowi
powierzchni w okreslonym momencie czasu i ma by¢ reprezentowana wieloma obrazami.
Wynika z tego kilka mozliwych sposobéw akwizycji obrazéw, a mianowicie:

1) akwizycja moze by¢ dokonywana jednym aparatem po zatrzymaniu procesu tarcia,

2) akwizycja moze by¢ dokonywana w jednym momencie przy pomocy wielu aparatéw,

3) wykonywane jest pojedyncze zdjecie o duzej rozdzielczosci, a nastgpnie dzielone na
kilka fragmentéw traktowanych jako oddzielne obrazy.

Zbioér obrazéw reprezentujacy kazda z klas poddawanych analizie powinien stanowic¢
reprezentatywng prébe statystyczng zar6wno co do liczebnosci jak i losowo wybierane;j
lokalizacji rejestrowanych obrazéw §ladéw tarcia. Jesli to niemozliwe to namiastkg préby
losowej moze by¢ wyodrgbnienie w pojedynczym obrazie kilku podobrazéw, co z kolei jest
korzystne dla zapewnienia stalych warunkéw akwizycji.
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W wielu badaniach zatrzymywanie procesu tarcia celem wykonania zdje¢ jest
niedopuszczalne ze wzgledu na konieczno$¢ utrzymywania ciagtosci procesu. Przyktadowo
w badaniach nanoszenia warstewki filmu PTFE na powiedzchni¢ tarczy stalowej
zatrzymanie tarcia zmienitoby przebieg zmian temperatury tarczy niestychanie istotny dla
procesu tarcia i transferu materiatu. W tego rodzaju badaniach konieczne bylo rejestrowanie
sekwencji obrazéw w trakcie procesu (on-line), a nastgpnie analizowanie tych sekwencji —
nazwane analizg dynamiczng. Efektywna analiza wielu sekwencji sktadajacych si¢ z tysiecy
obrazéw wymagata opracowania programdow automatyzujacych procesy przetwarzania i
analizy. W efekcie uzyskiwano przebiegi zmian wybranych cech w funkcji czasu lub drogi
tarcia.

3.6 Zastosowane narzedzia

3.6.1 Narzedzia do akwizycji obrazéow

Niniejsza monografia jest podsumowaniem wielu r6znych badan w ktérych stosowano
rézne narzg¢dzia do akwizycji obrazéw, a mianowicie:

- akwizycje sekwencji obrazéw realizowano urzadzeniami stanowiska opisanego
w rozdziale 9.2, zlozonego z tribotestera wyposazonego w mikroskop stereoskopowy
Olympus SZ-51 oraz kamer¢ i uklady elektroniczne Video-Stroboskopu MOCON-RT
sprz¢zonego z komputerem;

- w analizie statycznej czgSciowo wykorzystano réwniez obrazy z zarejestrowanych na
tym stanowisku sekwencji ale takze obrazy wuzyskiwane =z mikroskopu
metalograficznego (wchodzacego w sklad mikrotwardo$ciomeierza Hanemann’a)
sprzgzonego z cyfrowym aparatem fotograficznym Canon A630 oraz obrazy zgltadéw
metalograficznych przekrojéw oczek ciggadet uzyskane z mikroskopu elektronowego
IXA-50 A firmy JEOL.

3.6.2 Zastosowane programy komputerowe

Testowanie dwu réznych metod selekcji cech dyskryminacyjnych — przedstawionych w
p.3.4 — wiazalo si¢ z zastosowaniem réznych narzedzi komputerowych.

Znakomita wigkszo$¢ badan prezentowanych w monografii, a w szczeg6lnosci ukie-
runkowang selekcje¢ cech dyskryminacyjnych, opartg o cechy jako$ciowe obrazéw tribolo-
gicznych, prowadzono przy pomocy wlasnych programéw napisanych w Matlabie
z wykorzystaniem funkcji pakietu "Image Analysis Toolbox" [6], [44]. Czg&¢ tych progra-
moéw, realizujagcych w praktyce opracowywane metody przetwarzania i analizy obrazéw,
udostepniono na stronie internetowej [S1]. Matlab to uniwersalny jezyk i narzedzie pro-
gramistyczne, rozpowszechnione na uczelniach i z powodzeniem wykorzystywane w wielu
dziedzinach.

Dla testowania metod selekcji ekstensywnej cech dyskryminacyjnych wykorzystano
natomiast programy MaZda i Convert opracowane w Instytucie Elektroniki Politechniki
Lédzkiej w ramach migdzynarodowego projektu badawczego "COST-B11 IloSciowa analiza
tekstury obrazéw tomograficznych rezonansu magnetycznego" [11], [12], [13] i udostgpnio-
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ne bezplatnie do
www.eletel.p.lodz.pl/cost/cost_bl1.html.
Program MaZda (nazwa od "macierz zdarzen") pozwala analizowa¢ obrazy teksturowe
szare i wyznaczac obszerny zbidr 259 deskryptoréw cech (Tabela 3.2), na podstawie:
a) wektora histogramu obrazu Hn: 9 cech,
b) macierzy gradientu obrazu G: 5 cech
¢) macierzy rozktadu dtugo$ci pasm R: 5 cech * 4 kierunki
d) macierzy przej$¢ tonalnych C: 11 cech * 4 kierunki * 5 odleglosci = 220
e) modelu autoregresji AR: 5 cech

celow naukowych

na

stronie

internetowe;j

Tabela 3.2. Cechy obrazéw wyznaczane w programie MaZda

Cechy Cechy Cechy macierzy Cechy macierzy C.
histogramu macierzy G dlugosci pasm R przejsé tonalnych C AR
S i . Drugi t kat
Srednia Srednia Nieréwnomierno$¢ pasm Kg;%;ar;ltomen aowy O
Wariancja . 0,
Skosnosé Wariancja Nieréwnomiernosé szarosci | Korelacja ) 03
o o Suma kwadratéw 0,
Kurtoza Skosnos¢ Uwydatnienie krétkich pasm | Oqwr. moment r()Z.nicowy s
Percentyl 1% Kurtoza Uwydatnienie dhugich pasm | Sumaryczna srednia
Percentyl 10% Sumaryczna wariancja
Percentyl 50% Prqcent. pik- | Czg$¢ obrazu w pasmach Sumaryczna entropia
P 1 90% seli z nieze- Entropia
ercenty ¢ | rowym gra- Wariancja réznicowa
Percentyl 99% | dientem Entropia réznicowa

Mozliwos$ci przetwarzania wstgpnego w programie MaZda ograniczaja si¢ do:

1. zaznaczenia (r¢cznego) maksimum 6-ciu fragmentéw obrazu jako regionéw zaintere-
sowania (ang.: ROI — region of interest),

2. normalizacji obrazu (poszerzenia zakresu odcieni do maksymalnego dopuszczalnego),

3. rekwantyzacji czyli zmiany liczby pozioméw szarosci. Do dyspozycji sa liczby 4-8
bitéw na piksel czyli: 16, 32, 64, 128, 256 poziomdéw szaro$ci.

Program Convert okreéla zdolno$¢ dyskryminacyjng cech wyznaczonych programem MaZ-

da dla dwu lub wigcej klas obrazéw, dokonujac selekcji dziesigciu najlepszych dyskrymi-

natoréw tych klas.

Odsytacze do stron internetowych wielu innych programéw do analizy obrazéw - w

tym takze darmowych — autor zamie$cil na stronie internetowej Katedry Konstrukcji
i Eksploatacji maszyn AGH po§wigconej analizie obrazéw [S1].
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4. Wybrane zagadnienia akwizycji
i korekty obrazow

Powodzenie analizy obrazéw uzaleznione jest w bardzo duzym stopniu od jakos$ci ob-
razOw cyfrowych uzyskiwanych w procesie akwizycji. Wprawdzie wiele wad obrazéw mo-
ze by¢ korygowanych operacjami przetwarzania, jednak niektére btedy akwizycji powoduja
nieodwracalng utrate czesci informacji, dlatego znacznie korzystniejsze jest uzyskiwanie od
razu dobrej jakosci obrazéw niz poddawanie ich nastepnie wielu przeksztalceniom. Nalezy
si¢ bowiem liczy¢ takze z tym, ze przeksztalcenia, korygujac jedne cechy obrazéw moga
zmienia¢ inne - by¢ moze istotne - cechy. Niemniej, prawie zawsze obrazy uzyskiwane w
procesie akwizycji wymagaja zastosowania réznorodnych operacji filtrowania zakiécen i
korygowania bledéw.

Wazniejsze zagadnienia akwizycji obrazéw scharakteryzowano ogdlnie w p.1.2.4, na-
tomiast w tym rozdziale sformulowano praktyzne zalecenia dotyczace akwizycji obrazéw
$ladéw tarcia powstajacych na powierzchniach obiektéw metalowych, oraz opisano zasto-
sowane przez autora metody korekcji wad i zaktdcen istotnych w analizie obrazéw triobolo-
gicznych.

Szersze zapoznanie si¢ z szeregiem trudnych zagadnien procesu akwizycji obrazéw
autor zawdzigcza m.in. pracy nad korygowaniem wielu réznorodnych wad obrazéw uzyski-
wanych na stanowisku badawczym OSA-2, opisanym w rozdziale 9. W rozdziale tym
(p-9.5) oméwiono inne korekty, majace zastosowanie jedynie dla sekwencji obrazéw, w tym
przypadku przedstawiajagcych zmiany w konkretnym obszarze powierzchni poddawane;j
tarciu.

4.1 Zagadnienia akwizycji

Badane obrazy tribologiczne byty obrazami $ladéw tarcia na powierzchniach metalo-
wych, takie jak ubytki materialu, zmiany topografii powierzchni (rysy, wzery), odbarwienia
wynikajace ze zjawisk termicznych i reakcji chemicznych a takze §lady materiatu nanoszo-
nego w trakcie tarcia, w tym takze materiatu pétprzezroczystego.

Zaleznie od charakteru zmian stosowano jeden z dwu typéw obserwacji stosowanych w
mikroskopii optycznej: obserwacj¢ w polu jasnym (OPJ) lub obserwacj¢ w polu ciemnym
(OPC).
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4.1.1 Zalecenia odnosnie oswietlenia i kata obserwacji

Na jasno$¢ i kontrast poszczegélnych fragmentéw rejestrowanych obrazéw maja
wptyw takie czynniki jak:
— parametry odbiornika obrazu (ztozonego z uktadu optycznego, przetwornika obrazu na
sygnaly elektryczne oraz uktadéw elektronicznych rejestrujacych obrazy ),

— charakterystyki i parametry zrédet $wiatta (liczba, rozmieszczenie, jasno$¢, po-
wierzchnia, charakterystyka widmowa barw sktadowych, kierunkowos¢, ...),

— usytuowanie badanej powierzchni wzgledem zrédet $wiatla i odbiornika obrazu.

— wlasciwosci optyczne i chromatyczne badanej powierzchni oraz obserwowanych na
niej zmian (potysk powierzchni, barwa zmian)

Mozna z duzym prawdopodobienstwem przyjac, ze wspdtczesne profesjonalne odbior-
niki obrazu (cyfrowe aparaty i kamery) sa w stanie zapewni¢ wystarczajaca jako§¢ obrazéw
dla wigkszosci zastosowan. Dotyczy to réwniez uktadéw optycznych mikroskop6w.

Znacznie wigkszym problemem jest jednak zapewnienie odpowiedniego o$wietlenia.
Os$wietlacze stosowane w mikroskopach maja bowiem na ogél zapewnia¢ maksymalny
kontrast bez wzgledu na ewentualne wystgpowanie odblaskow i rozszczepien barw, podczas
gdy dla celéw analizy komputerowej istotne jest uwzglgdnienie nastgpujacych uwag:

— pole obrazu powinno by¢ oswietlone réwnomiernie (co warto sprawdzi¢ na obrazie
kontrolnym przedstawiajagcym np. powierzchni¢ bialego kartonu),

- nadmierny kontrast lub jasno$¢ powoduja utrat¢ czesci informacji, podczas gdy obraz
nieco za ciemny lub niekontrastowy moze by¢ fatwo skorygowany komputerowo.

— 0§ gléwna uktadu optycznego powinna by¢ ustawiona prostopadle do badanej po-
wierzchni,

— dla uniknigcia odblaskéw (np. dla powierzchni metalowych) wskazane jest oswietlenie
rozproszone lub ukierunkowane tak aby odblask nie byt widoczny.

Przy ocenie cech o$wietlenia pomocne jest badanie takich charakterystyk jak profile,
histogramy oraz krzywe percentylowe.

4.1.2 Doboér powiekszenia i kadru obrazu

Jedna z pierwszych i zasadniczych spraw jest wlasciwy wybér powigkszenia i kadru
obrazu. Jesli obraz zawiera interesujace nas ,,obiekty” jak ,,plamy” czy ,,wzery” to w sposéb
oczywisty dazymy aby na obrazie — jeéli to mozliwe - znalazto si¢ przynajmniej kilka czy
kilkanas$cie takich obiektow w calosci, tak aby badane obrazy byly mozliwie reprezentatyw-
na préba statystyczng badanego obszaru powierzchni. Dobér kadru obrazu najczesciej musi
by¢ dokonywany przez badacza aczkolwiek mozliwa jest wstgpna selekcja komputerowa na
przyktad oparta o analiz¢ wariancji poszczegdlnych obrazéw.

Obiekty widoczne tylko czeSciowo i stykajace si¢ z brzegami obrazu moga by¢ kom-
puterowo usuni¢te (np. przy pomocy funkcji Cl/Border [P1]), aczkolwiek nie jest to sensow-
ne dla obrazéw na ktérych wystepuja rysy lub dlugie pasma albo na ktérych - w trakcie
monitorowania - nast¢puje znaczny rozrost powierzchni plam.

Zbyt duze powigkszenie moze by¢ sygnalizowane wzrostem stopnia niejednorodnos$ci
wybranej cechy. Zagadnienia dotyczace oceny niejednorodno$ci oméwiono rozdziale 7.2
oraz publikacji [W6] .
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4.1.3 Podzial obrazu na podobrazy

Podziat obrazu na podobrazy moze by¢ potrzebny w szczegdlnosci gdy:

a) potrzebne jest zwickszenie liczby analizowanych obrazéw — na przyktad gdy jest ich
zbyt malo w badanej prébie statystycznej,

b) potrzebna jest ocena jednorodnosci obrazu wzglgdem wyznaczanej cechy.

Do dzielenia obrazu na podobrazy o jednakowych rozmiarach opracowano funkcje
B=wycinki(A,Nox,Noy) — zalaczona w [S1]jako program [P16], ktérej parametrami s3:
A — obraz o rozmiarach [Lw, Lk] dzielony na czesci,
Nox — liczba podzialéw w poziomie,
Noy - liczba podziatéw w pionie
W wyniku uzyskuje si¢ macierz tréjwymiarowa B(1:Lw/Noy, 1:Lk/Nox, i),
gdzie i jest numerem podobrazu.

4.2 Rodzaje bltedow

Cechy rejestrowanych obrazéw oraz ich zmiany, zaréwno na przestrzeni obrazu jak
w funkcji czasu, powodowane sg zaré6wno zmianami badanych obiektéw jak i btedami oraz
zaktéceniami procesu akwizycji. Jednym z pierwszych zadan skomputeryzowanego syste-
mu analizy obrazéw jest wiec kompensowanie tych bledéw.

Bledy i zaktécenia mozna podzieli¢ na kilka kategorii, a mianowicie:

a) zakldcenia tresci obrazu (artefakty i szumy),

b) bledy jasnosci pikseli na przestrzeni obrazu — wywotane na przyktad zbyt stabym
albo nieréwnomiernym o$wietleniem lub odblaskami powierzchni,

c) Dbledy geometrii obrazu, takie jak przemieszczenia czy obroty kadru oraz dystorsja
(beczkowa lub poduszkowa),

d) btedy ostrosci (rozmycie, nier6wnomierna ostro$¢).

Dodatkowo, poszczeg6lne typy btedéw moga by¢ state lub zmienne w czasie.

Na ogoét nie jest jednak uzasadnione automatyczne wykrywanie wszelkich usterek,
gdyz wplyw wielu z nich moze by¢ albo pomijalnie maty albo jest tylko jednym z mniej
istotnych skladnikéw wptywajacych na losowy charakter obrazéw. Istotno$¢ poszczegdl-
nych bledéw zalezy zaréwno od parametréw konkretnego systemu akwizycji obrazéw jak
i od rodzaju badanych cech obrazéw.

Przed pojeciem decyzji dotyczacych korekt niezbednych w danym systemie, konieczne
jest wiec przeprowadzenie obserwacji i oceny wzrokowej obrazéw, a takze wyznaczenie
i przeanalizowanie podstawowych charakterystyk i parametréw obrazéw jak: zakres jasno-
$ci, ostro$¢, rownomierno$¢ o§wietlenia, poziom szuméw i in.
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4.3 Ocena i filtracja szumu

4.3.1 Badanie poziomu szumu

Jednym z typéw zaktécen wystepujacych w obrazach jest szum generowany w prze-
twornikach obrazowych - najczegéciej typu CCD (Charge Coupled Device) — oraz uktadach
elektronicznych kamer cyfrowych. Szum ten jest widoczny szczegdlnie przy ogladaniu
ciemniejszych sekwencji obrazéw.

W celu ilo$ciowej oceny poziomu szuméw przeprowadzono analiz¢ kilku krétkich se-
kwencji obrazéw wycinka nieruchomej tarczy tribotestera [W16] [W18] Kazda sekwencja
sktadata si¢ z pigciu fotografii tego samego miejsca tarczy. Poszczegdlne sekwencje reje-
strowano przy réznych warto$ciach kata o$wietlania. O$wietlenie realizowano poprzez je-
den z dwu okularéw mikroskopu, podczas gdy przez drugi okular obraz przekazywany byt
do kamery. Nazwy serii i odpowiadajacych im katéw oswietlania podaje Tabela 4.1.

Tabela 4.1. Serie obrazéw w ktérych badano wptyw kata oswietlenia oraz szum

Nazwa serii: | 85GR | 90C | 90GR-a | boczne | 90GR | 89GR | 90gr-b
Kat o$wietlania [°]| 85 90 90 60 90 89 90

Dla wyodrebnienia szumu w danej serii X; najpierw wyznaczono obraz usredniony XS
czyli macierz bedaca Srednig arytmetyczng macierzy obrazow tej serii, a nast¢pnie odejmo-
wano go od poszczegblnych obrazéw:

SZUM; = (X; - XS) 4.1

! T b

OCZNE" i obraz binarny jego szumu

by

Rys. 4.1. Przyktadowy obraz z serii "B
BOCIMNE - Profile lkkolumn macieray szumu (Sh=10)

Rys. 4.2. Wizualizacja profili szumu obrazu z serii BOCZNE
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Przyktadowy obraz serii "Boczne" i binarny obraz szumu uzyskany przez odj¢cie od
niego obrazu usrednionego pokazuje Rys. 4.1, a profile obrazu szumu pokazuje Rys. 4.2.

Obrazy szumu uzyskano programem [P2], ktéry wyznacza takze warto$ci parametrow
statystycznych obrazu i szumu.

Histogram szumu

Liczba pikseli
o

2l : o _—

0 ——
-20 -10 i m. . o
Roznica jasnaosci

Rys. 4.3. Histogram szumu dla obrazu "BOCZNE_001.BMP"

Wyznaczano takze histogramy szumu. Jeden z nich pokazano na Rys. 4.3. Ksztalt hi-
stogramow jest zblizony do krzywej Gauss'a co pozwala przyja¢ zatozenie o zgodno$ci roz-
ktadu amplitud szumu z rozkladem normalnym.

4.3.2 Poziom szumu a jasno$¢ obrazu. Filtracja szumu

Dla ostatniego obrazu kazdej z badanych sekwencji wyodrebniono szum przez odjecie
obrazu uérednionego wedlug wzoru 8.1. Dokonano oceny zalezno$ci poziomu szumu od
mediany jasno$ci obrazu a takze od zastosowanego czasu ekspozycji. Wyniki pokazuje
Tabela 4.2 oraz wykres na Rys. 4.4.

Tabela 4.2. Zalezno$¢ odchylenia standardowego szumu od jasno$ci obrazéw

Obraz z serii: | 85GR 90C 90GR-a | boczne | 90GR | 89GR | 90gr-b
Mediana jasno$ci 47 48 54 54 68 102 109
Szum (bez filtracji) | 5,06 5,05 5,05 4,95 4,74 3,69 3,42
Nr migawki 11 15 15 10 17 12 11
Czas ekspoz. [Us] 20 4 4 40 1,1 14,3 20
5.3 . . .
Szumw zaleznosci od jasnosci obrazu
5 L
=
E \‘\
H4s5
]
W
é - \\
O
35 +
3 T T T
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Mediana jasnosci obrazu

Rys. 4.4. Zalezno$¢ poziomu szumu od jasno$ci obrazu
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Jak wida¢ szum maleje przy wzro$cie mediany jasnos$ci obrazéw, a wiec i jasno$ci
oSwietlenia zastosowanego przy akwizycji, natomiast praktycznie nie zalezy od czasu eks-
pozycji.

Nastepnie zbadano wptyw zmian rozmiar6w okna medianizacji stosowanego przy fil-
tracji medianowej szumu na zmniejszanie poziomu szumu. Filtracja medianowa polega
bowiem na zastgpowaniu warto$ci kazdego analizowanego piksela obrazu mediang wartosci
zbioru pikseli stanowiacych jego otoczenie, nazywane tu wilasnie oknem medianizacji.
Uwzgledniono trzy rozmiary okna medianizacji (w pikselach): 3x3, 5x5, 7x7.

Wyniki (Rys. 4.5) pokazuja, ze nasilanie filtracji medianowej przez powigkszanie okna
medianizacji przynosi coraz stabszy efekt, a réwnoczes$nie wydluza czas przetwarzania i
powoduje coraz wigksze rozmycie obrazu.

6
Filtracja szumow —e—boczne
5 —m—85GR |
\ —A— 89GR
4 —%—90GR

RO\ napiel
N
1 %

bez filtracji filtr [3 x 3] filtr [5 x 5] filtr [7 x 7]

Odch.st.szumu

Rys. 4.5. Wptyw filtracji na odchylenie standardowe szumu

Dla sprawdzenia jaki jest wzgledny spadek odchylenia standardowego szumu przy po-
szczegdlnych wariantach filtracji medianowej, podzielono wyniki pokazane na Rys. 4.5
przez warto$¢ odchylenia standardowego szumu bez filtracji. Jak pokazuje Tabela 4.3 juz
zastosowanie najstabszej filtracji medianowej (stosujacej okno medianizacji 3x3) zmniejsza
szum do 50% - 60% warto$ci poczatkowej, a zarazem praktycznie nie wprowadza istotnego
rozmycia ostro$ci obrazu. W zwiazku z czym przyjeto taka filtracje jako zalecana.

Tabela 4.3. Wzgledny spadek szumu przy filtracji

Obraz z serii:| boczne | 85GR | 89GR | 90GR | 90GR-a | 90gr-b 90C
Filtracja:
bez filtracji 1 1 1 1 1 1 1
filtr [3 x 3] 0,6 0,6 0,6 0,5 0,5 0,6 0,5
filtr [5 x 5] 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,5 0,4
filtr [7 x 7] 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3 0.4 0,3

Inng z przetestowanych szybkich (chociaz mniej doktadnych) jakosciowych metod
oceny poziomu szuméw byla obserwacja profili obrazéw.
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4.4 Przestrzenna nierownomiernos¢ jasnosci obrazu i jej
korekta

Przestrzenna nierdownomierno$¢ jasnosci obszaru obrazu - wynikajaca z bledéw akwi-
zycji, a nie z istoty ogladanych szczegdétéw badanej powierzchni - moze wynikac:
»  z nieréwnomierno$ci o$wietlenia badanej powierzchni,
» z odblaskéw — wystepujacych szczegdlnie na powierzchniach metalowych.

Korygowanie tego rodzaju btedéw akwizycji — zwane korektg cienia - jest w przypadku
obrazéw obiektowych jednym z typowych zagadnief opisanych m.in. w pracy [6]. Korekta
opiera si¢ na zalozeniu, ze rzeczywiste tto ma réwnomierng jasno$¢, a nieréwnomiernos¢
jasnoSci tego tta na obrazie wynika ze wspomnianych btedéw o$wietlenia. Skoro tak to ja-
sno$¢ pikseli obrazu ma by¢ skorygowana w taki sposéb aby piksele nalezace do tla miaty
jednakowa (lub w przyblizeniu jednakowa) jasno$¢. Korekta polega na wyznaczeniu macie-
rzy reprezentujacej powierzchni¢ nierdwnomiernie o$wietlonego tta - zwanej tez ,,po-
wierzchnig cienia” - i odjgcie jej od macierzy obrazu, a nast¢gpnie dodanie zamiast niej war-
tosci reprezentujacej staty poziom szaro$ci. Wyznaczanie ,,powierzchni cienia” bazuje na
parametrach wyznaczajacych jasno$¢ tta podobrazéw na jakie zostaje podzielony obraz.
Powinny by¢ przy tym pomini¢te obiekty wyrézniajace si¢ z tta r6znym zakresem jasnoSci.
W przypadku niewielkich obiektéw, ktérych sumaryczne pole w kazdym z podobrazéw nie
przekracza 50% powierzchni - do okres$lania jasnoSci tla kazdego podobrazu moze by¢ za-
stosowana mediana.

Jednym ze sposobéw badania przestrzennej nieréwnomierno$ci jasnosci obrazu moze
by¢ obserwacja profili obrazéw cyfrowych. Przyktadowe rezultaty uzyskane opracowanym
w Matlabie programem Profi_Cienl [P5] pokazuje Rys. 4.6

Program ten wy$wietla rezultaty w czterech oknach. W pierwszym z nich pojawi si¢
podglad wybranego do analizy obrazu. Przy pomocy suwakéw mozna ustali¢ lokalizacje
profilu poziomego i pionowego. Profile te ukazujg si¢ w oknach 2 i 3, przy czym sg one
aktualizowane automatycznie przy kazdej zmianie potozen suwakéw. Obraz dzielony jest
na 25 podobrazéw dla ktérych wyznaczane sa mediany, a na ich podstawie aproksymowana
jest powierzchnia tla, ktérej wykres warstwicowy mozna oglada¢ w oknie czwartym. Profile
powierzchni tta wy§wietlane s3 facznie z profilami obrazu i wyznaczane sg dla tych samych
lokalizacji. Program wyznacza takze i wySwietla pod wykresem warstwicowym wartoS$ci
minimum i maksimum jasno$ci powierzchni ta.

W sktad programu PROFI_CIEN1 wchodzg takze procedury: Profi_otw i Profi2 zapi-
sane w osobnych plikach.

Zastosowanie mediany dla obrazu pokazanego na Rys. 4.6 jest uzasadnione poniewaz
mozna przyjac, ze w poszczeg6lnych podobrazach tto zajmuje wigcej niz 50% obszaru.

Przy okreélaniu liczby podobrazéw istotne sg dwa przeciwstawne czynniki. Z jednej
strony — wigksza liczba podobrazéw to dokltadniejsze wyznaczenie nieréwnomiernosci
oswietlenia, z drugiej — rozmiary kazdego podobrazu powinny by¢ na tyle duze aby, przy
zastosowaniu median, sumaryczne pole obiektéw zajmowato w nim mniej niz 50%. Dla
obrazéw pokazanych na rysunkach przyj¢to podziat na 25 podobrazéw.

Dla obrazéw tribologicznych teksturowych zagadnienie bylo nieco trudniejsze. Obrazy
te z definicji nie posiadajg wyrdznionego tla ani obiektéw. Wystepuje wiec problem co w
tym przypadku umownie uznaé za tto. Po analizie potwierdzonej eksperymentami stwier-
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dzono przydatno$¢ percentyli jako statystyk uzytecznych do wyznaczania umownej po-
wierzchni tla.

Otwdrz Program PROFI_CIEN - profile i powierzchnia tta
A2 bmp (280x280) Praofil ¥ p=253
gy 250
200
1580
Usgtaw
profile;
j 100
e &0
-
ﬂ #p % 0 L L L . .
HJ ﬂ 0 50 100 150 200 2&0
Profil Xp=33 Powierzchnia medianowa
250 1 e
4 T 3
200 2] -
150 ] T4y
e 470
=
100 ] i 160
. \\—/—150
S0 140"
50 1 1 O"“-m_______fmo—
o T T
0 50 o0 1s0 20 a0 | 7 40 W5
B 20000 At Ja ./
a0 100 15 200 250 Min=98, Max=187

Rys. 4.6. Ekran programu PROFI_CIEN1

Przyjeto, ze jesli tto zajmuje wigcej niz potlowg¢ powierzchni nie tylko obrazu ale
i poszczegdlnych podobrazéw to:
— jako umowne tlo ciemne moze by¢ przyjety percentyl obrazu nie wyzszy od mediany,
- jako umowne tlo jasne moze by¢ przyjety percentyl nie nizszy od mediany.
Mediana nie jest wigc bezpiecznym parametrem dla okre$lania ,,powierzchni cienia”
szczeg6lnie w przypadkach gdy obszar zmian traktowanych jako ,,obiekty” mégltby zbliza¢

si¢ lub przekracza¢ granice 50% powierzchni obrazu. Wygodnymi parametrami statystycz-
nymi moga by¢ natomiast percentyle jasno$ci pikseli obrazu, a mianowicie:

- pierwszy kwartyl lub percentyl 10%-30% dla umownego tta ciemnego, oraz
— trzeci kwartyl lub percentyl z zakresu 70%-90% dla okre$lania umownego tla jasnego.
Przy takich ustaleniach korygowanie nieréwnomiernosci realizowane jest nastgpujaco:

— obraz dzielony jest na podobrazy czyli jednakowych rozmiaréw prostokaty (a wcze-
$niej przycinany tak aby byt wielokrotno$cia tych prostokatéw)

— dla kazdego podobrazu wyznaczany jest przyjety, odpowiedni dla jasnego lub ciemne-
go tta, percentyl;
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— w oparciu o zbiér warto$ci percentyla wyznaczonego dla kazdego podobrazu wyzna-
czana jest aproksymacyjnie ,,powierzchnia cienia”;

- ,,powierzchnia cienia” odejmowana jest od obrazu, a zamiast niej dodawana macierz
statych warto$ci odpowiadajacych $redniej szarosci.

Obwacirz | Fowierzchnia tha (linie grube) wyznaczana na podstawie: Ipercentyli 25% 'l

PO2.brmp (201x278) Profil ¥ p=63
y 250 3

o N

200
150
Lstaw
profile:
. 100
Yp 50
. S e
0] [ I Profil Xp=106
200 Po wyrdwnaniu wiy protile(x(),25)
Z;’:f’ 2 "
150 1
100 1
e — w—
D 1 1 n 1 1
0 a0 100 150 200 250

10 20 30 40 a0 =]

Rys. 4.7. Niewlasciwe zastosowanie pierwszego kwartyla do wyréwnywania jasnego tta

Zastosowanie percentyli umozliwia kolejny program Profi_Cien2 [P6] pozwalajacy
wybiera¢ rézne percentyle jako baz¢ dla wyznaczania ,,powierzchni cienia”. Rys. 4.7 poka-
zuje zly efekt wybrania percentyla 25% dla wyréwnywania tla jasnego, natomiast Rys. 4.8
pokazuje prawidlowe wyréwnanie jasno$ci tla jasnego przy uzyciu trzeciego kwartyla.

Wysokie percentyle sa odpowiedniejsze szczegdlnie gdy badane ciemne obiekty maja
znaczne rozmiary i w badanych podobrazie jest znacznie mniej pikseli jasnego tta niz ciem-
nego obiektu.

Ostatecznie, powyzsze spostrzezenia uwzgledniono opracowujac funkcje do wyréw-
nywania jasnosci tla, o nazwie Wyr_tlo(obraz, tlo, N) [P12]. Parametrami tej funkcji sa:

obraz - macierz obrazu zrédlowego;

tlo — parametr rowny zero dla tta ciemnego, 1 dla jasnego oraz 0.5 jesli to=mediana

N —liczba podobrazéw w pionie oraz poziomie — razem N*N podobrazéw

Dla korygowania nierdwnomierno$ci jasno$ci tla i prezentowania rezultatow tej opera-
cji (jak na Rys. 4.9) opracowano kolejny program o nazwie Wyr_T2 [P13].
W programie tym mozna dobiera¢ rézne parametry statystyczne, na ktérych ma opiera¢ si¢
aproksymacja powierzchni tla.

Poruszane w tym podrozdziale zagadnienia zostaly oméwione takze w publikacji
[W13].
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7 Figure Mo. 1: PROFI_CIEN Profile i powierzchnia tla
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Rys. 4.8. Prawidlowe wyréwnanie jasnego tta z zastosowaniem trzeciego kwartyla
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d) Obraz (a) po wyrdwnaniu cienia

Rys. 4.9. Wyréwnywanie jasnosci tla



4.5 Korekta ukierunkowania obrazow

W przypadku wyraznego ukierunkowania tekstury obrazéw — wynikajacego dla obra-
z6w tribologicznych z kierunku tarcia — pozioma krawedz kadru obrazu powinna by¢ row-
nolegta do kierunku dominujacego Dirl. Obrazy spelniajace ten warunek nazwano w 8.3.1
horyzontalnymi. W procesie akwizycji obrazéw nalezy wigc dazy¢ do uzyskiwania obrazéw
horyzontalnych, najlepiej przez takie ustawienie kamery aby kierunek tarcia byt réwnolegly
do krawedzi obrazu.

Dla obrazéw nie spelniajacych tego warunku dokonywano:

e detekcji anizotropii i pomiaru dominujacego kierunku elementéw obrazu, oraz
e korygowano ukierunkowanie przez obracanie i przycinanie obrazu.

Do pomiaru kata ukierunkowania obrazu mogg by¢ uzyte rézne cechy kierunkowe opi-
sane w 8.3. Miedzy innymi dla potrzeb opisywanych tu badan opracowano funkcj¢ o nazwie
det_kier [P14]. Jej koncepcja — analogiczna do opisywanych w 8.3 - polega na binaryzacji
obrazu, a nastgpnie cyklicznym obracaniu obrazu i wyznaczaniu (w znormalizowanym co
do wymiaréw wycinku obrazu) dla kazdego kata obrotu, wspéiczynnika ortotropii wzgled-
nej Nyx = Ny/Nx gdzie:

Ny - liczba pionowych pasm czarnych (spadkéw jasnosci w kolumnach obrazu),
Nx - liczba poziomych pasm czarnych (spadkéw jasnosci w wierszach obrazu).

Kat dla ktérego wystapi maksimum Nyx zostaje uznany za kierunek dominujacy Dirl.
Dla zmniejszenia ryzyka btedéw operacja moze by¢ wykonywana przy pomocy programu
det_kier6 [P15] (wykorzystujacego funkcje [P16]) oddzielnie dla sze$ciu cze$ci badanego
obrazu i wéwczas z 6-ciu wynikéw wybierany jest kat dla ktérego Nyx osiaggnat maksimum.

Rys. 4.10. Korekta ukierunkowania obrazu dla niewielkich katéw
a) obraz oryginalny b) obraz obrécony (-5°) ¢) obraz wynikowy

Dla korygowania ukierunkowania obrazu w zakresie niewielkich katéw Dirl, opraco-
wano w Matlabie funkcj¢ obrot(Obraz,alfa) [P17], ktéra obraca Obraz o zadany kat alfa
podany w stopniach (wyznaczony programem det_kier), a takze obcina marginesy wynika-
jace z powstania przy obracaniu czarnych tréjkatéw na obrzezach, widocznych na rysunku
(Rys. 4.10) gdzie pokazano obraz oryginalny (a), a nast¢pnie obraz po obrocie z zaznaczo-
nymi obszarami do obcigcia (b) i ostatecznie obraz po przycigciu (c).

Metoda polegajaca na obcinaniu margineséw jest skuteczna dla niewielkich katéw
Dirl, gdyz dla obrazu o dtugosci DX i szerokosci DY (gdzie DX>DY) musi by¢ spelniony
warunek: DX > 2*%(DY/2)*tg(Dirl).

Dla wickszych warto$ci katéw w zakresie 0-90° zastosowano inny sposéb -
przedstawiony na Rys. 4.11 — polegajacy na pobieraniu prostokgtnego wycinka wyznaczo-
nego przez punkty przecigcia przekatnej obrazu wynikowego z dtuzszym bokiem obrécone-
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go obrazu pierwotnego i realizowany funkcjag OBROT2 [P18]. Przyktad zastosowania poka-
zuje Rys. 4.12.

Rys. 4.11. Korekta ukierunkowania dla kgtéw 0-90°

Obraz A150 po obroceniu | obcieciu

Oryginalny obraz A150

Rys. 4.12. Przyktady korekty ukierunkowania
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5. Charakterystyki tekstur szarych oraz ich
rola w analizie obrazow tribologicznych

Rozdziat ten przedstawia wybrane ilo§ciowe charakterystyki i cechy obrazéw szarych,
traktowanych jako tekstury, czyli bez okre§lania tla oraz wyodrgbnianych z niego obiektow.
Uwzgledniono zaréwno charakterystyki znane z literatury jak i oparte na pomystach autora
(pp.: 5.1.2,5.3, 5.4.2). Przedstawiono graficzne postacie tych charakterystyk, wyznaczonych
dla testowych obrazéw tribologicznych, oraz skomentowano przydatno$¢ poszczegélnych
charakterystyk i cech dla tego typu obrazéw.

Jako pierwsze oméwiono charakterystyki obrazéw traktowanych jako populacje poje-
dynczych pikseli, a kolejne podrozdziaty dotycza obrazéw traktowanych jako populacje
réznego rodzaju grup pikseli wymienionych w 3.3.

5.1 Charakterystyki jasnosci pikseli obrazu

Rozpatrywanie obrazu jako populacji pojedynczych pikseli pozwala wyznaczaé takie
charakterystyki jak histogram obrazu, histogram skumulowany oraz krzywa percentylowa.
Charakterystyki te nie zawieraja zadnych informacji o strukturze przestrzennej obrazu, na-
tomiast pozwalaja ocenia¢ zakres i rozklad jasno$ci populacji pikseli, co moze by¢ pod-
stawg do korekty jasnosci i kontrastu oraz doboru progu binaryzacji.

Zmiany histograméw wyznaczanych dla sekwencji obrazéw, moga dostarczy¢ infor-
macji o pojawianiu si¢ lub zanikaniu obiektéw rézniacych si¢ jasnoscig od tta lub o fluktu-
acjach jasnosci tta wynikajacych ze zmian o$wietlenia lub zmian odblasku powierzchni.

5.1.1 Histogramy

Histogram obrazu szarego okre§la ilosciowy wudzial w obrazie pikseli
o poszczegblnych odcieniach. Matematycznie to wektor H o Lh sktadowych odpowiadaja-
cych poszczegdlnym jednakowym przedzialom o dlugosci dG na jakie podzielono nominal-
ny zakres poziom6éw szaro$ci. Kazda sktadowa H; podaje liczbe pikseli obrazu posiadajg-
cych odcien zawarty w odpowiadajacym tej sktadowej przedziale:
Lw Lk
H=[H).j=1,2,.Lh, H,; =YY L(j-1)-dG<x,, < j-dG) (5.1)

w=l k=1
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gdzie: dG = GR/Lh; - dlugos$¢ przedziatu,
L(wyrazenie) — funkcja wyznaczajaca warto$¢ logiczng wyrazenia
(1=prawda, O=falsz).

Histogram znormalizowany to wektor Hn, ktérego sktadowe Hn; otrzymuje si¢ przez
podzielenie sktadowych H; przez liczbg wszystkich pikseli obrazu Lx.

Nadaje to histogramowi posta¢ rozktadu prawdopodobienstwa wystepowania w obrazie
poszczegdlnych odcieni.

Parametry statystyczne histogramu obrazu mozna traktowa¢ jako deskryptory cech ob-
razu. Wyznaczano m.in. percentyle — oméwione w podpunkcie nastgpnym - oraz:

Lh
$rednig histogramu obrazu: My = Z] -dG - Hnj (5.3)
j=1
Lh
wariancje histogramu obrazu: (O )2 = Z(} -dG -y, )2 : Hnj (5.4
j=1
Lh
sko$no$é histogramu obrazu: f,; 3 = o’ Z(] -dG -, ) Hn; (5.5)
j=1
Lh
kurtoze histogramu obrazu: ,UH4=O'4 Z(] : dCr,uH)A' Hl% -3 (5.6)
j=l

Wygenerowane programem HIST3 [P19] histogramy obrazéw reprezentujacych grupy
A-E przedstawiono na Rys. 5.1 i Rys. 5.3.

TA1.BMP TAZ BMP TB1.BMP TBZ2.BMP

Histogramy znormalizowane (liczha przedziatow=128)
0.06 [, 0.06 0.06 0.06
0.04 / {0.04 {0.04 0.04
0.02 | 10.02 I {0.02 0.02
J \ / h*\ \ | i

0 0 - 0 : : 0
o 100 200 o 100 200 0 100 200 0 100 200
Rys. 5.1. Histogramy znormalizowane obrazéw TA-TB

Warto zauwazy¢ (Rys. 5.1), ze na histogramach obrazéw powierzchni btyszczacych,
posiadajacych rysy wynikajace z obrébki lub zuzycia ciernego — wystepuje zazwyczaj wiele
maksimow w postaci ,,szpilek”.
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Wystepowanie dwu maksimow o bardziej tagodnym ksztalcie moze §wiadczy¢ o wy-
stepowaniu ciemniejszych obiektow na jasniejszym tle (jak na Rys. 5.1) lub odwrotnie —
jasnych obiektéw na ciemnym tle. Podobnie, wigksza liczba maksiméw moze $wiadczyé
o wystgpowaniu wigkszej liczby obiektow, réznigcych si¢ odcieniami szaro$ci.

Powyzsze uwagi nie zawsze sg stuszne o czym §wiadczy histogram obrazu TA2, wyka-
zujacy na Rys. 5.1 dwa maksima. Okazuje si¢, Ze jedno z nich jest wywolane przez odblask
tta i znika po wyréwnaniu jasnosci tta (Rys. 5.2).

TAZ BRP TaZ2c. BWP

a) . b)

Skosnosc = -1.6187 Skosnosc =-0.48518
0.06 0.06
0.04 0.04
0.0z 0.0z

] : : 1] : :
0 100 200 0 100 200

Rys. 5.2. Histogram obrazu TA2: a) po wyréwnaniu jasnosci tta, b) po usuni¢ciu ciemnych plam

TC1.BMP TC2.BMF

\-r? it: A

TE1.BMP

r

g

Histugrarrgr Znormalizowane (liczba ﬁuedzlalﬁwﬂ 28)
0.06 0.06 0.08

0.06
0.04 {0.04 0.04 0.04
0.0z {0.02 {002 0.02 1
S SN
S EET EETE R STEETE

Rys. 5.3. Histogramy znormalizowane obrazéw TC-TE

Jak wida¢ na Rys. 5.2, ciemnych plam jest za mato aby powstato drugie maksimum,
natomiast powoduja one asymetri¢ histogramu, wykrywalng przy pomocy cechy uy3
(w Matlabie funkcja: skewness ). Tak wigc przy jednorodnym tle obrazu cecha sko$no§é
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histogramu 53 moze stuzy¢ do detekcji przyrostu liczby zmian powierzchni, stanowia-
cych by¢ moze symptomy zuzycia albo zwickszenia pola powierzchni tzw. filmu smarnego.

Histogram skumulowany Hns czyli dystrybuanta rozktadu odcieni szarosci ma
znacznie bardziej stabilny przebieg. Formalnie mozna okresli¢ go wzorami:

J
Hns=[Hns;: j=1,2, .Lh] ; Hns; =) Hn, (5.7)
i=1
Odejmowanie skumulowanych histograméw obrazéw autor zastosowal w metodzie na-
zwanej MRHS, uzytej nastepnie do wykrywania zmian jakie zachodza w sekwencjach obra-
z6w $ladéw tarcia. Metode tg opisano w podrozdziale 8.4.2

5.1.2 Krzywe percentylowe

Histogramy skumulowane przedstawione w innym uktadzie wspétrzgdnych nazywane
sa w tej pracy krzywymi percentylowymi. Mozna je wyznaczaé znacznie pro$ciej niz histo-
gramy. Jesli ze zbioru wszystkich pikseli obrazu X utworzymy wektor VX i uporzadkujemy
te piksele wedlug rosnacej jasnosci: SVX = sort(VX), to n-ty percentyl obrazu X, oznaczany
jako prctile(X, n) jest jasnos$cia piksela znajdujacego si¢ na takiej pozycji, ze jej odleglosé
od poczatku wektora, wyrazona w procentach dtugosci catego wektora, wynosi n%.

= ﬁ 160

140+ c) Krzywe percentylowe
N 120t
o 100}

Obraz A_001m
80+

Obraz A_043m

40 B
Piksele obrazéw uporzadkowane wig jasnosci
20 b 20% 40% 60% 80% 100P%
U | 1 1 1 1 1 |
0 05 1 15 2 25 3 y 105

Rys. 5.4. Zmiany w sekwencji obrazéw odwzorowane krzywymi percentylowymi

Wektor SVX - nazwany w profilometrii krzywa Abbota-Firestone'a (AF) [2], [W15]
mozna w Matlabie otrzymac¢ przy pomocy wyrazenia:

SVX=sort(X((:)) (5.8)

Przedstawmy na wykresie zalezno$¢ jasnosci od polozenia piksela w tym uporzadko-
wanym ciagu. Je$li o§ pozioma wyskalujemy w procentach catkowitej liczby pikseli obrazu,
to otrzymamy krzywa percentylowa, ktérej rz¢dne sa percentylami obrazu.

Krzywe percentylowe dobrze pokazuja zmiany zachodzace w sekwencjach obrazéw.
Przyktadowo, zmiany zachodzace w omawianej dalej sekwencji obrazéw ,,A”, polegajace
na rozrastaniu si¢ ciemnej plamy (Rys. 5.4a,b), pokazuja wykresy krzywych percentylo-
wych (Rys. 5.4c) odpowiadajacych kolejnym obrazom w tej sekwencji. Jak wida¢ pojawie-
nie si¢ na obrazie A_043 ciemnej plamy naniesionego w trakcie tarcia materiatu kompozy-
towego skutkuje powstaniem zatamania na wykresie krzywej percentylowej tego obrazu.
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Réwnoczesnie pionowy odstep migdzy cz¢sciami krzywych majacymi réwnoleglty charakter
pokazuje réznice jasnosci tta tych obrazéw. Kompensacja tych réznic jasno$ci oméwiona
jest wp.9.5.2 oraz p.9.8.2.

Histogramy znormalizowane skumulowane oraz krzywe percentylowe obrazéw testo-
wych TA1-TB2 wygenerowane programem HS_PERC [P20] pokazuje Rys. 5.5.

Histogramy skumulowane obrazéw Tal, TAZ TEL, TE2

1 1 1 1
0.5 0.5 0.5 0.5
1] 0 1] 0
0 100 200 ] 100 200 0 100 200 0 100 200
Krzywe percentylowe obrazdne Tal, TAZ TEL, TE2
200 200 200 1200
100 ﬁ/ 100 100

/ i

0 1] 1]
0 50 100 O 50 100 O 50 100 0O 50 100
Rys. 5.5. Histogramy skumulowane i krzywe percentylowe przyktadowych obrazéw

5.2 Charakterystyki wyznaczane z otoczen pikseli

5.2.1 Macierz gradientu

Macierz gradientu obrazu charakteryzuje réznice odcieni par pikseli sgsiadujacych
z badanym pikselem lub potozonych od niego w odleglosdci d (zazwyczaj: d=1 lub d=2).

— 2 2
G, = \/ (g = Xma ) T X g =X 1) (5.9)
Dla macierzy gradientu — podobnie jak w przypadku innych charakterystyk - mozna
oblicza¢ réznego rodzaju parametry statystyczne. W nawiasach podano nazwy tych para-

metréw stosowane w programie MaZda:

- $redni gradient (GrMean):

1
U :—ZGW (5.10)
m w, k
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— wariancj¢ gradientu (GrVariance):

(0,)" = Z(G (5.11)

wk

— sko$nos¢ gradientu (GrSkewness):

M3 = ( 7 Z(G )’ (5.12)
G

- kurtoze gradientu (GrKurtosis):

ﬂa4_ (G, —Hp)' — (5.13)
((;) w, k

przy czym: m = liczba elementéw macierzy G

Gradient obrazu moze by¢ podstawa do oceny lokalnego kontrastu a wigc takze ostro-
$ci obrazu.

Wizualizacj¢ macierzy gradientu dla obrazu TB2 pokazuje Rys. 5.6. Jak wida¢ nasta-
pito wyodregbnienie kontur6w co sugeruje, ze macierz G moze shuzy¢ do szacowania dtugo-
$ci obwodu obiektéw. Funkcje Mgrad(A,d) — wyznaczajaca macierz G - zalaczono w [S1]
jako program [P40].

Qhbraz TB2 Macierz wamEMU___

50 100 150
Rys. 5.6. Obraz TB2 i jego macierz gradientu

Ze wzgledu na niezalezno$¢ gradientu od ukierunkowania elementéw obrazu, cechy
wyznaczane z macierzy G byly niezbyt przydatne do analizy obrazéw tribologicznych.
5.2.2 Cechy wyznaczane z modelu autoregresji

Model autoregresji zaktada, ze jasno$¢ badanego piksela jest uzalezniona od jasno$ci
pikseli z jego otoczenia. Dla otoczenia obejmujacego tylko najblizsze piksele wyraza to
zaleznosc:
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Xk = 6, "Xy k-1 +0, "Xk T 0, Xox T 0, "X, an TEF (5.14)

gdzie Er to odchylka bedaca zmienna losowa o §redniej zero i odchyleniu standardo-
wym .

Parametry 6,,0,,0,,0, - traktowane jako cechy obrazu - sa wyznaczane tak aby zmi-
nimalizowa¢ odchytke Er [51], [S3].

5.3 Charakterystyki kolumn i wierszy macierzy obrazu

W rozdziale 4.3 przedstawiono profile obrazu, ktérymi sa pojedyncze kolumny lub
wiersze macierzy obrazu. Sa one wygodne do wyrywkowych obserwacji. Aby méc wnio-
skowac o calym obrazie wyznaczano statystyki dotyczace wszystkich kolumn lub wierszy.

5.3.1 Srednie jasno$ci kolumn i wierszy obrazu

1

Srednie jasnodci kolumn

Srednis jasnodci wierszy

11 S S

11 S

T
% % i ’ % o

Rys. 5.7. Srednie jasno$ci kolumn i wierszy dla obrazu rys pionowych C2

Najprostszg charakterystyka statystyczng wszystkich kolumn macierzy obrazu jest
wektor Srednich jasnosci kolumn SJK (Rys. 5.7).:

SIK, =—> x,, (5.15)

Analogicznie ,,Srednie jasno$ci wierszy” (SJW) mozna wyznaczy¢ w ten sam sposéb,
po transponowaniu macierzy obrazu:

1 Lk
SIW =—> x 5.16
w Lk ; k,w ( )

W Matlabie wystarczy do tego celu zastosowa¢ funkcj¢ standardowa ,,mean”:
SJIK = mean(X); SIW = mean(X’);

Charakterystyki te mogg by¢ uzyteczne w przypadku wykrywania obecnosci podtuz-
nych elementéw o kierunku réwnolegtym do krawedzi obrazu. Zachodzi bowiem wéwczas
znaczna rozbiezno$¢ migdzy rozrzutem wartosci wektora SJK i rozrzutem wartos$ci wektora
SJW. Na podstawie tych obserwacji, w rozdziale 8.3.6. zdefiniowano cech¢ UDSW, ktéra
okazata si¢ najlepsza do wykrywania anizotropii i ukierunkowania elementéw tekstury ob-
razu.
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5.3.2 Udzial czerni w kolumnach i wierszach

Sumowanie kolumn i wierszy wykorzystano takze w analizie sekwencji obrazéw tri-
bologicznych czarno-biatych o czym obszerniej napisano w publikacji [W13] oraz rozdziale
9.10. Dla negatywu kazdego i-tego binarnego obrazu B; w danej sekwencji wyznaczano
mianowicie wektor UCK| procentowego ,,udzialu czerni w kolumnach” obrazu oraz ana-
logiczny wektor UCW,, procentowego ,,udzialu czerni w wierszach”, co dla calej sekwen-
cji skutkowato powstaniem nastgpujacych dwu macierzy:

Lw

UCK,, = % B, (5.17)
Lk

UCW,, = % > B, (5.18)
k

Operacje sumowania kolumn i wierszy zwane tez ,wyznaczaniem rzutéw obrazu na
osie X oraz Y’ wchodzg takze w skiad tzw. transformacji Radona, wykorzystywanej wraz
z transformacjg odwrotng w tomografii komputerowej. W analizie obrazéw tribologicznych
szarych wykorzystano te operacje przy wyznaczaniu lokalnych progéw binaryzacji [W14]
pozwalajacych uwydatni¢ subtelne zmiany na obrazach powierzchni.

5.4 Charakterystyki zbioréw par pikseli

5.4.1 Macierz przejs¢ tonalnych C

Macierz przejsé¢ tonalnych C zwana tez macierzg sasiedztwa [18], macierzg zdarzen
[W1] [11], [51] lub macierza wspdtwystapien (COM = Co-Occurence Matrix, GLCM —
Gray Level Co-Occurence Matrix) [5], [10] albo histogramem drugiego rzgdu wyraza rela-
cje miedzy odcieniami okreS§lonych par pikseli. Macierz C jest macierza kwadratowa
o rozmiarach Lg " Lg wyznaczang dla okreslonego kierunku y oraz odlegto$ci miedzy pa-
rami pikseli. Element C,, powstaje przez zliczanie wszystkich takich par pikseli, ktére po-
siadaja odpowiednio odcienie a i b. Kierunkami ¥ dla ktérych moze by¢ wyznaczana ma-
cierz C sg 0° i 90° a rzadziej 45° i 135° co odpowiada wektorom skanowania macierzy
[dw,dk]: [0,d], [d,0], [d,d], [-d,d] - dla numeracji macierzowej wierszy i kolumn (pocz. w
lewym gérnym rogu) lub po przej$ciu na wspoétrzedne x,y (poczatek w lewym dolnym rogu
obrazu): [d,0], [d,d], [0,d], [d,-d] (tak oznaczane sg kierunki w programie MaZda, w ktérym
macierze C mozna wyznacza¢ dla odlegtoéci: d =1, 2, ...,5).

Jesli kierunek i odlegto$¢ zdefiniujemy przy pomocy wektora przyrostu [dw, dk] to
element znormalizowanej macierzy C(dw,dk) odpowiadajacy odcieniom a i b mozna okre-
$li¢ wzorami:

C(dw,dk), , = !

m

ZZ Pra,byx,, s X,y g kv ar) (5.19)
w  k
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gdzie: a=0,1,2,..,Lg; b=0,12, .. Lg

1 gdy: ('xw,k =a) AN (X pppsax =b)

pra,b,x,, i X, g v = .
0w przeciwnym przypadku

Macierz ta moze by¢ normalizowana przez podzielenie wartosci jej elementéw przez
liczbe wszystkich badanych par pikseli m. Nadaje to macierzy C znaczenie rozktadu praw-
dopodobienstwa.

c)
0o 1 2 0 1 2
o 10| 1|2 0 |05 0.05 [0.1
1121210 0.1 0.1 o

2 0] 2 2 1005 o 0.1

d) 0o 1 2 e) 0 1 2 D 0 1 2
o l10] 211 ol2]31]3 ol 05 ]0075]0.075
11 27o 1131470 1 10075 ] 0.1 0

>l 2102 2| 3]0 4 2 10075] 0 0.1

Rys. 5.8. Przyktady macierzy zdarzen: a) wartosci pikseli obrazu; b) macierz dla dw=0, dk=1;
¢) po normalizacji; d) transponowana macierz (b); e) suma macierzy (b) i (d); f) po normalizacji

Ide¢ budowania macierzy zdarzen pokazuje rysunek (Rys. 5.8) na przyktadzie bardzo
prostego obrazu (Rys. 5.8a) o trzech odcieniach szarosci 0, 1, 2 i wymiarach 6x4.

Analizowane sg sgsiadujgce piksele (d=1) w kierunku poziomym (0°). Macierz (Rys.
5.8b) pokazuje liczbe przejs$¢ z odcieni 0,1,2 opisanych z lewej strony macierzy do odcieni
opisanych nad macierza. Jak widac¢ jest to macierz asymetryczna.

Aby jednakowo traktowac¢ kierunki skanowania i kierunki do nich przeciwne, dokonuje
si¢ symetryzacji macierzy (Rys. 5.8e) przez zsumowanie macierzy pierwotnej (Rys. 5.8b) i
jej transpozycji (Rys. 5.8d). Macierze (b) i (e) znormalizowane przez podzielenie wartos$ci
wszystkich elementéw przez liczbg wszystkich skanowanych par wida¢ na rysunkach Rys.
5.8¢c i Rys. 5.8f.

A1EBMP

P oo
i y 2 a4

= B1.BMF B2 BMF

Rys. 5.9. Wizualizacje macierzy przej$¢ tonalnych dla obrazéw typu Ai B
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Macierze C dla przyktadowych obrazéw tribologicznych, pokazane na Rys. 5.9 oraz
Rys. 5.10, wyznaczono programem test GLCM [P22] wykorzystujacym funkcj¢ coocmx
[P25]. Jak wida¢ najwigksze elementy tych macierzy skupiaja si¢ w poblizu przekatnej
gléwnej, a wykres warto$ci tej przekatnej ma ksztalt podobny do histogramu.

Z macierzy C wyznaczane sg deskryptory zwane parametrami lub deskryptorami Hara-
lick’a zaproponowane przez niego po raz pierwszy w pracy [5].

C1.BMP _ DIBMP  E1.BMP
w1y A

Rys. 5.10. Wizualizacje macierzy przej$¢ tonalnych dla obrazéw typu C, D, E

Deskryptory Haralick'a wyznaczane z symetrycznej znormalizowanej macierzy przejs$é¢
tonalnych przedstawiono ponizej:

Energia (Drugi moment katowy) - Angular second moment:

AngScMom = Z(Ca,b )? (5.20)
a,b
Kontrast - Contrast (Inertia):
Contrast = Z ((a—b)*- C.,) (5.21)
a,b
Korelacja - Correlation
a—u)-(b—
Correlat = —Z (a=p) 2( “. C., (5.22)
a,b o ,
Wariancja (Suma kwadratéw) - Sum of squares; Variance
SumOfSqs =Y (a—u)* - C,, (5.23)
ab

Odwrotny moment réznicowy; Jednorodnos¢ - Inverse difference moment; Homogenity:

C,,
InvDfMom = ——22—— (5.24)
M Z,,: 1+(a—b)*
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Sumaryczna srednia - Sum average:

2:Lg
SumAverg= Zk P, (k) (5.25)
k=2
Sumaryczna wariancja - Sum variance:
2:-Lg
SumVar = Z (k- SumAverg)2 P, (k) (5.26)
k=2

Sumaryczna entropia - Sum entropy:

2-Lg
SumEntrp==Y P, (k)-log(P,, (k) (5.27)
k=2
Entropia - Entropy:
Entropy = —z C,, log(C,,) (5.28)
ab

Wariancja réznicowa - Difference variance:

Lg-1
DifVarnc = Y k*-P,_ (k) (5.29)
k=0
Entropia r6znicowa - Difference entropy:
Lg—1
DifEntrp==>)_P_, (k)-log(P_, (k)) (5.30)
k=0

gdzie (dla macierzy symetrycznej):

U=p, =, = z az C,,= sz C,, = srednia z sumy wierszy lub kolumn,
a b b a

c=0,=0, = Z (a—p)*- Z C,, = odchyl. standardowe sum wierszy lub kolumn,
b

Px+y (k) = Z Ca,b 5 RC—)’ (k) = ZCa,b

a,bla+b=k a,bla—-b=k

Przydatno$¢ opisanych wyzej deskryptoréw tekstur dla obrazéw tribologicznych
testowano w badaniach opisanych w [W1] [W2] [W3] i zrelacjonowanych w rozdziale 2.

Kolejng prébe zastosowania tych deskryptoréw — tym razem do oceny stopnia zuzycia
oczek ciggadet i zwigzanej z tym oceny skutecznosdci dziatania kilku badanych mediéw
chtodzgco-smarujgcych — opisano w publikacji [W7] .

Dla analizy obrazéw tribologicznych zdefiniowano w rozdziale 4.3.4 nieco inne
deskryptory, takze oparte o badanie relacji mi¢dzy parami pikseli, a znacznie bardziej
przydatne w ocenie anizotropii i wykrywaniu ukierunkowania motywdéw obrazéw.
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5.4.2 Deskryptory zmiennosci wierszy i kolumn

W ramach poszukiwania cech przydatnych w ocenie anizotropii i ukierunkowania ob-
razéw zdefiniowano deskryptory zmienno$ci kolumn i wierszy przedstawione ponizej.

Zmienno$¢ kolumn ZK i zmienno$é wierszy ZW oparte sa — tak jak i macierz C —
o analiz¢ par sasiadujacych pikseli ale przyjeto znacznie prostsze kryterium niz poszczegol-
ne odcienie szaro$ci, a mianowicie dla ZK w kazdej kolumnie, a dla ZW w kazdym wierszu,
zliczane sa wszystkie pary pikseli odleglych o d i r6znych co do wartosci:

d Lw Lk

= — L(x,, , #x,,);dlak=1+d,1+2d,.. (531)
Lw-(Lk—d);k;( ret % )

d Lk Lw

K=——— L(x, ;. #x,,)dlaw=1+d,1+2d,.. (532
L (L) 2 25 #5000 o

Zastosowana we wzorach funkcja L(wyraZenie logiczne) zwraca 1 dla wyrazen
o wartosci ,,prawda” oraz zero dla wyrazen o wartos$ci ,,fatsz”

Dla wykrywania istotniejszych zmian jasno$ci - jakie powinny wystepowaé migdzy
$rednim odcieniem tla i $rednim odcieniem badanych zmian powierzchni — zdefiniowano
deskryptory progowej zmiennos$ci wierszy i kolumn:

Lw Lk

PZW = ot > Y L%, p g =X, > plidlak =1+d,1+2d... (5.33)
w=1 k=1+d
Lk Lw

PZK = i Y L(|x gy — X | > Plidlaw=1+d,1+2d,.. (534
k=1 w=1+d

gdzie p to warto$¢ progu.

Program opracowany dla wyznaczania tych deskryptoréw udostgpniono w [S1] jako
funkcje¢ [P26]. Deskryptory zmiennos$ci wierszy i kolumn wykorzystano przy badaniu ani-
zotropii obrazéw — opisanym w 4.3.4.

Podobne deskryptory zdefiniowane (w trakcie wczes$niejszych badan) dla obrazéw tek-
stur binarnych przedstawiono natomiast w rozdziale 2.2 dotyczacym analizy tego typu obra-
ZOw.

5.5 Charakterystyki pasm - macierz R i jej cechy

Kolejnymi analizowanymi elementami macierzy obrazéw cyfrowych moga by¢ pasma
pikseli o jednakowym odcieniu. Charakterystyka zawierajaca informacje o czgstosci wyste-
powania pasm o poszczegdlnych odcieniach oraz dlugosciach (mierzonych liczba pikseli)
jest macierz dlugosci pasm, okre$lana w literaturze akronimem RLM (Run Length Matrix),
a w niniejszej pracy literg R.

Macierz R jest wyznaczana dla okre$lonego kierunku skanowania y; a kazdy jej ele-
ment R, ; zawiera informacje ile razy wystgpito pasmo pikseli o odcieniu g oraz dtugosci j.
Osobne macierze moga by¢ wyznaczane sg dla kierunkéw ¥: 0°190°, a takze 45° i 135°.
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Macierz R ma wymiary (Lg ' Lr) gdzie Lr to maksymalna dtugo$¢ pasma (w pikselach),
a Lg — liczba odcieni szaroSci.

W niniejszych badaniach macierz R wyznaczano dla kata skanowania = 0° przy po-
mocy funkcji [P27], natomiast funkcja [P28] stuzyta do wyznaczania cech z macierzy R.
Badano nastgpujace cechy [51][W1] obrazéw wyznaczane z macierzy R:

1) Odwrotny moment uwydatnienia krétkich pasm - Short Run Emphasis inverse moment:

Lg Lr R X
SRE=().> —%L)/c (5.35)
g=l j= J
2) Moment uwydatnienia dtugich pasm - Long Run Emphasis moment:
Lg Lr s
LngREmph = (.Y j*-R, )/c (5.36)
g=1 j=1

3) Niejednorodnos$¢ pasm - Run Length Nonuniformity:

Lr Lg
RLNonUni= () (Q_R, ))/c (5.37)
J=l gl
4) Czes¢ obrazu w pasmach - Fraction of image in runs:
Lg Lr
FIR=c/Q)) jR, ) (5.38)
g=1 j=1

5) Niejednorodnos$¢ szarosci - Gray Level Nonuniformity:
Lg Lr
2
GLevNonU =D QO R, ))/c (5.39)
g=1 j=1
Lg Lr
przy czym wspoéiczynnik c jest zdefiniowany nastepujaco: ¢ = zz R ¢ j
g=1j=1
Zastosowanie pierwszych czterech z tych cech do oceny anizotropii obrazu opisano
w publikacji [W19] oraz w rozdziale 4.3.4.

Rozktady dtugos$ci pasm tekstur binarnych oméwiono w p.2.2.3.
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6. Binaryzacja oraz analiza obrazow binarnych

W ramach redukcji informacji prawie zawsze stosowana jest binaryzacja - opisana w
podrozdziale 1.2.6. - przetwarzajaca obrazy na czarno-biale. Binaryzacja jest jedng z metod
segmentacji obraz6w majacych na celu wyodrebnienie badanych obiektéw z tta obrazu,
jednak moze by¢ stosowana réwniez dla obrazéw teksturowych, pomagajac rozrézniaé
klasy obrazéw lub wykrywa¢ zachodzace zmiany. Przyktadowo w podrozdziale 4.3.6 cecha
UDSW uzyta do detekcji anizotropii i okreslania kierunkéw gtéwnych tekstury, zostata
uzyta takze do obrazéw binarnych, a analiza sekwencji obrazéw opisana w rozdziale 5.6
i nast¢gpnych takze bazuje na wyznaczaniu cech obrazéw binarnych.

Jak wykazaty badania wstgpne — binaryzacja pozwala cz¢sto uwydatnia¢ zmiany za-
chodzace na obrazach powierzchni i wyznaczac¢ cechy o lepszej zdolnos$ci dyskryminacyjne;j
niz dla obrazéw szarych.

Ponizej omOwiono wybrane problemy binaryzacji oraz opisano niektére metody anali-
zy obrazéw binarnych — m.in. wykorzystane nastgpnie w analizie sekwencji obrazéw zmian
warstewki tzw. ,filmu transferowego” zachodzacych na powierzchni stali wspétpracujace;j
$lizgowo z kompozytami polimerowymi zawierajagcymi PTFE.

6.1 Wyznaczanie progu binaryzacji

W najprostszym przypadku piksele wyodrebnianych obiektéw majg inny zakres jasno-
$ci niz piksele tta, w rezultacie czego histogram jest bimodalny — posiadajgcy dwa maksima
oddzielone ,,doling”. Warto§¢ progu binaryzacji (w/g wzoru 1.4) powinna woéwczas by¢
réwna jasnosci odpowiadajacej ,.dnie doliny” [38]. Niestety histogram ma zazwyczaj
znaczng sktadowa losowa utrudniajacg ustalenie tego potozenia.

Jednym z mozliwych sposobdéw jest skorzystanie z interaktywnego narzedzia, takiego
jak opracowywany w Matlabie program ANALIZA_01, ktéry nie tylko umozliwia oglada-
nie badanego obrazu i jego charakterystyk ale pozwala takze dobiera¢ warto$¢ progu bina-
ryzacji, rOwnocze$nie obserwujac jego potozenie na wykresie histogramu oraz rezultat bina-
ryzacji (Rys. 2.1). Podobnie, lecz w oparciu o krzywa percentylowa (Rys. 2.2), ustalany jest
prég binaryzacji w programie BinKolor [P56].

Testowano réwniez metody obliczeniowego wyznaczania progu na podstawie statystyk
obrazu. W szczegdlnosci opracowano funkcj¢ prog = dolina(OBRAZ) [P8], ktéra wyznacza
prég - po wygtadzeniu histogramu - jako potozenie minimum w przedziale migdzy dwoma
najwickszymi maksimami lokalnymi. Wygtadzanie histogramu uzyskano przez zmniejsze-
nie liczby przedziatéw do 16 lub 32 co pokazano linig gruba na Rys. 2.3b, natomiast wynik
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binaryzacji z tak wyznaczonym progiem pokazano na Rys. 2.3c.

PRZEDMIOT AMALIZY: Obwdrz | Resetuj | Transponui| Negatyw | Filkr 3x3 | Mormalizuj | whor Tho Ezys'c':brzeg|
Obrazy szare & ki
TE1.brop [464x454] Charakterystyka 1:| Histogram =l Prog=45, Pokrycie=59.4108%
250 : T :
200
1 H H H H 1 [ Binaryzaciafl.
150 | | | | [l prog=46
| B
L2
A1)
8

% pikseli

Rys. 2.1. Interaktywny dobér progu binaryzacji w programie ANALIZA_01

Obraz: a045.bmp Whynik binaryzacji

Percentyle

Dobdr progu binarvzacii

prag=0.24314 [52)

0 20 40 B0 80 100

Rys. 2.2. Interaktywny dob6r progu binaryzacji programem BinKolor

a) TB1.BMP 0075 T c) Prog1=68 d) Prog2=128
0.0z

0015 |

D [ .
1] 100 200 300
Rys. 2.3. Poréwnanie wynikéw dwu metod binaryzacji
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Obraz z Rys. 2.3a zostal wczes$niej znormalizowany funkcja Norm99 [P7].

Metody binaryzacji zaktadajace bimodalno$¢ histogramu nie nadaja si¢ dla wigkszosci
obrazow teksturowych, nie majacych takich histograméw. Dlatego testowano inne metody.

Bardzo dobra metoda okazalo si¢ zastosowanie statego progu binaryzacji ustalonego
w potlowie pelnego zakresu jasno$ci obrazéw, ktére wczesniej poddano normalizacji przy
pomocy funkcji Norm99. Metoda ta pozwolita otrzymaé obrazy binarne bardzo podobne do
oryginaléw co pokazano na Rys. 2.3d oraz Rys. 2.4 i Rys. 2.5. Metod¢ nazwano BN99.

TA1.BMP TAZ BMP TB1.BMFP TEZ.BMF
- ".ecr AR L pd l"-.. & :
& o WG
Cad ol #
5 "...I.l: "'*_1. &

Binaryzacja obrazdw normalizowanych: Morm39(A)=123
TAT.BMP =126 TAZ BMP =125 TE1.BMP=125 TE2 BMP=125

~E L[] l\‘ :.':. : n ;
_'lga..-" n -_1-‘?_1._._
"-.l-_l.t'l'.u "‘{_'#‘F'

A IO i

. -‘h;ﬂl‘ _..f-‘:a' 5';‘-,: B ‘!
AT . =“‘b -.? 5 - 1..-12 N
o T o LR IO )

Rys. 2.4. Wyniki binaryzacji metodag BN99 dla obrazéw TA1, TA2, TB1, TB2

TC1.BMP TE1.BM

Binaryzacja obrazdw normalizowanych: Morm39(A)=128
TC1 . BMP=128 TD1.BMP =128

b
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Metoda ta daje wyniki podobne jak algorytm ,,symetrii rozkladu tla” oraz algorytm
Hréjkata” Zack’a [S12] i jest lepsza od metody Brensena wyznaczajacej prog jako $rednia
z warto$ci pikseli o maksymalnej i minimalnej jasno$ci.

Testowane inne metody dziataly poprawnie tylko dla niektérych z pokazanych na ry-
sunkach obrazéw, dla innych dajac wyniki zafalszowane.

Nieco innym zagadnieniem byto ustalanie progu w przypadku binaryzacji sekwencji
obrazéw, analizowanych w rozdziale 5. Istotne bytlo wéwczas dobranie progu optymalnego
dla catej sekwencji, na przyktad przy uwzglednieniu postulatu maksymalnego uwydatnienia
zmian obrazéw bedacych skutkiem przebiegu procesu tarcia i przenoszenia materiatu.

6.2 Proponowane deskryptory cech tekstury binarnej

Wigkszo$§¢ metod analizy obrazéw teksturowych szarych - opisanych w rozdziale 4 —
nie nadaje si¢ do analizy tekstur binarnych dlatego zaszta potrzeba zdefiniowania
i przetestowania opisanych ponizej deskryptoréw.

6.2.1 Wzgledne pokrycie powierzchni obrazu

Cecha reprezentujaca wzgledne pokrycie powierzchni obrazu plamami naniesionego
materialu miata istotne znaczenie szczegdlnie przy analizie transferu materialu polimerowe-
go na powierzchnig stali w procesie tarcia $lizgowego — opisanej w drugiej czesci niniejsze;j
monografii.

Domyslnie przyjgto, ze cecha ta dotyczy obrazéw binarnych oraz — podobnie jak przy
analizie obiektéw — ze chodzi o ,,wzglgdne pokrycie bielg”:

Pokr = Lb/ Lx (2.1

przy czym (przy zastosowaniu notacji Matlab'a):
Lb = sum(B(:)) — liczba biatych pikseli obrazu binarnego B
Lx = Lw*Lk — liczba wszystkich pikseli obrazu

W przypadkach gdy nanoszony materiat jest ciemny, wéwczas musi by¢ zastosowana
binaryzacja negatywowa, tak aby badanym obszarem byly zawsze biate plamy na czarnym
tle a nie odwrotnie.

6.2.2 Ziarnistos¢ i Srednia dlugosé pasm bialtych

Deskryptory analogiczne do zmienno$ci wierszy i kolumn (zdefiniowanych w 1.1.2)
nazwano:
Nx - liczba poziomych pasm bialych oraz Ny — liczba pionowych pasm biatych:
Lw Lk

Nx = Z Z StepO(xb,, ;. , xb,, ) (2.2)

w=1 k=2

Lk Lw

Ny =) > StepO(xb,;,xb,_,,) 2.3)

k=1 w=2
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dzic: StepO(r.s ) ldlar>s 0
- StepQ(r,s )= .
gle: Step Odlar<s

Sa to wiec liczby przejs$¢ z czerni do bieli, odpowiednio w wierszach oraz kolumnach.
Wartosci deskryptoréw Nx, Ny — wyznaczanych programem [P9] — zaleza jednak nie tylko
od liczby, ksztaltu i ukierunkowania biatych motywoéw obrazu, ale réwniez od jego
rozmiaréw, dlatego zdefiniowano tez deskryptory inwariantne wzgledem rozmiaréw obrazu
i unormowane do zakresu (0; 1) - ziarnisto$¢ pozioma Zx i ziarnistos¢ pionowq Zy.

Zx = 2*Nx/Lx; Zy = 2*Ny/Lx 2.5)

Kolejne deskryptory to: §rednie dlugosci pasm bialych Dx, Dy — takze inwariantne
wzgledem rozmiaréw obrazéw. Wyznaczono je jako stosunek liczby bialych pikseli Nb
(sumy wartos$ci pikseli obrazu binarnego) do liczby pasm Nx oraz Ny:

Dx = Nb/Nx; Dy = Nb/Ny (2.6)

Analogiczne deskryptory mozna zdefiniowaé dla pasm czarnych, dlatego w dalszym
tek$cie kazdorazowo zaznaczono o jakie pasma chodzi.

Iloraz $rednich dlugosci pasm Dy/Dx byl traktowany we wczesnej fazie badan jako
miara ortotropii wzglednej (patrz 4.3.4.3), a ich iloczyn Dx*Dy — jako deskryptor w
przyblizeniu proporcjonalny do $redniego pola obiektéw wystepujacych na obrazie.

6.2.3 Rozklady i udzialy pasm o réznych dlugosciach

Dla obrazéw binarnych macierz R dtugo$ci pasm (patrz 1.2) zawiera jedynie dwa wier-
sze. Sktadowe pierwszego wiersza reprezentuja rozklad dlugosci pasm czarnych (licznosé
pasm o poszczegdlnych dlugos$ciach) Rc, a rozktad pasm biatych Rb zawarty jest w wierszu
drugim.

Rc=[R;;]; Rb=[R;;]; j=12, .. Lr 2.7

gdzie: Lr <Lk — maksymalna dtugo$¢ pasma.

Rozktady podajace jedynie liczno$¢ pasm s3 niezbyt adekwatne do waznosci obserwo-
wanych obiektow, gdyz jeden duzy obiekt jest znacznie istotniejszy niz wiele drobnych,
dlatego wprowadzono pojecie ,,wazonych znormalizowanych rozktadéw dlugosci pasm”
Rbx, Rcx, w ktérych kazda skladowa podaje nie liczbe pasm lecz wzgledng liczbe pikseli
przypadajacych na pasmo o okre$lonej dtugosci.

Dla zdefiniowania kolejnych deskryptoréw obrazéw binarnych zdefiniowano i wyko-

rzystano znormalizowany rozklad wazonych dlugoéci pasm biatych w wierszach obrazu:
Rbx = [Rbx;, j=1..Lr] = [jRb;] (2.8)

Rozktad Rbx jest wektorem ktérego poszczegdlne sktadowe odpowiadaja dlugo$ciom
pasm od jednego do Lr pikseli. Wartos¢ sktadowej Rbx; jest rowna iloczynowi liczby Rb;
ciaggtych sekwencji biatych pikseli o dtugosci j wykrytych przy skanowaniu macierzy obrazu
wierszami, pomnozonej przez dtugos$¢ j tych sekwencji i podzielonej przez liczbg wszyst-
kich biatych pikseli obrazu Lb. Mnozenie przez dtugo$¢ pasma nadaje wigc sktadowym
odpowiednig wagg.

Poniewaz caly rozklad jest charakterystyka bardzo zmienng i przynoszaca nadmiar in-
formacji, wiec dla zredukowania liczby informacji zdefiniowano tylko trzy klasy dlugosci
pasm i odpowiadajace im deskryptory, a mianowicie: wzgledne udzialy pikseli bialych w
pasmach podluznych ,krétkich”, ,$rednich” oraz ,,dlugich” (zgodnych z kierunkiem
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tarcia) wyznaczane z rozktadu dtugo$ci pasm Rbx:
— krotkie - o dlugosci mniejszej niz 20% dtugosci obrazu (j<grl)
— Srednie - o dtugo$ci 20% do 50% diugosci obrazu (grl < j < gr2)
— dHugie - czyli dluzsze niz 50% dlugosci obrazu (j>gr2)
gdzie: gri=round(0.2*Lk); gr2=round(0.5*Lk); Lk = liczba kolumn.
Inaczej méwiac zredukowano liczbe sktadowych histogramu wazonej dlugosci pozio-
mych pasm biatych Rbx do trzech, a zarazem znormalizowano ich warto$ci tak aby ich su-

ma wynosita jeden . Nowy rozktad oznaczany bedzie jako W3bx. Jego sktadowe przyjmuje
jako trzy nowe deskryptory obrazu:

grl-1

udziat pasm krotkich™: Kr =W3bx, =— > Rbx, (2.9)
Lb j=1
gr2
udzial pasm ,$rednich™: Sr =W3bx, =— Zbej (2.10)
j=grt
udziat pasm ,,dtugich” : DI = W3bx; = (1-W3bx;-W3bx;,) (2.11)

Suma wartosci tych trzech deskryptoréw dla kazdego obrazu wynosi z definicji 1,
a wiec trzeci deskryptor nie wnosi nowych informacji jako zalezny od dwu pozostatych.

6.3 Segmentacja i indeksacja

W odréznieniu od analizy tekstury catoéci obrazu, podejsécie obiektowe dotyczy spdj-
nych obszaréw wyodregbnionych w procesie segmentacji i automatycznie ponumerowa-
nych przy zastosowaniu procedury indeksacji. Wydzielone obszary uwazane sa za obiekty
obrazu odpowiadajace rzeczywistym obiektom. Dla obrazéw tribologicznych obiekty moga
odpowiada¢ na przyktad uszkodzeniom powierzchni, takim jak ,,wzery” czy wykruszenia
albo plamom wynikajacym ze zmian fizyko-chemicznych lub tworzenia si¢ warstewki tzw.
»filmu transferowego” wynikajacego z naktadania si¢ materialu polimerowego w trakcie
tarcia. Moga one takze przedstawiaé czastki zuzyciowe (wear particles, wear debris) odry-
wajace si¢ w trakcie tarcia od powierzchni tracych.

Spdjne obszary obrazu wyodregbniane w procesie segmentacji [38] spetniaja pewne
kryteria jednorodnosci, ktérymi moga by¢ np. zakres poziomdéw jasnosci lub tekstura (faktu-
ra).

W przypadku gdy zakres jasnodci pikseli nalezacych do obiektéw jest rozlaczny
z zakresem jasnosci pikseli tla, wowczas - jako najprostszy sposéb segmentacji — moze by¢
zastosowana binaryzacja progowa (2.1). Wazne jest aby w wyniku binaryzacji uzyskac
biale obiekty i czarne tlo a nie odwrotnie.

W bardziej ztozonych przypadkach binaryzacja musi by¢ uzupetniona szeregiem prze-
ksztalcen w wyniku ktérych powstang maski binarne umozliwiajace wydzielenie obiektéw
oraz badanie ich ksztaltow.

Kolejny etap to indeksacja czyli automatyczne ponumerowanie obiektéw i nalezacych
do nich pikseli. W Matlabie mozna wykona¢ indeksacj¢ obiektéw obrazu binarnego B przy
pomocy funkcji [LAB, noJ=bwlabel(B, s). Wynikiem jest macierz LAB (klasy double),
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o rozmiarach takich samych jak B, w ktérej liczby wyrazajace jasno$¢ pikseli zostaty zasta-
pione numerami kolejnych obiektéw do ktérych te piksele naleza. Tto jest obiektem o nu-
merze zerowym, a pozostale obiekty numerowane sg kolejnymi liczbami naturalnymi od 1
do no.
Przynalezno$¢ piksela do obiektu zalezy od jego otoczenia i od przyj¢tego za obowig-
zujacy typu sasiedztwa s. Mozliwe sa dwa typy sasiedztwa:
a) sasiedztwo cztero pikselowe: s=4 polega na rozpatrywaniu potaczen pikseli tylko
w czterech kierunkach (géra, dét, lewo, prawo)
b) sasiedztwo o$Smio pikselowe: s=8 polega na rozpatrywaniu potaczen pikseli w
o$miu kierunkach —uwzgledniajac takze potaczenia pikseli naroznikami czyli
w kierunkach 45 i 135 stopni.
W pierwszym przypadku obiekty stykajace si¢ naroznikami nie s3 uwazane za potgczo-
ne a w drugim zas$ tak.

6.4 Wyznaczanie cech wyodrebnionych obiektow

Praktycznie, jedynie z obrazéw binarnych mozna uzyska¢ informacje o rozmiarach
i ksztalcie poszczegdlnych obiektéw [38], a takze réwnomiernosci ich rozmieszczenia oraz
wypelnieniu obrazu obszarami obiektéw. Przy badaniu obiektéw wyodrebnionych na obra-
zach binarnych przyjmuje si¢ najczesciej, ze tlo jest czarne a obiekty biale. Jesli jest ina-
czej to obraz moze by¢ przetworzony na negatyw.

Po zastosowaniu segmentacji i indeksacji mozna dokona¢ pomiaru cech poszczegdl-
nych wyodrgbnionych i ponumerowanych obiektéw macierzy LAB. W Matlabie 6 stuzy do
tego funkcja imfeature o postaci:

cechy = imfeature(LAB, rodzaje_cech)

W nowszych wersjach Matlab’a funkcja ta nosi nazwe regionprops(L, rodzaje_cech).

Najwazniejsze rodzaje wyznaczanych cech moga by¢ nastgpujace:
‘Area’ — pole obiektu A,
‘Centroid’ — wsp6trzgdne Xs oraz Ys srodka masy regionu,
‘BoundingBox’ — gabaryty obiektu [xp, yp, dx, dy] gdzie (xp,yp) - lewy gbrny rég,

‘MajorAxisLength’ — dluzsza o§ MaA opisanej na obiekcie elipsy, ktérej momenty
bezwladnosci sg takie same jak obiektu,

‘MinorAxisLength’ — krétsza o§ MiA opisanej na obiekcie elipsy,
‘Eccentricity’ — ekscentryczno$¢ E opisanej na obiekcie elipsy: stosunek odleglo-
$ci miedzy ogniskami do dlugosci osi gldwne;j,
'Orientation’ — kat (w stopniach) O nachylenia osi gléwnej elipsy opisanej na
obiekcie wzgledem osi X.

Wynikowa tablica strukturalna cechy ma dtugos¢ réwna liczbie obiektow, a szerokosc¢
rowng liczbie wyznaczanych cech. Inaczej méwigc kazdemu obiektowi odpowiada wiersz
tablicy zawierajacy pola (ré6znego typu) charakteryzujgce poszczegdlne cechy tego obiektu.

Parametr “rodzaje_cech” ma by¢ lista nazw cech, ktére maja by¢ wyznaczane. Zamiast
tej listy moze by¢ uzyte stowo 'all' — jako rozkaz wyznaczenia wszystkich cech lub 'basic'

66



co spowoduje wyznaczenie cech: ‘Area’, 'Centroid’, oraz 'BoundingBox'.

Przyktad analizy cech obiektéw pokazuje Rys. 2.6 oraz Tabela 2.1. Na Rys. 2.6a wida¢
obraz oryginalny przedstawiajacy czastki PTFE osadzone na powierzchni stalowej tarczy
tribotestera typu trzpien-tarcza. Obraz binarny na Rys. 2.6b otrzymano wyznaczajac prog
binaryzacji funkcja dolina(X) [P8] (metoda znajdowania ,,doliny” histogramu). Nastgpnie
obraz ten poddano operacji czyszczenia brzegdw, przy pomocy funkcji clborder(X) oraz
filtracji medianowej (oknem 7x7), ktéra zmniejszyla liczb¢ wykrywanych obiektow
z kilkudziesigciu do trzech, dzigki usuni¢ciu zaklécen wynikajacych z szuméw przetwornika
CCD kamery (widocznych przy stabym o$wietleniu lub bardzo krétkich czasach ekspozy-
cji).

A=CI146. BMP Morm39(A) =56 Pao czyszezeniu brzegdw i filtracji

a) k) €)
Rys. 2.6. Segmentacja obiektéw do analizy

Operacja czyszczenia brzegéw — konieczna przy badaniu ksztattu obiektow — niestety
czgsto musi by¢ pomini¢ta przy badaniu obrazu podluznych §ladéw tarcia gdyz doprowa-
dzitaby do usunigcia wigkszoséci elementéw obrazu.

Wyniki pomiaru wiasno$ci trzech obiektéw z Rys. 2.6, wygenerowane programem
Obiekt [P10] zamieszcza Tabela 2.1

Tabela 2.1. Wybrane cechy trzech obiektéw z Rys. 2.6

Cecha Obiekt1 Obiekt2 Obiekt3
Area - A; 550 5377 50157
Centroid [Xs, Ys] 146.7 20.9 208.6 147.9 379.6 271.3
BoundingBox 1355 5.5 24 31| 1785 86.5 66 124 | 202.5 109.5 335 293
MajorAxisLength MaA 29.8 112.3 393.8
MinorAxisLength MiA 24.1 64.2 179.3
Eccentricity - E; 0.59 0.82 0.89
Orientation - O; 85.6 93.7 375

Wyniki podawane przez funkcj¢ imfeature moga dotyczy¢ tysigcy obiektéw obrazu, a
wigc, w celu formutowania wnioskéw, nalezy przeprowadzi¢ analizg statystyczng.

6.4.1 Dominujaca orientacja obiektéw binarnych

Dla obrazéw tribologicznych proponuj¢ wprowadzenie parametru ,,orientacja dominu-
jaca” - OD — zaleznego od udziatu obiektéw najbardziej wydtuzonych i najwigkszych.
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D A -E,-MaA,
D E,-MaA,

OD = (2.12)

Dla obiektéw przedstawionych na Rys. 2.6¢ parametr OD wynosi: 0D=50,58°

6.4.2 Rozklady pdl obiektéw binarnych

Przedstawiona wyzej mozliwo$¢ pomiaru pdl obiektéw, wyodrgbnionych w procesach
segmentacji i indeksacji, pozwala otrzymac histogram (rozktad eksperymentalny) czgstosci
wystepowania ,,plam” o ré6znych polach.

HA=[HA]; j=12, .LA; HA; =Y L((j—1)-dA< A < j-dA) (2.13)
i=1
gdzie: LA - zadana liczba podprzedzialéw zakresu pol
dA=max(A;)/LA; — podprzedzial zakresu pdl,
L(wyrazenie) — wartos$¢ logiczna wyrazenia (1=prawda, O=falsz).
no — liczba wyodrebnionych obiektéw

Bardziej miarodajne (i zgodne z obserwacja) s3 opisane nizej charakterystyki uwzgled-
niajace nie tylko liczbe obiektéw ale i zajmowane przez nie sumaryczne pole (jako udziat w
calo$ci obrazu).

Pierwsza z nich to wazony znormalizowany rozklad pél (Rys. 2.7):
HWA; = jdA -HA;/Lx (2.14)
Kolejny to skumulowany wazony rozktad pdl (dystrybuanta rozktadu wazonego znor-
malizowanego):

1 <&,
SHWA, = EZZ -dA- HA, 2.15)

Przyktady rozktadéw — wygenerowane programem Rozkl_Skum [P11] — pokazuje Rys.
2.7 1 nastgpne.

Rozklad wazony

LOS. BMP Liczba plam=2454 &

P T

Pokrycie obrazu [%)]

0 0.2

0.05 D.I'I 0.15
Pale plamy [% obrazu]
Rys. 2.7. Wazony znormalizowany rozktad pdl obiektéw biatych
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Jak wida¢ z wykresu dystrybuanty mozna latwo odczytaé¢ zar6wno pole maksymalnej
plamy (0,15%) jak i procentowe pokrycie obrazu bielg (33%) a takze — z ksztattu krzywej —
udziaty p6l plam o poszczeg6lnych wielko§ciach w sumarycznym pokryciu obrazu, co moz-
na przesledzi¢ na Rys. 2.8, Rys. 2.9, oraz Rys. 2.10.

Dystrybuanta wazaona
a5 Ih" i) .

Clu]| I

LOS.BMP Liczba plam=2454

25 femnneen

Surnaryczne pokrycie obrazu [%]

0 0.05 0.1 0.15 0.2
Fale plamy [% obrazu]

Rys. 2.8. Dystrybuanta wazonego znormalizowanego rozktadu pdl obiektéw biatych

PD3 bmp - Dystrybuanta wazona

Sumaryczne pokrycie ohrazu [%)]

u] 25

D'5F'0Ie pﬂamy [%ﬁI 'U%razu] 2
Rys. 2.9. Przyktad dystrybuanty pdl obiektéw — ,,plamy $rednie”

Dystrybuanta wazona
40 : T

S04.BMP Liczba plam=453 a5

30

25

7I5] SRR drrmnnas oennas e .

Surnaryczne pokrycie ohrazu [%]

10 FPale pla;rjhuy [%a obraBZDu]
Rys. 2.10. Przyktad dystrybuanty p6l obiektéw — ,,plama duza”
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7. Ekstensywna, automatyczna selekcja cech
dyskryminacyjnych

Poszukujac cech dyskryminacyjnych, ktére pozwola najlepiej rozréznia¢ dane klasy
obrazéw mozemy zastosowa¢ jeden z dwu wymienionych w podrozdziale 3.3 sposobéw
selekcji cech. Niniejszy rozdzial przedstawia przyklady pierwszego z tych sposobdw,
a mianowicie, ekstensywnej, automatycznej selekcji najlepszych dyskryminatoréw, zwa-
nej tez selekcja ,,$lepa”, gdyz stosowana jest m.in. gdy brak hipotez utatwiajacych wybor.

Badacz zaktada jedynie, ze kazda klasa obrazéw przedstawia inny stan powierzchni, na
przyktad dlatego, ze odpowiada innym warto$ciom zmiennych decydujacych o przebiegu
procesu tarcia, jak: czas i droga tarcia, nacisk, temperatura, wilgotno$¢, rodzaj materiatlu i
czynnika smarnego.

Selekcja ekstensywna polega na wyznaczeniu mozliwie jak najobszerniejszego zbioru
réznorodnych cech obrazéw — w wigkszo$ci opisanych w rozdziale poprzednim - a nastgp-
nie, automatycznym testowaniu ich zdolnosci dyskryminacyjnej dla danych klas obrazéw
1 wybraniu najlepszych cech dyskryminacyjnych.

Automatyczna selekcja moze by¢ takze stosowana gdy istnieje potrzeba sprawdzenia,
ktora z kilku wybranych cech jest lepszym dyskryminatorem.

Testowanie zalet i wad tego podejécia oraz mozliwosci zastosowan w tribologii uni-
wersalnych programéw - stosowanych do analizy obrazéw w innych dziedzinach — byto
jednym z pierwszych chronologicznie etapéw moich badan.

Do selekcji ekstensywnej zastosowano programy MaZda i Convert (wspomniane w
rozdziale 3.6.2). Programy te opracowane w ramach europejskiego projektu badawczego w
Instytucie Elektroniki Politechniki L.6dzkiej dla analizy obrazéw medycznych (tomograficz-
nych) zostaty udostepnione w Internecie bezptatnie do celéw naukowych.

7.1 Testowanie wstepne metod selekcji ekstensywnej

Badania wstepne przeprowadzono na niewielkim zbiorze obrazéw, a mianowicie z serii
fotografii powierzchni wybrano trzy — zakltadajac, ze odpowiadaja trzem klasom obrazéw
oraz stanom badanych powierzchni. Dwie z nich wykazywaty wizualnie wyrazne réznice,
a trzecia zawierata elementy obu poprzednich. Tak wi¢c decydujac na podstawie obserwacji
nalezatoby uzna¢, ze istnieja tylko dwie klasy obrazéw — wizualnie rézne.

Poczatkowo przetestowano jednakze wariant zaktadajacy istnienie trzech klas obrazéw
odpowiadajacych trzem fotografiom. Z kazdej z tych fotografii wycigto po 5 fragmentéw
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o rozmiarach 200x200 pikseli uzyskujac w ten sposéb reprezentantéw trzech klas obrazéw
Cl1, C2, C3 przedstawionych na Rys. 3.1.

Celem byto znalezienie cech dyskryminacyjnych pozwalajacych najlepiej rozrézniaé
obrazy przynalezace do poszczegdlnych klas.

. e, 2
Je.bmp

S c.bmp

Rys. 3.1. Badane obrazy (1a-1e) — klasa C1, (2a-2¢e) — klasa C2, (3a-3e) — klasa C3. Wymiary 200x200
pikseli, 256 odcieni szarosci

Wartosci 259 cech wyznaczano programem MaZda osobno dla obrazéw oryginalnych
oraz tych samych obrazéw po normalizacji. Z tego obszernego zestawu cech, program
Convert wytypowal (Tabela 3.1) jako najlepsze dyskryminatory 10 cech o maksymalnym
(dla trzech klas) wspétczynniku Fisher'a. Liczby w nawiasach okragtych (dx,dy) oznaczaja
sktadowe wektora kierunku skanowania macierzy obrazu.

Tabela 3.1. Cechy o najwyzszych wspétczynnikach Fisher'a Fe, wybrane przez program Convert

a) Bez normalizacji, 256 odcieni b) Po normalizacji (36), 16 odcieni

Cecha Fc Cecha Fc
Uwydatnienie krétkich pasm (0,1) |22.27 | Odwrotny moment réznicowy (5, 0) |38.28
Sko$nos$¢ gradientu 20.80 | Odwrotny moment réznicowy (4,0) | 36.07
Teta 1 1590 | Niejednorodnos$¢ szarosci (0,1) 32.96
Korelacja (1, 0) 12.39 | Entropia(5, 0) 32.23
Korelacja (2, 0) 11.67 | Entropia (4, 0) 31.01
Korelacja (5, 0) 11.32 | Odwrotny moment réznicowy(3, 0) | 30.40
Korelacja (3, 0) 11.26 | Entropia(3, 0) 28.48
Korelacja (4, 0) 11.21 | Sum. Entropia (1, 0) 27.89
Sigma 10.85 | Entropia (2, 0) 26.84
Kurtoza gradientu (1,0) 9.98 | Odwrotny moment r6znicowy (2, 0) | 26.34

Tabela 3.1 pokazuje m.in., Zze normalizacja znacznie poprawila mozliwo$¢ rozréz-
niania obrazéw. Wykresy warto$ci dwu najlepszych cech z tej tabeli pokazuje Rys. 3.2 — dla
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obrazéw nie normalizowanych oraz Rys. 3.3 — dla obrazéw normalizowanych.

Uwydatnienie krétkich pasm (0,1) (bez norm.) Skosnos¢ gradientu (bez normalizacji)
0.98 0.90
0.96 IR ARREE 0.80 1 '—'\-\_/-
o 0.70 -
0941 @----@-~ 0.60
0.92 - ol
504 A
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A A/ 0.40
0881 = --¢-Ci 0.30 A
v
0.86 - —a=— C2 0.20 4 .’
0.84 1 ——C3 ot0] ¢Tre--c-e
0.82 0.00
Obraz: a b c d e Obraz: a b c
a) Uwydatn. krétkich pasm Fc=22.27 b) Sko$nos¢ gradientu Fc=20.8

Rys. 3.2. Dwie cechy o najwyzszych wsp. Fisher'a dla obrazéw z klas C1, C2, C3 bez normalizacji

S(5,0) InvDfMom - po normalizacji S(4.0)InvDfMom (po normalizacji)
0.80
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x 60 -
060 { ,—a = = . A
050 ¢ Tt
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0.40 . - *--- -0 -
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Rys. 3.3. Dwie cechy o najwyzszych wsp. Fisher'a dla obrazéw z klas C1, C2, C3 po normalizacji

Jak wida¢ cecha najlepsza w/g wspétczynnika Fisher'a — "uwydatnienie krotkich pasm"
- nie rozréznia klas C2 i C3 natomiast "skosnos¢ gradientu” daje wyniki w duzym stopniu
zgodne z wynikami obserwacji obrazéw (wykazuje podobienstwo obrazéw 2d, 2e, 3d, 3e ale
i 1d, le). Wybrane jako najlepsze cechy w/g wsp. Fisher'a dla obrazéw po normalizacji sa
réwniez zgodne z zaobserwowanymi wizualnymi réznicami.

Tabela 3.2 zestawia wybrane cztery najlepsze dyskryminatory dla tréjki oraz pary klas.

Jak widaé najwicksze wartosci wspotczynnika Fisher’a uzyskano dla pary klas najbar-
dziej wizualnie rézniacych sig.

Tabela 3.2. Najlepsze dyskryminatory dla dwu i trzech klas

Cecha Fc12 | Fcl123
S(1,0) Sumaryczna entropia 68.16 27.89
S(5,0) Entropia 67.07 32.23
S(5,0) Odwr. moment réZnicowy 59.45 38.28
Niejednorodno$¢ szarosci w pionie 42.32 32.96

Kolejna préba polegata na zastosowaniu selekcji cech wedlug innych miar zdolnoSci
dyskryminacyjnej niz wspétczynnik Fisher’a

Tabela 3.3 przedstawia wyniki selekcji cech dyskryminacyjnych wedtug miary zdol-
nosci dyskryminacyjnej oznaczonej w programie Convert akronimem POE+ACC (w tym
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przypadku im mniejsza miara tym lepsza cecha). Réwniez w tym przypadku po normalizacji
uzyskano lepsze wyniki chociaz interesujace jest to, ze jako najlepsze cechy rozrdzniajace
klasy obrazéw tym razem program Convert wytypowal catkiem inne cechy.

Tabela 3.3. Cechy wybrane przez program Convert w/g minimum miary dyskryminacji POE+ACC

a) Bez normalizacji, 8 bitéw odcieni b) Po normalizacji (36), 4 bity odcieni
Cecha Miara Cecha Miara
Wariancja réznicowa (0, 2) 0.00 Drugi moment katowy (1, 0) 0.00
Kurtoza 0.07 Wariancja réznicowa (4,-4) 0.04
Drugi moment katowy (0, 2) 0.22 Sumaryczna $rednia (0, 1) 0.12
Sigma 0.22 Teta 4 0.11
Kurtoza gradientu 0.24 Sum. Entropia (3, 0) 0.15
Teta 4 0.23 Wariancja gradientu 0.16
Wariancja gradientu 0.25 Kurtoza gradientu 0.16
Niejednorodnos¢ szarosci (1,1) 0.26 Drugi moment katowy (5, 0) 0.17
Percentyl 99% 0.26 Percentyl 99% 0.19
Niejednorodnos$¢ szarosci (-1,1) 0.26 Drugi moment katowy (3, 0) 0.20
a) b)
Drugi moment katowy (1,0) (norm.) Wariancja roznicowa(4,-4) (norm.)
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Rys. 3.4. Cechy o minimalnym wspéiczynniku POE+ACC dla obrazéw po normalizacji

Tabela 3.4. Cechy wybrane przez program Convert w/g maksimum miary MDM

a) Bez normalizacji, 8 bitéw odcieni b) Po normalizacji (36), 4 bity odcieni

Cecha MDM Cecha MDM
Drugi moment katowy (5, 0) 1.49E15 | Teta4 1.29E15
Drugi moment katowy (2, 0) 4.68E14 | Entropia réznicowa (5,-5) 4.32E14
Korelacja (1, 0) 1.58E14 | Wariancja réznicowa (0, 4) 4.02E14
Sigma 1.03E14 | Kontrast (3, 0) 3.59E14
Drugi moment katowy (2,-2) 5.62E13 | Korelacja (4, 0) 2.58E14
Drugi moment katowy (0, 5) 4.42E13 | Entropia (5, 5) 1.54E14
Odwrotny moment réznicowy (5,5) |3.71E13 | Wariancja réznicowa (3,-3) 1.52E14
Odwrotny moment réznicowy (5,-5) | 2.58E13 | Odwrotny moment réznicowy (4, 4) | 1.47E14
Odwrotny moment réznicowy (4,4) |2.53E13 | Entropia r6znicowa (3, 0) 1.44E14
Drugi moment katowy (5, 5) 2.07E13 | Wariancja réznicowa (5,-5) 1.41E14

Niestety wykres (Rys. 3.4b) wykazat ze metoda druga (POE+ACC) wybiera dla obra-
z6w znormalizowanych cechy, ktdére nie rozrézniajg prawidtowo klas C1, C2, C3.

Nieprawidtowe wyniki (Rys. 3.5b) daje takze trzecia metoda (Tabela 3.4) selekcji cech
w programie Convert (metoda dyskryminacji wielowymiarowej) okre§lona akronimem
MDM, przy czym program lojalnie ostrzega uzytkownika wys$wietlajac komunikat o "moz-
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liwosci bardzo niedoktadnych wynikéw" ze wzgledu na "prawie osobliwa" macierz
w réwnaniach. Dodatkowo wida¢, ze dla metody MDM normalizacja pogorszyta wartos$ci
miary.

Tetad Entropia réznicowa(5,-5)
095 0.88
’ 0.86 - -
0.20 - 0.84 1 Lo
0.82
0.15 - 0.80 1
0.78
0.10 - 076 1 e. "
0.74 “-e” --¢-Cl
0.05 - 0.72 + —s—C2
0.70 A —a—C3
0.00 0.68 T
a b < d £ Obraz: a b © d e
a) b)

Rys. 3.5. Cechy w/g maksimum miary dyskryminacji wielowymiarowej (MDM) - po normalizacji

W zwigzku ze stwierdzeniem mozliwosci uzyskiwania falszywych wynikéw przy za-
stosowaniu w programach MaZda i Convert metod innych niz metoda Fisher’a — w dalszych
badaniach wykorzystywano jedynie selekcje dyskryminatoréw wedtug maksymalnych war-
tosci wspoélczynnika Fisher’a.

7.1.1 Poréwnanie selekcji ekstensywnej z ukierunkowang

Wzrokowa ocena jakoSciowa wykazuje, ze klasy obrazéw rézni gtdwnie anizotropia.
Wykorzystano to dla poréwnania selekcji ekstensywnej z ukierunkowang, stosujac binary-
zacj¢ oraz wyznaczajac [W1] ceche¢ zdefiniowana w p.4.3.4.3 nazwang ,,ilorazowa ortotro-
pia wzgledna” Nxy. Dla klas C1 i C2 uzyskano dla tej cechy znacznie lepsza zdolno$¢ dys-
kryminacyjng Fc = 82 (Rys. 3.6a), a po dodatkowym zastosowaniu, przed binaryzacja, fil-
tracji medianowej gérnoprzepustowej, dla poprawy jednorodnosci, wspétczynnik Fc prze-
kroczyt warto$¢ 90 (Rys. 3.6b), podczas gdy w selekcji ekstensywnej najlepsza cecha osia-
gneta warto$¢ wspdtczynnika Fisher’a 68.

NxyE NxyH
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0.000 0.000 7 T
a b c d e a b c d e
a) b)

Rys. 3.6. Cecha Nxy po binaryzacji (a) oraz filtracji medianowej gérnoprzepustowej (b)
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7.1.2 Wnhnioski z testowania wstepnego metod selekcji ekstensywnej

Wstepne testowanie metod automatycznej selekcji ekstensywnej pozwolilo m.in. na
sformutowanie nastepujacych wnioskow:

a) rozréznianie klas obrazéw po zastosowaniu binaryzacji i na podstawie cech odpowia-
dajacych obserwowanym réznicom wizualnym dalo lepsze rezultaty niz selekcja eks-
tensywna;

b) cechy dyskryminacyjne najlepiej okre$la¢ dla klas obrazéw najbardziej rézniacych si¢
wizualnie, nawet jesli maja by¢ stosowane takze dla klas posrednich,

¢) normalizacja obrazéw pozwolita na uzyskanie lepszych wynikéw niz bez normalizacji,

d) wspélczynnik Fisher’a okazat si¢ by¢ najbardziej uniwersalng miarg zdolno$ci dyskry-
minacyjnej,

e) dla rozrézniania morfologii obrazéw niezbe¢dne sg cechy wyznaczane z charakterystyk
par lub grup pikseli a nie pojedynczych pikseli (jak histogram),

7.2 Selekcja ekstensywna w statycznej analizie transferu
materiatu

Kolejna préba zastosowania automatycznej selekcji ekstensywnej dotyczyla obrazéw
sladéw tarcia §lizgowego pozostawianych na stalowej tarczy przeciwprobkowej tribotestera
typu pin-on-disk przez trace o nig probki materiatéw kompozytowych zawierajacych tarflen
(PTFE). Uzyta w tym celu aparatur¢ oraz przebieg eksperymentéw opisano w rozdziale 5.

W omawianych tutaj badaniach wykorzystano prébki dwu materialéw o oznaczeniach:

— SM-2 - czysty tarflen, oraz
- SM-K22G3 - tarflen z domieszkami koksu i grafitu

Kazdy z materiatéw brat udziat trzykrotnie w tarciu $lizgowym o stalowg tarcze przy
zastosowaniu réznych warunkéw pracy $lizgowej okreslonych dociskiem F i predkoscia
poslizgu v:

L — warunki lekkie: F=30N, (p=0,313 MPa), v=0,84 m/s
S - warunki $rednie: F=30N, (p=0,313 MPa), v=2,51 m/s
C- warunki cigzkie: F=100N, (p=1,04 MPa), v=2,51 m/s

Kazda z szeéciu sekwencji obrazéw przedstawia to samo miejsce tarczy, gdyz obrazy
rejestrowano synchronicznie z obrotami tarczy. Jak z tego wynika - stanowisko badawcze
zostato przystosowane do akwizycji sekwencji obrazow w trakcie procesu tarcia, czyli dla
dynamicznej analizy zmian wybranego wycinka powierzchni tarczy tribotestera.

Zastosowanie statycznej analizy obrazéw bylo wigc mozliwe jedynie w ograniczonym
zakresie, przy zalozeniu, ze wybrane do analizy grupy obrazéw reprezentuja poszczegdlne
stany powierzchni, a zmiany powierzchni jakie zachodza w trakcie rejestracji kilku obrazéw
reprezentujacych dang klase sg pomijalnie male .

W statycznej analizie obrazéw lokalizacja pobieranych obrazéw §ladéw tarcia - jako
reprezentatywnych prébek z populacji - powinna by¢ wybierana losowo. W tym przypadku
byto to niemozliwe do spetnienia ze wzgledu na sposéb rejestrowania, jednak namiastka
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proby losowej byto wyodrebnienie w pojedynczym obrazie kilku podobrazow (co z kolei
zapewniato powtarzalno$¢ warunkéw akwizycji).

Zarejestrowane sekwencje zawieraly po 150 obrazéw, jednak do statycznej analizy
wybrano jedynie po 4 koncowe obrazy z kazdej sekwencji, dodatkowo dzielac kazdy obraz
na 4 czgsci. W ten sposéb uzyskano po 16 obrazéw reprezentujacych kazda z szesciu anali-
zowanych klas. Przyktadowe obrazy z poszczegdélnych klas pokazuje Rys. 3.7

S C

Sh-2

oo

Rys. 3.7. Przyktadowe obrazy badanych klas odpowiadajacych materiatom SM-2 i SM-K22G3 oraz
warunkom pracy L, S, C.

Automatycznej selekcji cech dyskryminacyjnych dla kazdej pary klas dokonano przy
zastosowaniu programéw MaZda oraz Convert, przy czym chodzito o cechy pozwalajace
rozréznia¢ $lady tarcia pozostawiane przez rézne materiaty kompozytowe.

Programem MaZda wyznaczano dla kazdego z badanych obrazéw 259 wartosci cech
(opisanych w rozdziale 4), a wyznaczanych na podstawie:

f) wektora histogramu obrazu Hn: 9 cech,

g) macierzy gradientu obrazu G: 5 cech

h) macierzy rozktadu dtugosci pasm R: 5 cech * 4 kierunki

i) macierzy zdarzen C: 11 cech * 4 kierunki * 5 odlegtosci = 220

j) modelu autoregresji AR: 5 cech

Dla kazdej z trzech kategorii pracy $lizgowej program Convert wyselekcjonowat inne

cechy dyskryminacyjne — pokazuje je Tabela 3.5 - jednak cechy z grupy “Korelacja”
powtarzaty si¢ we wszyskich trzech przypadkach, a cecha “Tetal” w dwéch.

Rozmieszczenie cech badanych obrazéw w przestrzeni cech Korelacja(5,-5) i Tetal
przedstawiono na wykresie pokazanym na Rys. 3.8, przy czym K22 i SM2 to skrétowe
oznaczenia wymienionych juz materiatéw, a litery L, S, C to warunki pracy.

Uzyskane wyniki pokazuja, ze dla materialu SM-K22G3 “korelacja” (a wigc
iregularno$c struktury obrazu) wzrosla przy przejsciu z pracy L do S, a nastepnie, przy
przejsciu z S do C, wzrosta jedynie cecha “teta 1”. Natomiast dla materialu SM-2
zaobserwowano jedynie spadek cechy “Teta 1” przy przejsciu z L do S.

Niestety czasem wytypowane automatycznie cechy dyskryminacyjne sg trudne do
interpretacji i uzytkownik nie majac potwierdzenia wizualnego nie moze by¢ pewien czy
zmiany cech nie wyniknety z przypadkowych zmian w procesie akwizycji.
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Tabela 3.5. Cechy rozrézniajace $lady tarcia dwu materialéw kompozytowych

L — warunki lekkie S — warunki §rednie C - warunki ciezkie
Cecha Fe Cecha Fc Cecha Fe
Tetal 282,32 [S(0, 2)Correlat 135,19 [S(1,0)Correlat (319,96
S(0, 2)DifVarnc 71,5 S(0, 3)Correlat 109,91 [S(1,1)Correlat (307,44
S(0, 1)DifVarnc 63,04 [S(0, 4)Correlat 94,05 [S(1,-1)Correlat (294,29
S(0, 5)SumAverg 55,57 [S(0, 1)Correlat 89,45 |S(2,2)Correlat |277,95
S(0, 4)SumAverg 55,54 [S(0, 5)Correlat 83,44 |S(2,-2)Correlat |207,62
S(0, 3)SumAverg 55,53 [Tetal 62,82 |[S(3,0)Correlat |205,41
S(0, 2)SumAverg 55,51 [S(5,-5)SumVarnc 62,48 |S(3,3)Correlat 204,19
S(0, 1)SumAverg 55,47 |[Sigma 62,11 [S(4,0)Correlat 196,74
Mean 55,39 [S(4,-4)SumVarnc (62,02 |S(5,0)Correlat |188,65
S(5,-5)Correlat 54,49 [S(3,-3)SumVarnc (60,84 |S(5,-5)Correlat 179,09
0,80
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Rys. 3.8. Charakterystyka obrazéw $ladow tarcia $lizgowego cechami ,,Korelacja i ,,Teta 17

Dlatego z jednej strony przeprowadzono analiz¢ zakt6cen i btgdéw procesu akwizycji —
opisang w rozdziale4 oraz 5.5, a z drugiej — przeprowadzono badania wrazliwos$ci cech
tekstury na zmiany jasnosci, kontrastu i ostro$ci obrazu oraz uporzadkowania i anizotropii,
ktérych wyniki zaprezentowano w rozdziale 4.

71



7.3 Proba oceny zuzycia materiatu oczek ciggadel drutu

Trzeci przyktad stanowita préba zastosowania analizy obrazéw do oceny stopnia
zuzycia materialu. Analizowano obrazy metalograficzne warstw przypowierzchniowych
oczek ciggadel otrzymane z mikroskopu elektronowego Rys. 3.9.

Rys. 3.9. Przyktadowe obrazy zgtadéw oczek ciggadet: a) material nowy, b) zuzyty

Pierwsze etapy pracy polegaly na wyselekcjonowaniu z posiadanych obrazéw dwu
zbioréow “uczacych” Cl1, C2, reprezentujacych osobno klase obrazéw oczek nowych oraz
klase obrazéw oczek zuzytych, a nast¢gpnie dokonaniu na ich podstawie selekcji
deskryptoréw bedacych najlepszymi dyskryminatorami tych klas. Wykorzystano w tym
celu wspomniany wczesniej program Mazda — pozwalajacy wyznacza¢ dla kazdego obrazu
ponad 250 cech oraz program Convert - dokonujacy selekcji dziesieciu cech stanowigcych
najlepsze dyskryminatory badanych klas obrazéw.

Pi¢¢ najlepszych cech dyskryminacyjnych wybranych przez program Convert oraz ich
zdolno$¢ dyskryminacyjna Fc w/g wspéiczynnika Fisher’a pokazuje Tabela 3.6.

Tabela 3.6. Najlepsze cechy dyskryminacyjne dla klas obrazéw C1, C2 (po normalizacji).

Cecha Korelacja | Korelacja | Kontrast | Kontrast | Korelacja
Kierunek 2,-2) (3,-3) 2,-2) (1,-1) (1,-1)
Fc 13.95 13.36 12.96 12.66 11.50

Dwoma najlepszymi niezaleznymi cechami sg wigc Kr(2,-2) - korelacja i Kt(2,-2) -
kontrast, a ich warto$ci dla wzorcowych klas obrazéw pokazuje wykres na Rys. 3.10.

Jak wida¢ w miare zuzywania rosna wartosci cechy ,,kontrast”, a maleja wartosci
cechy ,,korelacja’.

Zwiazek tych cech z cechami jako$ciowymi jest tym razem do$¢ oczywisty i potwier-
dzony badaniami w rozdziale 4. Wzrost kontrastu wynika z powstawania ciemnych szczelin
w materiale zuzytym, a rownoczes$nie spadek korelacji jest powodowany zaktécaniem jed-
norodnos$ci i rOwnomiernosci struktury obrazu.

Kolejnym etapem byta ocena stanu warstw wierzchnich przypisanych poszczegélnym
mediom chlodzacym - oznaczonym [A], [H], [W], [U] - przy pomocy znalezionych de-
skryptoréw obrazow. Dla przeprowadzenia liczbowej oceny stanu warstwy wierzchniej przy
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wykorzystaniu 15-tu fotografii, odpowiadajacych trzem obszarom oczka i 5-ciu warunkom
pracy, analizowano na kazdej z nich po 2 w przyblizeniu kwadratowe obszary (Rys. 3.11) w
poblizu powierzchni oczka co tacznie dato 30 analizowanych obrazéw.

Dla obrazéw tych wyznaczono warto$ci cech (1-Kr(2,-2)) i Kt(2,-2) traktujac je jako
wskazniki zuzycia warstwy wierzchnie;j.

'% Cechy dyskryminacyjne dwu klas
g 0.82 obrazéw
X 0.80 m_

0.78 .-

. n =

0.76 L o

0.74 :

072 | ®C2-zuzyte .

0.70 4 WC1-nowe < *

0.68 *

30.00 40.00 50.00 60.00 70.00

Kontrast

Rys. 3.10. Rozréznianie wzorcowych obrazéw materiatu nowego i zuzytego w przestrzeni cech
»kontrast” i ,korelacja” wyznaczanych z macierzy przej$¢ tonalnych.

Wartosci tych cech dla poszczegélnych
kategorii oczek pokazuje Rys. 3.12. Jak
wida¢ obie cechy wykazuja zgodnie, Ze naj-
mniejsze zuzycie, a wigc stan zblizony do
stanu nowego oczka ciggadta [N] nastepuje
dla chtodziwa [A] czyli Alumol, a kolejne
miejsca zajmuja: [H] - Hydropol, [W] - W-
35 i ostatnie, a wigc najgorsze zdolnosci
zapobiegania zuzyciu, ma chtodziwo [U] —
Unopol.

Przedstawione wyniki sg w wigkszosci
zgodne z uzyskanymi innymi metodami
[W12] z jednym wyjatkiem, a mianowicie
poprzednio typowano na pierwsze miejsce
chtodziwo Hydropol, a na drugie Alumol,
podczas gdy przy obecnej ocenie zamienity
si¢ one miejscami.

W dyskusji wynikéw stwierdzono m.in., ze btgdy analizy moze powodowac¢ fakt iz ob-
razy uzyskiwane z mikroskopéw metalograficznych cechuja si¢ zazwyczaj nadmiernym
kontrastem i odblaskiem na brzegach ziaren materialu — w tym przypadku ziaren weglika
wolframu spajanych kobaltem.
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= Cecha kontrast jako miara zuzycia ww Cecha (1-Kr(2,-2)) jako miara zuzycia
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Rys. 3.12. Wartosci wybranych cech obrazéw dla oczek nowych (N) oraz zuzytych, pracujacych
z chtodziwami: Alumol [A], Hydropol [H], W-35 [W], Unopol [U].

7.4 Ogoélna ocena selekcji ekstensywnej

Zaleta podejscia ekstensywnego sg szybko$¢ i prostota analizy z uzyciem progra-
moéw takich jak MaZda i Convert, co czyni metod¢ dostgpng nawet osobom niezaawanso-
wanym w analizie obrazéw.

Wada stosowanego testowania wielkiej liczby cech jest trudno$¢ interpretacji zwiaz-
ku znalezionych dyskryminatoréw z wizualnie dostrzeganymi cechami jakoSciowymi oraz
zwigzane z tym ryzyko selekcji cech nieistotnych dla celu badan, a charakteryzujacych
przypadkowe réznice warunkéw akwizycji klas obrazéw.

Powyzsza wada bedzie niwelowana w tym wigkszym stopniu im bardziej znane beda
relacje migedzy poszczegélnymi cechami ilo§ciowymi a charakterystycznymi cechami jako-
$ciowymi badanych obrazéw. Celowi temu stuzyly badania opisane w rozdziale 4.

W przypadkach gdy selekcja ekstensywna dotyczy wigcej niz dwu klas lub gdy obser-
wacje nie pozwalajg stwierdzi¢ istotnych réznic mi¢dzy klasami obrazéw — mozna spodzie-
wac si¢ niejednoznacznych wynikéw takiej selekcji.

Znalezienie dobrych dyskryminatoréw moze by¢ ulatwione m.in. przez zastosowanie
odpowiednich sposobéw przetwarzania obrazéw, celem poprawy jakoSci obrazéw
i uwydatnienia istotnych cech. Nalezy jednak by¢ $wiadomym, ze pierwotne informacje sa
woéwczas zmieniane i je$li przetwarzanie jest naprawdg potrzebne to wszystkie obrazy po-
winny by¢ przetwarzane w ten sam sposéb.

Jesli badane klasy obrazéw wykazuja dostrzegane wizualnie réznice to zazwyczaj lep-
sze rezultaty - niz w selekcji ekstensywnej - mozna uzyska¢ wiedzac jakie cechy odzwier-
ciedlaja te réznice i dokonujac ekstrakcji tych cech. Dlatego kolejny rozdziat po§wigcony
jest wlasnie tej problematyce.
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8. Liczbowa ekspresja wybranych cech
jakosciowych obrazow tribologicznych

W tym rozdziale przedstawiam wyniki poszukiwan liczbowych deskryptorow wyraza-
jacych dostrzegane przez czlowieka jakoSciowe cechy obrazéw tribologicznych oraz wraz-
liwych na zmiany tych cech. Ludzki wzrok i umyst zazwyczaj szybko i bezblednie pozwala
stwierdzi¢ wizualne réznice ale nie zawsze latwo opisa¢ je stownie a tym bardziej matema-
tycznie.

Przeprowadzone badania pozwolity wyselekcjonowaé cechy iloSciowe najbardziej
wrazliwe na zmiany jasno$ci, kontrastu, ostrosci oraz uporzadkowania struktury obrazu.

Zaproponowano takze i przetestowano ilo$ciowe deskryptory dla takich cech jako$cio-
wych jak niejednorodnos¢, anizotropia czy ukierunkowanie elementéw obrazu. Deskryptory
te wyznaczano w oparciu o rézne iloSciowe cechy statystyczne obrazéw, a wigc moga by¢
one uwazane za meta-cechy stanowiace zaréwno wlasciwo$§¢ obrazu jak i wykorzystanej
cechy.

8.1 Wrazliwo$¢ cech na zmiany jasnosci, kontrastu, ostrosci
oraz uporzadkowania morfologii obrazu

W wielu przypadkach zmiany jasnosci, kontrastu i ostro$ci obrazéw moga wynikad
z btedéw procesu akwizycji, stad wyniknela potrzeba znalezienia po pierwsze cech pozwa-
lajacych wykrywa¢ takie zmiany, a po drugie cech odpornych na tego rodzaju zmiany, na-
tomiast reagujgcych na zmiany uporzadkowania morfologii obrazu.

8.1.1 Wrazliwo$¢ cech na zmiany jasnoSci, kontrastu i ostrosci

Do badan wrazliwosci cech na zmiany jasnosci, kontrastu i ostro$ci obrazéw [W20]
sporzadzono seri¢ czterech obrazéow (Rys. 4.1), w sklad ktérej wchodzil wybrany obraz
oryginalny (1a) oraz trzy obrazy wtérne otrzymane przez przetworzenie obrazu oryginalne-
go ,,1a” w programie Paintshop-Pro, a mianowicie:

- rozjasnienie — zwigkszenie $redniej jasno$ci o 40% - obraz ,,1aj”

— zwigkszenie kontrastu — wariancja histogramu zwigkszona ok. 6 razy - obraz ,,1ak”

— rozmycie (operacja "more soft" w programie Paint Shop Pro) - obraz ,,1as”
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Nastepnie, dla kazdego z tych obrazéw wyznaczono przy pomocy programu MaZda
259 cech (opisanych juz uprzednio). Wyniki przeniesiono do arkusza kalkulacyjnego Excel,
w ktérym wyznaczono procentowe zmiany cech spowodowane poszczegdlnymi operacjami
przetwarzania.

1agif 1as.of

Rys. 4.1. Obrazy uzyte do analizy wrazliwo$ci cech na zmiany jasnosci, kontrastu i ostro$ci

1aj.aif 1 ak. aif

Wyniki przedstawiono na wykresach, przy czym dla cech wyznaczanych w réznych
kierunkach i przy réznych odlegtosciach pikseli brano do wykresu warto§¢ najwigksza.

Na zmiany jasnoS$ci wrazliwe sa jedynie — pokazane na Rys. 4.2 - cechy wyznaczane
z histogramu oraz cecha ,,sumaryczna §rednia” (SumAverg) wyznaczana z macierzy przejs¢
tonalnych C (patrz rozdziat 5.4).

Cechy najbardziej wrazliwe na zmiany jasnosci

Perc.09%

Perc.00%

Mean

Sumdwvery

Perc.50% ]

Ferc.10%

Perc. 1%

0% 20% 40% B0% g0%  100% 120

Rys. 4.2. Cechy wrazliwe na zmiany jasnosci obrazu

Wrazliwo$¢ na zmiany kontrastu wykazuje wiele cech. Czg$¢ z nich - dla ktérych
zmiana byla wigksza niz 5% - przedstawia wykres na Rys. 4.3. Jak wida¢ na pierwszym
miejscu jest cecha ,,kontrast” (zgodnie ze swa nazwa) oraz 5 wariancji r6znych cech, ktére
zmienily si¢ az o blisko 500%.

Na dalszych miejscach sa dwie cechy wyznaczane z macierzy gradientu — ,,$redni gra-
dient” (GrMean) 146% 1 ,,skos$no$¢ gradientu” (GrSkewness) 13% oraz niektére cechy wy-
znaczane z histogramu i macierzy przej$¢ tonalnych, natomiast tylko jedna cecha wyzna-
czana z macierzy dtugosci pasm R — ,uwydatnienie dlugich pasm pionowych” (Verti Ln-
gREmp).

Do cech catkowicie niewrazliwych na zmiany kontrastu naleza pozostate cechy wy-
znaczane z macierzy dlugosci pasm R oraz trzy cechy wyznaczane z macierzy C: ,.drugi
moment katowy” lub inaczej ,,energia” (AngScMom) oraz ,,korelacja” i ,,entropia”.
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Cechy najbardziej wrazliwe na zmiany ostros$ci obrazu przedstawiono na Rys. 4.4, przy
czym ja$niejszy kolor przypisano tym cechom, ktére sa réwnocze$nie wrazliwe na zmiany
kontrastu. Jak wida¢, na zmiany ostro$ci najsilniej reaguja cechy Teta2 i Teta3 wyznaczane
z modelu autoregresji, ale i pozostale cechy wyznaczane z tej charakterystyki do$¢ silnie
reaguja na zmiany ostro$ci, a znacznie stabiej na zmiany kontrastu. Podobnie zachowuje si¢
cecha ,.energia” (AngScMom) — wrazliwa na zmiang ostro$ci a niewrazliwa na zmian¢ kon-
trastu. Inne cechy wrazliwe na zmiany ostro$ci wyznaczane sg z macierzy gradientu, dlugo-
$ci pasm i przejs$¢ tonalnych.

Contrast
Sumiarnc
Sum Ofsqs
Variance
Difvarnc
Gr/arlance
Griviean
Perc_ 99%
Vertl_LngREmp
Perc.20%
ImDMiom
Sum Avery
Mean
Kurtosis
Perc.50%
GrKurtosis
DifEntmp

Cechy wraZliwe
na zmiany kontrastu

Grekewness
Pearc. 1%
SumEnitr
TetaZ
Perc.10%

Skewness

0% 10074 200% 300% 00%: S00%

Rys. 4.3. Cechy wrazliwe na zmiany kontrastu
Rozpatrujac grupy cech mozna stwierdzié:

— cechy histogramu sg wrazliwe zaréwno na zmiang jasnosci jak i kontrastu, z wyjatkiem
wariancji (Variance) i sko$nosci (Skewness) niezaleznych od jasno$ci oraz kurtozy
(Kurtosis) prawie niezaleznej;

- prawie wszystkie cechy wyzszych rzedéw (par lub grup pikseli) sg odporne na zmiany
jasnosci z wyjatkiem cechy SumAverg, natomiast wrazliwe sg na zmiany ostro$ci
z wyjatkiem cech SumEntrp i SumAverg;
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— wszystkie cechy wyznaczane z macierzy R - wyjatkiem Vertl_LngREmp - sa odporne
na zmiany kontrastu;

- z cech wyznaczanych z macierzy C najbardziej odporna na zmiany kontrastu jest ko-
relacja (Corelat). Cecha SumAverg jest odporna na rozmycie ostrosci.

Tetaz : : : : ]
Tetaz | l l l ]
AngSchiom | | ]
Tetad | l ]
InwDhdarm |
Fai et ) Cechy wrazliwe
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L e _:I Cn)eu::hy Wra?liwe
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SrSkewness _:|
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Sumofsgs _:|
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Rys. 4.4. Cechy wrazliwe na zmiany ostrosci obrazu

8.1.2 Wrazliwo$¢ cech na zmiane uporzadkowania struktury obrazu

Dla badan wrazliwo$ci cech na zmiang uporzadkowania struktury obrazu wygenerowa-
no — przy pomocy programu napisanego w Matlabie — serie obrazéw tworzacych dwie klasy
testowe. Wszystkie obrazy miaty te same rozmiary 128x128 pikseli.

Klasa pierwsza zawierala obrazy jasnych krat na czarnym tle, przy czym jasno$¢ pik-
seli tworzacych krat¢ zmieniano losowo (wedtug rozktadu réwnomiernego w zakresie 56-
255), a krata na kazdym obrazie byta obrécona o inny kat zmieniajacy si¢ od zera co 5 stop-
ni az do 60 stopni (Rys. 4.5a,b)
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Rys. 4.5. Przyktadowe obrazy testowe

Klasa druga zawierala obrazy o takiej samej liczbie jasnych pikseli jak w klasie pierw-
szej, o losowo zmienianej jasnos$ci, lecz rozmieszczenie pikseli byto losowe (wedtug rozkta-
du réwnomiernego), jak to pokazuje Rys. 4.5c.

Majac dwie réwnoliczne klasy, dla kazdego obrazu tych klas wyznaczono programem
MaZda zbidr cech, a nastgpnie wyselekcjonowano programem Convert najlepsze dyskrymi-
natory. Okazato si¢, ze uporzagdkowanie struktury obrazu najlepiej wykrywaja cechy:

- ,,nieré6wnomierno$¢ szarosci” (GLevNonU) - wyznaczana z macierzy R (Fc=37),
»Kkorelacja” (Correlat) - wyznaczana z macierzy C (Fc=33),
»sumaryczna wariancja” (SumVarnc) - wyznaczana z macierzy C (Fc=30).

Jednakze ta ostatnia cecha jest takze mocno zalezna od zmian kontrastu, a pozostale je-
dynie reaguja w niewielkim stopniu na zmiany ostrosci (Rys. 4.4).

8.1.3 Detektory zmian jasnosci, kontrastu, ostrosci i uporzadkowania

Zestawienie cech najbardziej wrazliwych na zmiany jasno$ci, kontrastu, ostrosci
i uporzadkowania podaje Tabela 4.1. W szczeg6lnosci dla detekcji uporzadkowania mor-
fologii obrazu najbardziej odpowiednie okazaty si¢ cechy: GLevNoNU — ,niejednorodno$¢
szaro$ci” wyznaczana z macierzy R oraz Correlat — korelacja wyznaczana z macierzy C.

Tabela 4.1. Detektory zmian jasnosci, kontrastu, ostroéci i uporzadkowania

Cecha Zmiana obrazu
Ch-ka |-detektor zmian| Rozjasn. [Zw.kontrast.| Rozmycie | Uporzadk.
Perc. 1% +111% |13% 0% 0%
Histogram | perc. 10% +96% 8% 0% 0%
Variance 0% +494% 9% 1%
MacierzR  |GLevNonU 0% 0% 13% -106 %
SumOfSqs 0% +497% |10% 1%
Macierz C  |AngScMom 0% 0% +76% |15%
Correlat 0% 0% +12% +102%
Model AR  |Teta2 0% 9% +243 % +99%
Teta3 0% 5% +213% +100%

Cechy te sg zarazem mato wrazliwe na zmiany jasno$ci kontrastu i ostro$ci obrazéw.
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8.2 Niejednorodnos$¢ przestrzenna

8.2.1 Aspekty niejednorodnosci przestrzennej obrazu

Niejednorodnos¢ przestrzenna, rozumiana jako réznice cech w poszczegélnych ob-
szarach obrazu, jest istota zawarto$ci informacyjnej, w ktorej sktad wchodza jednak takze
zaktocenia i bledy. Idealnie jednorodny jest obraz catkowicie pusty lub catkowicie wypel-
niony jednym kolorem, a niejednorodno$¢ moze §wiadczy¢ zaré6wno o nieréwnomiernym
oswietleniu, jak i o istnieniu interesujacych obiektow, ktérych dotyczy¢ ma analiza. R6zne
czynniki powodujace niejednorodno$¢ wystepuja réwnoczesnie co komplikuje proces anali-
zy obrazu. Oprécz tego, zaleznie od celéw analizy i postawionych hipotez, ta sama niejed-
norodno$¢ moze by¢ uznana za sygnat uzyteczny lub za zaktdécenie.

Ze wzgledu na zrédlo powstania niejednorodnosci mozna wige rozréznié:

»> niejednorodnos$¢ rzeczywisty, ktéra sygnalizuje obecnos$¢ obiektéw lub obszaréw
obrazu istotnych z punktu widzenia celéw analizy i wynikajacych z wlasnosci
przedmiotu wizualizowanego, oraz

» niejednorodnos$¢ akwizycyjna wynikajacej z takich btedéw akwizycji jak:

- nieodpowiednie powi¢kszenie

- nieréwnomierne o$wietlenie pola obrazu

- nieréwnomierna ostro$¢ w polu obrazu

- artefakty (na przyktad drobiny kurzu w uktadzie optycznym)

Okredlenie przyczyny niejednorodno$ci nalezy zazwyczaj do badacza, jednak metoda-

mi komputerowymi mozna dokona¢ oceny stopnia niejednorodno$ci obrazu. Stwierdzenie
zmian niejednorodnosci lub jej znacznego poziomu moze by¢ waznym sygnatem stymuluja-
cym konieczno$¢ sprawdzenia przyczyny tej niejednorodnosci.

8.2.2 Niejednorodnos¢ przestrzenna a transformata Fouriera

Zakladajac, ze obrazy niejednorodne przestrzennie zawieraja przewaznie duze quasi-
obiekty typu ,,plama”, mozna przypusci¢, ze w dziedzinie cze¢stotliwo$ciowej powinny cha-
rakteryzowaé si¢ przewagg niskich czestotliwo$ci. Stad wynikneta préba przetestowania
przydatnosci transformat Fourier’a do oceny niejednorodno$ci przestrzennej obrazéw.

TB2.BEMP

F(TBZ)= Logiibsift2(:4)) Przekstna macierzy F(TB2)
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Rys. 4.6. Macierz logarytméw amplitud transformaty Fouriera obrazu TB2 i jej przekatna
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Rys. 4.6 przedstawia macierz F logarytméw amplitud transformaty Fouriera obrazu
TB2 oraz wykres wartosci jej przekatnej — uzyskane programem [P55]. Poréwnanie wykre-
sow dla obrazéw jednorodnych i niejednorodnych - zaréwno szarych jak binarnych - nie
wykazato jednak oczekiwanych istotnych réznic co pokazuje Rys. 4.7 i Rys. 4.8.
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Rys. 4.7. Wykres przekatnej macierzy F dla obrazu niejednorodnego

TC1.BMWP
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Rys. 4.8. Wykres przekatnej macierzy F dla obrazu jednorodnego

Jak wida¢ — dla obrazéw jednorodnych wykres przekatnej macierzy F jest nieco bar-
dziej sptaszczony jednak — jak stwierdzono po obserwacji wykreséw dla wielu innych obra-
zOw - réznice nie sg na tyle duze aby rokowaty mozliwo$¢ adekwatnej oceny niejednorod-
nosci przestrzennej. Jest to tez zgodne z ogdélng ocena matej przydatnosci transformat Fo-
uriera w analizie obrazéw zamieszczonej w ksigzce [38].

W zwigzku z powyzszym — w kolejnych podrozdziatach — zdefiniowano wtasne miary
niejednorodnosci.
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8.2.3 Liczbowe miary niejednorodnosci

Przyjeto, ze miary niejednorodnosci obrazu X musza by¢ definiowane przy uwzgled-
nieniu;

— okreslonego podziatu obrazu na n podobrazéw (okien) o jednakowych wymiarach,

— okre$lonej cechy Cx obrazu ,

— okre$lonej statystycznej miary R rozrzutu warto$ci deskryptora danej cechy w zbio-
rze n podobrazéw — za domy$lng miar¢ rozrzutu przyjeto odchylenie standardowe.

Tak wigc niejednorodnos$¢ charakteryzujac obraz jest zarazem wlasnoscig pewnej ce-
chy tego obrazu czyli meta-cecha.

W pracy [W6] zaproponowano miar¢ niejednorodnosci oparta na odchyleniu standar-
dowym zbioru warto$ci cechy wyznaczanych dla ¢wiartek obrazu (Rys. 4.9). Uogdlniajac
nieco przedstawione tam propozycje mozna zdefiniowac kilka réznych miar niejednorodno-
$ci NjnR(Cx,X), r6znigcych si¢ liczbg n uwzglednianych podobrazéw obrazu X.

Dla umozliwienia poréwnywania zar6wno natg¢zenia poszczeg6lnych cech jak i ich
niejednorodnos$ci w polu obrazu korzystne jest unormowanie zar6wno cech jak i miar nie-
jednorodnosci do zakresu <0; 1>.

Rys. 4.9. Badanie niejednorodnosci na podstawie ¢wiartek obrazu

Dla spetnienia warunku unormowania cech dotyczacych jasnos$ci pikseli — jak $rednia
czy mediana - obraz musi by¢ przeskalowany z zakresu <0; 255> do zakresu <0; 1>. W
Matlabie stuzy do tego funkcja im2double().

Dla przyktadu konstruuj¢ ponizej miary niejednorodno$ci obrazu X wzgledem cech:
$rednia jasno$¢ (mean) oraz mediana jasnosci (median).

W przypadku analizowania jasnosci ¢wiartek obrazu, maksymalna niejednorodno$¢
wystapi jesli dwie ¢wiartki bedg biate (jasnos$¢ 1), a dwie czarne (jasnos$¢ 0). Wektor cechy
Cx zaréwno dla mediany jak $redniej jasnosci jest wowczas réwny:

Cx=1[1,0,1, 0],
Wariancja i odchylenie standardowe tego wektora cech wynosza:
var(Cx) = (0.5)° = 0.25; std(Cx) = 0.5

Dla takiego obrazu o maksymalnej niejednorodno$ci, jej miary majg by¢ rowne 1 stad,
przy zastosowaniu odchylenia standardowego, ¢wiartkowa miara niejednorodnosci obrazu X
wzgledem cechy ,,$rednia jasno$¢” lub cechy ,,mediana jasnosci “’jest zdefiniowana wzorem:

Nj4(Cx, X) = 2 * std(Cx) (4.1)
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Przyktadowo niejednorodno$¢ mediany jasnosSci pikseli w zbiorze ¢wiartek obrazu X
czyli ,niejednorodno$¢ ¢wiartkowa mediany” Nj4(median, X) - wyznaczono dla obrazéw
testowych i przedstawiono na Rys. 4.10.

Niejednorodnosc mediany jasnosci obrazow testowych

A1‘ BMP B1.BMP
e "', Ko :_'
i "'_ %
B B 2
N4 =517% Njid =13.2% MNjd = 2.56%
Nj13=53% Nj13=143% Nj13=239%

A2 BMP

_C2.BMP

T |
) 1 ﬂ

o : f Iy - - . "l j’ i \ -
MNjd =1.4% N4 =32.4% N4 =4.88% N4 =14.5%
MNj13=1.79% Mj13 = 38% Nj13 = 6.63% Nj13 =16.7%

Rys. 4.10. Ocena niejednorodnosci cechy ,,mediana jasno$ci” obrazéw testowych

Na tym samym rysunku zamieszczono tez — dla poréwnania — wartosci innej, nieco
precyzyjniejszej miary niejednorodnosci — nazwanej NjI3R - wyznaczanej dla zbioru trzy-
nastu podobrazéw wynikajacego z dwu niezaleznych podzialéw, a mianowicie do zbioru
¢wiartek dotaczany jest zbidr otrzymany przez podzial obrazu na 9 réwnych czesci.

Dzigki temu ze obraz jest dzielony raz na parzysta liczbe cze$ci, a drugi raz na liczbe
nieparzysta — uniknigto ryzyka falszywych ocen wynikajacych z cyklicznej powtarzalnosci
motywow obrazu. Cech¢ NjI3(median, X) - niejednorodno$¢ median dla zbioru 4+9 podob-
razéw wyznacza funkcja o tej samej nazwie, zatagczona w [S1] jako program [P23].

Midmed=1 Mjdmed=1 Mjdmed=0.75
Ij13rmed=0.97301 Mi13med=0.99704 Mj13med=0.97301

Rys. 4.11. Poréwnanie miar niejednorodno$ci mediany dla obrazéw o maksymalnej niejednorodnosci
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Poréwnanie miar niejednorodnosci Nj4 i NjI3 dla cechy ,,mediana jasnosci pikseli” po-
kazuje Rys. 4.11. Na wszystkich trzech obrazach potowa obszaru jest biala i potowa czarna.
Jak wida¢, miara trzynastkowa jest znacznie bardziej stabilna, podczas gdy miara ¢wiartko-
wa wykazuje znaczniejsze wahania.

Podobne rezultaty uzyskano dla miar niejednorodno$ci $redniej jasnoéci dla tych sa-
mych trzech obrazéw, a mianowicie wartoSci miary ¢wiartkowej Nj4(mean,X) wynosza:
0,94; 0,67; 0,61, a warto$ci miary trzynastkowej Njl3(mean,X) wynosza: 0,84; 078; 0,82.

Zmniejszy¢ niejednorodno$¢ mozna stosujac:
a) odpowiednie dobranie powigkszenia i kadru obrazu
b) filtracj¢ usuwajaca sktadowe o niskiej czestotliwosci przestrzennej
W seriach obrazéw w ktérych obserwowano znaczne zmiany wielko$ci jednego czy
kilku obiektéw typu "plama" i zwigzane z tym zmiany niejednorodnosci - zaproponowano
w publikacji [W6] wykorzystanie niejednorodnosci obrazu jako cechy uzytecznej dla
scharakteryzowania danej sekwencji.
W przypadku uznania niejednorodnos$ci za cech¢ niepozadana, zaproponowano zasto-
sowanie pewnego rodzaju filtracji przestrzenno-czestotliwosciowej - opisanej nizej - jako
jednej z mozliwych metod ograniczania tej niejednorodnosci [W6].

8.2.4 Jednorodnos¢ obrazéw a filtracja medianowa

Przy analizie zmian powierzchni powodowanych tarciem trzeba decydowac
o istotnosci ré6znych elementéw obrazu, na przyklad - czy istotniejsze sg cechy duzych plam
czy drobnych motywéw obrazu. Po podjeciu tego rodzaju decyzji korzystne jest zastosowa-
nie filtracji w zakresie czestotliwo$ci przestrzennych obrazu.

Niejednorodno$¢ obrazu
wzgledem cech Dx, Dy
dla zbioru ¢wiartek obrazu:

Obraz oryginalny
X=E_020.BMP:

Obraz po wyréwnaniu
histogramu i binaryzacji
z progiem 127

Nj4(Dx.X)=17,5%
Nj4(Dy,X)= 17.4%

Obraz po pasmowe;j
filtracji medianowej |
(5, 50) i binaryzacji | 4

z progiem 127

Nj4(Dx,X)=7.2%
Nj4(Dy,X)= 6,3%

Rys. 4.12. Przetwarzanie wstgpne obrazow i jego wptyw na jednorodno$¢ obrazéw

Przy pomocy pasmowej filtracji medianowej mozna z jednej strony uzyska¢ zmniej-
szenie poziomu szuméw — filtrujac czgstotliwodci najwyzsze, a z drugiej - wyeliminowac
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najwigksze obiekty typu "plama" — zmniejszajac niejednorodno$¢ obrazu. Jak przy kazdej
filtracji, nalezy przy tym rozwazy¢ mozliwo$¢ utraty istotnych informacji.

Na Rys. 4.12 pokazano omawiane w pracy [W6] poréwnanie dwu metod przetwarza-
nia wst¢pnego obrazéw majgcego na celu uwydatnienie ciemnych plam, a mianowicie:
a) poprawe kontrastu przez wyréwnywanie histogramu oraz binaryzacja z progiem 127;
b) filtracj¢ medianowa pasmowg z zastosowaniem okien medianizacji o rozmiarach 5x5
i 50x50 pikseli, a po niej zastosowanie przeksztatcen jak w (a)

Zastosowana pasmowa filtracja medianowa wyeliminowata na obrazie sktadowe o ni-
skiej czestosci przestrzennej (duze plamy) atakze skladowe o najwyzszych czgstotliwo-
$ciach uznane za szum. Przykltadowa realizacja tej filtracji w Matlabie jest nastgpujaca:

Al = medfilt2(A,[5 5]); AL = medfilt2(A,[50 50]);
B = uint8(double(Al) + 127- double(AL));

gdzie: A — obraz pierwotny;
Al - obraz po filtracji medianowej szumu;
AL - niskoczestotliwo$ciowa sktadowa obrazu;
B - binarny obraz wynikowy;
medfilt2(obraz, [D D]) - funkcja medianizacji otoczen pikseli o rozmiarach D*D
uint8 oraz double — funkcje konwersji typéw zmiennych

Zastosowana filtracja zmniejszyta radykalnie niejednorodno$¢ obrazu wzgledem cech:
Dx = "Srednia dtugo$¢ poziomych pasm czarnych" oraz Dy = "$rednia dtugo$¢ pionowych
pasm czarnych" z wartosci ok.17% na ok. 6-7%.

Tego rodzaju filtracja moze by¢ dopuszczalna przy badaniu anizotropii obrazu nato-
miast nie moze by¢ stosowana przed wyznaczaniem pola lub rozmiaréw plam.

8.3 Anizotropia i ukierunkowanie elementéw obrazéow

8.3.1 Wprowadzenie podstawowych pojec¢

Slady tarcia lub obrébki ubytkowej widoczne na obrazach tribologicznych majg czgsto
charakter ukierunkowany, inaczej méwigc: morfologia tych obrazéw wykazuje anizotropig.

Anizotropia obrazu jest odzwierciedlana przez cechy iloSciowe w réznym stopniu
i to jedynie przez cechy kierunkowe okre§lone w podrozdziale 3.3. Przyktadowo cechy
wyznaczane z histogramu obrazu - jako bezkierunkowe - nie wykazuja anizotropii.

Anizotropi¢ mozna wigc analizowaé tylko wzgledem danej cechy i jako wlasnos¢ po-
szczegblnych cech anizotropia jest meta-cecha.

Cechy kierunkowe obrazu wyznaczane sa wedlug kierunku skanowania macierzy ob-
razu. Okre$la go kat skanowania y mierzony od poziomej krawedzi obrazu. Analizowaniu
obrazu wzdluz wierszy odpowiada wigc kat y=0°, a analizie wzdtuz kolumn y=90°.

Efekt réwnoznaczny ze zmiang kata ¥ mozna osiagna¢ przez obracanie obrazu
w przeciwnym kierunku o kat @ =—y; aczkolwiek obraz musi by¢ wéwczas zmniejszony
przez okrojenie do horyzontalnie ustawionego prostokata.
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W celu zbadania anizotropii danej cechy Cx obrazu X wyznaczano rozklad kierunko-
wy Cx(X, p) tej cechy w funkcji kata .

Anizotropia obrazu X wzgledem cechy Cx jest miarg zakresu zmiennoS$ci rozktadu kie-
runkowego tej cechy Cx(X, ) .

Badana cecha moze wykazywa¢ zwigkszone warto$ci (maksima lokalne) dla jednego
Iub wielu kierunkéw. Dominujgcym kierunkiem Dirl obrazu X wzgledem danej cechy
Cx(X, y) - nazywany bedzie kat skanowania ¥ przy ktérym cecha wykazuje maksimum
globalne:

Dirl = yi: Cx(X, 1) =max(Cx(X, ) “4.2)

Obraz dla ktérego dana cecha posiada kierunek dominujacy Dirl=0°nazywany bedzie
horyzontalnym wzgledem tej cechy lub wertykalnym jesli Dirl=90°.

Zazwyczaj — je$li wykryto jeden kierunek dominujacy — wskazana jest korekta kadru
przez obrécenie obrazu w taki sposéb aby kierunek dominujacy byt réwnolegty do krawe-
dzi obrazu, dzigki czemu otrzymujemy obraz horyzontalny lub wertykalny.

W przypadku uznania za istotne dwu kierunkéw — kierunek Dirl odpowiadajacy mak-
simum globalnemu nazywano ,,pierwszym dominujagcym”, a nastepny Dir2 — odpowiadaja-
cy najwiekszemu z kolejnych maksiméw lokalnych ale niemniejszemu niz Cx(X,Dirl)/5 —
»drugim dominujgcym”.

Aby unikng¢ wykrywania ,,mikromaksiméw” lokalnych przyjeto, ze uwzgledniane be-
da maksima lokalne definiowane wzgledem pewnego otoczenia d badanego punktu rozktadu
kierunkowego Cx(X, ). W prezentowanych dalej przyktadach przyjeto d=4.

8.3.2 Proponowane miary anizotropii i ortotropii

Ponizej zaproponowano miary anizotropii obrazu X wzgledem cechy Cx znormalizo-
wanej do zakresu <0;1>, skonstruowane w oparciu o réznic¢ lub iloraz warto$ci minimum
oraz maksimum rozktadu kierunkowego Cx(X, y) tej cechy. Przyjeto, ze zakres wartosci
proponowanych miar powinien mie$ci¢ si¢ w przedziale <0, 1> lub <-1, 1>.

Najprostsza réznicowa miara anizotropii — znormalizowana do zakresu <-1;1> - to:
Anizo_r(X,Cx) = max(Cx(X, ) — min(Cx(X, y)) 4.3)

Po normalizacji do zakresu <0;1> uzyskuj¢ réznicowa dodatnia miare anizotropii:
Anizo_d(X,Cx) = (I + max(Cx(X, ¥)) — min(Cx(X, ¥)))/2 “4.4)

Kolejna, zdefiniowana nizej miar¢ ilorazowa, nazwano hiperboliczna miara anizo-
tropii obrazu X wzgledem cechy C:

Anizo_h(X,Cx) = I - min(Cx(X, w)) / max(Cx(X, y)), dla: we [(F; 18] 4.5)

Wyznaczanie anizotropii na podstawie charakterystyk kierunkowych poszczegélnych
cech jest nieco czasochtonne, wigc dla obrazéw horyzontalnych wzgledem danej cechy, dla
ktérych max(Cx(X, y))=Cx(X,0°)), oraz przy zalozeniu, ze min(Cx(X, ¥))=Cx(X,90 9)) zdefi-
niowano prostsze obliczeniowo miary ortotropii:

Orto_r(X,Cx) = Cx(X,0°) — Cx(X,90°) 4.6)
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Orto_d(X,Cx) = (1 + Cx(X,0°) — Cx(X,909))/2 4.7)
Orto_h(X,Cx) = 1- Cx(X,90°) / Cx(X,0°) (4.8)

Wyznaczanie miar ortotropii moze wymaga¢ obrdcenia obrazu tak, aby stat si¢ obrazem
horyzontalnym. Dla obrazéw wertykalnych, we wzorach powyzszych nalezy zamienié¢
miejscami wartosci 0 °i 90 °

8.3.3 Generowanie zbioru obrazéw obréconych

Jak wspomniano - ocena anizotropii obrazu X a takze zdolnosci danej cechy Cx(X) wy-
razenia tej anizotropii jest dokonywana na podstawie kierunkowego rozktadu badanej cechy
Cx(X, y)dla kata skanowania ¥ zmienianego w zakresie od 0° do 180°, lub — co jest znacz-
nie prostsze — dla ,,zbioru obrazéw obréconych”, otrzymywanych przez obracanie wycinka
pierwotnego obrazu o kat obrotu @e<0°, -180°> i statej wartoéci kata skanowania y =0’

Matlab oferuje dwie metody obracania obrazu. W pierwszej z metod nie sg przycinane
narozniki po obrocie obrazu wskutek czego obraz zwigksza rozmiary gdyz nowe krawedzie
prowadzone s3 przez narozniki obréconego obrazu. Druga metoda utrzymuje state rozmiary
obrazu wynikowego gdyz narozniki sg obcinane po obréceniu, jak na Rys. 4.13a.

b)

Rys. 4.13. Pobieranie wycinka kotowego

W obu przypadkach po obrdéceniu obrazu prostokatnego lub kwadratowego (Rys.
4.13a) w naroznikach powstaja czarne tréjkatne obszary (Rys. 4.13b), ktére przeszkadzaly-
by w analizie dlatego badania ograniczono do pobieranego z obrazu wycinka.

Przy badaniu anizotropii stosowano dwie metody pobierania wycinka obrazu do anali-
zy. Jedna z nich — realizowang programem Anizo_kolo - ilustruje Rys. 4.13. W metodzie tej
kwadratowy wycinek pobierany z centrum (a) mnozono przez maske binarng co w efekcie
dawato kotowy ksztalt analizowanego wycinka (c), o stalej zawarto$ci nie zmieniajacej si¢
przy obracaniu.

Druga metoda - realizowang programem Anizo - byto pobieranie z centrum obrazu wy-
cinka prostokatnego o stalych rozmiarach (Rys. 4.14), przy czym - obracanie obrazu powo-
dowato zmiany zawartosci tego wycinka.

Wyznaczanie anizotropii obrazéw wzgledem réznorodnych cech z zastosowaniem obu
tych metod pozwalato stwierdzi¢, ze dla niektérych cech byta lepsza metoda pierwsza, a dla
innych druga metoda pobierania wycinka obrazu.
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b analizowany wycinek prostokatny

a) wstepny wycinek kwadratowy

N

Rys. 4.14. Pobieranie wycinka prostokatnego

W kolejnych podrozdziatach przedstawiono wyniki testowania przydatno$ci wybra-
nych cech dla oceny anizotropii i wyznaczania kierunkéw dominujacych tekstury obrazu.
Kolejno przetestowano cechy wyznaczane z analizy par pikseli, analizy macierzy pasm oraz
statystyk wierszy lub kolumn macierzy obrazu.

8.3.4 Ocena anizotropii na podstawie zmiennosci wierszy i kolumn

Zdefiniowane w 1.1.2 deskryptory zmiennosci wierszy i kolumn - wyznaczane na pod-
stawie analizy par pikseli - byly podstawa do ocen anizotropii i ukierunkowania motywéw
obrazéw opisanych ponizej.

8.3.4.1 Anizotropia unormowanej réznicy zmiennos$ci kolumn i wierszy
Na podstawie opisanych w 1.1.2 deskryptoré6w ZW oraz ZK, zdefiniowano ceche
0 nazwie ,,unormowana réznica zmiennos$ci kolumn i wierszy”:
URZKW = Anizo_d(X,ZWK)=(1+ZK-ZW) /2 4.9)
gdzie ZW i1 ZK wyznaczano funkcjg [P26]: [ZW, ZK] = ZWK(Obraz,3,10)

iy +Ek-Zw]|1f'2

Dir1=129, Dir2=125
a0 A

0.7

al04m.brmp, bez filtracji

LY,

270 03 L S S
Anizo=0.561 0 30 50 90 120150180
Rys. 4.15. Anizotropia i kierunki gtéwne wzgledem cechy URZKW bez filtracji

Cecha ta nalezy do cech kierunkowych wiec moze by¢ podstawa do oceny anizotropii i
ukierunkowania tekstury obrazu. Rozktad kierunkowy tej cechy pokazuje Rys. 4.15. War-
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to$¢ anizotropii wynosi ok. 0,55, a kierunek gtéwny to Dir1=129°.

Po filtracji szumu i zmianie wartosci argumentéw funkcji ZWK (d=1, prog=5) uzyska-
no gladszy przebieg rozktadu kierunkowego (Rys. 4.16), natomiast w przypadku maksymal-
nego wzmocnienia kontrastu (operacja wyréwnywania histogramu) warto$¢ anizotropii
spadia do 0,383.

07 _Dir=128, DiR=123
Bl ------i e

06} davd .
/ 04} .........
L ) EEEE
Anizo=0.551 0 30 60 90 120150160

Rys. 4.16. Anizotropia i kierunki gtéwne wzgledem cechy URZKW po filtracji

1+7k-Twi2
& guW:H 065

LOS30 3. bmp, filir:3x3

il Poro
270 0.4 :
[Zw, k] = WK1 5)  Anizo=0.204 0 30 60 90 120150180

Rys. 4.17. Préba detekcji dwu kierunkéw tekstury przy pomocy cechy URZKW (d=1, prog=5)

Kolejne rysunki pokazuja wyniki testowania cechy dla wykrywania dwu kierunkéw
tekstury obrazu.

Lkl 105 Dirt=1, Dir2=18
filtracji 90 2 i [

AU Lo ST A
i

ZUTY2 bmp, bez

. o R ——
Anizo=0.0771 0 30 B0 90 120150180

Rys. 4.18. Iloraz Zk/Zw nie pozwala wykry¢ dwu kierunkéw rys na obrazie.
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Okazalo sig, ze testowana cecha nie ma wystarczajacej rozdzielczo$ci katowej dla pra-
widlowego wykrycia dwu kierunkéw nawet na sztucznie wygenerowanych obrazach (Rys.
4.17). Jeszcze gorzej jest dla obrazéw rzeczywistych powierzchni co wida¢ na Rys. 4.18.
pokazujacym rozktad kierunkowy nieco innej cechy, bazujacej na Zw i Zk.

8.3.4.2 Ortotropia wzgledna zmiennoSci wierszy i kolumn

Kolejng badang cecha byla réznica zmiennosci wierszy i kolumn przyjeta za miar¢ or-
totropii wzglednej (Ow) obrazu wyznaczanej bez jego obracania, dla aktualnego kadru ob-
razu.

OrtW_r(X,ZWK) = ZW-ZK (4.10)

Wartosci tak zdefiniowanej miary s3 unormowane do przedziatu [-1; 1] i nie zaleza
od rozmiarow obrazu, co pokazano na Rys. 4.19. Warto$ci ujemne odpowiadajg obrazom
horyzontalnym a dodatnie — wertykalnym.

Dodatkowo miara ta jest liniowa to znaczy zmienia si¢ proporcjonalnie do obszaru
obrazu wykazujacego ortotropi¢ jesli tto catego obrazu jest jednobarwne. Wtasciwos$¢ ta
pokazano na Rys.7.20, na przykladzie badania sekwencji pig¢tnastu obrazéw na ktdérych
stopniowo wzrasta liczba pionowych motywéw ortotropowych.

¢)Ortotropia wzgledna

by Chraz 2 1
a) Obraz 1

0.5 f--nrmbemmocefoeee

| 1
| I:I _______ : ______ bo oo
NoJ=] SR R L
-1 Chrazy

2

Rys. 4.19. Miara ortotropii: OrtW_r(X,ZWK)

Drugi obraz Ostatni obraz 1 I'ulilary N't“tWP!i

1&

5 Obrazy 10

Rys. 4.20. Testowanie miar ortotropii na wygenerowanych obrazach z ttem szarym
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Maksymalna ortotropia wzgledna — osiggni¢ta na ostatnim obrazie tej sekwencji — jest
w przyblizeniu réwna 0,3 czyli stosunkowi pola wszystkich motywéw ortotropowych do
pola obrazu (0,5%3/5).

Dla wykrywania niewielkich ortotropii korzystniejsza jest inna miara, ktérej czutos¢
wykazuje przebieg hiperboliczny:

OrntW_n(X, ZWK) =Lw*Lk* (ZW-ZK ) / (ZW+ZK) 4.11)

Miara ta poczatkowo wzrasta szybko juz przy nieznacznym przyroscie ortotropii,
a nastepnie ro$nie coraz wolniej. Jest ona réwniez unormowana do zakresu [-1; 1], przy
czym warto$ci ujemne wystepuja przy przewadze elementéw poziomych obrazu, a dodatnie
przy przewadze pionowych.

Drugi ol

ohraz Ostatni obraz Miary ortotropii
.-.:_é;"‘ : 5 T

I 0.14 :

IR ] ¥ rpmep—— TR

01 pL—— O RERS | T

008 F---------demmme -
DO0GF---mmmmmmdemmgemn

15

Rys. 4.21. Testowanie miar ortotropii wzglednej na wygenerowanych obrazach z tlem losowym

W przypadku gdy tlem jest szum losowy — jak na Rys. 4.21 - ortotropia wzgledna
znacznie spada gdyz ro$nie ogdlna zmienno$¢ zarowno wierszy jak i kolumn.

07 Miary ortotropii
06 1T omw_roxpzum | i
05| —— OrtW_hQ{P2VWK) T
0.4
0.3
0.2
0.1

0Ls ' :

0 5 Ob;azy 10 15

Rys. 4.22. Miary ortotropii wzglgdnej oparte na progowej zmiennosci wierszy i kolumn
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Co ciekawe — czuto§¢ miary hiperbolicznej spada w tym przypadku tak radykalnie, Ze
praktycznie jej przebieg w przedstawionym przedziale mozna uznaé za w przyblizeniu li-
niowy.

Dla tego typu obrazéw — bardziej podobnych do obrazéw tribologicznych — korzyst-
niejsze sg miary oparte na progowej zmiennos$ci wierszy i kolumn (p=prég):

OrtW_r(X,PZWK) = (PZW-PZK)/(Lw*Lk) (4.12)

OrntW_h(X,PZWK) = (PZW-PZK)/(PZW+PZK) (4.13)

Jak pokazuje Rys. 4.22, przy zastosowanym w tym przypadku progu p=100, wartosci
miary OrtW_r(X,PZWK) zblizyty si¢ do wartosci uzyskiwanych przy tle szarym, a miara
hiperboliczna OrtW_h(X,PZWK), mimo znacznego wzrostu nie osiaggn¢ta analogicznych
wartosci. Rysunki i wykresy wygenerowano programem [P35], wykorzystujacym funkcje:
[P36] i [P37], ktérych parametrami sa: obraz X i prog p.

8.3.4.3 Ilorazowa ortotropia wzgledna tekstury binarnej

Wykorzystujac zdefiniowane w 2.2.2 deskryptory $redniej dtugosci pasm Dx, Dy lub
liczby pasm poziomych Nx i pionowych Ny zdefiniowano z kolei wspétczynnik Nxy, ktéry
po uwzglednieniu definicji zamieszczonych w 4.3, a wprowadzonych chronologicznie
pbzniej, mozna nazwac ilorazowa ortotropia wzgledna tekstury binarnej:

Nxy = Dy/Dx= Nx/Ny (4.14)

Wspétczynniki Nx, Ny sa dla obrazéw binarnych odpowiednikami cech Zw, Zk.

Ceche Nxy nazwano ortotropia wzglgdng poniewaz jest wyznaczana wzgledem
kierunkéw krawedzi kadru obrazu niezaleznie od ukierunkowania motywéw widocznych na
obrazie. W przypadku gdy kierunek giéwny motywéw obrazu jest zgodny z pozioma
krawedzig kadru obrazu wowczas Nxy jest pewna (nieunormowang) miarg ortotropii
bezwzglednej. W zwiazku ztym na ogél stosowano takie kadrowanie lub obracanie
obrazow aby pasma wynikajace z kierunku tarcia byty réwnolegle do krawedzi obrazu.

8.3.5 Zastosowanie cech wyznaczanych z macierzy R

Intuicyjnie wydaje si¢, Zze cechy wyznaczane na podstawie analizy pasm pikseli
o jednakowych odcieniach — zamiast analizy par pikseli - bedg skuteczniejsze dla wykrywa-
nia anizotropii obrazow wynikajacej z ukierunkowanego tarcia badanych powierzchni. W
zwiazku z tym przetestowano przydatno$¢ opisanych w podrozdziale 1.1.2. cech wyznacza-
nych z macierzy dlugoéci pasm R (Run Length Matrix) do oceny anizotropii obrazéw tri-
bologicznych oraz pomiaru kierunkéw gtéwnych tekstur tych obrazéw.

W pracy [W19] przedstawiono wyniki badan nad wykorzystaniem opisanych
w rozdziale 1.1.2. cech o nazwach:
1) SRE — Short Run Emphasis inverse moment - odwrotny moment uwydatnienia krétkich
pasm
2) LngREmph - Long Run Emphasis moment - moment uwydatnienia dtugich pasm
3) RLNonUni - Run Length Nonuniformity - niejednorodno$¢ pasm
4) FIR - Fraction of image in runs - cz¢$¢ obrazu w pasmach

Macierz R wyznaczano funkcja [P27] wyltacznie dla kata skanowania y=0°, a zalez-
no$¢ warto$ci cech od kierunku pasm pikseli uzyskano przez obracanie badanych obrazéw
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w zakresie @ = 0°, .., -180°. Rezultat tych operacji byt wigc identyczny jak dla zmian kata
skanowania: w=0° .., 180°
Istotnym zagadnieniem bylo znormalizowanie zakresu warto$ci cech do przedziatu
<0; 1>. Cechy SRE oraz FIR nie wymagaly normalizacji, natomiast pozostate cechy (2)
i (3) znormalizowano jak nizej:
Ng—1 Nr ) )
LRE =().> j**R, )/c/Lk 4.15)

g=0 j=1

Nr  Ng
2
RIN =(> (>R, ;)*)/c/N (4.16)
j=1 g=0
Wstepne badania wykazaty, Zze jedynie cecha LRE osigga maksimum przy kacie
¥ zgodnym z dominujacym kierunkiem pasm tekstury obrazu, a pozostate cechy osiagaja
woéwczas minima wigc postanowiono wyznacza¢ ich dopehienia do 1. Ostatecznie wyzna-
czano wigc (programem [P28]) nastgpujace cztery cechy:

Cl1=1-SRE; C2=LRE; C3=1-RLN; C4=1-FIR 4.17)
8.3.5.1 Badania w oparciu o obrazy sztuczne

Badania wrazliwos$ci deskryptor6w na anizotropi¢ i ukierunkowanie tekstury obrazu
przeprowadzano poczatkowo na kilku typach sztucznych obrazéw wygenerowanych przy
pomocy programéw napisanych w Matlabie. Przyktady obrazéw kazdego z tych typéw
przedstawiono na Rys. 4.23, a mianowicie:

e Rys. 4.23.(a) ,,pasy a” - poziome, generowane programem [P29] z wykorzystaniem
petnego zakresu odcieni szaro$ci

Rys. 4.23.(b) ,,pasy b” - poziome o trzech odcieniach szarosci (0, 120, 240)

Rys. 4.23.(c) ,,pasy ¢” — poziome oraz pod katem 30°, na tle czarnym, o losowo dobie-

ranych potozeniach, dtugo$ciach, szerokosciach i odcieniach szarosci [P30], [P31].

Badania przeprowadzano dla réznych wariantéw generowanych obrazéw a takze dla
wersji obroconych o okreslony kat. Sposéb badania zaleznosci cech od ukierunkowania
obrazu byt nastepujacy:

— przy zastosowaniu serii operacji obracania (w zakresie 0 do 180 stopni) oraz wycinania
centralnego prostokatnego fragmentu (rys.ld) uzyskiwano seri¢ obrazéw o réznym
ukierunkowaniu podtuznych paséw,

— dla kazdego z tych obrazéw wyznaczano macierz RLM oraz wartoSci wybranej cechy
w funkcji kata Yt oraz generowano wykresy tej funkcji,

- na podstawie wartosci rozktadu kierunkowego danej cechy wyznaczano miar¢ anizo-
tropii An oraz kat ukierunkowania tekstury Dirl.

Wyniki badan dla obrazu ,,pasy a” z Rys. 4.23.a pokazano na Rys. 4.24 oraz Rys. 4.25.
Sa to wykresy biegunowe zmian badanych cech w funkcji kata . Wszystkie cechy wyka-
Zujg wyrazng anizotropie osiggajac ostre maksimum dla kgtéw 0° oraz 180° i prawidlowo
wykazujgc ukierunkowanie tekstury obrazu.
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a) obraz ,pasy a”’ b) obraz ,,pasy b”

m

¢) obraz ,,pasy c¢” d)
Rys. 4.23. a), b), ¢c) wygenerowane obrazy testowe. d) przetwarzanie

An=0.985; Dir=0 An=1; Dir=0
Rys. 4.24. Wykresy biegunowe zmian cech C1 i C2 obrazu ,,pasy a” w funkcji kata skanowania y.

An=0.92; Dir=0 An=088: Dir=0
Rys. 4.25. Wykresy biegunowe zmian cech C2 i C3 obrazu ,,pasy a” w funkcji kata skanowania y.

100



Pozostate cechy rowniez daja zadowalajace wyniki dla tego typu obrazu.

Jednakze analiza obrazu ,,pasy b” - posiadajacego tylko trzy odcienie szaro$ci - data
wyraznie rézne wyniki. Rys. 4.26 oraz Rys. 4.27 przedstawiajg zmienione ksztatty wykre-
s6w uzyskane dla trzech cech tego obrazu, podczas gdy cecha C2 czyli LRE ponownie
okazuje si¢ najlepsza cecha wykrywajacg anizotropi¢ obrazéw.

An=0.819; Dir=0 An=0.953; Dir=0
Rys. 4.26. Wykresy biegunowe zmian cech C2 i C3 obrazu ,,pasy b” w funkcji kata skanowania .

An=0.0792: Dir=0 An=0.214; Dir=0
Rys. 4.27.Cechy C3 i C4 obrazu ,,pasy b’ w funkcji kata skanowania ¥

W zwiazku z tym uznano cech¢ LRE za jedyna ceche - wyznaczang z macierzy R -
warta dalszego badania pod wzglgdem przydatno$ci do oceny anizotropii i ukierunkowania
tekstury obrazéw.

I
I
.
I
1
]
1
1

D L
0 30 B0 590 120150180

Rys. 4.28. Fatszywe maksimum dla kata 90° oraz niedoszacowanie pasm o kierunku 30°
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Rozktad kierunkowy cechy LRE dla obrazu ,pasyc” zawierajagcego pasma
o kierunkach 0 i 30 stopni wykazat jednak powstawanie falszywego maksimum dla kierun-
ku 90° i nadmierng reakcje cechy na kierunek poziomy przy zmniejszonej reakcji na pozo-
state kierunki. Wida¢ to wyraznie na Rys. 4.28 gdzie maksimum dla pasm o kierunku 30°
jest wielokrotnie mniejsze niz maksimum dla 0°.

Aby skorygowa¢ ta wad¢ postanowiono omina¢ wyznaczanie falszywych maksiméw
cechy LRE dla kierunku pionowego i poziomego - zmieniajac cigg wartosci kata skanowa-
nia na: W = -1°, 1°, 3°, ...179°. Pozwolito to znacznie poprawi¢ wykrywalno$¢ drugiego
kierunku anizotropii dla cechy LRE jak to pokazano na Rys. 4.29.

25

F -
1
1
1
L -
1
1
1
1

- r

—_— D - : ; : :
An=0.873 Kat=0 30 B0 90 120150 180

Rys. 4.29. Wykrywanie dwu kierunkéw anizotropii po korekcie zakresu kata skanowania

Zaréwno przedstawione wyzej wykresy jak wszystkie operacje przetwarzania i analizy
przeprowadzono za pomocg wlasnych programéw napisanych w Matlabie z wykorzystanie
podprograméw Image Processing Toolbox. Opracowano m.in programy do:

— generowania obrazéw testowych [P29], [P30], [P31]

- wyznaczania macierzy RLM [P27]

— wyznaczania cech z macierzy RLM [P28]

- wyznaczania przebiegu danej cechy w funkcji kata obrotu obrazu (i kata skanowania
obrazu) i prezentacji w postaci wykresu biegunowego oraz typu X-Y [P32]

- wyznaczania maksimow lokalnych danej cechy i katéw przy ktérych wystepuja [P33]

— wyznaczania zbiorczego wykresu anizotropii czterech cech obrazu [P34]

8.3.5.2 Pomiar anizotropii rzeczywistych obrazéw powierzchni tracych

W kolejnym etapie realizowanym w ramach pracy dyplomowej [6] zastosowano opra-
cowana metod¢ oraz programy komputerowe do oceny zmian anizotropii rzeczywistych
powierzchni.

Analizowane dwie klasy obrazéw. Pierwsza to cztery obrazy powierzchni umownie
okreslonej jako "nowa" (Rys. 4.30a), a druga to cztery obrazy powierzchni "zuzytej" (Rys.
4.30b). Fotografowanym obiektem byta prostopadioscienna prébka stalowa (o wymiarach
30mm x 30 mm x 5 mm) o szlifowanych powierzchniach. Zdje¢cia wykonano mikroskopem
optycznym (Mikro-Combi-Tester firmy CSM) w powigkszeniu 50x. Powierzchni¢ "zuzyta"
(Rys. 4.30b) stanowita ta sama prébka z dodatkowo naniesionymi zarysowaniami wykona-
nymi papierem §ciernym o ziarnistos$ci 600.
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Rys. 4.31. Anizotropia obrazu powierzchni "nowej" wzgledem cechy LRE

Rozktad kierunkowy cechy LRE i wartosci anizotropii (An) obrazéw z Rys. 4.30
wzgledem RLE pokazuje Rys. 4.31 i Rys. 4.32. Pomiar anizotropii cechy LRE pozwala
rozr6zni¢ obie klasy obrazéw gdyz $rednia warto$¢ anizotropii maleje przeszto dwukrotnie.

LRE * Din=2, Dir2=50
ZUZYZ brap, bez filracii 120 16005 1 el
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Rys. 4.32. Anizotropia obrazu powierzchni "zuzytej" wzglgdem cechy LRE
Jako miernik zdolnos$ci dyskryminacyjnej cechy LRE dla badanych klas obrazéw wy-
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znaczono wspétczynnik Fisher'a Fc opisany w rozdziale 1.2.8 . Warto$¢ tego wspétczynnika
wyniosta: Fc = 8.4

Oceniajac przydatno$¢ cechy LRE warto zwrdci¢ uwage na fakt, ze dla obrazu z Rys.
4.30a warto$¢ anizotropii cechy LRE wynosi jedynie ok. 0,15 podczas gdy wzrokowa ocena
tego obrazu pozwala stwierdzi¢ anizotropi¢ bliska maksymalnej. Dla obrazu z Rys. 4.30b
anizotropia cechy LRE spada natomiast ponizej 0,07.

Warto te wyniki skonfrontowaé z radykalnie lepszymi wynikami przedstawionymi w
p.4.3.6, uzyskanymi dla cechy UDSW. Dla tych samych obrazéw anizotropia zamiast 0,15 i
0,07 osiaga wartosci rzedu 0,951 0,9.

Jak wigc wida¢ cecha LRE - jedyna brana pod uwage z cech wyznaczanych z macierzy
dlugosci pasm R — jest malo przydatna do oceny anizotropii i ukierunkowania elementéw
tekstury obrazéw.

8.3.6 Cechy wierszy obrazu - UDSW, UDMedW, UMxDW

Przetestowane w poprzednich rozdziatach cechy - cze$ciowo oparte na znanych
z literatury charakterystykach obrazéw teksturowych — wykazaty niezadowalajaca przydat-
nos$¢ dla oceny anizotropii i detekcji kierunkéw gtéwnych obrazéw tribologicznych. Dlatego
kolejne badania skoncentrowano na badaniu przydatno$ci statystyk wierszy — w oparciu o
wstepnie przebadane w rozdziale 5.2.2 charakterystyki wierszy i kolumn.

Pierwsza z badanych cech byta cecha nazwana przez autora UDSW - ,,unormowana
dewiacja $rednich z wierszy” - wyznaczana z obrazu X bardzo tatwo bo przy pomocy
standardowych funkcji nast¢pujagcym wzorem:

UDSW = 2%*std(mean(X'),1) (4.18)
gdzie: std(x,1) — odchylenie standardowe z populacji x
X' — transponowana macierz obrazu
mean(X) — wektor §rednich z kolumn macierzy X

Cecha ta, w polaczeniu z pobieraniem wycinka prostokatnego, okazala si¢ najczulsza
z przetestowanych, zar6wno przy ocenie anizotropii jak i detekcji kierunkéw giéwnych
tekstury obrazu.

Rozktad kierunkowy cechy UDSW dla obrazu z Rys. 4.30b o dwu kierunkach gtéw-
nych pokazuje Rys. 4.33, a Rys. 4.34 pokazuje wyniki dla obrazu honowanej powierzchni
cylindréw silnika spalinowego Perkins (zaznaczono pobierany wycinek).

LIDSYY 0.2 : Dir.1=1.' Dirl2=6|6

~ Z¥i gt &+ &+ & i
Anizo=0.882 0 30 60 90 120150180
Rys. 4.33. Anizotropia i kierunki gléwne obrazu z Rys. 4.30b w/g cechy UDSW
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Dirl=105, Dir2=71

F'ER Nfl hmp bez fi fltrau:Jl 0.25
| 0.2
AL 0 0.15
0.1
. 270 0.05
Anizo=0.732 0 30 60 90 120150180

Rys. 4.34. Anizotropia i kierunki gtéwne obrazu rzeczywistego w/g cechy UDSW

UDS Dirl=104, Dir2=71
F'ER Nfi I:lmp I:lez ﬂtraql “62 0.2 N

270 0
Anizo=0.844 0 30 B0 90 120150180

Rys. 4.35. Anizotropia i kierunki gtéwne w/g cechy UDSW po zwezeniu wycinka

Metoda staje si¢ jeszcze bardziej czulg przy zmniejszeniu szerokosci wycinka, jednak
przebieg rozktadu kierunkowego wykazuje coraz wigkszg zmienno$¢ losowa (Rys. 4.35).

upsw 0.25 Dir1=71, Dir2=104
Perl- EIng bimp, bez fi fltrau:ﬁ 90 0.4 ‘ N
- 120 T G0

: * ﬁ‘r .ts':'ig' F;-.l."-

270 0 I
Anizo=0.811 0 30 B0 90 120150180
Rys. 4.36. Anizotropia i kierunki gtéwne w/g cechy UDSW po filtracji gérnoprzepustowej

Wynika to z faktu, Ze zmniejsza si¢ cz¢$¢ wspdlna zbioru wycinkéw i po kolejnych ob-
rotach wycinane sg coraz to inne obszary obrazu. Minimalna szeroko$¢ wycinka musi by¢
oczywiscie wigksza niz podwéjna szeroko§¢ wykrywanych pasm podtuznych obrazu.
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Badanie obrazu pokazane na ostatnim rysunku, powtérzono dla obrazu przetworzonego
przy zastosowaniu filtracji medianowej gérnoprzepustowej (okno: 9x9) i wyréwnywania
histogramu. Mimo iz wizualnie kierunki pasm sa wyrazniejsze to wyniki nie byly lepsze,
a sktadowa losowa wzrosta, jak to wida¢ na Rys. 4.36

UDQ%WD i i3 Dirl=71, Dirz=104
[

0.28
026 }---
0.24}---

0.2z

270 0.2 M M
Anizo=0.217 0 30 B0 90 120150180

Rys. 4.37. Wykrywanie dwu kierunkéw elementéw tekstury przy zastosowaniu wycinka kotowego

Zastosowanie filtracji dla usunigcia lub zmniejszenia sktadowej losowej rozktadu kie-
runkowego pogarsza rozdzielczo$¢ katowa metody. Sktadowa losowa maleje wprawdzie
przy zastosowaniu metody pobierania stalego wycinka kotowego — dzigki wiekszemu polu
i statos$ci wycinka - co pokazuje Rys. 4.37, jednakze metode t¢ w obecnej postaci dyskwali-
fikuja btedne wyniki jakie uzyskuje si¢ dla wielu obrazéw.

A wigc metod¢ wykorzystujaca cechg UDSW oraz pobieranie wycinka prostokatnego
nalezy uzna¢ za najlepsza metode¢ wyznaczania anizotropii i kierunkéw gtéwnych z metod
analizowanych dotad w tym rozdziale.

Przebadano réwniez przydatno$¢ innych statystyk wierszy obrazu do wykrywania kie-
runk6w pasm obrazu.

Znane wtlasnosci $redniej pozwalaja w przyblizeniu przewidzie¢ czuto$¢ metody na
wykrywanie kierunku pasm o réznych odcieniach. Przyktadowo na Rys. 4.38 kierunek po-
jedynczej biatej kreski (82°) okazat si¢ istotniejszy niz kierunek pasm szarego tta.

0.14

Dir1=82, Dir2=130

A04M1.brp, bez filtracii
- : o2

0.1
0.03

0.06

; 004 H H H H H H
Anizo=0.642 0 30 60O 90 120150180
Rys. 4.38.Wrazliwos¢ cechy UDSW na jasne pasma

Zastosowanie innej cechy oznaczonej jako UDMedW - ,unormowana dewiacja me-
dian wierszy” pozwolito prawidlowo wykry¢ kierunek szarych pasm tta (Rys. 4.39). Roz-
ktad cechy posiada sktadowg losowa skutkujaca szeregiem matych nieistotnych lokalnych
maksiméw (Rys. 4.39b), ktére usunieto (Rys. 4.39¢) przy pomocy filtracji medianowe;.
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Rys. 4.39. Cecha UDMedW pozwala wykrywa¢ kierunek szarych pasm tla

UMxDW
=]
A040A1 . bmp,

Anizo=0.406
Rys. 4.40. Cecha UMxDW pozwala wykrywac¢ kierunki najbardziej kontrastowych pasm
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Z kolei dla wykrywania tylko kierunkéw najbardziej kontrastowych (np. czarnych
i biatych) pasm mozna zastosowac jeszcze inng ceche¢ nazwang UMxDW - unormowana
maksymalna dewiacja wierszy” — co pokazuje Rys. 4.40.

8.3.7 Poréwnanie czaséw wyznaczania anizotropii cech

Poréwnanie czaséw obliczen w poszczegélnych metodach detekcji anizotropii
i kierunkéw gtéwnych tekstury wykonano dla obrazu Per-N4.bmp bez filtracji, przy pomo-
cy programu Anizo [P32] pobierajacego prostokatne wycinki obracanych obrazéw. Jak wi-
da¢ metoda wykorzystujaca cech¢ UDSW nie tylko pozwala poprawnie wykry¢ kierunki
gléwne ale cechuje si¢ tez maksymalna warto$cia wykrywanej anizotropii i minimalnym
czasem obliczen rzgdu 13 sekund (dla zbioru 180 obrazéw obréconych) przy wykorzystaniu
komputera z procesorem AMD 2 GHz i pamigciag RAM 1,25 GB.

Tabela 4.2. Poréwnanie czaséw obliczen przy wyznaczaniu anizotropii i kierunkéw gléwnych

Cecha wykorzystana do detekcji anizotropii Czas Meta-cecha
i kierunkéw gtéwnych tekstury obliczen [s] | Anizo | Dirl | Dir2
UDSW 13,18 0.73 105 71
URZKW (d=3, prog=10) 16,28 0,16 102 100
LRE ¢=0; 1; 2; ... ,180 49,70 0,29 90 0
LRE ¢=-1;1;3; ...,179 26,76 0,07 94 88
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8.4 Analiza pol wyodrebnionych obiektow

8.4.1 Rozklady pol obiektow

Rozktady statystyczne pol obiektéw wyodrgbnionych na obrazach binarnych przy po-
mocy segmentacji i indeksacji zdefiniowano juz w rozdziale 2.4.2. Jak stwierdzono tam —
najtatwiej zinterpretowa¢ informacje wynikajace z przebiegu skumulowanego, wazonego,
znormalizowanego rozktadu pdl plam.
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- .‘;

Ry B,
2 s

: i

o
113..'!..)%5-
i ;

TA1.BMP

Skurmulowane rozklady wielkosci plam Diatych
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------- -2/ EERERERT SRRRRE s | ENRRRRN SRR s | BESR ceerr

0

Suma pal plarm [% obrazu]
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Rys.4.41. Skumulowane rozktady p6l plam dla obrazéw TA1 — TB2
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Rys.4.42. Skumulowane rozktady pél plam dla obrazéw TC1 — TE1

Rys.4.41 i Rys.4.42 pokazujg takie rozktady skumulowane, wyznaczone dla testowych
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obrazéw programem Rozklplam [P38], przy uzyciu opracowanej w Matlabie funkcji
rozkl_pl(Obraz, kumulacja) [P39]. Z pokazanych tam wykreséw tatwo mozna odczytac:

- pokrycie wzgledne powierzchni obrazu (zdefiniowane w 2.2.1) — jako warto$¢ maksy-
malng na osi rzednych do ktérej dochodzi wykres,

— pole najwigkszej plamy (w procentach pola obrazu) — jako odcigtg punktu osiggniecia
tego maksimum,

- relacje liczby plam o réznych polach np.: réwnomierno$¢ rozktadu skutkujaca linio-
wym (w przyblizeniu) wzrostem (TC1, TC2, TD2) lub przewage plam matych (TAl,
TA2) albo duzych (TB2, TE1).

Analogiczne do tych ostatnich informacji mozna uzyskac takze przy pomocy wczesniej
zdefiniowanych deskryptoréw Kr, Sr, DI (2.2.3) lub definiujac analogiczne deskryptory dla
pol obiektéw zamiast dla pasm.

8.4.2 Metoda MRHS analizy réznic histograméw skumulowanych

Pojawianie si¢ lub zanikanie obiektow typu jasna lub ciemna ,plama” mozna takze
wykrywa¢ przy pomocy opracowane]j przeze mnie metody réznic histograméw skumulo-
wanych. Metoda ta — oznaczona akronimem MRHS — zostata opisana w [W15] a polega na
odejmowaniu histogramu skumulowanego pierwszego obrazu od histograméw skumulowa-
nych pozostatych obrazéw danej sekwencji.

a)0braz tha h)Histograrm tia c)Histogramy skumulowane (HE)
5 ! : :
OB frmmmmmm b
=] SR S b
) b b
0.2 }-mmmm e boonoofoas booeee
0 . :
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ejHistagram abrazu (d) 03 fiRaZnica HS
0.25 |- bezonomes bomsee
H e RRCEE  EEEEL CEREE
H . Sh RERE
O f---fo-mm-- R PR
0.05 f-qF------- e
0 : :
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Rys. 4.43. Testowanie metody MRHS na sztucznych obrazach

Metodg przetestowano m.in. na obrazach sztucznie wygenerowanych programem
[P21]. Program ten oddzielnie wygenerowat (Rys. 4.43) obraz A - jasniejszego tta jako ma-
cierzy kwadratowej o boku DX, w ktérej jasno$¢ pikseli losowano wedtug rozktadu normal-
nego o $redniej 180 i odchyleniu standardowym 30. Obraz B — reprezentujacy ciemny
obiekt - uzyskano wstepnie jako kopi¢ obrazu A i nastgpnie zmodyfikowano zast¢pujac jego
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fragment ciemniejszym kwadratem o boku dx<DX, réwniez generowanym w/g rozktadu
normalnego (o parametrach: §rednia=45, odchylenie standardowe=25).

Testowanie polegato na obserwacji wykresow przy réznych parametrach rozktadéw
oraz zmienianym polu obiektu nazwanego ,,ciemng plamg”.

Rys. 4.43 przedstawia przyktadowe sztuczne obrazy (a), (d), histogramy tych obrazéw
(b), (e) 1 histogramy skumulowane (c) oraz réznic¢ histograméw skumulowanych (f).

Warto$¢ rzednej maksimum réznicy histograméw znormalizowanych, skumulowanych
jest liczbowo réwna sumie p6l ciemnych obiektéw wyrazonej jako procent pola catego ob-
razu, natomiast warto$¢ odcigtej wskazuje potozenie ,,doliny” histogramu — przyjmowanej
jako graniczny poziom szaro$ci wlasciwy dla wyodrgbniania obiektéw z tta i stosowany
jako prég w procesie binaryzacji obrazu.

Metoda nie wymaga arbitralnego okreslania takich wspétczynnikéw jak prég binary-
zacji i jest odporna zaréwno na drobne przemieszczenia kadru obrazéw jak i na fluktuacje
jasnosci tta w ramach sekwencji obrazow.

Dalsze badania wykazaty jednak, ze metoda zawodzi przy bardzo matych réznicach ja-
snosci obiektéw wzgledem teksturowego tla oraz po operacjach wyréwnywania lub rozcig-
gania histograméw.

8.5 Przyklad Kklasyfikacji obrazow testowych

Uzytecznos$¢ niektérych ze zdefiniowanych dotad deskryptoréw cech sprawdzono na
obrazach testowych (p.3.2), po zbinaryzowaniu tych obrazéw metoda BN99 (p.2.1).
Wyznaczano mianowicie warto$ci nastepujacych cech i meta-cech:

— hiperbolicznej unormowanej ortotropii wzglednej (p.4.3.2) ziarnistosci (p.2.2.2):
Orto_WX,Zyx) = 1- Zy / Zx,

— wzglednego pokrycia bielg (p.2.2.1) powierzchni obrazu oraz

- niejednorodnosci ¢wiartkowej $redniej jasnosci (p.4.2.3).

Wyniki przedstawiono na Rys. 4.44 oraz Rys. 4.45.
Podsumowujac mozna stwierdzic:

1) dla obrazéw TAIl, TA2 - przedstawiajacych zmiany punktowe typu ,pitting” —
warto$ci wszystkich czterech cech sa niewielkie; w szczegdlnosci pokrycie nie
przekracza 0,2, a pozostate cechy sa mniejsze od 0,1

2) pozostate obrazy prezentujgce zmiany typu ,,rysy” oraz ,,plamy” charakteryzuja si¢
pokryciem powierzchni przekraczajacym 0,4;

3) obrazy ,rys” (TC1, TC2), wykazujacych dominujacy kierunek, tatwo odrézni¢ od
obrazéw ,,plam” (TB1, TB2) dzigki zr6znicowanym warto§ciom cech Zx, Zy wy-
kazujacym anizotropig;

4) jedynie cechy ostatniego rysunku (TE1l) prezentujacego rysy krzywoliniowe
o nierdwnomiernym zageszczeniu mato réznig si¢ od obrazéw plam, a odréznianie
wymagalby zastosowania precyzyjniejszych metod analizy — na przyktad lokalne-
go badania kierunkéw tekstury w poszczegdlnych podobrazach i wyznaczania
niejednorodnosci tego rodzaju cech.
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Rys. 4.45. Wykres wartosci czterech cech dla obrazéw testowych
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9. Przetwarzanie i analiza sekwencji obrazow
tribologicznych

W niniejszym rozdziale przedstawiam metody przetwarzania i analizy sekwencji obra-
zOw tribologicznych, opracowywane, badane i stosowane przeze mnie w ramach projektu
badawczego KBN: 7T07C 03318 ,Metodyka szybkiego oznaczania parametréw tribolo-
gicznych tworzyw konstrukcyjnych wspétpracujacych §lizgowo w wybranych osrodkach
gazowych lub prézni”.

Badania dotyczyly proceséw tarcia probek kompozytowych materiatéw konstruk-
cyjnych zawierajacych poli-tetra-fluoro-etylen (PTFE), wspdtpracujacych §lizgowo z po-
wierzchnig stalowa. W szczegélno$ci przedmiotem zainteresowan bylo zjawisko transferu
PTFE i warunki w jakich powoduje ono tworzenie si¢ tzw. filmu transferowego czyli
cienkiej warstwy polimeru na powierzchni stali korzystnej dla zmniejszania wspétczynnika
tarcia oraz wzrostu trwato$ci par kinematycznych.

W niniejszym rozdziale przedstawiono cel i §rodki analizy, oméwiono istotne dla se-
kwencji obrazéw btedy i zakldcenia procesu akwizycji oraz ich korekte a takze zaprezento-
wano metody analizy sekwencji zarejestrowanych obrazéw, ukazujace rozwdj filmu transfe-
rowego.

Analizie poddawano sekwencje obrazow zarejestrowane w tribotesterze podczas tarcia
$lizgowego probek konstrukcyjnych materialéw polimerowych o powierzchni¢ stalowej
tarczy. Z punktu widzenia tribologii istotne bylo uchwycenie zalezno$ci tworzenia si¢
inarastania lub zanikania warstewki ,filmu transferowego PTFE” w funkcji warunkéw
tarcia (nacisku, predkosci §lizgania) oraz drogi tarcia lub czasu.

W zakresie badan nad rozwojem narzedzi dla tribologii zarejestrowane sekwencje ob-
razOw stanowity bogaty, a zarazem trudny material dla przetestowania r6znych metod anali-
zy. Oprécz wystgpowania szeregu wad i zakldcen niektére analizowane zmiany miaty bo-
wiem bardzo subtelny charakter i wymagaty doboru specjalnych metod.

Uwydatnienie badanych zmian na obrazach powierzchni uzyskiwano m.in. dzigki
przetwarzaniu obrazéw szarych na czarno-biale czyli binaryzacji (p.1.2.6). Oprécz dwu
metod binaryzacji przedstawionych w rozdziale 2.1 przetestowano takze inne metody.
Ogoétem przetestowano i opisano dwie grupy metod. Pierwsza to binaryzacja progowa - ze
statym lub dostosowywanym do obrazéw progiem, a druga to binaryzacja réznicowa ba-
zujaca na poréwnywaniu obrazéw. Binaryzacje poprzedzano przetwarzaniem majacym na
celu korekcje bledéw procesu akwizycji, jak szumy, fluktuacje jasnosci oraz drgania obra-
ZOw.

W ramach analizy badano — jako funkcje drogi i warunkéw tarcia - przebiegi zmian
procentowego pokrycia powierzchni obrazu plamami filmu transferowego, zmian rozktadéw
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wielkosci pdl plam oraz zmian ortotropii ich ksztattu. Przetestowano i przedstawiono takze
zastosowanie autorskich metod analizy oznaczonych akronimami MRHS (p. 5.9) oraz UC
(p. 5.10).

9.1 Celi przedmiot badan

Celem opisywanego fragmentu badan bylo zbadanie przebiegu powstawania i zmian
filmu transferowego w trakcie tarcia, dla kilku materiatéw kompozytowych przy réznych
warto$ciach sil nacisku oraz predkosci §lizgania i wychwycenie charakterystycznych réznic
tych przebiegéw.

Przedmiotem badan tribologicznych byly prébki czterech materiatéw kompozytowych
wyprodukowanych w Zaktadach Azotowych w Tarnowie i przedstawionych w tabeli 9.1.
Powierzchnia czota prébek poddawanych tarciu wynosita 96 mm® (8x12 mm).

Tabela 5.1. Badane materiaty

Nazwa materiatu Sktad
SM-K22G3 PTFE + 22% koksu + 3% grafitu
SM-2 lub PTFE czysty PTFE o handlowej nazwie ,tarflen”
SM-B40G2 PTFE + 40% brazu +2% grafitu
SM-S25 PTFE + 25% wt6kna szklanego

9.2 Stanowisko badawcze

Stanowisko badawcze sktadato si¢ z tribotestera OSA-2 typu trzpien tarcza (Rys. 5.1) —
zaprojektowanego przez kierownika projektu badawczego dr inz. Zbigniewa Oleksiaka [17]
— oraz uktadéw: akwizycji obrazéw i rejestracji parametr6w procesu tarcia.

Eksperymenty tribologiczne polegaly na tarciu prébek badanych materiatéw — monto-
wanych w dwu uchwytach (2) tribotestera (Rys. 5.1) - o stalowg tarcz¢ przeciwprébkowa
(1), przy okreslonej sile docisku i predkosci obrotowej tarczy. Tarcza tribotestera wraz z
probkami umieszczona byla w hermetycznej obudowie pozwalajacej na realizacj¢ badan
przy obnizonym ci$nieniu atmosferycznym oraz w atmosferze okre§lonych gazéw. Do po-
krywy obudowy tribotestera przymocowane byly elementy uktadu akwizycji obrazéw -
oswietlacz oraz mikroskop (3) z kamera (4).

W finalnych badaniach uzywano mikroskop stereoskopowy Olympus SZ-510 naste-
pujacych podstawowych parametrach:
— korpus o ogniskowej 22 i zakresie powigkszen 0,8 do 4x (zoom 5:1),
- nasadka obiektywowa 110AL o powigkszeniu 1,5x,
— okulary o powigkszeniu 10x,
— odlegto$¢ robocza 110 mm.

Przy stosowanym powickszeniu 60x pole obserwacji wynosito 1,2mm x 2mm.
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Wykorzystywana kamera byla kamera analogowa M10 pracujaca bez przeplotu
w standardzie CCIR.

Rys. 5.1. Stanowisko badawcze OSA-2

1 — tarcza tribotestera,

2 — uchwyty probek,

3 — mikroskop,

4 — kamera,

5 — o$wietlacze swiattowodowe,

6 — pokrywa obudowy hermetycznej,
7 — zaw6r pompy prézniowe;j,

8 — silnik obracajacy tarcze,

9 — czujnik temperatury,

10 — czujnik sity

S i f 4

Oswietlacz posiadal lampeg ksenonowa BH-0647 PRC 2A Heimann 60W 250V zdolna
do wykonywania do 12 btyskéw na sekunde (Zywotno$¢ 10 mln btyskéw) zdalnie wyzwala-
nych impulsami z czujnika obrotéw. Przy kazdym obrocie tarczy przeciwprébkowe;j tribote-
stera generowany byt jeden impuls.

114



Stosowano o$wietlanie boczne z uzyciem $wiattowod6éw oraz pretéw szklanych lub ze
szkta organicznego (plexiglas’u), a w pewnym okresie testowano réwniez o§wietlanie przez
jeden z okularéw mikroskopu, jak na Rys. 5.2.

3 f

Rys. 5.2. Schemat systemu akwizycji obrazéw: 1-mikroskop stereoskopowy, 2-o$wietlacz, 3-kamera,
4-wejscie impulséw wyzwalajacych, 5-przesuwnik fazowy, 6-dzielnik czg¢stotliwosci, 7-przetwornik
analogowo-cyfrowy, 8-komputer z programem "Video-stroboskop"

Kamera i o§wietlacz stanowity elementy urzadzenia do akwizycji obrazéw o nazwie
,»Video-Stroboscope MOCON-RT” (Motion Control - Real Time System), skonstruowanego
w firmie Hardsoft. Pozostalymi elementami tego urzadzenia byly wspdtpracujace
z komputerem elektroniczne uklady sterowania i akwizycji obrazu pokazane schematycznie
na Rys. 5.2 oraz program komputerowy réwniez nazywajacy si¢ "VideoStroboscope".

Parametry o$wietlacza i elektronicznej migawki pozwalaly osiagga¢ minimalny czas
ekspozycji rzgdu jednej milionowej sekundy.

Dzigki zsynchronizowaniu blyskéw o$wietlacza i momentéw akwizycji obrazéw
z obrotami tarczy, uzyskiwano przy kazdym obrocie obraz tego samego wycinka tarczy
(Rys. 5.3). Program "VideoStroboscope" pozwalat tez na dzielenie cze¢stotliwo$ci impulséw
wyzwalajgcych oraz opdznianie momentéw akwizycji obrazu wzgledem tych impulséw.

Rys. 5.3. Fragment tarczy przeciwprébkowe;j ze $ladem tarcia i obserwowanym wycinkiem

Podczas procesu tarcia rejestrowano réwniez - w osobnym komputerze - parametry te-
go procesu: site docisku prébek, predkos$¢ obrotowa tarczy, sktadowe sily tarcia oraz tempe-
ratur¢ wewnatrz probki w poblizu powierzchni tracej. Chropowato$¢ tarczy stalowej (sta-
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nowiacej ,,przeciwprobke¢”) dla pierwszych sekwencji oznaczonych symbolami ,,A” i ,,1A”
wynosita Ra =0,3, a dla kolejnych, Ra=0,03.

9.3 Material badawczy z zakresu analizy obrazow

Bezposrednim obiektem badan w zakresie analizy obrazéw byty dostarczone przez ze-
spot tribologéw, a zarejestrowane w trakcie tarcia sekwencje obrazéw cyfrowych szarych
(pliki typu BMP) o nominalnie 256-ciu poziomach szarosci i rozmiarach 744 x 468 pikseli z
ktérych w pewnych przypadkach obcinano marginesy wykraczajace poza §lad tarcia. Liczba
obrazéw w sekwencji wynosita najczgsciej 150, przy czym stosowano réwniez tgczenie
kilku sekwencji w grupe.

Do przetwarzania i analizy obrazéw opracowywano w jezyku Matlab programy wyko-
rzystujgce pakiet oprogramowania Matlab Image Analysis Toolbox.

9.4 Automatyzacja przetwarzania i analizy

Automatyzacja przetwarzania i analizy polegata w pierwszym rzg¢dzie na zbudowaniu
systemu zarzadzania plikami, obejmujacego m.in.:

— zasady nazewnictwa obrazéw i ich sekwencji — zwigzane z parametrami tarcia,

— automatyczne tworzenie spisOw sekwencji i nalezacych do nich obrazéw,

obshluge automatycznego przetwarzania i analizy sekwencji obrazéw,
— generowanie animacji (plikéw filmowych *.avi),

kontroli czasu obliczen.

9.4.1 Typy plikéw

Wystepujace w systemie typy plikéw identyfikowano wedlug rozszerzen nazw (czto-
néw nazw wystepujacych po kropce). W tabeli ponizej objasniono znaczenie poszczegdl-
nych rozszerzen nazw plikow.

Tabela 5.2. Typy plikow w systemie przetwarzania i analizy obrazéw

Typ Objasnienie typu plikow
BMP Obrazy szare zrédlowe lub obrazy szare po korekcie

TIF Obrazy czarno-biale uzyskane po korektach i binaryzacji
INF Pliki informacyjne generowane w systemie akwizycji dla kazdego obrazu
SPS Pliki tekstowe ze spisami sekwencji oraz spisem wszystkich obrazéw
SEQ Pliki tekstowe zawierajace spisy obrazéw w poszczegdlnych sekwencjach
AVI Film (animacja) dla danej sekwencji

M Program w jezyku Matlab
TXT Pliki wynikéw lub inne pliki pomocnicze
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9.4.2 Nazewnictwo plikéw z obrazami

Obrazy uzyskiwane z kamery po konwersji na zapis cyfrowy (dokonanej w wideo-stro-
boskopie) posiadaty zakres szarosci 0-255 i rozmiary w pikselach 744x468. Obrazy te uzy-
skiwano w postaci plikow typu BMP (grayscale Windows Bitmap).

Przyjeto, ze nazwa kazdego pliku zawierajacego obraz ma sktadacd si¢ z trzech czeéci:

a) stalego w danej serii cztonu poczatkowego stanowigcego nazwe serii,

b) czlonu zawierajacego trzycyfrowy numer obrazu poprzedzony znakiem "_",
¢) kropki i po niej rozszerzenia nazwy ".BMP" zgodnego z typem pliku.

Przyktadowe dopuszczalne nazwy plikéw graficznych:
A_004.BMP, 30P03A_013.BMP, SMK22G3_p60_vl_e 041.bmp

W pierwszych eksperymentach czion (a) sktadat si¢ z numeru badanego kompozytu
(pomini¢tego dla pierwszego badanego materiatu) oraz pojedynczej litery stanowigcej ozna-
czenie serii badan. Zgodnie z tym: A, B, C, D, E - to serie badan kompozytu SM-K22G3
natomiast serie 1A, 1B, 1D, 1E - to serie badan tarflenu SM-2.

W dalszej cze¢sci badah przyjeto konwencje okres§lania nazw sekwencji tak aby zawie-
raty informacje identyfikujace:

- badany material (numer lub nazwa)

— warto$¢ sity nacisku w [N], (np.: O (bez tarcia), 10, 30, 60)

- kierunek obrotéw tarczy (L - w lewo, P - w prawo),

— predko$¢ $lizgania (przewaznie zadawano predkosei: 0,3 m/s, 1 m/s, 3 m/s)

9.4.3 Automatyczne sporzadzanie spisow

Dla umozliwienia automatycznego wczytywania i analizowania obrazéw nalezacych do
poszczegblnych sekwencji konieczne bylo utworzenie plikéw tekstowych zawierajacych
informacje o lokalizacji oraz spisy nazw sekwencji a takze obrazéw stanowiacych zawarto$¢
kazdej sekwencji. W tym celu opracowano w Matlabie funkcje spisy5 [P41].

Argumentem funkcji powinna by¢ nazwa utworzonego wczesniej gtéwnego foldera
wynikowego — przeznaczonego dla wynikéw analizy. W przypadku braku argumentu zo-
staje przyjeta nazwa foldera wynikowego przypisana w tresci programu zmiennej dir2n. Po
wywotaniu funkcji ,,spisyS” zazada ona wybrania i otwarcia foldera zrédlowego z obrazami,
a nastgpnie tworzy w gldéwnym folderze wynikowym podfolder o takiej samej nazwie jak
zrédlowy. Do foldera tego funkcja ,,spisyS” generuje:

— plik SPIS_BMP.sps - spis wszystkich obrazéw,
— pliki *.SEQ - ze spisami obrazéw dla kazdej sekwencji osobno,
— plik SERIE.SPS - spis sekwencji,
— plik SOURCE.DIR zawierajacy $ciezke do foldera zrédtowego.
Przy opracowaniu funkcji wykorzystano fakt, ze 8 ostatnich znakéw w nazwie kazdego
pliku z obrazem to:
— podkre$lnik i trzy cyfry - numer pliku w serii, oraz

— kropka i trzy litery - okreslajace typ pliku (zgodnie z istniejagcym standardem)
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9.4.4 Generowanie animacji (plikow filmowych *.avi)

Po zarejestrowaniu kazdej sekwencji obrazéw istotna jest mozliwo$¢ ogladania jej w
postaci filmu lub inaczej méwiac animacji. Opracowano w Matlabie program filmy [P42] do
automatycznego tworzenia plikéw filmowych (typu *.avi) na podstawie zbiorczego spisu
nazw obrazéw zawartego w pliku SPIS_BMP.SPS

Poniewaz niektére sekwencje obrazéw sag stabej jako$ci, bardzo ciemne lub zaszu-
mione wigc stosowano w takich przypadkach rézne warianty filtracji medianowej szumu
oraz poprawiania wyrazisto$ci obrazu — na przyktad wyréwnywanie histogramu (w Matlabie
histeq) lub przedstawianie obrazu w postaci barwnej mapy warstwicowej (imagesc).

9.4.5 Kontrola czasu obliczen i przetwarzania obrazéw

Niektére operacje przetwarzania sekwencji obrazéw sa dla komputera do$¢ czaso-
chlonne i dla tysigcy obrazow moga trwac¢ nawet kilka godzin. W celu znalezienia szybkich
metod przetwarzania testowano rézne metody i poréwnywano czasy przetwarzania.
W takich przypadkach, aby programy przetwarzajace obrazy podawaly czas przetwarzania
umieszczano na poczatku programéw pisanych w Matlabie instrukcje:

t0 = clock;
a na koncu:
czas=etime (clock, t0)
fprintf (fid,' %s','czas obliczen =");
fprintf (£id,' %12.3f\n',czas);
Uzyto systemowego wektora clock przechowujacego aktualna dat¢ i czas w postaci
szedciu liczb okres$lajacych: rok, miesiac, dzief, godzing, minuty, sekundy.

Funkcja etime podaje réznice miedzy dwoma momentami czasu podanymi jako jej ar-
gumenty, a wigc w tym przypadku poda czas dziatania programu w sekundach z doktadno-
$cig do 0,001 (co wynika z zastosowanego formatu).

9.5 Dodatkowe korekty stosowane dla sekwencji obrazéow

Sekwencje obrazéw zarejestrowanych na stanowisku badawczym OSA-2 byty najpierw
poddawane wstgpnej jakosciowej ocenie opartej zaréwno na przegladaniu pojedynczych
obrazéw jak i zmontowanych z nich filméw (animacji). Obserwacja wykazala m.in istnienie
takich btedow i zaktdcen jak:
przestrzenna nieréwnomierno$¢ jasnosci tla obrazu,
fluktuacje jasno$ci tta w ramach serii obrazéw,
nieréwnomierno$¢ ostro$ci w polu widzenia (inna na obrzezach niz w $rodku),
réznice ostrosci dla poszczegdlnych sekwencji obrazéw,
przesuni¢cia migdzy kolejnymi obrazami w ramach serii (powodujace drgania przy
odtwarzaniu animacji,

6. szumy, szczeg6lnie widoczne dla obrazéw ciemnych rejestrowanych przy nieruchome;j
tarczy przeciwprobkowe;.

Nk L=

Dokladniejsza ocena btedéw i zaktécen wymagata szczegétowych analiz dokonywa-
nych przy pomocy programéw opracowanych w Matlabie. Wymienione wady wystepowaty
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w poszczegblnych seriach w réznym stopniu i byly stopniowo eliminowane w ramach po-
stepu prac, zardwno poprzez pewne modyfikacje stanowiska pomiarowego lub doskonalenie
metod akwizycji jak i przez dokonywanie opisywanych w tym rozdziale korekt przy pomo-
cy opracowanych programéw.

Wystepujace btedy i zaktécenia nalezg do réznych kategorii, a mianowicie:

1. btedy o charakterze losowym wystepujace na przestrzeni kazdego pojedynczego obrazu
to szumy termiczne i elektronowe przetwornika CCD i uktadéw elektronicznych;

2. bledy o charakterze losowym wystepujace w ramach sekwencji to fluktuacje jasnosci
obrazéw oraz przemieszczenia kadru obrazéw (majacych prezentowac stale to samo
miejsce tarczy przeciwprobkowej);

3. bledy systematyczne obserwowane w ramach obrazu (lecz zawierajace rowniez skta-
dowa losowg) - nier6wnomierno$¢ przestrzenna ostrosci, jasnosci i kontrastu —
wynikajaca z wad optycznych oraz refleksyjnosci powierzchni stali, a by¢ moze takze w
pewnych przypadkach nieostro§¢ wynikajaca z ruchu tarczy;

4. bledy systematyczne, stale w ramach jednej lub kilku serii to m.in. niedoskonato$é
ustawienia ostrosci oraz o§wietlenia

5. bledy grube — wystapily tylko w fazie sprawdzania pewnych metod i byty tatwo zauwa-
zalne, a wigc i eliminowane. Jednym z nich byto przypadkowe wiaczanie do danej serii
obrazéw innego miejsca tarczy — wynikajace z wadliwego dziatania ukladéw wide-
ostroboskopu lub sposob6éw jego zaprogramowania, innym byla przypadkowa znaczna
zmiana o$§wietlenia przy przej$ciu do rejestrowania nowej sekwencji.

Przed opracowaniem i zastosowaniem metod korekty, konieczne byto oszacowanie
tych btedéw. Metody oceny i korekty niektérych btedow i zaktcen — istotne zar6wno w
statycznej jak dynamicznej analizie obrazéw — oméwiono juz wcze$niej w rozdziale 4, na-
tomiast ponizej opisano metody oceny i korekty btedéw istotnych jedynie w analizie se-
kwencji obrazow.

9.5.1 Ocena i korekta zakresu jasnosci sekwencji obrazéow

W przypadkach nieprawidtowego o$wietlenia lub czasu ekspozycji, obrazy moga by¢
zbyt ciemne lub zbyt jasne. Przyktadowo, akwizycja omawianych w dalszych rozdziatach
sekwencji obrazow, prowadzona w trakcie tarcia, wymagata stosowania bardzo krétkich
czas6w ekspozycji - rzgdu milionowych czeséci sekundy - w wyniku czego uzyskiwano
ciemne obrazy. Zakres pozioméw szaro$ci jest w takich przypadkach na ogét mniejszy od
dopuszczalnego <0; 255>, co tatwo zbada¢ wyznaczajac histogram lub maksimum i mini-
mum macierzy obrazu.

Tego rodzaju niedogodnos$¢ nie stanowi istotnej przeszkody dla komputerowej analizy,
jednak moze by¢ korygowana dla ulatwienia wzrokowej obserwacji i oceny obrazéw.

Najczgsciej stosowang metoda korygowania jasnosci pikseli obrazu, tak aby wykorzy-
stany byl caly dopuszczalny zakres, jest normalizacja obrazu [38], [44]. Jest ona prze-
ksztatceniem liniowym wykonywanym na poszczegdlnych pikselach obrazu.

Jesli obraz Zzrédlowy oznaczymy przez X, a obraz docelowy przez Y to normalizacje¢
mozna zapisa¢ jako:
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Y=(X-xmin)*((ymax-ymin)/(xmax-xmin))+ymin 6.1
gdzie: ymin=0, ymax=GR(Lg) — granice dopuszczalnego zakresu jasnosci pikseli,
xmin, xmax — granice rzeczywistego zakresu jasnosci pikseli.

Przyktad normalizacji pojedynczego obrazu, wraz z prezentacja histograméw pokazuje za-
mieszczony ponizej rysunek (Rys. 5.4) wygenerowany programem [P4].

a) obraz pierwotny b) Histogram znormalizavwany abrazu (a)
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c] obraz znormalizowany d) Histogram znormalizavwany abrazu (c)
= 0.08 . .

0.04 - ]

0.02 ¢ ]

O

0 100 200 300

Rys. 5.4. Przyktad normalizacji obrazu powierzchni wraz z histogramami.

Jak jednak juz wspomniano — przeksztalcenia realizowane z parametrami dobieranymi
indywidualnie dla kazdego obrazu mogg catkowicie falszowa¢ wyniki analizy.

Szkodliwo$¢ indywidualnej normalizacji obrazéw wykonywanej przy badaniu sekwen-
cji lub klas obrazéw pokazuja wyniki uzyskane przy badaniu zmian pokrycia badanej po-
wierzchni tarczy stalowej materialem polimerowym przenoszonym w trakcie tarcia. Obrazy
pewnej sekwencji oznaczonej roboczo literg ,,C” wykazywaly wzrost obszaru pokrytego
jasnymi $ladami nanoszonego materialu kompozytowego na ciemnym tle. Przeprowadzono
dwa warianty binaryzacji tej sekwencji — jeden bez normalizacji, a drugi poprzedzony indy-
widualng normalizacja kazdego obrazu. Réznice migdzy pierwszym i ostatnim obrazem
sekwencji dla obu wariantéw pokazujg rysunki ponizej.

Jak pokazuje Rys. 5.6 normalizacja catkowicie zafalszowata wyniki, wykazujac spadek
pokrycia powierzchni zamiast wzrostu, poprawnie wykazanego (Rys. 5.5) bez normalizacji.
Wynika to z faktu, Ze normalizacja indywidualna dziata tak jak automatyczna regulacja
wzmocnienia — wzmacniajac kontrast najwigcej dla obrazéw pustych nie zawierajacych
badanych motywdw, co skutkuje maksymalnym wzmocnieniem szumu.

Tak wiec jeszcze raz potwierdzono zasade, ze badajac sekwencj¢ obrazéw nie mozna
dokonywa¢ indywidualnych operacji na poszczegélnych obrazach. Mozliwe jest natomiast
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dokonanie na wszystkich obrazach operacji korekty kontrastu jesli jej parametry beda dla
kazdego obrazu identyczne.

Rozpatrujac wiec normalizacj¢ jako element analizy populacji X obrazéw X; musimy
tak ustali¢ parametry przetwarzania xmin, xmax aby mogly stuzy¢ dla catej populacji.

pr=20,P=567% pr=20, P=39.7%
s ; VA AEYET - Tiy

Obraz C 002 ,
Bez normalizac)

Rys. 5.5. Pierwszy i ostatni obraz sekwencji ,,C” po binaryzacji bez normalizacji

Q

1% pr=120,P=427%

Obraz C.002 " Obraz C_15
Po normalizacy

Rys. 5.6. Pierwszy i ostatni obraz sekwencji ,,C” po binaryzacji z normalizacja

Teoretycznie xmin, xmax powinny by¢ réwne jasno$ci odpowiednio najciemniejszego i
najjasniejszego piksela w populacji obrazéw. W praktyce nalezy jednakze uwzgledni¢, ze
pewna liczba najjasniejszych inajciemniejszych pikseli reprezentuje zaktdcenia lub arte-
fakty (np. pylki kurzu w uktadzie optycznym, lub wady matrycy CCD) i nalezy je pominac¢.
W zwiazku z tym korzystniej jest przyjac nieco wezszy zakres rzeczywistej jasnosci pikseli,
ustalajac xmin, xmax na przyktad jako $rednie z percentyli macierzy obrazéw danej sekwen-
cji, tak jak pokazano ponize;j:

xmin = (1/Li)2[percentyl_1%(X;)), xmax = (1/Li)2(percentyl_99%(X;)) (5.2)

gdzie: i=1..Li - to numer obrazu w populacji.

Tak wigc, normalizacja nie zmienia liczby odcieni lub — przy zastosowaniu percentyli
jak wyzej - powoduje utrat¢ 2% odcieni, natomiast zwigksza réznice mi¢dzy poszczegdlny-
mi odcieniami, poszerzajac zakres do maksymalnego dopuszczalnego <0; 255> i zwigksza-
jac kontrast obrazu.

Oprécz normalizacji stosowana moze by¢ nieliniowa korekcja gamma pozwalajaca w
réznym stopniu zmienia¢ jasno$¢ ciemniejszych lub jasniejszych partii obrazu.

Normalizacja i korekcja gamma moze by¢ realizowana w Matlabie przy pomocy funk-
cji imadjust(...). Bardziej radykalne wzmocnienie kontrastu — potaczone z utratg czgséci od-
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cieni - mozna uzyskaé operacja wyréwnywania histogramu do czego w Matlabie stuzy
funkcja histeq(...).

Bitedy akwizycji polegajace na zastosowaniu zbyt jasnego o$wietlenia lub nadmiernego
kontrastu obrazéw — mimo wizualnie wyrazistych obrazéw — moga skutkowa¢ nieodwracal-
na utratg cze¢sci informacji, gdy zawieraja elementy ktérych jasno$¢ doszta do maksimum.

9.5.2 Ocena i korekta fluktuacji jasnosci w sekwencjach obrazéw

Oprécz opisywanych wyzej korekt: normalizacji zakresu odcieni szaro§ci oraz wyréw-
nywania przestrzennej nierdwnomiernosci jasnosci tfa, spotkano si¢ z fluktuacjami Srednich
jasnoSci obrazéw w danej sekwencji.
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Rys. 5.7. Percentyle 0%, 5%, ..100% obrazéw sekwencji "A"

Fluktuacje jasno$ci wynikaty najprawdopodobniej z takich czynnikéw jak: niestabil-
no$¢ btyskéw o$wietlacza btyskowego oraz drgania mechaniczne ispowodowane tym
zmiany warunkéw odbicia i rozpraszania $§wiatta od obserwowanej wirujacej tarczy stalo-
wej.

Procentowe odchylenie standardowe $redniej jasno$ci zawierato si¢ w granicach 2-3%
lecz wahania maksymalnej jasnosci i kontrastu byly wigksze (3.5-4.5%). Jest to zrozumiate
gdyz najjasniejsze obszary powierzchni odbijajac najwigkszy procent padajacego $wiatta
zarazem w najwigkszym stopniu odzwierciedlaja zmiany o$wietlenia, a obszary ciemniejsze
czynig to proporcjonalnie stabiej. Dodatkowo mamy do czynienia z btyszczaca powierzch-
nig metalowg zawierajaca szereg subtelnych rys (z procesu obrdébki), a odbijanie
irozpraszanie §wiatta przez taka powierzchni¢ w kierunku obiektywu moze zmieniaé si¢
nawet przy bardzo niewielkich zmianach kata potozenia wywotanych drganiami mechanicz-
nymi.

Fluktuacje jasnosci w ramach serii obrazéw badano migdzy innymi przy pomocy wy-
znaczania percentyli jasnosci pikseli obrazu. Pojecie percentyla przypomniano w rozdziale
5.1.2. Wykresy wartos$ci percentyli (od zera do 100% co 5%) dla obrazéw przyktadowe;j
sekwencji ,,A” pokazuje Rys. 5.7. Jak wida¢ na tym rysunku - najwigksze fluktuacje zacho-
dza w obszarze maksymalnej jasno$ci obrazu co jest o tyle zrozumiale, Zze jest to obraz
$wiatta odbijanego od powierzchni metalu.
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Rys. 5.8. Przyktadowe obrazy (a) oraz ich krzywe percentylowe (b)

Rozw6j ciemnej plamy jaki w tej sekwencji obrazéw nastegpuje, jest widoczny
w zmianach percentyli 5% do 45% dla ktérych fluktuacje jasnosci sg stosunkowo niewielkie
jednak dla pewnych subtelnych metod analizy obrazéw (jak np. metody réznicowe) fluktu-
acje te muszg by¢ kompensowane.

Mozliwo$¢ dokonania korekty fluktuacji jasnoéci tta wiaze si¢ z zagadnieniem: co w
zmieniajacych si¢ obrazach teksturowych uzna¢ za tto, a co za obiekt zainteresowan. Bardzo
pomocne sg w tym wzgledzie opisane w 5.1.2 krzywe percentylowe (Rys. 5.8b).

Rys. 5.8b pokazuje wyraznie jak pojawienie si¢ zmiany w postaci ciemnej plamy po-
woduje zatamania na wykresach krzywych percentylowych. Réwnocze$nie pionowy odstep
miedzy czg¢sciami krzywych przebiegajacymi réwnolegle pokazuje réznice jasnosci tta tych
obrazéw. Korekta jasnosci obrazéw powinna zlikwidowac ten odstep, tak jak to pokazano

na Rys. 5.9.
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Rys. 5.9. Krzywe percentylowe po stabilizacji jasnosci tta na poziomie percentyla 80%
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Tak wigc przy zalozeniu, ze badane sa ciemne plamy na obrazach, uznano [W15] na
podstawie przebiegu pokazanych powyzej krzywych, ze piksele w zakresie percentyli 70%-
90% sa reprezentatywne dla jasnego tta obrazu i nalezy dazy¢ do ustabilizowania ich jasno-
$ci w ramach calej serii obrazéw.

Ostatecznie przyjeto jasno$¢ percentyla 80% pierwszego obrazu jako poziom do kté-
rego nalezy doprowadzi¢ jasno$ci percentyli 80% pozostatych obrazéw dla ustabilizowania
jasnosci tta obrazéw. Korekty dokonano nastgpujaco:

X'=[x"y il =[xy -P80/PBO;, i=1,2..Li, k=1,2..Lk, w=1,2..Lw] (5.3)
gdzie: P80, - percentyl 80% pierwszego obrazu, P80; - percentyl 80% i-tego obrazu
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Rys. 5.10. Percentyle obrazéw sekwencji "A" po stabilizacji jasnosci percentyla 80%

Percentyle obrazéw sekwencji A po stabilizacji jasnosci tta pokazuje Rys. 5.10. Do-
ktadniej metoda ta opisana jest w publikacji [W15] .

Rozw6j ciemnych plam w sekwencji obrazéw ,,A” oraz skutki korekty fluktuacji jasno-
$ci przez stabilizacje percentyla 80% mozna takze bardzo dobrze zaobserwowa¢ na wykre-
sach histograméw skumulowanych pokazanych na Rys. 5.11 i Rys. 5.12.
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Rys. 5.11. Histogramy skumulowane sekwencji ,,A” przed korekta fluktuacji jasno$ci
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Rys. 5.12. Histogramy skumulowane obrazéw sekwencji ,,A” po korekcie fluktuacji jasno$ci

9.5.3 Pomiar i korekta przemieszczen obrazow w ramach sekwencji

Przemieszczenia kadru poszczegdlnych obrazéw nalezacych do danej sekwencji obli-
czano i kompensowano przy pomocy programéw w Matlabie. Opracowano kilka niezalez-
nych algorytméw dla korygowania wzajemnych przemieszczen obrazéw.

Algorytm 1 - realizowany byt przez funkcje [dx,dy] = BtransA(B,A) [P43]. Funkcja ta
wyznacza wektor dx,dy o jaki trzeba przesung¢ obraz B aby byl maksymalnie podobny do
A. Zalozone przesunigcie nie moze by¢ wigksze od 64 lub 1/3 krétszego boku obrazu (jesli
stanowi to mniej niz 64), przy czym obrazy A i B muszg mie¢ jednakowe rozmiary.

Kolejne kroki zastosowanej metody sg nastepujace:

1. obrazy poddane sg operacji wyréwnywania histogramu

2. z obrazu B brany jest kwadrat B' o wymiarze 3*64, a jeSli jest to zbyt duzo to o
rozmiarze krétszego boku obrazu

3. 1z obrazu A brany jest kwadrat Al o trzykrotnie krétszym boku, wycigty z centrum
identycznego kwadratu jak w (1)

4. nastgpnie wycinane z B' male kwadraty sa poréwnywane z Al (najpierw ze sko-
kiem 4 lub 2 potem 1) tak aby znalez¢ minimum sumy wartosci bezwzglednych
réznic pikseli (znaki dx, dy ustalane sa wedlug wspétrzednych obrazowych tzn.
dodatnie w dét i w prawo)

Poniewaz stwierdzono, ze w pierwszych rejestrowanych seriach przesuni¢cia nie prze-
kraczaja ok. 6-ciu pikseli wigc w tych przypadkach dla mniejszego kwadratu o boku D
ustalono rozmiar boku wigkszego kwadratu na D+24, a skok przesuwania najpierw ma
warto$¢ 3, a potem przesunigcie jest precyzowane ze skokiem 1.

Przebiegi przemieszczen Dx, Dy obrazéw w kilku wczesnych sekwencjach, wyznaczo-
ne przy pomocy tego algorytmu (programem oclser.m i funkcja BtransA6) ilustrujg pokaza-
ne na kolejnych rysunkach wykresy. Pomiar przemieszczen ta metoda jest do$¢ czaso-
chlonny, przyktadowo czas oceny serii 1A wynidst 791.64s.

Jak wida¢, w pierwszych analizowanych sekwencjach obrazéw przemieszczenia nie
przekraczaty szesciu pikseli. Srednia bezwzgledna warto$é przemieszczen nie przekraczata
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2 pikseli dla kierunku poziomego oraz 1 piksela dla kierunku pionowego co przy rozmiarach
obrazéw wynoszacych 744 x 468 pikseli bylo réwnowazne Srednim biedom wzglednym
DXw<0,0027 i DYw<0,0021.

Drgania w seril 1:5: Cemi=-1, D>{m><|:6, Cvmi=-5, DY =2

10

'
]
]
]
U
1

150
Rys. 5.13. Drgania (Dx, Dy) obrazéw w sekwencji 1A

2Drgania wi ser 1h: Dxmi=-3, DXmx=2, DY mi=-4, DYmx="1

140

Rys. 5.14. Drgania (Dx, Dy) obrazéw w sekwencji 1B

Niestety w kolejnych seriach przemieszczenia radykalnie wzrosty i zmienit si¢ rowniez
charakter obrazéw co spowodowato konieczno$¢ opracowania innych metod pomiaru prze-
mieszczen.

Algorytm 2 - korygowanie znacznych przemieszczen poziomych — funkcja dx3 [P44]
Dla kazdego obrazu:
- Wwyznaczano wiersz obrazu szarego o maksymalnej sumie,
— wyznaczano jego otoczenie o szeroko$ci dw=10,
- wyznaczano wektor sum kolumn tego otoczenia,

— dla obrazu pierwszego pozostawiano z niego odcinek $rodkowy, ktéry nastepnie po-
réwnywano z wieloma wycinkami wektora (sum kolumn otoczenia najjasniejszego
wiersza) obrazu korygowanego dla znalezienia takiego wycinka dla ktérego suma
wartos$ci bezwzglednych réznic jest minimalna.
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Poniewaz dla pewnych obrazéw nie uzyskiwano poprawnych wynikéw wiec opracowano
rowniez kolejny algorytm:

Algorytm 3 sktada si¢ z nastgpujacych krokow:
1. Nalezy przegladna¢ calg sekwencj¢ (na przyktad programem Irfan View) oraz:
a) usuna¢ obrazy zupetnie niepodobne do pozostatych (bledy grube),
b) wybra¢ jeden charakterystyczny element przemieszczajacy si¢ na poszczegdlnych
obrazach lecz nie znikajacy poza granicami zadnego obrazu.

2. Nalezy zaznaczy¢ ten element (jako prostokatny obszar) z niewielkim marginesem i
zapisa¢ jako obraz referencyjny typu BMP z nazwa takg jak nazwa serii (bez koncowe-
£0 numeru)

3. Nalezy okresli¢ (na podstawie obserwacji) wspétrzedne maksymalnego prostokata w
jakim ten element bedzie si¢ poruszal X0, YO, DX, DY

Ide¢ ilustruje Rys. 5.15. Program lokel [P45] wyznacza dla kazdego (i-tego) obrazu
wspétrzedne Xr(i), Yr(i) referencyjne odpowiadajgce takiemu przemieszczeniu obrazka
referencyjnego EL (poczawszy od X0, Y0) aby natozyt si¢ on na odpowiadajacy mu element
obrazu.

(X0,Y0) DX

Lw DY /

Lk

Rys. 5.15. Korygowanie przemieszczen obrazéw

4. Po wyznaczeniu wszystkich Xr(i), Yr(i) wyznaczane sa minima wektoréw Xr, Yr
MiX=min(Xr); MiY=min(Yr)
i odejmowane od wszystkich Xr(i), Yr(i). W ten sposéb minimalne przesuni¢cie wynie-
sie zero, natomiast rozstep wspoétrzednych referencyjnych okresli margines o jaki trzeba
zmniejszy¢ wszystkie obrazy aby po kompensacji przemieszczen mialy jednakowy
rozmiar

5. Program POM_PRZES [P46] — mierzy i zapisuje do pliku <seria>.TRA wartoséci Xr, Yr
oraz Mindif.

Po dokonaniu pomiaru przemieszczeh — jedng z opisanych wyzej metod - korygowano
kadry obrazéw przez pozostawienie cz¢Sci wspdlnej dla wszystkich obrazéw sekwencji oraz
obcinaniu reszty. Niektére ze stosowanych dalej metod analizy wymagaly jednak aby
wszystkie obrazy mialy ten sam rozmiar. Wynikneta stad potrzeba wyznaczenia maksymal-
nych przemieszczen, ktére pozwolity okres§li¢ rozmiar obrazéw wynikowych. Poniewaz
jednak w sporadycznych przypadkach przemieszczenia przekraczaty 80 pikseli wigc wpro-
wadzono ograniczenie eliminujace z sekwencji obrazy przesunigte o wigcej niz 60 pikseli.
Takie obrazy nawet po kompensacji przesuni¢cia zazwyczaj réznig si¢ od siebie co wynika z
innej ostro$ci obrazu w $rodku i na brzegach, begdacej rezultatem pewnych znieksztalcen
optycznych.
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9.6 Przyklad analizy sekwencji obrazéw poddanych
binaryzacji progowej

9.6.1 Operacje wstepne

Analiz¢ sekwencji obrazéw zarejestrowanych poprzedzato:
utworzenie animowanych filméw z sekwencji obrazéw (patrz 5.4.4);

— obserwacja utworzonych filméw oraz przejrzenie sekwencji — ogdlnie dostepnym pro-
gramem graficznym (np.: Ifran View) i usunigcie obrazéw ewidentnie btednych;

wygenerowanie spiséw obrazéw i sekwencji (przy pomocy programu SPISYS);

— oszacowanie btgdow i zaklécen (szumu, fluktuacji maksymalnej jasnosci, przestrzen-
nej nieréwnomierno$ci jasnosci tla, ukierunkowania elementdw obrazu oraz prze-
mieszczen kadru);

— dokonanie niezbednych korekt — jednakowych dla catej sekwencji.

Generowanie spiséw sekwencji oraz plikow z obrazami opisano w rozdziale 5.4.3.
W razie potrzeby — na przyktad usuni¢cia blednych obrazéw lub scalania sekwencji - wyge-
nerowane spisy moga by¢ poddawane edycji. Scala¢ mozna tylko sekwencje rejestrowane
przy jednakowym o$wietleniu, a wigc takie dla ktérych wyznaczone automatycznie (pro-
gramem progi2) progi binaryzacji sg jednakowe.

9.6.2 Wyznaczanie progu binaryzacji dla sekwencji obrazéw

W przypadku sekwencji obrazéw wazne bylo aby ten sam staty prég binaryzacji doty-
czyl wszystkich obrazéw w sekwencji, a wigc takze - aby byl dobierany optymalnie dla calej
sekwencji, pozwalajac maksymalnie uwydatni¢ zmiany powodowane procesem tarcia.

Zalecany w literaturze [17, 24] sposéb okre§lania progu binaryzacji (p.2.1) na poziomie
szaro$ci stanowigcym ,,doling” migdzy lokalnymi maksimami histogramu nie moégt byé
ogélnie przyjetym poniewaz w wielu badanych sekwencjach obrazy $ladéw tarcia stabo
odréznialy si¢ od tla, a histogramy tych obrazéw nie posiadaty ksztaltu dwumodalnego.

Wyrazna "dolina" histogramu wystepowata tylko dla niektérych obrazéw serii ,,A”
(Rys. 5.16), natomiast ksztalt przykladowego histogramu obrazu z innej serii pokazuje Rys.
5.17.

Ao AOTD

A150

Rys. 5.16. Histogramy trzech obrazéw sekwencji ,,A”
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Rys. 5.17. Histogram obrazu SMB40G2_p20v3_j020

Dla niektérych sekwencji wyznaczanie progu binaryzacji metodg ,,doliny histogramu”
mozna byto jednak zastosowa¢ wyznaczajac ta metoda prég dla jednego obrazu z wyraznie
juz uksztattowang plama (i dwumodalnym histogramem), a nast¢pnie stosujac ten prég jako
staty dla catej sekwencji. Na przyktad wyznaczony tak prég dla sekwencji ,,A” wynosit 62 —
stad wykresy wzrostu pokrycia powierzchni (Pokr) w sekwencji binarnej otrzymanej przy
tym progu oznaczano roboczo BIN62.

Dla badania rezultatéw uzyskiwanych przy réznych progach binaryzacji opracowano
program profill _150 [P48], ktéry pozwala:
- wczyta¢ dwa obrazy danej sekwencji, réznigce si¢ stopniem pokrycia powierzchni fil-
mem transferowym

— usuna¢ z obrazéw marginesy pokazujace obszary poza $ladem tarcia

— dokonac¢ filtracji medianowej szumu

— sprowadzi¢ poziom czerni do zera i zwigkszy¢ zakres odcieni szaroSci
— wyznaczy¢ przekroje (profile) obrazéw

— dokona¢ binaryzacji obrazéw z danym progiem

— wyznaczy¢ procentowe pokrycie pola obrazu obszarem ciemnych plam
- wyswietli¢ wyniki w postaci graficznej

Rys. 5.18 pokazuje przyktadowy ekran wyswietlony tym programem.

Widoczne sg profile (przekroje) dwu obrazéw wybranych z poczatku i konca danej se-
kwencji, przy czym zaznaczono na nich poziom progu binaryzacji. Pod profilami sg obrazy
bedace wynikiem binaryzacji. Zaznaczono na nich lini¢, wzdluz ktérej prowadzono prze-
krdj, jednak oczywiscie przekrdj dotyczyt pierwotnych obrazéw szarych.

Binaryzacja sekwencji SMB40G2_p20v3_h przy progu 55 wykazuje wzrost pokrycia
filmem transferowym ok.2,6 razy, przy maksymalnej warto$ci pokrycia 36,6%.

Profile wykazuja duzy poziom szuméw obrazéw przedstawiajacych jasne §lady filmu
transferowego na ciemnym tle.

Podwyzszenie progu binaryzacji dla tej sekwencji do 100 pozwala znacznie lepiej po-
kaza¢ wzrost pokrycia, ktéry tym razem wynosi ok. 6,9 razy (Rys. 5.19) mimo, ze warto$¢
maksymalnego pokrycia wynosi tym razem tylko 12,8%, a nie jak poprzednio 36,6%.

Wida¢ wiec wyraznie, ze otrzymywane wartosci bardzo znacznie zalezg od doboru
progu binaryzacji i bez precyzyjnie okreslonej procedury ustalania tego progu nie moga
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odzwierciedla¢ intensywnosci zmian, a jedynie ich tendencjg.

Przekr wzdhuzny SMBADG2 p20v3 h 002 SMBA0G2 p20v3 h 150, pr=55
300 . T 300

200} - el I 200} --- - .

ol tibh
mIADVTONEATY | ) AR

0 0
] 200 400 600 0 200 400 500
SMB4OGQ p20v3 h 002 P=143%  SMB40G2 p20v3 h 150, P=36 6%

Rys. 5.18. Test binaryzacji sekwencji SMB40G2_p20v3_h dla progu 55 (wzrost 2,6)

Przekr. wzd%uzny SMBA0G2 p20v3 h 002 SMB40G2 p20v3 h 150, pr=100

300 : 300 T ;
----- g0} i
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0 200 400 600 0 200 400 500
SMB40GZ p20v3 h 002, P=1.86% SMB40G2 p20v3 h 150, P=12.8%
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Rys. 5.19. Test binaryzacji sekwencji SMB40G2_p20v3_h dla progu 100 (wzrost 6,9)

Dazac do maksymalizacji czulosci wykrywania zmian pokrycia badanych powierzchni
przenoszonym w trakcie tarcia materialem, przetestowano takze wplyw normalizacji obra-

z0w dostepnej w niektérych progamach analizy (np, w programie MaZda).

Program o nazwie BING [P49] pozwolil réwnocze$nie oglada¢ wyniki binaryzacji dla
szedciu réznych progéw i zastosowaniu normalizacji obrazéw lub bez niej. Przy pomocy
tego programu — dla sekwencji obrazéw w ktérej rosnie obszar pokryty jasnymi $ladami
nanoszonego materialu kompozytowego na ciemnym tle — poréwnano wyniki binaryzacji
pierwszego i ostatniego obrazu dokonanej w dwu wariantach: bez normalizacji (Rys. 5.20)

oraz z normalizacjg (Rys. 5.21) o parametrach ustalanych dla kazdego obrazu.
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Jak wida¢ normalizacja (Rys. 5.21) catkowicie zafalszowata wyniki — wykazujac spa-
dek pokrycia powierzchni zamiast wzrostu, poprawnie wykazanego (Rys. 5.20) bez norma-
lizacji. Wynika to z faktu, Ze normalizacja dziata tak jak automatyczna regulacja wzmocnie-
nia — wzmacniajac kontrast najwigcej dla obrazéw pustych nie zawierajacych badanych
motywow, co skutkuje maksymalnym wzmocnieniem szumu.

pr=20, P=567% pr=20, P=39.7%
SR ! B 1]

l"_
3

Obraz C 002 . Obraz C_150
Bez normalizacl

Rys. 5.20. Pierwszy i ostatni obraz sekwencji ,,C” po binaryzacji bez normalizacji

002 ~ Obraz C_15
Po normalizac

Rys. 5.21. Pierwszy i ostatni obraz sekwencji ,,C” po binaryzacji z normalizacja

Tak wigc jeszcze raz potwierdzono zasadg, ze badajac sekwencje obrazow nie mozna
dokonywa¢ indywidualnych operacji na poszczegolnych obrazach. Mozliwe jest nato-
miast dokonanie na wszystkich obrazach operacji korekty kontrastu jesli jej parametry beda
dla kazdego obrazu identyczne.

Kolejnym problem sprowadzal si¢ do pytania: ,,czy pojedynczy prég binaryzacji ma
by¢ wyznaczony dla wielu sekwencji czy dla kazdej sekwencji z osobna?”

W niektérych przypadkach rejestrowano bowiem - dla danego materialu kompozyto-
wego i dla tych samych warunkéw tarcia §lizgowego — grupe kilku sekwencji liczacych po
150 obrazéw.

Testowy wariant analizy dla grupy sekwencji oznaczonej SMB40G2_p60v1_cdef do-
konano przy dobranym eksperymentalnie statym progu binaryzacji réwnym 26.

Rejestrowano parametr Pokr - wzgledne pokrycie powierzchni oraz iloraz $rednich
dtugosci pasm Dy/Dx i percentyl 98%.

Obserwacja wynikéw tej analizy wykazata wystapienie nagltego skoku w przebiegu
zmian pokrycia powierzchni przy przejsciu z sekwencji ,,C” do ,D” (Rys. 5.22) wynikaja-
cego z dwu btedéw. Pierwszy z nich wyniknat z przerwy w rejestracji podczas gdy proces
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tarcia i narastania pokrycia filmem transferowym trwat. Przerwa ta nie mogta by¢ uwzgled-
niona na wykresie na ktérym zmienng niezalezng jest numer obrazu, a nie czas przebiegu
procesu. Jednak wystgpil takze drugi blad, a mianowicie przypadkowa skokowa zmiana
o$wietlenia — najprawdopodobniej spowodowana niepewnym zamocowaniem o§wietlacza.

Sena SMBANG2 pE0vwicdef, prog=26 (bez popr. jasnosci)
I I I

14 T T
| | : l — Pokr
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Rys. 5.22. Zmiany cech obrazéw w grupie sekwencji SMB40G2_p60v1_cdef

Wystepowanie tego rodzaju zjawisk wywotato konieczno$¢ wyznaczania progu binary-
zacji indywidualnie dla kazdej sekwencji.

Ostatecznie przyjeto wigc, ze prog binaryzacji bedzie ustalany dla kazdej sekwencji
obrazéw wedlug wzoru:

PR,,;, = mediana(wp*(percentyl_I1%(X;) + percentyl_99%(X;)) (5.4)

gdzie: X; — i-ty obraz w sekwencji
wp — staly wspélczynnik

Zgodnie z tym wzorem, program o nazwie Progi2 [P50] wyznacza progi binaryzacji
dla poszczegdlnych sekwencji obrazéw i zapisuje je w pliku ,,progi .txt” razem z nazwami
sekwencji.

Poczatkowo ustalono warto$¢ wspéiczynnika wp na 0,5 czyli wyznaczano mediang ze
$rednich arytmetycznych percentyli 1% i 99% poszczeg6lnych obrazéw danej sekwencji.

Ostatecznie — przyjmujac kryterium maksymalnego odzwierciedlania zmian pokrycia
powierzchni nanoszonym materialem kompozytowym - ustalono eksperymentalnie warto$¢
wspétczynnika wp=0,35. Obnizenie w ten sposéb progu - w stosunku do opisanej w 2.1
metody BN99 — pozwolitlo maksymalnie zwickszy¢ czuto§¢ wykrywania pojawiajacych si¢
w trakcie tarcia plam nanoszonego materiatu.

W omawianym przypadku dla grupy sekwencji SMB40G2_p60v1_cdef program ,pro-
gi2” wyznaczyt préog 17 dla pierwszej sekwencji (C) oraz 23 dla pozostatych (D, E, F).

Wyniki analizy — tym razem w funkcji czasu, a nie numeréw obrazéw - dla tej grupy
sekwencji pokazano na Rys. 5.23. Momenty rejestracji obrazéw byty — przy pomocy funkcji
»inf_obraz” [P52] odczytywane z plikéw informacyjnych ,,*.inf” tworzonych w trakcie
rejestracji dla kazdego obrazu.
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Jak wida¢ (Rys. 5.23) pokrycie przy przejéciu z serii C do D ro$nie w takim przypadku
0 9%, a nie o 40 jak poprzednio, co jest wynikiem wiarygodnym przy uwzglednieniu prze-
rwy miedzy rejestrowaniem serii C i D, w trakcie ktérej tarcie byto kontynuowane i nastgpit
dalszy wzrost pokrycia powierzchni jasnymi pasmami.

1,4
1,2

]
- ‘ ,.M
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SMB40G2_p60v1_cdef (12.])
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Rys. 5.23. Wyniki analizy grupy sekwencji SMB40G2_p60v1_cdef dla progéw dobieranych oddziel-
nie dla kazdej sekwencji w/g wzoru: 8.5

9.6.3 Program do analizy binarnych sekwencji obrazéow

Do analizy sekwencji binarnych opracowano w Matlabie program o nazwie Anali-
za4CB [P51]. Przed uruchomieniem tego programu - a po wygenerowaniu plikéw spiséw
oraz dokonaniu oceny konieczno$ci ewentualnych korekt btedéw i zaktécen procesu akwi-
zycji - nalezy okres§li¢c warto$ci parametréw pracy programu Analiza4CB objasnione
w tabeli ponizej i ewentualnie dokona¢ modyfikacji linii programu definiujacych te para-
metry.

Tabela 5.3. Parametry pracy programu Analiza4CB

Parametr Dopuszczalne warto$ci i ich znaczenie

czb | czb=0 to analiza plam ciemnych, czb=1 to analiza plam jasnych

KierTarcia | Kierunek $§ladéw tarcia 1=poziomy, O=pionowy, wymagajacy transpozycji

skala | skala=0.2 - zmniejszanie obrazu dla przyspieszenia analizy

xp | xp (w pikselach) lewy margines — obcinany z obrazu

xk | xk (w pikselach) prawy margines — obcinany z obrazu

wsp | wsp =0.35;  wspélczynnik progowania

kat_obr | kat_obr =0; kat obrotu w zakresie 0-90 stopni

Po uruchomieniu program Analiza4CB realizuje nast¢pujace operacje:

1) Wys$wietla warto$ci parametréw pracy wraz z objasnieniami i pozwala je skorygowac.
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2) Po akceptacji warto$ci parametréw pojawi si¢ okno dialogowe z poleceniem otwarcia w
folderze wynikéw pliku source.dir. Jesli brak tego pliku to znaczy, ze nalezy wcze$niej
uruchomi¢ program Spisy6. Po wybraniu pliku source.dir reszta analizy odbywa si¢
samoczynnie.

3) Nastepuje sprawdzenie czy istnieje plik PROGLTXT, a jesli nie to zostaje wywolana
procedura progi2, ktéra tworzy taki plik wyznaczajac i zapisujgc w nim progi binaryza-
cji dla poszczegdlnych sekwencji obrazéw. Nastepnie pojawia si¢ napis: ,,Aby popra-
wi¢ progi nacisnij CTRL-C. Aby kontynuowaé nacisnij ENTER”

4) Po zatwierdzeniu kontynuowania pracy, plik PROGL.TXT zostaje otwarty i wykorzy-
stany przy binaryzacji i otwieraniu spiséw obrazéw poszczegdlnych sekwencji. Naste-
puje wczytywanie obrazéw z kazdej sekwencji i poddawanie ich odpowiednim opera-
cjom, a miedzy innymi:

— obcinaniu ustalonych wcze$niej margineséw xp, xk (jesli sg wigksze od zera),
— obrdceniu — jesli zadeklarowany kat obrotu (kat_obr) jest wigkszy od zera,
- transpozycji macierzy obrazu gdy kierunek tarcia (KierTarcia) jest pionowy,
— binaryzacji progowej — wedlug wyznaczonego dla danej sekwencji progu,
— skalowaniu obrazu dla przyspieszenia analizy,
— filtracji medianowej (okno medianizacji 3x3),
5) W trakcie tych operacji program rejestruje nazw¢ obrazu o minimalnym pokryciu po-

wierzchni oraz nazwe obrazu o maksymalnym pokryciu powierzchni §ladami tarcia
oraz wyswietla te obrazy.

6) Ostatecznie - spelniajac swa podstawowa funkcje - program wyznacza dla poszczegdl-
nych obrazéw cechy opisane w p. 2.2 i prezentuje je w postaci wykreséw (w funkcji
czasu rejestracji - odczytywanego z plikow ,,*.inf”’), a mianowicie:

— przebieg zmian deskryptora Pokr - pokrycia procentowego powierzchni obrazéw $la-
dami tarcia - reprezentujacymi naniesiony w trakcie tarcia materiat;

— przebieg zmian ortotropii wzglednej obrazéw Dy/Dx;

- udziat pasm ,.,krétkich”, ,,$rednich” i ,,dtugich” w pokryciu obrazu.

7) Oprécz wyswietlania wynikéw w postaci obrazéw i wykreséw, generowany jest plik
tekstowy z wynikami. Plik ten posiada nazwe ,,Wy_seria.txt” gdzie seria jest nazwa
badanej sekwencji obrazéw.

9.6.4 Funkcja aproksymujaca przebieg zmian pokrycia powierzchni
stali materialem kompozytowym
Jak wynika z obserwacji wynikéw analiz przebieg zmian wzglgdnego pokrycia po-
wierzchni obrazu naniesionym materiatem (filmem transferowym) w funkcji liczby $lizgéw

Ls lub drogi tarcia S, jest jedng z najistotniejszych charakterystyk zwigzanych z wilasno-
$ciami badanego materiatu.

Przy rejestracji obrazéw automatycznie rejestrowano czas t [sek]. Na podstawie tego
czasu i predkosci $lizgania v [m/s] (zawartej w nazwie sekwencji) mozna wyznaczy¢ droge
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$lizgania S=v*t, a poniewaz obwdd $ladu tarcia na tarczy przeciwprébkowej wynosi Obw =
0,5 [m] wigc:
Ls = S/0bw = (v [m/s] *t [sek] ) /0,5[m] = 2%¥v¥t (5.5)

Dopasowywano réznego rodzaju krzywe teoretyczne do poszczegdlnych wykresow
prébujac znalez¢ og6lng zaleznos¢ dla wszystkich typéw przebiegu zmian filmu transfero-
wego.

Po wielu prébach i eksperymentach stwierdzono, ze najlepiej mozna opisa¢ praktycz-
nie wszystkie te przebiegi przy pomocy nast¢pujacej funkcji ztozonej z dwu cztonéw wy-
ktadniczych o réznych statych czasowych:

—(Ls—Ls1) —(Ls—Ls?2)

pk(Ls)=PkO+ Pkl-(1-e ™ )+ Pk2-(1-e 72 ) (.6

W powyzszej funkcji nalezy jeszcze wyzerowac tg cze$¢ przebiegu, ktéra przyjmie
wartos$ci ujemne przez dodatkowe zastosowanie funkcji IF:

PK (Ls)=1IF (pk (Ls) >0, pk(Ls), 0) (5.7
Oto znaczenie poszczegdlnych oznaczen w powyzszych wzorach:
PK(Ls) —  funkcja aproksymujgca przebieg zmian pokrycia wzglednego
pola obrazu filmem transferowym (O=brak pokrycia, 1=pelne pokrycie)
Ls —  liczba $lizgéw czyli obrotéw tarczy
PkO0 -  poczatkowy poziom pokrycia - dla czystej tarczy powinien wynosié¢ zero
Lsl —  liczba $lizgéw po ktérej rozpoczyna si¢ wzrost pokrycia
Pkl —  poziom ustalony pierwszego cztonu wyktadniczego
Tl —  stataczasowa pierwszego cztonu wyktadniczego
Ls2 —  liczba $lizgéw po ktérej rozpoczyna si¢ dziatanie drugiego cztonu wy-
ktadniczego
Pk2 _—  poziom ustalony drugiego cztonu wyktadniczego funkcji
T2 -  stalaczasowa drugiego czltonu wyktadniczego

Funkcje [P53] aproksymujaca przebiegi zgodnie z powyzszymi wzorami opracowano
dla Excel’a w jezyku VBA.

9.6.5 Woyniki analizy
Jako wyniki dziatania programu ANALIZA4CB dla kazdej serii otrzymano:

— obrazy pierwszy i ostatni w danej sekwencji,

— obrazy ekstremalne czyli obraz o minimalnym oraz obraz o maksymalnym pokryciu
powierzchni filmem transferowym w danej serii - po binaryzacji,

— wykresy cech zdefiniowanych w p.2.2 - pokrycia wzglednego, ortotropii wzglednej
oraz udziatu pasm krétkich, $rednich i dtugich.

9.6.5.1 Material SM-K22G3
Materiat ten ma ciemng barwe wskutek domieszek koksu i grafitu, jednak zmieniajac

sposob o$wietlenia badano pozostawiane przez niego $lady w polu jasnym a takze w polu
ciemnym.
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Pierwsze zarejestrowane sekwencje wykazuja brak réwnoleglosci kierunku tarcia
wzgledem ktéregokolwiek boku kadru obrazu, co wymagato obrécenia obrazéw o +52 stop-
nie 1 odpowiedniego przycigcia. W tej serii rejestrowano obrazy przy kazdym obrocie tar-
czy, bez przerw, wigc numeracja obrazéw jest proporcjonalna do skali czasu.

Nazwy sekwencji zawierajg:

- nazwg¢ badanego materialu kompozytowego np.: SM-K22G3

- warto$¢ zadawanego nacisku w [N] np.: p20

— wartos¢ liniowej predkosci Slizgowej w [m/s] np.: v3

- oznaczenie literowe sekwencji lub grupy sekwencji np.: ,,c” lub ,,ijk”

a 003, Fr=58 a 146

&

F| ola F|
Rys. 5.24. Obrazy ekstremalne sekwencji SM-K22G3_p30_v0.84_a (wycinek po obréceniu)

07 Ser!a:a. Proql=61 1 Udziat pasm wig diugosci
' ' ! ] Hr=20%
DEF ] Sr.20-50%
; 08 r----r--1-- Bl D} -50%
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: Jy ol
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VY. :
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0.7 . }V :" —--- Pokr || o | O
0qb---- : j__.i__. — DwiDx [ :
s | | |
0 . : 0 . .
0 500brazy100 150 500brazy100 150

Rys. 5.25. Charakterystyki sekwencji SM-K22G3_p30_v0.84_a (bez obracania)
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Seria A po obrdceniu o 525t Prog=58

dziat pasm wig diugosci

1.4 . : 1
1.2 -------- Fomes Poeeeees . L] Kr<20%
: : : ] Sr20-50%

L1 | pTTTTs Pttt B Dt -50%
08 ___E_ _________ E_ _______ 06 r-----4
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0 - : 0 - :

0 50 pr 100 150 50 ¢ 100 150

Rys. 5.26. Charakterystyki sekwencji SM-K22G3_p30_v0.84_a po obréceniu obrazéw o 52 stopnie

Materiat SM-K22G3. Sekwencja A(P30_V0.84) po obrocie o 52 stopnie.
Wzgledne pokrycie powierzchni.
0,60

050 /
0,40

/ PK(Ls) = 0,6*(1-EXP(-(Ls-33)/33)) T1=33
0,30

/ R.Kwadrat=0,993

0,20 //\/
0,10 /
0,00 T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160
Ls - Liczba slizgéw

Rys. 5.27. SMK22G3_p30v0.84. Aproksymacja pokrycia wzglednego funkcja wyktadnicza. Wzrost
pokrycia o0 60%. Szybko§¢ wzrostu: 0k.57% na 100 §lizgéw

c 001. Prog=52 c 140

A

- Fi ‘ .
Rys. 5.28. Obrazy o ekstremalnym pokryciu w serii SMK22G3_P30_V2.52 ¢
(wycinek po obrdceniu)
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065 Ser!a:c. Proqlz55 ] Ldziat pasm wig diigosc
---- Pokr :
06 08r------- T boc===== =
055 06 2 ; oo
05 04 fooeeoo S .
[ 1 kr. =:20%
[ ] Sr20-50%
0as} 0Zp---- B Di-50% |7
04 : : 0 ’ :
0 500brazy10':' 150 5UObraz\ﬂUO 150
Rys. 5.29. Cechy sekwencji SMK22G3_P30_V2.52_c (bez obracania)
1 Seria:C po obrocenil 0 525t Prog=52 1 Udziat pasm wig diugosci
I S —— b .
08 .
o[BI |
06} o o - e
05F--------- R 'Y - i

oz [ Kr=20% foo_______ il

04}t Py - —— Dy/Dx ] Sr.20-50% |
- ! — Pokr - B Ot -50% !
0 50 o 100 150 50 . 100 150

Rys. 5.30. Cechy sekwencji SMK22G3_P30_V2.52_c po obréceniu obrazéw
— szybko$¢ wzrostu pokrycia ok.15% na 100 §lizgéw

SMKIZG3 p20v3 ¢ 006. Pr=18 SMEZ2G3 p20v3 h 011

Rys. 5.31. Obrazy ekstremalne w grupie sekwencp SM K22 p20 v3_cdefgh
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Seria SMEZZ2GE3 p20v3 ch. Prog=16 1 Udzial pasm wiig dlugosci

L s s ™
OF|---amnn-- E ________ Dy"rD}{ ____E__ . ! I:lKI’.‘sz%
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0 o 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000

sBC
Rys. 5.32. Charakterystyki grupy sekwencji SM-K22_p20_v3_cdefgh

SMK22G3_p20 v3_ch (3.1.06). Pokrycie pola obrazu
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Rys. 5.33. . SMK22G3_p20v3_ch. Aproksymacja pokrycia wzglednego funkcja wyktadnicza
SMKZ2G3 pelvl m 026. Pr=14 SMKZ2G3 pelv! o 03
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Rys. 5.34. Najciemniejszy i najjasniejszy obraz grupy SM-K22G3_p60v1_mno

139



1 Setia SMEEAEE peOv] mo. Prog=19 1 . Ildzial pasm wiyg dlugosci

0.3 0Bf-------
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I D1 =50%
0 H H H 0 H H H
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Rys. 5.35. Charakterystyki grupy sekwencji SM-K22G3_p60v1_mo

SMK22G3_p60 vi_mno (3..06B). Pokrycie pola obrazu
0,40 -

0,35 A

0,30 I | " \
0,25 // \\
v/

0,10 ,_/7 PK(Ls)=0,1+0,245*(1-EXP(-(Ls-900)/1400)) - 0,3*(1-EXP(-(Ls-10000)/5000)) — |
R.kwadrat=0,95

0,05
Ls

0,00 \ \ \
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Rys. 5.36. SMK22G3_p60v1_mno. Aproksymacja pokrycia wzglednego funkcja wyktadnicza

Sh-k220G3 p3lvd c 003, Pr=18

SM-KZ22G3 p3d e 137

to ,:._._ IR G i M

Rys. 5.37. Najciemniejszy i najjasniejszy obraz w sekwencji SM_K22G3_p30_v3_cdef
po ograniczeniu pola kadru (margines 480 pikseli.)
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07 Seria: SM-R22GE3 pdv3 of. Prog=18 1 Udzi pasm wig dlugosci
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Rys. 5.38. Zmiany pokrycia powierzchni i innych parametréw obrazéw w sekwencji
SM_K?22G3_p30_v3_cdef po ograniczeniu pola kadru
SMK22GE3_p30v3_cf. Pokrycie wzgledne. 9.111.06
025
PHiL=)=0,01+0,19%(1-EXP(-(L=)/B0003) - 0,1%(1-EXP(-(Ls-145003/15007)
R kwadrat=0 92
oz T
. \
0,1 4 i
0,05
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1] 2000 4000 G000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

Rys. 5.39. SMK22G3_p30v3_cf. Aproksymacja pokrycia wzglednego funkcja wyktadnicza

Sh-RZ22GT p20hd c 003, Pr=17 S 22G3 p20v3 d 028

| e ea oy

Rys. 5.40. Obrazy ekstremalne grupy sekwencji obrazéw SM-K22G3_p20_v3_cdef.
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Rys. 5.41. Charakterystyki grupy sekwencji obrazéw SM-K22G3_p20_v3_cdef.

Pokrycie wzgledne. Grupa sekwencji SM-K22G3_p20v3_cf (3.1V.06)
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Rys. 5.42. SMK22G3_p20v3_cdef. Aproksymacja pokrycia wzglgdnego funkcja wyktadnicza
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9.6.5.2 Material SM-2
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Rys. 5.43. Obrazy ekstremalne w serii SM2_P30_V0.84_1a (1A) - wycinek po obréceniu
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Rys. 5.44. Charakterystyki sekwencji SM2_P30_V0.84_1a (1A) po obréceniu obrazéw o 52 stopnie
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Rys. 5.45. Obrazy ekstremalne w sekwencji SM2_P61_V2.52_1d (1D) - wycinek po obréceniu
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Rys. 5.46. Charakterystyki sekwencji SM2_P61_V2.52_1d (1D) po obréceniu obrazéw o 52 stopnie
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Rys. 5.47. Obrazy: najciemniejszy i najjasniejszy w sekwencji PTFE_p20v3_c
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Rys. 5.48. Charakterystyki sekwencji PTFE_p20v3_c
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Rys. 5.49. Obrazy: najciemniejszy i najjasniejszy w sekwencji PTFE_p20v3_ef
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Rys. 5.50. Charakterystyki grupy sekwencji PTFE_p20v3_ef
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FTFE potarciu g 0071, Pr=53 FPTFE po tarciu g 145
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Rys. 5.51. Obrazy: najciemniejszy i najjasniejszy w sekwencji "PTFE po tarciu g"
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Rys. 5.52. Charakterystyki sekwencji "PTFE po tarciu g"

9.6.5.3 Materiat SM-B40G2 - analiza pasm jasnych w polu ciemnym
SMBADGZ p20v3 c 002 . Pr=27  SMB40G2 pZ0w3 g 150

Rys. 5.53. Obrazy pierwszy i ostatni w grupie sekwencji SM-B40G2_p20_v3_cg
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1 Seria: SMBA0GZ p20v3 cn. Prog=27 dziat

[ Tkr=20%
[ |=r20-80%
I O+ =50%,

0 H H H 0 H ! :
a [sec] 1000 2000 3000 4000 0 [sec]1000 2000 3000
Rys. 5.54. Charakterystyki grupy sekwencji SMB40G2 p20v3 C do G (11.1.2006)

SERIA:SVBA0G2_p20v3 cg (2006 01_11) bez korekty drgar
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Rys. 5.55. SMB40G2_p20v3_cg. Aproksymacja pokrycia wzglednego funkcja wyktadnicza
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Rys. 5.56. SMB40G2_p20v3_cg. Aproksymacja pokrycia wzglednego po korekcie drgan
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Rys. 5.57. Najjasniejszy i najciemniejszy obraz w grupie sekwencji SMB40G2_p60v1_klm
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Rys. 5.58. Charakterystyki grupy sekwencji SMB40G2 p60v1_KLM

SMB40G2_p60vi_kim (11.1) bez korekty drgan.
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Rys. 5.59. SMB40G2_p60v1_klm. Aproksymacja pokrycia wzglgdnego funkcja wyktadnicza
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Rys. 5.60. Obrazy: najciemniejszy i najjasniejszy w sekwencji SM-B40G2_p20_v3_h
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Rys. 5.61. Charakterystyki sekwencji SMB40G2_p20v3_h (12.1.2006)
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Rys. 5.62. Obrazy: najciemniejszy i najjasniejszy w grupie sekwencji SMB40G2_p20_v3_ijk

06 Seria: SMBA0GZ p20v3 ijk. Prog=30 1 Ldzial pasm wig dlugosci

0.8
0 - : il LSS :

0.4 - oooeee

T IKr<20%

0.2 sr2080% |
Pakr | I D1 =50%
0.1 ’ ; ; ; 0 ’ ; ; ;
0 500 1000 1500 2000 2500 0 s00 1000 1500 2000
SEC SBeC
Rys. 5.63. Charakterystyki grupy sekwencji SMB40G2_p20v3_ijk (12.1.2006)
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Rys. 5.64. SMB40G2_p20v3_hijk. Aproksymacja pokrycia wzglednego funkcja wyktadnicza
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Pokrycie wzgledne SMBA0G2_pElvl_cdef (120

—FPkilLs)

' Flailsy = 0,42*%(1-EXP-Lss2003) + 0,191 -EXP{-L=/2300%)
R.kwadrat=0,98

L= - Liczha Slizgdw
0 T T T T T T T T T T T

0 1000 2000 3000 4000 2 S000 6000 7000 8000 9000 10000 11000 12000

Rys. 5.65. SMB40G2_p60v1_cdef. Aproksymacja pokrycia wzglednego funkcja wyktadnicza

9.6.5.4 Materiat SM-S25 — analiza pasm jasnych w polu ciemnym
SM-S25 p20V3 ¢ 102, Pi=27 S-S5 p20VA T 136

Rys. 5.66. Obrazy: najciemniejszy i najjasniejszy w grupie sekwencji SM-S25_p20v3_cdef

Udzial pasrm wiy diugosci

y Sena:SM-326 p2063 of. Prog=27 y

) s

06 (---b{ T Juezom |1
b Jsr20-50% i

04 foemoeto | DL 50%  [-oooiooo-

e T— e s o S

__1_ PR

1} H H 1} H H H H H
0 ... 1000 2000 3000 0,500 1000 1500 2000 2500

Rys. 5.67. Charakterystyki grupy sekwencji SM-S25_p20v3_cdef
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Bardzo wolny wzrost pokrycia powierzchni do ok.7%. Przewaga pasm krétkich w ca-
tym procesie.

SM-525_p20v3_cf. Pokrycie wzgledne {13.1.06)
0,12
0,1 |
' PR{Ls¥0,045+0 07 *(1-ExP[-(Ls-14000)/30007)
R kwadrat=0 &8
0,08 1+
0,08
I
O A T
0,02
D T T T T T T T T
0 2000 4000 BOOD 8000 10000 12000 14000 16000

Rys. 5.68. SM-S25_p20v3_cf. Aproksymacja pokrycia wzglednego funkcja wyktadnicza

Sh-528 pa0v1 k 036. P=17 Shi-525 pB0v1 n 150

L

Rys. 5.69. Obrazy: najciemniejszy i najjasniejszy w grupie sekwencji SM-S25_p60v1_klmn

14 Seria SM-525 pE0vl kn. Prog=17 1 Udzial pasm wig dlugosci
; ' : : PRI d
'3 — Dy/Dx M
: IF'okr o= PO r

()] SRR Boeoonais b-- 3L

] SRS U ol T | ]
; : ; [ Jsrzo80% | :
N v SRl - [ O =50% ; ;
: : 02}----= T T e RIS :

0.2 [ ygWOT_ Foomemoe pemmmeee ] : : : :
0 H H H 1} H H H H
] 2000 4000 OO0 B000 0 2000 4000  BOOD  B000

SEC SEC

Rys. 5.70. Charakterystyki grupy sekwencji SM-S25_p60v1_klmn
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SM-S25_p60v1_kn. Pokrycie wzgledne (13.1.06)
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Rys. 5.71. SM-S25_p60v1_kn. Aproksymacja pokrycia wzglednego funkcja wyktadnicza
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Rys. 5.72. Obrazy o minimalnym i maksymalnym pokryciu — bez filtracji i obcinania
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Rys. 5.73. Charakterystyki grupy sekwencji SM-S25_p60v1_cf
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o SM-525_p60v1_cf. Pokrycie wzgledne. (14.1.06)
0,14
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Rys. 5.74. SM-S25_p60v1_cf. Aproksymacja pokrycia wzglednego funkcja wyktadnicza

Po skorygowaniu progu binaryzacji do 20 oraz dotaczeniu sekwencji ,,g” otrzymano
nieco inny wynik co do wartosci, jednak charakter krzywej zmian pokrycia pozostat taki
sam.

1

Seria:SM-SES pEDﬂ ciefy. IF'rn:uq=2EI : 1

0.5 0.8

_____

___________________

06 0.6

a4 04 [ Jreeony [T
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0 gec 2000 4000  BOOD 8000 0 2000 4000 6000 8000

Rys. 5.75. Charakterystyki grupy sekwencji SM-S25_p60v1_cdefg
Pokrycie wykazuje stalty wolny wzrost, w przyblizeniu liniowy.
Shl-525 p20v3 | 002, Pr=25 Shd-525 p20v3 | 127

Rys. 5.76. Obrazy o najmniejszym i najwigkszym pokryciu wzglgdnym w grupie SM-S25_p20_v3_im
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Rys. 5.76 przedstawiona obrazy bez filtracji i obcinania. Filtracja usung¢ta wigkszos¢
drobnych punktéw wynikajacych z szumu oraz obcigto czg¢§¢ obrazu znajdujaca si¢ poza

obszarem tarcia co pokazano na rysunku kolejnym.
SM-525 p20v3 1002, Pr=21

SM-525 p20v3 k 071

Rys. 5.77. Obrazy ekstremalne w grupie SM-S25_p20_v3_im po filtracji i obcinaniu

Sera S-S5 p2a ikl
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Rys. 5.78. Charakterystyki grupy sekwencji SM-S25_p20v3_im
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Rys. 5.79. SM-S25_p20v3_im. Aproksymacja pokrycia wzglednego funkcja wyktadnicza
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9.6.6 Podsumowanie wynikéw i wnioski

Stosunkowo niewielka liczba przeprowadzonych eksperymentéw i uzyskanych w ich

wyniku przebiegéw nie pozwala wprawdzie na wiarygodne statystycznie uogélnienia, jed-
nak zestawienie i obserwacja krzywych uzyskanych dla poszczegdlnych materiatéw po-
zwala sformutowa¢ nastg¢pujace podsumowania i wnioski:

a)

b)

d)

Materiat SM2 czyli czysty PTFE nie tworzyt w przeprowadzonych eksperymentach
stabilnego pokrycia powierzchni, najczeSciej wystgpowalo chwilowe pojawianie si¢
czastek materiatu i bardzo szybkie ich zanikanie.

g SM-S25. Wzgledne pokrycie
X
0,5%
— = = p20v3_cf1
—— 20V 3_im ]

-

021 . p60v1_kn /,,,.f"”’
p60vi_cf2
0,2 el

S
77

Ls = liczba $lizgéw

0,0

4000 8000 12000 16000

Rys. 5.80. Przebiegi wzrostu pokrycia powierzchni materiatem SM-S25

Pokrycie powierzchni materiatem SM-S25 (Rys. 5.80) - zawierajacym 25% wtékna
szklanego — stabilizowalo si¢ na poziomie nie przekraczajacym trzydziestu procent.
Przebieg dawatl si¢ opisa¢ pojedyncza funkcja wyktadnicza o statej czasowej odpowia-
dajacej liczbie 3000 — 7000 $lizgéw. Inicjacja wzrostu pokrycia nastgpowala czegsto po
losowo zmieniajacej si¢ pauzie. Nie zaobserwowano spadku pokrycia.

W przypadku materialu SM-B40G2 - zawierajacego 40% brazu i 2% grafitu — narasta-
nie pokrycia powierzchni (Rys. 5.81) rozpoczynalo si¢ bez jakiejkolwiek zwloki i za-
chodzito z okoto 10 razy wigksza szybkoscia niz dla SM-S25 lub SM-K22G3. Maksy-
malne osiggane pokrycie bylo réwniez kilkukrotnie wigksze i dochodzilo do 70%.
Przebiegi aproksymowano kombinacjg dwu krzywych wykladniczych o réznych statych
czasowych, gdyz po szybkim wzrodcie nastgpowal na ogét dalszy wolny wzrost, a w
jednym przypadku powolny spadek.

Przebiegi wzrostu pokrycia materiatem SM-K22G3 (Rys. 5.82) — zawierajacym 22%
koksu i 3% grafitu — wykazywaly wigkszy rozrzut statych czasowych. W wigkszosci
przypadkéw pokrycie nie byto stabilne i po osiaggni¢ciu w sposéb wykladniczy pewnego
poziomu nastgpowalo réwniez wyktadnicze zmniejszanie si¢ pokrycia powierzchni z
podobna jak przy wzroscie lub wigksza szybkoscig. W niektérych przypadkach narasta-
nie rozpoczynalo si¢ po zwloce czasowej.
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SM-B40G2. Pokrycie wzgledne
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Rys. 5.81. Przebiegi wzrostu pokrycia powierzchni materiatem SM-B40G2
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Rys. 5.82. Przebiegi wzrostu pokrycia powierzchni materiatem SM-K22G3

9.7 Zmiany kurtozy i niejednorodnosci w sekwencjach
obrazow

Wykorzystujac niewrazliwo$¢ kurtozy populacji pikseli oraz kurtozy histogramu na
fluktuacje jasnosci i kontrastu przeprowadzono préb¢ zbadania ich zmian na testowej se-
kwencji obrazéw ,,A” — analizowanej takze innymi metodami. Rys. 5.83 przedstawia po-
réwnanie zmian kurtozy populacji pikseli z przebiegiem zmian wzglgdnego pokrycia obrazu
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binarnego. Jak wida¢ — nieliniowo$¢ kurtozy powoduje zmiang¢ ksztaltu przebiegu jednak
jego tendencja jest analogiczna.

0.45

0.4

0.35

0.3

0.25

0.2

0 a0 100 150
Rys. 5.83. Poréwnanie zmian kurtozy populacji pikseli z przebiegiem BIN60 - zmian wzgl¢ednego
pokrycia obrazu binarnego uzyskanego przy progu binaryzacji p=60

Kolejne préby pokazano w publikacji [W6] gdzie wykorzystano niejednorodnos¢ kur-
tozy histograméw obrazéw. Przebieg tej cechy dla tej samej sekwencji obrazéw pokazuje
Rys. 5.84. Ze wzgledu na nieliniowos¢, zastosowanie takich cech jest dyskusyjne.

Odchylenie standardowe kurozy histogramoéw ¢wiartek
obrazéw dla lekkich warunkéw pracy pary ciernej
16
14
12
10
8 ——SM2 (1)
6 ——SMK22G3 (A)
4 [
? JMWI W/\//"\ JWVW\/\’\/VJ\V/VA\/\/\«/“’V‘
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Rys. 5.84. Niejednorodnos¢ kurtozy histograméw obrazéw sekwencji ,,A” oraz ,,1A”
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9.8 Przyklad analizy roznic binarnych sekwencji obrazow

Sekwencja obrazéw SM2_P30_V0.84_1la oznaczona skrétowo symbolem ,,1A” zostala
zarejestrowana w trakcie tarcia pélprzezroczystych prébek czystego tarflenu o stalowa tar-
czg tribotestera. Przy doktadnej obserwacji utworzonej z niej animacji wida¢ krétkotrwate
pojawianie si¢, na niektérych obrazach (Rys. 5.85a), czastek materiatu stabo odrézniajgcych
si¢ od tla — ze wzgledu na ich poét-przezroczysto$¢ - nawet po maksymalnym zwigkszeniu
kontrastu (Rys. 5.85b).

-
T

mu,

¢) mapa cechy ,,Odwrotny moment uwydamienia krétkich pasm dla kierunku 90

W ramach analizy cech obrazéw teksturowych szarych dokonano — przy pomocy pro-
graméw MaZda i Convert - préby automatycznej selekcji ekstensywnej cech dyskrymina-
cyjnych, pozwalajacych odréznia¢ obrazy z tego rodzaju subtelnymi plamami od obrazéw
bez plam. Préba ta nie dala zadowalajacych rezultatéw co m.in. uwidacznia Rys. 5.85c, na
ktérym pokazano mape bitowa wyznaczonej w ten sposéb najlepszej cechy dyskryminacyj-
nej o nazwie: ,,Odwrotny moment uwydatnienia krdtkich pasm dla kierunku 90”.

Zastosowanie binaryzacji ze staltym progiem oraz metod analizy skutecznych dla in-
nych sekwencji okazato si¢ w tym przypadku takze niezadowalajace m.in. dlatego, ze zmia-
ny cech wywotane zakldceniami procesu akwizycji (a szczegblnie fluktuacje jasnosci) byly
wigksze niz wywolane badanymi zjawiskami.

Zastosowano wiec bardzo czulg metode jaka jest binaryzacja réznicowa w celu wy-
znaczania cechy Pokr (patrz 2.2.1 1 wzor 5.1) - procentowego pokrycia pola obrazu obsza-
rem ciemnych ,,plam” — jako detektora zjawisk nanoszenia i usuwania materiatu polimero-
wego na powierzchni stalowej tarczy tribotestera.

Jak si¢ r6wniez okazalo — niezbedne bylo poprzedzenie binaryzacji réznicowej elimi-
nacja niektérych zaktécen — o czym doktadniej napisano ponizej, a takze w pracy [W7] .

9.8.1 Binaryzacja réoznicowa bez korekty zaklécen

Binaryzacja réznicowa polega na uzyskiwaniu wartosci pikseli wynikowego obrazu
czarno-biatego jako wartosci logicznych relacji migdzy odpowiadajacymi sobie pikselami
dwu obrazéw szarych o jednakowych rozmiarach. Operacja ta jest réwnowazna ztozeniu
dwu operacji: odejmowania obrazéw oraz binaryzacji ze stalym progiem kp.

W przypadku sekwencji obrazéw szarych X - prezentujacej zmiany wybranego wycin-
ka badanej powierzchni — binarng sekwencj¢ réznicowa B uzyskuje si¢ przez poréwnanie
drugiego i kolejnych obrazéw sekwencji X z pierwszym obrazem tej sekwencji. Doktadniej,
binarng sekwencj¢ réznicowa B uzyskuje si¢ jako logiczny wynik nastgpujacej relacji:

B; = X>(X,-kp); i=2,3, .. Li (5.8)
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Rys. 5.86. Binaryzacja réznicowa obrazéw: (a) i (b) rézne progi binaryzacji,
(c) po dodatkowej filtracji medianowej (okno medianizacji: 15x15)

Zastosowanie tej operacji dla badanej sekwencji X=,,/A” dato - dla kp=0 - efekt poka-
zany na Rys. 5.86a. Drobne przemieszczenia kadru obrazéw w ramach sekwencji oraz
fluktuacje jasnosci wywoluja bledy w postaci widocznych na tych rysunkach uko$nych
pasm. Lekkie skorygowanie progu binaryzacji (B; = X;>X,;-4;) rozjasnito obraz wynikowy
(Rys. 5.86b), a dodatkowa filtracja medianowa [38] usuneta (Rys. 5.86¢) cze§¢ drobnych
zaklécen wynikajacych z przesunigcia obrazéw, chociaz takze wprowadzita dodatkowo
czarng ramke jako efekt uboczny tej metody filtracji.

bw ¢ U=
Rys. 5.87. Wyniki odejmowania i binaryzacji ze stalym progiem. Obraz srodkowy bte¢dny.

Wydawato si¢, ze metoda jest do przyjecia, niestety po przegladnigciu sekwencji
otrzymanej w wyniku takiej binaryzacji r6znicowej, okazato si¢ ze dla niektérych obrazéw
wystepuja bledy grube - takie jak pokazany na Rys. 5.87 obraz §rodkowy - wynikajace
z fluktuacji jasnosci i przesuni¢¢ obrazéw. W zwigzku z tym opracowano metody kompen-
sacji zar6wno efektéw przemieszczen obrazéw jak i fluktuacji ich jasnosci.

9.8.2 Binaryzacja réoznicowa z zastosowaniem korekt

Dla rozwigzania powyzej opisanego problemu opracowano w jezyku Matlab programy
realizujace:

— detekcje przesuni¢¢ obrazéw,

- korekte tych przesunigé,

— ujednolicenie rozmiar6w obrazéw po korekcie,

— korekte  fluktuacji  jasno$ci  obrazéw  (wynikajacych  najprawdopodobniej
z niestabilno$ci btyskéw oS$wietlacza) — poprzez stabilizacje jasnoSci percentyla 80%
reprezentujacego jasno$¢ tta obrazéw,

— binaryzacje¢ réznicows,

- filtracj¢ medianowg szumoéw z korektg bledéw medianizacji na brzegach obrazéw.
Korekte fluktuacji jasnosci zrealizowano metoda opisang w 5.5.2.

Program do binaryzacji réznicowej z korekta przemieszczen i fluktuacji jasno$ci kor-

min2009 [P47] wykorzystuje funkcje C=korminus9(B,A) oraz opisang w 5.5.3. funkcje
[dx,dy] = BtransA(B,A) [P43]. Przyktadowy wynik pokazano na Rys. 5.88.

159



a) b) :
Rys. 5.88. Rdznica binarna obrazéw po korekcie przesunigcia i jasnosci:
a) réznica, b) réznica po filtracji medianowej (okno 9x9)

Rys. 5.88a pokazuje takze szum elementéw elektronicznych, a w szczegdlno$ci matry-
cy CCD kamery — uwydatniony przez tak czulg metode réznicowa. Szum ten odfiltrowano
przy pomocy dolnoprzepustowej filtracji medianowe;j.

Kolejne rysunki (Rys. 5.89, Rys. 5.90, Rys. 5.91) pokazuja wyrazniej uzyskane efekty
dla fragmentu sekwencji ,,A” (SM-K22G3_p30_v0.84_a) obrazujacej transfer materialu
kompozytu K-22G3 na powierzchnig stali.

Rys. 5.89 to fragment sekwencji uzyskanej z zastosowania metody réznicowej bez ko-
rekty przesunig¢¢ i jasno$ci obrazéw. Rys. 5.90 zawiera te same obrazy uzyskane po korekcie
i binaryzacji réznicowej, a Rys. 5.91 pokazuje przebieg zmian parametru Lc (liczba czar-
nych pikseli) przed i po korekcie.

Analogiczne wykresy lecz dla réznicowej detekcji §ladéw transferu materialu SM-2
(czysty tarflen) przed i po korekcie przesunig¢c¢ i jasnoSci obrazéw w sekwencji ,,1A” poka-
zano na kolejnych rysunkach oraz na animacjach udostgpnionych na stronie [S1].

RN, 0 W | W | | 1-& | “w.-i
e (P (I S .| (B (e
a_ 030 ki a_032 kf a_ 023k a_024. ki a_035 ki
%k":“ " "t i | 1 "
ety g WIS TA, ) o N -
a_[36 kit a_[03a ki a_[039 ki a_[40 ki a_ 041 tif
S I
£.3 e IRETT SRS TR ) I T L . Lot

a_042 ki a_043.kf a_044. ki a_045 ki a_04k.tif a_047.tif

Rys. 5.89. Rezultaty binaryzacji réznicowej bez korekty przesunigé i jasno$ci obrazéw
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Rys. 5.90. Rezultaty binaryzacji réznicowej po korekcie przesuni¢c i jasno$ci obrazéw
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Rys. 5.91. Wzrost pokrycia powierzchni tarczy tribotestera materialem SM-K22G3
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Rys. 5.92. Rezultaty korekty przesunig¢ i fluktuacji jasno$ci obrazéw $ladéw materiatu SM-2
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9.9 Przyklad analizy roznic histograméw skumulowanych

W rozdziale 4.4.2 oraz publikacji [W10] opisano metode MRHS - maksiméw réznic
histograméw skumulowanych pozwalajacg na badanie zmian sumarycznego pola ciem-
nych (lub jasnych) obiektéw pojawiajacych si¢ w sekwencji obrazéw, wzgledem obrazu
pierwszego traktowanego jako tlo.

Metode¢ przetestowano m.in. na obrazach sztucznie wygenerowanych a takze na se-
kwencji 150 rzeczywistych obrazéw tribologicznych SM-K22G3_p30_v0.84_a oznaczonej
skrétowo symbolem "A" na ktdrej zarejestrowano rozwdj ciemnej plamy filmu transferowe-
g0, az do rozmiar6w przekraczajacych 50% pola obrazu. Sekwencja ta byta wczedniej anali-

zowana innymi metodami, ktérych wyniki przyjeto za material poréwnawczy.

Cztery wybrane obrazy z tej sekwencji (A_001, A_043, A_047, A_150) oznaczone
skrétowo jako Al, A2, A3, A4 pokazuje Rys. 5.93.

Rys. 5.93. Pr:

zyktadowe obrazy z sekwencji "A", nazywane dalej: Al, A2, A3, A4
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Rys. 5.94. Charakterystyki obrazéw Al, A2: a)
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Analizowane sekwencje obarczone byly zakléceniami (omawianymi dokladniej w
osobnym rozdziale) do ktérych nalezaty: szumy, fluktuacje jasnosci i drgania powodujace
niewielkie przemieszczenia kadru obrazu. W pewnych przypadkach - szczeg6lnie przy duzej
powierzchni pola plam filmu transferowego i duzej ich zmienno$ci, utrudniona lub niemoz-
liwa byla automatyczna identyfikacja i korekta przemieszczen obrazéw, dlatego poszukiwa-
no jeszcze innych metod analizy sekwencji obrazéw, a w szczegdlnos$ci odpornych na prze-
mieszczenia kadru obrazéw. Nasunat si¢ wiec pomyst wykorzystania histograméw obrazéw
jako charakterystyk niezaleznych od informacji o rozktadzie przestrzennym pikseli i co za
tym idzie mato wrazliwych na drgania kadru.

Jednak, jak wida¢ na Rys. 5.94, sa to histogramy wielomodalne o niestabilnym prze-
biegu z szeregiem szpilkowych maksiméw. Analizowanie takich histograméw oraz ich réz-
nic byto niewygodne. Znacznie tatwiej bylo analizowa¢ réznice histograméw skumulowa-
nych pokazane na Rys. 5.95 i taka byta geneza metody MRHS.

Analizowane sekwencje byly wcze$niej poddane filtracji szumu, normalizacji, oraz
stabilizacji fluktuacji jasno$ci — na poziomie percentyla 80% (opisanej w 5.5.2). Metoda jest
bowiem wrazliwa na fluktuacje jasno$ci obrazéw. Przebieg wzrostu pokrycia obrazu rozwi-
jajaca sie ciemng plamg bez zastosowania tej korekty pokazuje przebieg na Rys. 5.96a, na-
tomiast przebieg po zastosowaniu korekty pokazuje Rys. 5.96b.
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Rys. 5.96. Rozwdj plamy filmu transferowego w/g metody MRHS
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Rys. 5.97. Rozwdj plamy filmu transferowego w/g metod KorMin oraz Bin62
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Rys. 5.97 pokazuje dla poréwnania przebieg rozwoju plamy filmu transferowego
w sekwencji ,,A” uzyskany stosowanymi poprzednio metodami - binaryzacji ze stalym pro-
giem (Bin62) oraz binaryzacji ré6znicowej (KorMin).

Jak wida¢, przebieg uzyskany metoda MRHS (Rys. 5.97) wykazuje wartosci nizsze niz
w metodach Bin62 i KorMin. Wyjasnienie tego wymaga dalszych badan.

W metodach KORMIN i BIN62 bezwzgledne wartosci wynikéw zaleza od przyjecia
poziomu binaryzacji obrazu, podczas gdy metoda MRHS nie wymaga takich arbitralnych
decyzji. Niestabilny przebieg poczatkowego odcinka krzywej MRHS oraz dodatkowe bada-
nia na seriach w ktérych brak byto wyraznego pojawiania si¢ plam pozwolity stwierdzi¢, ze
metoda daje tym wigksze bledy im mniej réznig si¢ od siebie histogramy skumulowane.
Nalezy si¢ wiec liczy¢ z tego rodzaju ograniczeniem zastosowan metody MRHS, to znaczy
w przypadku bardzo subtelnych réznic obrazéw.

9.10 Przyklad analizy migracji skupisk nanoszonego
materialu metoda UC

Zgodnie z definicja w p.1.2.3 sekwencje obrazéw reprezentowane sa macierzami trdj-
wymiarowymi lub funkcjami trzech zmiennych i jako takie moga by¢ prezentowane dyna-
micznie w postaci filméw animowanych. Czasem jednak wymagana jest statyczna uprosz-
czona prezentacja graficzna, uzyskiwana poprzez redukcje liczby wymiaréw.

Ponizej opisano jeden z mozliwych sposobéw uzyskiwania takiej uproszczonej gra-
ficznej prezentacji sekwencji obrazéw szarych.

Tabela 5.4. Parametry przy ktérych rejestrowano badane sekwencje obrazéw

Sekwencja obrazow: A 1A 30P03 30P10 30P30
Parametr:
Material probki K22G3 SM-2 K22G3 | K22G3 | K22G3
Chropowato$¢ 0,3 0,3 0,03 0,03 0,03
tarczy Ra [pum]
Nacisk F [N] 30 30 30 30 30
Nacisk jednostkowy 312,5 312,5 312,5 312,5 312,5
p [kPa]
Predk. obr. [obr/min] 100 100 35,7 119 357,1
Predko$¢ liniowa 0,84 0,84 0,3 1 3

$lizgania v [m/s]
Tloczyn pv [kP-m/s] 262,5 262,5 93,75 312,5 937,5

Kier. o$wietlenia [°] 60 60 90 90 90
Czas ekspoz. te [Us] 8 8 8 8 8
Liczba obrazéw 150 150 4x20 3x20 3x20
w sekwencji Ns
Liczba obrotéw mig¢dzy 1 1 2 4 12
ekspozycjami

Przedmiotem zainteresowania byly ciemne $lady nanoszonego na powierzchni¢ tar-
czy stalowej materialu kompozytowego, a doktadniej zmiany obszaru powstajacych plam
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oraz ich przemieszczenia. Stosowano prébki: czystego tarflenu SM-2, oraz materialu
K22G3 zawierajacego oprécz PTFE dodatki 22% koksu i 3% grafitu. Szczegéty dotyczace
stanowiska i przebiegu eksperymentéw opisano juz w p.5.2, natomiast parametry przy ja-
kich rejestrowano poszczegdlne sekwencje przedstawia Tabela 5.4.

W celu zbadania zmian obszaru i potoZzenia skupisk przeniesionego materiatu opraco-
wano metod¢ opisang w pracy [W13] nazwang metoda UC — ,,udziatu czerni”. Migdzy in-
nymi dokonano korekty orientacji kadru obrazéw, tak aby $lady tarcia miaty kierunek po-
ziomy. W niezbednych przypadkach przeprowadzano takze ,korekte cienia” czyli prze-
strzenne wyréwnywanie jasnosci ta.

Po zastosowaniu korekt, obrazy szare badanej sekwencji X poddano binaryzacji nega-
tywowej (patrz wzér 1.5) otrzymujac sekwencje obrazéw binarnych BN. Dla skompenso-
wania fluktuacji o§wietlenia obrazéw zastosowano przy tym adaptacyjne progi binaryzacji
p; okre§lone wyrazeniem:

pi = 0,51 *(mediana(Xi)+mediana(min(Xi))) 5.9
W pézniejszych badaniach zrezygnowano z tej metody ustalania progu zast¢pujac ja
metoda opisang w p. 5.6.2.

Nastgpnie wyznaczano UCW — procentowy udziat czarnych pikseli w wierszach obra-
z6w i UCK - procentowy udzial czarnych pikseli w kolumnach obrazéw, wedtug metody
opisanej w p.5.3.2. Niektore z uzyskanych przebiegéw wida¢ na Rys. 5.98 - Rys. 5.102.

A Udzial czerni w kolumnach A Udzial czerni wowierszach

140 140 0%
120 120 )
100 100
80 80 e
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©40 _ Caf ) 10%
20 bl ; % 20f I
- : il 0%

Kolumny 200 400 600  Wiersze 100 200 300 400
Rys. 5.98. Udziat czarnych pikseli w kolumnach i wierszach obrazéw sekwencji A.

W sekwencji A (Rys. 5.98) widoczny jest rozwéj duzej ciemnej plamy w prawej
(ostatnie kolumny) i gérnej (pierwsze wiersze) czgsci obrazéw. Widac tez jak pole plamy
przekraczajace rozmiar potowy obrazu obniza adaptacyjny prég binaryzacji co powoduje
zanik widocznosci drobnych plam.

W sekwencji 1A (Rys. 5.99) dominujg stale elementy tta aczkolwiek wida¢ tez poja-
wianie si¢ na krétkie momenty nietrwalych plam odpowiadajacych czastkom PTFE.

W sekwencji 30P03 (Rys. 5.100) widoczna jest linia odpowiadajaca szczelinie poka-
zywanej na obrazach. Po pierwszych 20 obrazach wyrazne obnizenie skupisk plam na obra-
zach (z wierszy 250-310 do 380-440). Poza tym w pierwszych 40 obrazach zmiany niewiel-
kie. W kolejnych obrazach wida¢ rozwdj i zanik plam, asymetrycznie wzglgdem szczeliny.
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Rys. 5.99. Udziat czarnych pikseli w kolumnach i wierszach obrazéw sekwencji 1A.
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Rys. 5.100. Udziat czarnych pikseli w kolumnach i wierszach obrazéw sekwencji 30p03.
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Rys. 5.101. Udziat czarnych pikseli w kolumnach i wierszach obrazéw sekwencji 30p10
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W sekwencji 30P10 (Rys. 5.101) przebieg ma podobny charakter jak w 30P03 lecz nie-
co wigksza jest trwalo§¢ plam oraz ich réwnomierno$¢ w poziomie natomiast w pionie na-
stepuje jeszcze wigksza koncentracja w dolnych partiach obrazéw.

W sekwencji 30P30 (Rys. 5.102) przebieg jest podobny jak 30p10 lecz jeszcze bardziej
ustabilizowany co do umiejscowienia w dolnych partiach obrazu i wykazujacy dynamiczne
zmiany w pasach poziomych.

[ erszach
) -

a}

0%

20%

10%

0%

400 600

Rys. 5.102. Udziat czarnych pikseli w kolumnach i wierszach obrazéw sekwencji 30p30

Zamieszczone przyktady ukazuja rézny charakter rozwoju i zaniku §ladéw tarcia
i skonfrontowane z pomiarami innych parametréw moga stanowi¢ element szerszych badan
tribologicznych.

Przebiegi otrzymano przy pomocy opracowanego w jezyku Matlab programu Anali-
za_UC [P54].

9.11 Podsumowanie metod analizy sekwencji obrazow

Gléwnym celem analizy sekwencji byto badanie zmian pokrycia powierzchni nano-
szonym materialem kompozytowym. Dla meteriatu pdtprzezroczystego (PTFE) konieczne
byto zastosowanie binaryzacji r6znicowej porzedzonej korekta przemieszczen kadru obrazu
i korekta fluktuacji jasnosci o§wietlenia btyskowego.

W przypadku pozostatych badanych materialéw kompozytowych wystarczajaca byta
binaryzacja statoprogowa przy czym prég wyznaczano dla kazdej sekwencji osobno co po-
zwolito zapobiec skutkom przypadkowych zmian warunkéw akwizycji w przerwach miedzy
sekwencjami.

Jak zwykle najmniej dyskusyjne sa wyniki uzyskane metodami najprostszymi i o ile to
mozliwe - takie metody powinny by¢ preferowane. Zastosowanie metody MRHS nalezy
uzna¢ za nowos¢ wymagajaca jeszcze doktadniejszego sprawdzenia i dalszych prac.

Natomiast zaréwno uzyskane przebiegi zmian pokrycia, oraz udziatu pasm krétkich,
$rednich i dtugich jak i otrzymane zobrazowania dwuwymiarowe zmian skupisk nanoszone-
go materiatu przedstawione w p.5.10. moga by¢ zdaniem autora Zrédlem cennych informacji
dla dalszych badan w obszarze tribologii.
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Zbadano takze m.in. mozliwos$ci wykorzystania kurtozy histograméw obrazéw jako ce-
chy odpornej na fluktuacje jasnoSci wynikajace ze zmian o$wietlenia obrazu. Stwierdzono
ze stanowi ona cech¢ uzyteczng szczegdlnie dla detekcji powstawania zmian stabo widocz-
nych na obrazach natomiast ma ograniczone zastosowanie przy $ledzeniu rozwoju wyraz-
nych zmian — ze wzgledu na swdj nieliniowy charakter.
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10. Podsumowanie i wnioski

Komputeryzacja i robotyzacja pozwala coraz czgdciej wyrgcza¢ ludzi takze
w obserwacji i wzrokowej ocenie stanu powierzchni. Komputerowa analiza i klasyfikacja
obrazéw wymaga dostosowywania réznorodnych metod do konkretnych typéw obrazéw.
Obrazy powierzchni poddawanych tarciu — nazwane tu obrazami tribologicznymi — stano-
wig specyficzng grupe¢ dla ktérej dotychczas rzadko stosowano metody analizy komputero-
wej.

Niniejsza praca skupita si¢ na dwu oddzielnych cho¢ pokrewnych grupach zagadnien.
Jedna z nich stanowity problemy doboru i rozwijania metod komputerowej analizy, sku-
tecznych dla rozrézniania obrazéw tribologicznych, odwzorowujacych stany powierzchni
uczestniczacych w tarciu. Druga grupe zagadnien stanowitly metody analizy sekwencji
obrazow tribologicznych rejestrowanych podczas procesu tarcia pozwalajace uzyska¢ prze-
biegi zmian cech powierzchni w funkcji czasu lub drogi tarcia, przy uwzglednieniu réznych
parametrow tego procesu.

Wyodrebniono podstawowe klasy obrazéw tribologicznych oraz dokonano systematy-
zacji niektoérych poje¢ — m.in. rozrézniajac obrazy obiektowe i teksturowe, oraz klasyfikujac
charakterystyki i cechy obrazéw wedtug grup pikseli, ktérych dotycza (pojedynczych pikse-
li, par, otoczen, pasm, wierszy i kolumn oraz wyodrebnionych obiektéw). Podkre§lono
wage cech jakoSciowych i potrzebe zgodnosci cech ilosciowych z jakosciowymi.

Wyrézniono cechy kierunkowe i bezkierunkowe. Wprowadzono poj¢cie meta-cech ja-
ko wiasnosci cech i zaliczono do nich niejednorodno$¢ oraz anizotropi¢. Zaproponowano
sposoby okre$lania niejednorodnos$ci obrazu wzgledem wybranych cech oraz zdefiniowano
miary anizotropii.

Przeanalizowano szereg znanych cech obrazéw teksturowych szarych testujac ich
przydatno$¢ dla rozrézniania przyktadowych klas obrazéw tribologicznych.

Oproécz tego zdefiniowano szereg nowych cech — gtéwnie dla obrazéw binarnych, sto-
sujac je nastepnie z powodzeniem w analizie obrazéw i sekwencji obrazéw. Miedzy innymi
wyselekcjonowano cechy UDSW (unormowang dewiacj¢ $rednich z wierszy) i UDMedW
(unormowang dewiacj¢ median wierszy), ktére w potaczeniu z metoda tworzenia tzw. zbio-
ru obrazéw obréconych (i pobierania prostokatnego wycinka obrazu) okazaty si¢ najsku-
teczniejsze dla oceny anizotropii i wyznaczania kierunkéw gtéwnych tekstury obrazu.

Dzigki opracowanym metodom udato si¢ precyzyjnie okresla¢ nie tylko dominujacy
kierunek $§ladéw tarcia ale takze drugi podrz¢dny kierunek jesli taki wystgpowat.

Rozrézniono i przetestowano dwie grupy metod selekcji cech dyskryminacyjnych, po-
zwalajacych rozréznia¢ klasy obrazéw tribologicznych — ekstensywna automatyczng oraz
ukierunkowang wedlug przestanek badacza, stwierdzajac wigksza skuteczno$¢ drugiej na-
tomiast tatwo$¢ stosowania pierwszej z nich.
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Przedstawiono metody badania wybranych zaktécen i btedéw procesu akwizycji se-
kwencji obrazéw oraz opracowano efektywne metody ich kompensacji. W szczegdlnosci
dotyczy to kilku skutecznych metod korekty przemieszczen kadru obrazu, metod wyréwny-
wania przestrzennej nieréwnomiernosci jasnosci tla obrazu oraz metody kompensacji fluk-
tuacji jasnosci obrazéw w ramach sekwencji — polegajacej na stabilizacji percentyla odpo-
wiadajgcego jasnosci tla.

Zaprezentowano takze kilka nowych skutecznych metod wizualizacji zmian zachodza-
cych w sekwencjach obrazéw jak metoda MRHS polegajaca na badaniu maksiméw réznic
histograméw skumulowanych oraz metoda UC - wizualizacji zmian ,udziatu czerni” w
kolumnach i wierszach obrazéw.

Wiyniki badan zilustrowano przy pomocy 189 rysunkéw i 18 tabel.

W wyniku badan opisanych w niniejszej monografii mozna sformutowaé¢ zamieszczone
nizej wnioski.
1. Metody komputerowej analizy obrazéw moga by¢ skutecznym $rodkiem detekcji jako-

Sciowych zmian powierzchni, zaréwno w procesach obrébki ciernej jak i monitorowa-
nia zuzycia.

2. Metody przetwarzania i analizy obrazéw tribologicznych musza by¢ dobierane do po-
szczegblnych typéw obrazéw, przy czym najlepiej gdy badacz okresla jakie cechy ob-
razéw sa przedmiotem zainteresowania a jakie zmiany stanowig zaklécenia. R6wniez
do badacza nalezy przygotowanie wzorcowych zbioréw obrazéw nalezacych do po-
szczegblnych klas.

3. Rézne typy obrazéw tribologicznych z powodzeniem udalo si¢ rozréznia¢ m.in. przy
zastosowaniu takich meta-cech jak niejednorodno$¢ danej cechy, oraz anizotropia
i ukierunkowanie. Wykazano, ze w analizie uporzagdkowania morfologii obrazéw sza-
rych najistotniejsze sa cechy o nazwach ,,niejednorodno$¢ szarosci” oraz ,korelacja”.
W wigkszosdci przypadkéw, najlepsze rezultaty uzyskiwano jednak po przetworzeniu
obrazéw na czarno biale i analizie cech obrazéw binarnych.

4. W przypadkach ilo§ciowych ocen parametréw stanu powierzchni — metody kompute-
rowej analizy obraz6w moga na ogét stanowi¢ zrédto informacji uzupetniajacych, na-
tomiast traktowanie ich jako podstawowego zrédta informacji wymaga duzej ostrozno-
$ci i spelnienia wielu wymagan m.in. co do jakosci otrzymywanych obrazéw, mozliwo-
Sci skalowania wybranych cech i statystycznej oceny btedow.

5. Ryzyko btednej klasyfikacji obrazéw moze by¢ zminimalizowane w przypadku stoso-
wania cech ilo§ciowych o znanym znaczeniu i odpowiadajacych cechom jakoSciowym
zwigzanym z istotg badanych procesow.

6. Wykazano na szeregu przyktadach, Zze przy zastosowaniu metod przedstawionych
w opracowaniu mozliwa jest jako§ciowa ocena stanu powierzchni oraz wychwycenie
tendencji zmian morfologii powierzchni zachodzacych podczas proceséw tarcia. Udato
si¢ to rowniez w obecnosci wielu bledéw i zakiécen procesu akwizycji obrazéw, dzigki
opracowanym metodom korygowania tych biedéw.

7. W zakresie analizy sekwencji obrazow prezentujacych transfer PTFE na powierzchnig
stali, udato si¢ z duza doktadnoscig aproksymowac przebieg zmian powierzchni , filmu
transferowego” PTFE przy pomocy krzywych wyktadniczych.
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Programy i filmy udoste¢pnione na stronie internetowej [S1]

P1.
P2.
P3.
P4.
P5.
P6.
P7.
P8.
P9

P10.
P11.
P12.
P13.
P14.
P15.
P16.
P17.
P18.
P19.
P20.
P21.
P22.
P23.
P24.
P25.
P26.
P27.
P28.
P29.
P30.
P31.
P32.
P33.
P34.
P35.
P36.
P37.
P38.
P39.
P40.
P41.
P42.
P43.
P44.
P45.
P46.
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Funkcja CLBORDER() — usuwa obiekty graniczace z brzegami obrazu
Program SZUMO - badanie szumu w sekwencji obrazéw danego wycinka tarczy
Program SZUM?2A - Badanie szuméw oraz filtracja medianowa

Program TESTNORM - Test normalizacji

Program PROFI_CIEN1 - wy$wietla profile oraz ,,powierzchni¢ cienia”
Program Profi_Cien2 - wy$wietla profile oraz obraz o wyréwnanej jasnosci
Funkcja Norm99 — normalizuje obraz wedlug percentyli 1% i 99%

Funkcja prog=dolina(OBRAZ, Lgr) — wyznacza prég binaryzacji

Funkcja Nxy06 - wyznacza liczbe przejs¢ z bieli do czerni w kier. 0 i 90 stopni
Program Obiekt — segmentacja i indeksacja obiektéw oraz ich cechy
ROZKL_SKUM - rozktad skamulowany pdl poindeksowanych obiektéw
Funkcja Wyr_tlo - wyréwnywanie jasnosci tla obrazu szarego

Program Wyr_T2 - prezentacja wyréwnywania cienia wraz z profilami
Funkcja DET_KIER - przyblizona detekcja kierunkowosci obrazu

Funkcja DET_KIERG6 — detekcja kierunkowo$ci na podstawie 6-ciu podobrazéw
Funkcja B=wycinki(A,Ny,Nx) — dzieli obraz A na Nx*Ny czesci

Funkcja OBROT - obraca obraz o zadany kat

Funkcja OBROT?2- obraca obraz o zadany kat

Program hist3 - obrazy i ich histogramy

Program HS_Perc - histogramy skumulowane i percentyle

SKUMTEST? - testowanie histograméw skumulowanych

Program test_GLCM - wyznacza macierze GLCM dla testowanych obrazéw
Funkcja Nj13med — niejednorodno$¢ median podobrazéw

Test Nj13med — wyznacza niejednorodno$¢ testowych obrazéw

Funkcja wyznaczajaca macierz przejs$¢ tonalnych C (inaczej GLCM)

Funkcja [Zw Zk] = ZWK(OBR, prog) — zmienno$¢ wierszy i kolumn

Funkcja RunLengthMatrix(OBRAZ) — wyznacza macierz dlugos$ci pasm
Funkcja RunLengthFeature(OBRAZ, nr_cechy) — wyznacza cechy macierzy R
Funkcja PASKI(Lw, Lk, Lokr, typ) - generuje obraz szary z pasm poziomych
Funkcja LOSPAS(Lw, Lk, N) - generuje obraz z losowymi pasmami

Program LOS_PAS?2 - generuje obraz z losowymi pasmami w dwu kierunkach
Program ANIZO - badanie anizotropii przez obracanie obrazu

Funkcja maks3(Wektor) - wyznacza najwigksze maksima lokalne

Program CECHY4 - wykresy anizotropii czterech cech RLM obrazu szarego
Program Bad_anizoZWK - badanie ortotropii zmienno$ci kolumn i wierszy
Funkcja OWZWK(OBRAZ,prog) - wyznacza liniowa miar¢ ortotropii wzgledne;j
Funkcja OWZWKh(OBRAZ,prog) - hiperboliczna miara ortotropii wzglednej
Program Rozklplam — rozktady pdl obiektéw biatych

Funkcja rozkl_pl(X, kumulacja) - rozktad skumulowany p6l obiektow

Funkcja G=Mgrad(A,d) - wyznacza macierz gradientu

Funkcja spisy5 - generuje spisy obrazéw i sekwencji z wskazanego foldera
Program filmy - tworzy filmy z sekwencji obrazéw wedtug SPIS_ BMP.SPS
Funkcja [dx,dy] = BtransA(B,A) - wektor przemieszczenia obrazu B wzgl. A
Funkcja Xprzes = dx3(B,A,dmax) - poziome przesuniecie obrazu B wzglgdem A
Funkcja lokel — na obrazie A wyszukuje element podobny do danego EL
Program Pom_przes - pomiar przesuni¢¢ w serii obrazéw



P47.

Program kormin2009 i Funkcja C=korminus9(B,A) — binaryzacja réznicowa

P48. Program Profil 150 — wy$wietla pierwszy i ostatni obraz sekwencji i ich profile
P49. Program BING - 6-ciokrotnie binaryzuje obraz z réznymi progami i wySwietla
P50. Program Progi2 — percentyle i prég binaryzacji dla sekwencji obrazéw

P51. Analiza4CB - analiza obrazéw z sekwencji wymienionych w pliku PROGLTXT
P52. Funkcja Inf_Obraz - odczytuje dane obrazu z pliku INF

P53. Funkcja Exp2 — funkcja ztozona z dwu funkcji wyktadniczych

P54. Program Analiza_UC — wizualizacja udziatu czerni w kolumnach i wierszach
P55. Program Fur3 — test przeksztalcenia Fourier’a

P56. Program BinKolor

Filmy:

1. PTFE_P30V084_1a0.avi — przebieg tarcia prébki czystego tarflenu o tarcze stalowa

10.

11.

o chropowatosci Ra=0,3um obserwowany w sekwencji obrazéw szarych nazwanej
skrétowo ,,1A”.

PTFE_P30V084_1la_bez.avi — sekwencja ,,1 A” po binaryzacji r6znicowej bez stosowa-
nia korekt.

PTFE_P30V084_1a_skor.avi — sekwencja ,,1 A” po binaryzacji réznicowe;j
z zastosowaniem korekty drgan kadru obrazu i fluktuacji jasno$ci obrazéw.

SM-K22G3_p30v084_a0.avi — przedstawia rozwdj plamy nanoszonego materiatu kom-
pozytowego SM-K22G3 w trakcie tarcia o tarcz¢ stalowa o chropowatosci Ra=0,3um,
zaobserwowany w sekwencji obrazéw szarych nazwanej krétko ,,A”.

SM-K22G3_p30v084_a_bez.avi — sekwencja ,,A” po binaryzacji réznicowej bez sto-
sowania korekt.

SM-K22G3_p30v084_a_skor.avi — sekwencja ,,A” po binaryzacji réznicowe;j
z zastosowaniem korekty drgan kadru obrazu i fluktuacji jasnosci obrazéw.

SM-K22G3_p30v03A.AVI - przebieg tarcia materialu SM-K22G3 o tarcze stalowa
o chropowato$ci Ra=0.03um

SM-K22G3_p30v3A.AVI - przebieg tarcia materiatu SM-K22G3 o tarcze stalowa
o chropowato$ci Ra=0.03pum
SM-K22G3_p30v3C.AVI - przebieg tarcia materialu SM-K22G3 o tarcze stalowa
o chropowato$ci Ra=0.03um

SMB40G2_p20v3_k.avi — przebieg tarcia probki materiatu SMB40G2 pokazany w tzw.
pseudokolorach.

SMB40G2_p60v1_d.avi — przebieg tarcia prébki materiatu SMB40G2 pokazany w tzw.
pseudokolorach.
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