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Analiza obrazéw w diagnostyce hamulca tarczowego

W pracy opisano nowe podejscie w zakresie diagnostyki i nadzoru hamulca tarczowego. Analizowane sq
w komputerze obrazy pozyskane z kamery cyfrowej. Przedstawiono analize obrazéw w aspekcie wymia-
réw geometrycznych hamulca. Analiza ta umozliwia oszacowanie zuzycia okiadzin i tarcz hamulca tar-

czowego.

1. Wstep

Praktyczne zastosowanie analizy obrazéw wzrosto gwat-
townie w ostatnich latach. Wiele tych zastosowan dotyczy
przemystowych i technicznych systeméw analizy obrazdw.
Glownym polem zastosowan okazata sig tutaj robotyka z
systemami rozpoznawania czesci (ang. Industral Parts-
Recognition Systems IPRS). Réwniez diagnostyczne systemy
rozpoznawania obrazOw znajdujg coraz wiecej zastosowan
praktycznych. W praktycznych zagadnieniach rozpoznania
czeSci w robotyce i przemysle istotne staja si¢ charaktery-
styczne cechy 1 wlasciwosci badanych obiektow. Najczesciej
stosuje sie modele bazujace na wlasnosciach geometrycznych
widzianych obiektow. W pracy przedstawiono analizg obra-
z6w hamulca tarczowego w aspekcie wymiaréw geometrycz-
nych. Artykut ten, ktéry jest kontynuacjg prac przedstawio-
nych w [3, 5, 6] wykonano w ramach projektu badawczego
KBN nr 9T 12C 064 14 pt.”Wizyjny system kontroli i dia-
gnostyki zjawisk trybologicznych wybranych zespoléow po-
jazdéw szynowych”,

2. Wprowadzenie do zagadnien analizy obrazow.

Zagadnienia analizy obrazéw stanowig nowa, ale bardzo
szybko rozwijajaca, sie dziedzine wiedzy (7, 9, 10, 15, 17,
18, 19, 20]. Metody uzywane podczas analizy obrazéw moz-
na podzieli¢ na trzy zasadnicze grupy:

e pozyskiwanie obrazu — przeksztatcanie obrazu fizycznego
w doktadniejszy obraz cyfrowy (metody te obejmuja
technike wizyjna, sprzet wizyjny, kamery itp.).

e przetwarzanie obrazu — przeksztatcanie obrazu cyfrowego
w obraz cyfrowy (metody te obejmujgq wszelkiego ro-
dzaju filtracje obrazu, wykrywanie krawedzi itp.).

e rozpoznawanie obrazu — przeksztalcenie obrazu binarne-
go w opis obrazu (opis obrazu, w ogdlnoéci, jest to seg-
mentacja, analiza cech obrazu, analiza cech obiektéw
wystegpujacych na obrazie, lokalizacja obiektdw na obra-
zie, wyznaczanie parametréw ruchu, wyznaczenie prze-
strzeni cech, klasyfikacja obrazu oraz obiektéw wyste- -
pyujacych na obrazie).

Wprowadzajac podziat na przetwarzanie i rozpoznawanie
obrazéw decydujace dla nas sg nie tyle cele tych podej§¢
(ktére mozna interpretowac bardzo rdznie) ale raczej wyko-
rzystywane w nich formalizmy matematyczne ktdre, przede
wszystkim, je r6znig. W przetwarzaniu obrazéw uzywamy
takich metod jak transformata Fouriera, filtracje przestrzenne,
maski przestrzenne, wyostrzanie krawedzi itp. Natomiast w
rozpoznawaniu obrazéw wykorzystujemy szeroko rozumiane
metody klasyfikacji (statystyczne, klasyczne lub rozmyte),
segmentacje poprzez grupowanie danych z uzyciem rozbu-
dowanych algorytmdéw bazujacych np. na metodach fizyki
statystycznej, metodach rozmytych czy probabilistycznych.

W tej pracy skupimy si¢ na przetwarzaniu i rozpoznawa-
niu obrazéw w zastosowaniu do diagnostyki uktadéw hamul-
cowych. Wiadomoéci na temat pozyskiwania obrazéw mozna
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znalezé w pierwszej czesci serii publikacji na temat zastoso-
wania metod analizy obrazéw do diagnostyki uktadéw ha-
mulcowych pojazdéw szynowych [3].

2.1. Przetwarzanie obrazow.

Definiujac przetwarzanie obrazow opieramy si¢ na defini-
cji sformutowanej przez Pavlidisa, ktéry stwierdza ze [15]:
,Przetwarzanie obrazéw dotyczy zagadnief, w ktorych dane
wej$ciowe i dane wyjsciowe maja postaé obrazow”. Definicja
ta jest zasadniczo zrozumiala i nalezy ja rozumie¢ dostownie
tzn. kazde przeksztatcenie dowolnego obrazu w inny dowol-
ny obraz bedzie przetwarzaniem obrazdw.

W ogolnosci metody przetwarzania obrazu mozna po-
dzieli¢ na metody obrébki wstgpnej majace na celu poprawic
jako§¢ obrazu (np. filtracja, eliminacja zaklocef itp.) oraz
metody obrébki zasadniczej majace na celu wykrycie prawi-
dtowoéci pojawiajacych sig na obrazie (np. wykrywanie kra-
wedzi itp.). Dodatkowo mozna spotkaé si¢ z podziatem me-
tod przetwarzania obrazu na metody przestrzenne i czgstotli-

-~ wosciowe lub na metody liniowe 1 metody nieliniowe.

Wryrbznia sig wiele metod przetwarzania obrazéw, mozna
tutaj wyrdzni¢ filtry rekursywne, metody jednopunktowe,
metody czestotliwoéciowe (zastosowanie transformaty Fo-
uriera), filtrowanie homomorficzne, filtry konwolucyjne
dolnoprzepustowe (wygladzajace) i gémo przepustowe (wy-
ostrzajace), filtry medianowe, filtry logiczne itp. [7, 10, 17,
19, 20].

2.2. Rozpoznawanie obrazow.

Wigcej niejasnosci pojawia sig przy definicji problematy-
ki rozpoznawania obrazow. A oto cztery przyktadowe defini-
cje ,,yozpoznawania obrazéw’:

» ,Rozpoznawanie obrazéw to maszynowe rozpoznawanie
znaczacych regularnosci w ztozonym i zakibéconym §ro-
dowisku” (Duda, Hart 1973 [9]),

‘» ,Rozpoznawanie obrazéw sa to metody tworzenia opisu

obrazu wej§ciowego lub zakwalifikowanie obrazu do ja-
kiej$ klasy” (Pavlidis 1987 [15]),

* .Rozpoznawanie obrazéw to poszukiwanie struktury w
danych” (Bezdek 1983 [1]),

* ,Rozpoznawanie obrazéw to automatyczna identyfikacja
klas, czyli rozpoznawanie przynalezno§ci rozmaitego ty-
pu obiektéw lub zjawisk do pewnych klas” (Tadeusie-
wicz 1992 [19]).

Termin ,,rozpoznawanie obrazéw” jest nieprecyzyjny w
jezyku polskim. W jezyku angielskim odpowiada mu termin
»pattern recognition”. Angielskie stowo ,,pattern” powinni-
$my przethumaczy¢ jako wzor, wzorzec lub obiekt. Wowczas
,pattern recognition” powinno sig raczej przettumaczy¢ jako
rozpoznawanie obiektéw lub rozpoznawanie wzorcéw. Naj-
czegSciej jednak uzywa sig nazwy ,,rozpoznawanie obrazow”,
ale woéwczas nalezy pamigtaé, ze uzyte w nim stowo ,,obraz”
w ogblnosci oznacza nie tylko obraz, w dostownym tego
stowa znaczeniu, ale wszystkie mozliwe rodzaje danych np.
sygnaly mowy, dane o pacjencie, szeregi czasowe itp. Pod-
sumowujac, mozna wigc powiedzie¢, ze w ogdlnosci, rozpo-
znawanie obrazéw to poszukiwanie struktury i regularno$ci w
dowolnego typu danych. Rozpoznawanie obrazéw zajmuje
si¢ przydzielaniem danych do pewnych klas. Tymi danymi
moga, ale w ogdlnosci nie musza, by¢ obrazy. W tej pracy

przez ,,obraz” bedziemy rozumieli typowy obraz, uzyskiwany
z uzyciem kamery CCD {2, 9, 10, 15, 18, 19].

Trzy najwazniejsze dziedziny rozpoznawania obrazéw to
[1,9]:
¢ selekcja cech (ang. feature selection),

e grupowanie danych (ang. clustering),
e Kklasyfikacja (ang. clasification).

Oznaczmy przez X = {X1,Xs,.....,Xn} zbidr danych beda-
cych wynikami obserwacji jakiego§ procesu fizycznego.
Zbiér X jest w literaturze nazywany zbiorem danych, zbio-
rem obserwacji albo probka. Elementy x nalezace do X sa
nazywane elementami danych, wektorami danych, obrazami
albo obserwacjami. Skladowe wektora x, to tzw. cechy albo
atrybuty (ang. features). Oznaczmy przez S przestrzeh w
ktérej X jest zanurzony tzn. XS. Przestrzen S jest nazywana
przestrzenig danych, przestrzenig obserwacji albo przestrze-
nig cech.

Selekcja cech jest to poszukiwanie struktury i regularno-
Sci w samych elementach danych. Dokonujac selekcji cech
szukamy zazwyczaj dodatkowych struktur w elementach
danych xi oraz w powiazaniach pomi¢dzy nimi. Celem jest
zazwyczaj ulatwienie dalszej analizy poprzez znalezienie
dodatkowych cech. .

Grupowanie danych (inaczej nazywane tez analiza sku-
piefi) jest to poszukiwanie struktury w zbiorze danych X,
czyli podzial danych na grupy, w ktoérych elementy sa do
siebie najbardziej podobne. Zazwyczaj chcemy znalezé pew-
na liczbg ¢ (20c<n) oraz podzieli¢ zbiér danych X na ¢
wzajemnie wykluczajacych sie podzbiordw, ktérych  ele-
menty sg najbardziej do siebie podobne.

Klasyfikacja jest to poszukiwanie struktury w przestrzeni
danych S. Chcemy wowczas podzieli¢ przestrzeni danych na
tzw. obszary decyzyjne, stanowiace podstawe do zaliczenia
danego obiektu do danej kiasy. Klasyfikacja sprowadza sig
wigc w praktyce do zbudowania klasyfikatora, ktéry potrafi
sklasyfikowa¢ nowo pojawiajace si¢ dane, czyli podjaé decy-
zj¢ o ich przynaleznos$ci do danej klasy [1,2,7, 9, 10, 18].

W literaturze mozna si¢ rowniez spotkaé z podziatem
metod analizy obrazéw na
e metody nauczania pod nadzorem (ang. supervised) i
e metody nauczania bez nadzoru (ang. unsupervised), ktére

odpowiada grupowaniu danych.

Podzial metod na nauczanie pod 1 bez nadzoru jest jedno-
znaczny. Metody pod nadzorem obejmuja wszelkie techniki
bazujace na uczeniu systemu na przykladach przedstawio-
nych systemowi przez cztowieka. Na bazie zbioru trenujace-
go system uczy si¢ na przyktadach, a nastgpnie jest wykorzy-
stywany do klasyfikowania nowych pojawiajacych sie ele-
mentéw. Metody bez nadzoru odpowiadajg wprost opisane-
mu juz wezeéniej grupowaniu danych. Sa to wiec wszelkie
techniki ktore automatycznie i samodzielnie odnajduja po-
dziat zbioru danych na klasy lub grupy.

3. Analiza obrazéw w diagnostyce urzadzen technicznych.

W ostatnich latach coraz wigcej zastosowan analizy obra-
zow dotyczy przemystowych i technicznych systeméw roz-
poznawania obrazéw, gdzie system z kamera wizyjna dia-
gnozuje urzadzenie techniczne na podstawie analizy ksztattu i
deformacji elementéw pojawiajacych si¢ na obrazie (patrz
np. {7, 10, 19, 20]).
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Jednym z pierwszych obszaréw zastosowan okazala sig
tutaj robotyka Z systemami rozpoznawania czgsci (ang. Indu-
strial Parts-Recognition Systems IPRS) oraz diagnostyczne
systemy przemystowe. W praktycznych zagadnieniach roz-
poznawania czg§ci w robotyce 1 przemysle istotne stajg sig
charakterystyczne cechy 1 wlasciwosci badanych obiektdw.
Obiekty te maja czesto ‘wyraznie rozréznialne cechy (np.
otwory, katy itp.). Na obrazie mamy zazwyczaj pewna skon-
czong liczbg mozliwych konfiguracji. Najcze$ciej stosuje sig
modele bazujace na wiaSciwosciach geometrycznych  wi-
dzianych powierzchni lub sylwetek obiektow. Opisuja one
obiekty przy pomocy skfadowych cech ksztattu [8, 19].

W-diagnostyce technicznej uzywa sig czgsto tzw. rozpo-
znawania obiektow bazujacego na modelu (ang. model-based
objects recognition) [8].-W systemach rozpoznawania obra-
zbéw bazujacych na modelu rozpoznawanie polega na porow-
nywaniu 1 dopasowywaniu wejsciowego obrazu ze zbiorem
predefiniowanych modeli obiektow (czeéci). W ogélnosci
rozpatruje si¢ modele dwuwymiarowe (2-D), modele troj-
wymiarowe (3-D) oraz modele poérednie pomigdzy modela-
mi dwu i tréjwymiarowymi (2%5-D), w ktérych do modelu
dwuwymiarowego wprowadza si¢ elementy tréjwymiarowo-
§ci dla polepszenia rozpoznawania.

Bardzo czgsto podczas diagnostyki technicznej informa-
cje ktore chcieliby§my uzyska¢ z obrazu odpowiadaja pro-
stym danym takim jak np. grubo§¢ danego elementu, poja-
wienie si¢ lub zniknigcie pewnego szczegdlu ekranu itp.
Woéwcezas przydatne moga sig¢ okaza¢ metody wyspecjalizo-
wane 1 sposoby uwzgledniajace specyfike danego problemu.
W ogélnosci jednak gdy musimy przeprowadzi¢ peina anali-
ze obrazu i jego obiektéw trzeba dokona¢ segmentacji obra-
zu.

Segmentacja obrazu jest procesem w ktérym dokonujemy
podziatu obrazu na jednoznacznie zdefiniowane obszary, tzw.
segmenty. Kazdy segment odpowiada elementowi obrazu
majacemu odzwierciedlenie w.rzeczywistosci. Metody seg-
mentacji obrazu mozna podzieli¢ na [7, 10, 17, 19]:

1. Metody przez podziat obrazu.

2. Metody przez rozrost obszaru. .

3. Metody bazujace na wykrywaniu krawedzi.

4. Metody bazujace na analizie tekstury pojawiajacej si¢ na
obrazie. '

5. Metody segmentacji bazujace na grupowaniu danych w
przestrzeni cech.

Metody wymienione w punktach 1, 2 i 3 stosuje sig gdy
obraz nie jest mocno zakldcony i zaszumiony. W przypadku
obrazéw mocno zaszumionych i zakléconych trzeba stoso-
waé metody wymienione w punktach 4 lub 5, sg one jednak
bardziej skomplikowane matematycznie i zlozone oblicze-
niowo.

Z wymienionych wyzej metod do segmentacji obrazéw w
diagnostyce technicznej najczgscie] wykorzystuje sie detekcje
krawgdzi. Metody detekeji krawedzi probuja odnalezé lokal-
ne niecigglo§ci w pewnych atrybutach obrazu (najczesciej w
intensywnosci- lub kolorze) ktére odzwierciedlaja granice
obiektow. W wielu przypadkach wyréznienie krawedzi jest
wystarczajace do pelnej analizy obrazu. Wérdd metod detek-
cji krawedzi mozna wyrdznié [7, 17, 197
1. Filtracj¢ gérno-przepustows.

2. Metody specjalnego gradientu (np. metody Robertsa i
Sobela, gradient Prewitta itp.).

3. Metody poszukiwania krawedzi o z gbéry zadanych
ksztattach

¢ metoda poszukiwania krawedzi Hueckela (polega na
dopasowaniu funkcji skokowej do krawedzi poprzez mi-
nimalizacje funkcji biedu),

e metody uzgodnionego wzorca (obraz jest poddawany
konwolucji z maska definiujaca pewien rodzaj krawedzi

np. kat) itp.

=

Problematyka przetwarzania obrazow w diagnostyce
hamulca tarczowego

W diagnostyce hamulca tarczowego jednym z gléwnym
celéw jest pomiar wymiaréw wybranych elementéw [3] ze-
stawu hamulcowego. W praktyce wymaga to odnalezienia na
obrazie odpowiednich obiektéw oraz automatycznego doko-
nania odczytu wybranych wymiaréw. Jest to klasyczny przy-
klad diagnostyki urzadzenia technicznego na podstawie ana-
lizy ksztaltu i deformacji elementdéw pojawiajacych si¢ na
obrazie.

Analizujac tematyke zastosowania metod przetwarzania i
rozpoznawania obrazéw do diagnostyki hamulca tarczowego
mozna, w ogolnosci, wyrdznié nastgpujace metody podejécia
do problemu:

1. Podejécie uproszczone z zastosowaniem jedynie prostych
metod przetwarzania obrazéw.

2. Podejécie z zastosowaniem uproszczonych metod rozpo-
zZnawania obrazéw.

3. Podejécie z zastosowaniem petnych metod rozpoznawania
obrazéw. '

4.1, PodejScie uproszczone z zastosowaniem jedynie
prostych metod przetwarzania obrazéw.

Podejécie uproszczone obejmuje metody ktore nie stosuja -
zbyt zaawansowanych i czasochtonnych algorytméw mate-
matycznych 1 uzywajg rozwiazan specyficznych dla danego
problemu. Zaleta takiego podej$cia jest mata ztozono$é obli-
czeniowa 1 szybko§¢é algorytmdéw co sig¢ okazuje istotne gdy
zadamy by system diagnostyczny dziatat ,,on line”. Wadg jest
zastosowanie do jednego tylko, konkretnego problemu i brak
mozliwoéci uogdlniania na szersza klase probleméw diagno-
stycznych. .

W podejsciu tym wykorzystaé mozna
uproszczenia:

1. Jesli usytuowanie hamulca tarczowego na obrazie jest
stabilne, albo zmienne w pewnych malych granicach, to
do analizy mozna braé mniejsze fragmenty obrazu gdzie
analiza jest duzo prostsza.

2. Jesli usytuowanie hamulca tarczowego na obrazie jest
stabilne, szczegblnie jesli nie ma duzych zmian charakte-
rystyk kierunkowych, wystarcza analiza jasnosci wzdhz
wybranej linii poprowadzonej na obrazie.

Szczegdlnie interesujaca okazuje si¢ metoda druga, w kto-
rej szukang grubo$§é oktadzin albo tarcz hamulcowych znaj-
dujemy jako odleglo§¢ pomigdzy wybranymi minimami,
maksimami lub skokami zmian jasnodci wzduz danej linii.
Dila wykrywania takich miniméw, maksiméw i skokéw moz-
na uzy¢ proste algorytmy . rdézniczkowania oraz specjalne
funkcje oknowe. Pomocna okazuje si¢ tutaj informacja w
jakim zakresie moze sig¢ zmienia¢ wymiar podlegajacy po-
miarowi. Na przyktad, hamulcu tarczowym okladziny oraz

nastgpujace
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tarcze maja swoj wymiar maksymalny (poczatkowy) 1 mini-
malny (po ich petnym zuZyciu) [3].

W praktyce zastosowano polaczenie rozwiazania pierw-
szego z drugim tzn. linie wzdiuz ktérej przeprowadzamy
analize jasnoéci poprowadzono jedynie na statym, ograniczo-
nym i wybranym fragmencie obrazu (patrz rozdz. 5).

4.2. Podejscie z zastosowaniem uproszczonych metod
rozpoznawania obrazdéw.

Podejécie uproszczone polega na przeprowadzeniu petnej
Jub czeéciowej segmentacji obrazu po ktorej dokonujemy
analizy cech obiektow na obrazie. Interesujace nas obiekty na
obrazie moga si¢ odréznia¢ od innych obiektow, moga tez
by¢ umiejscowione stabilnie w tym samym miejscu obrazu,
tak ze nie potrzeba dokonywaé peinej klasyfikacji obiektow
uzyskanych po segmentacji obrazu. Wystarcza wtedy analiza
prostych cechy strukturalnych jak wspbtczynniki ksztattu itp.
Dobre wyniki moze daé¢ czasem zwykla binaryzacja obrazu.

Do takiej czeéciowej 1 uproszczonej segmentacji najwla-
sciwszym podejéciem wydaje sig uzycie wybranych metod
" wykrywania krawedzi. Po zastosowaniu algorytmu wykry-
wajacego krawedzie mozna prostymi metodami analizy cech
strukturalnych odnalezé segmenty odpowiadajace interesuja-
cym obiektom. Interesujaca wydaje sie tez mozliwos¢ prze-
prowadzenia poszukiwanie krawedzi o z gory zadamych
ksztattach i kierunkach.

4.3. Podejécie z zastosowaniem pelnych metod rozpo-
znawania obrazéw.

W pelnej metodzie rozpoznawania nalezy dokona¢ anali-
zy cech obrazu zgodnie z jedna z trzech ogdlnych metod:

1. Metoda cech globalnych — bierzemy pod uwage cechy
bazujace na wiasciwosciach zwiazanych z jasno$cia,
kolorami Iub tekstura.

2. Metoda cech strukturalnych — bierzemy pod uwagg ce-
chy bazujace na whadciwosciach geometrycznych, czyli
clementach charakterystycznych jak katy, linie proste,
tuki, dziury, wspotczynniki ksztattu, momenty geome-
tryczoe itp.

3. Metoda graféw relacyjnych — opis obiektéw na obrazie
jest reprezentowany jako graf ztozony z lokalnych cech
oraz geometrycznych relacji pomiedzy cechami.

Po dokonaniu analizy cech nalezy przeprowadzi¢ seg-
mentacje obrazu wykorzystujac albo metodg nauczania pod
nadzorem (na bazie ciagéw nauczajacych) lub metodg bez
nadzoru (automatycznego grupowanie w przestrzeni cech).

O ile jeszcze metody analizy cech strukturalnych moga
sie okaza¢ nie tak skomplikowane to peina analiza z seg-
mentacja i klasyfikacja bedzie na pewno bardzo czasochtonna
i watpliwe jest czy metody te beda sie nadawaé do przetwa-
rzania ,on line”. Nie jest to jednak powdd dla odrzucenia
tego podejécia. Wydaje sig, Ze w wielu przypadkach obrazy
moga byé jedynie pozyskiwane ,on line”, natomiast osta-
teczna obrébka bedzie przeprowadzona ,,off line”, po zapa-
migtaniu obrazéw w pamigci komputera.

W powyzszej analizie w celu szybszego rozpoznawania
czeéci na obrazie dogodne moglyby sig okazaé metody roz-
poznawania obiektow bazujace na modelu (ang. model-based
objects recognition) {8].

4.4. Segmentacja.

Pomiaru samej tylko gruboéci elementéw hamulcowych
mozna jeszcze dokonac z uzyciem specjalistycznych metod i
sposob6w, charakterystycznych dla danego problemu opar-
tych czesto na wykorzystaniu specjalistycznych technik
akwizycji obrazu. Jednak jesli chcemy dokonaé peinej anali-
zy 16znych parametréw elementow na obrazie istotnych z
diagnostycznego punktu widzenia (np. érednica, obwod, pole
powierzchni, grubo$¢ itp.) nalezy przeprowadzi¢ pelna seg-
mentacje tego obrazu. W uniwersalnych systemach diagno-
styki technicznej z wykorzystaniem rozpoznawania i prze-
twarzania obrazéw segmentacja stanowi pierwszy i najwaz-
niejszy etap dziatania.

Badania w zakresie segmentacji obrazéw prezentujacych
elementy hamulca tarczowego objely nastepujace zagadnie-
nia:

1. Segmentacjg obrazow poprzez grupowanie danych w
wielowymiarowej przestrzeni cech {5].

2. Neuronowa reprezentacje wybranych algorytméow gru-
powania danych [6].

3.  Wykorzystania filtréw Gabora do segmentacji tekstury
obrazéw.

Do segmentacja obrazéw poprzez -grupowanie danych w
wielowymiarowej przestrzeni cech uzyto przestrzeni cech

generowanej metodami przetwarzania obrazéw takimi jak

wykrywanie krawedzi, wyostrzanie, lokalne transformaty
Fouriera itp. [7, 17]. W podejsciu tym kazdemu pikselowi
oprécz jego wartosci jasnoSci przyporzadkowane sa dodat-
kowe wartosci bedace wynikiem zastosowania danej metody
przetwarzania np. uérednienia po otoczeniu, zastosowania
filtru, lokalnej transformaty Fouriera itp. Uzyskuje sie w ten
sposdb wielowymiarowsa przestrizen cech w ktorej kazdy
piksel jest reprezentowany jako punkt, a ktorego wspotrzedne
sa wartoéciami jasno$ci oraz warto§ciami - koléjnych cech
uzyskanych wybranymi metodami przetwarzania. W tak
utworzonej przestrzeni cech dokonuje si¢ nastepnie grupo-
wania danych [1, 4, 9]. Uzyskane w ten spos6b grupy w
przestrzeni cech definiuja automatycznie segmenty na obra-
zie. W praktyce w tym podejéciu pelny proces analizy sklada
sie z nastepujacych krokow:
1. Wydzielanie cech.
2. Grupowanie w przestrzeni cech.
3. Segmentacja w przestrzeni obrazu.
4. Rozpoznanie segmentéw na obrazie i wybor obiektéw do
ostatecznej analizy.
5. Analiza wymiaréw wybranych obiektow.

Do grupowania danych uzyte zostaty algorytmy takie jak
klasyczny algorytm grupowania po c-§rednich, rozmyty algo-
rytm grupowania po c-§rednich oraz algorytm posybilistycz-
ny [1, 2, 4, 9]. Uzyskane wyniki sa obiecujace i pokazuja, ze
takie podejécie do segmentacji obrazéw w diagnostyce tech-
nicznej moze sig okaza¢ bardzo przydatne [5]. Dalsze bada-
nia powinny objaé zastosowanie nastgpnych rodzajow algo-
rytméw grupowania danych (np. algorytmu bazujacego na
zasadzie maksimum entropii z deterministycznym wyzarza-
niem) [11, 13, 16] oraz nowych metod przetwarzania obra-
zOw generujacych wielowymiarowsg przestrzen cech.

Badania nad neuronowa reprezentacje wybranych algo-
rytmdéw grupowania danych zostaly przeprowadzone dla
rozmytego i posybilistycznego algorytmu grupowania po <-
$rednich [1, 14]. W podejsciu tym dany algorytm grupowa-
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=z danvch reprezentuje si¢ jako dwuwarstwowa sieé¢ neuro-
nowa, w ktorej, w. trakcie uczenia, na warstwg wejSciowa
podaje sig kolejne wektory danych, podczas gdy neurony
warstwy wyjéciowej reprezentujg kolejne grupy, a wagi re-
prezentuja wspohrzedne srodkow grup [6]. Neuronowa repre-
zentacja wybranych algorytmdéw grupowania danych jest
:nieresujaca nie tylko z praktycznego punktu widzenia jako
seden ze sposobdw ulepszenia i przyspieszenia algorytmu ale
ez z teoretycznego punktu widzenia bowiem pozwala na
znalezienie podobnych formalizméw matematycznych opi-
sujacych zachowanie sig sieci neuronowych i algorytméw
grupowania danych {2, 11].

Badania w zakresie wykorzystania filtréw Gabora do
segmentacji tekstury obrazéw prezentujacych hamulec tar-
czowy znajdujg sig w poczatkowym stadium. Obrazy pre-
zentujace hamulec tarczowy maja bardzo zréznicowang tek-
sturg. Obok fragmentow w miarg jednolitych pojawiajg sie
plamy o wyraznie zaznaczonej strukturze. Moze to by¢ zwia-
zane z ruchem elementow na obrazie, odbiciami §wiatta oraz
nigjednolitym oéwietleniem. Wszystko to daje w perspekty-
wie mozliwos¢ przeprowadzenia segmentacji bazujac na
teksturze [7, 10, 17]. Do tego celu nalezaloby wykorzystaé
metodg filtréw Gabora pochodzaca od Jainta i Farroknia [12].
Filiry Gabora sg przykladem specjalnego typu filtrow prze-
strzennych ktorych idea wywodzi si¢ od sposéb przetwarza-
nia dokonywanego przez ludzki system analizy obrazéw.
Filtry Gabora dokonujg przestrzennej analizy obrazu biorgc
pod uwage wyrdzniony kierunek na obrazie 1 dang czgstotli-
wo§¢ przestrzenng w tym kierunku. Kazdy taki filtr dla réz-
nych warto§ci parametréw jest w stanie wykryé inny rodzaj
tekstury.

5. Programy komputerowe do pomiaréw geometrycz-
nych hamulca tarczowego.

Jeden z etapéw i elementéw prac w zakresie budowy
systemu komputerowego do pomiaréw geometrycznych
hamulca tarczowego na podstawie obrazéw uzyskiwanych
kamera CCD objat opracowanie dwdch programéw:

1. Pomocniczego programu w jezyku Matlab stuzacego do
testowania wybranych metod przetwarzania obrazéw.

2. Zasadniczego programu napisanego w jezyku C++ do-
konujacego pomiaru geometryczych hamulca tarczowe-

0.

Program pomocniczy w Matlabie stuzy do testowania
wybranych metod przetwarzania dla obrazéw hamulca tar-
czowego. Dokonuje on testowania jakos$ci tych obrazéw z
punktu widzenia réznych metod przetwarzania i pozwala
wybraé te, ktore dla takich obrazéw nadaja sig najlepiej.
Metody przetwarzania obrazéw oferowane przez program
pomocniczy to:

e TFiltracja medianowa.

*  Znajdowanie konturéw metoda Sobela, Robertsa, Pre-
witta oraz Marr-Hildretha.

e  Obliczenie histogramu oraz wykonanie wyréwnania i
rozszerzenia histogramu.

e  Segmentacja binarna oraz wieloprogowa (maksimum do

4 progéw). .

e Uzyskiwanie profilu dowolnej linii poprowadzonej po-
przez obraz itp.

Zadaniem programu napisanego w §rodowisku C++ Buil-
der firmy Borland jest dokonanie pomiaru grubosci wybra-
nych elementéw na obrazie uzyskanym kamerg CCD przed-
stawiajacym hamulec tarczowy. Podstawowe funkcje pro-
gramu to:

1. Skalowanie obrazu
e poprzez podanie wymiaréw obrazu,

e z uzyciem znacznikOw na obrazie o okreélonej
odlegtosci.

2. Przeprowadzanie wybranych operacji przetwarzania
polepszajacych jakos$¢ obrazu (wyréwnywanie histo-
gramu, wyostrzanie itp.). '

3. Regczne wskazanie punktéw na obrazie dla ktorych
program oblicza odleglos¢.

4. Reczne wskazanie przez uzytkownika odpowiednich -

miniméw w. przebiegu jasno$ci wybranej linii po-

prowadzonej przez obraz.

Automatyczna analiza profilu jasnoéci linii.

6. Automatyczny odczyt wielko§ci geometrycznych
hamulca tarczowego.

“

5.1. Skalowanie obrazu.

Zrealizowano dwie metody ustalania skali na obrazie.
Biorac pod uwagg, ze stanowisko pomiarowe bedzie umiesz-
czone w stalej odlegloSci od badanego obiektu, mozliwe
wydaje si¢ okreSlenie rozmiaru rzeczywistej sceny, ktora
zostaje odzwierciedlona na obrazie w postaci szeroko$ci i
wysokoéci fotografowanej sceny. Rozwiazanie to jest jednak
mato ogodlne bowiem nie uwzglednia kata, pod ktérym
umieszczona jest kamera wzgledem ukladu hamulcowego,
czyli glebokosci obrazu. Druga metoda ustalania rozmiaru
obiektu znajdujacego si¢ na obrazie polega na zastosowaniu
pewnych charakterystycznych i niezmiennych znacznikdéw.
Sa to dwa laserowe punkty skierowane na okladzine ciemg
hamulca tarczowego, oddalone od siebie na pewng ‘statg od-
leglo$¢ oraz ustawione réwnolegle do jednego z bokéw okta-
dziny ciemej. Ich odlegtoé¢ ma stanowi¢ wzorzec odlegtoéci
na obrazie. Detekcja tych punktéw na etapie automatycznej
analizy obrazu lub ich wskazanie podczas trybu pracy, w
ktérym operator systemu podejmuje decyzje, pozwala wy-
skalowa¢ wyniki oraz zapobiega takim elementom zaklocaja-
cym jak zmiana powigkszenia, czy tez obrét kamery.

5.2. Reczne metody odezytu wybranych odlegloéci.

Podstawowa metoda pomiaru gruboécei okladziny ciernej
hamulca tarczowego jest metoda recznego wskazania dwéch
krawedzi okladziny ciemej przez uzytkownika systemu
(funkcja 3). Uzytkownik podczas podgladu obrazéw wej-
$§ciowych po prostu wskazuje krawedz okladziny ciemnej i na
wyskalowanym obrazie moze natychmiast otrzymaé¢ wynik.
Kolejna metoda (funkcja 4), dzigki ktdrej mozliwe jest
otrzymanie wyniku szeroko$ci okladziny ciemej, ale rtowniez
stopnia zuZycia tarczy hamulcowej jest mozliwo$¢ wskazanija
przez operatora miniméw w przebiegu jasnosci linii popro-
wadzonej przez obraz (rys. 1). Jest to kolejna reczna metoda,
w ktorej operator musi najpierw wskaza¢ linig przebiegajaca
w poprzek oktadziny ciernej i tarczy hamulcowej, a nastepnie
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Rys. 1. Profil jasnosci pikscli na linii poprowadzonej wzdhiz oktadziny ciernej i fragmentu tarczy.

na wykresie profilu jasnodci pikseli tej linii musi wskaza¢
minima, ktére uznaje za nalezace do krawedzi okladziny
ciernej. Narys. 1 jako 1. i 2. zostaty oznaczone minima nal e-
zace do krawedzi okladziny ciernej, za$ jako 3. i 4. oznaczo-
no minima nalezace do zewngtrznego fragmentu tarczy ha-
mulcowej.

5.3. Automatyczna analiza profilu jasno$ci linii.

Metoda automatycznej analizy profilu jasnoéci linii prze-
cinajacej oktadzing cierng zilustrowana jest na rys. 2. Na rys.
2.a. przedstawiony jest obraz z zaznaczeniem linii przebie-
gajacej w poprzek okladziny, ktéra bedzie analizowana za$§
na rys. 2.b. przedstawione sa zmiany jasnosci pikseli na tej
linii. Z rys. 2.a. widaé, ze zar6wno obszar znajdujacy sie
wewnatrz okladziny ciemmej, jak i obiekty umieszczone
wokot oktadziny (czyli tarcza oraz elementy mocuj ace uktad
hamulcowy) maja poziom jasnoSci znacznie rézniacy si¢ od
poziomu jasnosci pikseli nalezacych do krawedzi oktadziny
ciernej. Mozna w zwiazku z tym spodziewac sig, Ze przebieg
jasnodci pikseli analizowanej linii bedzie charakteryzowat sig
duzymi zmianami warto§ci w obszarze. Ponadto krawedz
oktadziny ciernej jest elementem bardzo waskim, stad zmia-
ny wartoéci jasno$ci pikseli powinny mie¢ miejsce dla nie-
wielkiej liczby pikseli nalezacych do bezpoSredniego sa-

235 ; ' ;
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siedztwa krawedzi. Na przedstawionym na rys. 2.b. wykresie,
ekstrema te sg bardzo wyraZne, a takze przebieg tych zmian
jest ,,szybki”, totez niemal natychmiast mozna stwierdzié,
ktére minimum nalezy do okladziny ciernej.

Nalezy jednak podkresli¢, iz nie dla kazdej linii przebie-
gajacej przez okladzing cierng zmiany jasno$ci pikseli sa tak
wyrazne jak dla przypadku przedstawionego powyzej, W
wielu miejscach zmiany jasno $ci posrodku oktadziny ciernej,
ktére moga byé spowodowane np. odbiciami od tarczy lub
cieniem padajacym na okladzing, sa na tyle duze, ze unie-
mozliwiaja jednoznaczne automatyczne stwierdzenie ktore
minimum nalezy do krawedzi oktadziny. Na powyzszym
obrazie wida¢, ze ,posrodku” okladziny wystgpuje nagle
zaciemnienie pikseli, ktérego minimum ma warto §¢ podobna
do jasnosci piksela na jednej z krawedzi. Proces poszukiwa-
nia krawedzi okladziny moze zosta¢ wyposazony w dodat-
kowy, istotny element. Mozna bowiem doda¢ do procesu
analizy zmian jasno$ci fakt, iz grubo$¢ okladziny ciernej
najduje sie w pewnym przedziale i prowadzenia poszukiw a-
nia miniméw tylko w tym, wynikajacym ze specyfiki zada-
nia, obszarze. Innym czynnikiem wspomagajacym proces
decyzyjny jest szukanie bardzo ,,waskich” ekstreméw lokal-
nych, tzn. takich, dla ktorych piksele sgsiadujace z nim
znacznie sie od niego r6znia.
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Rys. 2. a. Obraz klocka hamulcowego z zaznaczeniem analizowangj linii . b. Zmiany jasnoéci pikseli wzduz analizowanej linii.
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Kluczowg role w przedstawionej metodzie stanowig eks-

perymentalnie dobrane parametry w powyzszych kryteriach,
wedlug ktorych mozliwe jest automatyczne rozpoznanie
krawedzi oktadziny ciernej, tzn.

]

Warto$ci miniméw poziomu jasnoéci, ktére na analizo-
wanych zdjeciach bedzie przypadato dla krawedzi. Na
rys. 2.b widaé, ze dla kazdej z krawedzi warto§é ta jest
inna, ale zakladajac, ze krawedz nigdy nie bgdzie na ob-
razie przyjmowala poziomu jasnoSci wigkszego niz
przyjgte minima mozliwe bedzie wyeliminowanie lokal-
nych miniméw,

Nachylenie krzywej profilu jasno$ci przed i za ekstre-
mum $§wiadczace o naglej zmianie tendencji w przebiegu
jasnoéci linii, decydujace o tym, czy znalezione mini-
mum naleze¢ moze do bardzo waskiej przeciez krawedzi.
Nachylenie samej badanej linii. Warunkiem koniecznym
uzyskania poprawnego wyniku analizy gruboéci oktadzi-
ny jest to, ze badana linia musi by¢ prostopadta do kra-
wedzi oktadziny ciernej. Warto§¢ tego nachylenia moze
by¢ okreslona na podstawie poloZenia punktéw lasero-
wych stanowiacych wzorzec odleglo$ci na obrazie, beda
one bowiem polozone prostopadle [ub rownolegle
wzglgdem krawedzi okladziny. W przypadku wprowa-
dzenia przez operatora linii nie posiadajace] odpowied-
niego nachylenia (podczas trybu ,rgcznego” diagnozo-
wania) lub w przypadku niepozadanego obrotu kamery
(gdy obraz jest poddawany automatycznej analizie) sys-
tem moze automatycznie skorygowaé owe niedoktadno-
§ci, czy tez zaktocenia.

" Szeroko$é okna stuzacego do badania warto$ci jasnoéci

pikseli sasiadujacych z minimum, czyli ilo&¢ pikseli po
obu stronach minimum, na podstawie ktdrych badany
jest przyrost jasnoéci, czyli dynamika zmiany, co w po-
faczeniu z progiem, od ktérego minimum zaliczane jest
to nalezacego do krawedzi decyduje o tym, czy badany
punkt jest zaliczany do poszukiwanej krawegdzi.

5.4. Autbmatyczny odeczyt wymiaréw geometrycznych

hamulca tarczowego.

Metoda, dzigki ktorej mozliwe jest. wydobycie z obrazu

informacji o stopniu zuzycia oktadzin ciernych i tarcz hamul-
ca w sposOb automatyczny, opiera si¢ na poszukiwaniu w
obrazie pewnego wzorca. Krawedzie okladziny stanowia
pewne niepowtarzalne elementy, na calym obrazie nie ma
bowiem drugiego takiego fragmentu jakim jest krawedz, to
znaczy elementu o pewnym nachyleniu oraz poziomie jasno-
§ci. Wyprowadzone dla tej metody kryteria jednoznacznie
charakteryzujace poszukiwane krawedzie to:

Q

Nachylenie krawedzi, ktére dla réznych obrazéw moze
zmienia¢ si¢ tylko w ograniczonym zakresie (obrét ka-
mery o wigeej niz kilkadziesiat stopni nie zostanie spo-
wodowany drganiami ukladu pomiarowego), mozna
wiec badajac rézne nachylenia prostej uodporni¢ system
na obrét uktadu pomiarowego spowodowany drganiami,

Poziom jasnoéci pikseli nalezacych do krawedzi oktadzi-
ny ciernej. Krawedz na obrazie jest ciemniejsza niz po-
zostale elementy nalezace do tarczy hamulcowej, samej

- oktadziny, czy tez elementéw mocujacych uktad hamul-

cowy. Ponadto na calej krawedzi jasno$ci pikseli jest
bardzo zblizona,

Dlugoéé poszukiwanej linii. Na obrazach uzyskiwanych
w systemie diagnozujacym okladziny cierne nie znajda
si¢ elementy, ktére sa dluzsze niz poszukiwana krawedz.
Odlegloé¢ krawedzi od siebie jest na obrazie ograniczona
do przedziatu, w ktérym dozwolone jest maksymalne zu-
zycie oktadziny ciernej. Przedziat ten nalezy jednak nie-
co powiekszy¢ aby zabezpieczy¢ system przed zmiana-
mi stopnia powigkszenia obrazu wynikajgce z zakldcenia
czy niedoktadnosci uktadu optycznego.
Polozenie krawedzi tylko w ograniczonym obszarze
znajdujacym si¢ wewnatrz obrazu. Przyjmujac, ze kame-
ra zbierajaca obrazy bedzie umieszczona na stale w jed-
nym miejscu, mozna ograniczy¢ znacznie poszukiwany
obszar do tej czeSci obrazu, w kidrej spodziewana jest
obecnoé¢ oktadziny ciernej.
Laczac wymienione powyzej kryteria mozna dokonujac w

odpowiedni sposob przeszukania obrazu wydoby¢ z niego
tylko te elementy, ktore sa pozadane:

1.

Pierwszym czynnikiem, ograniczajacym znacznie prze-
szukiwanie catego obrazu, jest prowadzenie poszuki-
wan tylko w okreslonym miejscu obrazu.
Nastepnie, na wydzielonej czg$ci obrazu poszukiwana
jest linia prosta cechujgca si¢ minimalng wartoécig
$redniej oraz wariancji jasnos$ci pikseli. Odpowiada ona
lewej krawedzi okladziny ciemnej uktadu hamulcowego.
Badane sa proste o roznych nachyleniach, przedziat na-
chylen ustalany jest przed rozpoczgciem poszukiwan
(dobrany moze zostaé np. po zbadaniu drgan, stopnia
obrotu, jakiemu podlega uktad pomiarowy). Na rys. 3.a,
ktéry przedstawia bardzo duze powigkszenie fragmentu
pewnego obrazu, celem uwidocznienia pojedynczych
pikseli, zilustrowano jedna z badanych linii (kolor czar-
ny) oraz jej lokalne sasiedztwo rozpiete na odlegloéé
jednego piksela (kolor biaty), na rys. 3.b. lokalne sa-
siedztwo badanej linii wynosi 2 piksele. Widaé, ze
zwiekszajac sasiedztwo, poszukiwania uwzgledniajg
wigkszy przedzial nachylef prostych. Badane proste
posiadaja odpowiednia dlugos¢, co pozwala na wyeli-
minowanie ciemnych fragmentéw obrazu, ktore sg krot-
sze niz przyjeta dlugosé¢ krawedzi.
Poszukiwania prostej (odpowiadajacej lewej krawedzi
oktadziny) ograniczone sg do przeszukania tego frag-
mentu obrazu, na ktérym moze sig¢ ona znalez¢. Jest to
uzaleznione od jej odlegloéci od prawej krawedzi okta-
dziny ciernej, a $cislej od maksymalnej wartoéci bada-
nego przedziatu odlegloéci, w ktérym poszukiwane sa
krawedzie. Sytuacja ta jest przedstawiona na rys. 4. Li-
nig ciggla czarng oznaczono tam maksymalnie w prawo
T wysunietg prosta, ktéra zostanie przeanalizowana me-
todq oméwiong w punkeie drugim, za$ linie czarne kre-
skowane przedstawiaja odpowiednio minimalny oraz
maksymalny przyjety do poszukiwan przedziat odlegto-
§ci krawedzi od siebie.
Po poziomym przeszukaniu calego wiersza zostaje
-wybrana prosta, ktéra minimalizuje kryterium jako$ci w
postaci minimalnej wartoéci §redniej jasnoéci pikseli le-
zacych na prostej zsumowanej z wariancja tych warto-
$ci. Jesli prosta minimalizuje to kryterium wzgledem
pozostatych, wczeéniej znalezionych prostych, naste-
puje przeszukanie fragmentu obrazu (znajdujacego sig
w zadanym przedziale odlegltoéci) celem dobrania do
niej prawej krawedzi oktadziny.
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5. Poszukujac prawej krawedzi okladziny ciemnej badane
jest kryterium w postaci pierwiastka kwadratowego z
sumy warto$ci kryterium dla kazdej z linil oraz wartosci
odleglosci krawedzi od siebie. Powoduje to dobranie
prostych lezacych jak najblizej siebie. Je§li warto$§é
kryterium jest minimalna, para krawedzi zostaje zapa-
mietana jako najlepsza z dotychczas przebadanych. Po-
szukiwania sa nastgpnie prowadzone dla nastgpnych.
wierszy az do dojscia do konica obrazu. v

6. Po wykryciu pary réwnoleglych linii minimalizujacych
przedstawione powyzej kryterium jakosci poprowadzo-
na jest prosta prostopadta do nich i ze wspolrzednych
pikseli system odczytuje odlegtos¢, ktora jest gruboscia
okladziny. Jako miare odlegltoSci na obrazie przyjmuje
sie wzorzec dtugoéci znajdujacy sig na obrazie w posta-
¢i wspomnianych juz wezedniej punktow laserowych
oddalonych wzgledem siebie o pewna znana, ustalong
odleghoéé albo przyjete z gory wymiary obrazu.

a. | b,

Rys. 3. Lokalne sasiedztwo analizowanej linii w mctodzic automatyczncgo
poszukiwania krawedzi w obrazic:
a — sasiedztwo jednopunktowe, b — sasiedztwo dwupunktowe.

Rys. 4. Poziome ograniczenie obszaru poszukiwa
lewcj krawedzi oktadziny ciernej.
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