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RESUMEN

TITULO: MONITOREO DE REGIMENES DE DESGASTE POR MEDIO DE TECNICAS
DE ANALISIS DE IMAGEN Y APRENDIZAJE DE MAQUINA

AUTOR: CAMILO ERNESTO GONZALEZ ARIAS

PALABRAS CLAVE: MONITOREO DEL DESGASTE, TECNICAS DE PROCESAMIEN-
TO DE IMAGENES, DESCRIPTOR HOG, REGIMENES DEL DESGASTE ABRASIVO,
DESGASTE MODERADO, DESGASTE SEVERO.

El objetivo principal de este trabajo fue desarrollar una nueva estrategia computacional
capaz de predecir la operacién del régimen de desgaste en superficies desgastadas. Para
desarrollar la investigacion se tomaron imagenes de las superficies desgastadas de
especimenes de fundiciones de hierro sometidas a ensayos de desgaste por abrasion.
Estas imagenes se clasificaron en dos grupos, identificados con las etiquetas severo y
moderado, de acuerdo con los resultados de la tasa de desgaste encontrados durante las
pruebas de desgaste. Las caracteristicas de la superficie de las imagenes desgastadas
se codificaron con un descriptor de histograma denso de gradiente orientado (HOG) v,
luego, se implementaron diferentes modelos de clasificadores para obtener un modelo
de aprendizaje de la severidad del desgaste. Los modelos de clasificadores utilizados
fueron Gaussian Naive Bayes, Decision Tree y Random Forest. Dichos modelos abarcan
la familia de clasificadores usados para obtener desde implementaciones rapidas hasta
implementaciones robustas. Se realizé una evaluacion de la capacidad de los clasificado-
res para identificar las imagenes correspondientes a los regimenes de desgaste severo
y moderado siguiendo una estrategia de validacion cruzada de k-fold. La caracterizaciéon
cualitativa de las imagenes de superficies desgastadas a través del calculo de HOG y la
aplicaciéon de modelos de clasificadores permiten predecir asertivamente si operaron
regimenes de desgaste abrasivo moderado o severo en las superficies analizadas. La
metodologia propuesta alcanza mas del 80 % de precision en casi todas las
configuraciones del HOG y los diferentes clasificadores aqui evaluados.

Trabajo de grado (modalidad, proyecto de investigacién)
Escuela de Ingenieria Metalurgica y Ciencia de Materiales
Director: Dr. Cristian Camilo Viafara Arango, Ingeniero Mecanico.
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ABSTRACT

TITLE: MONITORING OF WEAR REGIMES THROUGH IMAGE ANALYSIS TECHNI-
QUES AND LEARNING MACHINE

AUTHOR: CAMILO ERNESTO GONZALEZ ARIAS

KEYWORDS: WEAR MONITORING, IMAGE PROCESSING TECHNIQUES, HOG DES-
CRIPTOR, ABRASIVE WEAR REGIME, MILD WEAR, SEVERE WEAR.

The main objective of this work was to develop a novel computational strategy that is able
to predict wear regime operation in worn surfaces. The image data were taken from worn
surfaces images of cast iron specimens were under to abrasion wear tests. These images
were classified into two groups, identified with the severe and mild labels, according to
the wear rate results found during the wear tests. The surface features of worn surfaces
images were coded as a dense Histogram of Oriented Gradient (HOG) descriptor and thus
classifiers models were here in implemented to obtain a learning model of wear severity.
Gaussian Naive Bayes, Decision Tree and Random Forest were the classifier models
used, which span the family of classifiers from fast to robust implementations. An
evaluation of the classifier capacity to identify those images corresponding to the severe
and mild wear regimes was made by following a k-fold cross validation strategy. The
qualitative characterization of worn surfaces images through the HOG computation and
the application of classifier models allow predicting well whether a mild or a severe
abrasive wear regime operated. The proposed methodology achieves more than 80 % of
accuracy in almost all HOG configurations and for the different classifiers here in
evaluated.

Trabajo de grado (modalidad, proyecto de investigacion)
Escuela de Ingenieria Metalurgica y Ciencia de Materiales
Director: Dr. Cristian Camilo Viafara Arango, Ingeniero Mecanico.
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INTRODUCCION

El desgaste se puede definir como el dafio que se produce en la superficie de dos
materiales sélidos por la interaccion y el movimiento entre ellos. Este fenbmeno juega un
papel muy importante en la determinacion de la vida util de los componentes de maquinas
[4]. Este es un proceso dinamico y complejo puesto que depende diversos aspectos como
la rugosidad de las superficies en contacto, las propiedades mecanicas de los materiales,
la geometria y dinamica de los cuerpos, las condiciones de operacién, entre otros
factores. Este proceso involucra pérdidas de masa, energia y tiempo, lo cual se traduce en
grandes inversiones econdmicas en actividades de mantenimiento, reparacién e incluso
cambio de equipos [5].

El desgaste ha sido ampliamente estudiado, pero debido a la complejidad de este
fendbmeno usualmente las mediciones de desgaste se realizan cuando el proceso ya ha
finalizado. Es decir, para realizar un mantenimiento, reparacion o un analisis de la
evoluciéon de un proceso de desgaste que se esta efectuando en un elemento de una
maquina es necesario detener el equipo y desmontar el componente a inspeccionar.
Estas para- das generan una disminucién en los tiempos de produccién, lo cual se traduce
en grandes pérdidas econdmicas para la industria [5].

Actualmente los métodos mas usados para medir la evolucién del desgaste se pueden
dividir en dos tipos, medicion directa y medicion indirecta. Entre los métodos de medicion
directa los mas representativos son los que miden la diferencia de masa, el volumen de
desgaste y la diferencia topografica. De los métodos de medicién indirecta se puede decir
que aun no estan completamente desarrollados, pues muchos son objeto de estudio
actualmente. Algunos de estos métodos consisten en el monitoreo de la evolucion de los
procesos de desgaste por analisis de imagenes de superficies desgastadas [6, 7], por el
analisis de particulas de desgaste presentes en el aceite de lubricacion [8, 9] o por el
analisis de vibraciones [10, 9].

Tanto los métodos de medicion directa como los de medicién indirecta presentan falen-
cias a la hora de realizar el monitoreo de la evolucion de un proceso de desgaste. Por
ejemplo, la medicién de la diferencia de masa a pesar de que es un método rapido y
economico requiere detener el proceso de desgaste y ademas no es efectiva para
situaciones donde la pérdida de masa es muy baja. Sumado a lo anterior, la pérdida de
masa no da informacién de la evolucién del desgaste en la superficie y no tiene en cuenta
la transferencia de material entre las superficies en contacto [4]. Por otro lado, los
métodos de medicion indirecta como el analisis de particulas presentes en el aceite de
lubricacion son opciones para monitorear un proceso de desgaste sin tener que
interrumpir dicho
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proceso, pero presentan dificultades a la hora de ser implementados en la industria. Por
ejemplo, la principal limitacién en la implementacién del analisis de particulas presentes
en el aceite de lubricacién es que solo se puede realizar en maquinas lubricadas con
aceite u otro fluido similar y ademas los equipos usados para analizar dichas particulas
son costosos [8].

Otros métodos para la deteccidén y el monitoreo del desgaste han sido propuestos y
estudiados, como es el caso del monitoreo de la condicion de desgaste a través del
procesamiento de imagenes. Estas técnicas han sido ampliamente investigadas teniendo
en cuenta sus muchas ventajas y se han aplicado a diferentes tipos de analisis, como la
deteccion de desgaste de herramientas de corte [11, 12] y el analisis de particulas de
desgaste [13, 14]. La principal ventaja del monitoreo de desgaste por procesamiento de
imagenes es que este sistema esta basado en la visién por computadora, por ende, pue-
de ser automatizado facilmente, permitiendo asi obtener mediciones en linea, precisas,
confiables y sin contacto entre el instrumento de medicién y los elementos sometidos des-
gaste. Con lo anterior se puede lograr una inspeccion continua, econémica y rapida de
las superficies desgastadas [4, 15].

Una prometedora aplicacion para el método descrito anteriormente es la deteccion y
monitoreo de los regimenes presentes en un proceso de desgaste, los cuales estan
asociados directamente a los mecanismos de desgaste (como se explicara mas
adelante). Los mecanismos y regimenes de desgaste mencionados dependen
directamente del sistema tribolégico, el cual estd basado en todas las variables y
componentes que afectan el fenémeno del desgaste [3].

La problematica descrita sugiere que es propicio desarrollar un sistema que permita
monitorear los regimenes de desgaste y detectar una transicion entre ellos usando el
procesamiento de imagenes y el aprendizaje de maquina. Este sistema debe permitir
examinar un proceso de desgaste sin tener que detenerlo, aumentando asi la
confiabilidad de las inspecciones realizadas y supliendo las falencias de los actuales
meétodos de monitoreo.

13



1. ANTECEDENTES

1.1. INTRODUCCION AL DESGASTE

El desgaste es un fenémeno que ha acompanado al hombre desde el principio de los
tiempos, que es complejo y dificil de predecir. En la Figura 1 se presentan unas curvas
en el tiempo que representan los niveles criticos de friccion y desgaste que pueden llevar
a incumplir los requisitos exigidos por una aplicacion determinada. Este fenbmeno se
presenta de diferentes modos. El patron de dafio de las superficies depende de las
condiciones en que ocurre el proceso de degaste, en este orden de ideas el desgaste puede
ser por deslizamiento, abrasién, erosion o rodadura. Los diferentes fenémenos por los
cuales se remueve material son a lo que se denomina mecanismos de desgaste [3].
Cuando uno de estos mecanismos actua de forma predominante se establece un régimen
de desgaste asociado. El régimen de desgaste hace referencia a un periodo de tiempo
en donde la tasa de desgaste o tasa de pérdida de material permanece constante [3].

Figura 1. Curvas de friccion (a) y desgaste (b) en funcion del tiempo que muestran
los niveles criticos para una aplicacion determinada (adaptada de [2]).
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La operacion de los regimenes de desgaste mencionados anteriormente depende
directamente del sistema tribolégico. Por lo general un tribosistema (Figura 2) esta
conformado por cuatro elementos: El cuerpo soélido, el contracuerpo, el elemento
interfacial y el ambiente o la atmésfera en la que se lleva a cabo el proceso [3]. Se ha
reportado que pequenas variaciones en el tribosistema podrian ocasionar una transiciéon
entre los regimenes [16].
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Figura 2. Esquema de un sistema tribologico (adaptada de [3]).
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1.1.1. Desgaste abrasivo. El desgaste abrasivo es un fenébmeno que se presenta en la
mayoria de los procesos productivos. Las superficies de los materiales sufren los efectos
de particulas abrasivas provenientes de los procesos productivos o externas, las cuales
provocan pérdidas masa o deformacién plastica en dichas superficies [17]. El desgaste
abrasivo tiene la peculiaridad de estar fuertemente influenciado por las caracteristicas de
las particulas abrasivas, como la dureza, el tamafo y la morfologia [1]. Investigaciones
muestran que, para tamaros de grano abrasivo por debajo del tamario de particula critica,
la tasa de desgaste aumenta con el tamafio de abrasivo, y por encima de este tamario de
particula la tasa de desgaste aumenta mucho mas lentamente [18, 19].

Existen dos mecanismos predominantes en el desgaste abrasivo, el mecanismo de
microcorte y el de deformacion plastica (macrodeformacion). Como se mencioné
anteriormente cada mecanismo que actua de forma predominante produce un régimen de
desgaste asociado. En el caso del mecanismo de microcorte actua un régimen de
desgaste severo y en el mecanismo de macrodeformacién actua un régimen de desgaste
moderado(1].

Un factor importante en este tipo de desgaste es la dureza de la particula abrasiva, pues
dicho parametro puede generar una transicion entre los regimenes. Es decir, si la dureza
de las particulas abrasivas es superior a la del material y si se sobrepasa el limite de
rotura del mismo, entra en accién el mecanismo de microcorte (generando particulas de
desgaste) [1]. Por otro lado, sila dureza de la particula es baja y las tensiones de contacto
son inferiores al limite de rotura, entra en accion del mecanismo de macrodeformacion,
produciendo el rayado o raspado de las superficies en direccién arbitraria, pero no se
generan particulas de desgaste (baja tasa de desgaste) [1].

Como se puede apreciar, tanto en el desgaste abrasivo como en el desgaste por
deslizamiento es muy importante mantener controladas las transiciones entre regimenes.
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Es bien sabido que se debe impedir la operacién del régimen severo, pues este régimen
tiene una tasa de desgaste alta, lo cual aumenta el deterioro y por ende el riesgo de falla de
los elementos sometidos a desgaste.

Con el fin de aumentar la durabilidad y la confiabilidad de los elementos sometidos a
desgaste, se han implementado algunos métodos de monitoreo y deteccién de desgaste,
los cuales se explicaran brevemente a continuacion.

1.2 MONITOREO Y DETECCION DE DESGASTE

Se han desarrollado diferentes métodos para realizar mediciones de desgaste. Dichos
meétodos se pueden clasificar en dos tipos, medicién directa y medicion indirecta.

1.2.1 Métodos directos. En esta seccion se describiran algunos métodos de medicién
directa. Los métodos que se detallaran a continuacién seran: diferencia de masa, medicion
lineal del desgaste, area de desgaste, volumen de desgaste y diferencia topografica.

v' Diferencia de masa. Esta es una de las formas mas rapidas, econémicas y practicas
para medir la cantidad de desgaste. Este método consiste basicamente en tomar
una muestra y pesarla, someterla a una condicion de desgaste y pesar la muestra
después de que el proceso haya finalizado, lo que permite cuantificar la tasa de
desgaste. La cantidad de desgaste se puede describir por la pérdida de masa
absoluta (en gramos), la tasa de pérdida de masa por unidad de tiempo (gramos por
dia) [4,17]. Este método de medicidn tiene ciertas dificultades o desventajas a pesar
de ser uno de los mas usados. La primera es que este tipo de medicién es adecuada
para muchas pruebas de laboratorio, asi como en aplicaciones reales, pero sélo si
el componente desgastado es desmontable. Otra desventaja es que para procesos
de desgaste donde la pérdida de masa es insignificante en relacién a la masa total
del componente, no es posible realizar la medicion y como ya se menciond
anteriormente, la pérdida de masa no da informacién de la evolucidon del desgaste en
la superficie y no tiene en cuenta la transferencia de material entre las superficies
en contacto [4].

v" Volumen de desgaste. En casi todos los procesos de desgaste suele haber pérdida
o deformacion plastica del material, es por eso que la medicién de volumen de
desgaste es uno de los métodos mas utilizados para la cuantificaciéon del desgaste
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en un elemento [4]. La medicion del volumen de desgaste requiere conocer el
volumen inicial y final (volumen después de ser sometido a desgaste) del elemento
a analizar, simplemente se hace una comparacidn entre estos volumenes y se asocia
a la cantidad de desgaste que sufri6 el elemento.

A pesar de que este método es econdmico y muy usado, tiene algunas dificultades,
por ejemplo, que las mediciones de los volumenes suelen requerir mucho tiempo y
esfuerzo (puesto que muchas veces los elementos que se requieren medir tienen
formas irregulares y ademas estas mediciones de los volumenes deben ser muy
precisas) [17]. Una falencia que tiene este método es que no ofrece informacion
sobre la evolucion o distribucion del desgaste en el elemento analizado.

Diferencia topografica. En los métodos presentados anteriormente la medicion del
desgaste se habia analizado solo a escala macroscépica, pero este tipo de medicion
(diferencia topografica) se enfoca en la informacién local que se podria decir es mas
util y valiosa, ya que el desgaste se da también a escala microscépica entre las
asperezas presentes en las superficies en contacto [4]. El desgaste modifica la
morfologia de la superficie lo cual permite monitorear la distribucién y evolucion del
mismo por medio de la determinacién de la elevacién de los puntos de la superficie,
es decir hay un cambio en la rugosidad superficial que puede ser medido por
perfilbmetros o por medios épticos. Estas formas de medicién (perfilometros o medios
opticos) producen mapas de elevacién o rango y, por ende, son conocidos como
meétodos de medicion de rango [4]. Lo mencionado anteriormente permite afirmar que
la cantidad de desgaste esta relacionada con la diferencia topografica que se
presenta antes y después del pro- ceso de desgaste.

Este tipo de medicion también tiene algunas falencias significativas. La principal de
ellas es que es necesario detener el proceso de desgaste y desmontar componente
para poder realizar el analisis o la cuantificacion del desgaste, lo cual conlleva a
realizar paradas que pueden afectar la produccién y causar pérdidas de dinero, por
lo que este método se usa mayormente en el laboratorio. Otra dificultad es que
cuando la medicién se realiza con un perfilbmetro de contacto es posible que al
realizar el analisis de los perfiles de la superficie afecte la superficie analizada.
Ademas, este tipo de medicion es sensible a las vibraciones, por lo cual se debe
realizar en un lugar libre de interferencias [20].
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1.2.2 Métodos indirectos. En esta seccion se describiran algunos metodos de medicion

indirecta. Como su nombre lo indica estos metodos no requieren contacto directo con la
superficie analizada, es decir, se puede realizar la medicion sin afectar la superficie del
elemento desgastado. Los métodos que se expondran en esta seccion son: ferrografia,
analisis por vibraciones y analisis de imagen.

v Ferrografia. La ferrografia es una técnica usada en la deteccion y monitoreo del
desgaste. Basicamente, en este método se realiza la recoleccion sistematica de
muestras de aceite de una maquina lubricada con dicho fluido. EI método identifica,
aisla y clasifica las particulas de desgaste de las piezas de la maquina [21].

La mayoria de los elementos en una maquina estan hechos de acero. Por lo tanto,
se desarrollaron métodos de clasificacion magnética, basicamente se usan imanes
con el fin de separar las particulas de desgaste ferromagnéticas de las que no lo
son. Luego de esto, tanto las particulas ferromagnéticas como las que no lo son,
sometidas a diversos analisis. Para realizar dichos analisis los soélidos encontrados
en el aceite son depositados sobre un portaobjeto de vidrio, el portaobjeto es
examinado bajo un microscopio para analizar las particulas de desgaste por su
tamano, concentracion, composicion, morfologia y condicién de la superficie, de
esta manera se puede sefalar el componente que se esta desgastando, como
avanza el proceso de desgaste y, a menudo, la causa u origen de dicho proceso
[21].

Este método posee varias falencias. La principal es que solo aplica para maquinas
lubricadas, ademas de esto, es necesario detener el proceso de desgaste para
obtener las muestras de lubricante necesarias para desarrollar los analisis. Otra
dificultad es que los analisis de las particulas presentes en el lubricante son costosos,
ademas el procedimiento de la prueba es lento y requiere de las habilidades de un
analista bien entrenado [21].

v Analisis por vibraciones. Las vibraciones son un factor primordial en el analisis del
desgaste en muchas maquinas, partes de maquinas, estructuras, vehiculos,
motores, etc. Dichas vibraciones pueden causar grandes perturbaciones y dafios,
pero en el caso especifico de este método de medicion las vibraciones pueden usarse
para detectar y monitorear un proceso de desgaste [22]. La medicidn por vibraciones
se puede realizar de dos maneras. La primera es por medio de un acelerémetro
piezoeléctrico (sensores disefiados para medir vibraciones de baja a alta frecuencia)
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y la otra por medio del uso de micréfonos omnidireccionales. La medicion de
vibraciones por medio de un acelerbmetro consiste basicamente en recopilar
sefiales de vibracién del elemento o maquina a analizar sin que el proceso de
desgaste haya iniciado, luego recopilar sefales de vibracién periodicamente
mientras el proceso de desgaste se lleva a cabo y compararlas entre ellas. Es
importante resaltar que el acelerémetro piezoeléctrico se debe adaptar al elemento
0 maquina que se desea analizar. Para procesar las sefales de vibracién se emplea
el algoritmo conocido como densidad espectral de potencia (PSD). Por medio de
este procesamiento de la sefal de vibraciéon es posible saber que elemento es el
que se esta desgastando y como evoluciona el proceso de desgaste, dado que ca-
da elemento produce sefales de vibracion unicas [23].

La principal desventaja de este tipo de analisis es que el acelerometro es altamente
sensible a las vibraciones externas, por ende, debe estar aislado para no inducir
errores en la medicion [23]. El otro tipo de medicidén se basa en la premisa de que
toda senal de vibracion genera una emision acustica. Este es un tipo de medicién
menos invasiva pues, a diferencia del caso anterior, no es necesario adaptar ningun
instrumento de medicion al elemento que se desea analizar, ya que basta con la
utilizacion de micréfonos omnidireccionales para captar las emisiones acusticas
causadas por las vibraciones. Estas emisiones acusticas al igual que las
vibraciones son unicas ycaracteristicas de cada elemento de una maquina [23].
Este tipo de medicion es sensible al ruido ambiental de fondo, lo cual es una gran
desventaja dado que dicho ruido es dificil de aislar [23].

v Analisis de imagen. Se han realizado estudios enfocados al analisis de superficies
por medios computacionales (técnicas de vision artificial) [4, 24, 25]. Estos estudios
han estado dirigidos a intentar automatizar y crear herramientas de apoyo para hacer
el analisis y la inspeccién de superficies desgastadas, simplificando de esta manera
el trabajo que conlleva realizar dichas inspecciones. Basicamente, lo que se busca
por medio de estas técnicas es analizar la rugosidad o la textura de la superficie por
medio del procesamiento de imagenes y las técnicas de vision artificial [24]. Hay
varias técnicas para realizar el procesamiento de imagenes, a continuacion, se
explicaran brevemente dos de esas: El analisis fractal y el aprendizaje de maquina
(machine learning) que es la técnica que se usé en este trabajo.

El analisis fractal es un método que ha sido frecuentemente usado en trabajos de
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Investigacion que buscan detectar o monitorear procesos de desgaste [26, 6]. En
este tipo de medicion basicamente se tiene que definir la dimension fractal, la cual
es una firma o caracterizacidn numérica de la complejidad de un proceso. Para
llevar a cabo un analisis fractal es necesario asignar valores numéricos a un
conjunto de parametros. En el caso de la deteccién y monitoreo del desgaste se
debe asignar dichos valores numéricos a las caracteristicas morfolégicas de la
superficie desgastada y asi crear un conjunto de ecuaciones (generalmente) que
permitan modelar y a su vez monitorear el proceso de desgaste [27].

Hay diferentes técnicas de determinacion de superficies fractales, algunos ejemplos
son dimension Fourier, dimensiéon Kolmogorov, Korcak, Minkowski, entre otras.
Cada una de estas técnicas tiene sus ventajas y desventajas asociadas [28], pero
como tal la deteccidon y monitoreo del desgaste por analisis fractal tiene sus
dificultades generales. Una dificultad de este método de medicidn es que necesita
imagenes de altas magnificaciones y calidad para poder definir la dimensién fractal
(imagenes de SEM, por ejemplo). La desventaja mas significativa de este método
es que es necesario detener el proceso de desgaste para poder realizar los analisis,
ademas de que requiere personal con habilidad y conocimiento para poder
comprender y analizar los resultados arrojados por las mediciones [27].

El aprendizaje de maquina es unatécnica poco usada en esta area del conocimiento.
Por medio del trabajo realizado en este proyecto, se encontro la forma de crear un
algoritmo (cédigo fuente) de programacion capaz de diferenciar entre los regimenes
moderado y severo del desgaste abrasivo cuando se analizaron imagenes de
microscopia electrénica de barrido (SEM) de superficies desgastadas. La principal
ventaja de este método es que se puede adaptar para realizar las mediciones en
linea, es decir, no es necesario detener el proceso de desgaste para realizar la
medicién y el monitoreo del mismo. Mas adelante se explicara la metodologia usada
y los resultados obtenidos.
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2. OBJETIVOS

2.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar una metodologia computacional que permita la deteccion y el monitoreo de
los regimenes de desgaste por medio del analisis de imagen y la aplicacion de técnicas
de aprendizaje maquina.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Desarrollar las habilidades y competencias necesarias para crear el cédigo fuente,
mediante el uso de los softwares Python y OpenCV.

2. Caracterizar las imagenes de superficies desgastadas obtenidas en ensayos de
desgaste por abrasion realizados en el laboratorio mediante técnicas de analisis de
imagen.

3. Aplicary optimizar las técnicas de aprendizaje de maquina que permitan diferenciar
los regimenes de desgaste en las superficies analizadas.
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3. METODOLOGIA

3.1. REVISION BIBLIOGRAFICA

Se realizd una consulta constante en la base de datos disponible en la universidad con
el propésito de identificar estudios recientes relacionados al tema de investigacion. La
busqueda y recuperacién de informacién se enfocé en libros, articulos de revision
bibliografica (Review papers), tesis de doctorado y articulos de investigacidon que
contenian informacién referente a la deteccidén y monitoreo del desgaste.

3.2. SELECCION Y CLASIFICACION DE IMAGENES

Las imagenes seleccionadas para el analisis en este trabajo se obtuvieron de una
investigacién sobre el efecto de la dureza de las particulas abrasivas en la transicion del
régimen de desgaste moderado — severo de algunas fundiciones de hierro [1]. En esta
investigacién se llevaron a cabo pruebas de desgaste abrasivo variando tanto la dureza
de los materiales de prueba (H) como de las particulas abrasivas (H4). La informacién
detallada de las pruebas de desgaste y los materiales usados se puede encontrar en el
articulo de Coronado y colaboradores [1]. En la Tabla 1 y Tabla 2 se muestra la
descripcién y la dureza de los materiales de prueba y de las particulas abrasivas,
respectivamente.

Tabla 1. Descripcion y dureza de los materiales de prueba [1].

Simbolo Materiales de prueba Dureza
[HVosn] [MPA]
Fa FB Matriz austenitica 694+16 3670 +85
Fm FB Matriz martensitica 777+14 4109 +74

F14 FB 13,8 % Cr 966+30 5108 +159
F24 FB 24,4 % Cr 1062 +27 5616+143
M FA 493 +8 2607 +42

FB: Fundicion blanca, FA: Fundicion atruchada

Durante los ensayos de abrasién, los materiales de prueba se frotaron contra cada una
de las particulas abrasivas. En dichas pruebas se obtuvieron varias relaciones de dureza
(H4/H). La tasa de desgaste en funcién de la relacion de dureza se puede observar en
laFigura 3. En este grafico, se distinguieron dos regiones principales correspondientes
alosregimenes dedesgaste moderadoy severo. Enelrégimen de desgaste moderado,
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se produjeron valores bajos de la tasa de desgaste cuando la relacién H4/H estaba por

Tabla 2. Descripcidn y dureza de las particulas abrasivas [1].

Particula abrasiva Dureza
[H7V,980] [MPA]
Vidrio 522 +26 2920 +138
Granate 1453 £85 7687 +450
AhOs 2563+124 13559 +656
SiC 3487 +322 18447 £1703

debajode 1.9[1]. Sedebeobservarque,enlaregiénde desgaste moderado, selogré
unamayortasade desgaste alaumentarlarelaciéon H4/H. Sinembargo, los valores mas
altos de la tasa de desgaste en la regién de desgaste moderado se consideraron como
unatasa de desgaste baja. Cuando los valores de la relacién H4/H fueron superiores a
1.9,seapreciaunaregiéndondeactud elrégimendedesgaste severo. Enestaregion, se
observéunatasadedesgaste aproximadamente constante paratodaslas condiciones.

Figura 3. Tasa de desgaste de los materiales de muestra en funcién de la relacion
de dureza (H4/H) [1].
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Se seleccionaron, clasificaron y etiquetaron un total de 50 imagenes SEM de superficies
desgastadas de seis de las relaciones de dureza, de acuerdo con los dos regimenes de
desgaste. 29 imagenes correspondieron a las condiciones de prueba que exhibieron
desgaste severo y 21 imagenes se asociaron a las condiciones en las cuales se observd

el régimen moderado. En la Figura 4 se muestran las imagenes SEM correspondientes
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a algunas de las condiciones de prueba, donde se pueden apreciar las principales
diferencias entre las caracteristicas superficiales producidas en ambos regimenes de
desgaste. El réegimen moderado generd un desgaste leve con poca cantidad de surcos
superficiales, mientras que las superficies desgastadas en el régimen severo
presentaban superficies rugosas con presencia de deformacion plastica, formacién de
microgrietas y surcos mas profundos [1].

Figura 4. Imagenes SEM de las superficies desgastadas para las condiciones F14-
Vidrio (a), Fa-Vidrio (b), F24-Granate (c), M-SiC (d), M-Granate © y Fm-Granate (f).

F14-Vidrio: Desg.
Moderado (b) Fa-Vidrio:
Desg. Moderado

© M-Granate: Desg. Severo (f) Fm-Granate: Desg. Severo
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3.3. APLICACION DEL HISTOGRAMA DE GRADIENTE ORIENTADO (HOG)

La severidad del desgaste de las superficies se puede asociar con patrones de gradiente
no uniformes en las imagenes capturadas (ver ejemplos de imagenes SEM en la Figura 4).
Sin embargo, las imagenes SEM asociadas al desgaste moderado y severo contienen una
gran variedad de patrones de gradiente a lo largo de la superficie, y una clasificacion
automatica de tal condiciéon podria ser dificil a partir de cuantificaciones generales y
globales. Por ejemplo, la cuantificacion general del gradiente en la imagen completa
omite la descripcion local de los gradientes, y dicha descripcion podria ser fundamental
para entender el grado de severidad del desgaste. En este trabajo, se realiza una
cuantificacion de gradiente local mediante el calculo de un conjunto de histogramas
orientados a lo largo de las imagenes, lo que permite una descripcion local de las
superficies.

El calculo del HOG comienza dividiendo una imagen en un conjunto de celdas
rectangulares con tamafno ci = ¢, x ¢ (h= ancho y b= alto). Luego, se calcula un
histograma local de gradientes de forma independiente en cada una de estas celdas ci.
Después, el histograma se define como un conjunto de bins que codifica las
orientaciones en las celdas, que a su vez se ponderan segun su norma de gradiente
respectiva. En este caso, una superficie lisa con desgaste moderado podria representarse
como un histograma uniforme con igual probabilidad para todas las orientaciones de
gradiente. En contraste, las celdas locales (ci) que capturan las caracteristicas del
desgaste severo en la superficie estan representados por histogramas asimétricos que
representan la falta de uniformidad de la superficie. Finalmente, se podria lograr un
analisis regional de un conjunto de celdas vecinas agrupando los histogramas
respectivos y realizando una normalizacién de bloque con respecto al niUmero total de
celdas.

La configuracion HOG completa se ilustra en la Figura 5. A partir de ahora, la notaciéon
p-Cq-br se tomara para expresar una configuracion HOG donde p hace referencia a las
orientaciones, ¢ al tamano de las celdas y r a las celdas agrupadas en el bloque
normalizado. El tamafo de las celdas, el numero de orientaciones y el numero de celdas
agrupadas que se deben normalizar constituyen los parametros principales del descriptor
HOG para capturar patrones de desgaste en imagenes de SEM. El descriptor HOG se
resume como la concatenacion de todos los depdsitos de histogramas calculados, como
x1, X2, ... Xn.

Este descriptor HOG se ha utilizado con éxito en muchos contextos y aplicaciones de la
vision por computadora como la deteccion de objetos, el reconocimiento de personas,
entre muchos otros. Esencialmente, este descriptor es capaz de describir de manera
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sélida cualquier configuracién geométrica mediante el uso de estadisticas de ocurrencia
de los gradientes en regiones locales. La descripcion local de los histogramas de
gradiente y la normalizacién regional en bloque logran una descripcion global densa de
los patrones que estan presentes en una imagen en particular.

En este caso particular, la severidad del desgaste se puede describir exitosamente usando
el descriptor HOG, ya que los patrones severos “anormales” se destacan enhistogramas
no uniformes capturados a lo largo de la secuencia.

Figura5. Ejemploilustrativo del calculo del descriptor HOG sobre una imagen SEM.
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Cada region de la cuadricula es una celda calculada con tamario ¢, x c;. En cada una de

estas celdas se calcula un histograma orientado. Como se ilustra en la imagen, en las

regiones donde el desgaste es moderado, el histograma correspondiente es uniforme

con una magnitud baja en cada uno de los contenedores. A diferencia de las regiones
severas, donde se evidencia que los histogramas no son uniformes. Un conjunto de

parches b, (cuadrado rojo) se unen para llevar a cabo una normalizacion global.
Finalmente, el descriptor de HOG corresponde al conjunto de bandejas orientadas
completas calculadas a lo largo de la imagen.

3.4. IMPLEMENTACION DE LOS CLASIFICADORES

En ese paso se implementé un proceso de clasificacion automatica para etiquetar cada
imagen segun el grado de desgaste que esta posee. Esta tarea de clasificacion
comprende el etiquetado automatico y de dos clases diferentes de superficies

desgastadas: severas y moderadas, expresadas como y = {0, 1}, respectivamente. Para
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hacerlo, cada imagen se representa con un vector descriptor HOG como x = {xi, x», . . .
x»}, donde cada x; es una funcién bin resultante del descriptor. Luego se usa un conjunto
de m descriptores HOG x1, X2, . . . Xm para construir un modelo de entrenamiento que
permita establecer limites entre las dos categorias con algun margen error. La tarea de
clasificacion para una muestra particular se puede modelar como la probabilidad de
pertenecer a una clase y; dado un descriptor HOG particular. En tal caso, la muestra que
se va a clasificar se proyecta en un espacio entrenado y la etiqueta mas cercana (o
similar) se le asigna.

En la literatura hay varios algoritmos para realizar dicha clasificacién que consideran
diferentes suposiciones para dividir el espacio de las caracteristicas y establecer limites
entre las clases entrenadas [29, 30]. La efectividad de tales metodologias depende del
tamarnio, la calidad y la naturaleza de los datos. La clasificacion de desgaste representa-
da en los patrones de gradiente puede ser muy variable, y gran parte de las regionesse
pueden compartir en ambos regimenes de desgaste (moderado y severo). En este trabajo
consideramos tres clasificadores, los cuales se describen a continuacion:

3.4.1 Gaussian Naive Bayes (Gauss). Este clasificador es uno de los algoritmos mas
simples y rapidos para realizar tareas de clasificacion bajo una suposicion sélida de
independencia condicional entre las caracteristicas del descriptor {xi, x2, ... x,}. Luego, la
distribucion condicional de una etiqueta particular dado el descriptor HOG se puede
modelar como se muestra en la Ecuacion 1:

n

Pk =0|x1,x2,...,x0) < P(yr =0) HP(xl'[yk= 0) (1)

=1
Donde cada x; corresponde a una funcién particular bin en el descriptor HOG y y; es la
etiqueta (moderado / severo). También en el modelo de entrenamiento, asumimos que
cada una de las caracteristicas x; esta asociada con la clase particular y; de acuerdo con
una distribucion gaussiana, como se expresa en la Ecuacion 2:

P (xiyi = 0) = N (ux;, 0xi;) (2)

Este clasificador constituye una alternativa rapida y eficiente que codifica de forma
independiente cada una de las caracteristicas del descriptor.
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3.4.2 Decision Tree (DT). Una alternativa considerada fue la clasificacion de imagenes

de desgaste bajo la implementacion de un algoritmo de arbol computacional no
paramétrico. En este caso, la con- juncion de las caracteristicas HOG {xi, x2, . . . xn}
representa las ramas de un arbol de aprendizaje particular y las etiquetas y = {0, 1} estan
representadas en las hojas.

En este caso, se asume que cada una de las caracteristicas de HOG tiene un dominio
discreto y que el arbol de aprendizaje se obtiene dividiendo recursivamente el dominio
de caracteristicas, de manera que las mismas etiquetas se agrupan en los mismos
grupos. Luego, a partir de un conjunto de descriptores HOG de entrenamiento {xj};

con las correspondientes anotaciones de etiqueta de severidad y = {0, 1} se define como
un conjunto de divisiones candidatas como 6 = (j, t.) con respecto a la caracteristica
HOG ; y una particién de umbral particular z,,. En cada nodo, Q del arbol, por lo tanto, se
define una particion Quw(0) y QOrign(6). A partir de dicha division, se introduce un término
“Gini impurity” que mide la frecuencia con la que un elemento elegido al azar se etiquetaria
in- correctamente en un nodo especifico G(Q, 6). Por lo tanto, los parametros se
seleccionan siguiendo una regla de minimizacién, como se define en la Ecuacién 3:

6" = arg m(ign G(0, 0) (3)

Una de las principales ventajas de este clasificador es la descripcidn de los resultados y la
posibilidad de comprender visualmente la decision de la etiqueta a través de las ramas de
caracteristicas. Sin embargo, un arbol simple puede ser insuficiente para aprender toda
la variabilidad de los datos y la prediccion puede variar segin el numero de muestras
tomadas para construir el arbol.

3.4.3 Random Decision Forest (RaF). En este trabajo también se analiz6 el valor de
rendimiento de la prediccién automatica del desgaste mediante el uso de un conjunto de
clasificadores de arbol de decisiéon agrupados en una estrategia de aprendizaje conjunto
llamada Random Decision Forest. Este clasificador supera algunos problemas de
sensibilidad de los arboles de decision al calcular diferentes estructuras de arbol y tomar
decisiones de modo sobre estos arboles computados.

En general, los arboles de decisién (DT) podrian tener un sesgo bajo y una varianza muy
alta en los resultados, dependiendo en gran medida de los parametros de inicializacion
y las caracteristicas utilizadas en el proceso de aprendizaje. En la estrategia de bosques
aleatorios, un conjunto de algoritmos DT independientes se entrena en diferentes partes
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del espacio de caracteristicas HOG para reducir la variabilidad en la prediccién. Para ello,
se implementa una estrategia de agregacion de Bootstrap, que consiste en seleccionar
aleatoriamente un conjunto de funciones de entrenamiento HOG {xi, x, . .. x,} para crear
un arbol de decision particular 7. Este proceso se realiza varias veces para obtener B
arboles diferentes con la capacidad de realizar la prediccion de la etiqueta de severidad y;
a partir de un conjunto de caracteristicas HOG. La prediccion final se puede realizar pro-
mediando las predicciones de arboles individuales, o tomando el voto mayoritario como
se expresa en la Ecuacion 4:

. _1= . ,
y_B Jo Ny =argmaxi{fi,.. fz } (4)
b=1
Esta estrategia en muchos de los casos resulta ser la mas precisa para obtener
predicciones automaticas sobre grandes conjuntos de datos de imagenes de

entrenamiento.

3.5 VALIDACION ESTADISTICA

Teniendo en cuenta que la tarea de clasificacién depende del nimero de muestras de
entrenamiento, en este documento se utilizd6 una estrategia estadistica de validaciéon
cruzada para analizar el rendimiento de la metodologia propuesta en un numero diferente
de muestras. Dicho analisis se amplié para observar el rendimiento del descriptor HOG
utilizando una configuracién diferente, por ejemplo, el tamario de la celda, el numero de
orientaciones y el numero de celdas utilizadas para normalizar el descriptor. Ademas, la
validacién cruzada se evalu6 sobre los diferentes clasificadores implementados.

La validacién cruzada implementada fue la estrategia de £ — fold, en la que todo el con-
junto de datos se divide iterativamente en dos subconjuntos complementarios. En cada
divisién, un subconjunto se llama conjunto de entrenamiento y el otro se denomina conjunto
de prueba para validar el enfoque particular. Dicha particion se realiza en varias rondas
para reducir la variabilidad en los resultados y caracterizar adecuadamente el rendimiento
predictivo del modelo.

En particular, para estos experimentos, todo el conjunto de datos inicialmente se baraja
aleatoriamente y luego se divide en submuestras iguales de k. Luego, los subconjuntos
k—1 se usan para construir un modelo de entrenamiento y el subconjunto restante se usa
para probar la estrategia. Este proceso se repite k veces para garantizar todas las mues-
tras posibles en los subconjuntos de entrenamiento y prueba. Finalmente, se calcula un
promedio sobre todos los k experimentos para obtener la precision del enfoque particular.

En una configuracién particular de £ = n, con n el numero total de imagenes, obtenemos
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una leave-one-out cross-validation en la que el mayor nimero de muestras son usadas
para construir el modelo de entrenamiento y solo se prueba una imagen en cada ronda.
Una precisidén en la prediccidén (en %) fue el criterio principal utilizado para evaluar el
rendimiento del calculo del descriptor HOG junto con los modelos de clasificadores.

4. RESULTADOS Y DISCUSION

41 DESCRIPTOR HOG

Los resultados del calculo del HOG con imagenes de prueba donde se exhibe los
regimenes de desgaste moderado y severo se muestran en la Figura 6. Esta figura
presenta las imagenes de superficies desgastadas en el régimen de desgaste moderado
(a) y severo (b), junto con los resultados HOG correspondientes a las configuraciones de
4—-c16-b1 (c) y 32—-c64 —b1 (d). Inicialmente, se podria notar que los resultados de HOG
son mas uniformes en la imagen de la superficie donde actué el régimen de desgaste
modera- do que en la imagen del régimen de desgaste severo. Esto es una consecuencia
de las pocas variaciones morfolégicas que se encuentran en la superficie desgastada en
el ré- gimen moderado. Por el contrario, la imagen desgastada en el régimen severo
exhibe caracteristicas de superficie mas notables, como los bordes, que dan como
resultado un patrén particular obtenido en el calculo del HOG respectivo.

Como consecuencia de la variacion en los parametros HOG de orientacion y tamario de
la celda, se pueden observar algunas diferencias entre los resultados HOG para ambas
configuraciones. En primer lugar, podemos notar la mayor cantidad de celdas pequefas
en la configuracion de 4 — ¢16 — b1, que permite identificar con mas detalle las
caracteristicas de la superficie en la imagen. Por otro lado, la cantidad de orientaciones
HOG no parece tener un efecto marcado. Esto podria deberse a que las superficies
desgasta- das tienen un componente direccional fuerte, ya que la prueba de desgaste por
abrasion establece una direccion de deslizamiento especifica. Debe mencionarse que la
leyenda de SEM esta presente en todas las imagenes, y por ende no genera ningun
efecto en el analisis.
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Figura 6. Resultados HOG para las imagenes de superficies desgastadas en el
régimen de desgaste moderado y severo con diferentes configuraciones.
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4.2 ANALISIS DE LA VALIDACION CRUZADA DE LOS CLASIFICADORES

Se realizé una validacién cruzada de £ — fold en el conjunto de clasificadores usando
diferentes configuraciones HOG. Los resultados de la validacién cruzada de los
clasificado- res en términos de precision media (%) para las diferentes combinaciones de
parametros HOG se presentan en la Figura 7.

Desde un punto de vista general, todos los clasificadores tuvieron un comportamiento
sobresaliente ya que predicen muy bien el tipo de desgaste que exhibe una imagen en
particular. En otras palabras, los clasificadores pueden reconocer una imagen que
muestra caracteristicas pertenecientes al régimen de desgaste moderado o severo con
una precision de aproximadamente el 80 %. El clasificador RaF da como resultado los
valores de precision mas estables. Sin embargo, el clasificador DT alcanzé valores mas
altos cercanos al 95 % en algunas configuraciones de HOG. Debe tenerse en cuenta que
el clasificador DT mostré un rendimiento inestable debido a la alta dispersion de los
valores de precision. Por otro lado, el clasificador Gauss tuvo un comportamiento estable,
pero en varias configuraciones mostré valores bajos de precision.

Figura 7. Resultados de los valores de precision media de los clasificadores para
diferentes configuraciones de parametros HOG
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Los valores maximos de precision para las mismas configuraciones de parametros HOG
se muestran en la Figura 8. Se observé un comportamiento muy similar entre los valores
maximo y medio de precisién. Debe destacarse que la mayor parte de los valores maximos
de RaF son mayores que 90 %, lo que da un resultado confiable de la capacidad de este
clasificador. Al mismo tiempo, también se puede alcanzar una precisién del 100 % con el
clasificador DT, pero con una unica combinacion determinada de 32 — ¢64 — 42 en los
parametros HOG.
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Figura 8. Resultados de los valores de precision maxima de los clasificadores para

diferentes configuraci
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ones de parametros HOG.
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Para analizar mejor el efecto de los parametros HOG r (cantidad de celdas agrupados) y

g (tamanos de parches)

en los procesos de clasificacion, algunos resultados de precision

se presentan en la Tabla 3 y la Tabla 4, respectivamente. Inicialmente, en la Tabla 3 se

muestran los resultados en la precisiéon de los clasificadores para tres configuraciones

HOG que varian el numero de celdas agrupadas. Alli, se puede observar el mejor

rendimiento del clasificador DT, que obtuvo las mas altas precisiones en valores medios
y maximos. De hecho, para los histogramas de 32 orientaciones, con una dimensioén de
celda de 64 x64 y utilizando 42 celdas (32—c64 —b42), se produjo una precision maxima de

100 %.

Tabla 3. Resultados de precision (%) paralos clasificadores con diferentes orientaciones

HOG.

Clasificador

% de precision con diferentes orientaciones HOG

Configuracion 8-c64-b42 16-c64-b42 32-c64-b42
Media Max. Medias Max. Media Max.
Gauss 0,88+0,22 0.90 0,87+0,23 0.90 0,86+0,23 0.91
RaF 085+0,23 092 0,85+0,24 092 0,86+0,23 0.94
DT 091+0,18 097 094+0,15 098 096+0,13 1

Enla Tabla4 se resume el resultado obtenido para cada clasificador cambiando el tamaino
de celda ¢ en la imagen y calculando el mismo numero de histogramas de bloque. En
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general, para los clasificadores de Gauss y DT, las celdas mas grandes aumentan la
descripcién de los patrones de gradiente y logran una mejor precision de clasificacion. El
rendimiento de RaF es estable para todas las configuraciones de tamario de celda.

Tabla 4. Resultados de precision (%) para los clasificadores con diferentes tamarios de
celda HOG.

Clasificador % de precision con diferentes tamanos de celdaHOG

Configuracion 16-c16-b42 16-c32-b42 16-c64-b42
Media Max. Media Max. Media Max.
Gauss 0,67+0,32 0.71 0,87+0,23 0.91 0,87+0,23 0.90
RaF 085+024 095 087+0,23 096 0,85+0,24 0.92
DT 0,72+0,29 0.82 0,83+£0,25 090 0,94+0,15 0.98

En la Figura 9 se muestra el efecto de la cantidad de & — folds (iteraciones) en los valores
de precision para los tres modelos clasificadores en determinadas configuraciones HOG.
Ademas, se muestran las barras de error y los valores maximos de precision (lineas
verticales) para cada clasificador. Como se puede ver en la Figura 9 (a) en la
configuracion 16 — ¢64 — b42 todos los modelos de clasificadores tuvieron un
comportamiento estable y la desviacion estandar aument6 con el niumero de k — folds
(iteraciones). En general, los valores mas altos de precisién se obtuvieron para el
clasificador DT. Se debe tener en cuenta que los valores maximos de precision se
obtuvieron a valores bajos de k — fold. Los resultados muestran que una validacién
cruzada con bajos valores de k — fold, para una determinada configuracion HOG, podria
llevar a adquirir una dispersion minima de datos y valores maximos de precision para los
tres modelos de clasificador. Esto seria ventajoso en términos de costo computacional.
Por otro lado, los resultados de precisiéon para los modelos de clasificador con una con-
figuracion HOG de 16 —¢16 —b42, permiten conocer el efecto de disminuir el tamafio de la
celda mientras se mantienen constantes los otros parametros del HOG. Inicialmente, se
puede observar como en esta configuracién se alcanzan los mejores resultados con el
clasificador RaF, pero con precisiones mas bajas que las obtenidas por el clasificador DT
en la configuracién HOG anterior. Nuevamente, a valores bajos de k — fold se reduce la
desviacién estandar para todos los modelos. Sin embargo, en esta configuracién HOG,
los valores maximos de precision para los modelos de Gauss y RaF se adquirieron a va-
lores altos de & — fold.
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PRECISION

Figura 9. Resultados de precision en términos del numero de k — fold para las

configuraciones 16-c64-b42 (a) y 16-c16-b42 (b).
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5. CONCLUSIONES

1. Este trabajo logré el reconocimiento y clasificacion automatica de los regimenes de
desgaste abrasivo a partir de las caracteristicas geométricas (gradientes) presentes
en las imagenes de superficies desgastadas. La estrategia computacional
desarrollada fue capaz de indexar la severidad del desgaste de las imagenes de
superficies desgastadas.

2. El rendimiento del clasificador RaF presentd una alta efectividad para describir el
régimen de desgaste presente en las imagenes SEM de superficies desgastadas.
Dicha efectividad se ve representada con valores medios de precisidén de prediccién
superiores al 80 % en la mayor parte del calculo de HOG.

3. ElI RaF mostr6 el comportamiento mas consistente sin considerar la configuraciéon
de HOG, pero en algunas configuraciones de HOG en particular fue superado por
el clasificador DT. En dichas configuraciones el DT tuvo un comportamiento
sobresaliente en el que eventualmente se podria predecir el tipo de desgaste de
una imagen con una alta precision. Sin embargo, en general el DT exhibié un
rendimiento irregular con algunos valores medios y maximos de precision bajos para
algunas configuraciones HOG.
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1.

6. RECOMENDACIONES

Desde el punto de vista del trabajo futuro, es necesario utilizar imagenes obtenidas
a bajos aumentos (por ejemplo, mediante una camara de video) para realizar el
analisis de imagenes de superficies desgastadas. Esto seria fundamental para
desarrollar un sistema de deteccion en linea que permita tener un reconocimiento
automatizado de los regimenes de desgaste abrasivo en la superficie de las pie-
zas de una maquina. Este analisis podria aplicarse también al desgaste por
deslizamiento de los metales, donde las superficies desgastadas por la accion de
los regimenes de desgaste severo y moderado muestran caracteristicas bien
definidas [16]. De hecho, la estrategia computacional aqui propuesta también
podria aplicarse en otros tipos de desgaste, siempre y cuando se observen
transiciones entre diferentes regimenes de desgaste.
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