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摘要 :研究了基于发动机滑油滤磨屑图像的磨损状态自动识别技术。首先采用最大熵法和数学形

态学方法 ,提取滑油滤磨屑图像中反映磨损状态的特征量 ;然后采集反映正常状态的航空发动机滑油滤

图像 ,通过图像分析与特征提取 ,构造出仅包含正常样本的训练样本集 ,最后用野点检测方法对训练样

本进行学习 ,并使用遗传算法对野点检测参数进行优化 ,得到了滑油滤磨屑图像的正常域 ,并以此来识

别航空发动机磨损状态的严重程度。开发了发动机滑油滤监控系统 (engine oil filter monitoring sys2
tem ,EOFMS) ,实现了基于野点检测的磨屑图像识别功能 ,并利用实际航空发动机滑油滤磨屑图像进

行了实验分析 ,结果验证了该方法的有效性。
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Abstract :An automatic identification technology based on engine oil filter debris image was inves2
tigated. Firstly , characteristic quantities of oil filter images which can reflect wear state were ext rac2
ted wit h t he maximum ent ropy met hod and mat hematical morp hology met hod. Then , oil filter images
t hat can reflect normal state were collected , and t he normal t raining sample set s were const ructed
t hrough image analysis and feat ure ext raction. Finally , t he normal domain of oil filter image was ob2
tained through normal t raining samples using novelty detection , and to identify t he severity of t he
wear state of aero - engine according to t he normal domain. Besides , t he self - adaptive parameter of
novelty detection was obtained by genetic algorit hm. Engine oil filter monitoring system ( EOFMS)
was developed , and the recognition f unction of wear debris images based on novelty detection was re2
alized. Besides , t he experiment s using act ual aero - engine oil filter debris images were carried out ,
and t he result s show t he effectiveness of t he met hod.
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0　引言
滑油滤上磨屑的多少和大小反映了发动机磨

损的严重程度 ,对滑油滤进行图像采集得到的磨

屑图像可以反映出磨屑的多少与堆积程度。因

此 ,有效地从滑油滤磨屑图像中提取磨屑目标 ,并

以此计算出反映磨损程度的定量指标 ,是有效识

别发动机磨损状态的关键。研究发动机滑油滤磨

屑监控方法 ,建立定量化、标准化且便于操作的工

艺方法和监控标准 ,可有效弥补现有光谱监控等

方法难以有效预报因主轴轴承疲劳失效等引发危

险性故障的技术局限性 ,提高发动机滑油系统故

障预报成功率 ,这对于解决发动机安全使用的难

题及完成战训飞行任务具有重要意义。

20世纪 70 年代 ,航空发动机滑油滤监控研

究已在国外开展 ,主要采取定期检查滑油滤 ,并把

滑油滤上的碎屑清洗下来作定量分析的方法 ,但

此方法耗时较长 ,一般仅作为辅助检测方法[1 ]。

近年来 ,国外对滑油滤碎屑采用 X荧光能谱分析

和扫描电镜能谱分析等技术进行研究的报道较

多 ,这些系统一般比较复杂且投资较大[223 ]。目前

常用的铁谱分析方法运用了磨屑图像分析手段 ,

同样也存在着局限性 ,主要表现在 :取样要求苛

刻 ,对铁谱图的观察依赖于人的水平和经验 ,并且

铁谱方法对非铁磁性磨粒的检测存在一定的困

难[4 ]。

本文构建了航空发动机滑油滤磨损图像监控

系统 ,设计了滑油滤图像采集装置 ,采集了实际航

空发动机滑油滤图像 ,采用最大熵法[526 ]、数学形

态学方法[ 7 ]提取磨屑图像上磨粒的周长和面积参

数 ,以充分反映发动机磨损程度 ;针对航空发动机
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滑油滤磨屑图像正常样本获取容易 ,而异常样本

获取困难的问题 ,引入基于一类分类的野点检测

方法[ 8212 ] ,通过对正常样本的学习 ,得到正常磨损

油滤图像的正常域边界 ,通过此边界来实现对油

滤图像磨损状态的识别 ;开发了基于图像分析和

野点检测的发动机滑油滤监控系统 ( engine oil

filter monitoring system , EO FMS) ,并进行了实

际的应用分析 ,验证了本文方法的有效性。

1　发动机滑油滤检测装置

在正常工作情况下 ,发动机滑油系统摩擦副产

生的磨粒的粒径大多小于 50μm ,滑油滤上无明显

金属屑。当发动机滑油系统存在异常磨损时 ,滑油

系统中会出现大量粒径大于 50μm的大磨粒 ,滑油

滤上出现超量的金属屑。这些故障中产生的大金

属磨粒是发动机存在异常工况的明显征兆。

我们以洁净喷气燃料作为洗剂 ,以冷气瓶为

压力源 ,使喷气燃料和冷气源在气雾喷射器内相

遇形成喷雾 ,以此喷雾原位清洗滑油滤 ,将清洗下

来的物质经过锥形漏斗收集到过滤组件上 ,利用

过滤组件上的 300 目滤布 ,过滤出尺寸较大的磨

屑。另外 ,滤布下安装有一定尺寸的环形永久磁

铁 ,使铁磁性磨屑按照磁力线排列成环状 ,避免磨

屑堆积 ,图 1a所示即为滑油滤磨屑采集装置。然

后选用 D H - HV1302UC数字摄像机进行图像

采集 ,图像大小为 640pixel ×512pixel ,通过 U SB

总线将采集的图像传入计算机内存。图 1b所示

为图像采集装置 ,发动机磨屑正常图像和异常图

像如图 2所示。

　　(a)磨屑收集 (b)图像采集

图 1　滑油滤检测装置

　 (a)磨损正常图像 (b)磨损异常图像

图 2　滑油滤磨屑图像

本文方法的优点是 :喷气燃料和冷气源在外

场均能被方便地提供 ;用气雾喷射器原位清洗滑

油滤 ,其清洗效果优于采取毛刷刷洗的方式 ;所需

洗剂量很少 ,清洗一个滑油滤仅需约 50mL 洗剂 ;

滤布较粗 ,无需抽滤装置 ,液体即可自行流下。

2　滑油滤图像磨屑特征提取

从图 2所示的油滤图像可以发现 :图像中磨

屑 (图像中低灰度区域)的多少反映了发动机磨损

状态的严重程度 ,如果能从图像中分割出磨屑区

域 ,计算出该区域的面积和周长 ,则可以定量地反

映出发动机磨损的严重程度。因此 ,选择从滑油

滤磨屑图像上提取磨粒的周长和面积作为图像的

特征 ,具体的提取步骤是 :首先采用最大熵阈值分

割法来提取图像中的磨屑目标 ,然后 ,对二值图像

上的磨屑目标提取周长和面积值。关于最大熵阈

值分割法基本原理参见文献 [ 526 ]。对图 2 中的

图像进行分割后的二值图像如图 3所示。

　 (a)磨损正常图像 (b)磨损异常图像

图 3　最大熵分割后的二值图像

(1)面积计算。在二值图像中 ,磨屑表现为灰

度值为 0的区域 ,面积的计算转换为统计灰度值为

0的像素数目[1 ]。设磨屑图像为 I ,则磨屑图像的

分布面积 S为灰度值为 0的像素数目的和 ,即

S = N I = ∑
m

i = 0
∑

n

j = 0

f ( i , j) 　　( i , j) ∈ I (1)

其中 , N I 表示某一区域灰度值为 0 的像素数目 ;

f ( i , j) 为与二值图像像素的灰度值相关的函数 ,

当像素灰度为 0时 ,其函数值为 1 ;当像素灰度为

255时 ,其函数值为 0。所以 ,统计出的磨屑区域灰

度值为 0的像素的数目 ,即为磨屑区域面积。

(2) 周长计算。将集合 A的边界表示成β( A) ,

它可以运用数学形态学方法通过先由 B 对 A 腐

蚀 ,而后用 A 减去腐蚀结果得到[7 ]。即
β( A) = A - ( AΘB ) (2)

式中 , B为一个适当的结构元素 (如正方形、三角形等) ;

AΘB 为 B 对 A 的腐蚀结果。

当边界β( A) 用一组数据点Ω = { V i = ( x i ,

y i ) | i = 0 ,1 , ⋯, N - 1}表示时 ,这些点连成的封

闭折线的长度就是磨屑的周长 P ,即
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P = ∑
N - 1

i = 0

‖V i+1 - V i ‖ (3)

实验证明 ,使用本方法提取出的面积 S、周长

P的值准确反映了图像的真实值 ,有效地表示了

磨屑图像的特征 ,因此 , ( S , P) 即成为代表磨屑图

像的样本数据 ,用于检测磨损状况。

3　核方法下基于边界的野点检测原理

基于边界的野点检测方法[8212 ] ,其本质是寻

找包含全体正类样本的最小球体 ,球体外即为野

点区域。对于样本集Ξ = { x1 , x2 , ⋯, xN } ,其中的

样本都为正类。设将全体样本完全包围的最小球

体的半径为 R ,球心为 a ,则有优化方程 :

min L ( R) = R2 (4)

s. t . R2 - ( xi - a) ( xi - a) T ≥0 (5)

由式 (4) 和式 (5) 可定义 Lagrange函数 :

L ( R , a ,Λ) = R2 - ∑
N

i =1

αi [ R2 - ( xi ·xi - 2 a·xi + a·a) ]

(6)

Λ = {αi } 　　i = 1 ,2 , ⋯, N

式中 ,αi 为 Lagrange系数 ,αi ≥0。

对式 (6) 求解 ,即有优化方程 :

max L = ∑
N

i =1

αi x i ·xi - ∑
N

i = 1
∑
N

j = 1

αiαj x i ·xj (7)

约束条件为∑
N

i = 1

αi = 1及αi ≥0。根据 karush

- kuhn - tucker ( KKT) 最优化条件 ,Λ中大部分

元素为 0 ,只有一小部分αi > 0 (记为 l个) ,与这些

αi 对应的样本点决定了边界的构成 ,即为支持向

量。已知Λ,即可求出球心 a = ∑
N

i = 1

αi x i ,任选一支

持向量 ,求其与球心距离即为半径 R。对于待定状

态数据点 z ,令

f ( z) = ( z - a) ( z - a) T = ( z - ∑
N

i = 1

αi x i ) ·

( z - ∑
N

i = 1

αi x i )
T

= z·z -

2∑
N

i = 1

αi z·xi + ∑
N

i = 1
∑
N

j = 1

αiαj x i ·xj (8)

则判断 z是否为野点的依据如下 :

f ( z) > R2 　　　z为野点

f ( z) ≤R2 z不为野点
(9)

引入核函数来代替高维空间中的内积运算 ,优化

方程变为

max L = ∑
N

i =1

αi K ( xi , xi ) - ∑
N

i = 1
∑
N

j = 1

αiαj K ( xi , xj )

s. t . ∑
N

i =1

αi = 1　　0 ≤αi ≤C

(10)

式 (8) 变为

f ( z) = K( z , z) - 2∑
N

i =1

αi K ( z , xi ) + ∑
N

i = 1
∑
N

j =1

αiαj K ( xi , xj )

(11)

4　应用分析

4 . 1　滑油滤磨屑状态识别流程

本文采用图像分析和野点检测的方法 ,开发

了航空发动机滑油滤监控系统。磨屑的检测流程

如图 4所示 ,其检测流程包括如下步骤 :①采集磨

屑图像 ,录入正常样本案例图像 ; ②对正常的磨屑

图像运用最大熵法和数学形态学方法提取周长和

面积特征量 ;③用正常样本磨屑的面积和周长特

征量进行训练 ,构造包含所有正常样本的最小超

球体 ,并求出该超球体的球心位置 a 和半径 R ;

④采集一幅新的磨屑图像 ,对其进行上述步骤 ②

的处理 ,依据步骤 ③中的最小超球体的球心位置

求取函数 f ( z) ,将 f ( z)求得的结果与最小超球体

的半径 R 相比较 ,如果小于半径 R ,即新的磨屑

图像处在最小超球体之内 ,则被认为是发动机磨

损正常 ,反之 ,则被认为是发动机磨损异常 ,需要

对发动机进行进一步的检查。

图 4　基于图像分析和野点检测的

滑油滤磨屑的检测流程图

4 . 2　滑油滤磨屑实验结果分析

为了验证基于图像分析和野点检测的滑油滤

磨屑图像诊断方法的有效性 ,本文利用所建立的

图像监控系统 EO FMS ,对若干磨损正常和异常

的发动机采集图像 ,从中随机选取 110幅正常图

像和 40 幅异常图像 ,共 150 幅样本图像 ,组成实

验样本。从 110幅正常图像中 ,随机选取 55幅图

像作为野点检测的训练样本 ;剩余 55幅正常图像

和 40幅异常图像作为测试样本。提取图像的面

积 S 和周长 P 特征 ,并将数据归一化到区间

[ 0 ,1 ]中 ,得到归一化后的面积 s和周长 p ,运用

野点检测方法寻求决策面。

在野点检测的优化方程式 (10)中 ,本文选择

K( x , y) = exp ( - ‖x - y‖2 /σ2 ) ,其中 ,σ为核函

数中的参数。实验证明 ,高斯径向基核函数效果要
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好于其他核函数。优化方程中松弛变量的存在将

允许一些点处在超球体外 ,处于超球体外的样本

点个数由惩罚因子 C决定 ,即 : C可决定对边缘样

本的惩罚程度。由于∑
N

i = 1

αi = 1且 0 ≤α≤C ,所以

当 C < 1/ l时 ,优化方程无解 ;当 C > 1时 ,优化方

程总有解 ,且其解一定满足条件α < C ,此时所有

样本都处在超球体内部 ;当 1/ l ≤C ≤1时 ,参数

C起着控制超球体外的样本个数的作用 ,参数 C

的值越小 ,超球体外面的样本个数越多 ( l为支持

向量个数) 。图 5所示为参数 C在不同取值下的正

常域边界曲线 (为了显示完整曲线 ,横纵坐标扩展

到 - 012到 112) 。图 5中所有的高斯径向基核函

数中的参数σ均选 01 7。

　　　(a) C = 1. 00 (b) C = 0. 50

　　　(c) C = 0. 10 (d) C = 0. 08

图 5　不同参数 C时的封闭曲线

另外 ,高斯径向基核函数中的参数σ对优化边

界起着非常重要的作用 :参数σ越小 ,优化区域越紧

致 ,如图 6所示。图 6中所有情况均选取 C = 015。

采用上述样本图像 ,对不同惩罚因子 C和不

同高斯径向基核函数参数σ下得到的样本识别率

进行比较 ,结果如表 1所示。

　　从表 1可以看出 :在惩罚因子 C不变的情况

下 ,正常测试样本的识别率随参数σ的增大而逐

渐升高 ,而异常测试样本的识别率随参数σ的增

大逐渐降低 ;在一定范围内 ,惩罚因子 C增大 ,测

试样本识别率升高 ,当超出一定的范围时 , C的作

用将不明显。只有当 C和σ取到某合适值时 ,对正

常样本和异常样本才均能达到较高的识别率 ,此

时 ,对应的支持向量个数通常较少。可见 ,这些参

数在一定程度上对模型的分类精度具有很大影

响。在实际应用中 ,选择适当的惩罚因子 C和高斯

核函数参数σ尤为重要。

　　 　(a)σ= 5. 0 (b)σ= 1 . 0

　　 　(c)σ= 0. 7 (d)σ= 0 . 2

图 6　不同参数σ对正类域边界的影响

表 1　不同惩罚因子 C及参数σ下样本识别率

惩罚因子

C

参数

σ

支持向量

个数

正常样本

识别率 ( %)

异常样本

识别率 ( %)

0 . 08

0 . 2 21 67 . 3 100 . 0

0 . 7 14 78 . 2 100 . 0

1 . 0 13 81 . 8 100 . 0

5 . 0 14 83 . 6 100 . 0

0 . 10

0 . 2 17 67 . 3 100 . 0

0 . 7 11 70 . 9 100 . 0

1 . 0 11 83 . 6 100 . 0

5 . 0 11 83 . 6 100 . 0

0 . 50

0 . 2 16 70 . 9 100 . 0

0 . 7 5 94 . 6 100 . 0

1 . 0 3 98 . 2 97 . 5

5 . 0 2 98 . 2 92 . 5

1 . 00

0 . 2 16 70 . 9 100 . 0

0 . 7 5 94 . 6 100 . 0

1 . 0 2 98 . 2 97 . 5

5 . 0 2 98 . 2 92 . 5

　　目前对于支持向量机的参数选择尚无统一标

准 ,本文借鉴文献[13 ]的思想 ,在进行参数影响分

析的基础上 ,结合本文野点检测分类器模型 ,构造

了基于遗传算法的模型参数自适应优化算法 :首

先 ,对惩罚因子 C和高斯核函数σ值进行二进制编

码 ,并随机产生初始化种群 ,其中 ,0 < C ≤1 ,σ>

0 ;其次 ,对种群中的各染色体解码获取 C值及σ值 ,

在每组 C值及σ值下 ,运用训练样本数据训练野点

检测分类器 ,并用训练好的分类器分别计算磨损正

常和异常测试样本集数据的识别率 ,根据交叉验证

原理 ,识别率在一定程度上反映了野点检测模型的

推广能力和分类能力 ,因此本文选择正常样本识别

率 R1 和异常样本识别率 R2 的和作为遗传算法的

目标函数值 ,即 V obj = R1 + R2 ,以保证在同一组参

数下 ,正常样本和异常样本识别率同时达到满意效

果 ,所以基因适应度R = R1 + R2 ;然后判断遗传算
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法的停止条件是否满足 ,如果满足则停止计算 ,输

出最优参数 ,否则 ,则执行选择、交叉和变异等操

作 ,产生新一代种群 ,进行新一代的遗传 ,直到满足

停止条件或者达到最大遗传代数。

利用上述样本 ,在遗传算法中设最大迭代次

数为 100 ,种群规模为 20 ,个体串长度为 10 ,交叉

率和变异率分别为 018和 0105 ,得到最优的分类

器模型参数 :惩罚因子 C = 015 ,高斯核函数参数

σ= 017。在此参数下 ,由上述 55个训练样本计算

得到 :半径 R = 015309。用测试样本进行测试 ,

将训练样本到正类域中心的距离与半径的比值 ,

及测试样本到正类域中心的距离与半径的比值用

散点图表示 ,如图 7所示。其中 ,横坐标为样本编

号 ,纵坐标为样本到正类域中心的相对距离。从

图 7可以看出 :正常测试样本到正类域中心的相

对距离基本都小于 1 或接近于 1 ,异常测试样本

到正类域中心的相对距离都大于 1 (图中直线为

相对距离是 1的直线) 。以 1作为分类阈值 ,得到

识别结果 :正常测试样本识别率为 9416 % ,异常

测试样本识别率为 100 % ,对比表 1中的识别率 ,

在此参数下 ,磨损正常和异常识别率均达到理想

效果 ,说明了遗传算法自动获取最优分类器参数

方法的有效性和本文方法对发动机磨损状态能够

有效地识别。

图 7　样本相对距离分布散点图

5　结束语

本文提出了一种基于图像分析和野点检测的

发动机滑油滤磨损状态识别方法。首先构建了图

像采集装置获取了滑油滤图像 ,然后使用最大熵

法和数学形态学方法实现了对磨屑图像有效特征

的提取 ,得到了描述滑油滤图像特征的周长和面

积值 ,最后基于野点检测的方法 ,通过对正常案例

图像样本集进行学习 ,得到正常域边界 ,并利用遗

传算法获取最优参数 ,从而建立了野点检测诊断

模型。该方法仅需要对一类样本进行训练 ,有效

地解决了滑油滤磨屑图像正常样本获取容易、异

常样本获取困难的问题。另外 ,作为离线检测 ,该

方法深入有效 ,而且不需要检测磨粒成分 ,能自动

确定分类阈值 ,简单易行 ,减少了对专家经验的依

赖性。最后的算例验证了该方法的正确有效性。
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