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Wyzwania stawiane przed transportem szynowym:




PIT

“"Transformacja cyfrowa stanie sie niezbednym
czynnikiem napedowym modernizacji catego systemu,

umozliwiajac jego ptynna i wydajna eksploatacje”

Komunikat Komisji do Parlamentu Europejskiego, Rady, Europejskiego Komitetu Ekonomiczno-
spotecznego i Komitetu Regiondw: Strategia na rzecz zrownowazonej i inteligentnej mobilnosci —
europejski transport na drodze ku przysztosSci

Bruksela, dnia 9.12.2020 r



Uczenie gtebokie

| sieCl heuronowe
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Glebokie uczenie (deep learning, DL) to podzbior uczenia sie maszyn
(machine learning, ML), czyli dziedziny dedykowanej badaniom oraz rozwijaniu

sie maszyn, ktore mogqg sie uczyc (niekiedy z ostatecznym celem zbudowania

0golnej sztucznej inteligencji).

Szerokie spektrum zastosowan, w tym: Uczenie sie
maszyn

e rozpoznawanie obrazow,

Gtebokie Sztuczna
« przetwarzanie jezyka naturalnego, uczenie inteligencja

* FOzZpOzhawahie mowy.

Rys. 1. Schemat zaleznosci miedzy uczeniem sie
maszyn, gtebokim uczeniem i sztuczng inteligencjg [1]
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2. Sieci neuronowe (neural networks, NN) to modele obliczeniowe, ktore sg

inspirowane strukturg mozgu i probujg nasladowac jego sposob dziatania.

Cechy:

Ny
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\ © - . Y 4 . . V4
B © « umiejetnosc rozwigzywania problemow bez
I uprzedniej formalizacji matematycznej
Dane el S .| Wynik + brak potrzeby odwotywania sie do zatozefi
reprezentujace -g>’ g s ”t‘”?"y
: X - rozwigzanie
st 2 - zadania teoretycznych problemu
N
v

« zdolnosc uczenia sie na przyktadach

« zdolnos¢ do generalizacji (uogolniania

zdobytej wiedzy)

Rys. 2. Zasada dziatania sieci neuronowej [2]
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. . . . | [
3. PrZYkl’ady mOdell uczen Ia gl’QbOklegO I ICh warstwa warstwa warstwa warstwa
zastosowan: wcejsciowa  ukryta ukryta wyjsciowa

—»

« konwolucyjne sieci neuronowe -
przetwarzanie obrazow

 rekurencyjne sieci neuronowe - przetwarzanie
jezyka
« gtebokie uczenie przez wzmacnianie - robotyka,

Rys. 3. Uproszczona struktura sieci neuronowej [2]

gry, jezyk, obrazy

e generatywne siecli przestawne - generowanie

obrazow
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Konwolucyjne sieci neuronowe (convolutional neural network, CNN)
gteboka sieCc neuronowa do rozpoznawania obrazow, wykorzystujgca filtry do

wykrywania cech obrazu.

Nasladujgq dziatanie mozgu i oczu do przetwarzania
bodzcow wzrokowych: rozne grupy neuronow
wykrywajg rozne cechy obrazu (linie, kolory,

krawedzie).

Pierwsze neurony zbierajgq proste bodzce, dalsze

neurony zbierajq je w skomplikowane ksztatty.
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Typy warstw:

d warstwy w petni potaczone (fully connected layers) - warstwa o m
neuronach potgczona z warstwg o n neuronach m x n potgczeniami (kazde

ma swojg wage)

d warstwa splotowa (convolutional layers) - wykorzystuje specjalny filtr
(zwany jadrem tgczacym, kernelem) do zamiany jednej warstwy neuronow

na drugqg

d warstwa taczaca (pooling layer) - warstwa kompresujgca dane do

mniejszego rozmiardu
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6. Architektura konwolucyjnej sieci neuronowej:

Image
' Output layer Fully connected
layer

&

Convolutional ~ Pooling layer Convolutional Pooling layer = Convolutional
Layer Layer Layer

Rys. 4. Schemat przetwarzania obrazu przez konwolucyjng sie¢ neuronowg [3]

Pooling layer




Przyktady zastosowania
CNN w diagnostyce

elementow systemu

transportu szynowego
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Diagnostyka powierzchni izolatorow sieci jezdnej

Rys. 5. Szkic dziatania systemu diagnostycznego oraz zestawienie zdjec¢ z réznych kamer systemu diagnostycznego [4]

System diagnostyczny sktadat sie z
dwoch grup kamer i dodatkowych
lamp zamontowanych na pojezdzie
inspekcyjnym.

Zdjecia elementow infrastruktury o
rozdzielczosci 4920x3280 byty
wykonywane Z dwoch stron,
dodatkowo rejestrowano dodatkowe
informacje zwigzane z potozeniem
elementu infrastruktury.



7

tukasiewicz
PIT

Diagnostyka powierzchni izolatorow sieci jezdnej

Stage 1: components localization Stage 2: defect detection %

insulator 1.000
4

DDAE

Faster insulator DMNN ANOMAY score | defective
{-('I\'N. location _’! or not
inspection image detected insulatoe class score
Rys. 6. Architektura systemu diagnostycznego lokalizujgca oraz diagnozujaca element infrastruktury [4]
Pierwszym etapem dziatania systemu Drugim etapem dziatania systemu diagnostycznego jest

diagnostycznego byto wykrycie potozenia badanego wykrycie uszkodzenia komponentu za pomocg MTL
komponentu na fotografii za pomocq sieci Faster R- (Multitask Learning) sktadajgcego sie z sieci: DDAE

CNN (Faster Region-based Convolutional Neural (Deep Denoising Autoencoder) oraz DMC (Deep Material

Network). Classifier).
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Diagnostyka powierzchni gtowki szyny

LAV railway image

N/

Extraction of the rail head (FCMN-8)

T"-..-‘F

aplit detection in the rail head

Rys. 7. Struktura systemu diagnostycznego [5]

System diagnostyczny, ktorego celem jest

wyszukiwanie uszkodzen gtowki szyny

sktada sie z trzech etapow:

« skanowanie infrastruktury przez
jednostke latajgcq (np. drona),

« ekstrakcja (segmentacja) z wykonanych
zdjec powierzchni gtowki szyny

« wyszukiwanie uszkodzen powierzchni

gtowki szyny
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2. Diagnostyka powierzchni gtowki szyny

Modut FCN-8 (Fully Convolutional
Network) wraz z sieciqg VGGNet jest
odpowiedzialny Za segmentacje
obrazu tzn. przyporzgdkowanie
kazdemu punktowi obrazu etykiete.
Powstate w ten sposob etykiety nalezg
do dwoch klas:

 szyna (oznaczona na biato),

« tto (oznhaczone na czarno).

N ¥ ] A
Rys. 8. Przyktady dziatania sieci FCN-8 [5]
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2. Diagnostyka osi zestawu kotowego wozka typu Y21

Wozki typu Y21, bedace odmiang wodzka Y25,

wyposazone Sg W sprezyny srubowe zamiast

resorow piorowych, co pozwala na zastosowanie

1zejszej i krotszej ramy wozka.

1. Badany zestaw kotowy 2. Unieruchomiony zestaw
kotowy 3. Lewe tozysko osiowe 4. Prawe +tfozysko
osiowe 5. Silnik oraz uktad napedzajacy badany
zestaw kotowy

Rys. 9. Stanowisko diagnostyczne [6]
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2. Diagnostyka osi zestawu kotowego wozka typu Y21

Dla sieci neuronowej zastosowano
- zestaw danych w postaci:
Lo . + spektrogramu uszkodzonej osi

*Tot2 oos 006 ot o oi « spektrogramu osi bez uszkodzen

Time [sec] Time [sec]

w
o

N

o - N w
w

o
N

et

« dodatkowych danych zwigzanych

aa— z eksperymentem.
| Uzyskane dane =z sieci CNN
| : rotorence | A dostarczane s do sieci MLP
e (Multilayer  Perceptron),  ktdra
aprcsromam 6 Comws s e | mdgﬁgj odpowiada za klasyfikacje.

Rys. 10. Architektura sieci neuronowej oraz dane’w jéciowe[6]



Z Przykitady zastosowania CNN w diagnostyce elementow
systemu transportu szynowego

tukasiewicz
PIT

4. Diaghostyka tozysk tocznych

1024 sampling points of raw vibration signal

Pierwszym etapem przygotowania

danych jest konwersja sygnatu na obraz

oparta o ciggtq transformate falkowa.

Funkcje falkowe skutecznie wychwytujq

conversion
MR e ! niestacjonarng charakterystyke sygnatu.
: - | "
L — tym przypadku zastosowano falke
- o | Morleta.
- Image
compression

Coefficient matnx Gray-scale image

Rys. 11. Transformacja sygnatu drganiowego na obraz [7]
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4. Diagnostyka tozysk tocznych

Tnput Cl:feature maps FC51ayer

SXfmaps  C3:f maps 4L maps Output
. —
Pooling  convolutions Pooling

Eﬁ]ﬂ!.fﬂ] - Rl EﬂﬂIﬂﬂ

::mme::hm
Rys. 12. Architektura zastosowanej sieci neuronowej [7]

Zaproponowana architektura sieci bazuje na ulepszonej sieci LeNet-5, ktora automatycznie

wyodrebnia z obrazow reprezentatywne cechy i pozwala klasyfikatorom poprawnie rozpoznac¢ rodzaj

uszkodzen.
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5. Diagnostyka luzow zaworowych silnika wysokopreznego

Spektrogram Eksperyment polegat na rejestrowaniu sygnatow

R i B wibroakustycznych w zaleznosci od predkosci obrotowej

oo

oraz obcigzenia silnika przy danych nastawach Iluzu

h
AR TR e Sl
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il u e F
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T Rl o "
s

Frequency (kHz)
N
(A

P~
_‘I-"'-',“" -.lr -1 |-

zaworowego.

W ramach wczesniejszych prac zastosowano wybrane

sygnaty, ktore bylty reprezentowane przez miary

|
{
&
—T

‘f\ CWT punktowe oraz sieC neuronowg w postaci perceptronu

o wielowarstwowego (MLP).

/

5 £ B 8 B 2 8
|
N

| P Dalsze prace polegaja na zamianie sygnatow na

spektrogramy oraz obrazy powstate w wyniku

zastosowania ciggtej transformacji falkowej.

Rys. 13. Przyktadowy sygnat wibroakustyczn :
oraz metody transtormacii [praca wiaena] Nastepnie dla uzyskane obrazy zostang dostarczone do
konwolucyjnych sieci neuronowych.
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