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Automatyczna diagnostyka elementow
toru kolejowego z uzyciem sieci neuronowych

grebokiego uczenia

Piotr Bojarczak, Waldemar Nowakowski

Uniwersytet Radomski im. Kazimierza Putaskiego, ul. Malczewskiego 29, 26-600 Radom

Streszczenie: w artykule oméwiono metode automatycznej diagnostyki szlaku kolejowego.

Polega ona na automatycznej ocenie stanu technicznego wybranych elementéw toru, takich

jak szyny, podkfady drewniane, podktady betonowe, przytwierdzenia podktaddéw oraz

rozjazdy. Przeprowadzono jg na podstawie analizy obrazow wideo elementow toru kolejowego
zarejestrowanych przez dwie kamery linijkowe umieszczone na drezynie pomiarowej. Do oceny
stanu technicznego badanych elementéw zastosowano wybrang sie¢ neuronowg gtebokiego uczenia
FCN-8. Okreslono tez skutecznos¢ zastosowanego algorytmu na podstawie takich miar jak loU,
Precision, Recall. Przedstawiono wnioski dotyczgce zastosowania sieci FCN-8 w automatycznej
klasyfikacji cech wybranych elementdw toru kolejowego. Uzyskane rezultaty poréwnano z innymi
metodami wykorzystywanymi w diagnostyce wizyjnej.

Stowa kluczowe: diagnost

1. Wprowadzenie

Stan toru kolejowego ma istotny wplyw na bezpieczenstwo
jazdy pociagéw. Jest to szczegdlnie istotne przy zwiekszajacych
si¢ predkosciach pociagdéw oraz stalym wzroscie masy towaréw
i liczby pasazeréw. Wiele wypadkéw kolejowych jest spowodo-
wanych zlym stanem elementéw torow, takich jak podktady
i elementy mocujace szyne do podktadéw kolejowych. Kazdy
wypadek generuje straty finansowe. Dlatego ciagle monitorowa-
nie infrastruktury torowej jest niezmiernie wazne dla zapewnie-
nia bezpieczenstwa ruchu [27]. Kontrole stanu szyn sieci PKP
realizuje si¢ gléwnie metodami ultradzwickowymi [23]. Stosuje
sie w tym celu wagon z zamontowana zautomatyzowana apa-
raturg do defektoskopii ultradzwigkowej. Inne elementy toru
kolejowego, takie jak podklady i przytwierdzenia szyn kontro-
luje sie obecnie w Polsce bez uzycia specjalistycznej aparatury
pomiarowej. W uzasadnionych przypadkach przeprowadza sie
reczne badania wybranych odcinkéw toru. Wykonuje je prze-
szkolony w tym celu personel, wyposazony w reczne defekto-
skopy ultradzwigkowe. Jest to jednak sposéb malo efektywny,
poniewaz diagnosta moze skontrolowaé tylko niewielki odcinek
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toru. Ponadto skutecznosé takiego sprawdzania zalezy tez od
indywidualnych predyspozycji pracownika.

Badania toréw kolejowych obejmuja nastepujace czynno-
$ci [11]):
— wykrywanie wad powierzchniowych w gtowce szyny,
— wykrywanie uszkodzen przytwierdzen szyn do podktadéw,
— wykrywanie peknie¢ w podkladach,
— pomiar szerokosci toru,
— diagnostyka stanu podsypki.

Rozwdéj metod wizyjnych oraz algorytméw sztucznej inte-
ligencji spowodowal, ze do powyzszych zadan coraz czesciej
stosuje si¢ nowe metody i technologie. Ogromny postep w roz-
woju przetwornikéw wizyjnych CMOS i procesoréw graficz-
nych zaowocowal powstaniem komercyjnych kamer liniowych
i wysoce wydajnych serweréw graficznych. Mozna je stosowaé
jako elementy systemu wizyjnego do kontroli elementéw tordw
kolejowych. System taki mozna zainstalowaé¢ m.in. na wagonie
ultradZzwigkowym lub wagonie do pomiaru geometrii toréw.
Stanowi on baze do implementacji zaawansowanych algoryt-
mow wizualnych.

W artykule przedstawiono metode pozwalajaca na zauto-
matyzowana detekcje stanu technicznego elementéow toru
kolejowego. Do jej realizacji autorzy zastosowali w pelni kon-
wolucyjna sie¢ z 8-krotnym upsamplingiem (FCN-8) do seg-
mentacji obrazu toréw kolejowych na obszary zawierajace
podsypke, podklady, taczniki, szyny i rozjazdy. System moze
rozrozni¢ podktady drewniane i betonowe. Moze réwniez
wykrywacé cztery rodzaje przytwierdzen szyn do podktadow,
tj.: SB, KS, W-14, K (rys. 1). Skuteczno$é proponowanego
rozwiazania przetestowano tez dla réznych pozioméw jasnosci
obrazéw toru kolejowego.
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a) b)
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Rys. 1. Typy przytwierdzen szyn do podktadéw kolejowych:

a) typ SB (Przytwierdzenie 1), b) typ KS (Przytwierdzenie 2),

c) typ W-14 (Przytwierdzenie 3), d) typ K (Przytwierdzenie 4) [39]

Fig. 1. Types of rail fastenings to railroad sleepers: a) type SB (Fastening 1),
b) type KS (Fastening 2), c) type W-14 (Fastening 3),

d) type K (Fastening 4) [39]

2. Aktualny stan badan

W ciagu ostatnich dwéch dekad systemy wizyjne staty sie
tatwo dostepne i znalazly zastosowanie rowniez w kolejnic-
twie. Systemy te poczatkowo jedynie rejestrowaly obrazy
szlaku kolejowego przeznaczone do sprawdzenia przez
przeszkolony personel. Nastepnie pojawily sie bardziej
zaawansowane systemy. Istnieje wiele artykuléw opisuja-
cych algorytmy do wykrywania elementéw toru kolejowego.
W pracy [1] przedstawiono algorytm do wykrywania przy-
twierdzen podkiladéw do szyn. Wykorzystuje on banki fil-
tréw. Analizowany obraz jest filtrowany indywidualnie przez
kazdy filtr. Rodzaj przytwierdzenia do podkladéw wykrywa
si¢ przyporzadkowanym mu filtrem. W tym celu zastoso-
wano filtr korelacyjny (OT-MACH) (ang. Optimal Trade-off
Mazimum Average Correlation Height) [22]. Wystepowanie
przytwierdzenia w analizowanym obrazie poszukuje sie przez
poréwnywanie fragmentu obrazu ze wzorcem przytwierdze-
nia jako usredniong postacig spektrum elementu jego obrazu.
USrednianie przeprowadza si¢ dla wielu obrazéw przytwier-
dzenia. Na biezaco oblicza si¢ statystyke okreslajaca $red-
nig oraz wariancje odleglo$ci miedzy znajdujacymi sie obok
siebie wykrytymi przytwierdzeniami. Gdy odleglos¢ mie-
dzy ostatnio wykrytym przytwierdzeniem (wykrywanie przy
pomocy filtru OT-MACH) a jego sasiadem odbiega od tej
statystyki, wowczas oznacza to, ze migdzy nimi znajduje sie
przytwierdzenie niewykryte przez algorytm. Zaproponowany
algorytm pozwolil na wykrywanie przytwierdzen z doktadno-
$cig ponad 90 %. Metody, ktore rozpoznaja takie elementy
toru jak podktady kolejowe, elementy przytwierdzen — pod-
kladki, kolce i kotwy, autorzy przedstawili w pracy [28].
Podktady i podktadki wykrywa si¢ przy uzyciu filtru kra-
wedziowego wraz z transformatg Hougha. Kolce i kotwy
rozpoznaje sie¢ za pomoca algorytmu AdaBoost. W pracy
[14] wykorzystuje sie falki Haara jako cechy opisujace ele-
menty ztaczne na obrazie toru. Wykrywa sie je za pomoca
klasyfikatora (detektora) zbudowanego przy uzyciu probabi-
listycznego modelu graficznego (PGM). W pracy [31] zapro-
ponowano algorytm wykrywajacy uszkodzenia przytwierdzen
posrednich. W tym celu stosuje sie transformacje falkowa
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oraz PCA (ang. Principial Component Analysis) do eks-
trakeji cech. Do detekeji (klasyfikacji) przytwierdzeii uzyto
sieci RBF (ang. Radial Basis Function) oraz MLP (ang.
Multilayer Perceptron).

Inne podejscie do wykrywania przytwierdzen typu VOSSLOH
przedstawia praca [37]. Natomiast w pracy [17] wykorzy-
stano jako cechy histogram zorientowanych gradientéw
(HOG), a maszyne wektoréw nosnych SVM (ang. Support
Vector Machine) jako klasyfikator do wykrywania elemen-
tow zlacznych na obrazie. Algorytm zaprezentowany w [19]
umozliwia wykrywanie szyn, podktadéw i ptyt przytwier-
dzen. Wykorzystano w tym celu filtr Canny’ego, transfor-
mate Hougha i operacje morfologiczne do ekstrakeji cech
oraz drzewo decyzyjne (algorytm C4.5) jako klasyfikator.
W pracy [3], do zlokalizowania szyny na obrazie wykorzy-
stuje sie rozklad Sredniej energii wspotczynnikéw szczegdtow
pionowych dla czwartego poziomu dekompozycji transfor-
maty falkowej 2D obrazu. W pracy [35] wykorzystano bank
filtréw Gabora do ekstrakcji cech i SVM jako klasyfikator do
segmentacji podkladéw drewnianych od podsypki. W powyz-
szych artykulach cechy sa wyodrebniane i wybierane recznie.
Ponadto detektor zawiera dwa oddzielne etapy dzialania:
ekstrakcji cech i budowy klasyfikatora. Proces taki nazywany
jest uczeniem plytkim. Gléwnym problemem jest tu ogra-
niczony zbiér cech, z ktérego sa one wyodrebniane. Z kolei
moze to czasami prowadzié¢ do selekcji cech, ktore nieprecy-
zyjnie opisuja wykrywane obiekty. Przelomem w dziedzinie
uczenia maszynowego bylo pojawienie si¢ pracy dotycza-
cej zastosowania glebokiej sieci konwolucyjnej w detekcji
obiektéw [21]. Gleboka sie¢ neuronowa tworzy zbidér cech
o rozmiarze znacznie wigkszym niz dla plytkiego uczenia,
praktycznie ograniczonego rozmiarem analizowanego obrazu.
Ponadto ekstrakcja cech i budowa klasyfikatora sa wyko-
nywane w jednym etapie podczas procesu uczenia, a cechy
sa wybierane niezaleznie od uzytkownika. Od tego czasu
wielu badaczy prébowalo zastosowaé glebokie sieci neuro-
nowe do wizyjnej inspekcji torow kolejowych. Na przyktad
w [16] stosuje konwolucyjna sie¢ skladajaca sie z czterech
warstw konwolucyjnych do monochromatycznych obrazéw
toréw kolejowych. Umozliwia ona wykrywanie 10 rodzajow
tekstur, w tym podsypki, szyn, podkladéw drewnianych
i betonowych. W pracy [15] do segmentacji obrazu wykorzy-
stuje sie réwniez sie¢ konwolucyjna sktadajaca si¢ z czterech
warstw. Dodatkowo rozpoznaje przytwierdzenia szyn i klasy-
fikuje je na klasy zawierajace egzemplarze normalne i uszko-
dzone przytwierdzenia. Klasyfikacje przeprowadza sie przez
polaczenie sieci konwolucyjnej z SVM. W pracy [32] uzyto
wstepnie wytrenowanej szybszej sieci R-CNN do przeprowa-
dzania segmentacji analizowanego obrazu na powierzchnie
toru i na przytwierdzenia. Segmentacje te wykorzystuje sie
do identyfikacji anomalii. Nastepnie zastosowano GAN (ang.
Generative Adversarial Network) do grupowania normalnych
i anormalnych obserwacji. Praca [12] przedstawia zastoso-
wanie sieci glebokich (AlexNet i ResNet) w rozpoznawaniu
defektow przytwierdzen.

W ostatnich kilku latach opublikowano wiele artyku-
16w dotyczacych zastosowania glebokich sieci neuronowych
w wykrywaniu obiektéw na obrazach. Na przyklad w [33]
przedstawiono sie¢ You Only Look Once (YOLO). Wykorzy-
stuje ona do detekcji obiektéw w obrazach zaréwno infor-
macje kontekstowe, jak i zwiazane z ich wygladem. Pozwala
to na przetwarzanie obrazéw z szybkoscia do 50 klatek na
sekunde. Inna szybka sie¢ SSD (ang. Single Shot Multi-
box Detector) przedstawiono w pracy [29]. Pozwala ona na
detekcje obiektéw z predkoscia do 58 klatek na sekunde.
Kolejna sie¢ [34] o nazwie Faster R-CNN sklada si¢ z dwéch
podsieci: Region Proposal Network (RPN) i drugiej sieci,
ktéra wykonuje ostateczna detekcje obiektu w obszarze
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wskazanym przez RPN. Pomimo wysokiej precyzji wykry-
wania, przetwarza ona obrazy ze stosunkowo mala szyb-
koscia 5 kl./s. We wszystkich powyzszych sieciach pozycje
wykrytego obiektu oznacza sie ograniczajaca ramka wysrod-
kowana na tym obiekcie. Sie¢ Mask R-CNN [18], oprécz
generowania obwiedni, tworzy réwniez maske dla wykry-
tego obiektu. Caly proces wykrywania jest podzielony na
dwa etapy. Najpierw sie¢ o architekturze bardzo podobnej
do Faster R-CNN wykrywa obiekt i zaznacza go obwiednia.
Nastepnie inna sie¢ przeprowadza segmentacje semantyczna
w obszarze ograniczonym do tej obwiedni. W rezultacie
kazdemu punktowi w obwiedni przypisywana jest etykieta
obiektu, jesli do niego nalezy, lub etykieta tla, jesli do niego
nie nalezy. Sie¢ Mask R-CNN dziala z szybkoscia do kilku
klatek na sekunde. Inng grupe stanowia sieci stosowane
wylacznie do semantycznej segmentacji obrazéw. Obej-
muje ona sieci o nazwach: DeepLabvl [8], DeepLabv2 [7],
DeepLabv3 [9], DeepLabv3Plus [10] oraz Fully Convolu-
tional Network (FCN) [30]. Architektury sieci DeepLabvl
i DeepLabv2 sa podobne. Obie wykorzystuja sie¢ Deep
Convolutional Network wraz z Atrous Convolution i Fully
Connected Conditional Random Field (CRF) do segmen-
tacji obrazu. Dodatkowo sie¢ DeepLabv2 jest wyposazona
w modul Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP), ktéry
pozwala zwigkszy¢ dokladno$é segmentacji. ASPP integruje
cechy z wielu skal. Dzieki temu mozna latwo zidentyfikowaé
obiekty o réznych wymiarach. DeepLabv3 — to zmodyfiko-
wana wersja DeepLabv2, w ktérej Atrous zastapiono poje-
dynczym modulem ASPP. W DeepLabv3 usunieto rowniez
modul CRF. Aby bardziej zwickszy¢ dokltadnosé, w najnow-
szej wersji o nazwie DeepLabv3plus dodano modul dekodera.
Mimo stosunkowo wysokiej precyzji wykrywania, przetwa-
rzaja one obraz z szybkoscig 8 FPS, co sprawia, ze nie moga
dzialaé¢ w czasie rzeczywistym.

Nabyte przez autoréw do$wiadczenia w przetwarzaniu
obrazéw, w budowie i dzialaniu sieci neuronowych oraz
w specyfice zagadnienn diagnostyki toru kolejowego, zaowo-
cowaly powstaniem szeregu prac o wykorzystaniu, przetwa-
rzaniu oraz analizie sygnaléw i obrazéw w diagnostyce toru
kolejowego. W pracy [24] przedstawiono zastosowanie sieci
SVM wraz z transformacja falkowa oraz przeksztalcenie
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PCA (ang. Principial Component Analysis) do wykrywania
wad typu head checking na podstawie sygnatéw uzyskanych
w oparciu o metode magnetycznej pamieci metalu. W pracy
[4] zaprezentowano wykorzystanie filtréw entropijnych oraz
sieci neuronowych do okreslania stanu drewnianych podkla-
déw kolejowych. Kolejne prace [5, 6] przedstawiaja sposéb
detekcji przytwierdzen szyn do podkladéw na podstawie
ich obrazéw z wykorzystaniem sieci SVM oraz transfor-
macji falkowej. W [2] przedstawiono metode ekstrakcji
szyny z obrazu, ktora stanowi element skladowy algoryt-
méw wizyjnej diagnostyki toru kolejowego. Natomiast w [25]
zaprezentowano wykorzystanie skatometrii laserowej wraz
z transformacja falkowa oraz teoria zbioréw rozmytych do
detekcji wad typu head checking. W pracy [27] zaprezen-
towano inteligentne klasyfikatory do klasyfikacji wad kon-
taktowo-naprezeniowych w szynach kolejowych. W kolejnej
pracy [26] przedstawiono algorytmy przetwarzania oraz kla-
syfikacji obrazow ultradZwigkowych pochodzacych z badan
metoda TOFD.

3. Metoda badawcza

W proponowanym rozwiazaniu struktury systemu diagno-
stycznego mozliwe jest wykrywanie elementéw toru i okre-
$lanie stopnia pokrycia podkladu przez podsypke. Uzyto
w nim sieci konwolucyjnej z 8-krotnym powigkszeniem (dalej
nazywanym w artykule upsamplingiem) do oryginalnego roz-
miaru obrazu, ktéra nazywa sie FCN-8 [30]. Przeprowadza
ona semantyczna segmentacje obrazu. Podczas tego procesu
sie¢ przypisuje etykiete do kazdego piksela w obrazie. Jej
wartos$é zalezy od obiektu, do ktérego nalezy piksel. Gléwna
struktura tej sieci jest konwolucyjna sie¢ neuronowa (CNN).
Istnieja trzy gléwne architektury CNN: AlexNet, VGGNet
i GoogLeNet. Wedlug [30] VGGnet ma najwyzsza doklad-
nos$¢ segmentacji sposréd wymienionych tu sieci. Dlatego
tez zostala ona wybrana do realizacji naszego systemu. Sie¢
VGGNet, zwana tez VGG-16, sklada sie ze stosu warstw
konwolucyjnych, ReLu i Pooling, po ktérych nastepuja trzy
w pelni polaczone warstwy. Warstwa konwolucyjna wyko-
nuje operacje splotu (konwolucji) zdefiniowana jako:

K-1 K-1

,m+

nzﬂ +b(2) (1)

gdzie: i €(0,..., P=1), je(0,..., R—1),
z € (0, ey 4 — 1) — wspélrzedne macierzy
wyjéciowej B warstwy odpowiednio wzdtuz
osi X, Y, Z; A — macierz wejéciowa war-
stwy o wymiarze P x R x N; W — macierz
wag o wymiarach K x K x N x Z.

Rys. 2. Przyktad splotu (konwoluciji) dla
macierzy A o wymiarze 10 x 10 x 1 oraz
macierzy wag W o wymiarze 3 x 3 x 1 x 1

Fig. 2. Example of convolution for matrix A of size
10 x 10 x 1 and weight matrix W

of size 3x 3 x1 x 1

23



Automatyczna diagnostyka elementdw toru kolejowego z uzyciem sieci neuronowych gtebokiego uczenia

Rys. 3. Idea operacji 4-krotnego upsamplingu
Fig. 3. lllustration of 4 times upsampling

K okredla szerokos¢ filtru/jadra, Z odpowiada liczbie filtréw uzy-
wanych w tej warstwie, a b jest wektorem odchylenia (ang. bias)
o wymiarze Z. Podmacierz macierzy W o wymiarze K x K x N
odpowiada pojedynczemu neuronowi, dotaczonemu do ograni-
czonej liczby wejs¢ okreslonych przez K x K x N. Warstwa ta
wykonuje operacje B = f(A, W) przeksztalcajaca macierz A o
wymiarze P x R x N w macierz B o wymiarze P X R X Z.
W przypadku pierwszej warstwy sieci macierz A odpowiada
obrazowi wejciowemu i N = 3 (skladowe R, G, B obrazu).

Macierz wyjsciowa B poddawana jest nieliniowej funkcji akty-
wacji ReLu w postaci C' = max(0, B). Dodatkowo, co kilka
warstw konwolucyjnych macierz C'o wymiarze P x R X Z redu-
kuje sie do P/2 x R/2 x Z przez podprébkowanie lub lacze-
nie [30]. Ostatnie trzy warstwy, to warstwy w pelni polaczone.
Oznacza to, ze kazdy neuron tej warstwy jest polaczony ze
wszystkimi wejéciami poprzedniej warstwy. Ostatnia warstwa
sklada si¢ z 1000 neuronéw. Kazdy neuron w tej warstwie jest
odpowiedzialny za wskazanie jednej klasy obiektéw wystepuja-
cych w analizowanym obrazie. Wedlug [30], w pelni polaczona
warstwe mozna postrzegaé jako warstwe konwolucyjna z filtrem/
jadrem, ktéra pokrywa cale regiony wejéciowe. W rezultacie two-
rzy si¢ zgrubna mape o rozmiarze H/32 x G/32 x 1000, gdzie H
i G oznaczaja odpowiednio wysokos¢ i szerokosé analizowanego
obrazu. Najprostsza metoda polega na 32-krotnym upsamplingu
mapy zgrubnej do rozmiaru oryginalnego obrazu. Jednak uzy-
skany wynik jest réwniez bardzo zgrubny. Upsampling polega
na zwigkszeniu wymiaru oryginalnego obrazu przez umieszczenie
miedzy kolejnymi jego punktami dodatkowych punktéw. Inten-
sywno$¢ tych punktéow jest okreslana na podstawie punktow
oryginalnego obrazu z wykorzystaniem interpolacji bilinearne;j.

Aby poprawi¢ dokladnosé segmentacji, informacje pochodzace
z kilku wczeéniejszych warstw dodaje sie do zgrubnej formy.
Zgodnie z [13] operacje upsamplingu mozna wykonaé przy uzy-
ciu transponowanej konwolucji. FCN-8 sumuje 2 x upsamplo-
wana warstwe conv7 z warstwa poold. Nastepnie wynik jest
upsamplowany dwa razy i sumowany z warstwa pool3. Osta-
teczna mapa segmentacji jest tworzona przez 8-krotny upsam-
pling uzyskanego wyniku — rys. 4.

conv2 pool2 conv3

convl

pooll

Input
image

convolution

Wartosci wszystkich parametréw (wag) sieci okredla sie
w trakcie procesu uczenia przez minimalizacje nastepujacej
funkcji celu:

L= —%ZLP(mi)logQ(zi) (2)
gdzie:
P(z) — prawdopodobienstwo okreslajace, do ktérej klasy nalezy
piksel z. Ma ono posta¢ wektora P = [p,, .., P, ., D,J-
K jest liczba klas (grup), na jakie klasyfikowany jest
piksel z, (tutaj K = 9: cztery rodzaje przytwierdzen +
dwa rodzaje podkladéw + szyna + rozjazd + tlo). Do
kazdego elementu wektora przypisana jest z géry usta-
lona klasa. Na przyklad, jesli p, odpowiada klasie pod-
klad betonowy wéwcezas, gdy piksel z, nalezy do niej,
element p, przyjmuje wartos¢ 1, natomiast pozostale ele-
menty wartosé¢ 0. Wartosci te sa przypisywane w oparciu
o dostepne dane uczace.
prawdopodobienstwo okreslajace, do ktérej klasy nalezy
piksel z. Jego postac jest taka sama jak w przypadku
prawdopodobieristwa P(z) — wektor @ = [gq,, -, ¢y - ;]
z ta réznica, ze elementy wektora nie sa przypisywane
na podstawie danych uczacych (wartosci 1 lub 0). Ele-
menty tego wektora sa generowane przez sie¢ dla aktual-
nych wartosci jej wag. Aby zapewnié, ze suma elementow
generowanego przez sie¢ neuronowa wektora @ jest réwna
1 (suma wszystkich prawdopodobienistw wynosi 1), kazde
pojedyncze wyjscie sieci neuronowej podlega normalizacji
z wykorzystaniem funkcji softmax zdefiniowanej jako:

e

P (3)

v,
P

gdzie g, jest t-tym elementem wektora @), zas y, jest t-tym
wyjéciem sieci neuronowej podlegajacym normalizacji
przez funkcje softmazx.

catkowita liczba danych uczacych przekazanych sieci pod-
czas procesu uczenia.

49, =

S -

Gdy funkcja celu jest bliska 0, oba rozklady prawdopodo-
bienstwa sa prawie takie same, tj. p(z) ~ qlz) i proces ucze-
nia zostaje zatrzymany.

4. Wyniki eksperymentow

Na potrzeby badan zdecydowano si¢ przyuczy¢ sie¢ juz wytre-
nowana do wykrywania elementéw toru kolejowego. Proces ten,
nazywany po angielsku transfer learning, oznacza, ze model
opracowany dla jednego zadania, jest ponownie wykorzysty-
wany jako punkt wyjscia dla modelu w drugim zadaniu [36].

pool5 conv6 conv7

BN Relu

pooling

Rys. 4 Schemat blokowy sieci neuronowej FCN-8
Fig. 4. Block diagram of FCN-8
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W taki sposéb mozna znacznie przyspieszy¢ uczenie i poprawié
skutecznosé detekcji realizowanej przez zaproponowany model
sieci. W tym celu uzyto wstepnie wytrenowana sie¢ VGG-16
jako baze do opracowania systemu wizyjnego opartego na FCN-8.
Sie¢ zostata zbudowana z uzyciem pakietu Tensorflow.

4.1. Dane zrodtowe

Obrazy toréw kolejowych zostaly zarejestrowane w postaci
plikéw wideo. W tym celu uzyto dwoch kamer linijkowych,
zamontowanych pod podloga wagonu diagnostycznego. Kamery
umieszczone sa prostopadle do toru. Jedna kamera obejmuje
lewa polowe toru, a druga prawa polowe toru.

a)

b)

Rys. 5. Program do annotacji obrazéw, a) zrzut ekranu, b) obraz
poddawany annotacji, c) obraz z zaznaczong maska odpowiadajaca
obrazowi na rys. 5b)

Fig. 5. Image annotation program, a) screenshot, b) image being annotated,
c) image with marked mask corresponding to the image in Fig. 5b)

4.2. Analiza wydajnosci sieci

Uczenie sieci przeprowadzono dla 400 epok! wykorzystujac do
tego celu karte graficzng NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti GPU.
Do optymalizacji uzyto pakietu AdamOptimizer, dla ktérego
ustalono: wspoétezynnik uczenia Lr = 0,0001, wspotczynnik
wygaszania wag w__dec = 0,0005 oraz momentum = 0,9. Pod-
czas uczenia wykorzystano dwie grupy danych: train_ data do
szkolenia i valid__data do testowania. Po uczeniu wydajnosé
sieci zweryfikowano na zestawie danych testowych. Wykorzy-

Jedna epoka odpowiada pojedynczej aktualizacji wag sieci na podstawie aktualnej
wartosci funkgji btedu zdefiniowanej przez wzor (2)
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stano tu cztery metryki, a mianowicie: dokladnosé pikseli (ang.
pizel accuracy), przeciecie IoU (ang. Intersection over Union),
precyzje (ang. precision) oraz przypominanie (ang. recall).
Dokladnosé pikseli oblicza sie jako procent pikseli w obra-
zie, ktére poprawnie sklasyfikowano. Okresla sie ja za pomoca
nastepujacej zaleznosci:

. TP +TN
Pizel accuracy = 4)
TP+TN +FP+FN

gdzie:

TP (ang. true positive) — wynik prawdziwie pozytywny, repre-
zentuje piksele, co do ktérych przewidziano, ze naleza do
danej klasy (zgodnie z maska docelowa (prawdy)),

TN (ang. true negative) — wynik prawdziwie negatywny — repre-
zentuje piksele, ktére zostaly poprawnie zidentyfikowane
jako nienalezace do danej klasy,

FP (ang. false positive) — wynik falszywie pozytywny — repre-
zentuje piksele, co do ktérych przewidziano, ze naleza do
danej klasy, choé¢ do niej nie naleza,

FN (ang. false negative) — wynik falszywie negatywny — oznacza
piksele, ktore zostaly zidentyfikowane jako nienalezace do
danej klasy, choé¢ do niej naleza.

Druga metryka zwana Intersection over Union (IoU), okre-
§lana réwniez jako indeks Jaccarda, jest zasadniczo metoda
ilosciowego okreslania procentowego nakladania sie maski doce-
lowej (prawdy) i wynikéw predykeji. ToU okresla liczbe pikseli
wspolnych dla maski docelowej i predykcyjnej podzielona przez
catkowity liczbe pikseli obecnych w obu maskach:

T MnP_P TP

IoU = =
T MuUP P TP+FP+FN

(5)

gdzie:

T M - piksele nalezace do maski docelowej,

P_P — reprezentuje piksele przewidywane jako nalezace do
maski docelowej.

Precyzja jest okreslona jako stosunek prawidlowo sklasyfiko-
wanych pikseli nalezacych do danej klasy, do catkowitej liczby
pikseli sklasyfikowanych jako nalezace do tej klasy:

Precision = _rr (6)
TP + FP

Przypominanie jest okreslone jako stosunek prawidlowo skla-
syfikowanych pikseli nalezacych do danej klasy do calkowitej
liczby pikseli nalezacych do niej:

Recall = _Tr (7)
TP+ FN

W tabeli 1 przedstawiono $rednie wartosci tych czterech
metryk obliczone dla elementéw toru kolejowego. Wartosci te
zostaly okreslone na podstawie zestawu test data danych testo-
wych. Sredni czas przetwarzania dla tego systemu wyniést 67 ms.

Przeprowadzono tez porownanie uzyskanych wynikow
z innymi pracami. W pracy [19] wykorzystano filtr Cannyego
wraz z drzewami decyzyjnymi do detekeji elementéw toru. Sred-
nia warto$¢ miary dokladnodci (ang. pizel accuracy) dla tego
systemu wynosita 0,83 (u nas: 0,891). Natomiast czas przetwa-
rzania wyniést 166 ms. W pracy [20] przedstawiono system do
detekcji zwrotnic, w ktérym wykorzystano filtr Cannyego oraz
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Tabela 1. Wartosci miar dla elementéw toru kolejowego
Table 1. Measure values for railroad track elements

Element Pixel Accuracy IoU Precision Recall
Szyna 0,96 0,898 0,91 0,98
Podklad drewniany 0,876 0,861 0,89 0,96
Podklad betonowy 0,965 0,904 0,905 0,99
Przytwierdzenie 1 0,974 0,664 0,84 0,76
Przytwierdzenie 2 0,845 0,738 0,87 0,83
Przytwierdzenie 3 0,855 0,818 0,86 0,94
Przytwierdzenie 4 0,765 0,643 0,77 0,79
Rozjazd 0,923 0,903 0,91 0,99

transformate Hougha. Srednia warto$é¢ miary dokladnosei dla
tego systemu wynosita 0,88, natomiast Sredni czas przetwarza-
nia wyniést 221 ms.

Na rysunku 6 przedstawiono przyklady segmentacji obrazu
dla réznych elementéw toru. Pierwsza kolumna przedstawia
obraz toru, druga obraz z nalozonag przewidywana maska,
a ostatnia — t¢ maske. Kazdej klasie wykrywanych pikseli przy-
porzadkowany jest z gory ustalony kolor. Na przyktad wszyst-
kie piksele nalezace do klasy rozjazd sa zawsze zaznaczane
przez model kolorem brazowym, piksele nalezace do klasy pod-
ktad betonowy kolorem amarantowy za$ piksele nalezace do
klasy podktad drewniany kolorem fioletowym. Proponowana
sie¢ FCN-8 moze segmentowaé¢ obraz nawet wtedy, gdy tor
jest czedciowo pokryty $niegiem — rys. 6 wiersz 1. Ponadto sie¢
moze wykry¢ sytuacje, gdy podklad jest czesciowo pokryty
tluczniem — rys. 6 wiersz 3, wiersz 4. Przedstawiony system
przetwarza pojedynczy obraz ze érednia szybkoscia 15 klatek
na sekunde.

Zaproponowany algorytm pozwala na wykrycie takich ele-
mentéw infrastruktury kolejowej jak: szyna, cztery rodzaje
przytwierdzen, podktady betonowe i drewniane oraz roz-
jazdy. Dodatkowo okreslenie stopnia pokrycia podkltadéw

Tabela 2. Wartosci wzglednej doktadnosci dla réznych mnoznikéw S
Table 2. Relative values of pixel accuracy for different multipliers S

przez tluczen pozwala na posrednia ocene stanu podtorza.
Wykrycie statych elementéw infrastruktury takich jak rozjazdy
umozliwia réowniez cykliczna korekcje bledu polozenia drezyny
pomiarowej na szlaku. Zaproponowany system powinien poten-
cjalnie umozliwi¢ wykrywanie uszkodzen przytwierdzen szyn
do podktadéw oraz podkladéw. Aby to zrealizowaé nalezy
wprowadzi¢ do danych uczacych dodatkowe obrazy zawiera-
jace klasy reprezentujace réznego typu uszkodzenia. Liczba
dostepnych przykltadéw uszkodzen przytwierdzen oraz pod-
ktadéw jest ograniczona, co w przypadku modelu opartego na
sieciach glebokich wymaga zgromadzenia ich wiekszej ilosci
badz tez sztucznego zwiekszenia ich wolumenu przez wyko-
rzystanie metod opisanych w [38]. Bedzie to kolejnym etapem
naszych badan.

4.3. Analiza niezmiennosci jasnosci obrazu
Sprawdzono odporno$é algorytmu na zmiany jasnosci obrazu.
W tym celu sztucznie zmieniano jasno$¢ kazdego obrazu nale-
zacego do zbioru test data. Osiagnigto to przez konwersje
modelu obrazu RGB na model HSV (ang. Huge, Saturation,
Value), w ktérym sktadowa V odpowiada za jasno$é obrazu.
Jasno$¢ kazdego obrazu zmieniono w nastepujacy sposéb:

Mnoznik S S=0,1 S=0,2 S=0,3 S=0,4 S=0,5 S=0,6 S=0,7 S=0,8 S=0,9 S=1,0
Szyna 0,26 0,45 0,51 0,54 0,93 0,95 0,96 0,98 0,99 1,0
Podklad drewniany | 0,34 0,73 0,76 0,81 0,89 0,92 0,97 0,98 0,98 1,0
Podklad betonowy | 0,44 0,77 0,82 0,84 0,36 0,36 0,90 0,95 0,98 1,0
Prazytwierdzenie 1 0,06 0,25 0,51 0,65 0,86 0,89 0,93 0,93 0,97 1,0
Przytwierdzenie 2 0,06 0,21 0,47 0,60 0,84 0,89 0,93 0,95 0,97 1,0
Przytwierdzenic 3 0,00 0,10 0,33 0,46 0,75 0,94 0,97 0,98 0,99 1,0
Przytwierdzenie 4 0,0 0,23 0,50 0,67 0,77 0,86 0,92 0,96 0,97 1,0
Rozjazd 0,31 0,5 0,6 0,63 0,97 0,98 0,98 0,99 0,99 1,0
26 PO M I ARY AUTOMATY KA R OBOTY KA NR 3/2024
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Rys. 6. Przyktady wykrywania elementéw toru: wiersz 1) i wiersz 2) — przytwierdzenie 1, podktad betonowy; wiersz 3) — przytwierdzenie 2

i podktad betonowy; wiersz 4) — przytwierdzenie 2 i podktad drewniany; wiersz 5) — przytwierdzenie 3 i podktad betonowy; wiersz 6) —
przytwierdzenie 4, podktad drewniany i rozjazd; wiersz 7) — tgcznik 4, podktad betonowy i rozjazd

Fig. 6. Examples of detecting track elements: line 1) and line 2) — fastener1, concrete sleeper; line3) — fastener 2 and concrete sleeper; line 4) — fastener 2
and wooden sleeper; line 5) — fastener 3 and concrete sleeper; line 6) — fastener 4, wooden sleeper and turnout; line 7) — fastener 4 concrete sleeper and

turnout

=51 (8)
gdzie: S — mnoznik z zakresu [0,1, 0,2, ..., 0,9, 1,0],
- m " Jasnosé kazdego piksela na oryginalnym (niezmodyfiko-
wanym) obrazie.

Kazdy zmodyfikowany zestaw test_data zawierajacy obrazy
z predefiniowanym poziomem jasnosci przekazano wytrenowanej

sieci. Nastepnie obliczono $rednig doktadnos¢ pikseli i wskazniki
ToU dla obrazéw wygenerowanych przez sieé¢ i powigzano je ze
$rednia dokltadnoscia pikseli 1 wskaznikami IoU uzyskanymi dla
poziomu jasnosci I (S =1).

W tabeli 2 przedstawiono zwiazek miedzy wzgledna doktad-
noscia pikseli i mnoznikiem S. Natomiast w tabeli 3 — zwiazek
miedzy wzgledna metryka IoU i mnoznikiem S.

2
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Tabela 3. Wartosci wzgledne loU dla réznych mnoznikéw S
Table 3. Relative values of loUs for different multipliers S

Mnoznik S $=0,1 $=0,2 $=0,3 S=0,4 S=0,5 S=0,6 $=0,7 $=0,8 $=0,9 S=1,0

Szyna 0,19 0,33 0,42 0,50 0,88 0,89 0,92 0,95 0,95 1,0

Podklad drewniany 0,34 0,60 0,73 0,79 0,86 0,9 0,95 0,96 0,97 1,0
Podktad betonowy 0,43 0,7 0,77 0,84 0,85 0,9 0,94 0,96 0,98 1,0
Przytwierdzenie 1 0,07 0,29 0,45 0,68 0,84 0,89 0,93 0,96 0,98 1,0
Przytwierdzenie 2 0,06 0,18 0,39 0,60 0,85 0,88 0,91 0,94 0,97 1,0
Przytwierdzenie 3 0,01 0,11 0,29 0,4 0,72 0,95 0,96 0,98 0,98 1,0
Przytwierdzenie 4 0,03 0,25 0,52 0,71 0,78 0,87 0,92 0,95 0,96 1,0
Rozjazd 0,36 0,41 0,62 0,63 0,90 0,95 0,96 0,98 0,98 1,0

5. Whioski

Utrzymanie toréw jest kluczowym zadaniem, ktére ma
ogromny wplyw na bezpieczenstwo ruchu kolejowego. W tej
pracy autorzy opisali wyniki badan weryfikujacych mozliwoéé
zastosowania sieci FCN-8 do detekcji stalych elementéw szlaku
kolejowego, tj.: przytwierdzen drewnianych i betonowych, szyn
i rozjazdow kolejowych.

Detekcje te realizuje sie przez segmentacje obrazu. Kazdemu
pikselowi na obrazie przypisuje si¢ etykiete obiektu, do ktérego
on nalezy. Pozwala to tez na okreslenie stopnia pokrycia pod-
ktadu przez podsypke. Obraz toru rejestruja dwie kamery linij-
kowe. Kazda z kamer obejmuje polowe szerokosci obszaru toru
i jest podlaczona do osobnej wytrenowanej sieci FCN-8. Obraz
toru jest przetwarzany réwnolegle przez dwie sieci FCN-8,
z ktorych pierwsza odpowiada za lewa polowe obrazu, a druga
za prawg polowe. Dzigki temu obraz pojedynczej Sciezki prze-
twarza sie z szybkoscia 15 klatek na sekunde. W pracy [15]
analizowano obraz toru przepuszczany przez w petni konwolu-
cyjna sie¢ neuronowa. Wynikiem koncowym jest zgrubna mapa
o wymiarze 1/16 obrazu wejsciowego.

W zastosowanym tu podejsciu, sie¢ FCN-8 laczy informacje
szczegoOlowe z wezesniejszych warstw z informacjami zgrub-
nymi z mapy zgrubnej, a wynik jest probkowany osmiokrotnie.
W rezultacie przewidywany obraz maski ma wymiar obrazu
wejéciowego zamiast 1/16 obrazu wej$ciowego [15].

PrzetestowaliSmy réwniez odpornosé naszego systemu na
zmiany jasno$ci obrazu. Test wykazal, ze wykrywanie ele-
mentéw przytwierdzen jest umiarkowanie wrazliwe na zmiane
jasnosci. Spadek poziomu jasnosci do 0,7 dla elementow ztacz-
nych powoduje spadek ich wzglednej doktadnosci pikseli do
0,9. Pozostale elementy toréw kolejowych sa znacznie mniej
wrazliwe na zmiane jasnosci. Spadek poziomu jasnosci do 0,3
powoduje spadek wzglednej doktadnosci IoU do 0,9.

Prezentowany tu system moze wykrywaé elementy toréw
kolejowych z szybkoscia 15 klatek na sekunde. Stanowi on
uzyteczna alternatywe szeregu innych istniejacych systemdw.
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Automatyczna diagnostyka elementdw toru kolejowego z uzyciem sieci neuronowych gtebokiego uczenia

Automatic Diagnosis of Railway Track Elements Using Deep
Learning Neural Networks

Abstract: The article discusses a method for automatic diagnostics of a railway track. It consists

in automatic evaluation of the technical condition of selected track elements, such as rails, wooden
and concrete sleepers, fasteners and turnouts. It was carried out on the basis of analysis of video
images of railroad track elements recorded by two line cameras placed on the diagnostic carriage.
The selected FCN-8 deep learning neural network was used to assess the technical condition of the
surveyed elements, and the effectiveness of the applied algorithm was determined on the basis of
such measures as loU, Precision, Recall. Conclusions on the application of the FCN-8 network in
the automatic classification of features of selected railroad track elements are presented. The results
obtained were compared with other methods used in vision diagnostics.

Keywords: railway track vision diagnostics, learning algorithms, image processing
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Absolwent Wydziatu Transportu Wyzszej Szkoty In-
7ynierskiej w Radomiu. W 1988 r. uzyskat tytut magi-
stra inzyniera transportu, w 2009 r. stopiert doktora
nauk technicznych, a w 2018 r. stopien doktora ha-
bilitowanego w dyscyplinie transport. Obecnie pra-
cuje w Katedrze Systemow Sterowania i Elektroniki
na Wydziale Transportu, Elektrotechnikii Informaty-
ki Uniwersytetu Radomskiego. Jego obszar zaintere-

Absolwent Wydziatu Transportu Wyzszej Szkoty
Inzynierskiej w Radomiu, gdzie w 1990 r. uzyskat
tytut magistra inzyniera transportu. Stopien dok-
tora nauk technicznych w dyscyplinie elektrotech-
nika uzyskat w 1995 r. na Wydziale Elektrycznym
Politechniki Warszawskiej, natomiast stopien dok-
tora habilitowanego w dyscyplinie transport uzy-
skatw 20714 r. na Wydziale Transportu i Elektrotech-

niki Uniwersytetu Technologiczno-Humanistycznego w Radomiu. Obecnie
pracuje w Katedrze Systemoéw Sterowania i Elektroniki na Wydziale Trans-
portu, Elektrotechniki i Informatyki Uniwersytetu Radomskiego. Jego obszar
zainteresowan naukowych obejmuje zagadnienia zwigzane z zastosowa-
niem algorytmow uczacych w szeroko rozumianej diagnostyce kolejowe;.

sowan naukowych obejmuje zagadnienia zwigzane z automatyka kolejowa, bez-
pieczenstwem i niezawodnoscig systemow w transporcie kolejowym, diagno-
styka systemow sterowania ruchem kolejowym oraz automatyka przemystowa.
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