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Wybrane zagadnienia
diagnostyki wizyjnej toru kolejowego

Znaczacy rozwdoj technologii wizyjnych, obejmujgcy za-
rowno sprzet (kamery, serwery), jak rowniez algorytmy
obrobki i analizy obrazow, spowodowat znaczgce zwigk-
szenie zainteresowania zastosowaniem tych technologii
w diagnostyce toru kolejowego. Technologie wizyjne sg
szczegolnie przydatne, a nawet niezbedne w przypadku
detekcji wad powierzchniowych szyn. Zastosowanie
w tym przypadku tradycyjnych metod diagnostycznych,
bazujgcych na technice ultradZzwiekowej, przynosi niedo-
skonate rezultaty. Dlatego poszukuje sie alternatywnych
metod pozwalajacych na detekcje tego typu wad, czego
przyktadem moze byé metoda pradow wirowych, stoso-
wana np. na kolejach niemieckich. Jednak jej praktyczne
zastosowanie w systemach o znaczacych predkosciach
badania w trudnych warunkach, jakie panujg na szlaku
kolejowym, rowniez powoduje okreslone ograniczenia.
Stad nalezy dazyc¢ do zastosowania technologii w petni
bezkontaktowych, takich jak metody wizyjne.

Metody te mozna ponadto wykorzysta¢ do detekcji uszkodzen lub
braku elementéw mocujgcych szyne do podktadu. Zastosowanie
tu wyrafinowanych technik bazujgcych na obrobce i analizie ob-
razow, wydaje sie by¢ jedynym rozwigzaniem pozwalajgcym na
rozwigzanie tego problemu. Rowniez diagnostyka stanu podkta-
dow, obejmujaca wykrywanie ich peknig¢, moze zosta¢ przepro-
wadzona na podstawie metod wizyjnych.

Dodatkowym atutem tego typu metod jest ich duza szybkos¢
dziatania, pozwalajaca na analize obrazow w trybie on-line. Jest
to mozliwe dzieki implementacji algorytmow w specjalizowanych
procesorach sygnatowych (realizacja programowa algorytmu),
badz tez w ztozonych uktadach cyfrowych duzej skali integracji
(ang. FPGA — Field Programmable Gate Array) — realizacja sprze-
towa algorytmu.

Praktyczne wdrozenie metod wizyjnych w diagnostyce toru
bedzie miato istotny wptyw na poprawe bezpieczenstwa ruchu
kolejowego, stad tez obserwuje sie coraz wigksze zainteresowa-
nie {3 technikg badan przez zarzady kolejowe na Swiecie.

Przeglad stanu badan swiatowych
w diagnostyce wizyjnej toru kolejowego
Zagadnieniem wizyjnej diagnostyki toru kolejowego zajmuje sie
wiele osrodkow badawczych na Swiecie, do ktdrych miedzy inny-
mi naleza: University of Central Florida (USA), National Research
Centre Bari (Wtochy) oraz University of Dalarna (Szwecja) [1, 13,
18, 19, 20,26]. Prowadzone badania obejmujg nastepujace za-
gadnienia diagnostyczne:

oceny powierzchni tocznej gtowki szyn,

geometrii szyn (ang. Measuring Track Gauge),

detekcji elementow mocujgcych szyny do podktadow,

stanu podktadow,

stanu podsypki.

W pracach National Research Centre Bari przedstawiono za-
stosowanie filtrow Gabora oraz transformaty falkowej do detekcji
wad typu ang. corrugation [18]. Tego typu wady nie stanowig
bezposredniego zagrozenia dla bezpieczenstwa ruchu kolejowe-
go, ale majg znaczacy wptyw na jako$¢ Swiadczonych ustug
transportowych (wibracje i hatas — ,Spiewajgce szyny”), dlatego
Zjawiska te stanowig istotny problem badawczy.

Prace University of Central Florida prezentujg zastosowanie
metod wizyjnych zaréwno do okre$lania geometrii szyn, jak row-
niez do detekcji elementow mocujgcych szyne do podktadu [1].
W przypadku pomiaru geometrii szyny (konkretnie rozstawu szyn)
wykorzystano metody bazujgce na metodach gradientowych oraz
transformacji Hough’a. W metodzie detekcji elementow mocujg-
cych szyne do podktadu wykorzystano filtry korelacyjne (ang.
template matching), polegajace na okresleniu miary podobien-
stwa miedzy usrednionym obrazem wykrywanego elementu mo-
cujgcego (obejmujgcym przypadki zaszumionej jego postaci)
a fragmentami analizowanego obrazu. Przyjeto, ze fragment ob-
szaru w analizowanym obrazie, dla ktérego miara podobienstwa
jest najwieksza (przekracza pewien zadany prog), odpowiada po-
tozeniu elementu mocujgcego szyne do podkfadu.

Inng metode detekcji elementdw mocujgcych szyne do pod-
ktadu przedstawiono w [19]. Wykorzystuje ona transformate fal-
kowg wraz klasyfikatorem opartym o metode k-najblizszych sgsia-
dow. Inne rozwigzanie zaproponowano w [20]. Wykorzystuje ona
metode przedstawiong w [21], do ekstrakcji cech na postawie
ktorych wykrywany (klasyfikowany) jest element mocujacy. Do
klasyfikacji wykorzystano prostg funkcje progowg. Gdy wartosci
wyselekcjonowanych cech przekroczg pewien ustalony prog, to
obszar charakteryzowany przez te cechy odpowiada wyszukiwane-
mu elementowi mocujgcemu.

Prace prowadzone w University of Dalarna dotycza diagno-
styki stanu drewnianych podktadow kolejowych [26]. Obejmujg
one metode wykorzystujgcq filtr entropijny oraz sekwencje ope-
racji morfologicznych wraz z klasyfikatorem opartym o sie¢ neu-
ronowa.

W pracy [13] przedstawiono metode diagnostyki stanu pod-
Ssypki. Zastosowano w niej metode stereowizji (rekonstrukcji ob-
razu 3-D na podstawie obrazéw pochodzacych z odpowiednio
umiejscowionych kamer 2-D) do okreslenia profilu podsypki. Na
podstawie zmierzonego profilu, przeprowadzana jest diagnostyka
stanu podsypki.

Wybrane badania w ohszarze diagnostyki wizyjnej toru
kolejowego prowadzone na UTH
Obecnie prowadzone na UTH (Uniwersytet Technologiczno-Hu-
manistyczny w Radomiu) badania dotyczace wizyjnej diagnostyki
toru kolejowego obejmujg nastepujgce zagadnienia:

detekcje wad podktadow kolejowych [3, 4, 16],
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m detekcje i klasyfikacje wad powierzchniowych gtowki szyny
typu squat oraz head checking [14, 15, 17],

 ocene stanu elementéw mocujacych szyne do podkfadu [5].
W artykule ograniczono sie do algorytmu detekcji i klasyfika-

cji wad kontaktowo-naprezeniowych powierzchni tocznej szyn ty-

pu squat. Algorytm detekcji skfada sig z dwoch blokow (rys.1):

m ekstrakeji szyny, nazywany rowniez ROl (ang. Region of Inte-
rest),

m detekcji wad typu squat na podstawie pewnych charakteryzu-
jacych je cech.

Squat (letectlonﬂ

squat T S )

Rys. 1. Efekt dziafania blokéw ROI oraz detekcji wad typu squat

Blok ekstrakcji szyny z obrazu

Ekstrakcje szyny mozna potraktowaé, jako proces segmentacii

(podziatu) obrazu na pewne jego fragmenty (szyne, podktad oraz

obszar zajmowany przez podsypke). Istnieje wiele metod seg-

mentacji [16], ktére mozna podzieli¢ na cztery grupy:

= wykrywajgce krawedzie w obrazie, na podstawie ktdrych prze-
prowadza sie segmentacje [11], przy czym do wykrywania
krawedzi wykorzystuje sie najczeSciej metody gradientowe;

® bazujgce na statystykach pierwszego rzedu [25], w ktdrych
w celu wyodrgbniania w obrazie elementow, bada sie rozktad
jasnosci dla pojedynczego punktu z wykorzystaniem wartosci
Sredniej, wariancji lub entropii;

M bazujgce na statystykach drugiego rzedu (tak zwane miary Ha-
ralick’a) [10], w ktorych w celu wyodrebniania z obrazu ele-
mentow, bada sie zaleznos$ci migdzy intensywnosciami jasno-
$ci dwoch znajdujgcych sie w statej odlegtosci od siebie
punktow;

M bazujgce na analizie obrazu w wielu skalach (ang. multi-reso-
lution analysis) [7], wykorzystujace do tego Piramide Gaussa
i Laplace’a lub transformacje falkowa.

Autorzy przetestowali kazdg z tych grup pod katem ich przy-
datnosci do ekstrakcji szyny oraz podktadu. Ze wzgledu na to, ze
gtéwka szyny moze zawiera¢ zardwno zanieczyszczenia, jak i roz-
nych rozmiaréw wady powierzchniowe, zastosowanie metod na-
lezacych do pierwszej grupy nie daje satysfakcjonujacych rezul-
tatow. Zastosowanie metody wykorzystujacej filtr entropijny
(nalezacy do drugiej grupy) do ekstrakcji podktadu przyniosto
zadowalajgce rezultaty, tym niemniej ze wzgledu na jej czaso-
chtonno$¢ dla obrazéw o duzej rozdzielczo$ci (w analizowanym
przypadku 1294 x<964) postanowiono znalez¢ inne rozwigzanie
pozwalajgce na znaczne przyspieszenie algorytmu ROI.

Podobnie, jak w przypadku filtru entropijnego, zastosowanie
miar Haralick’a (trzecia grupa algorytmoéw) dawafo zadowalajgce
rezultaty, ale byto bardziej czasochtonne od metody z filtrem en-
tropijnym.
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Najlepszymi z punkiu widzenia zaréwno dokfadnosci, jak
i szybko$ci segmentacji okazaty sie¢ metody oparte o dwuwymia-
rowg dyskretng transformacje falkowg (ang. Two Dimensional Di-
screte Wavelet Transform — 2D DWT), nalezgce do czwartej grupy
[6]. Dzieki tej transformacji istnieje mozliwos$¢ analizy obrazu
w tak zwanych wielu skalach, przy czym obraz o mniejszej skali
zawiera elementy o wiekszym rozmiarze niz obraz o wigkszej ska-
li. Wiasnos¢ ta moze by¢ wykorzystana do ograniczenia wptywu
zabrudzen oraz wad powierzchniowych wystepujgcych we frag-
mencie szyny, na doktadno$¢ procesu jej ekstrakcji.

W wyniku dziatania dyskretnej jednowymiarowej transforma-
cji falkowej oryginalna funkcja f(f) jest dzielona na dwie czesci
[9]: 1,(f) odpowiadajgca przyblizonej postaci oryginalnej funkcji
f(t) oraz g,(f) odpowiadajaca komponentowi zawierajgcemu wyz-
sze czestotliwosci, okreslonemu jako roznica miedzy funkcjami
f(t) a £,(f). Komponent f,(f) moze by¢ ponownie podzielony na
dwie czesci : f,(f) odpowiadajacg przyblizonej postaci funkcji £, (t)
oraz g,(f) odpowiadajacy roznicy miedzy f,(f) a f,(t). Proces ten
moze by¢ przeprowadzany w sposob ciggty do dowolnie zatozo-
nego poziomu. Taki podziat nazywany jest tez poziomem dekom-
pozyciji.

W przypadku dwuwymiarowej dyskretnej transformacji falko-
wej obrazow, dla kazdego poziomu dekompozycji transformacja
ta wykonywana jest dwukrotnie: najpierw na wierszach obrazu,
a nastepnie na jego kolumnach [9]. W wyniku tego kazdy poziom
dekompozycji generuje cztery podobrazy: £, (x.y), f,,(x.y), f,,(x.y)
i f,,x.y). Podobrazy te reprezentujg odpowiednio: podobraz wy-
gtadzony, podobraz zawierajgcy drobne szczegbty o orientacji
poziomej, podobraz zawierajgcy drobne szczegOty o orientacji
pionowej oraz podobraz zawierajgcy drobne szczegoty o orienta-
cji diagonalnej (nachylenie 450 w stosunku do osi poziomej).
Dla kazdego /-tego poziomu dekompozycji dtugo$¢ oraz szero-
ko$¢ odpowiadajacych jej podobrazéw jest dwukrotnie mniejsza
od dfugosci i szerokosci podobrazéw uzyskanych dla /-1 po-
ziomu.

Wystepujacg w obrazie szyna ma orientacje pozioma (odchy-
lenie od poziomu £3°), stad do jej ekstrakcji mozna wykorzystac
podobrazy f,(xy) lub £, (xy). Zasadniczy wptyw na jakoSc pro-
cesu ekstrakcji ma prawidtowy wybor:
= rodzaju podobrazu f,,,(x,y) lub £, (x.y),

M poziomu dekompozyciji,
m rodzaju uzytej falki.

W celu okreslenia optymalnych parametrow transformacji fal-
kowej wybrano w sposob losowy 600 zdje¢ zawierajgcych zarow-
no podkfady drewniane, jak i betonowe, czesciowo lub catkowicie
zasypane podsypka. Przyktad zdjecia zarejestrowanego kamerg
zamontowang na wagonie pomiarowym pokazano na rysunku 2.

Rys. 2. Przyktad obrazu zarejestrowaneqo przez kamere



Zdjecia te stanowity podstawe w procesie wy-
boru parametrow. Po przeanalizowaniu tej grupy
zdecydowano si¢ na wybor podobrazu £, (x,y),
czwartego poziomu dekompozycji oraz falki typu
bior1.1 [9]. Do okreslenia potozenia szyny wy-
korzystano rozktad Sredniej wartosci energii obli-
czonych dla kolejnych wierszy podobrazu f,,(x.y)
uzyskanego dla poziomow dekompozycji od
pierwszego do czwartego (rys. 3).

Srednia energia i-go wiersza dla podobrazu
moze by¢ okre$lona na podstawie nastepujgcego
wyrazenia:

1 N
WA

E = 7x,./2. 1)
gdzie:

X; — J-ty element /-tego wiersza (linii) podobrazu,
N — dfugo$¢ /-tego wiersza, odpowiadajacego

dtugosci podobrazu.

Kazdy kolejny poziom dekompozycji usuwa
szum oraz drobne zanieczyszczenia wystepujace
na szynie, bez wptywu na ksztatt duzych elemen-
tow wystepujgcych w obrazie (w tym przypadku
szyny). Wykorzystujgc czwarty stopien dekompo-
zycji (rys. 3g) oraz odpowiadajgcy mu Sredni roz-
ktad energii wierszy podobrazu (rys. 3h), mozna
okre$li¢ wspotrzedne y szyny w tym podobrazie.
Do okreslenia ich wykorzystano funkcje progowa
z progiem T = 2100. Wszystkie wiersze o $redniej
energii mniejszej od przyjetego progu nalezg do
obszaru szyny.

Po okresleniu potozenia szyny w podobrazie
dla czwartego poziomu dekompozycji, konieczne
jest przetransformowanie indeksow wierszy szyny
z tego podobrazu do wspdtrzednych y oryginalne-
go obrazu. Przeksztatcenie to zostato przeprowa-
dzone na podstawie zaleznosci:
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Y obrazu = 2'4./wiersza (2)
gdzie:
Yopram — WSPOtrzedna obrazu oryginalnego,

Lyerssa — indeks wiersza szyny z podobrazu uzyska-
nego dla czwartego poziomu dekompozyciji,
4 — czwarty poziom dekompozyciji.

W efekcie uzyskano ekstrakcje szyny (rys. 4), gdzie dodatko-
WO 0znaczono jej krawedzie.

Blok detekcji wad typu squat
W typowych obrazach, zadowalajgce rezultaty detekcji uzyskuje
sie stosujgc metody oparte na wykrywaniu krawedzi [11, 16], czy
tez filtrze Cannego [8]. Jednak wystepujgce na szynie zabrudze-
nia o zmiennym ksztatcie oraz kierunku powodujg, ze metody te
nie s3 w tym przypadku skuteczne (przyktady tego typu wad
przedstawiono na rys. 5). Totez zaproponowano algorytm, ktore-
go strukture blokowg przedstawiono na rysunku 6.

Detekcja tego typu wad moze by¢ potraktowana, jako proces
klasyfikacyjny. Celem jego jest przydzielenie obiektu, na podsta-

wie pewnych unikalnych jego cech, do jednej z dwdch grup: gru-
py zawierajacej obiekty z wadami squat lub grupy obiekiow nie
zawierajgcych takich wad. Proces ten obejmuje dwa etapy: eks-
trakcje cech oraz klasyfikacje. Etap ekstrakcji ma na celu wybra-
nie unikalnych cech pozwalajgcy na dyskryminacje (rozréznienie)
miedzy dwoma wymienionymi grupami obiektow. Do ekstrakcji
cech zostat uzyty bank n filtrow Gabora [12]. W tym celu rama
(okienko) o statym rozmiarze 172x132 (172 — dtugo$¢, w ktorej
mieSci sie najwieksza z rozpatrywanych wad, 132 szeroko$¢
gtowki szyny) jest przesuwana z krokiem, co jeden punkt po ob-
razie wycinka szyny uzyskanym w etapie ekstrakcji szyny. Dla
kazdego potozenia ramy w obrazie przeprowadzana jest filtracja
obrazu znajdujgcego sie pod ramg przez bank n filtrow Gabora.
Nastepnie kazdy z n wyfiltrowanych obrazéw poddawany jest nie-
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Rys. 3. Podobrazy fHL(x,y) dla falki bior1.1 wraz z odpowiadajgcymi im rozkltadami Sredniej energii ich
wierszy: a) dla pierwszego poziomu dekompozycji, b) dla drugiego poziomu dekompozycji,
¢) dla trzeciego poziomu dekompozycji, d) dla czwartego poziomu dekompozycji
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liniowemu przeksztatceniu w postaci funkcji wartosci bezwzgled-
nej jego elementow. W nastepnym kroku dla kazdego z uzyska-
nych w ten sposob obrazéw obliczana jest ich warto$¢ Srednia
oraz wariancja o,. Po obliczeniu warto$ci p oraz o dla wszystkich
n obrazéw sg one podawane na wejscie klasyfikatora. Celem jego
jest zaklasyfikowanie obrazu znajdujgcego sie pod aktualnym po-
fozeniem ramy na podstawie odpowiadajgcych mu n par (p, o)
jako nalezacego do grupy obiektow zawierajgcej wady squat lub
do grupy nie zawierajacej wad typu squat.

Kluczowymi kwestiami majgcymi decydujgcy wptyw na ja-
koS¢ procesu detekcji tych wad jest wtasciwy wybor:
= liczby n filtrow Gabora,
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Rys. 5. Przykfady detekcji wad typu squat
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Rys. 6. Schemat blokowy algorytmu detekcji wad typu squat
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m parametrow dla kazdego z filtrow,
M rodzaju klasyfikatora.

Ze wzgledu na to, ze wystepujgce wady squat charakteryzujg
sie zmiennym rozmiarem oraz kierunkiem wzgledem osi pozio-
mej, wydaje sie, ze zastosowanie filtrow Gabora do ekstrakcji
cech powinno przynie$¢ zamierzony rezultat. Sg to filtry pasmowe
umozliwiajgce wydobycie z analizowanego obrazu elementow
(szczegbtow) o zadanym rozmiarze oraz orientacji w stosunku do
0Si poziomej. Zaréwno rozmiar analizowanego elementu, jak i je-
go orientacja moze by¢ okre$lona poprzez prawidtowy wybor pa-
rametrow filtru Gabora [12].

Ze wzgledu na te zmienno$¢ rozmiaru oraz kierunku wad squ-
at, konieczne bedzie zastosowanie wielu filtrow do ich detekcji.
Autorzy wykorzystali metode zaprezentowang w [22] do generacji
n filtrow Gabora (nazywanych tez bankiem filtrow), umozliwiajg-
cych szczelne pokrycie zakresu czestotliwosci, w jakich poten-
cjalnie znajdujg sie wykrywane wady (z rozmiarem analizowanego
elementu skojarzona jest odpowiadajgcg mu czestotliwosc). Na
podstawie tej metody wygenerowano bank 24 filtrow Gabora, po-
krywajacych zakres czgstotliwosci od £, = 0,013, do f, = 0,1.
Na rysunku 7 przedstawiono przekroje amplitudowych charaktery-
styk czestotliwo$ciowych wyselekcjonowanych 24 filtrow Gabora.

Jezeli detekcja tych wad zostanie potraktowana jako proces
klasyfikacyjny, wowczas jego jakoS¢ zalezy od prawidtowego do-
boru zaréwno typu, jak i liczby cech charakteryzujgcych dwie
grupy klasyfikowanych obiektow (obszary z wadami squat oraz
obszary bez wad). Proces konstrukcji klasyfikatora polega na wy-
generowaniu, wykorzystujac dostepne dane reprezentujace za-
rowno grupe z wadami, jak i grupe bez wad, hiperptaszczyzny
separujacej te dwie grupy w m wymiarowej przestrzeni cech.
W tym przypadku maksymalny wymiar przestrzeni cech oznaczo-
no jako:

M, = 242 3)

gdzie:
24 — liczba filtrow Gabora,
2 —liczba cech (w, o), uzyskanych dla kazdego filtru Gabora.

Wowczas zadanie stawiane przed procesem selekcji cech be-
dzie polegato na wyborze ze zbioru M, cech podzbioru o moz-
liwie najmniejszej ich liczbie, zapewniajgcych najlepszg separa-
cje wymienionych dwoch grup danych (najmniejszg liczbe zle
sklasyfikowanych obszaréw szyny).

Metody selekcji cech mozna podzieli¢ na dwie grupy:

m niezaleznych od rodzaju klasyfikatora (ang. filter technique
Feature Selection) [23], w ktorej stopien ,dopasowania” po-
szczegblnych cech do procesu klasyfikacji jest mierzony przy
pomocy pewnej funkcji (niezaleznej od rodzaju klasyfikatora),
przyjmujacej postac: entropii, 7-statystyki; wadg tej metody
jest to, ze podczas wyboru cech nie uwzglednia ona wzajem-
nych relacji miedzy nimi, jak rowniez typu klasyfikatora;

m zaleznych od rodzaju klasyfikatora (ang. wrapper technique
Feature Selection) [27], w ktorej stopien ,dopasowania” po-
szczegblnych cech do procesu klasyfikacji mierzony jest dla
konkretnego typu klasyfikatora w oparciu o jego btgd klasyfi-
kacji, zdefiniowany jako stosunek liczby zle sklasyfikowanych
danych do catkowitej ich liczby; metody te w trakcie wyboru
cech uwzgledniajg wzajemne ich relacje.
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Rys. 7. Przekroje amplitudowych charakterystyk czestotliwosciowych dla
banku 24 filtréw Gabora

Autorzy przebadali obydwie grupy metod, ale w artykule
przedstawiono jedynie metode dajacg najlepsze wyniki. Jest to
metoda wyboru cech zaleznych od rodzaju klasyfikatora. W tym
przypadku funkcja badajaca stopien ,dopasowania” poszczegol-
nych cech do procesu klasyfikacji okreslana jest poprzez bigd
klasyfikacji uzytego klasyfikatora [27]. Bfad ten jest okreslany,
jako stosunek liczby btednie sklasyfikowanych danych do catko-
witej liczby danych podlegajacych klasyfikacji. Jako klasyfikator
uzyto sieci SVM (ang. Support Vector Machine) ze wzgledu na
teoretycznie najmniejszy btad klasyfikacji [2, 24]. W procesie
wyboru cech uzyto 300 przyktadow zdje¢ fragmentow szyn zawie-
rajgcych wady squat oraz 300 przyktadow zdje¢ fragmentow szyn
bez wady typu squat.

Na rysunku 8 przedstawiono zalezno$¢ wspotczynnika klasy-
fikacji zdefiniowanego jako:

wspofezynnik klasyfikacji = (1 — bfad klasyfikacji)-100% (4)

od liczby wybranych cech dla sieci SVM z trzema rodzajami funk-
cji jader: liniowym, gaussowskim oraz wielomianu trzeciego
stopnia. W tym przypadku jako optymalne rozwigzanie nalezy
uznac sie¢ SVM z funkcjg jadra o postaci wielomianu trzeciego
stopnia wraz z szescioma wyselekcjonowanymi dla niej cechami.

Na rysunku 9 przedstawiono natomiast przyktadowy obraz
gtowki szyny po filtracji przez szesc¢ filtrow wyselekcjonowanych
przez wymieniony algorytm.

Po wyselekcjonowaniu 6 najistotniejszych cech, na podsta-
wie ktorych bedzie wykonywana klasyfikacja obszarow szyny,
przeprowadzany jest proces konstrukcji (uczenia) klasyfikatora,
gdzie uzyto sieci SVM. Jest to system przeprowadzajgcy liniowg
separacje w K-wymiarowej przestrzeni cech uzyskanej w wyniku
nieliniowego rzutowania N-wymiarowej przestrzeni wejSciowe;
(w przyktadzie N = 6) za pomocg funkcji (x). Posta¢ hiperptasz-
czyzny separujgcej uzyskanej w wyniku uczenia moze by¢ opisa-
na nastepujacg zaleznoscig [24]:

K
yx) wex) + b = 21 W) +b =0 )
=
gdzie:
W= [w,, w,,...w]" — wagi sieci,

o) = [0;(X) @,X),....0xx)]",

b — pewna stata.

Jesli wektor wejsciowy x spetnia zalezno$¢ y(x) >0, to nalezy
do pierwszej grupy (grupy zawierajacej obszary z wadg typu squ-
af) w przeciwnym przypadku nalezy do drugiej grupy (zawierajg-

wspotczynnik klasyfikacyi (%]

ok 5 : =& jadro liniowe

=& = jadro gaussowskie

—©— jadro wielomianowe 3 stopnia

L H L i T T T T I T ;

2 4 6 8 10 122 14 16 18 20 22 24
liczba wybranych cech

Rys. 8. Zaleznos¢ wspdfczynnika klasyfikacji sieci SYM od liczby wybranych
cech

Rys. 9. Efekt filtracji gfowki szyny filtrami Gabora wyselekcjonowanymi przez
algorytm sekwencyjnego wyboru cech zaleznych od rodzaju klasyfika-
tora
a) obraz gtowki szyny; b), ¢), d), e), ), g) obrazy po filtracji wyselek-
cjonowanymi filirami Gabora

cej obszary bez wad squat). W praktyce zamiast funkcji (x) wyko-
rzystywana jest tak zwana funkcja jadra K(x, x) = @’(x)p(x).

Wystepujg trzy jej postacie: liniowe, wielomianowe oraz
Gaussowskie (radialne). Poniewaz 6 optymalnych cech uzyskano
dla SVM z jadrem wielomianowym trzeciego stopnia, konstru-
owany klasyfikator bedzie wykorzystywat rowniez jadra tego sa-
mego typu.

W trakcie procesu uczenia (konstruowania hiperptaszczyzny
separujacej) uzyto 160 przyktadow obszarow zawierajgcych wady
squat oraz 160 przyktadow bez wad. Danych tych nie uwzglednia-
no w procesie wyboru 6 optymalnych cech. Po nauczeniu sieci
SVM jej dziafanie zostato sprawdzone na danych testujgcych
(nieuczestniczacych zardwno w wyborze optymalnych cech, jak
i procesie uczenia). Dane te sktadaty sie z 147 przykfadow wad
squat oraz 161 przyktadow bez wad. W tabeli 1, nazywanej tez
tablicg pomytek dla klasyfikatora (ang. Confusion Matrix), przed-
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stawiono liczbe mylnie sklasyfikowanych danych. Wspotczynnik
poprawnie sklasyfikowanych wad dla tego systemu wyniost 94%.

Tabela 1
Klasyfikator SVM z jadrem wielomianowym 3 stopnia
oraz 6 cechami

Sklasyfikowany jako obszar Wspotczynnik klasyfikacji [%]

z wada bez wady
Obszar z wada 134 13 94 4805
Obszar bez wady 4 157

Whioski
Zastosowanie dwuwymiarowe] transformacji falkowej (analizy ob-
razu w wielu skalach) pozwolito na precyzyjne okreslenie pofoze-
nia szyny niezaleznie od stany toru (rodzaju podkiadu, stopnia
jego pokrycia przez podsypke), a przez to zwiekszyto stopien wy-
krywalno$ci wad tego typu. Zastosowanie banku filtrow Gabora
wraz za algorytmem optymalnego wyboru cech zaleznych od ro-
dzaju klasyfikatora pozwolito na znaczgca redukcje ich liczby z 48
do 6, co w potfaczeniu z zastosowaniem klasyfikatora opartego
0 sie¢ SVM (potencjalnie zapewniajgcego najlepszg klasyfikacje)
umozliwito stworzenie optymalnego algorytmu detekcji tego typu
wad. Totez zaproponowany algorytm wizyjnej detekcji wad typu
squat pozwala na ich wykrywanie z duzym stopniem skuteczno-
$ci, siegajacym 94%.

a
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