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Ocena stanu torowiska z wykorzystaniem metody GRA
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Streszczenie: Praca dotyczy opracowanej metodyki do oceny stanu technicznego toru tramwajowego.
Dzi¢ki zgromadzonym danym z wielokrotnych przejazdow tramwaju wyposazonego w poktadowy
system rejestracji drgan, udato si¢ stworzy¢ profile przejazdéw przez odcinki toréw w réznym stanie
technicznym. W celu identyfikacji stanu toru zaproponowano algorytm oparty na metodzie
modelowania szarych systemdéw oraz badanie podobienstwa pomiedzy uzyskanymi profilami
przejazdéw. Zaproponowano takze nowa miar¢ podobienstwa nie stosowang do tej pory w
zagadnieniach modelowania szarych systemow. Uzyskane wyniki potwierdzaja aplikacyjnosé
zaproponowanej metodyki.

1. Wprowadzenie

Realizacja dotychczasowych prac badawczych dotyczacych rejestracji przyspieszen
drgan tramwajow w warunkach eksploatacyjnych za pomoca systemow poktadowych i
bezprzewodowej transmisji danych umozliwia podjgcie proby oceny stanu torowiska w
oparciu o analize odpowiedzi dynamicznej pojazdu [5+7]. Zagadnienie to jest bardzo wazne z
punktu widzenia utrzymania infrastruktury, gdyz pozwala na biezaca ocen¢ jej stanu
technicznego w warunkach normalnej eksploatacji. Systemy takie sprawdzaja si¢ zwtaszcza w
sieciach kolejowych, w ktorych warunki jazdy sa state, powtarzalne 1 pozbawione istotnych
zaktocen czy tez zmian wynikajgcych ze sposobu jazdy [np. 1; 3; 12]. W warunkach
miejskich nie jest to jednak zadanie trywialne co wynika z istotnego rozrzutu otrzymywanych
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danych nawet z tego samego typu pojazdu i tego samego odcinka pomiarowego. Rozrzut ten
wynika z faktu poruszania si¢ pojazdu z réznymi predkosciami w obrgbie tego samego
sprawdzanego odcinka toru, zmiennego obcigzenia (liczby pasazerow), sposobu prowadzenia
pojazdu przez motorniczych (gwattowne lub tagodne przyspieszanie i hamowanie),
warunkow pogodowych, natezenia ruchu w réznych godzinach i dniach, stanu technicznego
pojazdu itp. Do tego nalezy uwzgledni¢ niepewno$¢ pomiaru samego systemu
monitorowania. Wszystkie te czynniki powoduja, ze dla lekkich pojazdéw szynowych nie ma
tatwego przetozenia pomigdzy stanem toru a uzyskiwanym poziomem przyspieszen drgan
mierzonym w pojezdzie.

Aby wyeliminowaé¢ cze$¢ z tych czynnikoéw i moéc zaproponowaé metodyke oceny
stanu toru, postanowiono wybraé, w pierwszym etapie, dane dotyczace przejazdow z réznych
odcinkéw torow (w réznych czesciach miasta) jednego typu, tzn. z szyng tramwajowa 60R2 z
pominigciem rozwigzan bazujacych na szynie kolejowej (glownie 49E1). Dodatkowo
postanowiono uwzglednié rejestracje dotyczace réznych predkosci przejazdu tramwaju przez
dany odcinek toru, tworzgc razem pewien profil charakterystyczny dla danego stanu toru
(zalezno$¢ wartosci skutecznej przyspieszen od predkosci maksymalnej dla danego przejazdu
tramwaju). Dla kazdego z przejazdow wzigto pod uwage predkos¢ maksymalng zaktadajac, ze
wlasnie w takich warunkach najsilniej objawi si¢ informacja 0 stanie technicznym toru.
Innym czynnikiem, ktorego wplyw wyeliminowano byl stan techniczny samego pojazdu.
Rozwazane dane pochodzity z pojazdu nowego, co jednak nie ogranicza zastosowania
zaproponowanej metodyki. W praktyce zawsze da si¢ ten czynnik wyeliminowac instalujac
system pomiaru drgan na pojezdzie nowym lub poddanym naprawie gtéwne;.

Do analiz wykorzystano dane zebrane z przeszlo dwumiesigcznej eksploatacji
nowoczesnego tramwaju niskopodtogowego w normalnym ruchu liniowym z pasazerami. W
Ocenie stanu wykorzystano informacje dotyczace wartos$ci skutecznej przyspieszen drgan,
wyznaczonej z 1s. okna czasowego w pasmie od 0 do 100 Hz, rejestrowanej na nadwoziu
pojazdu w miejscu nad pierwszym wozkiem. Jest to wigc pewna miara komfortu jazdy (nie
istnieja obecnie w Polsce oficjalne akty prawne w tym zakresie, dedykowane dla lekkich
pojazdoéw szynowych typu tramwaj). Warto$¢ skuteczng przyspieszen drgan wybrano po
wykonaniu analizy poréwnawczej roznych statystycznych miar oceny [7].

Ocena rzeczywistego stanu technicznego badanych odcinkéw toru uzyskana byta na
podstawie niezaleznych informacji uzyskanych od shuzb utrzymania, wspomaganych
dodatkowo niezaleznymi pomiarami geometrii toru. Ostatecznie wzigto pod uwage dane
zamieszczone w tabeli 1 i przedstawione na rysunku 1. Zaproponowana skala oceny stanu
technicznego jest celowo zbiezna z tg przyjeta w MPK Poznan.

Tab. 1. Dane uwzglgdnione w badaniach

Stan techniczny Liczba odcinkéw Laczna liczba pomiarow
toru odpowiedzi dynamicznej pojazdu
Dobry 8 1086
Zadowalajacy 2 278
Zty 3 103
Krytyczny 2 240
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Rys. 1. Profile przejazdow roznych odcinkow torow w roznym stanie technicznym

Jak wynika z analizy rysunku 1, dane dotyczace réznych stanow technicznych toru
silnie przeplatajg si¢ ze soba i sg silnie zalezne od predkos$ci maksymalnej danego przejazdu.
Ponadto dostgpny zakres predkosci dla okreslonych danych moze by¢ rézny co wynika z
faktu, ze odcinki o réznym stanie technicznym rozlokowane sa w innym ,,$rodowisku”
miejskim. Niekiedy moga to by¢ odcinki, ktére tramwaj przebywa bez zatrzymywania si¢ a
niekiedy konieczne jest hamowanie i przyspieszanie. Stad nalezy si¢ liczy¢ takze z r6zna
rozpigtoscig wartosci maksymalnych predkosci. Dostepne dane roznig si¢ takze liczno$cia
(rozna liczba przejazdow przez okreslony fragment toru) co nalezy uwzgledni¢é w
proponowanej metodyce.

O ile dos¢ tatwo daloby si¢ okresli¢ stany dobry i1 krytyczny na podstawie $redniej czy
maksymalnej warto$ci skutecznej przyspieszen drgan, o tyle pozostate stany posrednie ze
wzgledu na duzy rozrzut pomiardéw, nie sg juz fatwo rozréznialne (patrz tabela 2 kolumny 1 1
2). Inng prosta mozliwoscia bytoby stworzenie modelu regresji liniowej profilu przejazdow
dla kazdego ze stanow toru i ocena odpowiednio wyrazu wolnego lub wspotczynnika
kierunkowego prostej. Niestety wspotczynnik kierunkowy nie niesie informacji o stanie, a
informacja zawarta w wyrazie wolnym nie pozwala na rozrdéznienie stanu dobrego od
zadowalajgcego. Odpowiednie dane zawarto w tabeli 2.

Tab. 2. Proste parametry statystyczne opisujace zgromadzone dane

Stan Wartos$¢ $rednia Wartos¢ Wspotczynnik | Wyraz wolny w
techniczny RMS maksymalna kierunkowy prostej regresji
toru przyspieszen RMS prostej regresji opisujacej
drgan przyspieszen opisujacej profil profil
[m/s?] drgan przejazdow przejazdow
[m/s?]
Dobry 0,224 0,386 0,0024 0,0918




Zadowalajacy 0,184 0,385 0,0034 0,0632
Zly 0,250 0,341 0,0029 0,1408
Krytyczny 0,375 0,537 0,0030 0,2330

Poniewaz zastosowanie wspomnianych wczes$niej prostych metod nie jest skuteczne w
jednoznacznym okre$leniu stanu toru postanowiono siegngé po metody oparte na
podobienstwie okreslonych danych do wzorca. Wzorzec zbudowany zostanie w oparciu o
profil przejazdéw dla odcinka w dobrym stanie technicznym. Ide¢ metody bedzie stanowic
poréwnywanie uzyskanego profilu przejazdow z wczesniej zbudowanym wzorcem. W
warunkach rzeczywistych na zgromadzenie okre§lonych danych z okre§lonego,
kontrolowanego odcinka toru bedzie potrzebny czas zaledwie kilku dni ze wzgledu na
wielkokrotne przejazdy pojazdu ta sama trasg. Jest to czas relatywnie krotki w stosunku do
potrzeb.

Poniewaz jak wykazano, dane mogg charakteryzowa¢ si¢ duzym rozrzutem
postanowiono siegna¢ po narzedzia z zakresu modelowania szarych systemow, ktore mozna
stosowac nie tylko wtedy gdy dostepnych danych jest niewiele, lecz takze wtedy gdy dane sa
niepewne. Istniej tutaj mozliwos¢ wykorzystania szarych modeli GM w celu zamodelowania
okreslonego profilu. Konieczne jest rowniez zdefiniowanie miary podobienstwa
poszczegbdlnych profili przejazdéw. Tutaj takze mozna odwota¢ si¢ do metod z zakresu
modelowania szarych systemow (GRA).

2. Opis metodyki okreslania stanu technicznego toru

Zasadnicza cze$¢ dzialan opiera¢ si¢ bedzie o metody zwigzane z modelowaniem
szarych systemow, stagd warto przedstawi¢ w tym miejscu pewne podstawy tej teorii. Teoria
szarych systemOw zaproponowana przez prof. J-L. Deng’a ma wiele réznych obszarow
badawczych i zastosowan [4]. Jednym z nich jest badanie podobienstwa pomigdzy
sekwencjami danych (GRA) [10]. Badanie podobienstwa danych w réznych zbiorach ma w
omawianej metodyce duze znaczenie gdyz pozwala na poroOwnanie danego profilu przejazdow
1 wzorca dla stanu dobrego. Okreslona miara podobienstwa w dziedzinie maksymalnej
predkosci przejazdu moze nastgpnie zosta¢ latwo sparametryzowana dajac jedna liczbe
informujacg o stopniu zgodno$ci z wzorcem, a wigc 1 o stanie technicznym toru.

W tym celu nalezy zdefiniowa¢ miary podobienstwa profili przejazdow. W literaturze
dotyczacej GRA istnieje wiele miar okreslajacych relacj¢ podobienstwa pomigdzy danymi.
Przyktadem moze by¢ uogdlniony model GRA, ktéry stuzy do analizy relacji pomiedzy
sekwencjami oraz miary bazujace na odlegtosci 1 podobienstwie. Szczegdtowy przeglad
metod mozna znalez¢ np. w [10]. Pewne inne miary zaproponowano w [13].

Istotng rolg¢ w opisywanym podejsciu stanowi modelowanie szarych systemow GM w
Odniesieniu do zbioru danych. Taki zbiér, w wyniku okre§lonych operacji, mozna
potraktowa¢ jako szereg co pozwala na jego zamodelowanie szarym modelem np. GM(1,1)
[4; 8; 11; 14; 16; 17]. Daje to mozliwo$¢ modelowej reprezentacji pierwotnych danych, ktore
charakteryzuja si¢ duza niepewnos$cia i dyspersja. Jedna z cech wspomnianego modelu jest
wygladzenie lokalnych fluktuacji (odchylen) szeregu poprzez zastosowanie operacji AGO



(Accumulated Generating Operation) co pozwala na zastapienie pierwotnych danych
danymi modelowymi, w duzej mierze wygladzonymi.

Na rysunku 2 przedstawiono schemat blokowy, ilustrujacy algorytm modelowania
profili przejazdow, wyznaczania miar podobienstwa i1 okreslania stanu technicznego toru.

Zal6ézmy, ze mamy kolejne realizacje profili przejazdéw z danego odcinka toru. Niech
Xi(k), Xj(k), i=1,2, ..n, j = 1,2,...,m oznaczaja wektory, ktorych elementami sa pomiary
warto$ci miary komfortu przejazdu dla realizacji profili przejazdéw i i j. Przed zastapieniem
pierwotnych danych przez modelowe uzyskane za pomocg modeli GM(1,1) nalezy usuna¢
przypadki, w ktorych doktadnie tej samej wartosci predkosci odpowiadaja rézne wartosci
skuteczne przyspieszen drgan. Koniecznos$¢ taka wynika z faktu, ze modele GM(1,1) opisuja
szereg. Mimo iz warto$ci predkosci sg okreslane z doktadnoscig do 0,01 km/h sytuacja, w
ktorej dla doktadnie tej samej predkosci otrzymujemy rézne odczyty wartosci przyspieszen,
jest dos¢ czesta 1 nalezy ja uwzglednic.

W kolejnym kroku algorytmu, pierwotne dane zastepowane sg wynikami interpolacji
liniowej. Wynika to z faktu, ze podstawowy model GM(1,1) wymaga stalego odstepu
pomiedzy danymi jak i1 z tego, ze porownywane wektory X; oraz X; musza mie¢ t¢ sama
liczbe elementow. Jest to warunek obliczenia miary podobienstwa obu profili. W tym celu
konieczne moze by¢ takze wycigcie fragmentu danych tak aby obejmowaly one ten sam
zakres predkosci maksymalnej w obu porownywalnych profilach przejazdow — badanego i
wzorca.
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Rys.2. Algorytm wyznaczania stanu technicznego toru na zasadzie badania podobienstwa modelowych
profili przejazdow: rozpoznawanego i odniesienia

W celu zamodelowania tak powstalego szeregu konieczne jest zastosowanie operacji
AGO, ktorg dla wektora X; mozna zapisac jako [8]:



X, (k) = 2xi(r> | O

Wspomniany wczesniej model GM(1,1) uzyskuje si¢ z ogdlnego opisu szarego
systemu w postaci rownania roézniczkowego (2). W ogolnosci dla przypadku, gdy
rozpatrujemy roéwnanie rz¢du p z wymuszeniami rzgdu m GM(p,m) otrzymamy [2]:

p dr IX O ma

X @
z { d p| Zb i+l , (2)
1=0
gdzie: X; jest wektorem pierwotnych obserwacji xy(r), X® jest wektorem zmiennych stanu
system uzyskanym na podstawie wektora pierwotnych obserwacji po zastosowaniu operacji
AGO zgodnie z wzorem (1) , X« jest wektorem wejsciowym, @ , b, sa stalymi
wspotczynnikami.

Model GM(1,1) dotyczacy danego zbioru danych X mozna zapisa¢ jak nizej:

+aX®(t)=b 3)

dX @ (t)
dt

Rozwigzanie rownania (3) z jednostkowym krokiem k moze by¢ przedstawione jako [8]:

29 (k+1)=[x© 1) b/ alexp(-ak) +b/a (4)
gdzie @ jest prognozowana wartoscia elementu szeregu skumulowanego. Stosujac réznice
skoficzone oraz wyrazajagc rownanie (3) jako szereg réwnan dotyczacych dyskretnych
wartos$ci, otrzymujemy nast¢pujace przyblizenie [8]:

x® (k +1) - x® (k) = —% [X® (k) + xO (k+1) |+ b (5)

Parametry modelu sg obliczone w oparciu o rownanie (5) z uzyciem metody najmniejszych
kwadratow [16]:

2(k) = ( O (k +1)+ x® (k)

o> QO

} ~(z7z)'z"v (6)

gdzie:

x©(2) z() 1
0)

Y - X (3) 7o z22) 1
x©(n) z(n-1) 1

Parametry modelu GM(1,1) moga by¢ szacowane na podstawie wszystkich
dostepnych rejestracji lub ich czgsci (rolling window method) [15]. Szacowanie parametrow
na podstawie wszystkich danych moze spowodowaé, ze model bedzie zbytnio je usredniat i
nie wychwyci pewnych zmian jego trendu. Stosowanie okna o niewielkiej dtugosci powoduje,
ze model adaptuje si¢ do zmian w trendzie i je odzwierciedla. Model mozna stosowac wtedy



gdy danych jest niewiele, stad tez mozna postugiwac si¢ waskimi oknami. W pracy przyjeto
arbitralnie okno o dtugosci 80 pomiardéw, co przy kroku interpolacji dajacym profil przejazdu
ztozonym z 360 punktow wydaje si¢ by¢ wartoscig kompromisowa pomigdzy dobrym
usrednieniem danych jak 1 mozliwoscig adaptacji modelu do danych. W kazdym kroku
budowy modelu okno przesuwano o jeden pomiar i szacowano modelowe, wygladzone
wartosci. W przypadku gdy liczba dostepnych danych wybranych do oszacowania
parametréw modelu byta mniejsza niz dlugo$¢ okna, okno byto skracane. Teoretycznie okno
mozna skroci¢ zaledwie do czterech pomiardéw, ktore sa niezbedne do oszacowania
parametrow modelu GM(1,1). Ostatnie cztery warto§ci modelowe wyznaczane s3 na
podstawie prognoz z wykorzystaniem wspomnianego modelu i ostatnio oszacowanych
parametrow.

W kolejnym kroku dokonywane jest obliczenie podobienstwa modelowanych profili
przejazdu. Przy statym kroku interpolacji k mozna zdefiniowa¢ macierz zmian wzajemnego i
wlasnego podobienstwa [13]:

_Gll(k) Oim (k)_

Ly = o;(k) oy (k) ()

Gm;n. .(k)_

gdzie: o;;(k) oznacza miar¢ podobiefistwa dla profili przejazdu i i j dla danego kroku K,
odpowiadajacego danej predkosci maksymalnej. Tutaj najbardziej interesujace sg miary
wzajemne: o,,(k), o,,(K),o,,(k), ktore dotycza poréwnan profili przejazdow zwigzanymi
z poszczegbdlnymi stanami technicznymi toru (zadawalajacy, zty i krytyczny) oraz profilu
wzorcowemu (odnoszgcemu si¢ do stanu dobrego toru).

Zaproponowana definicja miary podobienstwa profili moze by¢ wyrazona jako:

o, = By G ®)
! a+pf+y

gdzie:

5(0) 3(0)

XX 2(0) 000

NG NG for X, # X;
A = max(X;™) - max(X;™)

)

1 for x© =&
! J
max(A;) — Ay, _
. for max(A;;) = min(A;)
B, =4 max(A;)—min(A;) ,
1 for max(A;) = min(A;)
max(A;) — A

—— for max(A;;) # min(A;)
C; =1 max(A;) —min(A;)

1 for max(A;) = min(A;)
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1ij
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Xi =X | Ay =
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%@ - wektor wartosci szeregu po wygtadzeniu modelem GM(1,1), X - pierwsza wartos¢

szeregu, A —skladnik charakteryzujacy podobienstwo ,ksztaltow” poréwnywanych
przebiegéw, B — sktadnik uwzgledniajacy rozne wartosci profilu dla najmniejszej predkosci,
C — skladnik charakteryzujacy réznice w wartosciach, «,f,y - wspotczynniki wplywu
poszczegblnych sktadnikéw (wagi uwzgledniajace poszczegdlne cechy).

Wszystkie sktadniki we wzorze (8) nie przekraczajg wartosci 1.0 1 stanowig czastkowe
miary podobienstwa w kategoriach poszczegdlnych cech. Poprzez wspolczynniki wagowe
mozna nadawaé poszczegdlnym cechom rozne znaczenie. Skladnik C jest stosowang w
literaturze dotyczacej GRA miarg podobienstwa np. [9], natomiast B jest adaptacja tej miary
dla pierwszej wartosci szeregu.

Zastosowanie modelu adaptacyjnego typu GM(1,1) jest w zaproponowanej metodyce
o tyle wazne, ze pozwala na uchwycenie cech podobienstwa zwigzanymi z ,,lokalnymi”
zmianami warto$ci porownywanych profili przejazdow. W przypadku np. regresji liniowej
modelujacej te profile, informacje te zostaly by stracone. Nalezy wspomnie¢, ze
zaproponowana miara podobienstwa jest uniwersalna i moze stuzy¢ do poréwnania réznych
zbiorow danych dotyczacych nie tylko poruszanego problemu.

Ostatecznie otrzymane wartosci podobienstwa mozna fatwo sparametryzowac poprzez
obliczenie wartosci S$redniej czy maksymalnej i na tej podstawie podejmowac decyzje
eksploatacyjne lub tez decyzje o dodatkowych kontrolach danego odcinka toru.

3. Wyniki

Przedstawiong metode zastosowano do zebranych danych, przedstawionych na
rysunku 1. Profile przejazdow interpolowane i wygtadzone za pomocg modelu GM(1,1) z
oknem 80 punktéw przedstawiono na rysunku 3. Jak wynika z rysunku, uwidocznit si¢ tutaj
charakter zmian wartosci skutecznej przyspieszen od predkosci. Uzyskane wygtadzone profile
stanowily wejscie do procedury obliczania podobienstwa o,,(k), o5,(K),o,,(k), gdzie
indeks 1 odnosi si¢ do profilu przejazdow dla stanu technicznego toru okreslanego jako
dobry. Srednie wartosci miary podobienstwa dla roznych przyjetych wag zestawiono tabeli 2.
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Rys.3. Wynik zastosowania modelu GM(1,1) z przesuwnym oknem

Tab.3. Przyktadowe wyniki $redniej miary podobienstwa dla danych z rysunku 1 i r6znych wag

Podobienstwo =1, o=2, o=1, o=1, a=0,
/=1, =1 =1, =1 £=2, =1 p=1, =2 £=0, =1

Stan 0,538 0,539 0,489 0,586 0,731

zadowalajacy —

dobry

Stan zty — dobry 0,483 0,507 0,471 0,526 0,654

Stan krytyczny - 0,448 0,478 0,413 0,453 0,469

dobry

Jak wynika z tabeli 3, we wszystkich przestawionych przypadkach stany techniczne
torow staja si¢ rozroznialne (inaczej niz wynika to z tabeli 1). Mniejsza liczba oznacza
mniejsze podobienstwo danego profilu przejazdéow do profilu odpowiadajagcego stanowi
dobremu torowiska. Najbardziej podobne do wzorca okreslonego na odcinkach toru w
dobrym stanie technicznym byly profile uzyskane z przejazdow po odcinkach w stanie
zadowalajagcym. Mniejsza miarg podobienstwa cechowaly si¢ dane zwigzane przejazdami po
torach w zlym stanie technicznym, a najmniejsza, w stanie krytycznym.

W przypadku wigkszej wagi dotyczacej odlegtosci wszystkich wartosci profilu od
profilu wzorcowego, rozroznialno$¢ staje si¢ szczegélnie wyrazna, stad wniosek, ze w
uzyskanych profilach ta cecha staje si¢ najwazniejsza. Jak wynika z analiz, sama ta cecha (a
wiec w praktyce miara GRA stosowana powszechnie) takze wystarcza do jednoznacznego
rozroznienia standéw a nawet w tym przypadku zapewnia wigksza rozroznialno$¢ sanow,
jednak wydaje si¢, ze zdefiniowana bardziej elastyczna miara moze mieé szersze
zastosowanie takze do innych danych.

Dzigki zastosowanej metodyce daje si¢ jednoznacznie rozrozni¢ stany techniczne
torow w warunkach eksploatacyjnych co ma bardzo istotne znaczenie z praktycznego punktu
widzenia.



3. Whioski

Problem oceny stanu technicznego toru w warunkach eksploatacyjnych nie jest
trywialny ze wzgledu na szereg czynnikow wptywajacych na wyniki pomiardéw, ktore trudno
uwzgledni¢ bezposrednio w modelach. Idea rejestracji przyspieszen drgah przez system
poktadowy zamontowany w tramwaju (przy zlozeniu jego sprawnosci technicznej) i
tworzenia profili przejazdéw przez dany diagnozowany odcinek toru pozwala na klasyfikacje
stanu toru technicznego. Jednak ze wzgledu na duzy rozrzut danych pomiarowych moze by¢
to utrudnione. Jak wykazano klasyfikacja ta moze opiera¢ si¢ na modelowaniu takiego profilu
a nastepnie badaniu podobienstwa danego profilu i profilu wzorcowego. Dobrag podstawe do
tego typu dzialan daje teoria szarych systemow, ktora z zalozenia pozwala modelowa¢ dane
niepewne, a wiec obarczone takze duzym rozrzutem. Wykorzystanie metodologii GRA w tym
przypadku daje jednoznaczne wyniki i pozwala na rozrdéznienie standéw technicznych toru
poprzez prosta parametryzacj¢ miar podobienstwa wzajemnego modelowych profili
przejazdow. Zaproponowana metodyka pozwala na relatywnie szybkie uzyskanie diagnozy.
Ze wzgledu na wielokrotno$§¢ przejazdu danego pojazdu po danym odcinku toru
zgromadzenie potrzebnych danych i stworzenie profilu przejazdéw nie jest sprawg trudna.
Stanowi to o praktycznosci zastosowanej metodyki.

Zaproponowana w pracy miara podobienstwa cechuje si¢ duzg elastycznoscig i moze
by¢ zastosowana w roznych problemach. Ujmuje ona rézne aspekty podobienstwa szeregow.
W przypadku rozpatrywanych danych daje bardzo dobre wyniki, cho¢ w tym przypadku
zastosowanie prostszej metody GRA takze spetnia swoje zadanie.

Acknowledgement: Artykut powstat w zwigzku z realizacjq projektu POIG.01.01.02-00-
013/08: ,MONITOROWANIE TECHNICZNEGO STANU KONSTRUKCJI | OCENA JEJ
ZYWOTNOSCI (MONIT)”, Program Operacyjny Innowacyjna Gospodarka O$ priorytetowa
1: Badania i rozwoj nowoczesnych technologii, Dziatanie 1.1: Wsparcie badan naukowych dla
budowy gospodarki opartej na wiedzy.
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