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1. Spis wazniejszych oznaczen i skrotow

ML
BMAD
BMMT
BMFD

S

So

Czl ... Cz8
tq

Si

S1...54
Dz1, Dz2
N1 ... N4
tem

2%

1W, 1IN, 2W, 2N
Ospl, Osp2
EEG-3
ERTMS

Techniki uczenia maszynowego (ang. Machine Learning)

Metoda ustalania potozenia katowego draga elektrycznego

napedu rogatkowego (ang. Barrier Machine Angle Detection)

Metoda przewidywania catkowitego czasu trwania danej fazy
ruchu elektrycznego napedu rogatkowego
(ang. Barrier Machine Movement Time)

Metoda klasyfikacji wybranych zdarzen podczas pracy
elektrycznego napedu rogatkowego
(ang. Barrier Machine Failure Detection)

Stan bezpieczny systemu sygnalizacji przejazdowej

Stan oczekiwania systemu sygnalizacji przejazdowej

Czujniki kota

Czas wstepnego ostrzegania

Stan wstgpnego ostrzegania systemu sygnalizacji przejazdowej
Sygnalizatory drogowe

Sygnalizatory akustyczne (dzwony)

Elektryczne napedy rogatkowe

Charakterystyka czasowa procesu sterowania napgdem
rogatkowym

Potozenie katowe draga

Oznaczenia funkcjonalne tarcz ostrzegawczych przejazdowych
Sygnaty podawane przez tarcze ostrzegawcze przejazdowe
Elektryczny naped rogatkowy rodziny EBI Gate 630

Europejski System Zarzadzania Ruchem Kolejowym
(ang. European Rail Traffic Management System)



V2I

GSM-R

LIDAR

FPGA

CSv

xaup,i 1 XAgown,i

Amin 1 Amax

in_down; jiin_up;

xb;
b
ij
tmi,j

iJ

System tacznosci pojazd — infrastruktura

System tacznosci cyfrowej oparty na standardzie GSM na
potrzeby zastosowan w transporcie kolejowym
(ang. GSM for Railways)

Technika pomiaru odleglos$ci wykorzystujaca swiatlo lasera
(ang. Light Detection and Ranging)

Bezposrednio programowalna macierz bramek
(ang. field-programmable gate array)

Wartos$ci rozdzielone przecinkiem

(ang. comma-separated values)
Rekordy zbioru danych A sktadajgce si¢ z wektorow u; ;

Skrajne polozenia katowe draga elektrycznego napedu

rogatkowego. Ruch draga zawsze rozpoczyna si¢ od potozenia
Amin
Czas, w ktorym zarejestrowane zostato j-te zadziatanie

enkodera oznaczajgce zmiang potozenia draga 0 1° w danej
fazie ruchu w zbiorze danych A'i B

Stan wytacznikéw krancowych w napedzie informujacych

0 zajeciu przez drag pozycji granicznych w zbiorze danych
AiB

Chwilowa wartos¢ pradu zasilajacego w zbiorze danych Ai B
Kierunek ruchu draga w zbiorze danych A, B oraz C
Potozenie katowe draga w zbiorze danych Ai B

Liczba probek w zbiorze danych A

Macierze zbioru danych A zawierajace odpowiednio wektory

XAyp,i | XAgown,i

Rekordy zbioru danych B sktadajace si¢ Z wektorow v; ;
Kierunek wiatru

Predkos¢ wiatru

Temperatura powietrza

Wilgotnos¢ wzgledna
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dp;, j
NB, NByy, i NBgown

XB
TPLC

XC;i

4y
NC
XC
Yc

Fso,
FSOyup i FSOgown

FFO,
FFO,, i FFOg0un

FGF,
FGE,p i FGFaoum

TRi PR

TRomean
ACC
MAE
MSE
RZ

ME

Temperatura punktu rosy

Liczba probek w zbiorze B, liczba probek w zbiorze B

zawierajacych zapis ruchu draga w gore i w dot
Macierz zbioru danych B zawierajgca wektory xb;
Okres probkowania

Rekordy zbioru danych C sktadajace si¢ Z wektorow w;

Czas od rozpoczgcia ruchu draga, w ktérym zostata
zarejestrowana j-ta warto$¢ pradu i; ; w zbiorze danych C

Etykieta bedaca elementem zbioru danych C
Liczba probek w zbiorze C

Macierz zbioru danych B zawierajaca wektory xc;
Wektor zbioru danych C zawierajacy etykiety yc;

Zdarzenia polegajace na uderzeniu W przeszkode stalg
(niemozliwa jest kontynuacja ruchu), odpowiednio ogdlny
przypadek oraz dla ruchu w gore i w dot

Zdarzenia polegajace na uderzeniu W przeszkode sprezysta (po
uderzeniu mozliwa jest kontynuacja ruchu), odpowiednio
og6lny przypadek oraz dla ruchu w gore i w dot

Zdarzenia polegajace na zwigkszeniu oporéw mechanizmu
napedu rogatkowego, odpowiednio ogolny przypadek
oraz dla ruchu w gorg i w dot

Wektor wartosci prawdziwych tr;

I wektor wartosci predykcji pr;

Liczba probek

Wartos¢ srednia warto$ci prawdziwych
Doktadnos¢

Sredni btad bezwzgledny

Btad $redniokwadratowy
Wspotczynnik determinacji

Blad maksymalny



TP
TN
FP
FN
PRE
REC
SPE

PLC

MK1 ... MK4

FAup,n i FAdown,n

apr,n
bpr,n

round

/!

in

dirn
iup,n oraz idown,n
S

Ao

Xmid

) : )
xa up,i 1xa down,i

liczba wynikéw prawdziwie dodatnich
liczba wynikoéw prawdziwie negatywnych
liczba wynikow fatszywie dodatnich
liczba wynikéw falszywie negatywnych
Precyzja

Czutos¢

Swoistosé

Wspotczynnik F;

Odchylenie standardowe

Programowalny sterownik logiczny
(ang. programmable logic controller)

Modele wykorzystywane w metodzie BMAD

Wektory zawierajace informacje 0 przebiegu pradu

zasilajacego

Predykcja potozenia katowego draga

Predykcja zajecia wybranego potozenia katowego draga
Funkcja zaokraglenia do liczb catkowitych

Operator dzielenia catkowitoliczbowego

Chwilowa wartos$¢ pradu zasilajacego elektryczny naped
rogatkowy w metodzie BMAD

Kierunek ruchu draga wykorzystywany w metodzie BMAD
Pochodne warto$ci pradu wykorzystywane w metodzie BMAD
Dhugo$¢ bufora w metodzie BMAD

Rozdzielczos¢ z jaka jest okreslane potozenie katowe draga
w metodzie BMAD

Wybrane potozenie katowe draga w metodzie BMAD

Wektory zawierajace czasy kolejnych aktywacji enkodera t;
I chwilowych wartosciach pradu i; ; dla ruchu w gore i w dot
w metodzie BMAD
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) . )
ya up,i 1ya down,i
xa up,i» XA gown,i
ya up,i» Ya qown,i

Tz

zZ

” ”
X up: X down

Y ups Y down

areal,n

breal,n

Xmid

Xup l Xdown

yup,a' i yup,b

ydown,a 1 Ydown,b

UliUu2

an’ aQ3’ amed

IOR

Wektory informacji o potozeniu katowym draga w trakcie
i-tego ruchu w gore i w dot w metodzie BMAD

Ponownie probkowane wektory xa'y, ; 1 X' gown,i
oraz ya,up,i i ya,down,i
Czas przerwy pomig¢dzy kolejnymi ruchami napgdu

Wektor zawierajgcy warto$ci zerowe Wykorzystywany
w metodzie BMAD

Wektory zawierajace wartosci pradu I, ,, dla Kierunku ruchu
W gore 0raz 1oy, dla kierunku ruchu w dot w metodzie
BMAD. Wektory te sg 0 dtugosci P

Wektory zawierajgce wartosci potozenia katowego draga ay;, ,
dla kierunku ruchu w gore oraz g4y, », dla kierunku ruchu
w dot w metodzie BMAD. Wektory te sg 0 dtugosci Q

Rzeczywiste potozenie draga W metodzie BMAD wyrazone

Z rozdzielczoscig A

Stan rzeczywistego zaj¢cia wybranego potozenia katowego

draga a,,;q Wyrazone z rozdzielczoscig Aa
Wybrane polozenie katowe draga

Treningowe i testowe dane wejsciowe w metodzie BMAD
0 rozmiarze odpowiednio U1i U2

Treningowe i testowe dane wyjsciowe w metodzie BMAD
0 rozmiarze odpowiednio U1 i U2 dla kierunku w gore i w dot

Rozmiar zbioru danych w metodzie BMAD odpowiednio dla
kierunku ruchu w gorg oraz w dot

Kolejne kwartyle i mediana w rozktadzie btedow predykcji
potozenia katowego w metodzie BMAD

Réznica pomiedzy warto$cig kwartylu trzeciego a?3

i pierwszego a??, rozstep miedzykwartylowy

Wektor danych wejéciowy w metodzie BMMT

Kolejne cechy w metodzie BMMT

Momenty czasu, w ktérych dochodzi do pierwszych szesciu

aktywacji enkodera w metodzie BMMT
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tmn‘o . tmn‘5

dpn,o dpn,s

d)n,O d)n,s

Vio o Vis

f_bing()if_biny()

tpr,n

treal,n

MR

Amax

Imin

oyl oy

bing » ibiny ,

Xl...X4

fFSO

lstall

Pierwsze sze$¢ wartosci pradu zasilania mierzonych przy
kolejnych aktywacjach enkodera w metodzie BMMT

Pierwsze sze$¢ warto$ci temperatury powietrza mierzonych
przy kolejnych aktywacjach enkodera w metodzie BMMT

Pierwsze sze$¢ wartosci temperatury punktu rosy mierzonych
przy kolejnych aktywacjach enkodera w metodzie BMMT

Pierwsze sze$¢ wartosci kierunku wiatru w metodzie BMMT,

ktore podlegaja przyporzadkowaniu do przedziatu bing ,,

Pierwsze sze$¢ wartosci predkosci wiatru w metodzie BMMT,
ktore podlegaja przyporzadkowaniu do przedziatu biny, ,

Funkcja przyporzadkowania do przedziatu warto$ci zmiennej
odpowiednio dla kierunku i predko$ci wiatru w metodzie
BMMT

Predykcja catkowitego czasu ruchu dragga w metodzie BMMT
Rzeczywisty catkowity czas ruchu draga w metodzie BMMT
Model wykorzystywany w metodzie BMMT

moment, w ktorym drag osiagga pozycje skraja powigzang

Z potozeniem katowym @y,

moment, w ktorym drag osiagga pozycje skraja powigzang

Z potozeniem katowym @i

Czas w ktorym drag osiggnat dane potozenie a;
wykorzystywany w metodzie BMMT

Odpowiednio odchylenie standardowe dla kierunku i predkosci
wiatru wykorzystywane w metodzie BMMT

Podzakres kierunku i predkosci wiatru wykorzystywany
w metodzie BMMT

Kolejno coraz bardziej rozbudowane warianty macierzy cech
w metodzie BMMT

Funkcja stanowigca model zdarzenia FSO

Prad pobierany przez unieruchomiony silnik
W momencie czasu t,
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lyise

lrise,up Llrise down

lmin, lmarg y bmax

fFFO
fCFFO

CFFO

ill imaxl i2

Astep

Aupa Mup1

Adowm M down

fFGF

Mpgr

lnean 1 lmean_all

KiK'

FC,

Wspotczynnik szybkosci narostu pradu W trakcie wystapienia
zdarzenia FSOyy, lub FSOg0un

Wspotczynnik szybkosci narostu pradu w trakcie wystapienia
zdarzenia odpowiednio FSO,y, i FSOgoyn

Wartos$ci pradu wykorzystywane podczas wyznaczania

warto$ci wspotczynnika i,

Wspotczynnik rozszerzenia zakresu zmiennosci zmiennych
Imin» lmax Wykorzystywany podczas wyznaczania wartosci

wspotczynnika i;qe
Funkcja stanowigca model zdarzenia FFO

Funkcja stuzaca do wyznaczenia elementow wektora Crpq

Wektor przechowujacy wzor ksztattu pradu w postaci
wspOlczynnikow [f; ... fyr] dla zdarzenia FFO

Wartosci pradu wystepujace W trakcie wystgpienia zdarzenia

FFO osiggane W przedziale czasu od t; do t,

Wartos¢ pradu w trakcie trwania zdarzenia

Zmienna okres$lajaca relatywng amplitude i,,,, wzgledem
i1,

Zmienna okreslajgca krok zmiany wartosci nat¢zenia prady

w trakcie trwania zdarzenia FFO

Wartosci wspotczynnikéw A i M odpowiednio dla zdarzen
FFOyp i FFOgown

Funkcja stanowigca model zdarzenia FGF

Wspotczynnik okreslajacy poziom degradacji zmieniajacym si¢
W zaleznosci od poziomu zanieczyszczenia napgdu
rogatkowego

Odpowiednio $rednia warto$¢ pradu dla danego przebiegu

I Srednia warto$¢ pradu dla wszystkich przebiegow

Odpowiednio liczba rekordow stanowigcych zapis catej fazy
ruchu draga napedu rogatkowego i liczba rekordow
stanowigcych zapis fazy aktywnej

Wektor wejsciowy w metodzie BMFD
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Xe11Yer

FMOD

Ntraim Ntestl ) Ntestz

Model wykorzystywany w metodzie BMFD
Klasyfikacja ruchu w metodzie BMFD

Macierz cech i wektor etykiet bedacy elementem zbioru danych
C wykorzystywany w metodzie BMFD

Funkcja stuzaca do przeksztalcenia danych zawartych w X,
z wykorzystaniem funkcji fsym() wykorzystywana
w metodzie BMFD

Rozmiary poszczegolnych zbiorow danych wykorzystywanych
w metodzie BMFD
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2. Wstep

Sygnalizacja przejazdowa pozostaje kluczowym elementem zapewniajagcym
bezpieczenstwo W obszarze przejazdu kolejowo-drogowego [1] pomimo coraz szerszego
stosowania wiaduktow. Decydujgcymi czynnikami sg relatywnie niskie koszty oraz krotszy
czas potrzebny na realizacje¢ inwestycji oraz mozliwos¢ instalacji na ograniczonej
powierzchni. Sygnalizacja przejazdowa jest stosowana dla przejazdow kolejowo-
drogowych, ktérych obserwowane wartosci natezenia ruchu nalezg do szerokiego spektrum.
W konsekwencji konfiguracja sprz¢towa jest odpowiednio dobierana dla poszczegolnych
instalacji systemu. W zakresie urzadzen ostrzegawczych dla uzytkownikow drogi obok
napedéw rogatkowych stosowane s3 miedzy innymi roézne systemy sygnalizatorow
$wietlnych i akustycznych. W zaleznosci od lokalnych uregulowan podawane jest w wielu
wariantach podstawowe ostrzezenie 0 nadjezdzajacym pociggu oraz informacja o wejsciu
sygnalizacji w stan ostrzegania. Stosowane bywa rdéwniez sygnalizowanie braku
nadjezdzajacego pociagu, stan sprawno$ci Systemu sygnalizacji, jak inp. Kkierunek
nadjezdzajacego pociagu. Ze wzgledu na wazno$¢ podawanych sygnatow dzialanie
urzadzen czgsto jest nagrywane przez specjalizowany system wideo-rejestracji. Na bardziej
rozwinietych rynkach wprowadza si¢ zarowno dodatkowe urzadzenia, jak i cate systemy
umozliwiajace wykrywanie przeszkody na przejezdzie. Odpowiedzialne s one za
wywolanie wlasciwej reakcji na poziomie systemu Kkolejowego, ograniczajacej
prawdopodobienstwo wystapienia kolizji, ktora zazwyczaj wiaze si¢ z powstaniem
powaznych strat.

Majac na uwadze intensywnos$¢ ruchu zarowno na linii kolejowej oraz na przecinajacej
ja drodze, jak izlozonos$¢ sytuacji ruchowej, wyrézniane sa W ramach poszczegdlnych
rynkéw okreslone kategorie przejazdow kolejowo-drogowych [1]. W wigkszosci bardziej
wymagajacych lokalizacji aplikowane sg sygnalizacje przejazdowe wyposazone W napedy
rogatkowe. Intencjg takiego dziatania jest che¢ fizycznego wygrodzenia i 0znaczenia
niebezpiecznego miejsca. Czesto spotykang konfiguracja sa cztery napedy rogatkowe
catkowicie wygradzajace wjazd na teren przejazdu na catej szerokosci drogi.

Sygnalizacja przejazdowa jest rowniez niejednokrotnie wybierang opcja dla skrzyzowan
z drogami 0 niskim nate¢zeniu ruchu oraz dla nietypowych przypadkow, takich jak np.
specjalizowane przejazdy na obszarach rolniczych, przejscia wylacznie dla pieszych,
skrzyzowania z drogami rowerowymi, przejazdy stale zamknigte otwierane na zadanie,

specjalizowane rozwigzania dla bocznic zaktadow przemystowych.

Sygnalizacja przejazdowa musi spetnia¢ wymagania zwigzane zZ najwyzszym poziomem
bezpieczenstwa SIL-4 (Safety Integrity Level 4) [2], jako Ze skutki wypadkoéw zazwyczaj sa
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bardzo powazne. Zgodnie z oficjalnymi statystykami [3] w Polsce w roku 2021 doszto do
194 incydentdow naruszenia bezpieczenstwa na przejazdach kolejowo-drogowych,
w rezultacie ktorych $mier¢ poniosty 43 osoby, a 16 zostalo cigzko rannych. Podsumowanie
przedstawione ponizej, (rys. 2.1) pomimo tendencji spadkowej na przestrzeni lat, obrazuje

powage problemu.
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Rys. 2.1 Wypadki i kolizje na przejazdach/przejsciach na przestrzeni lat [3]

Jednym z podstawowych zagrozen wystgpujacych na skrzyzowan linii kolejowych
z drogami jest wtargnigcie na obszar przejazdu podczas zamykania napedoéw rogatkowych
Co W czeSci przypadkow wigze si¢ z zaburzeniem ruchu dragéw. Dlatego pozadane jest
pozyskanie informacji o uderzeniu w przeszkode ze wzgledu na mozliwo$¢ podjecia
adekwatnej reakcji czy to poprzez odpowiednie powiadomienie sluzb utrzymania badz
poprzez opracowanie nowych algorytmow sterujacych pracg systemu przejazdowego.
Drugim problemem jest brak precyzyjnego okreslenia catkowitego czasu opuszczenia
I podniesienia draga, ktory w zaleznosci od warunkow pogodowych, szczego6lnie silnego
wiatru, zmienia si¢ W znacznym zakresie. Catkowity czas opuszczania i podnoszenia
dragow, aw zasadzie jego predykcja jest istotna ze wzgledu na badania, w ktorych
wskazano, ze optymalizacja czasowa dzialania systemow kolejowych odgrywa coraz
wigkszg role [4], [5] poniewaz zaobserwowano, ze uzytkownicy drogi zniecierpliwieni

dhlugim czasem oczekiwania sktonni sg do wtargnigcia na obszar przejazdu [6].
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Sygnalizacja przejazdowa sktada si¢ z urzadzen i uktadéw przedstawionych narys. 2.2,
natomiast widok przyktadowego elektrycznego napedu rogatkowego zostat pokazany na rys.
2.3.

System sygnalizacji przejazdowej

Uktady zasilania i sterowania
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Rys. 2.3 Przyktadowy elektryczny naped rogatkowy wyposazony W drag
— materialy firmy ALSTOM ZWUS Sp. z 0.0.

Naped rogatkowy wyposazany jest W nastepujace elementy:

e drag z odpowiedni elementami dodatkowymi, ktéry moze by¢ wzmocniony oraz
doposazony 0 przeciwwage. Jednym z elementow W tej czesci jest bezpiecznik
draga, ktory umozliwia nieniszczace wytamanie w sytuacji kolizji z przeszkoda.
Innym elementem powiazanym jest uktad wykrywajacy ciagtos¢ draga,

e uklad napedowy, ktdry w zaleznosci od typu napedu najczescie] wystgpuje
w wariancie elektrycznym badz elektryczno-hydraulicznym,

e uklad detekcji potozenia draga oparty na zestawie wylacznikéw krancowych
badZz czujnikéw innego typu, ktory umozliwia wykrycie wybranych potozen
katowych,

e elementy opcjonalne, np. firanki draga.

Niesprawno$¢ napedow rogatkowych prowadzi do powaznych konsekwencji na wielu
poziomach, np. opo6znienia w transporcie kolejowym i drogowym, czy bezpieczenstwa
poprzez bezposrednie zagrozenie zycia i zdrowia ludzkiego. Dlatego utrzymanie sprawnosci
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nap¢du 1 zapobieganie usterkom jest zasadne, poniewaz wprowadzenie nowych
funkcjonalno$ci wykrywajgcych zardwno bezposrednie usterki funkcjonalne, jak i anomalii,
ktore je zapowiadajg, podnoszg poziom bezpieczenstwa i zachowuja ciggtos¢ utrzymania
ruchu. W efekcie informacje wypracowane przez nowe metody, procedury, czy algorytmy
sg warto$ciowe zaréwno dla procesu konstrukcji, jak i dla diagnostyki predykcyjnej dajacej
mozliwo$¢ zapobiezenia zblizajacej si¢ powaznej awarii. Analiza charakterystyk
odzwierciadlajacych kondycj¢ urzadzen iumozliwiajagcych wczesng detekcje usterek sg
integralnymi elementami programu Przemyst 4.0 [7].

Usterki wystepujace W systemach kolejowych a majace wptyw na ruch pociagow sg
przyczyna pojawiajacych sie opoznien. W zwigzku z wzrastajacym natezeniem ruchu
kolejowego sumaryczny czas opdznieh ma znaczacy wplyw na pojawiajace si¢ straty
ekonomiczne. Prowadzone badania dowodza, ze W rozliczeniu rocznym straty te sa
poréownywalne z kosztami szkod pojawiajacych si¢ na torach iw taborze w zwigzku
z wykolejeniami. Proponowanym rozwigzaniem sg mechanizmy automatycznej diagnostyki
ze wzgledu na naturalne ograniczenia, jakie sa wpisane W proces inspekcji wizualnej [8].
Jednym ze zrodet powstajacych opdznien zaréwno W transporcie drogowym, jak
I kolejowym sg przejazdy kolejowo-drogowe poniewaz zasadg jest, ze W przypadku
wykrycia usterki system przejazdowy przechodzi do stanu bezpiecznego. Oznacza to
spowolnienie ruchu pociagow i zazwyczaj catkowite zatrzymanie ruchu drogowego. Majac
na uwadze zwigkszenie dostepnosci systemow sygnalizacji przejazdowej sasiadujacych na
jednej linii kolejowej, proponowane jest ich potaczenie, co zapewni mozliwos¢ utrzymania
pracy w trybie aktywnym w oparciu o dane przesytane przez najblizsze sygnalizacje [5].
W tym zakresie problemem jest brak mozliwosci odpowiedniej klasyfikacji zdarzen
wystepujacych w trakcie pracy napedow rogatkowych. Informacja diagnostyczna nowego
typu dajaca mozliwo$¢ wyodrgbnienia tymczasowych zaburzen W pracy napedu
spowodowanych np. silnym wiatrem badz nieprawidlowym zachowaniem pieszych jest
pozadana ze wzgledu na mozliwo$¢ uniknigcia opodznien wynikajacych z przejécia
sygnalizacji przejazdowej w stan bezpieczny Sg. Algorytm dzialania systemu przejazdu
kolejowego jest z gory ustalony i musi by¢ zgodny z okreslonymi wymaganiami — Czas
wstepnego ostrzegania odliczany od momentu wiaczenia sygnalizatorow drogowych jest
precyzyjnie okreslony. W zwigzku z tym czas trwania calej sekwencji przejscia W stan
ostrzegania jest przewidywalny przy zalozeniu, ze W systemie nie pojawig si¢ zadne usterki.
Tej cechy w pewnym stopniu nie ma czas ruchu napedow rogatkowych, gdyz zmienia si¢ on
w zaleznosci od czynnikow wewngtrznych, jak 1zewnetrznych. Do czynnikow
wewnetrznych naleza, takie zjawiska jak np. opory tarcia zalezne od stanu utrzymania
wewnetrznego mechanizmu napedowego, wptyw zmian napigcia zasilania, parametréw
mechanicznych wspotpracujacego draga. Do czynnikdw zewnetrznych nalezg takie zjawiska

jak np. zmienna predkos¢ i kierunek wiatru, aktualnie panujaca temperatura oraz wilgotnosé,
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wptyw deszczu np. W skrajnych wypadkach usterki takie jak ta, gdy drag uderza
w przeszkod¢ lub wewng¢trzna przektadnia zostaje zanieczyszczona z powodu np.
nieszczelnej obudowy [9], sg kolejnymi zrdédtami nieprzewidywalnego zachowania napgdu
rogatkowego. Ponadto istotne jest rowniez to, ze napedy rogatkowe instalowane sa W wielu
lokalizacjach charakteryzujacych si¢ duza rozpigtoscig wartosci poszczegolnych czynnikow
srodowiskowych [10]. W rezultacie czas potrzebny na przemieszczenie draga pomiedzy
skrajnymi pozycjami nie jest powtarzalny. Obecnie stosowane podejscie opiera si¢ na
zalozeniu maksymalnych mozliwych 1 jednoczesnie dopuszczalnych wartosci czasu dla
poszczegbdlnych elementow tworzacych peing sekwencje ruchu. Biorac pod uwage
powyzsze nalezy zauwazy¢ brak mozliwo$ci wyznaczenia predykcji czasu w jakim drag
napedu rogatkowego przemiesci si¢ Z polozenia otwartego do zamknigtego oraz
w przeciwnym kierunku.

Z punktu widzenia systemu sygnalizacji przejazdowej funkcja poprawnego wykrywania
polozenia draga jest krytyczna poniewaz przy jej niesprawnosci dochodzi do zaburzenia
| znaczacej degradacji podstawowej funkcji jaka jest zabezpieczenie obszaru przejazdu. Dla
dostgpnych na rynku rozwigzan mozna stwierdzi¢, ze W celu zapewnienia tej
funkcjonalno$ci stosuje si¢ rézne S$rodki techniczne takie jak wyltaczniki krancowe
wspoéldzialajace z krzywka lub zespotem krzywek. Te urzadzenia mechaniczne sa podatne
na bledy wynikajace z niewlasciwej regulacji oraz postepujaca degradacje wynikajaca
z mechanicznego zuzycia komponentow. Innym rozwigzaniem sa czujniki elektroniczne,
takie jak czujniki optyczne lub magnetyczne. Te podzespoty réwniez posiadajg istotne
stabosci, takie jak podatno$¢ na osadzajace si¢ zanieczyszczenia oraz fatlszywe aktywacje
spowodowane min. zakloceniami elektromagnetycznymi. Zaktada si¢, ze rozwigzanie
powinno w jak najwigkszym stopniu wykorzystywac juz istniejacg konstrukcje dostarczajgc
predykcji w zakresie potozenia draga W oparciu 0 analiz¢ pradu zasilajacego [11].

Czynnikiem powigzanym z bezpieczenstwem przejazdu jest catkowity czas jaki uptywa
od momentu wykrycia nadjezdzajacego pociagu 1 wlaczenia stanu ostrzegania tq do
momentu, w ktorym na przejezdzie pojawia si¢ czoto pociagu. Jego pierwszym elementem
jest czas wstepnego ostrzegania — sygnalizatory drogowe sg aktywne lecz napedy rogatkowe
pozostaja otwarte. Czas wstepnego ostrzegania umozliwia wszystkim uzytkownikom drogi
mozliwo$¢ bezpiecznego opuszczenia terenu przejazdu i jest wyznaczany dla pociggu
poruszajacego si¢ Z maksymalng dopuszczalng predkoscig. Ostatecznie realna dlugos¢
czasu, ktory uptywa do momentu pojawienia si¢ czota pociagu na przejezdzie jest zalezna
od zakresu predkosci, z jakimi moga si¢ porusza¢ pojazdy szynowe dang linig kolejowa.
Jesli pojazd szynowy porusza si¢ wolno, rzeczywisty czas jaki uptywa do wjazdu pociggu
na przejazd ulega znacznemu wydtuzeniu. Skrocenie tego czasu jest mozliwe poprzez
op6znienie momentu wiaczenia ostrzegania na przejezdzie, tak by czas jaki uptynie do

momentu pojawienia si¢ czota pociaggu byl réwny minimalnemu wymaganemu czasowi
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wstepnego ostrzegania. W celu realizacji opdznienia konieczne jest zapewnienie funkcji
punktowego pomiaru predkosci nadjezdzajacego pociggu i znajomo$¢ maksymalnego
osiggalnego przyspieszania. Alternatywna droga rozwigzania tego problemu wymaga
zapewnienia $rodkow technicznych dajacych ciagly informacje 0 potozeniu i predkosci
pociaggu. W tym celu wykorzystywane sa np. czujniki radarowe.

Celem niniejszej pracy jest opracowanie systemu diagnostycznego dla elektrycznego

nap¢edu rogatkowego z wykorzystaniem uczenia maszynowego, z uwzglednieniem
ograniczen wynikajacych z braku mozliwosci ingerencji W strukture sprzetowg urzadzenia.

Poprzez opracowanie systemu diagnostycznego rozumie si¢ stworzenie nowych metod
stanowiacych rozszerzenie dotychczasowego rozwigzania jak to zostalo przedstawione na

rys. 2.4, ktore umozliwiaja wyznaczenie nastepujacych informacji:

e aktualne polozenie katowe draga elektrycznego napedu rogatkowego dla obu
kierunkow przemieszczania si¢ draga,

e predykcja czasu na wykonanie petnego ruchu dragiem,

e Kklasyfikacji diagnostycznej, tj. rozroznienie uderzenia draga w przeszkodg od
przyktadowego uszkodzenia mechanizmu napedowego.

o0 nowe metody

System diagnostyczny
rozbudowany

——— e —— —— — ———— —— — — — —

|| Metoda BMAD |—>C Kat potozenia draga )
[ | Metoda BMMT I—»CCa’rkowity czas ruchu) I
| | Metoda BMFD |—>( Klasyfikacja zdarzen ) :

-

- -

Dotychczasowe uktady zasilania

Elektryczny naped
rogatkowy
wraz z dragiem

Kontener systemu
sygnalizacji przejazdowej

Rys. 2.4 System diagnostyczny systemu przejazdowego rozbudowany o nowe metody
dla elektrycznego napedu rogatkowego

Procedury te musza umozliwia¢ implementacje na platformie sterownikow PLC

probkujacych i przetwarzajacych dane wejéciowe z interwatem TPLC=50 ms.
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Majac na uwadze cel pracy, postawiono nast¢pujace tezy:

1. Analiza czasowa przebiegu pradu =zasilajagcego elektryczny naped rogatkowy
z wykorzystaniem algorytmu uczenia maszynowego umozliwia wyznaczenie
aktualnego potozenia kata dragga bez konieczno$ci ingerencji W konstrukcje
urzadzenia  jednocze$nie  zwigkszajac  poziom  bezpieczenstwa  poprzez
wygenerowanie dodatkowej informacji dla systemu sterujacego.

2. Algorytm uczenia maszynowego wraz z informacjg 0 aktualnym kacie polozenia
draga na podstawie przebiegu pradu zasilajacego umozliwia predykcje czasu
otwierania i zamykania z zachowaniem wymagan normatywnych w kolejnictwie.

3. Detekcja zaistnienia nieprawidlowos$ci, zaburzenia w trakcie ruchu draga na
podstawie przebiegu pradu zasilajacego elektryczny naped rogatkowy
z wykorzystaniem algorytmu uczenia maszynowego pozwala na wypracowanie

dodatkowej informacji dla system nadrzednego.

Niniejsza rozprawa zostata podziclona na siedem rozdziatow oraz podsumowanie.
W rozdziale drugim przedstawiono konstrukcj¢ oraz obszar stosowania elektrycznego
napedu rogatkowego, na przyktadzie najczesciej stosowanych napedow na rynku krajowym.
Nastepnie opisano stan badan w nast¢pujacych aspektach: przejazdy kolejowo-drogowe
jako element infrastruktury systemu kolejowego, bezpieczenstwo W bezposrednim
otoczeniu przejazdu kolejowo-drogowego, diagnostyka napedow elektrycznych. Nastgpnie
opisano sposob pracy dla nowych metod diagnostycznych w zakresie wykorzystywanych
danych wejsciowych i dostarczanych danych wyjsciowych oraz szczegotowo przedstawiono
zbudowane stanowisko testowe skladajace si¢ z uktadu kontrolno-sterujacego, napedu
rogatkowego wraz z dragiem. Zostaly réwniez opisane zebrane dane oraz parametry
wykorzystane do oceny jako$ci proponowanych metod.

W rozdziale czwartym zostala przedstawiona nicinwazyjna metoda detekcji kata
potozenia draga elektrycznego napedu rogatkowego (BMAD). W kolejnych podrozdziatach
zamieszczono zaloZenia dla metody oraz jej opis. Nastgpnie opisano sposdb opracowania
metody, proces przygotowania danych treningowych i testowych, dobor modeli ML oraz

badania porownawcze tych modeli.

Rozdziat piaty zawiera opis metody prognozowania catkowitego czasu ruchu draga
elektrycznego napedu rogatkowego (BMMT). Podobnie jak dla metody BMAD
wyspecyfikowano zatozenia dla metody oraz opisano samg metode. Nastepnie
przedstawiono dobor modeli ML oraz proces ich dostrajania wraz z analiza dostarczanych
wynikow przez nie wynikow. Rozdziat zamyka analiza pracy modeli ML z danymi

rzeczywistymi roéwniez Z uwzglednieniem danych uszkodzonych.
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W rozdziale széstym zostaly opisane modele wybranych zdarzen wystepujacych
podczas pracy elektrycznego napgdu rogatkowego oraz metoda detekcji zdarzen podczas
pracy elektrycznego napedu rogatkowego wykrywanych jako usterki (BMFD) —
przedstawiono zatozenia do metody, sposob opracowania danych treningowych i testowych,
proces doboru i strojenia modeli ML. Rozdziat konczy analiza skutecznosci metody BMFD
z wykorzystaniem danych rzeczywistych.

W rozdziale siodmym zawarto opis zrealizowanego projektu wdrozeniowego bedacego
praktyczng implementacja metody BMAD wraz z realizacja testow terenowych. Rozdziat

6smy zawiera podsumowanie pracy.
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3. Wprowadzenie

W niniejszym rozdziale omowiono miejsce i role elektrycznego napedu rogatkowego
W systemie sygnalizacji przejazdowej oraz przedstawiono jego budowg¢ i sposob dziatania.
Nastepnie wykonano analiz¢ aktualnego stanu badan w obszarach zwigzanych z napedem
rogatkowym, jako elementem sygnalizacji przejazdowej odpowiedzialnej za zapewnienie
bezpieczenstwa oraz rozumianym jako naped elektryczny wymagajacy funkcji
diagnostycznych realizowanych z wykorzystaniem technik uczenia maszynowego. Opisano
proponowane nowe metody diagnostyczne w zakresie wykorzystywanych danych
wejsciowych oraz dostarczanych danych wejsciowych. W ostatniej czesci zaprezentowano
zbudowane stanowisko testowe oraz parametry oceny jako$ci proponowanych metod.

3.1. Naped rogatkowy jako element sygnalizacji
przejazdowej

Miejscem pracy elektrycznego napedu rogatkowego jest system sygnalizacji
przejazdowej, co przektada si¢ na zbiér wymagan i ograniczen ksztattujacych mozliwosci
opracowania nowych rozwigzan diagnostycznych oraz mozliwosci ich implementacji
w samym napedzie, interfejsie sterujacym, czy tez W czes$ci kontrolno-sterujacej systemu
przejazdowego. Typowa konfiguracja tego systemu zostata przedstawiona na rys. 3.1.

W kontenerze zlokalizowanym bezposrednio przy przejezdzie zainstalowane sg uktady
zasilania isterowania. Sg one zbudowane w oparciu 0 dwukanalowy sterownik
mikroprocesorowy oraz zestaw modutow wejSciowo-wyjsciowych tworzacych zespoty
interfejsow dla poszczegdlnych urzadzen isysteméw zewngtrznych, dla ktorych
rozpatrywane sg mozliwe scenariusze ich degradacji. Biorgc pod uwage bezpieczenstwo
systemu wyznaczany jest stan bezpieczny Sg, w jakim powinno si¢ znalez¢ dane urzadzenie
W sytuacji jego niesprawnosci np. dla napedu rogatkowego jest to pozycja, w ktorej drag
zamyka dostep do obszaru przejazdu. Wybrane urzadzenia podlegaja rowniez kontroli
sprawnosci W stanie, gdy nie sg bezposrednio aktywowane, np. funkcja kontroli cigglosci
draga napedu rogatkowego.
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Rys. 3.1 System samoczynnej sygnalizacji przejazdowej

Sygnalizacja przejazdowa bedaca w stanie oczekiwania So, ktorej napedy rogatkowe
znajduja si¢ W potozeniu goérnym, jest aktywowana poprzez wykrycie nadjezdzajacego
pociagu za pomoca czujnikow kota zabudowanych najdalej od przejazdu (odpowiednio Cz1,
Cz8, Cz4 lub Cz5 co przedstawiono na rys. 3.1) lub za pomocg odpowiedniego rozkazu
przesylanego poprzez ukltad powigzania Znadrzgdnym systemem = stacyjnym.
W odpowiedzi, w ciggu $cisle zdefiniowanego czasu tqg, Sygnalizacja przejazdowa realizuje
funkcje wstepnego ostrzegania S) poprzez aktywowanie sygnalizatorow drogowych (S1, S2,
S3, S4) oraz dzwonow (Dz1 i Dz2), a nastgpnie rozpoczyna proces zamykania napedow
rogatkowych (N1, N2, N3 i N4).

Odlegtos¢ w jakiej sa zabudowane czujniki kota oraz tarcze ostrzegawcze przejazdowe
jest bezposrednio powigzana z dtugo$cia wymaganego przepisami czasu wstgpnego
ostrzegania tq, jak i efektywno$cig W sterowaniu urzadzeniami ostrzegawczymi, W tym

gldwnie charakterystyka czasowg procesu tsm sterowania napgdem rogatkowym.
Sprawno$¢ dziatania sygnalizacji przejazdowej, aw tym i jej napedoéw rogatkowych
warunkuje przestanie sygnatu potwierdzenia poprawnego przejscia do stanu ostrzegania S;.

Przejazd szlakowy wyposazony W uktad czujnikow kola, z zainstalowang tarcza
ostrzegawcza przejazdowa (1W, 1IN, 2W, 2N) poprzez podanie sygnatu dwoch biatych
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$wiatet umieszczonych w linii pionowej (Osp2) [12]. Pociag moze kontynuowac jazde
w Kierunku przejazdu z maksymalng dopuszczalng predkoscig z zachowaniem oczekiwanej
przepustowosci linii kolejowej. Jesli w trakcie sekwencji wstepnego ostrzegania S; lub
podczas proby zamknigcia napedow rogatkowych zostanie stwierdzona usterka, to przektada
si¢ to natychmiast na wysSwietlenie sygnalu Ospl na tarczach ostrzegawczych
przejazdowych [12] lub przestanie odpowiedniej informacji do systemu nadrzednego.
W efekcie przepustowos¢ linii kolejowej jest obnizona ze wzgledu na konieczno$c
ograniczenia predkosci przejazdu do 20km/h. Taki sposéb dzialania sygnalizacji
przejazdowej uwidacznia kluczowa role napedow rogatkowych zarowno w realizacji funkcji
zapewnienia bezpieczenstwa na obszarze przejazdu, jak iich bezposredni wpltyw na
wydajno$¢ catego systemu kolejowego. W tym kontekscie pojawia si¢ potrzeba pozyskania
informacji zaréwno 0 przewidywanym calkowitym czasie ruchu draga, jak 10 jego
aktualnym potozeniu katowym. Pozyskanie tych informacji otwiera droge zaréwno do
dalszej optymalizacji czasowej na poziomie catego systemu kolejowego, jak i umozliwia
wprowadzenie doktadniejszych mechanizméw diagnostycznych uwzgledniajacych

zmienno$¢ parametréw czasowych danego zestawu napedow rogatkowych.

Ze wzgledu na konieczno$¢ zapewnienia wysokiego poziomu nienaruszalnosci
bezpieczenstwa [2], [13] stosowane sa dedykowane rozwigzania zaréwno W sposobie
budowy czgéci programowej, jak i sprzgtowej uktadow tworzacych system sygnalizacji
przejazdowej. Analiza bezpieczenstwa systemu sygnalizacji przejazdowej koncentruje si¢
na sposobie realizacji jego $cisle zdefiniowanych funkcji. Dla napedu rogatkowego taka
funkcja jest opuszczenie draga do polozenia poziomego i utrzymania tej pozycji az do
momentu opuszczenia strefy przejazdowej przez wszystkie pojazdy szynowe. W rezultacie,
majac na uwadze specyfike tego interfejsu, utrudnione jest wprowadzanie jakichkolwiek
modyfikacji ze wzgledu na rozbudowany i kosztowny proces wprowadzania nowego
rozwigzania do eksploatacji [13]. Ewentualne rozszerzenie interfejsu w Kierunku
uzupetienia 0 funkcje diagnostyczne powinno zosta¢ zrealizowane z zachowaniem pelnej
separacji galwanicznej, mozliwie brakiem zmian w konstrukcji napedu oraz peing
niezaleznos$cig W warstwie programowej.

Modyfikacje konstrukcji systemu sygnalizacji przejazdowej musza by¢ realizowane
z uwzglednieniem wymagan rozbudowanego zestawu norm definiujagcych wymagania
w zakresie odpornosci na czynniki $rodowiskowe, jak inarazenia wystepujace
w srodowisku kolejowym [14], [15], ograniczenia dotyczace generowanych zaktocen [16],
bezpieczenstwo porazeniowe [17], [18], mechanizmy zapewnienia bezpiecznej transmisji
[19], odpornosci na przepigcia [20], wymaganych poziomdéw niezawodnos$ci, dostepnosci,
podatno$ci utrzymaniowej i bezpieczenstwa [21], [22], poziomu nienaruszalno$ci
bezpieczenstwa [2], sposobu tworzenia oprogramowania [23], sposobu dziala wybranych
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elementow sktadowych majacych bezposredni wplyw na bezpieczenstwo [24] wielu innych
regulacji i ich zestawow okreslanych dla poszczegolnych rynkow [13].

3.2. Budowa elektrycznego napedu rogatkowego

Elektryczny naped rogatkowy sktada si¢ z silnika, przektadni, draga, uktadu detekcji
potozenia draga i kontroli jego ciagltosci. Elektryczny naped rogatkowy rodziny EBI Gate
630 typu EEG-3 jest typowym przedstawicielem tej klasy urzadzen ostrzegawczych. Jego
wyglad zewnetrzny jest przedstawiony na rys. 2.3, a budowa wewnetrzna na rys. 3.2.

W przypadku napgdu EEG-3 uklad napedowy wyposazony jest w szczotkowy silnik
pradu statego zblokowany z niezaleznie sterowanym hamulcem elektromagnetycznym.
Silnik ten napg¢dza przektadni¢ pasowa, ktora z kolei wprowadza w ruch obrotowy Srube
kulowa, po ktorej przemieszcza si¢ odpowiednio uksztattowana nakretka toczna wraz
Z zabudowanymi na niej dwoma rolkami no$nymi. Na $rubie kulowej jest zabudowana
sprezyna samoopadania. W przypadku zaniku napigcia sterujacego hamulcem
elektromagnetycznym drag napedu znajdujacy si¢ W potozeniu gornym rozpocznie opadanie
pod wptywem dziatania spr¢zyny oraz momentu niewywazenia uktadu drag-przeciwwaga.
Rolki napedzaja dwa ramiona ruchome wprowadzajagce W ruch obrotowy wal gtowny
napedu rogatkowego. Potozenie draga w napedzie jest wykrywane poprzez uktad dwoch lub
trzech wylacznikow krancowych aktywowanych przemieszczajaca si¢ nakretka toczna.
W ten sposob uktad sterowania kontroluje potozenia draga — gorne, dolne oraz posrednie.
Zakres ruchu draga jest zalezny od sposobu regulacji napgdu rogatkowego, W czasie ktorego
okreslane jest zarowno skrajne potozenie dolne jak i gorne. Naped wystepuje W wielu
odmianach r6znigcych si¢ szczegdétami sposobu pracy oraz wyposazenia. Nalezy podkreslic,
ze uktad detekcji draga dostarcza informacji ograniczonej jedynie do wykrycia potozen
skrajnych i jednej pozycji posrednie;.
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Rys. 3.2 Budowa wewnetrzna elektrycznego napedu rogatkowego
EBI Gate 630 (EEG-3) — materiaty firmy ALSTOM ZWUS Sp. z 0.0.
a —silnik wraz z hamulcem elektromagnetycznym zasilany napigciem DC24 V,

b1l — pierwsza przektadnia, b2 — druga przektadnia, ¢ — mechanizm awaryjnego napedu
korbowego, d — o$ gtéwna napedu wraz z przytaczem stuzagcym do montazu draga,
el, e2 — wytaczniki krancowe potozenia dolnego i géornego
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Stosowane sg rowniez inne konstrukcje elektrycznych napedéw rogatkowych. Na rys.
3.3 zostaly przedstawione trzy inne rozwiagzania oferowane na rynku krajowym. Naped
JEGD50M220 to przyklad modernizacji wyrobu obecnego na rynku krajowym od wielu lat
polegajacej, migdzy innymi na wprowadzeniu bezstykowego uktadu kontroli polozenia.

W tym wypadku stosowany jest silnik indukcyjny zasilany napigciem AC 230 V.

Rys. 3.3 Elektryczne nape¢dy rogatkowe — od lewej kolejno: zmodernizowany

elektryczny naped rogatkowy JEGD50M220 [25], elektrohydrauliczny naped rogatkowy
RHR-95 [26], elektrohydrauliczny naped rogatkowy HSM 10E [26]

Stosowane sg réwniez rozwigzania elektrohydraulicznych napedéw rogatkowych, np.
naped RHR-95, gdzie silnik elektryczny napgdza jedynie agregat hydrauliczny, a sterowanie
dragiem odbywa si¢ za pomocg hydraulicznego sitownika. Podobnie naped HSM 10E jest
réwniez rozwigzaniem opartym na polaczeniu silnika elektrycznego, pompy hydrauliczne;j

oraz specjalizowanego sitownika.

Interfejs sterujacy elektrycznego napedu rogatkowego znajduje sie zawsze w jednym
z dwoch mozliwych stanéw — jest skonfigurowany do ruchu w gore lub w dot. Domysélnie,
ze wzgledow bezpieczenstwa, znajduje si¢ W trybie ruchu w dot. Drag napedu pozostaje
jednak w bezruchu poniewaz mechanizm napedowy jest nicaktywny oraz biezace potozenie
draga jest utrzymywane poprzez specyficzny dla danej konstrukcji mechanizm ryglowania.
Funkcja ustanowienia odpowiedniej konfiguracji interfejsu sterujacego oraz samego napedu
rogatkowego do ruchu draga w gorg lub w dot jest realizowana w sposdb bezpieczny
Z zapewnieniem najwyzszego poziomu nienaruszalnosci  bezpieczenstwa  SIL-4.
W przypadku rynku polskiego jest to okreslone instrukcja kolejowa le-119 [22].

W niniejszej pracy stworzono stanowisko pomiarowe oparte na elektrycznym napegdzie

rogatkowym typu EEG-3, poniewaz jest szeroko stosowanym rozwigzaniem zardwno
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w projektach zwigzanych z rynkiem krajowym, jak i na potrzeby realizowanych adaptacji
zagranicznych. Naped ten uzyskuje dopuszczenia do eksploatacji np. na wymagajagcym
rynku Wielkiej Brytanii. Rowniez przewidywany jest dalszy rozwdj tego napedu, Co czyni
badania warto$ciowymi w aspekcie wdrozeniowym.

Ze wzgledu na utrudniony dostep oraz brak mozliwosci realizacji jakichkolwiek
modyfikacji w zabudowanych i dziatajacych systemach, w tym rowniez zabudowy sprzetu
pomiarowego, nie jest mozliwe efektywne realizowanie badan terenowych zarowno
nap¢edow EEG-3, jak i napedoéw innych typow. Majac na uwadze powyzsze, zostata podjeta
decyzja obudowie dedykowanego  stanowiska  testowego, umozliwiajacego
przeprowadzenie szeroko zakrojonych badan i prob eksploatacyjnych.
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3.3. Analiza aktualnych badan zwiazanych
Z diagnostyka elektrycznego napedu rogatkowego

Elektryczny naped rogatkowy stanowi integralng cze$¢ systemu sygnalizacji
przejazdowej za$ celem wprowadzenia udoskonalonej diagnostyki elektrycznego napedu
rogatkowego jest rowniez podniesienie poziomu dostepnosci przejazdu kolejowo-
drogowym aw efekcie calego systemu kolejowego. W rezultacie koniecznym staje si¢
przeanalizowanie dotychczasowych wysitkow badawczych wtym obszarze. Analiza
dostepnych publikacji prowadzi do wniosku, ze prowadzone badania pokrywaja nastgpujace
obszary:

e przejazdy kolejowo-drogowe jako element infrastruktury systemu kolejowego,
e problem bezpieczenstwa W bezposrednim otoczeniu przejazdu,
e problematyka usterek napedoéw elektrycznych.

Koncowa cze$¢ rozdziatu zostata poswigcona publikacjom zwigzanym z dynamicznie
rozwijajacymi si¢ technikami Machine Learning i ich skutecznymi aplikacjami.

Przejazdy kolejowo-drogowe sa elementem systemu kolejowego, W ktorym czesto
dochodzi do wypadkéw dlatego prowadzone sg prace majgce na celu wytworzenie
zweryfikowanych mechanizméw dajacych mozliwos¢ oceny ryzyka wystepujacego na
konkretnych instalacjach. W jednym z podejs¢ w oparciu 0 zapisy mozliwych scenariuszy
prowadzacych do niebezpiecznych sytuacji oraz zagregowane parametry rzeczywistych
przejazdow budowane sg modele funkcjonujgce w oparciu o sieci bayesowskie. Tak
przygotowane modele s3 wykorzystywane do ewaluacji poziomu bezpieczefstwa na
przejazdach we Francji [27].

W innym podej$ciu budowany jest — z wykorzystaniem sieci Petriego — szczegdtowy
model bedacy ztozeniem modeli odwzorowujacych poszczegélne elementy stanowigce
srodowisko, w jakim pracuje sygnalizacja przejazdowa. Symulacje wybranych sekwencji
zdarzen realizowane W oparciu otak wytworzone modele daja wglad w sytuacje
potencjalnie prowadzace do wypadku, otwierajagc droge do opracowania rozwigzan
zapobiegajacych niebezpieczenstwu [28]. Nalezy tu zwrdci¢ uwage na brak szczegdtowej

analizy zdarzen skupiajacej si¢ na samym napedzie rogatkowym.

W rozwinig¢tych administracjach kolejowych maja zastosowanie specjalne procedury,
ktore zapewniajg odpowiednig dystrybucje kosztow w zalezno$ci od udzialu elementéw
systemu kolejowego danego podmiotu w powstalym opo6znieniu. Obcigzenia te s3
przenoszone zaréwno na elementy taboru, jak i na elementy infrastruktury [29]. Przy takim
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podziale odpowiedzialno$ci, awaria pojedynczego napedu rogatkowego | duzym obcigzeniu
linii kolejowej wiaze si¢ Z wygenerowaniem znaczacych strat.

Konsekwencja pojawiajgcych si¢ opdznien jest koniecznos¢ wprowadzenia modyfikacji
do rozktadow jazdy pociagdéw, co jest zadaniem trudnym poniewaz system kolejowy jest
obiektem dynamicznym i znajduje si¢ W ciggtym ruchu. Rozwigzaniem tego problemu moze
by¢ zastosowanie algorytmow optymalizacji kolonii mréwek (ACO) dla dynamicznego
wieloobiektowego problemu (DMOP) [4]. Przeprowadzenie badan jest utrudnione poprzez
brak danych dokumentujgcych zmiany wprowadzane do systemu kolejowego w celu
redukcji probleméw zwigzanych z wystepujacymi opdznieniami. Dotychczas zrealizowane
proby opieraty si¢ na symulacjach systemu kolejowego budowanych w oparciu o0 analize ich
rzeczywistych odpowiednikéw. Proponowana technika rozwigzania problemu zostata
poréwnana Z heurystycznymi podej$ciami stosowanymi przez dyzurnych ruchu. Autorzy
proponuja techniki minimalizacji strat w zakresie czasu opodznien dla catego systemu
kolejowego, ktorego integralnym elementem jest system sygnalizacji przejazdowej. Autorzy
niestety nie dokonujg analizy zaleznosci czasowych wystepujacych w samym systemie
sygnalizacji przejazdowej, na ktore bezposrednio wplywa sposob pracy napedow
rogatkowych.

Inne proponowane rozwigzanie problemu redukcji opdznien w systemie kolejowym jest
oparte na technice sterowania predykcyjnego (MPC). Wyrdznia si¢ ono krotkim czasem
potrzebnym do znalezienia rozwigzania z uwzglednieniem wystgpujacych ograniczen [30]
[27]. Rowniez wtym wypadku ewaluacja jest realizowana w oparciu o model sieci
kolejowej, jednak o0 ztozonosci systemu jednego kraju — wtym wypadku Holandii.
Podstawowym zalozeniem zapewniajacym skuteczno$¢ opracowanych algorytmow jest
obecnos¢ systemu scentralizowanej kontroli ruchu (CTC) pokrywajacej swoim zasiggiem
badany obszar.

Jeszcze inny sposob rozwigzania problemu opo6znien, ktore si¢ propaguja W systemie
kolejowym, wykorzystuje technike¢ aproksymacyjnego programowania dynamicznego
(ADP). Metoda polega na zdefiniowaniu optymalnych sekwencji pociggéw w Krytycznych
fragmentach sieci kolejowej. Testy zostatly wykonane za pomoca symulatora poréwnujac
uzyskane efekty z metoda priorytetowej obstugi pociagu, ktory pojawit si¢ w danym wezle.
Najwicgkszy uzysk zostal zaobserwowany dla stacji o charakterze terminali towarowych.
Zastosowanie technik aproksymacyjnego programowania dynamicznego zmniejsza
wymagania w zakresie mocy obliczeniowe] w poroéwnaniu z wieloma innymi metodami
proponowanymi w literaturze [31]. Niestety optymalizacja sekwencji pociagéw W obszarze
jednej stacji odbywa sie¢ kosztem zwigkszenia opdznien dla stacji sgsiadujacych. Jednak
autorzy zapewniajg, ze globalnie, z punktu widzenia catego systemu kolejowego, ostateczny

wynik jest pozytywny [31]. Rozwazania jednak sg ograniczone do poziomu catego systemu
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kolejowego bez analizy sposobu pracy jego poszczegélnych elementéw takich jak system
sygnalizacji przejazdowej.

W celu ograniczenia ilosci wypadkow na przejazdach kolejowo-drogowych
przeprowadzane sg rowniez proby z wdrozeniem Internetu rzeczy (1oT) oraz techniki
uczenia maszynowego (ML) [32]. Jednym z proponowanych rozwigzan W tym nurcie jest
projekt autonomicznego systemu przejazdowego. Uktad detekcji pociggu sktada si¢ z dwoch
modutow. Pierwszym modulem jest detektor pociggu aktywowany przetwornikiem
piezoelektrycznym wykrywajacym wibracje W stopie szyny oraz indukcyjnym czujnikiem
zblizeniowym wykrywajacym obrecz kota, ktory jest zainstalowany na linii kolejowej
w oddaleniu od przejazdu. Drugim modutem jest uktad przetwarzajacy obraz rejestrowany
przez kamere za pomocg techniki uczenia maszynowego celem rozpoznania czota
nadjezdzajacego pociggu. Niestety uzyskiwana skutecznos¢ funkcji  wykrywania
nadjezdzajacego pociggu wymaga poprawy. Nie zmienia to faktu, ze rozwigzanie to stanowi
jedna z pierwszych prob zastosowania technik uczenia maszynowego W obrgbie systemu
sygnalizacji przejazdowej.

Wiele wypadkow na przejazdach kolejowo-drogowych jest spowodowanych omijaniem
pélrogatek — jest to przypadek przejazdu wyposazonego W dwa napgdy rogatkowe
zamykajace jedynie potowg jezdni dla kierunkéw wjazdowych. Dwoma podstawowymi
przyczynami sg zbyt dtugie czasy zamknigcia przejazdow lub zbyt krotkie odstepy pomigdzy
kolejnymi zamknigciami. Jedng z proponowanych iczesto stosowanych metod jest
wyposazanie W przejazdu w komplet napedéw rogatkowych — dwa wjazdowe idwa
wyjazdowe. W takiej konfiguracji pojawia si¢ problem zamknigcia pojazdow pomigdzy
dragami. Odpowiedzig na ten problem sa systemy wykrywania przeszkody na przejezdzie
w oparciu 0 systemy wykorzystujace rdéznego rodzaju czujniki. W artykule [33]
zaproponowano stworzenie modeli behawioralnych z wykorzystaniem sieci Petriego, czyli
scenariusz wypadku byt odwzorowywany w model dajacy mozliwos$¢ znalezienia sposobu
uniknig¢cia niebezpieczenstwa z wykorzystaniem funkcjonalno$ci, jakie zapewnia system
zarzadzania ruchem kolejowym ERTMS. Inne rozwigzanie zaprezentowane w [34] rowniez
wykorzystujace sieci Petriego proponuje budowe modelu z uwzglednieniem szczegdtow
konstrukcyjnych przejazdu, takich jak obecno$¢ napgedow rogatkowych, sposéb dziatania
sygnalizacji §wietlnej czy struktura uktadu drogowego.

Oddzielnym problemem sg zachowania pieszych, ktérzy pomimo podania im czytelne;j
informacji 0 grozacym niebezpieczenstwie, kierujac si¢ osobistymi celami | wygoda
decyduja si¢ na ryzykowne zachowania [35]. Czgsto powtarzajace si¢ wypadki w danej
lokalizacji powoduja, ze lokalna spoteczno$¢ naciska na instalacje napedow rogatkowych
celem poprawy bezpieczenstwa. Pomimo zainstalowania poétzapor w dalszym ciggu
dochodzi do wypadkow. Najczgstszym bledem Iludzkim wtym przypadku jest

nieprawidlowe planowanie dziatania. Sugerowanym wyjasnieniem takiej przyczyny jest
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znudzenie, utrata cierpliwosci w oczekiwaniu na ponowne otwarcie przejazdu. W [36]
zaproponowano  zapewnienie  kierowcom  dodatkowych  aktywno$ci W postaci
dedykowanych stron internetowych — dostep do nich ma by¢ zapewniony poprzez
umieszczenie na infrastrukturze przejazdu kodow QR. Wspomniano roéwniez
0 pochodzacym z rosyjskiego rynku urzadzeniu UZP bedacym uzupelnieniem napedow
rogatkowych, ktory jest ptyta podnoszong w kierunku nadjezdzajgcych do przejazdu
pojazdow. Jednym z najskuteczniejszych rozwigzan jest jednak zastosowanie kompletu
czterech zapér [36], [37]. Badania nie byly prowadzone w kierunku analizy zmienno$ci
catkowitego czasu ruchu draga czy tez detekcji poszczegdlnych zdarzen wystepujacych

podczas pracy elektrycznego napedu rogatkowego.

Jeszcze inne podejscie do problemu poprawy bezpieczenstwa na przejezdzie kolejowo-
drogowym polega na zapewnieniu komunikacji pomi¢dzy uczestnikami ruchu. Zauwazyé
nalezy, ze lokalizacja i predkos¢ pojazdu szynowego jest znana w sposob ciagly, €O
umozliwia realizacj¢ najbardziej optymalnego czasu ostrzegania, jednocze$nie przekazujac
informacje statusowe taczem radiowym uzytkownikom drogi. W ten sposob realizowane sa
tacza typu pojazd-infrastruktura (V2I) dajace mozliwos¢ wprowadzenia ukladow
sygnalizacji do wnetrza pojazdow. Jest to odpowiedz na jedng z gtownych przyczyn
wypadkow na przejazdach jaka jest rozproszenie uwagi kierowcy. Planowane sg rowniez
testy systemow sygnalizacji opartych 0lacza pojazd-infrastruktura z wykorzystaniem
symulatorow dajacych mozliwo$¢ sprawdzenia reakcji kierowcé4w na urzadzenia
ostrzegawcze zamontowane wewnatrz pojazdow [38]. W tym zakresie zostaly réwniez
zrealizowane praktyczne testy wramach projektu ,,SAFER-LC” w Grecji, W miescie
Tesaloniki, gdzie urzadzenia ostrzegawcze zostaly dobrze przyjete przez zawodowych
kierowcow taksowek [39]. Jeszcze inne badania zostaly zrealizowane z wykorzystaniem
urzadzen poktadowych dajacych mozliwo$¢ przetaczenia trybu pracy i wybor sygnatu
ostrzegajacego przed nadjezdzajacym pociggiem: akustyczny (preferowany) czy wizualny
[40]. Autorzy w pracy [41] poruszaja temat komunikacji pojazd-infrastruktura oraz
komunikacji z pojazdami szynowymi za pomocg sieci GSM-R.

Obiektem badan w zakresie bezpieczenstwa na przejazdach kolejowych jest tez
skuteczno$¢ oddziatywania poszczegolnych rodzajow sygnalizacji na przejazdach
kolejowo-drogowych W oparciu 0 obserwowane zachowanie kierowcow.
W przeprowadzonych testach z wykorzystaniem symulatora badani kierowcy przekraczali
dwa rodzaje przejazdow — W pierwszym przypadku wyposazone jedynie w znaki drogowe
oraz w drugim roéwniez W czerwone S$wiatta migowe. Kierowcy czesciej ograniczali
predko$¢ pojazdu W przypadku przejazdow wyposazonych w swiatta [42]. Podobne wnioski
zostaly sformutowane w badaniach, w ktorych reakcja kierowcoéOw byta obserwowana
poprzez $ledzenie ruchow ich oczu oraz inne parametry, takie jak odleglo$¢ w jakiej pojazd

byt zatrzymywany przed linig stopu, czy tez moment uruchomienia hamulcéw. Zmianie
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podlegala réwniez czgstotliwos¢ sygnaldéw migowych. Wnioski podsumowywujace badania
kieruja uwage na dobor optymalnych parametréw pracy elementow oddziatywania
optycznego sygnalizacji przejazdowej [43].

Istotna role odgrywa tez dlugo$¢ czasu oczekiwania przed zamknigtym przejazdem [44].
Przy dlugich czasach oczekiwania u kierowcOw narasta zniecierpliwienie i frustracja.
Badania z wykorzystaniem symulatora dotyczyly nast¢pujacych zachowan: wjazdu
w trakcie trwania stanu ostrzegania na przejazd tuz przed zamknigciem napedow
rogatkowych, wjazd na przejazd tuz po przejezdzie pociggu, zatrzymanie lub nawracanie
W obszarze przejazdu. Deklarowanymi powodami byla presja czasu, zniecierpliwienie
| zanizona ocena ryzyka. Ogdlnym wnioskiem z badan jest postulat 0 standaryzacji czaséw
ostrzegania na przejazdach kolejowo-drogowych do warto$ci krotszych niz trzy minuty [45].
Rowniez | w tym przypadku nie byta analizowana zmienno$¢ czasu potrzebnego do zmiany

polozenia dragdw czy tez sposoby pozyskania informacji 0 ich biezagcym polozeniu.

Alternatywnym miejscem, w ktorym mozliwe jest zabudowanie Swiatta ostrzegawczego
jest czoto pociagu. Zostaty przeprowadzone badania z wykorzystaniem symulatora majace
na celu sprawdzenie, jaki wpltyw na poprawe bezpieczenstwa i ergonomii na przejezdzie
kolejowo-drogowym ma zabudowanie $§wiatla stroboskopowego na pojezdzie szynowym
jako uzupelnienie standardowego o$wietlenia. Rozwigzanie to jest przedstawiane jako
alternatywa dla scenariusza, w ktorym urzadzenia ostrzegawcze sg zabudowywane
W pojazdach samochodowych. Roéwniez wtym przypadku obok innych miar byt
obserwowany ruch oczu i czas uptywajacy do skupienia uwagi na nadjezdzajgcym pociggu
[46].

Badania zwigzane z problematyka przejazdow kolejowych siegaja nawet do takiej
problematyki, jak sposob doboru urzadzen i znakéw z uwzglednieniem profilu wiekowego
0s0b uczestniczacych wruchu [47]. Agencja Kolejowa Unii Europejskiej (ERA)
przedstawia w swoim rocznym raporcie podsumowanie w zakresie poprawy bezpieczenstwa
I interoperacyjnosci stosowanych systemow. Analizy przedstawiajg pozycje przejazdow
kolejowo-drogowych w zakresie ich udzialu w ogdlnej liczbie wypadkow $miertelnych
wykazujac, jak duze znaczenie ma wdrozenie dzialah majacych na celu poprawe

bezpieczenstwa wiasnie w tym obszarze (rys. 3.4) [48].

32



Roman Pawelczyk

Wykolejenia
iz pociggéw Inne wypadki
olizje B 0,3%
pociagow _ ki \ ’ ___Pozary taboru
2,1% @ T~ O " kolejowego
Wypadki na 0%
przejazdach
kolejowo-
drogowych
30%
— Wypadki z
udziatem osdb
67%

Rys. 3.4 Liczebno$¢ wypadkow $miertelnych w poszczegdlnych kategoriach [48]

Zauwazy¢ nalezy rowniez badania nad stanem bezpieczenstwa bezposrednio na obszarze
przejazdu kolejowego-drogowego, gdzie rozwazane sa rozne aspekty podsystemu
sygnalizacji przejazdowej, co moze by¢ przydatne do opracowania nowej metody
diagnostyki elektrycznego napedu rogatkowego.

Wyniki prowadzonych badan nad zachowaniem pieszych wskazuja, ze wsérdd ofiar
wypadkow, do ktorych doszto na obszarze przejazdow kolejowo-drogowych przewazaja
osoby mtodociane i starsze, glownie ptci meskiej. Doktadniejsza analiza wykazuje, ze w obu
grupach wiekowych pojawia si¢ przekonanie 0 braku mozliwosci unikni¢cia pewnych
negatywnych zdarzen, jak | wplyw pospiechu w podejmowaniu ryzykownych zachowan.
Mtlodsza grupa motywowana jest rOwniez niewiarg W realno$¢ niebezpieczenstwa,
impulsywnie podejmuje ryzyko i bywa nieskupiona na otoczeniu. Starsza grupa wskazuje
na problemy wynikajgce z utrudnionej mobilnosci bedace zachetg do podjecia ryzykownych
prob, jak ina obnizong wrazliwos¢ zmystow. Rozwigzanie tego zjawiska upatruje si¢
w zabudowaniu napedoéw rogatkowych ito najlepiej uzupelionych o0 odpowiednie
ogrodzenia, co wynika zprzekonania badanych o skutecznosci takich urzadzen
W zapobieganiu zaréwno intencjonalnym naruszeniom bezpieczenstwa, jak dziatan
wynikajacych z nieuwagi. Dodatkowo wskazywano, ze napgdy rogatkowe powinny by¢
ryglowane w potozeniu dolnym [6]. Znalezienie skutecznego sposobu wykrywania
aktualnego potozenia katowego draga oraz predykcji catkowitego czasu ruchu otwiera
mozliwo$¢ skrocenia zardOwno czasu wstgpnego ostrzegania jak 1w efekcie catkowitego
czasu ostrzegania a poprzez to skrocenia czasu, W ktorym dochodzi do niebezpiecznych
zdarzen zudzialem pieszych. Na przyklad w przypadku napedéw rogatkowych
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wyposazonych ~ w bardziej rozbudowanych konfiguracje dragéw 0 dlugosciach
przekraczajacych 9m zaobserwowany w praktyce zakres catkowitych czaséw ruchow
w gore oraz W dot jest zblizony do przedziatu od 10 s do 15 s. W konsekwencji konieczne
jest zatozenie dla tej fazy pracy sygnalizacji przejazdowej przedziatu czasu z pewnym
marginesem osiggajac ostatecznie reprezentatywng wartos¢ 20 s. W przypadku gdy znana
jest predykcja catkowitego czasu ruchu dragga mozliwe jest uzyskanie oszczgdnosci na
poziomie od 25% do 50% pierwotnie zalozonego maksymalnego dopuszczalnego czasu
ruchu.

Odbiegajace od normy zachowania kierowcoOw mozna skutecznie wykrywac analizujac
geometryczne polozenie pojazdu na pasie jezdni, co zaprezentowano w [49]. Zrédtem
danych jest w tym wypadku rowniez monitoring wizyjny. Poprzez analiz¢ obrazu ustalana
jest zarobwno lokalizacja pojazdu, jak i obrys elementéw jezdni. Wyniki wskazujg na 80%
skuteczno$¢ W wykrywaniu nietypowych zachowan kierowcow. Takie podejscie
z wykorzystaniem analizy obrazu na potrzeby przemieszczajacych si¢ dragdéw jest
niewystarczajace ze wzgledu na uzyskiwang ograniczong skuteczno$é¢, jak i koniecznos¢
zainstalowania dodatkowego rozbudowanego i drogiego wyposazenia przejazdu.

Do wykrywania przeszkod na przejazdach kolejowo-drogowych wykorzystywane sg
skanery laserowe pracujace w technologii LIDAR dajace mozliwo$¢ analizy sytuacji
w czasie rzeczywistym [50]. Przetwarzanie danych jest realizowane przez urzadzenie
brzegowe o0 ograniczonej mocy obliczeniowej i niskim poborze energii, zainstalowane
blisko skanera. Lokalizacja ta jest wybrana celem uniknigcia opdznien powigzanych
z przetwarzaniem danych w chmurze obliczeniowej. W tym wypadku rozwigzanie spetnia
Kryteria systemu czasu rzeczywistego. Szczegdlnym przypadkiem sg przeszkody znajdujace
si¢ bezposrednio na torach w obszarze przejazdu kolejowo-drogowego, ktorych wykrycie
zostalo oparte na systemie sensorow sktadajacych si¢ z dwoch barier taczacych w sobie
zarowno elementy fotooptyczne pracujgce w zakresie podczerwieni, jak iemitery oraz
odbiorniki ultradzwigkéw [51]. Zastosowanie dwoch réznych technologii otwiera
mozliwo$¢ wzajemnego kompensowania ograniczen jednego typu czujnikow przez drugi.
Zdarza sig, ze czujniki $wiatta podczerwonego blednie sygnalizujg obecnos$¢ przeszkody
w warunkach silnego zamglenia. Analogicznie zachowujg si¢ czujniki ultradzwigkowe, gdy
wieje silny wiatr, a w szczegolnosci gdy przeptyw jest turbulentny. Uktad sterowania zostat
zrealizowany w oparciu o uktad FPGA. Otwiera to dalsze mozliwosci zwickszajace
niezawodnos$¢ dziatania catego uktadu detekcji przeszkody — w obu przypadkach nadawane
sygnaty sg kodowane oraz stosowane sg techniki fuzji danych [51]. System sensorow moze
dziata¢ rowniez jako uzupetnienie dla innych urzadzen wykrywajacych przeszkode na
przejezdzie, dajac mozliwos¢ rozroznienia specyficznych przypadkow — np. ustalenia czy
przeszkoda znajduje si¢ bezposrednio na torach, czy przeszkoda si¢ przemieszcza,

oszacowanie rozmiaru obiektu [52]. Przedstawione badania nie przewiduja wykorzystania
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mechanizmu wykrywania zdarzen wystepujacych podczas pracy napedéw rogatkowych,
ktore datyby dodatkowy wglad w biezaca sytuacje na przejezdzie.

Techniki sztucznej inteligencji w potaczeniu z monitoringiem wizyjnym pracujgcym
jako zrédlo danych otwieraja mozliwos¢ skutecznego wykrywania przeszkody na
przejezdzie — rdwniez W obecnosci wielu sygnatéw zakldcajacych, takich jak poruszajace
si¢ dragi napedow rogatkowych, co poruszono w pracy [53]. Dzi¢ki zastosowaniu glgbokich
sieci neuronowych wprowadzony system jest w stanie w czasie rzeczywistym wykrywac
89% sytuacji niebezpiecznych w przestrzeni przejazdu kolejowo-drogowego. Do
wykrywania obiektéw zostaty wykorzystane modele wytrenowane rowniez do poprawnego
wykrywania elementéw infrastruktury przejazdu znajdujacych si¢ w roznych stanach pracy,
takich jak sygnalizatory drogowe, nape¢dy rogatkowe z draggami, oznakowanie. Dodatkowo
dane sa przetwarzane iprzechowywane zgodnie zobowigzujacym na terenie Unii
Europejskiej prawem — podlegaja anonimizacji celem ochrony prywatnosci osob
przemieszczajacych si¢ W nadzorowanej przestrzeni [53]. Ograniczeniem jest wtym
wypadku konieczno$¢ zabudowania odpowiednio rozbudowanego systemu monitoringu
wizyjnego.

Rozwigzania oparte 0 sieci neuronowe sg W stanie rozpoznawac sygnaly dzwickowe
emitowane przez pojazdy szynowe zblizajace si¢ do przejazdow kolejowo-drogowych
stanowigc alternatywe dla tradycyjnych rozwigzan, takich jak obwody torowe czy czujniki
indukcyjne [54]. Niestety skuteczno$é tego typu rozwigzan poddawana jest krytyce —
sygnaly nie zawsze sg jakoSciowo dobre, np. w zaleznosci od lokalizacji poziom ich
glosnosci jest silnie zmienny. Dodatkowo coraz czeSciej wprowadzane sg regulacje
zabraniajace podawania sygnatow dzwigkowych przez pocigg w czasie nocnym lub na
wybranych obszarach. W efekcie skuteczno$¢ aktualnego podejscia do problemu
bezpieczenstwa przejazdu W zakresie powiadomienia uzytkownikow  przejazdu
0 nadjezdzajacym pociggu z wykorzystaniem podawanych przez niego sygnatow
dzwickowych jest kwestionowana [55]. Innymi czynnikami, ktore maja wplyw na poziom
bezpieczenstwa na przejezdzie kolejowo-drogowym sg kolizje uzytkownikoéw drogi
z elementami infrastruktury kolejowej, brak odpowiednich oznaczen i znakow, predkosé
z jakg poruszaja si¢ pociagi, betonowa nawierzchnia drogi oraz czynniki pogodowe [56].

Diagnostyka napedow elektrycznych, ktore sg roéwniez wykorzystywane m.in.
w elektrycznych napedach rogatkowych, jest kluczowym elementem zapewniajacym
cigglo$¢ utrzymania ruchu, tj. kosztow utrzymania, dlatego konieczne jest wprowadzenie
mechanizmow monitorujgcych parametry pracy napedéw elektrycznych, ktore umozliwiaja
wypracowanie dalszych informacji dla algorytmow sterowania oraz wezesnego wykrywania
usterek [57]. Nowoczesne mechanizmy diagnostyczne budowane sg z wykorzystaniem
technik uczenia maszynowego [58]-[60], poniewaz w wielu przypadkach nie pociagaja za
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soba koniecznosci instalowania czujnikéw badz innych modyfikacji sprzgtowych [61].
Nalezy zauwazy¢, ze przedstawione badania dotyczg jedynie diagnostyki wyizolowanych

napedow elektrycznych.

Czgsto W uktadach zasilania silnikow wystepuja zaklocenia, takie jak zmiany napiecia,
znieksztalcenia harmoniczne 1impulsowe. W zwigzku ztym oczekuje si¢, by uktady
diagnostyczne wykazywaty duzg odpornos¢ na takie warunki pracy zapobiegajac blednym
klasyfikacjom aktualnego stanu silnika. W opracowaniu [62] zaproponowano rozwigzanie,
ktore taczy dane pochodzace z uktadu monitorujacego jakos$¢ sieci zasilajacej z danymi
0 pradzie rozruchowym silnika indukcyjnego. W efekcie mozliwe jest skuteczne wykrycie
uszkodzenia wirnika oraz tozysk za pomocg sztucznej sieci neuronowej. W pracy [63] dane
wejsciowe oparte sg na cechach przebiegow pradu zasilajacego dla sprawnych
I uszkodzonych silnikow przy réznych predkosciach obrotowych, a model oparty o uczenie
maszynowe umozliwia wykrycie usterek tozysk w ich poczatkowej fazie, co prowadzi do
skrocenia przerw w pracy zespotu napedowego oraz strat finansowych spowodowanych

powazng awaria.

Inng koncepcje podejscia do problemu diagnostyki pokazano w [64], gdzie ztozony
model sztucznej sieci neuronowej realizuje funkcje trzech klasyfikatorow odpowiedzialnych
zarozréznienie poszczeg6lnych stanéw — prawidtowego, silnika z uszkodzonym tozyskiem,
silnika ze zwarciem w uzwojeniach stojana oraz peknigciem w rotorze. Zaklocenia
wystepujace W otoczeniu silnika zostaty zasymulowane poprzez dodanie szumu biatego.
Podobna koncepcje diagnostyki napedoéw elektrycznych pojazdow samochodowych dla
warunkow pracy przy niskich obcigzeniach zaprezentowano W [65]. Ciekawa koncepcje
detekcji uszkodzen lozysk przejezdzajacego pociggu bazujaca na uczeniu maszynowym
woparciu 0 cechy zdefiniowane dla dzwigku zarejestrowanego mikrofonem
zaprezentowano w [66]. Zaletag proponowanego podejscia jest brak konieczno$ci wstgpnej
obrobki sygnalu w zakresie np. korekcji efektu Dopplera. Inne metody uzywane
w wykrywaniu uszkodzen lozysk opieraja si¢ na analizie pojawiajacych si¢ wibracji,
wzrostu temperatury, zaburzeniach pola elektromagnetycznego, pojawiajacych sie
znieksztalceniach w ksztatcie pradu zasilajacego [67]. Powyzsze badania dotycza samych
napedow elektrycznych i nie sg rozszerzane na elektryczne napedy rogatkowe, W ktorych

znajduja zastosowanie.

Na potrzeby przemystu motoryzacyjnego W zakresie testowania wiarygodnos$ci
modutow tworzacych zaawansowane systemy wspomagania kierowcy (ADAS), skutecznym
rozwigzaniem jest analiza pradéw zasilajacych z zastosowaniem zestawu sztucznych sieci
neuronowych [68], [69]. Analogicznie dostepne sg rozwigzania diagnostyki oraz sterowania
silnikow elektrycznych stosowanych W wymagajacych aplikacjach takich jak procesy
przemystowe [70]-[80]. Jako ze wiele napedoéw rogatkowych jest zrealizowanych wtasnie
w oparciu o szczotkowe silniki pradu statego, interesujaca jest metoda polegajaca na analizie
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sygnatéw generowanych przez pracujacy komutator, do okreslenia aktualnego polozenia
wirnika, jak ijego predkosci [81], [82]. Niestety dla systemu sygnalizacji przejazdowej
metoda ta nie jest mozliwa do zastosowania ze wzgledu na ograniczenia czasowe

stosowanego uktadu sterowania.

W niektorych wykonaniach nowoczesne okrety wojenne opieraja dziatanie wszystkich
swoich uktadéw na napedach elektrycznych. Problemem, ktory si¢ pojawia sg krotkotrwate
duze pobory mocy napedow elektrycznych, ktore trudno jest odrézni¢ od warunkoéw
zwarciowych. Dzigki dokladnej analizie cech obserwowanych przebiegéw pradowych
W dziedzinie czestotliwo$ci oraz technik uczenia maszynowego mozliwe jest
zaproponowanie rozwigzania skutecznie dzialajacego systemu nadzoru [83]. Z punktu
widzenia systemu sygnalizacji przejazdowej podobny problem wystepuje W poczatkowe;j
fazie podnoszenia dragdéw napedow rogatkowych, szczegolnie w najdtuzszych dostgpnych
konfiguracjach dragéw — réwniez w tym wypadku ograniczeniem metody jest konieczno$¢
analizy sygnatow szybkozmiennych. Rowniez usterki zlokalizowane bezposrednio
w samym przylaczu silnika mogg by¢ skutecznie wykrywane z zastosowaniem technik
uczenia maszynowego [84].

Dynamicznie rozwijajaca si¢ technika uczenia maszynowego znajduje zastosowania
w roznych obszarach przemystu i transportu, dostarczajac skuteczne rozwigzania dla
ztozonych problemow [85]-[87]. Duze ilo$ci danych pochodzace ze wzrastajacej iloSci
czujnikdw generuja potrzebe przetwarzania tych danych mozliwie blisko ich miejsca
pozyskania, np. w czasie rzeczywistym, czego ograniczeniem jest moc obliczeniowa
dostgpnych urzadzen brzegowych [88], [89]. Realizacja rozwigzan diagnostycznych
opartych o techniki ML jest czesto efektywna czasowo, dzigki ogdlnodostepnym pakietom
oprogramowania umozliwiajagcym budowe odpowiednich modeli, np. jezyk programowania
Python [90] oraz pakiet Scikit-learn [91] i Pandas [92], [93]. Zakres skutecznych zastosowan
technik uczenia maszynowego w obszarach majacych bezposrednie zastosowanie
w dziedzinie transportu kolejowego dotyczy gtownie obszarow diagnostyki i utrzymania,
np. uszkodzenia szyn [94], [95] (ztamanie, pekniecie, zuzycie boczne, zuzycie pionowe,
wady konstrukcyjno-zmeczeniowe, zuzycie faliste, wybuksowanie, miejscowe wgniecenie
powierzchni tocznej). Skutecznos$¢ opisanej metody siega 98,2% [95]. Rowniez w zakresie
diagnostyki elementow torowiska istnieja rozwigzania umozliwiajace analize ich stanu
z wykorzystaniem technik ML [96], [97] przy rozdzielczosciach siggajacych 1mm [98].
Podobnie dla elementow taboru osiggni¢to doktadno$¢ w wykrywaniu i ocenie usterek
przekraczajaca 94,6% [99]. Zastosowania dla technik ML opierajacych si¢ na sieciach
neuronowych pojawiajg si¢ rowniez dla jednego z najnowocze$niejszych rodzajow kolei
opierajacych si¢ na mechanizmie lewitacji magnetycznej — Maglev [100]. Kolejnym
elementem wspotczesnej kolei jest uklad zasilania trakcyjnego, gdzie sztuczne sieci
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neuronowe znalazly swoje zastosowanie [101]. Analogicznie opracowywane sg rozwigzania
dla innych uktadéw zasilania [102], [103].

Kolejnym waznym obszarem transportu kolejowo jest szeroko rozumiane
bezpieczenstwo oraz W powigzaniu z nim niezawodno$¢ oraz dostgpnos¢. Obwody torowe
realizujg krytyczng dla bezpieczenstwa systemu kolejowego funkcje wykrywania
nadjezdzajacego pociagu, jak | umozliwiajg stwierdzenie zajetosci danego odcinka linii
kolejowej. Ich zdegradowane komponenty powinny zosta¢ naprawione zanim usterka
doprowadzi do sytuacji niebezpiecznej. Ze wzgledu na specyfike urzadzen degradacja
zazwyczaj postepuje wolno 1 konieczne jest zapewnienie jej obserwacji na przestrzeni
dhugich odcinkow czasu. W tym zastosowaniu najlepsze rezultaty przyniosty rekurencyjne
sztuczne sieci neuronowe o strukturze LSTM, ktore sa wyposazone W komorki pamigci
[104]. W systemie kolei miejskiej w przypadku wystgpienia zaburzenia skutkujacego
zagrozeniem bezpieczenstwa dochodzi do wymiany duzej ilosci informacji, ktéra jest
archiwizowana w postaci tekstowej. Dotychczas stosowane metodologie analizy tych
tekstow wymagaty duzego wysitku. Skuteczng pomoca sa sztuczne sieci neuronowe
0 strukturze BiLSTM [105]. Inne rozwigzanie oparte 0 sztuczne sieci neuronowe umozliwia
analiz¢ W czasie rzeczywistym ruchu pociggow na sieci transportu kolejowego ,,Amtrak”
zlokalizowanej w Stanach Zjednoczonych [106]. W kontekscie dragu napedu rogatkowego,
ktoéry w najbardziej rozbudowanych wykonaniach stanowi znaczacg powierzchnig, na ktéra
oddziatuje sita wiatru, inspirujgce jest rozwigzanie oparte na sztucznych sieci neuronowych
umozliwiajace uzyskanie krotkoterminowych prognoz w zakresie kierunku i predkosci
wiatru [107]-[109].

W trakcie analizy dostepnej literatury nie udato si¢ znalez¢ publikacji zwigzanych
z metodami diagnostyki napedu rogatkowego rozumianego jako kompletne urzadzenie
realizujgce funkcje¢ kontroli dostgpu do obszaru przejazdu kolejowo-drogowego.
W kontekscie realizowanej funkcji kluczowe jest pozyskanie danych diagnostycznych
przedstawiajacych aktualne potozenie katowe draga, predykcje catkowitego czasu ruchu
oraz klasyfikacje zdarzen wystepujacych podczas ruchu draga. Istniejg nieliczne publikacje,
takie jak [26] omawiajace budowe 1 sposob dziatania napedéw w oparciu o rzeczywiste
egzemplarze i oficjalng dokumentacje producentow przekazywanag zazwyczaj jedynie
docelowym uzytkownikom. W odpowiedzi na taki stan rzeczy oraz majac na uwadze
stwierdzone potrzeby, Autor opracowal dedykowane metody diagnostyczne
z wykorzystaniem uczenia maszynowego.

38



Roman Pawelczyk

3.4. Nowe metody diagnostyczne

Proponowane nowe metody diagnostyczne wykorzystujg W zaleznosci od wariantu

rozne zestawy danych wejsciowych tak jak zostalo to przedstawione na rys. 3.5.

Metoda BMAD Kat potozenia draga

Metoda BMMT Catkowity czas ruchu
Metoda BMFD Klasyfikacja zdarzen

Modele wybranych
zdarzen

Rys. 3.5 Nowe metody diagnostyczne — dane wejsciowe oraz dane wynikowe

Dane wynikowe to rowniez W zalezno$ci od metody: predykcja aktualnego kata
potozenia draga, catkowity czas danej fazy ruchu draga badz klasyfikacja dla wybranych
zdarzen wystepujacych podczas pracy elektrycznego napedu rogatkowego.

Potencjalne obszary wykorzystania danych wyjsciowych zakladaja uwzglednienie ich
jako dodatkowe zrodto informacji statusowej w Systemie sterowania ruchem kolejowym lub

jako nowe dane dla stosowanych systemoéw diagnostycznych.
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3.5. Stanowisko do badania elektrycznego napedu
rogatkowego

Konstrukcja stanowiska badawczego umozliwia realizacj¢ zarowno fazy pozyskiwania
danych wejsciowych, jak ifazy testowania nowych metod diagnostycznych dla
elektrycznego napedu rogatkowego.

3.5.1. Konstrukcja stanowiska

Ze wzglegdu na brak mozliwosci efektywnej akwizycji danych zwigzanych
z parametrami pracy elektrycznego napedu rogatkowego w warunkach docelowej instalacji,
zostato zaprojektowane i zbudowane dedykowane stanowisko badawcze, ktorego warunki
pracy beda analogiczne do wystepujacych na rzeczywistym przejezdzie kolejowo-
drogowym. Ogolny uklad stanowiska badawczego oraz jego gléwne -elementy
przedstawiono na rys. 3.6. Sktada si¢ ono z nastepujacych gtéwnych czgsci:

e elektryczny naped rogatkowy wyposazony W drag 0 dtugosci 9 m,

e uklady sterujgco-pomiarowe wraz z zasilaniem zlokalizowane wewnatrz
kontenera,

e zestawu czujnikow:

o zabudowany fabrycznie w nap¢dzie rogatkowym zespdt wytacznikow
krancowych, ktore sa aktywowane w momencie osiggnigcia przez drag

skrajnego potozenia dolnego i gornego,

o enkoder zabudowany na Srubie kulowej napedu zapewniajacy ciagla
informacj¢ 0 potozeniu katowym draga z rozdzielczoscig jednego stopnia

katowego,

o modul pomiaru pradu bedacy elementem wyposazenia aparatury
znajdujacej si¢ W kontenerze systemu przejazdowego — w uktadzie
posrednim 0 zakresie pomiarowym 30 A irozdzielczosci 0,1 A
z doktadnoscig lepsza niz 0,3 A,

o czujnik temperatury i punktu rosy umieszczony na zewnetrznej $cianie
kontenera o zakresie pomiaru temperatury od -40°C do +125°C oraz
rozdzielczo$ci 0,1°C i zakresie pomiaru wilgotno$ci wzglednej od 0% do

100% bez kondensacji oraz rozdzielczosci 1%,

o anemometr umozliwiajacy pomiar predkosci wiatru w zakresie 0-80 m/s

z rozdzielczoscig 0,1 m/s przy doktadnos$ci lepszej niz 1% mierzonej
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wartosci 1 Kierunku wiatru w zakresie 0°-360° z rozdzielczo$cig 1° przy
doktadnosci lepszej niz 2°.

Probkowanie wszystkich sygnaldw jest realizowane jest z rozdzielczoscig 1 ms.

Temperatura
i = Anemometr

— I

punkt rosy

Modut
pomiaru
pradu

Rys. 3.6 Ogolny uktad stanowiska badawczego wraz ze stanowiskiem pomiarowym

Podstawowym elementem stanowiska jest elektryczny naped rogatkowy EEG-3 wraz
z dragiem, ktorego budowa zostala szczegotowo oméwiona W rozdziale 3.2. Prad zasilania
zostal wybrany jako zrodto danych, ktore nie wymaga zadnych modyfikacji sprzetowych
W istniejacych napgdach rogatkowych. Pomiar ten mozna zrealizowac stosujac powszechnie
dostgpne izolowane galwanicznie moduty pomiaru pradu (tzw. przektadniki pradowe).
Potozenie draga jest wykrywane za pomocg dwoch wytacznikow krancowych wskazujacych
gorne i dolne potozenie, 0znaczone odpowiednio ,,el” i,,e2” na rys. 3.2. Dodatkowo na
srubie kulowej zainstalowany jest enkoder umozliwiajacy obserwacj¢ ruchu draga
z rozdzielczoscig jednego stopnia. Obwod cigglosci draga jest sygnatem kontrolnym
potwierdzajagcym, ze konstrukcja dragga wraz z mocowaniem nie jest uszkodzona i element
ten moze poprawnie realizowa¢ swoja funkcje. Hamulec elektromagnetyczny umozliwia
unieruchomienie draga w dowolnym potozeniu katowym. Schemat wewnetrznej budowy
napedu rogatkowego wraz z dragiem jest przedstawiona na rys. 3.7.

Uktady sterujgco-pomiarowe wraz z zasilaniem sg odpowiedzialne za sterowanie pracg
napedu rogatkowego za pomocg zestawu dwoch stycznikdéw. Pierwszy jest przeznaczony do
sterowania praca silnika pradu stalego, adrugi do zalaczania hamulca
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elektromagnetycznego. Potozenie draga jest monitorowane przez optoizolowane sygnaty
wylgcznikéw krancowych oraz enkodera. Parametry srodowiskowe — temperatura i punkt
rosy oraz predko$¢ i Kierunek wiatru — sg rejestrowane za pomocg dedykowanych czujnikow
— wewngtrzna reprezentacja wielkosci mierzonych jest realizowana z wykorzystaniem
rejestrow O rozmiarze 16 bitow. Dla modutu pomiaru pradu wartos$Ci sg rejestrowane
z wykorzystaniem przetwornika o0 rozdzielczosci 12 bitow. Wygenerowane dane
zapisywane sg za pomocg komputera PC w postaci zestawu plikow CSV. Stanowisko
badawcze zasilane jest z uktadu =zasilania sktadajacego si¢ z zestawu akumulatorow
kwasowo-otowiowych DC24 V oraz tadowarek, ktorego struktura przedstawiona na rys. 3.7.

Naped rogatkowy

Hamulec = Silnik Zespot przektadni == Drag
T v v v v
Wy’f?cznlkl Gt .Petlzi '

krancowe ciggtosci

Uktady sterujgco-pomiarowe

~

Optoizolacja {

Optoizolacja |

\ 4
Jd J91ndwoy

()
=P Optoizolacja |
)
)

Optoizolacja |

Przetwornik N
i Q
rzetwornik Wl oy ezniki z
pradu )
=)
Stycznik ®
Temperatura
i Anemometr
punkt rosy

Rys. 3.7 Budowa wewnetrzna napedu rogatkowego oraz uktadow sterujaco
pomiarowych
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3.5.2. Dane pozyskiwane ze stanowiska badawczego

Zbudowane stanowisko badawcze umozliwia pozyskanie danych w trakcie pracy napedu
rogatkowego w ruchu w dot iw gore z czgstotliwoscia 1 kHz (z interwatem pomigdzy
danymi 1 ms). Ze wzgledoéw logistycznych dane podzielono na 3 zbiory A, B i C, ktdre sg
archiwizowane ibedg podlega¢ dalszej analizie W zaleznosci od wymagan | potrzeb
diagnostycznych.

Do zbioru A nalezg wartoSci zawarte w rekordach xa,; i Xagown,; 0dpowiednio dla
kierunku ruchu w gore (up) i w dot (down), ktore zawieraja dane pobierane co 1° zgodnie
z kolejnymi  aktywacjami enkodera. Enkoder generuje sygnal odzwierciedlajacy
przesuniecie katowe draga od potozenia @,,;;,=0° do polozenia a,,,,=82° gdzie apin
stanowi potozenie poczatkowe dla danej fazy ruchu. Skutkuje to tym, ze odstgp czasowy
pomigdzy kolejnymi rekordami nie jest staly. Ostatecznie rejestrowane sg 83 wektory u; ;
od momentu uruchomienia silnika w pozycji a,,;=0° az do osiggnigcia pozycji koncowe;j
w danym ruchu ,,,,,. Stanowig one zapis kompletnego ruchu draga w krokach co 1° (2.1).
Zakres ruchu draga wynoszacy 82° wynika z zastosowanego sposobu regulacji napedu
rogatkowego w zakresie nastaw jego potozen skrajnych:

XQyp; = [Yio - Uisz],
XAgowni = [Yio - Uigz],

gdZie: ui_j = [ti,jl in_dOWTli’j, in_upi_j, ii,j' diTi’j, ai_j],

(2.1)
[ Xaup’l
XAup = . ,
_xaup,NA
[ XAgown,1
XAgown = : '
_xadown,NA

gdzie t; j[ms] to czas, w ktérym zarejestrowane zostalo j-te zadzialanie enkodera
oznaczajgce zmiang potozenia draga 0 1° wdanej fazie ruchu, zmienne in_down; [ ]
i in_up; j[] odzwierciedlajg stan wyltgcznikow krancowych w napedzie informujgcych
0 zajeciu przez drag pozycji granicznych, i; ;[A] to chwilowa warto$¢ pradu zasilajgcego,
dir; j[ ] wskazuje kierunek ruchu draga poprzez etykiete ,,up” dla ruchu w gore, ,,down” dla
ruchu w dot oraz ,,wait” dla stanu oczekiwania a kat a; ;[°] okresla potoZenie katowe draga.

Zgodnie z liczbg pozyskanych przebiegow NA wynosi 1000. Ksztalt zebranych przebiegéw
pradu zasilajacego na rys. 3.8.
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Prad zasilania
dla obu kierunkéw ruchu

Czas [s]

Rys. 3.8 Ksztalty co pigédziesiatego przebiegu pradu
(czerwony — dla kierunku w gore, niebieski — dla kierunku w dot)

W przypadku zbioru B zakres rejestrowanych zmiennych zostat rozszerzony (2.2):
xb; = [Vio - Vigz],
vi,j = [ti,j’ diri‘j, ai‘j, ii,j' (I)i,jl Vi,jl tml-_j, hi,j' dpi,j]’

xb, (2.2)

XB = i NB = NB,, + NByoym,

Xbyg

NBy, = 2000 i NBgqyy = 2000,

gdzie w poréwnaniu do u; ; rejestracji podlega kierunek wiatru ¢; ;[°], predko$¢ wiatru
V; j[m/s] oraz temperatura powietrza tm; ;[°C], wilgotno$¢ wzgledna h; ;[%] i temperatura
punktu rosy dp; ;[°C].

Zbioér danych C zawiera zardwno przebiegi 0znaczone jako bezusterkowe, jak
I usterkowe, np. uderzenie w przeszkode. Przebiegi usterkowe zawieraja zdarzenia takie, jak
uderzenie w przeszkode stala, sprezysta czy tez uszkodzenie mechanizmu napedowego, €O
zostato szczegdtowo opisane w rozdziale 0. W celu umozliwienia ich pdzniejszy analizy
zostaly one odpowiednio oznaczone zgodnie ze wzorem (2.3). W odroznieniu od zbioréw
A i B dane w zbiorze C s probkowane z okresem TPLC=50 ms i tym samym sg niezaleznie
od stanu enkodera. Zatozono czas akwizycji danych odpowiadajacy typowemu
maksymalnemu dopuszczalnemu czasowi ruchu napedu pomiedzy pozycjami skrajnymi
wynoszacymi 10s. To przektada si¢ na rejestracje kazdorazowo K=200 wartosci dla
kazdego przebiegu (2.3):
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gdzie: W] = [ti,j,diri,j,ii,j] , K = 200,

(0 —ruchw gore, 4 — ruch w dot
1 — zdarzenie FSO,,
2 — zdarzenie FF Oy,
ye; = 3 3 — zdarzenie FGF,, ,
5 — zdarzenie FSO oun

6 — zdarzenie FF O ,n
\ 7 — zdarzenie FGF 4,y

(2.3)

xcq
Xc=| : ],
XCnc
ya
YC=| i |iNC =4136,
YCnc

gdzie yc; to etykieta danego przebiegu umozliwiajaca rozréznienie poszczegédlnych

przebiegow bezusterkowych od przebiegdw usterkowych:

FS0yy i FSOg40m — zdarzenia polegajace na uderzeniu W przeszkodg statg (niemozliwa
jest kontynuacja ruchu), odpowiednio dla ruchu w gore i w dot,

FFOyy i FFOq40,n — zdarzenia polegajace na uderzeniu W przeszkode sprezysta (po
uderzeniu mozliwa jest kontynuacja ruchu), odpowiednio dla ruchu w gore i w dot,

FGE,, i FGF4,,,, — zdarzenia polegajace na zwigkszeniu oporéw mechanizmu napedu
rogatkowego, odpowiednio dla ruchu w gore i w dot.

Powyzsze zdarzenia sg szczegotowo opisane W rozdziale 0.
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3.6. Parametry oceny jakosci proponowanych
metod

Wskaznik jakosci proponowanych W dalszej cz¢sci pracy metod zostat oparty 0 metryki,

ktorych definicje sa podane ponize;j.
Dla ponizszych definicji:
TR = [try ...try] — wektor wartoSci prawdziwych,
PR = [pry ...pry] — wektor warto$ci predykcji,

gdzie: tr; — warto$¢ prawdziwa, pr; — warto$¢ predykcji,

e (2.4)
N —ilo$¢ prébek ,
TRmean = N | tr; — warto$¢ srednia warto$ci prawdziwych,
i E<1,N >.
e Doktadnos¢ (ACC):
=t
ACC(TR, PR) = NZ 1(pr; = tr) 2.5)
i=0
e Sredni btad bezwzgledny (MAE):
=t
MAE(TR,PR) = = Z \tr, — pri| 2.6)
i=0
e Blad $redniokwadratowy (MSE):
1 N-1
MSE(TR,PR) =~ Z (tr; — pry)? @.7)
i=0
e  Wspotczynnik determinacji (R?):
N (tr; — pry)?
RZ(TR,PR) =1- NZl—l( { p l) . (28)
Zi:l(tri - TRmean)
e Blad maksymalny (ME):
ME(TR, PR) = max (|tr; — pr;]) (2.9)
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e Metryki dla klasyfikacji:
Dla ponizszych definicji:
TP — liczba wynikéw prawdziwie dodatnich,
TN — liczba wynikdw prawdziwie negatywnych,
FP — liczba wynikéw fatszywie dodatnich,

FN — liczba wynikéw fatszywie negatywnych.

Doktadnos¢ (ACC) = TP+ TN (2.10)
TN+TP+FN + FP

Precyzja (PRE) = % (2.11)

Czutos¢ (REC) = TPZ—% (2.12)

Swoisto$¢ (SPE) = % (2.13)

Wspotczynnik F; = % (2.14)

e Odchylenie standardowe (o):

Eiv= (Xi—Xmean)?
o(x) = ,/T,

N (2.15)
] 1
gazie Xpeaqn = NZ X;
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4. Nieinwazyjna metoda detekcji kata
polozenia draga elektrycznego napedu
rogatkowego BMAD

W tym rozdziale zostanie przedstawiona koncepcja autorskiej metody detekcji kata
potozenia draga elektrycznego nape¢du rogatkowego (BMAD — Barrier Machine Angle
Detection). Autor proponuje wprowadzenie metody powodujacej zwigkszenie
bezpieczenstwa poprzez wykrywanie rzeczywistej pozycji na podstawie przebiegu pradu
zasilania oraz technik uczenia maszynowego, wtym sztucznych sieci neuronowych.
Obserwowana na rynku ograniczona dostgpno$¢ napedow rogatkowych wyposazonych
w funkcjonalno$¢ dostarczenia ciaglej informacji 0 potozeniu draga jest motywacja do
podjecia badan w tym obszarze.

4.1. Zalozenia metody

Celem metody jest uzyskanie ciagtej informacji wyjsciowej W dwoch formatach —
pierwszym jest aktualna warto$¢ potozenia katowego, a drugim informacja o wykryciu

wybranego polozenia katowego draga.

Metoda zostata opracowana przy nastepujacych zatozeniach — informacjg wejsciowa jest
przebieg wejsciowy pradu zasilajacego W funkcji czasu zawarty w zbiorze danych A. Takie
podej$cie zapewnia zaréwno brak ingerencji W sam naped rogatkowy, jak i interfejs
sterujacy. Na podstawie przegladu zarejestrowanych danych (rys. 3.8) mozna stwierdzié, ze
charakterystyki przebiegdw pradu otwarcia i|zamkniecia napedu sg jakoSciowo rozne.
W zwiazku z ta obserwacja zdecydowano si¢ na zastosowanie odrgbnych modeli uczenia
maszynowego w zaleznosci od kierunku ruchu.

Metoda powinna dostarcza¢ informacji 0 katowym potozeniu draga a,, dla obu
kierunkow ruchu z rozdzielczoscia Aa=3° z doktadnoscia ACC lepsza niz 90% - coO
odpowiada typowej wartosci tolerancji dla nastaw aktualnie stosowanych czujnikéw
polozenia draga. Alternatywnie metoda powinna dostarcza¢ informacj¢ 0 zajgciu przez drag
wybranego potozenia katowego by, réwniez z rozdzielczoscia Aa=3° z parametrami

czutosci REC, swoisto$ci SPE i doktadnosci ACC lepszymi niz 90%.
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4.2. Opis metody

Autor proponuje stworzenie czterech modeli MK1, MK2, MK3 i MK4 opartych na
uczeniu maszynowym, ktore W zaleznosci od wejsciowego wektora FA,, , 1ub FAzoumn
zawierajacego informacj¢ 0 przebiegu pradu zasilajgcego, pozwoli uzyska¢ na wyjsciu
predykcj¢ potozenia katowego draga a,,, lub predykcje zajecia wybranego potozenia
katowego draga by,,,. Sposob dziatania metody W poszczegolnych wariantach zostat

przedstawiony narys. 4.1.

Model

klasyfikacyjn
;{/’Klw v Predykcja potozenia

katowego draga

Model

klasyfikacyjny Qpr,n
MK3
Model

klasyfikacyjny Predykcja zajecia
MK2 wybranego potozenia
Nodel katowego draga

klasyfikacyjny bpr,n
MK4

Rys. 4.1 Schemat dziatania metody BMAD

Metoda opiera swoje dziatanie 0 chwilowa warto$¢ pradu zasilajacego elektryczny
naped rogatkowy i, [A]. Zmienna ta jest probkowana W sposob ciagly z okresem
TPLC=50 ms, a nastgpnie przetwarzana na dwie wartosci pochodne iy, 0raZ igownn

w zalezno$ci od stanu zardwno interfejsu sterujacego jak i napgdu rogatkowego dir, (3.1):

; _ {in gay dir, = "up”
upn 0 gdy dir, # "up”’

(3.2)
ip gdy dir, = "down”

taownn = {O gdy dir,, # "down”"

Tak jak zostato to opisane w 3.2 stan dir, moze przyjmowac¢ W trakcie ruchu napedu
jedynie dwie wartosci ,,up” i, down” oznaczajgce odpowiednio konfiguracje dla ruchu
w gore | w dot. Tak zdefiniowane dwie zmienne umozliwiajg konstrukcje dwoch wektorow
zawierajacych informacje o0 ich ostatnich S wartosciach. Wektory te sa budowane w sposob
ciggty zgodnie z zasadami kolejki FIFO (3.2):

FAup,n = [iup,n' iup,n—l: ---'iup,n—(S—l)]a (3.2)

FAdown,n - [ldown,n: ldown,n—1r -=+» 1down,n—(S—l)]-

Wektor FA,,, stanowi informacje wejsciowg dla modelu klasyfikacyjnego MK1

zwracajgcego predykcje potozenia katowego draga a,,, z zalozong rozdzielczoscig Aa
(3.3):
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Aprn = MK1(FAyupn),

Aprn = Am © g € (A; Ay + (M + 1) * Aa),
(3.3)
gdzie ay,n € (@g, Ay, o, Ax) L Ay = Ay + Aa,

k = (amax - amin)//ﬂa’

gdzie operator // oznacza dzielenie calkowitoliczbowe a a; Oznacza rzeczywiste
potozenie katowe draga zmieniajgce si¢ od wartosci a,,;,=0° W momencie rozpoczecia
ruchu zarowno W gorg, jak iw dot do wartoSci @4, W momencie zakonczenia ruchu
w danym kierunku. Warto$¢ a4, jest zalezna od sposobu regulacji napgdu rogatkowego
jak to zostato opisane w rozdziale 3.2.

W drugim wariancie metody wektor FA,,, ,, stanowi informacj¢ wejsciowg dla modelu
klasyfikacyjnego MK2 zwracajacego predykcje by, zajecia wybranego posredniego

polozenia katowego draga a,,;4 Z zatozong rozdzielczoscia Aa (3.4):

byrn = MK2(FAyupn),
1 o ag € (tmia; Amia + A1) (3.4)

gdzie by, , = {0 o g & (@ Ay + A)’

Analogicznie wektor FA 4,y » jest informacja wejsciowa dla modeli MK3 i MK4 jak to
przedstawiono w (3.5):
Aprmn = MK3 (FAdown,n)v

3.5
bprn = MK4(FAdown,n)-
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4.3. Sposob opracowania metody

Sposéb opracowania metody BMAD w wariancie 1 dostarczajacym ciagtej predykcji
wartos$ci kata potozenia draga dla kierunku ruchu w gorg, oraz w wariancie 2 — predykcja
zajecia wybranego potozenia katowego draga dla kierunku ruchu w gore zostat
przedstawiony na rys. 4.2. W analogiczny sposob skonstruowano metode BMAD dla
kierunku ruchu w dot — odpowiednio w wariantach 3 i 4.

BMAD - model MK1 BMAD - model MK2

—————————————————————————— P
Predykcja potozenia katowego draga \/ Predykcja zajecia wybranego potozenia katowego draga
kierunek ruchu: w gére kierunek ruchu: w gére

Badane modele Weryfikacja Badane modele Weryfikacja
z danymi rzeczywistymi z danymi rzeczywistymi

——_— e o — — —

Rys. 4.2 Sposob opracowania metody BMAD — modele MK1 i MK?2
dla kierunku ruchu w gore

W przypadku kazdego z wariantdéw metody badaniom poréwnawczym podlega zestaw
nastepujacych modeli ML — Decision Tree Classifier (DT), Random Forest Classifier (RF),
MLP Classifier (MLP) oraz Perceptron (P). Modele te podlegaja procesowi treningu,
a nastepnie skutecznos¢ ich dziatania jest sprawdzana.
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4.4. Wytworzenie zestawu danych treningowych
| testowych

Sposob wytworzenia zestawu danych treningowych i testowych zostat przedstawiony na

rys. 4.3 w zakresie selekcji danych oraz procesu ponownego probkowania.

—>

FIFO

—e— e —— —— —— —— —— ————
S U U U —

FAupn

Rys. 4.3 Sposdb przygotowania danych treningowych i testowych na potrzeby metody
BMAD dla kierunku ruchu w gore — pierwszy krok
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Na potrzeby metody BMAD zostata wykorzystana czgs¢ danych zawartych w zbiorze
A (2.1) wyodrebniona W nast¢pujacy sposob (3.6):

XA ypi = [[ti,o» ii,O] [ti,82:ii,82]]’
VA ypi = [[ti,o» ai,o]- . [ti,821ai,82]]’
XA gown,i = [[ti,o,ii,o] [ti,82:ii,82]]’ (3.6)

Y& gown,i = [[ti,o’ ai,o]-- [ti g2, “i,sz]]’

dio = Amin L Ajg2 = Amax;,

gdzie xa’y,y, ; jest wektorem zawierajgcym informacj¢ zredukowang do czasow kolejnych
aktywacji enkodera t; ; i wystepujacych w tych momentach chwilowych wartosciach pradu
[;; awektor ya’,,; przechowuje informacje 0 zwigkszajagcym si¢ polozeniu katowym
w trakcie i-tego ruchu draga w gorg. Analogiczny zestaw danych jest wyodrgbniony dla
ruchow w dot.

Nastgpnie dane zostaly poddane ponownemu préobkowaniu w celu emulacji statej
czasowej probkowania TPLC=50 ms bedacej reprezentatywna warto$cig dla typowego
systemu sterowania przejazdem kolejowym oraz przeksztatlcenia do postaci wektorow

zawierajacych kolejne wartosci pradu zasilajacego oraz kata potozenia draga (3.7):

xa"up_i = [i"i,O i"i,ni]’
ya"up,i = [a"i,o a"i,ni]v
(3.7)
xa"down,i = [i"i,o = Uimg ]
ya"down,i = [“"i,o a"i,ni]-

Rezultatem ponownego probkowania jest zmienna dhugos¢ wektorow xa”y, i, ya”yp i
X" gown,i OTazZ ya” gown ;- Zmienna dhugos¢ tych wektorow bezposrednio odzwierciedla
zmienny czas trwania zarejestrowanych catkowitych ruchow draga — wartosci sa wyrazone
w funkcji czasu, a nie jak do tej pory zmiennego potozenia katowego draga. W kolejnym
kroku zostaly zbudowane wektory XA”,,,, XA” gown 0raZ YA "up, YA doun Zawierajgce ciggly
zapis pracy napedu rogatkowego dla danego kierunku ruchu draga uzupetniony 0 przerwy
pomiedzy kolejnymi ruchami 0 dlugoséci 10 s (3.8). Czas przerwy T,=10s przy okresie
probkowania TPLC=50 ms i dlugosci bufora S=100 powoduje, ze w buforze o budowie
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FIFO beda si¢ znajdowa¢ dane wylacznie jednego ruchu. Dobor takiej wartosci czasu
separacji pomiedzy poszczegdlnymi ruchami uzasadniony jest faktem, ze czas wstepnego
ostrzegania typowo wynosi co najmniej 13 s [1].

z=10,0,..,0];len(z) = %,

XAy = [x up, 10 2, X up,2,Z, ey X up,1000] = [Iup,O'Iup,l' -"'Iup,P]’

YA"up = [y"up,b z, y"up,z, Z, y"up,moo] = [aup,o' Ayup,1s s aup,P]’ (3.8)

» _ » » » _
XA" gown = [x down, 10 Z, X down,2) Zy «+» X down,lOOO] = [Idown,o'ldown,lr ---'Idown,Q]a

» _ » » » _
YA" jown = [y down, 1'%, Y down2)Zy --» Y down,lOOO] = [adown,o' Xgown,1, ---'adown,Q]-

Przebiegi pradu XA”,;,, XA” 4own zostaly podzielone na wektory zawierajace kolejne
S=100 probek z uwzglednieniem by ostatnia probka pradu byla pierwszym elementem
nowego wektora zgodnie z zasadg dziatania mechanizmu FIFO (3.9):

FAup,n = [Iup.n+(S—1) Iup.n],
(3.9)
FAgownn = Haownn+s-1) - laownnl].

Analogicznie jak zostalo to przedstawione w (3.3) i(3.4) kazdy z wektoréw zostat
oznaczony etykietg (3.11) w oparciu 0 zawartos¢ wektoréw YA "y, YA down N potrzeby
dalszej predykcji potozenia katowego draga jaKo @,.q;, 1na potrzeby predykcji zajgcia
wybranego potozenia katowego draga b,eq; . W tym drugim przypadku przyjeto zatozenie,
ze wybrany kat a,,;4 odpowiada potowie zakresu catego ruchu. Tak wybrana wartos¢ kata
Amia jest czesto wykorzystywana w systemie przejazdowym jako istotna informacja
0 osiggnieciu przez drag potozenia srodkowego. Sposob wytworzenia etykiet dla kierunku
ruchu w gore przedstawiony W (3.10) zostal zrealizowany w analogiczny sposob dla
kierunku ruchu w dot.

Arealn = (aup,n+(5—1)//Aa) * Aa,

Amia = ((amax - amin)//(z * Aa)) * Aa, (3.10)

b _ le Aupn+(s-1) € (Amia; Amiq + Aa)
rea0 0 Cupn+(s-1) & (Umia; Amiqg + 4a)’
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Kat @eqin okresla rzeczywiste potozenie katowe draga za$§ operator // oznacza
dzielenie catkowitoliczbowe. Wszystkie wartosci dla obu kierunkéw ruchu sg wyznaczane

Z rozdzielczoécia Aa jak zostalo to pokazane w (3.10). Warto$¢ ay,ni(s—1) 0znacza

przetworzong aktualng warto$¢ kata polozenia draga a; w momencie gdy zgodnie
z zasadami kolejki FIFO jest budowana dana instancja wektora FA,,;, , badz FAgynn JakK
to przedstawiono w (3.8) i (3.9).

Ostatecznie zestaw danych wejsciowych X, jest powigzany z dwoma wariantami
danych wyjsciowych yyp, o i Yupp tak jak zostato przedstawione w (3.3), (3.4) oraz na rys.
4.2 (3.11):

Fup,l
Xup = : :
Fup,Ul
(3.11)
Areql,1 brear
Yupa = oraz yypp =
areal,Ul breal,UI

Utworzony w analogiczny sposob X, jest powigzany z dwoma wariantami danych
wyjsciowych Viowna 1 Yaownp- WYnikowy zbior danych orozmiarze Ul = 185 855
wektorow dla ruchu w gore i U2 = 185 832 wektorow dla ruchu w dot zostat podzielony
W sposob losowy na podzbidr treningowy (70%) oraz podzbior walidacyjny (30%).
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4.5. Dobor modeli ML

W kolejnym kroku przeanalizowano wybrane klasyfikatory pod katem ich wydajnos$ci
z wykorzystaniem walidacji krzyzowej K-Fold: Decision Tree Classifier, Perceptron, MLP
Classifier, SGD Classifier, Passive Aggressive Classifier, Random Forest Classifier.
Ostatecznie wybrano nizej wymienione cztery klasyfikatory kierujac si¢ najlepszymi
wynikami w zakresie metryki wspotczynnika determinacji R?:

e Decision Tree Classifier (DT):

o z domyS$lnymi warto§ciami wszystkich parametrow:
criterion="gini'", splitter="best', max_depth=None, min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0,
max_features=None, random_state=None, max_leaf nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0, class_weight=None, ccp_alpha=0.0

e Random Forest Classifier (RF):

oz parametrami:
n_estimators=>50,
random_state=1,

o pozostate parametry zostaty ustawione nastepujaco:
criterion="gini', max_depth=None, min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0,
max_features="auto’, max_leaf nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0, bootstrap=True, oob_score=False,
n_jobs=None, verbose=0, warm_start=False, class_weight=None,
ccp_alpha=0.0, max_samples=None

e MLP Classifier (MLP)

O znast¢pujacymi parametrami:
parametr regularyzacji L2 (alpha) - 0.1,
liczba neuronow w warstwie ukrytej (hidden_layer_sizes) - (50,),
funkcja adaptacji wag (solver) - ‘adam’,
maksymalna liczba epok (max _iter) - 100,
random_state=1,

o pozostate parametry zostaly ustawione nastepujgco:
activation="relu’, batch_size="auto’, learning_rate="constant’,
learning_rate_init=0.001, power_t=0.5, shuffle=True, tol=0.0001,
verbose=False, warm_start=False, momentum=0.9,
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nesterovs_momentum=True, early_stopping=False,
validation_fraction=0.1, beta_1=0.9, beta_2=0.999, epsilon=1e-08,
n_iter_no_change=10, max_fun=15000

e Perceptron (P):

o z warto$ciami parametrow:
penalty=None, alpha=0.0001, I1_ratio=0.15, fit_intercept=True,
max_iter=1000, tol=0.001, shuffle=True, verbose=0, eta0=1.0,
n_jobs=None, random_state=0, early_stopping=False,
validation_fraction=0.1, n_iter_no_change=5, class_weight=None,
warm_start=False

4.6. Badania porownawcze modeli ML

Metody opisane w rozdziale 4.2 zostaty wykorzystane do budowy modeli MK1...MK4
z wykorzystaniem wybranych klasyfikator6w wymienionych powyzej celem poréwnania

jakosci dostarczanych predykc;ji.

4.6.1. Predykcja kata nachylenia draga

Metoda w wariancie pierwszym i trzecim zostata zaimplementowana w Pythonie dla
wszystkich wybranych klasyfikatorow — DT, RF, MLP, P. W wyniku otrzymano zestaw
klasyfikatorow MK1i MK3 dostarczajacych odpowiednio predykcji potozenia draga dla
ruchuw gore oraz w dot. Fragment kodu realizujacego opisane funkcje dla modelu DT zostat
przedstawiony w List. 4.1 — w analogiczny sposob zostato to realizowane dla RF, MLP i P.

[...]
ang_prec=3
for state in ['UP_GO', 'DOWN_GO']:

if (state == 'UP_GO'):
state_name = 'w gore'

if (state == 'DOWN_GO'):
state_name ="'w dot'

# wczytanie danych - START
X_train = pd.read_csv("X_" + str(state) + "_train.csv", index_col=0)
y_train = pd.read_csv("y_" + str(state) + "_train.csv", index_col=0)

X_test = pd.read_csv("X_" + str(state) + "_test.csv", index_col=0)

y_test = pd.read_csv("y_" + str(state) + "_test.csv", index_col=0)

# wektor wyjsciowy z precyzja 3 stopni
y_train =y_train // ang_prec
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y_test =y_test // ang_prec
X_train = X_train.to_numpy()
X_test = X_test.to_numpy()
y_train =y_train.to_numpy()

y_test = y_test.to_numpy()

y_train = y_train[:,0]
y_test =y_test[:,0]

# DecisionTree
from sklearn import tree
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import confusion_matrix

model = tree.DecisionTreeClassifier(random_state = 1)
model_name = 'Decision Tree Classifier'

model.fit(X_train,y_train)

y_pred = model.predict(X_test)

# przeskalowanie do oryginalnych wartosci katowych
y_test =y_test * ang_prec
y_pred =y_pred * ang_prec

from sklearn.metrics import mean_absolute_error

print("\n\n==="+ model_name + ' ===')
print('state=', state_name)

print('Accuracy: {0:.3f}'.format(accuracy_score(y_test,y_pred) * 100))
results_df.at['accuracy', model_name] = round(accuracy_score(y_test,y_pred) * 100, 3)

print('Mean_absolute_error: {0:.3f}'.format(mean_absolute_error(y_test, y_pred)))
results_df.at['mean_absolute_error', model_name] = round(mean_absolute_error(y_test, y_pred), 3)

print('Mean_squared_error: {0:.3f}.format(mean_squared_error(y_test,y_pred)))
results_df.at['mean_squared_error', model_name] = round(mean_squared_error(y_test,y_pred), 3)

print('R2_score: {0:.3f} .format(r2_score(y_test,y_pred)))
results_df.at['r2_score', model_name] = round(r2_score(y_test,y_pred), 3)

compare = pd.DataFrame()
compare['test'] =y_test
compare['pred'] =y_pred
compare['error'] = (y_pred - y_test)

all_angle_errors = pd.DataFrame(index = list(range(0,82,3)))

all_angle_errors['error'] = 0.0

for angle in np.sort(compare.test.unique()):

compare_one_angle = compare[compare['test'] == angle]
all_angle_errors.at[int(angle), 'error'] = mean_absolute_error(compare_one_angle.test, compare_one_angle.pred)

max_error_angle = all_angle_errors['error'].idxmax()
print('Max_mean_absolute_error: {0:.3f}'.format(all_angle_errors['error'].max()))
results_df.at['max_mean_absolute_error', model_name] = round(all_angle_errors['error'].max(), 3)

print(‘at_angle:', max_error_angle )
results_df.at['at_angle', model_name] = max_error_angle

print('Mean_absolute_error_percentiles: ', np.percentile(all_angle_errors, [25, 50, 75]))

percentiles = np.percentile(all_angle_errors, [25, 50, 75])
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results_df.at['mean_absolute_error_percentile_first', model_name] = round(percentiles[0], 3)
results_df.at['mean_absolute_error_percentile_second', model_name] = round(percentiles[1], 3)
results_df.at['mean_absolute_error_percentile_third', model_name] = round(percentiles[2], 3)

(-]

List. 4.1 Fragment kodu dla metody BMAD

Zebrane dane ilo$ciowe dla poszczegolnych klasyfikatoréw przedstawiono w Tab. 4-1.

Tab. 4-1 Wyniki dziatania klasyfikatorow

Miara | DT | RF | MLP P
Kierunek w gore (model MK1)

ACC [%] 89,991 93,764 89,023 77,409
MAE [°] 0,652 0,402 0,760 4,116
MSE [deg?] 29,849 18,599 36,905 197,279

R%[] 0,959 0,975 0,950 0,730

Maksymalny 10,524 5,398 20,159 25,484

MAE [°] dla 81° dla 81° dla 81° dla 69°
MAE

o whwartylu: G 000 462/0,567 | 0,194/0,259/0,357 | 0,314/0,398/0,596 | 2,498/3,324/5,622
pierwszym/drugim/trzecim
[°]
Kierunek w dét (model MK3)

ACC [%] 91,846 95,651 93,796 76,058
MAE [°] 0,593 0,292 0,397 6,180
MSE [deg?] 26,935 13,951 17,985 384,635

R%[] 0,962 0,981 0,975 0,463
Maksymalny 10,227 6,271 3,056 54,404
MAE [°] dla 81° dla 81° dla 81° dla 69°
MAE
W kwartylu: 0,392/0,476/0,577 | 0,171/0,197/0,251 | 0,234/0,330/0,420 | 1,258/2,68/7,646

pierwszym/drugim/trzecim

[°]

Dla wybranych klasyfikatoréw dane wyjSciowe przedstawiono réwniez W postaci

graficznej:

e macierzy konfuzji przedstawionych na rys. 4.4 prezentujacych zalezno$é

pomiedzy katem rzeczywistym a,.q;, akatem wykrytym ap,.., — jest ona

przedstawiona W postaci mapy ciepta. Kazdy kwadrat reprezentuje jedna

komorke macierzy konfuzji z rozdzielczoscig Aa = 3°. Im bielszy jest kolor, tym

wiekszg warto§¢ ma odpowiadajagca mu komorka macierzy konfuzji,

e rozkladow bledu detekcji

areal,n - apre,n

pokazanych na

Z uwzglednieniem zdefiniowanej wcezesniej rozdzielczosci da = 3°.

59

rys.

4.5




Kazdy rozktad bledow sklada si¢ z prostokata reprezentujacego rozklad bledow
pomiedzy pierwszym kwartylem wartoéci kata a9 a trzecim kwartylem a3 z dodatkowa
krotka linia wyznaczajaca warto$é mediany a4, Linia zakonczona dwoma prostopadtymi

krétkimi liniami reprezentuje granice By, 1 By dla wartosci odstajacych zdefiniowanych
jako (3.12):

Bpin = (a®! — 1.5 x IQR),
Bpay = (@2 + 1.5 % IQR), (3.12)
gdzie IQR = a3 — a1,

Warto$ci odstajace nie sa pokazane, aby zapewnic¢ lepsza przejrzystos¢ danych.

MK1 (MLP) MK3 (MLP)
ruch w dot

ruch w gére

18

27

o 36 2 .36
s :‘45
SR 3
g5151 E54
] ]
63 63
72 72
81 81
0 9 18 27 36 45 54 63 72 81 0 9 18 27 36 45 54 63 72 81
o] o
apre,n [ ] apre,n [ ]
MK1 (RF) MK3 (RF)

ruch w gére ruch w dot

0 9 18 27 36 45 54 63 72 81 0 9 18 27 36 45 54 63 72 81

Xpren [O] Xpren [O]

Rys. 4.4 Predykcja potozenia katowego draga
- macierze konfuzji dla MLP i RF pracujacych
jako MK1 (ruch w gore) i MK3 (ruch w dot)
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MK1 (MLP) MK3 (MLP)
ruch w gore ruch w dét
81 81
78 78
751 75
721 72
5 69 5 691
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59 39
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Rys. 4.5 Predykcja potozenia katowego draga
- rozklady bledOW @reqin — Apren dla MLP i RF pracujgcych
jako MK1 (ruch w gore) i MK3 (ruch w dot)

W trybie cigglej predykcji kata draga poruszajacego si¢ W gore (MK1), RF nieznacznie
przewyzsza zarowno DT jak i MLP. Mozna to stwierdzi¢ na podstawie roznicy sredniego
btedu bezwzglednego MAE wynoszacg 0,250° — odpowiednio dlaDT MAE=0,652° podczas,
gdy dla RF MAE=0,402°. Podobnie réznica $redniego btedu bezwzglgdnego MAE wynosi
0,358° w stosunku do MLP - dla MLP MAE=0,760°. Nalezy rowniez zwrdci¢ uwage, ze
doktadnos$¢ wyznaczenia kata jest nizsza dla DT ACC=89,991% i dla MLP ACC=89,023%
w stosunku do doktadnosci ACC=93,764% dla RF. Maksymalny $redni btad bezwzgledny
MAE predykcji potozenia katowego draga dla RF jest blisko czterokrotnie mniejszy
w porownaniu do MLP — odpowiednio dla MLP jest to 20,159° a dla RF 5,398° — i okoto
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dwukrotnie nizszy W poréwnaniu do DT — dla DT jest to 10,227°. Zauwazy¢ mozna, ze
wszystkie klasyfikatory prezentuja najmniejszg dokladnos¢ ACC na samych koncach
zakresu ruchu draga, na co wskazuje lokalizacja (miejsce wystapienia) maksymalnego
sredniego btedu bezwzglednego MAE.

Analogicznie dla draga poruszajacego si¢ W dot (MK3), RF posiada najlepsze wyniki
Z jednym tylko wyjatkiem - maksymalnego $redniego btgdu bezwzglednego MAE=6,271°.
Réznica w stosunku do MLP jako drugiego najlepszego modelu jest bardziej subtelna niz
w przypadku DT — na przyktad wartosci btgdu sredniokwadratowego MSE sg porownywalne
dla RF i MLP — odpowiednio dla RF jest t013,951 deg? a dla MLP 17,985 deg? — podczas
gdy warto$é tego btedu dla DT jest znacznie wyzsza i wynosi 26,935 deg?. Klasyfikatory RF
I MLP dostarczaja doskonalszych predykcji dla tego kierunku ruchu — wérdéd innych metryk
mozna to zaobserwowa¢ rowniez W odniesieniu do doktadnosci ACC — dla kierunku w dot
dla MLP uzyskano wynik 93,764% adla RF 95,651%. Dla kierunku w gore dla MLP
ACC=89,023% oraz dla RF ACC=93,764%.

Analizujac uzyskane wartosci charakteryzujace prace modelu P mozna stwierdzi¢, ze dla
kierunku ruchu w gore (MK1)doktadnos¢ ACC=77,409%, co stanowi okoto 85% srednie;j
doktadnosci ACC wszystkich modeli wynoszacej 90,926% wyliczonej dla pozostalych
modeli (DT: 89,991%; RF: 93,764%; MLP: 89,023%). Niestety $redni btad bezwzgledny
MAE=4,116° jest ponad czterokrotnie wigkszy (DT: 0,652°; RF: 0,402°; MLP: 0,760°).
Widaé rowniez z rys. 4.4 , ze dla kierunku ruchu w gore jakos¢ detekcji pogarsza si¢ dla
katow ayryen>45°. Maksymalny Sredni biad bezwzgledny MAE=25,484° wystepuje dla
kata 69° i jest porownywalny dla warto$ci osiaganej przez MLP czyli 20,159°. Podobnie dla
kierunku ruchu w dot (MK3) uzyskana doktadnos¢ ACC=76,058% stanowi okoto 81%
sredniej doktadnosci ACC wynoszacej 93,764% a wyliczonej dla pozostatych modeli (DT:
91,846%; RF: 95,651%; MLP: 93,796%). Sredni btad bezwzgledny MAE=6,180° jest co
najmniej dziesigciokrotnie wigkszy niz dla pozostatych modeli (DT: 0,593°;, RF: 0,292°;
MLP: 0,397°). Poréwnujac dla tego modelu wykresy przedstawione na rys. 4.4 oraz warto$¢
maksymalnego $redniego btedu bezwzglednego MAE dla kierunku w gore 25,484° i w dot
54,404°, mozna stwierdzi¢, ze jako$¢ modelu dla kierunku w dot jest nizsza niz dla kierunku
W gorg.

Z punktu widzenia bezpieczenstwa funkcjonalnego, bardziej krytycznym ruchem jest
ten, w ktérym dragi sa opuszczane. Zgodnie Z tym podej$ciem, nieco bardziej precyzyjny
klasyfikator MLP powinien zosta¢ wybrany jako Kklasyfikator dla metody BMAD
(MK1 i MK3) jako druga opcja dla najlepiej dziatajacego RF (trzeci kwartyl sSredniego btedu
bezwzglednego MAE=0,251° w poréwnaniu z MAE=0,420° dla MLP i MAE=0,577° dla
DT).
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4.6.2. Predykcja zajecia wybranego polozenia katowego draga

Tak jak zostalo to opisane wrozdziale 3.2, gdy w zwigzku 2z realizowang
funkcjonalnoscig systemu przejazdowego zachodzi potrzeba wykrywania kolejnego
potozenia katowego draga koniecznym staje si¢ wprowadzenie zmian sprze¢towych.
Alternatywag dla tej komplikacji jest proponowana metoda BMAD w wariantach
MK?2 i MK4 dostarczajgcych predykcji zajgcia wybranego potozenia katowego draga by, .
Poniewaz informacja wyj$ciowa ma posta¢ pojedynczego bitu, macierz konfuzji zostata

zredukowana do macierzy btedow zawierajacej cztery wartosci:

e Prawdziwie Pozytywna / True Positive (TP) - gdy warto$¢ wyjsciowa modelu
jest rtéwna by,.,=1 , arzeczywisty kat potoZenia draga miesci si¢ W zaloZonej
doktadnosci Aar dla wybranego kata @4, CZYli byregy =1 (3.10),

e Prawdziwie Negatywna / True Negative (TN) - gdy warto$¢ wyjsciowa modelu
jestréwna by, ,=0, a rzeczywisty kat potozenia draga nie miesci si¢ W zatoZonej
doktadnosci Aar dla wybranego kata @4, CZYli byeg; =0 (3.10),

e Falszywie Pozytywna / False Positive (FP) - gdy warto$¢ wyjSciowa modelu jest
rowna b, ,=1, a rzeczywisty kgt potozenia draga nie miesci si¢ W zalozonej
doktadnosci Aar dla wybranego kata @4, CZYli byeg; =0 (3.10),

e oraz Falszywie Negatywna / False Negative (FN) - gdy warto$¢ wyjsciowa
modelu jest réwna by, ,=0 , arzeczywisty kat polozenia draga miesci si¢

w zatozonej doktadnosci Aa dla wybranego kata @4, CZYli bygq; =1 (3.10),

Szczegotowe wyniki przedstawiono w Tab. 4-2.

Tab. 4-2 Wyniki dziatania modeli — macierze bledow

Kierunek w gore (model MK2)

DT Stan pozytywny b,eqi =1 | Stan negatywny b,..q; ,=0
Predykcja pozytywna b, ,=1 TP: 1364 FP: 246
Predykcja negatywna b,,,. ,,=0 FN: 236 TN: 58108
RF Stan pozytywny b,..;»,=1 | Stan negatywny b;.q;,=0
Predykcja pozytywna b, ,=1 TP: 1450 FP: 111
Predykcja negatywna b,,,. ,=0 FN: 150 TN: 58243
MLP Stan pozytywny b,eqi =1 | Stan negatywny b,.q;,,=0
Predykcja pozytywna b, ,=1 TP: 1259 FP: 200
Predykcja negatywna by, ,=0 FN: 341 TN: 58154
P Stan pozytywny by..q;,=1 | Stan negatywny b,.q; ,=0
Predykcja pozytywna b, ,=1 TP:1198 FP: 243
Predykcja negatywna by, ,=0 FN: 402 TN: 58111
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Kierunek w dot (model MK4)
DT Stan pozytywny b,eqi =1 | Stan negatywny b,.q;,=0
Predykcja pozytywna b,, ,=1 TP: 1157 FP:132
Predykcja negatywna b,,,. ,=0 FN: 141 TN: 58516
RF Stan pozytywny b,eq,=1 | Stan negatywny b,..q;,,=0
Predykcja pozytywna by, =1 TP: 1215 FP: 72
Predykcja negatywna b,,,. ,=0 FN: 83 TN: 58576
MLP Stan pozytywny by.q;,=1 | Stan negatywny b,.q; ,=0
Predykcja pozytywna by, =1 TP: 1155 FP:90
Predykcja negatywna b,,,. ,=0 FN: 143 TN: 58558
P Stan pozytywny b,eqi =1 | Stan negatywny b,.eq;,=0
Predykcja pozytywna b,, ,=1 TP:551 FP: 92
Predykcja negatywna b,,,. ,=0 FN: 747 TN: 58556

Dodatkowo obliczono wyniki w zakresie czuto$ci REC, swoistosci SPE i doktadnosci
ACC dla kazdego klasyfikatora i Kierunku ruchu i przedstawiono w Tab. 4-3.

Tab. 4-3 Wyniki dziatania modeli - miary

Miara | DT | RF | MLP | P

Kierunek w gére (model MK?2)

REC [%] 85,25 90,62 78,69 74,88

SPE [%] 99,58 99,81 99,66 99,58

ACC [%] 99,20 99,56 99,10 98,92
Kierunek w dét (model MK4)

REC [%] 89,14 93,61 88,98 42,45

SPE [%] 99,77 99,88 99,85 99,84

ACC [%] 99,54 99,74 99,61 98,60

Gdy wzig¢ pod uwage czuto$¢ ACC — tym razem dla obu kierunkow ruchu (MK2 i MK4)
(w gore DT: 85,25%, MLP: 78,69% iw dot DT: 89,14%, MLP: 88,98%) - to mozna
stwierdzi¢, ze wynik DT jest porownywalny z wynikiem MLP dla kierunku w dét z wyrazna
przewaga DT dla kierunku ruchu w gore, natomiast swoistos¢ SPE (DT: 99,58%; RF:
99,81%; MLP: 99,66%; P: 99,58%) i doktadnos¢ ACC (DT: 99,20%; RF: 99,56%; MLP:
99,10%); P: 98,92%) dla wszystkich modeli sg porownywalne w przypadku kierunku ruchu
do gory. Podobng obserwacj¢ mozna odnies¢ w przypadku kierunku ruchu w doét zarowno
dla swoistosci SPE (DT: 99,77%; RF: 99,88%; MLP: 99,85%; P: 99,84%) jak i doktadnos$ci
ACC (DT: 99,54%; RF: 99,74; MLP: 99,61%; P: 98,60%). Dla obu kierunkow
obserwowalna jest przewaga RF w zakresie czuto$ci REC — odpowiednio 90,62% dla ruchu
w gore 1 93,61% dla ruchu w doét. Warto wyrozni¢ czutos¢ REC klasyfikatora P dla ruchu
W gore wynoszacg 74,88%.
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Rowniez idla tych wariantow metody BMAD (MK2 i MK4) ponownie najlepszym
modelem pozostaje RF a modelem drugiego wyboru jest DT ze wzgledu na drugg najlepsza
warto$¢ czutosci REC dla ruchu w gore wynoszaca 85,25%)

4.7. Podsumowanie

Przedstawiona metoda BMAD nie ingeruje zarbwno W konstrukcj¢ napedu rogatkowego
jak i interfejsu sterujacego. Warianty pierwszy i trzeci (MK1 i MK3) dostarczajg predykcji
potozenia katowego draga z rozdzielczoscia Aa=3° z doktadnosciag ACC lepsza niz 90%
(przy zastosowaniu klasyfikatora RF Tab. 4-1). Warianty drugi i czwarty (MK2 i MK4)
dostarczaja predykcji zajecia przez drag wybranego potozenia katowego rowniez
z rozdzielczoscig Aa=3° 1 parametrami czulosci REC, swoisto$ci SPE i doktadnosci ACC
lepszymi niz 90% (rowniez przy zastosowaniu klasyfikatora RF Tab. 4-3). Wszystkie wyniki
testow oparte sg na danych zebranych w §rodowisku odpowiadajagcym typowej instalacji
systemu przejazdu kolejowego. Mozna wigc uznaé, ze uzyskiwane predykcje spehniajg
wymagania postawione w zatozeniach dla metody opisane w rozdziale 4.1. W rozdziale
wykazano, ze analiza czasowa przebiegu pradu zasilajacego elektryczny naped rogatkowy
z wykorzystaniem algorytmu uczenia maszynowego umozliwia wyznaczenie aktualnego

polozenia kata draga bez koniecznosci ingerencji W konstrukcje urzadzenia.
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5. Metoda prognozowania calkowitego
czasu ruchu draga elektrycznego napedu
rogatkowego BMMT

W niniejszym rozdziale opisano propozycje¢ autorskiej metody predykcji catkowitego
czasu ruchu draga napedu rogatkowego (BMMT — Barrier Machine Movement Time). Autor
przedstawia koncepcj¢ otwierajacg droge do optymalizacji czasu ostrzegania sygnalizacji
przejazdowej, a w konsekwencji przyczyniajacej si¢ do zwickszenia przepustowosci catego
systemu kolejowego poprzez dostarczenie predykcji catkowitego czasu ruchu draga na
podstawie przebiegu pradu zasilania oraz wybranych zmiennych $rodowiskowych. Metoda
wykorzystuje techniki uczenia maszynowego, W tym sztuczne sieci neuronowe. Wedlug
rozeznania Autora, przeprowadzonego przegladu literatury w rozdziale 3.3 metoda jest
unikalna i aktualnie niedost¢gpna na rynku.

5.1. Zalozenia metody

Metoda predykcji catkowitego czasu ruchu draga elektrycznego napedu rogatkowego
powinna dostarczy¢ predykcji obarczonej maksymalnym bledem bezwzglednym MAE
mniejszym niz 0,5 s, co stanowi 5% typowego maksymalnego dopuszczalnego czasu ruchu
draga pomigdzy polozeniami skrajnymi wynoszacego 10s. Predykcja powinna by¢
wyznaczona w oparciu o dane zebrane w czasie ponizej 1 S od rozpoczecia ruchu draga.
Czas 1 s odpowiada typowej wartosci okresu przetwarzania danych dla kolejowego systemu
nadrzednego. Dla predykcji calkowitego czasu ruchu draga elektrycznego napedu

rogatkowego dopuszczalne jest wykorzystanie sygnatu enkodera.
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5.2. Opis metody

Autor proponuje metode opartg na uczeniu maszynowym, ktéra na wejsciu ma wektor
cech FB, zawierajagcy informacje O parametrach pracy napedu rogatkowego
W poczatkowym fragmencie ruchu draga w tym i wybranych parametrach srodowiskowych,
a na wyjsciu predykcje catkowitego czasu ruchu draga elektrycznego napedu rogatkowego
tprn. Sposob dziatania metody przedstawiony na Rys. 5.1. Metoda jest zaprojektowana do

jednoczesnego przetwarzania ruchow draga w gore oraz w dot.

Model Predykcja catkowitego
regresyjny - czasu ruchu draga
MR torn

Rys. 5.1 Schemat dziatania metody BMMT

Metoda opiera swoje dzialanie 0 wektor danych wejsciowych FBn, ktéry posiada

nastepujace sktadowe (4.1):
FB, = [F0,..F5,,F6, .. F11,,F12,,F13,,F14,,F15,], 4.2)
odpowiednio:

o FO0,..F5, =[tno .tns| (4.2) — gdzie odpowiednio t,g ...t,s to momenty
czasu, w ktérych dochodzi do pierwszych szesciu aktywacji enkodera. Wybor
czasu Wwyznaczonego przez pierwsze szes¢ aktywacji enkodera zostat

szczegotowo omowiony W rozdziale 5.4,

o F6,..F11, = [ing - ins| (4.3)- gdzie odpowiednio iy g ..ins t0 pierwsze
sze$§¢ wartosci pradu zasilania mierzonych przy kolejnych aktywacjach
enkodera,

o F12, = mean([tm,p ...tm,s]) (4.4)- gdzie odpowiednio tm, ...tm,s to
pierwsze sze$S¢ wartosci temperatury powietrza mierzonych przy kolejnych
aktywacjach enkodera a funkcja mean( ) oznacza funkcje zwracajagcg wartosé¢

Srednig,

o F13, = mean([dpnp ... dpns|) (4.5)- gdzie odpowiednio dp, ...dp,s to
pierwsze sze$¢ wartosci temperatury punktu rosy mierzonych przy kolejnych
aktywacjach enkodera,

o F14, = f bing([pno - Pns]) = bing, (4.6) —gdzie odpowiednio ¢y, ¢ ... P 5
to pierwsze sze$¢ wartosci kierunku wiatru oraz funkcja f_bing jest okreslona
W nastepujacy sposob (4.7):

67



0 gdy ¢ € (0; 60) [deg]

1 gdy ¢ € (60;120) [deg]

f_bing(¢) = (4.7)

5 gdy ¢ € (300;360) [deg]

o F15, = f_biny([Vno - Vus]) = biny , (4.8) — gdzie odpowiednio Vg ... Vs
to pierwsze sze$¢ wartosci predkosci wiatru oraz funkcja f_biny jest okre§lona
W nastepujacy sposob (4.9):

0gdyV € (0;0,9) [m/s]

1gdyV € (0,9;1,8) [m/s]

f_bin, (V) = (4.9)

5gdyV € (4,5;5,4) [m/s]
Wszystkie zmienne sg probkowane od momentu rozpoczecia danego ruchu z okresem
TPLC=50 ms a nastgpnie przetwarzane na sktadowe wektora FB,. Wektor FB, stanowi

informacj¢ wejsciowa dla modelu regresyjnego MR zwracajacego predykcje catkowitego

czasu ruchu draga t,), , (4.10):

torn = MR(FBn),
_ (4.10)
gdzie borm = Capmar — tamin = thg2 — tno.
Czas t,,,, Oznacza moment, w ktorym drag osigga pozycje skrajg powigzang

z potozeniem katowym @,;,4,. Kazdorazowo ruch draga rozpoczyna si¢ W momencie czasu

ta,,;, 0d polozenia katowego -
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5.3. Sposob opracowania metody

Sposoéb opracowania metody BMMT zostat przedstawiony ponizej na rys. 5.2.

Modele ML
dostrojone
i ztozone

Modele ML
pierwotne
i dostrojone

Weryfikacja z
danymi
rzeczywistymi

Strojenie
Modele ML modeli

Dane treningowe
Wariant 2 =X,y
Dane treningowe
Wariant 3 = X3,y

Dane treningowe ®
Wariant 4 — X,y

Rys. 5.2 Sposéb opracowania metody BMMT

Badaniom porownawczym podlega zestaw nastepujacych modeli ML — Naive Model
Mean (NM) dziatajacy w trybie zwracania warto$ci $redniej ze zbioru treningowego
zrealizowany z wykorzystaniem modelu Dummy Regressor, Linear Regression (LR), MLP
Regressor (MLP) oraz Random Forest Regressor (RF). Model NM jest najblizszy
aktualnemu podej$ciu zastosowanemu W algorytmie sterowania napedem rogatkowym
| wyznacza podejscie referencyjne. Skuteczno$¢ dzialania tych modeli zostata
zweryfikowana poprzez mechanizm k-krotnej walidacji krzyzowej dla danych treningowych
przygotowanych w czterech wariantach — kazdy kolejny wariant zawieral szerszy zestaw
danych treningowych. Zostaty wybrane dwa najlepsze modele — MP i RF.

W kolejnym kroku zrealizowano proces strojenia modeli, ktérego skutecznosé
zweryfikowania poprzez poréwnanie skutecznos$ci modeli z konfiguracjami pierwotnymi
(MP, RF) i zoptymalizowanymi (MPopt, RFopt) — rowniez z wykorzystaniem k-krotnej
walidacji krzyzowej. W efekcie zostaty wybrane dwa najlepsze modele (MPopt, RFopt) oraz
zostaty zaproponowane dwie struktury modeli ztozonych (Voting Regressor - VR i Stacking
Regressor - SR). Ponownie caly zestaw tak dobranych modeli zostal poddany k-krotnej
walidacji krzyzowe;j.

W ostatnich dwoch krokach zostata zbadana skuteczno$¢ dziatania czterech najlepszych
modeli (MPopt, RFopt, VR, SR) z danymi testowymi oraz odporno$¢ na dane uszkodzone
bedace wynikiem uszkodzenia poszczegdlnych sensorow realizujgcych funkcje akwizycji
danych.
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5.4. Dane treningowe i testowe

Zawarto$¢ wektora danych wejsciowych FB,, jest budowana w oparciu 0 zbiér danych
B szczegdtowo opisany w rozdziale 3.5.2. Sposdb wyznaczania cech FO...F15 zostat
podany w opisie metody omowiony W rozdziale 5.2 a niniejszy rozdziat przedstawia proces
ich projektowania, ktory ostatecznie umozliwit wytworzenie zestawu danych treningowych
I testowych. Podobnie jak w przypadku metody BMMT przyjeto zatozenie, ze ruch draga
niezaleznie od kierunku ruchu rozpoczyna si¢ od potozenia katowego a,;,;,, = 0° oraz konczy
si¢ W potozeniu katowym @4, = 82° tak, jak zostalo to przedstawione w rozdziale 3.5.2.
Histogram calkowitych czaséw ruchu draga elektrycznego napedu rogatkowego zostat
przedstawiony narys. 5.3.

Czas ruchu dla obu kierunkow
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Rys. 5.3 Histogram catkowitych czaséw ruchu draga t,¢q;
dla kierunku w gore (kolor czerwony) oraz w dot (kolor niebieski)

Wszystkie cechy zostaly wyznaczone W pierwszej fazie ruchu draga napedu
rogatkowego, ktora jest okreslona poprzez wymaganie na maksymalny czas akwizycji
danych liczony od momentu rozpoczgcia ruchu draga podany w rozdziale 5.1.

W konsekwencji analizujac zawarto$¢ Tab. 5-1 mozna stwierdzi¢, ze dane z czujnikow
mogg by¢ probkowane w momentach czasu wyznaczonych przez pierwszych szes$é
aktywacji enkodera.
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Wyniki analizy statystycznej czasu ruchu napedu rogatkowego pokazano na rys. 5.4 oraz
w Tab. 5-1.

Zmiennos¢ czasowa aktywacji enkodera - ruch w gore Zmiennosc¢ czasowa aktywacji enkodera - ruch w dét
200

i FEEFSRET .
===
60 T%§§§§§§§

=
(=]

o(t;-ti) [ms]
O'(tj'tj_l) [mS]

40 40
o R % % N G % % : 2 % % % %
o \-’0 \90 b7 ‘S‘O % )0 '90 &, P O '\-)o Ja 70 J‘o 7} )0 oo c%,
Przedziat potozenia katowego draga o, [°] Przedziat potozenia katowego draga a,[°]

Rys. 5.4 Zmienno$¢ czasowa poszczegdlnych krokow enkodera o (tj-tj-1)
dla ruchu w gére (po prawej) i w dot (po lewej)

W Tab. 5-1 zostalo przedstawione zestawienie dwoch metryk dla poszczegoélnych
wartosci kata potozenia draga a,; = 1..10° — odchylenie standardowe czasu pomigdzy dang
a poprzednig aktywacjg enkodera o (tj-ti-1) oraz maksymalny czas t; w jakim drag osiggat
dane potoZenie katowe «; oraz zbiorczo dla przedzialu 11..83° jedynie odchylenie

standardowe czasu pomigdzy 11 a 83 aktywacja enkodera.

Tab. 5-1 Zmiennos¢ czasowa poszczegolnych krokéw enkodera

o Odchylenie Mak | i
Polozenie standardowe aksymalna wartosc
katowe czasu t;
draga g o(tj-tj-1) [ms]
[°] [ms]
Kierunek w gore
1 0 0
2 158 535
3 17 620
4 10 744
o 3 853
6 6 944
7 4 1032
8 2 1115
9 1 1194
10 2 1272
11..83 <=3
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Potozenie Odchylenie Maksymalna warto$é
katowe standardowe c7asU £;
draga o o(ti-tj1) [ms] g

[°] [ms]
Kierunek w dot
1 0 0
2 35 266
3 14 405
4 11 596
5 12 674
6 1 753
7 1 831
8 1 911
9 1 989
10 1 1064
11..83 <=2

Obserwujgc warto$ci W Tab. 5-1 oraz rys. 5.4 mozna stwierdzi¢, ze przedzial czasu
wyznaczony przez pierwsze 6 aktywacji enkodera spelnia wymaganie na zarejestrowanie
najwyzszych warto$ci odchylenia standardowego o (tj-tj-1), wystepujacych w zakresie catego
ruchu draga — odpowiednio 158 ms dla ruchu w gorg, jak i 35 ms dla ruchu w dot.

Przyjete zalozenie rozpoczecia analizy zebranych wynikow pomiardéw bezposrednio po
opoznieniu okreslonym przez szdsta aktywacje enkodera umozliwito aktywacje modeli
predykcyjnych po uptywie czasu kazdorazowo kréotszego od 1 s od momentu aktywacji
napedu rogatkowego — wartosci maksymalne to 944 ms dla ruchu w gore i 753 ms dla ruchu
w dot.

W zwigzku z tym zalozeniem roéwniez odczyty temperatury tm, punktu rosy dp,
kierunku ¢ ipredkosci wiatru V sa przeksztalcane na cechy z uwzglednieniem tylko
pierwszych szeéciu rekordow w danym cyklu ruchu. Dodatkowo dla temperatury tm
I punktu rosy dp przyjmuje si¢, ze wartoSci Srednie sg adekwatng reprezentacjg tych
zmiennych. Czas trwania procesu obserwacji jest krotszy niz jedna sekunda, a wielkos$ci te

sa wolnozmienne, co uzasadnia takie podejscie.
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Ponizszy rysunek - rys. 5.5 - przedstawia histogram zaobserwowanych wartosci
temperatury tm i punktu rosy dp.

Zarejestrowane wartosci temperatury  Zarejestrowane wartosci punktu rosy

25 25

20 20

o
-
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llos¢ prébek [ ] llos¢ probek [ ]

Rys. 5.5 Histogram zaobserwowanych warto$ci
temperatury tm (po lewej) i punktu rosy dp (po prawej)

Dla zaloZonego czasu poczatkowej obserwacji obliczono odchylenie standardowe dla
zmiennych  kierunku i predkosci  wiatru — odpowiednio  o([@no .- Pns]) = 0o

i 0([Vn,0 Vn,5]) = ov. Wyniki przedstawiono ponizej na rys. 5.6.
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Rys. 5.6 Histogram odchylenia standardowego
dla kierunku wiatru a4 (po lewej) i predkosci ov (po prawej)

o

Zauwazono, ze zmiany kierunku i predkosci wiatru W poczatkowym momencie ruchu

napedu rogatkowego byly niewielkie — wskazuje na to $rednia warto$¢ odchylenia
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standardowego kierunku wiatru g4 rowna 2,480°, co jest znacznie mniejsza wartoscig od
wymiaru zdefiniowanego przedzialu wynoszacego 60°. To samo mozna powiedzie¢
0 $redniej warto$ci odchylenia standardowego predkosci wiatru ov, ktora wynosi 0,010 m/s,
podczas gdy szerokos$¢ przedziatu wynosi 0,9 m/s. W obu przypadkach wartosci $rednie
kierunku i predkosci wiatru zostaty przypisane do jednego z sze$ciu predefiniowanych
przedzialéw wartosci. Granice przedziatow pod wzglegdem ich wartosci granicznych
roéwnomiernie rozdzielajg pelny zakres obserwowanych wartosci kierunku wiatru ¢ (0-360°)
I predkosci wiatru V (0 m/s-5,4 m/s). Uzyskano nastepujacy rozktad tych zmiennych - rys.
5.7.

Zarejestrowane wartosci predkosci wiatru

@

wn

=

5 | | |
, I

6 25‘0 50‘0 75‘0 lOIOO 12|50 lSIOO l?ISO
llo¢ préobek [ ]

w

Przedziat wartosci predkosci wiatru

Rys. 5.7 Histogram zarejestrowanych wartos$ci
kierunku wiatru ¢ (po lewej) i predkosci wiatru V (po prawej)
w podziale na podzakresy odpowiednio bing i biny ,,

W efekcie tych analiz zdecydowano o utworzeniu czterech wariantoéw wektora cech
w celu okreslenia wplywu doktadnosci predykcji czasu od liczby zastosowanych
parametréw. Mozna wigc stwierdzi¢, ze kazdy kolejny wariant zawiera cechy wariantu
prostszego i dodatkowe kolejne elementy zwigzane z doposazeniem napedu rogatkowego
0 kolejne sensory. Wektory te tworza macierze, ktore nastepnie beda stanowi¢ informacje
wejsciowg dla wybranych modeli predykcyjnych, ktorych zadaniem jest wyznaczenie
catkowitego czasu ruchu draga (4.10) w biezgcych warunkach pogodowych.
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Cechy te zostaly potaczone w zestawy (4.11) tworzac odpowiednio cztery warianty
macierzy cech — X;, X,, X351 X,:

FO,..F5,
X1 = :

: ]—wariant 1,
FOp..F5y

FO,..F5, F6,..F11,

X, = — wariant 2,

FOy..F5y, F6y..F11y

FO,..F5,,F6,..F11,,F12,,F13,

X3 = — wariant 3, (4.11)

FOy..F5y, F6y..F11y, F12y, F13y

F0,..F5,,F6,..F11,,F12, F13, F14,,F15,

Xy = — warint 4,

FOy..F5y,F6y..F11y,F12y, F13y, Fl4y, F15y

treal,l
y =

] gdzie N = 4000.
treal,N

Model MR bedzie trenowany i testowany na podstawie wektora etykiet zawierajacego
wartosci t.q;, 0zZnaczajace rzeczywisty catkowity czas trwania danej fazy ruchu draga.
Obserwacji bedzie podlega¢ jako$¢ dostarczanych predykcji przez poszczegdlne modele
w oparciu 0 macierze cech orosngcej zlozonosci. Wzrost zlozono$ci wynika
z uwzgledniania kolejnych zmiennych odzwierciedlajacych parametry pracy napedu
W poczatkowej fazie ruchu, badz tez stan parametrow srodowiskowych. Oczekuje sie, ze
w efekcie beda uzyskiwane coraz doskonalsze predykcje w konsekwencji instalacji
kolejnych czujnikow na przejezdzie.

Caly tak utworzony zbior danych zawierajacy wyzej opisane cechy zostat podzielony na
dwie czesci — 70% jako dane treningowe i 30% jako dane testowe.
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5.5. Dobor modeli ML

W ramach pracy postanowiono wykorzysta¢ nastepujgce modele predykcyjne:
e Naive Model Mean (NM) w oparciu 0 model Dummy Regressor:

o z domyS$lnymi warto§ciami wszystkich parametrow:
strategy="mean’, constant=None, quantile=None

e Linear Regression (LR):

o z domyS$lnymi warto§ciami wszystkich parametrow:
fit_intercept=True, copy_X=True, n_jobs=None, positive=False

e MLP Regressor (MP):

o Z parametrami:
solver="lbfgs', alpha=0.01, max_iter=10000, hidden_layer_sizes=(5),
random_state=11

o pozostate parametry zostaty ustawione zgodnie z ich warto$ciami
domys$lnymi:
activation="relu’, batch_size="auto’, learning_rate="constant’,
learning_rate_init=0.001, power_t=0.5, shuffle=True, tol=0.0001,
verbose=False, warm_start=False, momentum=0.9,
nesterovs_momentum=True, early_stopping=False,
validation_fraction=0.1, beta_1=0.9, beta_2=0.999, epsilon=1e-08,
n_iter_no_change=10, max_fun=15000

e Random Forest Regressor (RF):

o Z parametrem:
n_estimators=200

o pozostate parametry zostaly ustawione zgodnie z ich warto$ciami
domys$lnymi:
criterion="squared_error', max_depth=None, min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0,
max_features="auto’, max_leaf _nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0, bootstrap=True, oob_score=False,
n_jobs=None, random_state=None, verbose=0, warm_start=False,
ccp_alpha=0.0, max_samples=None
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5.6. Wyniki wstepne

Wszystkie modele zostaly ocenione przy uzyciu algorytmu K-krotnej walidacji
krzyzowej (K-Fold cross-validation) w nastepujacej konfiguracji - zaimplementowano
pieciokrotny podziat danych treningowych i wykonano 10 testow dla kazdego bloku danych
(fold). W ten sposob uzyskano 50 wynikéw testow kazdego modelu. Zastosowano dwie
metryki btedow — btad $redniokwadratowy MSE oraz btagd maksymalny ME. Kod programu
realizujacy te funkcje zostat przedstawiony w List. 5.1.

Ewaluacja modelu
def ewaluacja(model, X, y):
cv = RepeatedKFold(n_splits=5, n_repeats=10, random_state=42)
scoring = ['neg_mean_squared_error', 'max_error','r2']
scores = cross_validate(model, X, y, scoring=scoring, cv=cv, n_jobs=-1, error_score="raise')
return scores

Ewaluacja modeli

def ewaluacja_modeli(modele, X, y):
wyniki = dict()

# wtasciwa ewaluacja

for nazwa, model in modele.items():
print('Ewaluacja: ', nazwa)
wynik = ewaluacja(model, X, y)
wyniki[nazwa] = wynik

wyniki_raw_df = pd.DataFrame(wyniki)

# wyliczenie mediany z catej serii dokononaych predykcji
wyniki_df = wyniki_raw_df.applymap(lambda x: np.median(x))

# obrobka wynikow

# zaplikowanie lambda dla wszystkich kolejnych kolumn celem

# przemnozenia przez -1 ze wzgledu na domyslnie stosowane ujemne miary btedéw
wyniki_df = wyniki_df.applymap(lambda x: (-1) * x)

wyniki_raw_df = wyniki_raw_df.applymap(lambda x: (-1) * x)

# przywrocenie wartosci dodatnich dla miary R2
wyniki_df.loc['test_r2'] = wyniki_df.loc['test_r2'].apply(lambda x: x * (-1))
wyniki_raw_df.loc['test_r2'] = wyniki_raw_df.loc['test_r2'].apply(lambda x: x * (-1))

wyniki_df.loc['test_neg_mean_squared_error'] =\
wyniki_df.loc['test_neg_mean_squared_error'].apply(lambda x: '{:.0f}'.format(x))

wyniki_df.loc['test_r2'] =\
wyniki_df.loc['test_r2'].apply(lambda x: '{:.6f}'.format(x))

wyniki_df.loc['test_max_error'] =\
wyniki_df.loc['test_max_error'].apply(lambda x: '{:.0f}'.format(x))

# usuniecie dwoch niepotrzebnych wierszy
wyniki_df = wyniki_df.drop(['fit_time', 'score_time'])
wyniki_raw_df = wyniki_raw_df.drop(['fit_time', 'score_time'])

# aktualizacja indeksu do oficjalnych nazw miar bledéw

# opracowanie slownika

klucz_do_indeksu = {"'test_neg_mean_absolute_error':'Mean Absolute Error’,
'test_neg_mean_squared_error':'Mean Squared Error’,
'test_r2":'R2',
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'test_max_error':'Maximum Error'}

# pobranie aktualnego indeksu do listy
indeks = wyniki_df.index.to_list()

# zamiana poszczegolnych elementow w liscie utworzonej z indeksu
# za pomoca list comprehension
indeks = [klucz_do_indeksu[x] for x in indeks]

# wpisanie do df zaktualizowanego indeksu
wyniki_df.index = indeks
wyniki_raw_df.index = indeks

print('>>> Ewaluacja gotowa')
return wyniki_raw_df, wyniki_df

Analiza dla modeli pierwotnych

def analiza_dla_modeli_pierwotnych(X_train_scaled_in, y_train_in):

# wczytanie danych
X_train_scaled = X_train_scaled_in
y_train =y_train_in

# zdefiniowanie kolejnych rozmiarow macierzy cech
feat_list = [6,12,14,16]

# df z wynikami
wyniki_df = pd.DataFrame()
wyniki_raw_df = pd.DataFrame()

foriin feat_list:

# wygenerowanie nowych zbiorow danych treningowych
X_train_i = X_train_scaled[:,:i]
y_train_i =y_train

# modele pierwotne
modele = modele_pierwotne()

# ewaluacja modeli
wyniki, wyniki_median = ewaluacja_modeli(modele, X_train_i, y_train_i)

# zebranie wynikow po przetworzeniu do mediany i surowych
for col in wyniki.columns:
print(col)
# dopisanie wynikow powiazanych z aktualnym zestawem cech
wyniki_df[col + '{:02d}'.format(i)] = wyniki_median[col]
wyniki_raw_df[col + '{:02d}".format(i)] = wyniki[col]
# zapisanie wynikow
wyniki_df.to_excel('Fig\\1200 Analiza dla modeli pierwotnych.xlsx')
dump(wyniki_raw_df, 'Fig\\1200 Analiza dla modeli pierwotnych.bin', compress=True)

print('>>> Analiza dla modeli pierwotnych gotowa')
return wyniki_raw_df, wyniki_df

List. 5.1 Ewaluacja modeli NM, LR, MP i RF

W ramach pierwszego etapu prac badano jakoS$¢ predykcji t,,, dostarczanych przez
modele pierwotne w oparciu o cztery warianty wektora cech X;, X,, X;iX,. Uzyskane
metryki weryfikujg na ile rozbudowa wektora cech przynosi poprawe dostarczanych
predykcji Iub alternatywnie informuja, jakie sa ich maksymalne poziomy dla systemow
przejazdowych wyposazonych W ograniczony zestaw czujnikow.
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Wyniki przedstawione na rys. 5.8 oraz w tabeli Tab. 5-2 obrazuja ilosciowy opis
dostarczanych predykcji catkowitego czasu ruchu draga elektrycznego napedu rogatkowego
dla wszystkich czterech wariantow macierzy cech w podziale na wszystkie badane warianty
modeli.

Btad sredniockwadratowy

20000 model
Hm R
17500 . VP
— RF
15000
— 12500 4
(]
(%]
.§. 10000
W
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T T T T
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Rys. 5.8 Wyniki dziatania modeli LR, MP i RF z wykorzystaniem czterech wariantow
macierzy cech X;...X, — btad sredniokwadratowy MSE (u gory),
btad maksymalny ME (w $rodku) i wspotczynnik determinacji R? (na dole)
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Dla kazdej metryki btedu, ktora zawiera 50 wartosci, obliczono warto$¢ mediany, aby

umozliwi¢ prostszg ocen¢ modelu.

Tab. 5-2 Wyniki dziatania modeli NM, LR, MP i RF — mediany metryk bledow

Macierz cech X, — zestaw cech (F0,,..F5,)
Metryka bledu NM LR MP RF
MSE [ms?] 488572 14468 8341 2321
ME [ms] 1020 997 636 259
R?[] -0,001628 0,970182 0,982927 0,995210
Macierz cech X, — zestaw cech (F0,..F11,)
Metryka bledu NM LR MP RF
MSE [ms?] 488572 11051 3689 2532
ME [ms] 1020 744 377 257
R?[] -0,001628 0,977324 0,992424 0,994803
Macierz cech X5 — zestaw cech (F0,..F13,)
Metryka bledu NM LR MP RF
MSE [ms?] 488572 7832 3544 1410
ME [ms] 1020 566 373 242
R?[] -0,001628 0,984052 0,992763 0,997103
Macierz cech X, — zestaw cech (F0,,.. F15,)
Metryka bledu NM LR MP RF
MSE [ms?] 488572 7837 3645 1397
ME [ms] 1020 562 403 238
R?[] -0,001628 0,983987 0,992548 0,997134

Dla wynikéw dostarczonych z wykorzystaniem wektora cech X; mozna zauwazy¢, ze
warto$¢  bledu $redniokwadratowego dla modelu NM jest znacznie wyzsza
MSE=488572 ms? niz warto$ci wystepujace W przypadku wszystkich pozostatych modeli.
Inng charakterystyke ma rozktad btgdu maksymalnego ME — jest porownywalny dla modelu
NM ME=1020 ms i modelu LR ME=997 ms. Btad maksymalny jest najmniejszy najnizszy
dla modelu RF ME=259 ms, w przypadku MP ten blad jest ponad dwukrotnie wyzszy
ME=636 ms. Podobnie MSE jest znacznie nizszy dla RF — MSE=2321ms? — niz
w przypadku modelu MP gdzie MSE=8341 ms2. Dla przejrzystosci wyniki dla NM nie sg
pokazane na rys. 5.8 — jednak kazdorazowo komplet wartosci jest podany w formie
tabelarycznej, aby umozliwié¢ poréwnanie. Wspoétczynnik determinacji R? nieznacznie sie
rozni dla trzech najlepszych modeli. Jednak mozna wskaza¢ na najlepszy model RF dla
ktorego R%=0,995210, drugi w kolejnosci MP gdzie R?=0,982927 itrzeci LR
Z R?=0,970182. W przypadku modelu NM uzyskana metryka R2=0,001628 znacznie
odbiega od pozostatych wartos$ci.

W drugim podejsciu z wykorzystaniem macierzy X, uzupetiono zestaw cech o kolejne
elementy F6,,..F11, —s3 to pomiary pradu zasilania wykonywane w momentach aktywacji

enkodera w zakresie pierwszych sze$ciu krokéw. Gléwna roéznicg mozna zaobserwowac

80



Roman Pawelczyk

w przypadku MP, gdzie MSE zmniejsza si¢ z 8341 ms? do 3689 ms? i rowniez nastepuje
znaczne zmniejszenie ME z 636 ms do 377 ms. Obserwowalna jest rowniez poprawa dla
modelu LR, gdzie MSE zmniejsza si¢ z 14468 ms? do 11051 ms?, a ME z poczatkowej
wartosci 997 ms redukuje si¢ do 744 ms. Metryki RF pozostaly prawie niezmienione —
MSE=2321 ms?, a teraz nieznacznie wzrosto do 2532 ms? i ME=259 ms wobec 257 ms.
W tym wypadku wspoélczynnik determinacji R? dla dwoch najlepszych modeli MP i RF jest
praktycznie rowny — odpowiednio R2=0,992424 i R?=0,994803.

Dla wektora wejsciowego wyposazonego W informacje o temperaturze i wartoSci
punktu rosy (F12,..F13,) glowna roéznic¢ mozna zaobserwowac dla modelu RF - MSE
Znaczaco zmniejsza si¢ z 2532 ms? do 1410 ms? oraz obserwowalna jest niewielka poprawa
dla ME z 257 ms do 242 ms. Metryka dla modelu MP pozostata prawie niezmieniona - dla
MSE zmiana nastepuje Z 3689 ms? na 3544 ms? i dla metryki ME z 377 ms na 373 ms. MSE
dla LR zmniejszyt sie z 11051 ms? do 7832 ms?. Mimo, ze ME poprawit si¢ z 744 ms do
566 ms to pozostal znacznie wyzszy niz ME dla MP czy RF. Obserwowalna zmiana
wspotczynnika determinacji wystapita dla modelu LR, gdzie zostata osiggnieta wartos¢
R?=0,984052 juz tylko nieznacznie roznigca si¢ od metryk dwoch najlepszych modeli MP
i RF gdzie odpowiednio R%=0,992763 i R?=0,997103.

W czwartym podejsciu dodano cechy F14,,..F15,) zawierajace informacje 0 kierunku
I predkos$ci wiatru W postaci zagregowanej do przedziatdéw warto$ci. Mozna stwierdzié, ze
poprawa, jesli jest obserwowana to jest niewielka — tak jak MSE dla modelu RF obniza sig
z wartosci 1410 ms? jedynie do 1397 ms? czy tez ME obnizajacy sie rowniez nieznacznie
z 242 ms do 238 ms. W zakresie wspotczynnika determinacji R? rowniez nie doszto do
znaczacej zmiany — wartosci dla poszczegdlnych modeli sg nieznaczenie rozne od warto$ci
w poprzednim przypadku (-0,001628; 0,983987; 0,992548; 0,997134 w poréwnaniu do -
0,001628; 0,984052; 0,992763; 0,997103).

Modele RF i MP w kazdym z wariantow, tj. zardbwno dla najprostszego wektora cech Xy,
jak idla najbardziej rozbudowanego wektora cech X, oferuja najdoktadniejsze rezultaty
i dlatego w dalszym etapie postanowiono wykona¢ proces strojenia (optymalizacji) modeli
wylacznie z ich wykorzystaniem.
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5.7. Strojenie modeli predykcyjnych

W §lad za innymi publikacjami [4], [102] zdecydowano si¢ na optymalizacje modeli

w celu poprawy jakosci uzyskiwanych predykcji. Do dalszych prac majgcych na celu

optymalizacj¢ wybrano dwa modele charakteryzujace si¢ najlepszymi wynikami - RF i MP.
Przebieg strojenia modeli predykcyjnych przedstawiono na rys. 5.9 ponize;j:

Model Przestrzen
(MP, RF) hiperparametréw

v

Zestaw zoptymalizowanych
hiperparametréw

Rys. 5.9 Proces optymalizacji modeli

W Tab. 5-3 przedstawiono badang przestrzen hiperparametréw podczas optymalizacji

modeli RF i MP.

Tab. 5-3 Strojenie modeli predykcyjnych

typu "bootstrap”

Parametr Opis Zakres strojenia Wartos¢
optymalna
Model RF
'n_estimators' Liczba drzew [100, 200, 300, ..., 100
1900]
'max_depth' Maksymalna glebokos¢ [20, 40, 60, ..., 180, 20
drzew None]
'min_samples_split' | Minimalna liczba probek [2,3,4,..,9] 2
wymagana do podzielenia
wezta wewnetrznego
'min_samples_leaf’ | Minimalna liczba probek [1,2,3,4] 2
w wezle liscia
'max_features' Liczba cech, ktore nalezy | ["auto”, "sqrt”, "log2"] ‘auto’
wzig¢ pod uwage, szukajac
najlepszego podziatu
‘bootstrap' Wykorzystanie probek [False, True] True'
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Parametr Opis Zakres strojenia Wartos¢
optymalna
Model MP
‘hidden_layer_sizes' Liczba neuronéw [(3), (10), (15), (20)] (20)
w warstwie ukrytej
‘activation' Funkcja aktywacji dla ["identity", "logistic", "logistic’
warstwy ukrytej "tanh", "relu"]
'solver' Funkcja optymalizacji wag | ['Ibfgs', 'sgd’, 'adam’] 'Ibfgs'
‘alpha’ Nastawa regularyzacji L [0.00001, 0.0001, 0.0001
0.001, 0.01]
‘learning_rate’' Sposdb doboru ['constant’, ‘invscaling’, | ‘constant’
wspolczynnika uczenia ‘adaptive']
'max_iter' Maksymalna liczba iteracji | [100, 200, 1000, 2000, 4000
4000, 8000, 12000]

Podany zakres strojenia hiperparametrow dla modelu RF umozliwia wygenerowanie
36480 modeli o0 unikalnych konfiguracjach. Optymalizacja zostala przeprowadzona
z wykorzystaniem mechanizmu dostarczonego przez funkcje RandomizedSearchCV, ktora

zostata wywotana z nastepujacymi parametrami:
e n_iter=500 — liczba badanych nastaw hiperparametrow,
e cv=5 - liczba podzialow w walidacji krzyZzowe;.

W efekcie zostal wyznaczony zestaw warto$ci optymalnych dla poszczegdlnych

hiperparametrow znajdujacych si¢ W wyznaczonej przestrzeni poszukiwan.

Podobne podejscie zostato zrealizowane dla modelu MP — zakres hiperparametrow
pozwala na wygenerowanie 4032 modeli o unikalnych konfiguracjach. Optymalizacja

zostala zainicjowana z nastg¢pujacymi parametrami:
e n_iter=1000 — liczba badanych nastaw hiperparametrow,
e cv=5 - liczba podziatow w walidacji krzyzowe;.

Fragment kodu odpowiedzialny za optymalizacj¢ modelu RF zostal przedstawiony
w List. 5.2. W analogiczny sposob optymalizowany model MP.

Optymalizacja hyperparametréw - RandomizedSearchCV - RandomForestRegressor
def optymalizacja_modelu_RandomizedSearchCV_RF(X_train_in, y_train_in):

# skopiowanie danych

X_train = X_train_in

y_train =y_train_in

# wydruk parametréw, n_jobs=-1 to praca z wykorzystaniem wszystkich rdzeni
model = RandomForestRegressor(n_jobs = -1, random_state=42)

# wydrukowanie wszystkich parametréw modelu
pprint(model.get_params())

# *** Hyperparameters that will be modified ***
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# The number of trees in the forest.
n_estimators = list(range(100,2000,100))

# The maximum depth of the tree.

max_depth = list(range(20,200,20))

# If None, then nodes are expanded until all leaves are pure or until all leaves contain less than min_samples_split samples.
max_depth.append(None)

# The minimum number of samples required to split an internal node:
min_samples_split = list(range(2,10,1))

# The minimum number of samples required to be at a leaf node.

# A split point at any depth will only be considered if

# it leaves at least min_samples_leaf training samples in each

# of the left and right branches.

# This may have the effect of smoothing the model, especially in regression.
min_samples_leaf = list(range(1,5,1))

# The number of features to consider when looking for the best split:
max_features = ['auto’, 'sqrt’, 'log2']

# Whether bootstrap samples are used when building trees. If False, the whole dataset is used to build each tree.
bootstrap = [False, True]

# Wydrukowanie liczby kombinacji mozliwych do sprawdzenia

grid_size =
len(n_estimators)*len(max_depth)*len(min_samples_leaf)*len(min_samples_split)*len(max_features)*len(bootstrap)

print('llosc wszystkich mozliwych kombinacji to: ', grid_size)

# *** Random grid - zestawienie wszystkich hyperparametrow ***
random_grid = {'n_estimators':n_estimators,
'max_depth':max_depth,
'min_samples_split":min_samples_split,
'min_samples_leaf':min_samples_leaf,
'max_features':max_features,
'bootstrap':bootstrap

}

# rozpoczecie pomiaru czasu
start_time = time.time()

model_random = RandomizedSearchCV(estimator=model,
param_distributions=random_grid,
n_iter=500,
cv=5,
verbose=2,
n_jobs=-1,
random_state=42
)

model_random.fit(X_train, y_train)

print('Najlepsze hyperparametry:\n', model_random.best_params_)
print('Best score:\n', model_random.best_score_)

# koniec pomiaru czasu
print("--- %s seconds ---" % (time.time() - start_time))

List. 5.2 Optymalizacja modelu RF
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5.8. Wyniki dla modeli zoptymalizowanych

Wyniki  modeli  zoptymalizowanych dostarczonych w oparciu 0 najbardziej
rozbudowany wariant macierzy cech X, porownano zich pierwotnymi wersjami, co
przedstawiono na rys. 5.10 i w Tab. 5-4, stosujac jak uprzednio algorytm k-krotnej walidacji
krzyzowe;j.

Réwniez tym razem obliczono warto$¢ mediany dla kazdej metryki btedu, ktora
obejmowata 50 wartosci, tak aby usprawni¢ ocen¢ modeli.

Tab. 5-4 Poréwnanie modeli zoptymalizowanych z pierwotnymi dla macierzy cech X,

Metryka bledu MP MP RF RF
optymalizowany optymalizowany
MSE [ms?] 3645 3082 1406 1419
ME [ms] 403 583 238 233
R?[] 0,992548 0,993757 0,997091 0,997106

Obserwowana w przypadku MP poprawa w metryce MSE z 3645 ms? na 3082 ms?
odbywa si¢ kosztem pogorszenia W metryce ME z 403 ms do 583 ms. Metryki RF pozostaty
W wigkszosci bez zmian — MSE=1406 ms? i po optymalizacji MSE=1419 ms?, ME=238 ms
i odpowiednio ME=233 ms.
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Majac na uwadze, ze wartosci W Tab. 5-4 reprezentujg jedynie mediany metryk btedow,

to analiza rys. 5.10 daje mozliwos$¢ przeprowadzenia dalszych porownan.
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Rys. 5.10 Poréwnanie modeli zoptymalizowanych z pierwotnymi
— btad sredniokwadratowy MSE (u gory po lewej),
btad maksymalny ME (u géry po prawej) i wspotczynnik determinacji R? (na dole)

Mozna zaobserwowaé, ze po optymalizacji metryki ME (warto$ci maksymalne na
wykresie $wiecowym) ulegly obnizeniu zarowno dla MP jak i RF. Odbywa si¢ to kosztem
wzrostu MSE (wartosci maksymalne na wykresie §wiecowym) dla MP. W przypadku RF
warto$ci maksymalne zarowno MSE jak i ME ulegaja zmniejszeniu (warto$ci maksymalne
na wykresie $wiecowym). Dla wszystkich modeli wspétczynnik determinacji R? jest bliski
jedno$ci z nieznaczng poprawg dla modeli zoptymalizowanych — odpowiednio dla MP
pierwotnego R?=0,992548 i optymalizowanego R?=0,993757 oraz dla RF pierwotnego
R?=0,997091 i optymalizowanego R?=0,997106. Ze wzgledu na fakt, ze ME jest glowna
metryka brang pod uwage przy oceniec modelu w przewidywanym zastosowaniu, ta poprawa
(zmniejszone warto$ci maksymalne) jest istotna. Systemy 0 wysokich wymaganiach
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bezpieczenstwa i niezawodno$ciowych, takie jak systemy przejazdow kolejowych
wymagaja, by W procesie projektowania zostal uwzgledniony najgorszy znany scenariusz

celem dobrania skutecznych sposobow radzenia sobie z takg potencjalng sytuacja.

5.9. Modele zespolowe

Wyniki optymalizacji modeli staly si¢ inspiracja do stworzenia modeli zespotowych
z wykorzystaniem dwoch najlepszych modeli uzyskanych w poprzednim kroku. Ocenie
poddano dwie nowe architektury modeli — VVotingRegressor (VR) oraz StackingRegressor
(SR), ktore przedstawiono na rys. 5.11.

Rys. 5.11 Architektury modeli VotingRegressor (VR) oraz StackingRegressor (SR)

Modele zostaty zbudowane i skonfigurowane z wykorzystaniem kodu przedstawionego
w List. 5.3:

Modele optymalizowane i zlozone

def modele_optymalizowane_i_zlozone():
mlp_opt = nowy_mlp()
rf_opt = nowy_rf()
vr = VotingRegressor(estimators=[('rf', nowy_rf()), ('mlp', nowy_mlp())])
sr = StackingRegressor(estimators=[('rf', nowy_rf()), ('mlp', nowy_mlp())],
final_estimator=RandomForestRegressor(n_estimators=10,

random_state=42))

# # utworzenie slownika z modelami
modele = {'MP1":mlp_opt, 'RF1":rf_opt, 'VRO': vr, 'SRO":sr}

print('>>> Modele optymalizowane i zlozone gotowe')

return modele

List. 5.3 Modele VR i SR.
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Ponownie wykonano k-krotng walidacj¢ krzyzowa dla wszystkich czterech modeli
z wykorzystaniem najbardziej rozbudowanej macierzy cech X,. Wyniki przedstawiono na
rys. 5.12 oraz w tabeli VI.
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Rys. 5.12 Poréwnanie modeli zoptymalizowanych z modelami zespotowymi
— btad sredniokwadratowy MSE (u gory po lewej),
btad maksymalny ME (u gory po prawej) i wspotczynnik determinacji R? (na dole)
W Tab. 5-5 dla przejrzystosci przedstawiono wartosci median metryk btedu. WyniKki

dostarczone przez VR sa wyraznie gorsze od wynikéw dostarczonych przez
zoptymalizowany model RF - podczas gdy mediana wartosci MSE pozostata prawie
niezmieniona — zmiana z 1419 ms? na 1497 ms?, mediana ME wzrosta z 233 ms do 332 ms.

Tab. 5-5 Poréwnanie modeli zoptymalizowanych Z modelami zespotowymi

Metryka btedu MP RF
: : VR SR
optymalizowany | optymalizowany
MSE [ms?] 3082 1419 1497 1414
ME [ms] 583 233 332 215
R*[] 0,993757 0,997106 0,996911 0,997087
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Wyniki dostarczone przez SR sa waznym krokiem naprzoéd — mediana MSE dla SR jest
najmniejsza i wynosi 1414 ms? (dla wartoéci mediany i najnizsza warto$¢ maksymalna na
rys. 5.12 — gorny wykres) i najnizszy ME (215 ms dla warto$ci mediany I najnizsza warto$¢
maksymalna na rys. 5.12 — dolny wykres). Wspotczynnik determinacji dla VR 1SR —
odpowiednio R?=0,996911 iR?=0,997087 — nieznacznie si¢ r6zni, adla RF
optymalizowanego osiaga warto$¢ R2=0,997106.

5.10. Ocena skutecznosci modeli z wykorzystaniem
danych testowych

Nastepnie przeprowadzono walidacj¢ przedstawionej metody BMMT z wykorzystaniem
wyizolowanego zbioru danych testowych, ktory stanowi 30% oryginalnego zbioru i tym
razem nie zastosowano k-krotnej walidacji krzyzowej, gdyz testy dotyczyly juz
wytrenowanych modeli. W konsekwencji metryki bledow nie byly juz reprezentowane przez
wartosci ich median — sprawno$¢ modelu byla kazdorazowo okreslana za pomoca
pojedynczego testu. Wyniki zostaty przedstawione w Tab. 5-6:

Tab. 5-6 Poréwnanie modeli zoptymalizowanych z modelami zespotowymi
z wykorzystaniem danych testowych

Metryka btedu MP R_F VR SR
optymalizowany | optymalizowany
MSE [ms?] 2158 1311 1239 1350
ME [ms] 372 401 276 362
R*[] 0,995539 0,997291 0,997438 0,997209

Model VR dostarczyt najlepszych wynikoéw predykcji z wynikiem MSE wynoszacym
1239 ms? i ME=276 ms. Drugi w kolejnosci jest model SR, ktory jest bardzo zblizony pod
wzgledem wynikéw do modelu RF — MSE dla VR to 1350 ms? a dla RF to 1311 ms? oraz
ME dla VR wynoszacym 362 ms gdy dla RF jest to 401 ms. Uzyskane warto$ci metryki R?
to odpowiednio dla MP 0,995539, dla RF 0,997291, dla VR:0,997438 oraz dla SR 0,997209
s3 nieznacznie wyzsze niz te dla danych treningowych gdzie R? wynosi odpowiednio dla
MP 0,993757, dla RF 0,997106, dla VR 0,996911 oraz dla SR 0,997087.
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5.11. Odpornosé modeli na uszkodzone dane

Powyzsze proby wskazuja na to, ze modele zoptymalizowane i zespotowe zapewniaja
duza doktadno$¢ predykcji czasu calkowitego ruchu draga elektrycznego napedu
rogatkowego t,,.,. Jednak ta wiedza nie jest wystarczajaca przy zaloZeniu praktycznego
wdrozenia zaproponowanych algorytméw. Nalezy wzigé rowniez pod uwage Szereg
czynnikow wystepujacych w rzeczywistym systemie, a majacych bezposredni wptyw na
skuteczno$¢ jego dziatania, takich jak miedzy innymi czasowy brak danych wejsciowych
lub postepujaca ich degradacja np. czujniki sg bliskie awarii lub czujniki nie przesylaja
zadnych danych w wyniku uszkodzenia okablowania. Wazne jest uzyskanie informacji jaki
wplyw te uszkodzenia maja na jako$¢ dostarczanych przez modele predykcji. Dla
osiggniecia tego celu konieczne jest zrealizowanie badan z uwzglednieniem nastgpujacych

zalozen:

e jednocze$nie moze wystgpic tylko pojedyncza awaria czujnika poniewaz system
przejazdu kolejowego podlega regularnym przegladom konserwacyjnym, mozna
wiec zatozy¢, ze — uszkodzony jest tylko jeden czujnik. Oznacza to, ze liczba
mozliwych awarii  jest rowna liczbie zainstalowanych czujnikow,
tj. w prezentowanym systemie sg cztery awarie, poniewaz do zbierania danych
wykorzystywane sg cztery czujniki:

o znacznik czasu FO0,,..F5, —kod awarii "b",

o czujnik pradu F6,,..F11,, —kod awarii "c",

o czujnik temperatury i wilgotnosci F12,,.. F13,, — kod awarii "d",
o czujnik predkosci i kierunku wiatru F14,,.. F15,, — kod awarii "e",

e brak awarii sygnalizowany jest za pomocg kodu ,,a”

Przyjeto model awarii czujnika (4.12) polegajacy na tym, ze poszczegolne usterki beda
reprezentowane przez zresetowanie powigzanych wartosci wejsciowych do ich warto$ci
domyslnych — warto$ci srednich obliczonych podczas fazy treningu modelu. Innymi stowy,
wektor startowy cech jest zaprezentowany warto$ciami (4.12), a odczytywane biezace
wartos$ci uaktualniajg poszczegdlne elementy tego wektora:

FO0,..F5,=[0,000; 318,2; 435,8; 546,1; 645,7; 737,8] [ms],
Fe,..F11,=[0,412; 0,413, 0,413; 0,419; 0,491; 0,873] [A],
(4.12)
F12,..F13,=[10,318; 5,667] [°C],

F14,..F15,=[4,4: 1,8] [].
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Zatozenie to jest zgodne z wystgpujacym juz podejsciem dla procesow 0 zmiennym
czasie trwania w systemie sygnalizacji przejazdowe;j.

Wyniki badan przedstawiono na rys. 15. oraz w tabelach IX-XII.
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Rys. 5.13 Odpornos¢ modeli na uszkodzone dane
— btad sredniokwadratowy MSE (u gory po lewej),
btad maksymalny ME (u géry po prawej) i wspotczynnik determinacji R? (na dole)

Jak wida¢ na rys. 5.13 i w Tab. 5-7 awaria "b" danych znacznika czasu ma najbardziej
niszczacy wplyw — dla wszystkich modeli wartoéé¢ btedu MSE przekracza 400000 ms?.
Zauwazalna jest rowniez obnizenie warto$¢ wspolczynnika determinacji R? do wartosci
bliskich zeru odpowiednio dla MP 0,105985, dla RF:0,040475, dla VR:0,114419 oraz dla
SR 0,120666, co prowadzi do wniosku, ze predykcja dla awarii ,,b” jest niemozliwa, ale
z drugiej strony powinna by¢ latwa do wykrycia, areakcja serwisu powinna byc¢

natychmiastowa.

Awaria czujnika pradu — usterka ,,c” — powoduje rowniez znaczace pogorszenie jakosci

predykcji - szczegdlnie widac to w przypadku MP, gdzie ME znaczaco wzrasta do 1236 ms.
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Obniza sie rowniez warto$¢ metryki R? odpowiednio dla MP do 0,898182, dla RF do
0,995011, dla VR do 0,970585 oraz dla SR do 0,979159.

W przypadkach wystgpienia awarii ,b” 1i,c” najwickszg odpornos¢ wykazuje
zoptymalizowany model RF — uzyskuje odpowiednio najnizsze metryki ME odpowiednio
979 ms i 399 ms.

Tab. 5-7 Metryki btedow — kod awarii ,,b” (znacznik czasu)

Metryka btedu MP RF
: : VR SR
optymalizowany | optymalizowany
MSE [ms?] 432449 464137 428369 425347
ME [ms] 1411 979 1160 1163
R?[] 0,105985 0,040475 0,114419 0,120666
Tab. 5-8 Metryki bledow — kod awarii ,,c” (czujnik pradu)
Metryka btedu MP R_F VR SR
optymalizowany | optymalizowany
MSE [ms?] 49251 2413 14229 10081
ME [ms] 1236 399 818 673
R*[] 0,898182 0,995011 0,970585 0,979159

Tab. 5-9 Metryki btedow — kod awarii ,,d” (czujnik temperatury i temperatury punktu
rosy)

Metryka btedu MP RF
: : VR SR
optymalizowany | optymalizowany
MSE [ms?] 3687 6572 4002 4212
ME [ms] 698 495 407 378
R*[] 0,992377 0,986413 0,991726 0,991293
Tab. 5-10 Metryki btedéw — kod awarii ,,e” (czujnik predkosci i Kierunku wiatru)
Metryka biedu MP R_F VR SR
optymalizowany | optymalizowany
MSE [ms?] 2166 1414 1269 1389
ME [ms] 451 403 264 368
R*[] 0,995522 0,997076 0,997378 0,997129

Wptyw awarii ,,d” czujnika temperatury itemperatury punktu rosy jest mniejszy
I prowadzi do predykcji obarczonych zwigkszonym btgdem ME. Odpowiednio dla MP jest
to 698 ms, dla RF 495 ms, dla VR 407 ms oraz dla SR 378 ms. Biorac pod uwagg postawione
wymaganie dla metody mowigce, ze blad predykcji powinien by¢ mniejszy niz 0,5 s mozna
stwierdzi¢, ze W warunkach zaistnienia awarii ,,d” akceptowalne sg rezultaty dostarczane
przez VR i SR oraz progowo RF. Zdecydowanie najlepsze dziatanie prezentuje SR, biorgc
pod uwage metryk¢ ME=378 ms. Wplyw awarii ,,d” czujnika predkosci i Kierunku wiatru
jest niewielki. Jedynie w przypadku modelu MP metryka ME znaczaco wzrosta z 372 ms do
451 ms). W dwoch ostatnich scenariuszach awarii wspolczynnik determinacji R? pozostaje
bliski jednosci — dla wszystkich modeli jest wyzszy niz 0,980000.

92



Roman Pawelczyk

5.12. Podsumowanie

Znajomos¢ catkowitego czasu ruchu draga elektrycznego napgdu rogatkowego bedacego
wynikiem dziatania metody BMMT otwiera droge zaréwno do zwigkszenia dostepnosci
systemu kolejowego, jak ipoziomu bezpieczenstwa na obszarze przejazdu kolejowo-
drogowego.

W trakcie opracowywania metody BMMT byty analizowane predykcje dostarczane
przez poszczegdlne modele — w szczegdlnosci obserwujgc btad maksymalny ME jako
metryke 0 najwigkszej wadze. W efekcie nalezy wskazac¢ na model StackingRegressor (SR),
jako ten ktoéry jest W stanie zapewni¢ nieco bardziej dokladne predykcje, niz drugi

W kolejnosci model Random Forest Regressor (RF).

Wplyw zmieniajacych si¢ parametréw srodowiskowych jest w wigkszosci przypadkow
elementem wariancji obserwowanych probek czasu enkodera ipradu zasilania. Jest to
widoczne podczas oceny dzialania modelu z uszkodzonymi danymi testowymi. Modele
zapewniajg precyzyjne predykcje nawet wtedy, gdy dwa ostatnie zestawy cech z powodu
uszkodzenia powigzanych czujnikéw sg zastepowane ich warto§ciami domys$lnymi. Co nie
zmienia faktu, ze gdy dane te sa dostgpne, to przyczyniaja si¢ do poprawy jakosSci
dostarczanych predykcji.

Obserwowany maksymalny btad predykcji opartej na danych zebranych w czasie
krotszym niz 1s od rozpoczecia danej fazy ruchu jest nizszy niz 0,5S — zostato to
zweryfikowane przy uzyciu wyizolowanych danych testowych. Metoda BMMT zbudowana
z wykorzystaniem najlepszego modelu - StackingRegressor (SR) - zapewnia
przewidywania z doktadnoscia lepsza nawet niz 0,4 s. Tak wigc uzyskiwane predykcje
spelniajg wymagania postawione W rozdziale 5.1, tj. predykcja catkowitego czasu ruchu
draga jest wyznaczona W oparciu o dane zebrane w czasie nie dluzszym niz 1s od jego
rozpoczecia oraz jest wyznaczona z maksymalnym btedem bezwzglednym mniejszym niz
05s.

Jako$¢ predykcji czasu ruchu draga elektrycznego napedu rogatkowego jest
zadawalajaca | moze stanowi¢ podstawe do dalszej optymalizacji algorytméw sterowania
przejazdem kolejowym oraz rozszerzenia funkcji diagnostycznych. Na podstawie
otrzymanych wynikow mozna stwierdzi¢, ze z wykorzystaniem algorytmu uczenia
maszynowego mozliwe jest wyznaczenie predykcji catkowitego czasu ruchu draga
elektrycznego napedu rogatkowego W oparciu 0 przebieg pradu zasilajacego oraz informacje
0 potozeniu katowym draga.
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6. Metoda detekcji zdarzen podczas pracy
elektrycznego napedu rogatkowego
wykrywanych jako usterki BMFD

W rozdziale tym przedstawiona zostanie propozycja dla metody detekcji wybranych
zdarzen pojawiajacych si¢ W trakcie pracy napedu rogatkowego BMFD (Barrier Machine
Failure Detection). W pierwszej czgsci opisane zostang modele zaproponowanych zdarzen
wykorzystywane w procesie opracowywania metody BMFD, a w drugiej czesci wlasciwa
metoda BMFD oparta na metodach uczenia maszynowego.

6.1. Zalozenia metody

Majac na uwadze minimalizacje zmian W warstwie sprzgtowej zarOwno samego
elektrycznego napedu wraz z dragiem, jak i interfejsu sterujgcego zostata zaproponowana
metoda BMFD (Barrier Machine Failure Detection) wykorzystujaca jedynie przebieg pradu
zasilajacego w funkcji czasu.

Celem stosowania metody jest zapewnienie funkcji wykrycia i poprawnej klasyfikacji
wybranych zdarzen wystepujacych podczas pracy elektrycznego napedu rogatkowego,
takich jak uderzenie w przeszkode stata (FSO), sprezysta (FFO) czy tez uszkodzenie
mechanizmu napedowego (FGF). Metoda powinna spetnia¢ nastepujagce wymagania —
bezbtedne wykrycie wszystkich przebiegow bezusterkowych oraz warto$¢ wspotczynnika

F; powinna by¢ wieksza od 0,8.
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6.2. Modele wybranych zdarzen wystepujacych
podczas pracy elektrycznego napedu rogatkowego

Podstawg dla wprowadzenia funkcji diagnostycznych nowego typu jest odpowiednio
rozbudowana baza danych =zawierajaca sklasyfikowane przebiegi przedstawiajgce
réznorodne scenariusze zdarzen wystepujacych podczas pracy elektrycznego napedu
rogatkowego, ktore sa wykrywane jako usterki przez system diagnostyczny systemu
sygnalizacji przejazdowej. Zaktadajac dostgpnos¢ przebiegu czasowego pradu zasilajacego
elektrycznego napedu rogatkowego postanowiono wprowadzi¢ kilka wybranych, ale
typowych zdarzen, ktore podlega¢ beda klasyfikacji za pomoca odpowiedniej metody
uczenia maszynowego.

Konieczno$¢ przygotowania danych treningowych o tak duzym zakresie poprzez
rzeczywistag ich akwizycje stanowi duzg trudno$¢, aproces taki bylby czasochtonny
| wymagatl opracowania duzej liczby wariantéw kazdego ze zdarzen oraz koniecznos¢
oczekiwania na dogodne warunki srodowiskowe. Rozwigzaniem jest opracowanie modeli

typowych zdarzen umozliwiajacych odwzorowanie W przebieg pradu zasilajacego.

Zaklada sie, ze oznaczone jako bezusterkowe przebiegi pradu ze zbioru C (2.3)
zawierajgce zarowno ruchy w gore, jak i w dot stanowig punkt wyjsciowy do wprowadzenia
odpowiedniego zdarzenia. Zaktada si¢ rowniez, ze moment zaistnienia zdarzenia jest losowy
I moze wystgpi¢ W dowolnym momencie, gdy trwa aktywny ruch draga czyli dir; ;= up”

lub dir; j="down” zgodnie z (2.3).

Na podstawie dotychczasowego doswiadczenia z eksploatacja elektrycznego napedu
rogatkowego wyposazonego W drag zostal okreSlony zestaw zdarzen najczg¢$cie]
wykrywanych jako usterki:

e uderzenie draga W przeszkode stalg (FSO,,;, i FSOgoun),
e uderzenie draga W przeszkode sprezysta (FFOyy i FFOgoyn),
e uszkodzenie mechanizmu napgdowego (FGE,y, i FGFgoyn).

Podstawa do opracowania modeli dla wszystkich trzech zdarzen jest nieznieksztatcony
przebieg pradu zasilajacego silnik elektrycznego napgdu. Modele te zostaly zdefiniowane
w dziedzinie czasu. Zakresy parametrow dla wszystkich rodzajow modeli zdarzen zostaty

wyznaczone niezaleznie W zalezno$ci od kierunku ruchu draga.
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Wprowadzenie poszczegolnych zdarzen (ewentualnie zaburzen) bazuje na przebiegach
pradu zasilajagcego dla niezaktéconych ruchoéw draga, ktore zostaty wyodrebnione z czesci
zbioru danych C (2.3) w nastepujacy sposob:

XC,i = [ii,l ii,K]!
gdzie: yc; = 0 lub yc; =4a K = 200 (5.1)
orazi €< 1, N¢pgin™s Neyain = 1000

gdzie xc’y,; 0znacza wektor wartosci pradu dla ruchu draga w gore, a xc’goun,; Wektor

wartos$ci pradu dla ruchu draga w dot.

6.2.1. Uderzenie w przeszkode stalg (FSO)

Model zdarzenia wystepujacy W sytuacji, kiedy drag uderza w przeszkode stata, np.
podczas ruchu w dot nastepuje uderzenia w dach pojazdu lub podczas ruchu w gore drag
uderza w wystajacg cze$S¢ pojazdu, np. wysiggnik, co uniemozliwia dalszy ruch
w odpowiednig stron¢. Ten typ zdarzenia zostal oznaczony jako uderzenie W przeszkode
statg — FSO (ang. Failure Solid Obstacle). Prad zasilajacy silnik napedu rogatkowego rosnie
w §lad za rosngcym odksztatceniem draga, a nastgpnie W zalezno$ci od struktury interfejsu
sterujgcego, aktywowany jest bezpiecznik nadpradowy lub elektroniczny obwod
zabezpieczajacy, co zazwyczaj wymaga interwencji personelu utrzymania i w konsekwencji
opoznienie. Przyktadowy przebieg pradu dla zdarzenia FSO,, jest przedstawiony na rys.
6.1.

FSO 1

Prad [A]

04 e

o] 1000 2000 3000 4000 5000
Czas [ms]

Rys. 6.1 Przykfadowy przebieg pradu zasilajgcego dla zdarzenia FSO,,,
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Elektroniczny obwod zabezpieczajacy stanowi¢ moze W pelni automatyczne

rozwigzanie problemu adekwatnej reakcji systemu przejazdowego na zdarzenie FSO,

poniewaz po wystapieniu pradu przecigzeniowego naped rogatkowy choé zostaje

tymczasowo zatrzymany, to po uptywie okreslonego czasu moze zosta¢ podjeta kolejna

proba kontynuowania rozpoczetego ruchu. Jednak w takim ograniczonym podejSciu

przyczyna zadzialania zabezpieczenia pozostaje nieznana.

Konstrukcja modelu zostata zdefiniowana W sposob opisany ponizszym réwnaniem

(5.2):
irso,c = frso (it trsos irises Ustatt)
irand_int(l,N),t jeZeli t <tpso (5.2)
iFSO,t = min(irand_int(l,N),t + irise * (t - tFSO)' istall)jezeli t =trso it< Lstaus
0 jezeli t = tgean
gdzie:

t to moment czasu w trakcie ruchu draga czyli te< 1; K >,
irso ¢ to chwilowy prad silnika dla zdarzenia FSO,

rand_int(1, N) przechowuje te samg warto$¢ catkowita dla catego wektora xc’;
i okresla wybrany przebieg, ktory bedzie podlegat modyfikacji,

trso czas przy ktorym drag uderza w przeszkode w trakcie aktywnego ruchu,
czyli gdy dirrana ineinye = "up” lub "down". W efekcie tpso€< 1;K' >
iK' <K,

tstqu 0ZNacza moment czasu, dla ktorego zadziala zabezpieczenie nadpradowe,

istqu to prad pobierany przez unieruchomiony silnik, np. igzq;; =9 A

irise t0 Wspotczynnik szybkos$ci narostu pragdu w czasie - szczegétowo opisany

W ponizszym rozdziale.
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6.2.2. WspoélczynniKk irise

Wspoétczynnik i,;s, okresla predkos¢ zjaka narasta prad w przypadku wystgpienia
zdarzenia FSO. Jego pomiar zostal zrealizowany W sposob przedstawiony na rys. 6.2
I opisany rownaniem (5.3). Wspoélczynnik ten jest wyznaczany W ten sam sposob dla obu

kierunké6w ruchu draga.

FSO,,
<
ge}
o
—
a
0,00 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 6,00 7,00 8,00 9,00 10,00
Czas [s]

Rys. 6.2 Sposob pomiaru parametru i,.;5, dla przypadku zdarzenia FSOyp

Czas t; to moment zderzenia si¢ draga z przeszkodg. W tym momencie chwilowa
warto$¢ pradu zasilajgcego wynosi i;. W momencie t, prad wzrasta do warto$ci iy >isq -

W efekcie warto$¢ i,;5, mozna wyznaczy¢ W nastepujacy sposob (5.3):

lrise = noh (5.3)

ty—tq

W oparciu o wszystkie zebrane przebiegi pradu przedstawiajgce zdarzenia FSO,, lub
FSO4,wn zostaly wyznaczone wartosci skrajne max (i,is.) i min(i,is), okreslajace zakres
zmiennosci parametru dla przebiegéw rzeczywistych. Dodatkowo zakres ten zostat
rozszerzony z wykorzystaniem wspotczynnika s = 0,1. Przyczyng takiego postgpowania
jest che¢ skompensowania sytuacji, W ktorej relatywnie niewielka liczba zebranych
przebiegdw rzeczywistych skutkuje pozyskaniem ograniczonej wiedzy 0 zmienno$ci
zaburzonego przebiegu pradu. W efekcie zakres zmienno$ci zostat okreslony w nastepujacy
sposob (5.4):

lrise €< lmin — S * lmarg’ max + 5 * lmarg >,
gdzie: imiy = min (irise)s imax = Max (irise), (5.4)
lmarg = lmax — lmin-

Proces zostal przeprowadzony niezaleznie dla obu kierunkéw ruchu i zostaty
wyznaczone dwa dedykowane im zakresy (5.5):
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lriseup €< 1,09; 2,19 > [é]’
4 (5.5)
lrise,down €< 1,80; 3,68 > [E]

Ostatecznie uwzgledniajac (5.2) zostaly zdefiniowane dwie funkcje stanowigce modele

zdarzen FSO odpowiednio dla kierunku ruchu draga w gore FSOup (5.6):
tpso = rand_int < 1; K’ >,
lrise = rand_real < lriseyp min; lriseup max >
istan = 9[A],

FSOyy (i) = frso (it trso, Lstanr)

(5.6)

I W dot FSOgown (5.7), ktora jest wyznaczona w analogicznym procesie jak FSO,,,:
tpso = rand_int < 1; K’ >,
irise = rand_real < irise gown_mins lrise,down_max >
Lstan = 9[A],

FSO0a0wn (i) = frso (it trso, istan)-

(5.7)

6.2.3. Uderzenie w przeszkode sprezysta (FFO)

Ten model zdarzenia jest w pewnym stopniu podobny do poprzedniego. Zasadnicza
roznica polega na mechanicznej charakterystyce przeszkody. Reprezentatywnym
przyktadem moga by¢ galezie drzewa, element uszkodzonej infrastruktury lub celowe,
chwilowe, przytrzymanie bariery przez czlowieka. Dla takiej sytuacji zostat zaproponowany
model zdarzenia polegajacego na kolizji z przeszkoda sprezysta — FFO (Failure Flexible
Obstacle). Przebieg pradu zasilania silnika ulega lokalnemu znieksztalceniu w momencie
zaistnienia zdarzenia FFO. W tym scenariuszu stan mechaniczny dragga moze ulec szybkiej

degradacji. Proponowany model usterki takiego rodzaju opisuje ponizsze réwnanie (5.8):

irro,t = frro (it trro, F),

; _ { lrand_int(N)¢ Uf © < tppo lub t > kppp + len(F) (5.8)
FFOt =

lrand_ int(n),e * F(t — trpo) jezeli tppg < t < tppo + len(F)’

gdzie:
e t to moment czasu w trakcie ruchu draga czyli te< 1; K >,
® ippo. jest chwilowym pradem silnika dla zdarzenia FFO,
e rand_int(1, N) przechowuje t¢ samg warto$¢ catkowitg dla calego wektora xc’;

i okresla wybrany przebieg, ktory bedzie podlegat modyfikacji,
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® trpo Oznacza moment czasu, przy ktorym drag uderza w przeszkode w trakcie
aktywnego ruchu, czyli gdy dirygng incciny,e = "up” lub "down". W efekcie
trso€E< L, K' >iK' <K,

e Cppo = [f1 - ful] jest wektorem przechowujacym wzoér ksztattu pradu dla
zdarzenia FFO. Wektor Cppo zostal szczegblowo oméwiony W ponizszym
rozdziale.

6.2.4. Wektor Crro

Wektor Cppo okresla ksztalt zaburzenia pradu zasilajacego naped rogatkowy
w przypadku wystapienia zdarzenia FFO. Pomiar wspotczynnikow wektora Cppo zostat
zrealizowany w sposob przedstawiony na rys. 6.3 i jest opisany rownaniami (5.13). Wektor
ten jest wyznaczany w ten sam sposob dla obu kierunkéw ruchu draga.

imax FFO,,

Prad [A]

Czas [s]
Rys. 6.3 Sposob pomiaru parametrow wektora Crpo dla przypadku zdarzenia FF Oy,

Czas t; to moment zderzenia si¢ draga z przeszkoda, czas t, to moment zakonczenia
zderzenia. W momencie rozpoczgcia zderzenia chwilowa warto$¢ pradu zasilajacego
Wynosi i;, W jego trakcie osigga warto$¢ maksymalng i,,,,, @ W momencie zakonczenia

zderzenia ma warto$¢ i, (5.9):

M = tz - tl’
A= Zina 59
I+

Nastepnie konstruowany jest wektor Crry W nastepujacy sposob (5.10):

Crro = [f1 - ful = fepro (M, A), (5.10)

gdzie poszczegdlne elementy maja nastepujace wartosci (5.11):

100



Roman Pawelczyk

f1=fM=11

_ 2x(A-1)
Astep YECEE

fi = f(M+1)—i = (1 + (l - 1) * Astep)’

(5.11)
gdzie i €< 1;round (?) -1 >,

=A.

f round(%)

W oparciu 0 wszystkie zebrane przebiegi pradu przedstawiajace zdarzenie FFO zostaty
wyznaczone wartosci skrajne okreslajace zakres zmienno$ci parametrow dla przebiegow
rzeczywistych w sposéb analogiczny, jak zostato to opisane dla parametru i,;4., & nastepnie
zakresy te zostaly ta samg metoda rozszerzone (5.4). W rezultacie uzyskano nastepujacy

wynik przedstawiajacy zakresy parametrow osobno dla obu kierunkéw ruchu draga (5.12):
Ayp €< 1,10; 1,13 > [],
My, €< 3;41 > [],
(5.12)
Agown €< 1,13;1,37 > [],
Mgown €< 11;48 > [].

Ostatecznie uwzgledniajac (5.8) zostaly zdefiniowane dwie funkcje stanowigce modele

zdarzen FFO odpowiednio dla kierunku ruchu draga w gore FF O, (5.13):
tppo = rand_int < 1; K' >,
A =rand_real < Ayp min; Aup max >
M = rand_int < Myy min; Myup max > (5.13)
Crro = fCFFo (M, A),
FFOyup (i) = frro (it trso, F)
i w dot FSOgoun (5.14):
tppo = rand_int < 1; K' >,
A =rand_real < Agown min; Adown max >
M = rand_int < Mgown min; Maown max > (5.14)
Crro = chFo (M, A),

FFOgown (i) = frro (it trso, F).
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6.2.5. Uszkodzenie mechanizmu napedowego (FGF)

W tym przypadku model zdarzenia odzwierciedla sytuacj¢, W ktorej zwickszone tarcie
wystepujace W napedzie rogatkowym zaburza prad pobierany z zasilania. Uszkodzenie to
moze by¢ efektem nieszczelnosci obudowy lub zaniedbaniem personelu utrzymania
skutkujagcym wygietymi lub nieprawidlowo zamontowanymi ostonami. W rezultacie straty
wynikajace ze zwigkszonego tarcia wystepujacego W przektadni mechanicznej napedu
wzrastajg W miar¢ gromadzenia si¢ zanieczyszczen. W efekcie wzrasta natgzenie pradu
zasilania silnika. Sytuacja ta pozostaje niewykrywalna dla konwencjonalnej diagnostyki tak
dtugo, jak poszczegolne czasy pracy napedu rogatkowego nie przekraczaja dopuszczalnych
warto$ci maksymalnych. Model zdarzenia dla uszkodzenia mechanizmu napedowego FGF
(Failure Gear Fault ) jest zdefiniowany jako (5.15):

irGr,t = fror (i Mpgr), (5.15)

lrGr,t = MEGF * lrand_int(1,N),¢
gdzie:
e tto moment czasu w trakcie ruchu draga czyli te< 1; K >,

® ipgr¢ jest chwilowym pradem silnika 0 znieksztalconym przebiegu,

e rand_int(1, N) przechowuje t¢ samg warto$¢ catkowita dla catego wektora xc’;
i okresla wybrany przebieg, ktory bedzie podlegat modyfikacji,

o Mmpgr jest wspotczynnikiem okreslajacym poziom degradacji zmieniajgcym si¢
W zaleznosci od poziomu zanieczyszczenia. Wspotczynnik mpgr zostat

szczegdtowo omdOwiony W ponizszym rozdziale.
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6.2.6. Wspolczynnik mggp

Wspotczynnik my;r okresla w jakim stopniu wzrasta pobor pradu w przypadku
wystapienia zdarzenia FGF. Jego pomiar zostal zrealizowany W sposob przedstawiony na
rys. 6.4 i opisany rownaniem (5.16). Wspoétczynnik ten jest wyznaczany W ten sam sposob

dla obu kierunkéw ruchu draga.

FGF,,
9
8
7
6
<5
- .
© 4 '\’mean_all
a.
3
b
2
b
0 G

0,00 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 6,00 7,00 8,00 9,00 10,00

Czas [s]
Rys. 6.4 Sposob pomiaru parametru mpqr dla przypadku zdarzenia FGF,,

Prad i,eqn to Srednia wartos¢ pradu dla danego przebiegu, prad iyeqn qu to Srednia

warto$¢ pradu dla wszystkich przebiegow.

Mg = —ea_ (5.16)

imean_all
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6.3. Opis metody

Autor proponuje metode opartg na uczeniu maszynowym, ktéra na wejsciu ma wektor
cech FC,, zawierajacy informacj¢ 0 chwilowych warto$ciach pradu zasilajgcego elektryczny
naped rogatkowy, zebranych w maksymalnym dopuszczalnym czasie pracy dla pojedynczej
fazy ruchu, a na wyjsciu informacje o klasie C,, dla danego stanu elektrycznego napgdu
rogatkowego. Pehna lista etykiet dla poszczeg6élnych klas C,, zostata przedstawiona W opisie
zbioru danych C w rozdziale 3.5.2. Schemat dziatania metody zostal przedstawiony na rys.

6.5.
M.odel . Klasyfikacja ruchu
klasyfikacyjny | C
MKK o

Rys. 6.5 Schemat dziatania metody BMFD

Informacje wejsciowa W metodzie stanowi wektor FC,, zawierajacy K=200 probek
stanowigcy zapis jednego cyklu ruchu draga elektrycznego napedu rogatkowego W postaci
kolejnych chwilowych warto$ci pradu zasilajacego (5.17):

FCn = [il’ i2,...,iK]. (517)
Zawarto$¢ wektora FC,, jest analizowana przez model klasyfikacyjny MKK zwracajacy

klasyfikacje danego ruchu C,, (5.18):

C, = MKK(FC,),
(5.18)
gdzie C, € (0;1;...; 7).

Klasy Cn przyporzadkowane dla poszczegélnych wartosci od 0 do 7 oznaczaja
odpowiednio: ruch w gore, zdarzenie FSO,,, zdarzenie FFO,,, zdarzenie FGF,,, ruch

w dot, zdarzenie FSO oyn, zdarzenie FFO oy,n, zdarzenie FGF 5.
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6.4. Sposob opracowania metody

Sposoéb opracowania metody BMFD zostal przedstawiony na rys. 6.6.

Modele ML
dostrojone

Weryfikacja z
danymi
rzeczywistymi

Modele ML
bazowe

Strojenie
modeli

Dane
treningowe

Dane
treningowe

Rys. 6.6 Sposdb opracowania metody BMFD

Wybrane modele bazowe MLP Classifier (MLPQ) oraz Random Forrest Classifier (RF0)
sa analizowane pod katem poprawnosci dostarczanych klasyfikacji z wykorzystaniem
k-krotnej walidacji krzyzowej. Nastepnie podlegaja strojeniu  z wykorzystaniem
mechanizmu RandomizedSearchCV. W kolejnym kroku postep uzyskany w procesie
dostrajania jest oceniany ponownie z wykorzystaniem k-krotnej walidacji krzyzowe;.
Ostatecznie dostrojone modele MLP1 i RF1 sg zastosowane do sklasyfikowania przebiegdw
pradu ze zbioru danych testowych.
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6.5. Wytworzenie zestawu danych treningowych
| testowych

Zestaw danych treningowych zostal opracowany bazujgc na zbiorze danych C (2.3)
opisanym w rozdziale 3.5.2 iz wykorzystaniem modeli zdarzen rozpoznawanych jako
usterki opisanych w rozdziale 0 w sposob przedstawiony na rys. 6.7.

4 Zbiér danych C N
g N

C1
4000 ruchéw u

bezusterkowych
/
\

Modele zdarzen

Dane
treningowe

A
[ c

104 ruchéw
bezusterkowych

- /

Rys. 6.7 Sposéb przygotowania zestawu danych treningowych

W pierwszym kroku wybrano pierwsze Nipqin = 4000 rekordow przedstawiajacych
(5.19) przebiegi pradu zasilajacego bezusterkowo dziatajacego elektrycznego napedu
rogatkowego X, z oznaczonym kierunkiem ruchu y.; (5.20):

t1,1 011 t1,200, {1,200
Xe1 = : ] . : ) > (5-19)
tNtrainnl’ thrainnl tNtrainrzoo' thrain:ZOO
V1
Yoy = l ; l (5.20)
Nirain

Nastepnie W sposob losowy (5.21) z wykorzystaniem szesciu modeli zdarzen (5.22)
wszystkie przebiegi zostajg przeksztalcone na docelowy zbidr treningowy — macierz cech
Xirain 1 Wektor etykiet yi.qin (56.23). Kazdy przebieg zostaje odpowiednio oznaczony
W sposob umozliwiajacy identyfikacje czy przedstawia symulacje danego typu zdarzenia
czy tez pozostal niezmodyfikowany.

y; = 0: rand;,+(0; 3) — dla ruchu w gore

fsym(y;) = { y; = 4:rand;,;(4;7) — dla ruchu w dét’ (5.21)

fsym(y;) zwraca t¢ sama wartos¢ catkowitg dla danego y;,
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(x jezeli fsym(y;) = 0 lub fsym(y;) = 4
FSOy,(x) jezeli fsym(y;) =1
FFOu,(x) jezeli fsym(y;) = 2

FMOD (x,y;) = { FGE,(x) jezeli fsym(y;) =3 , (5.22)
FSOdown(x) jezeli fsym(y;) =5
FFO4oun(x) jezeli fsym(y;) = 6

\ FGFapun (%) jezeli fsym(y) = 7

Xtrain,i = FMOD (XCLD Yi)a
(5.23)
Yeraini = fsym(y;).

W kolejnym kroku zostat zbudowany zbiér danych testowych w oparciu o kolejnych
N¢est1=104 rekordow przedstawiajacych przebiegi bezusterkowe X, (5.24) 0raz Nypsi2=32
rekordow przebiegéw usterkowych X ;. W kazdym przypadkow w analogiczny sposéb
zostaty uwzglednione wektory etykiet v, i Y3 (5.25):

UNprgin+ 1,17 WNppgint+1,1 UNtrain+1,2000 LNy qin+1,200
Xc2 = : . : ,
tNtrain"‘Ntestl’l’ Werainer1 tNtrain"'NtestleOO’ thTaiTH'Ntestl'ZOO (5 24)
yNtrain+1
Yc2 = : )
yNtrain"'Ntrain
b1 l1 1,200, 11,200
Xcg = : : D
UNiest2 1 Weest2 1 " UNpest2,2000 UNpese2,200 (5.25)
Y1
Yec3 = : .
YNtest2
Ostatecznie po polaczeniu elementéw sktadowych zbior testowy jest postaci (5.26):
% _ [Xe2
test — X ’
c3
(5.26)
y _ J’cz]
test yC3 .
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6.6. Modele bazowe

Wybor modeli bazowych oparto na:

e MLPClassifier (MLPO):

o

Z parametrem:
random_state=42,

pozostate parametry zostaty ustawione zgodnie z ich warto$ciami
domyslnymi:

hidden_layer_sizes=(100,), activation="relu’, solver="adam’,
alpha=0.0001, batch_size="auto’, learning_rate="constant’,
learning_rate_init=0.001, power_t=0.5, max_iter=200, shuffle=True,
tol=0.0001, verbose=False, warm_start=False, momentum=0.9,
nesterovs_momentum=True, early_stopping=False,
validation_fraction=0.1, beta_1=0.9, beta_2=0.999, epsilon=1e-08,
n_iter_no_change=10, max_fun=15000

e Random Forrest Classifier (RF0):

o

o

Z parametrem:
random_state=42,

pozostate parametry zostaty ustawione zgodnie z ich warto$ciami
domys$lnymi:

n_estimators=100, criterion="gini', max_depth=None,
min_samples_split=2, min_samples_leaf=1,
min_weight_fraction_leaf=0.0, max_features="auto’,
max_leaf_nodes=None, min_impurity decrease=0.0, bootstrap=True,
oob_score=False, n_jobs=None, verbose=0, warm_start=False,
class_weight=None, ccp_alpha=0.0, max_samples=None

Skuteczno$¢ tak wybranych modeli jako model MKK zostata zweryfikowana za pomoca

k-krotnej walidacji krzyzowej. Uzyskano nastepujace wyniki przedstawione na rys. 6.8

i w Tab. 6-1.
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Wartos$ci przedstawione w Tab. 6-1 to mediany dla catego uzyskanego zbioru wynikéw
usrednionych zobrazowanych na rys. 6.8 dla wszystkich klas bedace wynikiem walidacji.
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Rys. 6.8 Wyniki walidacji krzyzowej modeli bazowych

Tab. 6-1 Wyniki dziatania modeli bazowych

Miara MLPO RFO
PRE[] 0,7731 0,8862
REC[] 0,7622 0,8837

F[] 0,7468 0,8817

Mozna stwierdzi¢, ze dla wszystkich miar wyzsze wyniki uzyskuje RFO w poroéwnaniu
do MLPO. Podsumowaniem w tym zakresie jest miara wspotczynnika F1 wynoszaca dla
MLPO 0,7468 w odniesieniu do wartosci 0,8817 osiagnigtej przez RFO.
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6.7. Strojenie wybranych modeli

W  Kkolejnym kroku wykonano strojenie modeli z wykorzystaniem algorytmu

RandomizedSearchCV w przestrzeni mozliwych warto$ci hiperparametréw podanej

w tabeli Tab. 6-2.

Tab. 6-2 Zakres zmian parametrow strojonych

Parametr Opis Zakres strojenia Wartos$¢
optymalna
Model RF1
'n_estimators' Liczba drzew [20, 40, 60, ..., 200] 40
'max_depth’ Maksymalna glebokos¢ [10, 20, 30, ..., 100, 30
drzew None]
'min_samples_split' | Minimalna liczba probek [2, 3, 4] 2
wymagana do podzielenia
wezla wewnetrznego
'min_samples_leaf' | Minimalna liczba probek [1, 2] 1
w wezle liscia
'max_features' Liczba cech, ktore nalezy [,,auto”, ,,sqrt”, ,,l0g2”
wzig¢ pod uwage, szukajac ,»10g2”]
najlepszego podziatu
'bootstrap’ Wykorzystanie probek [False, True] False
typu "bootstrap”
Model MLP1
‘hidden_layer_sizes' Liczba neuronéw [(50,), (100,), (150,)] (100,)
w warstwie ukrytej
‘activation' Funkcja aktywacji dla [,,identity”, ,,logistic”, ,relu”
warstwy ukrytej ,tanh”,  relu”]
'solver' Funkcja optymalizacji wag [‘Ibfgs’] [‘Ibfgs’]
‘alpha’ Nastawa regularyzacji L [0.00001, 0.0001, 0.0001
0.001]
'learning_rate' Sposob doboru [‘constant’, ‘invscaling’
wspolczynnika uczenia ‘invscaling’,
‘adaptive’]
'max_iter' Maksymalna liczba iteracji [200, 400, 800] 800

Z powyzszej tabeli wynika, ze dla modelu MLP1 byty to 324 unikalne konfiguracje,
adla modelu RF1 3240 unikalne konfiguracje. W trakcie procesu dla MLP1 zostato
wybranych losowo 100 konfiguracji, a dla RF1 1000 konfiguracji. Kazda z testowanych
konfiguracji podlegata 5-cio krotnej weryfikacji krzyzowej — kryterium oceny najlepszej
konfiguracji stanowita miara wspolczynnika F;. W oparciu o najlepsze wynikowe
konfiguracje parametrow utworzono modele MLP1 i RF1. Ostateczne konfiguracje modeli
MLP1 iRF1 zawarte sa3 W kolumnie ,Warto$¢ optymalna” w Tab. 6-2. Od strony
programowe] zadanie to zostalo zrealizowane W zblizony sposob, jak to zostato
przedstawione na List. 5.2 dla metody BMMT.
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Analizujagc modele przed i po procesie strojenia pracujace W roli MKK (poszczegdlne
wyniki zebrano w Tab. 6-3 oraz zobrazowano na rys. 6.9) wida¢, ze proces strojenia
umozliwit zwigkszenie precyzji PRE, czutosci REC oraz wspotczynnika F;. Rowniez i tym
rys.
poszczegodlnych miar, ktorych warto$ci median zawarte sa w Tab. 6-3

razem wszystkie warto$ci przedstawione na 4.4 dotycza wartosci S$rednich

Precyzja - wartosci usrednione Czuto$é - wartosci usrednione

0.900-  model 089004  model
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g 0.825 - g 08257
0.800 0.800 7
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ML[F'O MLP1 RII:D RF1 ML[F'O MLP1 RII:D RF1
Model Model
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0875 mmm MLPA1 é +
[ RFO
0.850 1 mEE RF1
0.825
— 0.800 +
B 0.775
0.750
0.725
0.700
MLIPD MLP1 RII:O RF1
Model
Rys. 6.9 Wyniki walidacji krzyzowej modeli dostrojonych
Tab. 6-3 Wyniki dziatania modeli dostrojonych
Miara MLPO MLP1 RFO RF1
PRE [] 0,7731 0,8301 0,8862 0,8875
REC [ ] 0,7622 0,8306 0,8837 0,8834
Fi[] 0,7468 0,8277 0,8817 0,8815

111



O ile poprawa jest zauwazalna poréwnujac MLP0O z MLP1 — miara wspotczynnika F;
zwicksza swojg warto$¢ z 0,7468 do 0,8277 — to dla RF1 poprawa jest ograniczona. Dotyczy
ona tylko nieznacznej poprawy precyzji PRE z 0,8862 do 0,8875 kosztem matego obnizenia
czulosci REC 20,8837 do 0,8834. Podjeto decyzje, ze do dalszych dziatan beda
wykorzystywane modele MLP1 i RF1.

6.8. Ocena skutecznosci metody z wykorzystaniem
danych rzeczywistych

Ocene skutecznosci metody BMFD oparto na rzeczywistych usterkach, wprowadzonych
intencjonalnie na stanowisku badawczym opisanym w rozdziale 3.4. Klasyfikacj¢ wraz
z podaniem liczby przebiegéw danego rodzaju zawiera Tab. 6-4 obok szczegdtowych
wynikow dla MLP1 i RF1.

Tab. 6-4 Wyniki dziatania modeli z danymi rzeczywistymi

] Liczba
Precyzja Czulosé .
. Fq przebiegow
Rodzaj PRE REC :
przebiegu [ [ [] danej klasy
Cn
MLP1
0 — ruch w gore 0,96 0,92 0,94 53
1-FSO,, 0,83 1,00 0,91 5
2-FFO,, 0,43 0,50 0,46 6
3-FGE,, 0,25 0,25 0,25 4
4 —ruch w dot 0,97 0,75 0,84 51
5-FSO40wn 0,80 1,00 0,89 4
6 - FFO4,un 0,21 0,50 0,30 8
7—-FGF ,um 0,40 0,40 0,40 5
Warto$ci 0,61 0,66 0,62
Srednie:
RF1
0 — ruch w gore 1,00 1,00 1,00 53
1-FSO0,, 1,00 1,00 1,00 5
2—FFO0,, 0,67 1,00 0,80 6
3-FGE,, 1,00 0,25 0,40 4
4 — ruch w dot 1,00 1,00 1,00 51
5-FSO04own 1,00 1,00 1,00 4
6 —FFO4,un 1,00 0,88 0,93 8
7 — FGFgown 0,83 1,00 0,91 5
Wartosci 0,94 0,89 0,88
Srednie:
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Pierwszg obserwacja jest stwierdzenie, ze lepsze wyniki po dostrojeniu w dalszym ciggu
uzyskuje RF1 czego potwierdzeniem jest srednia warto$¢ wspotczynnika F; wynoszaca dla
MLPI1 0,62 wobec wartosci 0,88 dla MLP1.

W zakresie klasyfikacji przebiegoéw bezusterkowych (C,=0 i C,,=4) to RF1 podaje
w kazdym przypadku poprawne wyniki. Model MLP1 skuteczniej klasyfikowatl przebiegi
w gore uzyskujac warto$¢ wspotczynnika F; rowng 0,94 natomiast dla przebiegéw w dot
z powodu znacznie mniejszej metryki czutosci REC wynoszacej tylko 0,75 pomimo
wysokiej precyzji PRE na poziomie 0,97 to wynikowa warto$¢ wspotczynnika F; spada do
0,84.

Wykrywanie zdarzenia FSO (C,=1 i C,,=5): ponownie najlepsza jakos$¢ klasyfikacji
wykazal model RF1 osiggajac wartos¢ 1,00 dla metryk precyzji PRE, czuloSci REC
| wspotczynnika F; dla obu kierunkow ruchu. Model MLP1 wykazuje zblizone wyniki
w zakresie tego zdarzenia dla obu kierunkéw ruchu — precyzja PRE to odpowiednio 0,83
i 0,80. Dzigki czutosci REC roéwnej 1,00 osiaggnicta warto$¢ wspotczynnika F; sigga
odpowiednio 0,91 i 0,89.

Wykrywanie zdarzenia typu FFO (C,=2 iC(C,=6): model MLP1 uzyskat wartos¢
wspoétczynnika F; rowng 0,46 dla ruchu w gore i 0,30 dla ruchu w dét, a RF1 odpowiednio
0,80 10,93. I dla tego zdarzenia obserwowalna jest przewaga modelu RF1. Poréwnujac
wyniki dla zdarzeh FSO i FFO stwierdzi¢ nalezy, ze FFO jest trudniejszy do wykrycia,
poniewaz zmiana pradu zasilajacego ulega mniejszym znieksztalceniom —w przypadku FSO
kazdorazowo dochodzi do wzrostu wartosci pradu zasilajagcego do granicy okreslonej przez

Lstail-

Zdarzenia FGF,, dla model MLP1 jest najtrudniej rozpoznawalne na co wskazuje
wartos¢ metryki wspotczynnika F; wynoszaca jedynie 0,25. Podobnie dla ruchu w dot
FGF4own warto$¢ F; wynosi 0,4. Model RF1 dla zdarzenia FGF,,, osigga warto$¢ precyzji
PRE réwna 1,00 jednak ze wzgledu na degradujacy wplyw czutosci REC wynoszacego tylko
0,25 uzyskana warto$¢ metryki wspotczynnika F; to tylko 0,40. Zdecydowanie lepiej model
RF1 klasyfikuje zdarzenie FGFy,,,, pomimo precyzji PRE wynoszacego 0,83 to dzigki

czulosci REC réwnej 1,00 wspotczynnik F; osigga warto$¢ 0,91.
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Specyfika dziatania modeli zostata zebrana w Tab. 6-5.

Tab. 6-5 Zestawienie btedow klasyfikacji

Liczba Liczba
Rodzaj btedu wystgpien | wystapien
(warto$¢ prawdziwa — wartos¢ fatszywa)
MLP1 RF1
3 —2(FGE,, > FFO,,) - 3
6 = 7 (FFO4oun— FGFi0un) 3 1
6 — 4 (FFO 4oy — ruch w dot) 1 -
7— 5 (FGFaown — FSOgown) 1 N
7 — 6 (FGFyopn — FFOgown) 2 -
4 — 6 (ruch w dot — FFO;0un) 13 -

Najczesciej wystepujacy btad modelu MLPI polegajacy na sklasyfikowaniu
niezaktoconego ruchu w doét jako FFOg,,, 1biorac pod uwage ogdlng liczbe 51
niezaktoconych ruchow w dot, wystepujacych w zbiorze testowym oraz istotno$¢ dla
bezpieczenstwa przejazdu kolejowo-drogowego akurat tego kierunku ruchu draga jest
sporym wyzwaniem. Podobny problem cho¢ nie wystepuje dla ruchu do goéry to pojawia si¢
w przeciwnym kierunku przyporzadkowania — jednokrotnie zdarzenie FFOgown jest
rozpoznawane jako niezaklocony ruch w dot. Zaobserwowano zdecydowanie mniej
wystapien wszelkich pozostaltych typow bitedow klasyfikacyjnych — ich liczba nie
przekracza trzech.

Skuteczng odpowiedzig na problemy zaobserwowane W pracy modelu MLP1 jest model
RF1. W przypadku modelu RF1 pojawily si¢ tylko dwa bledy klasyfikacji — trzykrotnie
zdarzenie FGF,, zostalo oznaczone jako FFO,, oraz jednokrotnie FFOg,,,, zostalo
wskazane jako FGF,,,,. Biorac pod uwage powyzsze bledy kluczowa pozostaje
obserwacja, ze model RF1 jest w stanie dostarczy¢ klasyfikacji zgodnych z postawionymi
wymaganiami  okreslonymi w rozdziale 6.1 réwniez w warunkach, gdy proces
przygotowania metody zaktadat zblizenie si¢ do przypadkéw granicznych — tak jak m.in.

zostato to zrealizowane dla parametru i,;.(5.4).

Fragment kodu prezentujgcy sposob przeprowadzenia proby z danymi rzeczywistymi
zostal zawarty w List. 6.1.

def modele_ewaluacja_cm(modele, X_test, y_test):
print('>>> modele ewaluacja cm')

# df do zebrania predykcji dla poszczegolnych modeli
y_pred_df = pd.DataFrame()

y_pred_df['y_test'] =y_test

for nazwa, model in modele.items():

y_pred = model.predict(X_test)

# dopisanie w kolumnie wynikéw dla danego modelu
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y_pred_df[nazwa] =y_pred
# wykaz blednych predykcji
#UP
print('>>> UP:'")
test = y_pred_df[y_pred_df[nazwa] !=y_pred_df['y_test']][['y_test', nazwa]][y_pred_df['y_test'].isin([0,1,2,3])]
print(test)
# DOWN
print('>>> DOWN:')
test =y_pred_dfly_pred_df[nazwa] !=y_pred_df['y_test']][['y_test', nazwa]][y_pred_df['y_test'].isin([4,5,6,7])]
print(test)
cr = classification_report(y_test, y_pred)
print('classification_report:')
print(cr)
returny_pred_df
# %% sprawdzenie z danymi rzeczywistymi
X_train, y_train, X_test, y_test, scaler = dane()
modele = generuj_modele('modele_optymalizowane')

modele = modele_trenuj(modele, X_train, y_train)

y_pred_df = modele_ewaluacja_cm(modele, X_test, y_test)

List. 6.1 Weryfikacja metody BMFD z wykorzystaniem danych rzeczywistych.
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6.9. Podsumowanie

Diagnostyka systemu sygnalizacji przejazdowej - opisang metodg BMFD - dostarcza
bardzo istotnego rozszerzenia dotychczas stosowanego mechanizmu, opierajacego si¢
jedynie na obserwacji realizacji oczekiwanych faz ruchu napedu rogatkowego
w dopuszczalnych przedziatach czasu. Metoda BMFD niezaleznie dla dwoch kierunkow
ruchu draga elektrycznego napedu rogatkowego klasyfikuje trzy typy zdarzen, sposrod
ktorych cze$¢ oznacza przebiegi usterkowe dla systemu diagnostycznego systemu
przejazdowego. Tak doprecyzowana informacja diagnostyczna nie tylko daje mozliwos¢
zapewnienia adekwatnej reakcji stuzb utrzymania na pojawiajace si¢ wykrycia zaburzen
ruchu draga, ale co istotne sygnalizuje problem zanim zostanie przekroczony dopuszczalny

maksymalny czas ruchu draga pomigdzy potozeniami skrajnymi.

Przedstawione wyniki zachecaja do zastosowania modelu RF1 jako podstawowego
modelu dla metody BMFD, poniewaz klasyfikacja stanu bez usterek jest zawsze poprawna,
auchwycone btedy w zakresie Kklasyfikacji przebiegéw usterkowych sg tolerowalne ze
wzgledu na ich charakter — dotyczg one zdarzen FGF i FFO dla mniej krytycznego kierunku
ruchu draga, jakim jest kierunek w gorg. Dla kierunku w dot pojawit si¢ jeden btad, gdy
zdarzenie FF 0 ., zostato oznaczone jako FGF own-

Nalezy zwroci¢ uwage, ze wymagania postawione przed metoda BMFD byly
szczegllnie wymagajace — zostata podjeta decyzja, ze wszelkie zdarzenia niezaleznie od
stopnia ich intensywno$ci maja by¢ wykrywane. Co wigcej — granice zakresow parametrow
dla modeli zdarzen zostaty powigkszone 0 10% wzgledem obserwowanych zakresow dla
rzeczywistych przypadkow. Celem takiego postgpowania bylo zaobserwowanie
skutecznos$ci metody dla przypadku granicznego. Na etapie wdrozenia planowane jest
przeprowadzenie ponownej analizy poszczegolnych przypadkéw rzeczywistych zdarzen
pod katem ich dalszej klasyfikacji jako usterek. Niezbedne jest przeanalizowanie ich
wplywu na bezpieczenstwo przejazdu kolejowo-drogowego oraz na degradacje
elektrycznego napedu rogatkowego wraz 2z dragiem. Z pewnoscig takie dziatanie
doprowadzi do ponownego okreslenia zakresu parametréw granicznych dla modeli zdarzen,
ktére powinny by¢ rozpoznawane jako usterki, biorgc pod uwage uwarunkowania
wynikajace Z wystepujacych na danym rynku wymagan normatywnych oraz specyfiki
eksploatacji — wtym rodzaju stosowanych dragow iich wyposazenia dodatkowego,
realizowany poziom utrzymania technicznego, wystepujace zachowania pieszych oraz

kierowcow, a nade wszystko wymagania bezpieczenstwa.

Na podstawie przeprowadzonych prob z rzeczywistymi zdarzeniami mozna stwierdzic,
ze metoda BMFD wykazala si¢ duzg skutecznoscig w klasyfikacji wybranych zdarzen na
podstawie przebiegu pradu zasilajgcego w funkcji czasu, co speilnia postawione jej
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wymagania okreslone w rozdziale 6.1. Wykazano, ze wykorzystanie metod uczenia
maszynowego umozliwia detekcje zaistnienia nieprawidtowosci, zaburzenia w trakcie ruchu

draga na podstawie przebiegu pradu zasilajacego elektryczny naped rogatkowy.
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7. Projekt wdrozeniowy

Obiecujace wyniki przeprowadzonych badan staly si¢ podstawa do podjecia
innowacyjnego projektu wdrozeniowego. Zgodnie z obowigzujgcymi zasadami celem
takiego projektu musi by¢ dojrzate rozwigzanie mozliwe do wykorzystania w realizowanych
projektach adaptacyjnych. Bezposrednim efektem projektéw adaptacyjnych sg juz ustugi
I produkty dostarczane do klienta koncowego. W oparciu 0 ocen¢ sytuacji rynkowe;j,
obserwacj¢ zmieniajacych si¢ wymagan przedstawianych W postepowaniach przetargowych
oraz analiz¢ najnowszych rozwigzah pojawiajacych si¢ na rynku automatyki kolejowej do
praktycznego opracowania zostata wybrana nieinwazyjna metoda detekcji kata potozenia
draga. Propozycja byla réwniez obiektem tzw. analizy biznesowej skupiajacej si¢ na
aspektach ekonomicznych proponowanych dziatan. Na etapie ztozenia wniosku 0 otwarcie
projektu i oceny jego zasadnosci przyjeto tytul , Improvement of Functional Safety of the
Level Crossing Barrier Machine by a Noninvasive Angle Detection Method (#10997)” —
fragment strony intranetowej projektu przedstawiono na rys. 7.1.

Improvement of Functional Safety of the Level Crossing
Barrier Machine by a Noninvasive Angle Detection
Method (#10997)

By PAWELCZYK Roman Poland ©® 25/01/2022-11:25 © 120 reads

The main task is to ensure safety at the level crossing
area — for all people involved — passengers, drivers,
pedestrians, etc. To provide safety behavior of a level
crossing system the angular position of the boom must
be known.

The opportunity is to detect electrical barrier machine
boom position without the need to install additional
detection devices. This idea is applicable for any device

of a similar type e.g., point machine.

Rys. 7.1 Fragment strony intranetowej projektu innowacyjnego
— materiaty firmy ALSTOM ZWUS Sp. z 0.0.

W zwigzku z uzyskang aprobatg projekt zostal formalnie uruchomiony w dniu 20
czerwca 2022r pod nazwa ,,Diagnostyka elektrycznego napedu rogatkowego EEG-3”.
W trakcie realizacji projektu zostata bezposrednio wykorzystana wczesniej juz opracowana
metoda przygotowania modeli, ktéra zostata szczegdtowo opisana w rozdziale 4. Zostaty
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wprowadzone pewne zmiany w zakresie rozszerzenia platformy odpowiedzialnej zarowno
za rejestrowanie danych, jak i realizacj¢ funkcji modelu predykcyjnego. Obok rozwigzania
opartego o mikrokontroler rodziny STM32 firmy STMicroelectronics zostato rownolegle
uruchomione nowe rozwigzanie skonstruowane w oparciu o przemystowy sterownik PLC
rodziny X20 firmy Bernecker und Rainer.

W pierwszym kroku zostal znacznie rozbudowany zbidr danych ilustrujgcych prace
napedu rogatkowego, a bedacy podstawg opracowania docelowych modeli. Rejestracja byta
realizowana w dtuzszym przedziale czasu celem pozyskania danych uwzgledniajacych
mozliwie Szeroki zakres zmian parametrow zaré6wno S$rodowiskowych, jak stanow

charakteryzujacych sam naped rogatkowy wraz z dragiem.

Ze wzgledu na relatywnie prosty sposob konstrukcji wewnetrznej struktury jako model
predykcyjny zostal wybrany RandomForrestClassifier zaimplementowany w jezyku C.
Dodatkowym argumentem na rzecz takiego wyboru jest aspekt zapewnienia mozliwie
tatwego sposobu interpretacji mechanizmu dziatania modelu. Czynnikiem dodatkowo
wspomagajacym interpretowalno$¢ jest ograniczenie ztozonosci klasyfikatora. Kierujac si¢
takimi przestankami, i w oparciu 0 wyniki wczesniejszych badan, zostata podj¢ta decyzja
o realizacji dwoch  klasyfikatorow — jeden (0 parametrach  ‘n_estimators’=3,
‘max_depth’=10) zostat przeznaczony dla platformy opartej o mikrokontroler STM32
(STM32F103C8T6 0 pojemnosci pamieci 64 kB), adrugi o podobnej strukturze zostat
W zblizony sposob przygotowany dla sterownika PLC X20. Proces ten zostal przedstawiony

na ponizszym rysunku.

N 4
Opracowanie modeli Implementacja modeli

Mikrokontroler
STM32 —dane
testowe

RandomForrest Mikrokontroler
Classifier 1 STM32

RandomForrest Sterownik PLC X20
Classifier 2 B&R

Sterownik PLC X20
B&R — dane testowe

Przekazanie
rozwiazania do
zespotow
produktowych

Rys. 7.2 Projekt wdrozeniowy — sposob realizacji
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Na rys. 7.3 pokazano osiagnicte wyniki dla modelu zaimplementowanego
z wykorzystaniem mikrokontrolera STM32.

Microcontroller STM32 Microcontroller STM32

40
20

304

B
o

20

True angle [deg]

o
o
Mean absolute error [deg]

10 A
80

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
Predicted angle [deg] Boom angle [deg]

Rys. 7.3 Predykcja potozenia draga z rozdzielczo$cia jednego stopnia katowego, model
dziatajacy z wykorzystaniem mikrokontrolera STM32
— macierz konfuzji (z lewej) i $redni btad bezwzgledny w funkcji kata (z prawe;j)

Wszystkie zaplanowane prace zostaty ukonczone terminowo z dniem 31 marca 2023r.
Ostatnim dziataniem W projekcie byto przedstawienie i formalne przekazanie do zespotow
produktowych wytworzonych rozwigzan. Zostaly one ocenione pozytywnie przez osoby
odpowiedzialne za rozwdj produktow zwiazanych z systemem automatycznej sygnalizacji
przejazdowej. Zostaty rowniez zgloszone uwagi i propozycje odnosnie ich dalszego rozwoju

oraz potencjalnych nowych obszarow zastosowania.
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8. Podsumowanie

W ramach niniejszej rozprawy doktorskiej opracowano nowy typ diagnostyki
elektrycznego napedu rogatkowego z wykorzystaniem uczenia maszynowego. Zostaly
opracowane metody BMAD, BMMT i BMFD oraz modele zdarzen wystepujacych podczas
pracy elektrycznego napedu rogatkowego. Dostep do szczegdlowych danych dostarczanych
przez metody BMAD, BMMT i BMFD oznacza znaczace podniesienie jakosci Systemu
diagnostyki w poréwnaniu z dotychczas stosowanym, a opierajacym si¢ W gldwnej mierze
na kryteriach maksymalnych dopuszczalnych przedziatlow czasu, przeznaczonych na dang
fazg ruchu napg¢du rogatkowego. Wyzwaniem z jakim musial si¢ zmierzy¢ Autor byla
koniecznos$¢ pozostawienia nienaruszonymi wszystkich dotychczas stosowanych elementow
sterowania napgdem rogatkowym, zarowno W zakresie warstwy oprogramowania, jak
i sprzgtowej. Nowe rozwigzania diagnostyczne charakteryzujg si¢ budowa modutowa
umozliwiajacg ich stosowanie niezaleznie od siebie, a nawet moga by¢ realizowane na
zewnetrznej jednostce obliczeniowe] wzgledem gtownego uktadu sterowania sygnalizacja
przejazdowa. Od strony sprzgtowej mozliwa jest implementacja z zachowaniem petne;j
separacji galwanicznej.

Jako pierwsza stworzono metode BMAD (Barrier Machine Angle Detection).
W pierwszym zestawie odmian (MK1 i MK3) dostarcza ona skutecznego rozwigzania dla
problemu nadzoru nad ruchem draga w sposob ciagly, zapewniajac predykcje jego
biezacego polozenia katowego. Metoda BMAD jest znaczacym rozwinigciem dla
dotychczas stosowanego rozwigzania, opierajacego si¢ jedynie na zestawie informacji
pochodzacych od wyltacznikow krancowych informujacych 0 osiggnieciu przez drag
wybranych potozen katowych. Dla wszystkich pozostatych potozen katowych doktadna
pozycja draga pozostawata dotychczas nieznana — mechanizm kontrolny opierat si¢ na
zestawie maksymalnych dopuszczalnych czaséw dla poszczegdlnych faz ruchu. W drugim
zestawie odmian (MK?2 i MK4) metoda BMAD rozwiazuje problem wystepujacy W sytuacji,
gdy konieczna jest rozbudowa napedu rogatkowego 0 mechanizm detekcji wybranego
nowego polozenia katowego draga. Dotychczas oznaczato to nieunikniong konieczno$¢
wprowadzenia zmian sprzgtowych zardwno W samym elektrycznym napegdzie rogatkowym,
okablowaniu oraz interfejsie kontrolno-sterujacym. Alternatywa jest metoda BMAD, ktéra
zapewnia ekwiwalentng funkcjonalno§¢ a zakres zmian ogranicza si¢ jedynie do
wprowadzenia kolejnego modutu w warstwie oprogramowania.

Nastepnie zaproponowano metode BMMT (Barrier Machine Movement Time), ktora
w oparciu o zestaw danych zebranych w poczatkowej fazie ruchu napedu rogatkowego oraz

informacj¢ 0 parametrach §rodowiskowych dostarcza predykcji catkowitego czasu ruchu
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pomi¢dzy pozycjami skrajnymi. W aktualnie wykorzystywanym uktadzie kontrolno-
sterujacym taki rodzaj informacji nie byl dostepny — w kazdym przypadku zaktadano
maksymalny dopuszczalny czas ruchu, ktéry jednoczesnie spetnia postawione wymagania.
Takie podejscie nie daje mozliwosci optymalizacji czasu trwania poszczegdlnych faz pracy
systemu sygnalizacji przejazdowych jak i w konsekwencji catego systemu kolejowego,
ktorego efektywno$¢ pracy jest uzalezniona od powigzanych sygnalizacji. Nowy rodzaj
informacji dostarczany przez metode BMMT otwiera nowe mozliwo$ci W zakresie m.in.
optymalizacji czasu ostrzegania. RoOwniez zostal zbadany problem reakcji proponowanego
algorytmu na awarie poszczegolnych czujnikow.

Trzecia stworzong metoda jest BMFD (Barrier Machine Failure Detection), w ramach
ktorej stworzono modele zdarzen wystepujacych podczas pracy elektrycznego napedu
rogatkowego z podziatem na dwa kierunki ruchu draga elektrycznego napedu rogatkowego
oraz podstawowe warianty — ruch bez zaklocen, zderzenie z przeszkoda stalg (FSO),
sprezysta (FFO) iuszkodzenie mechanizmu napgdowego (FGF). Wytworzone modele
zdarzen umozliwily opracowanie mechanizmu detekcji wystapienia powyzszych rodzajow
zdarzen. Rowniez itym razem w sytuacji znacznego zaburzenia ruchu draga reakcja
dotychczas stosowanego rozwigzania ograniczata si¢ do stwierdzenia niesprawnosci danej
czesci systemu. Jako, ze metoda BMFD dostarcza informacji 0 rodzaju zdarzenia to otwiera
to droge do opracowania bardziej optymalnych scenariuszy reakcji zar6wno na poziomie
samego systemu sygnalizacji przejazdowej jak i catego systemu kolejowego.

Wszystkie przedstawione metody nalezy traktowaé jako modutowe rozszerzenia
istniejacej koncepcji sterowania elektrycznym napedem rogatkowym, co ma istotne
znaczenie ze wzgledu na specyfike przewidywanego obszaru zastosowania jakim sg
kolejowe systemy sterowania. Bioragc pod uwage obowigzujagce wymagania w zakresie
bezpieczenstwa, zmiany powigzane ze znaczgca ingerencja W dotychczas przyjete koncepcje
dziatania urzadzen sa wyjatkowo trudne i kosztowne w procesie ich dopuszczenia do
eksploatacji. Dlatego przyjete podejscie w zakresie nowo opracowanych metod wykrywania
potozenia draga, jak idetekcji zdarzen w czasie ruchu drgga nie wymusza zmian
w dotychczasowej strukturze, zarowno w warstwie oprogramowania, jak i sprzgtu — nowe
elementy pojawiaja si¢ jedynie jako wydzielone bloki w warstwie oprogramowania. Dzigki
temu mozna wykazaé, ze zapewniony jest wymagany poziom nienaruszalnosci
bezpieczenstwa SIL4 poprzez pozostawienie aktywnych niezmienionych dotychczasowych
kluczowych funkcji systemu. W przypadku metody predykcji czasu ruchu napedu
rogatkowego zaklada si¢, ze W napedzie zostanie zabudowany enkoder. W pierwszym
zastosowaniu mogg by¢ one wykorzystywane jedynie jako funkcje wylacznie
diagnostyczne. W drugim kroku mozna W oparciu 0 nie rozwing¢ dotychczas stosowany
system utrzymania systemow sygnalizacji przejazdowych. W kolejnym kroku otwiera si¢
droga do stworzenia zaawansowanej diagnostyki predykcyjnej.
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Proponowane rozwigzania wykorzystujace modele uczenia maszynowego zostaly
opracowane ze S$wiadomoscig specyficznych ograniczen narzucanych przez normy
regulujagce wytwarzanie systemow sterowania dla kolei. Przede wszystkim pod uwage brano
wymagania zwigzane Z konieczno$ciag wyizolowania nowych moduléw oprogramowania,
ograniczenia wykorzystywanej mocy obliczeniowej oraz rozmiar dostgpnej pamigci
wystepujacej W kolejowych systemach sterowania. Sg one atrakcyjne roéwniez pod
wzgledem ekonomicznym, gdyz stanowig rozwigzanie lepiej wykorzystujace istniejaca
architekture sprzetowa. Kompletny system sygnalizacji przejazdowej, wtym wypadku
zawierajacy nowe funkcje diagnostyczne, bedzie dopuszczany do eksploatacji na danym
rynku po wykazaniu spetnienia specyficznego dla danego projektu irynku zestawu
wymagan. Ostateczne rozstrzygnigcie W kazdym przypadku dostarczy niezalezna ocena

bezpieczenstwa.

Opracowane modele zdarzen, wystepujacych podczas ruchu draga elektrycznego napedu
rogatkowego, dostarczaja rozwigzanie dla problemu niewystarczajacej ilosci danych
obrazujacych stany awaryjne na potrzeby opracowania nowoczesnych mechanizmow
diagnostycznych. Dzigki ich zastosowaniu zgromadzony zbior ilustrujgcy poprawng prace
napgdow rogatkowych moze by¢ przeksztalcony W zréznicowany zbidr przebiegdw, ktore
powinny zosta¢ rozpoznane jako usterkowe dla szerokiego zakresu zmiennosci parametrow

srodowiskowych, W jakich pracuja elektryczne napedy rogatkowe.
W zwiazku z tym do oryginalnych osiggnie¢ Autora zaliczy¢ mozna:

e Opracowanie nieinwazyjnej metody detekcji kata potozenia draga elektrycznego
nap¢du rogatkowego BMAD w oparciu 0 analiz¢ przebiegu pradu zasilajacego,
opartej na wprowadzeniu dodatkowego elementu w warstwie oprogramowania,
w postaci modelu uczenia maszynowego z zachowaniem zaréwno oryginalnej
struktury sprzetowej interfejsu kontrolno-sterujacego dla napedu wraz z warstwa
okablowania, jak i budowg samego nap¢du,

e Opracowanie metody prognozowania catkowitego czasu ruchu draga
elektrycznego napedu rogatkowego BMMT pomiedzy polozeniami skrajnymi,
opartej na uczeniu maszynowym poprzez wprowadzenie w warstwie
oprogramowania modelu uczenia maszynowego, pracujgcego W oparciu
0 wybrane dane odzwierciadlajace parametry elektryczne, czasowe oraz
srodowiskowe wystepujace W czasie poczatkowej fazy ruchu napedu
rogatkowego. Metoda zaktada wyposazenie elektrycznego napedu rogatkowego
w enkoder,

e Implementacja, analiza i dostrojenie modeli wybranych typow zdarzen dla
elektrycznego napedu rogatkowego, dajacych mozliwos¢ wytworzenia

symulowanych przebiegow usterkowych pradu zasilajacego poprzez
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przeksztalcenie zebranych przebiegdw poprawnych, tj. modelu uderzenia
W przeszkode stalg (zdarzenie 1), modelu uderzenia W przeszkode sprezysta

(zdarzenia 2), modelu uszkodzenia mechanizmu napedowego (zdarzenie 3).

Opracowanie nieinwazyjnej metody umozliwiajacej identyfikacje trzech typow
zdarzen tj. uderzenia W przeszkode stalg (zdarzenie 1), uderzenia w przeszkode
sprezysta (zdarzenia 2), uszkodzenia mechanizmu napedowego (zdarzenie 3)
w oparciu 0 analiz¢ przebiegu pradu zasilajacego opartej na wprowadzeniu
dodatkowego elementu w warstwie oprogramowania w postaci modelu uczenia
maszynowego z zachowaniem zardwno oryginalnej struktury sprzetowej
interfejsu kontrolno-sterujacego dla napgdu wraz z warstwg okablowania, jak
I budowa samego napedu.

Istotnym elementem podjetych dziatan jest rowniez realizacja czesci wdrozeniowe;.

Wiedza zdobyta na etapie badawczym przelozyla si¢ na praktyczne rozwigzanie
udoskonalajace zaawansowany produkt, jakim jest system automatycznej sygnalizacji
przejazdoweyj.

Zaproponowane metody oraz analiza zebranych danych pozwalajg stwierdzi¢, ze:

analiza czasowa przebiegu pradu zasilajgcego elektryczny naped rogatkowy
z wykorzystaniem algorytmu uczenia maszynowego umozliwia wyznaczenie
aktualnego polozenia kata draga bez konieczno$ci ingerencji W konstrukcje
urzadzenia, jednoczes$nie zwigkszajac poziom bezpieczenstwa poprzez

wygenerowanie dodatkowej informacji dla systemu sterujgcego,

algorytm uczenia maszynowego zbudowany na podstawie zmiennych
srodowiskowych, informacji 0 katowym potozeniu draga oraz ksztalcie pradu
zasilajacego umozliwia predykcje czasu otwierania i zamykania z zachowaniem

wymagan czasowych systemu czasu rzeczywistego,

analiza czasowa przebiegu pradu zasilajacego elektryczny naped rogatkowy
z wykorzystaniem algorytmu wuczenia maszynowego umozliwia oceng
wystapienia zdarzen W trakcie ruchu draga, takich jak zderzenie z przeszkoda
stalg, sprezysta oraz uszkodzenie mechanizmu napedowego.

W zwigzku z powyzszym stwierdzi¢ mozna, ze tezy pracy zostaly udowodnione
I w konsekwencji wyznaczony cel - jakim bylo opracowanie diagnostyki elektrycznego

napedu rogatkowego z wykorzystaniem uczenia maszynowego - zostal osiagnigty.
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9. Dodatki

9.1. Metoda BMAD - wybrane modele

Model Random Forest Classifier (RF) skonfigurowany jak wyspecyfikowano ponizej
jest zgodnie z przeprowadzonymi badaniami najlepszym wyborem dla wszystkich modeli
MK1...MK4 metody BMAD:

e Random Forest Classifier (RF):
o n_estimators=50,
o criterion="gini’,
o max_depth=None,
o min_samples_split=2,
o min_samples_leaf=1,
o min_weight_fraction_leaf=0.0,
o max_features="auto’,
o max_leaf_nodes=None,
o min_impurity_decrease=0.0,
o bootstrap=True,
o o0ob_score=False,
o n_jobs=None,
o random_state=1,
o verbose=0,
o warm_start=False,
o class_weight=None,
o ccp_alpha=0.0,

o max_samples=None.
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Kazdy z wytrenowanych modeli MK1...MK4 zostal zarchiwizowany na dotagczonym
no$niku z wykorzystaniem biblioteki Joblib w wersji 1.1.0 a utworzony z wykorzystaniem
biblioteki Scikit-learn w wersji 1.0.2 [91] w postaci nastepujacych plikow:

e MKL_RF.joblib,
e MK2_RF.joblib,
e MK3_RF.joblib,
e MK4_RF.joblib.
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9.2. Metoda BMMT — wybrane modele

Modele StackingRegressor (SR) oraz Random Forest Regressor (RF) skonfigurowane
jak wyspecyfikowano ponizej sg zgodnie z przeprowadzonymi badaniami kolejno dwoma
najlepszymi wyborami dla modelu MR metody BMMT:

e StackingRegressor (SR) — czes¢ RandomForestRegressor:
o n_estimators=100,
o criterion='squared_error’,
o max_depth=20,
o min_samples_split=2,
o min_samples_leaf=2,
o min_weight_fraction_leaf=0.0,
o max_features="auto’,
o max_leaf_nodes=None,
o min_impurity_decrease=0.0,
o bootstrap=True,
o o0ob_score=False,
o n_jobs=None,
o random_state=42,
o verbose=0,
o warm_start=False,
o ccp_alpha=0.0,
o max_samples=None
e StackingRegressor (SR) — czes¢ MLP Regressor:
o solver='Ibfgs',
o alpha=0.0001,
o max_iter=4000,
o hidden_layer_sizes=(20),
o random_state=42,
o activation="logistic',
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o batch_size="auto’,

o learning_rate="constant’,
o learning_rate init=0.001,
o power_t=0.5,

o shuffle=True,

o tol=0.0001,

o verbose=False,

o warm_start=False,

o momentum=0.9,

o nesterovs_momentum=True,
o early_stopping=False,

o validation_fraction=0.1,
o beta_1=0.9,

o beta_2=0.999,

o epsilon=1e-08,

o n_iter_no_change=10,

o max_fun=15000

e StackingRegressor (SR) — czes¢ “final_estimator”
to RandomForestRegressor:

o n_estimators=10,

o criterion='squared_error’,

o max_depth=None,

o min_samples_split=2,

o min_samples_leaf=1,

o min_weight_fraction_leaf=0.0,
o max_features="auto’,

o max_leaf nodes=None,

o min_impurity_decrease=0.0,

o bootstrap=True,
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o o0ob_score=False,
o n_jobs=None,

o random_state=42,
o verbose=0,

o warm_start=False,
o ccp_alpha=0.0,

o max_samples=None
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e Random Forest Regressor (RF):
o n_estimators=100,
o criterion='squared_error’,
o max_depth=20,
o min_samples_split=2,
o min_samples_leaf=2,
o min_weight_fraction_leaf=0.0,
o max_features="auto’,
o max_leaf_nodes=None,
o min_impurity_decrease=0.0,
o bootstrap=True,
o 0ob_score=False,
o n_jobs=None,
o random_state=42,
o verbose=0,
o warm_start=False,
o ccp_alpha=0.0,

o max_samples=None

Kazdy z wytrenowanych modeli MR zostal zarchiwizowany na dolagczonym no$niku
z wykorzystaniem biblioteki Joblib w wersji 1.1.0 a utworzony z wykorzystaniem biblioteki
Scikit-learn w wersji 1.0.2 [91] w postaci nastepujacych plikow:

e MR_SR.joblib,
e MR_RFopt.joblib,
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9.3. Metoda BMFD — wybrany model

Model Random Forrest Classifier (RF1) skonfigurowany jak wyspecyfikowano ponizej
jest zgodnie z przeprowadzonymi badaniami najlepszym wyborem dla modelu MKK
metody BMFD:

e Random Forest Classifier (RF):
o n_estimators=40,
o criterion="gini’,
o max_depth=30,
o min_samples_split=2,
o min_samples_leaf=1,
o min_weight_fraction_leaf=0.0,
o max_features='log2',
o max_leaf_nodes=None,
o min_impurity_decrease=0.0,
o bootstrap=False,
o o0ob_score=False,
o n_jobs=None,
o random_state=42,
o verbose=0,
o warm_start=False,
o class_weight=None,
o ccp_alpha=0.0,

o max_samples=None.

Wytrenowany modeli MKK zostal zarchiwizowany na dotaczonym no$niku
z wykorzystaniem biblioteki Joblib w wersji 1.1.0 a utworzony z wykorzystaniem biblioteki
Scikit-learn w wersji 1.0.2 [91] w postaci nastgpujacego pliku:

e MKK_RFL.joblib.
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