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Detekcja wad squat
w szynach kolejowych

Detection of squat defects in railway

Streszczenie

Stan toru kolejowego ma istotny wplyw na bezpie-
czenstwo ruchu kolejowego. Do tej pory na PKP stan
toru byt diagnozowany wytgcznie na podstawie badan
ultradzwiekowych. Pozwala to na wykrywanie wad znaj-
dujacych sie wewnatrz szyny. Metoda ta jest jednak
zawodna, gdy wady znajdujg sie na powierzchni szyny
lub bezposrednio pod jej powierzchnig. Wady typu squat
nalezg do grupy wad, ktére nie mogg by¢ wykryte tra-
dycyjng metodg ultradzwiekowg. Skionito to autora do
opracowania wizyjnych algorytmoéw detekcji tego typu
wad. Wykorzystano do tego celu bank filtréw Gabora.
W celu okres$lenia najbardziej istotnych cech opisuja-
cych te wady wykorzystano technike selekcji cech za-
leznych od rodzaju klasyfikatora. Klasyfikacja (detekcja)
wad przeprowadzona zostata wg klasyfikatora SVM.
Uzyskano 94% skutecznos¢ klasyfikacji.

Stowa kluczowe: squat, detekcja, szyny kolejowe

Wstep

Stan toru kolejowego, ktérego elementem sg szy-
ny kolejowe, ma istotny wptyw na bezpieczenstwo ru-
chu pociggow. Z tego wzgledu konieczna jest okreso-
wa kontrola jego stanu. Obecnie w Polsce diagnostyka
szynowa jest prowadzona wytgcznie z wykorzystaniem
techniki ultradzwiekowej [1]. Wykorzystywany jest do
tego celu zautomatyzowany, ultradzwiekowy wagon de-
fektoskopowy. Technika ta umozliwia wykrywanie wad
znajdujacych sie pod powierzchnig gtéwki szyny. Jed-
nak okazuje sie ona mato skuteczna w przypadku wad

Abstract

The state of the railway track has a significant impact
on the safety of railway traffic. It is an important topic
at the time of a steady increase in speed and the load
of railway lines. Until now, the state of rails of the Polish
Railway Lines has been verified exclusively by the ultra-
sonic method. It makes it possible to detect flaws occurring
in the cross-section of the rail head. Unfortunately,
it is useless when surface flaws are located on or a few
millimeters beneath the surface of the rail head. Squat
flaws belong to the group of flaws which are not detected
by traditional methods. It has led the author to develop and
verify algorithms allowing for automatic visual detection
of squat flaws. A bank of Gabor filters was used to detect
these flaws. In order to select the most informative features
describing the squats, sequential feature selection meth-
ods based on the wrapper technique were used. Discrimi-
nation among areas with squat and areas without squat
is performed. by an SVM (Support Vector Machine) classi-
fier. In the case of this method, the detection rate was 94%.

Keywords: detection, rails

powierzchniowych szyn. Takimi wadami sg wady typu
squat (rys.1), wystepujace na powierzchni gléwki szyny.
Istniejg co prawda techniki oparte na metodach pradéw
wirowych [2] umozliwiajgce wykrywanie tego typu wad,
jednak ich praktyczne zastosowanie w warunkach, jakie
panujg na szlaku kolejowym, jest bardzo trudne, a czesto
wrecz niemozliwe. Jak podano w pracy [3], wady squat
w roku 2011 oraz 2012 byty powodem odpowiednio 340
oraz 488 ztaman oraz peknie¢ szyn kolejowych. Stano-
wito to ok. 19% wszystkich ztaman i peknie¢ powstatych
na liniach kolejowych. Zastosowanie technik wizyjnych
stanowi alternatywny sposob wykrywania wad tego typu.
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Rys. 1. Posta¢ wad typu squat wystepujgca na powierzchni szyny
Fig. 1. Example of squat flaw occurring on the rail surface

Struktura systemu wizyjnego
do detekcji wad squat

Autor w swoich badaniach, dzieki uprzejmoésci PKP
PLK S.A., wykorzystat pochodzgce z bazy zdjecia toru
kolejowego. Zostaty one zarejestrowane przez system
wizyjny zainstalowany na wagonie defektoskopowym.
Obrazy toru kolejowego podlegaty wizualnemu spraw-
dzeniu przez operatora, czy wykryta przez aparature
defektoskopowg wada nie pochodzita np. od zigcza
szyn. System peini wiec role pomocniczg. Sklada sie
on z szybkich, kolorowych kamer klatkowych umiej-
scowionych na wozku jezdnym wagonu defektosko-
powego, ksenonowych zrodet swiatta doswietlajgcych
obszar szyn oraz dwéch komputeréw wyposazonych
w 1Gb Ethernet, stuzgcych do rejestracji obrazéw wi-
deo pochodzgcych od zainstalowanych kamer (kazdy
z komputerow obstuguje 1 szyne toru). Zarejestrowa-
ny przez niego strumien obrazoéw skiada sie z ciggu
kolejnych niezachodzgcych na siebie fragmentéw toru
o dtugosci 0,5 m kazdy. Zarejestrowane w ten sposob
zdjecia podlegaty automatycznej analizie majacej na
celu detekcje wad squat. Zaproponowany algorytm ich
detekcji sktada sie z nastepujgcych blokéw:

— bloku ROI (Region of Interest) dla szyny, celem kté-
rego jest wyodrebnienie z obrazu fragmentu zawie-
rajacego szyne,

— bloku ekstrakcji cech wad squat, celem ktérego jest
wyselekcjonowanie najbardziej reprezentatywnych
cech opisujgcych ten typ wady,

— blokU detektora wad squat, celem ktoérego jest de-
tekcja obszaru szyny zawierajgcej te wade na pod-
stawie uprzednio wydobytych cech.

Szczegoty dotyczgce bloku ROI wykorzystujgcego
dwuwymiarowg transformacje falkowg sg przedsta-
wione w [5]. Detekcja wad squat moze byé potrakto-
wana jako proces klasyfikacyjny. Celem tego procesu
jest przydzielenie obiektu na podstawie pewnych jego
unikalnych cech (u nas wystepujg dwa rodzaje obiek-
téw: obszar szyny z wadg squat oraz obszar szyny bez
wady squat) do jednej z dwéch grup: grupy zawiera-
jacej obiekty z wadami squat lub grupy obiektéw nie-
zawierajgcych takich wad. Proces ten obejmuje dwa
etapy: ekstrakcje cech oraz klasyfikacje, ktéra w tym
przypadku odpowiada detekcji. Zakwalifikowaniu da-
nej przez klasyfikator do pierwszej grupy odpowiada
detekcja wady, natomiast zakwalifikowanie danej do
drugiej grupy oznacza, ze wada nie wystepuje — brak
detekcji wady. Etap ekstrakcji ma na celu wybranie uni-
kalnych cech pozwalajgcych na rozréznienie miedzy
dwoma wyzej wymienionymi grupami obiektéw.

Ekstrakcja cech wad squat

Autor, zainspirowany pracami [5, 6] dotyczgcymi wy-
korzystania filtrow Gabora w kontroli materiatow tekstyl-
nych oraz w rozpoznawaniu obiektéw, zaproponowat
ich uzycie do ekstrakcji cech wad squat. Do ekstrakcji
cech zostat uzyty bank n filtréw Gabora. W tym celu
rama (okienko) o statym rozmiarze 172x132 (172 — dtu-
gos¢, w ktorej miesci sie najwieksza z rozpatrywanych
wad, 132 — szeroko$¢ gtéwki szyny) jest przesuwana
z krokiem co jeden punkt po obrazie wycinka szyny uzy-
skanym w etapie ekstrakcji szyny (blok ROI). Dla kaz-
dego potozenia ramy w obrazie przeprowadzana jest
filtracja obrazu znajdujgcego sie pod ramg przez bank
n filirbw Gabora. Nastepnie kazdy z n wyfiltrowanych
obrazéw poddawany jest nieliniowemu przeksztatceniu
za pomocg funkcji wartosci bezwzglednej jego elemen-
téw. W nastepnym kroku dla kazdego z uzyskanych
w ten sposéb obrazéw obliczana jest ich wartosc sred-
nia ; oraz wariancja o;. Po obliczeniu wartosci y oraz
o dla wszystkich n obrazéw sg one podawane na wej-
Scie klasyfikatora. Celem jest zaklasyfikowanie obrazu
znajdujgcego sie pod aktualnym potozeniem ramy na
podstawie odpowiadajgcych mu n par (u;, 0;) jako na-
lezacego do grupy obiektdw zawierajgcej wady squat
(detekcja wady) lub do grupy niezawierajgcej wad squ-
at (wada nie wystepuje). Kluczowymi kwestiami ma-
jacymi decydujacy wptyw na jakos¢ procesu detekgji
tych wad sa: wybdr witasciwej liczby n filtrow Gabora,
wiasciwy dobor parametrow dla kazdego z filtréw oraz
prawidtowy wybor rodzaju klasyfikatora. Filtry Gabora
sg proba nasladowania dziatania komérek wizyjnych
ssakow [7]. W przestrzeni dwuwymiarowej pojedynczy
2D (dwuwymiarowy) filtr Gabora moze by¢ opisany na-
stepujaca zaleznoscig [8]:

h(x, y)= CXP{—l[x—H“’)—:NCXP[Wﬁ] (1)
2r0,0, 2\ o, o,
X=xcosO+ ysin©®
yY=-xsin®+ ycos®

gdzie: j = -1, (X', y') sg wspotrzednymi obréconymi,

oy oraz o, sg standardowymi odchyleniami obwiedni
Gaussa odpowiednio wzdtuz osi X oraz Y, F jest cze-
stotliwoscig przestrzennego przebiegu sinusoidalnego,
natomiast O jest jego orientacjg wzgledem osi X.

Amplitudowa charakterystyka czestotliwosciowa
tego filtru moze byé uzyskana przez zastosowanie do
wyrazenia (1) dwuwymiarowej transformacji Fourie-
ra (two dimensional Discrete Fourier Trans form — 2D
DFT) [8]:

e 2]

a o

u v

u'=ucos®@+ vsin®
V=—usin®+ vcos©

PRZEGLAD SPAWALNICTWA Vol. 86 Nr 10/2014

13



14

gdzie: o, = 1/(2mox), o, = 1/(2moy), (U, V') sg wspot-
rzednymi czestotliwosciowymi obréconymi, u jest
czestotliwoscig oscylacji wzdtuz osi poziomej obrazu
(os X), natomiast v jest czestotliwoscig oscylacji wzdtuz
osi pionowej obrazu (0$ Y).

Wzér (2) przedstawia filtr pasmowy nastrojony na
czestotliwos¢ srodkowg F o pasmie okreslonym przez
o, oraz o,. Dzieki czterem parametrom filtru: F, 6, o,
oraz o, mozliwe jest dostrojenie filtru do zadanego
zakresu czestotliwosci, majgcego wpltyw na rozmiar
analizowanych szczegotdw w obrazie oraz okreslenie
kierunku wystepowania szczegotéw — parametr 6.

Prawidtowy dobér parametrow filtru ma decydujgcy
wplyw na jakos¢ procesu filtracji. Poniewaz rozmiar
oraz potozenie (kierunek) analizowanych wad typu
squat znaczgco sie zmienia, zastosowano banki (zbio-
ry) filtrow Gabora [9]. Pomimo ze funkcje filtrow Ga-
bora nie spetniajg precyzyjnie wymagan dotyczgcych
falek, w literaturze czesto nazywane sg falkami Gabora
[9]. Jesli wzor (3) przedstawia postac falki bazowej Ga-
bora [9]:

"mnhu( '!y)

II/ . ¥
exp{—l z {]explzzyﬂl} 3)
2\o, o,

bank filtréw moze by¢ okreslony w oparciu o nastepu-
jaca zaleznosé:

™y

h( p7 q} =a Phs.ur:f.fjer(xl 1 }/ )

gdzie:
X=a "(xcosO, + ysin©,)
Y=a"(-xsin®_+ ycosO,)
_7(g=1
q

L
ab]a p=1921'“35 q=|129"'1L
p jest indeksem skali (rozmiaru) funkcji Gabora, g indek-
sem jej orientacji, S catkowitg liczbg skal, natomiast L
jest catkowitg liczbg orientacji banku filtréw Gabora. Je-

zeli natozymy pewne ograniczenia na a, g, oraz g, [9]:

(Fh ]l-f.\‘ ]
Fr=| —
F

o o= IN2In2
Y 2z(e-1)F, (4)
1
F: 1
2}{0’

g =

-

27 tan [

L)\2In2

gdzie: F,, oraz F, sg odpowiednio maksymalng oraz mi-
nimalng czestotliwoscig obejmowang przez amplitudo-
we charakterystyki czestotliwosciowe odpowiadajgce
bankowi tych filtrow, wéwczas amplitudowe charakte-
rystyki czestotliwosciowe sgsiednich filtrow przylegajg
do siebie w punktach zdefiniowanych przez hmaxp.q)»
gdzie hmaxp,q jest wartoscig maksymalng amplitudo-
wej charakterystyki czestotliwosciowej filtru Gabora
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okreslonego przez indeksy (p,q). Rysunek 2 przedsta-
wia powyzsze charakterystyki okreslone dla F, = 0,013,
F,=0,1,S=4o0razL=6.

>

Rys. 2. Przekroje amplitudowych charakterystyk czestotliwoscio-

wych dla 0,5hmaxp,q) dla banku filtrow Gabora zdefiniowanych przez
=0,013,F,=0,1,S=4o0razL=6

Fig. 2. Half-peak magnitude response of Gabor filters bank for

Fi=0,013,F,=0,1,S=4andL=6

Po przeanalizowaniu wielu obrazéw szyn zawie-
rajacych wady typu squat autor zdecydowat sie uzyc
banku filtréw Gabora o nastepujgcych parametrach:
F,=0,013, F,=0,1, S =4 oraz L = 6 jako bazy do po-
szukiwania optymalnej postaci filtréw Gabora. W wyni-
ku tego uzyskano 24 filtry Gabora o czestotliwosciach
srodkowych pasma przepustowego réwnych 0,013,
0,042, 0,071, 0,1 oraz orientacjach: 0, T/6, 211/6, 311/6,
411/6, 511/6. Rysunek 2 przedstawia odpowiadajgce im
przekroje amplitudowych charakterystyk czestotliwo-
sciowych uzyskanych dla wartosci 0,5hmaxp.q)-

Proces konstrukgciji klasyfikatora polega na wygene-
rowaniu na podstawie dostepnych danych reprezentu-
jacych zaréwno grupe z wadami, jak i grupe bez wad,
hiperptaszczyzny separujgcej powyzsze dwie grupy
w m-wymiarowej przestrzeni cech. Jezeli maksymalny
wymiar przestrzeni cech oznaczymy jako:

M, =5L-2 (5)

gdzie: S jest liczbg skal banku filtrow (S = 4), L jest licz-
ba orientacji banku filtréw (L = 6), natomiast 2 jest licz-
ba cech — (u;, 0;) uzyskanych dla kazdego filtru Gabora,
to zadanie stawiane przed procesem selekcji cech be-
dzie polegato na wyborze ze zbioru M,,,, cech podzbio-
ru o mozliwie najmniejszej ich liczbie zapewniajgcych
najlepszg separacje powyzszych dwoch grup danych
(najmniejszg liczbe zZle sklasyfikowanych obszaréw

szyny).
Algorytmy selekcji cech sg czesto uzywane w dzie-
dzinie bioinformatyki — stanowig istotne narzedzie

diagnostyki medycznej. Wykorzystywane sg np. do

selekcji genéw pozwalajgcych na rozréznienie tkanek

zdrowych i zaatakowanych nowotworem [10]. Mozna

podzieli¢ je na dwie grupy:

— metody wyboru cech pod wzgledem ich indywidu-
alnych wtasciwosci od najlepszej do najgorszej (fil-
ter technique feature selection) [11] na podstawie



entropii, T-statystyki. Wada tej metody jest to,

ze podczas wyboru cech nie uwzglednia ona wza-

jemnych relacji miedzy nimi,

— metody wyboru cech dla konkretnego typu klasyfi-
katora (wrapper technique feature selection) [11]
uwzgledniajgcego jego btad klasyfikacji (zdefiniowa-
ny jako stosunek liczby Zle sklasyfikowanych danych
do catkowitej ich liczby). Metody te w trakcie wyboru
cech uwzgledniajg wzajemne relacje.

Ze wzgledu na ograniczony zakres artykutu przedsta-
wiona zostanie metoda wyboru cech dla konkretnego
typu klasyfikatora. Cechy wybrane zgodnie z tg metodg
zapewniajg najmniejszy btad klasyfikacji (najlepszg de-
tekcje wad squat). W tym celu z ogromnej ilosci zdje¢
toru zarejestrowanych przez system wybrano te zawie-
rajgce wady squat, a nastepnie w sposdb reczny wyod-
rebniono same wady. Kazda z wad miescita sie w obra-
zie o rozmiarze 172x132 odpowiadajgcemu rozmiarowi
ramki. W wyniku tego uzyskano 600 przyktadéw obra-
z6w wad. Dodatkowo zarejestrowano rowniez 600 obra-
z6w o rozmiarze 172x32 odpowiadajgcych fragmentom
szyn niezawierajgcych wad squat. Zgodnie z [11] proces
selekcji cech wymaga, aby dane uzywane w nim byty
inne od danych uzytych do konstrukcji samego klasy-
fikatora. Z tego wzgledu dane zawierajgce obrazy wad
zostaty podzielone w sposéb losowy na dwie grupy: 300
danych uzytych w procesie selekcji cech oraz 300 da-
nych uzytych do konstrukcji klasyfikatora. Réwniez dane
zawierajgce fragmenty szyny bez wad podzielono w ten
sam sposoéb. Za optymalng metode selekcji cech uzna-
no te, ktéra zawierata podzbior o minimalnej liczbie cech
zapewniajgcy najmniejszy btad klasyfikatora, przy czym
dane uzywane do konstrukcji klasyfikatora zawieraty
cechy wyselekcjonowane przez odpowiedni algorytm
selekcji cech. Jako klasyfikator zostata uzyta sie¢ SVM
(Support Vector Machine) ze wzgledu na teoretycznie
najmniejszy btad klasyfikaciji [12].

Rysunek 3 przedstawia zalezno$¢ wspodtczynnika
klasyfikacji zdefiniowanego jako:

wspolczynnik  klasyfikacji = | — blad  klasyfikacji]- 100% (6)
od ilosci wybranych cech dla sieci SVM z trzema ro-
dzajami funkcji jgder: liniowym, gaussowskim oraz

wielomianu trzeciego stopnia. W tym przypadku jako

Tablica I. Szes¢ najistotniejszych wyselekcjonowanych cech
Table I. Six selected the most important features

N Indeks Indeks | p lub 0 uzyskane dla filtru
umer e : - -
skali filtru | orientacji | Gabora zdefiniowanego
cechy .
- () filtru - (q) przez (p,q)
1 2 v}
1 4 o
16 2 2 o
24 2 6 o
26 3 1 o
32 3 4 o

optymalne rozwigzanie nalezy uznac¢ sie¢ SVM z funk-
Cjg jadra o postaci wielomianu trzeciego stopnia wraz
z szescioma wyselekcjonowanymi dla niej cechami,
dla ktérych wspétczynnik klasyfikacji byt najwiekszy.

100

g5

8

wspotczynnik klasyfikacil (%]
=
.
7

@
=3
v
[

e e
=== [adro gaussowskie
=8 jadro wislomianowe 3 stopnia

2 4 ] 8 10 12 14 16 18 20 22 24
czba wybranych cech

Rys. 3. Zalezno$¢ wspotczynnika klasyfikacji sieci SVM od liczby
wybranych cech

Fig. 3. Classification rate for SVM versus the number of selected
features

Klasyfikator wad squat

Jezeli pojedynczg dang (wycinek szyny) potrak-
towaé jako punkt xe R™ w przestrzeni M-wymiarowej
(M jest liczbg wyselekcjonowanych cech), to celem
klasyfikatora bedzie stworzenie w oparciu o dostepne
dane, czyli zbiér uczacy skfadajgcy sie z z par (x;, di),
i =1...z, hiperptaszczyzny separujgcej powyzsze dwie
grupy danych. Symbol d; jest liczbg (etykietg) przyj-
mujgcg wartosci +1, gdy x; nalezy do pierwszej grupy
danych, lub -1, gdy x; nalezy do drugiej grupy danych.
W przypadku uzytego klasyfikatora opartego na sieci
SVM (Support Vector Machine) wygenerowana hiper-
ptaszczyzna separujgca przyjmuje potozenie optymal-
ne, tzn. zapewniajgce maksymalny margines separaciji
[12]. Jest on okreslany przez maksymalizacje odstepu
miedzy danymi obu klas potozonymi najblizej siebie.
Jezeli dane nie sg separowane liniowo, co oznacza,
ze nie mozna poprowadzi¢ hiperptaszczyzny separu-
jacej powyzsze dwie grupy danych, przeprowadzane
jest nieliniowe rzutowanie M-wymiarowej przestrzeni
wejsciowej w R-wymiarowg przestrzen cech (nie my-
li€¢ z cechami uzyskanymi z algorytmu selekcji cech)
za pomocg funkcji ¢(x), przy czym R > M [12]. Sys-
tem jest nadal liniowy, przy czym zgodnie z [12] rzu-
towanie to powieksza wymiar przestrzeni, zwiekszajgc
prawdopodobienstwo, ze liniowo nieseparowane dane
w przestrzeni M-wymiarowej bedg liniowo separowa-
ne w nowo uzyskanej przestrzeni. W praktyce zamiast
funkcji ¢(x) stosuje sie tzw. funkcje jadra K(x, x;). Funk-
cja jadra moze przyjmowac postac liniowg, wielomia-
nowg bagdz tez gaussowska. Przy czym w przypadku
jadra liniowego separacja odbywa sie w oryginalnej
M-wymiarowej przestrzeni (nie ma zwiekszenia jej
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wymiaru), natomiast dla pozostatych jgder separacja
odbywa sie w nowej, zwigkszonej przestrzeni cech.
Jako klasyfikator wykorzystano sie¢ SVM z funkcjg ja-
dra o postaci wielomianu trzeciego stopnia — dla niej
uzyskano najwiekszy wspétczynnik klasyfikacji (rys. 3).
Do jej konstrukcji zostaty uzyte dane nieuczestnicza-
ce w procesie wyboru cech. Dane zawierajgce wady w
ilosci 300 zostaty podzielone w sposéb losowy na dwie
grupy. Pierwsza grupa zawierajgca 153 danych zosta-
ta uzyta w procesie uczenia klasyfikatora (konstrukciji
hiperptaszczyzny), natomiast druga grupa zawierajgca
147 danych zostata uzyta do testowania dziatania kla-
syfikatora po procesie jego uczenia. W podobny spo-
s6b podzielono dane bez wad. Kazda z podawanych
na wejscie klasyfikatora danych skladata sie z wyse-
lekcjonowanych cech przedstawionych w tablicy II.

WhiosKi

Zaprezentowany algorytm moze stanowi¢ alter-
natywny sposob wykrywania wad powierzchniowych
typu squat. Zastosowanie bankéw filtréw Gabora
wraz z algorytmami selekcji cech umozliwito zdefi-
niowanie szesciu reprezentatywnych cech opisujg-
cych wady tego typu. Z kolei uzyty klasyfikator SVM
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