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Kwalifikacja zapiséw B-scan z ultradzwiekowej badania szyn
kolejowych za pomoca modelu wytrenowanego

w trybie gtebokiego uczenia

Streszczenie. Artykut przedstawia konstrukcje, trening i wykorzystanie adaptacyjnego modelu klasyfikacyjnego do eliminacji pozornych wad z
zapiséw badarn ultradzwigkowych szyn kolejowych. Model zostat zbudowany na bazie wieloletniego archiwum nieprzetworzonych wynikéw pomiaréw
diagnostycznych szyn, wzbogaconych o werdykty kwalifikacyjne do$wiadczonych analitykéw. Model w postaci wielowarstwowej rekurencyjnej sieci
neuronowej wykazuje sprawno$¢ kwalifikacyjng poréwnywalng z wynikami analitykow.

Abstract. The paper presents construction, training and application of a classification model for elimination of false defects in the diagnostic
ultrasound railway testing results. The model has been built based on measurement data collected for many years. Raw measurement results
appended with classification by experienced personnel are used for model training. The resulting system reveals classification accuracy no worse
than human verdict. (Automatic qualification of B-scan traces of ultrasound railway diagnostic measurements by means of a deep learning

model).
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Wstep

Na naszych oczach postepuje gwattowna transformacja
form operacyjnych w tradycyjnych segmentach gospodarki.
Nawet do$¢ nowatorskie  metody przetwarzania
komputerowego znajdujg szybkg $ciezke aplikacji w
dziataniach, ktoére w obrebie swojej domeny byty
ksztaltowane przez lata. Niniejszy artykut przedstawia
rezultaty ewaluacji tego rodzaju fuzji — zastosowania
relatywnie nowoczesnej metody uczenia maszynowego,
klasyfikaciji sekwencji czasowych przy uzyciu
rekurencyjnych ,gtebokich” sieci neuronowych typu LTSM
do przetwarzania wynikéw nieniszczacej, ultradzwickowej
diagnostyki szyn kolejowych.

Badanie ultradzwiekowe szyn (UT, ang. ultrasound
testing) jest jedng z podstawowych metod wczesnego

wykrywania nieciagtosci  struktury o potencjale
przeksztalcenia sie w defekty niebezpieczne dla
bezpieczenstwa ruchu. Prowadzone réznymi $rodkami

technicznymi konczg sie werdyktem wydawanego przez
dosdwiadczonego operatora. Dzieki relatywnie wczesnemu
wdrozeniu potautomatycznych metod  ultradzwiekowej
diagnostyki, Centrum Diagnostyki PKP PLK dysponuje
bogatym archiwum wynikow badan, uzupetnionych o
eksperckg kwalifikacje poszczegdlnych rozpoznanych
defektow rzeczywistych i pozornych. Stanowi to bardzo
dobre pole doswiadczalne dla metod uczenia
maszynowego, bazujgcych na duzych zbiorach danych.

W artykule przedstawiona jest ewaluacja zastosowania
uczenia maszynowego do skonstruowania automatycznego
systemu kwalifikacji defektéw zarejestrowanych w trakcie
badania UT. Przedstawiona jest w zarysie metodologia
badania, przetwarzania i gromadzenia wynikdw oraz
charakterystyka obecnie stosowanego procesu
kwalifikowania defektéw. Nastepnie problem kwalifikacji
przedstawiony jest w ujeciu wtasciwym dla zastosowania
konkretnych technik uczenia maszynowego, mianowicie

jako klasyfikacja sekwencji czasowej. Opisany jest
nowoczesny model, typowo stosowany w takich
zagadnieniach - dwukierunkowa rekurencyjna sie¢

neuronowa (RNN) z weztami typu LTSM. Finalng czescig
artykutu  jest  przedstawienie procesu ewaluacji
zastosowania sieci LTSM RNN do zbudowania modelu
klasyfikacyjnego defektdow zarejestrowanych w badaniu UT
na podstawie czesci zbioru danych zgromadzonego przez

Centrum Diagnostyki. Przedstawione rezultaty swiadcza o
dobrej perspektywie opisanej metody.

Badanie ultradzwiekowe szyn kolejowych

Nieniszczgca diagnostyka szyn kolejowych metodami
ultradzwiekowymi przy uzyciu specjalizowanego wagonu
defektoskopowego, dokonujgcego pomiardéw w trakcie jazdy
z predkoscig 60km/h jest prowadzona przez Centrum
Diagnostyki PKP PLK S.A. od konca lat 80-tych. Obecnie
eksploatowana, czwarta generacja systemu pomiarowego
umozliwia badanie kazdego toku szynowego przy uzyciu
dziewieciu niezaleznych kanatéw ultradzwiekowych o
réznych strefach penetracji szyny przez wigzke fali
mechanicznej o czestotliwosci od 2 do 5MHz.

Zasadg detekcji jest odbicie sie wigzki od reflektora

tworzonego przez defekt wewnetrzny. Emiterem i
odbiornikiem fali jest przetwornik piezoelektryczny
(dwukierunkowy  konwerter miedzy  odksztalceniem

mechanicznym a sygnatem elektrycznym). Gdy w szynie
wystepuje defekt, wigzka wyemitowana przez przetwornik
odbija sie od nieciggtosci materiatu i wraca do przetwornika,
wytwarzajgc sygnat elektryczny, tzw. echo. Zapis czasowy
sygnatu z przetwornika to tzw. A-skan. Po obrébce przez
obwody i algorytmy przetwarzania sygnatu wykryte echa
rejestrowane sg w strumieniu danych wyj$ciowych jako
wynikowe rekordy danych pomiarowych. W wyniku
przemieszczania sie zespotu przetwornikow wzdiuz szyny w
trakcie ruchu pojazdu diagnostycznego tworzy sie
sekwencja rekordow pomiarowych. Jej wizualizacja to tzw.
B-skan. Odpowiedni dobor liczby i kierunkowosci wigzek
ultradzwiekowych pozwala na detekcje petnego wachlarza
defektow wewnetrznych  wystepujgcych w  szynach
kolejowych (ref. [katalog UIC]). W trakcie jazdy z petng
predkoscia, kanaty sg wyzwalane z czestotliwoscig ok.
6kHz, zapewniajgc krok pomiarowy rzedu 3mm. Poniewaz
defekty zwykle majg rozmiary wieksze niz 3mm a
dodatkowo, wigzka fali ultradzwiekowej ma stozkowy,
dywergentny profil, pojedynczy defekt tworzy z reguty na B-
skanie rozciggniety slad - sekwencje pomiardw.

Kwalifikacja obrazéw B-skan

Zasadniczym praktycznym problemem ultradzwiekowej
metody diagnostycznej w realizacji szybkiego pojazdu
diagnostycznego jest trudnosé¢ w utrzymaniu odpowiedniej
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jakosci sprzezenia akustycznego glowic z szyna,
wynikajgca ze stanu nawierzchni szyny, deformacji i
zuzycia profilowego, a takze dynamiki prowadzenia gtowic.
W rezultacie przebiegi pomiarowe sg obcigzone licznymi
zaburzeniami, takimi jak duzy poziom szumu akustycznego,
liczne chwilowe utraty sprzezenia, state echa od zuzycia
profilowego szyny i tym podobne. W wyniku tego bardzo
duza liczba sladéw widocznych na B-skanie to defekty
pozorne. Cze$¢ z nich daje sie fatwo usung¢ w procesie
automatycznej obrébki danych. Sg to przede wszystkim
izolowane pozorne echa, powstajgce w wyniku zaktdcen
elektromagnetycznych czy tez szumu strukturalnego szyn.

Oprogramowanie analizy wynikow stosowane na
pojezdzie  diagnostycznym  przeprowadza  wstepne
ucigglenie $ladow defektéow za pomocg algorytmu
klasteryzacji metodg rozrostu =ziarna, postugujgc sie
rozmytg definicja ciggtosci. Algorytm jest
sparametryzowany i stosowany z ustawieniami
zapewniajgcymi  bezpieczng eliminacje duzej czesci
zakiocen, bez zagrozenia usunigcia $ladéw rzeczywistych
defektow. Ta faza zapewnia wielokrotng redukcje zbioru
wynikow.

Dalsza obrébka nalezy do cziowieka. Doswiadczony
operator przeglada przefiltrowang liste defektow i usuwa
charakterystyczne slady defektdow pozornych, bazujgc na
swoim doswiadczeniu, wiedzy o warunkach pomiaru,
wspomagajgc sie ewentualnie przy tym obrazem szyn z
rébwnolegle prowadzonej wideoinspekciji. Przyktadami
defektow odrzucanych sg sekwencje statych ech odbicia od
powierzchni bocznej gtéwki szyny, zwigzane z czesto
wystepujgcym, znacznym zuzyciem bocznym szyn na
tukach linii lub echa otworéw technologicznych i zlgcz
tubkowych.

Typowy proces analizy wynikdw z badania ok. 100km
linii moze trwaé nawet 2h i skutkowac¢ eliminacjg nawet do
90% pozornych defektow. Wynikiem pracy operatora jest
raport badania ze znacznie zredukowang lista defektow,
ktéra stanowi podstawe doktadnej weryfikacji w terenie
przez lokalne stuzby utrzymania linii kolejowych. Nalezy
podkresli¢, ze wigkszos¢ z nich, to defekty klasy O, czyli
przeznaczone do obserwacji, tj. cyklicznego kontrolowania
rozwoju defektu w ramach czynnosci utrzymaniowych.

Oprogramowanie pojazdu diagnostycznego zachowuje
w pamieci masowej zaréwno oryginalny, ,surowy” strumien
danych pomiarowych, jak i liste defektéw po eliminacji
defektow pozornych. Zgromadzone w  wieloletniej
eksploatacji pojazdu diagnostycznego dane stanowig zatem
zbiér  wyjsciowy bardzo dobrze nadajacy sie do
skonstruowania automatycznego modelu klasyfikacyjnego
identyfikujgce pozorne defekty. Dzieki dostepnosci
koncowych werdyktéw, mozna zastosowaé nadzorowany
tryb uczenia z wartosciami oczekiwanymi klasyfikaciji
zbieznymi z decyzjami operatora.

Klasyfikacja B-skan w ujeciu uczenia maszynowego

Z punktu widzenia uczenia maszynowego, opisywane
zagadnienie to binarna klasyfikacja (dychotomia) obiektéw,
ktéorymi sg sekwencje pomiaréw tworzgce obrazy B-skan.
Matematycznie ujeta nadzorowana konstrukcja modelu
klasyfikacyjnego to zadanie minimalizacji oczekiwanego
ryzyka btednej klasyfikacji wyrazonego, jako [1][2]:

RIf[=] V(f00,y)p(x y)dxdy

W powyzszym sformutowaniu wektory X to elementy
przestrzeni cech X obejmujgcej wszystkie mozliwe obrazy
B-skan. Cechami sg poszczegolne probki sekwencji
pomiaréw tworzacych obraz. Poniewaz pojedynczy pomiar
jest sam w sobie zbiorem atrybutéw zarejestrowanego
echa, probki sg rowniez warto$ciami wektorowymi. Etykiety
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klasyfikacyjne y z przestrzeni mozliwych etykiet Y, to
wartosci numeryczne kodujgce werdykt. W rozwazanym
problemie mamy do czynienia z klasyfikacjg binarng, zatem
Y jest zbiorem dwuwartosciowym. Rodzina funkgji f:X Y
wynika z zastosowanego modelu klasyfikacyjnego. W
opisywanym badaniu uzyte zostaly sztuczne sieci
neuronowe o gruntownie zbadanych wiasciwosciach
uniwersalnego klasyfikatora [3][4]. Dystrybucja p(X,y)
opisuje proces generacji danych dla procesu poszukiwania
optymalnego klasyfikatora i reprezentuje kluczowy element
procesu uczenia — przygotowanie zbioru trenujgcego.
Ekwiwalentnie moze zosta¢ zapisana, jako:

@  p(xy)=plyx)p(x).

reprezentuje wiec zaréwno ufno$¢ co do poprawnosci
etykietowania (werdyktéw) pochodzgcych z procesu
generacji danych (pierwszy czynnik w réwnaniu 2), jak i
reprezentatywnosé zbioru danych dla catej przestrzeni
mozliwych klasyfikowanych obiektow (drugi czynnik). W
opisywanym problemie bardzo zasadne sg dociekania
dotyczgce jakosci danych pochodzacych z archiwum
pomiaréw pojazdu diagnostycznego. Werdykty moga byé
obcigzone pomytkami (np. obrazy niektorych rzeczywistych
defektow mogly zostaé przez operatora odrzucone).
Natomiast reprezentatywnos¢ dostepnego zbioru danych
jest zaswiadczona jego rozmiarami. Obecnie dostepne sg
zapisy z o$mioletniego archiwum danych z wynikami
badania ok. 20 tys. km linii rocznie. Catkowicie zasadne jest
rébwniez pytanie o niestacjonarny charakter procesu
pomiarowego rok do roku, zwigzany ze zmieniajgcym sie
stanem aparatury pomiarowej, praktykg pomiarowg Ilub
profilem obcigzenia infrastruktury kolejowej, a co za tym
idzie, dystrybucjg defektow. W opisywanym badaniu tego
rodzaju pytania nie sg eksploatowane. Zbiér danych uznany
jest za reprezentatywny, a werdykty operatora za
poprawne.

Oczywiscie faktyczna realizacja procesu uczenia jest
dyskretng wersjg przepisu podanego w réwnaniu (1), gdzie
catkowanie jest przyblizone sumg po dostepnym zbiorze
trenujgcym.

Funkcja kosztu btednej klasyfikacji V(f(x),y) dyktuje
dynamike procesu poszukiwania optymalnego klasyfikatora.
Moze zawiera¢ sktadniki regularyzacyjne, promujace
rozwigzania o pozadanych cechach wynikajgce z wiedzy a
priori. Np. w opisywanym problemie moze by¢ zastosowana
asekuracyjnie funkcja wzmacniajgca udziat w klasyfikac;ji
tzw. false positives, czyli etykietowanie niektérych defektow
pozornych jako rzeczywiste. W opisywanym badaniu
zastosowana zostata jedna ze standardowych funkgiji
kosztu, mianowicie binarna krossentropia:

@) Hya)= —,ili y; log(p(y,))+ (1 -y, )log(1 - p(y,))

Klasyfikacja sekwencji czasowych

Obrazy defektéw B-skan sg ze swej natury sekwencjami
czasowymi. Kolejne pomiary powstajg w wyniku
powtarzania akcji emisji i odbioru fali akustycznej w
sukcesywnych, zmiennych interwatach, wynikajacych z
chwilowej predkosci jazdy pomiarowej. Co wiecej, za
sprawg tego, ze wigzka ultradzwiekowa jest rozbiezna,
ksztalt sygnatu odbieranego w danym kroku obejmuje
scatkowany efekt oddziatywania z czesciami reflektora
defektu lezacymi przekrojach badanych w pewnej liczbie
poprzednich oraz nastepnych krokéw pomiarowych. Miedzy
kolejnymi probkami sygnatu tworzacego obraz B-skan
istniejg zaleznosci, ktore nie pozwalajg na stosowanie
podstawowych modeli takich, jak jednokierunkowe sieci
neuronowe, opierajgcych sie na zatozeniu o niezaleznosci
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atrybutow. Przetwarzanie sekwencji czasowych
realizowane jest za pomocg wielu specyficznych metod, jak
chocby ukryte modele Markowa [5], jednak metody te majg
swoje ograniczenia w praktyce stosowania, np. rosngcy
eksponencjalnie koszt stosowania przy probie modelowania
zaleznosci o duzym zasiegu czasowym. W przypadku
klasyfikacji defektdow w szynach mozna spodziewac sie tego
rodzaju zaleznosci. Dos¢ typowo wystepujg ditugie defekty,
zwigzane ze zuzyciem mechanicznym Ilub degradacjg
korozyjng, wystepujgce lokalnie, ale z relatywnie duzym
promieniem zasiegu.

Stosowanie sieci neuronowych do przetwarzania

sekwencji czasowych ma dlugg historie. Pierwotnie
uzywana byta technika prezentowania sieci
jednokierunkowej sukcesywnych fragmentéw sekwencji

uzyskiwanych za pomocg przesuwanego okna o ustalonej
dtugosci, jednak obecnie dominujg w tego typu
zastosowaniach struktury zwane rekurencyjnymi sieciami
neuronowymi (RNN, ang. Recurrent Neural Networks). W
sieciach  takich  stosowane sg neurony (wezly
przetwarzajgce) z lokalnym sprzezeniem zwrotnym,
wprowadzajgcym uzaleznienie wyjscia neuronu nie tylko od
biezgcych pobudzen, ale implicite od catej ich historii. W ten
sposéb model realizowany przez sie¢ wzbogacany jest o
koncept czasu. Sieci RNN wymagajg oczywiscie
specjalnych algorytméw uczenia, takich jak BPTT (ang.
Back Propagation Through Time). Podczas gdy w
jednokierunkowych sieciach jednym z zasadniczych
zagadnien doboru modelu jest uzyskanie odpowiedniej
generalizacji przez dobér struktury (rozmiaru) sieci — duze
sieci majg tendencje do przetrenowania, mate mogg nie
mie¢ odpowiedniej ekspresji - to w przypadku sieci
rekurencyjnych  dochodzi jeszcze oddziatywanie na
efektywny zasieg czasowy modelowanych zaleznosci,
objawiajgce sie potrzebg dobierania wspoétczynnikéw takich
jak czynnik zapominania. Zwieksza to znacznie komplikacje
zarowno konceptualng jak i obliczeniowg stosowania
struktur RNN, dlatego ewoluowaty one w czasie. Obecnie z
duzym powodzeniem stosowane s3g sieci wykorzystujgce
wezty LTSM[6] (ang. Long Term Short Memory). Struktura
takiego wezta przedstawiona jest na rysunku 1.

Ky

Rys.1. Struktura wezta przetwarzajgcego LTSM

Réwnolegle do zwykilej Sciezki aktywaciji (wyjscie hy),
wezet obejmuje tez przetwarzania stanu wewnetrznego C.
Funkcje aktywacji i transformacji stanu wewnetrznego
oprécz oczywistej zaleznosci od biezgcych pobudzen X,
biorg takze pod uwage rekurencyjnie biezgcg aktywacje i
biezgcy stan wewnetrzny. Specyfika struktury LTSM,
odzwierciedlona w nazwie, mianowicie potencjat do
modelowania zaréwno krétkookresowych fluktuaciji, jak i
dtugoterminowych trendéw jest zrealizowana dzieki dosé
bogatej strukturze wewnetrznej wezta obejmujgcej tzw.
bramke zapominania (FG), okreslajgcg stopniowa utrate
czesci stanu wewnetrznego, bramke wejsciowg (IG),
selekcjonujagcg wptyw pobudzen zaréwno na stan
wewnetrzny jak i na aktywacje, komponent wzbogacania

stanu wewnetrznego (SU) oraz bramke wyjsciowg (OG),
uaktualniajgcg  aktywacje. Tego rodzaju  struktura
potwierdzita swojg skuteczno$¢ w wielu problemach
przetwarzania sekwencji.

Istotng modyfikacjg architektury LTSM jest tzw. sie¢
dwukierunkowa [7] (ang. bidirectional LTSM), w ktorej
proces syntezy stanu wewnetrznego w cyklu prezentacji
kolejnej probki sekwencji uwzglednia nie tylko poprzednie
prébki (,historie”), ale takze prébki nastepne (,przysziosc”).
Jest to kontraintuicyjne (cho¢ catkowicie realizowalne) w
przypadku kohcowej eksploatacji modelu ale doskonale
zrozumiate w fazie treningu.

Konstrukcja modelu

Jak nadmieniono w omdwieniu rownania (1), kluczowym
etapem w konstrukcji modelu klasyfikacyjnego jest
przygotowanie generatora danych trenujgcych, a moéwigc
bardziej technicznie — przygotowanie zbioru danych do
przeprowadzenia treningu modelu w trybie nadzorowanym.
W tym celu napisane zostaty procedury ekstrakcji z
archiwum pojazdu diagnostycznego par trenujacych (X;, ;).
Sekwencje pomiaréw X; stanowigce opis obrazéw B-skan
zostaty uzyskane z rejestracji pomiaréw nieprzetworzonych.
Kazdy probka takiej sekwencji Xjx jest sama w sobie
wektorem komponentéw pojedynczego pomiaru i obejmuje:
unikalny identyfikator sekwencji nadany przez algorytm
rozrostu ziarna, lokalizacje¢ pomiaru wzdtuz szyny (z
milimetrowg doktadnoscia), gtebokos¢ potozenia reflektora,
ktéry wywotat echo, kanat aparatury, w ktérym nastgpita
rejestracja, flage zaniku statego echa kontrolnego od profilu
szyny ($wiadczacg zazwyczaj o chwilowej utracie
sprzezenia akustycznego), amplitude echa (zazwyczaj
Swiadczgcg o rozmiarach reflektora). Komentarza wymaga
numer kanatu aparatury. Przez caly czas eksploatacji
aparatury utrzymywana jest stata konwencja numeracyjna,
przypisujgca ustalonym numerom przetworniki o ustalonym
charakterze wigzki ultradzwiekowej, przeznaczone do
wykrywania okreslonego podzbioru defektow. W zwigzku z
tym nalezy sie spodziewaé, ze atrybut ten moze mieé
istotny potencjat predykcyjny, jako, ze posrednio koduje typ
defektu. Diugos¢ sekwencji X; jest zmienna i wynika z
algorytmu rozrostu ziarna.

Wartosci oczekiwanych werdyktow y; sg nadawane w
drodze konfrontacji sekwencji ze zbioru ,surowego” z
sekwencjami po obrébce przez operatora. Te sekwencje
ktore trafiajg do zbioru finalnego sg opisywane wartoscig 1
(klasa K1), pozostate, wartoscig 0 (klasa KO).

Tak powstaly zbior trenujgcy obejmuje ok. 1min
sekwencji na jeden rok pomiaréw. Nalezy przy tym
podkresli¢, ze czes¢ z sekwencji jest diuga, obejmujgca
kilkaset wektorowych prébek. Problemem tego zbioru jest
wielka asymetria obiektéw w obu klasach. Udziat sekwencji
osygnowanych jako rzeczywiste defekty (K1) jest rzedu 2%
wszystkich przyktadow. Dla takiej asymetrii niezbedna jest
jakas forma symetryzacji procesu trenowania. Mozliwymi
zabiegami jest dodanie sktadnika kary w funkcji kosztu
V(f(x),y), penalizujgcego btedng klasyfikacje przyktadow
klasy K1, zwielokrotnienie ekspozycji przyktadow K1 w
procesie uczenia, czy tez wygenerowanie dodatkowych,
sztucznych przyktadow K1. Kazdy z tych zabiegéw
odpowiada  wprowadzeniu  dodatkowego  obcigzenia
indukcyjnego procesu uczenia. W przedstawianym badaniu
zdecydowano sie na generacje nowych przyktadow,
poprzez wprowadzenie losowych fluktuacji amplitudy i
gtebokosci ech w kopiach istniejacych przyktadow oraz
losowe przedtuzanie sekwencji zachowujgce o0golng
orientacje przestrzenng. W odczuciu autoréw takie zabiegi
sg zgodne z aprioryczng wiedzg co do procesu rozrostu

PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 95 NR 12/2019 119



defektéw oraz metodologii i charakterystyki
ultradzwiekowego procesu diagnostycznego. W wyniku
tego zabiegu zbidér danych uczacych zostat zbalansowany
do proporcji 40% przykfadow klasy K1, 60% klasy KO.
Celem kazdego procesu uczenia jest uzyskanie modelu o
dobrej generalizacji i osigga sie to rezerwujgc czes¢ danych
uczgcych na tzw. zbiér testowy, wykorzystywany do
monitorowania  btedu klasyfikacji na danych nie
uczestniczgcych w treningu. W badaniu zastosowano
podziat w proporcjach 70% danych treningowych, 30%
danych testowych.

Trening przeprowadzono przy uzyciu biblioteki
TensorFlow [8] z naktadkg w postaci biblioteki Keras[9].
Oba produkty zrealizowane sg jako biblioteki Python (jadro
obliczeniowe obejmuje kod natywny). Cho¢ dostepne s3g
bardzo wygodne prekonfigurowane srodowiska chmurowe,
eksperymenty zostalty przeprowadzone na lokalnej
instalacji, gtéwnie ze wzgledu na rozmiary danych.

Poniewaz API biblioteki Keras zaktada sekwencje o
ustalonej dtugosci, przeprowadzony zostat dodatkowy
podziat dtuzszych sekwencji na unormowane oraz

uzupetnienie krotszych sekwencji wartosciami neutralnymi.
Za pomocg obiektu MinMaxScaler z biblioteki numpy
zostaty takze unormowane zakresy zmiany poszczegdlnych
atrybutéw w rekordach pomiarowych. Zasadniczy kod
przygotowujgcy model Bidirectional LTSM do treningu
pokazany jest na rysunku 2. Jak widaé, zastosowane
zostaly dwie warstwy z neuronami typu LTSM, przy czym

pierwsza z nich — w wariancie dwukierunkowym (50
weztéw). Jako funkcja kosztu zostata uzyta funkcja binarna
krossentropii (odpowiednia dla zagadnienia

dychotomicznego). Funkcja aktywacyjna zastosowana w
warstwie wyjsciowej to funkcja logistyczna (z zakresem
wartosci 0..1).

model = Sequential()
model.add(Bidirectional (LSTM(58
input_shape-(xat.shape[1], 5)))

return_sequences=True)

keras. layers Bidirectional
model.add(LSTM(units=38))
model .add(Dense(units=1,activation )
model.compile(loss
optimizer metrics-[ D]

Rys.2. Fragment kodu zrodtowego
modelu do treningu

ilustrujgcy przygotowanie

Proces treningowy obejmowat 1000 epok uczenia (1000
cykli przetwarzania kompletnego zbioru treningowego) przy
porcji offline (liczbie przyktadéw po ktérych nastepuje
dostrojenie parametréw modelu) réwnej 128 probek.
Wiekszy rozmiar porcji offline sprzyja wychwyceniu
dtuzszych zaleznosci w danych. Zaréwno wyniki treningu
jak i kontrola na zbiorze testowym ujawniajg bardzo dobre
perspektywy tego podejscia. Tabela 1 podaje doktadnosci
uzyskane na zbiorze treningowym i testowym, tabela 2 —
matryce konfuzji (procent przyktadéw zaklasyfikowanych
btednie w kazdej z klas), wyznaczong na zbiorze testowym.
W macierzy konfuzji widoczny jest pozgdany efekt przewagi
fatszywie zaklasyfikowanych pozytywnie przyktadéw klasy
KO nad falszywie zaklasyfikowanymi  negatywnie
przyktadami klasy K1. Nie jest to jednak w tym wypadku
efekt Swiadomie zaprojektowany za pomocg dodatkowego
obcigzenia indukcyjnego.

Tabela 1. Doktadnos$¢ klasyfikacji na zbiorze treningowym (TRE) i
zbiorze testowym (TES)

TRE [%] TES [%]
95,45 94,34

Tabela 2. Macierz konfuzji wyznaczona na zbiorze testowym

[%] KO K1

KO 94,05 5,95

K1 5,23 94,77
Konkluzje

Artykut podaje rezultaty wstepnych, ewaluacyjnych

badan. Wyniki wskazujg na duzy potencjat obranego
sposobu postepowania. Jednak zbudowanie odpornego
eksploatacyjnego rozwigzania wymaga duzo wigcej wysitku
badawczego. Przede wszystkim duzo wigcej zrozumienia
wymaga realizacja dystrybucji prawdopodobienstwa danego
réwnaniem (2). W zapisach werdyktdow operatorzy sg
unikalnie identyfikowani. Analiza czestosciowa relacji
zbiorébw danych surowych do zanalizowanych moze
przynies¢ pewng wiedzg o rozktadzie prawdopodobienstwa
p(y[X). Interesujgca moze tez by¢ zmiennos¢ odtwarzanego
(ukrytego) modelu klasyfikacji w czasie, tzn. sprawdzanie
wydajnosci modelu skonstruowanego w pewnych latach na
danych z innych lat. Perspektywa klasyfikacyjna moze tez
by¢ poszerzona. Werdykty wydawane przez operatorow
tworzg wiecej klas — defekty rzeczywiste sg dzielone na
wady do obserwacji i wady do wymiany. W tym artykule
swiadomie skala problemu zostata zredukowana do
zagadnienia dychotomicznego. Wreszcie mozliwy jest caty
szereg dziatah polegajgcych na prébie umiejetnego,
uzasadnionego wprowadzenia do procesu uczenia
obcigzenia indukcyjnego stanowigcego wiedze a priori, jak
np. wspomniane skfadniki funkcji kosztu nadajgce priorytet
klasie K1 w sensie oddziatywania na proces uczenia oraz
przesuniecia punktu roéwnowagi w strone fatszywych
werdyktéw pozytywnych.
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