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VYUZITi METOD Al PRO KLASIFIKACI OBRAZU ZELEZNICNiICH TRATOVYCH
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USE OF Al METHODS FOR CLASSIFICATION OF RAILWAY SIGNALS IMAGES
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Abstrakt

Clanek se zabyva vyuzitim metod umélé inteligence (Al), konkrétné detekce a klasifikace
obrazu v Zelezniéni dopravé. Uvodni kapitoly popisuji moZnosti, které Al v soudasnosti
v riznych oborech védy a primyslu nabizi, dale nasleduje popis vyuziti Al v prostfedi
Custom Vision pro klasifikaci obrazu Zzelezninich tratovych navéstidel. V zavéru je
zhodnoceni provedené simulace uziti Al a ivaha o0 mozném vyuziti v redlném provozu.
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Abstract

The article looks into the use of artificial intelligence (Al) methods, specifically image
detection and classification in railway transport. The introductory chapters describe the
possibilities that Al currently offers in various fields of science and industry, followed by
a description of the use of Al in the Custom Vision environment for image classification of
railway track signals. In the end, there is an evaluation of the simulation of the use of Al and
a consideration of the possible use in real operation.
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1 UvoD

Uméla inteligence — Al (Atrtificial Intelligence) — je v sou€asnosti velmi skloriovany pojem. Co ale
pfesné znamena? Timto pojmem se dnes oznacuji obory a aplikace, které se dfive nazyvaly i jinak
— je mozné do ni zahrnout témérf cokoli od statistiky a obchodni analytiky az po manualné kédované
pfikazy. Tato oblast se neustale redefinuje, néktera témata jsou klasifikovana jako nespadajici pod
Al a objevuji se témata nova [1].

Nékteré technologie Al existuji uz vice nez 50 let, ale pokrok ve vypocletni technice, pfistup
k obrovskému mnozstvi dat, nové algoritmy, moznosti pfenosu dat apod. v poslednich letech vedly
k vyznamnému prulomu v této oblasti.
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Jako ve v8ech oborech lidské Cinnosti, i v dopravé Ize uplatnit metody Al s velkymi vyhodami —
zvy$eni bezpednosti a rychlosti, celkové efektivity dopravy. Zhavym tématem je vyzkum autonomni
jizdy vozidel.

V tomto &lanku je popsan vyzkum, provedeny za ucelem zjiténi moznosti vyuziti metod Al pro
klasifikaci obrazu Zelezni¢nich tratovych navéstidel. Vyzkum probihal v prostfedi sluzby Azure
Custom Vision [1], které je blize popsano v kapitole 4.

2 DEFINICE Al

Oficialni a pfesna definice Al neexistuje. Projevuje se zde rozpor mezi pojetim statistickym a
pojetim blizkym matematické logice. Byva uvadéna jako schopnost systému ¢i stroji napodobovat
lidskou inteligenci pro FeSeni ukold, iterativné se vylepSujici na zakladé shromazdénych informaci.
Jako Al je také oznacovan obor informatiky zabyvajici se tvorbou strojd fesicich komplexni ulohy [2].

Kli¢ovymi vlastnostmi Al jsou autonomie (schopnost provadét ukoly v komplexnich prostfedich
bez neustalého fizeni uzivatelem) a adaptabilita (schopnost zlepsit vykon prostfednictvim uéeni se
ze zkuSenosti).

Al je souc€asti nékolika Uzce souvisejicich témat:

Strojové uceni (Machine Learning) je proces pouziti matematickych model( dat, pomoci kterych
se pocita¢ uci bez pfimych instrukci a zlepSuji svUj vykon v dané Uloze na zakladé narlstajicich
zku$enosti nebo objemu dat [3].

V soucasnosti se pouzivaji dva hlavni druhy algoritm0 strojového uceni:

e s ucitelem — algoritmus dostava informace, jaké zavéry ma ucinit, je trénovan datovou
sadou, ktera je jiz oznacena a ma preddefinovany vystup, uziva se nejcastéji.

e bez uCitele — vyuziva nezavislejSi pfistup, ve kterém se systém uéi rozpoznat slozité
procesy a vzorce bez trvalého vedeni Clovéka [4].

Datova véda (Data Science) zahrnuje nékolik dil¢ich disciplin — strojové uceni, statistika,
nékteré aspekty pocitacovych véd veetné algoritm(, uchovavani dat a vyvoje webovych aplikaci [3].

Hluboké uceni (Deep Learning) se inspirovalo zpracovavanim vizualnich informaci v mozku,
kdy tyto informace pfichazi o€ima a jsou zachyceny sitnici, coZz umoznuje siti poznat slozit&jsi
struktury, aniz by vyZadovala nerealné velké objemy dat. Technicky je realizovano jako metody
strojového uceni, kdy se nékolik vrstev jednoduchych zpracovavajicich jednotek spoji do sité tak, ze
vstup do systému postupné v8emi témito vrstvami prochazi [1].

Vyuziti Al v praxi mGze byt velmi Siroké, napf. pocitacové vidéni a rozpoznavani feci pro prazkum
okolniho prostfedi, zpracovavani pfirozeného jazyka, vyhledavani uloZenych informaci a usuzovani
v nejistoté za UCelem zpracovavani instrukci a predvidani nasledkd potencialnich akci, kognitivni
modelovani a emoc¢ni Al.

Tento pfispévek je zaméfen na ukazku problematiky vyuzZiti detekce a klasifikace obrazu
zelezni€nich tratovych navéstidel v prostfedi Custom Vision [2].

3 POPIS SOUCASNE SITUACE

S rychlym rozvojem technologii, rychlosti a kapacity pfenosu dat se nabizi moznosti vyuziti vySe
zminénych metod Al v raznych oborech. Vyhodou popsané technologie Custom Vision je jiz
pfipravené rozhrani bez nutnosti viastni implementace vlastnich algoritm(i. Nize je popsano nékolik
zajimavych projektd s pouzitim algoritmG a metod Al v oblasti detekce objektli v obrazové predloze
a jejich klasifikace.

V praci [6] je popsano pouziti konvoluéni neuronové sité pro detekci dopravnich znacek za
Ucelem ziskani dobrych vysledk( detekce v kombinaci s co mozna nejkrat$i dobou zpracovani.
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Vysledkem prace bylo zjiSténi vysoké uspéSnosti detekce pfi trénovani modelu na syntetickych
datech a odpadajici nutnost anotace tisict realnych snimk.

V pfipadech, kdy je nutné zvaZovat kapacity vypocetniho vykonu (napf. na mobilnich zafizenich)
Ize s vyhodou pouzit kombinovanou ucici metoda pro klasifikaci a regresi Random Forest. Jeji
vysledky jsou porovnatelné s pouzitim neuronovych siti za pouziti vyrazné nizSiho vypocetniho
vykonu. Metoda je popsana napf. ve zdroji [7].

Vpraxi vyuzivda v CR metody Al vdopravé napf. firma Camea, predevsim pro detekci,
rozpoznani, a vyhodnoceni dopravni situace kompaktnimi kamerami. Detekuje a dokumentuje
vozidla jedouci na svételnych kfizovatkach nebo pfechodech pro chodce na &ervenou. Kamery
zachyti vozidla projizdéjici na Cervenou na pficné Care [8].

V Zelezni¢ni dopravé se Al vyuzZiva napf. u némeckych Deutsche Bahn [9], konkrétné na linkach
S-Bahn ve Stuttgartu. Zde dokaze pouzity systém vypocitat nékolik variant fizeni vlakld v redlném
Case. Dispecefi mohou varianty rychle ménit, coz vyrazné ovliviiuje pfesnost dopravy. Je tak mozné
minimalizovat mozna zpozdéni, zejména v pfipadé rdznych poruch & naruseni dopravy.

DB také vyuzivaji Al k automatickému vyhodnoceni obrazd kamer nebo dat senzord, coz
pomaha vytvofit konkrétni poZzadavek na udrzbu vlaku. Dochéazi tak k vyznamnému zkraceni doby,
za kterou se napfiklad kontroluje stfecha vlakl ICE, a to z nékolika hodin az na jednotky minut. Dal$i
projekty se soustfedi na pfedpovidani poruch.

Na nékolika specializovanych pracovistich — DT — Vyhybkérna a strojirna, a.s., RETIA, a.s.,
Univerzita Pardubice — Dopravni fakulta Jana Pernera, Vysoké uc€eni technické v Brné - Fakulta
stavebni probihd vyvoj inteligentniho autonomniho diagnostického systému pro vyhybky pro
vysokorychlostni i konvenéni Zelezni¢ni traté Vyhybka 4.0 [10]. Data, ziskana ze senzorl, bude
systém metodami Al vyhodnocovat a v cilovém stavu bude schopen autonomné a bez zasahu
obsluhy vyhodnocovat stav vyhybky a generovat doporu€eni udrzby pro spravce infrastruktury [11].

4 POUZITi CUSTOM VISION

Azure Custom Vision je sluzba pro rozpoznavani obraz(, ktera umozriuje sestavovat, nasazovat
a zdokonalovat vlastni modely — identifikatory. Identifikator obrazu pouziva popisky (labels), které
jsou pfifazeny k objektim ur€enym pro rozpoznani. Sluzba Custom Vision pouziva algoritmus
strojového uceni s ucitelem.

Azure Custom Vision je sluzba pro rozpoznavani obraz(, ktera umoznuje sestavovat, nasazovat
a zdokonalovat vlastni identifikatory. Identifikator pouziva popisky (které reprezentuji tfidy nebo
objekty) obrazl podle jejich vizudlnich vlastnosti. Pro analyzu pouziva algoritmus strojového uceni
s ucCitelem. Uzivatel oznaCi na obrazech objekty prostfednictvim popisku a algoritmus na téchto
obrazech trénuje. Vypocte svou vlastni pfesnost tim, Ze se na stejnych obrazcich otestuje sam. Po
natrénovani algoritmu je mozné ho vyuzit pro testovani, nové trénovani, a nakonec ho pouzit
v aplikaci pro rozpoznavani obrazl. Model Ize také exportovat pro offline pouziti.

Moznosti sluzby Custom Vision Ize rozdélit do dvou oblasti:

Klasifikace obrazu pouziva jeden nebo vice popiskd na obraz, podle kterych klasifikuje objekty.

Detekce objektu je podobna, ale vraci navic soufadnice v obrazu, kde Ize nalézt pouzité
popisky.

Sluzba Custom Vision je optimalizovana tak, aby rychle rozpoznala hlavni rozdily mezi obrazky,
takze je mozné vytvaret modely jiz s pomérné malymi vstupnimi daty, ale neni optimalni pro detekci
drobnych rozdilt v obrazcich.

PFi vytvafeni modelu Ize také vybrat z nékolika variant algoritmu, které jsou optimalizované pro
urcity druh obraz(i — napf¥. orientacnich bodd.

Sluzba Custom Vision je k dispozici jako sada nativnich SDK (Software Development Kit)
prostfednictvim webového rozhrani, obé varianty Ize také kombinovat [2].


https://starfos.tacr.cz/cs/organization/ico%3A46962778
https://starfos.tacr.cz/cs/organization/ico%3A25251929

364 Current Problems in Rail Vehicles 2021

V této kapitole jsou popsany vybrané aplikace sluzby Custom Vision vyuzivajici detekce objektd
v obraze a jejich klasifikaci.

Bylo provedeno rozpoznavani nékolika objektd na trati a vybranych navéstidel (viz jednotlivé
podkapitoly). Nejprve byly sledovany jednoduché (co do obrazové slozitosti) objekty, dal$i aplikace
vychazely z rozpoznani komplikovanych objektl, u kterych se vyskytuji riizné varianty — napf. Cislice.

Pro trénovani modelu byly pouzity obrazy, na kterych se vyskytovala natrénovana navéstidla
vétSinou jednou, pfi testovani ale byly rovnéz pouzity obrazy, na kterych se vyskytovalo i vice
navéstidel. Zdrojem obrazt byly zabéry zrealného provozu, zkamery umisténé v kabiné
strojvedouciho; timto dékuji za svoleni autora videi, vlastnika kanalu videi na Youtube [12] a blogu
[13].

Zajimavé je srovnani vysledkd probéhlych iteraci (= opakujicich se procesl trénovani modelu
na obrazech). Tyto nasobné iterace nebyly plvodné zamérem — trénovani modelu bylo spousténo
opakované z divodu pfidavani dalSich objektll, u nejdfive pfidanych objektl bylo tedy provedeno
nejvice iteraci. Po srovnani vysledkl iteraci byla ale zjiSténa uzite€nost opakovani iteraci, které
puvodné nedavaly nejlepsi vysledky, vice v kapitole 4.4.

Detailni popis navéstidel je uveden ve zdroji [14].

4.1 Objekt telefonniho sloupku

Objekt telefonniho sloupku je jednoduchy objekt, ¢asto se vyskytujici u trati. Jeho vyhodou je
neménny vzhled — vzdy je na obraze k rozpoznani jako bily ¢tverec (pfiblizné€) s pismenem T uvnitf.

Pro trénovani identifikatoru bylo v prvni iteraci pouzito 17 obraz( a po provedeni pokusu jiz
nevyvstala potfeba pocet obrazu pro trénovani zvySovat, protoZe vysledky rozpoznavani byly dobré,
obzvlast po opakovani iteraci.

NapF. na tomto obraze byl objekt identifikovan s vysokou pravdépodobnosti, a to i pres relativné
neostry a natoCeny objekt:
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Obr. 1 Objekt telefonni sloupek

Z patnacti testovanych obrazu byla identifikace provedena spravné u 14 obrazd s pravdépodob-
nosti vzdy vyssi nez 97 %.

4.2 Navéstidlo hektometrovnik

Pro navéstidlo hektometrovnik bylo k dispozici 40 vzorovych obraz(. Pfes pfedpoklad problému
s proménlivym obsahem objektu (&islice) byly vysledky rozpoznavani dobré. Ze dvaceti testovacich
obrazll byly vSechny spravné rozpoznané s pravdépodobnosti vy$$i nez 97 %.
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Obr. 2 Objekt Hektometrovnik

4.3 Navéstidlo Vozidlo se blizi k zastavce

Pro tento popisek bylo pouzito 15 obrazu pro trénovani, nasledné byla predikce provedena na
deseti obrazech.

Zde byl problém s poctem pruhtd na navéstidle — ve tfech pfipadech byl na obraze kromé spravné
identifikovaného celého navéstidla s pravdépodobnosti vyssSi nez 93 % jesté identifikovana Cast
navéstidla s jednim nebo dvéma pruhy také jako toto naveéstidlo, s pravdépodobnosti cca 20 %.
Resenim je nastaveni filtru vysledkd a2 od urgité Grovné pravdépodobnosti nebo doplnéni modelu
negativnim trénovanim, které slouzi pro odfiltrovani nezadoucich objektu.

zastavka: 99.9%

~ wa

Obr. 3 Objekt Vozidlo se blizi k zastavce

, gastavka: 16%

Obr. 4 Objekt Vozidlo se blizi k zastavce
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4.4 Srovnani vysledka probéhlych iteraci

Vysvétleni pouzitych pojmu:
e Precision — oznacuje procento identifikovanych klasifikaci, které byly spravné.
¢ Recall — indikuje procento skute¢nych klasifikaci, které byly spravné identifikovany.
e mAP - Mean Average Precision — Stfedni pfesnost je primérna hodnota primérné
presnosti (AP), kde je AP je oblast pod kfivkou veli€iny Precision/Recall.
Do prvni iterace byl zahrnut pouze objekt telefonni sloupek. Vysledky iterace byly tyto:

Tab. 1 Prvni iterace

Tag Precision Recall A.P. Pocet obrazu
telefon 80,0 % 100,0 % 67,9 % 17

Do druhé iterace byl navic zahrnut popisek ,hektometrovnik® a ,rychlostnik®, s témito vysledky:

Tab. 2 Druha iterace

Tag Precision Recall A.P. Pocet obrazu
telefon 50,0 % 100,0 % 100,0 % 17
hektometrovnik 61,5 % 100,0 % 97,5 % 40
rychlostnik 66,7 % 100,0 % 100,0 % 30

U objektu ,telefon” vidime pokles pfesnosti s pfidanim dalSich rozpoznavanych objektl. To bylo
zplUsobeno pravdépodobné nevyrovnanym poctem obrazll pro trénovani, na coz upozornil i samotny
model. V dalsi aplikaci je tedy potfebné trénovat vSechny objekty na pfiblizné stejném poctu obrazu.

Ve tfeti iteraci byl pfidan popisek ,zastavka“ (navéstidlo Vozidlo se blizi k zastavce):

Tab. 3 Treti iterace

Tag Precision Recall A.P. Pocet obrazu
telefon 50,0 % 100,0 % 100,0 % 17
rychlostnik 66,7 % 100,0 % 100,0 % 30
zastavka 75,0 % 100,0 % 100,0 % 15
hektometrovnik 80,0 % 100,0 % 100,0 % 40

V této iteraci u objektu hektometrovnik naopak doslo ke zvySeni presnosti.

4.5 Predikce s nenatrénovanymi obrazy

Bylo provedeno nékolik desitek predikci s obrazy, ve kterych se nevyskytovala bud zadna
naveéstidla, nebo navéstidla jiného typu, nez byla natrénovana. Ve vétsiné pfipadl, kdy na obraze
nebyl objekt, vizualné podobny nékterému natrénovanému navéstidlu, byl vysledek spravny, tzn.
nebylo oznaéeno nic.

V pfipadech, kdy se na obraze vyskytovalo navéstidlo, které nebylo natrénovano, bylo &asto
chybné identifikovano jako néktery z natrénovanych objektl.

Z této skuteCnosti vyplyva potfeba zahrnout do identifikdtoru co nejvice navéstidel, aby
nedochazelo k zaménam natrénovanych a nenatrénovanych objektu.
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5 ZAVER

Provedené pokusy na rozpoznavani objektt v obrazech pomohly nastinit moZnosti pouZiti této
metody v redlném provozu.

Pro navéstidla, ktera se skladaji z nékolika opakujicich se €asti (napF. pruhy), je vhodné provést
trénovani modelu na velkém poctu obraz(i. Dale z pokusu vyplynula potfeba zahrnout do modelu co
nejvice typl navéstidel a dalSich objektd na trati — i téch, které nebude potfeba rozpoznavat.
Dlvodem je zaménovani navéstidel s nenatrénovanymi objekty. Samozfejmé, &im vice obrazli pro
trénovani bude pouzito, tim pfesnéjSi bude model. Rovnéz kvalita a umisténi kamery (Ci pouziti vice
kamer) ovliviiuje vysledky rozpoznavani.

Tato oblast skyta velky prostor pro vyzkum a vyvoj, jak bylo naznaeno ve ¢lanku. Pfi vyzkumu
je potfeba mozné pouziti konzultovat s dopravci, ktefi ze svého hlediska (finance, uzite€nost)
zhodnoti optimalni pfilezitosti vyuZiti Al pro snimani obrazu trati z kabiny strojvedouciho.

Vyzkum byl podporovan Univerzitou Pardubice v ramci projektu Rozvoj kvality vzdélavani, hodnoceni a strate-
gického Fizeni na Univerzité Pardubice, reg. €. CZ.02.2.69/0.0/0.0/16_015/0002320.
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