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,~—— STRESZCZENIE/ABSTRACT

Metoda pomiaru osiagéw naziemnych samolotu z wykorzystaniem
algorytmow atencji oraz ekscytacji w modelu q-ksztaltnej sztucznej
sieci neuronowej

Pomiar dtugosci startu oraz ladowania samolotu jest waznym aspektem, zwtaszcza w procesie
certyfikacji nowych typow statkdw powietrznych, a takze podczas testow produkcyjnych. Rze-
czywista droga startu oraz lgdowania jest wazna informacja dla pilotéw w warunkach, ktére
odbiegaja od typowych.

Monografia przedstawia proces opracowania metody pomiaru osiggéw naziemnych statkdéw
powietrznych z wykorzystaniem poktadowej jednostki pomiarowej i oprogramowania wykorzy-
stujacego metody sztucznej inteligencji. Zawarte w niej zostaty réwniez testy weryfikacyjne oraz
rzeczywiste zastosowanie metody. Opracowano poktadowe urzadzenie pomiarowe wyposazone
w odpowiednie czujniki oraz model sztucznej sieci neuronowej w ksztatcie litery q z uzyciem
algorytmow atencji oraz ekscytacji. Metoda wykorzystuje inercyjna jednostke pomiarowa do pozy-
skiwania danych w postaci przyspieszenia, predkosci katowej oraz orientacji statku powietrznego.

W ramach monografii stworzona zostata struktura sieci neuronowej oraz dobrane zostaty
odpowiednie algorytmy pomocnicze. Powstato poktadowe urzadzenie pomiarowe. Wykonane
zostaty badania z zainstalowanym urzadzeniem wewnatrz statkéw powietrznych (PZL 104 Wilga,
PZL 110 Koliber, PZL An-2, MS 880, Cessna 150, Cessna 172). Poczatkowe testy skupiaty sie na
zbieraniu danych do celéw naukowych oraz poprawy skutecznosci sieci neuronowej. Przeprowa-
dzono réwniez pomiary weryfikacyjne w odniesieniu do metody referencyjnej, a takze pomiary
rzeczywiste dla wybranych statkéw powietrznych oraz réznych typéw nawierzchni pasa startowego.

Stowa kluczowe: osiggi naziemne, statki powietrzne, sztuczne sieci neuronowe, urzadzenie poktadowe

Method of measuring aircraft ground performance using attention
and excitation algorithms in a q-shaped artificial neural network
model

Measuring the take-off and landing distance of an aircraft is an important aspect, especially in
the process of certification of new types of aircraft, as well as during production tests. The actual
take-off and landing distance is important information for pilots in conditions that deviate from
the typical ones.

The aim of this monograph is to develop a method for measuring the ground performance
of aircraft using an on-board measurement unit and software using artificial intelligence methods.

The monograph presents the process of developing the discussed method, verification
tests and the actual application of the method. An on-board measuring device equipped with
appropriate sensors and a g-shaped artificial neural network model using attention and excitation
algorithms were developed. The method uses an inertial measurement unit to acquire data in the
form of acceleration, angular velocity and aircraft orientation.

As part of the monograph, the process of developing the structure of the neural network
and selecting appropriate algorithms was carried out. An on-board measuring device has been
developed. Tests were carried out with the device installed inside the aircraft (PZL 104 Wilga, PZL
110 Koliber, PZL An-2, MS 880, Cessna 150, Cessna 172). These initial tests focused on collecting
data for learning and improving the effectiveness of the neural network. Verification measurements
were also carried out in relation to the reference methods, as well as actual measurements for
selected aircraft and various types of runway surfaces.

Keywords: ground performance, aircraft, artificial neural networks, on-board device







Wstep 1

Osiagi samolotu na lotnisku odgrywaja istotna role w zapewnieniu
zar6wno bezpieczenistwa, jak i komfortu podczas startu oraz ladowa-
nia. Przekladaja sie one na wydajno$¢ samolotu, w tym oszczedno$é
energii w ruchu. Zagadnienie to byto i jest przedmiotem badan, co
potwierdzaja liczne publikacje, w tym ksiazki o charakterze podrecz-
nikowym czy poradnikowym [1, 2, 3, 4], ale takze artykuly naukowe
[5, 6, 7]. Jednym z interesujacych aspektdw osiagdw samolotu na ziemi
jest badanie dtugosci startu lub lagdowania samolotu na trawiastym
lotnisku.

Osiagi podczas ladowania i startu podane w specyfikacji certyfi-
kacyjnej i dalej w Poradniku Eksploatacji Pilota (POH) sa wartoSciami
wzorcowymi, wyznaczonymi dla typowych warunkéw (np. sucha
nawierzchnia betonowa lub nawierzchnia trawiasta przy zadanych
parametrach gruntu oraz dtugosci trawy, wilgotnosci itp.).

Pomiar dlugosci startu lub ladowania samolotu jest waznym
aspektem, zwlaszcza w procesie certyfikacji nowych typéw statkéw
powietrznych, a takze podczas testow produkcyjnych. Rzeczywista
droga ladowania lub startu jest wazng informacja dla pilotéw w warun-
kach, ktore odbiegaja od typowych. Statek powietrzny podchodzi do
ladowania poruszajac sie z predkoscig V , na wysokosci hf rozpoczyna
manewr wytrzymania przez odlegtosé s W chwili przyziemienia
porusza sie¢ on z predkoScia V., i przez droge Sy utrzymuje te pred-
kos¢ - toczenie wolne. Droga zatrzymania s, liczona jest od momentu
przyziemienia do osiagniecia przez statek powietrzny predkosci
V = 0. W przypadku startu droga toczenia si¢ po ziemi s, liczona jest
od chwili, gdy statek powietrzny nie porusza sie do momentu catko-
witego oderwania od ziemi [1]. Graficzne przedstawienie momentu
przyziemienia i oderwania obrazuje rysunek 1.1.
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Rys. 1.1. Graficzne przedstawienie momentu a) przyziemienia i b) oderwania [1]

Weciaz zdarzaja sie liczne wypadki, a nawet katastrofy, ktére sa
spowodowane przeszacowaniem osiggéw samolotu na krétkich, nie-
utwardzonych pasach startowych [8, 9, 10, 11]. Zdarzaja sie one gtow-
nie w przypadku okres$lania osiagéw samolotéw lekkich przy wyko-
nywaniu operacji na nieutwardzonych lotniskach oraz ladowiskach
trawiastych. Pomiar rzeczywistej odlegtosci startu oraz dobiegu ma
istotne znaczenie dla bezpieczenstwa. Czesto, gdy pilot przelatuje nad
danym miejscem lagdowania, nie jest w stanie z wystarczajaca pewno-
Scig okresli¢, czy w drodze powrotnej bedzie on w stanie bezpiecznie
wyladowad, zwtaszcza jesli dlugos¢ dostepnej drogi startowej jest nie-
wielka, a stan nawierzchni budzi dodatkowe watpliwosci (np. wysoka
trawa, wilgotna, miekka gleba, nachylenie terenu) [8, 9]. Stosowane
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w praktyce przemystowej metody pomiaru no$nosci gruntu sa nieade-
kwatne do powyzszych warunkéw, gtéwnie ze wzgledu na trudnosci
w realizacji, konieczno$¢ uzycia specjalistycznego sprzetu oraz uza-
leznienie od technikéw dokonujacych pomiaréw naziemnych [12, 2].
Znacznie latwiejszym rozwiazaniem, ktére wymaga mniejszego zaan-
gazowania personelu, bytoby wykorzystanie poktadowego urzadzenia
pomiarowego.

Badania [13, 14, 15, 16, 17] wykazaly, ze moment przyziemie-
nia oraz oderwania jest mozliwy do okreslenia poprzez wskazania
m.in. akcelerometru. Sztuczna inteligencja i sieci neuronowe umozli-
wiaja rozpoznawanie faz lotu. Odpowiednio zaprojektowane urzadze-
nie poktadowe, stosujace algorytmy glebokiego uczenia, pozwoliloby
na przeprowadzanie pomiaru drogi startu i dobiegu w tatwy i szybki
sposoOb, ktéry nie wymaga zaangazowania personelu oraz pozwala na
sprawne zbieranie danych.
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Analiza stanu literatury 2

Start i ladowanie statku powietrznego uwazane sg za najniebezpiecz-
niejsze fazy lotu. Wywieraja wplyw na proces projektowania samo-
lotu oraz na bezpieczenistwo. W obu omawianych fazach lotu istotny
wplyw na bezpieczenistwo ma rodzaj nawierzchni, gtéwnie dotyczy to
operacji niekomercyjnych. Lotnictwo niekomercyjne jest popularne
na catym $wiecie, a piloci czesto wykorzystuja mate lokalne lotniska
z gruntowymi pasami startowymi, ktore pokryte sa trawa. Manewry
naziemne wykonywane sg w znacznie trudniejszych warunkach niz
w przypadku nawierzchni utwardzonej - loty komercyjne. Na pasach
gruntowych wptyw na ich parametry ma pogoda oraz rodzaj gleby [7].

OkreSlenie drogi startu oraz ladowania statku powietrznego
pozwala na przedstawienie pilotom odpowiednich informacji odno-
$nie wptywu réznego rodzaju czynnikdw. Mozna wyr6zni¢ nastepujace
czynniki [12, 2,18, 19]:

*  wplyw wiatru;

* masa statku powietrznego;

» gesto$C oraz temperatura powietrza;

= technika pilotazu;

* rodzaj i stan podloza;

= parametry trakcyjne nawierzchni drogi startowej.

Podloze jest gtdwnym czynnikiem, ktéry determinuje droge lado-
wania oraz rozbiegu. Samo uksztaltowanie terenu wptywa na droge
startu oraz ladowania, np. pas startowy o nachyleniu 2% w gére
wydluza droge startu o okoto 15%, za$ nachylanie 2% w doét zmniej-
sza te droge o 10%. W przypadku lotnisk trawiastych istotny wptyw
na osiggi naziemne ma m.in. wysoko$¢ trawy, a takze warto$¢ wspot-
czynnika sczepnosci. Oba te czynniki w znaczacy sposéb wptywaja na
dtugo$¢ rozbiegu oraz dobiegu [14, 7, 18].
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Zagadnienia zwigzane z metodologia pomiaru lub estymacji drogi
rozbiegu (od rozpoczecie ruchu na pasie do momentu oderwania) oraz
dobiegu (od momentu przyziemienia do catkowitego zatrzymania) bytly
czesto poruszane w literaturze. W badaniach stosowano rozwigzania
takie jak: fotografie o krotkich czasach na$wietlania, metody iner-
cyjne, przetwarzanie danych GPS (ang. Global Positioning System) oraz
stosowanie marker6w na pasach lotnisk. Stosowane metody mozna
podzieli¢ na trzy gtéwne grupy, sa to [20, 14]:
= metody analityczne i modele matematyczne;

* metody obserwacyjne oraz fotograficzne;
= metody wykorzystujace uklady elektroniczne oraz oprogramowanie.

Istnieja metody analityczne, ktére pozwalaja na wyznaczenie drogi
startu lub ladowania. Jedna z nich wykorzystuje réwnanie wyprowa-
dzone z ruchu ciata swobodnego z uwzglednieniem sit oddziatujacych
na samolot, przez co mozliwe jest wyznaczenie dtugos$ci drogi startu
samolotu [7]:

L 1 A .1
Ty=——In| —— )
g 2B A+ BV}
gdzie:
Vi - predkos¢ rotacji [%];
A —okreslone jest przez réwnanie (2.2);

B —okreslone jest przez réwnanie (2.3).

A= To— fimg) 22
m
gdzie:

T

J, —wspotczynnik oporu toczenia [-];

— ciag statyczny [N];

m — masa statku powietrznego [kg];

X . . . m
g —przyspieszenie grawitacyjne [3] .

1

bt 2p8(Ca— £iC0))

B=- (2.3)
m

gdzie:
k —wspdtczynnik przyspieszenia [-];
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P —gestos¢ powietrza w warunkach normalnych [’ii];
S - powierzchnia skrzydet [m?];

C

D

C

L

— wspdtczynnik oporu powietrza [-];

— wspotczynnik sity nosnej [-].

Powyzszy wzér (2.1) bazuje na wykorzystaniu wspoédiczynnika
oporu toczenia. Poprzez zastosowanie analizy, w ktorej wszystkie pozo-
state parametry oprécz zostaja stale, mozna zauwazy¢, ze wraz ze
wzrostem tego wspoétczynnika dtugos¢ drogi rozbiegu wzrasta wyklad-
niczo [7].

Najprostsza, a zarazem najtansza metoda pomiaru dtugosci drogi
startu i ladowania jest wykorzystanie znacznikdw w postaci paséw,
ktére sa umieszczane na pasie startowym. W celu wykonania pomiaru
wykorzystuje sie od 1 do 2 znacznikéw referencyjnych, ktére znajduja
sie w ustalonej odlegtosci od pasa. Jeden znacznik sklada sie z kilku
pomniejszych znacznikéw, ktére sa utozone w znanej odlegtosci od
znacznika referencyjnego. Przyklad zastosowania omawianej metody
przedstawiono na rysunku 2.1.

Odlegto$¢ bazowa

A
Y

543 21 12 3 4 5[m] 54321 12 3 4 5([m]
- - +

O O

Obserwator 2 Obserwator 1

Rys. 2.1. Przykfad zastosowania znacznikéw do okreslania dtugosci drogi lgdowania samolotu

Istnieje wariacja na temat tej metody, ktéra pozwala przy wykorzy-
staniu pojedynczego markera na okre$lenie odlegtosci horyzontalnej,
jak i wertykalnej. Btad pomiarowy tej metody jest zalezny od obser-
watoréw znajdujacych sie przy pasie startowym, a takze tych przy
markerach [14].
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Metoda ,paskowa” z wykorzystaniem aparatu fotograficznego
pozwala na uzyskanie danych w postaci pozycji samolotu (wysoko$¢,
odlegtos¢) oraz czasu. Zdjecia wykonywane sg w statych odstepach
czasu, a potozenie kamery wzgledem pasa musi by¢ znane w celu
wyliczenia pozycji samolotu. Tak proces startowania, jak i ladowania
zostaje zapisany na kliszy fotograficznej w postaci fotografii paskowej.
Podobnym rozwiazaniem jest zastosowanie teodolitu z kamera wideo,
ktéry zastepuje aparat fotograficzny [12, 2].

Teodolit z kamera wideo na poktadzie statku powietrznego pozwala
na okreS$lenie pozycji w przestrzeni tréjwymiarowej. W celu wyzna-
czenia pozycji oraz wysokos$ci samolotu wykorzystywane sa metody
fotogrametryczne. Wymagane jest, aby na pasie startowym lub w jego
okolicy znajdowaty sie obiekty o znanych rozmiarach [12].

Trisponder firmy Del Notre jest to urzadzenie, ktére pozwala na
pomiar odlegtosci horyzontalnej oraz w potaczeniu z wysoko$ciomie-
rzem radiowym na pomiar wysokosci. Urzadzenie to sktada sie z DMU
(ang. Distance Measuring Unit) - urzadzenia do pomiaru odlegtosci,
gldwnego trispondera, przeno$nego trispondera, anten oraz pozosta-
lego osprzetu. Gtéwny trisponder oraz DMU instaluje sie na poktadzie
statku powietrznego, a przeno$ny trisponder znajduje sie na ziemi -
takie rozmieszczenie pozwala na uproszenie probleméw zwigzanych
z korelacja czasu pomiedzy danymi [12].

WysokoS$ciomierz laserowy jest urzadzeniem, ktére pozwala na
pomiar odlegtoSci poprzez zastosowanie modulowanej wiazki lase-
rowej. Jednostka LDM (ang. Laser Distance Meter) moze wykonywa¢
pomiar odlegtosci dla obiektéw statycznych lub dla obiektéw, ktore
poruszaja sie z niewielka predkoscia. Jednostka przetwarzajaca dane,
poprzez zastosowanie odpowiedniego modelu, okresla przyszte poto-
zenie samolotu oraz czas rozpoczecia manewru ladowania. Ze wzgledu
na to, iz pomiar wymagany jest w chwili, gdy statek powietrzny znaj-
duje sie blisko ziemi, mozliwym jest zastosowanie laseré6w o mniej-
szej sile, co w dalszym ciggu pozwoli na uzyskanie centymetrowej
doktadnos$ci [21].

Jarostaw Pytka i Piotr Budzynski opracowali metode pomiarowa,
ktéra bazuje na wykorzystaniu IMU (ang. Inertial Measurement Unit)
wraz z modutem GPS. Zestaw czujnikdw IMU zwraca przyspieszenie
na osi z (0$ prostopadia do ptaszczyzny podloza), a modut GPS okre-
§la potozenie statku powietrznego. W chwili poruszania sie statku
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po nawierzchni gruntowej wystepuja drgania o wiekszej amplitu-
dzie i innej charakterystyce niz te, ktére pojawiaja sie w trakcie lotu.
Moment oderwania jest zauwazalnym punktem dos$¢ duzej zmiany
amplitudy, za§ moment przyziemienia widoczny jest przez chwilowy
znaczacy wzrost amplitudy i p6Zniejsze wygasanie wartosci do ampli-
tudy wiekszej niz w chwili lotu. Zastosowano réwniez optyczny czujnik
predkosci umieszczony pod podwoziem statku powietrznego. W celu
okre$lenia dystansu dane z tego czujnika zostaty przecatkowane w celu
wyznaczenia drogi [22].

Droga ladowania statkow powietrznych jest przedmiotem cia-
gltych badan zwigzanych z pracami nad stworzeniem modelu mate-
matycznego o zadowalajgcej doktadnoséci. W przypadku rzeczywistych
pomiaréw z zastosowaniem poktadowego urzadzenia pomiarowego,
ktore nie wymaga dodatkowych elementéw naziemnych, zadowalajaca
doktadno$¢ moze byé rozumiana jako btad mniejszy niz 7% wzgle-
dem danej metody referencyjnej. Modele te uwzgledniaja réznego
rodzaju czynniki zewnetrzne, takie jak m.in. pogoda, parametry statku
powietrznego, parametry lotniska, ktore zostaty wyselekcjonowane
w trakcie badan. Stosowanymi poczatkowo rozwigzaniami byly metody
regresji, zaawansowane modele matematyczne oraz maszyny wek-
tor6w nosnych. W giéwnej mierze metody bazowaty na parametrze,
jakim jest kat pochylenia statku powietrznego lub charakteryzowaty
sie zbyt mata dokladnoscia. Hong Gao i in. stworzyli model sztucznej
sieci neuronowej, ktéry posiada algorytm wstecznej propagacji BP
(ang. Back Propagation), zoptymalizowany przez algorytmy genetyczne
GA (ang. Genetic Alghoritm). Metoda ta ma skuteczno$¢ ré6wna 76,3%,
co jest wynikiem wyzszym o 14,5% wzgledem metod tradycyjnych.
Ningning Zhao i Junchao Zhang opracowali model, ktéry wykorzystuje
zalozenia modelu Gao, jednak zastosowali oni dodatkowo algorytm
Levenberg-Marquardt (LM). LM jest algorytmem optymalizacyjnym,
ktéry w sztucznych sieciach neuronowych wykorzystywany jest do
szukania warto$ci minimalnej funkcji. Struktura modelu sieci BP przyj-
muje 5 wartoS$ci wejsSciowych, sa to:
= masa samolotu do ladowania;
= predkos¢ i kierunek wiatru;
= temperatura powietrza;

* elewacja lotniska;
= nachylenie pasa.
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W modelu wykorzystana zostata jedna warstwa ukryta z 12 neu-
ronami, funkcja aktywacji - tangens hiperboliczny. Sie¢ posiada jeden
neuron wyjsciowy o liniowej funkcji aktywacji. Relatywny btad pre-
dykcji modelu wynosi 0,037%. Doktadno$¢ modelu jest wyzsza od tych
obecnie stosowanych [5, 23, 6, 24, 25, 26].

Jerzy Bakunowicz oraz Pawel Rzucidlo stworzyli system pomia-
rowy z wykorzystaniem modutu pokladowego, ktéry na podstawie
wibracji, przez zastosowanie transformacji falkowej, okre§la moment
przyziemienia. Glownym determinantem zastosowanego podejscia,
byty drgania, ktére dato sie wyczu¢ w okolicach podwozia przedniego
samolotu. Drgania te byly wywotane przez przednie kolo samolotu,
ktére oscylowato z duzg amplituda. Zjawisko to jest do$¢ powszechne
dla lekkich samolotéw, a oscylacje zazwyczaj wystepuja w zakresie
od 10 do 30 Hz. Przyczynami takiego zjawiska moga by¢ m.in.: niewy-
starczajaca sztywnos$¢ i niewywazenie kota. Omawiane drgania byty
na tyle silne, ze zatoga statku powietrznego byta w stanie je zauwazy¢.
Zjawisko to powstawalo w chwili przyziemienia. Zamontowane urza-
dzenie pozwalalo na zbieranie danych w postaci przyspieszenia linio-
wego oraz predkosci katowej w trzech osiach, katow Eulera, ciSnienia
statycznego wewnatrz kokpitu, danych nawigacyjnych oraz danych
z systemu GPS. Analizie poddane zostaty wartosci przyspieszen na
osiach zoraz z, a funkcja, ktora byta odpowiedzialna za detekcje przy-
ziemienia, byla zespolona falka Morleta. Funkcja ta pierwotnie opra-
cowana zostata w celu analizy sygnatéw sejsmicznych, z racji czego
jej zastosowanie do detekcji przyziemienia jest uzasadnione. Funk-
Cja ta bazuje na transformacie Fouriera, gdzie szeroko$¢ okna jest
skalowana wraz ze zmiana czestotliwos$ci. Autorzy artykulu zasto-
sowali ciagla transformacje falkowa CWT (ang. Continuous Wavelet
Transform) [13, 27]. Wz0r (2.4) przedstawia zastosowanie CWT na
funkcji f(1):

Wf(u,s) = / Z f(t)%@b* (t — “) dt 2.4)

gdzie:
u — wspotczynnik przesuniecia;
s —wspotczynniki skali;
1) —falka matka - funkcja ciggta w dziedzinie czasu oraz czestotliwosci;

* —wartos¢ sprzezona.
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Kolejnym z rozwiazan, ktoére pozwalaja na okre$lenie dtugosci
drogi startu i lagdowania samolotu, jest system pomiarowy IMUMETER.
System ten wykorzystuje urzadzenie poktadowe oparte na sploto-
wych sieciach neuronowych, ktérego zadaniem jest pomiar osiagéow
naziemnych statkow powietrznych. W poczatkowej fazie rozwoju urza-
dzenie wykorzystywalo sie¢ o malym stopniu skomplikowania. Uzyte
zostaly dane z magnetometru i akcelerometru, w celu przewidzenia
momentu przyziemienia. Dane byly przetwarzane przy pomocy wzo-
réw Rodrigueza co pozwolilo na wyznaczenie komponentu dynamicz-
nego oraz kinematycznego dla okre$lenia kata przesuniecia osi. Sie¢
sktadala sie z jednej warstwy splotowej, warstwy max-pooling oraz
2 warstw gesto potaczonych, pomiedzy ktéorymi w czasie treningu
zastosowana zostata warstwa dropout. Warstwa max-pooling zwraca
warto$¢ maksymalna z okna przesuwajacego sie po mapie cech. War-
stwa dropout jest metoda regularyzacji, ktéra w czasie treningu
sztucznej sieci neuronowej wylacza potaczenia pomiedzy neuronami
z okreSlonym prawdopodobienistwem. Droga lagdowania wyznaczana
byta przez metode filtru Kalmana na podstawie przyspieszenia linio-
wego, a wiec zastosowany zostat algorytm podwoéjnego catkowania.
Pomiary obarczone byly do$¢ duzym btedem ze wzgledu na jako$é
zastosowanego czujnika, jak i sama nature filtru Kalmana. Podwojne
calkowanie danych jest obarczone znacznym biedem [16, 15].

Dalszy rozwéj urzadzenia pozwolit na poprawe btedéw poprzed-
nika. Filtr Kalmana, ktory byt stosowany do estymacji pozycji samolotu
w chwili, gdy wystepowatly problemy z odbiorem sygnatéw z modutu
GNSS, zostal zastgpiony modutem GNSS (ang. Global Navigation Satel-
lite Systems) wraz ze stacjg bazowa RTK (ang. Real Time Kinematic),
co pozwolito na doktadne okreslanie potozenia statku powietrznego.

Zastosowana zostala jednostka przetwarzajgca dane o wiekszej
mocy. Uklad ten pozwolil na opracowanie nowej struktury sieci neu-
ronowej ze wzgledu na wiekszg moc obliczeniowa. Zastosowany zostat
takze nowy uktad IMU, co zwiekszyto liczbe danych wejsciowych [17].
Struktura urzadzenia przedstawiona zostata na rysunku 2.2.
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Rys. 2.2. Struktura urzadzenia [17]

Proponowana w tym opracowaniu sztuczna sie¢ neuronowa
wykorzystuje 8 wartosci jako dane wejSciowe, tj. dane akcelerome-
tru i magnetometru w osiach z, y i z, wysoko$¢ i predko$¢ samolotu,
ktore sg zbierane w czasie jednej minuty z czestotliwosciag 60 Hz.
Zatem rozmiar danych wej$ciowych to 60 x 8 x 1. W celu rozpozna-
nia globalnych, jak i lokalnych cech, dane zostaly podzielone na dwie
gatezie. W pierwszej gatezi trafiaja one do warstwy splotowej z 16 fil-
trami i kernelem 3 x 4 z krokiem 1 x 1, nastepnie zastosowana zostaje
operacja max-pooling z kernelem i przesunieciem 3 x 2. W drugim
odgatezieniu dane sg podawane do warstwy splotowej, a nastepnie
do warstwy max-pooling z kernelem i krokiem 1 x 2. Dane trafiajg do
warstwy splotowej z 16 filtrami, kernelem 3 x 2 i przesunig¢ciem 1 x 1.
Dane wyj$ciowe z obu gatezi musza posiadaé ten sam rozmiar, dlatego
zostala zastosowana warstwa max-pooling (kernel i przesuniecie 3 x 1)
w drugiej gatezi. Obie galezie sg taczone (rozmiar: 20 x 4 x 16), a dane
trafiaja do warstwy splotowej - 32 filtry, kernel 2 x 2 i przesuniecie
1 x 1, a nastepnie dane trafiaja do warstwy max-pooling z kernelem
1 przesunieciem 1 x 1. Ostateczny rozmiar danych to 5 x 2 x 32. Dane
przechodza przez 4 warstwy neuronéw gesto potaczonych, o liczbie
neuron6éw kolejno: 320, 64, 64, 32, 5. W trakcie uczenia pomiedzy
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warstwa pierwsza oraz druga dodana zostata warstwa dropout [17].
Omawiana struktura sieci przedstawiona zostata na rysunku 2.3.

60x8x16

60x80x1

| 20x4x16
320

60x8x16

60x4x16
60x4x16

20x4x16 20x8x16

20x8x36

‘ Sptaszczanie ‘ taczenie
‘ Warstwa gesta + ReLu ‘ Konwolucja
ﬂ Dropout ‘ Dane wejsciowe

‘ Warstwa gesta + Softmax ¢ ’ Maxpooling

64
32

Rys. 2.3. Struktura sieci [17]

Metoda pomiarowa zostala zweryfikowana i sprawdzona poprzez
poréwnanie odczytdéw urzadzenia z pomiarami z markeréw, ktére
wykonywat obserwator. Przeprowadzono pomiary dla samolotow MS
880 oraz Cessna 172. Procentowe réznice pomiedzy wartosciami wska-
zanymi przez obserwatora a pomiarami z wykorzystaniem urzadzenia
przedstawiono w tabeli 2.1.

Tabela 2.1. Réznice procentowe pomiedzy wartosciami wskazanymi przez obserwatora a pomiarami
z wykorzystaniem urzadzenia [17]

Wartoscé srednia  Wartosé srednia  Procentowa

Samolot Manewr Pomiar

- obserwator - urzadzenie réznica
Ladowanie 1 227,7 211,29 8,09
MS 880 Ladowanie 2 134,09 135,11 2,93
Oderwanie 1 175,67 140,79 28,73
Cessna 172 Oderwanie 1 254,33 237,2 6,31
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Metoda pomiaru dlugosci startu 3
i lgdowania samolotu

Glownym celem tej monografii jest opracowanie metody pomiaru oraz
urzadzenia poktadowego, wykorzystujacej sieci neuronowe do okresla-
nia drogi startu oraz ladowania samolotu. Pomiar dotyczy okreSlania
momentu przyziemienia oraz oderwania samolotu.

Nowe podejscie skupia sie na stworzeniu catego systemu od nowa,
zar6wno sprzetu, jak i oprogramowania. Zasadnicza nowoscia jest
analiza danych nie w czasie rzeczywistym. Tego rodzaju rozwigzanie
umozliwi dokladniejsza analize danych. Poprzednie rozwiazanie [17],
w chwili gdy czas obliczen byt zbyt dtugi, opuszczato bloki danych
i zbierato z przedzialu jedynie te, na ktére pozwalat czas obliczen. Ana-
liza danych offline pozwoli na analize cato$ciowa po zakoriczonym locie.
Struktura nowego rozwigzania zostala przedstawiona na rysunku 3.1.

Wysokoséciomierz
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Il Droga rozbiegu i ladowania

Rys. 3.1. Struktura poktadowego urzadzenia pomiarowego
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Poprzednie badania wykazaly, ze efektywnymi danymi wejscio-
wymi dla sieci neuronowej moga by¢ informacje, takie jak: przyspie-
szenie na trzech osiach (z, y, z), obrét samolotu dla katéw 6, ¢ oraz
Y, a takze aktualna wysoko$¢ lotu [14, 15, 16, 17]. Wizualizacja katéw
6, ¢, Y zostata przedstawiona na rysunku 3.2.

z
y 6 Odchylenie

Przechylenie

Rys. 3.2. Wizualizacja katéw pochylenia 6, przechylenia ¢, oraz odchylenia ¢ dla
opracowanego urzadzenia

3.1. Pokladowe urzadzenie pomiarowe

Podstawowym zalozeniem urzadzenia byto wykorzystanie przyspiesze-
nia do okreslenia aktualnych faz lotu. W celu usprawnienia, w nowym
urzadzeniu zastosowany zostanie uktad IMU o 10 stopniach swobody,
ktory sktada sie z magnetometru, akcelerometru, zyroskopu oraz wyso-
kosSciomierza. Droga ladowania oraz startu samolotu bedzie okreslana
za pomoca danych GNSS z wykorzystaniem RTK. Opis techniczny zasto-
sowanych czujnikéw zostal przedstawiony w tabeli 3.1.

Tabela 3.1. Opis czujnikéw
Klient
Serwer
GNSS - Klient
GNSS - Serwer

Akcelerometr

Komputer jednouktadowy wyposazony w rdzenie tensorowe

Modut GNSS o wysokiej precyzji

. LSM6DS33
Zyroskop
Magnetometr LISSMDL
Wysokosciomierz LPS25H
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Gl6éwna jednostka, zainstalowana na poktadzie samolotu, jest
komputer jednouktadowy (modut SoM, ang. System on Module, wraz
z ptytka rozszerzen), do ktérego podiaczony jest uktad GNSS wraz
z anteng oraz wysokos$ciomierz, zyroskop, magnetometr oraz akcelero-
metr. Jednostka odpowiedzialna jest za wykonywanie obliczen zwigza-
nych ze sztuczna siecig neuronowa oraz zbieranie danych i wysytanie
ich do modutu bazowego. Omawiany modut jest rOwnieZ serwerem
NTRIP (ang. Networked Transport of RTCM via Internet Protocol),
ktéry przesyla przez internet dane korekcyjne do modutu GNSS, w celu
zwiekszenia jego doktadnosci. Do odbierania sygnaléw GNSS zar6wno
na kliencie, jak i na serwerze, zastosowano dwuzakresowy modut
GNSS. Modut ten wykorzystuje wspoétbiezne odbiorniki GNSS i jest
w stanie $§ledzi¢ wiele konstelacji GNSS. Posiada wielopasmowa archi-
tekture front-end, ktéra pozwala na odbieranie czterech gtéwnych
konstelacji - GPS, GLONASS, Galileo i BeiDou oraz satelit SBAS i QZSS
jednocze$nie. W tabeli 3.2 zostaty przedstawione parametry omawia-
nego modutu przy uzyciu wszystkich konstelacji [28]. Oznaczenie CEP
(ang. Circular Error Probable) wskazuje promien okregu, do ktérego
trafi 50% wiazek sygnatlu GPS.

Tabela 3.2. Parametry ukfadu GNSS [28]

Pozycja System Dokfadnos¢
PVT 1,5 m CEP
Horyzontalna SBAS 1,0 m CEP
RTK 0,01 m+ 1 ppm CEP
Wertykalna RTK 0,01 m + 1 ppm R50

Do omawianego uktadu GPS, ktéry zostat wykorzystany w jedno-
stce pokladowej, zostata zastosowana antena wielopasmowa GNSS,
pozwalajaca na podwoéjny odbidér pasm L1/L2 dzieki dwupasmowej
antenie RHCP (ang. Right-Handed Circular Polarization) z wbudowa-
nym niskoszumowym wzmacniaczem LNA (ang. Low-Noise Amplifier)
oraz filtrowaniem wstepnym. Umozliwia ona na odbi6r sygnatéw z GPS,
GLONASS, Galileo i BeiDou. W przypadku serwera zostala zastosowana
wielopasmowa antena geodezyjna, ktéra zapewni doktadny pomiar
w warunkach stacjonarnych. Antena sktada sie z ptaszczyzny uziemia-
jacej o Srednicy 130 mm, a takZze wyposazona jest w sze$¢ hybrydowych
sprzegaczy. Dziata w pasmach L1 oraz L2 i pozwala na odbiér danych
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z czterech uprzednio wymienionych systeméw GNSS. Takie rozwigza-
nie umozliwia zastosowanie RTK, dzieki czemu doktadno$¢é wskazania
pozycji geograficznej jednostki poktadowej jest wieksza. Antena ser-
werowa musiala zosta¢ umieszczona w miejscu charakterystycznym,
ktérego lokalizacja geograficzna jest tatwa do zidentyfikowania, ze
wzgledu na to, Ze jest to punkt referencyjny [29].

Mikrokontroler odpowiedzialny jest za przetwarzanie danych
z IMU. Katy Eulera zostaja wskazane przez zastosowanie algorytmu
DCM (ang. Direct Cosine Matrix). Macierz obrotu bazuje na wykorzy-
staniu wskazania zyroskopu, dane z magnetometru oraz akcelerome-
tru stuza do korekcji dryftu. Macierz rotacji uzyskiwana jest po nor-
malizacji skorygowanych danych z zyroskopu [30]. Zasade dziatania
omawianego algorytmu przedstawiano na rysunku 3.3.

Zyroskop Kinematyka | Maclerz
(XY.Z) normalizacja rotacjl
A d

Detekcja Magnetometr
dryftu (yaw)
h
Akcelerometr
(Pitch, roll)

Rys. 3.3. Schemat dziatania zmodyfikowanego algorytmu DCM [30, 31]

Korekcja
dryftu

Przy stosowaniu algorytmu DCM bardzo waznym etapem jest kali-
bracja czujnikéw. Kalibracje magnetometru rozpoczeto od zebrania
danych, czujnik byt obracany w réznych kierunkach w celu zebra-
nia wskazan. W takim przypadku wystarczy, aby przeskalowaé dane
oraz zastosowacd przesuniecie. Wskazania magnetometru bez kalibracji
zostaly przedstawione na rysunku 3.4.
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Rys. 3.4. Wskazania magnetometru bez kalibracji
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Jak wynika z powyzZszych rysunkéw, dane rozciggniete sg wzdtuz
osi z oraz przesuniete wedlug pozostatych osi. W takim przypadku
wystarczy, aby przeskalowaé dane oraz zastosowaé przesuniecie. Do
tego celu zastosowanych zostanie 6 warto$ci - maksyma i minima dla
wartos$ci na kazdej z osi. Wartosci te pomoga w liniowej transformacji
elipsoidy na kule jednostkowa. Podobna procedura zostala przepro-
wadzona dla pozostatych czujnikéw. Dokladne parametry wszystkich
czujnikéw przedstawiono w tabeli 3.3.

Tabela 3.3. Parametry czujnikéw, ktére sktadajg sie na uktad IMU [32, 33, 34]

Zakres +2g9 49 +8¢g +169g
Akcelerometr m
s g mg mg mg
C2Ulos¢ 0061 95 0122 fg5 0244 i35 0488 isp
Zakres + 125 dps + 245 dps + 500 dps + 1000 dps
Zyroskop md
oz ps mdps mdps mdps
e T 35158 70Tsh
Zakres + 4 gauss + 8 gauss + 12 gauss + 16 gauss
Magnetometr L, LSB LSB LSB LSB
Czutos¢ 6842 gauss 3421 gauss 2281 gauss 1711 gauss
Zakres od 260 hPa do 1260 hPa
Wysokosciomierz
4 Czutos¢ 4096 ];STB
a

152

Rys. 3.5. Schemat obudowy
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Do urzadzenia zaprojektowano obudowe przy wykorzystaniu opro-
gramowania CAD (ang. Computer Aided Design). Skiada sie¢ ona z 3 cze-
Sci: czesci ostaniajacej podzespoty (1), podstawy (2), mocowania mikro-
kontrolera (3). Projekt obudowy zostal przedstawiony na rysunku 3.5.
Oznaczenia w teksScie odpowiadaja tym z rysunku 3.5.

Komputer jednouktadowy wraz z modutem GPS potaczony jest
z obudowa za pomoca $rub, dystanséw i nakretek. Mikrokontroler
zamocowany jest w specjalnie zaprojektowanym uchwycie, ktéry przy-
mocowany jest do dystansu. Zespoty czujnikéw IMU przytwierdzone
sa réwniez za pomoca polaczenn gwintowych do podstawy. Podstawa
wraz z jej gérna czescia zmontowane sa polaczeniem gwintowym.
Urzadzenie przedstawione zostalo na rysunku 3.6.

Rys. 3.6. Urzadzenie pomiarowe w wersji prototypowej

3.2. Koncepcja sieci

Struktura sieci opiera sie na dwoéch gateziach, w tym przypadku
z zastosowaniem modutlu ,dtugiej pamieci krétkotrwatej” - LSTM
(ang. Long Short-Term Memory) oraz modulu ,,atencji wielogtowico-
wej” - MHA - (ang. Multi Head Attention). Dodatkowym usprawnie-
niem jest modut ,Sciskania i ekscytacji” SE (ang. Squeeze and Excita-
tion), a takze modut CSP. Oba te rozwigzania zostang przetestowane dla
danych sztucznych. Przedstawiony powyzej model sieci zostal dobrany ze
wzgledu na wczesniejsze badania eksperymentalne oraz opisane przez
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Vaswani [35] por6wnanie dziatania modeli z zastosowaniem samych

warstw splotowych z warstwami transformatoré6w. W procesie nauki

jako optymalizator zostat przyjety algorytm ADAM [ 35, 36, 37, 38, 39].
Modut dlugiej pamieci krotkotrwatej LSTM wykorzystuje petle,

ktéra pozwala na przeptyw informacji z poprzednich stanéw do sta-

noéw kolejnych. Mechanizm LSTM posiada bramki, ktére pozwalaja

na przechowywanie informacji przez wiele iteracji. Dane wejSciowe

dla aktualnego momentu 7, wraz z danymi wejSciowymi %, , stuza do

wyznaczenia danych wyjsciowych h,. Modut LSTM sktada sie z 3 bra-

mek [40, 41]:

* f - bramka zapominajaca;

= I, - bramka wejsciowa;

* 0O, - bramka wyjsciowa.

Do wartoséci przed przejsSciem przez bramke nadawane sg wagi
Wﬂ, W, W, W, oraz wyrazy wolne. Wartosci te przechodza przez
funkcje aktywacji. Sigmoidalna funkcja aktywacji 0 zwraca warto$ci
miedzy 0 a 1. Dla bramki f, oznaczajq one 0 - catkowite pozbycie sie
tej wartosci (zapomnienie), 1 - zapamietanie. Kolejnym etapem jest
okreSlenie, jaka nowa informacja bedzie przechowywana w komorce
LSTM. Wektor C: utworzony przez funkcje tangensa hiperbolicznego
jest kandydatem do zapamietania. Bramka wejsciowa okre$la, jak duzy
wplyw bedzie miat kandydat C; na zmiane warto$ci aktualnej komorki
stanu C, [42]. Zmiana warto$ci komorki stanu zostata przedstawiona
za pomoca réwnania (3.1):

Ct = ft * thl + it * ét (3.1)

Wartos¢ wyjsciowa h, bazuje na poprzednim wyjsciu h, , oraz wagach.
Taka informacja przechodzi przez funkcje sigmoidalng. Otrzymana war-
to$¢ mnozona jest przez aktualny stan komorki, ktoéry zostat przetwo-
rzony przez zastosowanie funkcji tangensa hiperbolicznego [42]. Obli-
czanie wartosci wyjsciowej h, przedstawione zostato za pomoca wzoru
(3.2), za$ rysunek 3.7 przedstawia og6lny schemat modutu LSTM.

hy = O'(Wo[ht, .'L’t] + bo) * tanh(C’t) (3.2)

gdzie:
b

) ~wyraz wolny, uzyskany w procesie nauki.
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Rys. 3.7. Pojedyncza komorka LSTM [43]

Transformator sktada sie z 2 moduléw enkodera oraz dekodera.
Enkoder posiada 2 warstwy z potaczeniami szczagtkowymi, pierwsza
z nich sktada sie z atencji wieloglowicowej oraz warstwy sumacyjnej
i normalizacyjnej. W drugiej warstwie wystepuje warstwa skierowana
oraz ponownie warstwa sumacyjna i normalizacyjna. Wlasng atencje
oblicza sie na podstawie projekcji wartosci wejsciowych przez trzy
macierze, ktére zostaly utworzone w procesie nauki, sg to W, W%, WV
Przetwarzanymi warto$ciami sa (), K, V. Mechanizm atencji oblicza
wagi, ktére okres$laja relatywne znaczenie kazdej warto$ci w danym
szeregu - K, dla danej wartosci wyjSciowej ). Otrzymane wagi mno-
zone sg przez dane wejSciowe V [35, 44, 43, 45, 46]. Rébwnanie atencji
zostato przedstawione za pomoca wzoru (3.3):

KT
A(Q, K,V) = softmax (?/d— )V (3.3)
k
gdzie:
) —pytanie;
V —wartosg;
K —klucz;

Vdx —wartosc zapobiegajaca osigganiu ekstremalnie zbieznych do 0
wartosci gradientu, indeks , jest wymiarem K.
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Macierze W¥, W¥*, W' inicjowane sa z losowo dobranymi para-
metrami, liczba macierzy w MHA jest réwna h. Wiele podprzestrzeni
w modelu pozwala na obliczenie h macierzy uwagi. Uzyskane macierze
sa taczone ze soba i mnozone przez macierz WY, ktéra tak jak pozo-
state powstata w procesie nauki sieci [35, 45]. Omawiany proces zostat
opisany przez réwnanie (3.4):

MHA(Q,K,V) = tacz(hy, ..., hy)WP° (3.4)
gdzie:
hi = AQWS, KWE vw))

7

Na rysunku 3.8 zostal przedstawiony schemat dziatania atencji
oraz atencji wielogtowicowej.

a) Modut atnecji b) Atencja wielogtowicowa

Mnozenie

Funkcja
liniowa

macierzy

T A
)
Funkcja Concat
Softmax

Maska [ Przeskalowany iloczyn ]]J

1

skalarny atencji

(opcjonalnie)
. Funkcja I Funkcja Funkcja
SELSTRS liniowa liniowa liniowa
I I I
K Q
Mnozenie v
macierzy

]

\Y

Rys. 3.8. Schemat: a) dziatania modutu atencji oraz b) atencji wielogtowicowej [35]
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Rys. 3.9. Schemat dziatania transformatora [35]

32



W module transformatora dekoder sktada sie z 3 gtdwnych warstw
zlozonych, kazda z nich posiada polaczenia szczatkowe. Dekoder jako
dane wejSciowe przyjmuje dane wyjsciowe sieci. Pierwsza warstwa
zlozona sktada sie z modulu atencji wieloglowicowej z zastosowaniem
maski oraz warstwy sumacyjnej i normalizacji. Zastosowanie maski dla
tych danych zapewnia, ze predykcja wyj$ciowa na pozycji ¢ bazuje na
znanych wartoSciach wyjsciowych na pozycji mniejszej niz 7. Kolejna
warstwa sktada sie z atencji wieloglowicowej oraz warstwy sumowa-
nia i normalizacji. Z poprzedniej warstwy w dekoderze, do tej war-
stwy trafiajg wartosci ) - warto$ci wyjsciowe atencji wieloglowicowej
z maska. Trafiaja do niej réwniez wartosci K oraz V - wektory stanéw
ukrytych z enkodera. Ostatnia warstwa dekodera sktada sie ze sprzeze-
nia do przodu oraz warstwy sumujacej oraz normalizacyjnej. Prawdo-
podobienistwa wyj$ciowe uzyskiwane sg poprzez liniowa funkcje akty-
wacji, a nastepnie przez funkcje softmax [35, 46]. Schemat dziatania
omawianego modulu transformatora przedstawiono na rysunku 3.9.

Modut CAP zmniejsza wymiar danych poprzez zastosowanie funkcji
zbierania wartosci $rednich - E ktéra usrednia wartosci z kolejnych
par komorek dla wymiaru W. Kolejnym etapem jest polaczenie otrzy-
manego tensora z tensorem, ktéry zostat uzyskany poprzez zastosowa-
nie operacji uSredniania globalnego. Oba tensory przed potaczeniem
zostaly przeksztalcone do wektoréw jednowymiarowych Fﬂt. Oma-
wiany zestaw operacji przedstawiony zostal na rysunku 3.10. Modut
ten pozwala na uogdélnienie cech dla wszystkich kanatéw na zbiorze
o dtugosci wymiaru W.

@

fi
FGM/ 1XW\
X

CeW/2+W

w W/2

Rys. 3.10. Zasada dziatania modutu CAP

Modut CSP (ang. Cross Stage Partial) wykorzystuje podzial danych
wejsciowych na dwie grupy wedlug kanalu. Dane podzielone sg na
dwie gatezie, na jednej z nich przeprowadzane sa operacje, ktére sa
wymagajace pod wzgledem obliczeniowym. Na drugiej gatezi prze-
prowadzane sg mato wymagajace obliczenia lub dane pozostaja tam
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niezmienione. Rysunek 3.11 przedstawia idee modutu CSP. Takie roz-
wiazanie pozwala na wykorzystanie urzadzen z mniejsza moca obli-
czeniowa. Rozwigzania tego rodzaju zmniejszaja ryzyko powstania
zjawiska ,waskiego gardita”. Zjawisko to wydluza wymagana liczbe
cykli do ukoniczenia danego zadania, a co za tym idzie, zuzywana jest
wieksza ilos¢ energii [47].

Y
taczenie
A
Operacja Operacja
wymagajaca wymagajaca
niewielkich LT
) duzej ilosci
zasobow lub X
- zasobow
brak operacji
H H

C

/2 w
T

/2 w
T

C w

Rys. 3.11. Idea modutu CSP

Modul CSP w optymalizacji struktury sieci wykorzystany zostanie
wraz z modulem szczatkowym (ang. Residual). Modul CSP na wejsciu
odbiera zestaw cech, a kolejng operacja jest zastosowanie wybranego
deskryptora np. warstwy splotowej F, . Po zakonczonej operacji dane
musza miec taki sam ksztalt jak dane wejsciowe, gdyz w pézniejszym
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kroku tak tensor wejsciowy, jak i ten po zastosowaniu deskryptora,
zostaja do siebie dodane - F, . Przez tego rodzaju rozwigzanie sie¢
uczy sie zmian, jakie majg nastapi¢ w danej mapie cech, a nie catych
transformacji. Przyktadowy schemat dziatania modutu szczatkowego
dla operacji splotu przedstawiono na rysunku 3.12.

X Y
FoX)
ol c w W
F X, Q)
— > —
C w C w

Rys. 3.12. Przykladowy schemat dziatania modutu szczatkowego dla operacji splotu

Przedstawione powyzej moduly w celu zastosowania w projek-
towanej sieci zostaty dostosowane do tensoré6w dwuwymiarowych.

Modut SE odpowiedzialny jest za kalibracje cech. Jego zastosowa-
nie jest mozliwe jest dla kazdej transformacji F,, ktéora mapuje warto-
Sci wejéciowe X do U, w taki sposéb, ze U € R?**"*¢  Cechy Uw pierw-
szej kolejnosci trafiaja do deskryptora - ng’ gdzie sg agregowane
wzdluz wymiaru C, czyli dla wymiaréw H x V. Deskryptor wytwarza
osadzenia globalne funkcji dystrybucji kanatu. Dane po agregacji stuza
jako dane wejSciowe dla mechanizmu samobramkowego (warstwa
neurondéw gesto potaczonych) F, . Mechanizm ten odpowiedzialny jest
za utworzenie zbioru wag, ktéry postuzy do modulacji wartosci dla
kazdego z kanaléw. Wagi te mnozone sa skalarnie przez kazdy tensor
H x W dla kanatu C [36]. Schemat omawianego modulu przedstawiony
zostal na rysunku 3.13.

F_ (-, W)

U
F.(+) 5 I —> [T
‘“/ 1X1%C 1X1xC
F, Fo()
—5
H

sq

C W

Rys. 3.13. Schemat modutu SE [36]
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Ze wzgledu na to, iz przedstawiony powyzej modut SE dziata na
danych tréjwymiarowych, na jego podstawie opracowany zostat modut
SE, ktéry dziata na danych dwuwymiarowych. Schemat dziatania dwu-
wymiarowego modutu SE przedstawiony zostat na rysunku 3.14.

Rys. 3.14. Modut SE dla danych dwuwymiarowych

Zastosowanie modutu TC (ang. Temporal Convolution) pozwala
na efektywne przechowywanie przesztych stanéw oraz na uzyskanie
bardzo gtebokich sieci. Standardowa warstwa splotowa jest w stanie
przetrzymywacd przeszite stany o rozmiarze liniowym. W modutach
TC zastosowany jest splot dylatacyjny (ang. Dilated Convolution). Dla
jednowymiarowego zbioru = € R i filtrow takich, ze f : {0,...,k —1} - R
operacja splotu dylatacyjnego F na elemencie zbioru s zdefiniowana
jest przez wzor (3.5) [48]:

T
L

F(s)=(zxxqf) =) f(i)*2s_gu (3.5)

3

Il
o

gdzie:
d —wspotczynnik dylatacji;
k —rozmiar filtru;

s — d -1 —kierunek przesztosci.

Splot dylatacyjny dziala na zasadzie zwyklej warstwy splotowej,
ktora pomiedzy dwoma sasiednimi filtrami wprowadza staly krok. Sto-
sowanie wiekszych wartosci dylatacji przektada sie to, Ze dane wyj-
Sciowe bedzie reprezentowac wieksza liczba informacji wejsciowych.
Dla d = 1 splot dylatacyjny zachowywac sie bedzie tak samo jak zwykly
splot. Rysunek 3.15 przedstawia schemat splotu dylatacyjnego. Modut
TC skltada sie ze splotu dylatacyjnego oraz polaczenia szczatkowego,
ktére pozwala na stabilizacje gtebszych sieci [48].
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Rys. 3.15. Schemat splotu dylatacyjnego [48]

Algorytm ADAM (ang. ADAptive Moment Estimation) odpowie-
dzialny jest za adaptacyjna estymacje momentu. Wykorzystywany jest
on w celu optymalizacji gradientu spadku. Jest on kombinacja dwoch
metodologii gradientow spadku: pedu oraz propagacji $redniej kwa-
dratowej RMSP (ang. Root Mean Square Propagation). Réwnania (3.6)
oraz (3.7) kolejno przedstawiaja metode pedu oraz RMSP, wykorzy-
stywane w algorytmie ADAM [49, 39, 50]:

SL
my = fimy—1 + (1 — 51)6—"% (3.6)
SL 12
vy = Povi—1 + (1 — o) [TM} 3.7)

gdzie:
B - parametry kontrolujgce tempo zaniku $rednich kroczacych;
6L —pochodna funkcji straty;

6w, -pochodna wagw czasie .

W poczatkowej fazie parametry 3, oraz 3, sa rowne 0. Parametry
te wykazuja tendencje do osiggania wartosci 0 w chwili, gdy sa one
roéwne 1. Rozwigzaniem tego problemu jest zastosowanie wartosci
korygujacych, ktore opisane sa przez réwnania (3.8) oraz (3.9):
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= (3.8)
1-p

~

my

Ut

A~

V¢

Wagi w,, , obliczane sg na podstawie uprzednich warto$ci poprzez
zastosowanie powyzszych réwnan. Omawiany proces zostal opisany
poprzez rOwnanie (3.10):

A

(8
W(t + 1) = w; — m * My (3.10)
t

gdzie:
a —szybkosé uczenia LR (ang. Learning Rate);
€ —wartosc stata przeciwdziatajaca dzieleniu przez 0.

Podstawowymi parametrami, ktoére zostaly zaproponowane
przez Diederik Kingma i Jimmy Ba, s3: a = 0,001; 3, = 0,9; B, = 0,999;
€ = 10%[39]. Uprzednio przedstawione moduty zostana sprawdzone
przy typowaniu ostatecznej struktury sieci. Podstawowym zalozeniem
jest wykorzystanie dwéch gatezi, z ktérych jedna bedzie operowaé na
danych z akcelerometru oraz na kacie obrotu z uzyciem modutu atencji,
za$ druga galaZ wykorzysta wysokos¢ lotu z komérkami LSTM lub TC.

Zaprojektowana struktura sieci wstepnie zostanie nauczona na
danych stworzonych sztucznie, ktére w pewnym stopniu odzwier-
ciedlajg dane rzeczywiste. Wygenerowanie duzego zbioru danych
sztucznych jest procesem znacznie szybszym i tatwiejszym niz zbie-
ranie duzego zestawu danych rzeczywistych. W ten sposéb sie¢ zosta-
nie wstepnie nauczona rozpoznawania cech przebiegéw czasowych.
Pozwoli to na zmniejszenie iloSci danych rzeczywistych, ktére sa
potrzebne do uzyskania odpowiedniej doktadnosci sieci.

3.3.Sztuczne dane

Wytworzenie sztucznych danych uczacych ma na celu nauczenie sieci
rozpoznawania cech na duzym zbiorze treningowym. Pozwoli to w p6z-
niejszym etapie na zastosowanie operacji transfer learning. Umozliwi
to nauke sieci na mniejszym zbiorze danych rzeczywistych i zapewni
wysoka doktadno$¢ sieci. Wszystkie symulowane wartoéci zostaty przy-
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jete jako wartosci bezwymiarowe, ktére pozwola jedynie na utwo-

rzenie danych pomocnych w nauce sieci. Dane zostaly zasymulowane

w podobny sposdb, w jaki beda trafia¢ do sieci odczyty z czujnikéw.

Dlatego tez nalezalo zasymulowac 7 przebiegdéw czasowych:

®  przyspieszenie w o0si: z, y, z;

= wskazanie magnetometru oraz zyroskopu, po zastosowaniu algo-
rytmu DCM, a wiec katy obrotu (6, ¢, );

*  wysokos¢ lotu.

Sztuczne dane zostaly stworzone poprzez okre$lenie 6 punktow
charakterystycznych. Dla kazdego generowanego lotu do pozycji punk-
téw na trzech osiach z, y oraz z dodawany byt wspéiczynnik r - pewna
losowa warto$¢, ktéra wprowadzata r6znice w wygenerowanych wyni-
kach. Kazdy z punktéw zostal potaczony z kolejnym liniowo, a dane
zostaty przeskalowane w taki sposdb, aby odzwierciedli¢ czestotliwo$é
probkowania czujnikéw - 25 Hz. Otrzymana w tej sposob trajektoria
lotu posiada ,,ostre krawedzie”, ktére nalezy wygtadzié. Do tego celu
zastosowany zostal algorytm lokalnie waznego wygtadzania wykresu
punktéw - LOWESS (ang. Locally Weighted Scatterplot Smoothing).
Algorytm polega na poczatkowym dopasowaniu poprzez metode
k-najblizszych sasiadéw i zastosowaniu pewniejszej metody do okre-
Slenia ostatecznego wyniku. Dla kazdej iteracji i obliczane zostaja esty-
matory f;(z;) dlaj = 0, ..., d, parametréw w regresji wielomianowej
o stopniu d. Dopasowanie y, na r, odbywa sie poprzez metode wazo-
nych najmniejszych kwadratow z waga W,(z,) dla (z,, y,). Estymatory
B;(x;) sa takimi warto$ciami, ktére minimalizuja wyrazenie (3.11) [51]:

n d 2
> Wiz:) <yk -3 5jmj) (3.11)
k=1 =0

Wspobtrzedne wygtadzonego punktu na osi z poprzez zastosowanie
lokalnej wazonej regresji o stopniu d do (z,, 7)), gdzie g, jest wartoscig
okreS$long przez wzér (3.12) [51]:

d n
yj = Zﬂ](wz)wf = Z’f’k(iﬂi)yk (3.12)
§=0 k=i
gdzie:
Tk( acy) - jest wspéiczynnikiem powstatym z regresji i nie jest on

zalezny od Y; dlaj=1,..,n
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Nastepnym etapem jest utworzenie funkcji wag, ktoérej pewnos$¢ okre-
$lana jest na podstawie bledu wartoSci dopasowanej 7, a wartosci rze-
czywistej 6,. Dla kazdej iteracji obliczana jest nowa wartosci g, poprzez
metode wazonych najmniejszych kwadratow 6, W, (z) w (z,, y,). Przykta-
dowe wygltadzenie danych przedstawiono na rysunku 3.16.
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Rys. 3.16. Przykfadowe wygtadzenie danych: a) dane przed wygtadzeniem,
b) dane po wygtadzeniu

Katy 0 i ¥ obliczane sg na podstawie wcze$niej wygenerowanej
drogi poprzez zastosowanie dwuargumentowej funkcji arcTan(x,y),
ktéra okres$lona jest przez wzér (3.13) [52]:

( Yy
arctan (—) x>0
T
arctan(g)ﬁ—w x<0iy=>0
T
Y .
atan2(z,y) = arctan (;) —m o z<0iy<0 (3.13)
T
— =0iy>0
5 7r x iy
) x<01iy<oO
niezdefiniowane =01 y=0

W celu obliczenia przebiegu czasowego wartosci kata ¢, zostata
zastosowana roznica pomiedzy kolejnymi warto$ciami kata ¥ - SYaw.
Przyjeto, ze kat ¢ jest w pewnym stopniu zalezny od kata ¥. W celu
zwiekszenia wartosci kata ¢ uzyty zostatl dodatkowy wspoétczynnik -
R . Obliczanie warto$ci kata ¢ dla kolejnych warto$ci przedstawione
zostalto za pomoca wzoru (3.14):

(SYawiH — SYawl) >0

(SYaw; — SYaw;) i=0 (3.14)

SRoll; = {
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Do powstatych danych zar6wno katéw obrotu, jak i trajektorii
zostaje dodany szum. Ma on za zadanie odtworzy¢ warunki rzeczywi-
ste. Zaszumione sztuczne dane przedstawione zostaty na rysunku 3.17.

a) b)
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Rys. 3.17. Wygenerowane dane z szumem: a) droga, b) kat obrotu

Ostatni etap tworzenia sztucznych danych obejmowat uzyskanie
przyspieszenia na podstawie pozycji, czyli podwdjnego rézniczkowania
pozycji. Do tego celu zostala zastosowana metoda Savitzky’ego-Golaya,
ktéra pozwala na podwojne rézniczkowanie szeregu czasowego. Algo-
rytm jest filtrem splotowym, ktéry moze postuzy¢ zar6wno do wygta-
dzenia sygnatu bez utraty jego doktadnos$ci, jak i do rézniczkowania
wygladzonego sygnatu. Metoda ta bazuje na dopasowaniu tablicy n,
ktéra sklada sie z 2m+1 elementéw, gdzie m jest dodatnia liczba rze-
czywista z przedziatu od 1 do 12, do wielomianu okre$lonego wzorem
(3.15) [53]:

(m—1)/2
m+1 ..om—1
Y; = Z Ciyji1, — <J< — (3.15)
i=(1-n)/2

gdzie:
m — liczba wspotczynnikdw splotu;
C’Z_ — wspotczynniki splotowe;
T, ~ wartosc¢ niezalezna;

Y., wartos¢ obserwowana.
1

Pierwsza i druga pochodna z przykltadowej drogi na osi y zostata
przedstawiona na rysunku 3.18.
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Rys. 3.18. Predkos¢ i przyspieszenie otrzymane poprzez zastosowanie
metody Savitzky’ego-Golaya na wygenerowanych danych

Dane oznaczane sg jako przynalezne do jednej z trzech klas: start
(rozbieg), lot badz ladowanie. Okna z danymi dla kazdej z klasy sa do
siebie rozmiarowo zblizone. Takie rozwigzanie pozwoli na unikniecie

niebalansowania zestawu danych.

W celu nauczenia sieci rozpoznawania cech wygenerowane zostaty

trzy zestawy danych:

zestaw treningowy, na ktéorym podczas nauki sie¢ bedzie uczy¢ sie
cech sygnatu (sktada sie z 500 lotéw);
zestaw walidacyjny, rowniez wykorzystywany do nauki sieci, ktory
zastosowany zostanie jako gtéwna metryka okreslajaca doktadno$é
sieci (sklada sie ze 125 lotéw);
zestaw testowy, na ktory sie¢ zostanie sprawdzona po skoniczonej
nauce (skiada sie ze 125 lotéw).

3.4. Optymalizacja hiperparametrow sieci

Odpowiednie wartoéci hiperparametréw dobierane sa ekspery-
mentalnie, za$ przedziaty, w ktorych wartosci optymalne moga sie
znajdowaé, wybrane zostaly na podstawie stopnia skomplikowania
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sieci i czasu, jaki bylby potrzebny na nauke sieci. Dlatego tez model
sieci M zostat okre$lony przez parametry: L ., H, H , df, T, D, D.

W tabeli 3.4 przedstawione zostaty parametry, ktére beda optymali-
zowane, a takze ich symbole oraz zakresy.

Tabela 3.4. Wybrane zakresy parametréw do optymalizacji

Oznaczenie Znaczenie Wybrane wartosci
L, 512,512,512,512,256
I Liczba neuronow w geste I 256,256,64,0
ni warstwie 7. n2
64,0,0,0
ns3
H, Szeroko$¢ modutu atencji 32,64,28,256
H, Wysoko$¢ modutu atenc;ji 1,234
df Liczba filtréw w kazdej warstwie splotu 4,6,12,16,32
T Liczba blokéw transformatoréow 1,234
D, Procent wytgczanych neuronéw w warstwach gestych 0,2;0,3;04;0,5
D Procent wytaczanych neuronéw w module atencji 0,2;0,3;04;05

W trakcie procesu optymalizacji sie¢ zostata nauczona dla kazdej
kombinacji parametréw przez dwie epoki w celu sprawdzenia tych
wartoséci, ktore byty dla niej optymalne. Zastosowany zostat algorytm
ADAM z parametrami a = 0,001; 3, = 0,9; B, = 0,999; € = 10® wedlug
[39]. Gléwne grupy optymalizacyjne zostaty wyznaczone wedtug hiper-
parametréow L i sg to:

o {512, 256, 64};
= {512, 256};

« {512, 64};
{512}
=« {256}

Dla kazdej z wyzej wymienionych grup w tabeli 3.5 przedstawione
zostaly optymalne parametry oraz doktadnos¢ na zestawie testowym - 4.
Warto$¢ ta jest w tym przypadku gtéwnym wyznacznikiem parametréw
optymalnych.

Poprzez optymalizacje udato sie okresli¢ koricowa strukture sieci,
ktéra sktada sie z tylko jednego bloku transformacji. Doktadno$¢ na
zbiorze testowym zostala osiggnieta na wysokim poziomie.
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Tabela 3.5. Optymalne wyniki dla kazdej z grup

Parametr Grupa optymalizacyjna

L, {512, 256, 64} {512,256} {512,64} {512} {256}
H, 256 256 128 32 128
H, 6 6 2 2 2

d f 12 12 12 6 12

T 1 1 1 1 1

D, 04 04 0,5 0,2 0,5

D 0,2 0,2 0,3 0,3 0,3
Al 0,99112 0,98785 0,99022 0,98958 0,98929

Optymalizacja parametréw zostata przeprowadzona z wykorzysta-
niem algorytmu HyperBand [54]. W procesie optymalizacji powstato
wiele wersji sieci w celu ustalenia najlepszego kandydata. Algorytm
ten tworzy wiele kombinacji ustalonych hiperparametréw, przez co
powstaja liczne modele. W wiekszosci przypadkéw modele posiadaty
podobna charakterystyke krzywych uczenia. Jedynie kilka rozwigzan
stanowczo odstawalo od grupy. Modele te charakteryzowaty sie znacz-
nie gorsza doktadnos$cia. Optymalizacja parametréw zostata zwizuali-
zowana na rysunku 3.19 poprzez widok wspéirzednych réwnolegtych.

H, D, d, H D T VA
6.0 0:50 32 0:50 40
0.48 o/ 240/ 0.4/ ’
55 0, (6 - 8 | 5 - 0? — —
5.0 4 he -] o/ha - 4
a5 42 | 24 -] 00+ M2 3.2 %/
) 0 22 180 | 040 2 4
4.0 03¢/ 20 60 038/ & S
6 0736 | 6 |
35 8 120 0'86 |
\34 3 \34 | 24 08
3.0 0:32 207 0.32- 2.2 082
0. N 0. 2.0 82
5| 10
25 %58_ 12 % 28 - 1.8 0.80
20 06 o 10— J 0'26 6 78 -
0.24 8] 60— 24 - 0\>6 N
15 A
22 5 0. 1. 07
10 4

Rys. 3.19. Widok wspétrzednych réwnolegtych dla optymalizowanych hiperparametréw

Jak wynika z powyzszego rysunku (rys. 3.19), znaczacy wplyw na
dokladnos$¢ w zestawie walidacyjnym ma liczba modutéw transforma-
tora. Zastosowanie jednego modutu transformatora w zalezno$ci od
pozostatych parametréw pozwala na osiggniecie wysokiej dokladno-
$ci. Dla wiekszej iloSci modutéw zauwazalne sa przypadki, w ktérych
doktadnos¢ osiaga wartosci ponizej 0,9200. Spowodowane moze to byé
nadmiernym przyzwyczajaniem sie modelu do zestawu danych trenin-
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gowych. Podobne zachowanie zaobserwowa¢ mozna w liczbie filtréw
oraz w procencie wytaczanych elementéw w module atencji. Wzrost
wartosci wytaczanych neuronéw pozwala na zmniejszenie tendencji
modelu do nadmiernego przyzwyczajania sie do zestawu treningowego,
jednak w potaczeniu z matymi warto$ciami pozostalych parametréw
okre$lajacych modut atencji, wptywa on niekorzystanie na doktad-
nos¢. Szeroko$¢ modutu atencji przejawia podobny wplyw na doktad-
nos¢, jednak wieksza szeroko$¢ modutu osiggneta najwyzsza wartos$é
doktadnosci ze wzgledu na optymalizacje pozostatych parametrow.
Najnizsza wartos$cia doktadnosci dla szeroko$ci modutu atencji rownej
256 wynosi 0,9366. Procent wylagczanych elementéw w module atencji
dla wartosci 0,5 odznacza sie warto$ciami doktadno$ci w przedziale od
0,9671 do 0,7437 - wystepuje duzy rozrzut warto$ci. Podobna zalez-
nos$¢ wystepuje dla wysokosci modutu atencji w przypadku wartosci 6.

Bazowy model sieci sklada sie z dwo6ch gatezi, z ktoérych jedna
posiada modut LSTM, za$ druga modut transformatora. Wartosci z dru-
giej galezi trafiajg do modutu CAP. Ostatecznie wszystkie wartos$ci sg
taczone i przechodza do zbioru warstw neuronéw w peini potaczonych.
W przypadku danych sztucznych dla bazowej struktury sieci maksy-
malna liczba epok do nauki wyniosta 150. Ze wzgledu na brak poprawy
parametru doktadnosci dla zestawu testowego uczenie zostalo prze-
rwane na epoce 29. Zostata osiggnieta doktadno$¢ dla zestawu testo-
wego na poziomie 0,9956. W celu usprawnienia sieci na koricu obu
galezi zostal zastosowany modut SE, dzieki ktéremu udato sie zwiek-
szy¢ doktadnoé¢ dla danych testowych o 0,0004.

Sprawdzono réwniez modul CSP przed modutem MHA. Modut
CSP zostal sparametryzowany przez dwie zmienne okre$lajace liczbe
filtrow w pierwszej warstwie splotowej - prl oraz przez prg - liczbe
filtrow w drugiej warstwie splotowej i module CSP. Oba optymalizo-
wane parametry zawieraly sie w zbiorach {32,64,128,256}. Wyniki
optymalizacji: fcspj = 128 oraz fcspg = 32. Caly proces nauki zakonczyt
sie na 14 epoce z osiagnieciem wartosci doktadnosci na zestawie testo-
wym réwnej 0,9902.

Zgodnie z opisem przedstawionym przez Ramiro Casala i in. zostal
zastosowany modul TC przed warstwa transformatora oraz zamieniony
modul LSTM na TC. Ponowna optymalizacje zaczeto od parametryzacji
liczby filtréw w kazdej z warstw. Rozpoczeto od zastosowania dwoch
warstw w uprzednio wymienionych miejscach. Cztery parametry defi-
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niuja liczbe filtrow w gateziach - f, ., oraz f,.. W gatezi z modutem
MHA oraz f., 1 froy, W gatezi drugiej. Optymalizacja zostata przepro-
wadzona dla parametréw ze zbioru {32,64,128} Optymalne parametry:
Tren: = Frowe = Frons = 32, fTCM = 128, macierz dylatacji dla wszystkich
warstw pozostala niezmienna - {1,2,4}. Po 24 epokach nauka zostala
zatrzymana, osiagnieta doktadno$¢ na zestawie testowym wyniosta
0,9933. Ze wzgledu na znaczny wzrost parametréow pierwszy etap
uczenia zostal wydtuzony o 5 epok. Po zastosowaniu zmian, po 37
epokach udalo sie osiggna¢ doktadnos$¢ na zestawie testowym réwna
0,9972. Ostatnia struktura sieci, ktéra zostata sprawdzona, sktada
sie z modutu SE oraz modutu TC, ktéry zastgpit LSTM. Zastosowano
dwie warstwy TC, w ktérych liczbe filtrow sparametryzowano jako
Jrens: OTAZ froy. OPtymalizacja przebiegata dla wartosci ze zbioru
{32,64,128}. Dobrane zostaly nastepujace wartosci f,.,,, = 64 oraz
Jronse = 128, macierz dylatacji pozostata stata - {1,2,4}. SieC osiggneta
doktadno$¢ dla zestawu testowego rowna 0,9977 przy wartosci funkcji
straty réwnej 0,0071. Udalo sie to osiagna¢ po 39 epokach. Zestawie-
nie wszystkich opisywanych rozwigzan przedstawiono w tabeli 3.6.
Oznaczenia w tabeli:
= PNT - parametry mozliwe do trenowania;
® N-PMT - parametry nie mozliwe do trenowania;
* VA - doktadno$¢ dla zestawu testowego;
» FS - warto$¢ funkcji straty.

Ostateczna struktura sieci sklada sie z dwdch gatezi:
» galaZ pierwsza: Transformator (MHA) + SE + CAP;
» gataz druga: TC + SE.

Rysunek 3.20 przedstawia podstawowa strukture sieci q-ksztatt-
nej, ktéra zostalta utworzona w procesie optymalizacji. W celu klarow-
nego przedstawienia zastosowanych modutéw i ich potaczen pominiete
zostaly warstwy dropout.

Tabela 3.6. Zestawienie sieci wraz z ulepszeniami

Struktura: Bazowa Bazowa + Bazowa + Bazowa + Bazowa +
SE CSP (res) + SE 2xTC+SE LSTM na TC + SE
PMT: 799683 800785 1581 499 2631 287 964 313
N-PMT: 0 0 640 0 0
tacznie: 799683 800785 1582139 2631 287 964 313
VA: 0,9956 0,9960 0.9902 0,9972 0,9975
FS: 0,0134 0,0107 0,0352 0,0083 0,0071
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Rys. 3.20. Podstawowa struktura sieci g-ksztattnej utworzona w procesie optymalizacji

3.4.1. Nauka sieci

W przypadku danych sztucznych bazowa liczba epok do nauki wyniosta
150. Ze wzgledu na brak poprawy parametru doktadnosci dla zestawu
testowego uczenie zostalo przerwane na epoce 33. W poczatkowej
fazie nauki do epoki 13 mozna zauwazy¢ wahania warto$ci. Wynika to

47



tak z bazowych parametréw algorytmu ADAM, jak € i samego zestawu
danych testowych. W chwili zmniejszenia warto$ci parametru learning
rate zauwazy¢é mozna zbiezno$¢ do wartosci 1 w przypadku doktad-
nosci zaréwno dla zestawu przeznaczonego do nauki, jak i zestawu
testowego. Zmiany doktadnoS$ci, jak i zmiany wartosci funkcji straty
na epoke przedstawiono kolejno na rysunkach 3.21 oraz 3.22.
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o
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0,04 1

0,03 A

0,02 A
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Rys. 3.21. Zmiana wartosci funkcji straty na epoke
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Rys. 3.22. Zmiana doktadnosci na epoke
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Po zakoniczonym uczeniu sieci udato sie uzyska¢ doktadnos$¢ ro6wna
0,9977 dla zestawu testowego i 0,9969 dla zestawu przeznaczonego
na nauki. W przypadku wartosci funkcji straty osiagnieto 0,061 dla
zestawu testowego oraz 0,0096 dla zestawu danych przeznaczonych do
nauki. Do dalszej analizy danych zastosowana zostata macierz pomy-
ek, ktdéra obrazuje poprawnie zaklasyfikowane wartosci oraz te, ktore
zostaly niepoprawnie zaklasyfikowane. Macierz pomytek przedsta-
wiona zostata na rysunku 3.23.

Liczba wystapien i procentowa doktadnoséé

Oderwanie
80

Lot

Wartosci rzeczywiste

b 40

20
Przyziemienie 1

&
~

g/
&
§
N
\
&
&

Wartosci przewidziane

Rys. 3.23. Macierz pomytek

Przebiegi czasowe zostaly zaklasyfikowane z zadowalajaca doktad-
noscia dla kazdej z klas. Wartos$ci przyspieszenia na osi z wraz z okre-
$lonymi przez sie¢ klasami przedstawiono na rysunku 3.24.

Ostatnim etapem ewaluacji sieci, ktora zostata nauczona na danych
sztucznych, byto sprawdzenie doktadnosci oraz wartosci funkcji straty
dla nowo wygenerowanego zestawu danych, ktérego sie¢ uprzednio
nie analizowata. Dla tego zestawu udato sie osiggna¢ doktadno$é na
poziomie 0,9979 oraz warto$¢ funkcji straty 0,0067.

49



0.4 1 r 1.0
0.3 1
r0.8
0.2
(] L
2 0.1 0.6
[
N
n
2
2 0.0+
g
I ro0.4
—0.11
-0.2 i 0.2
—0.3 A
r 0.0
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
—— Oderwanie —— Lot —— Przyziemienie Przyspieszenie - Z I

Rys. 3.24. Wartosci przyspieszenia na osi z wraz z okreslonymi przez sie¢ klasami

3.5. Dane rzeczywiste

3.5.1. Zbieranie danych rzeczywistych

Zbieranie danych rzeczywistych przeprowadzono przy uzyciu pokta-
dowego urzadzenia pomiarowego, opisanego w rozdziale 3.1. W przy-
padku zbierania danych urzadzenie pokiadowe bylo wyposazone
w 3 czujniki IMU, ktére rozmieszczone zostaty w r6znych punktach
wewnatrz obudowy. Zastosowanie wiekszej liczby czujnikow pozwolito
na zebranie wiekszej ilosci danych niz w przypadku pojedynczego czuj-
nika, a takze pozwolilo na zréznicowanie danych. Caty proces umozliwit
uzyskanie wiekszej ilo$ci danych oraz zniwelowat konieczno$¢ rozsze-
rzania zestawu danych przez algorytmy réznego rodzaju. Pojecie algo-
rytmy réznego rodzaju dotyczy metod augmentacji zestawu danych,
czyli powiekszania zestawu danych poprzez utworzenie danych sztucz-
nych na podstawie danych rzeczywistych. Wystepuja réznego rodzaju
algorytmy, przy pomocy ktoérych mozliwym jest rozszerzenie zestawu
danych, np. dodanie losowego szumu, WDBA (ang. Weighted Dynamic
Time Series Barycenter Averaging), DGW (ang. Discriminative Guided
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Warping), RGW (ang. Random Guided Warping) [55]. Zastosowanie
tego rodzaju algorytmoéw nie odzwierciedlatoby przebiegdéw czasowych
dla réznych lokalizacji urzadzenia. Do procesu zbierania danych opra-
cowany zostal odpowiedni program, ktérego interfejs przedstawiony
zostalo na rysunku 3.25.

IMUMETER = o X
Status: STOP Klasa: 1

1: Yaw: %f, Picch: %, Roll: §f
2: Yaw: %L, Picch: %L, Roll: %I
3: Yaw: %f, Pitch: %f, Roll: &f
GPS: lat: ¥f, lon: %f

Start | Stop | Omaczenie | Biad DCM ]

Rys. 3.25. Interfejs programu do zbierania danych

Opracowana aplikacja pozwala uzytkownikowi na reczne nada-
wanie etykiet dla przebiegéw czasowych, ktére zostaty zarejestro-
wane przez urzadzenie. Proces nadawania etykiet odbywa sie w cza-
sie rzeczywistym. Interfejs obrazuje réwniez aktualny obrét samolotu
dla jednego z czujnikéw - przedstawione zostalo to w celu eliminacji
mozliwych btednych odczytéw, ktére wynikaja ze zmian pola elektro-
magnetycznego w obrebie samolotu.

W celu zbierania danych i dalszej analizy urzadzenie zostalo wypo-
sazone w 3 czujniki IMU. Rozwigzanie to pozwolito na uzyskanie wiek-
szej ilosci zréznicowanych danych bez konieczno$ci sztucznego rozsze-
rzania zestawu danych. Czujniki (IMU) zostaly rozmieszczone w taki
sposéb, aby pozycja réznila sie jednocze$nie na osi z oraz y. Rozmiesz-
czenie czujnikéw przedstawione zostato na rysunku 3.26.
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Rys. 3.26. Rozmieszczenie czujnikéw
Dane do nauki byly zbierane w czasie ¢ = 2 h, przy powtarzaniu

zadania startu i ladowania. Na rysunku 3.27 zostaly przedstawione
trasy lotu podczas zbierania danych.
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Rys. 3.27. Trasy lotu podczas zbierania danych

W celu dokladniejszego zrozumienia tak danych, jak i wystepowa-
nia mozliwych problemoéw podczas nauki, dane zostaly pogrupowane
na 6 klas, sg to:

e I - przygotowanie do lotu/inne - samolot wykonuje manewry
naziemne, takie jak: kotowanie, podgrzew silnika;

= II - start - od chwili gdy samolot zacznie sie poruszaé (rozbieg)
do momentu oderwania;

e III - oderwanie - od momentu oderwania do zakoniczenia wznoszenia;

= IV - lot oraz manewry;

* V- wytrzymanie - od chwili podej$cia do momentu przyziemienia;

e VI - ladowanie - od momentu przyziemienia do calkowitego
zatrzymania.

3.5.2. Analiza danych

Przeprowadzenie analizy danych pomoze w okresleniu dalszych dziatan
zwigzanych z wstepnym przetwarzaniem danych oraz pomoze w zro-
zumieniu ich struktury. Pierwszym krokiem jest oczyszczanie danych
z artefaktéw (np. pojedyncze znacznie odstajace od charakterystyki
wskazania modutu GNSS). Kolejne kroki obejmowac beda analize sta-
tystyczna, wizualizacje danych oraz sprawdzenie korelacji. Analiza sta-
tystyczna danych wejsciowych wykazala, Ze przyspieszenie w osiach z,
y, zoraz kat ¥ charakteryzuja sie duzym odchyleniem standardowym.
Zgodnie z oczekiwaniami najwieksze wartosci przyspieszenia wyste-
puja na osi z. Wyniki omawianej analizy przedstawiono w tabeli 3.7.
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Tabela 3.7. Analiza statystyczna danych przeznaczonych do nauki

Przyspieszenie

Wysokos¢
0s x 0s y
[g] [m]

Liczba probek 174765
Srednia 0,00 0,11 1,03 -0,17 5,94 8,90 344,77
QeEnyiEil 0,12 0,11 0,20 518 1,92 66,57 54,11
standardowe
Minimum -0,73 -1,27 -0,34 -18,39 -8,12 -179,80 250,94

> 25% -0,09 0,06 0,89 -2,43 4,80 -50,79 285,54

é 50% 0,00 0,11 1,01 -0,32 5,81 -14,66 359,43

& 75% 0,10 0,15 1,16 3,67 7,12 78,56 392,73
Maksimum 0,93 2,20 4,29 17,33 18,99 179,96 529,85

Bardzo waznym elementem analizy danych jest rozktad iloSciowy
probek dla danej klasy. Najwiecej informacji zebrano dla klasy: lot
oraz manewry, najmniej za$ dla klasy: start, probek w tej klasie jest
okoto 4 razy mniej niz w klasie z najwieksza ich iloscig. Oznacza to, Ze
zestaw danych jest niezbalansowany. Liczbe wystgpien probek z danej
klasy przedstawiono na rysunku 3.28.

Ladowanie

Wytrzymanie

Lot oraz manewry

Oderwanie

Startowanie

Przygotowanie do lotu/inne

0 20000 40000 60000 80000 100000
1l0$¢ wystapien

Rys. 3.28. Rozktad ilosciowy danych

Przyspieszenia dla osi z pomiedzy klasami osiggaja r6zne wartoSci.
Wraz ze zmiana klasy wzrasta Srednia warto$¢ przyspieszenia. Klasy
II oraz VI charakeryzuja sie dtugimi wasami z duza iloScig wartosci
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odstajacych. Klasa IV - lot oraz manewry charakteryzuja sie Srednig
warto$cia przyspieszenia na osi z zblizona do zera oraz brakiem war-
tosci odstajacych. W przypadku przyspieszenia na osi z wraz ze zmiang
klasy zmniejsza sie warto$¢ kwantyla gérnego i dolnego, jednak w kla-
sie VI jest on wiekszy niz dla klasy V. Wykresy skrzynkowe z wasami
dla przyspieszenia na osi z oraz z przedstawiono na rysunku 3.29.
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Rys. 3.29. Wykresy skrzynkowe z wasami dla przyspieszenia na osi z oraz z

Srednia warto$¢ kata 0 dla kazdej z klas jest rézna i maleje wraz
z przejsciem na kolejna klase. Dla klasy VI nie wystepuja wartosci odsta-
jace, za$ w przypadku klasy II oraz III warto$ci odstajace wystepuja
jedynie w gore. Srednia warto$¢ kata ¢ dla kazdej z klas jest podobna
i dla kazdej klasy wystepuja wartosci odstajgce. Wykresy skrzynkowe
z wasami dla katéw 6 oraz ¢ przedstawiono na rysunku 3.30.
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Rys. 3.30. Wykresy skrzynkowe z wasami dla katow 6 oraz ¢
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Dla kazdej z klas wystepuja charakterystyczne zmiany w przy-
spieszeniu na 3 osiach. Klasa VI charakteryzuje si¢ z znaczacym wzro-
stem wartos$ci przyspieszenia na wszystkich osiach. Podobnie wyglada
klasa II, jednak amplitudy sa mniejsze, a wzrost wartos$ci na osi z jest
niewielki. Przejscie do klasy III odbywa sie poprzez szybki spadek
wartoSci na kazdej z osi. Warto$ci utrzymuja sie przez klase IV, wyste-
puje jednak wiecej wartosci odstajacych oraz wartosci szczytowych.
Klasa V charakteryzuje si¢ zmniejszeniem amplitudy oraz chwilowym
wzrostem wartosci na osi x oraz spadkiem na osi y. Wizualizacja war-
tosci przyspieszenia dla 3 osi z przyktadowego pomiaru z uwzglednie-
niem klas przedstawiono na rysunku 3.31.

200

100

Przyspieszenie 0§ - X [g]

-100

Przyspieszenie 0§ - Y [g]

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Numer probki

Przygotowanie do lotu/inne Oderwanie Wytrzymanie
Startowanie Lot oraz manewry Ladowanie

Rys. 3.31. Zmiana wartosci przyspieszenia dla 3 osi dla przyktadowego pomiaru

Dla klasy I kat 0 przejawia tendencje wzrostowa, a w przypadku
kata ¢ wystepuje wzrost amplitudy drgan. Podobna charakterystyke
dla wartosci ¢ zaobserwowaé mozna w klasie V. Wizualizacja wartos$ci
katow Eulera oraz wysokosci lotu z przyktadowego pomiaru z uwzgled-
nieniem klas przedstawiono na rysunku 3.32.
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Rys. 3.33. Wspdtczynnik korelacji Pearasona pomiedzy danymi wejsciowymi
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Dane wej$ciowe zostaly sprawdzone miedzy soba pod katem
korelacji, jak rowniez z klasg wyj$ciowa. Do$¢ silna korelacja ujemna
wystepuje pomiedzy katem 6 a przyspieszeniem na osi z. W przy-
padku korelacji z klasg wyjéciowa najbardziej skorelowany jest kat 0,
réwniez w sposéb odwrotnie proporcjonalny. Wspéiczynnik korelacji
Pearasona pomiedzy danymi wejSciowymi przedstawiono na rysunku
3.33, zas$ korelacja parametréw wejsciowych z klasa wyj$ciowa poka-
zana zostala w tabeli 3.8.

Tabela 3.8. Korelacja parametrow wejsciowych z klasg

Przyspieszenie

) . Wysokos¢
0sz | Osy | 0sz
[g] [m]
porelacid 0420 0047 0,021 057 015 0,085 0,14
z klasg

Przeprowadzona analiza pozwolita na okres$lenie normalizacji
danych oraz zarysowanie ich ogélnej charakterystyki. Poprzednio
przedstawione wykresy zobrazowaly charakter zmian przyspieszenia
dla danych klas. Dane sztuczne tylko w pewnym stopniu odzwiercie-
dlaty dane rzeczywiste. W danych rzeczywistych wystepuja znacznie
wieksze zmiany przyspieszenia pionowego dla momentu oderwania
i przyziemienia. Charakteryzuja sie one rowniez wieksza wariancja.
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Walidacja opracowanej metody 4
pomiaru

4.1. Samoloty testowe

Do walidacji metody wykorzystano samoloty Cessna 152 oraz PZL 110
Koliber 150. Cessna 152 to dwumiejscowy samolot o docelowym zasto-
sowaniu treningowym lub turystycznym. Jest to gérnoptat wyposazony
w czterocylindrowy silnik Lycoming O-235 chlodzony powietrzem.
PZL 110 Koliber 150 jest to dolnoptatowy samolot o przeznaczeniu
szkoleniowo-sportowym. Samolot ten wyposazony jest w czterocy-
lindrowy silnik Lycoming O-320 réwniez chtodzony powietrzem [56,
57]. Na rysunku 4.1 przedstawione zostaly fotografie omawianych
samolotow.

a)

Rys. 4.1. Samoloty uzyte do pomiaréw walidacyjnych samolotu a) PZL 110 Koliber 150,
b) Cessna 152
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W przypadku samolotu Cessna 152 ukiad pomiarowy zamonto-
wany zostat przy siedzeniu pasazera, zaS w samolocie PZL 110 Koli-
ber 150 ukitad znajdowatl sie w obszarze tylnej kanapy. Zamocowanie
czujnikOw w samolocie Cessna 152 i Kolber 150 wraz z przyblizona
lokalizacja na sylwetkach samolotéw przedstawiono na rysunku 4.2.

Rys. 4.2. Zamontowany ukfad pomiarowy a) w samolocie Cessna wraz z wizualizacjag
przyblizonej lokalizacji 152, b) w samolocie PZL 110 Koliber 150 wraz z wizualizacja
przyblizonej lokalizacji

4.2. Metoda pomiaru

Pomiary odbywaty sie z wykorzystaniem opracowanego urzadzenia,
ktére zamontowane byto wewnatrz kokpitu samolotu. Badanie prze-
prowadzane byty w trakcie lotu. Pomiar rozpoczynat si¢ od chwili zaje-
cia przez samolot miejsca na pasie startowym. W przypadku kazdego
pomiaru pilot wykonywat lot po okregu. Pojedynczy pomiar konczyt
sie w chwili zatrzymania statku powietrznego po ladowaniu. Gléwnym
czynnikiem majacym wplyw na droge rozbiegu i dobiegu byl rodzaj
nawierzchni lub jej stan oraz zastosowanie hamulcéw.

Przebieg pomiaru jest nastepujacy. Do sztucznej sieci neuronowej
trafiaja dane z ukladu IMU w zestawach po 250, przy czestotliwosci
probkowania 25 Hz, prébki te zbierane sg z okresu 10 s. Dane poddane
zostaja procesowi standaryzacji i trafiaja do sieci. Dane z GNSS probko-
wane sa z czestotliwo$cia okoto 1 Hz, oznacza to, Ze musza one zostaé
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interpolowane. Z danych GNSS obliczana jest takze predkos$¢ chwilowa,
ktéra pozwala na ustalenie momentu rozpoczecia pomiaru. Obszary,
gdzie predko$¢ samolotu jest mniejsza niz ustalony prég V,, nie tra-
fiaja do sieci. Ostatnim krokiem jest okreslenie dtugosci drogi startu
oraz ladowania poprzez zastosowanie wzoru haversine dla danych
pozycji geograficznych. Schemat omawianej metody przedstawiony
zostal na rysunku 4.3.

Przyspieszenie ‘—

| 0s:x, y, z : . -
oo T | Standaryzacja Sie¢ neuronowa
Katy |—

E pochylenie, :

P 1
! przechylen.le i ! Wyznaczenie miejsca
! odchylenie h zatrzymania

1

Oczyszczanie danych Interpolacja liniowa

1 A
! Diugos¢

1 Szerokos¢ v
1

1

1

> |
Wysokos¢ o= Predkos¢ chwilowa
Dtugos¢ drogi i{—‘ Wzér haversine b—

1
! Start/ladowanie
7

Rys. 4.3. Metoda okreslania dtugosci drogi startu i lgdowania

4.3. Uczenie sieci - transfer learning

Poczatkowym zalozeniem byta nauka sieci dla III klas. Jednak w celu
uzyskania dokladniejszych wskazan zastosowane zostaly klasy przej-
Sciowe, dlatego tez btedne predykcje w obrebie klasy III, IV oraz V sa
uznane za nieistotne.

Wykluczenie VI klasy pozwolito na zwiekszenie doktadno$ci pre-
dykcji. Wykrycie momentu ruchu odbywac¢ sie bedzie poprzez wskaza-
nie GPS - obliczenia na podstawie pozycji predkosci samolotu.

61



Dlatego tez sie¢ posiada¢ bedzie V klas wyj$ciowych, sa to:
= I - start - od chwili gdy samolot zacznie sie poruszaé (rozbieg)

do momentu oderwania;
= II - oderwanie - od momentu oderwania do zakonczenia wznoszenia;
e III - lot oraz manewry;

* IV -wytrzymanie - od chwili podej$cia do momentu przyziemienia;
* V - ladowanie - od momentu przyziemienia do calkowitego
zatrzymania.

Ze wzgledu na niezbalansowany zestaw danych, kazda z klas
dostata odpowiednig wage, ktéra wptywata na kare, jaka otrzymuje
model za biedne predykcje. Waga dla danej klasy IW_ obliczona zostata
poprzez wykorzystanie rOwnania (4.1) [58]:

Tp
We=— (4.1)
Tl * M,
gdzie:
n, = liczba prébek;
n, - liczba klas;
n, - liczba prébek, ktére nalezg do danej klasy.

Zastosowanie wzoru pozwolilo na wyznaczenie wag dla kazdej
z klas. W tabeli 4.1 przedstawione zostaty wagi.

Tabela. 4.1. Wagi dla kazdej z klas

Klasa Waga

| 2,69
Il 1,57
1] 0,31
VI 3,01
\Y% 2,22

Przed trafieniem do sieci prébki zostaty wstepnie przetworzone
przy pomocy standaryzacji - rOwnanie (4.2). Standaryzacja polega na
przeskalowaniu rozktadu wartos$ci w taki sposéb, aby $rednia z war-
tosci wynosita 0, za$ odchylenie standardowe byto réwne 1.

T—p

(o
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gdzie:
u —srednia, okreslona przez réwnanie (4.3);

o —odchylenie standardowe, okreslone przez réwnanie (4.4).

1 n
m= ; ;mz (4.3)
1 n
- | = )2 4.4
o=, = ;(m ) (4.4)
gdzie:
n —liczba prébek.

Kolejnym krokiem jest podzielenie calego zestawu danych na
nakladajace sie na siebie okna, o wymiarach 250 prébek z natoZzeniem
96%. Oznacza to, ze w kazdym kolejnym oknie jest 10 nowych prébek.
Dane odno$nie do pozycji z GNSS muszga zostaé interpolowane liniowo
do czestotliwosci IMU, w celu okreS$lenia miejsc, w ktérym samolot sie
nie poruszat. Dane, gdzie predko$¢ byta mniejsza od przyjetego progu
V,, nie trafiajg do sieci.

Specjalnie na potrzeby sieci opracowany zostal modut ,,prze-
szlej ekscytacji” PE (ang. Past Excitation). Modut ten przechowuje N
wartosci z iteracji i-1, w kolejnej iteracji 7. Dane te przechodza przez
modut SE i sa wiagzane z warto$ciami obecnej iteracji. Rozwigzanie
to pozwala na przeprowadzenie predykcji z pamiecia o danych prze-
sztych, co pozwala na sprawdzenie przesztych wartosci i odniesienie
ich do obecnych. Struktura modulu przedstawiona jest na rysunku 4.4.

0}
Xi @ ')N(H I I I I I
—> —
N+W

Rys. 4.4. Struktura modut PE
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W opracowanym modelu sztucznej sieci neuronowej zastosowana
zostata zmodyfikowana funkcja aktywacji wavenet, ktéra okres$lona
jest przez ré6wnanie (4.5) [59]:

F, = tanh(F; x z) © o(F) * ) (4.5)

gdzie:
* — operator splotu;
@ — operator mnozenia w stosunku do elementu;
o —funkcja sigmoidalna;

F

. wartosc¢ z poprzedniej warstwy .

Pelna struktura opracowanej sieci 2B-TR przedstawiona zostala
w zalgczniku 1. Ostateczny model sieci posiada 990 136 parametréw,
ktére zostaly wytrenowane oraz 12 parametréw, mozliwych do tre-
nowania. Laczna liczba parametréw wynosi 990 148, rozmiar pliku
zawierajacego wagi modelu jest rowny 11 643 KB.

Dane przed kazda epoka byty przesuwane w celu zmiany wartosci
w obrebie jednej prébki, réwniez dla wartosci w batch stosowana byta
augmentacja, co zmniejszylo tendencje sieci do przyzwyczajania sie
do jednego zestawu danych. Metoda ta polegata na losowym doborze
offsetu dla danych, ktére nastepnie byty poddawane operacji podziatu
na prébki. Dane dla kazdej epoki réznity sie od siebie przez wystepo-
wanie podobnych wartosci, ale w innych oknach. Dodatkowo zostata
zastosowana augmentacja wartosci poprzez dodanie losowego szumu.

Dla danych rzeczywistych docelowa liczba epok wynosita 500,
uczenie zostalo zatrzymane na epoce 11, ze wzgledu na brak zmniej-
szenia wartosci funkcji straty przez 15 epok. Podczas procesu nauki
dla zestawu danych testowych wystepuja znaczne wahania wartoSsci,
w przypadku danych przeznaczonych do nauki réwniez wystepuja
oscylacje, jednak zauwazalna jest zbiezno$¢. Zmiana wartosci funkcji
straty w kolejnych epokach dla zestawu testowego wzrasta, dlatego
nauka zostata przerwana w chwili, kiedy sie¢ przejawia zjawisko nad-
miernego przyzwyczajenia si¢ do danych przeznaczonych do nauki.
Zmiana wartos$ci funkcji straty przedstawiona zostala na rysunku 4.5,
za$ zmiana doktadnos$ci na rysunku 4.6.
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Rys. 4.6. Zmiana doktadnosci na epoke

W procesie transfer learning sie¢ osiggneta doktadnos¢ klasyfika-
cji na poziomie 0,8521 oraz warto$¢ funkcji straty rowna 0,2552 dla
zestawu danych, ktéry byl przeznaczony do nauki. Dla zestawu danych
testowych sie¢ osiagneta doktadnos$¢ na poziomie 0,8075, warto$é
funkcji straty byta réwna 0,6008. Dla por6wnania uprzednio przed-
stawiony model bazowy dla tego samego zestawu danych testowych
osiagnal dokladno$¢ na poziomie 0,7404, a nauka ze wzgledu na zja-
wisko overfitting zostala przerwana na 7 epoce.
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Dla zestawu walidacyjnego obliczone zostaly nastepujace miary:
czuto$¢ (ang. recall), precyzja (ang. precision), F,. Przedstawione
miary bazujg na czterech parametrach:
= TP (ang. true positive) — poprawne okre$lenie przez sie¢ danej klasy;
e TN (ang. true negative) — poprawne odrzucenie klasy;

»  F'P(ang. false positive) - btedne przewidzenie klasy (btad typu I);
*  FN(ang. false negative) — bledne odrzucenie danej klasy (btad typu II).

Czuto$¢ jest to prawdopodobienstwo, ze dla danej klasy ¢ sie¢ neu-
ronowa zwrdcita klase c. Model, ktéry posiada czuto$¢ réwna 1,0 - nie
generuje FN. Czulo$¢ opisana zostala przez rownanie (4.6):

TP
Recall = T’_P—i-—_F]V (4.6)

Precyzja okresla prawdopodobienistwo, ze pozytywna predykcja dla
danej klasy jest btedna. Precyzja obliczana jest wedlug rOwnania (4.7):

Precisi i (4.7)
recision - ———— .
TP+ FP

F, jest to srednia harmoniczna z warto$ci zwr6conych z rownan
(4.6) oraz (4.7). Zwraca ona zbalansowang miare, jednak nie uwzgled-
nia wartosci T'N. F, zostato przedstawione za pomoca roOwnania (4.8).

o9y Precision * Recall “8)
1 Precision + Recall '

Omawiane miary okre$lajace sie¢ przedstawione zostaty w tabeli 4.2.

Tabela. 4.2. Miary okreslajace siec¢

Klasa Precyzja Czutos¢ 7
Start 0,92 0,98 0,95
Oderwanie 0,59 0,90 0,71
Lot oraz manewry 0,98 0,78 0,87
Wytrzymanie 0,54 0,98 0,70
Ladowanie 0,98 0,82 0,89
Doktadnos¢: 0,83

Dalsza analiza obejmowala wykonanie macierzy pomylek oraz
zobrazowanie predykcji sieci dla jednego pomiaru. Macierz pomytek
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przedstawiona zostala na rysunku 4.7, za$ rysunek 4.8 obrazuje pre-
dykcje sieci dla jednego pomiaru.

Liczba wystapien i procentowa doktadnosé
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Rys. 4.8. Wartosci przyspieszenia na osi z wraz z okreslonymi przez sie¢ klasami
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Sie¢ osiggneta wysoka doktadno$¢ dla klasy I - start oraz klasy V
- ladowanie. Klasy II - oderwanie oraz IV - wytrzymanie sa klasami
przejSciowymi, oznacza to, Ze rozr6znienie ich pomiedzy klasa III - lot
oraz manewry w niektérych przypadkach moze stwarzaé problemy ze
wzgledu na duze podobienistwo. Dlatego tez relatywnie niska doktad-
noé¢ dla klasy III moze zosta¢ uznana za nieistotna.

Sie¢ rozpoznaje dane klasy z zadowalajaca dokladnoscia. Bledne
rozpoznania wystepuja, aby zmniejszy¢ ich wptyw na finalne okre$lenie
wartosci, zastosowany zostanie algorytm 2SN (ang. 2 Same Neighbour)
- informacje o algorytmie zawarte sa w rozdziale 4.6.1: Przetwarzanie
danych. Dodatkowo zastosowany zostanie algorytm EC (ang. Expec-
ted Class), ktorego zadaniem jest oczekiwanie na kolejna klase, ktora
powinna wystgpié. Rysunek 4.9 przedstawia klasy przewidziane przez
sie¢ oraz klasy okres§lone w procesie zbierania danych.

4.0 1 — Klasa przewidziana przez model
354 Klasa okreslona w procesie zbierania danych
3.0 1
2.5 1
©
© 2.0 -
<
1.5 4
1.0
0.5 A \
0.0 1

0 2000 4000 6000 8000 10000
Numer prébki

Rys. 4.9. Klasy przewidziane przez siec¢ oraz klasy okreslone w procesie zbierania danych

4.4. Przetwarzanie danych

Proces interpolacji rozpoczyna si¢ od znalezienia punktu zmiany klasy
t...- Nastepnym krokiem jest odnalezienie najblizszego sasiada tps 2€
zbioru danych pomiarowych z systemu GPS, jezeli ¢, nie jest rOwne
t,,» Wtedy wyszukiwany jest przedziat dwéch najblizszych wartosci
tops pomiedzy ktérymi zawiera sie ¢, . Na ich podstawie obliczana jest
warto$¢ interpolowana dtugosci i szerokosci geograficznej poprzez
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zastosowanie wzoru (4.9). Schematyczne przedstawienie omawianego
procesu obrazuje rysunek 4.10.

la—10

(e = 49
p— (x — 1) 4.9)

gdzie:
lz — poczatkowa dtugos$é/szeroko$é geograficzna;

Ly

X

— konicowa dtugosé/szerokosé geograficzna;

, —numer probki dla l1;

T, —numer probkidlal,;

2
1 —numer probki, dla ktérej majg by¢ interpolowane wartosci.
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Rys. 4.10. Schemat procesu interpolacji

W celu przeciwdzialania zjawisku wystepowania krétkich bted-
nych detekcji w obrebie danej klasy opracowany zostat algorytm 2SN.
Zadaniem algorytmu jest eliminacja wptywu kroétkich btednych detek-
cji. W pierwszej fazie algorytm wyszukuje wszystkie miejsca z,, ktorych
dtugos$c¢ jest mniejsza niz A, nastepnie dla kazdego miejsca wyszukuje
najblizszego sasiada n  oraz okresla, z ktorej strony z, on sie znajduje.
Kolejnym krokiem jest znalezienie sasiada po drugiej stronie, ktéry
posiada taka sama klase jak n, ;i ktorej dtugos¢ jest wieksza niz A. Zna-
lezienie obu sgsiadéw pozwala na zniwelowanie wplywu kroétkich bted-
nych detekcji. Przyklad dziatania algorytmu przedstawiony zostat na
rysunku 4.11.

Po przeprowadzeniu interpolacji analizie zostaje poddana pred-
kos$¢ w celu okre$lenia momentéw, w ktdrych samolot sie nie poruszatl.
Przyjeta zostaje wartos¢ V, ponizej ktorej algorytm uznaje, ze samolot
jest w bezruchu. Przedzialy te zostaja sklastrowane w przedziatach,
gdzie odlegtos¢ miedzy probkami jest mniejsza niz d, . Przyktadowe
okre$lenia momentu zatrzymania wraz z predykcjami sieci przedsta-
wiono na rysunku 4.12.
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Rys. 4.12. Przykladowe okreslenia momentu zatrzymania wraz z predykcjami sieci

Po okre$leniu punktow w zbiorze danych, w ktérych to nasta-
pita zmiana klasy, przebyta droga obliczana jest ze wzoru haversine
(4.10) [60]:

D($1,$27y17y2) =

= 2arcsin (\/sz(%) + cos(x1) - cos(xs) - sin? <_y2 ; y1>) o

gdzie:
x, y —pozycja geograficzna;

(4.10)

r —promien ziemi [m].
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Wartos$¢ D jest funkcja mierzalnych wartosci wspo6trzednych geo-
graficznych {z,, y,, z,, 3,}. W celu obliczenia niepewno$ci wielkosSci D
funkcja zostala rozwinieta w szereg Taylora wokét wartosci, ktéra jest
wynikiem pomiaru. Poprzez zaniedbanie wyrazéw wyzszego rzedu oraz
zastgpienie nieskonczenie matych przyrostéw zmiennych niezaleznych
poprzez wartosci przyrostow skoniczonych dla wartosci D, niepewno$é
systematyczna zostata obliczona poprzez r6wnanie (4.11):

6D
Axy+ |—
0ya

6D
AD = |—
‘5561

6D
Az + ‘—
o1

0D
Ayl—l-‘—

A .
o2 Y2 (4.11)

Ze wzgledu na, to ze pochodna funkcji D bedzie pochodna zlozona,
zastosowana zostata: f - zmienna, po ktorej bedzie catkowana funkcja
oraz zmienna «, okre$lona przez réwnanie (4.12):

a= smz(%) + cos(z1) - cos(xy) - sin® (xl ;’y2> (4.12)

Pochodne funkcji zewnetrznych nie beda sie zmienia¢, dlatego tez
zostatly one obliczone. Pochodne funkcji a dla § ze zbioru {z,, y,, ©,, ¥,
zostang obliczone osobno i podstawione do wzoru (4.13):

0D r )
— =2 i ) | xr = * — ;e
g =2 (50 Vi aBeevae B0 e
Dla g =z,
sin® (wZ ; adl ) + cos(z1) * cos(xa) * sin® (y2 g L2 )dwl =

—sin (1’2 ; adl )cos <w2 ; sl ) — sin(zy) * cos(xy) * sin? <y2 ;yl )

Dla 8 =y,
sin? (m ; l ) + cos(z1) * cos(zz) * sin? (%)dw =

—cos(x1) * cos(zz) * sin (y2 ; 91 ) * COS <y2 ; 2 )

Dlaf =z,

sin® (962 ; adl ) + cos(z1) * cos(za) * sin? <y2 ; L2 )d:l:g =

sin (:132 ; ! )cos (:cg ; it ) — cos(z1) * sin(xg) * sin® <y2 ; L2 )
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Dlaf =y,

sin? (ccg ; adl ) + cos(x1) * cos(xa) * sin® (u)dw =

2

cos(x1) * cos(z2) * sin <y2 ; L2 ) * €08 <y2 ; L2 )

ROwnanie (4.11) bez podstawiania wartosci a zostato przedsta-
wione przez wyrazenie (4.14):

) ) )
6—11[&]*7“ A Tm[a]*r A E[a]*r A E[a]“‘ A
AD= | At || Ayt |2 Azt || Ay (4.
V@ _a)va TG aeval T e TG aaval @14

Dla przyktadu, odlegtos¢ pomiedzy punktami o wspoirzednych
51,23451 22,6981 oraz 51,2331 1 22,6937 wedlug wzoru (4.10) wynosi
343,6303 m. W celu wyznaczenia niepewnos$ci w réwnaniu (4.14)
przyjete zostato, ze Az, = Ay, = Az, = Ay,= 2 -10°°. Bezwzgledna
maksymalna niepewno$¢ wedtug réwnania (4.14) wynosi 0,0089 m,
co przektada sie na wzgledna niepewnos$¢ wynoszaca 0,0026%.

4.5.Wyznaczanie niepewnosci pomiaru

Niepewno$¢ pomiaru zostala wyznaczona eksperymentalnie
poprzez poréwnanie wynikéw, otrzymanych przy uzyciu opisywa-
nego systemu pomiarowego, z metoda referencyjna (okre$lenie dtu-
gosci drogi startu oraz ladowania przez obserwatora z zastosowaniem
markeré6w umieszczonych na pasie). Kazdy pomiar poddano analizie
poroéwnawczej z metoda referencyjna, a takze obliczono Srednia réznice
miedzy pomiarami. Na rysunku 4.13 przedstawiono wyniki pomiaréw
odlegtosci dobiegu samolotu MS880, ktéry zostal uzyty do przepro-
wadzenia pomiaru.

72



a)

T T
B Referencja
mmm Metoda

Dtugos¢ drogi
ladowania [m]
=
v
o

b)

Btad [%]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Numer testu

Rys. 4.13. Wyniki pomiaréw dtugosci drogi ladowania - pierwsza seria: a) wyniki pomiaréw,
b) btad procentowy

Srednia réznica pomiedzy pomiarami otrzymanymi przy uzyciu
badanej metody oraz metody referencyjnej wynosita 8,09%. W kilku
przypadkach zaobserwowano do$¢ istotne réznice miedzy wynikami
pomiaréw a wynikami uzyskanymi metoda referencyjna. Dlatego tez
zdecydowano sie na instalacje urzadzenia bezposrednio na metalowych
elementach konstrukcji samolotu (nadal w kokpicie). Procedura pomia-
rowa zostata powtérzona, wyniki przedstawiono na rysunku 4.14.
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Rys. 4.14. Wyniki pomiaréw dtugosci startu - MS880: a) wyniki pomiardw, b) btad procentowy
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Uzyskana $rednia réznica wyniosta 2,92%, wynik jest wartoScia
znaczniej mniejsza od zakladanej (7%). Znacznie mniejsze dlugosci
drogi ladowania spowodowane byly czolowym wiatrem podczas testow
oraz intensywnym wykorzystaniem hamulcéw két. Wyniki pomiaréw
rozbiegu przedstawiono na rysunku 4.15.
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Rys. 4.15. Wyniki pomiaréw dfugosci startu - MS880: a) wyniki pomiaréw, b) btad procentowy

Wystapity do$¢ znaczne rdéznice pomiedzy pomiarami w poréwna-
niu z metoda referencyjna ($rednio o 28%) i praktycznie za kazdym
razem wynik metody referencyjnej byt wyzszy od wyniku pomiaru.
Powtérzenie pomiaré6w nie rozwigzalo problemu. Srednia bez-
wzgledna réznica % > |#m — 2| pomiedzy wynikiem uzyskanym z opra-
cowanego urzadzenia z,y a wynikiem z metody referencyjnej z, dla n
pomiaréw wynosita okolo 35 m, co przy predkosci startowej okoto
25 m/s daje czas op6znienia 1,4 s, czyli znacznie wiecej niz typowy czas
reakcji obserwatora (ok. 1 s). Stwierdzono, ze mozliwy jest btad syste-
matyczny w metodzie referencyjnej, ktéry polega na btednej obserwacji
odrywania sie k6t podwozia od podtoza. Blad wystepowatl ze wzgledu
na wyposazenie podwozia samolotu MS880 w amortyzatory telesko-
powe, ktére wydluzaja czas kontaktu k6t samolotu z podtozem. Dodat-
kowo na omawiane zjawisko wplynat fakt, ze koto tuz po oderwaniu
jeszcze przez chwile styka sie z trawa, co przeklada sie na optyczne
wrazenie kontaktu kota z nawierzchnig. Mogto to przyczynié sie do
btednych obserwacji w metodzie referencyjnej. W tym miejscu nalezy
podkresli¢, ze chociaz metoda referencyjna jest stosowana w zawodach
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w lataniu precyzyjnym, to nie jest metoda o znaczeniu praktycznym
w badaniach osiggéw samolotu. Omawiana metoda wykorzystuje zlo-
kalizowane na pasie startowym markery (rys. 2.1), ktore sa roztoZzone
w znanych odlegto$ciach. Ocena odlegtosci odbywa sie na podstawie
wizualnej oceny obserwatora. Istnieje wiele czynnikéw, ktére moga
wplyna¢ na pomiar tego rodzaju, zaliczy¢ do nich mozna m.in.: dtu-
gos$¢ trawy na pasie startowym, nieréwnosci powierzchni. Dodatkowo
metoda ta wymaga obecnos$ci obserwatora, z tego wzgledu jest ona
niepraktyczna z punktu widzenia badania osiggdéw samolotu. Stwier-
dzono zatem, ze pomiary metoda sieci neuronowych mozna uzna¢ za
prawidlowe. Jest to uzasadnione, biorac pod uwage zmierzona Sred-
nig dtugos$¢ rozbiegu, ktéra wyniosta 140 m. Wartos$¢ ta réznita sie
0 7% od dtugosci rozbiegu wedlug danych z instrukcji uzytkowania
w locie dla samolotu MS 880 (130 m). Jednak w zwiazku z powyz-
szymi watpliwo$ciami zdecydowano sie powtérzy¢ pomiar samolo-
tem wyposazonym w podwozie bez amortyzatoréw teleskopowych.
Byl to drugi samolot uzyty w tym badaniu, Cessna 172. Przed lotami
pomiarowymi wykonano pomiary przyspieszenia, pola magnetycz-
nego i sygnatéw GPS w celu wytrenowania sieci neuronowej dla tego
samolotu. Nastepnie wykonano odpowiednie pomiary dtugosci roz-
biegu opisywana metoda i jednocze$nie metoda referencyjna. Wyniki
przedstawiono na rysunku 4.16.
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Rys. 4.16. Wyniki pomiaréw dtugosci startu — Cessna 172: a) wyniki pomiaréw, b) btad procentowy
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Zaobserwowano znacznie lepsza korelacje wynikéw pomiaréw
dla obu metod, $rednia réznica wyniosta 6,31%. ROwniez w przy-
padku C172, ktérego podwozie charakteryzuje sie inng konstrukcja
niz MS880, zostaty zaobserwowane wyzsze wyniki pomiaréw metoda
referencyjng. Zatem subiektywne obserwacje, wspomagane przez
znaczniki wzdluz pasa startowego, obarczone sg btedem wynikajgacym
z reakcji oka obserwatora i niemoznos$cia rozréznienia punktu startu,
ze wzgledu na trudno$¢ w doktadnej optycznej lokalizacji styku kota
z nawierzchnig. Dodatkowo warunki obserwacji mogtaby pogorszy¢
obecno$¢ trawy na pasie.

Na podstawie przedstawionej w tym rozdziale metody wyzna-
czania niepewno$ci pomiaru, okres$lona zostata og6lna niepewno$¢
pomiaru poprzez uSrednienie utrzymanych wartosci z kazdej z serii
pomiarowych. Wykluczona zostala jedna seria ze wzgledu na wyste-
pujace watpliwosci wzgledem metody referencyjnej i trudnosci w jed-
noznacznym okre$leniu dlugosci drogi z wykorzystaniem markeréw.
Metode wyznaczenia og0lnej niepewnos$ci wraz z wynikiem przedsta-
wiono za pomoca réwnania 4.15.

6,31% + 2,92% + 8,09%
3

=5,78% (4.15)
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Zastosowanie opracowanej metody
w badaniach dtugosci startu 5
i lgdowania samolotu

Przeprowadzone zostaly praktyczne testy opisywanej metody. Pomiary

przeprowadzone zostaty dla trzech typéw samolotéw Cessna 152, PZL

110 Koliber 150 oraz Antonow-2. Dla samolotu typu Cessna 152 prze-

prowadzone zostaty 2 serie pomiarowe. W przypadku samolotu PZL 110

Koliber 150 przeprowadzono 5 serii pomiarowych dla r6znych warun-

kéw oraz réznych parametréw poczatkowych:

® pierwsza serie pomiarowa wykonano, gdy na dobiegu uzyto
hamulcow;

* druga seria pomiarow:

o uzyto hamulcéw z dodatkowym obcigzeniem (+1 osoba na

poktadzie);

o bez wykorzystania hamulcéw z dodatkowym obcigzeniem;

o uzyto hamulcéw bez dodatkowego obcigzenia;

* trzecia seria pomiar6éw przeprowadzana byla na pasie
0 nawierzchni utwardzonej oraz na pasie o nawierzchni grunto-
wej, badania przeprowadzono z zastosowaniem hamulcéw oraz
bez ich wykorzystania;

= czwarta seria skladala sie z pomiaré6w na pasie o nawierzchni
gruntowej dla trawy wysokiej oraz niskiej;

= piata seria przeprowadzona zostata na pasie poro$nietym trawa
Sredniej wysokoSci.

W przypadku samolotu Antonow-2 przeprowadzono proces zbiera-
nia danych w celu okreslenia efektywnosci sieci w okre$laniu momentu
oderwania i przyziemienia samolotu. Gléwnym celem byto sprawdze-
nie metody w przypadku samolotu ciezkiego.

Dla samolotu typu Cessna 152 przeprowadzone zostaty dwie serie
pomiarowe. W pierwszej serii pomiarowej $rednia dtugos¢ startu
wynosita 432,11+37,20 m, za$ Srednia dtugo$¢ drogi lgdowania wyno-
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sita:155,02+28,15 m. Dla tej grupy przeprowadzone zostalo 12 pomia-
réw. Wyniki pomiaréw dla omawianego przypadku przedstawiono na
rysunku 5.1.

Droga rozbiegu Droga ladowania

Diugos¢ [m]

Rys. 5.1. Dlugos¢ drogi startu i lgdowania dla pierwszej serii pomiarowej dla samolotu typu
Cessna 152

W przypadku drogi rozbiegu dos$¢ czesto wystepujacym zjawi-
skiem sg dtuzsze odbicia od ziemi przed catkowitym oderwaniem. Tego
typu zdarzenia w znaczacym stopniu wplywaja na wydluzenie drogi
rozbiegu. Zmiane przyspieszenia na osi z dla omawianego zjawiska
przedstawiono na rysunku 5.2.
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Rys. 5.2. Zmiana wartosci przyspieszenia dla osi z
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W przypadku drugiej serii pomiarowej warto$¢ $srednia drogi roz-
biegu byta réwna 409,75+59,95 m, za$ droga ladowania 152,69+19,70 m.
Wyniki pomiaréw dla omawianego przypadku przedstawiono na
rysunku 5.3.

Droga rozbiegu Droga ladowania

0 0o 25 50 75 100 125 150 175

Diugosé [m]

Rys. 5.3. Dlugos¢ drogi startu i lgdowania dla drugiej serii pomiarowej dla samolotu typu Cessna 152

W przypadku samolotu PZL 110 Koliber 150 dla pierwszej serii
pomiarowej $rednia dtugo$¢ rozbiegu wynosita 374,27+41,47 m, a $red-
nia dtugo$¢ drogi dobiegu wynosita 232,05+66,91 m. Wyniki pomiaréw
dla omawianej serii pomiarowej przedstawiono na rysunku 5.4.

Droga rozbiegu Droga ladowania

400 350 300 250 200 150 100 50 0 O 50 100 150 200 250 300 350

Diugosé [m]

Rys. 5.4. Dtugos$¢ drogi startu i lgdowania dla pierwszej serii pomiarowej dla samolotu typu
PZL 110 Koliber 150
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Druga seria pomiarowa skiada sie z 3 pomiaréw: z wykorzysta-
niem hamulcéw, bez wykorzystania hamulcéw oraz z dodatkowym
obcigzeniem (+1 osoba) bez wykorzystania hamulcéw. Srednia dtu-
gos$¢ drogi rozbiegu dla pomiaréw z wykorzystaniem hamulcéw wyno-
sila 284,70+119,14 m, a $rednia dlugo$¢ drogi ladowania wynosita
261,44+25,24 m. W przypadku pomiaru z dodatkowym obciazeniem
Srednia dtugo$¢ drogi rozbiegu i dobiegu wynosita kolejno: 230,61+76,88
m oraz 553,16+53,81 m. Dla pomiaréw bez dodatkowego obciazenia
i bez wykorzystania hamulcéw $rednia dtugo$¢ drogi rozbiegu wyno-
sila 307,66+37,86 m, za$ Srednia dtugos$¢ drogi dobiegu wynosita
451,86+82,37 m. Dlugos¢ drogi startu i ladowania dla drugiej serii
pomiarowej dla samolotu typu PZL 110 Koliber 150 przedstawiono na
rysunku 5.5.

Droga rozbiegu Droga ladowania
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400 300 200 100 0o 0 100 200 300 400 500 600

Dlugoéé (m}

Rys. 5.5. Dlugos$¢ drogi startu i lgdowania dla drugiej serii pomiarowej dla samolotu typu
PZL 110 Koliber 150

W trzeciej serii pomiarowej przeprowadzono badania w nastepu-
jacych warunkach:
*  pas startowy bez uzycia hamulcéw;
* pas startowy z wykorzystaniem hamulcow;
* nawierzchnia gruntowa bez wykorzystania hamulcow;
* nawierzchnia gruntowa z wykorzystaniem hamulcéow.

Dla tej serii pomiaréw $rednia dtugos¢ drogi rozbiegu byta ré6wna
247,92+42,16 m. Wyniki dla poszczegblnych pomiaréw przedstawiono
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na rysunku 5.6. Srednia dtugo$¢é drogi ladowania dla pasa starto-
wego bez wykorzystania hamulcéw byta rowna 756,21+108,47 m,
za$ z wykorzystaniem hamulcéw droga ta wynosita 210,33+25,86. Dla
nawierzchni gruntowej $rednia droga ladowania bez wykorzystania
hamulcéw byta réwna 472,41+51,76 m, a z wykorzystaniem hamulcéw
droga ta wynosita 190,64+28,89 m. Wyniki pomiaréw drogi ladowania
dla kazdej z grup przedstawiono na rysunku 5.7.

Droga startu
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Rys. 5.6. Dlugos¢ drogi startu dla trzeciej serii pomiarowej dla samolotu typu PZL 110 Koliber 150
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Rys. 5.7. Dlugos¢ drogi lgdowania dla trzeciej serii pomiarowej dla samolotu typu
PZL 110 Koliber 150

Czwarta seria pomiaréw przeprowadzana byla na pasie porosnie-
tym trawa wysoka i niskg. Srednia droga ladowania dla trawy niskiej
wynosita 432,97+15,62 m, a $rednia dtugo$¢ drogi rozbiegu wynosita
297,16+49,71 m. W przypadku trawy wysokiej Srednia droga roz-
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biegu wyniosta 204,93+56,22 m, za$ $rednia droga ladowania wyno-
sita 344,45+29,96 m. Wyniki pomiaréw dla omawianej serii przedsta-
wiono na rysunku 5.8.

Droga rozbiegu Droga ladowania
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Rys. 5.8. Dlugos¢ drogi startu i ladowania dla trawy niskiej oraz wysokiej dla samolotu typu
PZL 110 Koliber 150

Droga rozbiegu Droga ladowania

Diugosé [m]

Rys. 5.9. Dtugos$¢ drogi startu i ladowania dla trawy sredniej dla samolotu typu
PZL 110 Koliber 150

Ostatnia seria pomiarowa dla samolotu PZL 110 Koliber 150
przeprowadzana byta na trawie o $redniej wysoko$ci. Srednia droga
ladowania wynosita 329,38+28,19 m, w przypadku rozbiegu $rednia
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droga wynosita 203,12+36,15 m. Wyniki pomiaréw dla omawianej
serii przedstawiono na rysunku 5.9.

Przeprowadzone pomiary ukazaty, ze opracowane urzadzenie
oraz oprogramowanie pozwalaja na rozpoznanie momentu przyzie-
mienia oraz oderwania i w dalszej procedurze na okre$lnie dtugosci
drogi ladowania oraz rozbiegu. W przeprowadzonych seriach pomia-
rowych dla samolotu typu PZL 110 Koliber 150, w zaleZzno$ci od zato-
zonych parametréw badania, widoczne sa zmiany w diugoséci drogi
rozbiegu i ladowania.

5.1. Aplikacja opracowanej metody do samolotu PZL An-2

W celu sprawdzenia uniwersalno$ci metody podjeto prébe dostosowa-
nia sieci neuronowej do samolotu o znacznie wiekszej masie starto-
wej w poréwnaniu do maszyn, na ktérych tworzono i optymalizowano
urzadzenie i algorytmy.

Obiektem badawczym byt samolot SP-KSA Antonow An-2 TP. An-2
jest to dwuptatowiec o napedzie na silniku gwiazdowym PZL Asz-62IR.
Wersja TP oznacza wariant transportowo-pasazerski [61]. Omawiany
typ statku powietrznego posiada odmienny przebieg czasowy przySpie-
szenia drgan, ktéry wynika z przenoszenia drgan silnika na konstrukcje
samolotu. W zebranych danych zidentyfikowane zostalo wystepowa-
nie artefaktéw, a doktadniej pojedynczych duzych odchylenr warto-
$ci. Dla wskazan akcelerometru wartosci te zostaty usuniete poprzez
zastosowanie progu, a nastepnie wykorzystano proces interpolacji
liniowej w celu rekonstrukcji danych. Artefakty rowniez wystepowaty
w wartoS$ciach katow Eulera. W celu korekcji artefaktow zastosowano
EWMA (ang. Exponential Weighted Moving Average) - wykladnicza
wazong Srednig kroczaca [62]. Wskazania urzadzenia zostaty poréw-
nane z przetworzonymi danymi z wykorzystaniem EWMA. Usuwane
byly wartosci, ktore przekraczaly dany prog.

Dla klasy I w przykladowym pomiarze zauwazy¢é mozna wzrost
wartoséci amplitudy dla osi z oraz powolne zmniejszanie warto$ci dla
osi z. Klasa V charakteryzuje sie znacznym wzrostem amplitudy na
osi x oraz wieksza wariancja wartosci dla osi y. Wizualizacja warto$ci
przyspieszenia dla 3 osi z przyktadowego pomiaru z uwzglednieniem
klas przedstawiono na rysunku 5.10.
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Rys. 5.10. Zmiana wartosci przyspieszenia dla 3 osi dla przyktadowego pomiaru
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Rys. 5.11. Zmiana wartosci katéw Eulera dla przyktadowego pomiaru
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Dla klasy I wartosci kata ¢ przejawiaja wzrost amplitudy drgan,
kat O przejawia tendencje wzrostowa — podobnie jak w przypadku
samolotu Cessna 152. Podobna charakterystyke dla wartosci ¢ zaob-
serwowaé mozna w klasie V. Wizualizacja wartosci katéw Eulera
z przyktadowego pomiaru z uwzglednieniem klas przedstawiono na
rysunku 5.11.

Proces uczenia zostal przeprowadzony w taki sam sposoéb, jak
zostato to opisane w rozdziale 4.2: Uczenie sieci - transfer learning.

Dla danych rzeczywistych docelowa liczba epok wynosita 500,
uczenie zostalo zatrzymane na epoce 40 ze wzgledu na brak zmniej-
szenia warto$ci funkcji straty przez 15 epok. Dane zebrane ze statku
powietrznego An-2 w znaczacy sposob réznily sie od danych z lekkich
statkéw powietrznych. Sie¢ osiggneta zbieznos¢ dopiero po 40 epo-
kach, a w dalszym uczeniu wystapito zjawisko overfitting, dlatego
nauka zostala przerwana na epoce 40. Zmiana wartosci funkcji straty
przedstawiona zostata na rysunku 5.12, za§ zmiana dokladnosci na
rysunku 5.13.

—— Nauka
—— Dane testowe

| e N
o N B [e)]
1 L 1 !

Wartos¢ funkcji straty - softmax
o
[e0]

0.6 1

0.4 1

0.2 1

0.0 — S——
0 1I0 2I0 3I0 40 5'0

Epoka

Rys. 5.12. Zmiana wartosci funkcji straty na epoke

W procesie nauki sie¢ osiggneta wartos¢ funkcji straty réwna 0,0788
oraz doktadnos$¢ na poziomie 0,9769 dla zestawu testowego. Na zesta-
wie przeznaczonym do nauki warto$¢ funkcji straty byta réwna 0,0261,
a doktadno$¢ wyniosta 0,9910. Do oceny doktadnoSci sieci zastoso-
wane zostaly te same metody co poprzednio. W tabeli 5.1. przedsta-
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wiono miary okreslajace sie¢. Macierz pomylek zostata przedstawiona
na rysunku 5.14.

1.0 — Nauka
—— Dane testowe

Doktadnos¢

0 10 20 30 40 50
Epoka

Rys. 5.13. Zmiana doktadnosci na epoke

Tabela 5.1. Miary okreslajace sie¢

Klasa Precyzja Czutos¢ F,
Start 0,75 0,73 0,74
Oderwanie 0,49 0,89 0,63
Lot oraz manewry 0,90 0,81 0,85
Wytrzymanie 0,68 0,43 0,53
Ladowanie 0,66 0,82 0,73
Doktadnos¢: 0,79

Opisany proces uczenia sieci przebiegt pomysSlnie, sie¢ osiagneta
zadowalajaca doktadnos$¢ dla danych, ktére zostaly zebrane. Sie¢ osig-
gneta wysoka doktadno$¢ dla klasy I - start oraz klasy V - ladowanie.
Najwyzsza doktadno$¢ przypadia klasie II - oderwanie. Klasa IV -
wytrzymanie w znacznym stopniu estymowana jest jako klasa III - lot
oraz manewry. Strata dokladnosci dla klasy IV nie wpltywa w znacza-
cym stopniu na doktadno$¢ predykcji catego systemu, ze wzgledu na
to, iz traktowana jest jako klasa przejSciowa.
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Whnioski 6

Opracowano nowa metode pomiaru dlugosci rozbiegu i dobiegu samo-
lotu z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych. Metoda pomiaru
dtugosci drogi startu oraz ladowania samolotu wykorzystuje pokta-
dowy uktad pomiarowy, ktory przesyta informacje do jednostki prze-
twarzajacej dane. Dane przetwarzane sa przez algorytm sztucznej
sieci neuronowej oraz algorytmy pomocnicze. Oprogramowanie, na
podstawie wskazan poktadowego ukladu pomiarowego, okres$la aktu-
alna faze lotu (jedna z 5 klas). Chwila, w ktérej nastepuje przejscie
z klasy I (start) do klasy II (oderwanie), okre$la moment oderwania,
zas$ przejscie z klasy IV (wytrzymanie) do klasy V (ladowanie) okres$la
moment przyziemienia. Na tej podstawie okreslane sg chwile czasu,
w ktérych nalezy interpolowaé wskazania odbiornika GNSS. Poprzez
uprzednie zastosowanie algorytmu 2SN dla predykcji opracowanego
modelu sztucznej sieci neuronowej, a nastepnie wzoréw haversine dla
interpolowanych wskazan uktadu GNSS jest mozliwe wyznaczenie dtu-
gosci drogi startu lub ladowania.

Zaleta opracowanej metody pomiaru startu i lgdowania jest brak
konieczno$ci uzycia aparatury naziemnej, a takze udziatu obserwato-
roéw. Ponadto wynik pomiaru dostepny jest na zadanie. Opracowany
uklad pomiarowy stuzy do zbierania danych niezbednych do okresle-
nia momentu startu oraz oderwania samolotu, a zastosowany model
sztucznej sieci neuronowej pozwala na analize danych.

Na podstawie analiz i wynikéw badan przeprowadzonych w pracy
sformutowano nastepujace wnioski i spostrzezenia:

* Opracowana metoda charakteryzuje sie niska niepewnoscia
pomiaru. W badaniach weryfikacyjnych odchytka wzgledem

metody referencyjnej wynosita 5,78% (rozdziat 5.4).
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Modutl transformatora (atencja wielogtowicowa) wyodrebnit
cechy sygnatu (przyspieszenie o$ - z, y, zoraz katy - 6, ¢, ). Dla
danych wejsSciowych utworzona zostata macierz atencji, ktéra
nadala ,wazniejszym” elementom danych wejSciowych wyzsze
wspblczynniki. Algorytm ekscytacji nadat okre§lonym przebiegom
czasowym wagi ze wzgledu na ich uzyteczno$¢ w predykcji sieci.

Zastosowanie modutu TC pozwolito na przechowywanie informacji

z poprzednich stanéw dla zmiany wysoko$¢ samolotu, podobnie

w przypadku modut PE, ktéry wykorzystal algorytmy ekscyta-

cji dla danych ze stanéw poprzednich. Przedstawione rozwigza-

nia pozwolily na zwiekszenie doktadnos$ci w procesie uczenia dla
zestawu testowego o 6% wzgledem modelu bazowego.

Przedstawiona w pracy metoda augmentacji danych zmniejszyta

tendencje sieci do overfitting. W przypadku modelu bazowego

nauka zostala przerwana na 7 epoce, za$ dla opracowanego modelu

nauka przerwana zostala na epoce 11.

Uzyskana macierz pomylek wzgledem [63] wykazuje wyzsza

dokladno$¢ oraz mniejsze zjawisko mieszania sie predykcji pomie-

dzy klasami.

Metoda nie jest czula na zmienne warunki atmosferyczne oraz

rodzaj i stan nawierzchni pasa startowego.

Uktad konstrukcyjny samolotu nie wplywa na osiggane wyniki

pomiarow.

Zauwazono wplyw konstrukcji podwozia samolotu na wynik

pomiaru, dotyczylo to zwlaszcza podwozia z amortyzatorami

teleskopowymi.

Kierunek dalszych badan:

W zakresie optymalizacji struktury systemu:

o  optymalizacja struktury systemu (zmniejszenie stopnia skom-
plikowania systemu, zmniejszenie rozmiaréw urzadzenia
poktadowego);

o przeprowadzenie badan zwiazanych z zastosowaniem TPU
(ang. Tensor Processing Unit);

o  przeprowadzenie analizy z mozliwym wykorzystaniem smart-
fona, ktory posiada rdzenie tensorowe lub z zewnetrzna jed-
nostka TPU.
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» W zakresie optymalizacji oprogramowania:

o  opracowanie i przeprowadzenie analizy modelu sieci neurono-

wej odpowiedzialnego za segmentacje przebiegdéw czasowych;

o optymalizacja ilosci analizowanych danych.

Planowane jest opracowanie wersji komercyjnej poktadowego
urzadzenia pomiarowego, a takze dostosowanie opracowanej metody
do wymogoéw wynikajacych z potencjalnych aplikacji w badaniach
i przemysle.

91






Bibliografia

(1]

[2]

(3]

(4]

(5]

(6]

(71

(8]

(9l

[10]

[11]

Anderson J. D., Aircraft Performance and Design, New York: Tata
McGraw-Hill, 2010.

Ward D., Strganac T. i Niewoehner R., Introduction to Flight Test
Engineering, Dubuque Iowa: Kendall/Hunt, s. 101-128, 2006.

Filippone A., Flight Performance of Fixed and Rotary Wing Aircraft.
AIAA Education Series, Reston, VA: AIAA, 2006.

Gudmundsson S., General Aviation Aircraft Design: Applied Methods
and Procedures, Oxford: Butterworth-Heinemann, 2013.

Zhao N. i Zhang ]J., ,Research on the Prediction of Aircraft Landing
Distance,” Hindawi Mathematical Problems in Engineering, vol. 2022,
no. 1436144, s. 1-10, 2022.

Gu R.-p. i Weng P., ,Estimation of Wet and Contaminated Runway
Landing Distance Based on Multiple Linear Regression,” Journal of
Civel Aviation University of China, vol. 32, no. 3, s. 20-22, 2014.

Zalewska-Tytlak A., Eyszczyk T. i Pytka]., ,,Soil Cone Index Impact on
Aircraft Ground Performance,” w IEEE 7th International Workshop
on Metrology for AeroSpace (MetroAeroSpace), Piscataway, NJ, In-
stitute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) 2020.

Landsberg B., ,,Safety Pilot: Soft Field, Soft Thinking. Who Is Resonsible
for a Takeoff Gone Wrong?,” AOPA Pilot, 01.09.2016, (available online:
24.06.2024) https://www.aopa.org/news-and-media/all-news/2016/
september/pilot/safety-pilot.

Garrison P., ,Aftermath: Sunday Drive,” Flying Magazine, 10.11.2021
(available online: 24.06.2024) https://www.flyingmag.com/technique-
-accidents-aftermath-sunday-drive/.

Cook L., ,,Getting High Off Grass. Flying Organically with Turf Runways,”
Kitplanes, 19.08.2016 (available online: 24.06.2024) https://www.kit-
planes.com/getting-high-off-grass/

Hirschman D., ,No Runway? No Problem,” AOPA Pilot, 05.03.2024,
(available online: 24.06.2024) https://www.aopa.org/news-and-me-
dia/all-news/2014/march/pilot/1403p_stol.

93



[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

Kimberlin R. D., Flight Testing of Fixed-Wing Aircraft, AIAA Education
Series, Reston, VA: AIAA, 2003.

Bakunowicz J. i Rzucidlo P., ,Detection of Aircraft Touchdown Using
Longitudinal Acceleration and Continuous Wavelet Transformation,”
Sensors, vol. 20, no. 7231, s. 211-222, 2020.

Pytka J., J6zwik J., Lyszczyk T. i Gnapowski E., ,,Method for Determina-
tion of Airplane Takeoff and Landing Distance,” w 5th IEEE Internatio-
nal Workshop on Metrology for AeroSpace (MetroAeroSpace), Piscata-
way, NJ, Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) 2018.

Pytka J., Budzynski P., Tomito P., Laskowski J., Michatowska ]J.,
Gnapowski E., Blazejczak D. i Eukaszewicz A., ,IMUMETER - AI-Based
Sensor for Airplane Motion Measurements,” w IEEE 8th International
Workshop on Metrology for AeroSpace (MetroAeroSpace), Piscataway,
NJ, Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) 2021.

Pytka J., Budzynski P., Tomito P., Michatowska J., Gnapowski E.,
Btazejczak D. i tukaszewicz A., ,IMUMETER - A Convolution Neural
Network-Based Sensor for Measurement of Aircraft Ground Perfor-
mance,” Sensors, vol. 21, no. 14, s. 1-21, 2021.

Pytka J., Budzynski P., Tomilo P., Michalowska ]., Bltazejczak D.,
Gnapowski E., Pytka J. i Gierczak K., ,Measurement of Aircraft Ground
Roll Distance During Takeoff and Landing on a Grass Runway,” Meas-
urement, vol. 195, no. 111130, 2022.

Good Aviation Practice. Take-off and Landing Performance, Civil Avia-
tion Authority of New Zeland, 2020.

Gregory J. i Liu T., Introduction to Flight Testing, Hoboken: John Wiley
& Sons Ltd., s. 190-204, 2021.

Gratton G. B., ,,A Timed Method for the Estimation of Aeroplane Takeoff
and Landing Distances,” Aero], vol. 112, no. 1136, s. 613-619, 2008.

Chengdu Haicun IP Technology LLC, ,,Laser Landing Altimeter for Preci-
sion Aircraft Landing Aid”. Chiny Patent CN103991553B, 2013. https://
patents.google.com/patent/CN103991553B/en

Pytka J., Budzynski P., J6zwik J., Michatowska J., Tofil A., tyszczyk T.
i Blazejczak D., ,Application of GNSS/INS and an Optical Sensor for
Determining Airplane Takeoff and Landing Performance on a Grassy
Airfield,” Sensors, vol. 19, no. 5492, s. 1-15, 2019.

Gao H., Wu C., Huang D., Zha D. i Zhou C., ,Prediction of Fetal We-
ight Based on Back Propagation Neural Network Optimized by Genetic
Algorithm,” Mathematical Biosciences and Engineering, vol. 18, no. 4,
S. 4402-4410, 2021.

Ruishan S., Xiong C. i Chongfeng L., ,Prediction Method of Actual
Landing Distance of Aircraft Based on Similar Theory,” China Safety
Science Journal, vol. 31, no. 3, s. 13-18, 2021.

94



[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

(371

Bilski J., Kowalczyk B., Marchlewska A. i Zurada J. M., ,Local Leven-
berg-Marquardt Algorithm for Learning Feedforwad Neural Networks,”
JAISCR, vol. 10, no. 4, s. 2909-316, 2020.

Calle-Alonso F., Pérez C. J. i Ayra E. S., ,A Bayesian-Network-based
Approach to Risk Analysis in Runway Excursions,” Journal of Naviga-
tion, vol. 72, no. 5, s. 1121-1139, 2019.

Rakowski W., Przeksztalcenia falkowe. Aspekty obliczeniowe w prak-
tyce inzynierskiej, Biatystok: Oficyna Wydawnicza Politechniki Biato-
stockiej, 2018.

»ZED-FQR-02B-u-blox Fg High Precision Sensor Fusion GNSS Receiver.
Data Sheet,” uBlox, (available online: 24.06.2024) https://content.u-
-blox.com/sites/default/files/ZED-F9R-02B_DataSheet_UBX-21017486.
pdf.

»~ANN-MB Series Multi-band, High Precision GNSS Antennas. Data She-
et,” uBlox (available online: 24.06.2024) https://www.u-blox.com/en/
product/ann-mb-series.

Premerlani W. i Bizard P., ,Direction Cosine Matrix IMU: Theory,” Diy
Drone USA, no. 1, s. 1-30, 2009.

pololuy, ,Pololu MinIMU-9 + Arduino AHRS (Attitude and Heading Re-
ference System),” 2016, (available online: 24.06.2024) https://www.
pololu.com/product/2738

,»LIS3MDL. Digital Output Magnetic Sensor: Ultra-Low-Power, High-
-Performance 3-Axis Magnetometer. Datasheet - Production Data,”
STMicroelectronics, (available online: 24.06.2024) https://www.st.
com/resource/en/datasheet/lis3mdl.pdf.

»,LPS25H. MEMS Pressure Sensor: 260-1260 Hpa Absolute Digital
Output Barometer. Datasheet - Production Data,” STMicroelectronics,
(available online: 24.06.2024) https://www.st.com/resource/en/data-
sheet/Ips25h.pdf.

,LSM6DS33. iNEMO Inertial Module: Always-On 3D Accelerometer and
3D Gyroscope. Datasheet - Production Data,” STMicroelectronics, (ava-
ilable online: 24.06.2024) https://www.st.com/resource/en/datashe-
et/lsm6ds3tr-c.pdf.

Vaswani A., Shazeer N., Parmar N., UszKoreit J., Jones L., Gomez A. N.,
Kaiser L. i Polosukhin I., ,, Attention Is All You Need,” w: 31st Conference
on Neural Information Processing Systems, s. 1-11, Long Beach, 2017.

Hu ]J., Shen L., Albanie S., Gang S. i Wu E., ,Squeeze-and-Excitation
Networks,” w IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Reco-
gnition, Salt Lake City, UT, USA, The Institute of Electrical and Electro-
nics Engineers, s. 7132-7141, 2018.

Xu P, Li Q., Zhang B., Wu F., Zhao K., Du X., Yang C. i Zhong R., ,,On-
-Board Real-Time Ship Detection in HISEA-1 SAR Images Based on
CFAR and Lightweight Deep Learning,” Remote Sens, vol. 13, no. 10,
S. 1995, 2021.

95



[38]

[391]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

Wu N., Green B., Ben X. i O’Banion S., ,Deep Transformer Models
for Time Series Forecasting: The Influenza Prevalence Case,” arXiv
preprint: 2001.08317, 2022.

Kingma D. P. i Ba J., ,Adam: A Method for Stochastic Optimization,”
arXiv preprint: 1412.6980, 2015.

Graves A., Supervised Sequence Labelling with Recurrent Neural Ne-
tworks, Heidelberg: Springer, 2012.

Schmidhuber J. i Hochreiter S., ,Long Short-Term Memory,” Neural
Computation, vol. 9, no. 8, s. 1735-1780, 1997.

Olah C,, ,,Understanding LSTM Networks,” colah’s blog, 277.08.2015, (ava-
ilable online: 25.04.2022) https://colah.github.io/posts/2015-08-Under-
standing-LSTMs/.

Wei L., Zhong Q., Lin R., Wang J., Liu S. i Cao Y., ,Quantitative Prediction
of High-Energy Electron Integral Flux at Geostationary Orbit Based on
Deep Learning,” Space Weather, vol. 16, no. 7, s. 903-916, 2018.

Bahdanau D., Cho K. i Bengio Y., ,Neural Machine Translation by
Jointly Learning to Align and Translate,” arXiv preprint: 1409.0473,
2014.

Casal R., Di Persia L. E. i Schlotthauer G., ,,Temporal Convolutional
Networks and Transformers for Classifying the Sleep Stage in Awake
or Asleep Using Pulse Oximetry Signals,” Journal of Computational
Science, vol. 59, s. 101544, 2021.

Weng L., ,Attention? Attention!,” Lil’Log, 24.06.2018, (available onli-
ne: 25.04.2022) https://lilianweng.github.io/posts/2018-06-24-at-
tention/.

Wang C.-Y., Liao H.-Y. M., Yeh I.-H., Wu Y.-H., Chen P.-Y. i Hsieh J.-W.,
,CSPNet: A New Backbone That Can Enhance Learning Capability of
CNN,” w Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition Workshops, s. 390-391, 2019.

Bai S., Kolter Z. J. i Koltun V., ,An Empirical Evaluation of Generic
Convolutional and Recurrent Networks for Sequence Modeling,” arXiv
preprint:1803.01271, 2018.

Aatila M., Lachgar M. i Kartit A., ,,Comparative Study of Optimization
Techniques in Deep Learning,” Journal of Physics: Conference Series
2021, vol. 1743, no. 012002, s. 1-12, 2021.

Ajagekar A., ,Adam - Cornell University Computational Optimization
Open Textbook - Optimization Wiki,” Wikipedia, 06.12.2021, (available
online: 07.11.2022) https://optimization.cbe.cornell.edu/index.php?ti-
tle=Adam.

Cleveland W. S., ,Robust Locally Weighted Regression and Smoothing
Scatterplots,” Journal of the American Statistical Association, vol. 74,
no. 368, s. 829-836, 1979.

96



[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[591]

[60]

[61]

[62]

[63]

»~ATAN2 function,” MedCalc, (available online: 25.04.2022) https://
www.medcalc.org/manual/atan2-function.php.

Gorry P. A., ,General Least-Squares Smoothing and Differentiation
by the Convolution (Savitzky-Golay) Method,” Analytical Chemistry,
nr 62, s. 570-573, 1990.

Li L., Jamieson K., DeSalvo G., Rostamizadeh A. i Talwalkar A., ,Hy-
perband: A Novel Bandit-Based Approach to Hyperparameter Optimi-
zation,” Journal of Machine Learning Research, vol. 18, s. 1-52, 2018.

Iwana B. K. i Uchida S., ,,An Empirical Survey of Data Augmentation
for Time Series Classification with Neural Networks,” PLOS ONE,
vol. 16, no. 7, s. €0254841, 2021.

»Samolot Cessna 152. Instrukcja uzytkowania w locie,” MGN Alaris
Consulting: Warszawa, 1978.

Panistwowe Zaktady Lotnicze Warszawa-Okecie, Instrukcja uzytkowa-
nia w locie samolotu Koliber 150 z silnikiem Lycoming O-320-E2A,
Panstwowe Zakltady Lotnicze Warszawa-Okecie, 1989.

scompute_class_weight,” scikit learn, (available online: 09.07.2022)
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.utils.
class_weight.compute_class_weight.html.

van den Oord A., Dieleman S., Zen H., Karen S., Oriol V., Graves A.,
Kalchbrenner N., Senior A. i Kavukcuoglu K., ,WaveNet: A Generati-
ve Model for Raw Audio,” arXiv preprint:1609.03499, 2016.

,haversine_distances,” scikit learn, (available online: 09.07.2022)
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.
pairwise.haversine_distances.html.

Paristwowe Zaktady Lotnicze, Typ An-2 Instrukcja Uzytkowania w Locie,
Mielec, 1970.

Sukparungsee S., Areepong Y. i Taboran R., ,Exponentially Weighted
Moving Average — Moving Average Charts for Monitoring the Process
Mean,” PLoS ONE, vol. 15, no. 2, s. 1-24, 2022.

Beilfuss T., Kortmann K.-P., Wielitzka M., Hansen C. i Ortmaier T.,
»Real-Time Classification of Road Type and Condition in Passenger
Vehicles,” w 21st IFAC World Congress, vol. 53, no. 2, s. 14254-14260,
2020.

97






Zatacznik






Zalacznik 1

Petna struktura opracowanego modelu sztucznej sieci neuronowej 2B-TR

input_1

input:

[(None, 250, 7)]

InputLayer | out

put:

[(None, 250, 7)]

lambda_1 | input:

(None, 250, 7)

Lambda | output:

(None, 250, 1)

/

rl_cell2d

input:

(None, 250, 1)

RLCell2D

output:

((None, 50, 1), (None, 250, 1))

global_average_poolingld

input:

(None, 250, 1)

Global AveragePooling1 D

output:

(None, 1)

reshape

input: (No

ne, 1)

Reshape

output: | (Nons

e, 1, 1)

)

dense

(None, 1, 1)

Dense

output:

(None, 1, 0)

/

input:

acl

tivation | input: | (None, 1, 0)

activation_1

input:

(None, 1, 0)

Activation

output: [ (None, 1, 0)

Acti

vation | output:

(None, 1, 0)

T~

multip]

ly

input:

[(None, 1, 0), (None, 1, 0)]

Multiply

output:

(No

ne, 1, 0)

)

dense_1

input:

(None, 1, 0)

Dense

output: | (Noi

ne, 1, 1)

multiply

1

input:

[(None, 250, 1), (None, 1, 1)]

Multipl,

y

output:

(None, 250, 1)

!

concatenate

input:

((None, 50.

. 1), (None, 250, 1))

Concaten;

ate | ou

tput:

(None, 300, 1)

|

tnclh_initial_conv

input:

(None, 300, 1)

ConvlD

output:

(None, 300, 64)

|

tnclh_dilated_conv_1_tanh_s0

input:

(None, 300, 64)

Convl

D

output:

(None, 300, 64)

/

I

activation_2

input:

(None, 300, 64)

activation_3 | input:

(None, 300,

64)

Activation

output:

(None, 30

0, 64) Activation | output:

(None, 300,

64)

A

/

multiply 2

input:

[(None, 300, 64), (None, 300, 64)]

Multiply

output:

(None, 300, 64)

tnclh_spatial_dropoutld_1_s0_0.300000

input. | (None, 300,

64)

SpatialDropout1D

output: | (None, 300,

64)

)

convld

input:

(None, 300, 64)

ConvlD

output:

(None, 300, 64)

add

input:

[(None, 300, 64), (None, 300, 64)]

Ad

[=n

output:

(None, 300, 64)

'

tnclh_d

ilated_conv_2_tanh_sO | input:

(None, 300, 64)

ConvlD output:

(None, 300, 64)

~,

activation_4

input:

(None, 300, 64) activatiol

n_5

input:

(None, 30

0, 64)

Activation

ut: | (None, 300, 64)

outp

Activation

output:

(None, 30

0, 64)

o

multiply_3

input;:

[(None, 300, 64), (None, 300, 64)]

Multiply

output:

(None, 300, 64)

!

tnclh_spatial_dropoutld 2 s0_0.300000

input:

(None, 300, 64)

SpatialDropout1 D

output:

(None, 300, 64)

}

convld 1 | input:

(None, 300, 64)

ConvlD | output:

(None, 300, 64)

add_1

input:

[(None, 300, 64), (None, 300, 64)]

Add

output:

(None, 300, 64)

l

tnclh_dilated_conv_4_tanh_s0

input:

(None, 300, 64)

ConvlD

output:

(None, 300, 64)

L

activation_7 | input:

(None, 300, 64) activation_6

input:

(None, 300, 64)

Activation

output:

(None, 300, 64) Activation

output:

(None, 300, 64)

T~

/

multiply 4 | input:

[(None, 300, 64), (None, 300, 64)]

Multiply | output:

(None, 300, 64)

l

tnclh_spatial_dropoutld_4_s0_0.300000

input:

(None, 300, 64)

SpatialDropout1D

output:

(None, 300, 64)

)

convld_2 | input:

(None, 300, 64)

ConvlD | output:

(None, 300, 64)

add_3 | input:

[(None, 300, 64), (None, 300, 64), (None, 300, 64)]

Add | output:

(None, 300, 64)

!

activation_8

input:

(None, 300, 64)

Activation

output:

(None, 300, 64)

)

dropout

input:

(None, 300, 64)

Dropout | ou

tput:

(None, 300, 64)

|

tnc2h_initial_conv

input

.| (None, 300, 6:

4)

ConvlD

output:

(None, 300, 128)

/

tnc2h_dilated_conv_1_tanh_s0

input:

(None, 300, 128)

ConvlD

output: | (None, 300, 12

8)

\

activation_10

input:

(None, 300, 128)

activation_9

input: | (None, 300, 128)

Activation

output:

(None, 300, 128) Activat

ion | output: | (None, 300, 128)

multiply 5

input:

[(None, 300, 128), (None, 300, 128)]

Multiply

output:

(None,

300, 128)

|

tnc2h_spatial_dropoutld_1_s0_0.300000

input:

(None, 300, 128)

SpatialDropout1D

output:

(None, 300, 128)

)

convld 3 [ input: | (None,

300, 128)

ConvID | output: | (None,

300, 128)

add 4 | input:

[(None, 300, 128), (None, 300, 128)]

Add | output:

(None, 300, 128)

)

tnc2h_dilated_conv_2_tanh_s0

input:

(None, 300, 128)

ConvlD

output:

(None, 300, 128)

/

N\

activation_11

input: | (None, 300, 128)

activation_12

input:

(None, 300, 128)

Activation

output: | (None, 300, 128)

Activation

output:

(None, 300, 128)

N

multiply_6

input:

[(None, 300, 128), (None, 300, 128)]

Multiply

output: (None, 300,

128)

tnc2h_spatial_dropoutld 2 s0_0.300000

input:

(None, 300, 128)

SpatialDropout1D

output:

(None, 300, 128)

/

convld_4

input:

(None, 300, 128)

ConvlD | ou

(None, 300, 128)

itput:

add_5 | input:

[(None, 300, 128), (None, 300, 128)]

Add | output:

(None, 300, 128)

)

lambda

input: | (None, 250, 7)

Lambda

output: | (None, 250, 6)

o~

multi_head_attention

MultiHeadAttention

(None, 250, 6)
(None, 250, 6)

input:

output:

)

input:
output:

)

input:

(None, 250, 6)
(None, 250, 6)

dropout_1

Dropout

(None, 250, 6)
(None, 250, 6)

layer_normalization

output:

!

input:

LayerNormalization

(None, 250, 6)
(None, 250, 6)

tf.__operators__.add

TFOpLambda

(None, 250, 6)
(None, 250, 12)

output:

convld_6 | input:

ConvlD

/

output:

|

tnc2h_dilated_conv_4_tanh_s0

input:

(None, 300, 128)

activation_17 | i

nput:

(None, 250, 12)

activation_16 | input: | (None, 250, 12)

ConvlD

output:

(None, 300, 128)

Activation

output:

(None, 250, 12)

Activation output: | (None, 250, 12)

i

activation_13 | input:

(None, 300, 128)

activation_14 | input:

(None, 300, 128)

multiply_8 | input: | [(None, 250, 12), (None, 250, 12)]

Activation

output:

(None, 300, 128)

Activation output:

(None, 300, 128)

Multiply | output:

/

multiply_7 | inpu

t:

[(None, 300, 128), (None, 300, 128)]

Multiply

output:

(None, 300,

128)

tnc2h_spatial_dropoutld_4_s0_0.300000

input:

(None, 300, 128)

Spatial Dropout1 D

output:

. | (None, 300, 128)

I

(None, 250, 12)

input:

(None, 250, 12)
(None, 250, 12)

dropout_2

output:

}

input:

Dropout

(None, 250, 12)
(None, 250, 6)

convld 7
ConvlD

output:

|

convld_5 | input: | (None, 300, 128) layer_normalization_1 | input: | (None, 250, 6)
ConvlD | output: | (None, 300, 128) LayerNormalization | output: | (None, 250, 6)
add_7 | input: | [(None, 300, 128), (None, 300, 128), (None, 300, 128)] tf.__operators__.add_1 | input: | (None, 250, 6)
Add | output: (None, 300, 128) TFOpLambda output: | (None, 250, 6)
activation_15 | input: | (None, 300, 128) batch_normalization | input: | (None, 250, 6)
Activation output: | (None, 300, 128) BatchNormalization | output: | (None, 250, 6)
global_average_poolingld_3 | input: | (None, 300, 128) global_average poolingld_1 | input: [ (None, 250, 6)
Global AveragePooling1D | output: (None, 128) GlobalAveragePooling1D | output: (None, 6)
reshape_2 | input: (None, 128) reshape_1 | input: (None, 6)
Reshape | output: | (None, 1, 128) Reshape | output: | (None, 1, 6)
dense_4 | input: | (None, 1, 128) dense_2 | input: | (None, 1, 6)
Dense | output: | (None, 1, 16) Dense | output: | (None, 1, 0)
activation_20 | input: | (None, 1, 16) activation_21 | input: | (None, 1, 16) activation_18 | input: | (None, 1, 0) activation_19 | input: | (None, 1, 0)
Activation output: | (None, 1, 16) Activation output: | (None, 1, 16) Activation output: | (None, 1, 0) Activation output: | (None, 1, 0)
multiply_11 | input: | [(None, 1, 16), (None, 1, 16)] multiply 9 | input: | [(None, 1, 0), (None, 1, 0)]
Multiply output: (None, 1, 16) Multiply | output: (None, 1, 0)
dense_5 | input: | (None, 1, 16) dense 3 | input: | (None, I, 0)
Dense | output: | (None, 1, 128) Dense | output: | (None, 1, 6)
.\
multiply_12 | input: | [(None, 300, 128), (None, 1, 128)] multiply_10 | input: | [(None, 250, 6), (None, 1, 6)]
Multiply output: (None, 300, 128) Multiply output: (None, 250, 6)
global_average_poolingld 4 | input: | (None, 300, 128) average_poolingld | input: | (None, 250, 6)
Global AveragePooling]lD | output: (None, 300) AveragePooling1D | output: | (None, 125, 6)
flatten_1 | input: | (None, 300) global_average_poolingld 2 | input: | (None, 125, 6) flatten | input: | (None, 125, 6)
Flatten | output: | (None, 300) GlobalAveragePooling]D | output: | (None, 125) Flatten | output: | (None, 750)
concatenate_| | input: | [(None, 750), (None, 125), (None, 300)]
Concatenate | output: (None, 1175)
dense 6 | input: | (None, 1175)
Dense | output: [ (None, 512)

/

~,

activation_22 | input:

(None, 512)

activation_23 | input: | (None, 512)

Activation | output:

(None, 512)

Activation output: | (None, 512)

~,

o

multiply 13 | input: | [(None, 512), (None, 512)]
Multiply output: (None, 512)
dropout_3 | input: | (None, 512)
Dropout | output: | (None, 512)
dense_7 | input: | (None, 512)
Dense | output: | (None, 256)

N\

~,

activation_24 | input: | (None, 256) activation_25 | input: | (None, 256)
Activation | output: | (None, 256) Activation output: | (None, 256)
multiply_14 | input: | [(None, 256), (None, 256)]

Multiply output: (None, 256)
dropout_4 | input: | (None, 256)
Dropout | output: | (None, 256)
dense_8 | input: | (None, 256)
Dense | output: | (None, 64)
activation_26 | input: | (None, 64) activation_27 | input: | (None, 64)
Activation | output: | (None, 64) Activation | output: | (None, 64)
multiply_15 | input: | [(None, 64), (None, 64)]
Multiply output: (None, 64)
1l_cellld input: (None, 64)
RLCellID | output: | ((None, 16), (None, 64))
concatenate_2 | input: | ((None, 16), (None, 64))
Concatenate | output: (None, 80)
dropout_5 | input: | (None, 80)
Dropout | output: | (None, 80)
dense 9 | input: | (None, 80)
Dense | output: | (None, 5)
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