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Zadanie identyfikacji makroskopo-
wych uszkodzen nawierzchni jezdni
to obszar zagadnien zwigzanych
Z rozpoznaniem wzorca na obrazie
cyfrowym. Prawidiowo rozpoznany
stan nawierzchni przy wykorzystaniu
metod fotorejestracji [20] [25] wyma-
ga stosowania relatywnie szerokiego
horyzontu zabiegow numerycznych,
ktore stanowig podstawe do rozstrzy-
gania o rodzaju czy stopniu szkodli-
wosci uszkodzenia na podstawie obrazu cyfrowego po-
wierzchni jezdni. W zautomatyzowanej procedurze identyfi-
kacji uszkodzen nawierzchni nalezy sie liczy¢ z grupg
watpliwych przypadkoéw, ktore bedg wymagac dodatkowych
informac;ji. Identyfikacja makrotekstury dostarczy zmiennych
do algorytmu, ktory moze by¢ wykorzystany do podjecia de-
cyzji o granicach tat, czy zmianie rodzaju warstwy Scieralnej.
Pomocne przy tych zagadnieniach sg doswiadczenia opisa-
ne w pracy [7], ktore wskazujg na udany eksperyment, gdzie
potwierdzita sie¢ dobra korelacja miedzy parametrem makro-
tekstury oznaczonym metodg fotografii stereoskopowych,
a badaniami nawierzchni w terenie. Metode identyfikacji wy-
bojow opisano w pracy [12]. Podziat fotografowanego ob-
szaru powierzchni jezdni na te z uszkodzeniami i bez, okazat
sie bardzo skuteczny w potgczeniu z grupg przeksztatcen
geometrycznych i morfologicznych obrazu. Testy przedsta-
wione w pracy [14] wykazaty, ze w przypadku identyfikaciji
wybojow najlepsza technikg jest transformata curvelet. Trans-
formacja ridgelet dominuje w zadaniu wykrywania spekan na
obrazie cyfrowym, a metoda transformaciji falkowej okazata
sie najmniej efektywna. Najbardziej powszechne aktualnie
podstawy wizualnej inwentaryzacji w Polsce zebrane zostaty
w opracowaniach [21][22]. Rozwdj technik obliczeniowych
analizowany chociazby w oparciu o prace [3], [11], [15],
[171, [19], [23] pozwala przypuszczac, ze standardowe tech-
niki wizualnej inwentaryzacji zostang wyparte na rzecz roz-
woju automatycznych procedur identyfikacji. Potwierdzona
zgodnos¢ miedzy wynikami standardowo przeprowadzonej
wizualnej inwentaryzacji, a wynikami zautomatyzowanych
procedur technik fotorejestracji [2], [1] [4] utwierdza tylko
w przekonaniu, ze tempo tych zmian bedzie zaleze¢ gtéwnie
od tempa wypracowania systematycznych procedur zauto-
matyzowanej inwentaryzaciji.
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Automatyzacja inwentaryzacji uszkodzen
g nawierzchni jezdni z wykorzystaniem
sztucznych sieci neuronowych

Wizualna inwentaryzacja uszkodzen
nawierzchni jezdni

Przyktad szczegdtowych zasad wizualnej inwentaryzaciji
mozna znalez¢ miedzy innymi w pracach [21], [22] (wytycz-
ne SOSN). Podstawg metody jest ocena punktowa dla odcin-
kéw o dtugosci 100 m wyrazona wzorem (1).

X c
w ktorym:

P; - liczba punktow dla uszkodzenia ,i” przy stopniu szkodli-
wosci ,j”, X — zakres uszkodzen (m, m?), a,b,c — wspoiczynni-
ki punktacji uszkodzen, f— wspotczynnik natezenia ruchu.

Klasyfikacje stanu technicznego wedtug tych dokumentow
dokonuje sie w oparciu o dwa wskazniki. Pierwszy to wskaz-
nik stanu spekan, a drugi to wskaznik stanu powierzchni (2).
Wskaznik stanu spekan Wskaznik stanu

powierzchni powierzchni
P1 P2
=max| 1 -——— = - 2
n x( 100’0) n max(l 100’0} (@)
w ktorych:
P1=09-F/ . + 0,1 B liczba punktow przy zatozeniu, ze

brane sg pod uwage wytacznie spekania siatkowe, pojedyn-
cze, taty i wyboje,

P2=09-P° +0.1- le’ — brane sg pod uwage tylko uszko-

ij ,max

dzenia w postaci tat, wybojow, ubytkow ziaren i lepiszcza.

Warunki brzegowe

Przy zatozeniu, ze do dyspozycji jest zasdb zdje¢ ortogonal-
nych nawierzchni jezdni zgromadzony w ramach prac [13],
uzytkownik otrzymuje zbior obrazéw cyfrowych o wymiarach
1500 x 1080 pikseli i rozdzielczosci 96 ppi (pixels per inch).
Biorgc pod uwage geometryczng charakterystyke wykorzysta-
nego w pracy [13] systemu fotorejestracji, pojedynczy piksel
obejmuje powierzchnie jezdni o wymiarach 1,5 X 1,5 mm.
Jednak prawidtowo zarejestrowany obraz ortogonalny po-
wierzchni jezdni w warunkach rzeczywistych, ktéry mozna jed-
noznacznie skwantyfikowac¢, musi by¢ wsparty szeregiem wa-
runkéw brzegowych. Mozna wyrézni¢ kilka przypadkow, ktére
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nalezy wzig¢ pod uwage pracujgc nad automatyzacjg proce-

dur analizy ortogonalnych obrazéw cyfrowych:

* w przypadku obrazoéw ortogonalnych nawierzchni nalezy
dazy¢ do korzystania z urzgdzen, ktore rejestrujg obraz
w warunkach sztucznego oswietlenia,

* w przypadku, gdy zachodzi koniecznos¢ rozroznienia taty
od np. powierzchni wilgotnej, mozna wykorzystac algorytmy
wykrywania krawedzi. Krawedzie tat w wiekszosci dadzg sie
opisac regularng figurg geometryczna, przez co zastosowa-
nie np. metody Canny'ego do wykrycia krawedzi w obu
przypadkach wskaze jednoznaczng odpowiedz (fot. 1.)

a) b)

Fot. 1. Przykfad dziafania algorytmu do wykrywania krawedzi w przy-
padku obrazu, a) ze sladem od mokrej powierzchni jezdni, b) z fatg

* z uwagi na rozne rodzaje uszkodzen przypisane do po-
szczegolnych nawierzchni, weryfikacje materiatu wykorzy-
stanego do warstw Scieralnych (dla drog krajowych / woje-
wodzkich / powiatowych / gminnych o nawierzchni twardej
ulepszonej bedg to w wigkszosci warstwy scieralne wyko-
nane z: mieszanek mineralno-asfaltowych, betonow ce-
mentowych oraz kostki betonowej Scieralnej, fot. 2.), moz-
na przeprowadzi¢ w oparciu o jedng z szeroko opisywa-
nych w literaturze technik analizy makrotekstury na
obrazach cyfrowych

 zjawisko wyplywania asfaltu na powierzchnig jezdni, tzw.
~pocenie sie nawierzchni” moze skutecznie zaktocic wyniki
analiz ilosciowych, dlatego réwniez w takim przypadku na-
lezy sie liczy¢ z koniecznoscig adaptacji jednej z technik
analizy makrotekstury.

Fot. 2. Przykfady wzorcowych tekstur powierzchni warstw Scieralnych, a) beton asfaltowy, b)

beton cementowy, c) kostka betonowa
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Podstawy struktury sztucznych sieci
neuronowych wybranej do identyfikacji
uszkodzen nawierzchni

Sposréd dostepnej, obszernej literatury przystepny opis
zagadnien zwigzanych z metodg sztucznych sieci neurono-
wych (ssn), czytelnik znajdzie w klasycznych juz pracach [1]
[6] [24]. W artykule, ssn bedzie nazywac sie w skrdcie siecia-
mi heuronowymi, majgc za kazdym razem na mysli sztuczng
sie¢ neuronowa, a nie jej biologiczny wzorzec. Sieci neuro-
nowe tworzg grupe algorytmdéw numerycznych, ktére dla
pewnego zbioru danych (x, v), i = 1 ... N, stanowigcych ar-
gumenty i wartoéci nieznanej funkcji y = fix), wykorzystuje
sie do jej estymacji. Implementacje algorytmu opartego na
ssn w zadaniu identyfikacji uszkodzen nawierzchni jezdni,
mozna sprowadzi¢ do trzech podstawowych krokow. Pierw-
szy oznacza konieczno$¢ doboru typu i architektury sieci
adekwatnej do danych opisujgcych modelowane zjawisko.
W drugim kroku sie¢ neuronowg poddaje sie procesowi na-
uki. Trzeci krok to testowanie i weryfikacja wyuczonej sieci na
dodatkowych danych z tego samego zrédfa (np. dane wyge-
nerowane numerycznie) badz innych zrédet (np. dane z eks-
perymentu). W artykule skierowano przede wszystkim uwage
na rozwigzania, ktore majg zastosowanie w zadaniach klasy-
fikacyjnych.

Punktem wyijscia dla ztozonych struktur ssn jest konstruk-
cja pojedynczego neuronu (rys. 1), wewnatrz ktérego prze-
prowadzane sg proste wyrazenie algebraiczne w postaci (3).

a=f(n)=(iwipi+b) 3)

w ktorej:

a — wartos¢ perceptronu, f - funkcja aktywaciji, p, — skalar na
wejsciu, w, —waga, b — skfadowa stata (bias), N - liczba pa-
rametréw na wejsciu.

* b1
P2 W1‘
% ‘
P3 S~
W3 T n a
///' Y
D - w \
W . b

Py

Rys. 1. Podstawowa struktura ssn, a) neuron, b) sztuczny neuron [4]

Witasciwosciami  pojedynczych neu-
ronow steruje sie poprzez selekcje
funkcji aktywacji. Stosujgc skokowag
funkcje (rys. 2.) otrzymuje sie typowy
model tzw. perceptronu, a wykorzysta-
nie funkcji liniowej prowadzi do cech fil-
tra, dlatego czesto w literaturze strukture
takg nazywa sie liniowym filtrem adapta-
cyjnym (Adaline).

Znajgc zasade formuly obliczeniowej
dla sztucznego neuronu, mozna budo-
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Rys. 2. Powszechnie stosowane funkcje aktywacji f a) skokowa, b) linio-
wa, c) nieliniowa

wac ztozone struktury ssn poprzez zmienny dobér liczby pa-
rametréw na wejsciu, liczby neuronow, ksztattu funkcji akty-
wacji, wprowadzenie parametru czasu czy czynnika rekuren-
cji. Takie wuogolnienia prowadzg do struktur sieci
wielowarstwowych, dla ktorych zbudowano réwniez wiele al-
gorytmdw do ich trenowania (algorytm propagacji wstecznej,
Lavenberga-Marquardta, itp.). Wazng grupg sieci, ktére moz-
na wykorzystywa¢ do zadan klasyfikacji to sztuczne sieci
oparte o funkcje radialne (Radial Basis Function Neural Ne-
tworks — /RBFNN/). Schemat pojedynczego neuronu mozna
przedstawic jak na rysunku 3, a jego warto$¢ wyraza sie wzo-
rem (4).

o Cy ‘. C> b CN
| Funkcja radialna
. ’,‘/ ‘
P1 \I/
| H“mi‘ a
I > "
P2 - A _— ~—
>
Py b

Rys. 3. Model neuronu sieci z radialng funkcjg aktywacji (radbas)

a=radbas(n)=e " =¢ " 17 (4)

w ktorym:
¢ — wektor wartosci wag (tzw. wartosci centrum funkcji radial-
nej), p — parametry wejsciowe sieci.

W wiekszosci zastosowan [5] do budowy sieci RBFNN
wykorzystuje sie specjalny element liniowy. To prowadzi
bezposrednio do postaci sztucznej sieci neuronowej uogol-

a) b)

c)

nionej regresji (Generalized Regression Neural Network —
/GRNNY/). Jako funkcje radialne w tego typu sieciach czesto
wykorzystuje sie funkcje Gaussa, ktére majg dodatkowy pa-
rametr zwany spread — rozpieto$¢ funkcji radialnej. Oprocz
parametru rozpietosci w sieciach GRNN nalezy jeszcze
ustali¢ potozenie funkciji radialnych, ich ilo§¢ oraz obliczy¢
wagi na warstwie wyjsciowej. Najczesciej ilos¢ funkcji ra-
dialnych réwna jest ilosci wzorcéw uczgcych a ich osie sy-
metrii pokrywaja sie z potozeniem kazdego wzorca uczace-
go w przestrzeni parametrow. Poprzez zastosowanie linio-
wych funkcji aktywacji w warstwie wyjsciowej proces
uczenia takich sieci sprowadzony jest do rozwigzania pro-
stego systemu réwnan liniowych.

Do zadan identyfikacji uszkodzen nawierzchni jezdni wyko-
rzystano zbiory uczace o duzej liczebnosci (klika tysigecy
zdjec¢ ortogonalnych nawierzchni). Dodatkowo wiele przykta-
déw roznych zastosowan [8] [9] dowodzi, ze sie¢ neurono-
wa z wykorzystaniem funkcji radialnych Gaussa jest nieza-
wodna w obszarze estymacji wieloparametrycznej funkciji.
Ostatecznie podijeto decyzje, ze w opisanym tu hybrydowym
systemie identyfikacji uszkodzen nawierzchni wykorzystana
zostanie sie¢ GRNN.

Numeryczne aspekty identyfikacji
i klasyfikacji uszkodzen nawierzchni

Identyfikacja uszkodzen, przy zatozeniu zautomatyzowa-
nych procedur obliczeniowych jest mozliwa poprzez zasto-
sowanie opisu matematycznego zwigzanego w znacznej
mierze z dziedzing przeksztatceh morfologicznych.

Identyfikacja uszkodzen

Przy korzystaniu z mozliwosci ssn kluczowg role petnig
zbiory treningowe, ktore w kontekscie zastosowan w drogo-
whictwie zostaty cze$ciowo opisane migdzy innymi w pracy
[16]. W zadaniu identyfikacji obiektow utrwalonych na obra-
zie cyfrowym, kazdy z nich musi by¢ w sposob miarodajny
reprezentowany w zbiorze uczacym sieci neuronowej. Przy
zafozeniu, ze wzorce majg posta¢ obrazu binarnego, identy-
fikacje uszkodzen w oparciu o obraz fragmentu powierzchni
jezdni zarejestrowany np. w modelu RGB nalezy poprzedzi¢
serig przeksztafcen, ktore w sposob systematyczny zostaty
omowione w pracach [17][19]. Mozliwa Sciezke zadah umoz-
liwiajgcych praktyczng realizacje tych zagadnien przedsta-
wiono na rysunku 4.

d) e)

Rys. 4. Elementy Sciezki binaryzacji obrazu pierwotnego: a) obraz pierwotny (wejsciowy), b) efekt przeksztatcen morfologicznych, c) skutek prze-
ksztafcen algebraicznych, d) rezultat przeksztatcert geometrycznych e) wynikowy obraz binarny (do poréwnywania z wzorcem ssn)
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Generowanie wzorcow i klasyfikacja uszkodzen

Rola wyuczonej ssn w prezentowanych obszarach sprowa-
dza sie witasciwie do typowego zadania klasyfikacyjnego.
W pracy wykorzystano klasyfikacje uszkodzen nawierzchni
jezdni zainspirowang czesciowo podziatem wprowadzonym
w wytycznych SOSN [21][22]. Poszczegdlne rodzaje uszko-
dzen przypisano do 5 klas wzorcowych, a ich posta¢ binarng
zestawiono na rysunku 5. Klasy wzorcow pogrupowano we-
dtug zasady: Klasa | — spekania poprzeczne, Klasa Il - speka-
nia podtuzne, Klasa lll — spekania siatkowe, Klasa IV — faty,
Klasa V — wyboje / ubytki / wykruszenia.
Klasa lll Klasa IV

Klasa | Klasa Il

Rys. 5. Przykladowe wzorce uszkodzeri dla klas na potrzeby zbioréw uczgcych ssn

Parametry wzorcéw przedstawionych na rysunku 5 zesta-
wiono w tabeli 1.

Tabela 1. Przyktadowe warto$ci numerycznych parametréw wzor-
cow

Klasa 1 1l 11 v \'

Maksym_alna liczba pikseli w linii 2 9 33 74 a1
pionowej

Mak.sym:.:\Ina liczba pikseli w linii 17 > 41 59 45
poziomej

que powierzchni uszkodzenia 200 | 120 |1435| 3711 | 1863
[piksel]

Szerokos$¢ uszkodzenia [piksel] 100 | 49 | 100 | 70 65
Dtugosc¢ uszkodzenia [piksel] 22 | 60 | 100 | 81 66
Odchylenie standardowe liczby

pikseli w liniach pionowych, [] | %00 | 179 |48428.38 | 1641
Odchylenie standardowe liczby 453|098 9,13 [19,07|17.29

pikseli w liniach poziomych, [-]

Proba usystematyzowania krokow niezbednych do prze-
prowadzenia petnej identyfikacji uszkodzen wraz z klasyfika-
Cjg przedstawia sie nastepujgco:

* wczytanie ortogonalnego obrazu cyfrowego nawierzchni
do aplikacji komputerowej,

* rozpoznanie krawedzi i obiektow na wczytanym zdjeciu,
poprzez zastosowanie operacji algebraicznych, geome-
trycznych oraz morfologicznych [17] [19] wraz z podzia-
tem na podobszary robocze (rys. 6a),

* wygtadzenie i redukcja szumow na otrzymanych obrazach
wynikowych,

* binaryzacja obrazu i ponowne wykorzystanie filtrow wygta-
dzajgcych,

* podziat obrazu binarnego na podobszary robocze (rys.
6b),

* analiza wifasciwosci wyselekcjonowanych podobszaréw
(tabela 1),

,,Drogownictwo” 12/2013

Rys. 6. Podziat obrazu cyfrowego na podobszary robocze, a) obraz
pierwotny (wejsciowy), b) obraz binarny

* klasyfikacja uszkodzenia z wyko-
rzystaniem sztucznej sieci neuro-
nowej typu GRNN,

* wyznaczenie wskaznika stanu na-
wierzchni jezdni DI (w zaleznoSci
0 potrzeb moga to by¢ roéwniez
wskazniki stanu spekan lub stanu
powierzchni wprowadzone w wy-
tycznych SOSN [21][22]).

Klasa V

Ocena stanu nawierzchni odcinka drogi
w oparciu o serie ortogonalnych obrazéw
powierzchni jezdni o nawierzchni bitumicznej

(przyktady)

Zakfada sie, ze dla zachowania w tej pracy rownowagi po-
miedzy czytelnoscig, a prezentacjg funkcjonalnosci rozwig-
zania, ocena dotyczy nawierzchni jezdni o dtugosci 10 m
(w ogolnym przypadku mamy ocene dla kazdego fotografo-
wanego obszaru powierzchni jezdni). Zaktada sie réwniez,
ze ocenie podlega wytacznie obraz o szerokosci 90 cm,
obejmujgcy umowny obszar $ladu lewego kota. Takie teore-
tyczne podejscie do identyfikacji uszkodzen wyklucza szereg
dodatkowych zadan, ktorych opis wykracza poza ramy tego
artykutu. Nalezy tu jednoczesnie podkresli¢, ze w petni prak-
tyczna ocena stanu technicznego nawierzchni (taka, ktéra da
sie porownac np. do wynikow wizualnej inwentaryzaciji reali-
zowanej zgodnie z wytycznymi SOSN) wymaga dostosowa-
nia parametrow obszaru objetego fotorejestracjg do wyma-
gan ujetych w wytycznych SOSN, co w poréwnaniu do pre-
zentowanej metody sprowadza sie do kilku dodatkowych
zabiegow technicznych (przyciecie, lokalizacja, selekcja itp.),
ktére w tym artykule pominigto. W zamian, wykorzystano in-
deks uszkodzenh obowigzujacy tylko dla analizowanego wy-
cinka pasa ruchu. Zakres uszkodzenia analizowanego odcin-
ka wyrazono wielkoscig zdefiniowang w postaci wzoru (5).

F
DI,,, = 100 x —4mze [os] (5)

image

w ktorym:

DI,,; — umowny indeks uszkodzen na umownej szerokosSci
pasa ruchu o szerokosci 90 cm w obszarze sladu lewego
kofa, F,,,... — Pole powierzchni spekan / wybojow / ubytkow /
wykruszen [m?], £, — pole powierzchni jezdni objgte obra-
zem cyfrowym [m?2].
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Obraz pierwotnego
obszaru $ladu lewego
kota (szer. 90 cm)

Wynik identyfikacji
uszkodzen

Klasyfikacja
uszkodzen

0+001.00 Klasa SSN: V
wyb.Jubyt./wykr.

Fdamage = 0,016 m?

Klasa SSN: V
wyb.Jubyt./wykr.
Fiamage = 0,015 m?

0+002.00

0+003.00 Klasa SSN: V
wyb./ubyt./wykr.

Fiamage = 0,010 m?

0+004.00 Klasa SSN: V

wyb./ubyt./wykr.
Fiamage = 0,031 m?

0+005.00 Klasa SSN: IlI
spek.siatk.

Faamage = 0,006 m?
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Rys. 7. llustracja umownych wartosci uszkodzer dla odcinka o dfugo-
sci 5 m (przykfad 1.)

Dyskusja

W przedstawionym eksperymencie wykorzystano obrazy
cyfrowe fragmentdw powierzchni jezdni wykonane w ramach
prac [13]. Wykorzystany mobilny system pomiarowy fgczacy
funkcje zapisu wspoéirzednych GPS i mozliwosci fotorejestra-
cji ortogonalnych obrazéw nawierzchni jezdni [18], pozwolit
na testowanie algorytmow dziatajgcych w oparciu o technike
sieci neuronowych i przeksztatcern morfologicznych. Sku-
teczno$¢ klasyfikacji uszkodzen (rysunki 7 i 8) przeanalizo-
wano pod katem minimalnej liczby wzorcédw uszkodzen
w zbiorze treningowym ssn. Uwzgledniono 7 przypadkow,
wigczajac kolejno w proces nauki sieci neuronowej (20, 50,
100, 200, 500, 1000, 2000) x 5 klas wzorcow uczacych. Po-
przez btedng klasyfikacje rozumie sig przypadek niewtasci-
wego przypisania uszkodzenia z obrazu binarnego do danej
klasy (przyjetej zgodnie z rysunkiem 6). Proces klasyfikacji
uszkodzen powtarzano wielokrotnie (150 razy). Tym sposo-
bem ocene skutecznosci klasyfikacji metoda ssn sprowadzo-
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Obraz pierwotnego

obszaru $ladu lewego Wynik identyfikacji Klasyfikacja
kota (szer. 90 cm) uszkodzen uszkodzen

0+001.00 Klasa SSN: V
wyb./ubyt./wykr.

Fdamage = 0,006 m?

Klasa SSN: V
wyb./ubyt./wykr.
Fiamage = 0,007 m?

0+002.00

0+003.00 Klasa SSN: V
m Wyb./ubyt./wykr.

Fdamage = 0,004 m?

0+004.00 Klasa SSN: V

wyb./ubyt./wykr.
Fiamage = 0,032 m?

0+005.00 Klasa SSN: IlI
spek.siatk.

Faamage = 0,044 m?
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Rys. 8. llustracja umownych wartosci uszkodzen dla odcinka o dfugo-
Sci 5 m (przykfad 2.)

no do analizy histogramow zbioru wartoéci btednej bgdz po-
prawnej klasyfikacji (umowny btad identyfikacji klas). W za-
leznosci od liczby wzorcow umowny bfgd identyfikacji klasy
uszkodzenia przedstawiono na rysunku 9.

Z histogramoéw zaprezentowanych na rysunku 9 wynika, ze
przy zbiorze liczgcym 2000 wariantow 5-elementowych zbio-
réw z wzorcami uszkodzen w sieci GRNN, ponad 95% przy-
padkéw identyfikacji uszkodzen uznano na prawidiowa.
Przyjmujgc powszechnie akceptowane standardy inzynier-
skiego zakresu niepewnosci uzyskany wynik nalezy uznac za
satysfakcjonujgcy.

Podsumowanie

Prezentowang w pracy metode przetestowano na obra-
zach cyfrowych wykonanych w ramach pomiaréw na sieci
ulic w miescie. Zbior kilku tysiecy ortogonalnych obrazéw
powierzchni jezdni pozwolit na testowanie wielu wariantow
zdarzajgcych sie w praktyce. W przekonaniu autorow przed-
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e) f) 9) [8] T. Garbowski, G. Maier,
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zation, Vol.46 (1), pp.
111-128, 2012

Rys. 9. Histogramy btedu identyfikacji uszkodzen dla roznej ilosci wzorcow uczgcych, a) 20 X 5 klas, b) 50 X 5 klas,  [9] T. Garbowski, G. Maier,

c) 100 X 5 klas, d) 200 x 5 klas, e) 500 x 5 klas, f) 1000 x 5 klas, g) 2000 X 5 klas

stawione w artykule podejscie, to duzy krok w kierunku po-
prawy jakosci w systemach zarzgdzania nawierzchniami.
Staty doptyw informacji w ramach zautomatyzowanej proce-
dury wizualnej inwentaryzacji stanu technicznego nawierzch-
ni jezdni w zasobach baz danych pozwoli okresli¢ nie tylko
»statyczng informacje”, ale wprowadzony czynnik czasu po-
zwoli na okreslanie dynamiki zmian stanu technicznego na-
wierzchni, przez co reakcja stuzb technicznych moze by¢
bardziej skuteczna zaréwno w doborze zabiegoéw utrzyma-
niowych, jak i ksztattowania samej polityki utrzymaniowej.

Wykorzystanie ,geometrycznie” nieskomplikowanych sieci
neuronowych typu GRNN pozwala na szybkg i poprawna kla-
syfikacje uszkodzeh w oparciu o wyuczony system. Do po-
prawnego dziatania procedury klasyfikacji potrzebne sg dwa
gtowne sktadniki: (a) mozliwie duzy i roznorodny zbidr ucza-
cy oraz (b) efektywny i niezawodny system binaryzacji zbio-
réw uczacych. W celu poprawy skutecznosci klasyfikacji
sztucznych sieci mozna ,douczy¢” sie¢, wykorzystujgc do-
datkowe parametry geometryczne wzorcow lub wigczajgc do
procesu uczenia dodatkowe (trudne do zidentyfikowania)
wzorce. Alternatywng metodg wykazujgca duzg skutecznosé
w zagadnieniach klasyfikaciji jest technika oparta na algoryt-
mach wykorzystujgcych procesy Gaussa [10], ktéra oprocz
sklasyfikowania danego uszkodzenia okresla rowniez sto-
pien pewnosci (lub niepewnosci) dokonanego wyboru.

Bibliografia

[1]1 C.M. Bishop, Neural Networks for pattern recognition, Oxford Uni-
versity Press, Oxford 1995.

[2] R. Birken, G. Schirner, M. Wang, VOTERS: Design of a Mobile
Multi-Modal Multi-Sensor System, SensorKDD’12 Proceedings of
the Sixth International Workshop on Knowledge Discovery from
Sensor Data, 2012.

[8] S.A. Chien, H.B. Mortensen, Automating Image Processing for
Scientific Data Analysis of a Large Image Database, leee Transac-
tions On Pattern Analysis And Machine Intelligence, Vol. 18, No.
8, 1996.

[4] G.D. Cline, M.Y. Shahin, J.A. Burkhalter, Automated Data Collec-
tion For Pavement Condition Index Survey, http://www.ltrc.Isu.
edu/TRB_82/TRB2003-000175.pdf

[5] H. Demuth, M. Beale, Neural Network Toolbox For Use with Ma-
tlab, User"s Guide, Version 3

[6] R.O. Duda, PE. Hart, D.G. Stork, Pattern classification, 2" ed,
John Wiley & Sons, New York 2001.

,,Drogownictwo” 12/2013

(10]

(1]

[12]
(13]

[14]

(18]

(16]

[17]

(18]

[19]

(20]

[21]

[22]

(23]

(24]

(25]

G. Novati, Diagnosis of
concrete dams by flat-
jack tests and inverse
analyses based on pro-
per orthogonal decomposition, Journal of Mechanics of Materials
and Structures, Vol. 6 (1-4), pp. 181-202, 2011

T. Garbowski, Stochastic model reduction applied to inverse ana-
lysis. Proceedings of the VI International Conference on Adaptive
Modeling and Simulation ADMOS 2013, Eds. J.P. Moitinho de Al-
meida, P. Diez, C. Tiago, N. Parés, CIMNE Barcelona, pp. 291-
300, 2013

A. Knitter-Piatkowska, T. Garbowski, A. Garstecki, Damage De-
tection through wavelet transform and inverse analysis, 8" Euro-
pean Solid Mechanics Conference ESMC2012, Graz, Austria,
July 9-13, 2012

C. Koch, I. Brilakis, Pothole detection in asphalt pavement ima-
ges, Advanced Engineering Informatics , No. 25, 2011.

Lehman + Partner, Obrazy powierzchni jezdni dla wybranych od-
cinkow ulic w Poznaniu, Poznan 2009.

F.M. Nejad, H. Zakeri, A comparison of multi-resolution methods
for detection and isolation of pavement distress, Expert Systems
with Applications, No. 38, 2011.

F.M. Nejad, H. Zakeri, An expert system based on wavelet trans-
form and radon neural network for pavement distress classifica-
tion, Expert Systems with Applications, No. 38, 2011.

A. Pozarycki, Identyfikacja liczby i grubosci warstw modelu nowej
nawierzchni odcinka probnego metodami sztucznej inteligencji,
Drogi i Mosty nr 2, Warszawa

A. Pozarycki, P. Rydzewski, Cyfrowe przetwarzanie makroskopo-
wych obrazdw jezdni drogowych, Drogi i Mosty — Roads And
Bridges No. 11, 2012.

A. Pozarycki, P. Rydzewski, Elementy przeksztafceri obrazéw cy-
frowych w bazach danych systemdw zarzgdzania nawierzchniami
bitumicznymi, Zeszyty Naukowe Politechniki Rzeszowskiej, Nr
283, 2012.

A. Pozarycki, P. Rydzewski, Przeksztafcenia obrazow cyfrowych
w drogownictwie, Drogownictwo, Nr 6, 2012.

M. Staniek, Diagnostyka nawierzchni drogowej z wykorzystaniem
pomiardw stereoskopowych, Zeszyty Naukowe Politechniki Rze-
szowskiej, Nr 283, 2012.

System Oceny Stanu Nawierzchni SOSN, Wytyczne stosowania
— Zatgcznik A, Zasady ciggfego obmiaru uszkodzen i oceny stanu
nawierzchni bitumicznych metodg oceny wizualnej w systemie
oceny stanu nawierzchni SOSN, GDDP, Warszawa, 2002.
System Oceny Stanu Nawierzchni SOSN, Wytyczne stosowania
— Zafgcznik E, Katalog typowych uszkodzen nawierzchni bitu-
micznych dla potrzeb ciggtego obmiaru uszkodzen metodg oce-
ny wizualnej w systemie oceny stanu nawierzchni SOSN, GDDP,
Warszawa, 2002.

D.H. Tim, J.M. McQueen, A study of manual vs. automated pave-
ment condition surveys, Highway Research Center, Auburn Uni-
versity, Alabama, April 2004.

R. Tadeusiewicz, Sieci neuronowe, Wyd. 2, Warszawa, Akade-
micka Oficyna Wydaw. RM, 1993.

K.C.P. Wang, O. Smadi, Automated Imaging Technologies for
Pavement Distress Surveys, Transportation Research Circular,
No. E-C156, 2011. W

379



