Diagnostyka nawierzchni drogowe;j
przy zastosowaniu metod sieci neuronowych —
studium przypadku
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gmail.com W artykule poréwnane zostaty

dwa modele sieci neuronowych do
wykrywania uszkodzen, ktére moz-
na zaobserwowac¢ na nawierzchni
jezdni. Zaprezentowano architek-
ture sieci neuronowej, ktérg opra-
cowano gftoéwnie na potrzeby ana-
lizy obrazéw cyfrowych. Modele
testowano na zbiorze niezaleznych
od procesu uczenia ortogonalnych
obrazach cyfrowych nawierzchni
jezdni. Majgc na uwadze roznice
wynikajgce z réznej budowy wyko-
rzystanych modeli, przedstawiono
elementy analizy poroéwnawczej
zwigzanej z oceng efektywnosci
obu testowanych modeli na przy-
ktadzie zadania klasyfikacyjnego
z obszaru obrazowej diagnostyki
nawierzchni drogowych.

Podstawe motywacji wykonania
diagnozy nawierzchni jezdni sta-
nowi potrzeba pozyskiwania infor-
maciji, ktére umozliwiajg dokonanie
oceny jej stanu technicznego. Przy
pomocy nowoczesnych, wydajnych
i nieinwazyjnych systeméw pomia-
rowych gromadzi sie szczegotowe
informacje o cechach eksploatacyj-
nych, a nastepnie bazujgc na analizie w obszarach wybra-
nych strategii utrzymaniowych dokonuje sie oceny, ktora jest
podstawg podejmowania decyzji o zabiegach naprawczych.
W diagnostyce nawierzchni jezdni powszechnie brane pod
uwage cechy eksploatacyjne
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sumujgcy

Kazdy z tych parametréw moze by¢ kwalifikowany we-
dtug klas i oceny jakosciowej przy wykorzystaniu zmiennych
lingwistycznych np. odcinek nawierzchni jezdni:

» Klasa A —w stanie dobrym,

» Klasa B — w stanie zadowalajgcym,

* Klasa C — w stanie niezadowalajgcym,
* Klasa D — w stanie ztym [6].

Procedury uczenia maszynowego

Podstawowg jednostka sieci neuronowej jest prosty ele-
ment obliczeniowy nazywany neuronem. Sie¢ neuronowa to
potaczenie sztucznych neurondw. Architektura sieci neuro-
nowych sktada sie przynajmniej z trzech warstw:

* wejsciowa - jest odpowiedzialna za pobranie, a nastepnie
przekazanie danych do pierwszej warstwy ukrytej,

* ukryta — nie mozna w sposob bezposredni przekazywac
informacji do warstwy ukrytej; jej zadaniem jest nauczenie

i wykonanie obliczen,

* wyjsciowa — zwrdcenie obliczonych wartosci [2].

Sie¢ neuronowa przetwarza informacje za pomocg pota-
czen, ktére majg nadane odpowiednie wagi. Wartos¢ wagi
ulega zmianie przez caty proces uczenia i moze przyjmowac
wartosci ujemne, dodatnie lub rowne zero. Suma cech wej-
sciowych traktowana jest jako argument funkcji aktywacji,
ktdra jest wartoscig wyjsciowg danego neuronu. Przyktado-
wy schemat zostat przedstawiony na rysunku 1.

Sposrod funkcji aktywaciji wykorzystywane sg funkcje
nieliniowe, liniowe oraz skokowe. Z praktycznych doswiad-
czeh wynika, ze najwieksza skutecznos¢ wykazuijg sieci wie-
lowarstwowe [10]. Przyktadowy schemat sieci wielowarstwo-
wej jest pokazany na rysunku 2. Sktada sie ona co najmniej
z jednej warstwy ukrytej.

Blok

Funkcja

aktywacji

65



Warstwy ukryte

SR S D
St OO ey
. 7% "4’

Warstwa wejsciowa

Rys. 2. Budowa jednokierunkowej sieci wielowarstwowej [2]

W kolejnych krokach, zgodnie z zatozong strategig ucze-
nia, algorytm zmienia warto$ci wag w taki sposob, aby
minimalizowac¢ funkcje celu na wyjsciu. Modyfikacja wag
sieciowych potgczen migdzy neuronami, szczegolnie w po-
czatkowej fazie procesu uczenia, odbywa si¢ na zasadzie
préb i btedow. Proces uczenia jest wrazliwy na tzw. efekt
przetrenowania lub niedouczenia sieci. W pierwszym przy-
padku sie¢ nie bedzie rozpoznawac danych zblizonych, nie-
identycznych do danych wzorcowych, natomiast w drugim,
rozpoznanie bedzie obarczone nadmierng liczbg btedow.
W obu przypadkach uzytecznos$c sieci jest niewielka.

Idea procedury giebokiego uczenia
na podstawie obrazéw cyfrowych

W ogdlnym przypadku mozna powiedzie¢, ze uczenie
maszynowe, polega na komputerowej analizie powigzan
miedzy danymi. Im bardziej ztozone sg dane wejsciowe,
tym trudniej dokonuje sie obiektywnej analizy relacji miedzy
nimi [5]. W pierwszym etapie procedury gtebokiego ucze-
nia opartego na zbiorach obrazéw cyfrowych, dokonywana
jest ekstrakcja cech (kontrast, jasnosc¢, lokalizacja krawedzi
itp.). Z oryginalnych obrazéw cyfrowych uzyskiwane sg in-
formacje o dominujgcym znaczeniu. W dalszej kolejnosci
przestrzeh zmiennych redukowana jest do mniejszych wy-
miarow [11]. Jedng z dostepnych bibliotek do przetwarza-
nia numerycznego obrazéw cyfrowych w zakresie ekstrakcji
cech z obrazu jest biblioteka Halcon [1]. Drugim etapem
procedury gfebokiego uczenia jest klasyfikacja. Na pod-
stawie zebranych warto$ci liczbowych reprezentujgcych
okreslone cechy obrazu wydzielane sg grupy o zblizonych
cechach. Wyrdznia sie trzy gtowne rodzaje uczenia maszy-
nowego:

* uczenie nadzorowane — w tym sposobie uczenia maszy-
nowego dysponuje sie zbiorem przyktaddéw uczgcych,
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* uczenie bez nadzoru — w tym sposobie uczenia
SSN nie wykorzystuje sie przykfadéw uczgcych.
Algorytm obliczeniowy jest ukierunkowany na wy-
szukiwanie zaleznosci i wzorcow w zbiorach anali-
zowanych danych,

* uczenie ze wzmocnieniem — w tym przypadku al-
gorytm komputerowy dziata w oparciu o warunki
brzegowe (ang. constraints).

Zasada dziatania gtebokiego uczenia maszynowe-
go opiera sie na podobienstwie budowy sztucznego
neuronu do budowy neuronu biologicznego. Sieci neu-
ronowe sktadajg sie z wielu komérek obliczeniowych
potgczonych miedzy sobg. Kazda z nich wykonuje
prostg operacje obliczeniowg [16]. Zaletg gtebokiego
uczenia, w poréwnaniu do klasycznych modeli mate-
matycznych, jest zdolnos¢ do automatycznej ekstrak-
cji cech. Gtebokie uczenie maszynowe wykorzystuje
architekture konwolucyjnych sieci neuronowych CNN
(ang. Convolutional Neural Network), gdzie obraz cy-
frowy rozktadany jest na czynniki pierwsze (cechy),
a nastepnie wskazuje sie jego przynaleznos¢ do zde-
finiowanej wczesniej klasy [15] (np. spekanie, wybgj,
studzienka, wiaz itd.).

Automatyczng ekstrakcje cech z obrazéw cyfrowych cze-
sto realizuje sie za posrednictwem operatora znanego jako
konwolucja. Metoda konwolucji polega na rozwigzywaniu
lokalnie skoncentrowanych zadan algebraicznych realizo-
wanych w catej przestrzeni obrazu cyfrowego. llustracja
graficzna reprezentujgca filtrowanie przestrzeni obrazu tym
sposobem pokazana jest rysunku 3.
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Rys. 3. Schemat konwolucji obrazu cyfrowego z filtrem [15]

W wyniku dziatania operatorow algebraicznych na po-
szczegolnych poziomach sieci konwolucyjnej nastepuje
redukcja liczby parametrow, ktére opisujg obraz cyfrowy
przy réwnoczesnym zachowaniu informaciji o jego cechach.
W kolejnych warstwach sieci ekstrahowane sg poszczegolne
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Rys. 4. Schemat przedstawiajgcy dziafanie metody CNN [15]

cechy obrazu cyfrowego. Méwi sie tutaj o cechach ,,niskiego
poziomu” np. ekstrakcja linii albo ,wysokiego poziomu” np.
ekstrakcja koloru czy ksztattu danego obiektu widocznego
na zdjeciu [15]. Schemat redukcji wymiardéw w sieciach kon-
wolucyjnych pokazany jest na rysunku 4.

Wyspecjalizowane filtry w modelach CNN powigzane sg

z:

» warstwami konwolucji — tworzenie mapy cech,

» warstwami typu pooling — redukcja wymiarow zdjecia,

» warstwami fully connected — wskazanie przynalezno$ci.

Na podstawie otrzymanej mapy cech w warstwach fully
connected wykonuje sie analizy obecnosci cech o okreslo-
nych atrybutach, a nastepnie okresla sie prawdopodobien-
stwo przynaleznosci wejsciowego zdjecia do okreslonej
klasy [14].

Chcac wykonywac operacje na duzej ilosci danych, meto-
dy gfebokiego uczenia wymagajg sporych mocy obliczenio-
wych. Operacje matematyczne wykorzystywane do uczenia
maszynowego wyrdzniajg sie duzg liczbg prostych instruk-
cji algebraicznych, dlatego efektywne uczenie modelu sieci
warto jest realizowac za posrednictwem procesorow na kar-
tach graficznych GPU, a nie CPU [9]. W sytuacji gdy zasoby
obliczeniowe komputera osobistego nie sg wystarczajgce,
trenowanie sieci mozna wykona¢ w darmowym Srodowisku
Google Colaboratory. Ustuga Colab udostepnia mozliwos¢
pisania i uruchamiania kodu komputerowego (napisanego
w jezyku programowania Python) za pomocg przegladarki
internetowej. Srodowisko Google Colaboratory jest zinte-
growane z narzedziami Google Drive i bibliotekg PyTorch do
uczenia maszynowego. Taki dostep do zasobéw GPU lub
CPU powoduje, ze powolny proces uczenia sieci nie obcigza
zasobow indywidualnego uzytkownika.

Wykorzystane modele

Do testow wzieto pod uwage dwa modele: VGG16 oraz
VGG19. Model VGG16 to model sieci neuronowej, autorstwa
K. Simonyana i A. Zissermana z Uniwersytetu Oksfordzkie-
go. Model zostat zaproponowany w celu rozwigzania pro-
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blemu klasyfikacji obrazéw cyfrowych z zasobow bazy da-
nych znanej jako ,ImageNet” z doktadnoscig 92.7%. VGG16
byt trenowany na karcie NVIDIA Titan Black [13]. Jedyna
réznica migdzy modelami sprowadza sie¢ do liczby warstw.
Model VGG16 posiada szesnascie warstw, natomiast model
VGG19 posiada ich dziewietnascie.

Oryginalnie modele te byly przeznaczone do klasyfika-
cji danych wejsciowych dla 1000 klas, dlatego na potrzeby
pracy [4] do warstwy fully-connected analizowanych modeli
dodano dodatkowg warstwe z dwoma klasami w warstwie
wyjsciowej, a mianowicie:

* dobry stan powierzchni — good,
* zly stan powierzchni — bad.

Pozostate parametry ksztattujgce architekture modeli
VGG16 i VGG19 nie byty modyfikowane w poréwnaniu do
ustawiern domysinych.

Zastosowanie technik gtebokiego uczenia
maszynowego nha przyktadzie zdje¢
nawierzchni jezdni

Zaktada sie, ze wskaznik stanu powierzchni [7] w analizo-
wanym przyktadzie przyjmuje wartosci od 0 do 1. Wartos¢
0 oznacza powierzchnig jezdni nieuszkodzonej, natomiast
wartos¢ 1 uszkodzonej. Na potrzeby studium, zadanie kla-
syfikacji obejmowato:

* uszkodzenia, ktére nie posiadajg wymiaru (wyboje),

* wady posiadajgce wymiar podtuzny i poprzeczny (speka-
nia siatkowe, taty, ubytki),

* wady posiadajace wymiar podtuzny i poprzeczny (pek-
niecia pojedyncze).

Zadaniem sieci neuronowej byta klasyfikacja wszystkich
obrazéw cyfrowych, na ktérych wida¢ byto znamiona wy-
mienionych wad nawierzchni jezdni do grupy nawierzchni
uszkodzonych. W tym celu nalezato spetni¢ warunek ko-
nieczny zbioru uczgcego, ktory mowi, ze w bazie danych ob-
razéw cyfrowych wykorzystanych do nauki sieci neuronowej
znajdujg sie wszystkie trzy typy wymienionych uszkodzen.
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padku, zdjecia z przygotowanej
wilasnej bazy danych do procesu
uczenia sieci neuronowej podda-
no nastepujacym operacjom:
skalowanie,

obracanie,

rozmycie,

lustrzane odbicie,
rozjasnienie,

przesunigcie.

Przyktady uzyskanych efektow
zostaly przedstawione na rysun-
ku 6-7.

Na potrzeby wykorzystania
srodowiska Google-Colab w ko-
lejnym kroku nalezato przygoto-
wac strukture folderéw. Korzysta-
jac z dostepu do Google Drive
przygotowana struktura obejmo-
wata trzy gtdwne katalogi:

» ,Zdjecia” — zawierajgcy zdjecia
nawierzchni uszkodzonej i nie-

uszkodzonej,
e ,Programy” - zawierajacy
Rys. 5. Przyklady obrazéw cyfrowych zaliczonych do grupy — nawierzchnia uszkodzona skrypt do uczenia modelu oraz

Przyktad uszkodzonej nawierzchni zostat przedstawiony
na rysunku 5.

Przed rozpoczeciem uczenia nalezy zapewni¢ odpowied-
nio liczng baze danych zawierajgcg zdjecia. W literaturze jest
mowa, ze minimalna liczba zdje¢ do celéw trenowania SSN
wynosi 10000. W tym miejscu
warto wspomnieC o technikach
tzw. augmentacji. Augmentacja to
technika wykorzystywana w ucze-
niu gtebokich sieci neuronowych,
ktora wprowadza dodatkowg
(mozna powiedzie¢ sztucznie wy-
muszong) réznorodnos¢ zbioréw
wejsciowych. Techniki augmen-
tacji pomagajg zniwelowac zjawi-
sko nadmiernego dopasowania
sie uczonego modelu do zbioru
treningowego, poprzez wprowa-
dzenie réznych transformacji do
zbioru [8]. Chodzi w nich o to,
zeby np. z jednego rzeczywistego
zdjecia wygenerowac kilka innych
(podzielenie jednego zdjecia na
kilka mniejszych). Dodatkowo
kazde zdjecie moze np. obrécié
0 30, 60, 90, 180 stopni lub kazdg
inng dowolng warto$¢ kata. Algo-
rytmy komputerowe kazde takie
przeksztatcone wstepnie zdjecie
rozpoznajg jako rézne zdjecia.
Podejscie okazuje sie bardzo
skuteczne, dlatego i w tym przy-
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skrypt do sprawdzenia dokfad-

nosci nauczonego modelu,
* ,Modele” - do przechowywania modeli wyuczone;j sieci.
W zbiorze ImageNet, ktéry zostat wykorzystany do nauki
modeli VGG16 oraz VGG19, rozmiar zdje¢ wynosi 224 x 224
piksele. W opisywanym tutaj zbiorze zdje¢ ich rozmiar wy-
nosit 2448 x 1224 pikseli. Chcac budowa¢ modele SSN

Rys. 6. Przykfadowe transformacje obrazéw cyfrowych zaliczonych do grupy — nawierzchnia bez
uszkodzen
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Rys. 7. Przykfadowe transformacje obrazéw cyfrowych zaliczonych do grupy — nawierzchnia uszko-

dzona

na wtasnym zbiorze zdje¢ nalezafo je znormalizowac. Jest to

proces, w ktérym nalezy doprowadzi¢ rozmiar zdje¢, Sred-

nig wartos¢ pikseli oraz $rednig warto$¢ odchylenia stan-
dardowego pikseli w poszczegolnych kanatach RGB zdjecia
wejsciowego do odpowiadajgcych im wartosci zbioru zdje¢

z ImageNet. Dla zbioru ImageNet Srednia wartos¢ pikseli

w kanafach RGB wynosi (0.485, 0.456, 0.406), natomiast

Srednia wartos¢ odchylenia standardowego pikseli jest row-

na odpowiednio (0.229, 0.224, 0.225).

Do analizy wykorzystano biblioteke PyTorch, w ktorej
normalizacja zdje¢ wejsciowych realizowana jest z wyko-
rzystaniem operatora transforms.Compose(). Operator ten
jest takze odpowiedzialny za inne przeksztatcenia typu:
rotacje, skalowanie, zmiany jasnosci, kontrastu oraz skali
szarosci [3]. Catg baze zdje¢ wykorzystang w ramach pra-
cy [4] podzielono na trzy grupy, dlatego katalog ,zdjecia”
sktadat sie z dodatkowych trzech podkatalogéow. Mowa jest
o grupach:

* uczgca - zbior 1750 zdjec¢ reprezentujgcych stan po-
wierzchni okreslony jako dobry stan techniczny (ang.
good) i 1750 jako zly stan techniczny (ang. bad)

* walidacyjna — zbiér 750 zdjeC reprezentujgcych stan
powierzchni okreslony jako dobry stan techniczny (ang.
good) i 750 jako zty stan techniczny (ang. bad)

* testowa — zbior 120 reprezentujgcych stan powierzchni
okreslony jako dobry stan techniczny (ang. good) i 120
zdjec jako zly stan techniczny (ang. bad).

Podczas procesu uczenia wykorzystywane sg dwa pierw-
sze zbiory. Zbior uczacy i walidacyjny zawiera znormalizo-
wane, posegregowane zdjecia i dostosowane do wymogow
srodowiska Google-Colab.

,,Drogownictwo™ 2-3/2022

Po przygotowaniu modutow
uczgcego i walidacyjnego wczy-
tany zostat zestaw wag i para-
metrow inicjujgcych pierwsza
iteracje procesu uczenia. Po
zatadowaniu wybranych modeli,
zgodnie z zasadami $srodowiska
obliczeniowego wartosci wag
i parametrow inicjujgcych naleza-
to zablokowag, by nie zostaty one
zaktualizowane w kolejnych itera-
cjach procesu uczenia modelu.

Proces uczenia
i walidacji

Proces uczenia rozpoczeto od
wybrania funkcji straty. Im mniej-
sza warto$¢ funkcji straty, tym
lepsze wyniki uczonego modelu.
Funkcja straty odpowiedzialna
jest za okreslenie r6znicy pomie-
dzy wartoscig predykcji, a war-
toscig oczekiwang. Najbardziej
istotnym parametrem, ktory nale-
zy okresli¢ podczas definiowania
optymalizatora, jest predkos¢ uczenia. Ma on wptyw na wiel-
kosc¢ zakresu zmian aktualizowanych wartosci parametrow,
biorgcych udziat w procesie nauki. Dobor tego parametru
nalezy do uzytkownika i nie moze by¢ przypadkowy. Zbyt
duza predko$c¢ uczenia powoduje pominiecie lokalizacji mi-
nimum funkcji straty. To sprawia, ze nie zostang osiggniete
dostatecznie dobre wyniki.

Proces uczenia sieci neuronowej odbywa sie w tak zwa-
nych epokach. Liczba epok potrzebnych do wyuczenia sieci
neuronowej to liczba iteracji obliczeniowych ztozonych z po-
jedynczych obliczen w poszczegdlnych warstwach. Jest to
proces iteracyjny.

W kazdej epoce zapamietywana jest warto$¢ funkcji stra-
ty, a takze doktadno$¢ modelu dla zbioréw uczgcego oraz
walidacyjnego. Doktadnosé, z jakg dany model generuje wy-
niki, okreslana jest na podstawie stosunku ilosci poprawnie
i niepoprawnie zaklasyfikowanych zdje¢. Wraz z kolejnymi
epokami mozna zauwazy¢ zmniejszanie si¢ wartosci funk-
cji straty oraz coraz lepszg doktadnos¢ predykcji modelu.
Na rysunku numer 8 pokazane sg dwa wykresy obrazujgce
zmianeg warto$ci parametrow, na podstawie ktérych kontro-
lowany jest proces uczenia. Po lewej stronie pokazana jest
funkcja straty, ktéra maleje w kolejnych epokach, a po pra-
wej stronie pokazano funkcje zmiany doktadno$ci modelu
w kolejnych epokach.

Po zakonczonych obliczeniach we wszystkich epokach,
nastepuje etap wyznaczenia parametréw modelu, dla kto-
rego algorytm osiggnat najwiekszg doktadnos¢ na zbiorze
walidacyjnym. Jest to ostatni etap w catym procesie nauki.
W $srodowisku Google Colab po zakonczeniu procesu na-
uki stan parametrow modelu zostaje zapisany do osobnego
pliku.
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Rys. 8. Wykresy obrazujgce zmiang wartosci parametrow wykorzystywanych do kontroli procesu uczenia (od lewej: funkcje straty dla zbiordw
treningowego i walidacyjnego — ang. training and validation loss oraz funkcja opisujgca zmiane dokladnosci predykcji dla zbiordw treningowego
i walidacyjnego — ang. training and validation accuracy)

Zgodnie z zatozeniami w opisywanym tu eksperymencie, Trzeba tez zauwazy¢, ze w procesie nauki mozna wyrdznic
wyuczony model powinien klasyfikowac¢ zbior na dwie kla-  przypadki zaklasyfikowania zdjecia nawierzchni jako fat-
sy: nawierzchnia uszkodzona i nawierzchnia nieuszkodzona.  szywie uszkodzona lub fatszywie nieuszkodzona. Pierwszy
przypadek wystgpi
wtedy, gdy algorytm
zaklasyfikuje zdjecie
nawierzchni nieuszko-
dzonej jako nawierzch-
nia uszkodzona. Drugi
przypadek wystapi,
gdy algorytm zakla-
syfikuje zdjecie na-
wierzchni uszkodzonej
do klasy nawierzchni
nieuszkodzone;j.

Do oceny ostatecz-
nych wynikow wyko-
rzystano funkcje Soft-
max(), ktorej zadaniem
jest okreslanie wyni-
kéw jako prawdopo-
dobienstwo. Warto$¢
funkcji Softmax() réw-
na zero oznacza zniko-
me prawdopodobien-
stwo przynaleznosci
do danej klasy, nato-
miast rowna jeden (stu
procentowa pewnosc¢
przynaleznosci zdjecia
do danej klasy).

Na rysunku numer
9 oraz 10 zostaly zi-
lustrowane przyktady
klasyfikacji z przypi-
sanymi wartosciami
zwracanymi  przez
funkcje Softmax() od-
powiednio w mode-
lach VGG16 i VGG19.

bad (bad

Rys. 10. Format wynikdw klasyfikacji wygenerowanych dla modelu VGG16

70 ,,Drogownictwo™ 2-3/2022



Kolorem czerwonym zostaty podpisane btednie sklasyfiko-
wane przez algorytm zdjecia nawierzchni, natomiast kolo-
rem zielonym zostaty wyréznione zdjecia poprawnie skla-
syfikowane.

Poréwnanie efektywnosci

Model VGG16 przetestowano na 30 epokach, natomiast
model VGG19 na 35 epokach. Czas przeuczania pierwszego
modelu wynosi 314 minut i 51 sekund, natomiast drugiego
modelu 546 minut i 23 sekundy. Na rysunkach 11 oraz 12
zostat przedstawiony proces przeuczania modeli. W przy-
padku obu wykorzystanych modeli warto$¢ btedu na zbio-
rach treningowych i walidacyjnych maleje wraz z czasem,
natomiast warto$¢ doktadnosci wzrasta.

Doktadnos¢ modeli to procentowy stosunek liczby po-
prawnie skategoryzowanych przypadkow zdje¢ do liczby
wszystkich zdje¢. Ostateczne testy doktadnosci sieci neu-
ronowych zostaly przeprowadzone na zbiorze zawierajgcym
240 zdje¢ nawierzchni jezdni. W zbiorze tym znajdowato sig
120 zdje¢ przypisanych do klasy nawierzchnia uszkodzo-

s — training loss
—— validation loss
0030 1
0.025 1
0020 1 A\ |
/ \ | \ A

A, \} \ o ) //\, {
0015 - k NN L

0 5 10 15 20 > n

na oraz 120 do klasy nawierzchnia nieuszkodzona. Grupa
zdje¢ testowych nie byta uwzgledniona w procesie treno-
wania modelu.

Dla modelu VGG16 uzyskano zgodnos$¢ predykciji
z oczekiwaniami na poziomie 96,67%, a dla modelu VGG19
97,92%. Przypadkow fatszywie dodatnich, czyli takich,
w ktorych model sklasyfikowat dane zdjecie do klasy na-
wierzchnia uszkodzona, a dokonat predykcji jako zdjecie
nawierzchni nieuszkodzonej, dla modelu VGG 16 byto 8, na-
tomiast dla modelu VGG19 5 przypadkoéw. Oznacza to, ze
zarowno w przypadku modelu VGG16, jak i VGG19 w kilku
przypadkach nie udato sie poprawnie sklasyfikowa¢ zdje¢
nawierzchni bez uszkodzen. Dla modelu VGG16 uzyskano
112, natomiast dla modelu VGG19 115 poprawnie sklasyfi-
kowanych zdjec¢ reprezentujgcych klase nawierzchnia uszko-
dzona. Wyniki dla obu modeli w oparciu o miary opisane
w pracy [12] zostaly zebrane i przedstawione w tabeli 1.

Podczas oceny stanu nawierzchni niedopuszczalne sg
przypadki skategoryzowania zdjecia nawierzchni uszkodzo-
nej jako poprawna — bez uszkodzen (przypadek fatszywie
dodatni). W celu eliminacji przypadkow fatszywie dodatnich
i fatszywie ujemnych mozliwe jest wdrozenie algorytmu, kto-

090

08s

080

075

070
= training accuracy
— yalidation accuracy

065 v T v T u v T

0 5 10 15 20 5 K ¢

Rys. 11. Wyniki testu dla modelu VGG16 (od lewej: funkcje straty dla zbiordw treningowego i walidacyjnego — ang. training and validation loss
oraz funkcja opisujgca zmiane dokfadnosci predykcji dla zbiordw treningowego i walidacyjnego — ang. training and validation accuracy)
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Rys. 12. Wyniki testu dla modelu VGG19 (od lewej: funkcje straty dla zbiordw treningowego i walidacyjnego — ang. training and validation loss
oraz funkcja opisujgca zmiane dokfadnosci predykcji dla zbiordw treningowego i walidacyjnego — ang. training and validation accuracy)
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Tabela 1.

\t:?kr;;k(;noéci Sl prawdziwie = e 4

Ol e, e oo ne  prawdzych falszyuye

zbiorze testo- = = = . = = = =

wm VGG16 96,67% 120 112 0 232 g
VGG1Y 97,92% 120 115 0 235 5

ry kosztem odrzucenia przypadkow prawdziwie dodatnich
i prawdziwie ujemnych zmniejszy prawdopodobierstwo
wystgpienia Zle przyporzadkowanych zdje¢ nawierzchni.
Algorytm opiera sie na procentowej ocenie pewnosci do-
pasowania wejsciowego zdjecia do klasy, w tym przypadku
do klasy nawierzchnia uszkodzona lub nawierzchnia bez
uszkodzen.

Podsumowanie

Opracowane modele z wykorzystaniem metod gtebo-
kiego uczenia maszynowego mogg by¢ wykorzystane do
diagnozowania nawierzchni drogowych, a funkcjonalnos¢
srodowiska Google-colab znana jako transfer learning do-
starcza narzedzi, ktére pozwalajg korzysta¢ z wyuczonych
tym sposobem modeli w sposéb niezalezny od procesow
trenowania i walidacji. Jest to o tyle istotne, ze proces ucze-
nia jest dtugi i musi sie odbywac na licznych zasobach baz
danych. W bibliotece PyTorch istniejg ogolnodostepne mo-
dele, ktérych mozna uzy¢ jako podstawy do realizacji wta-
snych zadan. W artykule wykorzystano dwa z nich: VGG16
i VGG19. Zostaty wytrenowane na podstawie wtasnej bazy
danych ze zdjeciami sklasyfikowanymi jako nawierzchnie:
uszkodzona i nieuszkodzona. Ostatecznie opracowane
modele mozna wykorzysta¢ do automatycznej kategory-
zacji ortogonalnych zdje¢ nawierzchni jezdni. Na podsta-
wie przeprowadzonych badan, dla modeli VGG16 i VGG19
osiggnieto doktadnos¢ odpowiednio 96,67% oraz 97,92%.
Mozna wnioskowac, ze w analizowanym przypadku wiek-
sza liczba warstw w modelu wptywa pozytywnie na osig-
gnietg doktadnos¢. W przypadku zdje¢ nawierzchni, ktorym
nadano status nawierzchni nieuszkodzona, modele VGG16
i VGG19 wykazaly sto procent skuteczno$ci, wszystkie przy-
padki nawierzchni nieuszkodzonej zostaty sklasyfikowane
poprawnie. W przypadku zdje¢ nawierzchni okreslonej jako
uszkodzona, przy uzyciu modelu VGG16 uzyskano 8 skla-
syfikowanych niepoprawnie, a przy uzyciu modelu VGG19
takich sytuacji byto 5.

Na niepoprawng ocene zdje¢ ma wptyw jakos¢ danych
wejsciowych, na podstawie ktorej wytrenowano i prze-
testowano algorytmy. Ponadto rozbieznosci w zwracanych
wynikach mogg wynika¢ z rodzaju i sktadu mieszanki,
z ktorej wykonano nawierzchnie. Panujgcych warunkow
atmosferycznych, ktére wystepowaly podczas wykonywa-
nia materiatu zdjeciowego (jakos¢ oswietlenia, zamoknieg-
cie nawierzchni). Zdaniem autoréw mozliwosci i potencjat
programow opartych na metodach uczenia maszyno-
wego przy zastosowaniu odpowiedniego podejscia sg
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znacznie wieksze niz przedstawione w artykule. Mozliwe
jest opracowanie programu, ktory nie tylko rozrézniatby
nawierzchnie na dwie klasy: uszkodzona i nieuszkodzo-
na, ale rowniez definiowatby rodzaj uszkodzenia i stopienh
szkodliwosci.
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