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WYKAZ OZNACZEN

dist — dlugo$¢ zmierzonej celowe;j

E — koncowa warto$¢ funkcji kosztow sieci neuronowe;j

f— ogniskowa

FN — (ang.) False Negative (fatszywie negatywny <wynik klasyfikacji>)
FP — (ang.) False Positive (fatszywie pozytywny <wynik klasyfikacji>)
I—macierz wejsciowa do filtra konwolucyjnego

K — macierz filtra konwolucyjnego

Ir — (ang.) Learning rate — wspotczynnik uczenia si¢ sieci

netj — warto$¢ wyjsciowa sieci przy obliczaniu btedu neuronu w warstwie j
oj — warto$¢ wyjsciowa neuronu o w warstwie j

objd — wielko$¢ obiektu w pikselach

p — wielko$¢ zerowego wypelnienia macierzy (ang. zero padding)

s — krok macierzy (ang. stride)

sensorpx — wielko$¢ sensora w pikselach

sensorreal — fizyczna wielko$¢ sensora

TN — (ang.) True Negative (prawdziwie negatywny <wynik klasyfikacji>)
TOT — (ang.) Total samples (catkowita ilo§¢ probek)

TP — (ang.) True Positive (prawdziwie pozytywny <wynik klasyfikacji>)

wij — waga potaczenia migdzy neuronem w warstwie i 1 j
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SELOWNIK SKROTOW

AASHTO — American Association of State Highway and Transportation Officials

Al — Artificial Intelligence (patrz SI)

ANN — Artificial Neural Network (patrz sfownik terminow... — sztuczna sie¢ neuronowa)
BMS — Bridge Management System

CNN - Convolutional Neural Network (patrz stownik terminow... — konwolucyjna sien

neuronowa)
CV — Computer Vision (patrz wizja komputerowa)
DOT — Department Of Transportation
FCN — Fully Convolutional Network
FHWA — Federal Highway Administration
GBMS — Bauwerk Management System
GDDKIiA — Generalna Dyrekcja Drog Krajowych i Autostrad
IT — Information Technology (Technika Informatyczna)
IM — Inspektor mostowy
ML — Machine Learning (patrz sfownik terminow... — uczenie maszynowe)
MP — megapiksel
MRWA — Main Roads Western Australia
NCHRP — National Cooperative Highway Research Program
PKP — Polskie Koleje Panstwowe
RGB - Red Green Blue (patrz stownik terminéw — RGB)
RGB-D — Red Green Blue Depth (patrz stownik terminow... — RGB-D)
SANRAL — South African National Roads Agency Ltd.
SI — Sztuczna inteligencja

SHM — Structural Health Monitoring
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SPM — Systematic Preventive Maintenance
SSD — Single Shot Detector

SSN — Sztuczna sie¢ neuronowa

TIM — Terenowy inspektor mostowy

USDOT - United States Department Of Transportation
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SEOWNIK TERMINOW WYSTEPUJACYCH W ROZPRAWIE

Algorytm wstecznej propagacji (ang. backpropagation algorithm): sktadajacy si¢ z dwoch
faz algorytm stosowany w trakcie treningu sieci neuronowej (patrz sztuczna sie¢
neuronowa), do obliczania gradientow funkcji straty w odniesieniu do wag
poszczegdlnych neurondow sieci [1].

Architektura sieci neuronowej: pojecie architektury sieci neuronowej odnosi si¢ do
rozmieszczenia neurondw w warstwach i wzorcow potagczen miedzy warstwami, funkcji
aktywacji 1 metod uczenia si¢. Model sieci neuronowej i architektura sieci neuronowej
okreslaja, w jaki sposob sie¢ przeksztatca dane wejsciowe w wyjsciowe [2].

Detektor obiektow: detektor obiektow, to algorytm komputerowy uwzgledniajacy
wykorzystanie cech charakterystycznych obiektu i jego danych przestrzennych w celu
odnalezienia go na obrazie cyfrowym. Wykorzystuje dane liczbowe generowane w
trybie asynchronicznym przez uczenie algorytmu. Problem wykrywania obiektow
mozna postrzega¢ jako odnoszacy si¢ do termindéw symbolicznych w informacji
wizualnej poprzez wykorzystanie struktury sktadniowej i semantycznej [3].

Fine tuning: jedna z metod wspomagania procesu uczenia si¢ sieci neuronowej polegajaca na
ponownym treningu konwolucyjnej sieci neuronowej, poczawszy od wag wynikajacych
z treningu przeprowadzonego na podobnym zbiorze danych [4].

Glebokie uczenie (ang. Deep Learning, DL): glgbokie uczenie, to poddziedzina uczenia
maszynowego (patrz uczenie maszynowe), ktére natomiast jest poddziedzing sztucznej
inteligencji. Sg to wielopoziomowe metody reprezentacyjne, sktadajace si¢ z prostych,
lecz nieliniowych modutow transformujacych dane wejsciowe na kazdym z poziomoéw
algorytmu. Kluczowym aspektem glebokiego uczenia jest fakt, ze moduly te
formutowane sg poprzez ogdlne procedury uczenia si¢ algorytmu [5].

Graf: uporzadkowana struktura danych, sktadajaca si¢ z wierzchotkéw i krawedzi, przy czym
poszczegbdlne wierzchotki (zwane tez weztami) moga by¢ polaczone krawedziami
(skierowanymi lub nieskierowanymi) w taki sposob, iz kazda krawedZz zaczyna si¢ i
konczy w ktoryms$ z wierzchotkow [6].

Konwolucyjna sie¢ neuronowa (ang. Convolutional Neural Network, CNN): konwolucyjna
sie¢ neuronowa jest rodzajem algorytmu glebokiego uczenia si¢, korzystajacym w
swojej architekturze z warstw wykonujacych operacje konwolucji lub wzajemnej
korelacji [7].

Krotka: uporzadkowana struktura danych, najczesSciej pojedynczego typu. Wartosci
wystepujace w krotce traktowa¢ mozna jako ciag matematyczny o ustalonej dtugosci.

Punktowa ocena stanu technicznego obiektu: ocena w skali od 0 do 5, nadawana elementowi
lub jego czgsci sktadowej na podstawie wizualnej inspekcji przeprowadzonej przez
terenowego inspektora mostowego, zgodnie z zasadami stosowania skali punktowe;j
ocen GDDKIA w trakcie przegladu podstawowego Iub rozszerzonego [8].

RGB: model przestrzeni barw opisanymi przez trzy wspotrzedne, odpowiadajace kolejno
intensywnosci koloru czerwonego (R), zielonego (G) i niebieskiego (B) na obrazie. Na
podstawie roznych kombinacji intensywnosci barw sktadowych, otrzyma¢ mozna
szeroka game barw pochodnych. W technologii komputerowej, najczgsciej stosowany
zapis barwy to krotka skladajaca si¢ z trzech liczb 8-bitowych odpowiadajacych
kazdemu z koloréw. Dzigki takiemu zapisowi otrzyma¢ mozna ponad 16 milionow
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barw. Tym samym akronimem, powszechnie okresla si¢ takze obrazy cyfrowe zapisane
w tej przestrzeni barw.

RGB-D: standardowy model RGB obrazu rozszerzony o czwarty kanat zawierajacy informacje
o odleglosci punktu od kamery. Podobnie jak w modelu RGB, najczestszym zapisem w
technologii komputerowej jest krotka, zawierajgca cztery 8-bitowe liczby. Akronim ten
stosowany jest takze jako okreslenie obrazu cyfrowego zapisanego przy pomocy tego
modelu.

Segmentacja semantyczna (ang. semantic segmentation). segmentacja semantyczna, lub
segmentacja obrazu, to zadanie polegajace na utworzeniu klastrow z pikseli obrazu
zawartych w tej samej klasie znajdujacego si¢ na nim obiektow. Jest to zatem zadanie
polegajace na predykcji klasy obiektu na poziomie pojedynczego piksela [9].

Segmentacja instancji (ang. instance segmentation):operacja analogiczna do segmentacji
semantycznej, jednak wzbogacona o podziat wydzielonych z obrazu klastrow na
niezalezne obiekty (instancje) [10].

Sztuczna sie¢ neuronowa (ang. Artificial Neural Network, ANN): klasa algorytméw uczenia
maszynowego, ktore ucza si¢ na podstawie danych i specjalizujg si¢ w rozpoznawaniu
wzorcow, a ich powstanie bylo inspirowane strukturg i funkcjag mozgu. Do rodziny
algorytméw ANN wlicza si¢ glebokie uczenie i w wigkszosci przypadkow oba te
terminy stosuje si¢ zamiennie [11].

Transfer learning: jedna z metod wspomagania procesu uczenia si¢ sieci neuronowej
polegajaca na wykorzystaniu jako ekstraktora cech charakterystycznych konwolucyjnej
sieci neuronowej trenowanej na podobnym zbiorze danych, bez ponownego treningu na
docelowym zbiorze danych [12].

Terenowy inspektor mostowy: pracownik rejonu drég , odpowiedzialny za przeprowadzanie,
dokumentowanie oraz przechowywanie dokumentacji przegladow obiektéw
mostowych. W trakcie prowadzenia robot na obiekcie mostowym, jest odpowiedzialny
takze za ich koordynowanie, nadzorowanie i odbior. Termin ten pierwotnie byt
stosowany do pracownikow GDDKIiA. W rozprawie uzywany jest zamiennie z jego
uogoélnieniem — inspektor mostowy, niespecyficznym dla pojedynczej jednostki
zarzadzajacej obiektem mostowym.

Uczenie maszynowe (ang. Machine Learning, ML): uczenie maszynowe jest uwazane za
poddziedzing sztucznej inteligencji, ktéra zajmuje si¢ algorytmami i technologiami
uzyskiwania wiedzy z danych. Jako produkt informatyki, uczenie maszynowe probuje
podejs¢ do problemoéw algorytmicznie, a nie wylacznie za pomoca metod
matematycznych [13].

Wizja Komputerowe (ang. Computer Vision, CV): interdyscyplinarna dziedzina naukowa
zajmujaca si¢ zagadnieniem uzyskania mozliwosci wysokopoziomowej interpretacji
obrazoéw cyfrowych przez komputery [14].
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1.  WPROWADZENIE

Obiekty mostowe, to kluczowe i najbardziej rozpoznawalne obiekty inzynierskie, ktore nalezg
do krytycznych elementow infrastruktury drogowej. Stanowia rodzaj drogowych obiektow
inzynierskich, obok tuneli, przepustow i konstrukcji oporowych. Jedna z ich najwazniejszych cech,
jest bezpieczenstwo. Odnosi si¢ ono tak do aspektu nosnosci i statecznosci jak do bezpieczenstwa
uzytkownika obiektu oraz zdolnosci do zachowania tych cech w ciagu cyklu zycia obiektu (trwatos¢
obiektu inzynierskiego) [15]. Jest to jednoczesnie jego najistotniejsza cecha z punktu widzenia potrzeb
spoteczenstwa bedacego docelowa grupa uzytkownikdéw. Katastrofy budowlane obiektéw mostowych,
oprocz wywotania olbrzymich kosztoéw materialnych i spotecznych, s zawsze bardzo spektakularne i
zwykle szeroko naglo$niane w mediach. To niestety posrednio przyczynia si¢ tez do obnizania

poziomu spotecznego zaufania do bezpieczenstwa catej infrastruktury publiczne;.

To wilasnie tragiczne i glosne katastrofy mostow o wysokim znaczeniu na $wiecie
[16] przyczynity si¢ do rozwoju pierwszych systemoéw zarzadzania obiektami mostowymi w latach 60.
(ang. Bridge Management System, BMS) [17]. Regulacje w tym zakresie wymusily wykonywanie
regularnych inspekcji. Przede wszystkim w formie cyklicznej wizualnej oceny stanu technicznego.
Pomimo tego obowigzku i obiektywnej poprawy bezpieczenstwa infrastruktury mostowej, na catym

$wiecie wcigz dochodzi do powaznych awarii i kolejnych tragedii.

W Polsce, obowigzek przeprowadzania okresowych przegladow stanu technicznego obiektow
mostowych natozony zostal na zarzadcoéw drég publicznych juz w 1985 przez Ministerstwo
Komunikacji [18], cho¢ wczesniej po katastrofie mostu na ulicy 3 maja w Zabrzu w 1959 roku
wprowadzono obowigzek zatozenia ewidencji mostow kolejowych z karta rysunkowa [19] oraz
wprowadzono pojecie utrzymania mostowego obiektu drogowego [20]. Natomiast stosowane do dzi$
instrukcje w tym zakresie zostaly opracowane na przetomie stuleci [21]. Niestety nie byly one
przygotowane do elastycznego dopasowywania ich do rozwoju technologicznego w inzynierii
ladowej. Szczegdlnie w odniesieniu do dynamicznie zmieniajacych si¢ narzedzi informatycznych z
grupy IT (ang. Information Technology). Na uwage zastuguje takze fakt, iz w §wietle zwickszajacych
si¢ w sposob ciaggly naktadow na utrzymanie obiektow infrastruktury drogowej, obecnie obowigzujace
w praktyce metody przeprowadzania przegladow obiektow mostowych okazuja si¢ by¢ przestarzate
[22]. Nie rozwigzuja tego problemu takze proby implementacji elektronicznych systemow

monitoringu stanu technicznego typu SHM (ang. Structural Health Monitoring) w najwazniejszych
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mostach. Zarzadcy wciaz nie potrafig okreslic swoich potrzeb w tym zakresie, a tworcom tych
systemOw nie udaje si¢ utworzy¢ wystarczajgco skutecznych algorytméw identyfikujacych
uszkodzenia i alarmujacych o zagrozeniach. Pokazuje to, ze wizualne inspekcje wykonywane przez

inspektoréw mostowych wcigz beda potrzebne. Systemy SHM nie sg w stanie ich catkowicie zastgpic.

W niniejszej pracy podjeto probe wprowadzenia nowoczesnych technologii wykorzystujacych
metody sztucznej inteligencji (SI) 1 wizji komputerowej (ang. Computer Vision, CV) na potrzeby
przeprowadzania przegladow obiektow mostowych, w szczegdlnosci zbudowanych z betonu. Podjeto
si¢ takze oceny ich wptywu na efektywnos$¢ przeprowadzania przegladu z uwzglednieniem réznych
technik treningu algorytmu sztucznej inteligencji oraz poréwnano algorytm opracowany na potrzeby
pracy z aktualnym stanem wiedzy w tej dziedzinie. Zaprezentowano takze potaczenie technik uczenia
maszynowego z tradycyjnymi metodami wizji komputerowej wspieranymi przez autorskie uklady
elektroniczne jako punkt wyjScia do dalszej automatyzacji zagadnienia przegladéw obiektow
mostowych 1 potgczenia go z informacyjnymi modelami BIM (ang. Building Information Modeling)

tych obiektow.

1.1. UZASADNIENIE WYBORU TEMATU PRACY

Na wybor tematu tej pracy duzy wptyw miat opis kilku tragicznych wydarzen. W pierwszym,
okoto poélnocy, 2 sierpnia 2016 roku, Surjeet Kumar, mechanik z Mahad w Indiach zostat wyrwany ze
snu przez potgzny huk. Gdy dobiegl do okna, zobaczyt §wiatta samochodéw gasnace w toni rzeki
Savitri. W katastrofie ponad stuletniego mostu na rzece Savitri, wybudowanego jeszcze przez
Imperium brytyjskie, zycie stracito 28 0sob [23]. Po wielogodzinnym ulewnym deszczu, 14 sierpnia
2018 roku, we wiloskim miescie Genua doszlo do innej katastrofy — zawaleniu ulegt pylon wraz z
przylegajacymi przegstami ponad pigcdziesigcioletniego mostu zaprojektowanego przez Riccardo
Morandiego (viadotto Polcevera w ciggu autostrady A10), pochtaniajac ze sobg kolejne 43 ofiary.
Poza olbrzymig tragedia dla rodzin ofiar i catej spolecznosci regionu, katastrofa ta poskutkowata takze
szkodami na ponad 350 min euro [24]. 14 marca 2019 roku doszto do kolejnej katastrofy obiektu
mostowego. W wyniku awarii, zawaleniu ulegta ktadka piesza na stacji kolejowej w Bombaju,

odbierajac zycie szesciu i powaznie ranigc 30 osob [25].

Wszystkie trzy wymienione powyzej katastrofy, mimo ze wydarzyly si¢ w roznych miejscach,
dotyczyty obiektow o roznym wieku, przeznaczeniu i konstrukeji, dzielg ze soba jedng ceche wspdlng.
Wszystkie  spowodowane byly nieprawidlowosciami lub zaniedbaniami w kluczowym dla
bezpieczenstwa obiektu elemencie ich utrzymania — okresowych przegladach stanu technicznego.
Mimo ich regularnego przeprowadzania, manualne zarzgdzanie pozyskanymi w ich takcie danymi nie

pozwolito na dostatecznie szybkie uruchomienie tancucha decyzyjnego. Tym samym, naklady w
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wysokosci utamka kwoty szkod spowodowanych katastrofami, potencjalnie moglyby uratowaé zycie

lub zdrowie poszkodowanych oraz zapobiec marnotrawstwu znacznej ilosci srodkdéw publicznych.

Efektywno$¢ wydatkowania srodkéw publicznych to kolejny wazny aspekt wskazujacy na
istotno$¢ poruszanego w rozprawie zagadnienia. Badania wskazujg [26], ze w zalezno$ci od sposobu
utrzymania obiektu infrastruktury mostowej, calkowity koszt jego cyklu zycia moze by¢ mniejszy
nawet czterokrotnie przy zastosowaniu utrzymania prewencyjnego (biezacej naprawy uszkodzen
obiektu) w polaczeniu z naprawami kluczowymi dla stanu technicznego obiektu niz przy zastosowaniu
wylacznie napraw elementéw w stanie krytycznym. Aby strategia ta zostata poprawnie wprowadzona
w zycie, obiekt mostowy musi by¢ cyklicznie poddawany dokladnym przegladom stanu technicznego,
pozwalajacym na odszukanie i identyfikacje uszkodzen drobnych, przed ich rozwinigciem si¢ w
uszkodzenia zagrazajace konstrukcji obiektu. Jednocze$nie wraz z wcigz rosngcymi na $wiecie
nakladami na utrzymanie istniejacych obiektow oraz przy stopniowym ograniczaniu wydatkdw na
budowe nowych [27,28], nie wida¢, aby tempo wdrazania nowych technik inspekcji nadazato za
rozwojem technologii. Zwlaszcza technologii cyfrowych. Dodatkowym, alarmujacym czynnikiem
zwigzanym z obecnymi standardami przeprowadzania przegladow infrastruktury mostowej jest
opisana w badaniach niska doktadnos$¢ detekcji uszkodzen przez inspektora [29] i subiektywizm
nadawania obiektom oceny [30]. Stwierdzono, Ze przy najczesciej przeprowadzanych inspekcjach
wizualnych, ponizej 30% inspektorow odnotowuje uszkodzenia drobne w postaci rys ustroju nosnego,
a oceny nadawane elementom obiektow, mimo stosowania si¢ do obowigzujacych wytycznych wahaja

si¢ w zakresie dwoch punktow od Sredniej wartosci oceny dla 95% elementow.

Niska skuteczno$¢ dziatan inspektorow przeprowadzajacych przeglady obiektow
infrastruktury mostowej moze wynika¢ z wielu czynnikéw. Od wykorzystywania w trakcie pracy
przestarzatych technik, przez trudne i niebezpieczne warunki pracy (patrz Rys. 1) po liczbe zadan do
zrealizowania w ciggu roku. Oprécz corocznie budowanych nowych obiektéw mostowych
wymagajacych odbiorczego, a nastgpnie cyklicznych przegladow (sredni wzrost liczby obiektéw
zarzadzanych przez GDDKIiA w latach 2012-2016 wynosit ponad 450 obiektéw na rok [31]), z roku
na rok rosnie liczba obiektow wystuzonych, z duza liczba uszkodzen. Obecny globalny trend,
potwierdzony przez dane statystyczne z USA i Japonii wskazuje, ze $redni wiek obiektu mostowego
zbliza si¢ lub nawet przekracza 50 lat [32,33]. Rozwdj sieci infrastruktury drogowej nie idzie jednak w
parze ze zwigkszajaca si¢ liczba inspektoréw zatrudnionych do jej zarzadzania. Wedlug danych
statystycznych Najwyzszej Izby Kontroli, zatrudnienie w Generalnej Dyrekcji Drog Krajowych i
Autostrad migdzy 2014 a 2018 rokiem nieznacznie spadto [34]. Struktura zatrudnienia wyglada
podobnie w innych krajach — poziom zatrudnienia w amerykanskiej agencji FHWA w
korespondujacym okresie spadt o okoto 7% [35]. Oznacza to, ze przy zwickszajacej si¢ liczbie
obiektoéw wymagajacych kontroli i braku wdrazania nowoczesnych metod zwigkszajacych wydajnosé

pracy inspektorow mostowych (IM), zmniejsza si¢ jednoczesnie ich liczebnos¢.
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Rys. 1: Warunki pracy inspektora mostowego. Zrodta: a) Harcon Corporation, b) Working AT Height
[243]

=

Na ten oczywisty problem odpowiedzia moze by¢ zwigkszenie efektywnosci i wydluzenie
efektywnego czasu pracy terenowego inspektora mostowego dzigki zastosowaniu nowoczesnych

metod wykorzystujacych wizjg komputerowg oraz algorytmy sztucznej inteligencji.

W przeciaggu ostatnich dwoch dekad dokonat si¢ zauwazalny postep tak w dziedzinie fotografii
cyfrowej jak i mocy obliczeniowej komputeréw osobistych i biurowych. W samej technologii
telefonéw komorkowych, $rednia wielko$¢ sensora kamery wzrosta od okoto 0,3 MP (megapikseli) w
2002 do prawie 14 MP w 2017 roku [36]. Trend ten jest jeszcze bardziej widoczny w sensorach
bardziej nowoczesnych kamer, ktore juz wchodza na rynek. Ich maksymalna rozdzielczos¢ przekracza
obecnie 150 MP. Pozwala to na dokladng rejestracje niewielkich szczegotow, takich jak rysy na
powierzchniach betonowych, lub pozyskiwanie obrazéw z duzo wigkszych odlegtosci, co wczesniej
nie bylo mozliwe. Z uwagi na relatywnie duze zapotrzebowanie na moc obliczeniowa algorytmow
sztucznej inteligencji, takze rozwdj technologii w tej dziedzinie miatl kluczowy wplyw na
prezentowane w rozprawie zagadnienie. W ciggu ostatnich dwudziestu lat, $rednia ilo$¢ operacji
wykonywanych przez procesor w trakcie jednego cyklu pracy wszystkich rdzeni procesora zwigkszyta
si¢ ponad stukrotnie. Zaleznos¢ ta pozostaje do tej pory w zgodzie z prawem Moore’a [37], na
podstawie ktorego oczekiwaé mozna dalszego, szybkiego postepu w rozwoju wymagajacych

obliczeniowo algorytméw komputerowych takze w przysztosci.

Dynamiczny rozwdj tej dziedziny obserwowany jest we wiodgcych osrodkach badawczych
(np. Uniwersytet Stanforda, MIT), lecz skupiaja si¢ one na technologiach dostosowanych do potrzeb
korporacji dziatajacych w branzy IT, a wigc podmiotow majacych dostgp do funduszy znacznie
przekraczajacych mozliwosci finansowe jednostek zarzadzajacych infrastruktura drogows. Z tego
wzgledu, jak na razie zainteresowanie tematem rozwoju prezentowanych w rozprawie technologii w
inzynierii budowlanej jest wcigz ograniczone. Zwroci¢ uwage nalezy jednak na prekursorow

stosowania algorytmow sztucznej inteligencji w Polsce. Na pewno nalezy do nich profesor Zenon
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Waszczyszyn z Politechniki Krakowskiej [38] razem ze swoimi nastgpcami. Wprowadzaja oni

algorytmy SI do wizji komputerowej réwniez w inzynierii budowlanej [39].

Odnotowa¢ nalezy takze fakt istnienia metod wykorzystujacych wyltacznie tradycyjna wizje
komputerowg w zagadnieniu przeprowadzania przegladow technicznych obiektéw mostowych (np.
[40,41]). Te jednak nie cechujg si¢ wystarczajaca doktadno$cia czy niezawodno$cia wskazan w

stosunku do metod prezentowanych w niniejszej rozprawie.

Wszystkie wymienione powyzej przestanki przemawiaja za wyborem przedstawionego tematu

rozprawy dyplomowej i pozwolily na przyjecie tezy i celow pracy.
1.2. TEZY I CELE PRACY

Przedmiotem rozprawy jest ocena mozliwosci zastosowania metod sztucznej inteligencji i
wizji komputerowej do wspomagania inspekcji obiektow infrastruktury drogowej, a w szczegolnosci
obiektow mostowych. Oczywiscie prezentowane tutaj rozwigzania przenies¢ mozna roéwniez na inne
typy konstrukcji. Skupiaja si¢ one na wizualnej detekcji pojedynczego typu uszkodzenia (rysa o
rozwarto$ci nieprzekraczajacej 0,2 mm), lecz podstawa ich funkcjonowania jest uniwersalna i moze
zostaC zastosowana do innych rodzajow defektow, specyficznych dla réznych typow konstrukeji.
Jednym z istotnych zatozen pracy bylo zoptymalizowanie opisywanych algorytmow SI pod katem
zasobOw jednostek o ograniczonym budzecie tak, aby byly one mozliwe do zaimplementowania na

kazdym szczeblu zarzadzania obiektem budowlanym.
Gltoéwna teza pracy brzmi nastgpujgco:

Wdrozenie algorytméw sztucznej inteligencji do analizy obrazéw pozyskanych w trakcie
wykonywania okresowego przegladu obiektu mostowego podniesie efektywnos¢ pracy terenowego
inspektora mostowego, a zastosowanie technik transfer learningu zwigkszy wszechstronno$¢ i
ogolnodostgpnos$¢ proponowanego rozwigzania w porownaniu do klasycznie uczonych algorytmow

SI.
Do wykazania tezy gtdéwnej pracy postuzyty nastepujace tezy pomocnicze:

— Dzigki zastosowaniu techniki transfer learningu, w inzynierii budowlanej mozliwe jest
efektywne wykorzystanie sieci pierwotnie trenowanych na powszechnych, ogélnych zbiorach

danych niezwigzanych z zagadnieniem uszkodzen powierzchni betonowych.

— Uzyskany w wyniku pracy algorytm bedzie miat zdolno$¢ do generalizowania wiedzy migdzy
réoznymi przypadkami powierzchni betonowej w podobnym stopniu co algorytm
wykorzystujacy sie¢ neuronowa z wagami wszystkich warstw inicjalizowanymi w sposob

losowy.
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— Metody wizji komputerowej oraz automatyzacja pomiaru dlugosci celowej, umozliwiaja

automatyczne pozyskanie fizycznych wymiardw uszkodzenia na obrazie.
Cele pracy, ktorych realizacja potwierdzi tezy gtowne i pomocnicze:

— przeglad literatury w zakresie obowigzujacych w kraju i na $wiecie standardow

przeprowadzania okresowych przegladéw obiektow mostowych,

— przeglad literatury pod katem nowoczesnych technik w utrzymaniu i zarzadzaniu

infrastrukturg mostowa,

— oceng aktualnego stanu wykorzystania technik sztucznej inteligencji w inzynierii budowlanej

oraz w aspekcie przegladow obiektow infrastruktury drogowo-kolejowe;j,

— przedstawienie metod pozyskiwania zbiordow uczacych oraz budowania, uczenia i

wykorzystania konwolucyjnych sieci neuronowych do analizy obrazu,

— budowe zbioru algorytmow uczenia maszynowego umozliwiajacych detekcje uszkodzen na
powierzchni betonu oraz test jego doktadnosci na uszkodzeniu typu rysa o rozwarto$ci ponizej

0,2 mm,

— budoweg podrecznego urzadzenia pomiarowego dziatajacego w systemach operacyjnych
popularnych smartfondéw i tabletéw wraz z dedykowanym algorytmem, ktory pozwala na

odczyt fizycznych cech uszkodzenia z obrazu cyfrowego,

— krytyczna ocene mozliwosci zastosowania proponowanych rozwigzan w praktyce

wykonywania przegladéw obiektow budowlanych.
1.3. OMOWIENIE UKLADU PRACY

Na niniejsza rozprawe sktada si¢ siedem rozdziatow. W pierwszym umieszczony zostat wykaz
oznaczen, stownik skrotow, a takze uzasadnienie wyboru tematu pracy, jej tezy, gtéwne cele oraz

zakres. Znalazto si¢ w nim takze omowienie uktadu pracy oraz wykorzystanych metod badawczych.

Drugi rozdziat zawiera przeglad literatury, na ktérym oparta zostala cz¢§¢ zasadnicza pracy.
Rozdzial ten podzielony zostal na cze$ci odpowiadajace kolejnym zagadnieniom poruszanym w
rozprawie. W czes$ciach tych wydzielony zostat opis aktualnego stanu wiedzy na temat metod
przeprowadzania przegladow infrastruktury mostowej na $wiecie i w Polsce, praktyka prowadzenia
inspekcji oraz przeglad prac naukowych w zakresie nowoczesnych technologii w zarzadzaniu
infrastrukturg. Czgs$¢ ta skupia si¢ tak na technologiach bedacych aktualnie w powszechnym uzytku,

jak i na najnowszych metodach przed wdrozeniem ich w oficjalnych instrukcjach.

Rozdziat trzeci skupia si¢ na omowieniu pojecia sztucznej inteligencji. Rozpoczyna si¢ od

ogolnego opisu SI w ujeciu rozwoju i zastosowania metod, a nastepnie przechodzi do krytycznej
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oceny przesztych i obecnych prognoz dotyczacych sztucznej inteligencji. W dalszej czgsci rozdziat
opisuje metody SI w kontek$cie obecnego wykorzystania w inzynierii budowlanej oraz obecne w
literaturze potaczenie z wizjg komputerowa. Nastepnie przedstawiony jest opis teoretyczny giebokich
metod SI wykorzystywanych w rozprawie — klasycznych sieci neuronowych oraz ich wariantu —
konwolucyjnych sieci neuronowych. Opis ten zostal dodatkowo podzielony na sekcje dotyczace
kolejno budowy, architektury i treningu sieci. Ostatnia czg$¢ rozdziatu zawiera przykladowe
zastosowania konwolucyjnych sieci neuronowych, rozne od tych wymienionych w pierwszej czgsci

rozdziatu.

W czwartym rozdziale przedstawiona zostala propozycja metody wykorzystujacej wizje
komputerowa oraz sztuczna inteligencj¢ do wspomagania inspekcji obiektu mostowego. Opisane
zostaly narzedzia, ktdre postuzyly do jej utworzenia, Srodowisko programistyczne oraz wykorzystane
biblioteki. Nastepnie opisany zostal proces zbierania i oceny zbioru uczgcego z wykorzystaniem
autorskich algorytmow wizji komputerowej wraz z opisem metod sztucznego rozszerzania danych
zbioru uczacego. W kolejnej czesci rozdziat skupia si¢ na przedstawieniu proponowanej architektury
sieci, a nastgpnie przechodzi do opisu wykorzystanych technik wspomagajacych jej uczenie, z ktorych
ostatecznie zostaje wybrana jedna. Rozdzial zawiera takze opis metod, ktéore umozliwiajg
wykorzystanie sieci poddanej treningowi jako detektor obiektow na obrazie oraz oceng skutecznosci w
wykrywaniu rys na powierzchniach betonowych proponowanego rozwigzania. W tym rozdziale
przedstawiony zostal opis opracowanego na potrzeby pracy narzedzia inzynierskiego — zbioru
algorytméw uczenia maszynowego KrakN, stuzacego do automatyzacji wykrywania uszkodzen

powierzchni betonowych.

Piaty rozdzial zawiera opis eksperymentu badawczego, bedacego podstawa do potwierdzenie
glowne] tezy rozprawy. Opisane zostaly zalozenia tego eksperymentu, a takze jego przebieg.
Wyznaczono wskazniki wydajnos$ci sieci migdzy proponowanym rozwigzaniem, a siecig, ktorej wagi
przed treningiem inicjalizowane byly od wartosci losowych. Porownane zostaty takze mozliwosci
treningu algorytméw przy wykorzystaniu budzetowych stacji obliczeniowych odpowiadajacych
mozliwosciom typowego komputera klasy biurowej, stacji specjalistycznej wykorzystujacej
dedykowany procesor obliczeniowy oraz maszyny wykonujgcej obliczenia w chmurze. Proponowane
rozwigzanie jest tez porownane z aktualnymi, wykazujagcymi si¢ najwigksza doktadnosciag
rozwigzaniami obecnymi w literaturze. W koncowej czgéci rozdziatu opisane zostaly dodatkowe
mozliwosci zwigkszenia skutecznosci wykrywania uszkodzen proponowanego rozwigzania oraz

podsumowanie wynikow eksperymentu.

Rozdziat szosty podejmuje tematyke powigzania bezwymiarowego obrazu cyfrowego RGB
(patrz stownik terminéw... — RGB) z fizycznymi wymiarami obiektow na obrazie. Przedstawione
zostaly techniki pozwalajace na pomiar fizycznych cech obiektow na obrazie, a nastgpnie projekt i

budowa urzadzenia wspotpracujgcego z systemem Android, umozliwiajacego pomiar dtugosci celowe;j
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w trakcie przechwytywania obrazu. Modut ten otrzymat wilasng nazwe — SmartMeasure i zostat
doktadnie opisany tak ze wzgledu na jego fizyczna budowe, jak i oprogramowanie logiki jego
dziatania. Ostatnia cze¢$¢ rozdzialu przedstawia mozliwosci ekstrakcji cech fizycznych obiektow na
obrazie z wykorzystaniem zbudowanego dodatku oraz metod uczenia maszynowego, a takze

podejmuje si¢ oceny doktadno$ci opracowanego rozwigzania.

Ostatni rozdzial rozprawy to podsumowanie pracy oraz wnioski wyciagnigte z
przeprowadzonych badan. Oceniony zostat w nim stopien osiggni¢cia zaktadanego w rozprawie celu.

Rozprawa zostata takze podsumowana oraz omowione zostaty kierunki prowadzenia dalszych prac.

1.4. METODY BADAWCZE STOSOWANE W PRACY

Aby udowodni¢ stawiane tezy, rozprawa wykorzystuje szereg metod badawczych.
Podstawowa z nich, powszechnie stosowana w pracach naukowych, to metoda analizy i krytyki
pismiennictwa. Jest to metoda majagca charakter pomocniczy. Z jej pomocg przeprowadzony zostat
przeglad literatury w drugim rozdziale, a takze opis metod sztucznej inteligencji w pierwszej czesci
rozdzialu trzeciego. Wykorzystana zostala takze do krytycznej oceny zrédel przywolanych w
rozprawie oraz do wskazania luk w obecnym stanie wiedzy i metodach stosowanych przy inspekcjach
obiektow mostowych. Dzigki niej mozliwe bylto usystematyzowanie obowigzujacych w tej dziedzinie

pojeé, a takze stanowila ona punkt wyjscia do dalszych badan.

Ostatnig z metod badawczych wykorzystanych w rozprawie jest metoda eksperymentalna.
Polega ona na wprowadzeniu do procesu badawczego czynnika eksperymentalnego — w przypadku
rozprawy, techniki transfer learning do treningu sieci neuronowej oraz dodatkowej aparatury
pomiarowej w procesie pobierania obrazu, a nastgpnie obserwacji zmian powstatych na jego skutek.
Ponadto, metoda ta weryfikuje poprawno$¢ ustalonego prawdopodobnego przebiegu zmian
eksperymentu po wprowadzeniu czynnika eksperymentalnego. Jest to tym samym metoda, dzieki
ktorej zostajg udowodnione teza gtowna oraz tezy pomocnicze rozprawy. Zostata ona wykorzystana w

rozdziale pigtym 1 szostym rozprawy.
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2. PRZEGLAD LITERATURY

Na potrzeby rozprawy w pierwszej kolejnosci wykorzystana zostata metoda analizy i krytyki
dostepnego pismiennictwa do przeprowadzenia przegladu literatury obejmujacej dziedzing inspekcji
okresowych infrastruktury mostowej oraz badan stanu technicznego konstrukcji. Przeglad ten
podzielony zostal na trzy gtowne cze$ci: aktualny stan wiedzy, praktyki stosowane w inspekcjach
obiektow mostowych w Polsce i na $wiecie, a takze nowoczesne metody i trendy w dziedzinie w
pracach o migdzynarodowym zasiggu. Jednoczes$nie, nie obejmowal on metod zwigzanych z
rozdzialem 3 prezentowanej rozprawy, gdyz jego tematyka — metody wykorzystujace sztuczna
inteligencje — stanowi odrgbne zagadnienie naukowe, bedace poddziedzing ogélnej tematyki

przeprowadzania inspekcji obiektow mostowych, a takze jest studium przypadku.

Istotnym jest takze zastosowany podziat rozdziatu. Zostalt on wprowadzony dla podkreslenia
roéznic migdzy obecng praktyka opisywanych metod, a najnowszymi osiggnigciami w dziedzinie. Tak
w przypadku praktyki oraz literatury krajowej jak i zagranicznej formalnie obowigzujacej w
inspekcjach obiektow mostowych, istnieje wyrazny rozdzwigk migdzy stanem wiedzy, a stanem

praktycznym. Mozliwe powody takiego stanu przedstawione zostaly w podsumowaniu rozdziahu.

W trakcie studium literatury brane pod uwage byly ogolnodostepne zrédia obejmujace
zagraniczne i polskie regulacje, zalecenia i instrukcje dla jednostek zarzadzajacych infrastrukturg
mostows, artykuly naukowe, konferencyjne, ksigzki, monografie oraz podreczniki. W przegladzie
zostaly wykorzystane takze artykuly zawierajace podsumowanie aktualnego stanu wiedzy oraz prace
zbiorcze. Wigkszos$¢ z zebranych materiatow pochodzi z internetowych zasobow prac naukowych, a

takze z oficjalnych stron agencji rzadowych zajmujacych si¢ utrzymaniem obiektow mostowych.

Rys. 2 przedstawia podzial zebranych materiatow ze wzgledu na lokalizacje jednostki
badawczej autorow pracy. Wida¢, ze niemal 70% materialdbw opisujacych utrzymanie i
przeprowadzanie inspekcji obiektow mostowych pochodzi z Europy i Azji. Moze by¢ to wynikiem
rownoleglego istnienia wielu miejscowych regulacji opisujacych sposoby utrzymania obiektéw
mostowych wynikajacych z liczby krajoéw na kontynencie europejskim, podczas gdy na przyklad w

Ameryce Potnocnej wigkszo$¢ materiatéw pochodzi z dwoch krajow (USA i Kanady).
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Rys. 2: Podziat studiowanej literatury z uwagi na lokalizacje.

W trakcie przeprowadzania przegladu literatury dotyczacego tej cze$ci rozprawy, zebrane
zostalty w sumie 203 publikacje z zakresu utrzymania, przeprowadzania inspekcji obiektow
mostowych, zarzadzania infrastruktura mostowa, nowoczesnych metod identyfikacji uszkodzen
mostow oraz naprawy i zabezpieczania obiektow mostowych przed uszkodzeniami. Wigkszos¢ ze
studiowanych prac (169 publikacji) stanowi artykuly naukowe i materialy konferencyjne, natomiast
pozostate to lokalne instrukcje i rozporzadzenia dotyczace przeprowadzania inspekcji obiektow

mostowych.
2.1. OCENA DOSTEPNOSCI LITERATURY

Znakomita wigkszo$¢ materiatow (ponad 86%) stanowig prace opublikowane nie wczesniej
niz przed 2018 rokiem. Niewielki odsetek (ok. 5,5%) stanowia natomiast prace starsze niz 10 lat
(opublikowane przed 2010 rokiem), wraz z ich pdzniejszymi aktualizacjami. Sg to najczesciej lokalne

instrukcje przeprowadzania inspekcji technicznych infrastruktury mostowe;.

W przypadku raportow technicznych i instrukcji, jesli prezentowane dane byly nieaktualne,
dotaczone zostaly do nich pozniejsze aktualizacje lub przy ich braku, nie byly brane pod uwage w
przegladzie. Cz¢$¢ zawartych w przegladzie pozycji to dokumenty na biezgco aktualizowane, nad
ktorymi kontynuowane sg prace majace przystosowywac je do rozwoju opisywanej dziedziny, jak na
przyktad [42-44]. Zapewnia to jednoczesnie $ciste powigzanie literatury wchodzacej w sktad

przegladu z praktyka przeprowadzania inspekcji.

Zawarte w przegladzie prace naukowe i referaty konferencyjne zostaly wyszczegdlnione takze
z uwagi na ich popularno$¢ w serwisach cytowan. Okoto 70% materialéw zawartych w przegladzie
posiadato co najmniej jedno cytowanie w serwisach Web of Science lub Scopus, natomiast najliczniej

cytowany artykul posiadat 8 cytowan w innych, cytowanych pracach naukowych.
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W przegladzie literatury znalazly si¢ takze pozycje polskich autorow. Jest to przede
wszystkim instrukcja do przeprowadzania przegladéw drogowych obiektéw inzynierskich opracowana
na zlecenie Generalnej Dyrekcji Drog Krajowych i Autostrad [21] oraz instrukcja ID-16 wykonana na
zlecenie Polskich Kolei Panstwowych [45], ktorych szerszy opis wraz z przedstawieniem zasad
nadawania elementom obiektow ocen punktowych [8] znajduje si¢ w sekcji 2.2.3.. Oprocz
wymienionych instrukcji, przeglad uwzglednit takze najnowsze oryginalne prace naukowe pochodzace
z polskich uczelni i przedstawicieli przemystu, opisujace miedzy innymi nowoczesne metody
stosowane w przegladach obiektow mostowych, oraz wptyw nowoczesnych technologii cyfrowych na

rozw0j dziedziny utrzymania infrastruktury mostowe;.

Nalezy mie¢ jednak na uwadze, iz opisywana dziedzina rozwija si¢ w sposob niezwykle
dynamiczny, a coraz wigkszy nacisk ktadziony jest na technologie wykorzystujace sztuczng

inteligencje, ktérych opis znajduje si¢ w rozdziale 3.

2.2. AKTUALNY STAN WIEDZY I PRAKTYKA PRZEPROWADZANIA INSPEKCJI OBIEKTOW
MOSTOWYCH

Sekcja ta opisuje aktualny stan wiedzy w dziedzinie utrzymania oraz przeprowadzania
przegladow infrastruktury mostowej. Opisywana literatura dotyczy metod oraz programow i strategii
utrzymania aktualnie wykorzystywanych w utrzymaniu i badaniach infrastruktury mostowej. Metody,
ktorych wykorzystanie nie jest powszechne lub ogranicza si¢ obecnie wylacznie do testow, opisane

zostaty w sekcji 2.3.

2.2.1. AKTUALNY STAN WIEDZY W SYSTEMACH UTRZYMANIA 1 ZARZADZANIA
INFRASTRUKTURA MOSTOWA

W $wietle wykonanego studium literatury, kierunki rozwoju aktualnie wykorzystywanych

metod utrzymania i zarzgdzania infrastrukturg mostowa, podzieli¢ mozna na cztery gtdéwne grupy:

— metody cigglego monitorowania stanu technicznego obiektu mostowego oraz nowoczesne

metody prowadzenia pomiarow na obiekcie,

— opis uszkodzen, czynnikow mogacych wptywaé na powstawanie i rozwoj defektow obiektow

mostowych oraz metody zarzadzania uszkodzeniami,
— techniki naprawcze, rehabilitacyjne oraz modernizacyjne,

— budowa i ewaluacja modeli zarzadzania, utrzymania, optymalizowania procesu zarzadzania

oraz szacowania catkowitych kosztow zycia obiektoéw mostowych.

Kazda z wymienionych powyzej grup rozwoju opisywanej dziedziny znajduje odzwierciedlenie

w biezagco publikowanych artykutach oraz sprawozdaniach technicznych agencji rzadowych
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zarzadzajacych infrastrukturg drogowa, jednak techniki w nich opisywane stosowane sg wylacznie w

projektach pilotazowych.

Do pierwszej z wymienionych grup zaliczy¢ mozna opisy zastosowan nowoczesnych
czujnikow 1 urzadzen pomiarowych, dokladne opisy technik monitorowania mostow, studia
przypadkow laczace obie poprzednie dziedziny, a takze prace opisujace techniki monitorowania
infrastruktury wykorzystujace wiele technik pomiarowych. W pracach przedstawiajacych dziatanie
czujnikow, zwrdci¢ uwage mozna na stosowanie czujnikéw swiattowodowych [46] oraz coraz szersze
zastosowanie sensorow bezprzewodowych [47-49]. Wiele prac opisuje takze wykorzystanie
czujnikow typu MEMS [50,51] czy wykorzystanie pomiaréw impedancji elektromechanicznej do
detekcji 1 monitorowania rozwoju uszkodzen [52]. Na uwage zastuguja takze prace ltaczace
wykorzystanie czujnikow w potaczeniu z modelami autoregresywnymi, pozwalajacymi na predykcje
zmian stanu technicznego obiektu w czasie [53] oraz podejscie wykorzystujace techniki skanowania
laserowego w poszukiwaniu uszkodzen [54]. Wykorzystywane jest takze monitorowanie

infrastruktury z wykorzystaniem wizyjnych technik DIC [55].

Prace przedstawiajace techniki monitorowania obiektow mostowych skupiaja sie na opisie
poprawnych metod stosowania i optymalnego rozmieszczenia czujnikow z uwzglednieniem
niepewno$ci pomiarowych [56-58], oraz ciaglego monitoringu infrastruktury majac na uwadze
zarzadzanie gospodarka mostowa [59,60]. Znalezé mozna takze prace wlaczajace do systemu

monitorowania infrastruktury metodyke BIM [61].

Na osobng uwage zastuguja prace opisujace studia przypadkéw zastosowan konkretnych
technik pomiarowych najczgsciej do obiektow typu landmark, mostow o szczegodlnym znaczeniu
gospodarczym lub kulturowym. Do obiektow tego typu wykorzystywane sa techniki nieniszczace
[62,63] lub w przypadku napraw i modernizacji — obiekt taki poddawany jest dodatkowemu

monitorowaniu [64].

Kolejng z grup aktualnych kierunkéw rozwoju opisywanych metod, jest opis uszkodzen, ich
przyczyn i zarzadzania nimi w trakcie cyklu zycia obiektu mostowego. Z regiondow szczegdlnie
narazonych na konkretne typy obcigzen wyjatkowych, pochodza prace opisujace wplyw na
konstrukcje mostow migdzy innymi: powodzi [65], wplywow sejsmicznych (trzgsien ziemi) [66,67] i
huraganow [68], a takze studia przypadkow opisujace regiony narazone na kombinacje tych
czynnikow [69]. Poza obcigzeniami wyjatkowymi, szeroko opisane zostaty tez wptywy i wynikajace z
nich uszkodzenia zwigzane z uzytkowaniem obiektow mostowych, takie jak wptyw ruchu ulicznego i
kolizji [70,71], a takze pozaré6w na obiekcie [72]. Opisane zostaly rowniez pozostate wplywy
srodowiskowe [73] wraz z idacym z nimi zagrozeniem korozyjnym, modelowanym na przyktad w

sposob probabilistyczny [74]. Do tej grupy zaliczy¢ mozna takze prace poswigcone zarzadzaniu
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powstatymi uszkodzeniami majgce na celu podnies¢ efektywnos¢ wydatkowania pieniedzy

publicznych na utrzymanie infrastruktury [75].

Przedostatnia z wymienionych grup rozwoju dziedziny utrzymania i zarzadzania infrastruktura
mostowa, sg jej naprawy 1 modernizacje. Z grupy tej wydzieli¢ mozna trzy podstawowe dziatania
podejmowane w celu wydhuzenia cyklu zycia obiektu mostowego. Pierwszym z nich sg dziatania
prewencyjne bedace bezposrednia odpowiedzia na czynniki zagrazajace konstrukcji obiektu [76,77].
Kolejnym sg dziatania polegajace na modernizacji konstrukeji, dostosowujacej ja do zmieniajgcych si¢
warunkow uzytkowania [78]. Ostatnim dzialaniem jest opracowywanie modeli optymalizujacych

strategie rehabilitacyjne [79].

Ostatnig grupa rozwoju omawianych metod, sg metody zarzadzania infrastrukturg mostowa.
Skupiaja si¢ one na przewidywaniu zapotrzebowania na nowe obiekty i naprawy oraz modernizacje
juz istniejacych przy uwzglednieniu niszczacego wpltywu $rodowiska [80] i1 ciaglego wzrostu
obcigzenia uzytkowego mostow [81,82]. W odroznieniu jednak od prac zwigzanych z zarzadzaniem
pojedynczym uszkodzeniem lub obiektem, prace te skupiaja si¢ na strategicznym zarzadzaniu budowa
i planowaniem sieci obiektéw mostowych na wyznaczonym obszarze [83—85]. Inne opracowania
dotyczace tej grupy rozwoju technologii zarzadzania infrastruktura mostowa przedstawiaja
problematyke zarzadzania ryzykiem zwigzanym z obsluga sieci mostow w sposéb analogiczny do
problematyki zarzadzania ryzykiem zwiazanym z kapitalem [86]. Ostatnia grupa prac zwigzana z
zarzadzaniem obiektami mostowymi na poziomie strategii utrzymania, prezentuje mozliwosci
wdrozenia systemow BIM do cyklu zycia obiektéw mostowych [87], takze w polaczeniu z SHM w
zarzadzaniu gospodarka mostowa [88]. Przedstawia takze alternatywne jednostki stosowane w

systemach SHM w przypadku braku mozliwosci postugiwania si¢ wielko$ciami walutowymi [89].

Wymienione w sekcji grupy i metody w dziedzinie utrzymania infrastruktury mostowej,
pomimo duzego rozbudowania tematycznego, nie poruszaty podstawowego zagadnienia zwigzanego z
zarzadzaniem obiektami mostowymi. Przeprowadzane przez IM inspekcje biezace i podstawowe sa
bowiem pierwszym krokiem, w ktorego nastgpstwie wykorzysta¢ mozna opisane metody. Kolejne

sekcje rozprawy przedstawig inspekcje mostow od strony praktyki IM na §wiecie i w Polsce.
2.2.2. INSPEKCJE OBIEKTOW MOSTOWYCH NA SWIECIE

Najwazniejszym elementem biezacego utrzymania sieci infrastruktury mostowej jest
poprawne przeprowadzanie jej przegladéw okresowych. Jest to bowiem najczgsciej pierwszy, a
czasem jedyny moment, w ktorym inspekcyjny aparat agencji zarzadzajacej obiektem ma szanse na
bezposredni kontakt z konstrukcja — kazde kolejne wydarzenie zwigzane z utrzymaniem obiektu
(ekspertyza, dziatanie naprawcze, modernizacja) zapoczatkowane jest przegladem okresowym, a
kazde uszkodzenie ktére zostanie w jego trakcie pominigte, nie zostanie uwzglgdnione na zadnym

kolejnym etapie zarzadzania obiektem. Z tego wzgledu, dzialania te maja szczegdlng warto§¢ w
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zarzadzaniu infrastruktura, mimo Ze jak wskazuje na to struktura zatrudnienia terenowych inspektoréw

mostowych (TIM) w Polsce oraz na swiecie (IM), ich finansowanie jest ograniczane (patrz s. 1.1.).

2.2.2.1. EUROPA

Zgodnie z zestawieniem przedstawionym w sekcji 2., Europa jest kontynentem, z ktorego
pochodzi najwigksza liczba prac po§wigconych utrzymaniu infrastruktury. Jedng z przyczyn tego jest
relatywnie duza liczba niezaleznych od siebie agencji zarzadzajacych infrastrukturg drogowa, sposrod
ktérych kazda posiada wlasne wytyczne utrzymania zarzadzanymi obiektami, rdznigce si¢ od siebie
wylacznie w niewielki sposob. Mnogos$¢ tych systemow jest przyczyna prob ich unifikacji na
poziomie kontynentu, a prace w tej tematyce sa regularnie publikowane [90]. Tymczasem jednak,
wobec braku wdrozenia jednolitych wytycznych oceniania stanu technicznego infrastruktury
mostowej na poziomie ogdlnoeuropejskiem, w opisie zostanie wyszczegolnionych kilka krajow

europejskich.

W Wielkiej Brytanii standardy utrzymania infrastruktury mostowej zostaty zunifikowane
miedzy czgsciami sktadowymi Zjednoczonego Krolestwa. Sa one regulowane przez dokument BD
63/07 z 2007 roku [91], ktéry w 2020 roku zostat zastagpiony przez jego aktualizacj¢ — dokument CS
450 [42]. W dokumentach tych opisane sg metody przeprowadzania przegladow dla wszystkich
obiektow, ktorych dlugos¢ przekracza trzy metry. Inspekcje zostaly podzielone na cztery typy, ktore
podobnie jak w Polsce roznia si¢ od siebie zakresem. Pierwsza z nich to kontrola powierzchniowa
wykonywana przez inspektorow drogownictwa. Okresla ona biezaca przydatno$¢ obiektu do
uzytkowania. Druga to generalna inspekcja wykonywana w dwuletnich odstgpach, sktadajaca si¢ z
kontroli wizualnej bez wykorzystania sprzgtu specjalistycznego. Jest przeprowadzana dla latwo
dostepnych elementéw obiektu oraz skrajni przeszkody. Kolejnym typem inspekcji jest inspekcja
glowna. Jest to doktadna kontrola wizualna konstrukcji wykonywana przez przeszkolony zespot co
najmniej raz na szes¢ lat. Ostatnim typem inspekcji jest kontrola specjalna, analogiczna do polskiej

ekspertyzy.

Przeglady obiektow mostowych we Francji odbywaja si¢ w bardzo podobny sposéb do
brytyjskich, z uwagi na fakt iz standardy obowigzujace w obu krajach opracowywane byly wspolnie
przez angielsko-francuskie konsorcjum Bridge Liaison Group w latach dziewigcdziesiatych [92].
Najbardziej wyraznymi réznicami jest jednak zakres stosowania wytycznych (dla kazdego obiektu z
przeswitem wigkszym niz dwa metry) oraz odstepy czasowe mi¢dzy przeprowadzanymi przegladami.
Kontrole powierzchniowe odbywaja si¢ raz na trzy lata, natomiast gtowne w przedziatach migdzy

rokiem a dziewigcioma latami, w zaleznosci od kondycji obiektu.

W  Niemczech dokumentem opisujacym metodologie przeprowadzania przegladow

infrastruktury jest DIN 1076 z 1999 roku [93]. Podobnie jak w Wielkiej Brytanii i Francji, wyr6znia
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on cztery typy przegladow obiektu mostowego i1 nieznacznie ro6zni si¢ terminami ich wykonywania.
Dokument zaktada przeprowadzanie kontroli generalnej raz na trzy lata, natomiast glownej
przynajmniej co sze$¢ lat. Podobnie jak w pozostatych przypadkach, inspekcje prowadzone sg glownie
metodg wizualng. Ponadto agencja wdrazajaca wymieniony wczesniej dokument, polecita wdrozenie
systemu informatycznego GBMS (typ systemu BMS — ang. Bridge Management System) do
zarzadzania danymi okoto dziesigciu tysigcy mostow bedacych pod zarzgdem Ministerstwa Transportu
[94].

Charakterystyka utrzymania infrastruktury drogowej w Rosji takze jest zblizona do
pozostatych krajoéw europejskich. Obecnie stosowane metody weszty do powszechnego uzytku w
1996 roku, a w 2002 roku zostaly aktualizowane do wykorzystania z informatycznymi systemami
zarzadzania gospodarkg mostowa [95]. Obecnie wyszczegolnia si¢ trzy typy przegladow: stale,
biezace i okresowe. Podobnie jak w Polsce, przeglady przeprowadzane sg w sposdb wizualny, a obiekt
mostowy zostal podzielony na jego elementy sktadowe (standardowe), jednak w tym przypadku
podzial oprocz elementow konstrukcyjnych obejmuje takze potaczenia 1 lozyska, materiat
konstrukcyjny oraz wykonczeniowy. Elementy nalezace do osobnych grup oceniane sa oddzielnie.
Stosowany jest takze system oceny punktowej z lingwistycznym opisem uszkodzen. Ponadto wyniki

przegladow sg zapisywane w cyfrowej bazie danych MONSTR.

2.2.2.2. STANY ZJEDNOCZONE

W Stanach Zjednoczonych podstawg prawng narzucajacg utrzymanie infrastruktury mostowe;j
jest kodeks przepisow federalnych [96], za§ wdrozenie standardow utrzymania infrastruktury
spoczywa na agencji rzadowej FHWA. Agencja ja wspomagajaca 1 odpowiedzialng za
przygotowywanie standardow inspekcji jest NCHRP. Standardy te obowiazuja na szczeblu
federalnym, natomiast lokalne strategie utrzymania zatwierdzane sg przez odpowiednie Wydzialy
Transportu (DOT) poszczegélnych standw. Dokumentami opisujacymi metodyke przeprowadzania
przegladow obiektow mostowych oraz strategi¢ efektywnego utrzymania infrastruktury mostowej sa
chronologicznie pierwszy ,National Bridge Inspection Standards” z 1971 roku [97], ,,Bridge
Inspection Practices” [98] wykonany na zlecenie NCHRP oraz ,,Bridge Preservation Guide” autorstwa

FHWA [99]. Dwa ostatnie powstaty pod kierownictwem Wydzialu Transportu USA (USDOT).

Pierwszy skodyfikowany opis praktyki przeprowadzania przegladow drogowych obiektow
inzynierskich w USA zostal opracowany w nastgpstwie katastrofy mostu Silver Bridge w Point
Pleasant w 1967 roku, ktora pochtongta zycie 46 osob [100]. Od tamtej pory standardy te na biezgco
sg aktualizowane takze z wykorzystaniem aktualnych praktyk wdrazanych przez stanowe DOT oraz
wykonanego w 2003 roku przegladu kwestionariuszy zebranych przez FHWA i AASHTO (rzadowe;j
agencji transportowej) z krajow takich jak Niemcy, Francja, Wielka Brytania oraz RPA. Takze z tego
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wzgledu, metody utrzymania obiektow mostowych sa coraz bardziej zblizone do tych stosowanych w
Europie. W toku rozwoju wilasnych metod zarzadzania infrastrukturg drogowa, uformowany zostat
system Pontis wykorzystywany obecnie pod nazwg AASHTOWare Bridge Management Software
przez ponad 40 stanowych Wydziatow Transportu [101].

Inspekcje infrastruktury przeprowadzane sa przez dwuosobowe zespoly inspektorow
mostowych zatrudnionych w stanowych Wydziatach Transportu, jednak w szczegélnych przypadkach
do niewielkich konstrukcji moze zosta¢ oddelegowany pojedynczy pracownik. Wystepuje osiem
roznych typow inspekcji, z ktorych jedynie trzy: rutynowa, podwodna oraz dotyczaca krytycznych dla
konstrukcji obiektéw odbywaja si¢ w interwatach okre§lonych przepisami. Stosowany jest

czterostopniowy system oceny stanu technicznego elementow konstruke;ji.

Inspekcja rutynowa w zalezno$ci od wytycznych stanowych, odbywa si¢ w przedziatach
rocznych lub dwuletnich. Wykonywana jest metoda wizualng wspomagang przez pomiar niwelacyjny
obiektu oraz skrajni, ocen¢ stanu technicznego przeszkody, a w przypadku mostéw drewnianych
wiercenia kontrolne. Wykonywana jest z dostgpem do dokumentacji poprzednich przegladow, w celu
Sledzenia zmian stanu technicznego miedzy inspekcjami. W przeciwienstwie do przegladow
przeprowadzanych w Polsce, ocena wizualna obiektu nie musi odbywac¢ si¢ z niewielkiej odlegtosci

(arms-length inspection).

Inspekcja podwodna wykonywana jest w odstgpach 60 - 72 miesiecznych. Jest ona
wykonywana dla jedynie 6% obiektow mostowych (mimo, ze okoto 84% mostow w ewidencji USA
przekracza jaki$ typ wodnej przeszkody terenowej). Inspekcje przeprowadza si¢ w przypadkach, w
ktorych ocena konstrukcji z brzegu i sondowanie cieku wodnego sa niemozliwe (w praktyce dla
ciekow glebszych niz 2 metry). Jej celem jest wizualne okreslenie wyptukiwania materiatu spod

posadowienia obiektu mostowego.

Ostatnia z inspekcji przeprowadzanych w sposob regularny, to kontrola elementéw
krytycznych dla konstrukcji obiektu. Jest ona przeprowadzana w odstgpach dwu do trzyletnich.
Poddawane sg jej obiekty uznawane za skomplikowane (complex), do ktorych zaliczane sg mosty
ruchome, wiszace i podwieszane. Do ich przegladu wyznacza si¢ personel o szczegdlnym

przeszkoleniu.

Pozostale typy kontroli stanu technicznego mostéw w USA nie maja odgornie narzuconych
interwatow. Do tego typow inspekcji zalicza si¢ kontrola uszkodzenia, bedaca dorazng oceng skutkow
np. wypadku drogowego, inspekcja bliska begdaca odpowiednikiem przegladu rozszerzonego,
odbywajaca si¢ z odleglosci okolo jednego metra (arms-length) dla wytypowanych obiektow oraz
inspekcja szczegdlowa poszczegdlnych elementéw konkretnego mostu. Ostatnie typy to przeglad

wstepny przy oddaniu obiektu do eksploatacji oraz ekspertyza.
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W zakresie globalnej strategii utrzymania infrastruktury, w USA przewaza taktyka napraw
prewencyjnych, co moze by¢ skutkiem posiadania relatywnie mlodej infrastruktury. Strategia ta
zaktada ciggle wydatkowanie stosunkowo niewielkich kwot w naktadach na czyszczenie obiektow,
malowanie stali 1 uszczelnianie pgknie¢ w celu uniknigcia duzych wydatkéw zwigzanych z
powaznymi naprawami. W tym celu na poziomie federalnym wdrozony zostal program systemowej
konserwacji zapobiegawczej (SPM), bazujacy na modelu opisujacym pogarszanie si¢ stanu
technicznego elementow mostu w czasie [102]. System ten jest powigzany z finansowaniem pomocy

federalnej dla stanowych Wydziatéw Transportowych.

2.2.2.3. AUSTRALIA I NOWA ZELANDIA

W Australii i Nowej Zelandii za utrzymanie obiektow mostowych odpowiada ponad 800
publicznych i prywatnych agencji [103]. Analogicznie do USA, na szczeblu stanowym istnieje 9
agencji publicznych, natomiast organem na szczeblu rzadowym jest Wydzial Infrastruktury,
Transportu, Rozwoju regionalnego i Komunikacji (The Department of Infrastructure, Transport,

Regional Development and Communications) [104].

Kazda z dziewigciu lokalnych agencji posiada wilasne wytyczne administracyjne co do
zarzadzania obiektami mostowymi dtuzszymi od trzech metréow, lecz w duzym stopniu pokrywaja si¢
ze sobg nawzajem. Jest to spowodowane oparciem wdrozonych wytycznych o amerykanski system
Pontis. Na szczeblu krajowym, procedury zostaly opisane przez rzadowa agencje Austroads w

dokumencie z 2018 roku [43]. Zostat on zaadaptowany takze w Nowej Zelandii.

W australijskim modelu utrzymania obiektow mostowych wystepuja trzy poziomy kontroli.
Pierwszy poziom to inspekcje przeprowadzane okresowo, co sze§¢ do dwunastu miesiecy lub
wykonywane poza harmonogramem w przypadku wystapienia czynnikow zagrazajacych konstrukcji
(np. powodz). Sa one przeprowadzane w sposob wizualny dla widocznych i tatwo dostgpnych
elementéw obiektu, przez inzyniera utrzymania infrastruktury, a jej wyniki stuzg bezposrednio do
planowania robo6t doraznych. Kolejny poziom to kontrola majgca okresli¢ obecny stan techniczny
konstrukcji, przeprowadzana przez wyszkolonego inspektora mostowego w towarzystwie inzyniera
projektowego lub specjalisty. Podobnie jak poprzednia, ma ona forme badania wizualnego, lecz w tym
przypadku kontrolowane sa z bliska wszystkie elementy konstrukcji ponad powierzchnia wody. W jej
trakcie elementom konstrukcji nadawane sa oceny w skali cztero- lub szeSciostopniowej, a
maksymalny interwat jej przeprowadzania to od czterech do dziesigciu lat w zaleznosci od zalecen
lokalnej jednostki administracyjnej. Jest ona podstawa do wdrozenia dziatan naprawczych na obiekcie.
Ostatni, trzeci poziom inspekcji przeprowadzany jest, gdy taka konieczno$¢ zostanie wskazana na
poprzednim poziomie kontroli obiektu. Inspekcje takie przeprowadzane sg przez specjalistyczne grupy

majace za zadanie wykonanie testow wytrzymalosciowych elementow konstrukcji, dajacych
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informacje o jej stanie technicznym a takze no$nosci i szacowanej pozostalej dtugosci cyklu zycia
mostu. W jej trakcie wykonywane sg gtéwnie doktadne ogledziny obiektu oraz testy nieniszczace, a

takze dtugotrwaty monitoring obiektu.

Jednoczesnie, Australia jest jednym z pierwszych krajow, w ktorych wprowadzone zostaty
informatyczne systemy zarzadzania gospodarka mostowa. Pierwszy z nich —- MRWA zostat wdrozony
juz pod koniec lat osiemdziesigtych. Jest tez posiadaczem najdluzej dziatajacego informatycznego
systemu administracyjnego zarzadzajacego infrastrukturg drogowa na szczeblu rzagdowym — w 2002
roku dzialal on juz nieprzerwanie od trzydziestu lat. Inne systemy uruchamiane byly w
poszczegdlnych jednostkach administracyjnych 1 uzywane byly miedzy innymi do zbierania
informacji o obiektach mostowych i ich stanie technicznym, katalogowania raportéw z inspekcji oraz

ustalania racjonalnego budzetu na naprawy.

2.2.2.4. JAPONIA

Pierwotnie, agencja zarzadzajacg infrastrukturg drogowa na poziomie administracyjnym w
Japonii byta Japonska Spdtka Drog Publicznych powotana w 1956 roku. Zarzadzata ona calg sieciag
drogowa w kraju az do 2005 roku, kiedy zostata sprywatyzowana i podzielona na trzy osobne spoétki
odpowiedzialne za rozne regiony kraju. Na podstawie kontraktow rzadowych zajmuja si¢ one
planowaniem, budowaniem i zarzadzaniem inzynierskimi obiektami drogowymi w Japonii, choé¢
dopiero w 2013 roku zostaty prawnie zobowigzane do stosowania prewencyjnego modelu utrzymania

infrastruktury powigzanego z regularnym przeprowadzaniem kontroli stanu technicznego [105].

Okresowe przeglady infrastruktury w Japonii wykonywane sg przez czteroosobowe zespoly
sktadajace si¢ z inspektora mostowego, jego asystenta, technika mostowego oraz pomocnika
technicznego. Instrukcja [106] wymaga formalnego wyksztatcenia wytacznie od gldéwnego inspektora,
natomiast wobec pozostatych o0so6b przeprowadzajacych przeglad jedynie doswiadczenia w

wykonywanym zawodzie.

Przeglady okresowe infrastruktury drogowej w Japonii sktadaja si¢ z dwoch typow inspekeji —
kontroli wstepnej i rutynowej. Kontrolg wstepna przeprowadza si¢ przed otwarciem obiektu, natomiast
rutynowe w piecioletnich interwatach. Kontrola rutynowa przeprowadzana jest w sposob wizualny,
bez dodatkowego wyposazenia inspektora. W jej trakcie nie wykonuje si¢ takze pomiaréw obiektu ani
uszkodzen, a punktowa ocena nadawana elementom konstrukcji zawiera si¢ w czterostopniowe;j skali
okreslajacej konieczno$¢ przeprowadzenia dziatan naprawczych, gdzie ocena 1 okresla brak
koniecznosci przeprowadzania napraw, a IV stan awaryjny. Nie wystepuja ponadto inne opisane w
instrukcji typy inspekcji, lecz w trakcie przegladu inspektor mostowy moze nada¢ elementowi oceng

.. oznaczajaca koniecznos¢ wykonania dodatkowych badan [107].
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2.2.2.5. REPUBLIKA POEUDNIOWEJ AFRYKI

W Republice Potudniowej Afryki administratorem infrastruktury drogowej jest
Potudniowoafrykanska Narodowa Agencja Drogowa (SANRAL). Oprocz niej istnieje dziewigc
lokalnych jednostek zarzadzajacych wyodrgbnionymi elementami infrastruktury drogowej. W
odroznieniu od pozostalych wymienionych krajow, w RPA przeglady obiektow mostowych
wykonywane sa przez zewnetrzne firmy wynajmowane w tym celu przez jednostki administracyjne,
natomiast gtowna agencja rzadowa zajmuje si¢ wylacznie szkoleniem prywatnych inspektoréw
mostowych. SANRAL jest takze autorem potudniowoafrykanskiej instrukcji przeprowadzania

przegladow infrastruktury, z ktorej korzystaja jednostki lokalne [108].

Terenowi inspektorzy mostowi w RPA muszg spetni¢ dwa warunki, aby uzyska¢ uprawnienia
do wykonywania przegladéow obiektow mostowych. Pierwszym jest pigcioletni staz pracy jako
projektant konstrukcji mostowych, a drugim odbycie dwudniowego szkolenia pod okiem instruktora.
Szkolenie oprocz przeprowadzania przegladu obiektu mostowego obejmuje takze nauke obstugi

wdrozonego w RPA systemu BMS [109].

Kontrola stanu technicznego konstrukcji mostowych w RPA przebiega na trzech szczeblach.
Podstawowym szczeblem jest biezagce monitorowanie infrastruktury. Odbywa si¢ ono relatywnie
czesto, lecz w sposob nieregularny, nie podlegajagcy rezimom minimalnej czgstotliwo$ci. Personel
przeprowadzajacy dzialania polegajace na monitorowaniu konstrukcji zglasza wylaczenie
zlokalizowane uszkodzenia, wigc w przypadku braku uszkodzen, kontrola nie jest odnotowywana.
Odbywa si¢ ona zazwyczaj przy okazji zdarzen drogowych lub innych wydarzen losowych. Drugim
szczeblem sa inspekcje gtowne. Odbywaja si¢ one co maksymalnie pig¢ lat, zgodnie z cyklem
programu naprawczego infrastruktury w RPA, a w ich trakcie korzysta si¢ z metod wizualnych do
oceny stanu technicznego obiektu. W ocenie wizualnej wykorzystuje si¢ opracowany w RPA system
ocen punktowych DERU (Degree, Extent, Relevancy, Urgency), wykorzystujacy opis kazdego
uszkodzenia wedtug jego podstawowych charakterystyk: stopnia, wielkos$ci, znaczenia oraz pilnosci
uszkodzenia. Stosujgc system DERU, kazde uszkodzenie klasyfikowane jest w pigciostopniowej skali
(0-4) [110]. Ostatnim szczeblem kontroli stanu technicznego infrastruktury w RPA jest inspekcja
weryfikacyjna. Poddawane sa jej losowo niektore konstrukcje, a do oceny ich stanu technicznego

wyznacza si¢ inspektora mostowego z minimalnym stazem wynoszacym 17 lat.

2.2.2.6. BRAZYLIA

Infrastruktura mostowa w Brazylii podlega pod Brazylijski Federalny Departament
Transportu, oraz pod pomniejsze jednostki organizacyjne mu podlegajace. Biezace utrzymanie i

inspekcje sg przeprowadzane na podstawie krajowej normy DNIT 010/2004 z 2004 roku [111],
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podobnie jak system wdrozony w Australii, opartej cze$ciowo o amerykanski projekt Pontis a takze

starsze wytyczne pochodzace z USA, takie jak standardy inspekcji mostéw z 1997 roku.

Inspekcje wykonywane sa przez terenowego inspektora mostowego wraz z pomocnikiem
technicznym. W szczegdlnych przypadkach, wykonywane sa przez starszego inspektora,

posiadajacego co najmniej dziesiec lat do§wiadczenia w przeprowadzaniu inspekcji.

Norma wyro6znia pig¢ rodzajow kontroli przeprowadzanych w trakcie cyklu zycia obiektu
mostowego. Pierwsza z nich jest kontrola odbiorcza, wykonywana przed oddaniem obiektu do uzytku.
Jest doktadnie dokumentowana w sposob fotograficzny, gdyz ma shuzy¢ jako odniesienie dla
wszystkich kolejnych kontroli, a takze dziatan naprawczych prowadzonych na obiekcie. Przeprowadza
si¢ ja takze po przebudowie lub modernizacji mostu. Kolejnym typem inspekcji jest kontrola
rutynowa, przeprowadzana raz na dwa lata. W jej trakcie wykonuje si¢ wizualne ogledziny obiektu i
sprawdza si¢ powstanie nowych i rozwdj starych uszkodzen. Trzecim typem inspekcji sg kontrole
nadzwyczajne. Przeprowadza si¢ je w nastgpstwie zdarzen wyjatkowych w cyklu zycia obiektu, takich
jak katastrofy naturalne. Majg one na celu umozliwienie szybkiej wyceny zaistniatych szkod,
oszacowanie aktualnej no$no$ci obiektu oraz przyspieszenie procesu remontu. Nastepnym rodzajem sa
wykonywane co najmniej raz na pi¢¢ lat przeglady specjalne. Sa to szczegdtowe inspekcje wizualne,
przeprowadzane analogicznie do przegladu rozszerzonego w Polsce. W jego trakcie, inspekcji
poddawane sa trudno dostgpne elementy konstrukcji oraz wykonywana jest doktadna dokumentacja
fotograficzna. Przeglad ten moze by¢ takze przeprowadzony gdy jego potrzeba zostanie wskazana w
trakcie kontroli rutynowej. Ostatnim typem przegladu jest inspekcja posrednia, stuzaca do kontroli
pojedynczych uszkodzonych elementéw wskazanych w trakcie innych typéw kontroli. Raporty z

wymienionych powyzej przegladow przechowuje si¢ w formie papierowej w dokumentacji obiektu.
2.2.3. PRZEGLADY OBIEKTOW MOSTOWYCH W POLSCE

W Polsce przeglady obiektow mostowych regulowane sg nastepujacymi dokumentami:

— Ustawa z dnia 7 lipca 1994 r. — Prawo budowlane (Dz. U. 1994 Nr 89 poz. 414) naktadajace
na wlasciciela lub zarzadce obiektu budowlanego konieczno$¢ okresowej kontroli jego stanu

technicznego [112],

— Ustawa z dnia 21 marca 1985 r. o drogach publicznych (Dz. U. 1985 Nr 14 poz. 60) [18],
naktadajagca na zarzadc¢ drogi publicznej migdzy innymi obowigzek przeprowadzania

okresowych kontroli stanu technicznego istniejacych na niej obiektow inzynierskich,

— Obwieszczenie Marszatka Sejmu Rzeczypospolitej Polskiej z dnia 6 grudnia 2013 r. w
sprawie ogloszenia jednolitego tekstu ustawy o transporcie kolejowym [113] — obwieszczenie

bedace aktem ujednolicajacym postanowienia Ustawy z dnia 28 marca 2003 r. o transporcie
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kolejowym [114], naktadajacej miedzy innymi konieczno$¢ kontrolowania stanu technicznego

kolejowych obiektow inzynierskich na wymieniony w ustawie organ wlasciwy,

— Instrukcje przeprowadzania przegladow drogowych obiektow inzynierskich [21] -
wprowadzona na podstawie Zarzadzenia nr. 35 Generalnego Dyrektora Drog Krajowych i
Autostrad instrukcja obejmujaca przeglady biezace, podstawowe, rozszerzone i szczegdlowe
oraz ekspertyzy obiektow inzynierskich wraz z opisem wymaganego w trakcie inspekcji
sprzetu, sposobu dokumentacji, finansowania oraz analizy wynikow 1 procedury

podejmowania decyzji na podstawie przegladu,

— Zasady stosowania skali ocen punktowych stanu technicznego i przydatnosci do uzytkowania
drogowych obiektéw inzynierskich [8] — podrecznik wydany przez GDDKIiA majacy na celu
usystematyzowanie ocen nadawanych elementom obiektu w trakcie oceny wizualnej,
zawierajacy przyktadowe obrazy wystepujacych uszkodzen i bedacy suplementem do

wymienionej wczesniej instrukcji,

— Instrukcja utrzymania kolejowych obiektéw inzynierskich na liniach kolejowych do predkosci
200/250 km/h — ID-16 [45] — wydana na zlecenie PKP Polskich Linii Kolejowych (PLK)
instrukcja analogiczna do GDDKIiA, zawierajgca wytyczne przeprowadzania ogledzin,
kontroli rocznej, pigcioletniej oraz przegladu specjalnego kolejowych obiektow mostowych.
Zawiera takze wytyczne dotyczace dokumentacji, zasad BHP w trakcie przegladow oraz

planowania koniecznych robot utrzymaniowych wyniktych w trakcie inspekcji,

— Wytyczne oceny stanu technicznego drogowych obiektow inzynierskich — WR-M-81 [115] —
blizniaczy do Instrukcji przeprowadzania przeglgdow drogowych obiektow inzynierskich
dokument wprowadzony na szczeblu Ministerstwa Infrastruktury do dobrowolnego
stosowania na kazdym etapie zycia drogowego obiektu inzynierskiego. Podobnie jak
dokument, na ktérym si¢ opiera obejmuje czynnosci zwigzane z utrzymaniem obiektu, jednak

odwoluje si¢ do ogolnego zarzadcy obiektu.

Jednoczesnie nalezy zaznaczy¢, ze mimo iz instrukcje GDDKIiA oraz PLK dotycza réznych
typow obiektow inzynierskich, to ich zawartos¢ w duzej czesci pokrywa sie ze soba. Odpowiadaja
sobie kolejno terminy konkretnych przegladow (przeglad biezacy — ogledziny, przeglad podstawowy —
kontrola roczna itd.), wyposazenie inspektora mostowego oraz typy i kody lokalizowanych na
obiekcie uszkodzen (np. korozja stali konstrukcyjnej: KS — S-KS). Réznice migedzy dokumentami
polegaja w wigkszosci na zasadach zachowania bezpieczenstwa ze wzgledu na specyfike ruchu na
obiektach o réznym przeznaczeniu. Z tego powodu w rozprawie skupiono si¢ na opisaniu specyfiki
przegladu technicznego w oparciu o chronologicznie pierwsza instrukcje GDDKiA do przegladéw
drogowych obiektow inzynierskich z pomini¢ciem roéznic w zasadach zachowania bezpieczenstwa na

obiekcie, ktore wykraczajg poza dziedzing pracy dyplomowej. Pozostale roznice w instrukcjach (jak



22 Mateusz ZARSKI

na przyklad nazwy rejonow organizacyjnych lub stanowisk w jednostkach zarzadzajacych
infrastrukturg) nalezy traktowaé analogicznie. Decyzja ta zostata podyktowana takze wicksza
dostepnoscia obiektow drogowych tak w przypadku materiatdéw z przeprowadzonych inspekcji oraz

fizycznej dostgpnosci do obiektow, ktore mogly stuzy¢ jako testowe w rozprawie.

Analogicznie do powyzszego, pomimo ze GDDKIiA odpowiada za utrzymanie wylacznie drog
(i znajdujacych sie w ich ciggu obiektéw inzynierskich) krajowych, ekspresowych oraz autostrad,
wykonana na zlecenie agencji instrukcja weszta do powszechnego uzytku takze w innych zarzadach.
Jednostki rozporzadzajace drogami wojewddzkimi i miejskimi (Zarzady Drog Wojewodzkich — ZDW,
Zarzady Drog Miejskich — ZDM) najcze$ciej przyjmuja instrukcje GDDKIiA jako obowiazujaca na
drogach znajdujacych si¢ pod ich zarzadem na podstawie lokalnego zarzadzenia (np. zarzadzenie

Dyrektora ZDW w Gdansku [116]).

Przeglady okresowe drogowych obiektow mostowych w Polsce dzielg si¢ na trzy typy
zréznicowane ze wzgledy na czestotliwos¢ 1 zakres przegladu. Pierwszym z nich jest przeglad
podstawowy wykonywany nie rzadziej niz raz w roku. Jego celem jest okreslenie aktualnego stanu
technicznego tak samego obiektu jak rowniez jego otoczenia i instalacji na obiekcie. Jest wykonywany
poprzez wizualne ogledziny obiektu nieuzbrojonym okiem oraz podstawowe pomiary. Efektem

przegladu jest nadanie obiektowi oceny punktowe;.

Drugim typem jest przeglad rozszerzony, wykonywany nie rzadziej niz raz na pig¢ lal (lub
trzy lata dla obiektow o duzym natezeniu ruchu), ktérego celem oprocz okreslenia stanu technicznego
obiektu jest takze ocena jego stanu wizualnego. Podobnie jak przeglad podstawowy wykonywany jest
poprzez ogledziny wizualne, jednak z odlegtosci nieprzekraczajacej jednego metra. W jego trakcie

sporzadzana jest takze doktadna dokumentacja fotograficzna obiektu.

Ostatnim typem jest przeglad szczegdlowy, wykonywany po wytypowaniu w trakcie innego
przegladu, lecz nie rzadziej niz raz na pi¢¢ lat. Jego gtownym celem jest wykazanie celowosci
poprawy cech uzytkowych w ramach przebudowy obiektu oraz okreSlenie koniecznos$ci
przeprowadzenia dodatkowej ekspertyzy. W odroznieniu od pozostatych typéw przegladow, w jego
trakcie oprocz ogledzin wizualnych obiektu, przeprowadza si¢ takze manualne badania mechaniczne,

pomiarowe i specjalistyczne.

W kolejnych sekcjach rozdziatu opisane zostang wyposazenie terenowego inspektora
mostowego oraz zasady stosowania ocen punktowych w przegladach podstawowym, rozszerzonym i
szczegblowym. W rozprawie pominigte zostaly przeglady biezace, gdyz wykonywane sg przez
drogomistrza — pracownika technicznego rejonu GDDKIiA, nie bedacego inspektorem mostowym. Nie
uwzgledniona zostata takze ekspertyza, gdyz wykracza ona poza instrukcje GDDKIiA

przeprowadzania przegladow.
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2.2.3.1. WYPOSAZENIE TERENOWEGO INSPEKTORA MOSTOWEGO

Podstawowe wyposazenie terenowego inspektora mostowego jest wspolne dla przegladow
podstawowego, rozszerzonego oraz szczegotowego. Sktadajg si¢ na nie przyrzady takie jak dalmierz
laserowy, szkicownik, aparat cyfrowy, suwmiarka, czy nawet dluto i wiertarka. Narzedzia te zostaty

wybrane tak, aby umozliwi¢ TIM przeprowadzenie badan polowych zgodnie z instrukcja.

Tym samym, wyposazenie pozwalajace na wykonanie przegladu podstawowego sklada si¢ z
wielu przyrzadoéw, z ktorych wigkszos¢ spetnia pojedyncza funkcje. Poza sama dokuczliwg iloscia
przenoszonego wyposazenia, po uwzglednieniu trudnych warunkéw pracy inspektora (patrz Rys. 1),
cze$¢ przyrzadow moze okazaé si¢ nieporeczna lub nawet niemozliwa do efektywnego zastosowania.
Ekwipunek jednoczesnie nie byt aktualizowany o nowoczesne urzadzenia nie wymagajace uciazliwe;j,

pracy manualnej inspektora, ktore bylyby istotnie utatwiajacym jego prace dodatkiem.

2.2.3.2. ZASADY STOSOWANIA SKALI OCEN PUNKTOWYCH

W ocenie stanu technicznego obiektu wykorzystuje si¢ pojecie punktowej skali oceny elementu
obiektu mostowego. Skala ta zostata przedstawiona w instrukcji w sposob tabelaryczny przez podanie
wylacznie podatnego na subiektywng interpretacje, lingwistycznego opisu stopnia uszkodzenia. Skala

i kryteria oceny elementoéw obiektu mostowego zostata przedstawiona ponizej, w Tab. 1.

Tab. 1: Skala i kryteria oceny elementow konstrukcyjnych wg. instrukcji GDDKiA

Ocena Stan Opis stanu elementu
S bez uszkodzen i zanieczyszczen mozliwych do

5 odpowiedni . .
stwierdzenia podczas przegladu

4 zadowalajacy wykazuje? zanieczyszczenia lub pierwsze objawy uszkodzen
pogarszajacych wyglad estetyczny

3 niepokoiac wykazuje uszkodzenia, ktorych nienaprawienie

poxojacy spowoduje skrocenie okresu bezpiecznej eksploatacji

) niedostateczny wykazuje uszkod;epla obnizajcie przydatnosé¢
uzytkowa, ale mozliwe do naprawy

| redawarvin wykazuje nieodwracalne uszkodzenia

p iy dyskwalifikujace przydatno$¢ uzytkowa
0 awaryjny ulegt zniszczeniu lub przestat istnie¢

Jak wida¢ w Tab. 1, przedstawiony opis lingwistyczny stanu elementu pozwala na pewng
dowolno$¢ w jego ocenie. Dowolnos$¢ ta widoczna jest szczegdlnosci podczas wytgcznie wizualnych
badan obiektu bez uzycia aparatury pomiarowej pozwalajacej na stwierdzenie faktycznego stopnia
zagrozenia wynikajgcego z zaobserwowanego uszkodzenia. Skala ta nie oddaje rowniez réznic migdzy
poszczegbdlnymi elementami obiektu (oprocz rozroéznienia miedzy elementy konstrukcyjne a izolacje
oceniang w skali trojstopniowej). Pozwala takZze na nadawanie wysoce subiektywnych ocen, ktore

mogg nie by¢ powtarzalne migdzy inspekcjami réznych inspektoréw. Z uwagi na to, utworzony zostat
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suplement do instrukcji przeprowadzania przegladow, zawierajacy doktadne wytyczne co do

stosowania ocen punktowych.

Suplement ten, pod nazwg ,,Zasady stosowania skali ocen punktowych stanu technicznego i
przydatnosci do uzytkowania drogowych obiektow inzynierskich” [8] opublikowany zostal juz w trzy
lata po publikacji instrukcji GDDKIiA i zostal przewidziany do stosowania w czasie wykonywania

przegladow podstawowych oraz rozszerzonych.

Sktada si¢ on z dwoch gtownych czgsci. Pierwsza z nich przedstawia zasady stosowania ocen
punktowych dla elementéw konstrukcyjnych oraz izolacji réznych drogowych obiektéw inzynierskich,

natomiast druga opisuje okreslanie przydatnosci obiektu do uzytkowania.

W pierwszej czes$ci, obiekt inzynierski zostal podzielony na jego elementy sktadowe,
analogicznie do podziatu wystepujacego w raporcie z kontroli rocznej i1 pigcioletniej mostu. Nastepnie
dla kazdego z wyszczegdlnionych elementéw podane zostaly mozliwe rodzaje defektow wraz z
odpowiadajacg im oceng dla danego zaobserwowanego zakresu procentowego — w przypadku gdy na
elemencie wystepuje wiele uszkodzen jednoczes$nie, koncowa oceng elementu jest minimalna ocena
wynikajgca z najpowazniejszego z nich. Podane zostaly takze kody opisanych uszkodzen. Fragment
tabeli opisujacej mozliwe uszkodzenia dla dzwigarow stalowych wraz z kryterium nadania oceny
przedstawia Tab. 2. Oprocz tabelarycznego zestawienia uszkodzen, w dokumencie zawarto takze
uwagi dotyczace szczegdlnych przypadkow defektow mogacych wystepowaé na elemencie oraz
ilustrowane przyktady, opisane odpowiednimi kodami, wraz z nadang oceng. Przyktadows ilustracje

uszkodzenia wezta stalowego dzwigara kratownicowego przedstawia Rys. 3.

Tab. 2: Przyktadowa tabela oceny elementu konstrukcyjnego (dzwigarow stalowych)

Zakres uszkodzen [%] Przykladowe
Lp. Rodzaj uszkodzen )
0 <5 | 10 | 20 | =30 | kody uszkodzen
1 | Zanieczyszczenia, wegetacja roslin 5 4 3 3 2 NS, WS
2 | Zniszczona powtoka antykorozyjna 5 4 3 AS
3 |Korozja dzwigaréw 5 4 3 ‘ 2 ‘ 1 KS
4 |Rysy i p¢knigcia 5 1 RS

Druga cz¢$¢ suplementu opisuje wytyczne do oceny przydatnosci obiektu do uzytkowania,
rozdzielone na poszczegolne drogowe obiekty inzynierskie. Analogicznie jak w przypadku nadawania
ocen punktowych elementom konstrukcji, w tej czgsci suplementu tabelarycznie zestawione zostaly
przypadki nieprawidtowosci zagrazajacych bezpieczenstwu uzytkowania obiektu z odpowiadajacymi
im ocenami punktowym. Ponadto, takze w tej czesci suplementu zamieszczone zostaly ilustrowane
przyktady nieprawidtowos$ci ograniczajacych przydatnos$¢ obiektu do uzytkowania wraz z ich opisem
oraz oceng punktowa. Przyklad ilustracji obrazujacej zagrozenie bezpieczenstwa ruchu publicznego

pieszych przedstawia Rys. 4.
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_ Korozja wezta dZwigara kratow-
nicowego. Ostabienie spowodowane ubyt-
kami korozyjnymi oszacowano na 10%

~ Kod uszkodzenia: AS, KS

| Ocena: 2

Rys. 3: Przyktadowa ilustracja uszkodzenia wezta dzwigara kratownicy [8]

Jak wynika z zaprezentowanego opisu i przyktadow, suplement do instrukcji przeprowadzania
przegladow drogowych obiektéw inzynierskich w duzym stopniu wspomaga prace i ujednolica wyniki
nadawane drogowym obiektom inZynierskim przez terenowych inspektorow mostowych. Tym
niemniej, takze on operuje wylacznie na podatnej na btad, wizualnej ocenie rozleglosci i
intensywnosci uszkodzenia. Jest to tym samym przestanka, iz obowigzujacy aktualnie system oceny
infrastruktury mostowej nie jest idealny i wprowadzenie do przegladow metod nie wymagajacych
subiektywnej oceny elementéw na podstawie glownie obserwacji wizualnej, zwigkszy wydajnosé
przeprowadzanych przegladow, ujednolicajac jednocze$nie nadawane obiektom oceny. Nie bez
znaczenia pozostaje tez sposob kolekcjonowania danych o obiekcie, ktory aktualnie opiera sie na
manualnym wpisywaniu danych do gotowych formularzy raportow, a nastgpnie przechowywanie ich

w formie papierowej lub reczng digitalizacje podatng na utrate danych.

Uszkodzenie pokrywy kanatu
kablowego stwarzajagce zagrozenie dla
pieszych

Ocena przydatnosci do uzytkowania:
- bezpieczeristwo ruchu publicznego: 0

- szerokoS¢ skrajni na obiekcie: 5

Rys. 4: Przyktadowa ilustracja zagrozenia bezpieczenstwa ruchu pieszego [8]

2.2.3.3. SYSTEMY WSPOMAGAJACE GOSPODARKE MOSTOWA W POLSCE

Odpowiedzig na cze$¢ z sygnalizowanych w poprzedniej sekcji probleméw, sa systemy
informatyczne wspomagajace zarzadzanie gospodarka mostowa. Wystepuja one jako systemy
centralne, zarzadzajace baza wiedzy o calej infrastrukturze nalezacej do danej jednostki organizacyjnej

oraz systemy lokalne wykorzystywane na danym obszarze lub do zarzadzania pojedynczymi
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obiektami. Sekcja ta opisuje niektore z tych systemow stosowane aktualnie lub w minionych latach w

Polsce.

Programem wykorzystywanym przez GDDKIiA jest SGM 2000 [117]. Zostal on pierwotnie
opracowany w 1992 roku, natomiast wdrozony do powszechnego uzytku rok pdzniej. Stuzy do
zarzadzania, gromadzenia i ewidencjonowania danych o drogowych obiektach inzynierskich. Sktada
si¢ z kilku modutow, ktére odpowiadaja kolejno za gromadzenie danych ewidencyjnych i generowanie
dokumentow obiektu inzynierskiego, nadawanie, gromadzenie i edycj¢ ocen z przegladow stanu
technicznego konstrukcji oraz generowanie ich wykazow. Pozostate funkcjonalnosci systemu to
mozliwo$¢ generowania raportdéw oraz przegladania bazy danych SQL systemu. SGM jest jednak
systemem wyraznie przestarzatym, ktorego ostatnia aktualizacja dostosowywata go do zarzadzenia
GDDKiA z 2008 roku. Nie powstal jeszcze uwspoélczesniony odpowiednik tego systemu dla
zastosowan centralnych. Fragment interfejsu systemu przedstawia Rys. 5. Wida¢, ze odstaje on od
standardu najnowszych aplikacji, a przechowywane dane sg reprezentowane i wprowadzane w mato

czytelny, tabelaryczny sposob. Moze to prowadzi¢ do trudnych do odnalezienia pomytek.

Analogicznym systemem centralnym, wykorzystywanym do zarzadzania siecig kolejowych
obiektow inzynierskich jest System Zarzadzania mostami Kolejowymi SMOK [118]. Zostal on
opracowany i wdrozony na terenie calej Polski w roku 1997. Umozliwia ewidencje kolejowych
obiektow inzynieryjnych, a takze pozwalal na gromadzenie i przetwarzanie danych o ich
uszkodzeniach. W czasie powstania, byto to narzgdzie innowacyjne, gdyz jako jedno z pierwszych na
swiecie wykorzystywato technologi¢ sieci hybrydowych w implementowanych funkcjach
ekspertowych. Funkcje te pozwalaly na generowanie oceny stanu technicznego obiektu na podstawie
wprowadzonych uszkodzen. Niestety podobnie jak w przypadku systemu SGM, jego rozwdj zostal

porzucony, lecz znacznie wczesniej, bo po ostatniej aktualizacji w 2000 roku.

Przyktadem systemu stosowanego przez administracje lokalne (to znaczy nie bedacego w
uzytku do obstugi krajowej bazy obiektow mostowych) jest np. System Zarzadzania Obiektami
Komunikacyjnymi SZOK [119]. System ten utworzony pod koniec lat dziewigcdziesigtych przez
autorow wspomnianego wczesniej systemu SMOK, wykorzystywany byt przez niektore jednostki
zarzadzajace drogami powiatowymi, gminnymi i miejskimi. Oferowat on podobne funkcjonalnosci co

jego odpowiednik dla konstrukcji kolejowych.

Ostatnig grupg systemow wspomagajacych gospodarke mostowa sg systemy zaprojektowane
do obstlugi pojedynczych obiektow. W odroznieniu od wspomnianych w rozprawie wczesniej
systemow, akumulujag one dane nie tylko z zabudowanych w konstrukcji sensoréw, ale takze z
przegladow 1 biezacych raportow technicznych. Sa one najczgéciej obslugiwane przez zarzadce
obiektu (np. GDDKIiA) i obejmujg mosty szczegodlnie istotne z punktu widzenia sieci komunikacji

miejskiej. Przykladem takiego systemu moze by¢ Rubikon [120], opracowany dla mostu
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autostradowego im. Armii Krajowej w Toruniu w ciggu autostrady Al. Zawiera on model cyfrowy
obiektu wykorzystywany do nawigacji, opisywania uszkodzen oraz lokalizowania miernikéw

uzywanych w trakcie przegladow obiektu.

Se B
Wikresy Tabels |

sty [‘Wiadukty | E stakady | Kkadki | Phywajgee | Tunele | Prz podz |F‘rzepusty Promy |RAZEM

0. Bishystok satuki( 126 5 0 B 0 2 1 12 0 252

0. Olzztyn sztuki| 114 7 2 10 i 0 1 134 0 332

|- Zestawenia (wlszhuki
* Wszystkie obiekty w rozbiciu na jednostki | rodzaje diugosc _
" Mostyw rozbiciu na jednostki | materiaky konstrukcji powierzchnia

" Mosty w rozbiciu na matenahy konstrukcii i dlugosc

Rys. 5: Fragment interfejsu modutu ewidencji programu SGM

Wymienione systemy, mimo usprawniania procesu zarzgdzania infrastruktura mostowa,
jedynie w niewielkim stopniu wspomagaly prace¢ terenowego inspektora mostowego, a ich rozwdj
zostat wstrzymany ponad dekadg temu. Tymczasem rozwoj technologii mobilnych, fotografii cyfrowej
oraz algorytméw wykorzystujacych algorytmy sztucznej inteligencji daje potencjal do opracowania
metod mogacych wydatnie poprawi¢ doktadnos¢ i wydajnos¢ procesu zarzadzania infrastrukturg juz
na etapie podstawowego i rozszerzonego przegladu obiektu, a takze procesu zarzadzania

pojedynczymi uszkodzeniami.

2.2.3.4. PODSUMOWANIE

W sekgji tej przedstawione zostaly metody przeprowadzania inspekcji obiektow mostowych w
Polsce oraz wybranych krajach na $wiecie. W opisanych procedurach doszuka¢ si¢ mozna wielu
podobienstw. Najwazniejszym z nich jest wprowadzenie konieczno$ci przeprowadzania przegladow
obiektow inzynierskich na poziomie rzadowym oraz utworzenie krajowych wytycznych obejmujacych
gtéwne drogi w panstwie, lecz adaptowane takze do drog lokalnych. W wiekszosci z wymienionych
krajow (wyjatkiem jest RPA) przeglady przeprowadzane sa przez agencje rzadowe zarzadzajace
infrastrukturg. Podobienstwa wida¢ takze w podziale rodzajéw kontroli okresowych na szczeble
roznigce si¢ od siebie pracochtonnoscia, interwatami ich przeprowadzania czy zbierana dokumentacja
lub w powszechnym w wigkszos$ci krajow systemie ocen punktowych nadawanych elementom
obiektow, bazujacym na zidentyfikowanym stopniu uszkodzenia. Kolejnym istotnym podobienstwem
jest powszechno$¢ stosowania prostych metod wizualnych w trakcie przegladow. Wszystkie z
wymienionych systemdw korzystaja z oceny wizualnej, a niektore z nich (na przyklad w Japonii) do

oceny elementoéw obiektu w ogole nie wykorzystuja zadnej aparatury pomiarowe;.

Porownywalne sa takze sposoby akumulacji danych w formie zdj¢¢ dotaczanych do raportow

z przegladow oraz sposéb przechowywania dokumentéw. W wiekszosci z przytoczonych przyktaddéw



28 Mateusz ZARSKI

systemow zarzadzania infrastrukturg, generowane raporty przechowywane sg na dwa sposoby — w
formie elektronicznej oraz tradycyjnej, papierowej. Jednoczesnie dane w postaci elektronicznej
akumulowane sg przez czgsto wystuzone systemy informatyczne, ktorych geneza sigga wczesnych lat
dziewigédziesigtych. Ostatnim istotnym podobienstwem jest ktadzenie coraz wigkszego nacisku na
dziatania prewencyjne (szczegélnie widoczne w wytycznych FHWA), ktore przy sprawnym
monitorowaniu stanu technicznego konstrukcji mogg ograniczy¢ catkowite wydatki na utrzymanie

infrastruktury.

Liczne podobienstwa miedzy systemami wytlumaczyé mozna chronologia ich rozwoju.
Rozwinigte systemy powstajace w Europie i USA pdzniej, po niewielkich modyfikacjach migrowaty
dalej, miedzy innymi do Australii i Brazylii, zachowujac charakterystyczne cechy pierwotnych

systemow.

Tym samym, metody wykorzystywane w innych krajach na $wiecie, porowna¢ mozna do
polskich standardow utrzymania infrastruktury mostowej. Dostrzec mozna bazowe elementy wspdlne
dla wszystkich systemow, okreslajace przydatnos¢ metod stosowanych w praktyce. Elementami tymi
jest latwos$¢ stosowania, szybkos$¢ i brak konieczno$ci wykorzystywania rozbudowanych narzedzi
specjalistycznych w trakcie podstawowo przeprowadzanych przegladow, co wptywa na ich
wydajnos¢ i niski koszt. Majac zatem na celu poprawe skutecznosci i wydajnosci pracy inspektora
mostowego, nalezy wzia¢ pod uwage te trzy podstawowe cechy. Musi je spelniaé narzedzie
inzynierskie, aby moglo zosta¢ uznane za uzyteczne w zagadnieniu przeprowadzania przegladow

obiektéw mostowych.
2.3. NOWOCZESNE METODY W ZARZADZANIU INFRASTRUKTURA MOSTOWA

Podejmujgc tematyke nowoczesnych metod nad ktorymi prowadzone sg obecnie badania lub
wdrazane sa w trybie pilotazowym do wspomagania zarzadzania infrastruktura mostowa, nalezy
dokona¢ ich podzialu na metody majace wspomagaé przeprowadzanie przegladow obiektow
mostowych oraz te, ktore majg zosta¢ wykorzystane w kolejnych etapach zarzadzania infrastrukturg.
Podzial ten wykazuje zdecydowana przewage metod z tej drugiej grupy — wigkszo$¢ obecnie
prowadzonych prac skupia si¢ na rozwigzaniach, ktére nie spetniajg niektorych lub wszystkich trzech
podstawowych zalozen uzytecznego narzedzia inspektora mostowego wymienionych w poprzednigj

sekcji.

Na bazie zarysowanego powyzej podzialu przeprowadzony zostal syntetyczny przeglad
obecnie prowadzonych prac, a ich efekty zostaly zakwalifikowane jako metody nie dotyczace
zagadnienia inspekcji, posrednio wspomagajace kontrolg obiektu lub uzyteczne z punktu widzenia

pracy inspektora mostowego.
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Do pierwszej grupy zostaly zakwalifikowane metody, ktére przez swoja pracochtonnosc,
konieczno$¢ stosowania sprzetu specjalistycznego oraz brak mozliwos$ci zastosowania doraznego w
procesie inspekcji nie spetniaja wymagan uzytecznego narzgdzia inspektora mostowego, natomiast z
powodzeniem moga by¢ wykorzystywane w trakcie ekspertyz. Zaliczy¢ mozna do nich instalowanie
rozbudowanych uktadow czujnikéw badajacych np. wptywy zmeczenia na spoing pachwinowa (Rys.
6). Wykorzystywane sa takze kosztowne i cz¢sto delikatne urzadzenia, takie jak skanery laserowe do
poszukiwania drobnych uszkodzen powierzchni betonowych [121] czy kamery na podczerwien w
pomiarach wewngtrznych uszkodzen elementéw betonowych [122]. Jednak warunki uzycia tych

urzadzen sprzyjaja szybkiemu ich uszkodzeniu.

W drugiej grupie metod umie$ci¢ mozna wszystkie prace opisujace metody zarzadzania
danymi z inspekcji oraz metody monitoringu cigglego konstrukcji. Mimo Ze nie wspomagajg one
bezposrednio w pracy IM, to dzigki ich zastosowaniu mozna w sposob wydatny podnies¢ jej
efektywnos$¢. Najnowsze prace, oprocz korzystania z systemOéw monitorowania korozji stali
konstrukcyjnej, montowanych na state na obiekcie [123], wykorzystuja nowsze metody, takie jak
pomiary wykonywane przez poruszajace si¢ po obiekcie pojazdy transportu publicznego [124,125].
Innym sposobem pomiaru, ktory moze sprawdzic¢ si¢ tak podczas ciaglego monitoringu konstrukeji jak
i w trakcie przegladu obiektu mostowego, jest zastosowanie czujnikow Bluetooth do pomiaru
wilgotnos$ci (szczelnosci) elementow betonowych. Moga by¢ one pozostawione na obiekcie na state,
lub sta¢ si¢ czgscia wyposazenia IM [126]. Prace opisujace metody zarzadzania danymi skupiajg si¢
na wykorzystaniu technik monitoringu ciaglego w potaczeniu z systemami SHM [127], systemow
BMS integrujacych w sobie aplikacje sieciowe, mobilne, rozproszone bazy danych oraz biezace
pomiary sensord6w wbudowanych w obiekt [128], a takze przedstawieniu mozliwosci
technologicznych polaczenia BIM, poszerzonej rzeczywistosci i przechowywania danych w chmurze
w kontekscie przemystu 4.0 [129]. Innym kierunkiem rozwoju metod akumulacji danych o obiekcie
jest projekt SeeBridge, skupiajacy si¢ na semantycznym wzbogacaniu modeli BIM obiektow

mostowych [130,131].

flaw detector &

Rys. 6: Przyktad czujnika wptywu zmgczenia [246]
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Na ostatnig grupe sktadaja si¢ metody, ktorych uzycie w trakcie przeprowadzania inspekcji
moze wydatnie wptynaé na efektywnos¢ pracy IM. Zaliczy¢ mozna do nich calg game rozwigzan
wdrazajacych algorytmy wizji komputerowej [132]. Najnowsze osiagni¢gcia w tej dziedzinie,
wykorzystane w zagadnieniach utrzymania infrastruktury skupiajg si¢ na identyfikowaniu defektow
powierzchniowych przy zastosowaniu metod tradycyjnej wizji komputerowej. Stosowane sa miedzy
innymi metody binaryzacji obrazu [133], rozdzielajace przestrzen barw [41] oraz rdézne typy
algorytmow do detekcji krawedzi [134-137]. Powstaly takze metody starajace si¢ szacowaé wielkos¢
uszkodzenia na podstawie obrazu cyfrowego [138,139]. Oproécz identyfikacji uszkodzen, metody
wizyjne znajduja zastosowanie takze w szacowaniu struktury ruchu pojazdow na obiekcie (bgdace
czescig przegladu szczegotowego) [140] oraz w polaczeniu z modelami BIM — do monitorowania
deformacji elementow konstrukcji [141]. Z technikami wizji komputerowej, do przegladow
infrastruktury uzywane sg takze drony [142], ktére w niektorych krajach juz znalazty zastosowanie sg

migdzy innymi w inspekcjach drég i kopali odkrywkowych [143].

Do metod wizualnych zaliczy¢ mozna takze rozwigzania wykorzystujace widzenie
komputerowe z zastosowaniem wizji stereoskopowej, lecz obecnie prowadzone prace pozostajag na
wczesnym etapie rozwoju 1 stosowane sg w nich gléwnie z recznie synchronizowane kamery

konwencjonalne [144], w statycznych probach obcigzenia konstrukcji.

Osobna kategorie stanowia metody obliczeniowe, gdyz nie da si¢ ich w prosty sposob opisac
kryteriami charakteryzujagcymi narz¢dzie uzyteczne z punktu widzenia IM, a same w sobie nie
stanowia narzedzia opracowanego z mysla o wylacznie jednym zastosowaniu. Sa wykorzystywane na
kazdym z etapéw zarzadzania infrastrukturg, od oceny raportow z inspekcji wizualnych [145] i
predykcji odpowiedzi konstrukcji na podstawie danych z monitoringu ciagltego [146], az po
probabilistyczng oceng dtugosci cyklu zycia obiektu w zarzadzaniu bazg infrastruktury [147]. Na
szczegblng uwage zashuguja relatywnie nowe w dziedzinie budownictwa metody stosujace algorytmy
sztucznej inteligencji. Po okresie gwaltownego wzrostu zainteresowania nimi w innych gal¢ziach
przemyshu, zaczety by¢ wprowadzane do inzynierii budowlanej tak od strony projektowej [148—150],
jak 1 w kontekscie utrzymania infrastruktury [151]. Jednocze$nie, w opisywanej dyscyplinie jest to

dzial metod obliczeniowych cieszacy si¢ obecnie najwigkszym wzrostem zainteresowania.
2.4. PODSUMOWANIE PRZEGLADU LITERATURY W KONTEKSCIE ROZPRAWY

Przeglad literatury dostarczyt informacji na temat aktualnej praktyki w przeprowadzaniu
inspekcji obiektow mostowych, a takze utrzymania infrastruktury w Polsce i na $wiecie. Krytycznej
ocenie poddana zostata takze najnowsza literatura naukowa w dziedzinie opisujaca aktualny stan
wiedzy tak pod katem jej dostepnosci jak i ilosci cytowan. Nastepnie, literatura zostala podzielona ze
wzgledu na miejsce pochodzenia oraz konkretne zagadnienie, ktorego dotyczy. Wskazane zostaty

takze obecne kierunki rozwoju w dziedzinie, odniesione do praktyki pracy inspektora mostowego.
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Rysuje si¢ wyrazna rdéznica miedzy aktualng praktyka przeprowadzania przegladow
infrastruktury, a nowoczesnymi metodami jej badan. Roznica ta po czesci daje sie¢ wyjasni¢ specyfika
pracy i wymaganiami stawianymi przed IM, ktore naktadaja na niego konieczno$¢ szybkiej pracy,
czgsciowo kosztem jej doktadnosci. Nie bez znaczenia sg takze koszty wdrozenia nowoczesnych
metod, dla ktorych cena pojedynczego badania moze przekraczaé koszty calego wyposazenia IM.
Wida¢ wigc, ze agencjom zajmujacym si¢ utrzymaniem infrastruktury drogowej na §wiecie, zalezy na

optymalnym stosunku kosztow przegladu do szybkosci jego wykonania i doktadnosci.

Na podstawie powyzszych konkluzji oraz przeprowadzonego przegladu literatury wyciagnigte
zostaty wnioski dotyczace mozliwych kierunkéw rozwoju narzedzi wspomagania pracy 1M, a takze
okreslone zostaly gléwne wymagania, jakie musza one spetniac. Jednoczesnie, dzieki analizie
aktualnych trendow w pracach naukowych i piSmiennictwie, okreslone zostaty najbardziej racjonalne
kierunki dalszego rozwoju prac nad tego typu narzedziem, wsrdéd ktérych zaobserwowana zostata
coraz wicksza dominacja metod opartych na wizji komputerowej. Nie bez znaczenia jest takze
obserwowany w ostatnich latach, raptowny wzrost zainteresowania metodami sztucznej inteligencji w

dziedzinie.

Pierwszy z kierunkow ktory zostal wybrany jako mozliwo$¢ rozwoju techniki wizyjnej
utrzymania stanu technicznego konstrukcji, zakladal wykorzystanie do monitorowania kamer
hiperspektralnych. Dzigki nim mozliwe jest wielospektralne obrazowanie elementow obiektu, co
pozwala uwidoczni¢ na obrazie wczesne uszkodzenia (np. zanieczyszczenia chlorkami, stabe
wykwity) niewidoczne jeszcze gotym okiem. Mimo ze technologia ta przezywa dynamiczny rozwoj i
juz znalazta zastosowanie mie¢dzy innymi w medycynie, rolnictwie, chemii, muzealnictwie oraz
kryminalistyce, to narzedzia potrzebne do jej zastosowania nie spetniaja zalozen opisanych w sekcji
2.2.3.4. Kamery hiperspektralne sg urzadzeniami kosztownymi, niepor¢cznymi (Rys. 7) a ich
wykorzystanie wymaga duzego nakladu czasu w poréwnaniu do tradycyjnych aparatow. Ponadto, nie

sg obecnie powszechnym narzedziem w dziedzinie inzynierii budowlane;.

Drugim kierunkiem bylo zastosowanie konwencjonalnego obrazowania z wykorzystaniem
aparatu cyfrowego, wzbogaconego o metody wizji komputerowej, ktére w sposob algorytmiczny
wspomagalyby identyfikacj¢ uszkodzen. Metody te jednak odznaczaja si¢ duza niedoktadnoscia, a
takze podatno$cia na zmiany o§wietlenia, ktore dyskwalifikuja je z uzycia w trakcie przeprowadzania
inspekcji. Metody te nie pozwalaja takze na dostosowanie si¢ do uszkodzen o innych parametrach niz
wstepnie przewidziane, to znaczy algorytmy te nie sg w stanie generalizowac¢ swoich wskazan poza

ich pierwotny model.

Ostatecznie, aby zaproponowane w rozprawie narzg¢dzie bylo jak najbardziej wszechstronne i
odporne na zmienne warunki o$wietlenia oraz specyfik¢ pracy konkretnego IM, a takze speliato

wszystkie wymienione wcze$niej warunki uzytecznosci, wybrane zostatlo polaczenie metod wizji
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komputerowej oraz algorytmoéw sztucznej inteligencji. Potgczenie to moze przyshuzy¢ si¢ rozwojowi
metod utrzymania infrastruktury mostowej w kierunku wigkszej automatyzacji przegladow,
wplywajacej na zwigkszenie doktadnosci i wydajnosci pracy inspektora mostowego oraz zmniejszenie
pracochtonnosci dokumentowania przegladu. Moze takze wplyng¢ na popularyzacje metod SI w
dziedzinach, w ktorych do tej pory nie byly wykorzystywane. Wpisuje si¢ to jednoczesnie w obecny

trend intensywnego wzrostu wykorzystania SI w inzynierii budowlane;j.

Rys. 7: Kamera hiperspektralna na statywie [244]
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3. SZTUCZNA INTELIGENCJA — GENEZA, ROZWOJ I BUDOWA ALGORYTMOW

Przed przystapieniem do opisu konkretnych algorytméw wchodzacych w sktad dziedziny
sztucznej inteligencji, istotne jest usystematyzowanie dotyczacych jej pojec. W tym kontek $cie istotne
jest zdefiniowanie poj¢¢ inteligencji 1 sztucznej inteligencji na pograniczu pol psychologii i nauk
technicznych. Definicjg¢ t¢ nalezy skonfrontowa¢ z ewolucjg SI poczawszy od jej pierwszych

koncepcji, a skonczywszy na czasach najnowszych.

Dopiero po zapoznaniu si¢ z tematyka SI, mozna przej$¢ do opisu jej konkretnych algorytmoéw

oraz przyktadow ich zastosowania w inzynierii budowlanej, takze w kontekscie inspekcji.
3.1. INTELIGENCJA A SZTUCZNA INTELIGENCJA

Wywodzace si¢ z laciny stowo ,,intellego”, od ktorego pochodzi jego uwspotczesniony
odpowiednik — ,.inteligencja”, oznacza ,,rozumiem” lub ,,dostrzegam”, a jego dostowne tlumaczenie,
powigzane z oryginalng etymologia wywodzaca si¢ z potaczenia stow ,inter” oraz ,legd” znaczy
»czytam -7 lub ,,wybieram migdzy”. Termin ten pierwotnie jednak nie byt bliski jego dzisiejszemu
znaczeniu i dlugo pozostawat $ci§le powigzany z naukami teologicznymi, a pdzniej filozofig. Dopiero
w XIX wieku, za sprawg prac na gruncie psychologii autorstwa Johna Stuarta Milla i Alfreda Bineta

zostat adaptowany do nauk psychologicznych, a jego znaczenie zaczgto zblizaé si¢ do obecnego [152].

Tym niemniej, nawet po ponad stu latach od wprowadzenia pojecia inteligencji do nauk
psychologicznych, jej ogdlna definicja pozostaje kontrowersyjna, a srodowisko naukowe zajmujace

si¢ nig pozostaje podzielone. Do najszerzej przyjetych obecnie definicji inteligencji naleza:

— ogblna zdolno$¢ umystowa obejmujagca migdzy innymi umiejetno$¢ rozumowania,
planowania, rozwigzywania problemoéw, myslenie abstrakcyjne i kompleksowe, szybkie

uczenie i uczenie z doswiadczenia [153],
— zachowanie adaptacyjne nakierowane na cel [152],

— wyjatkowa zdolno$¢ czlowieka do zmiany lub modyfikacji swojego funkcjonowania

poznawczego w celu dostosowania si¢ do zmieniajgcych si¢ wymagan sytuacji [154].

Nie sa to definicje powszechne dla catego Srodowiska naukowego. Wsrod innych, nie

uwzglednionych w nich aspektow zaznacza si¢ migdzy innymi mozliwo$¢ istnienia innych,
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niemierzalnych psychometrycznie typow inteligencji (systeméw zdolnosci), konieczno$é
uwzglednienia w definicji wptywow kulturowych i1 procesdw nauczania, a takze nie postrzeganie

inteligencji jako cechy ekskluzywnej dla gatunku ludzkiego [155,156].

W odréznieniu od ogolnej definicji inteligencji wobec ktorej na ptaszczyznie naukowej nadal
toczone s spory, jej odniesienie do cechy ludzkiej jest dalece mniej kontrowersyjne. Jej szczegdlna
definicje wykorzystywang w psychologii nauczania opisa¢ mozna jako ludzka zdolno$¢ umystowa
charakteryzujgcg si¢ ztozong zdolnoscig poznawcza oraz wysokim poziomem motywacji i
samoswiadomosci [157]. Zdolno$¢ ta moze zostaé opisana w sposob liczbowy przez szereg
wyznacznikéw, sposrod ktorych wymieni¢ mozna najbardziej powszechny — iloraz inteligencji 1Q,
oraz inne wyznaczniki psychometryczne, takie jak wspofczynnik g (ang. general intelligence factor)

czy ¢ (ang. collective intelligence factor) dla inteligencji zbiorowej [158].

Przechodzac z gruntu psychologii i inteligencji obserwowanej i mierzonej u ludzi na nauki
techniczne i obecnie opracowywane algorytmy sztucznej inteligencji, zauwazy¢ mozna ze czg$¢ z
przytoczonych wczesniej definicji oraz metryk nie znajduje zastosowania w ich opisie. Bezposrednia
tego przyczyna jest dzisiejszy stopien zaawansowania sztucznej inteligencji, ktora dotychczas
wypetniata wylacznie definicj¢ ,,stabej” lub ,,waskiej” SI. Oznacza to, ze jej mozliwosci, w
przeciwienstwie do ,,silnej” sztucznej inteligencji majacej w zatozeniu posiada¢ zdolno$¢ rozumienia i
nauczenia si¢ dowolnego, ztozonego zadania intelektualnego, ograniczaja si¢ do wykonywania
pojedynczych zadan, takich jak rozpoznawanie mowy, tekstu lub obrazéw, czy wyszukiwanie
optymalnych rozwigzan zlozonych, ale nalezacych do pojedynczego typu probleméw [159]. Takze w
rozprawie, pod poj¢ciem metod sztucznej inteligencji, tak tych opisywanych w dalszych sekcjach jak i
uzytych w budowie narzedzia wspomagajacego prace IM, rozumiana bedzie ,,waska” sztuczna

inteligencja.

W Swietle powyzszego, inteligencje w odniesieniu do obecnego rozwoju technologii
komputerowych zdefiniowa¢ mozna za tworcami przedsigbiorstwa DeepMind, bedacego pionierem w
najnowszej historii rozwoju metod sztucznej inteligencji. Okreslili oni sztuczng inteligencj¢ jako miare
zdolnosci do osiaggania celéw w szerokim spektrum srodowisk [160]. Do jej pomiaru w odrdznieniu od
testow ogolnych stosowanych w badaniach psychometrycznych u ludzi, wykorzystywane sg metryki
opisujace dzialanie konkretnego algorytmu dla wybranego zadania, takie jak dokladnos$¢, czulos¢ i
precyzja. Zostaly one opisane i uzyte w ocenie proponowanego w dalszej czesci rozprawy rozwigzania

w rozdziale 4. oraz do poréwnania go z aktualnym stanem wiedzy w sekcji 5.1.2..

Obecnie, nauk¢ o sztucznej inteligencji podzieli€ mozna na pola wyznaczajace jej
wspotczesne kierunki rozwoju. Pokrywaja si¢ one z dziedzinami, w ktorych algorytmy SI sa
stosowane w sposob komercyjny. Nalezy do nich miedzy innymi reprezentacja wiedzy,

wykorzystywana w indeksowaniu danych i wspieraniu proceséw decyzyjnych na przyktad w
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medycynie [161], automatyczne planowanie [162], uczenie maszynowe wraz z glebokim uczeniem
wykorzystywane w wizji komputerowej i budowie algorytméw klasyfikujacych oraz przetwarzanie

jezyka naturalnego (ang. Natural Language Processing) [163] w systemach komputerowych.

Jednoczesnie zestawiajac ze soba pojgcia inteligencji naturalnej oraz sztucznej, nalezy
wspomnie¢ o problemach natury etycznej rodzacych sie¢ razem z rozwojem SI. Mimo, ze
problematyka ta w polaczeniu ze sztuczng inteligencja byta obecna juz od poczatkéw rozwazan na jej
temat, to zwigzana z nig dyskusja znacznie przybrata na sile w przeciggu ostatnich dwoch dekad.
Najczesciej wymienianymi problemami natury etycznej jest ryzyko masowej fali bezrobocia po
upowszechnieniu si¢ algorytmow SI w znacznej liczbie branz przemystowych [164] oraz problem
tworzenia bytow o inteligencji rownej cztowiekowi [165]. Ten ostatni jednak pozostanie w sferze

rozwazan teoretycznych az do momentu opracowania ,,silnej” sztucznej inteligencji.
3.1.1. ZARYS HISTORYCZNY

Koncepcja inteligentnej maszyny lub sztucznej, rozumnej istoty si¢ga legend i mitow z
czasow starozytnych. Nie byta ona jednoczesnie ekskluzywna dla pojedynczych cywilizacji — podobne
rozwazania pojawialy si¢ na caltym §wiecie, niezaleznie od panujacej kultury czy wyznania. W
mitologii greckiej przyktadem motywu inteligentnej maszyny moze by¢ mit o Talosie, uformowanym
z brazu strazniku Krety [166]. Innymi przyktadami rozwazan na temat inteligentnych maszyn we
wczesnych cywilizacjach sg takze egipskie ruchome posagi bedace obiektami kultu lub wywodzacy

si¢ z tradycji hebrajskiej Golem.

Byly to jednak wytacznie przejawy dywagacji zakorzenionych w religii lub filozofii, a
faktyczne przyktady zblizonych do przedstawianych w nich maszyn pojawily si¢ znacznie pdzniej,
wraz z pierwszymi automatami (nazywanymi tez z greki automatonami). Byly to proste maszyny
zasilane przy pomocy sity migéni lub sprezyn napgdowych, nasladujace w sposdb mechaniczny
podstawowe funkcjonowanie i zachowanie organizméw zywych. Pierwsze wzmianki o maszynach
tego typu pochodzg juz z cywilizacji starozytnych, lecz obecnie nie sposéb dowies¢ prawdziwosci ich
cech opisywanych w owczesnych pracach. Dobrze udokumentowane lub zachowane do teraz
najwczesniejsze przyktady automatéw pochodzg z okresu renesansu, a na ich pojawienie si¢ wplyw
mial rozwoj technik budowy zegaréw, w ktorych czesto byly zabudowywane. Najbardziej
rozpoznawalne z nich to Kaczka Vaucansona, w sposéb automatyczny przedstawiajgca uktad
trawienny kaczki oraz Automat Maillardeta, nazywany rowniez Mtodym Artysta. Automaty te jednak,

oprocz bycia $wiadectwem kunsztu rzemieslnika, nie posiadaty praktycznych zastosowan [167].

Podwaliny pod metody, ktore obecnie nazywane sg sztuczng inteligencja oraz p6zniej budowe i
rozwoj komputerow zostaty polozone wraz z praca matematykow, takich jak Gottfried Leibniz (opis
logiki matematycznej), George Boole (logika algebraiczna) czy Alan Turing (informatyka

teoretyczna). Ich prace, a takze wielu nie wymienionych powyzej matematykoéw, oprocz opisu logiki
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wykorzystanej pozniej przy budowie i programowaniu pierwszych komputerow, zostaty wykorzystane
jako narzedzia do budowy algorytmoéw, ktore obecnie stosowane sg w zagadnieniach obejmujacych
dziedzing sztucznej inteligencji. Ta jednak, w swojej obecnej formie narodzila si¢ dopiero na

przetomie lat czterdziestych i pigédziesiatych dwudziestego wieku.
3.1.2. SZTUCZNA INTELIGENCJA WSPOLCZESNIE

Rozwoj wspoélczesnych metod sztucznej inteligencji byt $cisle powiazany z rozwojem
dziedziny neurologii, ktora w latach czterdziestych i pigcdziesigtych ubieglego wieku poczynita
olbrzymie postgpy w zakresie poznania sposobu funkcjonowania mézgu. W okresie tym poznano
miedzy innymi budowe moézgu jako ztozonego z sieci neuronow komunikujacych si¢ ze sobg za
posrednictwem impulséw elektrycznych. Odkryto takze sposéb powigzania obwodowego i
osrodkowego ukladu nerwowego, a takze dzigki testom przeprowadzanym na zwierzetach,
reprezentacj¢ bodzcow zewnetrznych (wzrokowych, dotykowych itd.) jako impulsy generowane przez
neurony w mozgu [168]. Odkrycia te zaczeto przenosi¢ na grunt matematyki przez algorytmiczne
odwzorowanie dzialania neurondéw, co w 1943 roku poskutkowato utworzeniem matematycznego
opisu dziatania neuronu [169], a w 1958 pierwszym prostym algorytmem neuronowym o nazwie
Perceptron, zaimplementowanym maszynowo do rozpoznawania obrazow wielkosci 20 na 20 pikseli
[170]. Graf przedstawiajacy budowe Perceptrona w swojej podstawowej formie — zlozonego z
pojedynczego neuronu, przedstawia Rys. 10 w sekcji 3.3. Olbrzymi entuzjazm spowodowany nowymi
odkryciami w tej dziedzinie skutkowal optymistycznymi prognozami autorstwa czotowych
naukowcdéw w dziedzinie, ktorych zdaniem pierwsze algorytmy ,,silnej” sztucznej inteligencji miatly
zosta¢ utworzone jeszcze przed 1975 rokiem [171]. W tym okresie uformowat si¢ tez powszechny
dzisiaj termin ,,sztuczna inteligencja”, uzyty po raz pierwszy oficjalnie jako propozycja grupy

tematycznej dla letnich projektow studenckich na Dartmouth College w 1955 roku [172].

Jednak mimo dynamicznego rozwoju dziedziny wspieranego przez jej bogate finansowanie
(np. ,,Grupy SI” przez agencj¢ DARPA w latach 1963-1974 [173]) opracowane w tym okresie
algorytmy sztucznej inteligencji byly w stanie rozwiazywac jedynie problemy trywialne i ich
wykorzystanie ograniczalo si¢ glownie do prostych gier (na przyklad w szachach i warcabach).
Kolejnymi problemami ktére napotkali naukowcy byla niewystarczajaca moc obliczeniowa
owczesnych komputeréw, brak istniejacych baz danych shuzacych do treningu algorytmow oraz
mozliwosci ich zebrania i zapisu na dostepnych nosnikach danych, a takze zbyt waski zasob instrukcji
wykonywalnych przez procesory [174]. Podobnie obiecujacy algorytm Perceptron zostal wkrotce
catkowicie porzucony z uwagi na brak mozliwosci rozwigzywania przez niego podstawowych
problemoéw nieliniowych XOR (Rys. 8). Z tych powodéw na ponad dekadg, nazywang ,,pierwsza zima

SI”, zahamowane zostato finansowanie dziedziny, a wraz z nim niemal calkowicie jej rozwo;j.
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Rys. 8: Problem wykluczajacego LUB (XOR) z btgdnymi rozwigzaniami liniowymi (czerwony) i

poprawnym nieliniowym (zielony)

Powro6t algorytmow SI do jednostek naukowych nastgpit dopiero w 1980 razem z rozwojem
techniki komputerowej i upowszechnieniem si¢ systemow eksperckich. W odréznieniu jednak od
opracowanych wczesniej sztucznych neurondéw, systemy te opieraly si¢ na symulowaniu procesu
decyzyjnego eksperta w danej dziedzinie poprzez binarne reguly logiczne ,jezeli — to” polaczone w
lancuchy decyzyjne, opracowane bezposrednio na zebranych danych. Oznacza to, ze nie podlegaty one
treningowi, a swoje dzialanie zawdzig¢czaly zapisanej w nich bazie wiedzy [175]. Bylo to mozliwe
dzigki dynamicznemu rozwojowi metod utrwalania danych, dajacych mozliwo$¢ tworzenia baz
zawierajacych setki tysiecy rekordow. To natomiast sktonito badaczy do rozpoczgcia prac nad
systemem eksperckim ,,silnej” sztucznej inteligencji zawierajacym baze wiedzy przecigtnego

cztowieka [165].

Systemy eksperckie prostocie dzialania oraz tworzenia zawdzigczaly swoja najwicksza
przewage nad tworzonymi poprzednio algorytmami — byly uzyteczne w zastosowaniach praktycznych
nie ograniczajacych si¢ do prostych gier. Jednocze$nie, w tym samym okresie narodzito si¢ odwrotne
podejscie do sztucznej inteligencji. Popularyzacja dziedziny robotyki wptyneta na rozpowszechnienie
pogladu, jakoby motoryka urzadzenia byla wyznacznikiem SI, natomiast sama mozliwo$¢
symulowania inteligencji byta jedynie jej mniej wazng pochodng [176]. Ostatnim z osiagniec¢ lat
osiemdziesigtych w dziedzinie rozwoju SI byto opracowanie algorytmu propagacji wstecznej (ang.
backpropagation algorithm), dzicki ktéoremu mozliwy stat si¢ trening sztucznych neuronow
polaczonych ze soba w sposdb szeregowy. Odkrycie to zaowocowato rozbudowaniem mozliwosci
algorytmdéw neuronowych o rozwigzywanie problemdéw nieliniowych, co poskutkowalo ich sukcesem
komercyjnym w rozpoznawaniu tekstu i mowy na poczatku lat dziewig¢édziesiatych, jednak algorytmy

te nadal nie byly wystarczajaco efektywne, aby moc je stosowaé w bardziej ztozonych problemach.

Tym razem jednak przewrotnie to rozwoj technologii komputerowej przyczynit si¢ do
nadej$cia kolejnego okresu ,,zimy SI”. Postep w budowie komputeréw osobistych, takich jak Apple 11

projektowanych do uzytku domowego, drastycznie zmniejszyl optacalno§¢ produkcji maszyn



38 Mateusz ZARSKI

projektowanych z mysla o algorytmach SI. Wkrotce komputery osobiste mozliwos$ciami
obliczeniowymi przerosty maszyny dedykowane sztucznej inteligencji, ktérych produkcji ostatecznie
zaprzestano. To natomiast po pewnym czasie poskutkowato upadkiem systemow eksperckich opartych
o maszyny Lisp, ktorych nie dato si¢ juz utrzymac ani aktualizowac [177], a spoteczno$¢ naukowa

ponownie zwroécila si¢ ku sieciom neuronowym.

Przyjeto, ze okres ostatniej ,,zimy SI” uptynal w 1997 roku, kiedy Garry Kasparov przegrat
rozgrywke szachowa z komputerem Deep Blue. Zbieglo si¢ to jednocze$nie w czasie z publikacja
artykutu opisujacego algorytm propagacji wstecznej o wielokrotnie wigkszej efektywnosci niz te z
ktérych korzystano wczesniej [178] w 1998 roku. Dato to poczatek kolejnemu okresowi
dynamicznego rozwoju dziedziny sztucznej inteligencji, ktory zaowocowatl powstaniem poddziedzin
takich jak uczenie maszynowe oraz glebokie uczenie. Obecnie, dzigki coraz wydajniejszym
podzespotom komputerowym, dziedzina sztucznej inteligencji rozwija si¢ nadal, a kolejne pola jej

wykorzystania pojawiajg si¢ niemalze z dnia na dzien.

Jednoczesnie, ostatni dlugi okres intensywnych prac nad algorytmami SI ponownie rozbudzit
entuzjazm wsrdd badaczy, zwracajac ich uwage na horyzont budowy ,,silnej” sztucznej inteligencji. Po
raz kolejny wsérdod naukowcoéw z dziedziny zaczely pojawiac si¢ glosy, iz osiagnigcie algorytmow
dzialajacych na poziomie ztozonosci rownym cztowiekowi czeka ludzkos¢ za okoto dwadziescia pieé

lat [179], jednak historia pokazuje, ze szacunki te do tej pory byly zdecydowanie przesadzone.
3.2. METODY SZTUCZNEJ INTELIGENCJI

Sztuczna inteligencja wspotczesnie obejmuje calg grupe metod i algorytmow, ktorych celem
jest wykonywanie przez maszyne operacji. W przypadku cztowieka sa one wykonywane intuicyjnie
czy nawet niemal automatycznie. Tymczasem okazuja si¢ by¢ wyzwaniem dla algorytmoéw
komputerowych. Przyktadem takich operacji jest rozpoznawanie zawarto$ci obrazow, predykcja
kolejnych wartosci w szeregach czasowych czy tlumaczenie tekstu z jednego jezyka na drugi.
Algorytmy te powstawaly w réznych okresach i pierwotnie mogty nie by¢ ze sobg powigzane w tej

samej dziedzinie, lecz obecnie zostaty uporzadkowane w sposob hierarchiczny.

Ogolny podzial metod sztucznej inteligencji mozna przedstawi¢ jako zawierajace si¢ w sobie
poddziedziny, poczawszy od ogolnej dziedziny SI. Jej poddziedzing jest uczenie maszynowe, bedace
nauka o algorytmach i modelach statystycznych wykonujacych pewne okreslone zadania bazujac na
metodach rozpoznawania wzoréw oraz automatycznego wnioskowania. Do poprawnego dziatania
takich algorytmow wymagany jest ich trening na zbiorach danych, zwanych zbiorami treningowymi.
Algorytméw uczenia maszynowego nie tworzy si¢ z mysla o wykonywaniu wylacznie jednej,
precyzyjnie okreslonej operacji, a pewnych dziatan ogélnych, ktérych wynik uzalezniony bedzie od
zbioru danych, na ktorych sg przeprowadzane. Przyktadem jego wykorzystania moze by¢ zagadnienie

klasyfikacji lub regresji logistycznej. Kolejnym poziomem podziatu jest poddziedzina uczenia
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maszynowego czyli glebokie uczenie. Zaklada ono hierarchiczng budoweg algorytmu uczenia
maszynowego, z ktdérego wydzieli¢ mozna ptytkie oraz glebokie (ukryte) warstwy. Warstwy te cechuja
si¢ tym, ze oprocz ich znanej, zatozonej wstepnie architektury, dziatajg jako czarna skrzynka i nie sa
interpretowalne wprost przez cztowieka. Ich zawarto$¢ uzupetniana jest automatycznie, w iteracyjnym
procesie trenowania algorytmu. Podobnie jak w przypadku uczenia maszynowego, algorytmy te moga
wykonywa¢ operacje klasyfikacji i regresji, lecz ich zastosowanie pozwala na rozwigzanie o wiele

bardziej ztozonych problemow [180].

Zaleznosci miedzy kolejnymi poziomami algorytméw sztucznej inteligencji przedstawiono na

Rys. 9.

Gtebokie Uczenie
(Deep Learning)

Uczenie Maszynowe
(Machine Learning)

Sztuczna Inteligencja
(Artificial Intelligence)

Rys. 9: Ogo6lny podziat algorytméw sztucznej inteligencji

W ogdlnej dziedzinie sztucznej inteligencji, oprocz algorytmow wchodzacych w sktad uczenia
maszynowego, wymieni¢ mozna jeszcze trzy inne podejscia do SI. Pierwsze z nich to symboliczna
sztuczna inteligencja, ktorej reprezentacja sa opisywane wczesniej systemy eksperckie bazujace na
logice symbolicznej. Drugie to sieci bayesowskie (sieci decyzyjne) bedace graficznymi modelami
probabilistycznymi, umozliwiajacymi przedstawienie prawdopodobienstwa wystapienia kolejnego
wydarzenia na podstawie zarejestrowanych wydarzen w przeszitosci. Ostatnie z nich to metody

ewolucyjne, takie jak algorytmy i programowanie genetyczne oraz ewolucyjne.

Takze uczenie maszynowe oprocz poddziedziny glebokiego uczenia zawiera inne metody
sztucznej inteligencji. Nalezg do nich miedzy innymi drzewa decyzyjne wykorzystywane w analizach
statystycznych oraz eksploracji danych, algorytmy regresyjne, oraz wykorzystane w rozdziale 6.
rozprawy maszyny wektorow nosnych (ang. Support Vector Machines). Do metod uczenia
maszynowego nie wchodzacego w sktad glebokiego uczenia, zaliczy¢ mozna takze szczegdlne
przypadki sztucznych sieci neuronowych, w ktorych wystepuje ograniczona ilo§¢ warstw ukrytych (w
zaleznosci od opracowania, od jednej do trzech warstw). Istotng cecha algorytméw uczenia

maszynowego jest konieczno$¢ przeprowadzenia treningu do umozliwienia poprawnego dziatania
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algorytmu. Trening ten moze zosta¢ przeprowadzony w rdzny sposob, z uwagi na typ algorytmu oraz
wykorzystane dane treningowe. Algorytmy uczenia maszynowego ze wzmocnieniem wykorzystuja
dane zawierajace jedynie nagrode lub kar¢ za przeprowadzona operacjg. Algorytmy stuzace do
regresji, klasteryzacji lub klasyfikacji korzystaja natomiast ze zbiorow danych zawierajacych probki
informacji, ktore algorytm bedzie przetwarzal w trakcie swojego dziatania. Z uwagi na sposob
etykietowania danych treningowych, algorytmy podzieli¢ mozna na uczone w sposob nadzorowany,
nienadzorowany (czego przykladem moze by¢ klasteryzacja) oraz uczone w sposéb czgsciowo
nadzorowany, w ktorym tylko cze$¢ z danych treningowych jest etykietowana. Taki sam podziat

wystepuje w poddziedzinie glebokiego uczenia.

Sposrdéd wymienionych szczebli algorytmoéw sztucznej inteligencji, gligbokie uczenie zawiera
najmniej, bo tylko jeden typ algorytmu. Jest nim szczegdlny zbior sztucznych sieci neuronowych
(SSN), posiadajacych pewng liczbe warstw ukrytych w swojej architekturze. Pole obecnych
zastosowan SSN jest niezwykle szerokie i obejmuje miedzy innymi wizj¢ komputerowa, rozpoznanie
mowy, przetwarzanie jezyka naturalnego czy ttumaczenie maszynowe. Zasada ich dzialania, budowa
oraz jej szczegdlny przypadek — konwolucyjna sie¢ neuronowa zostang opisane w kolejnych sekcjach
rozprawy — jest to jednocze$nie podstawowy algorytm uczenia maszynowego wykorzystany w dalszej,

praktycznej czgsci rozprawy.
3.3. SIECI NEURONOWE

Mimo zroéznicowanych architektur wykorzystywanych przez sztuczne sieci neuronowe, istota
ich dziatania nadal oparta jest o koncepcje algorytmu Perceptron, zlozonego z pojedynczego
sztucznego neuronu, opracowang w 1958 roku. Zaktada ona budowe grafu, w ktorym kazdy z weziow
(nazywany sztucznym neuronem) wykonuje operacj¢ mnozenia danych wejsciowych xi przez wage wi,
a uzyskanej wartosci, powickszonej o jednostkowag wartos¢ odchylenia b (ang. bias) uzywa jako

argumentu dla funkcji aktywacji neuronu f. Dzialanie to przedstawione zostatlo na Rys. 10 1 wzorze
(D).

Argumentem funkcji aktywacyjnej jest prosta funkcja liniowa o parametrach (w7 ... wx) (stad
problem klasyfikacji XOR). Dodatek wartosci odchylenia (b) pozwala na zmian¢ punktu zerowego
funkcji. Funkcja aktywacyjng moze by¢ dowolna nieliniowa funkcja ciggla, ktora dzigki swojej
nieliniowo$ci umozliwia rozwigzywanie problemow liniowo nierozdzielnych. Pierwotnie byta ona
wzorowana na wykresie odpowiedzi elektrycznej aktywnego w mozgu neuronu podobnego do funkcji
sigmoid (patrz Rys. 11), lecz w toku zastosowan praktycznych =zaczgto stosowaé mniej
skomplikowane krzywe, ktore jednoczesnie osiggaty lepsze rezultaty w testach algorytmoéw. Przyklady

funkcji aktywacyjnych Sigmoid, Tanh, ReLu oraz Leaky ReLu zostaty przedstawione na Rys. 11.
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Rys. 10: Algorytm Perceptron ztozony z pojedynczego neuronu

y:f IZXiWi+b (1)

Na Rys. 11, funkcje aktywacyjne roznig si¢ od siebie zarowno zakresem przyjmowanych
warto$ci jak i pochodnymi, pokazanymi w Tab. 3. Ma to szczeg6lne znaczenie w procesie treningu
sieci, podczas ktorego wartos¢ pochodnej funkcji aktywacyjnej wyciagana jest z kazdego neuronu w
algorytmie. Jednoczes$nie, dla duzych wartosci argumentdéw, pochodne funkcji Sigmoid oraz Tanh
zmierzaja do zera, co jest jedna z przyczyn ,zanikania gradientu” (ang. gradient vanishing) w
algorytmach sktadajacych si¢ z wielu potagczonych szeregowo neuronéw, co uniemozliwia trening
sieci [181]. Uniemozliwia to trening neurondw w poczatkowych warstwach algorytmu, tym samym
zmniejszajac jego efektywna glebokosé, a w konsekwencji takze doktadno$é. Problem ten jednak nie
wystepuje w przypadku funkcji ReLu oraz jej nowszej wersji — Leaky ReLu. Z tego powodu obecnie

sa to najczesciej stosowane funkcje aktywacyjne w algorytmach neuronowych [182].
3 CZQSCIC) ] ywacyj goryt Yy

Innym rodzajem funkcji aktywacyjnej jest funkcja wystepujaca na koncu algorytmu. W jej
przypadku, opréocz wyznaczenia wartoSci wyjSciowej neuronu, musi ona takze zmapowaé
wielowymiarowy wektor wyj$ciowy algorytmu do (w przypadku klasycznych algorytmow
neuronowych) wektora jednowymiarowego i znormalizowaé go do wybranego rozkladu
prawdopodobienstwa. W tym celu najczesciej wykorzystywana jest funkcja Softmax bedaca
znormalizowang funkcja wyktadnicza uogolniajaca funkcje logistyczng do  przypadku

wielowymiarowego.

Opisywany do tej pory pojedynczy neuron wystgpowat w kontekscie ,algorytmu
neuronowego”. Algorytmem neuronowym jest zorganizowana w polaczone ze sobg warstwy sie¢
sztucznych neuronéw zwana sztuczng siecig neuronowa. Sieci takie budowane sa w celu eliminacji
najpowazniejszej wady jedno neuronowego algorytmu Perceptron — mozliwosci klasyfikowania
wylacznie danych rozdzielnych liniowo. W sieci wyr6zni¢ mozna warstwe wejsciowa (W),

wyjsciowa (WW) oraz w przypadku glebokiego uczenia, wewngetrzne warstwy ukryte (Wi do Wn). W
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klasycznym przyktadzie sztucznej sieci neuronowej kazdy neuron z warstwy Wn potaczony jest ze
wszystkimi neuronami z warstw Wn-1 oraz Wn+i tworzac sie¢ ggsto potaczong. Przykladowa
klasyczna sie¢ neuronowa zostala przedstawiona na Rys. 12. Potaczenia migdzy neuronami w trakcie
dziatania sieci (na przyktad klasyfikowania danych z wektora wejsciowego) pozwalajg na przeptyw
danych wylacznie od warstwy W0 w kierunku warstwy WW. Jedynie w trakcie treningu sieci przeptyw

danych zostaje odwrdcony.

Tab. 3: Wzory przyktadowych funkcji aktywacyjnych i ich pochodne

Funkcja Sigmoid Pochodna Funkcja Tanh Pochodna
1 e" (e"—e™™) 4e%
f(x)=—— frix)=—— f(x)="F—=7 frx)=—r—5
1+e X (ex+1)2 ( ) (ex+e7x> (€2X+1)2
Funkcja ReLu Pochodna Funkcja LReLu Pochodna
_| 0dlax<0 (o —10dlax<0 _10.01 xdla x<0 () —10.01dlax<0
f(x)= frix)= f(x)= frix)=
xdlax=0 1dlax=0 xdlax=0 1dlax=0
Funkcje aktywacyjne
Sigmoid Tanh
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0.75 1 0.5
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-6 -4 -2 0 2 4 6 —6 —4 -2 0 2 4 6

Rys. 11: Przyktady funkcji aktywacyjnych

Trening sieci jest wymagany, aby mogta ona poprawnie wykonywac¢ przewidziane dla niej
operacje. Do treningu w przypadku uczenia nadzorowanego, wykorzystuje si¢ zbidr etykietowanych
danych liczbowych, podzielonych na podzbior treningowy, testowy oraz ewaluacyjny. Przyktadowym
rekordem danych etykietowanych moze by¢ krotka ({/, 3, 5, 7}, {0}). Oznacza ona, ze dla
wejsciowego wektora cech {/, 3, 5, 7} przyporzadkowana zostata klasa {0}. Wymiary
klasyfikowanych wektorow lub macierzy cech oraz wektora wyjSciowego sieci neuronowej muszg by¢

stale, co wynika ze statycznej cechy architektury sieci.
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Poszczegolne rekordy znajdujgce sie w zbiorze danych wykorzystywanych do treningu sieci
nazywane s3 punktami danych (ang. datapoints). Zbiér musi by¢ wystarczajagco obszerny dla
analizowanego zagadnienia (przyjmuje si¢, ze w przypadku klasyfikacji obrazow jest to okoto tysigc
punktéw danych dla kazdej z klas [183]) oraz nie zawiera¢ powtarzajacych si¢ punktow danych. Jego
podziat na podzbior treningowy, testowy oraz ewaluacyjny przeprowadza si¢ w sposob zblizony do
proporcji 0,7:0,2:0,1, przy czym istotne jest, aby ten sam punkt danych nie wystgpowat w dwodch
réznych podzbiorach. Zbiory treningowy 1 testowy wykorzystywane sg w trakcie uczenia sieci.
Treningowy — w trakcie regulacji wag w neuronach z wykorzystaniem algorytmow wstecznej
propagacji, natomiast testowy — do wyznaczania metryk sieci po zakonczonym treningu. Zbior
ewaluacyjny pozwala okresli¢c najbardziej korzystny sposob trenowania algorytmu i nie ma

bezposredniego wptywu na wyniki treningu.

Szczegdlnym typem zbioru danych stuzacym do treningu sieci neuronowej, sg zbiory danych
konkursowe, takie jak zbior danych wizualnych ImageNet [184]. Sa one przygotowywane w celu
sprawdzenia mozliwej do uzyskania dokladnoséci klasyfikacji algorytmu na jak najwiekszych i
najbardziej réznorodnych zbiorach danych. Jednoczesnie, dzigki swojej roznorodnosci pozwalaja na
wyodrebnieniec z trenowanej na jego bazie sieci neuronowej ogolnego ekstraktora cech
charakterystycznych obrazu, nie posiadajacego wstepnej sklonno$ci wobec pojedynczego zestawu

cech obiektu na obrazie.

Do przeprowadzenia procesu uczenia sieci neuronowej wykorzystuje si¢ algorytmy propagacji
wstecznej do wielokrotnego, iteracyjnego pordwnania warto$ci wyjsciowej sieci z wartoscia
oczekiwang. Ilo$¢ przeprowadzonych porownan uzalezniona jest od wielkos$ci zbioru uczacego,
zatozonej liczby iteracji oraz przebiegu treningu sieci. Bez uzycia algorytmow wstecznej propagacji,
samo poroéwnanie warto$ci wyjsciowych umozliwiatoby jedynie aktualizacje wag w ostatniej warstwie
ukrytej sieci (Wn), poniewaz wewnetrzne jej warstwy dzialajg jak czarna skrzynka. Aby je
aktualizowa¢, algorytm wstecznej propagacji, oblicza wartosci pochodnej funkcji aktywacyjnej
kazdego z neurondw w sieci, na podstawie wektora wejsciowego do kazdej z warstw. Pozwala to w
konsekwencji na wykorzystanie metody prostego lub czgséciej stochastycznego gradientu (SGD — ang.
Stochastic Gradient Descent) do aktualizacji wag w neuronach sieci w odniesieniu do funkcji kosztow.
Aby przyspieszy¢ trening sieci, wykorzystuje si¢ takze algorytmy wspomagajace SGD, takie jak
algorytm Nesterova czy adaptacyjne szacowanie momentu ADAM (ang. adaptive moment estimation)

[185].

Ogdlny wzor (2) na podstawie ktorego przeprowadzana jest propagacja wsteczna
przedstawiony zostat ponizej. Na jego podstawie obliczana jest pochodna czastkowa bledu warto$ci
wyjsciowej sieci w odniesieniu do danej wagi polaczenia neuronow w warstwach i i j wij, funkcji
kosztow E, wartosci wyjsciowej z danego neuronu sieci w warstwie j — oj oraz koncowej warto$ci

wyjsciowej catej sieci netj. Dzigki obliczeniom btgdu sieci w odniesieniu do danej wagi, wyznaczy¢
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mozna wielko$¢ kroku, o ktory nalezy zmieni¢ wage tak, aby globalnie zblizy¢ sie¢ do wartosci
oczekiwanej. Proces ten powtarzany jest dla kazdego neuronu w kazdej warstwie trenowanej sieci az
do zakonczenia treningu, kiedy warto$ci wag neurondw zapisywane sa w sposob trwaty w sieci [186—

188].

Rys. 12: Ogdlny schemat klasycznej sieci neuronowej
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3.4. KONWOLUCYJNE SIECI NEURONOWE

Odmiang klasycznych sieci neuronowych sa konwolucyjne sieci neuronowe, opracowane z
myS$la o analizie, klasyfikacji i przetwarzaniu obrazéw, a takze przetwarzaniu jezyka naturalnego.
Swojg nazwe zawdzigczaja podstawowej operacji wykonywanej w warstwach sieci — operacji
konwolucji. Ich koncepcja powstalta w latach osiemdziesigtych i oparta byla na symulacji
wielopoziomowego przetwarzania danych pochodzacych z siatkowki przez kolejne warstwy neurondw
w mozgu. Pozwalalo to na zachowanie oryginalnej orientacji przestrzennej danych (w formie
wielowymiarowych macierzy liczb) w sieci, kluczowej w zagadnieniu rozpoznawania obrazoéw. W
zagadnieniu tym istotna jest nie tylko poszukiwana cecha obrazu, ale takze jej pozycja wzgledem
innych cech charakterystycznych. Tym samym, w odréznieniu od klasycznych sieci neuronowych,
warstwy sieci konwolucyjnych nie sa polaczone w sposdb gesty na catej swojej glebokosci [189].
Potaczenia geste w tych sieciach wystepuja jedynie w ich ostatnich warstwach, odpowiedzialnych za

ostateczng klasyfikacj¢ przetworzonych wczesniej danych wejsciowych.

Chronologicznie pierwsza siecig konwolucyjna byla opracowana w 1998 roku sie¢ LeNet

(ktorej nazwa pochodzi od nazwiska tworcy — Yann LeCun). Byla to relatywnie plytka siec,
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posiadajaca wytacznie dwie warstwy konwolucyjne i dwie ggsto potaczone. Jako funkcje aktywacyjna
wykorzystywata krzywa Tanh. Byta wykorzystywana do rozpoznawania re¢cznie pisanych liter i cyfr
na jednokanatowych obrazach wielkosci 32 na 32 piksele, osiagajac w tym zagadnieniu doktadnosé¢
(odsetek poprawnych wskazan algorytmu wyrazony w procentach) siegajacg 98% [190], lecz nie
sprawdzila si¢ w bardziej zlozonych zagadnieniach. Kolejna proba wykorzystania sieci
konwolucyjnych w bardziej rozbudowanej formie zostala podjeta dopiero w 2012 roku z
wykorzystaniem sieci AlexNet. Posiadala ona pi¢¢ warstw konwolucyjnych i trzy gesto potaczone.
Mimo jedynie trzech warstw konwolucyjnych wigcej niz jej poprzednik, byta w stanie rozpoznawac
trojkanalowe obrazy nalezace do zbioru ImageNet z doktadnoscig okoto 85% [184,191]. Jednoczesnie,
mimo pozornie niewielkiego rozbudowania, do treningu wymagata az dwoch wydajnych procesorow
graficznych jednoczes$nie. Ostatnia z konwolucyjnych sieci neuronowych odnoszaca sukcesy na
zbiorze ImageNet, byta sie¢ w VGG (ang. Visual Geometry Group) opracowana w 2014 roku, ztozona
z 16, 19 lub 23 warstw konwolucyjnych. W jej najptytszym wariancie wykorzystywata ponad

czternascie miliondw parametrow i osiggata doktadnos¢ rzedu 95% na zbiorze ImageNet.

Najnowsze warianty sieci konwolucyjnych opracowane przez ostanie pigé lat, zamiast
klasycznej budowy sekwencyjnej sieci, wykorzystuja mikroarchitektury w potaczeniu ze znacznie
wigkszg ilo$cig trenowalnych warstw konwolucyjnych. Przyktadami takich sieci jest sie¢ GoogleNet,
w ktorej zastosowano mikroarchitekture nazwang Incepcion oraz ResNet wykorzystujacy moduly
szczatkowe do trenowania sieci neuronowych o glebokosci dochodzacej do 150 warstw. Nie bytoby to
mozliwe przy zastosowaniu modelu sekwencyjnego, z uwagi na problem zanikajgcego gradientu w
poczatkowych warstwach sieci. Sieci te w testach na zbiorze ImageNet osiagaja doktadnosci wyzsze
niz ludzie, przez co sam konkurs zmienit najwazniejszg konkurencje z rozpoznawania obrazu na

lokalizacj¢ konkretnego obiektu na obrazie.
3.4.1. BUDOWA KONWOLUCYJNYCH SIECI NEURONOWYCH

Jak wspomniano w poprzednich sekcjach, sztuczne sieci neuronowe skladaja si¢ z
polaczonych ze soba warstw, a ich szczegdlny przypadek — konwolucyjne sieci neuronowe w swojej
budowie wykorzystuja warstwy nie polaczone w peini migdzy soba, w celu zachowania
przestrzennego roztozenia danych wejSciowych. Podstawowa warstwa sieci konwolucyjnych jest

warstwa konwolucyjna, lecz oprocz niej wystepuja takze:
— warstwa aktywacyjna,
— warstwa taczaca — (ang. Pooling layer),
— warstwa w petni potaczona (gesto potaczona).

Oprocz warstw, sieci konwolucyjne wykorzystuja takze operatory dzialania na macierzach,

takie jak krok oraz zerowe wypelnienie. Pozwalajg one w efektywny sposob zarzadza¢ wymiarami
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macierzy przetwarzanej przez dang warstwe sieci. W kolejnych sekcjach omoéwione zostang

podstawowe elementy sktadowe sekwencyjnej, konwolucyjnej sieci neuronowe;.

Krokiem nazywana jest wielko$¢ przeskoku miedzy wspotrzednymi macierzy wejsciowej, o
jaki przesuwa si¢ macierz filtra konwolucyjnego. Zwykle wartos¢ ta wynosi 1 lub 2. Zerowe
wypelienie to sztuczne zwigkszenie wymiardw macierzy wejsciowej, poprzez dodanie do niej
wierszy i kolumn wypeklionych wartosciami zerowymi tak, aby po przeprowadzonej operacji
konwolucji, wymiar macierzy wyjsciowej odpowiadal wymiarowi macierzy wejsciowej. Dziatanie

obu operatoréw zostato przedstawione na Rys. 13.
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Rys. 13: Wizualizacja kroku o wartosci 2 i zerowego wypelnienia o wartosci 1

3.4.1.1. WARSTWA KONWOLUCYJNA

Warstwy konwolucyjne odpowiedzialne sa za przeprowadzanie operacji konwolucji miedzy
macierza wejsciowa I, a macierzg K utworzong z wag w kazdej z warstw sieci. Macierz K nazywana
jest filtrem konwolucyjnym. W praktyce jednak, z uwagi na mniejsze zapotrzebowanie na moc
obliczeniowa, operacja konwolucji w strukturach obliczeniowych zastgpowana jest operacja
wzajemnej korelacji macierzy, lecz ze wzgledow historycznych, termin ,.konwolucja” pozostat
obowigzujacy. Dziatanie operacji konwolucji opisuje wzor (3), natomiast jej graficzny opis razem z
zaznaczonymi pierwszymi dwoma etapami obliczen dla kroku s wynoszacego 1, w sposob

schematyczny przedstawia Rys. 14.

Na Rys. 14, filtr konwolucyjny ma mniejszy wymiar niz macierz wejsciowa. Z tego powodu,
operacja konwolucji przeprowadzana jest na kolejnych wycinkach macierzy wejsciowej, a filtr
konwolucyjny porusza si¢ po niej wedlug zadanego kroku. Wynikiem operacji konwolucji jest
macierz 0 wymiarze mniejszym niz macierz wejsciowa (koncowy wymiar macierzy zalezy od
wielkosci filtra konwolucyjnego, zadanego kroku oraz wypelnienia zerowego macierzy wejsciowe;j).
Pozwala to na zachowanie przestrzennych cech obrazu. W pierwszych warstwach sieci rejestrowane

sa niewielkie ksztalty, natomiast ksztalty ogdlne, takie jak dlugie krawedzie obiektow, rejestrowane sg
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w warstwach bliskich wyjsciowej. Jednoczesnie, w przypadkach glebokich sieci, aby wymiary
macierzy wyjsciowych kolejnych warstw nie zmniejszyly si¢ ponizej wymiarow filtra

konwolucyjnego, stosuje si¢ opisany wczesniej operator zerowego wypetnienia.

Macierz wejsciowa

Filtr Wynik
konwolucyjny
1 3 4
I S 44 | 54 | 6.4
5 7 8 01102
— — % »| 84|94 |104
9 |10 | 11 | 12 03104
12.4(13.4|14.4

13 | 14 | 15 | 16

Rys. 14: Przyktad operacji konwolucji [11]
S(i,j)=(K*I)(i,j)=2 > K(i+m,j+n)I(m,n) 3)

Filtry konwolucyjne w warstwach konwolucyjnych rzadko wystepuja pojedynczo. Zazwyczaj
wykorzystywanych jest kilkadziesigt do kilkuset filtrow naraz, znacznie zwickszajac wymiary
macierzy wejsciowej. Na przykltad, jesli macierz wejSciowa o wymiarach (256, 256, 3) (trojkanatowy
obraz o wielko$ci 256 na 256 pikseli) zostanie przepuszczona przez filtr konwolucyjny o wymiarach
(3, 3, 64) (64 filtry konwolucyjne o wymiarach 3 na 3), to dla kroku s réwnego 1 i braku zerowego
wypelnienia, otrzymana mapa cech macierzy wejSciowe] bedzie miata wymiary (254, 254, 64).
Zaleznos$¢ ta opisana jest wzorem 4, w ktorym I oraz K to kolejno pojedyncze wymiary macierzy

wejsciowej oraz filtra konwolucyjnego.

(I-K+2p)
s

D= +1 4)

Wagi zawarte w filtrach konwolucyjnych oraz ostatnich, gesto potaczonych warstwach sieci to

parametry algorytmu podlegajace treningowi.

3.4.1.2. WARSTWA AKTYWACYJNA

Warstwa aktywacyjna w sieciach konwolucyjnych spelnia to samo zadanie co funkcja
aktywacyjna w sieciach klasycznych. Wykonuje ona operacje podstawienia do funkcji aktywacyjnej
poszczegdlnych warto$ci w mapie cech macierzy otrzymanych w wyniku operacji konwolucji. W
wyniku przeprowadzenia macierzy przez warstwe aktywacyjng otrzymywana jest macierz o

niezmienionych wymiarach, zawierajaca wyniki operacji dla kazdego elementu macierzy wejsciowe;.
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Warstwy aktywacyjne moga wykorzystywa¢ dowolng funkcje aktywacyjng, lecz obecnie najczesciej
wykorzystywane sa funkcje ReLu i Leaky ReLu. Przyklad dziatania warstwy aktywacyjnej
przedstawia Rys. 15.

-0.16 | -0.21 | 0.23 | -0.42 0 0 0.23 0

0.35|-0.13| 0.72 | 0.48 0.35 0 0.72 | 0.48
-0.29| 0.17 | -0.11 | 0.23 0 0.17 0 0.23
0.13 | 0.44 | -0.52| 0.36 0.13 | 0.44 0 0.36

Rys. 15: Przyktad dziatania funkcji aktywacyjnej ReLu

3.4.1.3. WARSTWA £ACZACA

Warstwy laczace wykorzystuja operacje taczenia maksymalnego (ang. max pooling) oraz
faczenia $redniego (ang. average pooling) w celu selekcji z macierzy cech wartosci begdacych
odpowiedzia na najwyzsze wagi filtru konwolucyjnego lub usrednienia ich dla filtra zadanej
wielkosci. Operacja ta w zalozeniu odwzorowywa¢ ma schemat dziatania biologicznych neuronow, w

ktorych promowane sa najsilniejsze sygnaty docierajace z synaps.

Podobnie jak w przypadku warstw konwolucyjnych, wymiary filtra warstwy laczacej sa
mniejsze niz wymiary macierzy wejsciowej. Warstwy laczace zazwyczaj umieszczone sa po
warstwach aktywacyjnych, w celu zmniejszenia wymiardw macierzy cech. Przykladowa operacja
zastosowania warstwy tgczenia maksymalnego oraz $redniego przeprowadzona na dwuwymiarowej
macierzy z Rys. 15, zostata przedstawiona na Rys. 16. Na przedstawionym przykladzie zastosowano

krok s o warto$ci 2.

3.4.1.4. WARSTWA W PEENI POLACZONA

W przypadku sieci konwolucyjnych, warstwy w pelni potaczone (ang. fully connected) nie
ro6zniag si¢ znacznie od jej odpowiednikow w klasycznych sieciach neuronowych. Podobnie jak w
klasycznym odpowiedniku wystepuja w szeregu zawierajacym czesto wigcej niz jedng warstwe.
Jedyne rdznice polegaja na jej umiejscowieniu — wykorzystywana jest na koncu konwolucyjnej czesci
sieci, zaraz przed kocowa warstwa aktywowana funkcja Softmax,. Poniewaz wynikiem dziatania
warstwy konwolucyjnej, aktywacyjnej oraz faczacej zawsze jest wielowymiarowa macierz, przed

przeprowadzeniem jej przez warstw¢ w pelni polaczona musi by¢ ona przeksztalcona do
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jednowymiarowego wektora. W dalszej kolejnosci, operacje przez nia wykonywane przebiegaja

analogicznie do klasycznej sieci neuronowe;j.

Jednoczesnie, warstwy w pelni polaczone zawieraja wigkszo§¢ z parametréw sieci
neuronowej. Na przyktad dla wspomnianej wcze$niej sieci w architekturze VGG16, liczba
parametrow (wag filtrow) zawarta we wszystkich warstwach konwolucyjnych wynosi okoto 14

milionéw, podczas gdy w samych trzech ostatnich warstwach gesto potaczonych, liczba parametréw

przekracza 130 miliondw.

Max Pooling

0.35

0.44
0.35 0

Average Pooling

0 0.17 0 0.23

0.13 | 0.44 0 0.36

Rys. 16: Przyktad operacji taczenia maksymalnego i $redniego macierzy

3.4.1.5. WARSTWA LOSOWYCH PRZERWAN

Czesto wystgpujaca w sieciach neuronowych warstwa jest warstwa losowych przerwan. Jej
zadanie ogranicza si¢ do losowego przerywania czgsci potaczen migdzy nastepujacymi po sobie
warstwami, najczesciej miedzy warstwami w pelni potgczonymi. Stosowana jest w celu ograniczenia
wplywu pojedynczego neuronu na koncowy wynik wskazania sieci, zapobiegajac treningowi
stronniczego algorytmu. Wizualizacja dziatania warstwy losowych przerwan z parametrem p = 0,5

okreslajagcym prawdopodobienstwo przerwania potgczenia migdzy neuronami, zostata przedstawiona
na Rys. 17.

Rys. 17: Przyktad dziatania warstwy losowych przerwan
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Warstwa ta jest jedyna z opisywanych, ktora zachowuje si¢ w sposoéb dynamiczny w trakcie
treningu sieci. Aby wytrenowany algorytm nie byl stronniczy, przerywane potaczenia miedzy

warstwami neuronéw zmieniaja si¢ w sposob pseudolosowy z kazda iteracja treningu algorytmu.
3.4.2. ARCHITEKTURY KONWOLUCYJNYCH SIECI NEURONOWYCH

Sieci konwolucyjne wykorzystuja przedstawione powyzej typy warstw w zorganizowany,
niezmienny w trakcie treningu i wykorzystania sposob, nazywany architekturg sieci. Ma ona wptyw na
mozliwosci uczenia si¢ algorytmu oraz wydajno$¢ jego dziatania, nie tylko z uwagi na liczbe
zastosowanych warstw, w ktorych przebiega uczenie si¢ algorytmu, ale takze wymiary stosowanych
filtrow konwolucyjnych i liczbe neuronéw warstw w petni potaczonych. Mimo, ze z reguly sieci o
wigkszej liczbie warstw konwolucyjnych osiagaja wigksze doktadnosci w rozpoznaniu obrazu, istotne
jest takze umiejscowienie warstw odpowiadajacych za aktywacje¢ i taczenie macierzy. Typowy blok, z

ktorego ztozone sa sekwencyjne sieci konwolucyjne zostal przedstawiony we wzorze (5).

[CONV ][ ACT|»[ POOL]%[CONV ][ POOL] (%)

Wzor ten przedstawia dwa roéwnoznaczne zapisy glownego bloku sieci neuronowej w
najczesciej spotykanej w praktyce kolejnosci. Jednoczesnie, w graficznym zapisie architektury sieci
konwolucyjnych zazwyczaj pomija si¢ oznaczanie warstw aktywacyjnych, gdyz wystepuja razem z

warstwami konwolucyjnymi.

Przyktadami sekwencyjnych sieci konwolucyjnych sg sieci LeNet, AlexNet oraz sieci z
rodziny VGG, wspomniane wcze$niej w sekcji 3.4. Ich charakterystyczng cecha jest relatywnie prosta
budowa, w ktorej elementem powtarzalnym jest gldéwny blok konstrukcyjny zapisany wzorem 4. Na
gornej czesci Rys. 18 przedstawiona zostata architektura sieci AlexNet wraz wymiarami filtrow w
poszczegdlnych warstwach. Czg$¢ dolna rysunku zawiera reprezentacj¢ graficzng wymiardw

generowanych przez nie macierzy cech.

Na przedstawionym przyktadzie widaé, ze wraz z glebokoscia sieci zmniejsza si¢ wymiar
macierzy cech obrazu wejsciowego, lecz rosnie liczba opisujacych je macierzy. W koncowej czesci
sieci zbior macierzy cech transformowany jest do jednowymiarowego wektora, ktory nastepnie
przetwarzany jest w sposob analogiczny do klasycznych sieci neuronowych. Ostatnia warstwa
aktywacyjna wykorzystuje funkcje Softmax, aby zwroci¢ prawdopodobienstwo detekcji kazdej z klas.
Na przyktadzie 1000 mozliwych klas zbioru ImageNet, wektor wyj$ciowy zawiera doktadnie 1000

elementow.
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Rys. 18: Przyktad sieci sekwencyjnej z graficzng reprezentacjag wymiaréw macierzy cech

W sekcji 3.2., przedstawiony zostal ogbélny opis metod sztucznej inteligencji, w ktorym
wewnetrzne warstwy sieci neuronowych zostaty opisane jako czarna skrzynka. W ten sam sposob
dzialajg wewnetrzne warstwy konwolucyjne, lecz wyniki ich dziatania mozna wizualizowa¢. Chodzi o
mapy cech oraz mapy aktywacyjne powstale w wyniku przetworzenia wstepnej macierzy obrazu przez
bloki konwolucyjne. Wizualizacja map aktywacyjnych poszczegélnych warstw konwolucyjnej sieci
AlexNet, dla obrazu zawierajgcego uszkodzenie w postaci rysy powierzchni betonu zostala
przedstawiona na Rys. 19. Na rysunku, w kolejnych warstwach wytrenowanej na danym zbiorze
danych sieci promowane sg czeSci obrazu odpowiedzialne za gtdéwne cechy poszukiwanego na nim
obiektu. W ostatniej warstwie mapa cech generowana przez warstwe konwolucyjng zawiera juz tylko
elementy uszkodzenia. Jednocze$nie, ilustracja pokazuje tylko po jednym przyktadzie mapy
aktywacyjnej z kazdego z blokéw konwolucyjnych, podczas gdy w trakcie dziatania sie¢ AlexNet

generuje w sumie 608 takich map.

Input Conv 2
24x224x3) (13x13)

Rys. 19: Wizualizacja map cech obrazu wej$ciowego w kolejnych warstwach sieci
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Glegbokosci architektur sekwencyjnych sieci konwolucyjnych si¢gajg do 25 ukrytych warstw
konwolucyjnych. Z reguly uznaje si¢, ze doktadno$¢ sieci neuronowej rosnie wraz z jej glebokoscia.
Niestety, w przypadku sieci sekwencyjnych (o architekturze, w ktérej warstwy potaczone sa
szeregowo), wraz z glebokos$cig algorytmu rosnie takze ryzyko wystgpienia problemu wspomnianego
w sekcji 3.3. — zanikania gradientow. Moze on doprowadzi¢ do ograniczenia efektywnej glgbokosci
sieci przez brak mozliwosci aktualizowania wag w pierwszych warstwach algorytmu. Z tego powodu
glebokos¢ sieci sekwencyjnych z reguty nie przekracza 30 warstw. Kolejnym problemem zwigzanym
z duza liczba warstw w algorytmie jest zapotrzebowanie na moc obliczeniowa zwigzang z jego
treningiem i1 wykorzystaniem. Nie przeklada si¢ ona jednak w sposob liniowy na dokladnos¢
algorytmu. Na przyktad roznica migdzy doktadnos$cig sieci VGG13 (13 warstw konwolucyjnych) i
VGG19 (19 warstw konwolucyjnych) wynosi okoto jednego procenta, przy czym dodatkowe szes¢

warstw konwolucyjnych wydtuza czas obliczen o niemal 30 procent [192].

Kolejna Inicjalizowany Kolejna
warstwa gradient y warstwa
A CONV 5x5 CONV 1x1 CONV CONV +ACT

1x1 CONV A A A [}
MMONV 1x1 CONV 1x1 MAX POOL CONV + ACT
Poprzednia Poprzednia
warstwa warstwa

Rys. 20: Mikroarchitektury stosowane w sieciach GoogLeNet (po lewej) i ResNet (po prawej)
[247,248]

Trening sieci konwolucyjnych zbudowanych z wigkszej iloSci warstw ukrytych jest mozliwy
poprzez zastosowanie mikroarchitektury sieci oraz ponowng inicjalizacj¢ gradientu w wewngtrznych
warstwach sieci podczas treningu. Pierwszy ze sposobow zastosowano w sieci GoogleNet,
wykorzystujacej modut sumujacy mapy aktywacyjne z warstw konwolucyjnych o filtrach réznej
wielko$ci, wykonujacych obliczenia rownolegle wzgledem siebie. Oba sposoby zostaly natomiast
zastosowane w sieci ResNet, wykorzystujacej moduty resztkowe do utrzymania niezerowej wartosci
gradientu, a takze technike ponownej inicjalizacji gradientu w jednej lub dwoch giebokich, ukrytych
warstwach konwolucyjnych. Wizualizacje elementéw mikroarchiterktur sieci Googl.eNet oraz ResNet

zostaly przedstawione na Rys. 20.

W sekcji przedstawiono jedynie ogdlny podzial architektur konwolucyjnych sieci
neuronowych. Ich konkretne zastosowania, oprocz wymienionych juz sieci takich jak VGG16 czy
ResNet implementowane byly pod réoznymi nazwami. Jednak nawet sieci posiadajace t¢ sama bazowg

architekture (jak rodzina sekwencyjnych sieci VGG) moga wystepowa¢ w licznych wariacjach. Te
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rézni¢ moga si¢ od siebie na przyktad stosowaniem dodatkowych warstw taczacych lub réznych
parametrow warstw przerwan. Nalezy mie¢ takze na uwadze fakt, iz mimo ze niektdre typy sieci moga
wydawac si¢ przestarzate lub nieefektywne w konteks$cie rozpoznawania obrazu, ich architektura
nadal moze pozostawa¢ w uzyciu do innych zagadnien. Przyktadem takich sieci jest rodzina sieci
VGG, ktore mimo osiaggania gorszych wynikow w rozpoznawaniu obrazu oraz mniej wydajnej ze
wzgledow obliczeniowych architektury niz sieci z grupy ResNet, nadal z powodzeniem jest
wykorzystywana do segmentacji semantycznej obrazéow jako sie¢ w pelni konwolucyjna FCN (ang.

Fully Convolutional Network).

Na Rys. 21 przedstawiono zestawienie wybranych sieci konwolucyjnych z uwzglednieniem
ich dokladnosci wskazania o najwyzszym prawdopodobienstwie (dokladno$¢ Top-1), liczbie

wykonywanych na sekundg operacji oraz wielkosci modelu w MB [192].
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Rys. 21: Zestawienie istniejacych konwolucyjnych sieci neuronowych

3.4.3. TRENING SIECI

Jak zaznaczono w sekcji 3.3., uczenie sieci neuronowych jest procesem iteracyjnym, w ktorym
wykorzystywany jest algorytm propagacji wstecznej do korygowania wag polaczen miedzy
neuronami. W analogiczny sposob korygowane sa wagi wystepujace w filtrach konwolucyjnych
warstw ukrytych konwolucyjnych sieci neuronowych. Uczenie sieci neuronowych wymaga
wielokrotnych testow parametréw uczenia. Nie istnieja bowiem konkretne wytyczne, ktore
pozwalalyby na wyznaczenie tych parametrow bez kazdorazowego testu algorytmu. Proces ten cze¢sto

okreslany jest jako po czesci nauka, a po czesci sztuka [193].
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Do uczenia sztucznych sieci neuronowych uzywa si¢ parametrow, ktore nazywane sg

hiperparametrami. Nalezg do nich:
— liczba epok w trakcie ktorych trenowana bedzie siec,
— wielko$¢ pakietu analizowanych danych (ang. batch size),
— wybor funkcji optymalizacyjne;j,
— wspolezynnik uczenia si¢ (/r — ang. learning rate),
— tempo uczenia si¢ (ang. learning rate momentum),
— zanik wspotczynnika uczenia si¢ (ang. learning rate decay),
— charakterystyki niektorych warstw gtgbokich.

Trening sieci neuronowej rozpoczyna si¢ od pewnych wstgpnych warto$ci wag w neuronach.
Wielkosci tych wag moga odgrywac istotng role¢ w treningu sieci, gdyz niewlasciwa ich inicjalizacja
moze powodowac zanik lub eksplozje (wzrost wyktadniczy) wielkosci wag w trakcie treningu sieci,
uniemozliwiajac poprawnag nauke algorytmu. Jedna z mozliwosci inicjalizowania wag w algorytmach
neuronowych jest wykorzystanie macierzy zerowych. Jednak symetryczno$¢ tych macierzy moze
prowadzi¢ do obnizenia doktadno$ci koncowego algorytmu. Z tego powodu, obecnie wagi
inicjalizowane sa najczgsciej] w sposob pseudolosowy z wykorzystaniem rozktadu normalnego lub
jednostajnego ciagtego, na przyktad w przedziale od -0,05 do 0,05 [194]. Po wstepnym przyjeciu wag

dla wszystkich warstw algorytmu rozpocza¢ si¢ moze pierwsza epoka procesu uczenia sieci.

Epoka uczenia si¢ algorytmu neuronowego nazywa si¢ fragment procesu treningu, w ktorym
zbior treningowy przeprowadzany jest przez architekture sieci. Liczba epok treningu algorytmu moze
wynosi¢ od kilku do kilkuset, a nawet kilku tysigcy. Jest ona uzalezniona od wielko$ci zbioru
treningowego, typu sieci i specyfiki zadania. Wstepnie zaktadana liczba epok uczenia algorytmu z
reguly ustalana jest na wyzszym poziomie niz finalnie wymagany. W praktyce trening przerywa si¢

rgcznie, kiedy algorytm osiggnie zadowalajace metryki.

Z liczbg epok treningowych bezposrednio zwigzana jest wielkos¢ zbioru danych, ktore sie¢
analizuje. Aby przyspieszy¢ proces uczenia si¢ sieci, aktualizacja wag w neuronach nie odbywa si¢
wylacznie raz, po uptywie catej epoki (przeprowadzeniu catego zbioru uczacego przez siec), ale za
kazdym razem, kiedy sie¢ podda analizie pojedynczy pakiet danych. Pojedynczy pakiet moze
przybiera¢ rozmiary od kilkudziesi¢ciu punktéw danych do rozmiarow calego zbioru uczacego, w
zalezno$ci od mozliwosci obliczeniowych maszyny, na ktorej prowadzony jest trening. Niewielki
rozmiar pakietu danych moze skutkowa¢ znacznym wydtuzeniem treningu, natomiast jesli jej rozmiar
bedzie zbyt duzy, aktualizacje wag w neuronach moga okazaé si¢ zbyt duze by sie¢ mogta osiggnaé

globalne minimum funkcji kosztéw. To natomiast poszukiwane jest z wykorzystaniem funkcji
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optymalizacyjnych takich jak SGD lub ADAM, wspomnianych wcze$niej w sekcji 3.3.. Wybodr
konkretnej funkcji zalezy od specyfiki zadania wykonywanego przez sie¢ neuronowa i wymaga
przeprowadzenia testow w trakcie treningu algorytmu, a wybor ten moze by¢ kluczowy dla finalnych

metryk sieci.

10
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Rys. 22: Roznice w doborze wielko$ci wspdtczynnika uczenia

Parametrem funkcji optymalizacyjnej jest wspotczynnik uczenia si¢ oraz dwie jego dodatkowe
charakterystyki — tempo wzrostu oraz zaniku tego parametru. Wspotczynnik uczenia si¢ to parametr
okreslajacy wielkos¢ kroku zmiany wag w neuronach obliczany dla kazdego pakietu danych w trakcie
treningu. Jego wielko$¢ moze by¢ stala w trakcie catego procesu uczenia sieci, lecz moze to
skutkowaé zatrzymaniem si¢ nauki w lokalnym minimum funkcji kosztow, jesli parametr zostat
okreslony jako zbyt maty, lub ominigciem globalnego minimum, jesli jego warto$¢ zostata przyjeta
jako zbyt duza. Opisane sytuacje zostaly przedstawione na Rys. 22. Aby ograniczy¢ wplyw stalej
wielko$ci wspolczynnika uczenia si¢ na trening algorytmu, wykorzystuje si¢ algorytmy powodujace
dynamiczny zanik jego wielko$ci w trakcie treningu. Umozliwia to szybki postep treningu na jego
poczatku z wykorzystaniem duzych wartosci /r oraz coraz doktadniejsze kroki aktualizujagce wagi w
sieci na koncowym jego etapie. Kolejnym parametrem wspomagajgcym uczenie sieci jest stosowanie
algorytméw wprowadzajacych do funkcji optymalizacyjnej wspolczynnik tempa uczenia si¢ (ang.
learning rate momentum). Promuje on zmian¢ wag algorytmu neuronowego w ten sposob, ze
promowany kierunek aktualizacji wag pokrywa si¢ z nachyleniem funkcji kosztéw. Umozliwia to
wicksze kroki aktualizujace wagi sieci w poczatkowej fazie treningu oraz zapobiega wydostawaniu sig¢

wag z globalnego minimum funkcji [195].
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Ostatnim czynnikiem majacym wplyw na jako$¢ treningu sieci jest stosowanie dodatkowych
warstw, takich jak warstwa losowych przerwan, opisana w sekcji 3.4.1. Ich zastosowanie ma z reguly
pozytywny wplyw na ostateczng doktadno$¢ algorytmu, zwigkszajac jego zdolnosci do
generalizowania wiedzy. Jednak zbyt agresywne korzystanie z warstw przerwan (na przyktad poprzez
ustalenie parametru p na poziomie powyzej 0,8) moze skutkowaé wydtuzeniem si¢ czasu treningu
sieci.

Skonczony trening algorytmu neuronowego musi zosta¢ oceniony, gdyz z pozoru poprawnie
uczona sie¢ neuronowa wcigz moze przejawia¢ niekorzystne cechy, takie jak nadmierne (ang.
overfitting) lub niedostateczne dopasowanie (ang. underfitting). Obie te cechy uwidaczniaja si¢ po
przeprowadzeniu przez algorytm neuronowy danych ze zbioru ewaluacyjnego i skutkuja obnizeniem

doktadnos$ci wskazan algorytmu. Zostaty zwizualizowane na Rys. 23.
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Rys. 23: Wizualizacja cech dopasowania wytrenowanego algorytmu

neuronowego

W przypadku wystgpienia niekorzystnych cech dopasowania sieci neuronowej, nalezy
zmodyfikowaé cechy treningu lub baze danych, na ktorej uczona byla sie¢. Problem nadmiernego
dopasowania zwalcza si¢ przy pomocy zwigkszenia zbioru uczacego, lub modyfikacje punktow
danych przed treningiem algorytmu z wykorzystaniem metod rozszerzania wykorzystanych juz
punktow (ang. data augmentation) Jesli natomiast nie jest to mozliwe, wykorzystuje si¢ alternatywne
metody treningu sieci, opisane w sekcji 4.5. Niedostateczne dopasowanie wystgpuje zazwyczaj przy

treningu nie do$¢ rozbudowanych w stosunku do analizowanego zagadnienia sieci neuronowych. Aby
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ograniczy¢ jego wplyw, nalezy zmodyfikowaé algorytm, na przyktad poprzez dodanie dodatkowych

warstw glebokich lub zmiang parametrow warstw wykorzystywanych obecnie.
3.5. SZTUCZNA INTELIGENCJA W INZYNIERII BUDOWLANEJ

Na podstawie literatury podsumowujacej liczbe publikacji zwigzanych z tematyka sztucznej
inteligencji w inzynierii budowlanej w latach 2009-2018 [38,149,196] zauwazy¢ mozna dynamiczny
wzrost zainteresowania metodami uczenia maszynowego. Metody, ktore odnotowaly najwigkszy

wzrost wykorzystania nalezaty do logiki rozmytej, algorytméw ewolucyjnych oraz sieci neuronowych.

Zgodnie z ogoblnym trendem w rozwoju technik sztucznej inteligencji jako dziedziny nauki,
metody te niemal blyskawicznie zostaly zaadaptowane do rozwigzywania problemow inzynierii
budowlanej. Ptytkie sieci neuronowe odnalazty zastosowanie w budownictwie juz w latach 80-tych,
kiedy wykorzystywane byly do przeprowadzania obliczen na komputerach klasy PET do
rozwigzywania problemow, co do ktorych nie istniaty opracowane reguty lub heurystyka [197], jak na

przyktad zarzadzanie placem budowy.

W miar¢ rozwoju algorytmow, do roku 2005 znalazly zastosowanie takze migdzy innymi w
projektowaniu materialow budowlanych [196], projektowaniu geotechnicznym [198] oraz wczesnych
metodach oceny stanu technicznego konstrukcji na podstawie badania jej odpowiedzi dynamicznej
[199]. Po tym okresie sztuczne sieci neuronowe wykorzystywane byly takze miedzy innymi przy
testach nieniszczagcych materialdw budowlanych oraz projektowaniu funkcji eksperckich
wspomagajacych proces zarzadzania obiektami budowlanymi [148,200,201]. Po opracowaniu bardziej
zlozonych architektur sztucznych sieci neuronowych na poczatku XXI wieku, takich jak opisywane
wczesniej sieci konwolucyjne lub LSTM (ang. Long-Short Term Memory), dajace mozliwo$¢ analizy
miedzy innymi szeregdw czasowych, to na ich wykorzystaniu skupit si¢ cigzar prowadzenia badan w

zakresie inzynierii budowlane;.

Jako jeden z najnowszych kierunkéw wykorzystania sieci neuronowych w inzynierii
budowlanej wymieni¢ mozna wspomagane przy pomocy algorytmow neuronowych symulacje
fizyczne. Wykorzystuja one sieci LSTM oraz VIN (ang. Visual Interaction Network) w polaczeniu z
wydajnymi procesorami graficznymi do przewidywania kolejnych krokow symulacji na podstawie
treningu z wykorzystaniem profesjonalnego oprogramowania. Sieci te cechuja si¢ wysoka
doktadno$cia symulacji, siggajaca 95% zgodno$ci z oprogramowaniem profesjonalnym oraz
mniejszemu od niego zapotrzebowania na moc obliczeniowa maszyn roboczych. Daje to mozliwos¢
prowadzenia doktadnych i jednoczesnie szybkich obliczen fizycznych bez konieczno$ci ponoszenia

wysokich kosztéw wykorzystywanych klasterow obliczeniowych [202,203].
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3.5.1. WIZJA KOMPUTEROWA 1 SZTUCZNA INTELIGENCJA W INZYNIERII BUDOWLANEJ

Metody obecne w inzynierii budowlanej wykorzystujace klasyczne metody wizji
komputerowej wymienione i opisane zostaly wraz z ich ograniczeniami w sekcji 2.3. Ograniczenia
uniemozliwiajace ich zastosowanie w zagadnieniach praktycznych inzynierii, doczekaly si¢
cze$ciowego rozwigzania dzigki wykorzystaniu metod sztucznej inteligencji. Dzigki niej, metody
oparte na wizji komputerowej moga by¢ dokladniejsze, mniej zalezne od typu obserwowanej
powierzchni oraz naswietlenia obrazu, a takze moga generalizowac wiedzg poza wstepnie opracowany

w metodzie model [204].

Przyktadami wczesnego zastosowania metod sztucznej inteligencji w potaczeniu z wizja
komputerowa w inzynierii budowlanej sg miedzy innymi metody wykorzystujace maszyny wektorow
nos$nych, algorytm k-najblizszych sgsiadow oraz inteligentne wstepne przetwarzanie obrazow [205—
207]. Mimo, ze w momencie publikacji byly to metody przetomowe, ich autorzy nadal borykali si¢ z
podobnymi problemami co klasyczna wizja komputerowa. Dopiero upowszechnienie si¢
konwolucyjnych sieci neuronowych pozwolito na wykorzystanie potencjatu wizji komputerowej w
detekcji uszkodzen obiektow budowlanych, co poskutkowato duza liczbg publikacji w dziedzinie
utrzymania obiektéw budowlanych [208-210]. Na bazie wymienionych prac powstaty takze systemy
wykorzystujace ciagly monitoring wizyjny z kamer przemystowych CCTV (ang. Closed-Circuit

TeleVision), na przyktad do monitorowania elementow kanalizacji [211].

Kolejnym krokiem w rozwoju dziedziny bylo wykorzystanie bardziej rozbudowanych
algorytméw, takich jak sieci w peini konwolucyjne do segmentacji semantycznej lub instancyjnej
obrazu, w celu ekstrakcji obszaréw, na ktorych zlokalizowano defekty [212,213]. Opisywane byty
takze systemy potaczone — klasyfikujace i jednoczesnie segmentujace obraz na fragmenty zawierajace
defekt oraz nieuszkodzone, a takze algorytmy segmentacyjne i klasyfikujace szeregi czasowe,

wykorzystujace rekurencyjne sieci LSTM [151,214].

Jednak wszystkie wymienione powyzej metody, mimo bycia gotowymi do implementacji na
szeroka skale dzigki osigganym przez siebie wysokim wynikom doktadnos$ci wskazan, nigdy nie
zostaty wprowadzone do powszechnego uzytku na szczeblu zarzadzania infrastrukturg mostow3.
Przestanki, ktore czesciowo moga ttumaczy¢ zaniechanie w implementacji opisywanych algorytmow,
zostaly wymienione w sekcji 2.2.3.4. rozprawy. Zadna z metod nie spelnia wymienionych w sekcji
2.2.3.4. trzech podstawowych cech uzytecznego narzgdzia inzynierskiego. Metody te nie s3 tatwe w
zastosowaniu dla osoby nieposiadajagcej gruntownej wiedzy w dziedzinie sztucznej inteligencji oraz
nie istniejg gotowe narzgdzia umozliwiajace generowanie dla nich zbioréw uczacych, co jest
podstawowym warunkiem do ich wykorzystania. Z tego takze powodu, niec moga by¢ zastosowane
szybko. Sama r¢czna generacja zbiorow treningowych jest poza zasiggiem mozliwosci lokalnych

jednostek administrujacych infrastrukturag drogowa. Co wigcej, z uwagi na duze zapotrzebowanie na
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moc obliczeniowa maszyn mogacych uruchomi¢ przedstawione algorytmy, wymagaja one sprzetu
specjalistycznego, ktory moze okazaé si¢ zbyt drogi dla jednostek administracyjnych dysponujgcych

ograniczonym budzetem.

Takze sposob prezentacji niektéorych z wymienionych prac uniemozliwia ich efektywne
wdrozenie. W publikowanych pracach zwraca si¢ uwagg na fakt braku dotaczania do nich przez
naukowcow gotowych modeli wytrenowanych sieci oraz zbiorow uczacych, przez co wynikow ich
pracy nie da si¢ reprodukowac ani w sposob rzetelny poréwnaé z innymi dostepnymi rozwigzaniami

[209].

Wszystkie z wymienionych powyzej probleméw sa mozliwe do rozwigzania dzigki
wykorzystaniu nowoczesnych technik wizji komputerowej przy budowie zbioru uczacego, treningu
algorytmu oraz jego praktycznemu wdrozeniu. W kolejnych rozdziatach rozprawy zaprezentowane
zostanie oryginalne narzedzie inzynierskie przewidziane do wykrywania uszkodzen powierzchni
betonowych. Dzieki zastosowaniu konwolucyjnych sieci neuronowych, proponowane rozwigzanie
osigga wysokie wyniki w zagadnieniu klasyfikacji obrazu. Jednoczesnie wykorzystanie nowoczesnych
technik budowy zbioru uczacego i treningu algorytmu umozliwia stosowanie go w dowolnym
srodowisku komputerowym. Zaprezentowana zostanie takze technika taczaca metody SI i

niestandardowej elektroniki w celu dalszej automatyzacji procesu inspekcji obiektow mostowych.
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4. PROPOZYCJA METODY WSPOMAGAJACEJ WYKRYWANIE USZKODZEN
POWIERZCHNI BETONOWYCH

Glownym celem prezentowanej rozprawy jest dostarczenie tatwego do wdrozenia, opartego na
glebokim uczeniu narzedzia inzynierskiego do wykrywania uszkodzen na powierzchniach betonowych
oraz budowania zbiorow treningowych. Moze by¢ ono uzywane bezposrednio przez inspektora
mostowego w trakcie pracy na obiekcie, jak rowniez do budowania wiasnych klasyfikatorow defektow
nie ujetych w rozprawie. Zaproponowane narze¢dzie zapewnia skuteczno$§¢ wykrywania drobnych
defektow przewyzszajaca podejscie manualne. Algorytmy uzyte w rozprawie zostaly
zaimplementowane w postaci pakietu oprogramowania, ktory zapewnia mozliwo$¢ modyfikacji
komponentéw do zarzadzania i dostrajania klasyfikatoroéw zgodnie z okreslonymi przypadkami
uzycia, specyficznymi dla pracy danej jednostki zarzadzajacej infrastrukturg mostowa. Wraz z tekstem
rozprawy udostepnione zostato zbudowane oprogramowanie [215,216], a takze przyktadowy zbidr
cech bazy danych do wykrywania rys o rozwartosci do 0,2 mm, na ktorej przeprowadzony byt trening
algorytmu [217]. Udostgpnione zostaly takze wstgpnie skompilowane pliki wykonywalne dla
systemow Windows oraz Linux, a takze sam klasyfikator. Publiczna dost¢pno$¢ oprogramowania i
zbioréw danych opracowanych na potrzeby utrzymania infrastruktury ma kluczowe znaczenie dla
wdrazania nowoczesnych metod w tym obszarze. Dodatkowym celem prezentowanej rozprawy jest
takze popularyzacja metod wizji komputerowej w polaczeniu ze sztuczng inteligencja w inzynierii

budowlane;j.

Jako defekt stuzacy do testow prezentowanego podejscia wybrane zostaly rysy o rozwartosci
ponizej 0,2 mm. Zostaty one wybrane z uwagi na trudno$ci zwigzane z ich manualnym wykryciem
przez nieuzbrojone oko oraz na ich powszechne wystgpowanie w konstrukcjach zelbetowych. Sa one
takze obecne w dziedzinie jako aktualne pole rozwoju metod automatycznej detekcji uszkodzen,
dzigki czemu mozliwe jest pordOwnanie prezentowanej metody z innymi, réwnowaznymi,
opisywanymi w literaturze. Jednocze$nie, prezentowane narzgdzie inzynierskie moze by¢
wykorzystane do detekcji innych uszkodzen powierzchniowych takich jak erozja czy wykwity

korozyjne, w zaleznosci od zbioru danych wykorzystanego do jego treningu.

W celu dowiedzenia zdolnosci proponowanego rozwigzania do generalizowania wiedzy poza
zbior danych, na ktéorym bylo trenowane, do treningu wykorzystano hermetyczny zbior danych

pozyskany na jednym obiekcie. Jako obiekt treningowy wybrany zostat skrajny, potudniowy filar
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estakady drogowej taczacej ulice Portowa oraz Perseusza w Gliwicach (estakada Jana Heweliusza). Ta
ponad 200 metrowa konstrukcja ze skrzynkowym dzwigarem gldéwnym przebiega nad wielotorowg
linig kolejowa. Jej filar zostal wybrany jako obiekt treningowy z uwagi na liczne zarysowania o
niewielkiej rozwarto$§ci na calej swojej powierzchni. Lokalizacja obiektu na mapie zostata

przedstawiona na Rys. 24, natomiast schemat rysunkowy i zdjecie filaru na Rys. 25.
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Rys. 24: Lokalizacja obiektu treningowego

Aby dowies¢ zdolnosci algorytmu do generalizowania wiedzy, zbidr testowy obejmowat rysy
o niewielkiej rozwarto$ci oraz inne, o rozwartosci dochodzacej do 1 mm. Zbidr testowy zawierat
obrazy pochodzgce z innych elementéw wiaduktu Heweliusza, ale takze obrazy pobrane na innych
obiektach budowlanych w obrebie Gliwic. Obrazy pobierane byty na powierzchniach o réznych

charakterystykach i w réznych warunkach o$wietlenia.
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Rys. 25: Schemat rysunkowy i zdjecie obiektu treningowego
4.1. ZALOZENIA PROJEKTOWANEGO OPROGRAMOWANIA

Aby projektowane oprogramowanie spetniato opisane w sekcji 2.2.3.4. wymagania

uzytecznego narzedzia inzynierskiego, musi spetniac¢ zalozenia rzutujace na sposob jego wykonania:
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— mozliwo$¢ uruchomienia narzgdzia tak do treningu klasyfikatora jak i do jego wykorzystania

na urzadzeniu o niskiej mocy obliczeniowe;j,
— zdolnos$¢ algorytmu do detekcji niewielkich uszkodzen,
— latwos¢ w obstudze treningu i przygotowywaniu zbioru uczacego,
— mozliwos¢ zastosowania algorytmoéw wspomagajacych trening,
— wybor odpowiedniej metryki algorytmu do oceny jego przydatnosci.
Ich wptyw na finalny projekt oprogramowania opisany zostat w nastepnych sekcjach.

4.1.1. SIEC NEURONOWA JAKO DETEKTOR OBIEKTOW NA OBRAZIE

Detektory obiektow na obrazie to algorytmy wykorzystujace zespoty konwolucyjnych sieci
neuronowych (np. algorytm Faster R-CNN [218]) lub regresje¢ krzywych ograniczajagcych (np.
algorytm YOLO [219]) do wskazywania lokalizacji obiektow na obrazie. Ich celem jest
maksymalizacja wydajnos$ci detekcji w kontekscie szybkosci dzialania na urzgdzeniach mobilnych, w
zastosowaniach IoT (ang. Internet of Things), a takze monitoringu CCTV. Cz¢é¢ z nich znalazta juz
zastosowanie w budownictwie jako detektory uszkodzen, na przykltad do wykrywania korozji stali
konstrukcyjnej czy wad nawierzchni z wykorzystaniem bezzalogowych statkéw powietrznych BSP i
narzedzi autorskich IoT [220,221]. Jednak pomimo zalet wynikajacych z niskiego opdznienia ich
dzialania nawet na mato wydajnych urzadzeniach mobilnych, algorytmy te maja szereg wad
wykluczajacych je z efektywnego i wszechstronnego zastosowania jako narzg¢dzia inzynierskiego w

pracy IM.

Podstawowa wada opisywanych rozwigzan jest sposob, w jaki osiggaja duzg wydajnos¢ w
analizie obrazu. W celu uzyskania wysokiej liczby analizowanych klatek na sekundg, powyzsze
algorytmy ograniczaja liczbe mozliwych obiektéw wykrytych na obrazie i s domy$lnie stosowane na
obrazach o niskiej rozdzielczo$ci, uniemozliwiajacej detekcje niewielkich obiektow (jak na przyktad
rysy o malej rozwarto$ci) [182]. Kolejng istotng przestanka przemawiajgca przeciw stosowaniu
detektoréow obiektow jest stosunkowo duza zlozono$¢ procesu przygotowania i etykietowania ich
danych treningowych. Oprécz samej etykiety obiektu znajdujacego si¢ na obrazie, metody te
wymagaja w zbiorze uczacym takze podania dokladnej jego lokalizacji. Maja tez ograniczong

mozliwos¢ wykorzystania technik wspomagajacych ich trening.

Z tych wzgledow zdecydowano si¢ na zastosowanie metody poruszajacego si¢ okna (ang.
sliding window), jak w [222] wraz z klasyfikatorem rozpoznajacym zawarto$¢ semantyczng. Zaktada
ona probkowanie kolejnych kadrow pozyskanych z obrazu wej$ciowego, a nastgpnie przeprowadzanie
ich przez algorytm neuronowy w celu jego klasyfikacji. W ten sposob otrzymywana jest binarna

maska zawierajaca wszystkie obszary, na ktorych zidentyfikowana zostata poszukiwana klasa obiektu.
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Moze ona nastgpnie postuzyé do zarzadzania obrazem wejsciowym. Takie podej$cie rozwigzuje
problem rozdzielczosci obrazu wejsciowego, a tym samym umozliwia wykrycie poszukiwanych rys o
niewielkiej rozwartosci. Co wigcej, podejscie to umozliwia wykorzystanie alternatywnych technik
treningu algorytmu wraz z wybrang osobiscie przez uzytkownika architekturg konwolucyjnej sieci
neuronowej. W dalszej czgsci rozprawy, opisywany zbior algorytméw wilacznie z metodami budowy

zbioru uczacego sie¢ neuronowsa, bedzie wystepowal pod nazwa KrakN.

Etap 1: Trening klasyfikatora

train_model

L Mapy

cech zbioru

Wygenerowany
zbior treningowy

Zebrane [
obrazy ;

....................................

Uzyskane !
obrazy

Uzyskane
maski

Etap 2: Inspekcja

Rys. 26: Etapy pracy ze zbiorem algorytméw KrakN

Ogodlny opis pracy zbioru algorytmoéw KrakN, w tym metody wraz z ich kolejnoscia dziatania,
przedstawiono na Rys. 26, gdzie oprocz etapéw pracy, podano takze nazwy konkretnych algorytmow
przeprowadzajacych dane operacje. Nalezy zwroci¢ uwage, ze praca oprogramowania KrakN jest
procesem dwuetapowym, podzielonym w celu zwigkszenia efektywnosci programu oraz umozliwienia
przeprowadzenia obliczen w klastrach obliczeniowych w chmurze. Ponadto pierwsza, bardziej
czasochtonna czg¢s¢ algorytmu (trening klasyfikator6w) musi by¢ wykonywana tylko raz na dany typ
uszkodzenia lub gdy do klasyfikatora zostanie dodany nowy przypadek defektu. Uzyskane w ten
sposob klasyfikatory moga by¢ nastepnie wykorzystywane przez wszystkich pracownikow jednostki
utrzymania obiektow mostowych bez koniecznosci dodatkowego treningu algorytmu lub posiadania
wstepnych danych treningowych. Czes$¢ druga, w ktdrej wykorzystywany jest wytrenowany wczesniej

klasyfikator, moze nast¢pnie by¢ uzywana przy kazdej inspekcji przeprowadzanej przez inspektora
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mostowego w celu wsparcia jego pracy takze bez dodatkowego treningu z pierwszego etapu

algorytmu.

Poréwnanie wymienionego na poczatku sekcji podejscia opartego na detektorach obiektow z
proponowanym w ramach zbioru algorytméw KrakN znajduje si¢ w Tab. 4. Nalezy pamigtac, ze
KrakN nie narzuca ograniczen rozdzielczosci wykorzystywanych zdje¢, a ich rozmiar nie ma wptywu
na mozliwosci ich analizy ani na doktadno$¢ wskazan. Co wigcej, wykorzystujac techniki
wspomagania uczenia konwolucyjnej sieci neuronowej 1 automatyzujac proces tworzenia

treningowych zbiorow danych, znaczaco poprawia si¢ wydajno$¢ proponowanego rozwigzania.

Tab. 4: Poréwnanie podejscia algorytmow KrakN do detektoréw obiektow

Detektory obiektow Algorytmy KrakN

Ograniczona mozliwo$ciami

Rozdzielczos¢ obrazu
detektora

Roéwna rozdzielczosci kamery

Niskie zapotrzebowanie dzigki
wspomaganiu procesu uczenia sieci,
wymagane wylgcznie etykiety
obiektow

Wysokie zapotrzebowanie na dane,
wymagane sg etykiety obicktow
wraz z ich pozycja na obrazie

Wstepne zapotrzebowanie na
dane treningowe

Automatyczne, wspierane

Budowanie zbioru uczacego Reczne algorytmami KrakN
Hiperparametry treningu Ustawiane rgcznie Zarzadzane algorytmami KrakN
Dokladnos¢ wskazan Ograniczona mozliwosciami Ograniczona rozdzielczo$cig
detektora kamery

Sekcja 3.4. przedstawia konwolucyjne sieci neuronowe jako algorytmy, ktére zostaty
opracowane gtownie w celu klasyfikacji obrazéow. Podstawowa cechg tych algorytmow, ktora
pozwolita im osiagna¢ bardzo dobre rezultaty w tym zagadnieniu, jest ich “§wiadomos¢” przestrzenna
[185]. Oznacza ona, ze podczas szkolenia sie¢ poznaje nie tylko charakterystyczne cechy wygladu
danego obiektu, ale takze ich specyficzne potozenie w relacji do siebie nawzajem na obrazie. Ponadto,
w trakcie treningu sieci, dane te s3a utrwalane w wagach filtrow konwolucyjnych i z tego powodu
nawet pozornie niewielka zmiana cech poszukiwanego na obrazie obiektu moze poskutkowaé btedem
wskazania sieci. Przyktadem takiej zmiany cech moze by¢ nachylenie rysy na obrazie. Jesli w zbiorze
uczacym algorytmu dominowaty obrazy rys poziomych, po treningu sie¢ bedzie wykazywaé mniejsza
doktadnos$¢ przy wykrywaniu rys o innym nachyleniu. Nalezy przy tym pamigta¢, ze CNN posiadaja
takze zdolno$¢ do generalizowania wiedzy, wigc o ile zbidr uczacy mozna podzieli¢ na rézne klasy w
zalezno$ci od pozycji, nachylenia czy czeSciowego zastonigcia obiektu na obrazie, to najczgstszg
praktyka jest budowa zbioru uczacego =zawierajacego wszystkie przypadki wystgpowania

poszukiwanego obiektu w zbalansowanej wzglgdem siebie liczbie obrazow.

Powyzsza charakterystyka ma duzy wplyw na sposob reprezentacji danych, nad ktérymi
pracuje algorytm neuronowy. W szczegdlnosci ma to znaczenie przy budowaniu zbioru danych.

Nalezy bowiem zwrdci¢ uwage nie tylko na obecno$¢ danego obiektu na obrazie, ale takze na jego
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przestrzenne potozenie, obroty i czesciowe zaslonigcie. Z uwagi na te koniecznos$¢, ogdélna pozycja
klasyfikowanego obiektu powinna by¢ spdjna we wszystkich punktach danych, a takze przy
zastosowaniu algorytmu podczas klasyfikacji tak, aby jak najwigcej cech poszukiwanego obiektu
zawarta byla w pojedynczym punkcie danych. Zasada ta zostala przedstawiona na Rys. 27, gdzie oba
obrazy zawieraja poszukiwany defekt, ale ten zawierajacy wiecej cech uszkodzenia powinien by¢

wykorzystany do uczenia algorytmu w celu uzyskania jego najlepszej skutecznosci.

R ||V

¥,

Rys. 27: Nieprawidtowe (lewa) i prawidtowe (prawa) polozenie obiektu na obrazie

Opisywana wczesniej $wiadomo$¢ przestrzenna konwolucyjnych sieci neuronowych jest
bardzo istotng cecha, w przypadku gdy sa one wykorzystywane jako detektor obiektow przy uzyciu
techniki poruszajacego si¢ okna (Rys. 28). Aby zminimalizowa¢ liczb¢ przypadkow, w ktorych
wybrany kadr obrazu pomija poszukiwany defekt skutkujac falszywie negatywnag klasyfikacjg, nalezy
zastosowa¢ okreslone naktadanie si¢ kadréow (ang. overlapping), uwzglednione jako parametr
liczbowy z zakresu (0,0-1,0) w zbiorze algorytmow KrakN. Jednoczesnie, mimo ze naktadanie si¢
obrazéw poprawia doktadnos¢ klasyfikacji, znacznie zwigksza rowniez ich liczbe przekazywanag do
algorytmu klasyfikacyjnego, co z kolei wydatnie wydtuza czas pracy algorytmu. Z tego powodu, aby
uzyska¢ zadowalajaca doktadnos¢ przy jednoczesnym ograniczaniu catkowitego czasu obliczen,
warto$¢ naktadania si¢ okien nalezy utrzymywaé w zakresie od 0,50 do 0,75 wielkosci obrazu
wejsciowego. Warto$¢ ta w pakiecie oprogramowania KrakN domys$lnie wynosi 0,60 , lecz moze by¢

modyfikowana recznie przez uzytkownika.
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Rys. 28: Algorytm poruszajacego si¢ okna
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Wynikiem dziatania algorytmu przesuwajacego si¢ okna jest zestaw sklasyfikowanych,
naktadajgcych si¢ kadréw, ktore nastepnie wykorzystywane sg do utworzenia maski zawierajacej caty
gabaryt uszkodzenia na poczatkowym obrazie. Maski takie moga zosta¢ uzyte do wycinania defektow
z obrazoéw wejsciowych w celu dalszej analizy i katalogowania lub wzbogacania modeli obiektu o
dodatkowe dane [131]. Opisywany w rozprawie pakiet algorytméw pozwala na uzyskanie zarowno
wygenerowanych masek, ich wspotrzednych odniesionych do lokalnych uktadow, jak i oryginalnych
obrazow wzbogaconych o obwiednie zlokalizowanych na obrazach defektow do szybkiej oceny

powierzchni betonu przez IM.
4.1.2. WYBOR ARCHITEKTURY SIECI NEURONOWEJ

Jak wspomniano wczesniej (patrz s. 3.4.2.), kazda z sieci neuronowych charakteryzuje si¢
pewna konkretng architektura, definiowang jako okreslony uktad warstw. Od architektury tej zalezy
nie tylko doktadno$¢ algorytmu, ale takze jego zapotrzebowanie na moc obliczeniowa oraz predkosé
dziatania. Na przyktad zastosowanie sieci sekwencyjnej, wykorzystujacej 130 milionow parametréw
wymaga okoto 495 MB pamigci operacyjnej przeznaczonej wytacznie na przechowywanie wag filtrow
sieci (przy uzyciu 32 bitowych liczb typu float (ang. floating-point number)). Majac na uwadze
powyzsze, proces doboru architektury sieci wykorzystanej w rozprawie zaktadal maksymalizacje
doktadnosci algorytmu przy jednoczesnym zachowaniu mozliwosci jego obslugi na maszynach
roboczych nie posiadajacych wydajnych uktadow obliczeniowych. Stoi to jednocze$nie w zgodzie ze
wstepnymi zatozeniami dotyczacymi projektowanego narzedzia (mozliwo$¢ zastosowania go w

jednostkach o ograniczonym finansowaniu).

Przy doborze konkretnej architektury przetestowano cztery grupy architektur z
wykorzystaniem komputera o typowych dla zastosowan biurowych parametrach, bez wykorzystania
do obliczen procesora graficznego (GPU). Maszyna obliczeniowa wyposazona byta w procesor Intel
J3455 o niskim poborze mocy oraz 4 GB pami¢ci RAM typu LPDDR-3 (typ pami¢ci RAM o niskim
zapotrzebowaniu na energi¢). W trakcie eksperymentu pod uwagg brano nastgpujace parametry

testowanych algorytmow:
— domyslny rozmiar analizowanego obrazu,
— liczba parametrow sieci,

— doktadno$¢ wskazan na zbiorze danych ImageNet (predykcja okreslona jako trafna gdy

poprawna odpowiedz znajdowata si¢ w pierwszych pigciu najbardziej prawdopodobnych),

— test wydajnos$ci na maszynie obliczeniowej w $redniej liczbie obrazéw analizowanych na

1 sekundge obliczen.
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Tab. 5: Poréwnanie parametrow architektur sieci neuronowych

Architektura ?};Tﬁf;il};zzﬁ?;)y Liczba parametrow zl?i(()):‘(zl?illlr?:géelll\?e " Tes(to:g:;;‘j;sl;) L
LeNet 32/32/1%* 60 tys. ~ 24,0 % 12,4
AlexNet 227/227/3 60 mln. 80,2 % 2,3
VGG16 224/224/3 138 mln. 91,2 % 1,2
ResNet-50 224/224/3 25 min. 93,0 % —k*

*Sie¢ LeNet domyslnie akceptuje obrazy jednokanatowe
**QOperacja rownoleglych obliczen w architekturze ResNet nie jest obstugiwana przez niektore starsze typy procesoréw

Do testu wybrano przekrdj architektur sieci neuronowych poczawszy od ptytkiej sieci
sekwencyjnej LeNet, poprzez bardziej rozbudowane, glebokie algorytmy sekwencyjne, konczac na
sieci ResNet-50 z rozbudowang mikroarchitektura. Pierwsza z testowanych sieci — LeNet, domyslnie
obstuguje jednokanatowe obrazy o rozdzielczosci 32 na 32 piksele. Z tego powodu, obrazy ze zbioru
ImageNet zostaly poddane wstgpnej obrobece poprzez konwersje do skali szaro$ci oraz zmniejszeniu
ich wymiarow ze $redniej rozdzielczosci 469 na 387 pikseli do wymiaroéw akceptowanych przez siec.
Poskutkowato to relatywnie niska doktadnoscia algorytmu, ponizej 25%, jako ze w trakcie obrobki
obrazéw utracono znaczng ilo§¢ ich cech charakterystycznych. Ponadto, niska rozdzielczos¢
wejSciowa obrazu moze potencjalnie utrudnia¢ budowe zbioru uczacego w zastosowaniu
praktycznym. Biorgc pod uwage powyzsze, architektura ta zostata wstepnie odrzucona. Mata liczba
parametrow sieci pozwala jednak na bardzo szybkie obliczenia z wykorzystaniem procesora klasy

biurowe;j.

Kolejng testowang architekturg byla sie¢ AlexNet. Dziala ona na obrazach o rozdzielczosci
pozwalajacej na komfortowa budowe zbioru uczacego, a jej ilo$¢ parametréw pozwala na osiggnigcie
ponad 80% doktadnos$ci na zbiorze ImageNet. Pozostaje takze relatywnie wydajna, pozwalajac na
analize Srednio ponad 2 obrazéw na sekunde przy wykorzystaniu procesora biurowego. Podobng, lecz
bardziej rozbudowang architekture posiada sie¢ VGG16. Dzigki znacznie glgbszej budowie osigga

ponad 90% doktadnos¢ na zbiorze ImageNet, nie ograniczajgc przy tym znacznie wydajnosci obliczen.

Ostatnig architektura poddang testowi byla sie¢ ResNet-50. Wykorzystuje ona opisang w
sekcji 3.4.2. mikroarchitektur¢ wykonujaca cze$¢ obliczen w sposob rownolegly. Dzigki temu, przy
posiadaniu mniejszej liczby parametréow osigga lepsze wyniki w analizie zbioru ImageNet, przy
potencjalnie krotszym czasie obliczen niz klasyczne sieci sekwencyjne. Nie bylo jednak mozliwe
przeprowadznie testu wydajnosci, gdyz prowadzenie obliczen réwnoleglych nie jest obstugiwane

przez instrukcje procesora maszyny testowe;j.

Z uwagi na wyniki przeprowadzonego testu, do budowy narzedzia wspomagajacego prace IM
wybrana zostala sie¢ VGG16, oferujaca zadowalajaca doktadnos$¢ odniesiong do szybkosci dziatania

algorytmu. Jej architektura w wariancie wykorzystanym w rozprawie, zostata przedstawiona na Rys.
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29. Jednocze$nie, przedstawiona w zbiorczej tabeli zawierajacej wyniki eksperymentu (Tab. 5)
doktadnos$¢ dotyczy zroznicowanego zbioru ImageNet rozrdzniajacego 1000 klas obiektow na obrazie,
co moze mie¢ istotny wpltyw na doktadnos$¢ wskazan algorytmu. W zastosowaniu jako narzedzie pracy
IM, rozrézniajace znacznie mniej klas obiektdw, prezentowane rozwigzanie moze osiggaé wyzszg
doktadnos¢. Jest to uwarunkowane zastosowaniem bardziej homogenicznego zbioru uczacego

algorytm, w ktorym cechy poszczegélnych obiektow beda bardziej si¢ wyrdzniaty.

Jednoczes$nie z uwagi na zachowanie mozliwosci wykorzystania bardziej nowoczesnych
maszyn obliczeniowych w zastosowaniu praktycznym, zbior algorytmow KrakN pozostawiony zostat
otwarty na potaczenie go z innymi architekturami sieci neuronowych. Mimo domyslnego uzycia sieci
VGG16, mozliwa jest reczna zmiana bazowej czesci algorytmu, odpowiedzialnej za ekstrakcje cech
charakterystycznych obrazu na dowolny inny, wytrenowany wczesniej algorytm. W tym celu
wykorzysta¢ mozna na przyktad udostepniane wraz z bibliotekg Keras modele sieci konwolucyjnych
trenowanych na zbiorze ImageNet, przeznaczonych do ekstrakcji cech charakterystycznych obrazu
(bez koncowej warstwy klasyfikujacej). Pamigta¢ jednak nalezy, ze wraz ze zmiang ekstraktora cech
obrazu, nalezy od nowa podda¢ treningowi koncowy klasyfikator, zgodnie z opisem metod
przedstawionym w sekcji 4.5. Tym samym pamigta¢ nalezy takze o domys$lnym rozmiarze obrazu

akceptowanym przez wykorzystang siec.
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Rys. 29: Architektura sieci VGG16 wykorzystanej w rozprawie

Dzicki umozliwieniu wykorzystania wlasnych ekstraktorow cech charakterystycznych obrazu
w pakiecie KrakN, znacznie zwigksza si¢ jego wszechstronnos¢. Wykorzystanie plytszych architektur
moze umozliwi¢ zastosowanie pakietu w polaczeniu z technologia IoT w komputerach
jednoptytkowych, na przyktad do automatyzacji pomiarow wizualnych struktury ruchu na obiekcie.
Natomiast stosowanie rozbudowanych mikroarchitektur wraz z wydajnymi ukladami procesordéw
graficznych moze umozliwi¢ analizowanie tekstur o wysokiej rozdzielczosci pobranych w sposob
automatyczny, na przyklad przy pomocy urzadzen UAV, do detekcji i rozrozniania wielu pozornie
podobnych do siebie uszkodzen. Dzigki opisanym scenariuszom wykorzystania, zbior algorytmow
KrakN moze zosta¢ stosowany na réznych szczeblach zarzadzania obiektami mostowymi, do wielu

zadan, w ktorych analizowane sg dane wizualne.
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4.1.3. ALTERNATYWNE METODY UCZENIA SIECI NEURONOWYCH

W sekcji 3.4.3. opisano pokrotce trening sieci neuronowych. Oprocz wyrdznionego tam
problemu nadmiernego i niedostatecznego dopasowania sieci w wyniku treningu, wyst¢pujg jednak
takze inne trudnosci zwigzane z naukg algorytméw neuronowych, wpltywajace na ich finalng
doktadno$¢. Zaliczy¢ mozna do nich migdzy innymi wysokie zapotrzebowanie na zasoby

obliczeniowe, czas trwania treningu, zanikajacy gradient czy inicjalizacje wag w warstwach sieci.

W tej sekcji przedstawione zostang dwie alternatywne metody treningu sieci neuronowej —
fine tuning oraz transfer learning. Opieraja si¢ one na czeSciowym wykorzystaniu wag pozyskanych
w trakcie treningu sieci na osobnym zbiorze treningowym do wspomagania treningu na nowym
zbiorze lub jako gotowy ekstraktor cech charakterystycznych obrazu wymagajacy jedynie koncowej
warstwy klasyfikatora. Metody te zaktadajg transfer wiedzy miedzy r6znymi zagadnieniami. Oznacza
to, ze niezaleznie od konkretnych obiektow poszukiwanych na obrazie, ich ogélna charakterystyka
bedzie podobna we wszystkich zbiorach danych (obecno$¢ krawedzi, roznice w kolorach, generalny
ksztatt obiektow itp.), a wyodrgbnione cechy w czes$ci konwolucyjnej sieci beda w pewnym stopniu
uniwersalne mi¢dzy réznymi rozpoznawanymi obiektami. W ten sposob pozwalaja na czeSciowe
ominiecie najbardziej istotnych probleméw z punktu widzenia zastosowania proponowanego
rozwigzania w praktyce, obnizajac ucigzliwo$¢ treningu algorytmu od wag losowych, a takze
zmniejszajac liczbe parametréw treningu. Tym samym zmniejszaja zapotrzebowanie na moc

obliczeniowa maszyny obliczeniowej wykorzystujacej algorytm w zagadnieniu klasyfikacji.

W koncowej czesSci sekcji wybrana zostanie najbardziej praktyczna dla omawianego
zagadnienia metoda, uzyta nastepnie w czgsci praktycznej rozprawy do budowy zbioru algorytméw

KrakN.

4.1.3.1. FINE TUNING

Pierwsza z metod wspomagajacych uczenie sieci neuronowych jest technika dostrajania sieci
(ang. fine tuning). Zaklada ona wykorzystanie catej architektury sieci konwolucyjnej wytrenowanej na
obszernym, zewnetrznym zbiorze poprawnie etykietowanych danych jako bazy do treningu algorytmu
na osobnym zbiorze. W pierwszej kolejnosci, z algorytmu usuwane sg ostatnie warstwy w petni
potaczone wraz z warstwa klasyfikatora Softmax. Nastepnie zastgpowane sg takg samg badz mniejsza
liczba warstw w petni potaczonych i warstwa klasyfikujaca. Warstwy te inicjalizowane sg wagami w

sposob losowy.

W ten sposéb zbudowana nowa sie€, trenowana jest w dwoch fazach. W pierwszej, trening
obejmuje wytacznie nowo dodane warstwy inicjalizowane losowo, tak aby w trakcie treningu nie

utracono filtrow z wczesniejszych warstw, ktore juz sa w stanie ekstrahowac zlozone cechy obrazu.



70 Mateusz ZARSKI

Druga faza treningu przeprowadzana jest na calej glgbokosci sieci. Podczas niej dostrajane sg takze
warstwy pierwotnie zamrozone. Opisane fazy treningu réznig si¢ od siebie dtugoscia i stosowanymi w
ich trakcie parametrami. Ich dtugos$¢ pozostaje zazwyczaj w stosunku 1:3, gdzie dtuzej poddawana jest
treningowi cala sie¢. Réznicowany jest takze wspdtczynnik uczenia si¢ sieci. W pierwszej czesci
treningu pozostaje on relatywnie wysoki tak, aby nowo dodane elementy algorytmu w jak najszybszy
sposob dopasowaty sie wagami do jej istniejacej czes$ci. Nastepnie wspotczynnik ten jest obnizany do
poziomu, w ktérym wagi catej sieci aktualizowane sg juz tylko w niewielkim stopniu, a algorytm
poszukuje globalnego minimum. Proces tworzenia sieci konwolucyjnej uczonej przy pomocy

dostrajania przedstawiony zostat na Rys. 30.

Pierwotna Sie¢ Pierwsza faza Druga faza
Konwolucyjna treningu treningu
[ wejscie | | wejscie | [ Wejscie |
v v v
Warstwy Warstwy_ Warstwy_
. konwolucyjne konwolucyjne
konwolucyjne .
(zamrozone) (trenowane)
v v v
FC 1 FC 1 FC 1
EC 2 (trenowana) (trenowana)
FC 3 \ '

Wyjscie Wyjscie

Rys. 30: Trening sieci neuronowej przy pomocy dostrajania [249]

Podejscie to jednak nie pozostaje bez wad. Najpowazniejszg z nich jest konieczno$¢ w
dalszym ciagu trenowania calej gltebokosci sieci neuronowej. Zatem mimo ze algorytm moze by¢
trenowany przez mniejsza liczbe epok, nadal wymaga takich samych zasobow obliczeniowych co sie¢
trenowana od losowej inicjalizacji. W podobnym stopniu co przy treningu w sposéb klasyczny
zarzadza¢ nalezy takze parametrami treningu sieci, a to wymaga do$wiadczenia od osoby
przeprowadzajacej trening. Ponadto pojawiaja si¢ dodatkowe etapy treningu, ktorymi nalezy zarzadzac
— aktywowanie catej glebokosci algorytmu po zadanej ilo$ci epok treningu i krokowa zmiana

wielko$ci parametru wspotczynniku uczenia.

4.1.3.2. TRANSFER LEARNING

Drugg z metod wspomniang we wstepie sekcji jest transfer learning (z uwagi na brak
adekwatnego polskiego odpowiednika bedzie uzywana nazwa transfer learning zamiennie z jej
skrotem: TL). Podobnie jak w przypadku metody dostrajania sieci, TL wykorzystuje czgsciowo wagi,
ktore algorytm nabyl w trakcie treningu na osobnym zbiorze danych. Trening sieci z wykorzystaniem

tej metody takze rozpoczyna si¢ od usunigcia z jej pierwotnej architektury ostatnich warstw w peni
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potaczonych oraz klasyfikujacej. Tym razem jednak nie sg one zastepowane przez réwnorzedne
warstwy sieci neuronowej, a najczesciej przez pojedynczy klasyfikator wykorzystujacy funkcje

Softmax, trenowany na danych wyjsciowych z ostatniej warstwy konwolucyjne;j.

W przypadku zastosowania TL, pierwotna sie¢ nie jest modyfikowana i stuzy wyltacznie jako
ekstraktor cech charakterystycznych obrazu. Niesie to ze soba konsekwencje w postaci mozliwo$ci
efektywnego klasyfikowania jedynie tych obiektow, ktore wykazujg podobne cechy (np. obecnos¢
linii) co obiekty obecne w pierwotnym zbiorze danych. Jest zatem szczegdlnie istotne, aby sieé
uzywana jako ekstraktor cech obrazu, trenowana byla na zbiorach danych obfitych w obiekty
zawierajace wiele cech charakterystycznych. Na przyklad sie¢ uczona pierwotnie rozpoznawania
elementéw rozbudowanego zbioru danych zawierajacego pojazdy, ludzi i inne obiekty zlozone
geometrycznie, moze by¢ wykorzystana w zagadnieniu rozpoznawania ksztattow lisci roslin (przyktad
jednolitego zbioru danych). Wykorzystanie jej w sytuacji odwrotnej nie bedzie juz jednak mozliwe.
Sposob treningu 1 wykorzystania sieci konwolucyjnej uczonej z wykorzystaniem metody TL zostat

przestawiony na Rys. 31.

Poza wspomniang wczes$niej istotng wada metody TL, posiada ona liczne zalety, takie jak brak
koniecznos$ci zarzadzania hiperparametrami opisujacymi przebieg treningu sieci, krotszy czas treningu
i mniejsze zapotrzebowanie na dane wejsciowe. Ponadto, dobdr parametrow koncowego klasyfikatora
opartego o regresj¢ logistyczng mozna w duzej mierze zautomatyzowac, a jego wielkos¢ bedzie
zdecydowanie mniejsza niz w przypadku w petni potgczonych warstw neuronowych. Wazng zaleta
tego podejscia jest takze duza dostgpnos$¢ gotowych sieci neuronowych, wytrenowanych wczesniej na

rozbudowanych zbiorach danych.

Ekstrakcja
cech obrazu Przeplyw danych

Trenin,

Przeplyw danych]  OCENA
- Trenowany I
klasyfikator TYPOWANIE

Przeptyw danych

Rys. 31: Trening (gora) i wykorzystanie (dot) sieci uczonej poprzez TL [245]
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4.1.3.3. WYBOR METODY TRENINGU ALGORYTMU

Aby ograniczy¢ pracochlonno$¢ proponowanej w rozprawie metody oraz zwigkszy¢
przystepnos¢ narz¢dzia wykorzystywanego do treningu klasyfikatora przez inspektora mostowego,
rozwazone zostaly rozne scenariusze praktyki budowy algorytmu z wykorzystaniem opisanych w
poprzednich sekcjach metod wspomagania treningu sieci. Uwzglednione zostaty takie czynniki jak
dostepnos¢ danych treningowych oraz ich zrdéznicowanie wzgledem oryginalnego zbioru danych, na
ktorych przeprowadzono trening podstawowej sieci konwolucyjnej. Scenariusze budowy algorytmu
zostaty przedstawione w Tab. 6. Opieraja si¢ na ogdélnym opisie wytycznych treningu sieci
konwolucyjnych przedstawionym w [12] i nalezy traktowac je w sposob zgrubny. Ocena stopnia
podobienstwa zbioré6w danych oraz tego jaka ilo§¢ punktéw danych w zbiorze mozna okresli¢ jako
,,duza”, zalezy od analizowanego zagadnienia, uzaleznionego od konkretnego typu uszkodzenia, ktére

wykrywaé ma algorytm.

W proponowanym w rozprawie zbiorze algorytmow KrakN zalozone zostalo wykorzystanie
architektur trenowanych pierwotnie na bogatym w cechy charakterystyczne zbiorze ImageNet [223]. Z
tego powodu mozliwe bedzie wykorzystanie metod wspomagajacych trening algorytmu z
wykorzystaniem tak dostrajania sieci jak i TL. Jednocze$nie z uwagi na problem zwigzany z brakiem
obszernych, ogolnodostgpnych zbioréw danych zawierajacych uszkodzenia obiektow mostowych,
nalezy liczy¢ si¢ z tym, ze kazda z jednostek zarzadzajacych przeprowadzi proces kolekcji danych do
zbioru samodzielnie. Jest to jednak proces dtugotrwaty i pracochtonny, a obecnie dostepne dane w

formie zdje¢ cyfrowych mogg okaza¢ si¢ niewystarczajgcej jakosci.

Tab. 6: Scenariusze rekomendowanych sposoboéw treningu sieci neuronowe;j

Bogaty w cechy
charakterystyczne oryginalny
zbior danych

Oryginalny zbiér danych z obiektami o
niewielu cechach charakterystycznych

Mata ilos¢ danych

treningowyeh Mozliwe wykorzystanie TL Rekomendowany trening sieci od wag losowych

Duza ilos¢ danych | Mozliwe wykorzystanie dostrajania | Rekomendowany trening sieci od wag losowych
treningowych koncowych warstw sieci lub dostrajanie wszystkich warstw sieci

Z uwagi na powyzsze, W opracowanym na potrzeby rozprawy zbiorze algorytmoéw, do
wspomagania procesu uczenia sieci konwolucyjnej, wykorzystana zostata metoda TL. Jednocze$nie,
mimo wstepnego zalozenia wykorzystania sieci bazowej trenowanej na zbiorze ImageNet, algorytmy
KrakN pozwalaja na zastosowanie dowolnie trenowanej sieci jako ekstraktora cech
charakterystycznych. W miare rozpowszechniania si¢ technik SI w dziedzinie inzynierii budowlanej,
bazowa sie¢ bedzie mogla zosta¢ zastgpiona przez klasyfikator pierwotnie ekstrahujacy dane ze
zbiorow zawierajacych uszkodzenia obiektéw mostowych. Pozwoli to jednocze$nie zachowa¢ cigglosé

stosowania prezentowanych w rozprawie metod oraz podnies¢ ich dokladnos¢ w miarg
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upowszechniania si¢ stosowania klasyfikacji obrazu przy pomocy SI w jednostkach zarzadzajacych

infrastrukturg mostowa.
4.1.4. METODA OCENY PROPONOWANEGO ROZWIAZANIA

Aby oceni¢ mozliwo$¢ stosowania proponowanych metod w praktyce utrzymania betonowych
obiektow mostowych, muszg one zosta¢ ocenione z uwagi na doktadnos¢ ich wskazan w poréwnaniu
do podejscia tradycyjnego oraz innych, obecnych w aktualnej literaturze sposobow detekcji
uszkodzen. W tym celu wykorzystane zostaly metryki powszechnie wykorzystywane w ocenie
wynikow testow (na przyktad medycznych, testow doktadnosci algorytméw predykcji) obliczane na
podstawie tablicy pomylek (ang. confusion matrix — macierz btedoéw) [224]. Tablica pomylek jest
macierz zawierajagca liczby wskazan przyporzadkowane do pozytywnej i negatywnej etykiety, ktora
umozliwia oceng jakos$ci klasyfikacji binarnej. Jej uktad wraz z wartoSciami, ktore zawiera oraz ich

skrotami wystepujacymi w literaturze zostat przedstawiony w Tab. 7.

Tab. 7: Uklad i warto$ci wystepujace w macierzy pomylek

Klasa rzeczywista
Klasa pozytywna Klasa negatywna
. Predykcja prawdziwie Predykcja fatszywie
Wskazanie pozytywne
Wyniki pozyty pozytywna (TP) pozytywna (FP)
predykeji . Predykcja fatszywie Predykcja prawdziwie
Riacan g At negatywna (FN) negatywna (TN)
Calkowita ilo$¢ préobek Liczba probek (TOT)

Z wykorzystaniem warto$ci zawartych w macierzy pomylek obliczy¢ mozna migdzy innymi

nastgpujace, podstawowe metryki opisujace wytrenowany klasyfikator:
— doktadno$¢ (ang. accuracy),
— czutos¢ (ang. recall),
— precyzja (ang. precision),
— zbalansowana doktadnos$¢ (ang. balanced accuracy).
Sa one obliczane z wykorzystaniem ponizszych wzorow:

TP+TN

Dokladno$é = ————— 6
oktadno$ o7 - ©
., TP
Czuto$¢ =————— 7
PO =Tp L EN ()
TP
P iqg=——— 8
recyzja=-0 =5 - ®
Zbalansowana doktadnosé = Czutosc + Precyzja )

2
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Metryki te wykorzystywane s3 zamiennie, w zalezno$ci od analizowanego zagadnienia.
Najczesciej uzywana doktadnos¢ daje ogdlne informacje na temat sprawnosci klasyfikatora, nie
uwzglednia ona niezroOwnowazonego z uwagi na liczbe klas zbioru wskazan. Moze zatem dawac
mylne przekonanie o dokladno$ci stosowanego rozwigzania, gdy widoczna jest nadreprezentacja

pojedynczej klasy, jak w nastepujacym przyktadzie pokazanym w Tab. 8:

Tab. 8: Przyktad macierzy bledu dla niezrownowazonych klas predykcji oraz obliczone metryki

Klasa pozytywna | Klasa negatywna
Wskazanie 5 15
pozytywne
Wskazanie 100 1000
negatywne
1120
.. TP+TN 541000
Dokt = = =909
oktadnosc¢ TOT 1120 90% |,
TP 5
los¢ = = =50
oS e = T T FN = 5+100 2
. TP 5
P = = =250
Ty A= T Fp 5415 20 0
Zbalansowana doktadnos¢ = Czutosc -;Precy 449 — 5+225 =15%

W powyzszym przyktadzie klasyfikator osigga doktadnos¢ na poziomie 90% co pozornie
wydaje si¢ by¢ doskonalym wynikiem. Wida¢ jednak, ze metryka ta nie uwzglednia faktycznego
udziatu wskazan prawdziwie pozytywnych (TP) w stosunku do falszywie negatywnych (FN). Udziat
ten jest jednak kluczowy dla zagadnien w ktorych wskazanie falszywie negatywne moze pociagac za
soba powazne konsekwencje, takich jak na przyktad testy chorob zakaznych lub omawiane w

rozprawie zagadnienie wczesnej detekcji uszkodzenia na obiekcie mostowym.

Z tego powodu, w ocenie klasyfikatoréw projektowanych do wykrywania konkretnego typu
zdarzenia powszechnie stosuje si¢ metryki pochodne, takie jak czulo§¢ i1 precyzja. Dla
zaprezentowanego przyktadu wynosza one kolejno ponizej 5% oraz 25%, natomiast metryka

zbalansowanej dokladno$ci wynosi okoto 15%.

W rozprawie wykorzystane zostaty dwie metryki. Pierwsza z nich to doktadnos¢, uzyta w celu
oszacowania ogolnej sprawnosci z jakg opracowane rozwigzanie klasyfikuje dane wejsciowe. Druga to
czulo$¢, gdyz ma ona kluczowa wartos¢ w przypadku nadreprezentacji klasyfikacji fatszywie
negatywnych. Maja one bowiem najwickszy wplyw negatywny na bezpieczenstwo ocenianej
konstrukcji. Jednoczesnie, z wyzej wymienionych powodoéw, za metryke o wickszej wadze uznana

zostata czulo$¢.
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Kolejnym istotnym aspektem zwigzanym z oceng doktadno$ci proponowanego rozwigzania sg
dane ewaluacyjne, przy pomocy ktérych okreslane bedg opisane metryki. Proponowana w rozprawie
metoda wspomagania pracy IM zaktada wykorzystanie ograniczonych iloSciowo danych do treningu
algorytmu. Aby dodatkowo zweryfikowa¢ zdolno$¢ proponowanej metody do generalizowania wiedzy
pozyskanej w trakcie treningu, wykorzystany zbior treningowy jest homogeniczny i pochodzi z
pojedynczej konstrukcji budowlanej. Zalozenie to nie obejmuje jednak danych, na ktérych okreslone
zostaly metryki rozwigzania, jako Ze zbior ewaluacyjny nie moze by¢ jednoczes$nie podzbiorem zbioru
treningowego. Aby otrzymac rzetelne wyniki, sie¢ neuronowa nie moze by¢ oceniana przy pomocy
punktow danych, ktore analizowata w trakcie treningu. Z tego powodu, do oceny wydajnosci
proponowanego rozwigzania wykorzystane zostaly tak dane zebrane na tym samym obiekcie
testowym co dane treningowe (jednak nie uzyte nastgpnie do treningu) jak i pozyskane na innych
obiektach. W sumie do ewaluacji zbioru algorytméw KrakN oraz poréwnania go z obecnymi w

aktualnej literaturze innymi metodami wykorzystano ponad 3 tysigce punktow danych.

Jednocze$nie nie jest poddawany ocenie sposdb pobierania danych w trakcie przegladu w
przypadku zastosowania praktycznego. W celu uniezaleznienia wynikéw obliczen metryk
proponowanego rozwigzania oraz rozwigzan wystepujacych w literaturze, przyjete zostato zatozenie,
ze proces pobierania danych jest zautomatyzowany (na przyklad przy pomocy pojazdéw BSP). Ma to
istotne znaczenie dla oceny rozwigzania, gdyz w przypadku pobierania danych rg¢cznie, blad
algorytmu potggowany bylby przez btad osoby pobierajacej dane. Zalozenie to pozwala takze na
porownanie oceny przedstawionego rozwigzania do danych literaturowych opisujacych doktadnosé
manualnego przegladu wykonywanego przez IM lub metod recznych, wykorzystujacych elementy

wizji komputerowe;.
4.2. SRODOWISKO PROGRAMISTYCZNE I WYKORZYSTANE NARZEDZIA

Pakiet oprogramowania KrakN zbudowany na potrzeby rozprawy zostal opracowany przy
uzyciu ogolnodostgpnego $rodowiska programistycznego o otwartym kodzie zrodtowym. Wraz z
wykorzystanymi bibliotekami podzielonymi na zagadnienia w ktorych zostaty uzyte i numerami ich
wersji zostalo ono przedstawione w Tab. 9. Dzigki dokladnemu opisowi wykorzystanych narzedzi

mozliwe jest odtworzenie uzyskanych w rozprawie wynikdw na dowolnej maszynie obliczeniowe;.

Oprogramowanie, biblioteki i wszystkie metody wykorzystane w pracy pozostaja opatrzone
licencja open source (otwarte, bezplatne oprogramowanie) lub zostaly opracowane na potrzeby
rozprawy. Ponadto, algorytmy opisane w rozprawie zostaly opracowane i wstgpnie przetestowane na
darmowym systemie Ubuntu 18.04 LTS GNU/Linux. Mimo, ze biblioteki moga si¢ rézni¢ w
zaleznosci od wykorzystywanego systemu operacyjnego, poddane zostaly takze testom w innych,
komercyjnych $rodowiskach, w trakcie ktorych ich dzialanie zostalo okreslonej jako poprawne.

Odpowiednia wersja pakietu oprogramowania w postaci wykonywalnych notatnikéw jezyka Python
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znajduje si¢ w dolaczonym do rozprawy repozytorium [216]. Zawiera ono takze szczegodlowe
instrukcje dotyczace instalacji wymaganych dodatkowych bibliotek, a takze pliki wykonywalne

Windows.

Mozliwe jest rowniez wykorzystanie pakietu KrakN w $rodowiskach obliczen online w
chmurze, takich jak Google Colab, aby zminimalizowa¢ zapotrzebowanie na moc obliczeniowa
dostepna na maszynie lokalnej. Nalezy rowniez zauwazy¢, ze dzieki przystosowaniu opisywanego w
rozprawie rozwigzania do srodowisk przeprowadzajacych obliczenia online zmniejsza si¢ dodatkowo

pracochtonno$¢ wdrozenia rozwiagzania zwigzana z konfiguracja srodowiska lokalnego.

Tab. 9: Wykorzystane w rozprawie srodowisko programistyczne i biblioteki

5 . Obliczenia, Narzedzia, Zarzadzanie
Srodowisko q ] : ; q
" Machine Learning zarzadzanie zarzadzanie bazami systemem
programistyczne 3 " q
macierzami danych operacyjnym
Tensorflow 1.12 Numpy 1.16 H5py 2.9 Os
Python 3.6 Keras 2.2 OpenCV 4.0 Pickle Imutils 0.5
Scikit-learn 0.22 Random Progressbar 2.5 PyGame 1.9

4.3. KOLEKCJA I OCENA DANYCH TRENINGOWYCH

W Internecie dostepnych jest wiele bezptatnych zbioréw danych, ktére wykorzysta¢ mozna do
treningu algorytmu neuronowego. Jednym z nich jest zbior danych zawierajacy obrazy peknigé i
zarysowan SDNET2018 [183]. Zbiory te jednak nie skupiaja si¢ na jednym typie lub zakresie
rozwarto$ci, co czesto moze prowadzi¢ do blednego etykietowania okreslonego rodzaju defektu w
swietle lokalnych przepisow. Na przyktad wymieniony powyzej zbior danych, mimo ze wedlug opisu
zawiera obrazy rys na powierzchni betonu, przedstawia jako zarysowania ubytki o widocznie
przerwanej ciagloSci materiatu, ktore moglyby zostaé okreslone jako peknigcia [201]. Co wigcej,
detekcja uszkodzen o tym rozwarciu decydowataby juz gléwnie o stanie awaryjnym elementu
konstrukcji i miataby ograniczong przydatnos$¢ jako narzgdzie IM. Problem ten zostal juz wyraznie
podkreslony w pracach naukowych [225], gdzie zauwazono duze rozbieznosci migdzy deklarowang a
faktyczng doktadnos$cig algorytmoéw SI do wykrywania uszkodzen na powierzchni betonu. Poprzez
fakt treningu algorytmow na bardzo wyraznych uszkodzeniach o duzej rozwartoSci osiggane sg
pozornie wysokie dokladno$ci algorytmoéw, ktore jednak nie rozpoznaja ksztaltu lub
charakterystycznych cech uszkodzenia, a dzialaja w swej zasadzie jako detektory anomalii na
powierzchni betonu, klasyfikujac zabrudzenia jako rysy w testach niezaleznych. Z tego powodu,
majac na wzgledzie wytyczne obowigzujace w przegladach infrastruktury w Polsce oraz rzetelnosé
treningu klasyfikatora, na potrzeby rozprawy przeprowadzona zostala niezalezna kolekcja zbioru

danych. W pracy przedstawiony zostat takze petny proces gromadzenia i etykietowania obrazow.

Jako studium przypadku przy tworzeniu zbioru danych wykorzystano rozlegle zarysowany

filar mostu (patrz p. 4.). Obraz wraz z pomiarem przyktadowego uszkodzenia ze zbioru treningowego



Wizja komputerowa i transfer learning... 77

przedstawiony zostal na Rys. 32. Szczegdlng uwage nalezy zwrdci¢é na pomiar rozwarto$ci rysy.
Uszkodzenia o tak malej rozwartos$ci nie sg wykrywane przez rozwigzania opisywane w aktualnej
literaturze. Zdjgcia do bazy zostaly wykonane aparatem cyfrowym Sony Alpha DSLR-A500
wyposazonym w obiektyw o ogniskowej 18-55 mm f / 3,5-5,6 w dobrych warunkach o$wietlenia
(wczesne godziny popotudniowe przy braku zachmurzenia) w odlegtosci 20-30 cm od powierzchni
filara. Odlegto$¢ wykonywania zdjeé¢ zostala dobrana tak, aby na obrazach uzyska¢ gestos¢ pikseli
odpowiednig do detekcji uszkodzen o wielkos$ci ponizej 0,2 mm (uzyskano gestos¢ powyzej 10 pikseli
na 1 mm obrazu). Wszystkie zdj¢cia zostaly wykonane recznie. W efekcie uzyskano ponad 900 zdjgc
o rozdzielczosci 4248 na 2850 pikseli, pokrywajacych wigkszo$¢ powierzchni filara. W praktyce
zastosowania opisywanych metod do inspekcji duzych obiektéw mostowych, zdjecia do zbioru danych
lub samej inspekcji uzyska¢ mozna za pomocg pojazdu BSP [226] lub ciagnikow samojezdnych
wyposazonych w kamery CCTV jak w [227], co dodatkowo ograniczatoby pracochtonnos¢ zadania.

Jednoczesnie zwigkszatoby to mozliwosci dotarcia do miejsc trudno dostepnych w trakcie inspekcji.
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Rys. 32: Pomiar przyktadowego uszkodzenia zawartego w zbiorze treningowym

Nalezy takze podkresli¢, ze dzigki zdolnosci sieci konwolucyjnych do generalizowania
wiedzy, w trakcie inspekcji uzy¢ mozna kamery o innych parametrach niz podczas zbierania danych
treningowych. Zaleznos¢ ta jest dodatkowo poddana weryfikacji w trakcie ewaluacji algorytmu. Czgs¢
danych ewaluacyjnych pochodzi z kamery o zblizonych parametrach, lecz wigkszo$¢ z nich zostata
zebrana przy pomocy innych aparatéw oraz telefonow komorkowych. Dzieki temu mozliwe jest
wykorzystanie powszechnie dostepnych tanich kamer obecnych w smartfonach lub dronach przy
braku dostgpnosci aparatow wysokiej rozdzielczosci w celu dalszego obnizenia kosztow wdrozenia
proponowanego rozwigzania. Jedynym istotnym czynnikiem jest wylacznie zachowanie podobnej

gestosci pikseli poszukiwanego na obrazie uszkodzenia.
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4.3.1. WZBOGACANIE DANYCH

W przypadku stosowania ograniczonych zbiorow danych, tak jak w zagadnieniu rozwazanym
w rozprawie, powszechna praktyka jest stosowanie procesu wzbogacania zbioru uczacego (ang. data
augmentation). Pozwala on na znaczne rozszerzenie danych wykorzystywanych do treningu o cechy
nieobecne w pierwotnym zbiorze, dzigki czemu algorytm neuronowy moze nauczy¢ si¢ bogatszych

cech obiektu poszukiwanego na obrazie.

obrét 180-n
wysokos¢ 0,1-n
szerokosé 0,1:n
nachylenie 0,2-n

zblizenie 0,2:n
odwrocenie

Rys. 33: Algorytm wzbogacajacy punkty danych

Proces ten zaklada pseudolosowa manipulacj¢ obrazami zawartymi w zbiorze uczgcym, a
nastgpnie dodanie tak obrobionych zdje¢ jako osobne punkty danych. Metody wykorzystane w
rozprawie zostaly przedstawione na schemacie blokowym na Rys. 33, natomiast efekt wzbogacania

przyktadowego obrazu w zbiorze danych zobrazowano na Rys. 34.

Rys. 34: Efekt dziatania algorytmu do wzbogacania danych
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Kod algorytmu przetwarzajagcego dane wejSciowe w caloSci znajduje si¢ w czgsci A
zalgcznika rozprawy zawierajacego kody zrédtowe aplikacji. Wykorzystany w rozprawie algorytm
przeprowadza takze normalizacj¢ danych na obrazie, wigc kolory widoczne na obrazach przed
wzbogacaniem danych beda réznity si¢ odcieniem od tych po wzbogaceniu. Warto takze zwrocic
uwagg, ze ze wzbogacania danych korzysta si¢ wylacznie na zbiorze treningowym. Modyfikacja
zbioru testowego wplynelaby negatywnie na oceng metryk, natomiast modyfikowanie zbioru

ewaluacyjnego uniemozliwitoby poprawne dobranie hiperparametréw modelu.

Na obrazie Rys. 34, pojedyncze zdjecie rysy postuzylo do wygenerowania 9 innych obrazéw,
zawierajacych to samo wuszkodzenie, lecz poddane transformacjom przestrzennym. Dzieki
wykorzystaniu opisywanej techniki mozna znaczaco rozbudowaé pierwotny zbiér danych. W
zagadnieniu rozwazanym w rozprawie, pojedynczy punkt danych z pierwotnego zbioru stuzyt do

generowania kolejnych 10 punktow.
4.4. BUDOWA I PODZIAL ZBIORU UCZACEGO WSPOMAGANE PROGRAMOWO

Zebrane opisane w sekcji 4.3. obrazy stuzace do treningu algorytmu musza one zostaé
przetworzone w etykietowane punkty danych o wymiarach odpowiadajacych wykorzystywane;j
architekturze sieci neuronowej. Proces wykonywany w sposob manualny jest czasochtonny i
pracochlonny. Samo tworzenie zbiorow danych treningowych jest czgsto opisywane jako
najtrudniejszy i najbardziej kosztowny etap treningu detektoréw obiektow opartych na algorytmach
SI. Nie ma réwniez gotowego oprogramowania, ktore znacznie zmniejszyloby pracochtonnosé tego
procesu, poniewaz punkty danych dla kazdej architektury CNN mogg rézni¢ si¢ wymaganym

rozmiarem.

Z tego powodu, utworzony na potrzeby rozprawy pakiet oprogramowania KrakN zawiera
program komputerowy utworzony w celu usprawnienia podzialu zbioru danych na etykietowane
punkty danych, pod nazwa dataset builder.py. W repozytorium dolaczonym do rozprawy
zawiera si¢ rowniez jego wersja w skompilowanym formacie dataset builder.exe dla
uzytkownikow systeméw Windows. Aby z niego skorzysta¢, nalezy zachowac konkretng strukture
katalogdw przedstawiong na Rys. 35. Jednoczesnie, ze wzgledu na ograniczenia ustugi obliczen w
chmurze Google Colab (ograniczona przestrzen dyskowa oraz brak mozliwos$ci implementacji
interaktywnego interfejsu) jest to jedyna czgs¢ pracy z oprogramowaniem KrakN, ktorej nie mozna

wykona¢ online.

Katalog gtowny, zawierajacy plik dataset builder.py, jest dalej podzielony na dwa
podkatalogi. Katalog bazy danych (database) zawiera jeszcze nieprzetworzone obrazy w folderze
images 1 juz przetworzone obrazy w folderze DONE. W katalogu datapoints uzytkownik
oprogramowania powinien umiesci¢ foldery z wilasnymi nazwami, odpowiadajacymi zgdanym

nazwom etykiet klas (na przyktad ,,zarysowanie” i ,,brak zarysowania”). W folderach tych punkty
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danych begda przechowywane w postaci wycinkow obrazu uzyskanych ze zdje¢ wejsciowych. Jesli
foldery nie zostang nazwane recznie przez uzytkownika, domyslnie zostanie utworzona jedna klasa
zestawu danych pod nazwg ,,Class 1”. Za pomoca pojedynczego uruchomienia skryptu, uzytkownik
moze podzieli¢ swdj zbior danych na maksymalnie 9 oddzielnych klas. Liczbg t¢ mozna zwigkszy¢

przy wielokrotnym wykonywaniu skryptu.

./dataset_builder

L-. dataset_builder.py

}--dataset_builder.exe
L., database
r=1 images

~-. image_1.png
=y DONE

~-. image_1.png
datapoints

=y label 1

==« label_1_1.png

—-mpm-—

-1-ﬂ

Rys. 35: Struktura folderé6w programu dataset builder

Aby wyodrebni¢ punkty danych z obrazu wej$ciowego, uzytkownik przy pomocy myszy
wybiera sciezki wzdtluz ktorej poszczegélne kadry zostang wyodrgbnione na obrazie wejsciowym.
Nastepnie wybiera jedng z wczesniej zadeklarowanych nazw klas, automatycznie wczytanych do
programu. Domyslnie kazdy odcinek sciezki stuzy do wyodrgbnienia 5 wycinkéw o domyslnych
wymiarach 224 na 224 piksele. Uzytkownik moze zmieni¢ te warto$ci, edytujac plik
dataset builder.py je$li architektura sieci klasyfikujacej dane bedzie wymagata obrazéw o
innych wymiarach. Poniewaz algorytm wykorzystuje metode przesuwajacego si¢ okna, nie
kompensuje automatycznie roznej skali poszukiwanego obiektu. Z uwagi na to uzytkownik musi
wprowadzi¢ zadany wspotczynnik skali w pierwszym kroku budowy zbioru treningowego, w oparciu
o rozmiar defektu na obrazie wejsciowym. Warto$¢ ta zostanie zapisana w nazwach wyjsciowych
plikow obrazow. W prezentowanym studium przypadku wspotczynnik skali zostal ustawiony na 2 ze
wzgledu na niewielki rozmiar rozpatrywanej wady. Przyktad wygladu interfejsu opisywanego

programu jak i jego dziatanie pokazano na Rys. 36.

Jak wida¢ na Rys. 36, skrypt dataset builder.py umozliwia szybkie wyodrebnienie
punktéw danych z obrazu wejsciowego. Na zaprezentowanym przyktadnie ponad 60 prawidlowo
oznaczonych punktéw danych zostato wyodrebnionych i umieszczonych w oddzielnych folderach z
pojedynczego obrazu wejsciowego przy pomocy jedynie kilku wskazan myszy. W studium przypadku,
na podstawie ponad 900 obrazow wejsciowych wyodrebniono ze zbioru danych ponad 8 tysiecy

punktow danych dla kazdej rozpatrywanej klasy. W sumie otrzymano ponad 16 tysiecy poprawnie
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zaklasyfikowanych punktow danych, skatalogowanych w osobnych folderach. Po uwzglednieniu
procesu wzbogacania zbioru uczgcego, opisanego w poprzedniej sekcji, baza danych na ktorej
trenowany byl algorytm neuronowy liczyta ponad 160 tysigcy obrazéw. Caly proces wyodrebniania

punktu danych z obrazéw wejsciowych trwal niecate 4 godziny.

2 to save as Crack class

Rys. 36: Interfejs programu dataset builder z dwiema przyktadowymi klasami

W cze$ci B zalacznika do rozprawy z kodami zrodtowymi znajduje sie¢ kompletny kod

zrédlowy utworzonego na potrzeby pracy programu dataset builder.py.
4.5. IMPLEMENTACJA METOD TL

Jak zostalo wspomniane w sekcji 4.1.3., budowa klasyfikatora danych wykorzystujacego
transfer learning sktada si¢ z dwoch faz — wyodrebniania cech charakterystycznych obrazu i
wiasciwego szkolenia ostatniej warstwy klasyfikatora. Chociaz oba te elementy mozna wykona¢ w
jednym ciaglym cyklu, czgsto bardziej korzystne jest, jesli wyodrebnianie cech i trening ostatniej
warstwy klasyfikatora wykonywane sg oddzielnie. W ten sposob mozna szybko i wielokrotnie szkoli¢
klasyfikator z réznymi parametrami lub modelami regresji bez koniecznosci kazdorazowego
wyodrebniania cech ze zbioru danych, poniewaz cechy te sa zapisywane w osobnym pliku. Warto
rowniez zauwazy¢, ze w przypadku duzych zbiorow danych cze$¢ wyodrebniania cech begdzie zwykle
bardziej czasochlonnym procesem niz samo szkolenie klasyfikatora, wigc korzystne w tym przypadku

bedzie biezace zapisywanie efektow pracy na wypadek na przyktad awarii systemu komputerowego.

W opisywanym pakiecie oprogramowania KrakN proces wyodrebniania cech jest realizowany
przez skrypt extract features.py. Skrypt ten mozna uruchomi¢ na komputerze lokalnym, ale
dla lepszej wydajnosci ze wzgledu na obliczenia w chmurze wykorzystujace wydajne procesory GPU,
sugerowane jest uzycie uslugi Google Colaboratory. Kluczowe elementy algorytmu mozna znalez¢ na

Rys. 371 Rys. 38.
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Rys. 37: Schemat blokowy przetwarzania wstepnego etykiet

W pierwszej fazie wyodrebniania cech przedstawionej na rysunku Rys. 37 tadowane sg
etykiety klas pochodzace z nazw folderéw utworzonej wczesniej bazy danych. Nastepnie etykiety sa
kodowane do wektoréw za pomoca biblioteki sklearn.preprocessing. W kolejnym kroku
skrypt taduje do pamigci zadang architektur¢ wcze$niej wytrenowanej sieci konwolucyjnej bez
ostatniej warstwy warstwy klasyfikatora (parametr include top w skrypcie ma domysSlnie
warto$¢ False). Nalezy zwroci¢ uwage, ze w przedstawionym przypadku zainicjalizowane wagi
pochodza z sieci trenowanej na zbiorze danych ImageNet, jak zostalo wspomniane w sekcji 4.1.3.
danych do uczenia klasyfikatoréw w pliku bazy danych HDF5. W skrypcie parametr wskazujacy
wymiary wyodrebnionych cech pokrywa si¢ z wymiarami wyj$cia sieci, poprzez odczytanie wczesniej
zapisanego przy tworzeniu bazy danych parametru skali. Po zainicjowaniu kodera etykiet i urzagdzenia
zapisujacego zestaw danych, cechy sg wyodrebniane i zapisywane w pojedynczym pliku w seriach

pakietow w nastgpnym kroku.
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Rys. 38: Schemat blokowy ekstraktora cech obrazu

Podstawowa czgs$¢ ekstrakcji cech zostata przedstawiona na Rys. 38. Gtowna petla algorytmu
laduje pakiet obrazéw w wymiarach oczekiwanych przez model sieci konwolucyjnej, a nastgpnie
przetwarza go wstepnie zgodnie z instrukcja danego modelu CNN. W ostatnim kroku wstepnie
przetworzone obrazy sa gromadzone w jednym pakiecie, a ekstrakcja cech odbywa sie
z wykorzystaniem wcze$niej zaladowanego modelu VGG16, ktéry zapisuje cechy charakterystyczne
aktualnego pakietu obrazéw. Cechy z odpowiednimi etykietami sa zapisywane w wyjsciowym

zestawie danych, w pliku HDFS5.

Wykonanie skryptu skutkuje utworzeniem pliku HDF5 w folderze database zawierajacym
wybrane cechy 1 etykiety wejsciowego zbioru danych. Jego rozmiar silnie zalezy od liczby obrazéw
wejsciowych. Poniewaz w przeciwienstwie do obrazow wejsciowych dane nie sa w zaden sposob
kompresowane, ich rozmiar bedzie zwykle wigkszy niz suma rozmiaréw obrazéw wejsciowych.
W prezentowanym studium przypadku rozmiar wyodregbnionych ze zbioru uczacego cech przekracza
3 GB. Z wykorzystaniem ustugi Google Colab, wyodrgbnienie cech zbioru danych z parametrem
regulujacym wielkos$¢ przetwarzanego jednorazowo pakietu przy batchSize = 128 zajeto mniej niz
3 minuty. Na komputerze lokalnym bez wykorzystania wydajnego procesora obliczeniowego operacja

ta zajetaby okoto 6 godzin.
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Podstawowe fragmenty kodu Zroédlowego skryptu extract features.py zostaly

przedstawione w czesci C zatacznika do rozprawy.

Jak juz zostalo wspomniane w sekcji 4.1.3.2., TL umozliwia wykorzystanie wstgpnie
wytrenowanego modelu i wyszkolenie tylko ostatniej warstwy sieci neuronowej. W prezentowanym w
rozprawie oprogramowaniu KrakN, proces ten jest realizowany w skrypcie train model.py,
a zasadniczg czg$¢ procesu przedstawiono na Rys. 39. W opisywanym podejsciu wykorzystany zostat
algorytm przeszukiwania siatki na modelach regresji logistycznej, trenowanych rdéznymi
hiperparametrami. Dzigki temu sposréod wszystkich wytrenowanych modeli, pakiet KrakN

automatycznie moze wybra¢ model wykazujacy najlepsza doktadnos¢ na zbiorze testowym.

Zataduj i podziel
baze danych

Inicjalizuj
hiperparametry

v

Trenuj model
z przeszukiwaniem
siatki

v

v

Zapisz model

Rys. 39: Trening modelu przed wdrozeniem

W pierwszej czgsci algorytm wezytuje wceze$niej wyodrebnione cechy charakterystyczne
zbioru treningowego i dzieli punkty danych na zbiory do treningu i oceny modelu. Najczesciej
uzywane wartosci do podziatu danych treningowych dzielg baz¢ danych w stosunku bliskim 0,75 na
korzy$¢ danych stuzacych do treningu. Nastgpnie tworzona jest lista parametrow treningowych
dalszym kroku tworzony i trenowany jest zar6wno algorytm przeszukiwania sieci, jak i model regresji

logistycznej. Modele te sa oceniane na pozostalej czesci zbioru danych. Uzytkownik moze nastgpnie
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oceni¢ wyniki treningu na podstawie przedstawionych metryk. W ostatnim kroku tworzony jest plik
KrakN model.cpickle, do ktdrego zapisywane sa parametry modelu osiggajacego najlepsze
wyniki na zbiorze testowym.. Proces szkolenia dla studium przypadku opisywanego w rozprawie, przy
uzyciu ustugi Google Colab wykorzystujacej tylko jednordzeniowy procesor, zajat mniej niz 20 minut,
osiggajac doktadno$¢ predykcji na poziomie 97% i 98% odpowiednio dla klas nieuszkodzonej

powierzchni betonu oraz wykrytej rysy.

Kod zrodlowy opisywanego powyzej skryptu train model.py zostal przedstawiony w

czesci D zatacznika do rozprawy.
4.6. IMPLEMENTACJA DETEKTORA OBIEKTOW

Aby wykorzysta¢ wczesniej wytrenowany klasyfikator jako detektor obiektow, nalezy
zaimplementowa¢ algorytm przesuwajacego si¢ okna. Na potrzeby prezentowanej rozprawy algorytm
ten zostal zaimplementowany w skrypcie moving window.py znajdujagcym si¢ w repozytorium

dotagczonym do rozprawy. Gtéwna petle algorytmu przedstawiono na Rys. 40.

W tej glownej petli, wymiary obrazu sa dostosowywane zgodnie z zapisanym parametrem
skali bazy danych, ustawionym podczas korzystania ze skryptu dataset builder.py. Jak
zostalo wspomniane w sekcji 4.1.1., wielko$¢ kroku z ktérym wybierane sg kolejne fragmenty obrazu
wejsciowego, jest ustawiony na 0,60 rozmiaru obrazu akceptowego przez sie¢ neuronowg. Nastepnie
kadr wejsciowy jest wstepnie przetwarzany w taki sam sposob, jak w skrypcie ekstrahujacym cechy
charakterystyczne. W dalszym kroku wytrenowany poprzednio klasyfikator jest wykorzystywany do
przewidywania klasy wybranego kadru. Po predykcji wybierana jest najbardziej prawdopodobna klasa
obiektu, a warto$¢ prawdopodobienstwa porownywana jest z progiem ufnosci. Prog ten jest ustawiony
w celu zmniejszenia liczby falszywie pozytywnych prognoz. Przy zaledwie dwoch klasach,
prawdopodobienstwo powyzej 50% skutkowatoby przypisaniem obiektu do danej klasy. Jednak w
celu podniesienia pewnosci predykcji, parametr ten domyslnie jest ustawiony na 0,95. Uzytkownik

moze go zmieni¢ r¢cznie majac na uwadze liczbg klas jego klasyfikatora.

Po przeprowadzonej predykcji zapisywane sa pliki masek dla kazdej klasy, zgodnie z metoda
przedstawiona na Rys. 28 w sekcji 4.1.1.. W ostatnim kroku, na podstawie obrazéw masek,
generowane sg obrazy wyjsciowe z defektami z kazdej klasy zaznaczonymi czerwonymi prostokatami.
Znaczniki prostokatéw sg generowane jako obwiednie obiektow odnalezionych na maskach obrazow,
wigc klasy w obrazie wyjsciowym moga si¢ naktadac, co bedzie szczegdlnie widoczne w przypadku
klasy tla (betonu nieuszkodzonego). Z wykorzystaniem ustugi Google Colab caty proces dla obrazu
wejsciowego o wielkosci 4248 na 2850 piksele, na ktorym przeprowadzono ponad 2500 predykcji
zajmuje mniej niz minute. Przykladowe wyniki dziatania algorytmu przedstawione zostaty w kolejnej

sekcji.
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Kod Zrédlowy opisywanego powyzej skryptu moving window.py zostal zamieszczony w

w czesci E zatgcznika do rozprawy.

Zataduj obraz
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Podziel obraz
na kadry

v
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Dostepny
kadr

v

Przetworz Pobierz kontury
kadr kadrow

v v

Uzyskaj cechy Zapisz obrazy
kadru na dysku

v v

predykcje predykcje
Rys. 40: Implementacja algorytmu poruszajacego si¢ okna

4.7. OCENA SKUTECZNOSCI PROPONOWANEGO ROZWIAZANIA

Na Rys. 41 przedstawiono przyktadowe wyniki procedury zaimplementowanej w skrypcie
move window.py. W efekcie dzialania skryptu generowane sa obrazy wyjSciowe w postaci
dwuklasowych masek oraz obrazy z wykrytymi defektami zaznaczonymi prostokatnymi obwiedniami.
Wygenerowane maski mozna pozniej wykorzysta¢ do dalszego zarzadzania defektami, natomiast

obrazy z obwiedniami moga stuzy¢ jako biezace wskazdwki przy pracy inspektora mostowego.

Poszczegodlne przypadki przedstawione na Rys. 41 pokazuja mozliwe wyniki implementacji
oprogramowania KrakN. W jego praktycznym zastosowaniu stosunek wynikow falszywie dodatnich
do falszywie ujemnych moze by¢ inny. Za manipulacje¢ ta proporcja odpowiada zmienna
confidence threshold, w celu zminimalizowania zagrozenia falszywie negatywnymi lub

pozytywnymi predykcjami.
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Obraz wejsciowy Maska znalezionych uszkodzen Zaznaczone uszkodzenia
| . .
| . .
¢)

Rys. 41: Przyktady zastosowania pakietu algorytméw KrakN

Rys. 41 przedstawia przyklady wykrytych przy pomocy opisywanego oprogramowania
defektow. W czesci a) ilustracji zamieszczono fragment przeanalizowanej 120-megapikselowe;j
ortomozaiki wygenerowanej na filarze mostu, z ktérego pobierane byly dane do zbioru testowego.
Pokazuje ona zdolno$¢ pakietu KrakN do wykrywania defektéw na obrazach o duzej rozdzielczosci..
W przypadku tego przyktadu, obiektem testowym byt pierwszy, zachodni filar esktakady Heweliusz w
Gliwicach, ktoremu wykonano 980 zdje¢. Zdjecia te nastgpnie postuzyly to utworzenia czterech
ortofotomap o rozdzielczosci 120 megapikseli dla kazdej z czterech powierzchni filara. Czgs¢ b)
zawiera rys¢ z filaru nie bedacego czgscig zbioru uczgcego. Nalezy zwr6¢ uwage, na falszywie
dodatnia predykcje w prawym gérnym rogu obrazu wyjsciowego. W czgsci ¢) zamieszczono kolejny
przyktad dziatania algorytmu, cho¢ w tym przypadku do pobierania danych wej$ciowych zastosowano

niskobudzetowy (o cenie ponizej 100 EUR) aparat w smartfonie. Pomimo niskiej jakosci zastosowane;j
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kamery i r6znej od zbioru treningowego typu powierzchni, algorytm zachowat zdolno$¢ wykrywania

defektow.

Oprocz testow przeprowadzonych na obrazach, prezentowany w rozprawie zbior algorytmow

zostat przetestowany takze z wykorzystaniem metod opisanych w sekcji 4.1.4..

Gléwnym zatozeniem eksperymentu bylo przetestowanie klasyfikatora na niewidzianych w
trakcie treningu algorytmu danych. Zostaly uzyskane na réznych materiatach, powierzchniach i
powtlokach roznego typu zarejestrowanych przez kamery o réznych parametrach. Zmianie podlegaty
takze warunki o$wietlenia. W sumie do ewaluacji proponowanego rozwigzania wykorzystano ponad 3
tysigce nowych obrazéw. Aby umozliwi¢ odtworzenie wynikow badania eksperymentalnego, zestaw
danych ewaluacyjnych oraz wytrenowany klasyfikator zostaly umieszczone w repozytorium rozprawy.
Na podstawie pozyskanych danych, zamieszczonych w macierzy bledow (Tab. 10), obliczone zostaly

metryki doktadnosci i czutosci predykeji klasyfikatora.

Tab. 10: Tablica pomytek dla algorytmu KrakN

Przewidziane tlo Przewidziana rysa
Faktyczne tlo 1577 (TN) 125 (FP)
Faktyczna rysa 122 (FN) 1630 (TP)
Liczba probek 3452

Ponizej przedstawiono metryki zbioru algorytmoéw KrakN, obliczone na podstawie tablicy

pomytek:

Czutos¢ =0,93,
Precyzja=0,93.

Nalezy podkresli¢, ze w celu jak najwierniejszej symulacji dzialania IM, dane treningowe dla
sieci zostaly zebrane na pojedynczym obiekcie budowlanym. Ponadto zbidr danych ewaluacyjnych nie
pokrywat si¢ w zadnej czedci z danymi stluzgcymi do treningu algorytmu. Pomimo tego, opracowany
zbidr algorytméw zachowal zdolno$¢ do generalizowania wiedzy na rézne powloki, warunki
oswietlenia i charakterystyki kamery. Zachowat jednocze$nie wysoka doktadno$¢ i czuto$¢ predykeji.
Nalezy zauwazy¢, ze w celu prawidtowej oceny algorytmu prég ufnosci zostal ustawiony na 0,50,
zgodnie z iloscig klas. W praktycznych zastosowaniach, w ktorych prog ufnosci jest ustawiany
zgodnie z preferencjami uzytkownika, stosunek kategorii fatszywie dodatnich do negatywnych moze

by¢ inny niz przedstawiony w Tab. 10.

Pomimo uzyskania nizszej doktadnosci predykeji niz podczas uczenia algorytmu, otrzymane
wyniki sg nadal znacznie wyzsze niz te uzyskane podczas recznych inspekcji (patrz [228] oraz sekcja
1.1.). Najbardziej zaskakujacy w wynikach testow byt fakt, ze opracowany algorytm wcigz osigga
ponad 50% wyzsze wyniki od IM w testach manualnych w wykrywaniu malych defektow
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powierzchni, mimo Ze zostal trenowany na pojedynczym obiekcie infrastruktury, a poszukiwane
defekty sg prawie nie do odrdznienia od tta gotym okiem. Fakt ten jest tym bardziej widoczny, ze dane
ewaluacyjne w wigkszosci zostaly pozyskane przy pomocy telefonu komorkowego, wykonujacego
zdjecia o zdecydowanie nizszej jakosci, niz nawet niskobudzetowe aparaty cyfrowe. Swiadczy to o
tym, ze proponowana metoda moze znalez¢ zastosowanie w praktyce i jest obiecujgcym narzgdziem

do wspomagania automatyzacji procesu utrzymania infrastruktury.

4.8. ALTERNATYWNE MOZLIWOSCI UZYCIA PROPONOWANEJ METODY

Jedng z najwazniejszych cech prezentowanego w rozprawie podejscia jest zachowanie pelnej
modulowosci 1 otwartosci kodu narzgdzia. Umozliwia to swobodng manipulacje dotaczonymi do
rozprawy skryptami w sposob umozliwiajacy ich rozbudowe i dostosowanie do konkretnych potrzeb

danej jednostki zarzadzajacej obiektami mostowymi.

Aby zademonstrowa¢ wszechstronno$¢ pakietu oprogramowania KrakN, zostal on
wykorzystany jako podstawa do odtworzenia podejs$cia opartego na wielostopniowej (wieloetapowej)
klasyfikacji uszkodzenia (ang. multi-stage classifier), przedstawionego w [229]. Gléwnym zalozeniem
wielostopniowej klasyfikacji jest mozliwo$¢ uzyskania wyzszej doktadnosci predykcji w porownaniu
do typowego klasyfikatora, przy etapowaniu klasyfikacji na obiekty znacznie rdznigce si¢ od siebie.

Oba podejscia zostaty zobrazowane na Rys. 42.

Podejscie wieloetapowe przedstawione na Rys. 42, pozwala na dokladniejszy podziat
przypadkow defektow poprzez grupowanie ich w podzbiory. Pozwala to na latwiejsze zarzadzane
jednoczesnie uszkodzeniami i ich klasyfikatorami. Ponadto, stosujac wiele niezaleznych od siebie
klasyfikatoréw, mozna uzywaé¢ mniejszych zbiorow danych uczacych, co skraca czas treningu dla
klasyfikatora. W przypadku koniecznos$ci dodania nowej klasy defektéw do klasyfikacji, ponownego

treningu wymaga tylko jeden klasyfikator z ciggu etapow klasyfikacji.

Na potrzeby zbadania mozliwo$ci wykorzystania proponowanego pakietu algorytméw w
podejsciu  klasyfikacji  wieloetapowej, w  repozytorium rozprawy utworzono katalog
network trainer Staged. Zawiera on szablon, ktéry moze postuzy¢ do wdrozenia KrakN w
podejsciu wieloetapowym. Pozwala on na implementacj¢ pakietu KrakN do wykorzystania obrazow
wyjsciowych 1 masek z pierwszego etapu klasyfikacji do kolejnego etapu analizy obrazu z

wykorzystaniem innego klasyfikatora. To z kolei umozliwia dalszy podzial defektow na podzbiory.

Aby przeprowadzi¢ klasyfikacje wieloetapowa, uzytkownik pakietu KrakN musi
przeprowadzi¢ trening nowych klasyfikatorow do wykorzystania w poszczegélnych etapach
klasyfikacji przy uzyciu metod opisanych w sekcji 4.5. z nowym zbiorem danych. Jednoczesnie nalezy

zwroci¢ uwage, ze kazdy z klasyfikatorow w etapach musi by¢ oddzielnym modelem. Na przyktad,
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drugi etap analizy obrazu przedstawiony na Rys. 42 sktadatby si¢ z dwoch klasyfikatorow —

oddzielnego dla odspojenia i zanieczyszczenia.

» Rysa Etap I Etap II
Zanieczyszczenie —» Rysa . ‘
Biologiczne —» Biologiczne
Zanieczyszczenie > Zan. —
Antropomorficzne — Antropomorficzne

—» Odspojenie Zbrojcr_ﬁe
Zastonigte
— —
— —
—» Itd.
— Ttd.

Rys. 42: Roznica migdzy klasyfikacja jednostopniowa (po lewej) a wielostopniowa (po prawej)

Aby oprogramowanie wykrylo kolejne modele klasyfikatorow automatycznie, musza zostac¢
one nazwane tak, aby jego nazwa zawierata typ uszkodzenia z poprzedniego etapu, a sam model musi
zosta¢ umieszczony w podkatalogu Classifiers. Przystepujac do drugiego etapu klasyfikacji,
uzytkownik musi umiesci¢ obrazy i ich maski w odpowiednio nazwanych folderach w katalogu
network trainer Staged i ponownie uruchomi¢ skrypt move window staged.py. W
rezultacie w katalogu Output zostang utworzone nowe dane wyj$ciowe klasyfikacji sktadajace si¢
jak poprzednio, z oznaczonych obrazéw i masek zawierajacych gabaryty uszkodzenia. Skrypt

move window staged.py moze przyja¢ dowolng liczbe obrazow, masek i klasyfikatorow.

Powyzszy przyktad wykazuje, ze zbior algorytmoéw KrakN jest wszechstronny i podatny na
modyfikacje, ktore pozwalaja mu wykonywaé bardziej ztozone zadania po niewielkich zmianach.
Jednoczesnie jest w stanie zmienia¢ swoja bazowa funkcjonalno$¢ na potrzeby wykonywania
konkretnych zadan inspektora mostowego, pozostajac przy tym mniej wymagajacym obliczeniowo niz
inne podejscia. Calkowity potencjal prezentowanego w rozprawie rozwigzania kryje si¢ w
mozliwosciach jego tatwej rozbudowy, dzigki ktorej moze zastgpi¢ wiele rownorzednych rozwigzan

przy minimalnym wktadzie w jego rozbudowe.
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5. EKSPERYMENT POROWNAWCZY

W zastosowaniach praktycznych aspekty zwigzane z mozliwo$cia wykorzystania opisywanych
metod w rzeczywistych scenariuszach zarzadzania infrastrukturg sa rownie wazne, jak parametry
opisujace ich skuteczno$¢ w wykrywaniu uszkodzen. Z tego powodu rozdzial ten przedstawia analiz¢
porownawcza, w ktorej wzigte pod uwagg zostaly oba te czynniki. Calkowity czas treningu algorytmu
bedzie mierzony przy uzyciu maszyn obliczeniowych o roznych parametrach, a nastepnie
poréwnywane beda metryki algorytmoéw na zbiorze ewaluacyjnym. Dzigki takiemu podejsciu
okreslona zostanie praktyczna warto$¢ opisywanego podejécia zaré6wno od strony doktadnosci
wskazan w pordwnaniu do metod obecnych w aktualnej literaturze, ale takze od strony mozliwosci
budowy i treningu algorytmow SI z wykorzystaniem typowych maszyn obliczeniowych znajdujacych

si¢ w urzedach zarzadzajacych infrastrukturg.

5.1. ZALOZENIA EKSPERYMENTU

Eksperyment poréwnawczy zostal podzielony na dwa niezalezne od siebie etapy. W
pierwszym z nich proponowany zbiér algorytmow KrakN byt poréwnany z siecia konwolucyjna
uczong od wag losowych. Sie¢ ta w zatozeniu osigga¢ ma podobng doktadnos¢ i czuto$¢ co KrakN, a
gléwna poréwnywang warto$cig bedzie czas treningu algorytmu. Bedzie posiadala takze niezalezng od

pakietu KrakN architekture, a jej trening zostanie przeprowadzony na tym samym zbiorze danych.

Drugi etap eksperymentu zakladal poréwnanie proponowanego w rozprawie rozwigzania do
dwodch rownorzgdnych, obecnych w aktualnej literaturze rozwiazan, bazujacych na wykorzystaniu
sztucznej inteligencji. W tym etapie, oprocz zapotrzebowania na moc obliczeniowg, porownywana
byla takze doktadno$¢ i czuto$¢ rozwigzan. Poréwnana zostala takze kluczowa dla algorytmu zdolno$¢
do generalizowania wiedzy migdzy zbiorami danych rdéznych od pierwotnego, na ktorym

przeprowadzony zostat trening.
5.1.1. SIEC NEURONOWA UCZONA OD WAG LOSOWYCH

W celu przeprowadzenia badania poréwnawczego podkreslajacego korzysci plynace z
wykorzystania algorytmu opartego na TL, od podstaw przeprowadzono budowe 1 trening
konwolucyjnej sieci neuronowej o architekturze sekwencyjnej, podobnej do sieci VGG16

wykorzystanej do implementacji algorytmu KrakN. Zgodnie z zatozeniami opisanymi w sekcji 5.1., do
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treningu algorytmu wykorzystano ten sam zbidr uczacy co w przypadku gtownego, rozwijanego w
rozprawie programu. Ponadto, sie¢ byla oceniana takze na tych samych danych ewaluacyjnych.
Eksperyment miat na celu sprawdzenie czy sieci uczone z zastosowaniem TL moga osigga¢ podobne
metryki 1 zdolno$¢ do uogdlniania wiedzy z waskiego zbioru danych, tak jak sieci trenowane od wag
losowych. Ocenie poddano takze praktyczna mozliwo$¢ adaptacji sieci szkolonych od podstaw w

przypadku pracy na maszynach roboczych o ograniczonych zasobach.

Podczas szkolenia sieci do badan poréwnawczych wykorzystano kilka architektur o réznej
liczbie parametroéw i wartosci hiperparametrow. Sredni czas szkolenia jednego modelu z uzyciem
ushugi Google Colab wynidst 10 godzin, a taczny czas szkolenia wszystkich testowanych modeli
ponad 50 godzin. Trening i testy sieci odbywaly si¢ pod statym nadzorem. Podczas szkolenia modele
byly stale oceniane pod katem unikania stronniczosci sieci na korzy$¢ jednej z klas. Ostateczng

architekture sieci wykorzystang do badan eksperymentalnych mozna zobaczy¢ na Rys. 43.

Zaprezentowana na Rys. 43, architektura sieci uzyta do badania poréwnawczego jest mniej
rozbudowana w poroéwnaniu z architekturg sieci uzytej jako ekstraktor cech charakterystycznych
obrazu w pakiecie KrakN (por. Rys. 29). Podczas procesu uczenia stwierdzono, ze model z mniejsza
liczba warstw konwolucyjnych w ktorych przebiega proces uczenia si¢ sieci jest wystarczajacy dla
rozpatrywanego problemu. W pordéwnaniu z opisanym wczesniej modelem sieci VGG16,
wykorzystuje on ponad dwukrotnie mniej dajacych si¢ trenowac parametrow. Mogta by¢ to zatem
przestanka §wiadczaca o mozliwosci treningu sieci na mniej wydolnej maszynie obliczeniowej. Model

ten znalazl si¢ rowniez w repozytorium rozprawy.
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Rys. 43: Architektura sieci wykorzystanej w eksperymencie porownawczym

Bioragc pod uwage mozliwo$¢ zastosowania proponowanego rozwigzania w praktyce
utrzymania infrastruktury mostowej przez jednostki rzadowe, nalezy zauwazyC, ze wykorzystanie
techniki transfer learningu w istotny sposob ogranicza zapotrzebowanie na zasoby obliczeniowe.
Zaleznos$¢ ta zostata przedstawiona w Tab. 11. Zbior algorytmow KrakN trenowany przy pomocy
jednordzeniowego, biurowego procesora Intel Xeon zapewnia 20-krotne skrocenie czasu obliczen w

poréwnaniu z treningiem sieci uczonej od wag losowych. Nawet w przypadku uzycia wydajnego
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procesora graficznego (GeForce GTX 1080). Przewaga metod KrakN jest jeszcze wyrazniejsza, gdy
dostepne sg tylko mniej wydajne obliczeniowo procesory CPU, poniewaz konwencjonalne szkolenie
tej samej sieci neuronowej z wykorzystaniem wylacznie procesora zajeloby prawie 20 dni cigglych
obliczen. Ponadto wartosci przedstawione w Tab. 11 pokazujg tylko jedng iteracje uczenia dla
poréwnywanych metod. Podczas gdy zbior algorytméw KrakN zarzadza hiperparametrami treningu,
pozwalajgc na jednorazowe uruchomienie treningu algorytmu, konwencjonalny sposob treningu sieci
CNN wymaga zazwyczaj wielokrotnego ich testowania przed zakoczeniem treningu. Jest to istotna
przestanka przemawiajaca za przewaga proponowanego rozwigzania nad algorytmami SI uczonymi w

sposob tradycyjny.

Tab. 11: Poréwnanie czasu treningu algorytméw KrakN do konwencjonalnej sieci CNN
KrakN [CPU] CNN [GPU] CNN [CPU]
25 minut ~ 10 godzin ~ 444 godziny (19 dni)

W Tab. 12 przedstawiona zostatla macierz btgdow dla sieci konwolucyjnej uczonej od wag

losowych.

Tab. 12: Macierz btgdow dla konwencjonalnie uczonej sieci CNN

Przewidziane tlo Przewidziana rysa
Faktyczne tlo 1599 (TN) 117 (FP)
Faktyczna rysa 103 (FN) 1630 (TP)

Na podstawie danych zawartych w macierzy btedow (Tab. 12), obliczono nastgpujace metryki

sieci:

Czutos¢ =0,94,
Precyzja=0,94.

Porownujac wyniki treningdw obu sieci mozna zauwazy¢, ze metryki sieci trenowanej od
podstaw sg tylko nieznacznie lepsze niz w przypadku sieci trenowanej z pomocg TL. Obie sieci
zyskaty pordwnywalng mozliwo$¢ generalizowania wiedzy w rdznych zbiorach danych w oparciu o
zbior treningowy o ograniczonej wielkosci i1 réznorodnosci. Oba algorytmy uzyskaty rowniez znacznie

wickszg skuteczno$¢ w identyfikowaniu uszkodzen niz powszechnie stosowane metody reczne.

Jednakowoz, dla praktycznego zastosowania algorytmdéw sztucznej inteligencji rownie wazna
jak dokfadno$¢ dziatania sieci jest mozliwos¢ ich szkolenia i wdrazania przez jednostki
administracyjne przeprowadzajace kontrole obiektow mostowych. Mimo ze metody uczenia
transferowego, uzyskuja tylko nieco mniejsza doktadnos¢ niz klasyczne metody uczenia sieci, oferuja
znaczne zmniejszenie zapotrzebowania na moc obliczeniowa podczas treningu, a tym samym
pozwalaja na szkolenie wigkszej liczby klasyfikatorow w krotszym czasie do réznych zastosowan

praktycznych. Co wigcej, dzigki wykorzystaniu publicznych, wielokrotnie testowanych w rozlegtych
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zbiorach danych, takich jak ImageNet, sieci jako ekstraktory cech charakterystycznych obrazu,
podobne mozliwosci uogoélniania wiedzy zostang uzyskane w réznych przypadkach uzycia,
niezaleznie od czasu poswigconego na trening algorytmu. Dzieki temu korzystajac z algorytmow
KrakN, nie jest konieczne kazdorazowe dostrajanie hiperparametrow treningu sieci, gdy klasyfikator
jest trenowany. Do jego obslugi nie jest takze wymagana specjalistyczna wiedza z zakresu tworzenia i

uczenia algorytméw CNN.

Tym samym jednak nalezy pamigtac, ze aby uzyska¢ najwyzsze parametry klasyfikacji sieci,
zbidr danych stuzacy do jej uczenia powinien by¢ pordwnywalny z danymi, ktére algorytm ma
klasyfikowa¢ w praktyce. Mimo ze zatozenie dotyczace jednorodnosci zbioru uczacego byto jednym z
podstawowych zatozen rozprawy, to w zastosowaniach praktycznych polecane jest rozszerzanie

zbioru uczacego z kazdym kolejnym obiektem infrastruktury poddanym inspekcji.
5.1.2. POROWNANIE Z AKTUALNYM STANEM WIEDZY

W drugim etapie eksperymentu pordwnawczego, zbior algorytméw KrakN zostat poréwnany
z dwoma obecnymi w najnowszej literaturze w dziedzinie podej$ciami — CrackNet [214] i DeepCrack
[230] do wykrywania rys na powierzchni betonu. Oba wymienione algorytmy w swoim dziataniu
wykorzystuja metody sztucznej inteligencji. Nalezy jednak zauwazy¢, ze podejscia te sg ograniczone
do wykrywania zarysowan, podczas gdy KrakN jest otwartym oprogramowaniem, zdolnym do

wykrywania wielu typow defektow, w zaleznosci od zastosowanego zbioru uczacego.

W celu przeprowadzenia pordéwnania, kazda z sieci oceniono na dwoch zbiorach
ewaluacyjncyh. Nie byly one jednoczesnie poddane ponownemu treningowi, gdyz nie pozwalaty na to
zastosowanie przy ich budowie metody. Pierwszym z nich byt oryginalny zbioér ewaluacyjny opisany
w sekcji 4.1.4., zawierajacy rysy o rozwartosci ponizej 0,2 mm. Drugi zostal wybrany sposrod
zbioréw danych znajdujacych sie w repozytorium Github projektu CrackNet [231] i zawieral rysy o
znacznie wigkszej rozwartos$ci niz w opisywany poprzednio i sktadat si¢ z 40 tysigcy obrazow. Wyniki

przeprowadzonego poréwnania zapisano w Tab. 13 ponizej.

Tab. 13: Porownanie metryk sieci na réznych zbiorach ewaluacyjnych

Zbior dz;;y((::l]l KrakN | Zbiér dalgizl:]CrackNet Spadek metryk
KrakN 0,93/0,93 0,81/0,81 0,12/0,12
CrackNet 0,48 /0,14 0,98 /0,98 0,50/0,84
DeepCrack 0,26 /0,40 0,97/0,79 0,71/0,39
P — Precyzja
C — Czulosé

W Tab. 13, doktadnos¢ i czuto$¢ predykceji sieci rozni si¢ przy ewaluacji na r6znych zbiorach

danych. Wynika to z r6znych mozliwos$ci sieci neuronowych do uogdélniania wiedzy migdzy pozornie
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identycznymi zadaniami. Jednak dzigki wyodrebnieniu bardziej ogdlnych cech obrazu wejsciowego za
pomoca bazy z sieci konwolucyjnej do zastosowania ogélnego i wykorzystaniu metody TL, algorytmy
KrakN osiggajg lepsze wyniki, w ocenianiu na danych rézniacych si¢ od pierwotnego zbioru

treningowego, co skutkuje mniejszym spadkiem metryk miedzy zadaniami.

Dodatkowo, przeprowadzone zostato takze poréwnanie z wykorzystaniem zbioru CrackNet do
treningu algorytmow KrakN. Z uzyciem tego zbioru danych, KrakN osiagnat wartos$¢ 0,99 zaréwno
dla doktadnosci jak i czulosci, podczas ewaluacji. Nastgpnie, bez ponownego szkolenia, osiagnat
odpowiednio 0,77 1 0,91 dla doktadnosci i czulosci, gdy oceniano go na pierwotnym zestawie danych.
Oznacza to, ze po raz kolejny utrata metryk dla algorytmu KrakN byta nizsza niz dla pozostatych

podejs¢ i wyniosta (0,22 / 0,08).

Ponadto, w trakcie eksperymentu porownawczego, ujawniona zostata kolejna, powazna wada
algorytméw CrackNet i DeepCrack. W pierwszym tescie z uzyciem tych algorytméw, miaty one
przeanalizowa¢ pokazana na Rys. 41 120-megapikselowa ortomozaike. Algorytmy te jednak nie byty
w stanie przetworzy¢ tak duzych obrazow bez przekraczania 25 GB pamigci VRAM. Takie zasoby
maszyny obliczeniowej mozna spotkaé czesciej na wyspecjalizowanych stacjach do przetwarzania i
renderowania wideo, natomiast zwykle nie wystgpujaca w stacjach niskobudzetowych. Okazalo si¢
tym samym, ze uzycie tych algorytméw wymagato wyjatkowo duzej ilosci zasobéw obliczeniowych,
przy czym domyslnie dedykowane byly wydajnym procesorom graficznym w maszynie
obliczeniowej. Ostatnim powaznym problemem odnotowanym przy uzyciu algorytméw DeepCrack i
CrackNet byla ich niska doktadno§¢ na zbiorze ewaluacyjnym. Aby algorytmy te byly w stanie
wykry¢ peknigcia na obrazach, warto$¢ progu ufnosci wykrycia defektdéw musiata zosta¢ ustawiona na
jedynie 6% (15/255). W przypadku algorytmu KrakN prog ten pozostawiony zostal na domys$lnym

poziomie 50% (prog zastosowany przy ewaluacji algorytmu KrakN).
5.2. MOZLIWOSCI ZWIEKSZENIA SKUTECZNOSCI PROPONOWANEGO ROZWIAZANIA

Dzigki otwartej strukturze prezentowanego w rozprawie podejscia, mozliwe jest stosowanie
dodatkowych technik mogacych zwicksza¢ skuteczno$¢ wykrywania uszkodzen przez algorytm.
Techniki te wymagaja tylko niewielkich modyfikacji pakietu znajdujacego si¢ w repozytorium

rozprawy i moga zosta¢ wdrozone nawet bez szerokiej znajomosci metod uczenia maszynowego.

Przyktadowa technika mogaca poprawi¢ parametry pakietu KrakN to korzystanie z zespolow
sieci (ang. network ensembles). Polega ona na klasyfikacji przy pomocy kilku poprawnie
wytrenowanych klasyfikatorow jednoczesnie. Nie jest to jednak technika dystynktywna dla sieci
neuronowych. Jej pierwsze zastosowania sig¢gaja algorytmoéw boostingu (zwickszajacych wage
aktualizowanych parametrow dla probek btednie klasyfikowanych) lub lasow losowych. W tej drugiej,
trenowanych jest duza liczba algorytméw drzew decyzyjnych, ktére nastgpnie wykorzystywane sg

razem (tworzac ,las”) do glosowania nad prawdziwym rozwigzaniem zadania klasyfikacji.
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Glosowanie to moze nastepnie by¢ rozstrzygnigte przez na przyklad srednia wazong lub kolejny

klasyfikator wykorzystujacy regresj¢ logistyczna.

W przypadku sieci konwolucyjnych wykorzystywanych w zagadnieniu klasyfikacji,
poszczegdlne sieci moga by¢ uczone z wykorzystaniem réznych zbiorow treningowych, a ich
wskazaniom nadane mogg by¢ rézne wagi, uzyte nastgpnie w kolejnym zagadnieniu klasyfikacji lub
do $redniej wazonej. W ten sposOb sterowa¢ mozna recznie stronniczo$cig sieci sktadowych,
uzalezniajac ja na przyktad od typu analizowanej powierzchni lub rozwarto$ci uszkodzenia. Dzigki
temu zrownowazy¢ wiec mozna réznice metryki czulosSci i precyzji wynikajace z treningu na
jednorodnych zbiorach danych. Gtéwna zasada, w mys$l ktorej wykorzystywane sg zespoly sieci

zostata przedstawiona na Rys. 44.

Wejscie
T
L] v L
Sie¢ 1 Sie¢ 2 Sieé¢ 3

v v v

Potaczone wyniki Sieci

v

Klasyfikacja

Rys. 44: Schemat budowy zespotu sieci

Powod, dla ktérego zespoty sieci moga osigga¢ wyzszg doktadno$¢ klasyfikacji niz
pojedyncze sieci, przedstawiony zostal w pracy seminaryjnej z zakresu uczenia maszynowego [232].
Zostata ona oparta na zasadzie nierownos$ci Jensena. W konteks$cie zagadnienia klasyfikacji opisa¢ ja
mozna jako mozliwo$¢ wystgpienia w zespole modelu o znacznie wigkszej doktadnosci niz $rednia
doktadno$¢ innych modeli, przez co najbardziej racjonalnym wyborem jest uzycie wszystkich modeli
jednocze$nie. Jest to dodatkowo podyktowane brakiem $cistych kryteriow wyboru najlepszego
modelu, ktéry ponownie moze wykazywac najkorzystniejsze metryki tylko dla pojedynczego zadania
klasyfikacji. Tym samym, wybér zespotu zawsze powinien gwarantowaé lepsze wyniki klasyfikacji

niz wybodr losowego modelu.

W przypadku proponowanego w rozprawie rozwigzania nie wystgpuje ograniczenie co do
liczby modeli wykorzystywanych na potrzeby zespotu, ani sposobu w jaki przeprowadzana bedzie
koncowa Kklasyfikacja. Ponadto, metody zaimplementowane w skrypcie train model.py po
niewielkich modyfikacjach mogg by¢ uzyte do budowy osobnej aplikacji odpowiadajacej za koncowa

klasyfikacje zespotu sieci.
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Innym sposobem, ktory mozna zastosowac¢ w celu poprawy doktadnosci sieci trenowanych na
jednorodnych zbiorach danych, sa techniki obejmujace dedykowane, wstepne przetwarzanie danych
wejsciowych. Dzigki jego zastosowaniu uwidoczni¢c mozna na obrazie najbardziej istotne dla
klasyfikacji uszkodzenia cechy. Mozna do tego uzy¢ migdzy innymi automatycznych detektoréw
krawedzi, normalizacji danych zawartych na obrazie lub rgcznie programowanych filtrow

konwolucyjnych.

Dzieki wszechstronnosci opisywanego w rozprawie podejscia, jako dane do treningu sieci
wykorzysta¢ mozna takze obrazy z innych niz widzialne spektrow. Oprécz kamer termowizyjnych,
ktore znalazty juz zastosowanie w wykrywaniu defektow na obiektach mostowych [233], stosowac
mozna takze obrazy z kamer wielo- i hiperspektralnych. Nalezy jedynie pamigta¢ o odpowiedniej
obrébce wstepnej obrazu w taki sposob, aby jego wymiary byly akceptowalne przez sieé

wykorzystang jako ekstraktor cech charakterystycznych.
5.3. PODSUMOWANIE WYNIKOW EKSPERYMENTU

W wyniku przeprowadzonego eksperymentu poréwnawczego wykazana zostata wyzszos$¢
proponowanego w rozprawie rozwigzania zardwno nad podejSciem tradycyjnym, wykorzystujacym
trening sieci konwolucyjnej od wag losowych jak i nad algorytmami opisywanymi w literaturze.
Jednoczes$nie rozwigzanie to gwarantuje wyzszg skuteczno$¢ wskazywania uszkodzen niz inspektor
mostowy w trakcie pracy manualnej (patrz doktadno§¢ wskazan inspektora — s. 1.1.). Testy
przeprowadzone za pomocg zbioru ewaluacyjnego niepowigzanego ze zbiorem testowym udowodnity
natomiast, ze sieci trenowane z wykorzystaniem TL, pierwotnie uczone na zbiorach danych nie
zwigzanych z zadaniem, w ktorym maja by¢ wykorzystywane, sa w stanie generalizowaé¢ wiedzg w
stopniu pozwalajacym na efektywne wykorzystywanie ich do precyzyjnej detekcji niewielkich

uszkodzen. Potwierdza to tym samym pierwsze dwie tezy pomocnicze rozprawy.

Ponadto, wykonane testy poréwnawcze wskazuja uzyteczno$¢ proponowane] metody w
zastosowaniach praktycznych. W pierwszym z nich, sie¢ uczona w sposob tradycyjny wykazywala
podobne metryki co proponowane w rozprawie rozwigzanie, lecz wymagata wielokrotnie wigcej czasu
1 zasobow obliczeniowych do przeprowadzenia treningu. Aby algorytm trenowany od podstaw
osiggngt doktadno$¢ porownywalng do algorytméw KrakN, w najlepszym przypadku (pojedynczy
trening) musi by¢ trenowany przez 10 godzin, co stanowi dwudziestokrotno$¢ czasu treningu z
wykorzystaniem transfer learningu. Ponadto, wytrenowany model byt zdecydowanie wigkszy, przez
co mniej praktyczny w przechowywaniu i wykorzystaniu na komputerach klasy biurowej (model
trenowany od wag losowych zajmowal ponad 500 MB przestrzeni dyskowej, podczas gdy model

wygenerowany przez algorytmy KrakN, jedynie 55 MB).

Druga czeg$¢ eksperymentu wykazata, ze proponowana w rozprawie metoda charakteryzuje si¢

wicksza wszechstronnoscia niz inne, obecne w literaturze metody. Oprocz osiggania wiekszej



98 Mateusz ZARSKI

zdolnosci do generalizacji nabytej w trakcie treningu algorytmu wiedzy, proponowana metoda
wymaga takze wykorzystania mniejszej iloSci zasobow obliczeniowych. W przeciwienstwie do
porownywalnych metod, dzigki swojej modulowej budowie i otwartemu dostgpowi do kodu
zroédlowego, pozwala ona na wprowadzanie do niej modyfikacji, ktére dalszym stopniu beda
poprawia¢ dokladnos¢ wskazan algorytméw lub rozbuduja jego mozliwosci o wieloetapowa
klasyfikacje uszkodzen. Co wigcej, dostarczone w repozytorium rozprawy gotowe metody pozwalaja
na budowe i trening wiasnych klasyfikatoréw przez IM, bez posiadania rozlegtej wiedzy w tematyce

uczenia maszynowego.

Z uwagi na powyzsze, narzedzie inzynierskie wykonane na potrzeby rozprawy uzna¢ mozna
za uzyteczne z punktu widzenia praktyki inspektora mostowego rozwigzanie. Spelnia ono bowiem

wszystkie trzy warunki opisane w sekcji 2.2.3.4.:

— latwos¢ stosowania dzigki udostepnieniu metod do ktorych wykorzystania nie potrzebna jest

wiedza specjalistyczna z zakresu uczenia maszynowego,
— szybko$¢ dzieki zastosowaniu techniki TL, wydatnie ograniczajacej czas treningu algorytmu,

— brak konieczno$ci wykorzystywania narzedzi specjalistycznych, a jedynie dowolnego aparatu

cyfrowego.

W kolejnej czeSci rozprawy przedstawiony zostanie dalszy rozwdj prezentowanych metod,
pozwalajacy na wdrozenie kolejnego stopnia automatyzacji pracy inspektora mostowego, przy

zachowaniu ograniczonych kosztow wdrozenia usprawnien.
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6. SZTUCZNA INTELIGENCJA W EKSTRAKCJI DANYCH Z OBRAZU

Opisywane do tej pory metody pozwalaly na detekcje, a tym samym iloSciowe zestawienie
uszkodzen obiektu pod postacig catkowitej liczby wystepowania instancji danego uszkodzenia na
badanym elemencie. Podejécie takie moze znalez¢ zastosowanie w przypadkach, w ktorych catkowity
wymiar uszkodzenia (nie mierzony w relacji do ogoélnego wymiaru uszkodzonego elementu) nie jest
istotnym elementem procedury nadania czg$ci konstrukcji jej oceny stanu technicznego. Przyktadem
takiego zastosowania moze by¢ przeglad podstawowy. Nie jest ono jednak wystarczajace w

pozostatych typach przegladow, wymagajacych pomiaru fizycznych parametrow uszkodzen.

Jednoczesnie, obraz pozyskany przy pomocy aparatu cyfrowego, pozbawiony jest informacji
pozwalajacych na nadanie fotografowanym obiektom wymiarow fizycznych. Jest on bowiem
wylacznie odwzorowaniem trojwymiarowej przestrzeni na rzutni bedacej powierzchnig obrazu, w
ktorym nieznane sg parametry odwzorowania takie jak pozycja kamery wzgledem odwzorowywanego
punktu oraz orientacja kamery. Pozostate, znane parametry (kamery i rzutni) nie sg wystarczajace do
okreslenia cech fizycznych pozyskanego obrazu. Z tego powodu, niemozliwa jest ekstrakcja

dodatkowych informacji o obrazowanych obiektach, bez modyfikacji metody uzyskiwania obrazu.

Majac na uwadze powyzsze, opracowany zostal system modyfikujacy metode pozyskiwania
obrazu z wykorzystaniem oryginalnie zaprojektowanego urzgdzenia pomiarowego, pozwalajacy na
ekstrakcje cech fizycznych obrazu. Jego istotng czgscig jest algorytm pozwalajacy na segmentacije
uszkodzenia z wykorzystaniem maszyn wektorow nosnych oraz wektoryzacje uszkodzenia (rysy na
powierzchni betonowej) w celu dokonania na nim precyzyjnych pomiaréw. Cato$¢ proponowanej

metody, dla uproszczenia zostata nazwana SmartMeasure.
6.1. ZALOZENIA ROZBUDOWY PROPONOWANEGO ROZWIAZANIA

W toku prac nad opisywanym w rozprawie rozwigzaniem, ustalone zostaly zalozenia
dotyczace systemu pozwalajacego na ekstrakcje cech fizycznych uszkodzenia z obrazu cyfrowego.
Podyktowane sa one praktyka przeprowadzania przegladow obiektow mostowych, dostgpna
technologia oraz kosztami budowy i ogo6lng dostepnos$cig elementdow rozwigzania. Projektowane
rozwigzanie w zalozeniu miato spemiac¢ takze warunki uzytecznosci z punktu widzenia inspektora

mostowego przedstawione w sekcji 2.2.3.4.
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Glowne zatozenia proponowanego rozwigzania SmartMeasure okreslono w nastepujacy

sposob:
— ciagle dzialanie w czasie rzeczywistym,

— doktadno$¢ pomiaru obiektu na obrazie na poziomie 1 cm, w pomiarze prowadzonym z

odlegtosci nieprzekraczajacej 20 cm,
— wykorzystanie powszechnie dostgpnych aparatow cyfrowych w telefonach komérkowych,

— zapis informacji o fizycznej wielkosci piksela na obrazie do standardu Exif (ang.

Exchangeable Image File Format) [234], w chwili zapisu zdjecia,
— mozliwos¢ wektoryzacji zidentyfikowanego uszkodzenia,
— jak najnizszy budzet przeznaczony na zakup czesci i budowe urzadzenia.

Wymienione zalozenia gwarantowa¢ majg tak uzyteczno$¢ jak 1 mozliwie najwigksza
dostepnos¢ proponowanego rozwigzania. Powinno ono by¢ takze proste w uzyciu oraz oferowac
doktadnos¢ i powtarzalnos¢ pomiaréw. Podobnie jak algorytm przedstawiony w rozdziale 4., nie

powinno wymaga¢ wiedzy specjalistycznej do obstugi.

Tym samym, nalezy zwroci¢ szczegdlng uwage, projektowane rozwigzanie koncentrowac sie
bedzie na przeprowadzaniu wytgcznie pomiaréw zgrubnych, stuzacych do oszacowania ilo§ciowego
uszkodzenia. Z tego powodu, na tym etapie prac jako przypadek testowy wybrano dtugos¢ rysy, a nie
jej rozwarto$¢. Przy czym zmiana rozwarto$ci moze zosta¢ oszacowana posrednio poprzez wykonanie
wielokrotnego pomiaru catkowitej dtugosci rysy w odstepach czasu. Chodzi o zalozenie, ze jej dalsza

propagacja moze skutkowac takze zwickszeniem rozwarto$ci.

Jednoczesnie, dzigki udostgpnieniu w rozprawie projektu budowy rozwigzania wraz z
wykorzystywanymi przez nie algorytmami jest ono modyfikowalne. Pozwala to na dostosowanie go
do specyficznych zastosowan, na przyklad poprzez zmiang poszczeg6lnych komponentow sktadowych

lub czgséci metod zawartych w algorytmie.
6.2. TECHNOLOGIE UMOZLIWIAJACE POMIAR CECH FIZYCZNYCH OBIEKTU NA OBRAZIE

Jak zaznaczono na poczatku rozdzialu, pomiar cech fizycznych, takich jak wymiary obiektu
przedstawionego na obrazie cyfrowym utrwalonym przy pomocy konwencjonalnego aparatu
cyfrowego, nie jest mozliwe. Obraz taki pozbawiony jest wielkosci opisujacych cechy rzutu obiektu
trojwymiarowego na ptaszczyzne¢ obrazu. Dlatego, aby wprowadzi¢ do niego realne fizyczne wymiary,
nalezy postuzy¢ sie dodatkowymi technikami obrazowania, lub technikami wspomagajacymi

obrazowanie.
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Istnieje wiele mozliwosci, dzigki ktérym uzyska¢ mozna powigzanie wymiaréow fizycznych z
wymiarami pojedynczego piksela, a co za tym idzie takze obiektu (traktowanego jako zbior pikseli) na
obrazie. Wykorzystuja one wiele roznych technik, dajacych rezultaty o zroznicowanej doktadnosci, a
gotowe systemy moga osigga¢ koszty wielokrotnie przewyzszajace ceng aparatu cyfrowego. W trakcie
prac nad proponowanym w rozprawie rozwigzaniem, rozwazona zostata uzyteczno$¢ i mozliwosé
zaadaptowania do wykorzystania przez IM roéznych rozwigzan. Opieraly si¢ one na wykorzystaniu
zewnetrznych sensorow, specyfiki pracy kamery oraz zastosowaniu dodatkowych markeréw w trakcie

pomiaru.

Pierwszg rozwazang technikg bylo wykorzystanie dodatkowych sensoréw w polaczeniu z
aparatem cyfrowym. Sensory te moga wykorzystywa¢ rozne technologie, pozwalajace na uzyskanie
obrazu o znanej wielkoSci piksela wprost, trojwymiarowej chmury punktow lub dlugosci celowej
pozwalajagcej na obliczenie wielkoSci piksela. W zaleznosci od sposobu pomiaru, ilosci
akumulowanych danych oraz dostgpnego interfejsu komunikacji, wystepuja jako niezalezne
urzadzenia, lub urzadzenia peryferyjne do zastosowania razem z aparatem lub smartfonem. Jako

przyktady takich sensoréw mozna wymienic:

— kamery z technologia wykrywania gl¢bi na podstawie wizji stereoskopowej oraz rzucanej na

obiekt siatki punktoéw w podczerwieni — np. Intel RealSense D435i [235] — Rys. 45, cze$¢ a),

— kamery z technologia wykrywania giebi z wykorzystaniem skanowania laserowego sceny przy

pomocy czujnika LiDAR — np. Intel RealSense L515 [235] — Rys. 45, czgs¢ b),

— uzycie dodatkowej pojedynczej kamery RGB komunikujacej si¢ ze smartfonem przy pomocy
interfejsu USB, ktéra umozliwi algorytmiczne uzyskanie wizji stereoskopowej do odczytu

glebi obrazu — np. HUAWEI EnVizion [236] — Rys. 45, cze$¢ c),

— dalmierz laserowy komunikujacy si¢ ze smartfonem poprzez laczno$¢ Bluetooth,
umozliwiajagcy pomiar dtugosci celowej obiektywu gtownego — np. Nikon LASER 50 Laser

Rangefinder [237] — Rys. 45, czg$¢ d).

Wykorzystanie zewngtrznego sensora jako narzedzia pomiarowego posiada szereg zalet, z
ktorych jako podstawowe wymieni¢ mozna wysoka dokladno$¢ otrzymanego pomiaru, relatywnie
niska trudno$¢ implementacji oraz mozliwo$¢ uzycia gotowego urzadzenia. Wadami tego rozwigzania
jest jednak wysoki koszt zewngtrznego sensora, ktory nie spelnia zatozenia o niskim koszcie
rozwigzania. Charakteryzuje si¢ tez zamknigta architektura i nie pozwala na modyfikacj¢ dziatania

sensora w sposob algorytmiczny.
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Rys. 45: Sensory i urzadzenia peryferyjne umozliwiajace ekstrakcje fizycznych wymiarow z obrazu

Kolejna technika, ktorej zastosowanie brano pod uwag¢ w rozprawie, jest wykorzystanie
technik operowania kamera, umozliwiajacych uzyskanie szeregu skorelowanych ze soba obrazow.
Przyktadami takich technik jest migdzy innymi zastosowanie zjawiska paralaksy oraz wykorzystanie
metod fotogrametrycznych. Podejscia te s3 w pewnym stopniu do siebie podobne, gdyz oba
wykorzystuja zmiang polozenia pojedynczej kamery w trakcie wykonywania powigzanych ze soba
zdje¢. W przypadku korzystania z paralaksy, otrzymywany jest obraz stereoskopowy, w ktérym baza
(odlegtoscia migdzy dwoma punktami, obserwacji) jest przesunigcie poziome obiektywu migdzy
ujeciami. Jest ona jednak najczesciej wykorzystywana w zastosowaniach, w ktorych mozliwe jest
uzycie statywu mierzacego dystans miedzy kolejnymi pozycjami kamery. Metody fotogrametryczne
natomiast zaktadaja skorelowanie ze sobg wielu zdjg¢ tego samego obiektu, rdznigcych si¢ pozycja
kamery. W nastepnym kroku, na bazie utworzonych zdje¢ obliczane sg kolejne pozycje kamery
wzgledem ujec i na tej podstawie tworzona jest fotogrametryczna chmura punktow. Chmura ta jednak
nie zawiera faktycznych wymiaréw obiektu, a jedynie przedstawia jego elementy w rzeczywistej skali
wzgledem siebie. Do uzyskania wymiarow fizycznych wymagane jest podanie rzeczywistej odlegtosci
mi¢dzy dwoma, dowolnymi punktami chmury. Jest to takze proces wymagajacy relatywnie duzych

zasobow obliczeniowych, uniemozliwiajacych wykorzystanie w czasie rzeczywistym na smartfonie.

Ostatnig grupa technik, powszechnie wykorzystywana do okreslania rzeczywistych wymiarow
obiektow na dwuwymiarowym obrazie, jest wykorzystanie w utrwalanej scenie obiektow o znanym
wymiarze. Obiektem takim jest najczesciej marker fotograficzny (fotopunkt), ktérego wymiar podany
w zadanej jednostce jest zapisany w sposob umozliwiajacy automatyczny odczyt przez program do
obrébki obrazéw. Przyktadem takiego markera moze by¢ kod QR (Rys. 46), zawierajacy informacje o
wielkoséci krawedzi kodu w formacie liczby naturalnej lub tancucha znakow. Nalezy przy tym
pamigtac, ze fizyczna kopia markera musi posiada¢ deklarowane wymiary. Mozliwe jest takze reczne
wyskalowanie obrazu postugujac si¢ fizycznym obiektem znajdujacym si¢ na scenie, 0 wymiarach
znanych IM. Wadami tych metod jest jednak konieczno$¢ fizycznego kontaktu z obiektem w

przypadku stosowania markerow oraz podatno$¢ na biedy pomiarowe przy wykorzystaniu elementow
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o znanej wielko$ci.—W tym przypadku roznica kilku pikseli na obrazie moze mie¢ duzy wplyw na
pomiar, w szczeg6lnosci jesli docelowy obiekt znacznie rdzni si¢ skalg od obiektu bazowego (np. duza

roéznica w skali migdzy dtugoscia rysy, a dlugoscia przesta obiektu).

[m] 55 [=]
n

"

Rys. 46: Przyklad markera zawierajacego informacje o swoich wymiarach

Majac na uwadze rozwazane technologie oraz zalozenia dotyczace mozliwosci efektywnego
rozbudowania proponowanego rozwigzania opisane w sekcji 6.1., jako metod¢ pomiaru wielko$ci
piksela na obrazie wybrano wykorzystanie dodatkowego, zewnegtrznego sensora. Aby jednak
ograniczy¢ do minimum koszty rozwigzania, tym samym czynigc je ogoélnodostepnym dla IM, nie
zostato wykorzystane gotowe urzadzenie pomiarowe, a zamiast tego zaprojektowano i zbudowano
oryginalny sensor do pomiaru dlugosci celowej w trakcie wykonywania zdjecia przy pomocy aparatu
w smartfonie. Na podstawie tej zmierzonej warto$ci oraz znanych parametréw kamery, w sposob
algorytmiczny jest mozliwe obliczenie wielkosci piksela na obrazie. Jedynym dodatkowym
zatozeniem pomiaru wykonywanego w ten sposob jest zachowanie rownoleglosci migdzy mierzong
ptaszczyzna, a ptaszczyzna odwzorowania, gdyz wykonywany pomiar jest punktowy. Nie jest to

jednak wymog w sposob znaczny ograniczajacy przydatno$¢ metody.
6.3. PROJEKT I BUDOWA URZADZENIA POMIAROWEGO
6.3.1. WYKORZYSTANE KOMPONENTY I TECHNOLOGIE

Przy wyborze komponentow do sensora kierowano si¢ zalozeniami dotyczacymi
projektowanego urzadzenia z sekcji 6.1. Uwzgledniono deklarowang przez producenta dokladnosé,
rozdzielczo$¢ pomiaru, i ceng. Do projektu dodano takze elementy ulatwiajace prowadzenie pomiaru,
nie bedace jednak kluczowymi z punktu widzenia dziatania urzadzenia pomiarowego. Wszystkie
dobrane komponenty sa ogoélnodostepne na rynku. Wraz z handlowg nazwa komponentu i funkcja

pemiong w urzadzeniu pomiarowym zostaty zestawione w Tab. 14.

Mikrokontroler A-Star zasilany jest przy pomocy napi¢cia o wysokosci 5 V. Jest to wartos¢,
ktéra mozna uzyska¢ wykorzystujac port USB smartfona. Dziata on z czestotliwoscia 16 MHz, co
pozwala na uzyskanie liczby odczytow dtugosci celowej znacznie przekraczajaca potrzeby urzadzenia

pomiarowego. Z tego wzgledu, aby zwigkszy¢ czytelno§¢ odczytdw oraz zmniejszy¢ zuzycie energii
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sensora, liczbe odczytéw ograniczono w sposob algorytmiczny. Ultradzwickowy czujnik odlegtosci
HC-SR04 charakteryzuje si¢ zasiggiem od 2 do 200 cm. Miesci si¢ wigc w zakresie zalozonym w
punkcie 6.1., przy czym jednocze$nie dolna granica zasiggu nie stanowi przeszkody w odczycie,
gdyz nie bedzie wykorzystywana z uwagi na zakres ostrosci aparatu. Czujnik pozwala na odczyt z

rozdzielczoscig 0,1 cm.

Tab. 14: Zestawienie komponentow projektowanego urzadzenia pomiarowego

Nazwa handlowa

EOmpOrEnt komponentu

Funkcja

Uktad scalony zawierajacy mikrokontroler AVR Atmega32u4 stuzacy
do komunikacji z czujnikami peryferyjnymi oraz zarzadzaniem
Mikrokontroler A-Star 32U4 elementami aktywnymi ukfadu. Dzigki obsludze portu SERIAL
mozliwa jest takze komunikacja mikrokontrolera z wejsciem USB
smartfona.

Ultradzwickowy czujnik odleglosci stuzacy do pomiaru dlugosci
celowej w trakcie wykonywania zdjecia z uzyciem fali akustycznej o
HC-SR04 czestotliwosci 40 kHz. Komunikuje si¢ z mikrokontrolerem w sposob
analogowy, natomiast przetworzenie sygnatlu analogowego na
zmierzong odlegto$¢ odbywa si¢ w sposob algorytmiczny.

Czujnik
odleglosci

Dioda laserowa stuzy do informowania inspektora wykonujacego
pomiar o obranym celu. Moze rzuca¢ na mierzong powierzchni¢ punkt
Dioda laserowa — lub znacznik geometryczny w formie np. krzyza, do wykorzystania
jako dodatkowa informacja o zachowaniu rownolegtosci ptaszczyzny
pomiaru i rzutowania.

Przycisk stuzacy do aktywacji i dezaktywacji diody laserowej — w
Przycisk 4- zaleznosci od zbioru treningowego uzytego do treningu algorytmu

pinowy wykorzystywanego do rozpoznawania defektow, obecno$¢ plamki
lasera moze mie¢ niekorzystny wptyw na wynik klasyfikacji.

Do programowania urzadzenia pomiarowego oraz obstugujacego go ze strony smartfona
interfejsu wykorzystano dwa jezyki programowania. Jezyk C — w odniesieniu do mikrokontrolera oraz
Java — do aplikacji mobilnej dopisujacej informacje o pomiarze celowej do danych Exif wykonanego
zdjecia. Szczegbdly budowy i implementacji opisywanego urzadzenia pomiarowego przedstawiono w

sekcji 6.3.2. rozprawy.
6.3.2. BUDOWA 1 OPROGRAMOWANIE URZADZENIA

Budowg urzadzenia pomiarowego rozpoczeto od wstgpnego zlozenia funkcjonalnego uktadu
elementoéw na stykowej ptytce prototypowej. W nastepnym kroku, po oprogramowaniu logiki operacji
wykonywanych przez uktad i zapisaniu jej w pamigci mikrokontrolera, sprawdzone zostato dziatanie
uktadu ze wzgledu na jego funkcjonalno$¢. Na Rys. 47 przedstawiono wizualizacje uktadu na ptytce
prototypowej oraz schemat potaczenia elementéw urzadzenia pomiarowego zgodny z oznaczeniami
zawartymi w opisie logiki i cze¢sci F zalacznika do rozprawy zawierajacego kod zrodtowy aplikacji.

Ilustracja zawiera takze wraz z oznaczenie dwoch wykonywanych w sposob ciagly przez uktad petli.
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HC-SR04
Petla A

A-Star 3204 HC-SR04
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Rys. 47: Wizualizacja i schemat polgczenia urzadzenia pomiarowego

W projekcie nie zostaty wykorzystane wszystkie dostepne potaczenia cyfrowe i analogowe
mikrokontrolera, wigc mozliwa jest dalsza rozbudowa uktadu o kolejne elementy. Na przyktad o
dodatkowe o$wietlenie typu LED czy czujniki kontaktowe (np. czujnik wilgotnosci, pH).
Jednoczesénie, nalezy zaznaczyC, ze dostepny na mikrokontrolerze procesor obstuguje jedynie
pojedynczy watek, natomiast w projekcie wykonywane sg rownolegle dwie petle obliczeniowe (petla
A i B). Ten krok budowy urzadzenia pomiarowego zostal podjety, aby wykaza¢ mozliwos¢ dalszej
rozbudowy ukladu przy jednoczesnym zachowaniu dotychczasowej funkcjonalnosci. Na przyktad
poprzez algorytmiczna symulacje dziatania procesora wielowatkowego. Jednoczes$nie, zastosowanie
dwodch rownolegle wykonywanych petli obliczeniowych umozliwia niezalezng od stanu odczytu
odlegtosci przez czujnik ultradzwigkowy obsluge celownika laserowego. Algorytm ten zostat opisany
w kolejnej sekcji (6.3.2.1.), a jego ewentualna rozbudowa o dodatkowe czujniki moze przebiegaé w

sposob analogiczny.

Gléwnymi elementami uktadu jest mikrokontroler A-Star 32u4 oraz ultradzwigkowy czujnik
odlegtosci HC-SR04. Ich wzajemna komunikacja realizowana jest w sposob cyfrowy, przy pomocy
dwoch pindw (zlacz punktowych) odpowiedzialnych za przesyt i odczyt sygnatu ultradzwigkowego
TRIG, ECHO oraz dwoch pindéw zasilajacych — VCC i GND. Pin TRIG odpowiada za generowanie
sygnatu ultradzwigkowego na podstawie informacji uzyskanej z mikrokontrolera. Naste¢pnie, sygnat

odbity od powierzchni wraca do czujnika, a jego wystgpienie odczytywane jest na pinie ECHO. Na
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podstawie réznicy w czasie migdzy wystapieniem warto$ci wysokich na tych dwoch pinach, w

mikrokontrolerze odczytywana jest odlegto$¢ od mierzonej powierzchni.

Na Rys. 47 przedstawiony zostat takze sposdb potaczenia zaprojektowanego uktadu z
urzadzeniem zewngtrznym. Realizowane jest ono poprzez polaczenie przez port Serial USB w
standardzie 2.0 (wystepuja jedynie szyny danych Data + i Data —). Przy pomocy tego potaczenia
wykorzysta¢ mozna zaprojektowane urzadzenie tak ze smartfonem, jak i dowolnym innym

urzgdzeniem obstugujacym port WE/WY (typu serial).

6.3.2.1. IMPLEMENTACJA LOGIKI OBSEUGI URZADZENIA POMIAROWEGO

Jak zaznaczone zostalo w poprzedniej sekcji — w logice obstugujacej zaprojektowane
urzadzenie pomiarowe symulowano réwnolegla prace dwoch watkéw logicznych procesora, tak aby
mozliwe bylo wykonanie dwoch niezaleznych operacji w jednym cyklu pracy petli glownej
mikrokontrolera. W tym celu zastosowano metody programistyczne wykorzystujace protowatki (ang.
protothreads) [238], dodajgce operacjom w mniejszym stopniu obcigzajagcym procesor dodatkowe
warunki logiczne, pozwalajgce na pominigcie ich w trakcie wykonywania gtownej petli programu.

Dziatanie petli gtdéwnej, podzielonej na petle A oraz B przedstawiono na Rys. 48.

Rys. 48 przedstawia przeptyw pracy wykonywanej w petli ciagtej przez mikrokontroler A-

Star. Algorytmiczny opis tej logiki umieszczony zostal w cze¢sci F zalacznika do rozprawy.

.....

odpowiadajacych elementom ukladu oraz parametr okreslajacy zakres dokladnoSci pomiaru
czujnikiem ultradzwickowym, a takze przypisywane sg tryby pracy polaczen (jako wejscia i wyjscia
sygnatow). Nastepnie inicjalizowane sa zmienne zarzadzajace przebiegiem gltownej petli

wykonywanej przez urzadzenie.

Gtowna petla wykonywana przez uktad sktada si¢ z dwoch czegsci — petli A oraz B. Jak
wspomniano wczesniej, w celu ograniczenia ilosci operacji wykonywanych przez urzadzenie, przed
wykonaniem obu z petli sprawdzane sg warunki logiczne. Pozwala to na symulowanie dzialania
dwodch rownoleglych watkow logicznych. W przypadku petli A sprawdzany jest pojedynczy warunek
— spehienie interwatu czasowego (pomiar wykonywany jest co p6t sekundy), a petla wykonywana jest
niezaleznie od wyniku warunku logicznego wykonania petli B. Petla B natomiast wykonywana jest
jedynie, jesli spelnione sg oba warunki: naci$nigty zostal przycisk obstugujacy diod¢ laserowa oraz
aktualizowana zostata zmienna licznika. Dzigki jej zastosowaniu, nie jest mozliwe wykonywanie petli

B w przypadku gdyby przycisk pozostawat caty czas wcisniety.

Przy kazdym przebiegu petli A, zmierzona warto$¢ jest zapisywana W pamigci

mikrokontrolera i zwracana przez port serial, jesli zostanie wyslane przez niego zapytanie z urzadzenia
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zewnetrznego. Logika obstugujaca urzadzenie zewnetrzne wykorzystujaca pomiar z urzgdzenia,

zostata opisana w kolejnej sekcji rozprawy.

Inicjalizacja
parametrow
wejsciowych

v

Inicjalizacja:
¢ Odczytu czasu
* Licznika

v

Petla B

N Zmiana stanu: Prawda
* Przycisku

* Licznika

Falsz

Aktualizacja
Licznika

Spetniony Prawda
Interwat

Czasowy

Fatsz

Petla A

Rys. 48: Opis logiki dziatania urzadzenia pomiarowego

6.3.2.2. IMPLEMENTACJA OPROGRAMOWANIA APLIKACJI MOBILNEJ

Na potrzeby powigzania pomiaru dlugosci celowej z wielkoScig piksela na obrazie, do
zaprojektowanego urzadzenia pomiarowego napisana zostala aplikacja mobilna, wykorzystujaca

wykonany pomiar w trakcie zapisu obrazu. Aplikacja zapisuje zmierzong w centymetrach odlegtos¢

do metadanych obrazu dotaczanych jako powszechny standard Exif.

Metadane w formacie Exif zawierajg migdzy innymi informacje na temat rozdzielczo$ci

obrazu, czasu ekspozycji, ogniskowe]j obiektywu oraz wielko$ci obrazu w pionie i poziomie. Przy
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pomocy zaprojektowanego urzadzenia pomiarowego, oraz aplikacji mobilnej uzupetniane jest pole
Exif ,,SubjectDistance”, pozostajace najczegsciej puste, jesli aparat przy pomocy ktérego wykonywane
bylo zdjecie nie posiada wbudowanego czujnika odleglosci. Dane te, pozwalaja nastgpnie na
wyznaczenie w sposob algorytmiczny wielkoséci obiektu na obrazie w centymetrach, przy pomocy
nastgpujacego wzoru [239]:

dist-sensor _.-obj
. f g 1'9% 4
Wielkosc¢ obiektu= =

N (10)
sensor - f
px

gdzie:
— dist — dlugo$¢ celowej zmierzona przy pomocy urzgdzenia pomiarowego,
— sensorreal — wielko$¢ sensora w jednostce fizycznej (mm),
— obja— wielkos¢ obiektu na obrazie w pikselach,
— sensorpx — wielko$¢ sensora w pikselach,
— f—ogniskowa.
Tym samym, wzor obliczajacy wielkos$¢ pojedynczego piksela na obrazie przybiera postac:

dist-sensor .,

Wielkos¢ piksela= (11)

sensor - f

Jednoczesnie, nalezy zwr6ci¢ uwage na konieczno$¢ doboru korespondujacych ze soba
wartosci w trakcie przeprowadzania obliczen. Wielko$¢ sensora tak wyrazona w pikselach jak w
milimetrach powinna opisywac ten sam wymiar sensora (pionowy lub poziomy). Ponadto, wielkosci te
moga nie by¢ ujete w metadanych Exif obrazu. W takim przypadku nalezy recznie odszukaé je w

specyfikacji dostarczonej przez producenta sensora w aparacie.

Fragment kodu zrédtowego aplikacji mobilnej komunikujacej si¢ z urzadzeniem pomiarowym
1 obliczajacej wielkos$¢ piksela na rejestrowanym obrazie zostat dotaczony do rozprawy w czesci G

zalacznika.
6.3.3. TESTY DOKLADNOSCI URZADZENIA POMIAROWEGO

Gotowe urzadzenie pomiarowe zamkniete w obudowie wytworzonej w technologii druku 3D z
tworzywa ABS (powszechnego tworzywa polimerowego) zostalo przedstawione na Rys. 49.
Przedstawiony zostat takze sposob stabilnego potaczenia z obudowa smartfona, zrealizowany przy

pomocy plytki magnetyczne;.
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Rys. 49: Urzadzenie pomiarowe wraz ze sposobem polaczenia ze smartfonem

Testy urzadzenia pomiarowego obejmowaly poréwnanie wskazywanej przez urzadzenie
odleglosci w odniesieniu do profesjonalnego dalmierza laserowego (PRO DL-100) na dystansie od
15,0 do 60,0 cm w kroku wynoszacym 5,00 cm w zakresie 15,0 — 30,0 cm i 10,0 cm w zakresie 30,0 —
60,0 cm. W celu utatwienia prowadzenia pomiaru i zapewnienia powtarzalnosci wynikow miedzy
kolejnymi pomiarami, wykonana zostata specjalna obejma podtrzymujaca oba urzadzenia i
utrzymujaca je w pozycji pionowej. Na szynach taczacych tablicg z zaznaczonym celem oraz
platforme¢ na ktérej znajdowaly si¢ urzadzenia pomiarowe naniesiona zostata podziatka z krokiem
dtugosci 5,00 cm. Obejmg wraz z porownaniem przyktadowych wynikoéw pomiaru przedstawia Rys.

50.

Measured Distance [cm]:

2.7

Rys. 50: Przyktadowe pomiar urzadzeniem pomiarowym i dalmierzem laserowym
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Testy doktadnos$ci urzadzenia pomiarowego obejmowaty przeprowadzenie pigciu kolejnych
pomiarow w kazdej z wyznaczonych odlegtosci (w sumie przeprowadzono 35 pomiardw przy pomocy
obu urzadzen). Wyniki pomiardéw, wraz z usrednionym bt¢dem pomiaru zaprojektowanego urzadzenia
zostaly przedstawione w Tab. 15. W tabeli wyszczeg6lniono takze dystans 20,0 cm, dla ktorego
obliczona zostala wielko$¢ obserwowanego piksela, zgodnie z zatozeniami opisanymi w sekcji 6.1..
Nalezy jednak mie¢ na uwadze, iz nie jest to doktadnos¢ przeprowadzonego opisywana metoda
pomiaru. Wielko$¢ ta zostanie wyznaczona w sekcji 6.5. na podstawie pomiarow faktycznych
uszkodzen powierzchni betonu z wykorzystaniem metody segmentujgcej obraz uszkodzenia w sposob

semantyczny.

Tab. 15: Blad pomiaru zaprojektowanego urzadzenia

Dystans [cm] Sredni biﬁ‘}zlpomiaru
15,0 0,6
20,0 0.6
25,0 07
30,0 07
40,0 0.8
50,0 0.9
60,0 1.1

Jak wynika z pomiarow zapisanych w Tab. 15, §redni blad pomiaru prowadzonego przy
pomocy zaprojektowanego urzadzenia pomiarowego, rosnie od 0,6% dla odlegtosci 15,0 cm do 1,1%
na dystansie 60,0 cm. Wida¢ tym samym, iz btad ten uzalezniony jest od odlegtosci do celu, siegajac
warto$ci $redniej wynoszacej 0,66 cm dla odleglosci 60,0 cm. Nalezy jednak zauwazy¢, ze z uwagi na
mozliwosci obrazowania przy pomocy kamer aparatow w smartfonach, dystans na ktorym
prowadzony jest pomiar nie powinien przekracza¢ 30,0 cm. W rozprawie zatozono dystans, przy

dystansie 20,0 cm jako optymalny do wykonywania pomiarow.

W pomiarach wykonywanych na potrzeby rozprawy, postugiwano si¢ smartfonem Xiaomi
Redmi Note 2, wykorzystujagcym sensor optyczny Samsung S5K3M2 oraz optyke o nastgpujacych

parametrach:
— poziomy wymiar fizyczny sensora: sensorreal = 4,69 mm,
— poziomy wymiar sensora w pikselach: sensorpx = 4160 px,
— ogniskowa: f= 3,50 mm.

Powyzsze parametry pozawalajg na uzyskanie teoretycznej wielkosci fizycznej pojedynczego

piksela o wymiarze na obrazie:
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200mm-4,69 mm

Wielkos¢ piksela= =0,064 12
ielkosc piksela 4160-3.50 mm mm (12)
oraz uzyskanie gestosci pikseli na obrazie na poziomie:
L 1 1 pX
Gestosc obrazu= = =15,52+— 13
¢ Wielkos¢ piksela 0,064 mm (13)

6.4. EKSTRAKCJA FIZYCZNYCH CECH OBRAZU Z WYKORZYSTANIEM MASZYN
WEKTOROW NOSNYCH

Kolejnym krokiem po wyznaczeniu fizycznej wielkosci piksela na zarejestrowanym obrazie,
jest wydzielenie z niego wylacznie tych pikseli, ktore zawierajg si¢ w obiekcie oznaczonym jako
uszkodzenie. Umozliwi to pomiar parametrow fizycznych rozpoznanego uszkodzenia, w usprawniajac

tym samym dalsze zarzadzanie nim.

Wydzielenie z obrazu pikseli zawierajacych wyltacznie pojedyncza klase obiektow to problem
segmentacji semantycznej. W przypadku, w ktorym poszczegolne instancje danej klasy rozpatrywane
sa jako pojedyncze obiekty jest to segmentacja instancji. Przyktad takiej operacji przedstawiono na
Rys. 51, gdzie na przykladzie analizy powierzchni betonu poréownano ja takze z omawianymi

wczesniej zagadnieniami rozpoznawania obrazu oraz detekcji obiektu na obrazie.

Rozpoznawanie Detekcja Segmentacja Segmentacja
obrazu obiektow semantyczna instancji

7
j.D

_ SOl - _ y
Etykieta:
Zarysowany e Rysa e Rysa e Rysa 1 e Rysa 2
beton Por betonu Por betonu Rysa 3 Rysa4
Por1 » Por2

Rys. 51: Roznice migdzy rozpoznawaniem obrazu, detekcja obiektow, segmentacja semantyczng i segmentacja
instancji

Z uwagi na charakter rozpatrywanego w rozprawie uszkodzenia, wobec ktérego nie jest

istotne odrdznienie od siebie przenikajacych si¢ instancji, ktore traktowaé mozna wspolnie jako

pojedyncze uszkodzenie, zdecydowano si¢ na wykorzystanie segmentacji semantycznej. W tym celu

utworzony zostal nowy modul opracowywanego systemu, bazujacy na algorytmie rozpoznawania

ksztattow z wykorzystaniem maszyn wektoré6w nosnych.
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Maszyny wektoréw nosnych to algorytm ptytkiego uczenia maszynowego, opracowany na
poczatku lat sze§¢dziesigtych XX wieku, a nastepnie zmodyfikowany w latach dziewigédziesigtych
poprzez zastosowanie transformacji punktéw danych do wysoce wielowymiarowej przestrzeni (ang.
kernel trick). Dzieki temu zabiegowi stato si¢ mozliwe rozwigzywanie probleméw nieliniowych (patrz

Rys. 8), bedacych niemozliwymi do rozwigzania przez oryginalna wersj¢ metody [240].

Maszyny wektoréw nosnych zastosowano tutaj jako algorytm rozpoznawania ksztattu binarnej
maski utworzonej na bazie posegmentowanego z wykorzystaniem klasycznych metod wizji
komputerowej obrazu. W pierwszej kolejnosci obraz wejsciowy jest normalizowany i nakladany jest
na niego filtr rozmycia Gaussa. Nastgpnie wykorzystywany jest adaptacyjny filtr progowy,
oznaczajacy na obrazie wszystkie elementy, ktére wyraznie odrdzniajg si¢ od tla jako binarne maski, a
najmniejsze obiekty bedace szumem sa usuwane. W ostatnim kroku, maski elementéw stuza jako
wektor wejsciowy do modelu maszyny wektoré6w nos$nych, ktéora na podstawie ksztaltu elementu
decyduje czy jest to uszkodzenie w postaci rysy, czy np. wylacznie zabrudzenie powierzchni. Przyktad
takiej operacji przedstawiony zostat na Rys. 52, natomiast sam algorytm zostal dotagczony do rozprawy

w pierwszej potowie kodu czesci H zatacznika.

Rys. 52: Segmentacja obrazu z wykorzystaniem maszyn wektoréw nosnych

6.4.1. ZAPIS USZKODZEN W FORMIE WEKTOROWEJ

Kolejnym krokiem po segmentacji semantycznej uszkodzenia, jest jego wektoryzacja. Jest ona
przeprowadzana w celu umozliwienia pomiaru uszkodzenia oraz dalszego nim zarzadzania poprzez
np. przeniesienie bezposrednio do modelu BIM lub zapis charakterystyk uszkodzenia w innej bazie

danych.

W celu wektoryzacji rysy utworzono dodatkowy algorytm, wykorzystujacy metody uczenia
maszynowego nienadzorowanego (klasteryzacja danych), regresje liniowa oraz regresj¢
wielomianowg. W pierwszym kroku segment zawierajacy piksele uszkodzenia zapisywany jest jako

dyskretny rozktad punktéw o znanych wspolrzgdnych. Punkty te odniesione sa do uktadu, w ktorym
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znajduje si¢ obraz i odpowiadajg jego pikselom. W kolejnym kroku model mieszany Gaussa
wykorzystywany jest do uzyskania oddzielnych klastrow uszkodzenia, zawierajgcych jego
wyodrebnione czgsci — odnogi rys. Liczba klastrow ustalana jest na podstawie zmian wielkosci inercji
(oceny jakosci modelu segmentacyjnego, mierzonej jako suma kwadratéw odleglosci punktow od
centrum klastra). Z pomocg tej miary podzial na liczbe klastrow przerywany jest, gdy jej zmiana nie

przekracza 0,2 miedzy kolejnymi iteracjami.

Po podziale na klastry, na kazdym z nich przeprowadzana jest regresja liniowa. Dzi¢ki niej
okreslany jest kierunek gléwny odnogi uszkodzenia, a takze jego punkt poczatkowy i koncowy w
nowym ukladzie odniesienia. Uktad ten to transformowany liniowo o kat nachylenia prostej regresji
uklad pierwotny. Nastepnie punkty uszkodzenia stuza jako dane wejsciowe do modelu regres;ji
wielomianowej dla stopni wielomianu od 3 do 10. Ostateczny wybor stopnia wielomianu dokonywany
jest na podstawie miary wspolczynnika determinacji. Po przeprowadzeniu regresji i uzyskaniu
wykresu ogoélnego przebiegu rysy na elemencie betonowym, oznaczane sg na nim punkty
charakterystyczne przebiegu w dziedzinie wyznaczonej przez punkty poczatkowe i koncowe
uszkodzenia. W ostatnim kroku uzyskane szeregi wektorow z kazdego z klastrow taczone sa w jeden
zapis uszkodzenia. Etapy tego algorytmu w formie rysunkowej zostaly przedstawione na Rys. 53,

natomiast jego zapis w jezyku Python zostat dotaczony do rozprawy w czesci H zatacznika.

Zdjecie uszkodzenia Zbidr punktéw uszkodzenia
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Rys. 53: Kolejne kroki algorytmu wektoryzacji rys
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Po uzyskaniu uszkodzenia w zapisie wektorowym jest mozliwy pomiar jego dtugosci poprzez
proste sumowanie kolejnych segmentéw uszkodzenia wyznaczonych przez wektory. Nastepnie, przy
znanej wielkosci fizycznej pojedynczego piksela na obrazie uzyska¢ mozna rzeczywista wielkosé

uszkodzenia.
6.5. OCENA DOKEADNOSCI NARZEDZIA SMARTMEASURE

Oceng doktadnosci opisywanego rozwigzania przeprowadzono na podstawie poréwnania
pomiaru wykonanego przy pomocy proponowanej metody do pomiaru rgcznego wykonanego z
doktadnoscig do 1,00 mm. Metod¢ weryfikowano z wykorzystaniem 21 zdjg¢ zawierajacych trzy typy
powierzchni, poczawszy od malowanych, przez betonowe, a skonczywszy na tynku fakturowanym,
ktorych zdjecia wykonano z odlegtosci nieprzekraczajacej 20,0 cm. Na obrazach, dodatkowo w celu
weryfikacji pomiaru, zamieszczono takze fizyczng skalg¢ z podziatka 10,0 mm. Przyktady obrazéow na

ktorych weryfikowano dziatanie algorytmu zostaly zamieszczone na Rys. 54.

Powierzchnia betonowa Powierzchnie malowane Powierzchnia tynkowana

L L LR N

Rys. 54: Przyktady obrazow uzytych do weryfikacji doktadno$ci metody

Z uwagi na zauwazalne réznice w doktadno$ci proponowanej metody w zaleznosci od typu
powierzchni, na ktoérej zostata wykorzystana, dokladnos¢ zostata obliczona dla kazdego typu
powierzchni osobno. Wyniki pomiaru doktadnosci metody zamieszczono w Tab. 16. Jednocze$nie
nalezy zaznaczy¢, iz proponowana metoda nie byta w stanie w sposob poprawny dokonac¢ segmentacji
semantycznej uszkodzen na powierzchni wykonczonej tynkiem fakturowym. Jest to spowodowane
iloscig powigzanych obiektow na powierzchni elementéw bedacych cechami charakterystycznymi
powierzchni otynkowanej. Z uwagi na to, nie jest mozliwy pomiar wielko$ci uszkodzenia na tego typu
powierzchni. Przyklad segmentowanego obrazu po zastosowaniu adaptacyjnego filtra progowego oraz

btednie wysegmentowanego uszkodzenia przedstawiono na Rys. 55.
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Btednie wysegmentowane

uszkodzenie
By~ T A TRRT T

..

Rys. 55: Przyktad btgdnie wysegmentowanego uszkodzenia

Tab. 16: Srednie wartosci btedy pomiaru proponowanej metody w zaleznosci od typu powierzchni

Typ powierzehni Sredni blad pomiaru dlugosci

rysy[mmj]
Malowana <1,00
Betonowa 3,00

— (nie uzyskano wysegmentowanego

Tynkowana uszkodzenia)

W Tab. 16, najmniejszy, nieprzekraczajacy 1,00 mm btad metody zostal uzyskany przy
pomiarze uszkodzen powierzchni malowanych. Jest to wynikiem najmniejszej liczby nierownosci
powierzchni, zanieczyszczen 1 innych charakterystycznych cech na powierzchni, przez co adaptacyjny
filtr progowy nie taczyt nie powigzanych ze sobg semantycznie obszarow. Wigkszy btad uzyskany na
niemalowanej powierzchni betonowej, wynika on posrednio z obecno$ci na powierzchni poroéw, ale
takze z obliczen usrednionego bl¢du pomiaru dla réznych typow powierzchni betonowych. W testach
rozwigzania wykorzystano zaro6wno czyste powierzchnie betonu architektonicznego, jak roéwniez stare
powierzchnie betonowe wykonane z betonu zwirowego z widocznymi odpryskami oraz ziarnami
kruszywa (patrz ,,Powierzchnia betonowa” na Rys. 54). Dla pomiaréw wykonanych na betonie
architektonicznym, btad pomiaru byt zblizony do btedu uzyskanego na powierzchniach malowanych i

takze nie przekraczat 1,00 mm.

Tym samym spelnione zostalo zatozenie dotyczace doktadnosci prowadzonych pomiarow,

okreslone w sekcji 6.1. rozdziatu.
6.6. OCENA PRZYDATNOSCI ROZWIAZANIA

W rozdziale 6. rozprawy przedstawiona zostata koncepcja i wstepna implementacja systemu
SmartMeasure, bedacego dalsza rozbudowa opisywanego w rozdziale 4. pakietu KrakN i
umozliwiajacego pomiar cech fizycznych uszkodzen powierzchni betonowych. Sklada si¢ on z
dodatku bedacego peryferyjnym dla smartfona urzadzeniem pomiarowym oraz wspolpracujacym ze
soba oprogramowaniem mikrokontrolera, aplikacji mobilnej oraz aplikacji komputerowej. Oprocz
projektu budowy, zastosowania i oprogramowania systemu, w sekcji 6.1. opisano takze ogélne

zatozenia dotyczace projektowanego dodatku.
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Na Rys. 56 przedstawiony zostal proponowany przeplyw pracy zastosowania pakietu KrakN
w potaczeniu z systemem SmartMeasure do wykrywania, pomiaru i przekazania do dalszego
zarzadzania uszkodzen obiektow budowlanych. W pierwszej kolejnosci, przy wykorzystaniu pakietu
KrakN dokonywana jest ocena jakosciowa elementu poprzez wykrywane 1 identyfikowane
uszkodzenia na podstawie obrazéw. W drugiej kolejnosci, przy pomocy dodatku SmartMeasure
przeprowadzana jest ocena iloSciowa uszkodzen — sg one mierzone, a informacje o przeprowadzonym

pomiarze dodawane sg do danych Exif obrazu.

Uszkodzony
element
betonowy
* SmartMeasure
: Detekcja \
Wyg;gzrgégiomlar__’ uszkodzopych
obszarow Segmentacja
+ semantyczna
_/_ uszkodzen
KrakN Zapis masek l
uszkodzonych
obszarow
Automatyczny
J pomiar
uszkodzenia
Dalsze zarzadzanie J
uszkodzonym
obszarem
Dalsze zarzadzanie
Informacje: uszkodzeniem
= Uszkodzony element
* Powierzchnia -
uszkodzenia Informacje: _
* Typ uszkodzenia C Wl_elkosc_ uszkodzenla
- Lokalizacja uszkodzenia [ |* Orientacja uszkodzenia
* llos¢ segmentow

uszkodzenia

Rys. 56: Przeptyw pracy rozwigzania proponowanego w rozprawie

Wykorzystujac oba zaprezentowane w rozprawie rozwigzania mozliwe jest w pierwszym
kroku zautomatyzowanie wykrywania uszkodzen obiektow budowlanych w trakcie prowadzenia
przegladu przez IM. Rozszerzenie metod umozliwiajacych detekcje uszkodzen o zaproponowany
system SmartMeasure, umozliwia w drugim kroku automatyczny pomiar cech fizycznych wykrytego
uszkodzenia przy pomocy automatyzacji pomiaru dlugosci celowej i wykorzystaniu technik wizji

komputerowej, dowodzgc tym samym trzeciej tezy pomocniczej rozprawy.

Jednocze$nie, proponowany system rozszerzajacy funkcjonalno$¢ aparatu fotograficznego w
smartfonie o pomiar dtugosci celowej cechuje si¢ znacznie nizszym kosztem implementacji w
poréwnaniu do innych systemow opisanych w sekcji 6.2. Jest przy tym wystarczajaco dokladny i

prosty w uzyciu, aby byl uzyteczny przy prowadzaniu pomiaréw w trakcie podstawowego i
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rozszerzonego przegladu technicznego obiektu mostowego. Spetlnia takze zatozenia dotyczace

uzytecznos$ci urzadzenia inzynierskiego, opisane w sekcji 2.4. rozprawy.
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7. PODSUMOWANIE I WNIOSKI

7.1. PODSUMOWANIE

Przedmiotem niniejszej pracy bylo opracowanie propozycji systemu mogacego przyczynic si¢
do zwigkszenia efektywnosci pracy inspektora mostowego. W badaniach skupiono si¢ na uszkodzeniu
powierzchni betonowych w postaci rys lub pegknig¢. Wystepuja one stosunkowo czesto w
konstrukcjach zelbetowych, natomiast w elementach sprezonych moga $wiadczyé o powaznym
zagrozeniu. Juz nie tylko trwalosci, ale nawet bezpieczenstwa konstrukcji. Rysy o niewielkiej
rozwartos$ci sg zwykle trudne do wskazania i1 identyfikacji podczas tradycyjnych inspekcji wizualnych.
Dlatego zdecydowano si¢ skoncentrowaé wiasnie na nich. Jednak uniwersalno$¢ i elastyczno$¢
zaproponowanego rozwigzania pozwala zastosowaé je rowniez w przypadku innych defektow na
betonowych powierzchniach, jak np. zabrudzen, ubytkow, korozji, wykwitow itp. Wystarczy do tego

utworzy¢ stosowny zbiér danych uczacych.

W pierwszej czeSci rozprawy przedstawiono obszerny przeglad literatury poswigcony
metodom oceny stanu technicznego obiektow mostowych. Na poczatku opisano metody wykonywania
inspekcji na $wiecie powotujac si¢ na krajowe regulacje. Nastgpnie zostaly opisane inspekcje
przeprowadzane w Polsce na podstawie instrukcji GDDKiA. Sa one wykorzystywane powszechnie
takze przez lokalne jednostki zarzadzajace infrastruktura. Opisany zostat sposob przeprowadzania
inspekcji, a takze nadawania oceny punktowej poszczegdlnym elementom obiektu i calej konstrukeji.
Dzigki analizie literatury wykazano liczne podobienstwa migdzy stosowanymi w réznych czesciach
$wiata instrukcjami przeprowadzania inspekcji oraz wskazano na podstawowe cechy rozwigzania
uzytecznego inzyniersko, ktore mogloby przyczyni¢ sie do poprawy efektywnosci inspektora
mostowego. Ocena literatury zostala podsumowana krotkim opisem najnowszych rozwigzan w
dziedzinie inspekcji obiektow mostowych Sposrdd nich, na uwage zastuguja dynamicznie rozwijajace
si¢ metody wykorzystujace wizje komputerowa oraz metody sztucznej inteligencji. I to wlasnie na te

dwie grupy metod potozony zostat najwigkszy nacisk w catej rozprawie.

Kolejna cze$¢ pracy poswiecona zostata opisowi metod sztucznej inteligencji wraz z jej
podziatem na poddziedziny, takie jak uczenie maszynowe i glgbokie uczenie. Rozdziat rozpoczyna si¢
ogolnym opisem historii rozwoju koncepcji sztucznej inteligencji, a nastgpnie samych metod SI. W

dalszej czg$ci opisane zostaly algorytmy sztucznych sieci neuronowych pod katem ich budowy,
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treningu oraz stosowania. W podobny sposob opisany zostal wariant sztucznych sieci neuronowych
wykorzystywany w zagadnieniach wizji komputerowej — konwolucyjne sieci neuronowe.
Przedstawiono elementy sktadajace si¢ na kolejne warstwy sieci konwolucyjnej, takie jak warstwy
konwolucyjne, aktywacyjne i faczace oraz sposob ich polaczenia w pelng architekture. Opisano takze
problemy dotyczace treningu tego typu algorytméw oraz metody wspomagajace trening. Rozdziat
zawiera takze analize literatury w dziedzinach tgczacych inzynieri¢ budowlang oraz metody sztucznej
inteligencji, takze w polaczeniu z wizja komputerowa. Ocena literatury dowodzi istnienia pola
badawczego, ktore nie zostalo jeszcze wypelione w dziedzinie wspomagania przeprowadzania
przegladow obiektow mostowych. Wnioski ptynace ze studium literatury pozwolily na

ukierunkowanie dalszych prac podejmowanych w rozprawie.

Na tej podstawie zaproponowano nowe narzedzie inzynierskie jako pakiet algorytmow KrakN,
wspomagajacych prace inspektora mostowego w wykrywaniu niewielkich uszkodzen powierzchni
betonowych. Wyszczegdlniono zatozenia proponowanej metody, sposrdd ktorych zwrocié uwage
nalezy na zastosowanie rozpoznawania obrazu z wykorzystaniem konwolucyjnej sieci neuronowej w
polaczeniu z algorytmem przesuwajacego si¢ okna jako detektora obiektow. Dzigki temu,
proponowane rozwigzanie nie wymaga zastosowania kosztownej infrastruktury obliczeniowe;j,
gwarantujac jednoczesnie wysoka doktadnos$¢ predykcji. W dalszym ciagu, z mysla o skalowalnosci
rozwigzania, wybrano gléwna architektur¢ sieci konwolucyjnej poprzez przeprowadzenie testow
wydajnosci popularnych architektur. Aby w wigkszym stopniu ograniczy¢ zapotrzebowanie na zasoby
obliczeniowe proponowanego rozwigzania, wykorzystano alternatywng metode treningu algorytmu.
Rozwazono przy tym wykorzystanie metod fine tuning i transfer learning, sposrod ktorych ostatecznie
wybrano transfer learning jako metode o mniejszych wymaganiach obliczeniowych. Opisane zostaly
takze metryki oceny doktadnosci algorytmoéw predykcyjnych oraz sposob ich interpretacji wraz z

przyktadem uzasadniajgcym réwnoczesne stosowanie roznych i uzupetniajacych si¢ metryk.

W dalszej czgsci rozprawy zaprezentowano sposoéb budowy i implementacji pakietu
autorskich algorytméw KrakN. W opisie uwzgledniono §rodowisko programistyczne, wykorzystane
biblioteki oraz systemy operacyjne wspierane przez proponowane rozwigzanie. W praktycznej czesci
implementacji algorytméw opisano metody kolekcji danych treningowych algorytmu spetniajgce
zatozenia wstegpne rozprawy (miarg rozwarto$ci rysy) oraz sposoby sztucznego ich wzbogacania z
uzyciem metod Data Augmentation. Zaprezentowano takze utworzone narzgdzie wspomagajace
podziat catego zbioru danych na podzbiory zawierajace klasy uszkodzenia. Opis implementacji
proponowanego rozwigzania zawiera takze doktadne przedstawienie algorytmow sktadajacych si¢ na
pakiet KrakN w postaci graficznej. Proponowane rozwigzanie zostalo takze sprawdzone pod katem
doktadnosci predykcji i obliczone zostaly jego metryki. Przedstawiono takze mozliwosci rozbudowy

rozwigzania, o dodatkowe funkcjonalnosci.
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Kolejna czgs¢ rozprawy zawiera dwa eksperymenty poréwnawcze, dowodzace uzytecznosci
proponowanego rozwigzania. Pierwszy z nich poréwnuje algorytm sieci neuronowej trenowanej z
wykorzystaniem transfer learningu do sieci uczonej od wag losowych. Oprocz metryk obu rozwigzan
poré6wnano takze czas potrzebny na trening algorytmu, odniesiony do réznego typu jednostek
obliczeniowych. W wyniku pierwszego poroéwnania dowiedziono, iz proponowane w rozprawie
rozwigzanie cechuje si¢ podobnymi metrykami co algorytm neuronowy trenowany od wag losowych.
Jednak jego trening, nawet z wykorzystaniem znacznie mniej wydajnych maszyn obliczeniowych, jest
wydatnie krotszy. Drugi z eksperymentow zaktadal poréwnanie algorytmow KrakN z aktualnym
stanem wiedzy w dziedzinie wykrywania uszkodzen powierzchni betonowych z uzyciem algorytmow
SI. Do eksperymentu wykorzystano sieci CrackNet i DeepCrack. Cechuja si¢ one obecnie najwyzsza
doktadnoscig sposrod algorytmoéw, ktorych modele zostaty upublicznione. W wyniku drugiego
eksperymentu poréwnawczego dowiedziono, iz oba z rozwigzan, do ktorych si¢ poréwnywano,
obarczone sa znacznie wigkszym spadkiem metryk przy zastosowaniu na obrazach zawierajacych
uszkodzenia o rozwarto$ci ponizej 0,2 mm. Udowodniona zostala tym samym

przydatno$¢ proponowanego rozwigzania.

W ostatniej czgSci rozprawy postawiono sobie za cel rozbudowe proponowanego rozwigzania
o system umozliwiajacy automatyczny pomiar parametrow uszkodzenia na podstawie danych
zawartych na obrazie, ale wzbogaconych o informacje z systemu umozliwiajagcego pomiar dtugosci
celowej aparatu. System ten mial jednocze$nie spelnia¢ opisane wczeSniej zatozenia dotyczace
uzytecznego narzedzia wspomagajacego prace inspektora mostowego. W szczegdlnosci mial by¢
fatwy w uzyciu, tani w budowie i eksploatacji oraz mial zapewnia¢ skuteczno$¢ wykrywania
uszkodzen adekwatng do zastosowania w przegladach podstawowym i rozszerzonym. W toku pracy
zaprojektowano, a nastgpnie utworzono i oprogramowano peryferyjny dodatek do smartfona
pozwalajacy na precyzyjny pomiar dlugosci celowej. W nastepnym kroku opracowany zostat algorytm
przeprowadzajacy w pierwszym kroku segmentacje semantyczng obrazu zawierajacego uszkodzenie z
wykorzystaniem maszyn wektorow nosnych, a w drugim wybierajacy charakterystyczne elementy
uszkodzenia, pozwalajac na jego wektoryzacje. W ten sposob osiagnieto automatyczny pomiar
wybranych parametréw uszkodzenia. System ten nast¢pnie zostal poddany ocenie przydatnosci, przy
zatozeniu wykorzystania go w drugim etapie pomiaru, juz po wstepnej detekcji uszkodzenia przy

pomocy algorytmu KrakN.
7.2.  OCENA STOPNIA OSIAGNIECIA ZAKLADANEGO CELU PRACY

Podstawowym celem pracy bylo zaproponowanie nowoczesnego rozwigzania, ktore
zwigkszytoby efektywnos¢ okresowych inspekcji obiektow mostowych, jednoczes$nie nie zmieniajac
w sposdb znaczny metody prowadzenia inspekcji oraz jej kosztéw. Cele te zostaly zawarte w tezie

gléwnej oraz w trzech tezach pomocniczych przedstawionych w rozdziale 1. rozprawy.
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W toku pracy udowodnione zostaty tezy pomocnicze rozprawy. W rozdziale 4. dowiedziono
pierwszej z nich. Algorytm trenowany przy pomocy techniki transfer learning, ktérego baza byla sie¢
neuronowa pierwotnie wykorzystywana do rozpoznawania obrazéw ze zbioru ImageNet byt w stanie
nauczy¢ si¢ rozpoznawaé obiekty, na ktorych nie byl trenowany. Zaznaczy¢ nalezy jednoczesnie,
iz pierwotna baza danych nie zawiera obrazéw uszkodzenia powierzchni betonu. Byt to zbior
ImageNet powszechnie wykorzystywany w treningu i ocenie doktadnosci ogdlnych algorytmow wizji

komputerowe;.

W rozdziale 5. udowodniona zostata druga teza pomocnicza. Dzigki zastosowaniu réznych
zbiorow danych do ewaluacji utworzonego algorytmu potwierdzono zdolno$¢ algorytmu do
generalizowania zdobytej wiedzy. Poprzez pordéwnanie z istniejagcymi rozwigzaniami, wykazano
wigkszg zdolno$¢ do generalizowania wiedzy w poréwnaniu do algorytmoéw trenowanych od wag
losowych na docelowym zbiorze danych. Za sprawg wykorzystania metody transfer learning, z obrazu

wydobywane sg cechy, ktore moga zosta¢ pominigte, jesli zbior treningowy jest hermetyczny.

Rozdzial 6. dowodzi ostatniej tezy pomocniczej pracy. Polaczenie automatyzacji pomiaru
dlugosci celowej wraz z zastosowaniem wizji komputerowej opartej na metodach ptytkiego uczenia
maszynowego pozwolito na pozyskanie cech fizycznych uszkodzenia po jego segmentacji na obrazie.
Zaprojektowany na potrzeby rozprawy dodatek peryferyjny do smartfona zapewnia dostatecznie

wysoka doktadnos¢ dla potrzeb przegladow podstawowych i rozszerzonych.

Potwierdzone w rozprawie trzy tezy pomocnicze sa podstawa do dowiedzenia tezy gldwne;.
Wykazano, iz zastosowanie technik transfer learningu pozwala na zwigkszenie wszechstronnosci i
ogolnodostgpnosci koncowego algorytmu przez jego wicksza zdolnos¢ do generalizowania wiedzy
oraz zmniejszenie zapotrzebowania na moc obliczeniowa wymagang do jego treningu. Stosowanie
wizji komputerowej w polaczeniu z algorytmami uczenia maszynowego pozwala na automatyzacj¢
cze$ci czynno$ci wykonywanych przez inspektora w trakcie inspekcji. Tym samym, wdrozenie
proponowanych w rozprawie rozwigzan pozwolitoby na zwigkszenie efektywno$ci pracy inspektora

mostowego. Potwierdza to jednocze$nie teze gléwna rozprawy.

Na podstawie powyzszego, zakladany cel pracy okreSlony teza glowng 1 tezami

pomocniczymi, mozna oceni¢ jako w pelni osiagniety.
7.3. KIERUNEK DALSZYCH PRAC

Zaprezentowane w rozprawie rozwigzanie jest jedynie wstgpem do rozwoju, a w perspektywie
do catkowitej modernizacji metod pracy inspektoréw mostowych i stanowi¢ moze podstawe dalszych

prac badawczych.

W rozprawie wskazany zostal potencjal zwigzany z metodami wizji komputerowej oraz

uczenia maszynowego w automatyzacji detekcji i pomiarze uszkodzen obiektéw inzynierskich. Jest to
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jednak potencjat, ktory takze w prezentowanej rozprawie pozostaje nie w pelni wykorzystany. Temat
ten jest bowiem zbyt obszerny na pojedyncze opracowanie, czego dowodem jest dynamika rozwoju
dziedziny. Zarysowane zostaly jednak kierunki, w ktérych podaza¢ musi rozwoj tak, aby w

najwiekszym stopniu udato si¢ wykorzystac jej mozliwosci.

Pierwszym z nich jest dalsze ograniczanie zapotrzebowania na moc obliczeniowg treningu
algorytmow neuronowych. Kroki w tym kierunku zostaty juz poczynione, co zaowocowato rozwojem
szeregu metod, majacych na celu optymalizacje sieci konwolucyjnych [241,242]. Dzigki technikom
ograniczajacym zapotrzebowanie na moc obliczeniowa sieci neuronowych, w niedlugim czasie moze
sta¢ si¢ mozliwe wykorzystywanie ich w czasie rzeczywistym z uzyciem procesordw telefonow
komoérkowych o niskiej wydajnosci. W odniesieniu do prezentowanych w rozprawie rozwigzan,
pozwolitoby to na catkowite pominigcie wykorzystania stacjonarnych maszyn obliczeniowych i

zarzadzanie uszkodzeniami na przyktad z poziomu urzadzenia mobilnego.

Kolejnym jest rozbudowa proponowanego rozwiazania tak, aby przy jego pomocy mozliwy
byt pomiar rozwartosci zlokalizowanej rysy. W sekcji  6.1. przedstawiajacej zatozenia
zasygnalizowana zostala jedna z metod, ktéorg wykorzysta¢c mozna do monitorowania zmian
rozwartosci rysy przy cyklicznych pomiarach. Nie pozwala ona jednak na dokladny pomiar
fizycznych parametréw uszkodzenia. Aby pomiar taki byt mozliwy, konieczne jest podniesienie
rozdzielczos$ci pobranego obrazu w rejonie uszkodzenia. Oczywista metoda jest zastosowanie aparatu
o lepszych parametrach, lecz uszkodzenia o rozwartosci ponizej 1 mm nadal moga nie by¢
dostatecznie dobrze reprezentowane pod katem gestosci pikseli na obrazie. W celu rozwigzania tego
problemu, przed segmentacja semantyczng obrazu, mozna podda¢ go wstgpnej obrobce z
wykorzystaniem modelu glebokiego uczenia maszynowego pozwalajacego na sztuczne podniesienie
rozdzielczosci obrazu. Modele takie, nazywane modelami super-rozdzielczos$ci, wykorzystywane sa
juz obecnie np. w celu podniesienia jakosci obrazow z kamer przemystowych lub cyfrowej
rekonstrukcji starych filméw. By¢é moze jednak, po treningu na odpowiednim zbiorze danych, beda w

stanie podnie$¢ rozdzielczos¢ obrazu rysy do poziomu umozliwiajacego jej doktadny pomiar.

Ostatnim z istotnych, mozliwych kierunkéw dalszego rozwoju prezentowanej pracy jest
wykorzystanie potencjatu lezacego w powigzaniu obrazu pozyskiwanego przy pomocy smartfonu z
fizycznymi wymiarami obiektow. W prezentowanej rozprawie przedstawiono i rozwinigto jedynie
jeden z mozliwych sposobow pomiaru cech fizycznych obiektu na obrazie. Wartym jednak
rozwazenia jest wykorzystanie technik umozliwiajgcych obrazowanie trojwymiarowe. Na przyktad z
wykorzystaniem zewngtrznego sensora lub smartfonow z wieloobiektywowymi aparatami
pozwalajacymi na stereoskopi¢. Dzieki zastosowaniu tych technik mozliwy jest wielopunktowy
pomiar odleglosci i uzyskanie chmury punktow. Na jej podstawie bylaby mozliwa identyfikacja
ilosciowa uszkodzen. Na przyklad pomiar objetosci ubytkow betonu. Wymagatoby to jednak

zastosowania architektur sieci neuronowych wykorzystujacych tréjwymiarowg operacj¢ konwolucji.
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7.4. WNIOSKI KONCOWE

Na inspektorach mostowych cigzy odpowiedzialnos¢ za stan techniczny kontrolowanych przez
nich obiektow, a tym samym za bezpieczenstwo ich uzytkownikow. Sa oni takze jedynym tacznikiem
migdzy rzeczywista konstrukcja i jednostka zarzadzajaca. Niedopatrzenia mogace wynikaé z
warunkow ich pracy przenosza si¢ na calg infrastrukture drogowa, ktorej kluczowym elementem sa
obiekty mostowe. Obecnie wyniki pracy inspektora mostowego zaleza niemal wylacznie od jego
wyszkolenia i do§wiadczenia zawodowego. Inspektor nie posiada bowiem nowoczesnych narzegdzi,

ktore wydatnie mogtyby efektywnie podnies¢ skutecznosé i komfort jego pracy.

Tym samym, jest to sytuacja trudna do zaakceptowania z punktu widzenia inspektoréw i
jednostki zarzadzajacej obiektem mostowym. Moze takze budzi¢ obawy u swiadomego uzytkownika
infrastruktury. Celowym jest zatem opracowanie i wdrozenie uzytecznych narzedzi, ktore

usprawnityby proces przeprowadzania inspekcji — co byto glownym celem niniejszej rozprawy.

Narzedzia i metody opracowane w ramach rozprawy, oprocz spetnienia zaktadanych dla nich
wymagan uzytecznego narzedzia inzynierskiego, udowadniaja takze iz modernizacja
wykorzystywanych w trakcie przegladu narzedzi jest mozliwa. Dzigki zastosowaniu autorskich
rozwigzan, koszty takiej rozbudowy mozna znacznie ograniczyé, pozwalajac tym samym na ich
implementacj¢ w jak najszerszej skali. Moze to mie¢ z kolei pozytywny wpltyw na procesy decyzyjne,

prowadzace ostatecznie do ich wdrozenia.

Opracowanie i wstepna implementacja proponowanych w rozprawie rozwigzan otwiera takze
droge do podjecia badan nad rozwojem podobnych systemow, przewidzianych do zastosowania nie
tylko w procesie wykrywania uszkodzen infrastruktury publicznej. Systemy te, odpowiednio
rozbudowane moga postuzy¢ takze usprawnieniu procesu zarzadzania innymi typami infrastruktury
budowlanej, ograniczajac koszty jej utrzymania przy jednoczesnym podniesieniu jej niezawodno$ci i

bezpieczenstwa.
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STRESZCZENIE

Przedmiotem niniejszej rozprawy doktorskiej jest budowa nowoczesnego, opartego o
algorytmy sztucznej inteligencji rozwigzania, mogacego w wydatny sposdb podnie$¢ efektywnosé
pracy inspektora mostowego. Duzy nacisk w rozprawie zostal potozony na zastosowanie technik
ograniczajagcych zapotrzebowanie algorytméw na moc obliczeniowg oraz niejednorodne zbiory
danych uczacych. Rozprawa dotyczy istotnego zagadnienia, jakim jest wykrywanie uszkodzen
powierzchni betonowych w trakcie inspekcji obiektow mostowych. Skoncentrowano si¢ na
powszechnym, lecz trudnym do wskazania i identyfikacji uszkodzeniu, jakim jest rysa o rozwartosci

nieprzekraczajacej 0,2 mm.

Praca zawiera obszerne studium literatury obejmujgce metody oceny stanu technicznego
obiektow mostowych stosowane aktualnie na $wiecie oraz w Polsce, a takze najnowsze rozwigzania w
monitorowaniu stanu technicznego mostow opisane w pracach badawczych. Osobne studium literatury
przygotowane zostato dla metod wykorzystujacych algorytmy sztucznej inteligencji w zagadnieniach
inzynierii budowlanej. Na podstawie przeprowadzonej analizy piSmiennictwa wnioskowano o cechach
uzytecznego narzedzia inzynierskiego mogacego podnie$¢ efektywnos$¢ inspekcji  obiektow

mostowych.

W dalszej cze$ci rozprawy opisano sposob budowy i implementacji narz¢dzia bedacego
przedmiotem pracy. Opisane zostaty wykorzystane algorytmy i sposob ich dziatania, a takze kryteria
ich wyboru. Zaprezentowano réwniez utworzone narzedzie wspomagajace budoweg oraz podziat
zbioru danych na podzbiory do treningu algorytmu. Proponowane rozwigzanie zostalo takze
zweryfikowane pod katem dokladnosci predykcji na niewidzianych wczes$niej zbiorach danych, a
takze w porownaniu do aktualnego stanu wiedzy w dziedzinie wykrywania uszkodzen,

reprezentowanego przez gotowe, wytrenowane algorytmy glebokiego uczenia maszynowego.

W kolejnej czgéci pracy rozbudowano proponowane rozwigzanie o system umozliwiajacy
automatyzacje wektoryzacji uszkodzenia oraz pomiaru jego parametrOw na podstawie danych
zawartych na obrazie, wzbogaconych o wyznaczong dlugos$¢ celowej aparatu. System ten sktadal si¢ z
zaprojektowanego, peryferyjnego dodatku do smartfona mierzacego dtugos¢ celowej, komunikujacego
si¢ ze smartfonem w trakcie pobierania obrazu oraz logiki pozwalajacej na segmentacje uszkodzenia.
Zostat on poddany ocenie przydatnosci jako drugi krok proponowanego w rozprawie narzedzia

inzynierskiego.

W  wyniku przeprowadzonych eksperymentéow potwierdzono tez¢ glowna rozprawy.
Dysertacja zostata zakonczona wskazaniem potencjalnych kierunkéw dalszych prac badawczych oraz
opisem wnioskow dotyczacych narzedzi i metod wykorzystywanych w przegladach betonowych

obiektoéw mostowych.
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SUMMARY

The subject of this dissertation is the development of a modern solution, based on artificial
intelligence algorithms, that can significantly improve the efficiency of bridge inspector's work. A
strong emphasis is placed on the application of techniques for reducing the algorithms' demand for
computational power and heterogeneous sets of learning data. The dissertation addresses the important
issue of detecting concrete surface defects during bridge inspections. The focus is on a common but

difficult to pinpoint and identify damage such as a crack with a width not exceeding 0.2 mm.

The paper contains an extensive literature study covering the methods of assessing the
technical condition of bridges currently used in the world and in Poland, as well as the latest solutions
in bridge technical condition monitoring described in research papers. A separate literature study was
prepared for methods using artificial intelligence algorithms in structural engineering problems. Based
on the literature analysis, the features of a useful engineering tool that can increase the efficiency of

bridge inspections were concluded.

In the further part of the dissertation the method of development and implementation of the
bridge inspector support tool was described. The algorithms used and their mode of operation are
described, as well as the criteria for their selection. The created tool for supporting the construction
and division of the data set into subsets for algorithms training is also presented. The proposed
solution was also verified in terms of prediction accuracy on previously unseen datasets, as well as in
comparison to the current state of the art methods in defect detection, represented by current, trained

deep machine learning algorithms.

In the next part of the work, the proposed solution was extended to include a system capable
of automating the damage vectorization and measurement of its parameters based on the data
contained in the image, enriched by the determined camera to target distance. This system consisted of
a designed peripheral smartphone add-on measuring the distance, communicating with the smartphone
during image capturing, and logic allowing for defect segmentation. It was subjected to usability

evaluation as the second step of the bridge inspector support tool proposed in the dissertation.

As a result of the experiments, the main thesis of the dissertation was confirmed. The
dissertation was concluded by indicating potential directions for further research work and describing

conclusions regarding tools and methods used in the inspection of concrete bridges.
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ZALACZNIK Z KODAMI
ROZPRAWY APLIKACJI

Tab. 17: Wykaz algorytméw

ZRODLOWYMI UTWORZONYCH NA POTRZEBY

Kod
zalacznika

Nazwa algorytmu

Opis algorytmu

A

Data_Augmentation

Aplikacja data_augmentation.py wykorzystywana jest do
wzbogacania podstawowego zbioru danych o zmodyfikowane punkty
danych. Wykorzystuje operacje takie jak losowe przesunigcia, obroty,
zblizenia oraz odbicia lustrzane aby zwigkszy¢ réznorodno$¢ zbioru
wykorzystywanego do treningu algorytmu SI.

Dataset builder

Program dataset builder.py jest wykorzystywany do budowy
zbioru punktéw danych jako pojedynczych obrazéw w formacie
. png, pogrupowanych w folderach odpowiadajacych klasom. Posiada
prosty, graficzny interfejs w celu utatwienia jej obstugi.

Extract features

Aplikacja ta ma na celu budowe zbioru zawierajacego cechy obrazow
ze zbioru treningowego 1 zapis ich do dwoéch plikow w formacie
.hdf5, odpowiadajacych zbiorowi treningowemu i testowemu.
Ekstrakcja cech przeprowadzana jest przy pomocy modelu VGG16.

Train_model

Skrypt train_model.py przeznaczony jest do treningu modelu
regresji logistycznej z wykorzystaniem cech zbioru treningowego
pozyskanych z wykorzystaniem aplikacji extract_ features.py.
Efektem dzialania skryptu jest wytrenowany model w formacie
.pickle.

Moving window

Aplikacja moving_window.py stuizy do przeprowadzania
inferencji z modelem na obrazie wejSciowym. Jej wynikiem jest obraz
wyjsciowy zawierajacy defekty oznaczone obwiednia prostokatng oraz
drugi obraz zawierajacy maski lokalizacji odnalezionych uszkodzen.

Measuring_device_
logic

Program ten odpowiada za logike sterujaca dodatkiem do smartfona
pozwalajacym na pomiar dlugosci celowej. Oprocz obstugi pomiaru
odlegtosci, pozwala takze na sterowanie dioda laserowa
umozliwiajaca precyzyjne okreslenie miejsca prowadzonego pomiaru.

Get _px_size

Aplikacja get px_size.java pozwala na zapis informacji o
dlugosci celowej do danych exif pobieranego obrazu. Jest to aplikacja
przygotowana z mysla o smartfonach z systemem Android. W pliku
. java znajduje si¢ gtowna logika operujaca sposobem wyswietlania,
pobierania oraz zapisywania obrazu wraz z danymi exif.

Get_poly

Program get_poly.py pozwala na ekstrakcj¢ rysy z obrazu w
postaci wektorowej, w przestrzeni o znanych wymiarach fizycznych.
Program wykorzystuje algorytm maszyn wektoréw nosnych do
segmentacji uszkodzenia na podstawie ksztattu jego binarnej maski.
Nastepnie z uzyciem algorytmu klasteryzacji dzieli uszkodzenie na
odnogi, na ktérych w ostatnim kroku wyszukiwane sg punkty
charakterystyczne przy pomocy regresji wielomianowe;.
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A DATA_AUGMENTATION

data augmentation.py

import cv2

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
fromimutils import paths

import numpy as np

# get random number
random = np.random.randint (0, 100)

# set desired number of images
num = 10
current =0

# select data dir

DATA DIR="./datapoints'

# load image paths

image paths=1ist (paths.list images (DATA DIR))

# initialize data augmentor

aug = ImageDataGenerator (rotation range=30*random, \
width shift range=0.l*random, \
height shift range=0.l*random, shear range=0.2*random, \
zoom_range=0.2*random, horizontal flip=True, fill mode="nearest")

# load and preprocess each datapoint
for image path in image paths:
image =cv2.imread (image path)

# add 3rd dimension to image matrix
image =np.expand dims (image, axis=0)

# process image
image generator = aug.flow(image, batch size=1, \
save to dir=DATA DIR.replace('datapoints', 'datapoints aug'))

# run generator for each image and selected iteration number
for image in image generator:
current +=1
if current == num
break

print ("All done!™)
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B DATASET BUILDER

dataset builder.py

#!python3
try:
import platform
import cv2
from imutils import paths
import numpy as np
import pygame
import os
import itertools
import random
except ImportError as e:
print (e)
print ("One or more dependencies missing!\nOpen README file to check
required dependencies.")
if platform.system() == 'Linux':
print ("\nYou can install all dependencies using 'sudo chmod +x
./install dependencies.sh & ./install "
"dependencies.sh' command in KrakN directory.")
else:
print ("\nYou can install all dependencies using
install dependencies.bat in KrakN directory")
quit ()

# def 'on trackbar' handlers to manage window position:
def on trackbar horizontal(val):
global pos x
pos_x = cv2.getTrackbarPos (TRACKBAR HORIZONTAL, WINDOW NAME)
crop = image[pos y:pos_y + screen height, pos x:pos x + screen width]
cv2.imshow (WINDOW NAME, crop)
cv2.moveWindow (WINDOW NAME, 0, 0)

def on trackbar vertical(val):
global pos_ y
global crop
pos_ y = cv2.getTrackbarPos (TRACKBAR VERTICAL, WINDOW NAME)
crop = image[pos y:pos_y + screen height, pos x:pos x + screen width]
cvZ.imshow (WINDOW NAME, crop)
cv2.moveWindow (WINDOW NAME, 0, 0)

# def on click mouse callback to point defects polylines
def on mouse(event, x, y, flags, param):
global global centers
if event == cv2.EVENT LBUTTONDOWN:
point list.append((x + pos x, y + pos y))
if len(point list) ==
cv2.line(image, point 1ist[0], point list[l (0, 0, 255), 2)
[

1,
01) // (FRAME COUNT

x _step = (point 1ist[1][0] - point 1ist[0]
+ 1)

y step = (point 1ist[1][1] - point 1ist[0][1]) // (FRAME COUNT
+ 1)

if len(global centers) ==
global centers.append(point 1ist[0])
for i in range(l, FRAME COUNT + 1):
cvZ2.circle(image, (point 1ist[0][0] + i * x step,
point 1ist[0][1] + i * y step), 3, (0, 0, 255), -1)
global centers.append((point 1ist[0][0] + i * x step,
point 1ist[0][1] + i * y step))
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global centers.append(point list[1])
point list.pop (0)
cv2.circle(image, (x+pos_x, y+pos y), 5, (0, 0, 255), -1)

# get screen resolution to fit image crop
pygame.init ()

info = pygame.display.Info()

screen width = info.current w
screen_height = info.current h - 200
pygame.quit ()

# set global constraints

WINDOW NAME = "Dataset Builder"
TRACKBAR HORIZONTAL = "Navigate width"
TRACKBAR VERTICAL = "Navigate height"

FRAME_COUNT = 3
# set zoom factor
while True:

try:
ZOOM_FACTOR = float (input ("Set zoom factor: "))
break

except:
print ("Error, use '.' as decimal separator")

FRAME SIZE = int (224 // ZOOM_ FACTOR)

HALF SIZE = int (FRAME SIZE // 2)

0s_separator = os.path.sep

DATAPOINTS STRING = r'.{}datapoints{}'.format (os separator, os_ separator)
IMAGE FILE STRING = r'.{}database{}Images'.format (os separator,

Os_ separator)

FILE DONE STRING = IMAGE FILE STRING.replace("Images", "DONE")

FILE ITERATOR = 0

FRAME TITERATOR

=0
KEYS IDS = list(range (49, 58))
KEYS NAMES = [str (num) for num in range(l, 10)]
# add colors
color list = list(itertools.combinations with replacement ([0, 155, 255],

3))
random.shuffle(color list)

# check files integrity
if not os.path.exists (DATAPOINTS STRING) :
os.mkdir(DATAPOINTSisTRING)
if not os.path.exists (IMAGE FILE STRING) :
print ("No database found, add images to ./database/Images directory")
os.makedirs (IMAGE FILE STRING)
os.makedirs(FILE_DONE_STRING)
quit ()

# check output directory exist or make new Crops file
class list = os.listdir (DATAPOINTS STRING)
if len(class list) ==
os.mkdir (DATAPOINTS STRING + 'Crops')
print ('NO CLASSES FOUND\n\nAdded Crops class')
class list = os.listdir (DATAPOINTS STRING)
# check if classes extend 9 files
if len(class list) > 9:
print ("Too many classes in datapoints directory\nMax number of classes
in single run is 9")
quit ()

# leave only relevant KEYS and colors
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KEYS IDS = KEYS IDS[O:len(class list)]
KEYS NAMES = KEYS NAMES[O:len(class list)]

color list = col

# make file for
if not os.path.e

or 1ist[0: len(class list)]

images done:
xists (FILE _DONE_ STRING) :

os.mkdir (FILE DONE_STRING)

# get paths from image folder:

imagePaths = lis

t(paths.list images (IMAGE FILE STRING))

for path in imagePaths:

# load image
image = cv2.
output image
# add instru
cv2.putText (

cv2.putText (

for i in ran
cv2.putT

# set initia

h, w = image
X max = w -
y max = h -
pos x =0
pos y =0
point list =

global cente

# add named
cv2.namedWin
# add track

cv2.createTrackbar (TRACKBAR HORIZONTAL, WINDOW NAME, pos X, X max,

cv2.createTr

# add mouse
cv2.setMouse

while True:
on_track
on_ track
key = cv
if key 1
for

imread (path)
= image.copy ()
ctions to image

image, "ESC to exit", (0, 20), cv2.FONT HERSHEY PLAIN,

(200, 255, 0), 2)
image, "SPACE for next image", (0, 45),

cv2.FONT HERSHEY PLAIN, 1.3, (200, 255, 0), 2)

ge (0, len(class list)):

.3,

ext (image, "{} to save as {} class".format (KEYS NAMES[i],

class 1listf[i]), (0, 70 + i * 25),

cv2.FONT HERSHEY PLAIN, 1.3, color list[i], 2)

1 image constraints and variables list
.shape[:2]

screen width - 1

screen height - 1

[]

rs = []

window
dow(WINDOW_NAME)
bars

on_trackbar horizontal)
ackbar(TRACKBARﬁVERTICAL, WINDOW NAME, pos vy,
on_ trackbar vertical)
callback
Callback (WINDOW NAME, on_mouse)

bar horizontal (0)
bar vertical (0)
2.waitKey (20)
n KEYS IDS:
point in global centers:
# get top left point of crop
top left x = point[0] - HALF SIZE
top left y = point[l] - HALF SIZE
bottom right x = point[0] + HALF SIZE
bottom right y = point[1l] + HALF SIZE
# check if top left is less than 0
if top left x < 0:

top left x =0

bottom right x = top left x + FRAME SIZE
if top left y < O:

top left y =0

y_max,



148 Mateusz ZARSKI

bottom right y = top left y + FRAME SIZE
# check if bottom right is greater than image size
if bottom right x >= w - 1:

top left x -= (bottom right x - w)

bottom right x = top left x + FRAME SIZE
if bottom right y >> h - 1:

top left y -= (bottom right y - h)

bottom right y = top left y + FRAME SIZE

# resize to 224x224 and save crop to file
tile = output image[top left y:bottom right y,
top left x:bottom right x]
tile = cv2.resize(tile, (224, 224),
interpolation=cv2.INTER CUBIC)

for i in range(0, len(class list)):
if key == KEYS IDS[i]:
# check if file exists
output path = DATAPOINTS STRING + class_list[i] +
os_separator + class list[i] + " " +\
str(FRAME ITERATOR) + " s {} ".format (ZOOM FACTOR) + ".png"
while os.path.exists (output path):
FRAME ITERATOR += 1
output path = DATAPOINTS STRING + class_ list[i]
+ os_separator + class list[i] + " " + \
str (FRAME ITERATOR) + " s {}".format (ZOOM FACTOR) + ".png"

# show crops on image

cv2.rectangle (image, (top left x, top left y),
(bottom right x, bottom right y), color list[i], 2)
cv2.imwrite (output path, tile)

# empty global centers and point list
global centers = []
point list = []

if key == 32:
pos x =0
pos y =0

# reset track bars
cv2.setTrackbarPos (TRACKBAR HORIZONTAL, WINDOW NAME, O0)
cv2.setTrackbarPos (TRACKBAR VERTICAL, WINDOW NAME, O0)

# destroy window to initialize new trakc bars values
cv2.destroyAllWindows ()

# move current image to DONE folder

os.rename (path, path.replace('Images', 'DONE'))
break

# exit

if key == 27:
quit ()

print ("All images done! Press ENTER to exit.")
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C EXTRACT_FEATURES

extract features.py

# extract class labels and encode them

labels = [p. split (os. path .sep )[ -2] for p in imagePaths ]
le = LabelEncoder ()
labels = le. fit transform ( labels )

# load VGGl6 network excluding final FC layers
print (" loading network ...")
model = VGGl6 ( weights =" imagenet ", include top = False )

# initialize dataset writer
dataset = HDFb5DatasetWriter ((len( imagePaths ), 512 * 7 * 7) ,
outputPath , " features ",

bufferSize )

dataset . storeClassLabels (le.Classes )
batchImages = [ ]
for (j, imagePath ) in enumerate ( batchPaths ):

# load and resize image
image = load img ( imagePath , target size =(224 , 224) )
image = img to array ( image )

# preprocess image by expanding dimensions and subtracting mean RGB value
image = np. expand dims (image , axis =0)
image = imagenet utils . preprocess input ( image )

# add image to batch
batchImages . append ( image )

# pass images the network
batchImages = np. vstack ( batchImages )
features = model . predict ( batchImages , batch size = batchSize )

# reshape features
features = features . reshape (( features . Shape [0] , 512 * 7 * 7))

# add features and labels to dataset
dataset .add ( features , batchLabels )
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D TRAIN_MODEL

train model.py

# open database
db = hbpy . File ( databasePath , "r")

# set the training / testing split index
i = int(db[" labels "]. shape [0] * 0.75)

# train Logistic Regression classifiers
print (" Tuning hyperparameters ... ")
params = {"C": [0.1 , 1.0 , 10.0 , 100.0 , 1000.0 ,
model = GridSearchCV (
LogisticRegression ( max iter

params , cv =3, n_jobs = jobs
model .fit(db[" features "] [:1], db[" labels " ]1[:1]
print (" Best hyperparameters : {}". format ( model
# evaluate model
print (" Evaluating ...")
preds = model . predict (db[" features "][i:])
print ( classification report (db[" labels "][i:],
preds , target names =db[" label names "]))

# save model to disk
print (" Saving model ...")
f = open ( modelPath , "wb")

f. write ( pickle . dumps ( model . best estimator

best params_ ))

))
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E MOVING_WINDOW

moving window.py

while True
# crop single tile from image
subImage = imageCV [ yTop : yTop + windowSize , xTop : xTop +
windowSize ]
# resize sub image according to database settings
subImage = cv2.resize ( subImage , ( tileSize , tileSize ),
interpolation =cv2.INTER CUBIC )

# extract image features with VGG16

img data = image.img to_ array ( subImage )

img data = np.expand dims ( img data , axis =0)

img data = preprocess input ( img data )

features = model.predict ( img data )

features = features.reshape(( features.shape [0] , 512 * 7 * 7))

# get prediction
predict = classifier.predict proba ( features )
predictionList = list ( predict ) [0]

# assess predictions and add them to output images
maxPredIndex = np.argmax ( predictionList )
maxPred = predictionList [ maxPredIndex ]

if maxPred >= confidenceThreshold:
cv2.rectangle ( maskList [ maxPredIndex ], (xTop , yTop ),
( xTop + windowSize , yTop + windowSize ),
(255 , 255 , 255) , -1)

# add bounding boxes to input image
for i in range (0, len ( labels )):
contours , = cv2 . findContours ( maskList [i]. astype ('uint8 '),
cv2. RETR TREE , cv2. CHAIN APPROX SIMPLE )
outputImage = imageCV.copy ()

for contour in contours
X, y, W, h = cv2 . boundingRect ( contour )
cv2.rectangle (outputImage , (x, y), (x + w, y + h), (0, 0, 255) , 2)
# write output image
cv2.imwrite (outputPathDir + '/’ + labels [i] + " out "™ + ". png ",
outputImage )



152

Mateusz ZARSKI

F MEASURING_DEVICE_LOGIC

Measuring device_logic.ino

#include <NewPing.h>

bool laserOn =

int counter =
long prevTime;
long currTime;

#include "Button.h"

#define TRG PIN 12
#define E PIN 11
#define MAX DISTANCE 200
#define BTN PIN 5
#define LSR PIN 2
#define BPW PIN 3

NewPing sonar (TRIGGER PIN,
Button pushButton (PUSHBUTTON PIN) ;

false;

bool buttonPressed = false;
0;

//pulse triggering pin
//echo receiving pin
//max measuring distance
//pushbutton pin

//laser diode pin
//laser power pin

ECHO_PIN, MAX DISTANCE);

void setup () {
Serial.begin(115200);
pushButton.init () ;
pinMode(LASERfPIN, OUTPUT) ;
pinMode(BUTTONiPOWERiPIN, OUTPUT) ;

}

void loop () {

{
{
{

}

else

{

laserO

}
}

}

if (counter

{

counter =

}
int message
if (message

{
{

prevTime

’

if (counter

laserOn
digitalWrite (2,

n

O .

|

currTime = millis ()
//Serial.println (pushButton.read());
if (pushButton.read())

== 0)

if (!laserOn)

= true;

= false;

digitalWrite (2,

’

if (currTime

counter += 1;

digitalWrite (BUTTON POWER PIN, HIGH);
prevTime = 0;

/ 500;

HIGH) ;

LOW) ;

0 && !'pushButton.read())

Serial.read () ;
-1 || message == -1)

!= prevTime)

currTime;
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Serial.println(currTime) ;
Serial.print ("Ping: ");
Serial.print (sonar.ping cm());
Serial.println("cm");
}
}

Serial.println(laserOn);
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G GET_PX_SIZE

Get px size.java

package com.example.mateusz.serialtest;

import android.app.PendingIntent;

import android.content.Intent;

import android.hardware.usb.UsbDevice;

import android.hardware.usb.UsbDeviceConnection;
import android.hardware.usb.UsbManager;

import android.os.Handler;

import android.support.v7.app.AppCompatActivity;
import android.os.Bundle;

import android.view.View;

import android.view.WindowManager;

import android.widget.Button;

import android.widget.TextView;

import java.util.concurrent.ThreadLocalRandom;

import me.aflak.arduino.Arduino;
import me.aflak.arduino.ArduinoListener;

public class MainActivity extends AppCompatActivity implements
ArduinolListener {

public TextView distancelabel;
public Arduino Pololu;

@Override
protected void onCreate (Bundle savedInstanceState)

{
super.onCreate (savedInstanceState);
getWindow () .addFlags (WindowManager.LayoutParams.FLAG KEEP SCREEN ON

setContentView (R.layout.activity main);

distancelabel findViewById (R.id.DistLabel) ;
double base = 2.70;
String sensor spec = "IMX318";

double sens h = 6.811;
double sens px = 5512;
Pololu = new Arduino (this);
Camera camera;
}
@Override
protected void onStart () {
super.onStart () ;
Pololu.setArduinolListener (this);
camera = Camera.open():;
Parameters params = camera.getParameters();
double focal = Double.parseDouble (params.fetFocallLenght())

@Override

protected void onDestroy () {
super.onDestroy () ;
Pololu.unsetArduinoListener () ;
Pololu.close();

1

@Override
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public void onUsbPermissionDenied() {
new Handler () .postDelayed (new Runnable () {
@Override
public void run () {

Pololu.reopen() ;
}
}, 3000);
}
@Override
public void onArduinoMessage (byte[] bytes) {
String str = new String(bytes);
double len = Double.parseDouble (str) + base;
double px size = (len * sens_h) / (sens _px * focal)
String result = String.format ("%.2f", px size);
display(result);
String caller = "call";
Pololu.send(caller.getBytes());
}

public void display(final String message) {

runOnUiThread (new Runnable () {
@Override
public void run () {

distancelabel.setText (message+"\n") ;
}

)

}

@Override

public void onArduinoAttached (UsbDevice device) {
distancelabel.setText ("Device attached!");
Pololu.open (device) ;

}

@Override

public void onArduinoDetached () {
distancelLabel.setText ("Device detached");

}

@Override
public void onArduinoOpened () {
String str = "Distance measurement";

Pololu.send(str.getBytes());
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H GET_POLY

Get_poly.py

import cv2

import numpy as np

from imutils import paths

from joblib import load

from imutils import grab contours
from math import degrees, atan?2

class Point:
def  init (self, x, y, order=0, linked = []):
self.x = x
self.y = vy
self.order = order
self.linked = []

def get coords(self):
return (self.x, self.y)

def set order(self, new order):
self.order = new order

def add link(self, point):
if point != self and point not in self.linked:
self.linked.append (point)

def distance(pl, p2):
return (((p2.x - pl.x) ** 2) + ((p2.y - pl.y) ** 2)) ** 0.5

def boxLengths (lengths) :
lengths.sort ()
return lengths[:-1]

def getRatio(lengths):
return lengths[1] / lengths[0]

def crop center(x tl, y tl, k size):
return (x_tl + (k size//2) + 1, y tl + (k _size//2) + 1)

def if close average (pointl, point2, prox):

distance = (((point2.x - pointl.x) ** 2) + ((point2.y - pointl.y) **
2)) ** 0.5

if distance < prox:

return True, Point((pointl.x + point2.x) // 2, (pointl.y +

point2.y) // 2)

else:

return pointl, point2

def get points distance(pointl, point2):

distance = (((point2.x - pointl.x) ** 2) + ((point2.y - pointl.y) **
2)) ** 0.5

return (distance, pointl, point2)

def set point order(point, lst, prox):
order = 0
distances = []
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# initial ordering
for p in 1lst:
if point ==
continue
distances.append(get points distance (point, p))
distances.sort (key=lambda x:x[0])
for tup in distances:
if tupl[0] <= prox:
order += 1

point.set order (order)
return order

def order account angle(point, lst, prox, angle thresh):
within prox = []
distances = []
angles = []
linked = []

# consider distances first:
for p in 1lst:
if p == point:
continue
distances.append(get points distance (point, p))
distances.sort (key=lambda x:x[0])

for tup in distances:
if tupl0] <= prox:
within prox.append (tup[2])

# consider angle now
for p in within prox:
if p == point:

continue
# get relative point:
X = p.x - point.x

y = p.y - point.y

# get angle
angle = degrees(atan2(y, x))
if angle < 0O:

angle = 360 + angle

if len(angles) ==
angles.append (angle)
point.add link(p)
point.order += 1
else:
for a in angles:
if a - angle thresh <= angle <= a + angle thresh:
continue
else:
angles.append(angle)
point.add link(p)
point.order += 1
break

def point to list dst(point, 1lst):
distances = []
for p in 1lst:
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if point == p:
continue
distances.append(get points distance(point, p))
distances.sort (key=lambda x:x[0])
return distances

def cluster finder (point, 1lst, prox):
cluster = []
distances = []

for p in 1lst:
if point == p:
continue
distances.append(get points distance (point, p))
distances.sort (key=lambda x:x[0])

if distances[0][0] <= prox:
cluster.append(distances[0][1])
cluster.append(distances[0] [2])
else:
return [point]

for i in range(l, len(distances)):
dec = []
for point in cluster:
dec.append(get points distance (point, distances[i][2]) [0] <=
prox)
if False not in dec:
cluster.append(distances[i][2])

return cluster

def avg from cluster (cluster):
x = []
y = []
for point in cluster:
x.append (point.x)
y.append (point.y)
return Point (sum(x)//len(x), sum(y)//len(y))

def save im(image, name) :
cv2.imwrite('./{}.png'.format (name), image)

# Dirs for SVM data

NOISE DIR = './svm seg/noise'’
CRACK DIR = './svm seg/crack'
INPUT DIR = './svm seg/input'
CLF _PATH = './svm_seg/clf c 0.001 g 1000.joblib’

images paths = list(paths.list images (INPUT DIR))

# load classifier
classifier = load(CLF PATH)

# initialize iterator

iterator = 0
# set proximity value
prox = 20

# set degrees threshold
deg thresh = 10
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# Open image
for path in images paths:
image = cv2.imread (path)

# normalize, turn to grayscale & apply blur

image norm = cv2.normalize(image, None, 0, 255, cv2.NORM MINMAX)
image gray = cv2.cvtColor (image norm, cv2.COLOR BGR2GRAY)

blurred = cv2.GaussianBlur (image gray, (9, 9), 0)

# Apply adaptive threshilding
thresholded = cv2.adaptiveThreshold (blurred, 255,
CV2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C, CVZ.THRESH_BINARY_INV, 13, 2)
# filter out noise

out initial = np.zeros(image.shape[:2])
contours, hierarchy = c¢v2.findContours (thresholded, cv2.RETR TREE,
CV2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
image2 = np.zeros((20, 20))

for contour in contours:
bounding box = cv2.boundingRect (contour)
X, y, w, h = bounding box

# filter out small particles:
if w > 5 or h > 5:
cv2.drawContours (out initial, [contour], -1, 255, -1)

# apply dilatation and erosion
kernel dilatation = np.ones((4, 4), np.uint8)
kernel erosion = np.ones((2, 2), np.uint8)
after morpho = cv2.dilate(out initial, kernel dilatation, iterations=2)
after morpho = cv2.erode (after morpho, kernel erosion,
iterations=3) .astype('uint8")

# filter out by ratio
out final = np.zeros(image.shape[:2])
contours, hierarchy = cv2.findContours(after morpho, cv2.RETR TREE,
cvZ2.CHAIN APPROX SIMPLE)

save im(out initial, 'init')
save im(thresholded, 'thresh')

for contour in contours:
bounding box = cv2.boundingRect (contour)
X, y, w, h = bounding box
iterator += 1

# consider only big elements
if w > 50 or h > 50:

rect = cv2.minAreaRect (contour)
box = cv2.boxPoints (rect)
box = np.int0 (box)

# assess data with svm
temp image = np.zeros(image.shape[:2], np.uint8)
cv2.drawContours (temp image, [contour], -1, 255, -1)

strip =
temp image[bounding box[1]:bounding box[1l]+bounding box[3],
bounding box[0] :bounding box[0]+bounding box[2]]
strip = cv2.resize(strip, (50, 50),

interpolation=cv2.INTER NEAREST)
strip = np.reshape(strip, strip.size)
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prediction = classifier.predict([strip])

if prediction ==
cv2.drawContours (out final, [contour], -1, 255, -1)

out sl = np.zeros (image.shape[:2], np.uint8)
out s2 = np.zeros (image.shape[:2], np.uint8)
# Now cracks are shown as objects on out final
# It's time to sgment them into series of polylines
# select kernel for segmenting crack
k size = 11
# filter out contours again:
contours, hierarchy = c¢v2.findContours (out final.astype('uint8'),
cv2.RETR TREE, cv2.CHAIN APPROX SIMPLE)
# add iterators for scanning image
x tl =0
y t1 =20
# add ending bools
x end = False
y_end = False
# and iterate for every crack
for contour in contours:
# add temp image for every crack:
temp crack image = np.zeros(image.shape[:2], np.uint8)
cv2.drawContours (temp crack image, [contour], -1, 255, -1)

# initial Points list for every contour
points initial = []

while True:
crop = temp crack imagely tl:y tl+k size, x tl:x tl+k size]

# get centroid of object in crop
if 255 in crop:
M = cv2.moments (crop)
cX = int (M["m10"™] / M["mOO"])
cY = int (M["m01"™] / M["mOO0"])
points initial.append(Point(x tl + cX, y tl + cY))
cv2.circle(out sl, (x tl + cX, y tl + cY), 1, 255, -1)

x tl += k_size

if x tl > image.shape[l] and not x end:

x_tl = image.shape[l] - k size
x end = True

elif x end:
x tl =0

y tl += k size
x _end = False

if y tl > image.shape[0] and not y end:

y_tl = image.shape[0] - k size
y end = True
elif y end:
x t1 =0
y t1 =20

y_end = False
x _end = False
break

# erase close points



Wizja komputerowa i transfer learning... 161

points filtered = []

for x in range(2):
if x !'= 0:
points initial = points filtered
points filtered = []
while len(points initial) >= 2:
distances = []
for i in range(0, len(points initial) - 1):
for j in range(i + 1, len(points initial)):
distances.append(get points distance(points initial
[1], points initial[Jj]))

distances.sort (key=lambda x:x[0])

dec, point = if close average(distances[0][1], distances[0]
[2], prox)
if type(dec) == bool:
points filtered.append(point)
else:

points filtered.append (dec)

points filtered.append (point)
points initial.remove (distances[0][1])
points initial.remove (distances[0][2])

points filtered = list(set(points filtered))

for point in points filtered:
cv2.circle(out _s2, point.get coords(), 1, 255, -1)

# initially order points

for point in points filtered:
order_ account angle(point, points filtered, 1.5 * prox, 60)
#set point order (point, points filtered, 1.5 * prox)

# show ordering on image
for point in points filtered:
cvZ.putText (out s2, str(point.order), point.get coords(), 2,
.5, 255)

stl = np.hstack([image gray, out s2])
cv2.imshow ("outl", stl)
cv2.waitKey (0)

out final = cv2.erode (out final, kernel erosion,
iterations=1) .astype('uint8")
stacked = np.hstack([image gray, out finall])

cv2.imshow ("out", stacked)
cv2.waitKey (0)

save im(out final, 'out'")
print ("That's all folks!™)

for p in points filtered:
for 1 in p.linked:
if type(l) == Point:
leng += 1
print (leng)



