maszyny i urzgdzenia

Badanie stanu
‘hawierzchni drogowej
Z wykorzystaniem uczenia maszynowego

W artykule opisano budowe systemu informowania o stanie nawierzchni drogowej z wykorzysta-
niem metod cyfrowego przetwarzania obrazéw oraz uczenia maszynowego. Efektem wykonanych
prac badawczych jest eksperymentalna platforma, pozwalajgca na rejestracje uszkodzen na dro-
gach, system do analizy, przetwarzania i klasyfikacji danych oraz webowa aplikacja uzytkownika
do przeglgdu stanu nawierzchni w wybranej lokalizac;ji.

Fot. 1. Pojazd wyposazony w czujnik $wiatta strukturalnego i kamere. Zéttq liniq
zaznaczony emitowany wzorzec [2]

azdego roku samorzady polskich miast wydaja

od 4 do 8% [1] swojego budzetu na utrzymanie

rég publicznych, co przektada sie¢ na miliony

ztotych naktadéw na ten cel. Gtéwng przyczyna takiego
stanu rzeczy jest stosunkowo szybka degradacja stanu
jezdni. Waznymi czynnikami wplywajacymi na uszko-
dzenia s3 warunki atmosferyczne, wciaz zwigkszajace
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Summary

Determining pavement condition

using machine learning

Damage to the road surface is caused by many factors:
from atmospheric conditions to high traffic to erosion.
Poor road conditions cause damage to vehicles, high
fuel consumption and accidents. Investigations of this
condition, due to their high costs, are often performed
manually. The steps of designing and implementing
a system for the automatic identification of road pa-
vement and creating a web application for informing
the user about the road condition are presented in the
paper. A set of algorithms for processing RGB and depth
images was created. A neural network model has been
trained and used to classify road defects. The obtained
research results show 83% efficiency of using digital
image processing in discarding images without any
damages. In the case of pavement defects classification,
the achieved average efficiency approximated 70%.
Keywords:

image processing, neural networks, pothole detection,
Kinect
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Fot. 2. Wykorzystywany przez GDDKIA profilograf
laserowy [6]

sie natezenie ruchu, erozja i inne. Ciagly niedostatek
funduszy potrzebnych na remonty drég pogtebia ten
stan. Staba jakos¢ drog powoduje uszkodzenia pojaz-
déw (w tym taboru miejskiego), zwigkszenie zuzycia
paliwa oraz kolizje.

Poza konieczno$cia inwestowania §rodkéw istotnym pro-
blemem jest tez wybor drég, ktore powinny by¢ wyremon-
towane w pierwszej kolejnosci oraz ocena obecnego sta-
nu poszczegdlnych odcinkéw. Generalna Dyrekcja Drég
Krajowych 1 Autostrad (GDDKIiA) co roku dokonuje po-
miaréw zarzadzanych przez siebie jezdni, wykorzystujac
w tym celu kosztowna aparature. Samorzady natomiast, dla
ktorych ow sprzet jest poza zasiegiem, ocene stanu drég
musza wykonywa¢ manualnie. Ta powszechnie stosowana
metoda jest czasochtonna, kosztowna w realizacji, 1 obar-
czona btedem wynikajacym z subiektywnego podejécia in-
spektoréw. Zebrane w ten sposéb dane nalezy dodatkowo
yjednolici¢ i przetworzy¢, aby wydoby¢ potrzebne infor-
macje. Pojawia sie wiec potrzeba automatyzacji opisanego
procesu, z uwzglednieniem niskich kosztéw wytworzenia
1 utrzymania systemu.

Rozwigzania oparte o rekonstrukcje 3D
Problem badania stanu nawierzchni nie jest nowym za-
gadnieniem. Opracowano wiele rozwiazan z wykorzysta-
niem réznej aparatury. Pierwszym z systemoéw wartych
wspomnienia oparty jest o technike $wiatta strukturalne-
go. Na uniwersytecie w Carnegie opracowano platforme
do detekgji uszkodzetr nawierzchni. W tym celu wykorzy-
stano laserowy sensor emitujgcy wzorzec, kamere rejestru-
jaca obraz w czestotliwosci 15 Hz oraz GPS do okreélenia
lokalizacji. Czujniki te zostaly zamontowane na pojezdzie
(fot. 1), ktory przeskanowat wybrany odcinek drogi, poru-
szajac sie z predkoscig 14,3 m/s. Dzigki temu w procesie
analizy udato sie wygenerowa¢ mape 3D skanowanej drogi
pozwalajaca na detekcje uszkodzen [2].

Innym rozwigzaniem stosowanym m.in. przez GDK-
DiA [3] jest profilograf laserowy. Jednym z takich urza-
dzen jest produkt firmy Dynatest, model 5051 Mk-II Test
System. Sprzet w postaci belki zamontowany na przedzie
pojazdu (fot. 2) wyposazony jest w gesto rozmieszczone

Fot. 3. Spos6b montazu systemu stereowizyjnego [7]
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Fot. 4. Samochéd z zamontowanym sensorem
Kinect. Zrédto: opracowanie wtasne

czujniki laserowe. Skanuja one powierzchnie pasa jezdni
co ok. 5 mm, a dane zapisywane s3 w pamieci stalej. Test
polega na rejestracji maksymalnej wielkosci przeswitu po-
miedzy uszkodzong nawierzchnig a poziomo umieszczo-
na belka [4]. Zwykle pomiary wykonuje sie przy predkosci
50 km/h, ale mozliwe jest tez przeprowadzanie badan w za-
kresie predkosci od 20 km/h do 110 km/h, bez znacznego
pogorszenia wynikdéw [5]. Pozwala to na prowadzenie ba-
dan réowniez na trasach szybkiego ruchu czy autostradach
bez powodowania utrudnien.

Poza czujnikami laserowymi urzadzenie ma na wyposa-
zeniu akcelerometry, zyroskopy, odbiornik GPS, a takze
dystansomierz. Pozwala to na badanie podtuznych, jak
i poprzecznych profili jezdni, krzywizny tukéw itp. [6].

Kolejnym rozwiazaniem, o ktérym warto wspomnie¢,
jest system stereowizyjny skonstruowany na Politechnice
Slaskiej [7]. Platforma realizuje ocene stanu nawierzchni
na podstawie stereoskopowych obrazéw - sekwencyjnie
wykonywanych zdje¢ z dwoch kamer CCD, podczas
przemieszczania sie pojazdu (przedstawiono na fot. 3).
Dodatkowo wyposazona jest w sensory do identyfika-
¢ji przemieszczenia 1 zmiany kata obrotu kota samo-
chodu. W procesie analizy z zespolu czujnikéw uzy-
skiwany jest obraz wraz z informacja dotyczaca gtebi.
Rozwiazanie to zestawiono i poréwnano z pomiarem
tej samej nawierzchni dalmierzem laserowym dla 160
réznych przekrojéw pomiarowych. Wykazano, ze roz-
nice pomiedzy metodami maja charakter jedynie przy-
padkowy, co dowodzi skutecznosci dziatania systemu.
Warto wspomnieé, ze opracowana metoda moze by¢
stosowana niezaleznie od warunkéw pogodowych -
odwrotnie niz w przypadku badania laserem, gdy na-
wierzchnia musi by¢ sucha [7].

System przetwarzania

danych o stanie nawierzchni

Na podstawie analizy dostepnych rozwigzan oraz wystepu-
jacych probleméw zaproponowano rozwigzanie systemu
agregujacego 1 przetwarzajacego dane o stanie nawierzch-
ni drogowej. Skladowe platformy sprzetowej 1 architektu-
ry oprogramowania dobrano w taki sposéb, aby uzyska¢
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jak najlepszy stosunek ceny 1 fatwosci
adaptacji danego rozwigzania do sku-
teczno$ci w realizacji zamierzonego
celu. Gtéwnym zatozeniem projekto-
wym dla platformy sprzetowej byla
mobilnoé¢ rozwigzania. Jako system
jezdny wybrano samochéd osobo-
wy, stad konieczne byto wyselekcjo-
nowanie takich podzespotow, ktore
mogg by¢ zasilane z jego akumulatora

(za pomoca tadowarki lub dofaczonej

przetwornicy). System przedstawiony

na rys. 1 sktada si¢ z dwoch gtéwnych
elementow:

e Klient - generator danych - umiesz-
czony bezposrednio na pojezdzie
modut odpowiedzialny za zbieranie
1 wstgpne przetwarzanie danych gra-
ficznych 1 pozycji GPS.

e Serwer - strumien danych odpowie-
dzialny za zbieranie 1 klasyfikowanie
informacji przesylanych od Klien-
tow.

Waznym elementem sktadowym sys-
temu klienckiego do zbierania danych
jest sensor RGB-D Kinect v1 wypro-
dukowany w roku 2010 przez firme
Microsoft. Jest to urzadzenie dedyko-
wane do konsoli Xbox 360 tego same-
go producenta. Jego gtéwnym zada-
niem jest generowanie obrazéw RGB
oraz obrazéw odwzorowujacych gle-
bie. Czujnik sktada si¢ z 3 gtéwnych
elementéw: kamery RGB, projektora
1 kamery IR. Ze wzgledu na rb6zna
odlegto$¢ rejestrowanych obiektow
od czujnika rzucana wigzka $wiatta
IR ulega deformacji. Zawarty w urza-
dzeniu modut analizuje réznice po-
miedzy wyemitowanym a zarejestro-
wanym $wiatlem IR 1 na tej podstawie
tworzy zdjecie gtebi. Czujnik Kinect
zamontowano na masce samocho-
du osobowego. Czestotliwo$¢ pracy
sensora pozwalata na jazde z predko-
$cig ~30 km/h. Przygotowany do jaz-
dy testowej pojazd przedstawiono
na fot. 4.

Oprogramowanie systemu

System zostal zaprojektowany w taki
sposob, aby mogt pracowaé w $rodo-
wisku scentralizowanym. Idea byto
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umozliwienie jednoczesnej pracy dla wielu jednostek
klienckich zamontowanych na pojazdach. Powinny one
mie¢ mozliwo$¢ przesytania w trybie ciaglym zebranych
danych do centralnego serwera, w celu ich dalszego prze-
twarzania. Z drugiej strony konieczne byto tez udostep-
nienie interfejsu, dzieki ktéremu uzytkownicy/zarzadcy
drog mogliby bez wiekszych op6znien podglada¢ aktu-
alny stan jezdni. Architekture oprogramowania przesta-
wiono na rys. 2.

Aplikacja ze wzgledu na ograniczenia sprzetowe dziata
w dwoch trybach - dziennym i nocnym. W pierwszym
przypadku uzywane sa jedynie zdjecia RGB, a w drugim
zdjecia glebi. W ciggu dnia promienie stoneczne w znacz-
nym stopniu zaktdcajg prace kamery IR, natomiast kamera
RGB po zmroku generuje zdjecia o bardzo stabej jakosci.

Analiza zdjec gtebi

Aplikacja, dziatajac w trybie nocnym, z okreslona czesto-
tliwoscia generuje zdjecia glebi. Jednym etapow procesu
przetwarzania jest analiza tych grafik. Gtéwnym cel reali-
zacji tego zadania jest wyodrebnienie tych zdje¢, ktére za-
wieraja element znieksztalcenn drogowych. Takie podejscie
pozwala ograniczy¢ ilo§¢ danych przesytanych do serwera.
Na podstawie 500 pobranych prébek obrazu glebi opraco-
wano zespét algorytméw, ktére pozwalaja wyekstrahowaé
warto$ciowe dane z zaszumionego obrazu.

Kolejnymi etapami procesu przedstawionego na rys. 3 sa:
a) pozyskanie oryginalnego obrazu glebi,
a)odciecie ,ramki” 1 rozciggnigcie histogramu,
b)zastosowanie liniowego filtru dolnoprzepustowego typu

box z oknem o wielkosci 19 x 19 pikseli,
c)uzycie operatora Sobela z maska zachodnio-wschodnia

o wielko$ci k = 5,
d)uzycie operatora Sobela z maska wschodnio-zachodnia

o wielko$ci k = 5,

e) potaczenie obrazéw wynikowych z pkt d) i e),

f) binaryzacja obrazu z uzyciem wartosci statej t = 30,

g)zastosowanie dylatacji z maska k = 3 oraz dwukrotnej
erozji z taka sama maska.

Najwiekszym wyzwaniem w powyzszej analizie bylo zna-
lezienie odpowiedniego algorytmu wykrywania krawedzi.
Ze wzgledu na kat natarcia kamery na obrazie mozna za-
obserwowac¢ przejscie tonalne od ciemnego (na dole) do ja-
snego (u gory). Wigkszoé¢ metod, ktdre dobrze sprawdzaly
sie w przypadku zdje¢ RGB, tutaj zawodzily, wykrywajac
krawedzie pomiedzy réznymi pasami jasnosci. Jedynie za-
stosowanie wspomnianych operatoréw kierunkowych So-
bela umozliwiato rozwigzanie problemu. Przeplyw zdje¢
glebi przez system przedstawiono na rys. 4.

Wstepna analiza zdje¢ RGB
Kolejnym rodzajem zdje¢, dla ktérych konieczna byta
analiza, sa grafiki RGB. W tym przypadku ze wzgledu
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Fot. 5. Wybrane transformacje obrazu Zzrédtowego a) obraz oryginalny, b) od-
bicie lustrzane, c) przyblizenie, d) przesunigcie w prawo

Rys. 5. Kolejne etc:py wstepnego przetwarzania obrazu RdG)B

na moc obliczeniowa urzadzenia klienckiego zdecydowa-
no si¢ na dokonanie jedynie wstepnej weryfikacji, czy dane
zdjecie moze przedstawia¢ uszkodzenie drogi. Doktadna
analiza 1 klasyfikacja miata, wedlug zatozenia, odbywac sie
na serwerze.

Jednym z gléwnych zatozen dla opisywanej analizy byt
jak najkrétszy czas jej wykonywania, stad zrezygnowano
ze ztozonych algorytméw przetwarzania. Na rys. 5 przed-
stawiono kolejne kroki tego procesu:

a) konwersja oryginalnego obrazu do skali szarosci,

b)zastosowanie liniowego filtru dolnoprzepustowego typu
box z oknem o wielkosci 11 x 11 pikseli,

c)binaryzacja obrazu metoda adaptacyjna Gaussa, z roz-

miarem bloku b = 25,
d)zastosowanie dylatacji z maska k = 3 oraz dwukrotnej

erozji z taka samg maska.
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W drugim kroku przetworzony obraz podlegat ocenie,
z jakim prawdopodobienstwem znajdujg si¢ na nim istot-
ne informacje. Etap ten zrealizowano poprzez zliczanie
biatych pikseli 1 poréwnywanie z odgérnie przyjeta warto-
$cig. Warto$¢ te wyznaczono metoda doswiadczalng, anali-
zujac 10 000 zdje¢ podzielonych na kategorie: zawierajace
uszkodzenia i te przedstawiajace jedynie jezdnie. Dobrany
wspotczynnik pozwala na odrzucenie zdje¢ nieistotnych
z jednoczesnym zachowaniem zdje¢ whasciwych. Elemen-
ty tego procesu oznaczono kolorem zielonym na rys. 6.

Klasyfikacja obrazéw

Kolejnym celem opisywanego systemu jest klasyfikacja zi-
dentyfikowanych na drodze przeszkédd (proces oznaczony
kolorem zéttym na rys. 6). Wazng informacja dla uzyt-
kownika/zarzadcy drogi jest to, z jakiego rodzaju uszko-
dzeniem ma do czynienia. Korzyscia ptynaca z klasyfikacji
tych obiektow jest mozliwo$¢ filtrowania w poszukiwaniu
interesujacych elementéw, np. studzienek kanalizacyjnych.
Popularnym sposobem na realizacje tego typu zadania jest
uzycie sieci neuronowej. Na podstawie licznego zbioru
podzielonych na kategorie danych wejsciowych przepro-
wadza sie proces uczenia. Efektem jest identyfikacja przez
sie¢ cech szczegdlnych obrazéw w kazdej kategorii. Wy-
ksztatcong w ten sposob sie¢ mozna uzy¢ do klasyfikacji
zdje¢ spoza zbioru wejSciowego. Do realizacji procesu
uczenia zastosowano 18-warstwowg sie¢ CNN o nazwie
Resnet-18, opracowang przez firme Microsoft. Podstawo-
wym parametrem przy wyborze tego rozwigzania byt sto-
sunek czasu uczenia i dokonywania predykcji do $rednie-
go poziomu btedéw.

Uczenie sieci neuronowe;j

Aby przystapi¢ do procesu uczenia sieci neuronowej, na-
lezy przygotowaé zbidr zdje¢ podzielonych na kategorie.
Im liczniejszy 1 bardziej réznorodny jest 6w zbiér, tym
lepsze wyniki uczenia mozna uzyskaé. W zwiazku z tym,
w trakcie opracowywania materiatu zebrano 10 000 zdjeé
jezdni, ktore wyselekcjonowano, a nastepnie bazujac na kla-
syfikacji GDDKIA [3], podzielono je w sposéb manualny
na kategorie:

* wyboje - miejscowe ubytki w warstwach bitumicznych,
* studzienka kanalizacyjna,

Zdjecia stusznie odrzucone Zdjecia niestusznie odrzucone

83,80% 21,67%
Tab. 1. Wyniki testéw wstepnej selekcji zdjeé
Kategoria uszkodzenia Odsetek TP Odsetek FN
Spekania siatkowe i pojedyncze 93,02% 2,79%
Studzienka kanalizacyjna 83,78% 0,36%
taty wbudowane i natozone 73,79% 2,18%
Wyboje 29,66% 0,13%

Tab. 2. Wyniki klasyfikacji zdje¢ z uszkodzeniami

28  Magazyn Autostrady 8-9/2018

e spekania siatkowe 1 peknigcia pojedyncze,

¢ taty wbudowane 1 natozone - lokalne obszary naprawio-
ne przy pomocy dodatkowej warstwy bitumicznej,

e droga bez uszkodzen.

W przypadku mniej licznego zbioru (wyboje), w ramach
uzupelnienia pobrano zdjecia z Google Images. Aby uzy-
skac jeszcze lepsze wyniki, postanowiono dokona¢ kilku
prostych przeksztalcen na zebranych grafikach, powiek-
szajac w ten sposdb material wejSciowy 1 zwiekszajac wy-
dajnos¢ procesu uczenia. Przyktady zamieszczono na fot.
5, natomiast w praktyce wykorzystano rézne kombinacje
podanych technik.

Na potrzeby uczenia sieci konieczne bylo przygotowanie
dwoch zestawdw zdje¢ - pierwszy zawierajacy zbidr danych
uczacych w wysokosci 90% wszystkich zdje¢. Pozostate 10%
stanowito zawarto$¢ drugiego ze zbiorem weryfikacyjnym.

Ostateczny model wygenerowano przy pomocy chmury
obliczeniowej Amazon Web Services. Do wykonania za-
dania wybrano maszyng o nazwie p2.xlarge wyposazona
w procesor GPU NVIDIA K80 z 12 GB pamieci, wspieraja-
cy technologie CUDA. Do procesu uczenia wykorzystano
4500 zebranych wczesniej zdjec. Catkowity czas przetwa-
rzania wynidst 54 min 13 sek. Postep procesu dla danych
testowych 1 uczacych przedstawiono na rys. 7. Koncowy
rezultat uczenia dla danych testowych wynidst 94%.

Aplikacja uzytkownika

Interfejs uzytkownika (rys. 8) podzielony jest na dwie gtow-
ne czeécl. Po prawej stronie znajduje sie mapa z zaznaczo-
nymi w postaci markerow uszkodzeniami drdg. Zielone
ikony oznaczaja zdjecia glebi, czerwone za$ zdjecia RGB.
Kategorie uszkodzen zarejestrowanych za pomocy zdjeé
kolorowych oznaczone s3 kolejnymi literami alfabetu
od ‘A’ do ‘D’. Po kliknigciu na wybrany marker pojawia si¢
okno prezentujace wykonane w tym miejscu zdjecie. W le-
wym gornym rogu wyswietlana jest data jego wykonania.
Interfejs umozliwia takze ustawienie zakresu dat, z jakich
maja si¢ wyswietla¢ dane oraz ukrywanie/pokazywanie po-
szczegblnych kategorii zdjeé.

Testy analizy zdjec

Pierwszy z przeprowadzonych testow dotyczyt wstepnego
przetwarzania zdje¢ RGB na urzadzeniu klienckim. Okre-
$lony w aplikacji wspdtczynnik okreslal, z jakim prawdo-
podobienstwem na obrazie znajduje si¢ przeszkoda. Test
polegat na uruchomieniu analizy dla reprezentatywnej gru-
py 1000 zdje¢ zawierajacych 1 niezawierajacych uszkodzen.
Jak przedstawiono w tab. 1, oprogramowanie skutecznie
eliminuje zdjecia bez defektéw, zmniejszajac tym samym
lo$¢ koniecznych do przestania na serwer danych. Warto
zaznaczy¢, ze warto$¢ wspomnianego wspoOlczynnika moz-
na zdefiniowa¢ w pliku konfiguracyjnym, dostosowujac
czuto$¢ algorytmu do potrzeb.
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Rys. 6. Przeptyw zdje¢ RGB przez system: na zielono - elementy znajdujqce sie w aplikacji klienckiej, na zétto - elementy aplikacji serwerowej. Gradientem ozna-
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Rys. 7. Wyniki uczenia w kolejnych iteracjach dla danych testowych i uczgcych

Kolejny przeprowadzony test dotyczyt skutecznosci
klasyfikacji przestanych do serwera zdje¢ RGB. Idea byto
sprawdzenie, jaki odsetek zdje¢ zostat prawidtowo zakwa-
lifikowany do swojej kategorii 1 jaki jest poziom bteddw.
Sprawdzeniu podlegaly klasy zawierajace defekty. Kategorie
»droga bez uszkodzen” potraktowano jako zdjecia pozytyw-
nie niezakwalifikowane. Do przeprowadzenia testow uzyto
2400 zdje¢, ktdre nie braty udziatu w procesie uczenia sieci
neuronowej. Badania wykazaly, ze §rednio w 70% przypad-
kéw zdjecie zostaje przypisane do odpowiedniej kategorii.
Szczegbdlowe wyniki przedstawiono w tab. 2. Wyjasnienia
wymaga stosunkowo niski wynik dla kategorii ,Wyboje”.
Gléwnym powodem takiego stanu rzeczy jest niewielki
zbi6r danych uczacych dla tej kategorii. Préba uzupetnie-
nia zdjeciami z Google Images nie przyniosta oczekiwa-
nego rezultatu. Rozwigzaniem byloby zwigkszenie zbioru
o dane pobrane z tego samego czujnika. Wykluczajac te ka-
tegorie, globalny sredni wynik skuteczno$ci wynosi 83,5%.

Podsumowanie

W ramach opisywanego systemu opracowano ekperymen-
talny model sprzetowy rejestratora danych. W kolejnym
kroku stworzono zesp6t algorytméw do przetwarzania
zdje¢ glebi oraz zdje¢ RGB. Nastepnie na podstawie zebra-
nego materialu wejsciowego wyuczono model sieci neuro-
nowej stuzacy do klasyfikacji defektow drogowych. Final-
nie stworzono oprogramowanie 1 przeprowadzono testy
systemu pod katem skutecznosci 1 niezawodno$ci dziata-
nia. Przeprowadzone eksperymenty badawcze wykazaty
83% skutecznos¢ uzycia cyfrowego przetwarzania obrazéw
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Rys. 8. Interfejs webowej aplikacji uzytkownika po kliknieciu na znacznik

w odrzucaniu zdje¢ niezawierajacych uszkodzen. W przy-
padku rozpoznawania uszkodzen $rednia skuteczno$¢ wy-
niosta 70%. Testy systemu potwierdzily zasadnos¢ wyboru
zastosowanych mechanizméw. Niewatpliwie zastosowanie
uczenia maszynowego w badaniu stanu nawierzchni jest
obiecujacym kierunkiem rozwoju metod i technologii. Przy
wsparciu tanich sensoréw lub kamer mozliwe jest uzyska-
nie satysfakcjonujacych rezultatow. W procesie uczenia sie-
ci neuronowej uzasadnione jest zastosowanie wydajnych
procesorow graficznych. Nalezy przy tym zwracaé uwage
na odpowiednig liczebno$¢ 1 réznorodnos¢ zbioréw ucza-
cych, aby uzyskaé zadowalajace efekty. a

Badania dofinansowane w ramach programu “Rozwdj Innowa-
¢ji Drogowych”, wspotfinansowanego przez NCBR i GDDKiA,
nr projektn: OT4-4B/AGH-PG-WSTKT.
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