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Santrauka

Magistro baigiamajame darbe nagrin¢jama problematika, kaip naudojant skirtingas dirbtiniy
neuroniniy tinkly architekturas klasifikuoti betono vaizdus j sveikus ir turinCius jtrikimy, o véliau
Jvairiais budais atlikti jtrukimy segmentavima.

Metodingje dalyje apraSomas sgstiky neuroninio tinklo veikimo principas, kaip atliekamas tinklo
apmokymas, nupasakojant stochastinio gradiantinio nusileido ir ADAM optimizatoriaus svarbg.
Véliau apzvelgiamos skirtingos sasiiky neuroniniy tinkly architektiiros, kurios naudotos tyrime.
Atskirai démesys skiriamas U-Net tipo architektirai, kurios pagalba atlickamas semantinis jtrukimy
segmentavimas.

Atliekant klasifikavimo uzduotj nagrinéti EfficientNetB0, EfficientNetB1, EfficientNetB2,
EfficientNetB3 modeliai, apmokymo metu tiek naudojant, tiek nenaudojant vaizdy augmentacija.
Veéliau ieskant geriausio klasifikatoriaus iSbandyti ir AlexNet bei VGG-16 modeliai, be vaizdy
augmentacijos. Visi modeliai apmokyti naudojantis ,,Surface Crack Detection* vaizdy rinkiniu, kurj
sudaro 40000 skirtingy cheminiy savybiy ir atspalviy betono vaizdy, i$ jy pusé vaizduoja jtritkima,
pusé sveika betong. Po apmokymo kiekvienas modelis iSbandytas su 1000 aukstos raiSkos itriikkusio
betono vaizdy. Vertinant kiekvieno modelio tikslumg testavimo imtyje, gauti labai panasiis rezultatai,
todél nuspresta geriausig modelj iSrinkti apskaiciuojant kokig dalj aukstos raiskos vaizdy modelis
klasifikuoja teisingai. Sig uzduotj geriausiai atliko EfficientNetB3 modelis, apmokytas nenaudojant
vaizdy augmentacijos. Jis teisingai klasifikavo 952 vaizdus i§ 1000.

Kitu etapu atliktas grubus vaizdo klasifikavimas. Jo metu, 1024 x 1024 formato nuotrauka skaidoma
1 64 128 x 128 dydzio zonas ir kiekvienoje i§ jy, naudojant jau apmokyta klasifikavimo modelj,
vertinama tikimybé, kad yra jtrikimas, o rezultatas atvaizduojamas kar$¢io zemélapio pavidalu.
Atliekant Sig uzduotj lyginti rezultatai gauti geriausiu klasifikavimo modeliu EfficientNetB3, be
vaizdy augmentacijos, ir modeliy ansambliu, sudarytu i§ EfficientNetB3 ir EfficientNetB2, be vaizdy
augmentacijos ir EfficientNetB1 su vaizdy augmentacija. Modeliy ansamblis nepateiké reikSmingai
geresniy rezultaty, todél grubiam klasifikavimui sitiloma naudoti tik EfficientNetB3 modelj,
apmokytg be vaizdy augmentacijos.

Véliau semantiniam jtrikimy segmentavimui iSbandytos U-Net architektiiros modifikacijos, su
skirtingais pagrindiniais modeliais: EfficientNetBO0, EfficientNetB1, EfficientNetB2, EfficientNetB3,
EfficientNetB4 ir EfficientNetB5. Geriausiai semantinj segmentavimag atliko U-Net architektiira su
EfficientNetBO pagrindiniu modeliu.



Cepkauskas Gedmantas. Deep learning methods for concrete crack detection / supervisor doc. dr.
Tomas IeSmantas; Faculty of Mathematics and Natural Sciences, Kaunas University of Technology.

Study field and area (study field group): Applied Mathematics (Mathematical Sciences).
Keywords: image analysis, crack, deep neural networks, EfficientNet, U-Net.
Kaunas, 2022. 43 p.

Summary

The master 's thesis deals with the problem of how to classify concrete images into healthy and
cracked ones by using different artificial neural network architectures, and then to perform crack
segmentation in different ways.

The methodological part describes the principle of operation of the convolutional neural network,
how the network training is performed, explaining the importance of the stochastic gradient descent
and the ADAM optimizer. The different architecture of the convolutional neural networks used in the
study are then reviewed. Special attention is paid to the U-Net type architecture, which is used for
semantic crack segmentation.

During the classification task, the models EfficientNetBO, EfficientNetBl, EfficientNetB2,
EfficientNetB3 were examined, with and without the use of image augmentation during the training.
Later, AlexNet and VGG-16 models without image augmentation were tested to find the best
classifier. All models are trained using the "Surface Crack Detection” image set, which consists of
40000 images of concrete with different chemical properties and shades, half of which have a crack
and half of which is intact concrete. After training, each model was tested with 1000 images of high-
resolution cracked concrete. Assessing the accuracy of each model in the test sample yielded very
similar results, so it was decided to select the best model by calculating what proportion of the high-
resolution image model classifies correctly. This task was best performed by the EfficientNetB3
model trained without the use of image augmentation. It correctly classified 952 images of 1000.

In the next step, a rough image segmentation was performed. During it, a 1024 x 1024 image is
divided into 64 128 x 128 size tiles, and in each of them, using an already trained classification model,
the probability of a crack is assessed and the result is displayed in the form of a heat map. The results
of this task were compared using the best classification model EfficientNetB3, without image
augmentation, and the ensemble of models consisting of EfficientNetB3 and EfficientNetB2, without
image augmentation, and EfficientNetB1 with image augmentation. The model ensemble did not
provide significantly better results, so the EfficientNetB3 model trained without image augmentation
is proposed for a rough classification.

Subsequently, different types of the U-Net architecture were tested for semantic crack segmentation,
with different backbone models: EfficientNetB0, EfficientNetB1, EfficientNetB2, EfficientNetB3,
EfficientNetB4, and EfficientNetB5. The U-Net architecture with the EfficientNetBO backbone
model performed the best.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
ANN — dirbtinis neuroninis tinklas (angl. artificial neural network)
RNN — rekurentinis neuroninis tinklas (angl. recurrent neural network)
CNN - sgstiky neuroninis tinklas (angl. convolutional neural network)
JAV — Jungtinés Amerikos Valstijos
RGB - spalvotas vaizdas (angl. red green blue)

loU - tikslumo matas (angl. Intersection over Union)



Ivadas

Laikoma, jog pirmieji betong pradéjo naudoti senovés graikai, apie 1400-sius metus prie§ miisy erg.
Dél tuo metu itin brangaus ir sudétingo paruosimo, betonas naudotas tik liejant didiky rimy grindis
[1, 2]. Gerokai véliau, apie 300-siais metais prie§ Kristy, betono technologija perémé roménai. Jy
betonas pasizyméjo ilgaamziSkumu, buvo pigesnis, dél ko ir naudotas gerokai placiau [3].
Roméniskas betonas (lot. opus caementicium) gamintas i§ negesinty kalkiy, pemzos ir pucolany,
silpnai susicementavusiy magminiy ir nuosédiniy uolény, randamy Italijos Pozzuoli miesto
apylinkése. Laikoma, kad biitent kiek patobulinta betono formulé paskatino Romos architektiiros
proverzj, kurio geriausias pavyzdys Panteonas, su iki Siol didZiausiu, ne gelzbetoniniu kupolu
pasaulyje [4,5]. Siais laikais betonas naudojamas itin pladiai: gyvenamiesiems ir visuomeniniams
pastatams, keliams, vamzdynams, tiltams, uztvankoms ir pan [6]. Visgi, tiek pries 3000-Cius mety,
tiek dabar, betonas per laikg susidévi. Jeigu jis néra fiziskai gniuzdomas, tada jtrukimai betone
atsiranda dél to, jog miSinyje naudota per daug vandens ir jam i$garavus viduje atsiranda daug mikro
jtrikimy, kurie véliau virsta didesniais plySiais. Taipogi dél atmosferinio poveikio, kada kei¢iantis
temperatirai, natiiraliai esanciuose mikroskopiniuose jtrukimuose besikaupiantis vanduo pleciasi ir
traukiasi [7]. Véliau jtrikimai ima pléstis vis grei¢iau, kol galiausiai betoniné konstrukcija ima trupéti
arba skyla. Tai gali turéti katastrofiniy pasékmiy, kaip nutiko Floridoje, Jungtinése Amerikos
Valstijose 2021 m. Per $ig nelaime, sugriuvus daliai gyvenamojo namo, zuvo 18 zmoniy, keliolika
suzeista. Apie galimg pavojy pranesimy sulaukta dar 2018 metais, kada pastebéti jtrukimai sienose,
tadiau jokiy veiksmy nesiimta [8]. Sis pavyzdys tik parodo, jog i§ paZitiros menki jtrikimai véliau
gali turéti tragiSkas pasékmes. Visgi dazniausiai biina pakankamai laiko uzkirsti kelig tragedijoms.
Ta padaryti galima laikantis betono gamybos technologiniy reikalavimy, o véliau reguliariai
inspektuojant objekta, taciau tai pakankamai brangu. Vykdant objekto technine priezitira, specialistai
turi vykti j reikiamg vieta, atlikti detalig apzitirg. Magistro baigiamojo darbo tikslas, sukurti modelj,
grista giliojo mokymosi metodais, kuris aptikty jtrukimus betono konstrukcijose. Modelis gebéty
nustatyti ar pateiktoje betono nuotraukoje yra jtrikimas, jei taip, vaizde pazymeti jtrikimus keliais
skirtingais budais. Pritaikius §j sprendimg praktiskai, galima sumazinti tilty, gyvenamyjy namy, keliy
ir ypa¢ vamzdyny inspektavimo kastus. Tai leisty dazniau ir detaliau vykdyti $iy objekty techning
priezilirg, taip mazinant nelaimingy atsitikimy rizikg. Tiesioging nauda pajusty statyby ir transporto
sektoriai dél sumazéjusiy infrastruktiiros palaikymo kasty. Ne tiesioging naudg gali pajusti visi,
zinodami, jog naudomaja infrastruktiira nuolatos prevenciskai stebima ir analizuojama [9].

Darbo tikslas: Sudaryti ir istirti dirbtiniy neurony tinklais grjstg metoda, jtrikimams betone aptikti
ir segmentuoti.

Darbo uzdaviniai.
1. Apzvelgti metodus naudojamus jtrikkimy automatizuotai detekcijai betone.
2. Istirti pasirinkty architektiry efektyvuma betono skaitmeniniy vaizdy klasifikavimui.

3. Sudaryti ir istirti algoritmg, skirta betono trikiy segmentavimui naudojant vien tik
klasifikatoriy.

4. Pritaikyti U-Net tipo architektiirg detaliam trukiy segmentavimui ir palyginti su 3 uzdavinyje
gautais rezultatais.
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1. Literataros apZvalga

Qianyun Zhang ir kt. 2020 metais publikuotame straipsnyje nagrinéja kaip automatizuoti jtrikimy
paieska betoninése konstrukcijose [11]. Minima, jog pagal Jungtiniy Amerikos Valstijy civilinés
inzinerijos departamento praneSimg, JAV yra 56000 strukturiskai skirtingy tilty, kuriuos nuolatos
reikia prizitréti [10]. Autoriai ieSkodami sprendimo kaip automatizuoti objekty technine prieZitira,
nusprendé naudoti 1 dimensijos sastky neuroninius tinklus (angl. one-dimensional convolutional
neural network, 1D-CNN) ir ilgos-trumpos atminties metoda (angl. long short-term memory, LSTM).
1D-CNN-LSTM modelio apmokymui naudota 4800 rankiniu btidu pazyméty jtrikusiy ir nejtrukusiy
nuotrauky, daryty betoniniy tilty perdangose. Pasitaiké jvairaus dydzio jtrikimy, nuo 1 mm iki 15
mm plocio. Vaizdy dydis — 256 x 256. Siekiant pagerinti aptikimo tikslumg, nuotraukos suskirstytos
] antrinius vaizdus su 64 x 64 pikseliais. 15 4800 vaizdy, 4300 apkarpomi j 17 200 mazo formato
nuotraukas. Vaizdai, kurie yra neryskiis arba kuriuose yra kampy jtrikimy pasalinami. Galiausiai 16
789 vaizdai saugomi kaip duomeny rinkiniai. Like 500 tilto denio nuotrauky sujungtos j 20 vaizdy,
kuriy dydis 1280 x 1280 pikseliy, kad iSbandyty sukurto Klasifikatoriaus apibendrinimo pajéguma.
1D-CNN-LSTM modelis sudarytas i§ jvesties sluoksnio, keturiy konvoliuciniy sluoksniy, po kuriy
seka ,,maksimalus telkimas* (angl. max pooling), LSTM, du pilnai sujungti sluoksniai bei i§vestis.
Apmokant 16789 vaizdai padalinti atitinkamai: 70% ampokymo imtis, 15% validacijos imtis ir 15%
testavimo imtis. Su straipsnio autoriy turima jranga apmokymas truko 1 valanda, 12 minuciy. Pavyko
pasiekti 99,05%, 98,9% ir 99,25% tikslumg atitinkamai apmokymo, validacijos ir testavimo imtyse.
Véliau geriausias modelis iSbandytas su didelio formato, 1280 x 1280, vaizdais, kurie nebuvo naudoti
iki tol (zr. 1 pav.). Modelis Siose nuotraukose jtrikimus rasdavo per 5 — 7 sekundes. Palyginimui, su
tais paciais vaizdais standartinio 2D-CNN modelio apmokymas truko 2 valandas 45 minutes, naujose
nuotraukose jtrukimus aptikdavo per 38 — 59 sekundes, naudojant tuos pacius skaiciavimo
pajégumus. Pabaigoje autoriai pabrézia, kad sprendziant 2 klasiy klasifikavimo uzdavinj (yra arba
néra jtrikkimo betone) bei ieskant jtrukimy vaizduose, jy sukurtas 1D-CNN-LSTM modelis pasiekia
panasius rezultatus, kaip dazniausiai $iai problemai naudojamas 2D-CNN modelis, o straipsnio
autoriy sukurtas modelis pasiekia panasius rezultatus zenkliai greiciau [11].

1 pav. Orginali nuotrauka ir joje rasti jtrikimai [11]
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Hakaido universiteto tyréjai, Pengyong Miao ir Teeranai Srimahachota publikuotame straipsnyje,
kuriame lygina skirtingus jtrukimy aptikimo metodus, raSo, jog daZniausiai pazeidimai betone
atsiranda dél temperatiiry svyravimy ir netinkamy priemaisy naudojimy. Siekiant i§vengti nelaimiy,
betoninés konstrukcijos reguliariai inspektuojamas. Tg galima atlikti rankiniu btidu, naudojantis
vaizdy apdorojimo jrankiais, pozymiais grjstu masininiu mokymusi (angl. feature-based machine
learning) bei pasitelkiant giliojo mokymosi technologija. Pengyong Miao ir Teeranai Srimahachota
tyrimo metu visg démesj skyré giliojo mokymosi modeliams. Jy tikslas buvo tarpusavyje palyginti
AlexNet, GoogLeNet, Resnetl8 ir VGG-16 architektiiras, rasti kuri i§ jy tinkamiausia jtrokimy
klasifikavimui, o kuri segmentavimui. Autoriai sieké sukurti universaly modelj, kuris jtriikkimus rasty
tiek betoninése konstrukcijose, pavyzdziui tilty atramose, tiek ir betoninése dalyse, tokiose kaip
blokai. Dél Sios priezasties tyrime naudotos 69 nuotraukos padarytos laboratorijoje, kuomet skirtingy
sudéciy betonas reikiamg laikg veiktas skirtingomis temperatiiromis. 81 nuotrauka naudota i§
betoniniy konstrukcijy, tokiy kaip tiltai ir pastatai. Apmokymui ir validacijai atitinkamai panaudota
58 ir 69 nuotraukos. Jos suskaidytos j mazesnius, 256 x 256 formato vaizdus, kuriy viso gavosi 30480.
Po mazesniyjy vaizdy atskyrimo ] jtriikusius ir sveikus vykdytas tinkly apmokymas. Su AlexNet
architektiira pavyko pasiekti 96,06% tiksluma, su GoogleNet 96,69%, Resnet18 96,89%, o su VGG-
16 97,4%. Apmokymas atitinkamai truko 33 val 7 min, 51 val 40 min, 60 val 22 min, 300 val 15 min.
Cia straipsnio autoriai pastebi, kad VGG-16 ir pasieké didziausig tiksluma, visgi §io tinklo
apmokymas uztruko zenkliai ilgiau negu kity, o tikslumas taip drastiSkai nesiskiria. Dél to Pengyong
Miao ir Teeranai Srimahachota nusprendé toliau nagrinéti GoogLeNet tinklg. Kitu etapu autoriai
naudodami GoogleNet tinklg, pries tai nenaudotas nuotraukas suskaido ; maZesnius 256 x 256
formato vaizdus, kiekvienam i§ jy skai¢iuodami tikimybé, jog yra arba néra jtrikimo. Tokiu btdu
pavykdavo teisingai suklasifikuoti 95% vaizdy, tick daryty laboratorijoje, tieck realioje aplinkoje.
Galiausiai straipsnio autoriai apra§o segmentacijos procesa. Siai uzduociai taipogi naudojo
GoogLeNet architektiirg, kaip modelio pagrindg (angl. backbone). Tyrimo metu sukiirus vaizdy
segmentavimo jrankj, jj iSbandé su likusiomis 23 apmokyme ir validacijoje nenaudotomis
nuotraukomis. Kiekvienu atveju skaiCiuotas Jaccard indeksas ir kiek laiko truko segmentavimas.
Jaccard indekso vidurkis 80,4%, o vidutinis segmentavimo laikas 9,48 sekundés. Pabaigoje autoriai
pabrézia, jog jy iSkeltoms problemoms spresti tinkamiausia GoogLeNet architektiira, daugiausiai del
esminio laiko skirtumo apmokant, palyginus su kitais nagrinétais modeliais. Taipogi pazymima, kad
skirtingais skai¢iavimo pajégumais rezultatai gali skirtis [12].

Visi pastatai per laika artéja prie savo gyvavimo pabaigos, todél biitina reguliariai tikrinti jy struktiiros
vientisumg. Tuo paciu, senstant visuomenei didéja darbo jégos sgnaudos, tad svarbia tyrimy krytimi
tampa problema, kaip nuolat ir automatiskai stebéti pastaty konstrukcijas, pasitelkiant maziau darbo
jégos. Anksciau patikry rezultatai priklausé nuo darbuotojy kompetencijos, dél ko pagristai galédavo
Kilti abejoniy rezultaty patikimumu. Be to, atliekant tilty arba tuneliy patikra, biitina juos uzdaryti, o
tai turi jtakos ne tik eismui, bet ir negarantuoja saugumo inspektoriams. Pasitaiké netgi atvejy, kada
vairuotojai nepastebéjo laikiny eismo apribojimy ir dél to nukentéjo darbus vykdes personalas.
Siekiant sumazinti rizikas pastaraisiais metais vis daugiau tyréjy i§ viso pasaulio pasitelkdami
skirtingas technologijas iesko geriausiy sprendimy kaip pilnai arba bent jau i$ dalies automatizuoti
jtrikimy betone paieska [13, 14].
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2019 metais atliktame tyrime Kinijos bei Japonijos mokslininkai Zhenging Liu, Yiwen Cao, Yize
Wang ir Wei Wang sprendzia betono jtrikimy segmentavimo uzdavinj naudodami U-Net
architekttros tinklg [17]. U-Net tipo architektiira atsirado 2015 metais Freiburgo universitete, kaip
metodas skirtas biomedicininiy vaizdy segmentavimui, kuris véliau pritaikytas skirtingoms
segmentavimo uzduotims [15]. Toks pavadinimas pasirinktas ne atsitiktinai, nes tinklas susideda i§
vaizdo sutraukiancios ir iSple¢ian¢ios daliy, kas suteikia savotiskg U formg [16]. Zhenging Liu,
Yiwen Cao, Yize Wang ir Wei Wang aprasytame tyrime U-Net tipo modeliui po apmokymo
paduodamas 3 x 512 x 512 formato vaizdas, arba kitaip tariant spalvota 512 x 512 formato nuotrauka
su jtrikimu. Modelio i§vestis, 2 x 512 x 512 formato vaizdas, arba juodai balta nuotrauka, kur juodai
pazymimi jtrilkimai. Neuroninis tinklas apibiidina nuokrypj tarp prognozuojamy ir faktiniy modelio
reik8miy, apskai¢iuodamas nuostoliy funkcija mokymosi metu. Kuo didesnis skirtumas tarp
numatomos ir tikrosios vertés, tuo didesné nuostoliy funkcijos reik§mé, kurig reikia minimizuoti
apmokymo metu. Norint pasirinkti tinkamg nuostoliy funkcija, reikia atsizvelgti | gradientus,
pasirinkti tinkamus masininio mokymosi algoritmus ir duomeny tipus. Semantinio segmentavimo
uzduotims daZniausiai naudojamos nuostoliy funkcijos: kryzminés entropijos praradimo funkcija
(angl. cross entropy loss function), Dice nuostoliy funkcijg (angl. Dice loss function), Lovasz
funkcija ir kitos. Duomeny disbalansas yra problema, su kuria susiduriama daugelyje masininio
mokymosi uzduociy. Jis egzistuoja ir sprendziant jtrikimy segmentavimo uzduotj. Jei tam tikros
klasés pavyzdziy yra zenkliai daugiau nei kitos, tai vadinama paprasta imtimi. Nors modelis gali gerai
iSspresti paprastg uzduotj apmokymo metu, taciau dél didelio paprasty iméiy skai¢iaus indélis j
bendra nuostoliy funkcijg bus labai didelis. D¢l to modelis néra gerai apmokytas. Gali buti, kad
nuostoliy funkcija jstrigo prastame lokaliame optimume. Tarp geriausio vietinio optimumo ir gero
vietinio optimumo gali biiti didelis skirtumas. Todél nuostoliy funkcija negali priartéti prie geriausio
rezultato apmokymo metu. Norint i$spresti imties disbalanso problema, pasirenkama Focal nuostoliy
funkcija (angl. Focal loss function), kuri pagrjsta kryzminés entropijos nuostoliy funkcija. Ja
naudojantis tyréjai apmoké neuroninj tinklag naudodami 84 jtrikusio betono nuotraukas, kartu su
jtrikimy  kaukémis. Apmokymui panaudota 57 nuotraukos, testavimui 27. Metodo palyginimui
naudotas Cha aprasSytas metodas, kuomet jis ta pacig uzduotj sprendzia skaidydamas nuotrauka i
mazesnes dalis ir skai¢iuodamas tikimybe, kad Sioje vietoje yra jtrukimas. Lyginant metodus
kiekvienai nuotraukai skaiiuotas preciziSkumas: teisingai teigiamy (angl. true positive) pikseliy
skai¢ius dalinamas i$ teisingai teigiamy ir klaidingai teigiamy (angl. false positive) pikseliy sumos.
Gauta, kad testavimo imtyje vidutinis preciziSkumas naudojant U-Net architektiirg 90%, 0 naudojant
Cha metoda 82%. Tai atsispindi ir praktiniuose pavyzdziuose (zr. 2 pav). Tad straipsnio autoriai
sprendziant semantinio segmentavimo uzduotj rekomenduoja naudoti U-Net architektiirg su Focal
nuostoliy funkcija [17].

Pradiné nuotrauka Cha U-Net

2 pav. Semantinio segmentavimo rezultatai [17]
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Pagal Markets and Markets prognoze, vien JAV nuo 2018 m. iki 2023 m. skirtingos civilinés
infrastruktiiros kasmetiniai inspektavimo kastai iSaugs nuo 1,5 milijardo doleriy iki beveik 3,4
milijardo. DidZiausig jtaka tokiam augimui turés detalesné senesnés infrastruktiiros prieZiiira,
mazesng dalj sudarys augantys atlyginimai ir zaliavy kainos [18]. Siekiant sumazinti i§laidas objekty
techninei priezitirai, atliekami tyrimai norint rasti pigesnes, greitesnes ir efektyvesnes alternatyvas.
Vieng tokig grjSta masininiu mokymusi ir lazerio $viesa sitilo Daejeon universiteto mokslininkai Song
Ee Park, Seung-Hyun Eem ir Haemin Jeon. Jy sitloma idéja paprasta — prie drono pritvirtinama
kamera, kuria fiksuojamas vaizdas ir lazeris, matuojantis atstuma iki fiksuojamo pavirSiaus, bei kaip
etalong projektuoja du taskus. Kamerg gauna jtriikusio arba sveiko betono vaizda su dviem lazerio
taskais. Kitu etapu nagrinéjimg perima programiné jranga. Jvertinti, ar vaizde uzfiksuotas jtrukimas,
naudojamas YOLOV3 sgsiiky neuroninis tinklas, apmokytas su 1800 nuotrauky. Tam, jog gauty
didesnj tikslumg, apmokymo metu vaizdai augmentuoti sukiojant ir keiciant atspalvius. Siekiant
jvertinti klasifikavimo kokybe, ekSperimentiskai apskaiciuotas tikslumas 94%. Taipogi YOLOv3
modelis naudotas atvaizduojat aprépties langg (angl. bounding box) apie jtrikima ir lazerio taskus
(zr. 3 pav). Toliau vertinamas jtritkimo ilgis ir plotis. Tam naudojami taskai gauti lazerio Sviesa, kurie
pries tai sukalibruoti. Kalibravimas vyko vertinant tasky Sviesos i$sisklaidymg ant skirtingy pavirsiy
projektuojant skirtingais atstumais. Zinant atstuma ir per kiek pikseliy i$sisklaido §viesa, galima
atitinkamai jvertinti atliekant realius bandymus, kokig milimetro dal; atitinka vienas pikselis. Tokiu
biidu apskai¢iuojamas jtrukimo plotis ir ilgis. Song Ee Park, Seung-Hyun Eem ir Haemin Jeon
bandymus atliko su apmokymo metu nenaudotais betono vaizdais. Eksperementuojat modelis
teisingai identifikavo 92% betono jtrukimy ir 98% lazerio tasky. Vertinant jtriikiy dydzius, vidutiné
paklaida 1,5 mm. Publikacijos autoriai nurodé, kad viskas atlikta laboratorinémis saglygomis, o Kitu
tyrimy etapu numatyti bandymai su realiais visuomeninés infrastruktiiros objektais [19].

| S—

3 pav. Aprépties langai apie jtrikima ir lazeriy taSkus [19]
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Tuneliy statyboje betonas yra svarbiausia medziaga. Jis ne tik formuoja tunelio skliauta, bet ir daznai
naudojamas liejant sutvirtinanéiuosius polius [20]. Jtrukimai — vienas i§ ankstyviausiy betoniniy
konstrukcijy degradacijos pozymiy, todél jtrukimy aptikimas ir analizé labai svarbiis siekiant
uztikrinti tuneliy sauguma. Rankinj plySiy patikrinima tuneliuose daznai atlieka apmokyti Zmonés, o
tai daug darbo ir laiko reikalaujantis procesas, dél kurio darbuotojai gali rizikuoti savo gyvybe. Be to,
patikrinimy rezultatai labai priklauso nuo Zzmogaus subjektyvumo, todél gali atsirasti netikslumy,
klaidy arba praleisty jtrukimy [21, 22]. 2019 m. publikuota straipsnyje tyréjai i§ Kinijos Zhejiang ir
Xiamen uviresitety sitilo patobulintg jtrikimy segmentavimo sprendimg, kuriam netgi suteiké
CrackSegNet pavadinimg. Sis tinklas sukurtas jtriikimy segmentavimui ir perémé modulines
kodavimo dalies projektavimo koncepcijas (angl. modular design concepts): ekoderio dalis,
iSsiplétusios konvoliucijos (angl. dilated convolutions) , erdvinés piramidés maksimalus telkimas
(angl. spatial pyramid max pooling) ir praleistos jungtys (angl. skip connections). Pagrindinis tinklas
kodavimo kelyje modifikuotas i$ tipinio konvoliucinio tinklo VGG-16, kurj sudaro du 3 x 3
konvoliuciniai sluoksniai ir 2 x 2 maksimalaus telkimo sluoksnis. Po kiekvieno konvoliucinio
sluoksnio seka ReLU aktyvinimo funkcija. Po keturiy konvoliucijos ir maksimalaus telkimo
sluoksniy, jvedamas savybiy vektorius j keturis iSpléstinius konvoliucinius sluoksnius, kuriy
iSsiplétimas 2, 2, 4, 4 [23]. Ispléstinis konvoliucinis sluoksnis - metodas, kuris praplecia jvesti,
jterpiant tuséius laukus, tarp i$ eilés einanciy elementy [24]. Tada dekoderio dalis naudoja maksimaly
erdvinés piramidés telkima, kad surinkty skirtingus subregiony vaizdus. Po to seka atranka ir
sujungimas, kad biity sudarytos funkcijos, apimancios tiek lokalia, tiek globalig informacija. Pozymiy
zemélapiai po kiekvienos kodavimo dalies atrenkami ir sujungiami su ypatybiy zemélapiu.
Galiausiai, objekty zemélapis jterpiamas j tris konvoliucinius sluoksnius, kad biity gautas galutinis
pikseliy nustatymas. Tyrime naudotos 409 4032 x 3016 formato nuotraukos darytos skirtingose
Kinijos tuneliuose. Prie§ pradedant apmokyma, paruostos kaukeés, kur kiekvienas jtrikimo pikselis
pazymétas juodai, o sveika betono dalis baltai bei vaizdai apkarpyti iki 512 x 512 formato, tam, jog
pavykty apmokyti tinkg su turimais skai¢iavimo resursais. Viso gavosi 919 vaizdy, i§ kuriy 736
naudoti apmokymui, like testavimui. Tyréjai sukurtg modelj lygino su U-Net architektiiros tinklu.
Lyginimui naudojo tikslumo, loU (angl. Intersection over Union) pikseliy tikslumo (angl. pixel
accuracy, PA) ir atgaminimo (angl. recall) metrikas. Pagal visas metrikas CrackSegNet geriau atliko
jtrikimo segmentavimo uzduotj (Zr. 1 lentele) [23].

1 lentelé. U-Net ir CrackSegNet modeliy palyginimai [23]

Modelis PA IoU Tikslumas Atgaminimas
U-Net 98,88% 47,64% 66,49% 60,02%
CrackSegNet 99,12% 57,28% 74,84% 70,64%
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Apie 30% 1§ 600000 Jungtinése Amerikos Valstijose esanciy tilty turi vienokj arba kitokj betoninj
antstatg [25]. Betoniniams tiltams reguliariai atliekami patikrinimai, siekiant jvertinti bendra buiklg
ir nustatyti pavirSiaus jtrukimus ar kitokj susidévéjima. Tokio tipo zmoniy atlieckami patikrinimai
brangis, reikalaujantys daug laiko ir darbo jégos. Autonominiai patikrinimai potencialiai perspektyvi
zmogiSky patikrinimy alternatyva [26 — 28]. Sattar Dorafshan, Robert J. Thomas, Marc Maguire 2018
metais publikuotame tyrime lygina kraSty aptikimo (angl. edge detector) metody ir masininio
mokymosi algoritmy pritaikomuma ieskant jtrilkimy betone. Tyréjai pasirinkimg jtrikimy betone
paieskai grindZia tuo, jog daznai tilty konstrukcijos fotografuojamos didelés raiskos kameromis, o
veliau kiti darbuotojai rankiniu biidu nagrinéja Siuos vaizdus. Siekiant palengvinti ir pagerinti analizg,
naudojami skirtingi filtrai, kurie paryskina jtrakimus. I$ dalies tai galima pavadinti savotiska kampy
detekcija, nes pavyzdziui nuotrauka pavertus juodai balta, jtriikimas dazniausiai suprantamas kaip
krastas. Straipsnio autoriai krasty aptikimui naudojo Roberts, Prewitt, Sobel, LoG, Butterworth ir
Gauso filtrus. Tyréjai masininio mokymosi nagrinéjimui pasirinko AlexNet tinkla, kurj apmoké su
319 jtriikusio betono vaizdy ir su 3101 sveiko betono vaizdais. Taipogi AlexNet tinklas apmokytas
skirtingais buidais. Pirmuoju, kai pradiniai svoriai priskiriami atsitiktinai, o véliau mokymosi metu jie
koreguojamo. Kitu atvéju, kada svoriai priskiriami pagal jau apmokyta tinklg kitiems vaizdams, kaip
pavyzdziui ImageNet duomeny rinkiniui, ta¢iau apmokymu metu keisti svoriai pagal turimus vaizdus.
Toks metodas vadinamas perkeltu mokymusi (angl. transfer learning). Krasty aptikimo metodai
lyginti tarpusavyje skai¢iuojant tikslumo metrikas pikseliams, t.y. teisingai klasifikuoty pikseliy suma
dalinama ir visy vaizde esanciy pikseliy skai¢iaus. Skirtingais filtrais gauti tikslumai: Roberts — 95%,
Prewitt — 97%, Sobel —97%, LoG — 98%, Butterworth — 96% ir Gauso 95%. Tyr¢jai komentuodami
Siuos rezultatus pabrézia, jog reikia atsizvelgti j tai, kad buvo didziulis netolygumas, kai daug didesng
dalj nuotrauky sudar¢ vaizdai be jtrukimy. AlexNet tinklo rezultatai vertinti skai¢iuojant teisingai
suklasifikuoty, iki tol nenaudoty vaizdy, dalj. Apmokant modelj atsitiktinai priskyrus svorius, gautas
97,5% tikslumas, per 1 val 43 min apmokymo. Naudojant perkeltg apmokyma 98,1%, apmokius per
1 val 8 min ir su tiek pat epochy. Sattar Dorafshan, Robert J. Thomas ir Marc Maguire publikacijos
pabaigoje sitilo naudoti tiek skirtingus filtrus, siekiant rasti jtrukimus pikseliy lygyje, tieck masininio
mokymosi metodus, norint klasifikuoti sveika ir jtrukusj betong [29].

Reciau sutinkama, bet labai aktuali, betono jtrukimy problema iSkyla kalbant apie panaudoto
branduolinio kuro saugojimg. Prie§ palaidojant panaudoto kuro kapsules giliai pro Zeme, jOS
patalpinamos j superkonteinerj [30, 31]. Dazniausiai jis sudarytas i§ keleto sluoksniy: kuro pakuotés,
pakuociy uzpildo, betoninio buferio ir priklausomai nuo to kur bus laidojimas dar gali turéti ir
metalinj apvalkalg. Betono buferis sukuria Sarmin¢ aplinka, uztikrinancig létg ir vienoda iSorinés
pakuotés korozijg bei radiacinj ekranavimg [32]. Visgi per laikg betonas dévisi ir jame atsiranda
jtrikimy. Pro juos j aplinkg gali verztis radioaktyvios dalelés. Siekiant to iSvengti, Briuselio
universiteto mokslininkai S. Iliopoulos, D.G. Aggelis, L. Pyl, J. Vantomme, P. Van Marcke, E.
Coppens ir L. Areia sitlo sprendimg, kaip galima stebéti superkonteineriy bukle. Tyréjai iSmégina
tris metodus: skaitmeninio vaizdo koreliacijg (angl. Digital Image Correlation, DIC), akustine
emisijg (angl. Acoustic Emission, AE) ir ultragarso impulso greitj (angl. Ultrasonic Pulse Velocity,
UPV) [33]. Skaitmeninio vaizdo koreliacija, tai optinis, nekontaktinis, neardomasis metodas,
leidziantis identifikuoti poslinkius tarp tolesniy fotoaparatu padaryty vaizdy. Naudojant kamera
uzfiksuojami keli tiriamo objekto vaizdai. DIC jterptoji programiné jranga identifikuoja kiekviena
vélesniy vaizdy taSka, tirdama jo kaimynyste. Po vaizdy apdorojimo galiausiai sukuriamas poslinkio
ir deformacijos laukas, taip pat vizualizuojami defektai, pateikiant vieta, ilgj, plotj ir kryptj [34, 35].
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Akustiné emisija - realaus laiko neardomoji technika paremta tuom, jog bet koks luzis iSskiria
energija, kuri sklinda tampriy bangy pavidalu visomis kryptimis. Kai banga pasiekia pavirsiy,
atitinkami jutikliai registruoja trumpalaikj atsakg [36]. Ultragarso impulso grei¢io metodas pagrjstas
terpéje sklindancios bangos greiio matavimu, kuris yra aiskiai koreliuoja su medziagos tankiu ir
tamprumo savybémis [37]. Straipsnio autoriai bandymus skirtingais metodais pradéjo i$ karto po to,
kai panaudotas branduolinis kuras buvo uzsandarintas superkonteineryje. DIC metodui betonin¢ dalis
fiksuota vieng kartg per dieng. Tokiu biidu pastebéta, kad pirmasis jtrukimas atsirado pirmg para.
Siekiant nustatyti tiksly laika, kada jtriko betonas, iSanalizuoti AE metodo duomenys (Zr. 4 pav.)
Gauta, jog pirmas jtrikimas betoninéje superkonteinerio dalyje atsirado po 17 valandy. Paskutiniu
etapu noréta nustatyti jtrukimy ilgj ir plotj. Tam pasitelktas UPV metodas. Pritvirtinus ultragarso
siystuvg ir imtuvg mazdaug toje vietoje kur atsirado jtrikimas (vieta nustatyta vizualiai), atlikti
ultragarsiniai matavimai. Gauta, jog jtrikimo ilgis 38 cm, plotis 15 um. Siekiant patikrinti §iuos
matavimus, superkonteineris padengtas ultravioletinéje Sviesoje spindinciais dazais ir apSviestas UV
spinduliais. Matavimai gauti su UV spinduliais patvirtino duomenis gautus UPV metodu. Straipsnio
pabaigoje autoriai pazymi, jog visi bandymai atlikti laboratorinémis salygomis ir reikéty papildomy
eksperimenty pries§ pradedant realiai naudoti Siuos superkonteineriy stebéjimy metodus [33].
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4 pav. AE signaly rezultatai [33]

Besivystanciose valstybése, zenkli dalis civilinés infrastrukttros biudZeto tenka esamy objekty
priezitirai. D¢l Sios priezasties vis ieSkoma biidy kaip sumazinti i§laidas taip, jog prieziiiros kokybé
nenukentety [38]. Daznai naudojami skaitiniai metodai, kuriais modeliuojami galimi jtriikimai betone
ir véliau visa tai iSbandoma laboratorijoje su skirtingomis betono rasimis [39]. Taipogi ne retai
atlickami ultragarsiniai tyrimai, kada betoninémis konstrukcijomis leidziami signalai ir vertinant
laikg tarp signalo i$siuntimo ir priémimo nustatomi konstrukcijos pazeidimai [40]. Atsiradus giliajam
mokymuisi (angl. deep learning) prasidéjo tyrimai, o véliau ir taikymai, kaip grei¢iau ir pigiau aptikti
betoniniu konstrukcijy pazeidimus. Siilyma, kaip panaudojant skirtingas betono nuotraukas
apmokyti, o véliau aptikti konstrukcijos pazeidimus sitilo Jose A. Guzman-Torres, M.Z. Naser ir
Francisco J. Dominguez-Mota 2022 m. publikuotame straipsnyje. Pradzioje tyréjai surinko 780 256
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x 256 formato benoto nuotrauky, i§ kuriy 300 su jtrikimu ir 300 be, naudota apmokymui. Like 180
vaizdy sKirti modeliy testavimui, i§ kuriy pusé turéjo jtrikimus, pusé ne. Nuotraukose betono
jtrikimai yra nuo 0,06 mm iki 25 mm plocio. Taip galima aptikti smulkesnius jtrikimus, kas leidzia
anksCiau pastebéti pazeistg konstrukcija. Tam, kad galéty jvertinti kuris modelis tinkamiausias
itrukimy paieskai, straipsnio autoriai vertino tiksluma, gauta po modelio iSbandymo su testavimo
imtimi bei apmokymo laikg su turimais skaiciavimo resursais. Rezultatai pateikiami 2 lenteléje.
Geriausias rezultatas pasiektas su VGG-16 modeliu. Autoriai pazymi, kad jy atliktas tyrimas nuo
panasaus tipo bandymy skiriasi tuo, jog apmokymui naudoti ir ypa¢ mazi betono jtriikkimai, kurie
nesiekia net 0,5 mm plocio. Pasak jy, tai suteikia galimybe pokyc¢ius betone pastebéti ankstyviausioje
stadijoje [41].

2 lentelé. Skirtingy modeliy detalés ir tikslumas [41]

Modelis Viso Apmokomi Neapmokomi | Modelio Tikslumas,% | Apmokymo
parametry parametrai parametrai dydis, Mb laikas, s
VGG-16 17926209 3211521 14714688 57,1 97,78 231,9
MobileNet 9651649 6422785 3228864 16,82 94,44 105,4
ResNet50 36433025 12845313 23587712 92,43 88,89 197,6
DenseNet121 | 13460289 6422785 7037504 29,3 58,88 230,4
InceptionV3 28356641 6553857 21802784 85,85 49,44 107,9
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2. Duomenys ir tyrimo metodai

2.1. Duomenys

Baigiamajame magistro projekte naudoti vieSai prieinami vaizdai. Nuotraukos modeliy apmokymui
naudotos i§ viesai pasiekiamo duomeny rinkinio ,,Surface Crack Detection®. Siame rinkinyje pateikta
40000 skirtingo tipo, cheminiy savybiy ir ap$vietimo betono vaizdy. 20000 256 x 256 formato
nuotraukos yra su jtrakimu, o 20000 tokio paties formato nuotrauky yra be jtrikimo (zr. 5 pav.).
Modeliy testavimui naudotos aukstos raiskos, 1024 x 1024 formato nuotraukos i$skirtinai bent su
vienu jtrikimu betone (Zr. 6 pav.). Sios nuotraukos yra i§ visigkai kitos imties.

Prie§ apmokant modelius semantiniam jtrikimy segmentavimui, 100-tui atsitiktinai atrinkty jtrukusio
betono vaizdy, i$ turimy 20000, naudojant hasty.ai jrankj, sukurtos kaukés (zr. 7 pav.).

5 pav. Jtrukusio a ir sveiko b betono pavyzdys i§ apmokymo imties
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7 pav. Itriikimo a ir jo kaukés b pavyzdys

2.2. Tyrimo metodai

Tyrimo metu vaizdy analizei naudoti sastiky neuroniniai tinklai (angl. convolutional neural network,
CNN). Pasitelkiant CNN sprestos klasifikavimo ir semantinio segmentavimo uZzduotys.
Klasifikavimui naudotos EfficientNetBO, EfficientNetB1, EfficientNetB2, EfficientNetB, AlexNet ir
VGG-16 architektiiros. Semantiniam segmentavimui naudota U-Net architektiira.
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2.2.1. CNN

Sastiky neuroninis tinklas — dirbtinio neuroninio tinklo porisis, dazniausiai naudojamas vaizdy
analizei. Sis metodas jkvéptas Zmogaus regéjimo, kai stebint aplinkg suvokiama visuma pagal atskiras
sritis, todél paprastai démesys atkreipiamas j konkrecias dalis pagal poreikius, o véliau atskiros dalys
sisteminamos j bendrg visuma [42, 43].

Veikimas paremtas tuom, jog vaizdai paveikiami skirtingais filtrais, i$ kuriy kiekvienas ieSko jam
biidingy poZymiy, pavyzdziui linijy, kampy, atspalviy ir pan. Sastikos metu, informacija i§ dvejy
skirtingy $altiniy sutraukiama j viena. Siuo atveju tai reiskia, jog vaizdo pikseliy reikimeés,
dauginamos i$ filtro reikSmiy (zr. 8 pav.). Kadangi jprastai filtras biina mazesnis negu vaizdas, tad
tuo paciu informacija suspaudziama. Siekiant vieny sriiy svarbg sustiprinti, o kity sumazinti,
naudojamos aktyvacijos funkcijos. Dazniausiai naudojamos Sigmoid, tanh ir ReLU (Zr. 9 pav.). Po
sgstikos ir aktyvacijos operacijy atliekama telkimo operacija (angl. pooling). Priklausomai nuo
telkimo tipo, maksimalaus, minimalaus, vidutinio (angl. max pooling, min pooling, average pooling)
ir nuo telkimo ploto, iSsaugoma tik reikiama informacija. 10 paveiksle pateiktas maksimalaus telkimo
pavyzdys su 2 x 2 dydzio filtru ir zingsniu (angl. stride) per 2 pikselius. Sastiky, aktyvacijos ir telkimo
kombinacija kartojama daug karty su skirtingais to pacio daikto vaizdais, kol i§skiriamos svarbiausios
objekto savybés. Tada turima informacija iSlyginama (angl. flatten) ir perduodama dirbtiniam
neuroniniam tinklui apsimokyti (zr. 11 pav.) [43].

Sigmoid ’
ﬂ o(z) = 5e==
ﬂ tanh
Eﬂ @ tanh(z) ;
RelLU
max(0, z)
Pradinis vaizdas Filtras Rezultatas ;
8 pav. Sasiikos operacija [44] 9 pav. Aktyvacijos funkcijos [45]
SN 1 | 3
S 0 | 2 5|3
Max = ‘
D 2 ( 1 7| 4
B 2 | 4

— P

10 pav. Maksimalaus telkimo pavyzdys [46]
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savybiy iSskyrimas klasifikavimas

11 pav. Sastuky neuroninis tinklas [47]

2.2.1.1. Stochastinis gradientinis nusileidimas

Stochastinis gradiento nusileidimas (SGD) yra masininio mokymosi algoritmas, kuris naudojamas
kaip optimizatorius, norint keisti svorio W; ir poslinkio (angl. bias) b reiksSmes kiekvienoje iteracijoje
apmokymo metu. Tai padeda sumazinti paklaida tarp numatomos ir tikslios reikimés. Sio algoritmo
tikslas — optimizuoti neuroninj tinkla, atgalinio sklidimo (angl. back-propogation) metu. Be to,
algoritmas atgalinio sklidimo metu daznai tiria parametry gradientus, susijusius su svoriu W, jog
gauty minimalius nuostolius. Tai sukuria stabily paklaidy gradienta ir stabilig konvergencija. Be to,
tai bus naudojama siekiant didesnio iSvesties tikslumo, atnaujinant svorio reikSmes pasléptuose
sluoksniuose. Svoriai apskai¢iuojami:

opaklaidos

i

LWy, Wy, ..., W) (2.1)
Kur L yra nuostoliy funkcija ir kiekviena svorio reik§mé (W,, Wy, ..., W,) i$ fiksuoto mokymosi
zingsnio (angl. learning rate), jog gauty naujas svoriy reikSmes. Svoriy ir poslinkio reik§més
apskaiciuojamos naudojantis grandinés taisykle (angl. chain rule):

;%

dpaklaidos dpaklaidos 2.2)
5VVL' ' 60tikra

dpaklaidos  Spaklaidos
b 6Otikra

(2.3)

Kur I; — ivesCiy skai¢ius, Oyjrrq — tikroji iSvesties reikSmé [48].
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2.2.1.2. ADAM optimizatorius

Adaptyvus impulso jvertinimas (angl. Adaptive momentum estimation, Adam) — tai pazangus modelio
parametry optimizavimo algoritmas, apjungiantis AdaGrad ir RMSPro algoritmy pranasumus.
Palyginus su stochastinio gradiento nusileidimo algoritmu, Adam nelinkes uzstrigti lokaliame
optimume ir jo atnaujinimo greitis didesnis. Be to, Adam parametrai gana paprasti, todél pakanka
suderinti keletg hiperparametry. Darant prielaida, kad 8, yra optimizuojamas parametras t laiko
zingsnyje. Kol 6, nekonverguoja, Adam algoritmo atnaujinimo taisyklés galima isreiksti taip:

9t = Voft(0t-1) (2.4)
my =By -me_+ (1 —PB1) " ge (2.5)
Ve =By Ve + (1= o) - gf (2.6)

’ my
=1 gt (2.7)

’ 43
T (2.8)

6, = 0 e '

t= t—1_\/v—£+e'mt (2.9)

kur m; yra poslinkio pirmosios akimirkos jvertis (angl. biased first moment estimate); v, poslinkio
antrojo neapdorotas momento jvertis (angl. biased second raw moment estimate); ; ir 5, pirmojo ir
antrojo momento jverciy eksponentinis maz¢&jimo greitis (angl. exponential decay rates); m; yra
poslinkio koreguotas pirmosios akimirkos jvertis (angl. bias-corrected first moment estimate); v,
poslinkio pataisytas antrasis neapdorotas momento jvertis (angl. bias-corrected second raw moment
estimate); f; () stochastiné tikslo funkcija; g, — gradientas stochastinio tikslo atzvilgiu; a yra pradinis
mokymosi zingsnis; € yra labai mazas teigiamas skaicius, kuris naudojamas tam, kad vardiklis nebiity
lygus nuliui [49].

2.2.2. Architektiros

Modelio architekttira — visuma sluoksniy ir veiksmy, kurie leidzia apdoroti apmokymo duomenis taip,
kad véliau sistema savarankiskai galéty priimti sprendimus. Tam tikros architektiros modeliai turi
savo pavadinimus. Jie dazniausiai suteikiami dideliems modeliams, kurie gerai sprendzia maSininio
mokymosi uzduotis ir pla¢iai naudojami skirtingoms uzduotims [50].

2.2.2.1. EfficientNet

EfficientNet architektiira sitilo nestandartinj neuroninio tinklo modeliy mastelio keitimo metoda,
kuriuo didinamas gylis, plotis ir tikslumas. EfficientNet mastelio keitimo metodas nuosekliai didina
tinklo plotj, gylj ir skiriamajg geba, naudojant i§ anksto nustatyty mastelio parametry rinkinj. Sio
modelio autoriai pradéjo nuo bazinio tinklo vystymo, naudodami neuroninés architektiiros paieska
(angl. neural architecture search), kuri automatizuoja neuroninio tinklo kiirima. Naudojant slankiojo
kablelio operacijas per sekunde (angl. floating-point operations per second), jos optimizuoja metodo
efektyvuma ir tiksluma. Sioje architektiiroje naudojama kilnojamos inversijos kliiities konvoliucija
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(angl. the movable inversion bottleneck convolution, MBConv). 12 paveiklse pavaizduota tiksliausiai
klasifikavimo uzduotis atliekanti EfficientNetB0 architekttira. Joje yra 18 sasiikos sluoksniy, kuriy
kiekvienas turi 3 X 3 arba 5 x 5 branduolj. [vesties vaizdo dydis — 224 x 224 pikseliai. Kituose
sluoksniuose skiriamoji geba sutraukiama, kad sumazéty objekty zemélapio (angl. feature map)
dydis, bet padidintas plotis, siekiant pagerinti tikslumg. Parametrai nustatomi modelio apmokymo
metu. Siekiant iSvengti modelio persimokymo, naudojamas iSankstinis sustabdymas (angl. early

stopping) [51].

32 16 24 24

pilnai sujungtas
sluoksnis

klasifikavimo rezultatas

12 pav. EfficientNet architektiiros schema [51]

2.2.2.2. VGG-16

Vizualios geometrijos grupé (angl. visual geometry group, VGG) yra tam tikras sastky neuorinis
tinklas kurj pasitilé K. Simonyan ir A. Zisserman i§ Oksfordo universiteto [52]. VGG-16 vadinamas
modelis, sudarytas i§ 16 sluoksniy. Dél to Sis modelis tampa dideliu, turin¢iu apie 138 milijonus
apmokomy parametry [53]. VGG vidutiniskai pasiekia 92,7% tiksluma imant 5 geriausius
Klasifikacijos testus ImageNet duomeny rinkinyje, kuriame yra daugiau nei 14 milijony vaizdy i$
1000 klasiy. Laipsniskas semantinio kompleksiskumo (angl. semantic complexity) didéjimas, didéjant
tinklo gyliui, yra pagrindin¢ VGG tipo sasiiky neuroninio tinklo savybé. Sis hierarchinis ypatumas
palengvina isskirty savybiy (angl. extracted features) pritaikyma jvairiuose duomeny rinkiniuose ir
uzduotyse [54]. Irodyta, kad VGG tipo architektiiros tinklai gerai klasifikuoja ne tik vaizdus i$
,ImageNet* duomeny rinkinio [55].

VGG-16 jvestis yra fiksuoto dydzio 224 x 224 RGB vaizdas. Vaizdas perduodamas per mazéjanc¢io
dydzio sgstiky sluoksnius, naudojant 3 x 3 filtrus. Erdvinis telkimas (angl. spatial pooling) atliekamas
su penkiais maksimalaus telkimo sluoksniais, kurie eina po kai kuriy sasiikos sluoksniy, taip
sumazinant informacijos dydj. Po sastkos sluoksniy naudojami trys pilnai sujungti sluoksniai:
pirmieji du turi po 4096 kanalus, treciasis atliecka 1000 galimy varianty klasifikacija, tod¢l jame yra
1000 kanaly. Paskutiniame sluoksnyje naudojant softmax funkcijg atlieckamas klasifikavimas (Zr. 13
pav.)[54].
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13 pav. VGG-16 tinklo architektiira [56]

2.2.2.3. AlexNet

AlexNet architektira pirmg kartg panaudota dar 2012 m. Alekso Krizhevskio, dél ko modelis ir
pavadintas kaip ,,Alekso tinklas* [57]. AlexNet remiasi tiesioginiu sklidimo tinklu (angl. forward
propagation network), ir apima 10 sluoksniy, tokiy kaip jvesties, sasiikos, atsako normalizavimo
(angl. response-normalization), maksimalaus telkimo bei i$vesties sluoksniai. AlexNet viso turi 8
sasiikos sluoksnius. Pirmieji 5 yra sastikos sluoksniai, tarp kuriy 3 maksimalaus telkimo, o paskutiniai
3 pilnai sujungti sluoksniai. Modelis turi apie 60 mIn. apmokomy parametry [58].

AlexNet modelio jvesties sluoksnis yra spalvotas 224 x 224 dydzio vaizdas. Tiek virSutingje, tiek
apatinéje pirmojoje sasiikos sluoksnio dalyje, yra po 48 sgstikos branduolius, kuriy formatas 11 x 11,
su 4 pikseliy Zingsniu. Tada antriniame tinkle gaunami 48 55 x 55 formato pozymiy Zemeélapiai.
Véliau naudojama RelLU aktyvacijos funkcija, vietinio atsako normalizavimo (angl. local response-
normalization, LRN) sluoksniai ir maksimalaus telkimo sluoksnis, kurio dydis 3 x 3, su 2 pikseliy
zingsniu. Tada kiekviename antriniame tinkle gaunami po 48, 27 x 27 dydzio poZymiy Zemélapiai,
kurie laikomi antrosios sasiikos jvestimi. Sis sluoksnis, kurio dviejuose antriniuose tinkluose yra 128
5 x 5 su 1 pikselio Zingsniu, branduoliai, naudodami tg patj uzpilda (angl. padding), iSveda 128
pozymiy Zemelapius. Po ReLU, LRN ir maksimalaus telkimo operacijy, sudaromi 128 poZymiy
zemélapiai, kuriy dydis 13 x 13. Trecias, ketvirtas ir penktas sgstikos sluoksniai sujungti vienas su
kitu be jokiy jsiterpusio telkimo (angl. intervening pooling) ar normalizavimo sluoksniy. Treéiame
sastikos sluoksnyje naudojami 384 3 x 3 x 256 dydZio branduoliai, sujungti su antrojo sastkos
sluoksnio i§¢jimu. Ketvirtasis sgsiikos sluoksnis turi 384 branduolius, kuriy dydis yra 3 X 3 x 192, o
penktasis sastikos sluoksnis turi 256 branduolius, kuriy dydis 3 x 3 x 192. Septintasis ir aStuntasis
sluoksniai pilnai sujungti ir turi po 4096 neuronus. Paskutinis sluoksnis yra iSvestis su reikiamu
neurony skaic¢iumi (zr. 14 pav). Magistro baigiamajame projekte AlexNet paskutiniame sluoksnyje
turéjo 2 neuronus, kadangi nagrinéta 2 klasiy klasifikavimo problema [58].
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14 pav. AlexNet architektiiros schema [58]

2.2.2.4. U-Net

U-Net yra visiskai konvoliucinis tinklas (angl. fully convolutional network, FCN), kurj pirmasis
apras$é¢ O. Ronneberger ir kt. [15]. U-Net architekttrg sudaro dvi dalys: sutraukimas ir i$plétimas.
Sutraukimo dalis, arba enkoderis (angl. encoder), naudojama uzfiksuoti kontekstg paveikslélyje ir tuo
paciu atsakinga uz automating savybiy gavyba. ISplétimo dalis, vadinama dekoderiu (angl. decoder),
naudojama tiksliam lokalizavimui, pasitelkiant transponuotg sgstikg. Siekiant lokalizuoti ir atrinkti
ypatybes, iSsiplétimo dalis sujungta su didelés raiskos savybémis i$ sutraukimo dalies per praleistas
jungtis (angl. via skip-connections). Modelio i§vestis — kauké, kuri rodo numatoma kiekvieno pikselio
klas¢. Taipogi U-Net architekttra patikimai atlicka segmentavimo uzduotis esant ribotam kiekiui
duomeny [59].

Kiekvienas enkoderio blokas susideda i$ dviejy nuosekliai normalizuoty, 3 x 3 sgstikos sluoksniy. Po
jo seka maksimalus telkimo sluoksnis, su 2 x 2 dydzio, 2 pikseliy Zingsnio branduoliu, naudojamas
jvesties vaizdo pavyzdziui sumazinti ir gauti daugiau kontekstinés ir erdvinés informacijos. ISplétimo
dalyje naudojami tie patys enkoderio blokai, iSskyrus tai, jog panaSios rezoliucijos savybiy
zemélapiai, 1§ zemesnés atrankos dalies (angl. down-sampling), sujungiami su savybiy Zemélapiais i8
aukstesnés atrankos dalies (angl. up-sampling) po to, kai jie apkarpomi ir suderinami, taip, jog
sutapty matmenys. Praleistos jungtys naudojamos norint gauti tikslesn¢ informacija, kuri gal¢jo buti
prarasta tarpiniuose etapuose. Po kiekvieno dekoderio bloko, savybiy Zemélapiams atliekamas
iSdidinimas, siekiant padidinti skiriamaja geba (zr. 15 pav.). Dekoderis semantiskai projektuoja
enkoderio iSmoktas, maZesnés skiriamosios gebos ypatybes | didesnés skiriamosios gebos pikseliy
erdve, jog tankiai klasifikuoty taskus. Visgi, labai sumaz¢je savybiy zemelapiai dél naudojamos ne
visos informacijos, daznai praranda dalj erdvinés skiriamosios gebos, dél kurios atsiranda vaizdo
SiurkStumas ir gauna maziau informacijos apie objekto krastg [59].
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15 pav. U-Net architektiira [59]

2.2.3. Tyrimo eiga

Magistro baigiamasis projektas sudarytas i§ 2 daliy: jtrukimy klasifikavimo ir jy segmentavimo.
Pirmojoje dalyje iSbandyti EfficientNetBO0, EfficientNetB1, EfficientNetB2, EfficientNetB3 modeliai
apmokymo metu tiek naudojant, tiek nenaudojant vaizdy augmentacija juos sukant 90°. Taipogi
ieSkant geriausio klasifikatoriaus iSbandyti ir AlexNet bei VGG-16 modeliai, be vaizdy
augmentacijos. Siekiant gauti stabilius tikslumo jvercius, naudojama 5 daliy kryZzminé validacija, o
darbe pateikiamas visy 5 daliy testavimo tikslumo metriky vidurkis.

Itrikimy segmentavimui naudoti du metodai. Pirmasis, kada vaizdas su jtrukimu skaidomas
mazesnémis dalimis ir kiekvienai i8 Siy daliy apskaiciuota tikimybe¢, jog joje yra jtriikimas. Vertinant
tikimybe, kad mazesnéje vaizdo dalyje yra jtrukimas, naudotas geriausias klasifikavimo modelis ir
ansamblis, sudarytas i§ 3 geriausiy klasifikatoriy. Modeliy ansamblis, tai procesas, kurio metu
apjungiami keli skirtingi modeliai, siekiant numatyti rezultatg. Ansamblis apibendrina kiekvieno
bazinio modelio prognoze ir pateikia vieng, galutinj rezultatg. Jis naudojamas norint sumazinti
prognozés paklaidg [60]. Véliau atvaizduojamas Silumos zemélapis (angl. heatmap). Antru metodu
iSbandytos skirtingos U-Net tinklo modifikacijos. Atlikti bandymai U-Net architektira su
EfficientNetBO, EfficientNetB1, EfficientNetB2, EfficientNetB3, EfficientNetB4 ir EfficientNetB5
pagrindiniais modeliais.

27



2.2.3.1. Metody palyginimas

Klasifikavimo modeliai tarpusavyje lyginti vertinant tikslumg testavimo imtyje, apmokymo laikg ir
teisingai klasifikuoty nuotrauky dalj i§ aukstos rezoliucijos vaizdy imties. Atliekant §] vertinima,
kiekvieng karta po modelio apmokymo su juo bandyta klasifikuoti 1000, iki tol apmokyme,
validacijoje ir testavime nenaudoty vaizdy. Su kiekvienu modeliu iSbandytos tos pacios nuotraukos.

Modelio tikslumas apskaiCiuojamas dalinant teisingai klaidingai (angl. true negative) ir tikrai
teisingai (angl. true positive) klasifikuoty vaizdy skaiciy, i§ viso klasifikavime bandyty vaizdy
skaiciaus.

Modeliai, kuriais atskirose vaizdo dalyse skai¢iuojama tikimybe, jog yra jtrukimas, tarpusavyje
lyginti vizualiai.

Ieskant tinkamiausio pagrindinio U-Net architektiiros modelio, vertintas apmokymo laikas, nuostoliy
funkcijos bei IoU reik§meés. IoU, arba aibiy sankirtos ir sgjungos santykio verté, naudojama vertinant
semantinio segmentavimo modelius. Metrika rodo, kokig dalj pikseliy testavimo imtyje modelis
teisingai segmentavo, laikant, jog pateiktoje kaukéje pazyméti visi objekto pikseliai.

2.2.3.2. U-Net apmokymas

Apmokant bet kokj neuroninj tinklg, siekiama minimizuoti nuostoliy funkcijg. Intuityviai nuostoliy
funkcija gali buti laikoma klaidomis, kurias modelis daro apmokymo metu. Tokiu biidu modelis
supranta, kiek prognozé nutolusi nuo pageidaujamo rezultato ir leidzia atitinkamai atnaujinti svorius.
Semantinio segmentavimo uzduotims daznai naudojama kryzminés entropijos (angl. Cross entropy)
nuostoliy funkcija. Kryzminé entropija, tai informacijos teorijos matas, kuriuo siekiama rasti skirtuma
tarp dviejy skirstiniy. Ja galima suprasti jvertinus pagrindinés tikimybés pasiskirstymg P ir
pasiskirstymo Q apytiksle reikSme. Tada Q kryzminé entropija i§ P yra papildomy bity skaicius,
vaizduojantis jvykj naudojant Q vietoje P. Todél kryzminés entropijos nuostoliy sumazinimas padeda
modeliui perkelti iSvesties pasiskirstymg j tikslo funkcijg. 2.10 lygtis yra matematinis kryzminés
entropijos nuostoliy L apibrézimas, kur p(y;) yra tikrosios klasés (angl. ground truth) y; tikimybé.
Apskaiciuojant duoto vaizdo tikimybe, i§ tinklo i$¢jimy z, naudojama softmax funkcija (zr. 2.11
formule). Didesné tikros klasés tikimybé mazina kryzminés entropijos nuostolius. Semantinés
segmentacijos kontekste, norint klasifikuoti kiekvieng pikselj, paprastai apskaic¢iuojama kiekvieno
pikselio tikrosios klasés tikimybé ir naudojama kryzminés entropijos nuostoliy funkcija, modelio
parametry optimizavimui [61].

N _exp(z) (2.10)
p(yi) > exp(z)
L= z yilog(@(yy) (2.11)
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3. Tyrimy rezultatai ir ju aptarimas

Magistro baigiamajame projekte nagrinétos 2 uzduotys — vaizdy klasifikavimas j jtrukusius ir sveikus
bei jtrukimy segmentavimas. Sprendziant vaizdy klasifikavimo uzduotj iSbandytos EfficientNetBO,
EfficientNetB1, EfficientNetB2, EfficientNetB3 architekttros, apmokymo metu tiek naudojant, tiek
nenaudojant vaizdy augmentacijg. Véliau ieskant geriausio klasifikatoriaus iSbandyti ir AlexNet bei
VGG-16 modeliai, be vaizdy augmentacijos.

Vaizdai segmentuoti dviem buidais. Pirmas, kada vaizdas skaidomas dalimis po 128 x 128 pikselius
ir naudojant geriausiai klasifikavimo uzduotj atlikusj modelj, o véliau ir 3 geriausiy modeliy
ansamblj, kiekvienoje 1§ jy skaiiuojama tikimybeé, jog Sioje vietoje yra jtrukimas. Antru bidu
naudota U-Net architektira su EfficientNetB0, EfficientNetB1, EfficientNetB2, EfficientNetB3,
EfficientNetB4 ir EfficientNetB5 pagrindiniais modeliais.

3.1. Klasifikavimas

Magistro baigiamajame projekte sprendziama 2 klasiy klasifikavimo uzduotis — vaizdas arba turi arba
neturi jtrukimo. Ieskant geriausiai $ig uzduotj atlickan¢io modelio vertintas tikslumas gautas
testavimo imtyje, kiek laiko su turimais skai¢iavimo resursais uztruko apmokyti modelj, per kiek
epochy apmokytas modelis ir véliau, po apmokymo, su visais modeliais bandyta klasifikuoti 1000
didelio formato, iki tol apmokyme, validacijoje ir testavime nenaudoty vaizdy. Vertinta kokia dalj i$
Siy vaizdy modelis klasifikavo teisingai. Rezultatai pateikti 3 lentel¢je ir 16 paveiksle.

3 lentelé. Klasifikavimo modeliy rezultatai

Modelis Ivesties Testavimo Testavimo Epochuy Apmokymo
formatas tikslumas I tilslumas 112 skaicius laikas, min
EffNetBOBeAug | 256 x 256 0,9983 0,855 30 30
EffNetBOSuAug | 256 x 256 0,996 0,809 30 30
EffNetB1BeAug | 256 x 256 0,999 0,892 30 33
EffNetB1SuAug | 256 x 256 0,9989 0,914 30 31
EffNetB2BeAug | 256 x 256 0,9995 0,931 30 32
EffNetB2SuAug | 256 x 256 0,9994 0,879 30 35
EffNetB3BeAug | 256 x 256 0,9975 0,952 30 38
EffNetB3SuAug | 256 x 256 0,9959 0,890 30 39
AlexNetBeAug 128 x 128 0,9962 0,614 30 15
VGG16BeAug 256 x 256 0,9994 0,895 30 32

! Surface Crack Detection duomenys
2 Nepriklausoma testavimo imtis su didesne raiska.
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Testavimo tikslumas

VGE16E AUz |
EffetBISudug I
EffetB3 Befug

EffetB2Sutug

EffetBlSutug
EffletBl Befug

EffietBOSuAUE

I

EfietB2 Bedug

|

EffietB0Befug I
|

AlexMetBelug

4 0,995 96 0997 0,99 B 0999 1
Modelio testavimas Apmokymo laikas
AlexNetBeAug AlexNetBeAug
1000 40
VGE16Beiug 800 EfffletB0Befug VGG16BeAug EffluetBOBetug

a

EffletB3 Sufug EffNetB0SuAug EffNetBISutug EffNetBOSuAug

EffletB3 BeAug EffietBl Befug EffetB3 BeAug EffetBl Befug

EffiletB2 Sulug EfffletBlSuhug EfflNetB2 SuAug EfflietBlSutug

EffetB2 Befug EffetB2 Befug

16 pav. Klasifikavimo modeliy rezultatai

Gavus rezultatus pastebéta, jog modeliy tikslumas vertinant testavimo imtyje labai artimas —
didziausias tikslumas nuo maziausio skiriasi per 0,0036. Todél nuspresta laikyti, jog testavimo imtyje
visy modeliy tikslumas vienodas. Apmokymo laikas visiems modeliams taipogi gan artimas, i§skyrus
AlexNet. Kadangi $is tinklas maziausias i$ visy tyrinéty ir turi maziausiai parametry, atitinkamai jo
apmokymo laikas Zenkliai trumpesnis negu kity. D¢l to ieSkant geriausio modelio pagrindiniu
kriterijumi laikyta teisingai klasifikuoty, didelio formato, vaizdy dalis. Daugiausiai vaizdy teisingai
Klasifikuota su EfficientNetB3 modeliu, kai apmokymo metu nenaudota vaizdy augmentacija.
Teisingai klasifikuoti 952 vaizdai i§ 1000. Antroje vietoje EfficientNetB2 modelis, be vaizdy
augmentacijos. Teisingai klasifikuoti 931 vaizdas i§ 1000. Trecioje vietoje EfficientNetB1 modelis,
su vaizdy augmentacija. Teisingai klasifikuoti 914 vaizdy i 1000.

Taipogi pastebéta, jog modeliai dazniausiai klaidingai klasifikuoja didelés raiskos sutrupéjusio
betono vaizdus (zr. 17 pav.). Taip yra dél to, jog apmokymui nenaudoti sutrupéjusio betono vaizdai.

Dél Sios priezasties modeliai linke sutrupéjusj betong klasifikuoti kaip sveika.

Trys geriausi modeliai véliau sujungti | ansamblj ir naudoti jtrukimy segmentavimui. Pateikiama
detalesné kiekvieno i$ jy apmokymo informacija.
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17 pav. Sutrupéjusio betono pavyzdys

3.1.1. EfficientNetB3 be augmentacijos

4 lenteléje pateikiami EfficientNetB3, be vaizdy augmentacijos, modelio testavimo imties
klasifikavimo rezultatai. Matoma, jog modelis labiau linkes klaidingai klasifikuoti sveiko betono
vaizdg. Taipogi 18 paveiksle pateikiamas tikslumo ir nuostoliy funkcijos reik§més Kkitimas,
apmokymo (mélyna) ir testavimo (geltona) imtyse, apmokymo metu.

4 lentelé. EfficientNetB3 be augmentacijos modelio klasifikavimo rezultatai

. Be jtriikimo Su jtrikimu
Prognozé
Tikra reikSmé
Be jtrokimo 3980 19
Su jtrukimu 1 4000
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18 pav. EfficientNetB3 be augmentacijos modelio tikslumo a ir nuostoliy funkcijos reik§més b kitimas
apmokymo metu

3.1.2. EfficientNetB2 be augmentacijos

5 lenteléje pateikiami EfficientNetB2, be vaizdy augmentacijos, modelio testavimo imties
klasifikavimo rezultatai. Matoma, jog modelis itin tiksliai Klasifikuoja vaizdus testavimo imtyje ir
vienodai klaidingai prognozuoja jtrakusio ir sveiko betono vaizda. Taipogi 19 paveiksle pateikiamas
tikslumo ir nuostoliy funkcijos reik§més kitimas, apmokymo (méelyna) ir testavimo (geltona) imtyse,
apmokymo metu.

5 lentelé. EfficientNetB3 be augmentacijos modelio klasifikavimo rezultatai

Prognozé Be itriikimo Su jtrikimu
Tikra reik§mé
Be itriikimo 3997 2
Su jtrikimu 2 3999
a b
100 =
7~ 0.25
098
0.20 -
096
015 A
0.94
0.92 0.10 1
|
090 0.05
088 0.00 1 N ——
0 5 10 15 20 P 0 0 5 10 15 20 2 30

19 pav. EfficientNetB2 be augmentacijos modelio tikslumo a ir nuostoliy funkcijos reik§més b kitimas
apmokymo metu
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3.1.3. EfficientNetB1 su augmentacija

6 lenteléje pateikiami EfficientNetBl, su vaizdy augmentacija, modelio testavimo imties
klasifikavimo rezultatai. Matoma, jog modelis itin tiksliai klasifikuoja vaizdus testavimo imtyje ir
vienodai klaidingai prognozuoja jtrukisio ir sveiko betono vaizda. Taipogi 20 paveiksle pateikiamas
tikslumo ir nuostoliy funkcijos reik§més kitimas, apmokymo (mélyna) ir testavimo (geltona) imtyse,
apmokymo metu.

6 lentelé. EfficientNetB1 su augmentacija modelio klasifikavimo rezultatai

P . Be jtriikimo Su jtrikimu
rognozeé
Tikra reik§mé
Be jtriikimo 3986 13
Su jtrokimu 1 4000
a b
100 L —
Ve 020 1
1
098 |
015 1
0.96
010
094 |
0.05 t
Y
092 N
T —
0.00
0 5 10 15 20 25 30 (IJ %, 16 15 20 5 30

20 pav. EfficientNetB1 su augmentacija modelio tikslumo a ir nuostoliy funkcijos reik§més b kitimas
apmokymo metu

3.2. Segmentavimas

Magistro baigiamajame projekte jtrikimy segmentavimas atliktas dviem budais — skaidant vaizda |
mazesnes dalis ir jose skaiCiuojant jtrikimo tikimybe, bei naudojant U-Net architektiirg. Pirmuoju
biidu segmentavimas atliktas naudojant EfficientNetB3 modelj, be vaizdy augmentacijos ir modeliy
ansamblj, sudarytg iS EfficientNetB3, be vaizdy augmentacijos, EfficientNetB2, be vaizdy
augmentacijos ir EfficientNetB1 su vaizdy augmentacija. Atlickant semantinj segmentavimg ieSkota
geriausio U-Net architektiros modelio-pagrindo.
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3.2.1. Segmentavimas su EfficientNetB3, be vaizdy augmentacijos

Segmentavimas atliktas su EfficientNetB3 modeliu, be vaizdy augmentacijos, kuris pries tai naudotas
spendziant klasifikavimo uzduotj. Sis metodas isbandytas su didelés raiskos, 1024 x 1024 formato
vaizdais. Kiekvienas i$ jy suskaidytas 1 128 x 128 formato maZesnes sritis ir kiekvienoje i§ jy
apskaiCiuota tikimybé, jog yra jtrikimas. Gavus tikimybiy matricg, ji iSdidinta ir atvaizduota
sugretinant su pradiniu vaizdu (zr. 21 pav.).

21 pav. Segmentuoty vaizdy, su EfficientNetB3 modeliu, be vaizdy augmentacijos, pavyzdys

Metodas greitai ir kokybiskai, be papildomo apmokymo, segmentavo jtritkimus vaizduose, kurie iki
tol nenaudoti apmokyme, validacijoje arba testavime. Pasitaiké sri¢iy, kuriose pazymétas ne visas
itrukimas (Zr. 21 pav. ¢). Taip daugiausiai nutiko dél to, jog itrukimas eina 2 zony sandiira. Taipogi
pasitaik¢ ir klaidingai klasifikuoty sri¢iy (zr. 21 pav. c¢). Taciau né vienoje iSbandytoje nuotraukoje
tokiy zony nebuvo daugiau negu 7, i$ vaizde esanciy 64.

3.2.2. Segmentavimas su modeliy ansambliu

Sujungus tris geriausius klasifikavimo modelius, EfficientNetB3, be vaizdy augmentacijos,
EfficientNetB2, be vaizdy augmentacijos ir EfficientNetB1 su vaizdy augmentacija, gautas
ansamblis. Jj naudojant jtrikimy segmentavimui, kiekvienu i§ jy apskaiCiuojama tikimybe, kad
suskaidyto vaizdo zonoje yra jtrikimas ir randamas $iy tikimybiy vidurkis. Gautas vidurkis
iSsaugomas matricoje, kuri véliau iSdidinama ir karS¢io zemélapio pavidalu atvaizduojama ant
pradinio vaizdo (zr. 22 pav.).
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a b c
22 pav. Segmentuoty vaizdy, su modeliy ansambliu, pavyzdys

Modeliy ansambliu pavyko gauti tikslius rezultatus. Visais iSbandytais atvejais jtrikimai paZymeti
teisingai. Pasitaiké jtriikimo daliy, kuriy ansamblis nejvardino kaip jtriikimo, kadangi jis uzémé labai
mazg zonos dalj, arba ¢jo zony sandiira (zr. 22 pav.).

3.2.3. Segmentavimo su EfficientNetB3, be vaizdy augmentacijos, modelio ir ansamblio
rezultaty palyginimas

23 paveiksle pateikiami segmentavimo rezultatai tai paciai nuotraukai, gauti su EfficientNetB3, be
vaizdy augmentacijos, modeliu (kairéje) ir modeliy ansambliu (deSingje).

'- -
|

23 pav. Segmentavimo rezultatai su EfficientNetB3, be vaizdy augmentacijos ir su modeliy ansambliu
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Atlikus bandymus su skirtingais vaizdais didesniy skirtumy tarp rezultaty nejzvelgta. Modeliy
ansamblis kai kada uztikrin¢iau pazymi zong kaip su galimu jtrakimu, ta¢iau EfficientNetB3 modelis,
be vaizdy augmentacijos, visais atvejais tas pacias vietas irgi iSskirdavo kaip galima jtriikima.
Kadangi tiek modeliy ansamblis, tiek EfficientNetB3, be vaizdy augmentacijos, modelis vienodai
kokybiskai atliko jtriikimy segmentavimo uzduotj, laikoma, kad atliekant Sig uzduotj pakanka vieno,
geriausio, EfficientNetB3, be vaizdy augmentacijos, modelio. Naudojant tik jj pasiekiami panasus
rezultatai, tac¢iau nereikia apmokyti kity modeliy, kam reikalingi skai¢iavimo ir laiko resursai.

3.2.4. Segmentavimas naudojant U-Net

Kitu etapu iSbandytas semantinis jtrukimy segmentavimas, naudojant U-Net tipo architektiirg.
Baigiamajame projekte iSbandytos skirtingos U-Net modifikacijos, kada keiiamas modelio
pagrindas. Kiekvieng karta apmokymui naudota 100 atsitiktinai atrinkty vaizdy su jtrikimais ir jy
kaukémis i§ ,,Surface Crack Detection” duomeny rinkinio. Rezultatai pateikiami 7 lenteléje ir 24
paveiksle.

7 lentelé. U-Net rezultatai

Modelis IoU Epochu Apmokymo
skaicius laikas, s
EffNetBO 0,969 80 44
EffNetB1 0,9711 80 92
EffNetB2 0,9792 80 139
EffNetB3 0,9809 100 227
EffNetB4 0,9824 100 240
EffNetB5 0,9897 130 352
loU Laikas, s Epochuy skaicius
I-]"‘: rJrr NetB0 .1[; [;r’N- 180 1{:[; fNetg0
0,985 120
0,98 300 100
EffNetBS5 0,975 EffNetB1 EffNetBS 200 EffNetB1 EffNetB1

EffNetB4 EffNetB2

EffNetB2

EffNetB4

24 pav. U-Net rezultatai

a0

EffNetB2

EffMetB3

EffNetB2

EffNetB3
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U-Net modelis, su skirtingai pagrindais, net ir naudojant nedidel¢ apmokymo imtj, rodo gerus
rezultatus. Kadangi IoU reikSmes visais atvejais labai artimos (didziausia nuo maziausios skiriasi per
0,0207), o apmokymo laikas né su vienu modeliu nevirsijo 6 minuciy, ieSkant geriausios architekttros
semantiniam segmentavimui nuspresta iSbandyti kiekvieng atveji su didelio formato vaizdais.

Pradinis vaizdas

EfficientNetBO
EfficientNetB1
-
EfficientNetB2 "' .-




EfficientNetB3 N
EfficientNetB4
EfficientNetB5 -

25 pav. Segmentavimo su U-Net pavyzdziai

Matoma, kad visi modeliai pakankamai s¢kmingai atliko uzduotj. Pirmg nuotrauka (zr. 25 pav. a)
geriausiai segmentavo EfficientNetB0. Sis jtriikima segmentavo ploniau nei kiti modeliai, o
EfficientNetB2 dalies vaizdo nenurodé kaip su jtrukimu. Antrg vaizda (Zr. 25 pav. b) taipogi
geriausiai segmentavo EfficientNetB0. EfficientNetBl, EfficientNetB2, EfficientNetB3 ir
EfficientNetB5 apskritai dalies jtrikimo nesegmentavo. EfficientNetB4 modelis segmentavo visg
jtrukima, taCiau jis gavosi platesnis nei yra iS tiesy. D¢l Siy priezasCiy laikoma, kad antrg vaizda
geriausiai segmentavo EfficientNetBO modelis. Paskutinj vaizdg (zr. 25 pav. ¢) visi modeliai
segmentavo pakankamai kokybiskai. Visgi, kiek ploniau jtrikimg segmentavo EfficientNetB1l
modelis, tod¢l laikoma, kad Siam vaizdui jo rezultatas artimiausias tikrajam.

ISbandZzius modelius su dar keletu atsitiktinai atrinkty vaizdy vyravo ta pati tendencija, kad
EfficientNetBO modelis jtrikimus segmentuoja kiek plonesnius, taip pateikdamas tiksliausius
rezultatus. Tad laikoma, kad geriausias modelis jtriikimy semantiniam segmentavimui yra su
EfficientNetBO pagrindu.
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ISvados

. Atlikus literatiros apzvalga suzinota, kad jtrukimy aptikimui betono konstrukcijose naudojami
metodai grjsti giliuoju mokymusi, arba papildomais jrankiais, kurie seka pokyc¢ius betone.
Geriausias ,,Surface Crack Detection imties betono vaizdy Kklasifikavimo modelis —
EfficientNetB3 be vaizdy augmentacijos. Testavimo imties tikslumas 0,9975; teisingai
klasifikuoty nepriklausomos imties nuotrauky dalis 0,952; mokymosi laikas — 38 min.

. Vertinant vizualiai, grubaus segmentavimo metodas, gristas klasifikatoriaus tikimybémis, gan
korektiSkai diferencijuoja triikkio pikselius nuo sveiko betono pikseliy. Klasifikavimo modeliy
ansamblis nedavé zenkliai geresnio rezultato aptinkant triikio pikselius.

. Semantiniame segmentavime pavyko pasiekti gerus rezultatus su nedidele apmokymo imtimi.
Pasiektas loU = 0,9897 naudojant tik 100 vaizdy imtj. Galima daryti iSvada, jog metodas yra
tinkamas jgyvendinti realiomis saglygomis betono trikiy detekcijai ir segmentavimui.
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