Thesis 416

Djupinlarningsbaserad sprickdetektion i
vagbelaggningar

En jamforelse med LCMS

Semco Baker

Trafik och Vag

Institutionen for Teknik och Samhalle
Lunds Tekniska Hogskola

Lunds Universitet






CLIMATE
COMPENSATED
PAPER

Copyright © Semco Baker

LTH, Institutionen fér Teknik och samhille
CODEN: LUTVDG/(TVTT-5383)/1-83/2026
ISSN 1653-1922

Tryckt i Sverige av Media-Tryck, Lunds universitet
Lund 2026






Examensarbete CODEN: LUTVDG/(TVTT-5383)/1-

83/2026

Thesis / Lunds Tekniska Hogskola, ISSN 1653-1922

Instutionen for Teknik och samhélle,

Trafik och vig, 416

Author(s): Semco Baker

Title: Djupinlérningsbaserad sprickdetektion i vigbeldggningar - En
jamforelse med LCMS

English title: Deep learning-based crack detection in road pavements - A
comparison with LCMS

Language Svenska

Year: 2026

Keywords: Sprickor; LCMS; Maskininldrning; Objektdetektion;

Viagunderhéll; Sprickbildning

Citation: Semco Baker, Djupinldrningsbaserad sprickdetektion 1
vigbelidggningar. Lund, Lunds universitet, LTH, Institutionen
for Teknik och samhdélle. Trafik och viag 2026. Thesis. 416

Abstract:

Cracks in asphalt pavements are among the earliest indicators of structural deterioration
and play a crucial role in maintenance planning and traffic safety. Traditional visual
inspections are resource intensive and influenced by subjective judgment. Meanwhile
systems such as the Laser Crack Measurement System (LCMS) rely primarily on
predefined algorithms based on 3D surface geometry. This thesis investigates the
potential of a deep learning-based approach for automatic crack detection by using
LCMS generated range images. A comparison is also made between the two.

Two object detection models based on the YOLOvVS architecture were developed and
trained on manually annotated range data collected from two Swedish road sections. The
first model performed binary crack detection, making it possible to do a direct
comparison with LCMS results. The second extended the approach to a multi-class
detection, distinguishing between different crack types based on damage grade and
orientation. Model performance was evaluated using precision, recall, and mean average
precision (mAP) together with visual analysis from the model’s predictions and LCMS
output.

The results demonstrate that deep learning-based detection using range images can
identify pavement cracks and shows promising potential as a complementary or
alternative approach. However, the model performance is influenced by the dataset size,
annotation quality and the visual crack complexity. The findings limitations but also
opportunities of Al-based crack detection.
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Sammanfattning

Sprickor i asfaltsbeldggningar dr en av de tidigare indikatorerna pa strukturell nedbrytning
och har betydelse for planering av vigunderhall och trafiksdkerhet. Traditionella okuléra
inspektioner dr resurskrdavande och paverkas av subjektiva bedomningar samt yttre faktorer
som ljus och véder. For att 6ka objektiviteten kan tekniska métsystem sasom Laser Crack
Measurement System (LCMS) anvéndas vilket baserar sin sprickidentifiering framst pa
hdjddata och algoritmer. Samtidigt skapar utvecklingen inom artificiell intelligens nya
mojligheter for analys av vigdata.

Syftet med examensarbetet &r att utviardera hur en djupinldrningsbaserad metod kan
anvéndas for att automatiskt identifiera sprickor i1 vagytor utifrdin LCMS-hgjddata. Syftet ar
dven att jAimfora resultaten med LCMS:s inbyggda sprickidentifieringsalgoritm. Studien
undersoker d&ven modellens forméga att kunna klassificera olika typer av sprickor baserat
pa skadegrad och orientering.

Arbetet omfattade litteraturstudie, datainsamling, manuell annotering av sprickor samt
utveckling av tvd objektdetektionsmodeller baserade pa YOLOVS arkitekturen. Den forsta
modellen tranades for bindr sprickdetektion och anvéndes for jamforelse med LCMS. Den
andra modellen trdnades for flerklassdetektion av sprickor. Modellernas prestanda
utvirderades med precision, recall och mean average precision (mAP). Aven visuell analys
har utforts.

Resultaten visar att den djupinldrningsbaserade modellen effektivt kan identifiera sprickor
utifran hojdbilderna. Jimforelsen med LCMS visar skillnader och likheter i detekterade
sprickor vilket indikerar for och nackdelar och kan ddrmed komplettera varandra.
Flerklassmodellen visar att klassificering av spricktyper dr mojlig, men paverkas av
annoteringens subjektivtet, datamingd och sprickornas variation.

Studien visar att djupinldrning har stor potential som komplement till befintligt métsystem
inom vagunderhéll. Metoden &r dock beroende av tillricklig dataméngd, noggrann
annotering och anpassning till olika beldggningstyper. Fortsatt forskning bor inkludera
storre datamangder och fler vigtyper for att stirka modellernas generaliserbarhet.






Summary

Cracks in asphalt pavements are one of the earliest indicators of structural degradation and
are important for road maintenance planning and road safety. Traditional visual inspections
are resource-intensive and are influenced by subjective judgments and external factors
such as light and weather. To increase objectivity, technical measurement systems such as
the Laser Crack Measurement System (LCMS) can be used, which base their crack
identification primarily on height data and algorithms. At the same time, developments in
artificial intelligence are creating new opportunities for the analysis of road data.

The purpose of the thesis is to evaluate how a deep learning-based method can be used to
automatically identify cracks in road surfaces based on LCMS elevation data. The purpose
is also to compare the results with the LCMS's built-in crack identification algorithm. The
study also examines the model's ability to classify different types of cracks based on
damage degree and orientation.

The work included literature review, data collection, manual annotation of cracks and
development of two object detection models based on the YOLOVS architecture. The first
model was trained for binary crack detection and used for comparison with LCMS. The
second model was trained in multi-class crack detection. The performance of the models
was evaluated with precision, recall and mean average precision (mAP). Visual analysis
has also been performed.

The results show that the deep learning-based model can effectively identify cracks from
the elevation images. The comparison with LCMS shows differences and similarities in
detected cracks, indicating advantages and disadvantages and can thus complement each
other. The multi-class model shows that classification of crack types is possible, but is
affected by the subjectivity of the annotation, the amount of data and the variation of the
cracks.

The study shows that deep learning has great potential as a complement to existing
measurement systems in road maintenance. However, the method is dependent on
sufficient data, accurate annotation and adaptation to different pavement types. Continued
research should include larger data sets and more road types to strengthen the
generalizability of the models.






1. Inledning

1.1 Bakgrund

Viégar dr en grundldggande del av Sveriges transportinfrastruktur och kraver kontinuerligt
underhall for att sékerstélla trafiksékerhet och komfort. Enligt Trafikverket syftar
vagunderhall till att bevara vdgarnas funktion (2025a). For belagda végar handlar detta
bland annat om att motverka och reparera sprickor i asfaltsytan da Trafikverket beskriver
sprickor som ett av de tidigaste tecknen pa nedbrytning av beldggningen (2025b). Enligt
Trafikverket (2019) uppkommer sprickor i beldggningar till foljd av exempelvis sittningar,
tjéllyftningar och brister 1 underlaget. Eftersom sprickor tenderar att véixa och leda till
storre skador betonas vikten av att tita dem 1 tid (Trafikverket 2019).

Traditionellt har tillstdindet pa vigar bedomts genom visuella inspektioner antingen genom
ganginspektioner eller fran sirskilda métfordon dér inspektorerna kan manuellt identifiera
skador. Visuella inspektioner dr dock resurskriavande och paverkas av faktorer som
ljusforhéllanden, vider och bedomarens erfarenhet vilket gor resultaten svéra att jimfora
mellan olika méitningar (Lundberg et al. 2020). En ytterligare begransning med visuella
inspektioner r att de i hog grad bygger pé subjektiva bedomningar (SKR 2019). SKR
lyfter i handboken Béra eller brista (2019) att okuldra bedomningar vid klassificering av
skador, ”lamnar utrymme for subjektiva vérderingar”. Denna variation kan leda till att
skador bedoms olika beroende pa inspektor och yttre omstandigheter, vilket minskar
jamforbarheten mellan olika métningar (Lundberg et al. 2020). Liknande iakttagelser gors
av Wu et al. (2025) som beskriver hur erfarenhet och viderforhdllanden kan péverka hur
skadorna pa véigarna dokumenteras.

Utover visuella inventeringar baseras Trafikverkets bedomning av nir en viag bor atgérdas
pa tre indikatorer som ingdr i den sd kallade underhéllsstandarden: International Roughness
Index (IRI), spardjup och kantdjup. Trots att sprickor dr en tidig och kritisk indikator pa
beldggningsnedbrytning omfattas de inte av denna standard (Lindstrom 2024; Trafikverket
2025b). En bidragande orsak kan vara att sprickor dr svara att méta pé ett objektivt och
reproducerbart sétt, dd bedomningen ofta paverkas av subjektiva faktorer och yttre
omstindigheter sdsom ljus och vider (SKR 2019; Lundberg et al. 2020).

For att minska den ménskliga padverkan och 6ka méatningarnas reproducerbarhet har nya
tekniska system utvecklats som automatiskt registrerar olika typer av skador péd vigytan.
Ett av dessa system &r Laser Crack Measurement System (LCMS) frdn Pavemetrics
(Pavemetrics 2024). LCMS samlar in hogupplosta bilder och 3D-data av vagytor och
mojliggdr ddrmed en objektiv analys av flera parametrar som Trafikverket anvédnder 1 sin
underhéllsstandard. Systemet inkluderar dven inbyggda analysalgoritmer som baserat pa
det insamlade bild- och 3D-datat kan identifiera ytterligare strukturella och ytméssiga
skador dér dven sprickor inkluderas (Pavemetrics 2024).



LCMS:s sprickidentifiering baseras dock pé fordefinierade algoritmer vilket kan begransa
systemets anpassningsformaga vid varierande sprickmdnster och bildférhallanden
(Pavemetrics 2024). Detta oppnar for alternativa, mer datadrivna analysmetoder. Samtidigt
genererar avancerade mitsystem som LCMS stora méngder detaljerad vdgdata, vilket
skapar nya mojligheter for hur data kan analyseras. En av dessa mojligheter ar
anvandningen av maskininldrning, ett omrdde inom artificiell intelligens som fokuserar pa
att identifiera monster och samband i stora dataméngder (Kubat 2021). Inom analys av
vagytor kan dessa metoder bidra till att automatisera delar av det arbete som annars kréver
manuell visuell bedomning (Hu et al. 2024).

Ett mer avancerat tillimpningsomrade inom maskininldrning ar djupinlérning, dar modeller
baseras pa artificiella neurala nétverk for att bearbeta stora och komplexa datamingder.
Inom végunderhéll har sddana modeller visat stor potential, sédrskilt vid automatisk
identifiering av skador (Hu et al. 2024). Djupinldrningsmodeller har visat formaga att
identifiera sprickor som dr sma, otydliga eller delvis dolda i fordonsmonterade bilder vilket
traditionella metoder ofta har svart att urskilja (Hu et al. 2024). En av de
djupinldrningsmodeller som ofta anvénds inom bildbaserad skadedetektion &r You Only
Look Once dven kallad YOLO (Ultralytics 2025). YOLO é&r en objektdetekteringsmodell
som kombinerar hég berdkningshastighet med god formaga att lokalisera objekt i realtid
och dirmed ar relevant for analys av vigytor (Ultralytics 2025).

1.2 Syfte

Syftet med detta examensarbete &r att utvirdera hur en maskininldrningsbaserad metod kan
anvindas for att automatiskt identifiera sprickor i1 vagytor utifrdin LCMS genererade
hojdbilder. Arbetet omfattar en jamforelse mellan en Al-baserad sprickdetektionsmodell
och LCMS:s inbyggda algoritm f6r sprickidentifiering. Vidare syftar studien till att
utvirdera hur vdl maskininldrningsbaserade modeller kan klassificera olika typer av
sprickor baserat p4 LCMS-hojddata.

Studien dmnar till att besvara foljande fragestéllningar:

e Hur skiljer sig resultaten mellan en Al-baserad sprickdetektionsmodell och
LCMS:s inbyggda sprickidentifieringsalgoritm?

e Hur vil kan modellen klassificera olika typer av sprickor utifrain LCMS-hojddata?



1.3 Metodik

Arbetet genomfordes i flera steg och omfattade litteraturstudie, datainsamling,
datapreparering, modellutveckling samt utvdrdering av resultaten. Litteraturstudien utforde
for att skapa en teoretisk grund och omfattar forskning kring végskador, sdsom olika typer
av sprickor samt tidigare tillimpningar av maskininldrning inom omradet.

Data som anvédndes i arbetet har samlats in med métsystemet LCMS. Materialet bestar av
hojddata dir sprickor framtrader som morka strukturer mot en ljus bakgrund. Utdver dessa
bilder erholls dven framétriktade kamerabilder fran métfordonet. Dessa kamerabilder
anvéinds som referens for att visuellt verifiera att de identifierade sprickorna pa
hojdbilderna faktiskt motsvarar verkliga skador 1 vagytan.

Valet av vigstriackor baserades pa tillganglig LCMS-data i kombination med
tillstaindsinformation fran Trafikverkets pavement management system (PMSv4) dir vagar
med mattlig till hog sprickforekomst filtrerades fram. Detta gjordes for att sékerstélla att
det fanns tillrdckligt mycket sprickor for tréning av maskininldrningsmodeller.
Datamaterialet omfattar LCMS-métningar fran tva vigstrackor 1 Dalarnas lén, vdg 876 och
vig 800. I bada vagstrickorna analyserades data fran korfélt K1, vilket avser det hogra
korfaltet 1 fardriktningen.

Sprickorna markerades manuellt i programmet CVAT dér tva dataset skapades. Det forsta
dataset anvéndes for att trdna en sprickdetektionsmodell med en enda klass som
representerar spricka. Den andra datasetet anviandes for att trdna en detektionsbaserad
klassificeringsmodell dér sprickor delades in beroende pa riktning och skada.
Uppdelningen gor det d& mojligt att den ena modellen med en enda klass kunde anviandas
for att jaimfora mot LCMS:s inbygga sprickalgoritm, medan den andra modellen anvédndas
for att analysera modellens formaga att sérskilja olika typer av sprickor.

For trdning och utvirdering anvindes maskininldrningsmodeller baserade pd YOLOVS-
arkitekturen. Valet av YOLOVS gjordes da det dr en etablerad objektdetekteringsarkitektur
som har utvérderats och tillimpats i manga praktiska sammanhang, vilket indikerar god
robusthet och stabilitet. Modellernas prestanda utviarderades genom matt som precision,
recall och mean average precision (mAP) vilket tas upp i avsnitt 2.6.4. Utover detta
genomfordes en visuell analys dir modellernas prediktioner jimfordes med manuella
annoteringar samt med resultat frin LCMS:s inbyggda algoritm.



1.4 Avgransningar

Foljande avgransningar gors i detta arbete:
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Endast sprickor analyseras
Ingen bedomning av sprickdjup
Endast en arkitektur testas.
Endast tva vagar har anvints.

Annoteringar baseras pd manuell tolkning



2. Teori

2.1 Vagskador och belaggningsnedbrytning

2.1.1 Nedbrytning av vagbelaggningar

Vigbeldggningar utsitts kontinuerligt for belastningar fran bade klimat och trafik vilket
over tid leder till en gradvis nedbrytning av savél ytskikt som underliggande konstruktion
(Agardh & Parhamifar 2014). Denna nedbrytning leder till olika typer av skador
exempelvis ojimnheter, lokala beldggningsskador och forsamrade friktionsegenskaper
vilket anvénds som indikatorer pa vagens tillstind (Agardh & Parhamifar 2014). Enligt
SKR (2019) kan védgskador delas in i bland annat deformationer, ytdefekter, sprickor och
barighetsrelaterade skador.

Tillsammans ger dessa skadeformer en samlad bild av bade végens funktionella och
strukturella tillstdnd. Det funktionella tillstdndet avser hur vigytan upplevs av trafikanter
och omfattar parametrar som ldngs- och tviargaende jaimnhet, friktion, lokala ytdefekter och
spardjup. Det strukturella tillstindet beskriver i stillet vigkroppens barighet och formaga
att motstd/fordroja en forsdmring av en vag nir den utsitts for klimatet eller trafik (Agardh
& Parhamifar 2014).

De observerade skadetyperna uppstar dock inte isolerat utan det ar resultatet av samspelet
mellan klimatpaverkan, trafikbelastning, materialegenskaper och konstruktionstekniska
forutséttningar. Trafikbelastningen dr en av de mest betydelsefulla faktorerna bakom
végars nedbrytning, dir Trafikverkets analyser visar att 6kningen av tunga fordon, 6kade
tilldtna bruttovikter samt forédndrade trafikmonster har bidragit till en snabbare utveckling
av deformationer och beldggningsskador (Lindstrom 2024).

Aven resultat frin AASHO Road Test som refereras av Agardh & Parhamifar (2014), visar
att en fordubbling av axellasten kan leda till en 6kad nedbrytning upp till sexton génger,
vilket understryker sambandet mellan trafiklast och nedbrytning. Gaspar & Bencze (2020)
beskriver vidare att 6kningar i axellast fran tunga fordon leder till en oproportionerligt stor
Okning av skador d& sambandet mellan nedbrytning och last dr exponentiellt. Utdver
axellast paverkar dven andra trafikrelaterade faktorer sisom hastighet, dicktyp och
trafikens sdsongsvariation hur snabbt skador uppkommer och utvecklas (Gaspar & Bencze
2020). Dessa effekter innebér att vigar med hog andel tung trafik kraver tidigare och oftare
aterkommande underhallsinsatser dn lagtrafikerade vigar (Gaspar & Bencze 2020).
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Aven klimatets inverkan 4r avgdrande for skadornas utveckling. Vid hdgre temperaturer
mjuknar bitumen, vilket kan 6ka risken for plastiska deformationer medan lagre
temperaturer gor bindemedlet sprodare och ddrmed mer bendget att spricka (Agardh &
Parhamifar 2014). Upprepade tojningar och "frysningar” paverkar bade beldggning och
obundna lager, dir vatten som fryser i porer och sprickor expanderar och kan orsaka
tjallyftningar, sprickbildning och barighetsforlust. Bristfdllig avvattning forstarker dessa
processer ytterligare da stdende vatten kan bidra till erosion och potthélsbildning
(Edvardsson 2013). Brister i materialval, asfaltens sammansattning eller konstruktionens
utforande forsvagar beldggningens motstandskraft och ddarmed péskyndarutvecklingen av
bade ytdefekter och sprickor (Agardh & Parhamifar 2014).

2.1.2 Underhall och trafiksakerhet

Underhall av végar ér centralt for att bevara beldggningens funktion och trafiksidkerhet
over tid. Som det har nimnts i avsnitt 2.1.1 utsétts vigar kontinuerligt for nedbrytning som
madste hanteras for att vigarna ska forbli sdkra och anvindbara. Planerade och reaktiva
underhéllsinsatser dr bada viktiga for att motverka skador och uppritthélla kvaliteten pa
vigarna (Gaspar & Bencze 2020).

Underhallsatgérder utfors for att motverka funktionsforluster samt forhindra att skador
utvecklas vidare. Vanliga atgérder vid underhéllsatgarder ar sprickforsegling,
fogforsegling, lagning och olika typer av ytbehandlingar. Dessa metoder syftar till att
forbéttra ytans egenskaper, minska vattenintrangning och forebygga skadorna frin trafik
och klimat. I slutdindan paverkas effektiviteten av dessa underhallsatgirder av flera
faktorer, sdsom hur vél arbetet utfors, beldggningens ursprungliga tillstdnd samt vid vilken
tidpunkt i skadans utveckling atgirden genomfors (Gaspar & Bencze 2020).

Eftersom underhallsplanering grundar sig pa hur skador identifieras och dokumenteras har
inspektioner/inventering en central roll. I manga fall anvénds traditionella okuldra
inspektioner (se avsnitt 2.5.1) men denna metod har begrénsningar relaterade till
subjektivitet och inspektorer. Detta kan innebéra at skador beddms olika beroende pa
erfarenhet eller yttre omstandigheter sasom ljus och véader (Wu et al. 2025).
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2.2 Sprickbildning i vagbelaggningar

2.2.1 Sprickbildning

Sprickor 1 vigbeldggningar utgdr en av de forsta synliga indikationerna pa strukturell
nedbrytning och ar darfor avgérande vid beddmning av en vigs tillstdnd och livslédngd. Det
finns dock ingen entydig definition av vad en spricka dr. Sprickor kan generellt beskrivas
som en diskontinuitet i beldggningsytan, men kan tolkas olika mellan observatorer.
Tolkningen varierar exempelvis vid hur sprickor avgriansas och grupperas. En serie av sma
separerade sprickor kan tolkas som flera individuella sprickor eller som en
sammanhéngande spricka (Technical Committee 2007). SKR lyfter ocksé fram i
handboken “’béra eller brista” (2019) att okuldra beaktningar speciellt vid definitioner av
skador ”ldmnar dock utrymme for subjektiva virderin gar”.

I de flesta fall initieras sprickor i asfaltslagrets underkant till f6ljd av upprepade
dragspanningar orsakade av tung trafik (SKR 2019). Dessa mikrosprickor véxer gradvis
uppat mot ytan dar de framtrader som sprickor i eller nira hjulspéar. Denna process kallas
for utmattningsprickbildning och bestér av tva faser: initiering och propagering (Offrell
2003). Under initieringsfasen uppstér mikrosprickor i asfaltlagrets nedre delar nir
materialet utsétts for upprepade dragspanningar och borjar forlora sin hallfasthet (Ofrell
2003). I den efterfoljande propageringsfasen viaxer och sammanlidnkas dessa sprickor
gradvis genom beldggningen tills de nér vigytan och blir synliga (Offrell 2003). Nér
vigens dimensionerande livslingd 6verskrids eller om konstruktionen av vigen ar
underdimensionerad accelereras bada dessa processer (Isacsson 2000).

Trafikbelastning dr en central faktor bakom skapande av sprickor. Framst handlar det om
tunga fordon som skapar dynamiska spianningar i de bundna lagren (Isacsson 2000). Pa
vigar med hog trafikintensitet leder lasten till att det bundna lagret successivt forlorar sin
barighet. Detta géller speciellt vid vigar med tunnare asfaltslager d& obundna lagar far en
storre paverkan. Resultatet ar langsgiende sprickor i hjulsparen som senare kan utvecklas
till krackelering, se avsnitt 2.2.2 (SKR 2019).

Tillsammans med trafikens paverkan spelar ocksa klimatet en avgorande roll. Snabba
temperaturvixlingar medfor termiska spénningar i asfalten vilket kan ge upphov till
tvargdende sprickor (SKR 2019). Dessa typer av sprickor sker oftast under den kalla
arstiden nér beldggningen krymper men skadorna kan ocksa forvirras av trafiklast nér
konstruktionen redan dr svag (SKR 2019). Ofrell (2003) lyfter d&ven fram att bitumens
egenskaper varierar med temperatur och lasttid. Vid hoga temperaturer beter sig
bindemedlet mer som en viskos vétska vilket kan leda till plastiska deformationer (Ofrell
2003). Vid laga temperaturer blir det 1 stéllet sprott och benéget att spricka (Ofrell 2003).
Tillsammans med trafiklasten blir det sarskilt skadligt for vigarna. Sun et al (2022)
papekar att sprickor inte bara paverkar beldggningens héllbarhet utan dven trafiksdkerhet,
komfort och bransleférbrukning. Detta eftersom sprickor bidrar till ojamnheter 1 vigytan,
okad vibration och forsdmrad ytstruktur, vilket paverkar bade fordonets stabilitet och
rullmotstdnd (Sun et al. 2022).
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Utover klimatforhallanden och material har konstruktiontekniska brister stor inverkan.
Sprickor kan uppsta pa grund av otillrdcklig kompaktering, dalig vidhédftning mellan
beldggningslager samt bristande drénering (Isasson 2000). Nér vdgens barande lager
forlorar elasticitet eller stodforméaga blir sprickbildning oundviklig. Gaspar & Bencze
(2019) papekar dessutom att végars livsldngd dr starkt beroende av samspelet mellan
trafikparametrar (korféltsbredd, trafikvolym och axellast) och miljofaktorer (temperatur,
fukt och frost). Dessa faktorer paverkar tillsammans de spanningar och deformationer som
uppstér 1 vigkonstruktionen, dir hogre laster och ogynnsamma klimatforhéllanden
accelererar materialutmattning och sprickbildning (Gaspar & Bencze 2019).

2.2.2 Typer av sprickor

I bira eller brista (2019) kategoriseras och identifieras olika typer av sprickor genom
beskrivning av skadans normala utseende och utveckling tillsammans med fotografier.
Sprickor kan klassificeras utifran flera dimensioner, exempelvis riktning, omfattning och
nivén pa skadan. Nedan redovisas de spricktyper som vanligtvis forekommer 1 svenska
vigmiljoer (SKR 2019).

2.2.2.1 Sprickbildning i hjulspar

Sprickbildning i hjulspar sker av upprepade dragtdjningar i beldggningslagrens underkant
som uppstér nér fraimst tunga fordon belastar vigkonstruktionen. Sprickorna véxer
successivt uppat och framtrider oftast som lingsgéende sprickor i hjulspdren. Dessa
sprickor uppstar frimst nér beldggningens dimensionerade livsldngd 6verskrids eller nér
vagkonstruktionen dr underdimensionerad (SKR 2019).

£ L8T e

Figur 1 Sprickbildning i hjulspar (SKR 2019)
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2.2.2.2 Krackelering

Krackelering dr en vidareutveckling av sprickbildning i hjulspar och andra typer av
sprickor och ser ut som ett nit av sammanlidnkande l4ngs- och tvirgéende sprickor.
Monstret kan pdminna om krokodilskinn vilket ger namnet alligator cracking”
internationellt. Krackelering uppstar oftast 1 tunna beldggningskonstruktioner. Otillracklig
dréanering och svaga obundna lager &r ocksd vanliga bakomliggande orsaker (SKR 2019).

2.2.2.3 Tvérgaende sprickor

Tviargaende sprickor upptrader som regelbundet dterkommande sprickor tvérs dver vigens
langdriktning. Dessa typer av sprickor &r i forsta hand klimatrelaterade och orsakas av
termiska krympningar. Framst sker detta under vintertid vid snabba temperaturvixlingar.
Aven underliggande cementbetong i konstruktionen kan orsaka dessa typer av sprickor.
Betongplattornas rorelser leder till sprickbildning i ovanliggande asfaltlager (SKR 2019).

Figur 3 Tvirgéende spricka (SKR 2019)
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2.2.2.4 Tjélsprickor

Tjalsprickor bildas till f6ljd av ojdmna tjéllyftningar och dr vanligtvis breda, djupa och
langsgaende sprickor. Placeringen av tjdlsprickor brukar ofta variera med vigbanans bredd
exempelvis i mitt eller nidra vigkant. Lokala variationer i undergrunds tjalkonslighet,
materialkvalite, vattenforekomst och snéticke pdverkar sprickornas uppkomst (SKR 2019).

Figur 4 Tjélspricka (SKR 2019)

2.2.2.5 Fogsprickor

Fogsprickor ér langsgaende sprickor som uppstar i skarvar mellan tva beldggningsdrag.
Fogsprickor orsakas vanligen av bristfélliga abetsmoment vid ldggning, exemeplvis
otillrdcklig packning, délig klistring eller att skarven inte forskjutits mellan olika
beldggningslager (SKR 2019).

Figur 5 Fogspricka (SKR 2019)
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2.2.2.6 Kantsprickor

Kantsprickor dr definierade som ldngsgdende sprickor som uppstir mellan 0,2 och 0,5
meter fran beldggningskanten. De orsakas fraimst av svagt sidostdd, délig drénering eller
om tunga fordon ir tvungna att kora nira vigkanten. Bristande stodjande material i
ytterkant gor konstruktionen sarskilt sdrbar ocksa for kantsprickor (SKR 2019).

Figur 6 Kantspricka (SKR 2019)
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2.3 Inventering och tillstAandsbeddmning av vagar

Underhéallsarbetet pa vigar utgor i stor utstrackning fran hur skador identifieras och
dokumenteras. Ramboll RST beskriver hur forutséittningarna skiljer sig mellan olika vagnét
dar exempelvis pa hogtrafikerade végar dr problemen ofta mitbara. Négra av dessa
problem dr exempelvis spar, ojdmnheter, komfortvarden och friktion vilket i huvudsak
paverkas av hog trafikbelastning. Pa lokalgator med lagre trafikintensitet dr dessa
funktionsrelaterade parametrar generellt mindre dominerande. Bedomningen av
underhéllsbehovet baseras dérfor i hogre grad pa visuellt identifierbara belédggningsskador,
sasom sprickor och ytdefekter. Lokalgator inventeras traditionellt genom okuldra
besiktningar (RST 2025).

RST lyfter dven fram att inventering av skador pa gatundt och gang- och cykelvégar utgor
grunden for att planera atgérder, budgetera och kommunicera underhallsbehov. Om en
skadeinventering utfors korrekt leder det till en vl dokumenterad nuldgesbild pa vigen
och gor det mojligt att prioritera objekt efter skadans trafikklass och omfattning. Detta
kommer att leda till en 6kad tréffsdkerhet i bade akuta och forebyggande
underhallsdtgarder (RST 2025).

Inventering pé lokalgatundt utfors okulért av en erfaren besiktningsman. Ett exempel pa
detta &r Rambolls inventeringsmetodik, ddr bedomningen gors tillsammans med ett
specialanpassat fordon utrustat med kalibrerad hjulpulsgivare for lingdmétning, GPS,
digitala kameror samt ett system som mojliggér synkroniserad registrering av skador langs
végen.

Vid inventering av gator enligt denna metod registreras atta representativa skadetyper (se
Figur 7) baserat pa en anpassad skadeuppsittning. Klassificeringssystem for vagskador ar
generellt inte standardiserade och kan dérfor skilja sig mellan olika akt6rer och
tillimpningar. Skadorna bedéms och dokumenteras utifran bade deras utbredning och
svérighetsgrad 1 25-metersintervall. Bedomningen gors i skadeklasserna 0-3 dar
skadegradering baseras pé:

- 0: Skadefri beldggning
- 1: Latta skador som inte krdver omedelbar insats
- 2: Betydande skador som kan behdva atgird i nirtid

- 3: Omfattande och allvarliga skador som kréver omedelbar dtgard
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Figur 7 nedan redovisar skadeprotokollet som utfors (RST 2025).

Matobjekt: Vadsbrovagen Starti: Fiskarvagen Sluti: Vandslinga (medurs)
Bredd: 2 2
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Figur 7 Exempel pa skadeprotokoll fran inventering (RST 2025)

Efter inventeringen bearbetas data genom att vigstrackorna genom att ta fram
restlevnadstiden. Restlevnadstiden tas fram genom att vid varje sektion vdgs skadornas
svarighetsgrad och skadeforekomst tillsammans med gatans trafikklass. Restlevnadstiden
anger uppskattad tid innan beldggningsatgérd senast bor utforas (se Figur 8) och anvénds
som ett rangordningsmaétt mellan olika objekt (RST 2025).

Matobjekt: Vadsbrovagen Starti: Fiskarvagen Sluti:  Véndslinga (medurs)
Bredd: b b 3 3
288 2888%L 8 883L8

Distans: 8D SSEE3 = S 58S 8
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Kantskada 2 1 1
Potthal 3 1
Spricka e 2.10 2 a2
Oxid./Stensl. '1'5'173'1' 3 22195 2 2-4 ar
Lagning 1 1 1 1
Spar/Slitage
Ovrig skada 21111

g 2 3 5 g
Kors/Ansl: 8 us S P p=

Figur 8 Restlevnadstid (RST 2025)
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2.4 Metoder for sprickdetektion

2.4.1 Okular inspektion

Okular inspektion dr den dldsta och fortfarande en av den mest anvinda metoden for att
bedoma vigytors tillstaind. Detta giller bade i Sverige och internationellt. Vad okuléra
inspektioner innebér ar att en inspektor tolkar och klassificerar skador pa vagytan antingen
frén ett fordon, via video/stillbilder eller gdende. I handboken béra eller brista beskrivs
metoder som anvinds av manga svenska kommuner. Handboken beskriver hur
bedomningen ska genomforas och hur skador ska klassas (SKR 2019).

I VTI:s rapport Objektiv mdtning av ytskador och sprickor i vigytan beskrivs okulér
inspektion som en vildigt positiv och anvdndbar metod. Méanga av skadorna pa vigarna
som kriver underhéllsatgarder fingas oftast inte upp av dagens objektiva métningar.
Darfor viljs det att fortfarande utfora okuldra inspektioner fran ett fordon. Metoden &r
relativt enkel men for att det ska genomfGras pa ett effektivt sitt kridvs det betydande
erfarenhet. Metoden ar dven véldigt anpassningsbar beroende pa situation forutsatt att
skadorna ar synliga och under rétt miljo- och ljusférhallanden (Lundberg et al. 2020).

Okulér inspektion dr baserat pa subjektiva beddmningen vilket innebér att ett av de
tydligaste problemen med metoden &r resultatet. Dé det &r subjektiva beddmningar som
gors kommer resultatet ocksd vara subjektiv och variera (SKR 2019). Vidare styrks detta i
VTI:s rapport dér man lyfter fram att resultat paverkas av inspektorens erfarenhet men
dven yttre omsténdigheter sdsom ljus och dimma (Lundberg et al. 2020). Ett konkret
exempel redovisas i VTI:s rapport dir samma skada fotograferades fran tva olika riktningar
dédr motljus och medljus péverkade resultatet (se Figur 9). Dessa faktorer och variationer
g0r att identiska skador kan bedémas olika vilket skapar inkonsekvens i data (Lundberg et
al. 2020)

Figur 9 Samma yta fotograferade fran olika riktningar (Lundberg et al. 2020).
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Detta innebér att &ven om inspektéren utfor ett kompetent arbete sa kan dnda resultatet bli
fel och skapa missinformation om forhéllanden varierar. Darfor rekommenderar VTI att
okuléra inspektioner sker vid mulet vider for att reducera dessa effekter (Lundberg et al.
2020).

Ett annat d&terkommande problem med okuléra inspektioner dr att synfaltet kan begrénsas
beroende pa situation och miljé. Exempelvis vid smala sektioner eller hogre trafikfloden
maste inspektioner utforas pd langre avstind eller hdgre hastighet. Detta resulterar i en
samre kvalité pa resultatet d& mojligheten for att identifiera sma sprickor och tidiga skador
minskar. Detta innebér ocksd att langsammare inspektioner innebér att kvalitén kar men
samtidigt 6kas ocksa kostnaden och framkomligheten (Lundberg et al. 2020).

Trots begransningarna fyller okuldr inspektion en viktig roll inom inventering. Kontexter
kan vdgas in som automatiserade métningar inte alltid fangar. Inspektdrer kan inkludera
fler dimensioner i sin beddmning sasom beldggningens alder eller trafikmiljo vilket 6kar
kvalitén i1 analysen. Okuléra inspektioner dr ocksa ett extra lager till objektiva matningar
vid feltolkning eller daligt resultat, vilket &r ett ként problem i automatiserad detektion
(Lundberg et al. 2020).

2.4.2 Sensorbaserade metoder

Sensorbaserade metoder ér till skillnad fran okuléra inspektioner steget mot objektiva
mitningar. Dessa metoder baseras i stdllet pd fysiska berdkningar som exempelvis
lasertriangulering och hojdprofilering. Den dominerande tekniken 1 Sverige ar framst
laserskanning vilket dr utrustningar sdsom LCMS vilket beskrivs 1 avsnitt 2.4 (Lundberg et
al. 2018). Utover laser forekommer dven andra sensorsystem. Dessa system bygger i stillet
pa radar, exempelvis ground-penetrating radar (GPR) och anvinds for att identifiera dolda
skador. Dessa skador kan vara halrum, fuktlager under vigytan och delaminerering.
Delaminering avser en skada dér vidhiftningen mellan tva konstruktionslager i en
beldggning har forsdmrats eller upphort, vilket skapar ett delvis frikopplat lager i
vigkonstruktionen. I Machine learning applications in road pavement management
beskrivs GPR som ett kraftfullt verktyg (Tamagusko, Correia, Ferreia 2024). Daremot lyfts
det dven fram att verktyget dr kostsamt som kraver specialistkompetens tillsammans med
omfattande efterbearbetning (Tamagusko, Correia, Ferreira 2024).
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2.4.3 Bildbaserade metoder

Bildbaserade dr en gammal men ockséd den mest etablerade tekniken for automatisk
sprickdetektion i vigytor. Bildbaserade metoder bygger pa att analysera
intensitetsvariationerna i tvadimensionella bilder. I dessa fall brukar sprickor typiskt
framtrdda som smala, morka och sammanhingande strukturer mot en ljus homogen
bakgrund. Dessa metoder baseras pd klassiska bildbehandlingsalgoritmer sdsom
kantdetektering, gradientanalys och filter. Principen av metoden &r att sprickor uppvisar en
tydlig kontrast med bakgrunden vilket mojliggor detektion (Varadharajan 2014).

Trots dess etablering dr bildbaserade tekniker véldigt kénsliga for variationer 1 omgivande
miljo. Dessa variationer kan vara exempelvis skuggor, ojamn belysning, vigmarkeringar
smuts som kan generera falska positiva detektioner. Detta innebér att bildbaserade metoder
inte endast identifierar sprickor utan det kan dven identifiera andra morka ytor som inte ar
en spricka (Varadharajan 2014).

Utover kénsligheten finns det ytterligare begrinsningar for sprickor sdsom att det séllan &r
véldefinierade kanter. Sprickor dr oregelbundna och kan i méinga fall integreras i
beldggningens naturliga textur vilket gor det svart att identifiera. Varadharajan et al. (2014)
visar att dessa faktorer ofta leder till att algoritmerna antingen missar sprickor eller
genererar dverdetektioner i omraden dir vigytan uppvisar naturlig variation. Aven Wu et
al. (2025) beskriver liknande begriansningar i sin genomgang av traditionella
bildanalysmetoder. Metoderna &r starkt beroende av bildkvalitén, kontrast och brusnivaer
vilket gor det svart att generalisera mellan olika vigytor och maste darfor anpassas till
varje viag. (Wu et al. 2025)

22



2.5 LCMS - Laser Crack Measurement System

Laser Crack Measurement System (LCMS) ér en avancerad och hoguppldst metod for att
mita och analysera vigytans tillstdnd med hjélp av skannande laserprofilering. Systemet
har utvecklats for att kunna registrera vigytans geometriska och ytdefekter objektivt och 1
hog hastighet (Pavemetrics 2023). LCMS blir sérskilt ldimpad for stora vignét dar manuella
inspektioner dr tidskrdvande och paverkas av subjektiva beddmningar (Lundberg et al.
2020).

Till skillnad fran dldre punktlaserteknik som oftast endast miter ett fatal punkter tvérs dver
vagytan skannar LCMS 1 stéllet hela korfaltets bredd och fangar detaljerad tredimensionell
information. LCMS m&jliggor dven insamling av data under varierande ljusforhallanden
och vid normal trafikfart vilket utgor en praktisk fordel jimfort med kamerabaserade
system som &r kénsligare for ljus och skuggor (Li & Tsai 2011).

Enligt ROMDAS (2018) ér trenden att anvéinda avancerade mitfordon som LCMS kénd
inom végteknikbranschen men den tekniska potentialen och de praktiska férdelarna med
systemet dr dnnu inte fullt ut forstddda. Eftersom anvindningen av avancerade métsystem
som LCMS innebér fordndringar 1 bdde dataméngd och analysmetodik kan det ta tid innan
systemen integreras fullt ut i etablerade arbetssitt, vilket i praktiken kan begrinsa deras
initiala tilldmpning. Nar LCMS déremot anvinds pa ett korrekt sétt kan system ge mycket
detaljerad och virdefull information om vagytans tillstind (ROMDAS 2018).

2.5.1 Princip och funktion

LCMS bygger pa lasertriangulering, dar tva linjelasersskannrar projicerar laserljus tvérs
over végytan, se Figur 10. Kamerorna registrerar hur den projicerade laserlinjens position
och form varierar i kamerabilden till f6ljd av vigytans hojdvariationer, vilket anvénds for
att berékna ytan tredimensionellt. Skanningen sker 16pande 1 fardriktningen av fordonet
genom att laserprofiler triggas av mitfordonets distansmétare. Detta skapar sekvenser av
tvarprofiler som fogas samman till en sammanhéngande 3D beskrivning av vigytan, se
Figur 11 (Pavemetrics 2023).

Figur 10 LCMS sensorerna (vanster) monterat pa ett fordon (Pavemetrics 2025)
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Figur 11 LCMS definitioner och mitningar (Pavemetrics 2023)

Systemet kan méta en total bredd pa 4 meter och registrerar upp till 4 096 matpunkter per
profil vilket motsvarar en tvarupplosning pé cirka 1 mm (Laurent et al. 2014). Vid 70 km/h
registrerar LCMS cirka 5 600 profiler per sekund, vilket ger en uppldsning pd omkring 45
mm léngs fardriktningen. Varje profil representerar en tvirskanning av vigen och i
kombination bildar de ett titt tredimensionellt punktmoln dér varje punkt har koordinaterna
(X, Y, Z). Det vertikala matomradet uppgér till cirka 200-250 mm med en
hojdnoggrannhet pa + 0,5 mm. Detta mojliggor detektion av mycket sma ytdefekter sdsom
sprickor med ett djup pa ned till cirka 0,75 mm (Pavemetrics 2023). Den slutgiltiga datan
bestéar av bdde hojddata (3D) och intensitets data (2D) (se avsnitt 2.4.2) vilket ger en
visuell samt geometrisk analys av vigytan (Pavemetrics 2023).

Sprickdetektering i LCMS bygger inte frimst pa visuella kontraster i bilderna utan pa hur
vagytans hojdprofil varierar. Systemet anvander 3D-data for att hitta smé lokala avvikelser
1 h6jd som inte passar in 1 den omgivande texturen (se Figur 12). Dessa avvikelser testas
sedan mot olika troskelvirden som &r anpassade efter vigens lokala grovlek. Nar LCMS
identifierat punkter som kan vara sprickor bearbetas de i flera steg: enstaka bruspunkter
eller felpunkter filtreras bort och kvarvarande punkter kopplas ihop till sammanhingande
linjer. Pa sa sitt kan systemet steg for steg bygga upp langre sprickstrukturer fran sma
lokala signaler (Pavemetrics 2023).
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Figur 12 sprickmarkeringar genererade av LCMS-systemets inbyggda sprickidentifieringsalgoritm
(Pavemetrics 2023)

En viktig fordel med tekniken &r att den baseras pé aktiv laserbelysning och inte pa
kameror som dr beroende av ljus. Eftersom metoden analyserar hdjdvariationer snarare én
morka pixlar 1 en bild kan LCMS uppticka sprickor dven nér ljusforhillandena ar
ogynnsamma. Detta har visats av Li & Tsai (2011) som pépekar att laserprofilering ger
stabila och robusta resultat bade i dagsljus och morker.

2.5.2 Matdata och datatyper

LCMS generar tva datatyper: 3D hdjddata och 2D-intensitetsbilder som tillsammans kan
beskriva och visuellt visa vigytans geometri och egenskaper. Hojddatan anvinds for att
mita exempelvis sparbildning, sprickor och textur. Intensitetsbilder anvands framst for att
detektera forslutna sprickor samt vigmarkeringar (Lauren et al. 2014). Varje viagavsnitt
som varierar mellan 5-20 meter beroende pa instéllning sparas som en egen sektion.
Tillsammans med sektionerna sparas ocksé tillhérande metadata som GPS-position,
temperatur, tid och fordonets status (Pavemetrics 2023).

Hojddata utgor LCMS-systemets primira informationskélla och bestar av en hojdmatris for
varje tvirprofil. Varje mitpunkt i matrisen representerar vagytans topografi i tre
dimensioner (Pavemetrics 2023). Data beskriver ytan som ett sammanhéngande
tredimensionellt filt och kan anvéndas for att berdkna foljande:

- Lokala hojdavvikelser
- Geometriska deformationer som spar eller ojimnheter
- Sprickors djup- och formvariationer

- Volymmatt vid potthal eller materiaforlust.

25



Den geometriska informationen som hdjddata innehaller &r kdllan som algoritmerna i
LCMS anvénder sig frimst utav for att automatiskt identifiera ytdefekter (Pavemetrics

2023). Figur 13 nedan redovisar hur hojddata kan se ut pa en viagsektion. (Pavemetrics
2023).

Figur 13 Laserbaserad gréaskalebild av vagytan (hojdbild)

Utdver hojddata registrerar LCMS éven reflektionsintensitet frn laserlinjen vilket
generera en laserbaserad graskalebild av véigytan, se Figur 14. Till skillnad fran
traditionella kamerabilder dr intensitetsbilderna oberoende av omgivande ljus och kan
ddarmed produceras under morker eller skiftande belysningsforhéllanden (Li & Tsai 2011).
Intensitet bilderna anvénds frimst for manuell validering, identifikation av vigmarkering
och visuell dokumentation av végytan. Intensitetsdata fungerar darfor som ett komplement
till hojddata framst dér visuell struktur ar mer relevant.

Figur 14 Laserbaserad graskalebild av viagytan (reflektionsintensitet)
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2.5.3 Matprecision och begransningar

LCMS ér designat for att tillata noggrann och repeterbar datainsamling vid normala
trafikfarter. Men som med ménga maéttekniker paverkas resultatet av bade tekniska faktorer
samt ytrelaterade faktorer. I fallet med LCMS beror precisionen pa systemet pa hur
laserskanningen utfors. Bade algoritmerna och parametrarna kan ha en stor paverkan pa
resultatet och precisionen. Studier visar att LCMS generellt uppnar hog geometrisk
noggrannhet men beroende pa beldggningstyper och viderforhdllanden utgor sérskilda
utmaningar (Lundberg et al. 2020).

Noggrannheten beror bland annat pa att sensorerna generera tita tvarprofiler som fangar
den lokala topografin kontinuerligt (Pavemetrics 2023). LCMS &r dven mindre kénslig for
variationer i fordonets sidoldge nér scanningen sker. Detta beror pd att hela bredden mits
snarare dn enstaka linjer (Lundsberg et al. 2020).

Nér det kommer till repeterbarheten dr den bra nér ytskadorna &r tydligt synliga och
beldggningen har lag texturvariation. Enligt Lundberg et al (2020) s& gjordes en
omfattande féltstudie av 27 svenska strackor. I féltstudien visades att métresultaten for
bade stensldpp och sprickor kunde pé ett konsistent sétt reproduceras (Lundberg et al.
2020). Daremot vid beldggningar med grovre makrotexturer kan sprickliknande
hojdvariationer uppsta vilket leder till att sprickor feltolkas av algoritmen (Lundberg et al.
2020). Liknande resultat har rapporterats internationellt dir LCMS kan registrera falska
skador pa grovre ytor (ARRB 2013).

Det finns flera yttre faktorer som ocksa kan paverka mitresultaten och bor alltid tas hansyn
till:

- Fukt & regn: En fuktig eller vat vigyta kan jimna ut mindre hdjdvariationer vilket
innebdr att sprickor blir svarare att uppticka. Reflektionsegenskaper fordndras
ocksa vilket innebdr att intensitet datan 1 stort sett inte fungerar alls (Pavemetrics
2023).

- Partiklar & smuts: Lost material sdsom 16v kan ocksa ticka sprickor ge ett falskt
resultat av en intakt yta (ARRB 2013).

- Sno & is: Nir det finns snd och is pd vigarna dr det i stort sett omojligt att fa
pélitliga data da bade hojd- och intensitetdata dr opalitliga (Pavemetrics 2023)

For att LCMS ska fungera krévs vissa parametrar exempelvis texturfilter och djuptrosklar
ar korrekt instéllda for beldggningstypen som analyseras. Enligt Lundberg et al (2020)
racker inte standardinstillningar utan den behdver oftast justeras fran vig till vag. Om inte
korrigering sker leder det oftast till antingen &ver- eller underrapportering av skador. Detta
innebdr trots LCMS automatisering dr den inte helt sjdlvkorrigerande (Lundberg et al.
2020).
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2.6 Al-baserad sprickdetektion med djupinlarning

2.6.1 Maskininlarning

Maskininldrning &r ett forskningsomrade inom artificiell intelligens (AI) dér algoritmer
utvecklas for att kunna identifiera samband och mdnster i data. Dessa samband och
monster identifieras utan fasta regler. I stéllet for att fa regler och forklaringar pa
beslut/hantering av data lér sig modellen att analysera data och justera sina interna
parametrar. Grundprincipen for maskininldrning och modellen ar efter avslutade traning
kunna tilldmpa den inldrda kunskapen pa ny, tidigare osedda data. Maskininlarning gor
metoden darfor sarskilt lampad for komplexa problem dér manuellt definierade regler ér
svéra eller opraktiska att formulera. Detta brukar oftast ske vid exempelvis analys av stora
datamingder eller visuella kéllor sdsom digitala bilder (Li 2024).

En vanlig indelning som gors inom maskininldrning &r mellan évervakad- och o6vervakad
inldrning. Inom 6vervakad inldrning trdnas modellen med hjilp av data dar varje datapunkt
ar kopplad till ett ként utfall, exempelvis i form av en klass. Syftet dr att modellen ska
kunna ldra sig sambandet mellan korrekt utdata och indata vilket gor det mojligt for
modellen att genomfora prediktioner eller klassificeringar av nya observationer, se Figur
15 (Li 2024).

Raw input
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Figur 15 Overvakad inlirning (Safarzadeh 2024)

Vid dvervakad inldrning delas datamédngden vanligtvis upp 1 separata delméngder,
traningsdata, valideringsdata och testdata. Tridningsdata anvinds for att anpassa modellen
genom att justera dess parametrar. Valideringsdata anvéinds under triningsprocessen for att
utvirdera modellens prestanda och for att upptiicka och motverka dvertrining. Overtrining
innebdr att modellen anpassas for starkt till trdningsdata och far dirmed sdmre formaga att
generalisera. Testdata anvéinds for att utvirdera hur védl modellen generaliserar till data som
den inte tidigare har sett. Denna uppdelning &r viktig eftersom den mojliggor en tillforlitlig
utvirdering av modellens prestanda och minskar risken for 6vertrdning (Cerulli 2023).
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Traningsprocessen inom dvervakad maskininlédrning sker iterativt. Modellens prediktioner
jamfors kontinuerligt med de korrekta etiketterna i trdningsdatan och skillnaderna mellan
vad modellen predikterar och vad som é&r det korrekta svaret anvinds for att justera
modellens parametrar vilket leder till hogre traffsdkerhet. Genom dessa upprepade
iterationer forbittras modellen och leder till forbéttrade resultat (Cerulli 2023).

Nér maskininlérning tilldmpas pa bilddata representeras varje bild i numerisk form,
exempelvis genom pixelintensiteter. Modellen analyserar dessa numeriska virden for att
identifiera dterkommande struktur, sdsom kontraster, texturer, former som kan kopplas till
specifika klasser. For att detta ska vara mdjligt kravs det att bildmaterial &r annoterat i
forvdg. Annotering innebdr att varje bild forses med korrekt etikett som fungerar som
referens under trdningsprocessen, se Figur 16 (Lindespang 2017).

Figur 16 Annoterade sprickor pd LCMS-hdjddata med klassen “’spricka”

Overvakad maskininl4rning anviinds ofta inom bildanalys for uppgifter som
objektdetektion dér syftet r att avgdra om ett visst objekt finns i en bild och vilken klass
det tillhor. Objektdetektion har fatt 6kad betydelse inom tekniska och infrastrukturella
sammanhang, dir automatiserad analys av bilddata mojliggor effektivare dvervakning och
beddmning jamfort med manuella metoder (Morgan & Westman 2021).

2.6.2 Deep learning

Deep learning &r en vidareutveckling av maskininlarning som bygger pé artificiella neurala
natverk med flera lager. En central skillnad jamfort med traditionella
maskininldrningsmetoder dr att deep learning inte krdver manuell extraktion av relevanta
egenskaper innan traningen. I stillet kan modellen automatiskt lara sig dessa egenskaper
direkt fran radata genom de olika lagren i1 nédtverket (Li, 2024).
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Inom bildanalys utgér konvolutionella neurala ndtverk (CNN) den dominerande metoden
inom deep learning och anvinds i olika arkitekturer, det vill sdga olika sétt att strukturera
modellens uppbyggnad och berdkningssteg for att 16sa specifika uppgifter. CNN ar
konstruerade for att utnyttja strukturen i bilder genom att analysera lokala omréden snarare
an enskilda pixlar oberoende av varandra. Pa sé sitt kan nitverket identifiera monster
sdsom former, kanter och texturer, se Figur 17 (Cerulli 2023).
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Figur 17 Visuell forklaring till CNN (IONOS 2024)

Efter inmatningen av bilddata i nitverket bearbetas informationen stegvis genom flera
konvolutionella lager. I dessa lager appliceras filter som analyserar lokala omraden 1 bilden
vilket kallas for feature maps, vilket representerar visuella egenskaper exempelvis kanter
och kontraster. Det 4r med hjdlp av denna metod som nétverket kan identifiera komplexa
strukturer 1 bilden (Cerulli 2023).

De tidiga lagren i CNN fokuserar frimst pa grundliggande monster och de djupare lagren
kombinerar dessa monster till mer komplexa representationer. Processen gor det déarfor
mojligt for ndtverket att automatiskt lara sig vilka bildegenskaper som ér relevanta (Li
2024). I slutet av nédtverket sammanstills egenskaperna i ett fullt kopplad lager som ger ett
slutgiltigt resultat (se output 1 Figur 17).

2.6.3 Arkitekturer for objekt- och defektdetektion

Objektdetektion ar ett delomrdde inom datorseende dér syftet ér att identifiera bade
forekomst och position av objekt 1 en bild. Till skillnad fran bildklassificering dér hela
bilden tilldelas en dvergripande klass innebédr objektdetektion att enskilda objekt
lokaliseras genom avgransningar samt tilldelas en klassetikett (Li 2024). Inom
djupinlidrningsbaserad objektdetektion anvinds CNN som dr uppbyggda med olika
arkitekturer for att avgora bade vilken typ av objekt som forekommer i bilden och var
dessa objekt dr placerade. Sddana metoder har tillampats 1 studier dér objekt uppvisar
variation i form, storlek och utseende, exempelvis vid analys av vigrelaterade defekter
sdsom sprickor, potthal och andra ytliga skador (Khatoon et al. 2024).
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Arkitekturer for objektdetektion beskrivs ofta utifran en indelning i enstegsmetoder och
tvastegsmetoder. Tvéstegsmetoder bygger pa att modellen i forsta steg generar forslag pa
bildregioner som kan potentiellt innehalla ett objekt. Dérefter analyseras objektet i ett
andra steg dér det sedan klassificeras och deras positioner justeras. Denna typ av arkitektur
ar berakningsmassigt mer omfattande vilket paverkar bearbetningstiden (Le 2025).

Enstegsmetoder utfor i stéllet lokalisering och klassificering 1 ett ssmmanhingande steg.
Ett exempel pé en sddan arkitektur dr ”"You Only Look Once” (YOLO), dér hela bilden
analyseras 1 ett enda framétriktat flode. Detta gors genom nitverket och objektens position
och klass predikteras direkt utan att dela upp stegen (Wang et al. 2024). Yolo-baserade
arkitekturer har anvénts i flera arbeten och studier som behandlar detektion av vdgskador.
Exempelvis har varianter av YOLO tillampats for identifiering av vigdefekter i bilddata
dir objektens position, utseende och typ ar av intresse (Eriksson 2023; Wang et al. 2024).

2.6.4 Utvarderingsmatt for modellprestanda

For att analysera och jimfora prestandan hos maskininldrnings- och
djupinlédrningsmodeller anvénds olika utvirderingsmatt som beskriver hur vél en modell
identifierar och klassificerar objekt i bilddata (Cerulli 2023). Utvérdering av
maskininldrningsmodeller inom &vervakad inldrning baseras pé en jamforelse mellan
modellens prediktioner och ett facit bestdende av manuellt annoterade data. Resultaten fran
jamforelsen gor det mojligt att berdkna utvarderingsmatt som beskriver modellens
prestanda (Morgan & Westman 2021). Vid objektdetektering anvinds flera kompletterande
matt dd modellen ska béde identifiera forekomsten av ett objekt samt lokalisera deras
position i bilden (Du & Xie 2024).

Vid jamforelse mellan prediktion och facit kan varje utfall kategoriseras som True Positive
(TP), False Positive (FP), False Negative (FN) eller True Negative (TN). Dessa begrepp
anvinds for att beskriva om modellen korrekt eller felaktigt identifierar forekomsten eller
franvaron av ett objekt (Morgan & Westman 2021).

e True Positive (TP): modellen identifierar korrekt ett objekt som finns 1 facit.
e False Positive (FP): modellen identifierar ett objekt som inte finns 1 facit.
e False Negative (FN): modellen missar ett objekt som finns 1 facit.

e True Negative (TN): modellen identifierar korrekt att inget objekt finns.

Dessa utfall kan sammanstillas i en sa kallad confusion matrix (se Figur 18) vilket anvédnds
for att analysera hur modellens prediktioner fordelar sig mellan korrekta och felaktiga
klassificeringar (Morgan & Westman 2021). For varje sann klass visas hur manga exempel
som modellen har klassificerat korrekt samt hur manga som 1i stéllet har klassificerats som
andra klasser. Vérden ldngs huvuddiagonalen motsvarar korrekta prediktioner medan
Ovriga virden visar vilka klasser som modellen har forviaxlat med varandra.
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Figur 18 Exempel pa en confusion matrix som visar relationen mellan sanna klasser och modellens
prediktioner.

Utifran dessa utfall kan flera kvantitativa matt berdknas for att beskriva modellens
prestanda. Tva centrala matt ar precision och recall vilket anvédnds for att analysera
balansen mellan korrekt identifierade objekt och missade eller felaktiga detektioner
(Padilla, Netto & Silva 2020).

Precision beskriver andelen korrekt identifierade objekt 1 forhéllande till det totala antalet
objekt som modellen har detekterat. Precision definieras enligt foljande formel:

TP

p . . -
recision TP + FP

Ett hogt precisionsvirde indikerar att en stor andel av modellens detektioner motsvarar
faktiska objekt 1 facit (Padilla, Netto & Silva 2020).

Recall beskriver modellens formdga att identifiera samtliga relevanta objekt 1
datamaterialet och definieras enligt formeln:

TP

R LI
ecall = 75—7N

Ett hogt recall varde innebar att modellen missar fa objekt som faktiskt finns 1 facit, men
sdger daremot inget om forekomsten av falska positiva detektioner. Precision och recall &r
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ofta motverkande matt, vilket innebér att en 6kning av precisionen kan leda till en
minskning av recall och vice versa (Padilla, Netto & Silva 2020).

Vid objektdetektering anvénds dven Average Precision (AP) vilket beriknas som arean
under precision-recall kurvan for en given klass. For problem med flera klasser berdknas i
stillet mean Average Precision (mAP) som medelvirdet av AP 6ver samtliga klasser enligt
formeln:

N

1

i=1

dér N &r antalet klasser. Berdkningen av mAP utfors vid specifika troskelvéirden for
Intersection over Union (IoU), vilket beskriver graden av dverlappning mellan en
predikterad bounding box och motsvarande facit (se Figur 19). I YOLO redovisas mAP
vanligtvis vid ett fast loU-troskelvérde pa 0.5 bendmt mAP@0.5 (mAP50). Detta innebér
att en detektion betraktas som korrekt om dverlappningen mellan facit och prediktion
uppgér till minst 50%. Utdver detta redovisas dven mAP@0.5:0.95 (mAP50-95), vilket
berdknas som medelvérdet av mAP vid flera loU-trosklar frén 0,5 till 0,95 1 steg om 0,05.

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Figur 19 Berdkning av Intersection over Union (IoU) (Rosebrock 2016)
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3. Metod

3.1 Datainsamling

3.1.1 Insamlade vagstrackor

De vigstrackor som analyserades i detta arbete valdes ut med hjilp av Trafikverkets
Pavement Management System (PMSv4). PMSv4 ar Trafikverkets databas for lagring och
analys av vigrelaterade tillstindsdata och mojliggor filtrering av vigobjekt baserat pa
bland annat skadetyper, skadeomfattning och korfalt. Urvalet av vagstrackor baserades pa
forekomst av sprickor i korfalt, dar filtrering genomfordes utifran sprickintervall
motsvarande mattlig till hog sprickforekomst (Trafikverket, 2025, PMSv4).

I denna studie anvéndes sprickintervallen 4-8 m samt >8 m, vilket i PMSv4 innebir att
varje 20-meters delstricka innehaller mellan 4 och 8 meter respektive mer &n 8 meter
sprickor. Sprickintervallen representerar sprickornas totala ldngd per delstracka, och inte
sprickdjup eller sprickbredd. Valet av dessa intervall gjordes for att sékerstélla att det
analyserade materialet innehéller ett tillrackligt stort antal sprickor, vilket &r en
forutsittning for bade manuell annotering och traning av maskininldrningsmodeller.

Baserat pa denna filtrering identifierades tva végstriackor, viag 800 och vig 876. For vig
800 omfattade den analyserade LCMS-datan striackan fran 7 020 m till 20 904 m, vilket
motsvarar en total langd pa 13 884 m. For vig 876 analyserades LCMS-data fran 0 m till 7
509 m, motsvarande en total stricka om 7 509 m. For bada végstrackorna analyserades
data fran korfélt K1 i riktning med. Det totala underlaget som ingér i studien uppgér
darmed till cirka 21,4 km végstracka. Begriansningen till dessa tva vigstrackor gjordes dels
av praktiska skail, dels for att hdlla dataméngden hanterbar inom ramen f6r examensarbetet.
De identifierade végstrickor gavs sedan till Ramboll som sedan ansvarade for att extrahera
motsvarande métdata frin LCMS-systemet. Figur 20 & 21 nedan visar en dversiktskarta
med de vigstrackor som ingar i studien.
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3.1.2 Datakallor och datatyper

Datamaterialet som anvénds i studien bestér av bilddata insamlad med métsystemet LCMS
samt kompletterande framétriktade kamerabilder fran méatfordonet. LCMS-data utgors av
hojddata dar sprickor framtrader som morka strukturer mot en ljus bakgrund (se Figur 22).
Dessa bilder anvédnds for manuell annotering (se avsnitt 3.3.2) och for trédning av
maskininldrningsmodellerna. Utdver hojddata har &ven samma bilder med resultat fran
LCMS-systemet inbyggda sprickidentifieringsalgoritm anvénts. Dessa bilder har ett extra
lager dir markering pa sprickor gors av systemet och markeras pa bilden (se Figur 22).
Bilderna anvénds som jimforelseunderlag 1 studien och mdjliggdr en visuell och
kvantitativ jimforelse mellan LCMS-algoritmens sprickidentifiering och resultaten frn de
maskininldrningsbaserade modellerna.

De framatriktade kamerabilderna anvénds som referensmaterial for att visuellt verifiera att
sprickor som identifieras i hojdbilderna motsvara faktiska skador i viagytan. Detta innebar
att kamerabilderna anvinds inte som indata till modellerna utan fungerar som stod vid
annotering och vid validering.

Figur 22 LCMS-héjddata med LCMS-algoritmens sprickmarkeringar (vinster), hdjddata (mitten) samt
framatriktad kamerabild fran métfordonet (hoger).
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3.2 Datapreparering

Innan modelltrédning och analys genomfordes en datapreparering av det insamlade
bildmaterialet. Syftet med dataprepareringen var att strukturera och anpassa materialet for
manuell annotering samt for trining av maskininldrningsmodeller.

3.2.1 Bildférbehandling

De hojdbilderna som extraherades frdn LCMS-systemet bearbetades infor annotering och
modelltrining. Bilderna hade ursprungligen en uppldosning pa 1026 x 5000 pixlar, vilket
motsvarar cirka 20 meter i vigens lingdriktning och 4 meter i bredd 1 verklig skala. Denna
bildstorlek innebér dock en hog minnesbelastning vid trdning av djupinldrningsmodeller,
vilket begransar mojligheten att genomfora trianing pa tillgédnglig hirdvara.

For att darfor hantera och ta hdnsyn till minnet och effektivt hantera bildmaterial delades
hojdbilderna upp i mindre bildsegment, s kallade tiles. Varje tile genererades med en
uppldsning pa 1026 x 1024 pixlar, se figur 23 nedan. Uppdelningen i tiles reducerar
minnesbelastningen vid modelltrdnning och mdjligdr bearbetning av flera bildsegment
samtidigt. Samtidigt behalls upplosningen och bildkvaliten for att modellen ska kunna
trdna och identifiera sprickorna pa ett tillforlitligt sétt. Inga yterligare filtrering eller
forandring av bilderna utfordes. Vid jaimforelse med LCMS-systemets inbyggda
sprickidentifiering (se avsnitt 4.3) applicerades den trainade modellen pé de ursprungliga
hgjdbilderna (1026 x 5000 pixlar)

Figur 23 Exempel pa hur en tile” figur kan se ut.
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3.2.2 Annotering

Annoteringen av sprickor genomfordes manuellt med hjélp av CVAT (Computer Vision
Annotation Tool), ett webbaserat annoteringsverktyg utvecklat av Intel. I detta
sammanhang innebér annotering manuell mérkning av sprickor 1 hojdbilderna for att skapa
tranings- och utvirderingsunderlag for maskininldrning.

Annoteringen utférdes pa hojdbilderna baserat pa visuell tolkning av sprickor i
kombination med kamerabilderna. For att vidare undersoka olika nivier av
sprickidentifiering skapades tva separata dataset:

- Binirt dataset: Annoteringen genomfordes genom att endast forekomst av spricka
markerades. Bildomraden som inte annoterades som spricka betraktades darmed
implicit som ingen spricka. Detta dataset anvéndes for trdning och utvérdering av
en modell med syfte att identifiera forekomst av sprickor i vigytan.

- Flerkategoridataset: Annotering utifran bide sprickriktning och skadegrad.
Sprickorna klassificerades som langsgdende eller tvargéende samt tilldelades en
skadegrad (1, 2 eller 3) i enlighet med den teoretiska klassificering som beskrivs 1
avsnitt 2.3.

38



3.3 Modellutveckling av maskininlarningsmodeller

3.3.1 Val av modellarkitektur

I detta arbete valdes en objektdetekteringsmodell baserad pa YOLOVS for att identifiera
sprickor i1 vigytan utifran hojdbilderna. Valet gjordes da arbetet krdver bade att sprickor
kan detekteras och att deras position kan lokaliseras i bilden. Den anvdnda modellen ar
initialt fortrdnad pa ett stort generellt bilddataset och dr dirmed inte specifikt trdnad for
vagar eller viagsprickor. Fortrdningen innebidr dock att modellen redan har lart sig
grundlidggande visuella egenskaper sdsom kanter, linjer, kontraster och texturer. Vid
trdningen i detta arbete anpassas modellen till sprickdetektion genom sa kallad transfer
learning, vilket innebér att de befintliga vikterna finjusteras med hjélp av det annoterade
sprickdatasetet. Pa sa sitt lar sig modellen att sdrskilja sprickor fran andra linjéra strukturer
1 vigbilder.

Modellen trdnades 1 tva varianter som motsvarar de tva dataset som beskrivs i
dataprepareringssteget: ett binirt dataset dér sprickor representeras som en gemensam klass
samt ett flerkategoridataset dar sprickor dven klassificeras utifran riktning och skadegrad.
For dessa tva dataseten anvindes olika modellstorlekar inom YOLOvS8-arkitekturen, vilket
beskrivs 1 avsnitt 3.3.3. Detta mdjliggdr en jimforelse mellan en mer generell
sprickdetektion och en mer detaljerad klassificering inom samma arkitekturval.

3.3.2 Traningsprocess

Tréningen av de tvd modellerna genomfordes med utgangspunkt i de fardigpreparerade och
annoterade dataset som beskrivs i avsnitt 3.2. For respektive dataset delas bildmaterialet
upp 1 trdnings- och valideringsdata, dér triningsdata anvéndes for modellens inldrning och
valideringsdata for att f6lja modellens prestanda under trdningens ging. En fordelning pé
80/20 anvindes dir 80% av de annoterade bilderna &r traningsdata och 20% ar
valideringen.

Traningen initierades med fortrdnade vikter och genomfordes i1 detektionsldge inom
YOLOVS. Under trianingsprocessen uppdaterades modellens vikter iterativt genom
upprepade genomgéngar av traningsdatasetet samtidigt som valideringens anvinde som ett
facit for att sdkerstélla inldrnings utfors korrekt. Samma 6vergripande traningsprocess
utfordes pa bada modellerna vilket sékerstiller att skillnader i resultat kan hérledas till
modellval och traningsinstédllningar. Specifika instillningar och parametrar som skiljer de
tvd modellerna at redovisas 1 avsnitt 3.3.3.
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3.3.3 Traningsparametrar

Traningsparametrar valdes med syftet att uppna stabil inldrning och jimforbara resultat
mellan de tva modellerna, samtidigt som hansyn togs till datamangd och tillgdangliga
berdkningsresurser. Bada modellerna tranades under 100 epoker, dér en epok innebér att
modellen trdnas en gang pa hela triningsdata. Detta antal bedomdes vara tillrackligt for att
modellen skulle ldra sig de underliggande monstren i data utan att dveranpassas. Under
trdningen utvirderas modellens prestanda genom en forlustfunktion, som maéter hur stora
fel modellens prediktioner har. Nar modellen forbéttras minskar vanligtvis denna forlust
och stabiliseras efter ett antal epoker. Overanpassning innebdr att modellen borjar anpassa
sig alltfor specifikt till trdningsdata, vilket kan forsdmra dess formaga att gora korrekta
prediktioner pa ny, tidigare osedda data.

Modell 1 (bindr sprickdetektion) trénades med den medelstora arkitekturen YOLOv8m och
en bildstorlek om 640x640 pixlar. Denna konfiguration beddmdes ge en god balans mellan
modellkapacitet och berdkningskostnad for uppgiften att identifiera sprickférekomst.

Modell 2 (flerklassdetektion) tranades med den mindre arkitekturen YOLOvVSs i
kombination med en hogre bildstorlek 1024x1024 pixlar. Den dkade bilduppldsningen
valdes for att mojliggora battre klassificering av finare sprickstrukturen. For denna modell
anvéndes dven en ldgre initial inldrningshastighet jamfort med den bindra modellen framst
for att ta hinsyn till den 6kade komplexiteten av klassificering.

Begrinsad dataaugmentation anvéndes for bada modellerna, dir mer aggressiva
argumentationsmetoder som exempelvis rotation undveks for att inte forvranga sprickornas
geometriska egenskaper. Dataaugmentation innebér hér att triningsbilderna modifieras
genom exempelvis spegling eller mindre bildvariationer (se Figur 24) {or att 6ka modellens
robusthet och minska risken for dveranpassning.

Original
image

Contrast

/Y

Augmented images

Figur 24 Dataugmentation visuellt (IBM 2025)
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3.3.4 Utvarderingsmatt

For att kunna utvérdera de trinade modellerna anvéndes en kombination av kvantitativa
prestandamatt tillsammans med visuell jimforande analys. Syftet med utvarderingen é&r att
kvantitativt bedoma modellernas prestanda samt att analysera hur modellernas
prediktioner. Modellernas prediktioner jamfordes och analyserades med bade manuella
annoteringar och sprickmarkeringar genererade av LCMS-systemets inbyggda algoritm.

Den kvantitativa utviarderingen genomfordes med hjélp av precision, recall och mean
average precision (mAP) (se avsnitt 2.6.4). Precision anvéindes for att beskriva andelen
korrekt identifierade sprickor 1 forhdllande till det totala antalet detektioner modellen utfor.
Recall anvndes for att beskriva modellernas formaga att identifiera faktiska sprickor i
bildmaterialet. Mean average precision anvindes som ett sammanfattande matt som
beaktar bade recall och precision over olika troskelvirden. Dessa utvarderinsmatt
beriknades med hjilp av YOLOVS:s inbyggda validerings- och testfunktioner. Dessa
berékningar gjordes pa data som inte har anvints under trdning. For flerkategorimodellen
analyserades resultaten bade totalt samt per sprickklass for att mojliggora en jimforelse
mellan de olika typer av sprickor.

Utover den kvantitativa utvarderingen genomfordes dven en visuell analys baserad pa
testdata. Denna analys gjordes for att identifiera och analysera typiska fel sdsom uteblivna
detektioner (falska negativa), felklassificeringar samt falska positiva detektioner. Vid
jamforelse mellan LCMS-systemets inbyggda algoritm och de trainade modellernas
prediktioner anvindes samma bildmaterial vilket gor att direkt visuell jimforelse kan
utforas. Skillnader analyserades med avseende pé vilka sprickor som identifierades, vilka
som missade samt hur sprickornas lokalisering skilde sig mellan metoderna.

Den visuella analysen kompletterade de kvantitativa matten och mgjliggjorde en mer
nyanserad bedomning av modellernas prestanda speciellt dd numeriska vérden inte fullt ut
speglar kvaliteten pa de prediktioner som generas.
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4. Resultat

Detta kapitel redovisar resultaten fran utvérderingen av de utvecklade modellerna for
sprickdetektion i vigytor baserat pA LCMS-hgjddata. Resultaten presenteras for tva
modeller: en binér sprickdetektionsmodell samt en flerklassmodell for detektion och
klassificering av sprickor.

Kapitel 4 ar uppdelat i tre avsnitt. Avsnitt 4.1 och 4.2 redovisar resultaten for respektive
modell med hjélp av kvantitativa prestandamétt och visuell analys av prediktioner pa
valideringsdata. Avsnitt 4.3 redovisar en visuell jimforelse mellan den bindra
sprickdetektionsmodellen och LCMS-systemets inbyggda algoritm.

4.1 Modell 1 — Binar sprickdetektion

Detta avsnitt redovisar resultaten for den bindra sprickdetektionsmodellen, dir samtliga
sprickor behandlas som en gemensam klass. Modellens prestanda utviarderas med hjélp av
kvantitativa prestandamédtt samt genom visuell analys av modellens prediktioner pa
valideringsdata.

Tabell 1 redovisar de kvantitativa prestandamatten for den bindra
sprickdetektionsmodellen utvirderad pé valideringsdatasetet. Resultaten inkluderar
precision, recall och mean average precision (mAP). Dessa métt ger en samlad bild av
modellens formaga att identifiera sprickor samt att undvika felaktiga detektioner.

Tabell 1 Bindra modellens kvantitativa varden

Matt Virde
Precision 0,7

Recall 0,667
mAP@0.5 0,723
mAP@0.5:0.95 0,422
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Enligt Tabell 1 uppndr modellen en hog precision vilket innebér att en stor andel av de
detekterade sprickor dverensstimmer med de manuella annoteringarna, alltsa “facit”.
Recall dr ddremot ldgre dn precision vilket indikerar att modellen inte identifierar alla
sprickor som forekommer. MAP sammanfattar modellens dvergripande
detektionsprestanda och visar att modellen har en god men inte fullstindig tickning av
sprickforekomsterna i datamaterialet. mAP@0.5 anger modellens detektionsprestanda vid
en fast [oU-troskel pd 0.5. Detta innebér att predikterade bounding boxes rdknas som
korrekta om de 6verlappar de manuella annoteringarna till minst 50 %. mAP@0.5:0.95 ar
ett medelvirde berdknat dver flera IoU-trosklar mellan 0.5 och 0.95 och stiller ddrmed
hogre krav pé exakt lokalisering, vilket forklarar det ldgre vérdet.

Figur 25 visar precision—recall kurvan for den binéra sprickdetektionsmodellen. Kurvan
illustrerar hur precisionen férdndras i relation till recall vid olika tréskelvarden.

1o Precision-Recall Curve

—— Spricka 0.723
= all classes 0.723 mAP@0.5

0.8 1

0.6

Precision

0.4 4

0.2 1

0.0 \ T T \
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Figur 25 Precision-Recall kurva for Modell 1

Precision-recall kurvan visar att modellen uppnar hog precision vid hoga troskelvirden,
vilket innebar 1ag recall och férre identifierade sprickor. Vid ldgre trskelviarden okar
recall, men detta sker pd bekostnad av fler felaktiga detektioner. Kurvan indikerar att
modellen bibehéller relativt hog precision dver ett brett intervall av recall-virden.
Resultatet visar att modellens beteende varierar beroende pa valt troskelvérde, diar hog
precision kan uppnas pé bekostnad av ldgre recall. Detta innebar att ldgre recall sker pa
precisionens bekostnad.
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Figur 26 visar confusion matrix for den bindra sprickdetektionsmodellen utvérderad pa
valideringsdatasetet. Figuren redovisar hur modellens prediktioner fordelar sig mellan
korrekt och felaktig klassificering for klasserna spricka och bakgrund (se tidigare avsnitt
2.6.4). Bakgrund 1 detta fall avser ytor utan annoterade sprickor.
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Figur 26 Confusion matrix fér Modell 1 utvirderad pa valideringsdatasetet

Av Figur 26 framgar att majoriteten av instanser med sann klass spricka klassificeras
korrekt som spricka, med 394 korrekt identifierade sprickor. Samtidigt klassificeras 128 av
totalt 522 sprickinstanser, motsvarande cirka 25 %, felaktigt som bakgrund. Detta innebér
att modellen missar en fjdrdedel av sprickorna i1 valideringsdatasetet. Figur 26 visar dven
att bakgrund i ett betydande antal fall (278 instanser) klassificeras som spricka. Vid visuell
granskning av de falskt positiva detektionerna framgér att flera av dem é&r placerade i nédra
anslutning till manuellt annoterade sprickor, snarare dn pa helt oskadade ytor.

Figur 27 och Figur 28 redovisar exempel pa den binidra sprickdetektionsmodellens
prediktioner i jamforelse med manuella annoteringar for ett urval av bilder fran
valideringsdatasetet. Figur 27 visar de manuella annoteringarna (ground truth) medan
Figur 28 visar modellens predktioner for exakt samma bildrutor. Exakt samma bildrutor
visas 1 bdda figurerna for att mojliggora en direkt visuell jimforelse mellan manuella
annoteringar och modellens prediktioner. I Figur 28 visas d&ven modellens konfidensvirde

for varje prediktion, vilket anger modellens uppskattade sdkerhet i respektive detektion och
uttrycks som ett virde mellan 0 och 1.

44



0Spricka00000_x0_y3976.j§§0004_003400_x0_y2610.j§§0004_003540_x0_y2610.j§§0004_00332Spricka)870.j

SprickaSpricka Sp
00004_003540_x0_y0000 j901)04_003330_x0_y3976 jfjg0004_003360_x0_y2610jl90004_0033(1Y ~1, ~2610p

Spricka Spricka

pri _aSpricka
00004_003460_x0_y3480jdg0!.04_003380_x0_y2610.j0g0004_00334(SPricS~"r 1180004 003300_x0_y0000.j

Spricka
Spriclce

- Spricka
Spricka

p p
00004_003420_x0_y1740,j§g0004_003360_x0_y 976 j§§0004_003320 5 -2976.jrl90004_003280_x0. y3976 jp

Spricka

Figur 27 Manuella annoteringar (ground truth) for ett urval av bilder fran valideringsdatasetet.
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Figur 28 Modell 1 prediktioner for samma bildrutor som i Figur 26

Av Figur 27 och Figur 28 framgér att modellens prediktioner i stor utstrickning
sammanfaller med de manuella annoteringarna och foljer samma sprickstrukturer. I flera
fall delas en sammanhédngande spricka upp 1 flera mindre prediktioner som tillsammans
tacker samma omrade som den manuella annoteringen. Detta innebir att flera prediktioner
forekommer 1 omraden dér facit representeras av en enskild annotering. Didremot har
modellen problem med att identifiera tvargdende sprickor vilket visas tydligare i Bilaga 1,
Figur A, C & E.
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4.2 Modell 2 — Flerklassdetektion av sprickor

Detta avsnitt redovisar resultaten for modellen for flerklassdetektion av sprickor, dér
sprickor detekteras och klassificeras utifran bade sprickriktning (ldingsgaende respektive
tvargdende) samt skadegrad (1-3). Modellens prestanda utvarderas med kvantitativa matt
per klass samt genom visuell analys av prediktioner pa valideringsdata.

Sprickklasserna L1-L3 representerar ldngsgaende sprickor tillsammans med skadegrad
medan T1-T3 motsvarar tviargaende sprickor med motsvarande skadegrader. Resultaten 1
Tabell 2 visar att modellen generellt uppnér hdgre prestanda for langsgaende sprickor
(Spricka LL.1-L3) jamfort med tvargaende sprickor (Spricka T1-T3), vilket framgar
genom hogre viarden for precision, recall och mAP. For de langsgaende sprickorna okar
recall och mAP successivt med 6kande skadegrad medan de tvargidende sprickorna visar
laga virden for samtliga prestandamétt oberoende av skadegrad. Detta indikerar att
modellen har svarare att bade identifiera och korrekt klassificera tvirgaende sprickor.

Tabell 2 redovisar precision, recall och mAP for respektive sprickklass samt ett sammanfattande genomsnitt
over samtliga klasser

Klass Precision Recall mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
Spricka L1 0,552 0,614 0,587 0,326

Spricka L2 0,465 0,75 0,568 0,366

Spricka L3 0,509 0,865 0,761 0,508

Spricka T1 0,173 0,176 0,168 0,0588

Spricka T2 0,231 0,25 0,173 0,0376

Spricka T3 1 0 0,0210 0,00662
Medelvirde 0,488 0,443 0,38 0,217
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Precision-Recall Curve
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Figur 29 Visar precision-recall kurvor for Modell 2 dar separata kurvor redovisas for respektive sprickklass

Fran Figur 29 framgér att modellens prestanda variera tydligt mellan olika sprickklasser.
For de ldngsgdende sprickorna L1-L3 halls en relativt hog precision dver ett brett intervall
av recall-virden. Sérskilt klassen L3 uppvisar hog precision dven vid hogre recall védrden.
For de tvargdende sprickorna T1-T3 sjunker precisionen daremot snabbt redan vid laga
recall virden. Detta innebar att modellen, ndr den forsoker identifiera fler tvirgaende
sprickor (0kat recall), genererar fler felaktiga detektioner vilket resulterar i en minskad
precision. Medelvirdet for precision-recall kurvan visar darfor ett 1agt vérde.

Figur 30 visar confusion matrix for flerklassmodellen utvérderad pa valideringsdatasetet.
Figuren redovisar hur modellens prediktioner férdelar sig mellan korrekt och felaktig
klassificering for respektive sprickklass, dér virden langs huvuddiagonalen representerar
korrekt klassificerade instanser.
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Confusion Matrix
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Figur 30 Confusion matrix for Modell 2 pé valideringsdatasetet.

Av Figur 30 framgar det att lingsgéende sprickorna (spricka L.1-L3) visar en hogre grad
av korrekt klassificering jamfort med de tvargédende sprickorna. For de langsgaende
sprickorna varierar andelen korrekt klassificerade instanser mellan 58% och 73% beroende
pé skadegrad, dér den hogsta traffsdkerheten uppnas for L3. Samtidigt forekommer
forvaxling mellan nirliggande skadegrader dir exempelvis L2 i vissa fall klassificeras som
L1 eller L3. For de tviargdende sprickorna (spricka T1-T3) dr andelen korrekt
klassificerade instanser ligre och 1 intervallen 0-33%. I flera instanser klassificeras T1-T3
1 stdllet som bakgrund eller andra sprickklasser. Sarskilt T3 klassificeras inte korrekt i
nagon instans, vilket kan bero pa att antalet T3-exempel i datasetet dr begriansat och
dérmed ger modellen fa mojligheter att ldra sig och korrekt identifiera denna klass.

Det bor noteras att vissa felklassificeringar i Figur 30 (speciellt bakgrund L1, L2 & L3)
delvis dr en konsekvens av hur objektdetektion utvirderas. Som beskrivits tidigare baseras
korrekt detektion pa overlapp mellan predikterade bounding boxes och manuella
annoteringar. I de fall dér flera prediktioner gors pa samma spricka kan endast en matchas
som korrekt, medan 6vriga rdknas som felaktiga trots att sprickan visuellt identifierats.
Detta kan ses 1 Bilaga B, Figur C dér 3 identifieringar har gjorts pad samma spricka.
Tillsammans tacker de hela sprickan men endast 1 av identifiering blir korrekt vid den
kvantitativa utrdkningen. Detta innebdr att vissa av felen i Figur 30 inte nddvéndigtvis
motsvarar helt felaktiga detektioner.
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Figur 31 och Figur 32 redovisar exempel pa flerklassmodellens prediktioner 1 jamforelse
med manuella annoteringar for ett urval av bildrutor fran valideringsdatasetet. Figur 31
visar de manuella annoteringarna (ground truth) medan Figur 32 visar modellens
prediktioner for exakt samma bildrutor. Detta mojliggor en direkt visuell jamforelse mellan
facit och modellens detekterade sprickor ddar modellen utdver lokalisering dven
klassificerar sprickorna med avseende pa sprickriktning samt skadegrad. I Figur 32 visas
dven modellens konfidensvérde for varje prediktion vilket anger modellens uppskattade
sdkerhet i respektive detektion och uttrycks som ett viarde mellan O och 1.
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Figur 31 Manuella annoteringar (ground truth) for ett urval av bildrutor frén valideringsdatasetet.
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Figur 32 Modell 2 prediktioner inklusive klassificering av sprickriktning och skadegrad
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Av Figur 31 och Figur 32 framgar att modellen i flera fall korrekt identifierar bade
langsgéende och tvirgdende sprickor, men att sammanhingande manuellt annoterade
sprickor ofta delas upp i flera mindre prediktioner (Se dven Bilaga B, Figur A & C). For de
langsgaende sprickorna tilldelas dessa segment i huvudsak samma eller nérliggande
skadegrader, vilket innebdr att uppdelningen i manga fall inte paverkar den 6vergripande
klassificeringen.

For de tvargdende sprickorna forekommer motsvarande uppdelning, men med storre
variation i tilldelad sprickklass och konfidensvirde mellan segmenten. I flera fall leder
detta till att tvirgdende sprickor antingen klassificeras inkonsekvent eller delvis missas.
Detta 6verensstimmer med de kvantitativa resultaten som visar ldgre prestanda for
tvargdende sprickor jaimfort med langsgiende sprickor.
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4.3 Jamforelse mellan Modell 1 och LCMS

Detta avsnitt redovisar en visuell jimforelse mellan den bindra sprickdetektionsmodellen
och LCMS-systemet inbyggda algoritm for sprickidentifiering. Jimforelsen baseras pa ett
urval av gemensamma végsnitt och syftar till att illustrera skillnader och likheter 1 hur
sprickor markeras av respektive metod.

For varje exempel visas samma végavsnitt i tre varianter: en omarkerad originalbild
(vénster), modellens prediktioner (mitten) och LCMS-systemets sprickmarkeringar

(hoger). Detta mojliggdr en direkt visuell jimforelse mellan metoderna. Ytterligare

exempel redovisas i bilagor.

Figurerna visar att bAda metoderna i flera fall identifiera samma lingsgaende
sprickstrukturer langs vigbanan. Samtidigt forekommer tydliga skillnader i vilka sprickor
som markeras. Exempelvis identifierar LCMS-systemet tvdrgaende sprickor som inte
detekteras av modellen. Vidare forekommer exempel dair LCMS-systemet markerar flera
sprickor i omraden dir varken manuella annoteringar eller visuell granskning indikerar
tydliga sprickstrukturer. I dessa fall gér modellen inga motsvarande markeringar. Vidare
forekommer exempel ddr LCMS-systemets sprickmarkeringar inte &r helt
sammanhéngande ldngs en langre sprickstruktur. I dessa fall markeras sprickan i flera
separata segment dér delar av sprickan inte markeras kontinuerligt lings hela dess
utbredning.

En kvantitativ jamforelse mellan modellen och LCMS-systemet skulle kunna genomforas
med hjilp av exempelvis dverlappsmétt eller precision och recall. En sddan jimforelse ér
dock metodologiskt begrénsad, da varken modellen eller LCMS-systemet utgdr en entydig
referens. Darfor har jimforelsen genomforts visuellt for att mojliggora en mer nyanserad
analys av skillnader och likheter mellan metoderna.

I LCMS-systemets visualisering markeras sprickor med en fargskala som motsvarar
variationer 1 hjddata. Gul representerar mindre djup medan gron, ljusbla och morkbla
indikerar successivt storre sprickdjup. Fiargerna anvinds for att visualisera sprickornas
relativa djup 1 viagytan.
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Figur 33 Sprickidentifiering fran hdjddata: ra hojddata (vénster), Modell 1 detektioner (mitten) och LCMS-
algoritmens sprickmarkeringar (hdger).




Spricka 0.77

Spricka 0.48

Figur 34 Sprickidentifiering fran hojddata: ra hojddata (vénster), Modell 1 detektioner (mitten) och LCMS-
algoritmens sprickmarkeringar (hoger).
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Figur 35 Sprickidentifiering fran hdjddata: ra hojddata (vénster), Modell 1 detektioner (mitten) och LCMS-
algoritmens sprickmarkeringar (hdger).




5. Diskussion

Detta kapitel syftar till att analysera och tolka resultaten som presenterats i kapitel 4 i
relation till studiens syfte och fragestillningar. Resultaten fran de tva utvecklade
modellerna diskuteras utifran deras prestanda, praktiska tillimpbarhet och jamforelse med
LCMS-systemets inbyggda sprickidentifieringsalgoritm.

Kapitel 5 dr uppdelat i tva huvuddelar. Avsnitt 5.1 behandlar resultatdiskussionen dér
modellernas prestanda och jamforelsen med LCMS analyseras. Avsnitt 5.2 utgdr en
metoddiskussion dér datainsamling, annotering, modellval och generaliserbarhet
diskuteras.

5.1 Resultatdiskussion

5.1.1 Modell 1

Resultaten for den binéra sprickdetektionsmodellen visar att modellen uppnér en relativt
hog precision och recall. Detta innebér att en stor andel av de sprickor modellen
identifierar 6verensstimmer med de manuella annoteringarna. Férhallandet mellan
precision och recall i forsta hand identifierar de mest tydliga och visuellt framtrddande
sprickorna. De mer subtila och svértolkade sprickorna har ddremot en storre risk for att
missas.

Detta beteende har lyfts fram i avsnitt 2.5.3 dér det framgar att kamerabaserad
sprickdetektion 1 hog grad dr beroende av visuell kontrast mellan spricka och bakgrund.
Enligt Varadharajan et al. (2014) &r sdidana metoder starkt beroende av visuell kontrast
mellan spricka och bakgrund, dér sprickor typiskt framtrdder som morka, linjdra strukturer
mot en relativt homogen yta. Detta innebér att sprickor som saknar tydlig kontrast eller
som dr integrerade i beldggningens naturliga textur blir svarare att identifiera och riskerar
att utebli fran detektion. Liknande begrasningar har dven lyfts fram av Wu et al. (2025)
som beskriver hur variationer i ytstruktur och bildkvalitén har en stor paverkan pa
formagan av att identifiera sprickor. I praktiken innebér detta att sprickor som uppvisar
smé geometriska avvikelser 1 hojddata riskerar att inte sérskiljas frdn omgivningen. Detta
kan exempelvis bero pa lag vertikal amplitud eller hog bakgrundsvariation i vigytans
textur. Foljden blir uteblivna detektioner eller fragmenterade prediktioner.
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I den bindra sprickdetektionsmodellen representeras samtliga sprickor av en gemensam
klass, vilket bidrar till att forenkla bade annoteringsprocessen och modellens inlédrning.
Genom att undvika att behdva sérskilja mellan olika spricktyper och skadegrader kan
modellen fokusera pa att identifiera visuella egenskaper som dr gemensamma for sprickor.

En ytterligare begransning ar kopplad till den tile-baserade traningsstrategin ddr modellen
analyserar sprickor utifran lokala bildsegment. Detta innebér att langre eller
sammanhéngande sprickor i vissa fall kan delas upp i flera separata detektioner, vilket har
observerats i resultaten. Detta dr viktigt att beakta vid tolkning av modellens prestanda
eftersom en sammanhéngande spricka som manuellt annoterats som ett objekt 1 vissa fall
predikteras som flera separata detektioner. Vid den kvantitativa utvardering kan d& endast
en av dessa prediktioner rdknas som korrekt medan de 6vriga prediktionerna klassificeras
som felaktiga. Detta sker trots att de visuellt ticker samma sprickstruktur. I praktiken
innebdr detta att en spricka som i sin helhet lokaliseras av modellen @nda kan bidra till
bada falskt negativa och falskt positiva utfall. Detta leder till att precision och recall
underskattar modellens faktiska formaga att lokala sprickor 1 bildmaterialet. Darfor blir
visuell analys ett viktigt komplement till de kvantitativa matten for att ge en mer
rittvisande bild av modellens faktiska detektionsformaga.

Eftersom tidigare studier enligt Wu et al. (2025) visar att bildkontrast och bakgrunden
visuella egenskaper paverkar formégan att identifiera sprickor kan dven beldggningstypen
vara en mojlig faktor till paverkan av resultat. I denna studie har dock endast
beldggningstyperna ABT och Y 1B inkluderats vilket begransar mdjligheten att bedoma
beldggningstypens paverkan pa resultaten. Andra beldggningstyper kan dérfor ha en
paverkan pd modellens prestanda och kan inte uteslutas. Beldggningar med grovre
ytstruktur, séisom ABS som &r vanlig pa hogtrafikerade végar uppvisar storre variation i
hojddata. Detta kan gora det svérare att skilja sprickor frdn den omgivande texturen och
ddarmed paverka modellens formaga att identifiera sprickor korrekt.

Dataméngden som anvindes for den bindra modellen omfattar 1 600 annoterade
bildsegment vilket ger ett begrinsat men tillrdckligt underlag for att ldra sig grundldggande
sprickmonster. Den begriansade variationen i1 datamaterialet kan bidra till att modellen 1
hogre grad prioriterar tydliga sprickor, medan mer subtila sprickor riskerar att missas.
Resultaten indikerar att en storre och mer varierad dataméingd sannolikt skulle kunna bidra
till att modellen lar sig ett bredare spektrum av sprickmonster, sérskilt vid subtila och
svértolkade sprickor.

Sammanfattningsvis visar resultaten for den bindra modellen att det dr mojligt att med
hjilp av en Al-baserad metod identifiera sprickor utifrdn h6jddata med god traffsdkerhet.
Trots begransad datamidngd och anvéndning av en standardiserad modellarkitektur
uppvisar modellen stabil prestanda.
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5.1.2 Modell 2

Resultaten for flerklassmodellen visar att precision och recall varierar tydligt mellan de
olika sprickklasserna. Detta indikerar att modellen har svérare att konsekvent identifiera
och korrekt klassificera sprickor. Jamfort med den bindra modellen innebar flerklassmodell
en 6kad komplexitet. Detta beror pa att modellen inte ldngre enbart ska avgdra om en
spricka forekommer utan dven sérskilja mellan olika spricktyper och skadegrader.

Denna 6kade svarighetsgrad kan delvis forklaras av att flera sprickor uppvisar visuellt
liknande monster och utseende i1 hojdbilderna. I teorikapitlet lyfter SKR (2019) fram att
klassificering och beddmning baseras framst pad inspektorens subjektiva tolkning. Detta
innebér att dven vid manuell annotering blir en subjektiv bedomning vilket i sin tur
paverkar trdningsdata som modellen lér sig fran.

En tydlig skillnad i modellens prestanda kan observeras mellan ldngsgaende och
tvirgaende sprickor. Tvirgéende sprickor enligt de kvantitativa virdena visar lagre
precision och recall. Denna skillnad kan i forsta hand forklaras av den ojimna férdelningen
av traningsdata mellan sprickklasserna, dir tvirgaende sprickor utgor en betydligt mindre
andel av datamaterialet jamfort med langsgaende sprickor. Detta framgér ocksa av
confusion matrix i resultatkapitlet, se Figur 30. Detta innebér att modellen har haft
begriansat underlag for att lara sig monstret for dessa spricktyper. Den observerade
prestandaskillnaden kan dérfor fradmst tolkas som en konsekvens av datamingdens obalans.

Aven skadegraden har en tydlig paverkan pa flerklassmodellens resultat. Sprickor med
hogre skadegrad tenderar att vara bredare och mer visuellt tydliga vilket underlattar
modellen att korrekt klassificera. Sprickor med lag skadegrad kan daremot vara svarare att
skilja fran bakgrundsvariationer eller naturliga texturmonster i beldggningen. De typiska
felklassificeringar som observeras i resultaten dar sprickor forvixlas med narliggande
klasser indikerar att de visuella skillnaderna inte alltid 4r tydliga. Detta problem forstérks
ocksa pa grund av den ojimna dataméngden for varje sprickklass.

Resultaten visar att flerklassdetektion av sprickor baserat pA LCMS hojddata dr mojlig,
men att modellen uppvisar storre variation 1 precision och recall jimfort med den bindra
sprickdetektionen. Skillnaderna i prestanda kan ddrmed relateras till flera samverkande
faktorer som framkommit i resultaten och diskussionen. Visuella likheter mellan
spricktyper och nirliggande skadegrader forsvarar klassificeringen. Variation 1
annoteringskvalitet samt en ojamn fordelning av datamaterial mellan sprickklasser
begrinsar dessutom modellens mojlighet att ldra sig stabila och generaliserbara monster.
Dessa aspekter diskuteras vidare i metoddiskussionen 1 avsnitt 5.2.1 och 5.2.3.
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5.1.3 Jamforelsen mellan Al-baserad sprickdetektion och LCMS

Jamforelsen mellan den Al-baserade sprickdetektionsmodellen och LCMS inbyggda
sprickalgoritm visar att metoderna i flera fall identifierar olika sprickmdnster. Resultaten
visar att det finns fundamentala skillnader 1 metodernas angreppssétt pa att identifiera och
klassificera vad som &r en spricka.

Samtidigt visar den visuella jimforelsen att metoderna i stor utstrdckning dverensstimmer
vid tydliga och visuellt framtrddande sprickor. Skillnaderna mellan metoderna uppstar
framst 1 gransfall, dar sprickor antingen dr svagt synliga i bildmaterialet eller dér lokala
hojdvariationer dr sma och svara att tolka entydigt.

I den visuella jimforelsen framgér det att LCMS 1 vissa fall markerar sprickor som varken
kan verifieras genom visuell inspektion av framkamerorna eller hjdbilderna. Detta
indikerar att LCMS-algoritmen kan tolka smé geometriska hdjdavvikelser som sprickor.
Detta beteende ir 1 linje med hur LCMS beskrivs fungera i teorikapitlet dir sprickdetektion
baseras pé analys av lokala h6jdvariation 1 stéllet for visuella kontraster (Pavemetrics
2023). Vid beldggningar med varierande makrotextur kan naturliga ojdmnheter i vigytans
struktur sdsom grova stenpartier eller lokala ytvariationer ge upphov till hojdskillnader
som LCMS-algoritmen tolkar som sprickor. Detta innebér att strukturella variationer i
beldggningen kan genera falskt positiva sprickdetektioner vilket tidigare har identifierats
som en kdnd begransning hos LCMS (ARRB 2013).

Vidare lyfts det dven fram i teorin att LCMS vid identifiering av sprickor dr beroende av
hur algoritmens parametrar ir instdllda for den aktuella beldggningstypen. Enligt Lundberg
et al. (2020) racker standardinstillningar séllan till och behdvas oftast justeras for att
undvika under- eller 6verrapportering av sprickor. Identifieringen av dessa sprickor kan
darfor delvis forklaras av denna kénda kénslighet i systemet.

I kontrast till LCMS-systemets hojdbaserade sprickidentifiering uppvisar den Al-baserade
modellen ett annat sitt att detektera sprickor i vagytan. Eftersom modellen har trianats pa
manuellt annoterade hojdbilder lar den sig att identifiera sprickor annorlunda. Sprickor
identifieras som morka, linjdra strukturer 1 bildmaterial. I de fall dir LCMS identifierar
sprickor som saknar tydlig visuell representation tenderar den Al-baserade modellen i regel
att inte generera motsvarande detektioner, &ven om enstaka sddana detektioner kan
forekomma. Detta dr en konsekvens av att modellen dr begréinsad till den visuella
information som finns i hdjdbilderna samt till den subjektiva tolkning som gors vid
annoteringar.

Skillnaderna mellan metoderna visar dirmed att vad som klassificeras som en spricka
varierar beroende pa om bedomningen baseras pd geometriska hdjdvariationer eller visuell
tolkning av bilddata. Detta innebdr att LCMS 1 vissa fall kan identifiera strukturella
defekter som dnnu inte dr tydligt synliga. Al-modellen 1 storre utstrackning i stéllet speglar
den visuella bedomning som anvénds vid traditionella okulédra inventeringar. Resultaten
bor darfor inte tolkas som en direkt validering av den ena metoden mot den andra, utan
snarare som en illustration av hur olika analysprinciper leder till skillnader i
sprickidentifiering.
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5.2 Metoddiskussion

Detta avsnitt syftar till att kritiskt granska de metodval som gjorts i studien och diskutera
mojliga felkdllor och begriansningar som kan ha paverkat resultaten. Fokus ligger pa
annoteringsprocessen, val av klassindelning, datamdngdens omfattning, generaliserbarhet,
datatyp och modellarkitektur.

5.2.1 Annotering och subjektivitet

En central del av denna studie har varit anvindningen av manuellt annoterade sprickor som
grund for traning av modellerna. Manuell annotering dr nddvéndig vid vervakad
maskininldrning men innebdr samtidigt en potentiell felkélla da processen dr beroende av
mansklig tolkning.

En utmaning vid annotering av sprickor ér gransdragningen mellan olika skadegrader.
Detta innebdr att det i manga fall saknas entydiga visuella kriterier for vilket klass en
spricka ska klassificeras vilket gér bedomningen i praktiken paverkas av erfarenhet.
Lundberg et al. (2020) lyfter ocksa fram detta i teorikapitlet att resultat paverkas av
inspektorens erfarenhet.

Den initiala subjektivitet som maste utforas paverkar traningsdata som anvinds av Modell
1 och 2 eftersom sprickidentifiering och klassificering baseras pa manuella annoteringar.
Detta innebér att eventuella osdkerheter 1 annoteringsprocessen kommer aterspeglas i
modellens beteende. Samtidigt nir dessa bedomningar vil har faststdllts genom
annoteringsprocessen tillimpar modellen dem pa ett konsekvent och reproducerbart sitt.
Till skillnad fran okulér inventering dér bedomningar kan variera 6ver tid och faktorer
sasom tidspress eller trotthet tillimpar modellen samma subjektivitet (baserat pa
annoteringar) konsekvent over hela datamangden.

Denna subjektivitet far direkta konsekvenser for den traningsdata som anvénds av de Al-
baserade modellerna. Eftersom modellen lér sig att identifiera och klassificera sprickor
utifran de manuella annoteringarna. Osédkerheter och fel klassifceringen kommer darfor ske
pa bekostnad av denna subjektivitet. Detta giller sdrskilt vid flerklassificeringsmodellen
dér smé skillnader i annoteringen kan leda till att sprickor som ar visuellt lika tilldelas
olika klasser (Se bilaga B, Figur E).

I helhet utgdr manuell annotering och den tillhérande subjektiviteten en oundviklig
begrinsning i studien. Den péverkar bade modellens inldrning och utvérdering, sérskilt vid
finare klassindelningar av spricktyper och skadegrader. Resultaten bor dérfor tolkas med
hénsyn till att de Al-baserade modellerna i hog grad speglar den ménskliga tolkning som
legat till grund for annoteringarna. Detta innebér att modellernas identifiering inte
nddviandigtvis representerar en objektiv och entydig definition av vad som utgdr en spricka
eller en specifik spricktyp. Daremot kan en subjektiv beddmning av sprickor i en vdg vara
en tillforlitlig metod for att forutséga viagens framtida nedbrytningstakt. Denna typ av
beddmning tar hansyn till erfarenhet och kunskap om vigars nedbrytningsprocess, som inte
alltid kan reduceras till enkla definitioner som sprickbredd. Genom att kombinera teoretisk
kunskap med praktisk erfarenhet kan en subjektiv beddmning ge en mer komplett bild av
végens tillstdnd och mojliga framtida utveckling.
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Detta tillvigagingssitt erkénner att vigars nedbrytning &r en komplex process som
paverkas av médnga faktorer, inklusive trafik, vider, underhall och materialkvalitet. Enbart
att mita sprickbredd eller andra specifika parametrar kan inte alltid ge en fullstdndig
forstaelse av vagens skick eller dess framtida behov av underhéll eller reparation. I denna
studie anvinds sprickdetektion som en indikator pa nedbrytning, vilket &r relevant da
sprickor utgor en tidig och tydlig skadetyp. Samtidigt innebdr den komplexa
nedbrytningsprocessen att resultaten bor tolkas med forstaelsen att sprickor endast
representerar en del av végens totala tillstdnd.

Dérfor kan en erfaren och kunnig bedémare, som tar hiansyn till en mingd olika faktorer
och aspekter, gora en mer precis bedomning av vagens tillstand och forutsidga dess
framtida utveckling. Detta kan i sin tur bidra till mer effektiv underhallsplanering och
resursallokering, vilket kan forlénga véigens livsldngd och forbattra trafiksékerheten.

5.2.2 Forenklad klassindelning av spricktyper

I studien har sprickor grupperats 1 ett forenklat klassystem som bestar av ldngsgiende- och
tvirgaende sprickor. Anledningen till forenklingen var att minska komplexiteten i bade
annoteringsprocessen samt under modelltrdningen. Detta var ocksa en forenkling som
behovdes gora pa grund av studiens begriansade datamingd pa specifika spricktyper och
skadegrader.

Etablerade system for sprickinventering som exempelvis beskrivs av SKR (2019),
anvinder ofta en mer finfordelad klassificering. Olika spricktyper sérskiljs samt att
skadegraden har specifika definitioner och krav som maéste uppnas. Samtidigt blir kvalitén
pa arbetet paverkade beroende av inventerarens tolkning. Mot denna bakgrund kan en
forenklad klassindelning ocksé ses som ett sitt att reducera den subjektivitet som annars
hade uppstatt vid detaljerade klassificeringar.

Indelningen 1 ldngsgaende och tvdrgdende sprickor valdes eftersom sprickriktning utgér en
grundlaggande och relativt tydlig egenskap som kan identifieras bade visuellt och
geometriskt. Indelningen kan dven motiveras av att spricktyperna ar kopplade till olika
bakomliggande skadeprocesser. Detta lyfts dven fram av SKR (2019), dar tviargaende
sprickor 1 huvudsak relateras till klimatpéverkan och termiska rorelser. Ldngsgéaende
sprickor forknippas 1 stéllet oftare med trafikbelastning och utmattning (SKR 2019).
Jamfort med mer detaljerade spricktyper innebir denna indelning en ldgre tolkningsniva,
vilket minskar risken for inkonsekventa annoteringar och ddrmed underlédttar modellens
inldrning. Samtidigt innebér den forenklade klassindelningen en viss informationsforlust da
specifika spricktyper och mer detaljerade skadebeskrivningar inte separeras. I denna studie
bedoms dock denna avvigning mellan informationsforlust och robusthet som rimlig
eftersom syftet varit att undersdka modellens forméga att pé ett stabilt sétt detektera och
sarskilja overgripande sprickmonster.
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5.2.3 Datamangd och generaliserbarhet

Dataméngden som anvénts i studien baseras pd LCMS-hojddata fran tva vigstrackor vilket
innebédr en begrinsad variation 1 bade geografiskt sammanhang och beldggningstyp. Den
ena vagstrackan (vdg 800) omfattar 3506 meter beldggning av typen Y 1B samt 13 465
meter beldggning av typen ABT. Den andra vagstrackan (vig 876) ar i stillet 7509 meter
och bestar endast av beldggningstypen Y 1B. Bada végstrickorna utgdr landsvigar med
liknande trafikbelastning och hastighetsbegriansningar, vilket innebér att datamaterialet
dven dr begrinsat avseende vigtyp och trafikmiljo.

Den begriansade variationen i1 beldggningstyper innebér att modellen huvudsakligen har
tranats och utvirderats pa samma underlag. Resultaten visar att modellerna kan identifiera
sprickor inom dessa vdgar samt beldggningstyp men det dr osdkert kring hur vil modellen
skulle prestera pa vigar med andra beldggningstyper. Variationer i makrotextur, ytstruktur
samt hur slitet vagen dr kan ha en stor betydelse for hur sprickor framtrader i LCMS-
hojddata och kan dédrmed pdverka modellens mojligheter att identifiera sprickor korrekt.

Begréisningen 1 datamingdens variation kan dven ha konsekvenser for modellens
generaliserbarhet till andra vagstrackor med avvikande skadebilder. De tranade modellerna
har framst lér sig visuella monster fran LCMS-hdjddata fran de aktuella vigarna. Vid
applicering av modellen pa andra véigar med annorlunda utseende pa sprickor, exempelvis
krackelering att modellens prestanda kan variera. Sprickor som avviker frdn de monster
modellen har trdnats pé riskerar att uppfattas som bakgrund eller klassificeras som fel
skadegrad.

Dataméngdens begransning dr ocksa en sérskilt svag punkt vid analys av modellerna,
speciellt flerklassmodellen. Frén confusion matrix enligt Figur 30 visas det att tvirgaende
sprickor dr 1 betydligt mindre skala jamfort med ldngsgéende sprickor. Denna obalans
innebdr att modellen haft begrinsade mojligheter att ldra sig visuella monster for de mindre
frekventa klasserna vilket framst &r tvirgdende sprickor. Detta bidrar till den ldgre
precision och recall som har obesvarats enligt Tabell 2.

5.2.4 Val av datatyp och modellarkitektur

Hojdbilderna generade av LCMS har anvénts som indata till modellerna. Hojddata ger en
visuell representation av vagytan dér sprickor framtrader genom tydliga konstrastskillnader
mot bakgrunden. Detta underlittar identifiering av sprickor och gor datatypen vil lampad
for analys baserad pa visuella monster. Mot bakgrund av studiens syfte bedomdes hojddata
aven vara tillrdcklig for att identifiera sprickor och dirmed blev behovet av att utnyttja
tredimensionella data inte nddvandig.

Valet av en objektdetekteringsmodell baserad pd YOLOvV8 ansags vara ldmplig baserat pa
avsnitt 2.6.3. Dir beskrivs YOLO som en enstegsarkitektur for objektdetektion dar
klassificering och lokalisering utfors 1 ett steg. Enligt Wang et al. (2024) medfor detta en
hog berdkningseffektivitet jamfort med tvastegsmetoder. Vidare tar Eriksson (2023) och
Ultralytics (2025) upp att YOLO-baserade arkitektur tidigare har tillimpats vid
identifiering av vagskador. Mot denna bakgrund bedomes ddrmed YOLOVS vara ett stabilt
och vilmotiverat val for att uppna studiens syfte.
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Segmenteringsbaserade metoder som hade efterliknat LCMS-systemets sprickalgoritm har
inte inkluderats i studien. Detta beror frimst pa att fokuset har legat pa att identifiera
sprickor, 14ge och dvergripande typ av skada. En detaljerad beskrivning av sprickors
exakta utbredning och form kan i vissa ssmmanhang vara av intresse. Daremot bedoms det
1 denna studie vara mindre avgorande dn information om var sprickor forekommer och 1
vilken omfattning. Darfor bedomdes objektdetektion vara tillrackligt som angreppsétt for
studiens syfte.
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6. Slutsatser

6.1 Slutsatser

Syftet med detta examensarbete var att undersoka hur Al-baserad sprickdetektion baserad

pa LCMS-hojddata forhaller sig till LCMS-systemets inbyggda
sprickidentifieringsalgoritm. Studien syftade dven till att utvdrdera mdjligheten att
klassificera sprickor i olika typer med hjélp av en flerklassmodell.

Tvé Al-baserade sprickdetektionsmodeller utformades baserad pd LCMS-hojddata. Modell
1 utformades som en binér detektionsmodell med syfte att identifiera forekomsten av alla

sprickor och anvéndes framst som jimforelse mot LCMS-systemets inbyggda

sprickidentifieringsalgoritm. Modell 2 utformades som en flerklassmodell med syfte att
klassificera sprickor utifran skadegrad och riktning (Idngsgéende eller tvirgaende).

Foljande slutsatser kan dras:

Resultaten visar att Modell 1 har god forméaga att identifiera sprickor som &r
visuellt tydliga i hojdbilderna. Modellen uppvisar sérskilt stabila resultat vid
sprickor med tydlig kontrast mot omgivande beldggning, men har begriansningar
vid identifiering av sprickor som &r svagt framtradande eller inte tydligt synliga 1
hojddata.

LCMS-systemets inbyggda sprickidentifieringsalgoritm identifierar delvis samma
sprickor som Modell 1, men markerar dven sprickor som inte &r visuellt
verifierbara 1 LCMS-hgjddata. Dessa detektioner kan antingen utgora falska
positiva sprickidentifieringar eller verkliga sprickor som inte framtrader tydligt 1
bilderna.

Al-baserad sprickdetektion baserad pA LCMS-hdjddata kan fungera som ett
komplement till LCMS-systemets inbyggda sprickidentifiering dd metoderna ger
delvis dverlappande med inte identiska resultat.

Modell 2 visar forméga att identifiera sprickor uppdelade efter bade skadegrad och
sprickriktning 1 LCMS-hgjddata. Daremot visar Modell 2 begrinsad prestanda vid
identifiering av tvargdende sprickor jimfort med langsgiende sprickor.

Resultaten visar att dataméngdens storlek och klassférdelningen har stor paverkan
pa modellens klassificeringsprestanda dér klasser med hogre forekomst i
datamaterialet leder till mer stabila resultat an klasser med lag forekomst.
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6.2 Fortsatta studier

Resultaten visar att datamédngdens omfattning och variation har stor betydelse for
modellens prestanda. Fortsatta studier bor darfor omfatta storre och mer varierade dataset
for att mojliggéra mer stabil traning och béttre generaliserbarhet. Framtida studier bor
darfor inkludera végstrackor fran olika delar av landet dér variationer i klimat och
materialval kan paverka sprickornas visuella uttryck. Vidare bor olika typer av vigar
analyseras, exempelvis statliga vigar, kommunala gator, hogtrafikerade vagar och
lagtrafikerade gator. Skillnader i trafikméngd kan ocksa paverka sprickbildningens
karaktir och dess utbredning, vilket i sin tur kan paverka modellens detektionsférmaga.
Aven fler beliggningstyper borde inkluderas for att undersoka hur variationer i
ytstrukturen och dédrmed bilderna paverkar sprickidentifieringen.
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