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ONsSOz

Bu projede demiryollarinda olusan kusurlarin tespiti icin otonom IHA tabanli bir sistem

gelistiriimesi hedeflenmistir. Bu amacla otonom IHA ile alinan gérintilerden otonom ugus icin gorinti
isleme ve derin 6grenme tabanli yol takip algoritmalari gelistiriimis ve elde edilen goérintilerden ray ile
diger bilesenlerinde olusan kusurlar tespit edilmistir. Ayrica kusurlu veri sayisini arttirmak amaciyla derin
6grenme tabanli ydntemlerden olan Uretici gekismeli aglardan faydalaniimistir. Projede 6zellikle otonom
takip algoritmalari gelistirilirken dncelikle kigiik boyutlu programlanabilir insansiz Hava Araglari (IHA)
kullaniimis daha sonra similasyon ortaminda ray ve ¢evresinin olusturularak otonom uguslarin burada
gercgeklestirildikten sonra gergek sahada testleri yapiimistir. Otonom ugus igin IHA’nin 6n kamerasini
kullanarak ufuk noktasi tabanh yontemlerin yani sira tek kamera ile hem otonom ugus hem de veri
toplama islemi yapilmistir. Elde edilen veriler gelistirilen bir ara yiz ile dederlendirilerek ray ve bilesenleri
ile ilgili kusurlar belirlenmektedir. Proje kapsaminda ray ylzey kusurlari ve baglanti elemani kusurlarinin
yani sira traverslerdeki kaymalar da tespit edilmistir. Hem kusur tespitinde hem de otonom ugus igin
gelistirilen algoritmalarda dusuk agirlikli ve gercek zamanh ¢alismaya uygun algoritmalar segilmigtir.
Bunun temel nedeni otonom ugus esnasinda verilerin hizli bir sekilde islenerek otonom ugus igin
kontrolciiniin gerekli aksiyonu verebilmesindendir. Algoritmalarin tamami Python ortaminda OpenCV,
Tkinter ve Tensorflow kitiphaneleri kullanilarak gelistirilmistir. Otonom ugus ve kusur tespiti igin
Onerilen ydntemler ve otonom ray izleme igin etkili ve verimli sonuglar elde edilmesini saglayarak
projenin amacina ulagsmasini saglamistir.
Projenin bu asamaya gelmesinde yayin, bursiyer ve malzeme destegi agisindan TUBITAK'in katkisi cok
buyuktur. Ayrica veri hazirlama ve etiketleme amaciyla gerek ARDEB'’in sundugu Lisans Bursiyeri
gerekse BIDEB'in sundugu star bursiyerleri destedi olduk¢a fayda saglamistir. Bu nedenle 120E097
numarall Arastirma Projesini destekleyen TUBITAK’a sonsuz tesekkiirlerimizi sunariz.
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OZET

Demiryolu tasimaciligi gliven, konfor ve hiz agisindan 6énemli bir ulagim aracidir. Hizli trenlerin
gelismesi ile birlikte Ulkemizde de son yillarda demiryolu ulagsiminda énemli yatirimlar yapilarak yeni
hizli tren hatlari agiimistir. Demiryolu hattinin kalitesi trenin givenli bir sekilde ¢alismasi igin dnemlidir.
Bu yuzden demiryolunda olusan kusurlarin erken bir asamada belirlenmesi gerekir. Demiryolu alt
aksami genellikle travers, ray, baglanti elemani ve balast olmak Uzere doért kisimdan olusur. Bu
malzemelerde olusan arizalar travers ve raylarda olusan gatlaklar, baglanti elemanlarda olusan kiriklar,
balast bosalmasi ve travers kaymalari olarak verilebilir. Demiryolu hatlarinda olusan problemleri tespit
etmek amaciyla genellikle Olgim trenleri veya ray hatti icin 6zel tasarlanmis kara araclari
kullaniimaktadir. Fakat bu araglar hem ray hattini mesgul etmekte hem de 6zellikle ray Gzerinde bulunan
yabanci cisimler, rayin bir batin olarak goérilememesinden dolay! travers kaymalari ve ray altinin
bosalmasi gibi problemleri tespit edemezler. Ayrica bu tir problemler dlgim araglarinin yoldan
¢cikmasina neden olabileceginden ciddi mali kayiplara neden olmaktadir.

Bu projede demiryolu hatti Gizerinde otonom olarak ugus yapabilecek bir IHA igin algoritmalarin
tasarlanmasi, gelistirilen otonom sistem ile veri toplama ve elde edilen verilerden ray bilesenleri ile ilgili
kusur tespit algoritmalar gelistirilmistir. Otonom ugus ic¢in kenar ¢ikarimi, Gabor filtresi, derin Hough
doénusumi ve MobilNetV2 tabanl disik agirlikli ¢izgi segment algoritmasi gibi ydntemler dnerilmistir.
Kenar ¢ikarimi tabanh teknikler ortam isiklarindan etkilenmesine ragmen Gabor filtresi kullanildiginda
bulunan gereksiz gizgiler elenebilmektedir. Derin Hough dénlsiminde ray ¢izgileri kesintisiz olarak
bulundugu icin ufuk noktasi daha kolay belirlenebilmektedir. MobileNetV2 tabanli distk agirlhkh gizgi
segment algoritmasi gergek zamanli ¢alisma igin oldukga uygun bir algoritma olup 6zellikte tek kamera
ile takip ve veri toplama igin uygun bir ¢ézim olmustur. Ayrica otonom ugus algoritmalari benzetim
ortaminda gelistirildikten sonra gergek ortamda test edilmistir. Ray ylizey kusurlarinin belirlenmesi igin
iki dusuk agirhkli ag olan MobileNetV2 ve SqueezeNet'in Ozellikleri birlestiriimistir. Ray baglant
elemanlarinda olugan kusurlarin tespiti icin digtk agirlikli bir ag modelinin yani sira 6n igsleme adiminda
baglanti elemaninin tespiti igin ¢izgi yerel ikili 6riintl ydnteminden faydalaniimistir. Ayrica hatal verileri
cogaltmak amaciyla cekigsmeli Uretici aglar kullanilmis ve bdlutleme amaciyla populer derin 6grenme
yontemleri olan UNet ve Mask-RCNN aglari kullaniimistir. Baglanti elemanlarinin tespiti ve ray ylzey
kusurlarinin  tespit edilerek siniflandiriimasi igin  YOLO tabanli nesne tespit algoritmalari
karsilastiriimistir. Gelistirilen algoritmalar ile demiryolu bakim ve kontroli igin asagidaki katkilar
saglanmistir.

o Ray Uzerinde IHA tabanl ylksek hizli otonom ugus algoritmalarinin gelistiriimesi,
o Duslk maliyet ile ray bakimi igin alternatif bir yaklagimin sunulmasi,
¢ Elde edilen gorintler icin kullanici dostu bir arayuz ile kusur tiplerinin belirlenmesi,

o Kusur tespiti icin gelistirilen dugtk agirlikh aglarin gercek zamanli ¢alisabilme 6zelligi.

Anahtar kelimeler: Demiryollari alt yapi analizi, ray arizalari, otonom IHA, bilgisayarli gérme, derin

6grenme, GPU gelistirme karti.
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ABSTRACT

Railway transportation is an important means of transportation in terms of reliability, comfort and speed.
With the development of high-speed trains, new high-speed train lines have been opened in our country
by making significant investments in railway transportation in recent years. The quality of the railway
line is important for the safe operation of the train. Therefore, defects occurring in the railway must be
identified at an early stage. Railway undercarriage generally consists of four parts: sleeper, rail, fastener
and ballast. Faults in these materials can be given as cracks in sleepers and rails, fractures in fasteners,
ballast discharge and sleeper slips. Measuring trains or specially designed land vehicles for the rail line
are generally used to detect the problems that occur on the railway lines. However, these vehicles both
occupy the rail line and cannot detect problems such as foreign objects on the rail, traverse slips and
under-rail discharge due to the fact that the rail cannot be seen as a whole. In addition, such problems
cause serious financial losses as they can cause measurement tools to go astray.

In this project, algorithms were designed for a UAV that can fly autonomously on the railway line, data
collection with the developed autonomous system and defect detection algorithms related to rail
components from the obtained data were developed. Edge extraction, Gabor filter, deep Hough
transform and MobilNetV2 based low weight line segment algorithm are proposed for autonomous flight.
Although edge subtraction-based techniques are affected by ambient lights, unnecessary lines can be
eliminated when using a gabor filter. In the Deep Hough transform, the vanishing point can be
determined more easily because the rail lines are found uninterrupted. The MobileNetV2-based low-
weight line segment algorithm is a very suitable algorithm for real-time work and has been a suitable
solution for tracking and data collection with a single camera. In addition, autonomous flight algorithms
were developed in the simulation environment and then tested in the real environment. The features of
two low-weight networks, MobileNetV2 and SqueezeNet, are combined to detect rail surface defects. In
addition to a low-weight mesh model for the detection of defects in the rail fasteners, the line local binary
pattern method was used for the detection of the fastener in the preprocessing step. In addition,
contentious generating networks were used to reproduce faulty data, and popular deep learning
methods UNet and Mask-RCNN networks were used for segmentation. Yolo-based object detection
algorithms are compared to detect fasteners and detect and classify rail surface defects. The following
contributions have been made to the developed algorithms for railway maintenance and control.

» Development of high-speed autonomous flight algorithms based on UAV on rail,
« Offering an alternative approach to rail maintenance with low cost,
» Determination of defect types with a user-friendly interface for the images obtained,

* Real-time capability of low-weight networks developed for flaw detection.

Keywords: Railways infrastructure analysis, rail component failures, autonomous UAV, computer

vision, deep learning, GPU development board, embedded systems.
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1. GIRIiS

Rayl sistemler hem yik hem de yolcu tasimada siklikla kullanilan glvenli bir ulagsim aracidir.
Ulkemizde de son vyillarda rayl ulasim sistemlerinde énemli ilerlemeler olmustur. Ulkemizde
yeni hizli tren hatlarinin kurulmasi ve var olan konvansiyonel hatlarin iyilestiriimesi amaciyla
son yillarda bir atihm olmustur. Rayl sistemler ¢evre dostu, konforlu olmalari ve
guvenirliklerinin yani sira Ozellikle hizli trenler aracihigiyla hiz ve zaman avantaji da
saglamaktadir. Ulkemizde rayl sistemlerin igletmesi Tiirkiye Cumhuriyeti Devlet Demir Yollari
(TCDD) tarafindan yapilmakta olup 6zellikle demiryolu hatlarinin analizi ve bakimi igin bir alt
kurum olan Demiryollari Arastirma ve Teknoloji Merkezi (DATEM) sorumludur.

Demiryolu hatlarinda ray ve bilesenlerinden olusan alt aksamin belirli periyotlarda kontroll
gereklidir. Ulkemizde hizl tren hatlarinda bu kontrol genellikle bir dlgiim treni ile yapilmaktadir.
Diger konvansiyonel hatlarda ise kontrol islemi demiryolu hat calisanlari tarafindan gézle
muayene ile yapilmaktadir. Ozellikle hizli tren hatlarinda elektrikli trenler kullanildigindan bu
hatlarda ylUksek hizlarda guvenlik oldukga 6nemli bir kavramdir. Trenin hizi arttikga hat
guvenligi de 6nem kazanmaktadir. Dolayisiyla kestirimci bakim, glvenirlik ve kontrol
demiryolu sektoriinde c¢alisma maliyetlerini disturmek, guvenlik ve guvenirlik agisindan

oldukc¢a énemlidir. Demiryolu hattini olusturan temel bilesenler Sekil 1.1’de verilmigtir.
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Sekil 1. 1. Ray hatti temel bilesenleri

Yiksek hizli demiryolu hatlarinda hat durumunun sdrekli iyi bir performansta tutulmasi
periyodik bakimlar ile saglanabilir. Glvenlik ve verimlilik diger ulasim aglarinda oldugu gibi
demiryolu adlarinda da siklikla sorgulanabilmektedir. Demiryolu hatlari igin olusturulan izleme
sistemleri glvenli tren hatlarinin saglanmasi ve konforlu seyahat icin kritik dGneme sabhiptir.

Demiryollarinda olusan kazalarin %60’1 raydan c¢ikma, %90’1 ise ray kiriklarindan dolayi
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olmaktadir [1]. Problemlerin ¢cogu ray alt aksaminda meydana gelen kusurlardan dolayi
olugmaktadir. Bu yluzden 6zellikle hizli tren hatlarinda tren guvenligini saglamak igin demiryolu
bilesenlerinin izlenmesi esastir. Sekil 1.1°’de gdsterilen ray bilesenlerinden traversler daha
Onceleri ahsaptan yapilirken son vyillarda beton olarak imal edilmektedir. Bu traverslerin
omdrleri genellikle 50 yil olarak belirlenmesine ragmen alkali-silikon reaksiyonundan dolayi
daha erken bozulabilmektedir. Ayrica yagislar sonrasinda su ile nifuz ve tren gegigleri
esnasinda olusan basingtan dolayi ki¢lk catlaklar olusabilmektedir [2]. Bu ¢atlaklar zamanla
daha ciddi hasarlara sebebiyet verip rayda da bozulmalara neden olabilir. Baglanti elemanlari
her iki rayda ray ile traversi sabitleyen bilesenlerdir. Baglanti elemanlarinin ¢ikmasi veya
kusurlu olmasi nedeniyle ray ve travers arasindaki sabitleme kaybolacagindan tren raydan
cikabilir. Hat hizina bagli olarak haftada bir veya iki kez yiksek hizli tren raylarinin kontroli
gerekir [3]. Bu manuel denetimler su anda demiryolu personeli tarafindan ya raylarda
yurayerek ya da ¢ok dusuk hizlarda ylksek rayli bir aragla gergeklestiriimektedir. Fakat bu tur
denetimler kisinin gérmesi ve dikkatine bagli oldugundan ve goérsel bir kayit olusturmadigindan
yeni rayli sistemlerde tercih edilmezler. Ayrica demiryollari genellikle 15 glin veya ayda bir 6zel
hat geometrisi 6lgcum araglariyla otomatik hata denetimleri gergeklesir. Bu otomatik denetimler
esnasinda ray hatlarindaki hat geometrisinin genislemesi ol¢ullr. Fakat baglanti elemani
problemleri ancak erken bir asamada tespit edilirse hat geometrisinde olusabilecek
problemlerin 6nune gegilebilir.

Demiryolu alt aksaminda olusan kusurlar icin modern demiryolu isletmeleri genellikle bir 6lgtim
araci kullanmaktadir. Bu araglarin altina ylksek ¢6zinUrlUkli ve saniyede ylksek gérinti
cercevesi yakalama ozelligine sahip kameralar yerlestirilmektedir. Olgiim aracinin altinda her
kosulda gdruntilerin net olarak alinabilmesi igin bir isiklandirma sistemi de kurulmaktadir.
Gelen goéruntileri analiz ederek kusurlarin tespit edildigi bir endustriyel bilgisayar ise dlgim
araci icerisine yerlestiriimektedir. Demiryolu hattinda oélcimler belirli periyotlarda
yapilmaktadir. Olgim araci ile yapilan kontrollerde demiryolu hatti mesgul olmaktadir. Bu
islem genellikle gece ve tren gegiglerinin olmadig1 zamanlarda yapilir. Fakat hem pahal bir
teknik olmasi hem de tren hattini kontrol esnasinda mesgul ettigi icin ¢ok kullanigli bir ydntem
degildir. Ayrica travers kaymalari, ray geometrisi ve ray Uzerinde olabilecek engellerin tespiti
mevcut dlgcim araglar ile gerceklestirlemez. Demiryolu hattindaki ray ve bilesenleri hem
konvansiyonel hem de hizli tren hatlari igin 6nemli olup bu bilesenlerde olusacak bir aksama
tren hattinin durmasi ve trenlerin yoldan ¢gikmasina neden olur. Bu aksamalar demiryolu
isletmeleri icin hem para hem de zaman kaybina neden olur. Bu ylzden bu tdr bilesenlerin
otomatik izlenmesi dnemli bir gereksinim haline gelmigtir. Otonom bir IHA ile yapilan kontroller
ile 6lgum araci ile kontrol edilemeyen kusurlar belirlenebilir. Ayrica boyle bir sistem tren hattini

mesgul etmeyecedi icin kontrollerin istenilen zamanda yapilmasina imkan verecektir.
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1.1. Demiryollarinda Alt Yapisinda Olusan Kusurlar

Demiryolu raylari hattin temel parcalari olup raylarin saghdr demiryolu igletmelerinin
guvenligini saglamak igin kritik Gneme sahiptir. Ray ile ilgili kusurlar genellikle vagonlar, tren
gecislerinden dolayi aratan stresler ve zorlu ¢alisma ortamlarindan dolayi olusmaktadir. Ray
yuzeylerinde farkli kusur tipleri gérulmekte olup bu kusurlarin ray ylzeyi boyunca yayilmasi
yuksek riskli arizalara ve ciddi kazalara neden olur. Ray yuzey kusurlari ondulasyon,
kabuklanma, bodruklar, taglama izleri gibi farkh siniflara ayrilabilir [4]. Klasik ray yuzeyi
kusurlari olarak ray ondulasyonlari dalga seklinde deformasyon ve dizensizlikleri ifade eder.
Tren tekerlegi ile ray temas gerilmesi ile olusan kusur tirQ olarak kabuklanma kusurlari olustur.
Bu kusurlar genellikle koyu lekeler olarak goériimektedir. Sekil 1.2’de olusan ray ylzey

kusurlari verilmistir.

|
|
|
|
|

(a) Saglam (b) Ondilasyon (a) Eziime (d) Cokme (e) Kabuklanma (f) Bosluk
Sekil 1.2. Ray yuzey kusur tipleri

Sekil 1.2°de gosterilen ray kusurlari ray yizeyinde olusan kusurlari gostermektedir. Bu kusurlar
erken bir asamada belirlenmezse daha ciddi kusurlarin olusmasi kacinilmazdir. Ray
bilesenlerinde olusan diger bir kusur tipi ise baglanti elemani kusurlaridir. Demiryolu baglanti
elemani raylari traverslere sabitlemek icin kullanilan énemli bir bilesendir. Bu bilesenlerde
uzun sureli ray titresimi ve sicaklik degisimleri nedeniyle baglanti elemaninda hasarlar
olugabilir veya baglanti elemani tamamen gikabilir [5]. Demiryolunun givenligini saglamak i¢in
baglanti elemanlarinin periyodik olarak kontroli gereklidir. Baglanti elemanlarinda olusan
kusurlar Sekil 1.3’te verilmistir.
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(a) Saglam (b) Hasarl (c) Eksik

Sekil 1.3. Baglanti elemani kusurlari

Sekil 1.3’te gosterilen baglanti elemani problemlerini bilgisayarli gérme tabanli tespit etmek
amaciyla (¢ asamall bir yaklasim kullanilmaktadir. ilk olarak baglanti elemanini iceren
goruntulerin elde edilmesi, elde edilen goruntilerden baglanti elemaninin ¢ikariimasi ve daha
sonra goruntu isleme alt sistemi ile kusur tespitinin yapilmasidir. Ayrica sadece rayi yukaridan
gorup tespit edilebilecek kusurlar da mevcuttur. Dogal afetler, toprak kaymasi ve sel gibi
durumlarda ray altindaki balastin bosalmasi bu kusurlardan biridir. Sekil 1.4'te bu kusur tipi

verilmigtir.

Sekil 1.4. Balast eksikligi

Sekil 1.4’te balast bosalmasi olan bir rayin yandan bir IHA ile ¢cekilmis goruntisi gérilmektedir.
Bu tdr kusurlari 6lgim treni ile tespit etmek zordur. Clnkl ciddi hasar gérmus raylar 6lgim

treninin raydan ¢ikmasina neden olur. Ray bilesenlerinde olusan bir diger kusur ise traversler
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yuzeylerinde olusan catlaklar ve travers kaymalaridir [6]. Travers ylzeylerinde bulunan
catlaklar erken bir asamada belirlenmez ise traversin tamamen c¢ikmasi ve rayda ciddi

kusurlarin olugsmasina neden olur. Sekil 1.5'te traverslerde olusan bir gatlak durumu verilmigtir.

Sekil 1.5. Travers gatlaklari

Traverslerde kontrol edilmesi gereken bir diger kusur ise traverslerde kayma olup olmadiginin
belirlenmesidir. Travers kaymalari ray 6lgim araglari ile tespit edilemez. Bu kusurlari tespit
etmek icin daha ¢ok ray hattinin belirli bir ylkseklikten géruntilerinin alinmasi gerekir. Bu
yuzden bir IHA ile alinan goérUntulerden kaymalar tespit edilebilir. Sekil 1.6’da IHA’dan alinan

bir gérintide ray ve traverslerin tespiti gésterilmigtir.

(a) IHA ile alinan ray goéruntusu (b) Ray ve traverslerin tespiti

Sekil 1.6. IHA’dan alinan goérintulerden ray ve travers tespiti

Sekil 1.6’da ray ve travers bilesenleri alinan goéruntu gercevelerinde belirlendikten sonra her
bir traversin orta noktasi tespit edilir. Daha sonra ardisik traversler arasindaki mesafe elde
edilir. Bu mesafeler bir zaman serisi olarak kaydedilip anomali durumlar travers kaymasi olarak
belirlenebilir. Ayrica diger bir yaklasim ise traverslerin bolitlenerek sag ve sol ray disinda kalan

boélimleri arasindaki periyodikligin dlgtlmesidir.

1.2. insansiz Hava Araglari
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insansiz hava araclari uzaktan kumanda ile kontrol edilebilen veya otonom bir sekilde ugus
gerceklestiren araclardir. insansiz hava araglari ilk olarak askeri amaglar icin tasarlanmis
olmasina ragmen ginimuizde hobi amacli, ticari ve askeri olmak Uzere farkl sektorler igin
uretilmektedir. IHA’lari kategorilere ayirirken genellikle boyut, agirlik, gi¢ kaynagi ve
otonomluk seviyesi gibi parametreler kullanihr [7]. IHA genellikle rotorlu, sabit kanatl ve hibrit
olmak tzere U¢ kategoriye ayrilabilir. Sekil 1.7°de IHA kategorileri icin 6érnek IHA tasarimlari

verilmistir.
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(a) Rotorlu IHA (b) Sabit kantli IHA (c) Hibrit IHA
Sekil 1.7. IHA kategorileri

Rotorlu IHA’lar genellikle bir veya daha fazla rotor ile dikey olarak kalkis yapabilme
kabiliyetlerine gére gruplandiriimaktadir. Rotor sayilari genellikle bir, Gg, dort, alti ve sekiz
olarak secilmektedir. IHA’larin manevra kabiliyeti, dayanikllik ve tagsima kapasitesi rotor sayisi
ve platform boyutundan etkilenmektedir. Cok rotorlu IHA’lar kullanim kolayhdi, kapali ortamda
calisabilme ve erigilebilirik 6zelliklerine sahip olmasina ragmen yuk tasima kapasiteleri
dusuktar.

Sabit kanatli IHA genel amagli ugaklara benzemekte olup Bernoulli prensibine gore Ust ve alt
taraf arasindaki hava basinci farkindan ugus saglanir. IHA'nin dikey kitlesinin dikey olarak
kaldirilmasina gerek olmadigi igin rotorlu IHA’lara gore enerji verimli ugus saglarlar. Bu IHA'lar
uzun mesafeli ugus, genis alan kapsama ve ylksek hizda ugus gibi avantajlara sahip olmasina
ragmen pahal olma, kullanim zorlugu ve ugus ve inis esnasinda bir alan gerektirmesinden
dolayi tercih edilmezler.

Hem sabit kanat hem de rotora sahip olan hibrit IHA’lar sabit kanadin dogrusal ugus 6zelliklerini
kullanir. Kanatlar ugus esansinda ana hava platformu olarak galistigindan enerji verimliligi
saglar. Bazi modellerde ayni motorlarin hem yatay hem de dikey ugus i¢in kullanimini saglayan

90 derece egilebilen rotorlar bulunur.

1.2.1. IHA Ugus Kontrolii

IHA’lar1 uzaktan ugurmak icin farkli ugus kontrol birimleri mevcuttur. Bu kontrol sistemlerinde
sinyal erisimi, kolay kullanim ve tasinabilirlik gibi parametreler énemlidir. IHA’nin uzaktan

kontorll icin kullanilabilecek bir yapi bir oyun koluna sahip olan ugus kontrolclsu kullanmaktir.
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Bu kontrolcller hem yazilim hem de donanim ara ylzleri ile bazi ézellikler icermektedir. Bazi
Ozellikler manuel olarak ydnlendirilen batin IHA’lar igin 6zeldir. Uzaktan kontrolci genellikle
bir IHA’nin rotorlarinin belirli hareketlerinin kontroli igin ayni ézellikleri kullanir. Sekil 1.8’de iki

tipik IHA i¢in kontrolct ara yuzleri verilmigtir.

(a) Parrot Anafi (b) DJI Phantom 4
Sekil 1.8. Farkli IHA'lar igin ugus kontrolcisu

Sekil 1.8’de goéruldugu Uzere kontrolci ile bir cep telefonu baglantisi veya ekran baglantisi
yapilarak IHA’nin aldigi gérintiler anlik olarak ekranda goésterilmektedir. Ayrica cep telefonu
veya tabletlere yiklenen uygulamalar ile kontrolin cep telefonu veya tablet ile yapiimasi da
saglanabilir. Fakat kontrolcu ile kullanilinca 4 km’ye kadar IHA’nin baglantisi kopmadan
kontroll saglanabilmektedir. Daha gelismis uguslar video girisi ve sinyal girisi gibi ek 6zellikler
gerektiren yer kontrol istasyonlari ile yapilabilir. Bu tir sistemlerin taginabilirli§gi daha disktur.
Ayrica bazi yazilim destekleri ile IHA’lar igin ugus kontrol asistani da saglamaktadir. On
programlanmis ugus rotalari ve otonom nesne takibi gibi 6zellikler ara ylz programlari ile

saglanabilmektedir.
1.2.2. Faydah Yuk

IHAlar farkh tirde faydali yUkleri tagima yetenegine sahiptir. Bunlar optik sensdrler olabilecegi
gibi mekanik araclar da olabilir. Ozel IHA uygulamalari igin faydali yik kullanimi IHA
platformlarinin yik kapasitesinden dolayi sinirhdir. IHA’lar genellikle gorintu ve video kaydi
icin ylksek ¢6zunurldkll bir kamera ile donatilir. Bu kameralara ile endustriyel kontrol islemleri
yapilabilecegdi gibi ticari uygulamalar icin de géruntileme yapilabilir. Video ve goriuntu kalitesi
kamera ¢Ozunurlagu, odak, diyafram acikligi ve deklansor hizindan etkilenir [8]. Ayrica bazi
IHA'lar 6zel uygulamalar igin termal kamera ile donatilabilir. LIDAR sensorleri, 3D olarak
gorsellestiriimek Uzere ortamlarin ve nesnelerin dogru nokta bulutu verilerini yakalayabilir.

Sekil 1.9’da bazi kamera moddilleri verilmigtir.
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(c) Canon gimbal .
(a) Parrot 4K kamera (b) DJI 4K kamera ‘ (d) Flir termal kamera
emara

Sekil 1.9. IHA i¢in Farkl kamera turleri

Sekil 1.9°'da verilen kameralardan 4K olanlar daha yiksek ¢ézindrlikte veri toplarken Canon
kamera ise daha yuksek bir dogrulukta verileri elde eder. Flirin termal kamerasi ise nesne
tespit, kurtarma operasyonlari ve endustriyel kontrol igslemlerinde hem termal hem de RGB

goruntileme saglar.

1.2.3. IHA’larin Otonom Ugusu

IHAlar farkli seviyelerde otonom olarak calistirilabilirler. insan tarafindan isletiime durumunda
pilotluk ve goérev ile ilgili kararlar operatér tarafindan gerceklestirilir. insan tarafindan
yetkilendirilmis otonom IHA uygulamalarinda IHA’nin hangi eylemleri yapmasi gerektigini bir
otomatik pilot araciligiyla bildirir. insan denetimli otonom sistemde ise isletimsel kararlar
vermek yerine islevi glivence altina almak igin sistem operatér tarafindan denetlenir. Tam
otonom IHA sistemlerinde ise IHA butun kararlari bir insan mudahalesi olmadan alir.

Tam otonom ucgus i¢in IHA'nin harita Uzerinden GPS bilgisi, goérinti bilgisi ve benzeri
sensodrlerden alinan bilgilere gore ugus kontrolinu yapmasi gerekir. Ugus kontroll esnasinda
bir Oransal-Integral-Turevsel(Proportional Integral Derivative-PID) denetleyici kullanmak
gerekir. Bir durumu segilen bir duruma getirmek igin bir kontrol geri besleme déngusinde PID
denetleyici kullanilabilir. PID bu islemi gerceklestirirken oransal, integral ve turevi kullanir. Her
bir islemin ayri bir gérevi vardir. Bazi sistemler sadece oransal kontrole veya oransal ile diger
bilesenlerden biri ile yani Pl veya PD seklinde tasarlanabilir [9]. Sadece oransal kontrol
kullanildiginda salinimlara neden olur ve sistem higbir zaman yakinsamayabilir. Bu durumu
¢bzmek icin genellikle tdrev ile birlikte oransal birlestirilir. Eger hizli yakinsama gerekiyorsa

integral denetleyici de kullanilabilir. Sekil 1.10’da basit bir PID denetleyicinin yapisi verilmistir.
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Sekil 1.10. PID denetleyici

PID denetleyici ile IHA kontroll yapilirken x, y ve z ekseni i¢in kontrol yapilarinin tasarlanmasi
gerekir. Dolayisiyla her bir eksende IHA'nin hareketi kontrol edilmis olunur. PID ile denetlenen
sistem referans degere gore hatanin sifira yakinsamasini saglamaya calisir. Projede kullanilan
sistemde IHA hat Uzerinde hareket ederken iki rayin orta noktasi veya kesisim noktalari
bulunur. IHA belirli bir ylkseklikte ugtugu icin z eksenini kontrol etmeye gerek yoktur. Ayrica y
ekseni boyunca sabit bir hizda ilerleme saglayacaktir. X eksenine gére IHA’nin konumu ile

rayin orta noktasi arasindaki mesafe sifirlanirsa IHA ray ortasinda hareket eder.

1.2.4. IHA’larin Programlanmasi

Hobi amach kullanilan IHA’larin birgogu programlanabilme 6zelliklerine sahip degildir. Bununla
birlikte gelistirme amacli kullanilabilecek IHA’larin programlanabilme kabiliyetleri vardir. Proje
kapsaminda olusturulan prototip IHA disinda algoritmalarin test edilmesi ve veri toplama
amaciyla iki farklh IHA kullanildigindan bu IHA’larin programlanma 6zelliklerinden verilmigtir.

DJI ailesinden Tello IHA’lar programlanabilme 6zelligine sahiptir. Bu IHA 720p HD kameraya
sahip olup havada kalma suresi 13-15 dakika arasinda degismektedir. IHA Gzerinde kaza
koruma 6zelligi bulunmakta olup elden kalkis 6zelligine sahiptir. Bu IHA 87 gram agiliginda
olup uzerinde Led isik, telemetre, baometre gibi sensoérler bulunmaktadir. Maksimum hizi
saniyede 30 metre olup kamera ile 30 fps hizinda goruntl alinabilmektedir. Sekil 1.11°de

IHA'nIn bir gorinumu verilmistir.
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Sekil 1.11. DJI Tello IHA

Sekil 1.11'de gosterilen IHA WIi-Fi ile uzaktan kontrol edilebilmektedir. IHA’nIn
programlanabilmesi i¢in Pyhton SDK kurulmasi gerekmektedir. Sekil 1.12'de basit sekilde bir
DJI Tello’yu programlama 6rnegi verilmigtir.

import cv2

from djitellopy import Tello

tello = Tello()

tello.connect()

tello.streamon()

frame_read = tello.get_frame_read()

tello.takeoff()
cv2.imwrite("picture.png", frame_read.frame)

tello.land()

Sekil 1.12. DJI Tello’dan gérunti kaydetme

Sekil 1.12'de ilk olarak djitellopy kituphanesinden Tello sinifi eklenmektedir. Daha sonra bu
siniftan bir nesne olusturulmakta ve IHA'ya baglanti kurulmaktadir. IHA ugus yaptiktan sonra
bir frame alinarak kaydedilmekte ve tekrar inis yapmasi saglanmaktadir. Bu IHA ile ¢oklu siri
IHA'larin uguglari yapilarak kontrolleri saglanabilmektedir.

Programlanabilen bir diger IHA ise Parrot Anafi modelidir. Parrot Anafi model IHA'lari
programlamak igin Olympe bir Python programlama araylzi sunar. Bilgisayardan yuratilen
uzak bir Python betiginden IHA’y1 baglamak ve kontrol etmek igin Olympe kullanilabilir. Olympe
ayni zamanda simule edilmis bir IHA'y1 kontrol etmek igin de kullanilir. Fakat fiziksel IHA’ya da
baglanarak kontrol saglanabilir. Olympe Linux ortaminda kurularak IHA’nin programlanmasi
saglanabilir. Sekil 1.13'te Parrot Anafi IHA igcin Olympe ile basit bir programlama kodu
verilmistir.
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import olympe

import os

import time

from olympe.messages.ardrone3.Piloting import TakeOff, Landing

DRONE_IP = os.environ.get("DRONE_IP", "10.202.0.1")

def test_takeoff():
drone = olympe.Drone(DRONE_IP)
drone.connect()
assert drone(TakeOff()).wait().success()
time.sleep(10)
assert drone(Landing()).wait().success()
drone.disconnect()

if _name_ =="_main_":
test_takeoff()

Sekil 1.13. Olympe ile basit ugus kodu

Sekil 1.13'te basit sekilde bir Parrot Anafi IHA’nin kalkigi icin bir Python metodu yazilmistir.
Burada DRONE_IP ile hangi IHA’ya baglanacagi belirlenmektedir. Burada sanal veya gercek
IHA secilebilmektedir. Gergcek IHA'nin fiziksel bir IP adresi olup eger bu IP adresi girilirse kodlar
gercek IHA’'ya gonderilmektedir. Bu kodlar ile IHA'ya baglanilip kalkisi yapilmakta 10
milisaniye sonra tekrar inis yaptirilarak IHA baglantisi kapatiimaktadir.

Proje kapsaminda gelistirilen prototip IHA icin Jetson Nano bilgisayari kullaniimigtir. Bu
bilgisayar Uzerinde 4GB RAM ve ARM islemci bulunmaktadir. Ayrica derin 6grenme
uygulamalari i¢in 128-Core Maxwell GPU bulunmaktadir. Ugus kontrol karti olarak Pixhawk ile

kullanilabilmektedir. Sekil 1.14’te Pixhawk ile Jetson Nano baglantisi verilmigtir.

Sekil 1.14. Jetson Nano ve Pixhawk baglantisi
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Sekil 1.14’te Jetson Nano’nun J41 pini ile pixhawk’in telemetri pini arasinda baglanti
kurulmaktadir. Burada TX ve RX pinleri diginda topraklama ve 5V baglantilar da
yapilmaktadir. Jetson Nano Uzerinde Ubuntu igletim sistemi kurulmaktadir. Ayrica bitln
goruntd isleme ve derin 6grenme kiatiphaneleri kurularak uygulamalar gergeklestiriimektedir.
Fakat derin 6grenme algoritmalari normalde yavas c¢alismasina ragmen modeller optimize
edilerek daha hizli ¢alismalari saglanabilir. Bu amacla TensorRT SDK’sI kullaniimaktadir.
NVIDIA TensorRT, derin 6grenme uygulamalari igin dustk gecikme suresi ve yuksek aktarim
hizi sunan yuksek performansli bir gikarim iyilestiricisi ve ¢alisma zamanidir [10]. TensorRT
CPU platformlarindan 36 kat daha hizli performans gdstermekte olup egitilmis sinir agi
modellerinin optimize edilmesi ve yuksek dogrulukla daha disik hassasiyet icin kalibre
edilmesini saglamaktadir. Yolo tabanli bir nesne tespit algoritmasi Jetson Nano Uzerinde
saniyede 2 FPS ile calisirken TensorRT ile optimize edilen bir nesne tespit algoritmasi Jetson

Nano Uzerinde 20 FPS’e kadar hizlanma saglamaktadir.

1.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesi yontemlerinden Yapay Sinir Aglarina (YSA) dayanir.
YSA'daki gizli katman (ara katman) sayisi arttirildiinda ag derinlesir. Derin 6grenme
kavramindaki “derin” kelimesinin cikis noktasi YSA’nin gizli katman sayisinin artiriimasi
esasina dayanmaktadir. Derin 6grenme verinin 6z niteliklerini ¢ikarma isini otomatik olarak
yapar. Arastirmacinin bu siregten kurtulmus olmasi derin 6grenmeyi ¢ekici hale getiren énemli
nedenlerden birisidir. Derin 6grenmede goruntu isleme igin Evrisimsel Sinir Aglar (ESA)
kullaniimaktadir. ilk ESA galismasi 90’ yillarda ABD’de posta kodlarinin taninabilmesi igin
gelistiriimis LeNet-5 isimli agdir. 2012 yilinda ImageNet gibi ¢cok fazla goruntu sinifinin ayirt
edilebilmesi i¢in yapilan yarismada AlexNet isimli ag buyuk basari gosterince ESA’lar ilgiyi
Uzerlerine gekmistir [11]. ESA’lar derin 6grenme yontemleri icerisinde en ¢ok bilinen yapilardir.
Oriuintl tanima galismalarinda kullanilirken parametre sayisini azaltmasi ESA’lari dnemli kilan
Ozelliklerinden birisidir. ESA’lar 6zellikle gorunti siniflandirma goérevlerinde kullaniimaktadir.
Sekil 1.15te klasik bir ESA model yapisi gorulmektedir.
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Sekil 1.15. Klasik Evrigimsel Sinir Ag1 Modeli

Asagida temel bir sinir aginda olmasi gereken katmanlardan bahsedilmistir. Bu katmanlar Sinir
aglarinin temelini olusturmaktadir.

Giris Katmani: Bu katman ESA mimarisinin ilk katmanini olusturmaktadir. Girig verisi modelin
basarimiicin dnemlidir. Gorintl boyutu eger yiiksek segilir ise test ve egitim suresini uzatabilir,
bu buydk veri bellek aghdl da olusturabilir. Girig verisinin boyutunu disirmek ise slreyi
azaltabilecegi gibi modelin basarisini da olumsuz etkileyebilir. ideal giris verisinin boyutunun
belirlenmesi model igin faydali olacaktir.

Konvoliisyon Katmani: Evrisim katmani evrisim isleminin yapildigi yerdir. Bu iglem ile
goruntinan 6z nitelikleri cikartiimaktadir. Temelde goéruntuye bir filtre uygulanir, filtre
istenmeyen bilgileri zayiflatir. istenen bilgileri (6z nitelik) ise belirginlestirir. Bu sayede her
evrisim katmaninda gorantinin farklhh 6z nitelikleri ¢ikariimis olur. Agdaki ilk evrisim
katmaninda genel olarak goruntideki kenar bilgileri belirginlegir. Agdaki katman sayisi
artirildikga gérintiiler (izerinde daha fazla ayrinti gikarilir. ileriki evrisim katmanlarinda goriintii
icindeki nesneler ayirt edilebilir hale gelir. Evrigim islemi 6zel bir matris islemidir. Kernel ya da
filtre denilen ve genelde 3x3, 5x5 ya da 7x7 boyutlarindaki matris, gérinti matrisi Gzerinde ilk
pikselden baglanarak sirayla kaydirilir. Kaydiriima esnasinda filtre igindeki sayisal deg@erler ile
gorunti matrisi Uzerinde denk geldigi piksel degerleri ¢arpilarak, ¢arpim sonuglari toplanir. i

goruntd matrisi ve k kernel (filtre) olmak Uzere, evrisim islemi (i * k) Sekil 1.16’daki gibidir.

3.6]3])2
¥x1 “x0 Txd 1 0 1
5O 1 90 4 16 | 18
= ol1/|0
8)-:1 1x0 j5(1 0 1 0 1 23 12
6 2|24
i * k =
image kernel output

Sekil 1.16. Evrigim iglemi

ReLU Aktivasyon Fonksiyonu: Evrisim islemi neticesinde kerneldeki degerlere bagl olarak
cikti matrisinde bazen negatif degerler bulunabilir. Bu degerleri elemine etmek igin bir

aktivasyon fonksiyonu (transfer fonksiyon) kullanilir. Evrisim katmaninda aktivasyon
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fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit) tercih edilir. ReLU, negatif degerleri 0 olarak,
pozitif degerleri ise oldugu gibi bir sonraki katmana aktarir. Sekil 1.17°de evrigim islemi
neticesinde elde edilen 6rnek bir matrisin ReLU fonksiyonundan gecirildikten sonraki hali

goriimektedir.

Transfer Fonksiyon

15 20 -10 35 15 20 0 35

18 -110 25 100 18 0 25 100

20 -15 25 -10 20 0 25 0
[E—

101 75 18 23 101 75 18 23

Sekil 1.17. ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

Havuzlama Katmani: Katmanin amaci evrisim katmanindan gelen goérintliyd daha az
parametre ile daha basit temsil edecek bir gérintiye dusurmektir. Evrisim katmanindan gelen
gOruntiinin boyutu kagulir. Kanal sayisinda degisme olmaz. Sekil 1.18’de havuzlama iglemi

gorulmektedir.

Giris Goriintiisii Giris goriintiisii fizerinde 2x2'lik Bir sonraki katman i¢in
filtre ile dolasma elde edilen goriintii

|

Tek adim
kaydirmali

[

--

Sekil 1.18. Havuzlama Katmanindaki islem

iki adim
kaydirmali

Sekil 1.18'de ESA’larda en sik kullanilan maksimum havuzlama islemi gériilmektedir. Ornekte
gorinti matrisine 2x2’lik havuzlama filtresi uygulanmistir. Maksimum havuzlama, her
bdlgedeki en blylk degeri sececektir. Bu sayede goriintli matrisi Uzerindeki her 2x2’lik bolge,
en yuksek degerli piksel ile temsil edilecektir. Filtrenin adim parametresi de ciktiyi
etkilemektedir. iki adim kaydirma yapilan érnekte goriintii matrisinin eni ve boyu yariya
dusmistir. Bu sayede bir sonraki katmana ¢ok daha az parametre gonderilmis olacaktir.
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Havuzlama cergevesi 3x3 ya da daha blylk boyutta secilirse, havuzlama katmanindaki ¢ikti

daha ¢ok kugulecektir.

Tam Baglantili Katman: Evrisim ve havuzlama katmanlarinin art arda dizilmesiyle olusan
agin sonunda bulunur. Tam baglanti katmanina gelen goruntl matrisi iki boyutlu oldugu igin
oncelikle vektor haline getirilir. Elde edilen goruntu vektorindeki her bir deger YSA'lardaki
ndronlarda oldugu gibi agirlik degerleri ile carpilarak ¢ikis hesaplanir. Adindan da anlasilacagi

gibi bu katmanda giris vektdriindeki tim degerler agirliklar ile ¢carpilir.

1.3.1. Nesne Algilama Modelleri

Nesne algilama siniflandirma gibi bilgisayarli gérme konusundaki klasik problemlerden biridir.
Ancak algilama; nesneleri tanimlayabilen, ancak nesnenin resimde nerede oldugunu tam
olarak sdylemeyen, birden fazla nesne iceren goérintiler icin calismayan siniflandirmadan
daha karmasik bir sorundur. Geleneksel nesne tespit algoritmalarinda tespit edilen nesneyi
siniflandirmak icin ekstra bir siniflandirma islemi yapilmaktadir. Algoritmalar oncelikle bir
goruntlde nesnelerin bulunmasi muhtemel olan alanlari belirlemektedir. Belirlenen alanlarda
siniflandirici olarak tasarlanan evrisimsel sinir aglari her bir bélge igin ayri ayri ¢alistirilarak
nesne tespit edilmektedir. Yapilan sistemler iyi sonuglar vermesine karsin gorunta iki ayri
islemden gecirildigi icin ortaya cikan parametre sayilari ve ihtiyag duyulan islem glci
artmaktadir. Bu nedenle yapilan sistemleri gercek zamanl ¢alisan sistemlerde kullanmak
mumkdn degildir. Bu sekilde tasarlanan en yeni yaklasimlardan biri olan R-CNN
algoritmasinda 6nce bir géruntide bulunabilecek potansiyel sinirlayici kutular olugturmakta ve
ardindan bu dnerilen kutular Gzerinde bir siniflandirici ¢alistirmak icin bdlge bazli ¢alisan
metotlar kullaniimaktadir [12]. Siniflandirmadan sonra, Uretilen sinirlayici kutularin glven
degerlerini iyilestirmek, ayni nesnenin birden fazla kez algilanmasini ortadan kaldirmak ve
goéruntideki diger kutulara goére kutulari yeniden siralama gibi islemler yapilmaktadir. Bu
karmasik islemlerin her biri ayri ayri egitildiginden sistem oldukc¢a yavas ve optimize edilmesi
zordur. YOLO, geleneksel nesne tespit yontemlerinin aksine sinirlayici kutularin bulunmasi,
sinif olasiliklarinin hesaplanmasi ve diger tum islemleri tek bir regresyon problemi olarak ele
almis ve nesne tespit alanina yeni bir gérus getirmistir [13]. YOLO ile géruntu tGzerinde hangi
nesnelerin nerede olduklarini tespit etmek i¢in goruntuye yalnizca bir kez bakilmasi yeterlidir.
Tek bir evrisimsel ag ile ayni anda birden fazla sinirlayici kutu tahmin edilmekte ve her bir sinif
icin sinif olasiliklari tahmin edilmektedir. Bu birlesik model, geleneksel nesne tespit etme

ydntemlerine gore cesitli faydalara sahiptir. Sekil 1.19'da YOLO tespit semasi gorilmektedir.
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Sekil 1.19. YOLO Tespit Semasi

YOLO tespit modeli, egitim setinde bulunan her bir gérintlyt Sekil 1.19’da gdsterildigi gibi
SxS kare hicrelere(grid) bdlmektedir. Tespit edilmesi istenen nesnelerden herhangi birinin
merkez konumu bdlinen hucrelerden herhangi birinin icerisinde ise, merkezin bulundugu
hicre o nesneyi tespit etmekten sorumludur. Her bir hiicre, B sinirlayici kutularini Gretmekte
ve bu sinirlayici kutular igin guven skorunu tahmin etmektedir. Given skoru, modelin Urettigi
sinirlayici kutunun bir nesne icerdiginden ne kadar emin oldugunu ve Uretilen sinirlayici

kutunun dretilme olasiliginin ne kadar dogru oldugunu yansitmaktadir.

1.3.2. Goriintii Bolutleme

Derin 6grenme temeline dayanan ESA’lar ile goruntuler siniflandirilabilmektedir. Fakat bazi
gorevlerde her bir goruntinin siniflandirilmasi yerine goruntu icerisindeki gesitli bolgelerin
isaretlenmesi gerekir. Bu durum goruntlyl olusturan piksellerin siniflandirilabilmesini
gerektirmektedir. U-Net bu amagcla tasarlanmis bir agdir ve ilk olarak medikal géruntulerde
kullaniimistir [14]. U-Net, kodlayici ve kod ¢dziici mimarisine sahip aglardandir. Gérintideki
her bir pikselin sinif etiketini 6grenen U-Net, gorintlyd segmente edebilir. U-Net zamanla
geligtirilerek farkh versiyonlari ¢gikmistir. U-Net ailesinin en son versiyonu U-Net 3+'dir [15].
Sekil 1.20’de U-Net ile U-Net3+ goriimektedir.
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Sekil 1.20. U-Net Modelleri

Sekil 1.20°’de gorildugu gibi input tarafinda X1-X5 arasindaki katmanlar kodlayici, output
tarafinda X4-X1 arasindaki katmanlar ise kod c¢oziclu olarak gorev yapmaktadirlar. Girig
tarafinda X5 katmanina kadarki kisim daralma yolu, X5’ten ¢ikisa kadarki kisim genisleme yolu
olarak adlandiriimaktadir. U-Net 3+'nin U-Net'ten temel farki atlama baglantilarindan
kaynaklanmaktadir. Goérlntli daralma yolunda ilerlerken boyutu kigllmekte, temsil sayisi
artmaktadir. Genigleme yolunda ilerlerken boyutu blylimekte, temsil sayisi azalmaktadir.
Genisleme yolunda yukari c¢ikarken boyutu buylyen goériunti piksel degerleri acisindan
daralma yolunda ayni seviyedeki haline gore veri kaybina ugramistir. Bu kaybi azaltmak igin
atlama baglantilari ile imgenin daha yUksek c¢cozUnUrlUkIG temsilleri, genisleme yolundaki
katmanlarda birlegtirilir. Bu sayede ag goruntiu 6zniteliklerini 6grenirken ayrintilari kagirmamis

olur. Ozellikle U-Net 3+'da atlama baglantilarinin daha fazla oldugu gériilmektedir.
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2. LITERATUR OZETIi

Demiryolu ulagimi gibi strddrulebilir ulasim ydntemlerine yénelik artan talebi kargilamak igin
demiryolu altyapisinin glavenli, glvenilir ve verimli olmasi gerekmektedir. Demiryolu ulagsiminin
gunumuzde karsilagtigl temel sorunlardan birisi yuksek trafik yogunlugunun bakim ihtiyacini
artirmasi ve ayni zamanda bakim faaliyetlerini gerceklestirmek icin zaman cizelgelerindeki
bosluklarin kullanilabilirligini azaltmasidir. Literatirde demiryollarinin otonom izlenmesi ile ilgili
cesitli calismalar yapilmistir. Batin demiryolu igletmeleri uygun bir bakim plani uygulamak
ister. Genel olarak bakim islemleri geleneksel yontemlerle yapilmaktadir. Demiryolu
sistemlerinde calisma esnasinda olusabilecek birgok kusur tird vardir. Guvenli yolculugun
saglanmasi icin bu bilinen kusur durumlarinin izlenmesi ve erken teshisin saglanmasi gerekir
[16]. Olusacak arizalarin bircogu baska arizalari da tetiklemektedir. Ornegin, raylarda olusacak
ciddi bir ariza sadece raylara zarar vermez ayni zamanda demiryolu hattinin demiryolu agi
Uzerinde genis hasara yol agabilir [17].

Demiryolu igletmelerinin bakim igcin en ¢ok kullandigi yontem geleneksel bakim yontemleridir
[18]. Bu yontemler hem pahali hem de inceleme esnasinda sistemin servis disi olmasina
neden olmaktadir. Geleneksel yontemlerde insan muayenesi ve temasli élgim teknikleri,
raylardaki arizalari tespit etmek icin halen kullaniimaktadir. Bu da kusur tespitinde dusuk
hassasiyet ve dusuk dogruluk oranina neden olmaktadir. Demiryollarinin gavenligi icin belli
araliklarla bu dlgimlerin yapilmasi gerekmektedir. Ozel ray élgim cihazlariyla yapilan bu
muayene zamandan ve isten kayba neden olmaktadir. Sekil 2.1’de bakim yapmak igin

kullanilan farkli ray 6lcim araglari gérulmektedir.

Sekil 2.1. Ultrasonik Ray Muayene Cihazi

Sekil 2.1°de verilen dlgiim treni ve 6lcim araci kullanildiginda tren hatti mesgul olur. Bu ylizden
bu cihazlari kullanmak igin demiryolunun bos oldugu bir zaman segilmelidir. Glinimuizde
demiryolu incelemesi icin ultrasonik dalgalarin yani sira gérsel kameralar, akustik emisyon ve
termografi girdap akimi gibi yontemler kullaniimaktadir. Bitlin bu yéntemler zamandan ve is
gucunden kayba neden olmaktadir. Dezavantajlar distnuldigunde yeni teolojilere yelken

acmak zorunlu hale gelmigtir. Geleneksel yontemlerle yapilan demiryolu hatti bakimi maliyetli
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ve ciddi zaman gerektiren bir islemdir. Bakim islemi otonom iHA'larla yapildiginda zaman ve
maliyet dusdrilirken ayni zamanda iHA'larla elde edilen gérintilere hibrit algoritmalar
uygulanarak kusurlu demiryolu bilesenleri yiksek dogruluk oraniyla tespit edilebilmektedir. Bu
analizlerden sonra demiryolu alanindaki diger kuruluglar gerekli geligtirme ve iyilestirmeleri
yaparak kaliteli hizmet sunabileceklerdir.

Resendiz ve ark. [16] bir dlcim araci ile alinan ray gorunttlerinden farkli kusur tiplerini tespit
etmek amaciyla MUSIC algoritmasini Onermislerdir. Farkh olcim araclarn kullanilarak
demiryollarinda farkli demiryolu alt yapisinda olusan kusurlar belirlenmigtir. Zhang ve ark.[18]
ray ylzey kusurlarini belirlemek icin kosullu rastgele alanlar ile evrigsimli sinir ag modelini
birlestirmigtir. Onerilen yéntem ile tek bir ray yiizey kusuru belirlenmistir. Ray yiizey
kusurlarinin belirlenmesi icin edrilik filtresi ve Gaussian karisim modeli tabanli bir yaklagim
onerilmistir [19]. Onerilen modelde ray cikarimi yapildiktan sonra egrilik filtresi ile gériint
filtrelenmekte ve daha sonra Gauss karisim modeli ile modellenerek kusurlar belirlenmektedir.
Kusurlar bolutleme ile elde edilmektedir. Ray ylzey kusurlarinin tespiti icin YoloV2 ve grabcut
yontemi tabanl bir yaklasim dnerilmistir [20]. ilk olarak kenar piksellerinin standart sapmasina
gore ray cikarimi yapilmistir. Daha sonra diferansiyel kutu sayimi ve Grabcut yontemi ile kusur
bolitleme yapilmistir. En son asamada ise ray kusurlarinin konumlari YoloV2 ile ikili gorunta
Uzerinde konumlandiriimigtir. Gan ve ark. [21] ray ylzey kusurlarinin dogru bir sekilde
belirlenmesi icin arka plana dayali bir kusur denetgisi énermistir. Onerilen yéntem ile kusurlarin
dogru bir sekilde béltutlenmesi saglanmistir. Tu ve ark. [22] ray ve traverslerin dogru bir sekilde
tespiti icin gergcek zamanli ¢calisan YOLACT tabanl bir yaklasim énermistir. Raylar bolitleme
sonucu tespit edildikten sonra kusur tipi hafif agirlikh bir evrisimsel sinir agi ile belirlenmistir.
Baglanti elemani kusurlari ise elde edilen ikili gérintl UGzerinde sablon eslestirme ile
belirlenmigtir. Ray ylizey kusurlarinin tespiti i¢in bolltleme ve kusur tespit adimlarini igeren bir
yaklasim onerilmistir [23]. Ray kusur verileri dort sinifa ayrilmakta ve kusur tipini daha dogru
bir sekilde belirlemek igin derin grenme tabanli bir bélttleme ydntemi énerilmistir. Kusurlu veri
sayisinin az oldugu durumlarda kusurlari dogru bir sekilde tespit etmek igin iki agsamali derin
6grenme yontemi dnerilmistir [24]. Rayin yatay olarak her bir satiri evrisimsel sinir agi ve LSTM
tabanli bir modele verilerek kusurular belirlenmistir. Zhuang ve ark. [2] ray yuzeyindeki
kusurlari belirlemek igin derin dgrenme yaklasimina dayali bir ¢ati dnermistir. Onerilen yapida
ray cikarimi yapildiktan sonra DenseNet tabanl bir o6zellik c¢ikarimi ile ray kusurlari
belirlenmigtir. Ray yuzey kusurlarini tespit etmek amaciyla ¢oklu 6grenme tabanl bir yontem
Onerilmigtir [4]. Ray yuzeyindeki kusurlarin yani sira kir ve belirsiz kusurlar da tespit edilmistir.
Onerilen yéntemin performansi YoloV5 ile karsilastiriimis ve daha iyi sonuglarin elde edildigi
deneysel olarak ispatlanmistir. Bir IHA ile toplanan ray goruntulerinden yuzey kusurlarinin
tespiti icin gorinti isleme tabanli bir yaklasim énerilmistir [25]. Onerilen yaklagim gérintii

iyilestirme amaciyla yerel Weber tabanl bir yaklasim énermistir. Onerilen yaklasimin temel
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avantaji ray ylzeyindeki gblgeleme isik problemlerini ¢gdzmesi ve kusur bélitleme isleminin
performansini arttirmasidir. IHA alinan goruntilerde ray kusurlarinin tespiti icin derin 6grenme
tabanli bir bélutleme yaklasimi dnerilmistir [26]. BolUtlenen rayin ézellikle kenarlarinda olusan
catlaklar FCN-8 tabanh bir bolitleme algoritmasi ile bélatlendikten sonra dikdértgensel
alandaki piksel sayma ydntemi ile kusurlu bdlge belirlenmistir. insansiz hava araci ile alina
goruntilerde ray kusurlarinin belirlenmesi igin derin 6grenme tabanli demiryolu sinir kilavuzu
yontemini énermistir [27]. Onerilen yaklagimin etkinligi farkli derin 6grenme tabanli béliitleme
yaklagimlari ile karsilastiriimigtir. Sistem calisma hizi ve bdlitleme performansi agisindan
literatlire gére sunmaktadir.

Demiryolu baglanti elemanlarinda olusan kusurlar genellikle iki sekilde olmaktadir. Bunlar
genellikle baglanti elemaninin tamamen c¢ikmasi veya baglanti elemaninin bir kisminin
kirlimasidir. Ray baglanti elemanlarinin tespiti ve kusur siniflandirmasi igin derin 6grenme ve
gériinti isleme tabanli bir yaklagsim dnerilmistir [5]. Onerilen yaklasim gérintl isleme tarafinda
yogun SIFT ve uzaysal piramit ayristirma tekniklerini kullanmaktadir. Derin 6grenme tarafinda
ise Faster R-CNN yontemi kullanilarak kusurlar belirlenmigtir. Ray baglanti elemanlarinin
incelenmesi igin dusuk agirlikli derinlik tahmin agi onerilmistir [28]. Ray baglanti elemanlarinin
Uc¢ boyutlu derinlik goruntileri elde edilerek kusurlar bu ag Gzerinden tespit edilmistir. Ray
baglanti elemanin konumu YoloV3 ile elde edilmis ve badlanti elemani kusur tipi
siniflandiriimistir. Baglanti elemaninin konumunu belirlemek amaciyla ¢ok o6lgekli derin tespit
ag! 6nerilmis ve alan siniflandirma agi ise kusur tipini siniflandirmak igin gelistirilmistir [29].
Baglanti elamani doért bélgeye ayrilarak kusur bdlgelerin analizine gére kusur olup olmadigi
belirlenmektedir. Baglanti elemanlarindaki kusurlari daha dogru bir sekilde siniflandirmak
amaciyla degistiriimis Faster RCNN modeli dnerilmistir [30]. Kusur siniflandirma amaciyla
destek vektor veri tanimi modeli kullaniimistir. Baglanti elemanlarinin ger¢cek zamanl tespiti
icin YoloV3-Tiny modelinin degistiriimis bir modeli énerilmistir [31]. Onerilen model gergek
zamanl olarak baglanti elemanlarini standart YoloV3 modeline gére daha dogru tespit
etmektedir. Demiryollarinda kusurlarin tespiti ve analiz igin ray kontrol robotlarinin nasil
kullanilabilecegi Uzerine bir calisma yapiimis ve literatlirde kullanilan analiz araglari
incelenmistir [32]. Kusurlu baglanti elemanlarinin az oldugu durumda kusurlu baglanti elemani
Uretmek icin Liu ve ark.[33] dort ayrici Uretici ag ile yapay veri Uretmistir. Elde edilen veri
setlerinde kusur tespiti icin VGG16 modeli transfer 6grenme olarak uygulanmistir. Kusurlu
baglanti elemanlarini Gretmek amaciyla baska bir galismada baglanti elemaninin
bolutlendikten sonra kusur olusturulmasi ve veri setinin artinmi saglanmistir [34].

Ray traverslerinde olusan catlaklarin belirlenmesi icin goruntu isleme, sezgisel yontemler ve
Ozellik birlestirmeye dayali bir yaklagim sunulmustur [6]. Bu amagcla Haar dontisumu, entropi,
integral goruntist ve kenar algilama kullaniimistir. Yéontem blyuk bir veri kimesinde

uygulanarak basarili sonuglar elde edilmistir.
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Tablo 2.1.Literatlirde ray bilesenleri ile ilgili yapilan ¢alismalar

Goriintia alma

Referans | Kusur olusan Bilesen | Kusur tipleri Yaklagim
platformu
] E;klj#]lélanma DenseNet tabanli )
[2] Ray yiizey kusurlari ozellik gikarimi ve | Olglim treni
- Taglama
i Oljk hatasi siniflandirma
) Eiﬁ?éanma Nesne Tespiti )
[4] Ray yiizey kusurlari - Cizik tabanl kusur tipi Olglim treni
_Catlak belirleme
Dalgacik analizi
. . tabanli sinyal Manyetik bobin ve
[17] Ray ylzey kusurlari - Ezilme dzelliklerinin hall sensor
cikarimi
- Ezilme Curvature filtresi
[18] Ray yuzey kusurlari - Pargalanma ve Gayss karsim Olgiim treni
_ Catlak modeli tabanh
bdlitleme
Sartsal rastgele
. . alanlar ve derin Kiyaslama veri
[19] Ray ylzey kusurlari -Ezilme d§renme tabanli Kiimesi
bélatleme
Gdoruntl isleme
20 Ray ylizey kusurlari -Ezilme tabanh ray gikarimi Olglim treni
y yuzey
ve derin 6grenme
tabanli bélutleme
" : Gdoruntl isleme Kiyaslama veri
[21] Ray yiizey kusurlari -Ezilme tabanli bélitleme kiimesi
Derin 6grenme
. i tabanli ray tespiti i .
[22] Ray yizey kusurlari Cizikler ve kusur Olglm treni
siniflandirma
Derin 6grenme
- Kirk tabanh kusur )
[23] Ray yizey kusurlari - Leke siniflandirma ve Olgim araci
- Catlak bolitleme tabanh
kusur tespiti
. . iki agsamali Kiyaslama veri
[24] Ray yuzey kusurlari - Ezilme CNN+LSTM Ag) kiimesi
Lokal Weber
" . tabanli gérunti
] T
[25 Ray ylzey kusurlari - Ezilme IHA
iyilegtirme ve
gOrunti bolitleme
FCN8 tabanh derin
[26] Ray yiizey kusurlari - Kirk ogrenme yonteml IHA
ile gorantu
bdlitleme
Derin 6grenme
tabanli gelistirilen
RGBNET ile
[27] Ray ylzey kusurlari - Ezilme gorintu bolitleme | IHA
ve goruntu isleme
tabanh kusur
tespiti
- Eksik somun MobilenEtv2
[28] Baglanti elemani - Eksik baglanti | tabanli derinlik Olglim araci
elemani tahmin agi ve
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- Kismen kirik destek vektor
baglanti elemani | makine tabanl
kusur siniflandirma
Baglanti elemanin
tespiti ve dort
[29] Baglanti elemani . Klsmen irik bolgeye ayrilarak Olgiim araci
baglanti elemani | kusur olup
olmadiginin derin
0grenme ile tespiti
- Kismen kirik Optimize edilmis .
[30] Baglanti elemani - Faster RCNN ile Olglim araci
baglanti elemani K "
usur tespiti
Degistirilmis
o - Kusur tespiti Yolov3-Tiny modeli | 4, ..
[31] Baglanti elemani yok ile baglanti Olgum araci
elemani tespiti
- Eksik somun Onerilen iiretici ag
- Ekskk baglanti | ”E”'enluret"?' ag
[33] Baglanti elemani elemani fle Kkusur u:e” Olgiim araci
_Kismen kirik uretimi ve kusur
9 siniflandirma
baglanti elemani
- Eksik somun Bolutleme tabanli
- Eksik baglanti baglanti elemani
[34] Baglanti elemani elemani teISpI'[I VT Olgiim araci
- Kismen kirik Olusturu an
M kusurlar ile veri
baglanti elemani | . "
uretimi
Goruntu isleme
-Travers tabanl travers B .
[6] Travers catlaklari tespiti ve kusur Olglm treni
tespitleri

Tablo 2.1°de gosterildigi gibi farkli kusur tipleri icin genellikle bir 6lgim treninden veya 6zel
tasarlanmis el ile surllebilen bir dlgim aracindan alinan goruntuler kusur tespiti igin
kullaniimistir.  IHA ile yapilan c¢alismalarda genellikle sadece veri toplama islemi
gergeklestirilmistir. IHA ile otonom ugus yapan calismalarin sayisi oldukga azdir. IHA ile
demiryolu analizi icin literatiirde quadcopters IHA'lar kullaniimistir [3]. Calismada demiryolu
denetimi icin tamamen otonom bir IHA platformu gelistirilmistir. Bir PID kontrolérii, bir Parrot
Mambo quadrotor tzerindeki demiryoluna bakan kamerayi kullanarak, goris tabanh bir yolu
etkin bir sekilde takip edecek sekilde IHA’nin durumunu kontrol etmek icin tasarlanmistir.
Bilgisayarla gérme kullanilarak, iIHA konumundan yolun merkez konumuna kadar olan mesafe
bulunmustur. Bu mesafeyi en aza indirmek icin sapma kontrolu kullaniimasi ilgi alanini
kameranin goéris alaninda tutarak, gérise dayall bir yol takibi yéntemini ortaya ¢ikarmistir.
iHA'lar, is verimliligini ve Uretkenligi artirma potansiyelleri agisindan son yillarda ticari olarak
bircok sektérde kullanilmistir. Demiryolu endiistrisi son zamanlarda iHA'lar kesfetmis ve test
etmeye baslamistir. iIHA'larin dzellikle demiryolu hattini mesgul etmemesi ve yiiksek kalitede
goruntl alabilmeleri bu alanda kullanimlarini arttirmistir. Arastirma, geleneksel bakim
faaliyetlerinin buyuk Ol¢ide verimsiz, fiziksel olarak zorlu ve tehlikeli olan pistlerde manuel

olarak yurlyerek ya da pist doluluk gerektiren test/6lgim araglar kullanilarak
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gerceklestirildigini géstermistir. IHA kullaniminin temel olarak; uzaktan denetim ve isletmeye
olanak saglamasi, yol doluluk veya yol ihtiyaci olmadan demiryolu denetimini yapabilmesi
tercih edilmesindeki baglica nedenlerden birkagidir. iIHA’lar ayni zamanda bakim faaliyetlerinin
calisma kosullarini, verimliligini ve kalitesini artirmaktadir. Flammini vd. [35] demiryollarinda
alt yapilarda olusan problemleri belirlemek i¢in IHA tabanli bir sistem dnermiglerdir. Bu amagla
farkli IHA yapilarinin temel 6zellikleri verilerek bu alanda kullanilabilmesi ile ilgili teorik bilgiler
verilmistir.

Son yillarda bilgisayarli goéri ve derin 6grenme alanindaki gelismeler 6zellikle otonom bir
sekilde ¢alisan sistemlerin gelistiriimesi icin dnemli bir arag¢ haline gelmistir. Evrigimli sinir aglar
ilk olarak goéruntl siniflandirmada kullaniimasina ragmen sonraki calismalarda gorinti
bélitleme ve nesne tespiti gibi alanlarda basarili sonuglar vermistir. IHA tabanli ¢dziimlerin
temel avantaji tren trafiginin engellenmemesi ve optimum kapasitede trenlerin ¢alismalarina
izin verilmesidir. Fakat yapilan calismalardaki temel eksiklik otonom bir sekilde hareket eden
bir sistemin olmamasidir. Bu alanda yapilan bir galismada ufuk noktasi tespit edilerek otonom
iki calismada otonom olarak ray Gzerinde hareket saglanmistir. Fakat calismalar temel goéruntu
isleme yontemlerinden olan kenar c¢ikarim yontemi ile raylar belirlenmis ve ray takibi
yapiimistir. Fakat literatirde yapilan ¢alismalarda derin 6grenme tabanh otonom ugus ile ilgili
calismalar mevcut degildir. Ayrica énemli bir demiryolu bileseni olan traverslerdeki kaymalara
odaklanan ¢alisma yapmis oldugumuz literatur arastirmasina gére bulunmamaktadir. Bu proje
kapsaminda hem goértntu isleme hem de derin 6grenme tabanli ray takip ve goérinti toplama
algoritmalari geligtirilmistir. Ayrica ufuk noktasi tabanli gelistirilen ydntemlerde 6zellikle Gabor
filtresi kullanilarak gereksiz tespit edilen bilesenlerin kaldiriimasi saglanmistir. Ayrica projede
kullanilan Anafi4k iHA’si Gazebo ortaminda simiile edilmistir. Projenin yéntem kisminda
kullanilan yéntemler édnce similasyon ortaminda test edildikten sonra gercek uygulamalari
yapiimigtir. Proje kapsaminda ray yuzey kusurlari, baglanti elemanlarinda olugan kusurlar ve
ray kaymalari gibi kusurlari belirlemek icin caligmalar yapiimigtir. Ayni zamanda derin 6grenme

tabanli gorintl ¢cogaltma teknikleri ile veri setlerinde eksik olan gérintiler gogaltilmigtir.
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3. GEREG VE YONTEM

Proje kapsaminda geligtirilen test edilmesi icin similasyon ve gercek dinya ortaminda
dizeneklerin kurulmasi 6nemlidir. Projede, demiryolu hattina dair verilerin elde edilmesi
amacilyla simdlasyon ortaminda gelistirilen otonom ugus yontemleri sayesinde sahadan veri
toplayan bir sistem gelistiriimistir. Demiryolu hattinda olusan arizalarin belirlenmesi igin
demiryolu bilesenlerine ait goérunttler kullaniimigtir. Goérintl isleme uygulamalarinin
geligtiriimesi igin demiryolu bilesenlerine ait saglikli ve kusurlu gdéruntilerinin toplanmasi
gerekmektedir. Projede, iHA ile toplanan verilerin yani sira Demiryollari Aragtirma ve Teknoloji
Merkezi (DATEM) tarafindan toplanan goériintiler de kullaniimistir. Bu ¢alismada, iHA
Uzerindeki yuksek c¢ozunurlikli kamera ile goérintiler elde edilmistir. Sekil 3.1°de projede

kullanilan IHA resimleri verilmistir.

Sekil 3. 1. Sahada kullanilan Tello ve simiilasyon ortaminda kullanilan Anafi4K iHA’sI

Sekil 3.1'de kullanilan iHA'lar ile demiryoluna ait goriintiler kaydedilmektedir. Saha
testlerindeki zaman ve maliyetten tasarruf etmek igin veri toplama sureci dncelikle similasyon
ortaminda gergeklestiriimelidir. Simulasyon, bir sisteme ait neden sonug iligkilerinin bilgisayar
ortamina daha detayh bir sekilde aktararak sistemin davraniglarinin bilgisayarda izlenmesini
saglar. Kisaca 6zetlemek gerekirse; gercek veya teorik bir fiziksel sistemin modelini tasarlama,
modeli yuritme ve yuritme c¢iktisini analiz etme islemidir. Gazebo simulasyon ortaminda
gelistirilen otonom ucus ydntemi sayesinde gérintiiler elde edilir. Oncelikle elde edilen
goruntilerden demiryolu hatti gikarilir. Daha sonra kusur tespiti veya siniflandiriimasi yapiimak
istenen demiryolu bileseni gérintiden c¢ikarilir. Kusurlu verinin azligi nedeniyle veri artirm
teknikleri ile yeni kusurlu veriler olusturulur. Elde edilen demiryolu bilesenleri icerdikleri
kusurlara gore yenilikgi derin 6grenme modelleri sayesinde siniflandirilir. Ayrica demiryolu

bileseni Uzerindeki kusurlar derin 6grenme yontemleri ile tespit edilir.

3.1. Otonom Ray Takibi
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Otonom IHA'lar insan miidahalesi olmadan hareket edebilen araglardir. Otonom [HA'lar
cevreyi algilamak icin gesitli sensorlere sahiptir. Sensdrlerden alinan verilere gore yol ¢ikarimi
ve cevre algilamasi yapabilirler. Bu sayede, herhangi bir insan mudahalesi olmadan c¢esitli
gbrevleri yerine getirebilirler. Bu galismada kullanilacak iHA, demiryolu boyunca otonom
hareket edecektir. Bu sekilde insan yerine bir yazilim tarafindan kontrol edilerek
demiryolundan goérintii alinmasi saglanacaktir. Onerilen algoritma ti¢ béliimden olusmaktadir.
ilk asamada alinan gériintiilerden ray tespiti yapilir. ikinci asamada ray hatlari kullanilarak
konum tespiti yapilir. Son asamada ise, bulunan ufuk noktasi kullanilarak demiryolunun

otonom takibi saglanir. Sistemimizin blok diyagrami $ekil 3.2'de verilmigtir.

e ]
—— [FEEESUSURINEY
[

{ Ray Tespiti J
R S
’ Konum Tespiti J

{ Ray Takibi J

i!: '/
F X L
s A

Sekil 3. 2. Otonom ray takibi icin blok diyagrami

Otonom iHA’nin kontroliinde ray gizgilerini algilama énemli bir kisimdir. IHA demiryolunda
ilerlerken ray cizgilerinin gercek zamanh olarak algilanmasi énemlidir. Ayrica, ray cizgileri
gercek zamanli tespit edilirken ray tespit algoritmasi hizli ve gavenilir bir sekilde ¢calismalidir.
Ray tespiti bilgisayarli gérmeye dayanan bir yéntemdir. Ray cizgileri, IHA’nin 6n tarafinda
bulunan kamera sensoéru ile tespit edilir. Kamera tarafindan yakalanan karelerin genellikle
yuksek bir kaliteye ihtiyaci vardir. Clnkd alinan gértntilerin canh olmasi, yanhs bilgi alma
olasiligini en aza indirecektir. Bu nedenle ray tespiti icin en az 720p ¢6zUnurlikli kamera

iceren drone kullaniimalidir.

3.1.1. Simiilasyon Ortaminda iHA ile Otonom Ugus ve Ray Takibi

Gazebo, 3 boyutlu bir robot simuilatéridir [36]. Gazebo, cesitli sensér modellerini, fizik
motorlarini kullanmayi ve 3 boyutlu bir dinya ortamini simile etmeyi sadlamaktadir [37].
Gazebo’nun énemli 6zelliklerinden birisi de IHA, agag, ev gibi popiiler modelleri simiilasyon

ortami igin saglamasidir. Sekil 3.3’'te Gazebo similasyon ortami gorulmektedir.
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Sekil 3. 3. Gazebo ortami

Parrot Anafidk Gazebo ortamiyla uyumlu calisan bir iIHA'dir. Bir adet én kamerasi mevcuttur.
Demiryolu ray goéruntileri bu kamera ile kayit altina alinmistir. Yiksek menzilli kamera egim
acisi -90 ile +90 derece arasi IHA (izerindeki nesneyi incelemeye izin vermektedir. Gazebo'da
bir demiryolu ray modeli olusturmak icin 3D Warehouse'dan Collada formatinda (.dae) 3
boyutlu bir model dosyasi indirilmistir [38]. Ardindan, Gazebo ile uyumlu SDF dosyasi
olusturulmustur. Gergek diinyada perspektiften bakildiginda demiryolu raylari ufukta bulusuyor
gibi gérunmektedir. Bu paralel hatlarin kesisme noktalarindan izlenen demiryolunun ufuk
noktasi tanimlanabilir. Raylarin gértintiden nasil gikarildigina iliskin prosedurin bir agiklamasi
asagida verilmistir. Bir gorintudeki cizgileri tespit edebilmek icin, keskinlestirme, kenar
algilama, yumusatma gibi dusuk seviyeli 6n isleme tekniklerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Raylarin
tespiti icin dncelikle Gabor filtresi kullaniimistir. Gabor filtresi yardimiyla Anafidk IHA’sindan
alinan canli goruntiler Gzerinde belli bir ydne uzanan ayritlar tespit edilmistir.

Elde edilen goéruntudeki kenarlan tespit edebilmek igin Canny kenar cikarim ydntemi
kullanilmistir. Canny algoritmasi John Canny tarafindan geligtirilen populer bir kenar bulma
algoritmasidir [39]. Canny algoritmasi 4 ana kisimdan olusmaktadir: Girdi resim Gauss filtresi
ile yumusatilir, her piksel i¢in kenar olma egilimi hesaplanir, En blylk olmayan komsunun
kenar olma egilimi sifirlanir ve en son agsamada cift esik seviyesi uygulanir. Denklem (3.1)
standart sapma degeri ile dnceden tanimlanmis bir Gauss filtresini kullanarak gérintlerin

kenarlarinin algilanmasini saglamaktadir [40].
Kenar Olma Egilimi(G) = /Gy + G, (3.1)

Goriuntlde bulunan raylar Hough donisumu kullanilarak g¢ikariimistir. Hough dénisimd, bir
gorintideki dUz gizgileri ve parametrik egrileri tespit etmek igin kullanilir [41]. Denklem (3.2)’de

Hough dénusumi gdsterilmigtir.

p = xcosf + ysinf (3.2)
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Denklem (3.2)'de kullanilan 6 parametresi, dogru pargasinin agi degerini temsil etmektedir
[42]. Bu gosterimle, x-y diuzlemindeki her nokta, p-8 parametre uzayinda bir sinlizoide eslenir.
Parametre uzayinda x-y dizleminde iki nokta esdogrusal ise, bunlarin sintzoidleri Denklem
(3.2)'ye gore dogruyu tanimlayan belirli bir noktada (p, 8) kesisecektir [43]. Algoritmanin genel
fikri, bircok sintizoidin kesistigi uzay parametrelerindeki noktalari (p, 8) bulmaktir. Bu noktalar
orijinal goéruntldeki cizgilere karsilik gelecektir [43]. Elde edilen Hough dénisimuinin
baslangi¢ ve bitis noktalari iki ayri dizide tutularak en kiglk kareler yontemi ile ufuk noktasi
tahmini yapilmistir. Intersect() fonksiyonu, parametre olarak iki ayr diziyi alarak ufuk
noktasinin koordinatlarini dondirmektedir.

Tespit edilen ufuk noktasi takipEt() fonksiyonuna parametre olarak verilip takip islemi PID
(Oransal, integral, Tirev) denetleyici ile saglanmaktadir. PID, endiistride yaygin olarak
kullanilan kapali déngu geri bildirim sistemi yapisidir. Bir PID denetleyicisi sirekli olarak hatayi
hesaplar ve bu hatayi oransal, integral ve tirev terimleriyle dizeltmeye calisir. Matematiksel

olarak PID denetleyicisi Denklem (3.3) ve (3.4) seklinde gosterilmektedir.

u(t) = Kpe(t) +K; [} e(t) + Kg =2 3.3)

e(t) =r(t) -y (3.4)

Denklem (3.3) ve (3.4)'te r(t) giris, u(t) kontrol, e(t) hata ve y(t) sistemin ¢ikti sinyalidir [44]. K,,
K;, K, katsayilar ise sirasi ile oransal, integral, tirev katsayilaridir [44]. Sekil 3.4'te PID
denetleyicisine ait sema gériilmektedir. PID denetleticiyi sayesinde Anafi4k IHA yaw ekseninde

anlik olarak hatay! hesaplayarak ufuk noktasini tahmin etmektedir.

) (t)
Sistem F—»

Sekil 3. 4. PID denetleyicisi semasi

Bu calisma, yapay gbérme tabanli sistemlerin hizli gelisimi, esnekligi ve kullanim kolayligi
sayesinde otomatik ve otonom ray algilama ve demiryolu altyapisi izleme ve denetimine
olanak tanir. Calismanin temel amaci, gergek dinya deneylerinde kullanima hazir bir sistem

tasarlamaktir. Gazebo simulasyon ortaminda hazirlanan bu ortam, semantik segmentasyon
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yontemi ile demiryolu hattini gergek zamanl olarak tespit etmektedir. Ardindan goérinti isleme
teknikleri ile basit ve otonom olarak ugan drone, demiryolu hattinda ugmaktadir. Sekil 3.5’te

calismanin genel yapisi verilmistir.

Gazebo
X Anafi4K Drone

e
A

Drone kamerasindan gérintu

Sematik segmentasyon / \ Bilgisayar gormesi

Sekil 3. 5. Calismanin genel yapisi

Literatirde yapilan calismalarda drone deneyleri genellikle gergcek dinya ortaminda
denenmistir. Bu calismada kullanilan Anafi4dk drone Gazebo ortaminda simile edilmistir.
Gazebo hem i¢ hem de dis mekanlar igin gelistiriimis agik kaynakli, Gcretsiz, 3 boyutlu bir robot
deney ortamidir. Cardak, Ug¢ boyutlu bir ortamda c¢esitli modelleri simile etme yetenegine
sahiptir. Calismada Gazebo ortaminda simulasyon ortami i¢in Anafi4K drone, ray, agag, posta
kutusu, trafik isareti, bina gibi modeller eklenmistir. Gazebo, deneysel ortamda kullanilabilecek
fiziksel Anafi4K drone ile ayni olan bir Parrot Anafidk modeli saglar. Anafi 4K modelinde bir
adet 6n kamera bulunmaktadir. Demiryolu hatti, hat takip mantigi ile bu kamera ile takip
edilmektedir. Sekil 3.5, Gazebo ortaminda kullanilan Parrot Anafi4dK drone modelini
gOstermektedir.

Ray takibi ile drone modelinin demiryolu hattini otonom olarak takip etmesi amaclaniyor.
Oncelikle Python ortaminda drone kamerasindan alinan gergek zamanli goérinti kirpilir.
Buradaki amag drone’un sadece ray kismina odaklanmasini saglamaktir. Daha sonra gergek
zamanli goéruntu gri tonlamaya donlsturilir ve Gauss bulaniklidi uygulanir. Goérintideki
bulanikhdi gidermek igin Gauss kullanildi. Goéruntu, elde edilen goérintiye bir renk esigi

uygulanarak ikili bir degere donusturalur.
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Bu calismada, BiSeNetV2 algoritmasi kullanilarak demiryolu goérintileri icin hizli anlamsal
bolutleme ray tespiti gergeklestiriimigtir. Semantik bolutleme, bilgisayarli gormede 6nemli bir
alandir ve piksel dizeyinde bir gorintiyld anlamayi amaglar. Semantik boélatlemenin temel
amaci, gorunttdeki her pikseli belirli bir sinifa etiketlemektir. Bu ¢alismada, gergek zamanli
anlamsal bolutleme igin iki yonlu bolutleme agi (BiSeNetV2) olarak adlandirilan iki yonlu bir
mimari Onerilmistir. BiSeNetV2, yerellestirme problemini anlamsal ¢ikarim probleminden
ayirmanin ve ardindan iki bilgiyi uygun sekilde birlestirmenin bir yolunu 6nerdi. Segmentasyon
icin dnceden egitilmis bir model kullanildi. Calisma, BiSeNetV2'yi RailSem19 veri setinin

yalnizca Ug etiketli ("ray-yukseltilmig", "ray-ray", "arka plan") degistirilmis bir versiyonu tzerinde
egitmigstir. BiSeNetV2, gercek zamanli anlamsal segmentasyon igin olusturulmus iki yénlU bir
mimaridir. ilk yol, Ayrinti Dali adi verilen genis kanallar ve si§ katmanlarla uzamsal ayrintilari
yakalamak icin tasarlanmistir. Buna karsilik, dar kanallar ve derin katmanlarla kategorik
anlambilimi ¢gikarmak icin Semantik Dal adi verilen diger yol tanitildi. Semantik Dal, anlamsal
baglami yakalamak igin genis bir alici alana ihtiyac duyarken, ayrintih bilgi Ayrinti Dali
tarafindan saglanabilir. Bu nedenle, Semantik Dal, daha az kanal ve daha hizli alt 6rnekleme
stratejisi ile cok hafif hale getirilebilir. Her iki 6zellik temsili tirl, daha glcli ve daha kapsamli
bir 6zellik temsili olusturmak icin birlestirilir. BiSeNetV2'nin yapisi Sekil 3.6’da gosterilmektedir.

Omurga L (=3 Cy

Toplama katmani
/8
i 9
o
|
— Egitim ve Test

R o O L e s SO R Lo NI T R, Egitim
Test

| Seg Head ll

Destek Seg Head ! Seg Head | | Seg Head Seg Head Ayrinti katmani

Kayip m Semantik katman

Sekil 3. 6. Detay dal ve semantik dalin yapisi

Detay Dal ve Semantik Dal, 6zellik temsilinde birbirini tamamlayicidir. Bu nedenle, bir Toplama
Katmani, iki tar 6zellik temsilini birlestirmek icin tasarlanmigtir. Jaccard indeksi olarak da
bilinen Intersection-Over-Union (loU), anlamsal segmentasyonda en sik kullanilan performans
metriklerinden biridir. loU, Sekil 3.7’de gosterildidi gibi, tahmin edilen segmentasyon ile kesin
bilgi arasindaki ortusme alanidir ve tahmini segmentasyon ile gergek gergeklik arasindaki birlik

alanina bolunur. 0, értisme olmadigini ve 1 mukemmel drtisen segmentasyonu gosterir.
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Alan ortismesi

Alan birligi .

3.1.2. HSV’ye Dayali Ray Takip Algoritmasi

loU =

Sekil 3. 7. loU hesaplamasi

Yol gizgilerini algilama, yoldaki seritleri tespit etmek ve her seridin dogru konumunu ve seklini
bulma iglemidir. Yol cizgilerini algilama islemi otonom suris sistemlerini mimkun kilan temel
tekniklerden biri olarak kabul edilmektedir. Bu bolimde, demiryolu raylarinin tespit edilebilmesi
igin bir géruntl islemeye dayall ydntem 6nerilmigtir. Onerilen yaklasimda, raylar basariyla
tespit edilmigtir. Ray takibi iki ayri drone ile yapilmistir. Kullanilan dronlar Parrot Anafi 4K ve
DJI Tello'dur. Ray tespiti icin dronlarin Uzerinde bulunan kameradan alinan goéruntiler
kullaniimistir. DJI Tello kullanarak ray takibi yapilirken alinan gorintiye, goérintt 6n igleme
adimlari uygulandiktan sonra Hough déntsimu ile yol gizgileri bulunmustur. Tespit edilen ray
cizgileri ileriki bolimde yol takibi icin kullaniimistir. Parrot Anafi'de ise kamera 90 derece asagi
bakacak sekilde ayarlanarak iki ray gizgisi belirlenip raylarin orta noktasi kullanilarak ray takibi

yapilmigtir.

HSV renk uzayi, goérinti segmentasyonu, nesne tanima, 6zellik algilama ve goérintl
analizinde yaygin bir bicimde kullaniimaktadir [45]. RGB formatindaki goérintiyld HSV
formatina déndstlirmek igin goérintinin R, G ve B bilesenlerinin ¢ikariimasi gerekir. RGB’den

HSV’ye dénusum igin gerekli denklemler asagida verilmistir.

7(2R—G—B)
H = arccos (3.5)
JR-G?-R-B)G-B)
_ max(R,G,B) — min(R, G, B)
5= max(R, G, B) (3.6)
V = max(R, G, B) (3.7)

Calismanin bu bélimunde ilk olarak, RGB formatli gérinti HSV formatina donustirtlmustur.
Esik segimi, renge gore bolutleme isleminde énemli bir faktérdir. Géruntd HSV renk uzayina

donusturuldukten sonra, yalnizca ilgilenilen renge gore algilama yapilmasi gerekmektedir. Bu
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nedenle yol cizgilerinin, Gst ve alt renk sinirlari belirlenip renge gére maskeleme islemi
yapilmigtir.

Renge gére maskeleme isleminin ardindan ikili gérinti elde edilmistir. ikili gérintinin
kullanim agisindan birgok avantaji vardir. Renkli bir gértintt, hedef nesne disinda, arka planda
bulunan nesneleri de icerir. Ancak, renge goére maskeleme isleminden sonra elde edilen ikili
goéruantide raylar 1’e (beyaz) raylarin gevresi ise 0’a (siyah) dénustlralmastir. Boylece bu
asamadan sonra yalnizca ikili gérintiler Gzerinde islem yapilacak ve bu da hesaplama hizini
artirarak ray gizgilerini belirlemenin olasi bir yolu olacaktir.

Elde edilen gorintiude egikleme igleminin ardindan yol gizgilerinin daha belirgin olabilmesi igin
bazi morfolojik igslemler uygulanmistir. Morfolojik iglemler, genellikle ikili géruntilere uygulanir.
ikili goriintiiler cok sayida kusur icerebilir. Morfolojik islemler, géruntiniin bigimini ve yapisini
hesaba katarak bu kusurlari ortadan kaldirmak icin kullanilir. Bu c¢alismada, genigsletme
(dilation) ve agma (opening) islemleri uygulanmistir. Morfolojik islemlerin ardindan elde edilen
gorunttden kenar ¢ikarimi yapiimistir.

Kenarlar, bir goérantiintin énemli bilgilerini gosterir. Kenar algilama sonuglari, gértnta analizini
dogrudan etkileyecektir. Canny algoritmasi, John F. Canny tarafindan 1986’'da onerilen,
asamalari olan popdler bir kenar algilama algoritmasidir. Genel kenar algilama algoritmasiyla
karsilastirildiginda, cogu durumda Canny algoritmasi en iyi performansa sahiptir [46].
Algoritmada ilk asama goruntl Uzerindeki gurultinin azaltilmasi islemidir. Bu islem
goruantideki guraltiyt 5x5 Gauss filtresi ile gidermektedir. Daha fazla Gauss filtresi ile daha az
kenar algilanir. Algoritmanin ikinci asamasi ise gorintiinin yogunluk gradyanini bulma
islemidir. Gauss filtresi uygulanan goéruntl daha sonra, birinci tirevi bulmak igin hem yatayda
(Gx) hem de dikeyde (Gy) bir Sobel ¢ekirdedi ile filtrelenir. Bu iki gérintiden, her piksel i¢in

kenar gradyani ve yonu Denklem 3.8 ve 3.9’daki gibi bulunur.

Gradyan bUyUklugu ve yonu bulunduktan sonra, hesaplanan aci degeri bilgisi kullanilarak
kenari olugturmayabilecek istenmeyen pikselleri kaldirmak igin tam bir gorintlu taramasi
yapilir. Ardindan ikili esikleme ile kenarlar daha belirgin hale getirilir.

Bu c¢alisma igin uygulanan ve degerlendirilen tum kenar dedektorlerinden en iyi kenar
goruntulerini Ureten kenar bulma algoritmasi, Canny kenar bulma algoritmasidir. Canny
oparatdrt, daha dusik hata oranlarina, daha yiksek hassasiyete ve tek yanita sahiptir. Bu

nedenle, kenar ¢ikarim islemi icin "Canny" kenar gikarma algoritmasi kullaniimistir.
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Hough dénidsimd, gorinti analizinde kullanilan bir 6zellik ¢ikarma ydntemidir. Hough
donuasumu, gizgiler, daireler, elipsler gibi herhangi bir duzenli egrinin 6zelliklerini belirlemek icin
kullanilabilir. Goruntu uzayindaki ¢izginin denklemi y = mx + ¢ bigimindedir, burada m egimdir
ve ¢ dogrunun y kesisimidir. Ancak, bu denklem dikey cizgileri bulamaz. Bu nedenle kutupsal
sistemde (p, 0) ¢ifti kullanilarak dogru agik bir sekilde tanimlanmalidir. Burada p, baslangigtan
cizgiye en kisa mesafedir. 6 ise, x ekseni ile mesafe ¢izgisi arasindaki agidir (Sekil 3.8). Boyle
temsil etmenin faydalarindan biri, dikey gizgileri p ve 0 ile tanimlayabilmemizdir. Kartezyen
sistemde sadece (a, b) parametrelerini kullanarak boyle bir tanimlama mumkun degildir. Belirli
bir dogru icin, belirli p ve 8 degerlerini belirlenir. Ardindan, bu gizgiye ait her bir x, y noktasi i¢in

Denklem 3.10°daki esitlik saglanir.

Sekil 3. 8. Cizgiye en kisa mesafe ve olusan agi

p = xcos(0) + ysin(0) (3.10)

Cizgi, belirlenen p, 8 koordinatlariyla Hough uzayinda tek bir nokta olarak ifade edilir (Sekil
3.9). Bu sekilde goruintl uzayinda ortak bir noktada kesisen bagka gizgiler de varsa bu noktalar
sinds yapisi olusturur. Hough uzayinda bir sird sinds yapisi elde edilir. Bu yapilarin kesisimi

ile duiz gizgiler tespit edilir.

Diiz Cizgi Nokta

Sekil 3. 9. Tek nokta ile ifade edilmesi

3.1.2.1. DJI Tello ile Ray Takibi igin Onerilen Yontem

49



Bu calismada, ray tespiti icin histogram esigine dayali yéntem kullaniimistir. Bu renk tabanl
yontem, HSV renk uzayina ve histogram esigine dayanmaktadir. ilk olarak IHA (zerinde
bulunan kameradan yol goéruntiist alinmigtir. Alinan renk tabanl gértintl bélttleme iglemi igin
HSV renk formatina dénustirdlmastar.

Demiryolundan alinan goérintiler RGB renk uzayindadir. Onerilen yaklagimda, RGB renk
uzayindaki ray goruntlist HSV renk uzayina donustartlir ve ardindan dontsturtlen gérinta
yogunluk ve renge bagl olarak ug farkli bilesene bolindr. Her Ug¢ bilesen icin (ton, doygunluk
ve deger) histogram hesaplanir. Ardindan, en disik ve en yiksek esik degeri segilir ve esik
degerine gore ray goéruntusu ¢ikarilir. Ancak esikleme islemi tek basina yeterli oimayabilir. Elde
edilen goruntu gurdltalu bir gérantu olabilir. Boyle durumlar igin morfolojik islemler uygulanmasi
gerekir. Morfolojik islemlerden sonra maske elde edilir. Onerilen yaklasimin akis diyagrami
Sekil 3.10'da verilmisti. Bu yontemin ray gorintlisunin cikariimasinda etkili oldugu

gOsterilmistir.

Gorlintlyld Oku

1

RGEB gbrintiyll HSV formatina
cevir

l

Esikleme islemi uygula

l

Morfolojik islemleri uygula

l

Canny kenar bulma algoritmasi ile
kenarlan bul

1

Hough dénisiimi ile cizgileri bul

l

Cizgilere gére otonom siirls uygula

Opening

Dil ation

Sekil 3. 10. Onerilen ydntemin akis diyagrami

Yapilan calismada IHA {izerine bagli kameradan alinan gérintiler (zerinde islemler
yapilmistir. Sekil 3.10°da verilen akis diyagramina goére raylar tespit edilmistir. Alinan gérinta
ornegi Sekil 3.11.a’ verilmistir. Alinan goérinti HSV formatina gevrilmistir (Sekil 3.11.b). HSV
formath goéruntiye yapilan esikleme islemi sonuglari Sekil 3.12.a’da verilmigtir. Egikleme

sonucu elde edilen goruntlye morfolojik islemler uygulanmistir (Sekil 3.12.b).
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Sekil 3. 11. a) Alinan gérintu b) HSV formatli gérunti

Sekil 3. 12. a) Esikleme islemi sonucu b) Morfolojik iglemler sonucu

Morfolojik islemlerden sonra kenar ¢ikarma iglemi uygulanmistir. Sonuglari Sekil 3.13.a’da
gosterilmistir. Kenar c¢ikarma Hough donisumu igin yapiimaktadir. Hough doéndsimda, bir
goruntudeki belirli bir gseklin ozelliklerini gostermek icin kullanilan bir tekniktir. Hough
donusumu, yaygin olarak cizgiler, daireler, elipsler gibi dizenli egrilerin saptanmasi igin
kullanilir. Hough déniisimii, bu ¢alismada ray cizgilerini belirlemek igin kullanilmigtir. islem

sonrasi Sekil 3.13.b’de verilen sonug alinmistir.
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a) b)

Sekil 3. 13. a) Gorintiye uygulanan kenar gikarma sonucu b) Hough Dénlsiimu

3.1.2.1.1. Ufuk Noktasi Tespiti

Ufuk noktasi tespiti, bilgisayarli gérme alaninda édnemli bir arastirma konusudur ve otonom bir
IHA’nin gdrsel navigasyon sistemi icin dnemli bir bilesendir. Ufuk noktasi tespiti, robot
navigasyonu, hedef yeniden yapilandirma, kamera kalibrasyonu gibi alanlarda kullanilabilir.
Ufuk noktasi tespit edilerek, IHA’larin otonom navigasyon sistemlerinin en énemli parcasi
tamamlanabilir. Bu islem icin iIHA’dan alinan gériinti kullanilarak ufuk noktasi tahmin
edilmelidir. Ufuk noktasi tahmini sonrasinda IHA'nin yénlendiriimesi ufuk noktasina goére
yapiimalidir.

Literatlr incelendiginde, ufuk noktasi tahmini icin kullanilan gesitli teknikler vardir. Ancak
kullanilan tekniklerin bircogu yuksek hesaplama maliyetleri nedeniyle gercek zamanli
kullanima uygun degildir. Bu nedenle, deder calismalarda kiyaslandiginda hizli ¢alisan
cizgilerin kesigimine dayali yontem kullaniimigtir. Raylarin kesintisiz ¢izgi olugturmasi kenar
tabanli ufuk noktasi algilama y6nteminin uygulanmasini kolaylastirmaktadir. Onerilen

yéntemde amag, ray cizgilerine ait 6zellikleri bulmaktir.

3.1.2.2. Parrot Anafi ile Otonom Ray Takibi

3.1.2.2.1. Ray gizgilerinin tespiti i¢cin 6nerilen yaklagim

Raylarin tespiti igin HSV’ye dayali renk bolitleme kullanilmistir. IHA tarafindan alinan RGB
goruntt 90 derece agidan alindigi igin sadece demiryolunu icermektedir. BOyle bir goruntude,
HSV tabanli ray tespiti iyi sonuglar vermektedir ve hiz agisindan avantajlidir. Bu nedenle alinan
goruntl ilk olarak HSV renk uzayina donlstirdlmastir. Elde edilen sonuglar Sekil 3.14'de
gOsterilmistir. Ardindan, raylara ait ikili maske elde edilmigtir.
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Renk 6zl, doygunluk ve parlaklik degerlerine ait disik esik ve yiksek esik degerleri
uygulanmistir.  Uygulanan esik degerleri, Tablo 3.1’de verilmistir. Esikleme iglemi
uygulandiktan sonra rayin renk degerini iceren pikseller O olarak belirlenecek, kalan pikseller

ise 1 olacaktir.

Tablo 3. 1. Ray tespiti icin esik degerleri

Kanal H S \Y
En Kiiglk 85 0 61
En Blylk 121 255 255

Sekil 3. 14. a) RGB renk uzayi b) HSV renk uzayi

Alinan goruntuye esikleme yapildiktan sonra, Sekil 3.15.a’'da goruldugu gibi ray cizgilerini
iceren net bir sekilde dne c¢iktigi ikili bir gérintl elde edilmistir. Bu asamadan sonra, ikili
maskede bulunan beyaz piksellerin hangisinin sag raya hangisinin sol raya ait oldugunun
belirlenmesi gerekmektedir. Bu nedenle, beyaz pikselleri algilamak igin bir histogram
olusturulmustur. Sekil 3.15.b’de goérildigu gibi histogram ¢izildiginde iki tepe noktasi elde
edilecektir. Bu tepe noktalari, sol ray gizgisine karsilik gelen bir sol zirve ve sag serit cizgisine

karsilik gelen bir sag zirveyi belitmektedir.
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Sekil 3. 15. Ray konumlarinin histogram tabanl tespiti a) ikili gériintii b) Histogram pik

noktalari

3.1.2.2.2. iHA konumunun belirlenmesi

Parrot Anafi 4K’nin kamerasi raya 90 derece ayarlandidi i¢in alinan goértintlide raylar dikey bir
bicimde gériinmektedir. Bu durumda IHA’nin bulunmasi gereken konum iki rayin orta noktasi
olarak hesaplanabilir. Sekil 3.15.b’teki histogram grafiginde goéruldugu gibi raylar iki adet pik
noktasi olusturmaktadir. Elde edilen pik noktalarindan sag ve sol rayi belirlemek igin ekranin
yatay uzunlugu ikiye bélunmustur. Yatay uzunlugun yarisi referans nokta olarak alinmistir.
Referans noktasinin solunda kalan pik noktasi sol rayi, saginda kalan pik noktasi ise sag rayi
ifade etmektedir. IHA’nin bulunmasi gereken noktanin hesaplanmasi igin asagidaki denklemler
kullanilarak hesaplanmaktadir. ilk olarak sag pik noktasinin x koordinati ile sol pik noktasinin

x koordinati arasindaki fark Denklem 3.7’deki gibi hesaplanmistir.
fark = sagx — solx (3.7)

Ardindan, aradaki farkin yarisi bulunarak sol pikselin x koordinatina eklenmesi gerekmektedir.

Bunlar icin denklemler asagida verilmistir.
orta = > (3.8)

konum = sol + orta (3.9)
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Sekil 3.16°da gériildiigi gibi IHA'nin o anda bulunmasi gereken bulunmasi gereken konum
isaretlenmistir. Raylarin orta noktasi ve IHA’nin anlik konum bilgisi arasindaki fark PID
denetleyiciye aktarilacaktir. PID denetleyici ile her goriintli ¢cercevesi igin olusan hata degerine

gére IHA kontrolii saglanacaktir.

Sekil 3. 16. IHA'nin bulunmasi gereken konum

3.1.2.2.3. Ray takibi

IHA'nin rayi takip etmesi, IHA'nin bulundugu konumun x koordinati ile istenen konum
arasindaki mesafenin sifira indirilmesi ile saglanacaktir. IHA’nin bulundugu konum, kameradan
alinan gérintinin x koordinatinin orta noktasidir. istenen konum Denklem 3.9°da hesaplanan
konumdur. Hesaplanan konumlar, her géruntl gergevesi Uzerinde Sekil 3.17°de gosterildigi
gibi isaretlenmektedir. istenen konum ile IHA'nin konumunun farki sifirda tutulurken iHA, ileri

yonllU sabit hizla ilerleyecektir. Demiryolu takibi bu sekilde saglanacaktir.

3.1.3. Gabor Filtresi ve Bulanik PID Tabanh Ray Takibi

Ray goérintistine uygulanan Hough déntsimi sonucunda elde edilen gizgiler ufuk noktasinda
kesisecektir. Gurultl gibi etkenler nedeniyle bu kavsaklarin tamami ayni noktada olmayacaktir.

Bu nedenle, bu kesisim noktalarindan hangisinin gergek ufuk noktasi oldugunu belirlemek
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zordur. Ufuk noktasi tahmininin amaci bu kesisimlerden tek bir nokta elde etmektir. Bu
nedenle, gizgilerin kesisiminde en kiguk kareler ¢6zimu kullaniimalidir [47].

2 boyutlu bir gizgi Gizerindeki nokta a = (ay, a;)” olarak ifade edilir. Yon vektori n = (ng,ny)7
olarak ifade edilir. BOylece ¢izgi p = a + tn olarak gosterilir. Diyelim ki K-hattimiz var. Tim bu
cizgiler ufuk noktasinda kesisecek. Dolayisiyla birden fazla kesisme noktasi. Tek kesisme
noktasi, en kigik kareler yontemi kullanilarak bulunacaktir. Kare mesafelerin toplami en aza

indirilecektir. K gizgilerinin mesafesi su sekilde hesaplanir:

K K

D(p:AN) = Z(p; aj,n;) = Z(ai —p)"(I—nnT)(a; - p) (3.10)
i=1 i=1

p = argminD(p; A, N) (3.11)

p'ye gore tlrev alinirsa asagidaki ifade elde edilir:

K
aDh
% = Z —2(1 — niniT) (ai — p) =0 (312)

i=1

Asagidaki dogrusal denklem yeniden dizenlenerek elde edilir.
K K

R = Z(I — niniT) ,q = Z(I — niniT)ai (3.13)
i=1 i=1

Ufuk noktasi tahmini igin uygulanan algoritma Sekil 3.18'de verilmigtir.
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Sekil 3. 18. Ufuk noktasi tahmini i¢in uygulanan algoritma

3.1.3.1. Bulanik PID Tabanli Ray Takibi

Uygun PID parametrelerinin secimi ile PID kontrolériin basarisi artirilabilir. Dogru PID kontrol
parametrelerinin secilmemesi performansi blylk olglide etkileyecektir. Bu nedenle, PID
kontrol parametrelerinin ayarlanirken dikkat edilmelidir. PID kontrol parametreleri genellikle
deneyimli uzmanlar tarafindan belirlenir. Bu ¢alismada, PID kontrol parametrelerini ayarlamak
icin bulanik mantik kullaniimistir. Bulanik sistem igin ilk olarak kurallar belirlenmistir. Daha
sonra, bu kurallar, PID kontrol parametrelerini ¢evrimici olarak ayarlamak igin kullaniimistir.
Bulanik-PID denetleyicisi, PID denetim parametrelerini duzenlemek icin bulanik sistem
ciktisini kullanmaya dayanir. Bu yoénuyle, geleneksel bir PID denetleyiciden farklidir. Bu
teknikle optimize edilmis bulanik PID denetleyicisi, sistemdeki ani degisikliklere ger¢cek zamanl
olarak hizli dinamik yanit almayi saglar.

Kontrol parametrelerinin kendi kendine ayarlanmasiyla, sistemin c¢iktisina gore optimum
degerler belirlenir. Bulanik PID denetleyici, sistemin mevcut hata degerine gore kontrol

parametrelerini gevrimicgi olarak ayarlayabilir. Bu iglem, kontroliin hassasiyetini arttirir. Bu
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nedenle, geleneksel PID denetleyiciden daha iyi bir performans saglanir. Sistemin blok
diyagrami Sekil 3.19'daki gibidir.

A 4
A 4
v

+ e u
rA@ PID Sistem y

IR

Bulanik Sistem

[}

Sekil 3. 19. PID kontrol parametrelerini ayarlamak icin kullanilan bulanik sistemin blok semasi

Bulanik sistem, hata (e) 'yi ve hatanin (ed) tirevini girdi olarak alir. Hatanin tirevi ile hata
arasindaki iliskiye gore Kp, Ki ve Kd degerleri icin ¢ikti verir. Sitemde hata (e) ve hatanin tirevi
(ed) [-180,180] arahginda secilmistir. Bu araligin seciimesinin nedeni, iHA'dan alinan
goruntindn yeniden boyutlandiriimasiyla ilgilidir. Cikti olarak Kp [0.1, 0.8], Ki [0.001, 0.008] ve
Ki [0.11, 0.18] secilmistir. Sekil 3.20, hata (e) ve hatanin tiirevi (ed) icin Gyelik fonksiyonlarini
gostermektedir. Sekil 3.21, Kp, Ki ve Kd degerlerinin ¢iktisi icin Gyelik fonksiyonlarini gosterir.

Ek olarak, kurallar Tablo 3.2 ve Tablo 3.3'te gdsterilmektedir.

0.8

Membership
=3
o

2

0.2

/ \

S T T 0 50 100 150
Sekil 3. 20. Hata (e) ve hatanin turevi (ed) icin Uyelik fonksiyonlari
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Sekil 3. 21.

a) Kp i¢in uyelik islevleri b) Ki i¢in tyelik islevleri c) Kd i¢in tyelik iglevleri

Tablo 3. 2. Kp ve Ki igin kurallar

0.007

Kp,Ki

Hatanin Hata
Turevi

NB NO NK N PK PM PB
NB 0] K CK |CCK |CK |K @)
NO B 0] K CK K O B
NK CB B @) K @) B GB
N GCB GCB B @] B GB CcB
PK CB B @) K @) B GB
PO B @] K CK K O B
PB 0] K CK |CCK |CK |K @)

59



Tablo 3. 3. Kd i¢in kurallar

Kd

Hatanin Hata
Turevi

NB NO NK N PK PO PB
NB | O B CB CCB |CB B 0
NO | K O B GB B @) K
NK | CK K o) B 0 K CK
N | CCK CK K O K CK CCK
PK | CK K 0 B 0 CK
PO | K @) B CB B 0] K
PB |O B CB CCB | CB B @]

3.1.4. Yolact Tabanli Ray Takibi

Otonom ray takibi algoritmasinda raylarin tespiti i¢in derin 6grenme kullaniima amaci, IHA'nin
ray cizgilerini algilamasini iyilestirmektir. Onerilen sistem, gercek zamanli ray cgizgilerini algilar
ve raylara ait maskeleri elde eder. Elde edilen maske bilgisi otonom ray takibi algoritmasinda
kullanilacaktir.

Son vyillarda, bilgisayar gérmesi alaninda 6rnek segmentasyonunda buylk ilerlemeler
kaydedilmistir. Mask RCNN ve Unet [48] gibi 6rnek segmentasyonuna yonelik son teknoloji
yaklagimlar, bu gelismelerden bazilaridir. iki asamali nesne tahmin algoritmalarini genisleterek
ortaya ¢ikmigtir. Ancak, bu ydntemler hiz yerine performansa odaklandigindan gergek
zamanli galisma icin uygun degildir. iki asamali tahmin algoritmalari, yiiksek dogruluga ancak
dusik performansa sahiptir.

Halihazirda dnerilen algoritmalarin yavas olmasinin sebebi, drnek segmentasyonunun zor bir
gorev olmasidir. YOLO [49] gibi tek agsamali nesne tespit algoritmalari, Faster R-CNN gibi
mevcut iki agsamali dedektorleri, sadece ikinci agamayi kaldirarak ve kayip performansi baska
yollarla telafi ederek hizlandirabilirken 6rnek segmentasyonunda bdyle bir islem kolayca
uygulanamaz. Ayrica, iki agsamali tahmin algoritmalari, nesnelerin maskelerini olugturmak igin
ozellik yerellestirmeye baglidir.

Bu calismada, gercek zamanli ray takibi yapilacagi icin gercek zamanli calisabilen bir
segmentasyon yontemi olan Yolact [50] kullaniimistir.  Yolact, érnek segmentasyonunu iki
paralel gorev ile yapar. ik olarak giris goriintiisii (izerinde prototip maskelerinden olusan bir

s6zIUik olusturur. Ardindan, 6rnek basina bir dizi dogrusal kombinasyon katsayisini tahmin
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eder. Bu iki bilesenden segmentasyon olustururken her érnede karsilik gelen tahmini
katsayilari kullanarak prototipleri dogrusal olarak birlestirir. Son asamada ise tahmin bir
sinirlayici kutu ile kirpilir.

Yolact, MS COCO veri kimesinde [50] test edildiginde gercek zamanl kullanima uygun 6rnek
segmentasyon algoritmasi oldugu ispatlanmigtir. Diger érnek segmentasyon algoritmalari ile

hiz-performans acisin karsilastirilip sonuglar Sekil 3.22’de verilmigtir [50].

34 1 .
L
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Mask-RCHNN
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Qurs.

LR . ‘

Mask mAP

o 3

9
=

w
Ea

Gercek Zamanl

e
=

22
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Sekil 3. 22. COCO veri kimesinde gesitli 6rnek segmentasyon yontemleri igin hiz-performans
karsilastirmasi

Yolact mimarisi Sekil 3.23'te gdsterilmistir. Ozellik gikarimi olugturmak igin farkli bir omurga
kullanan FPN ydntemi ile baglar. Bunlar, ReLU [50] ve maske katsayilarini kullanarak prototip
olusturma dallari olusturmak ve ardindan bunlari maske montaji igin birlestirmek igin kullanilir.
Ardindan, puan esiginde kullanilan birgok parametre goriinttiy filtreler ve bu parametreler ¢ikti

goruntisu olur ve nesnede bolumlenmis bolgeler olarak goéruntulenir.

ﬁ Sinif
Ozellik Ozellik :
K . Tahmin
Omurgasi Piramidi
———
‘)

e e ]

urh L
/ / :/' / ?/ / \ ﬁ Maske
(—

Prototipler

Protonet

$i| 3. 2. Yolact mimarisi

Onerilen Yolact tabanh ray tespit sistemini tasariminda ilk olarak iHA, el ile kontrol edilerek
demiryolundan goruntu toplanmistir. Goértintl toplama asamasindan sonra veriler 6n igleme

adimindan gegirilir ve etiketlenir. Bu surecgten elde edilen veri kimesi, sistemi egitmek icin
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kullanilir. Sistemin yeterli dogrulukta algilama yapmasi igin uzun bir egitim slrecinden
gecmigtir. Egitim islemi bittikten sonra, model dogruluk agisindan kontrol edilmistir. Elde edilen
sonug¢ gercek etiketle eslestiginde modelin kullanilabilir olduguna karar verilmigtir. Elde edilen

sonug Sekil 3.24’te verilmistir.

a) b)

Sekil 3. 24. Sonuglar a) Maskelerin elde edilmesi b) ikili maskenin olusturulmasi

Orta nokta tespiti icin ilk olarak Sekil 3.24’te gorulen sag ve sol ray konturlarinin merkez noktasi
hesaplanmistir. Ardindan elde edilen sag ve sol raya ait merkez noktalarin x koordinatlarinin
orta noktasl kirmizi nokta ile isaretlenmistir. Her goérintl cergevesi icin isaretlenen konum
bilgileri, Sekil 3.25'te gdsterilmistir. Burada kirmizi nokta raylarin orta merkezini gdsterirken
yesil nokta referans noktasini gdsterir. Referans noktasi kameranin orta noktasi olan 240.
pikseldir. Tespit edilen iki ray gizgisinin orta konumu ve kameranin konumu kullanilarak,
IHA'nin raylara gére konumu hesaplanmigtir. Bu islem sonucu, IHA’nin merkezinin raylarin
ortasindan ne kadar uzakta oldugunu hesaplanmistir ve PID denetleyici ile ray takibi

yapilmigtir.

3.1.5. Derin Hough Doniisimii Tabanli Otonom Ray Takibi ve Kusur Tespiti

Onerilen yoéntem ilk olarak ray tespiti igin derin Hough dénisimini kullanir. IHA'nin 6én

kamerasindan alinan goérintiler kullanilarak derin Hough déntstumu tabanli iki ray belirlenerek
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ufuk noktalari tespit edilir. IHA’nin ufuk noktasini takibi icin PID tabanh bir algoritma
énerilmistir. IHA’nin altinda bulunan kamera ile elde edilen goriintilerden ray konumlari tespit
edilerek ylizey kusurlari derin égrenme tabanli belirlenmektedir. Onerilen yéntemin blok

diyagrami Sekil 3.26’da verilmigtir.

| Alt kamera goruntuleri |

i

| Derin Hough doniisim | | Rayi;spiti |

. Derin 6grenme tabanh
| Ufuk noktasi tespiti | semantik bolutleme

¢ 7

| Ufuk noktasi takibi | | Kusur tespiti

Sekil 3. 26. Onerilen derin 6grenme kontrollii kusur tespit sistemi

Sekil 3.26’da verilen sistem iki kameradan alinan goérlntlilere goére iki farkli algoritma
calismaktadir. On kameradan alinan gérintilerden derin Hough déniisiimdi ile raylar belirlenip
otonom ucgus saglanirken alt kameradan elde edilen gérintilerde ise ray yuzey goruntileri
kaydedilmektedir. Goruntu toplama isleminden sonra elde edilen ray goéruntuleri kullanilarak

ray ylzey kusurlari bélitleme tabanli derin 6grenme ile tespit edilmektedir.

Hough donisimi kenar c¢ikarimi elde edilen goérintilerden cgizgileri bulmak amaciyla
geligtirilen bir yontemdir [51]. Hough donisumu bilgisayarli goru ve resim isleme icin bir gizgi
tespit algoritmasi olup kenar ¢ikarimi ile elde edilen ikili goruntulerde cizgileri bulak igin
kullanilir. Ayrica Hough donusumu gizgilerin disinda elips ve gember gibi sekillerin tespitinde
kullaniimistir. Hough déndsiminin ¢izgi tespiti Uzerindeki basarimina ragmen ylksek
hesaplama gucu istemesi, bulunan cizgilerin birbirinden ayrik olmasi ve ¢izgilerin bitig
noktalarinin belirlenememesi en onemli dezavantajlaridir. Ayrica Hough donusumunin
basarimi temelde kenar ¢ikarimiigin kullanilan yénteme baglidir. Gortintl i¢erisindeki gizgilerin
semantik olarak tespiti igin ¢izgi segment tespit edici ve evrigsimsel sinir aglari gibi teknikler
gelistiriimistir. Bu yontemler her bir gizgi boyunca derin 6zellikleri birlestiren gizgisel 6znitelikleri

kullanmakta olup bu teknik yeterli kavram bilgisine sahip degildir. Derin Hough dénisimu
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Zhao ve ark. [52] tarafindan 6nerilen ve semantik cizgilerin tespitinde kullanilan bir ydntemdir.

Yontemin genel semasi Sekil 3.27°de verilmigtir.

e &
== &\
1 ? .
CNN — i |
Kodlayici |J—1_1_;|
Derin Hough |
erin HOush | 1 ey || wser | | wotr
Donusumu
Kayip
Coklu
Katmalarla
Kenar
Tespiti

Sekil 3. 27. Derin Hough Dondsima Adimlari

Sekil 3.27'de verilen derin Hough déniisimi dért adimdan olusmaktadir. ilk adimda bir
evrisimsel enkoder piksel tabanli derin gdsterimi saglar. Daha sonra derin Hough déntsimi
gosterimleri parametrik domain’e dénustirir. Uglincli asamada parametrik uzayda gizgiler
tespit edilerek dérdiinci asamada ters Hough déntsimud ile tespit edilen gizgiler tekrar gérinti
uzayina donugsturdlur. Verilen 2 boyutlu bir gorintide goruntinin merkezi orijin olarak alinir.
Bu uzayda bir | gizgisi x ekseni ile | gizgisi arasindaki aglyi ifade eden yonlendirmesi ve mesafe

parametresi r; ile gosterilir. Sekil 3.28’de bahsedilen parametreler verilmistir.

v

n

Sekil 3. 28. Hough dénusuminde gizginin gosterimi
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Sekil 3.28'de uygun parametreler belirlendikten sonra bu parametrelere gére semantik gizgiler
belirlenmektedir. Derin Hough donusumu ray gizgilerini belirledikten sonra raylarin kesistigi
nokta ufuk noktasi olarak belirlenir. IHA’nin ufuk noktasini takip etmesi igin bir PID sistem

tasarlanmistir [53]. PID sistemin denklemi asagida (3.14)’te verilmistir.

u(t) = K (e(t) + = f; e(@)dr + Td =2 (3.14)
Burada referans nokta ufuk noktasi olup ufuk noktasi ile orta nokta arasindaki hatanin

minimum yapilmasi istenir. Sekil 3.29'da derin Hough doénltsumu ile elde edilen ufuk noktasi

gosterilmistir.

Sekil 3. 29. Derin Hough donisimdi ile raylarin ve ufuk noktasinin tespiti

Sekil 3.29'da Hough dénisimi ile elde edilen cgizgiler iki boyutlu uzayda ufukta kesismektedir.

Bu kesisim noktasi takip edilerek IHA'nin rayi takibi saglanir.
3.1.5.1. Derin Ogrenme Tabanl Ray Kusur Tespiti

IHA'nin 6n kamerasindan alinan gériintllerde ray takibi yapilirken, alt kameradan alinan
goruntiler Uzerinde ray kusur algoritmalari ¢alismaktadir. Bu amagla semantik bolutleme
tabanl bir kusur tespit algoritmasi énerilmistir [54]. Onerilen derin 6grenme tabanli béliitleme

algoritmasinin blok diyagrami Sekil 3.30’da verilmigtir.

o~ o~
E = T £
=0 a2 (2. = (I8 o NSNS
o (S (S || = - IEE =i - IIE gl - | = s
N 2 o [ o = [} 0o o | (] m o 232 s o 2
— |l | = || £ (Ll = o, (S o o _% 2 = £ =
g 2 S g = S g £ T g z lEu
o ® a o (S (=5 o (S < (IS o o
(I -] = o @ < O |- s 8 o (e}
© o (&)
e = =
Ray Gorlntisi
Blok 1 Blok 2 Blok 3 Blok 4 Blok 5

Sekil 3. 30. Derin Ogrenme Tabanl Bélutleme Algoritmasi
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Sekil 3.30’da toplamda 16 katmanli bir semantik bélitleme derin 6grenme yapisi verilmigtir.
Her bir blokta evrigim, batch normalizasyon, relu ve max pooling katmani bulunmaktadir. En
son katmanda ise piksel siniflandirma katmani ile bdlitleme islemi yapilmaktadir. Goérinti
bdlutleme algoritmasinin etkinligi Jaccard olgutline gére hesaplanmaktadir. Rayi ¢ikarmak icgin

denklem 3.14’teki indeks kullaniimistir.

_ PyNPp
~ PyUPp

IoU (3.14)

Denklemde Py bélitlenmis goérintide gercekte rayi ifade eden pikselleri gosterirken Pp ise
derin bolitleme algoritmasi ile elde edilen pikselleri ifade eder. Daha sonra tespit edilen rayin
kontlrd ile olmasi gereken dikdortgensel alan elde edilerek ikisi arasindaki fark alinarak kusur

olusup olusmadigi belirlenir. Algoritma Sekil 3.31’deki gibi calismaktadir.

r~ ™
Semantik segmentasyon ile olusturulan
segmentli gbérintd )
v
'd ™\
Rayin sag ve sol sinirlarini bulma
A v,
v
'd N
Siyah ve beyaz piksel oranlar
AN S

Ray boyun%

A 4
R>Esik deger Kusur tespiti |
A 4
Bu bolimu Son
kusurlu olarak giz
|

Sekil 3. 31. Kusur tespit algoritmasi

Sekil 3.31°de rayin sol ve sag sinirlari belirlendikten sonra her bir sttun icin rayin siyah piksel
orani bir esik degerden buyuk ise kusurlu sutun olarak igaretlenir. Bu islem butin ray boyunca
devam ettirilerek kusurlu bolgeler ¢ikarilmaktadir. Bolutleme tabanli kusur tespit algoritmasinin
calisma performansi kullanilan esik degerine baglidir. Bu esik deger ¢ok kiguk segilirse
bolutleme sonucu olusan hatall kiguk alanlarin kusur olarak belirlenme ihtimali vardir. Bu
deger blyuk segcildiginde ise kuguk kusurlarin tespit edilmesi zorlagacaktir. Bu yiuzden esik

degeri ray genisliginin bir orani olarak alinmistir.

66



3.1.6. Hafif Hat Segmentasyon Yaklagimi ile Otonom iHA Tabanli Ray Takip ve Travers

Muayenesi

Bu galismada, otonom bir IHA ile bir demiryolu hattinda travers bilesenlerinde ray takibi ve
anormallik tespiti icin goriis tabanli bir yaklagim énerilmistir. Onerilen yaklasim, ilk olarak,
demiryolu hatlari i¢in derin 6grenmeye dayali hafif bir hat bolitleme yontemi saglar. Sirah
traversler arasindaki mesafe, otonom IHA ile ray takibi yapilirken elde edilen goriintiilerden
hesaplanir ve zaman serisi olarak kaydedilir. Traverslerde meydana gelen anomali
degisiklikleri, zaman serileri analiz edilerek belirlenir. Sekil 3.32, 6nerilen ydntemin blok

diyagramini géstermektedir.

iHA Ray Ardisik travers

. , t iHA kontrolii ~ L N] Anomali
N segment ) )
W demiryolu g & Fa kel arasindaki 1 tespiti

goruntisi dedektorii mesafe hesabi

Sekil 3. 32. Travers durumu icin 6nerilen yontemin semasi

Sekil 3.32'de 6ncelikle IHA'nin alt gériis kamerasindan alinan gérintiler zerinde gizgi
bdllitleme algoritmasi kullanilarak yatay ve dikey gizgiler belirlenir. Ardindan iHA, raylarin takibi
igin PID kontrol algoritmasi ile kontrol edilebilir. Bu amagla IHA merkezi ile iki rayin orta noktasi
arasindaki fark minimum olmalidir. Ayni zamanda ardisik travers bilesenlerin pozisyonlari bir
zaman serisi olarak kaydedilmekte ve ugus sirasinda meydana gelen anormallikler zaman
serilerinden elde edilmektedir.

Otonom yol takibi ve travers tespiti icin hafif bir hat segmentasyon yontemi kullaniimigtir. Bu
yéntemin omurgasi, hafif bir MobileNetv2 ve azaltilmig bir hat tahmin sisteminden olusur [55].
Onerilen MobileNetv2 sistemi, kodlayici-kod ¢oziicii mimarisine dayanmaktadir. Sekil 3.33,
Onerilen hat segmentasyon aginin mimarisini gostermektedir. Kod ¢6ézicu bloklari ayrica
MobileNetV2'nin darbodaz katmanlarini kullanir. Bu katmanlarin eklenmesiyle agdaki
parametre sayisi 0,56 milyon olur. Daha sonra hat segment haritalari olusturulur. Bu ¢alismada
hem travers hem de ray igin elde edilen hatlar iki farkli amag ic¢in kullaniimistir. Ray icin elde
edilen hatlar raylar icin kullaniimaktadir. Her iki ray icin de birgcok hat tespit edilebilir. Bu
hatlardan sag ve sol raylar igin tek bir hat elde etmek i¢in bulunan hatlarin x ekseninde ayri
ayri ortalamasi alinir. Travers igin ¢ok yakin cizgilerden biri ortadan kalkar. Bir sonraki
asamada PID tabanli ray takibi yapilir.
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MobileNetv2 11 katman Uzunluk haritas:
/// Degisim haritasi
=

Aci haritasi

Merkez haritasi

Cizgi
haritalarinin
Ozellik gikarimi segmenti

Cizgi Gretimi

Sekil 3. 33. Hafif hat segmentasyon yéntemi

3.1.6.1. iHA Kontrollii Otonom Ray Takibi

iHA'lar ile otonom ray takibi igin PID tabanli bir sistem onerilmistir. IHA kamerasi, raya 90
derecelik bir aglyla bakacak sekilde yerlestiriimistir. Rayin merkezi, iki rayin orta noktasidir.
Amag, ray merkezi ile IHA merkezi arasindaki farki x ekseni boyunca en aza indirmektir.
IHA'nIn anlik konumu, alinan gérintiiniin x ekseni lzerindeki orta noktasidir. istenen konum,
algilanan iki rayin orta noktasi olarak hesaplanir. Bu nedenle amag, IHA sabit bir yiikseklik ve
hizda hareket ederken anlik konum ile istenilen konum arasindaki mesafeyi en aza indirmektir.
Bu amagla bir PID kontrolér tasarlanmistir. Onerilen ydntemde dncelikle bir dnceki hata degeri
(p_error) sifir olarak alinmakta ve P ve | degerleri verilmektedir. Alinan her gergeve icin IHA'nin
gercek konumu ve hat segmentasyonu ile bulunan iki rayin orta noktasi hesaplanir. Bulunan
deger sifirdan farkli ise yaw_velocity degeri PID ile hesaplanir ve hesaplanan hata bir énceki

hata degerine atanir. Bu iglem yeni ¢erceveler icin tekrarlanir.

3.1.6.2. Travers Sorunlarinin Tespiti

Traverslerdeki sorunlari tespit etmek icin ardisik traversler arasindaki mesafe bir zaman serisi
olarak kaydedilir. Daha sonra bu zaman serisindeki degisimler modellenerek traverslerde
meydana gelen problemler anomali olarak alinarak modellenmigtir. Sekil 3.34’te travers orta

noktalarinin tespiti ve ardisik mesafelerin zaman serisine dénusturtlmesi gosterilmistir.
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Sekil 3. 34. Sirali traverslerin konumundan zaman serisi yapisi

Sekil 3.34’te her travers icin x ekseninin orta noktasi belirlenir. Bu noktalar arasindaki y ekseni
boyunca olan mesafe daha sonra zaman serisinde bir nokta olarak kaydedilir. Zaman serisi
elde edildikten sonra analiz edilir ve anomali noktalari belirlenir. Traverslerde olusacak
problemler, traversin Uzerinin balast ile 6rtilmesi nedeniyle tespit edilememesi, travers

kaymasi nedeniyle traversin tespit edilememesi veya travers kiriimasi olarak verilebilir.

3.2. Semantik Segmentasyon Kullanarak Demiryollarindaki Kusurlari Tespit Etme

Ray Uzerindeki kusurlari tespit etmek igin gértintl isleme tabanlh bir model énerilmigtir. Yapay
zeka alaninin alt dallarindan biri olan derin 6grenme yoéntemleri ile gérintilerden otonom
sekilde kusurlari tespit etmek oldukga muimkindir. Derin 6grenme teknikleri, geleneksel
tekniklere kiyasla probleme 6zgu 6zelliklerin otomatik olarak 6grenilmesine yardimci olur. Yani
derin 6grenme, makine 6grenmesinde tanimlanmasi gereken parametreleri kegfeder ve
makine 6grenmesine gore daha dogru sonugclar verebilir. Evrisimli sinir aglari, derin 6grenme
stratejisine dayanmaktadir. Normalde, evrigimli sinir aglari gibi genis 6zellikli 6grenme aglari
egitim i¢in blylk veri kimelerine sahip olmasi gerekir. Bir diger dnemli nokta ise klasik evrigimli
sinir aglarinda genel goruntu egitiminin sinif etiketleri Gzerinden yapilmasidir. Ancak bazi
problemler piksel tabanli yaklagimlar gerektirir. Saglik veya guvenlik alanlar gibi hassas
yaklagsim gerektiren alanlarda her pikselin sinif bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Goérinti
bolutleme burada devreye girmektedir. Bu c¢alismada anlamsal bolitleme yodntemleri
kullaniimistir. Anlamsal bolitleme, bir gérinttideki her pikselin hangi sinifa ait oldugunu belirler
[56]. Bolutleme goérevi Unet ve DCNN aglan ile saglanmistir. Veri setindeki goéruntuler,
bolutleme igleminden dnce goérintd 6n igleme adimlarindan gecmistir. Bu asamada veri
setindeki ray goérintileri kirpilmis ve boyutlandiriimigtir. Onerilen model Sekil 3.35'te

verilmistir.
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DCNN, her adimda parametre sayisi arttirilmadan alici alanin arttirilmasi yoluyla buyuk vektor

Ray Uzerindeki Kusurlarnn Tespiti

Sekil 3. 35. Onerilen model

temsilini taramaktadir. Genigleme orani 1 olan siradan evrisimle kiyaslandiginda parametre
sayis| agisindan yaklasik olarak 3 kat azaldigi goérilmektedir. Sekil 3.36.’"da DCNN mimarisi
modelinin  her genigleyen evrisim filtresinin uygulanmasindan sonraki doéntsimu

gosterilmektedir.

N

=
Relu — Filtre boyutu:3 Dilate Relu - Filtre boyutu:3 Dilate Relu — Filtre boyutu:3 Dilate

Sekil 3. 36. DCNN mimarisi

Goruntuler arka plan ve kusur etiketlerinden olugsmaktadir. Piksel etiketlerinin cogu arka plan
olarak etiketlenmistir. Bu durum siniflar arasinda dengesizlige yol agabilir. Bunu duzeltmek ve
siniflari dengelemek icin ters frekans sinif agirliklandirmasi kullanilmistir. ilk olarak, giris
gorintilerinin boyutuna karsilik gelen giris katmani kullanilarak piksel siniflandirmasi icin bir
ag olusturulmustur. Sekil 3.36'da gorildigu gibi ikinci katmanda genisleme faktéri 1 olan 3x3
boyutunda 32 filtre iceren Relu katmani kullaniimaktadir. Genigleme faktori 2 ve 4 olan 2 Relu
katmani daha kullaniimigtir. Bu faktorler, 3x3 boyutlu filtreyi, ¢ézinurlik veya kapsama kaybi
olmadan sirasiyla 7x7 ve 15x15 boyutunda filtreler yapmistir [57]. Ardindan softmax katmani
ve ters sinif agirliklarina sahip pixelClassificationLayer katmani kullaniimig ve egitim
gerceklestirilmigtir. Ardindan, egitilmis agin orijinal ve temel gercek goruntuleri anlamsal
bolutleme kullanilarak test edilmistir. Ronneberger ve ark. Unet Evrisimsel Sinir Agi
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yaklasimini, ilk kez 2015 yilinda duyurmuslardir [58]. Unet, otomatik bir boélitleme ydntemidir
ve siniri tanimlama ile ilgilidir. Unet mimarisi klasik modellere gére daha basarili sonuglar
vermektedir. Ayrica, az sayida egitim gorintlsu olsa bile iyi sonuclar verebilmektedir. Unet,

adini Sekil 3.37°de géruldagu gibi U harfine benzer mimarisinden almaktadir.
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Sekil 3. 37. Unet mimarisi

3.3. Siirdiiriilebilir Tagimacilikta Demiryolu Hatlar igin Derin Ozelliklere Dayali Kusur

Siniflandirmasi

Bu calismada, iki derin 6grenme modelinin 6zelliklerinin birlestiriimesiyle ray ylzey kusurlari
tespit edilmistir. Bu amacla segilen iki model olan SqueezeNet ve MobileNetV2, diger derin
6grenme modellerine gére hem daha kigik hem de daha hizlidir. Ancak, bu modellerin her
ikisi de diger modellerden daha az hassastir. Bu nedenle bu ¢alismada, iki modelin 6zellikleri
birlestirilerek yliksek dogrulukta bir flizyon modeli dnerilmistir. Once rayin orijinal gérintiisiine
kontrast ayari yapilir ve ardindan ray hatti konumu belirlenir. Daha sonra her agdan en agirlikli
Ozellikler segilir ve azaltilmis 6zellikler Destek Vektor Makinelerine (SVM) verilerek kusurlar
belirlenir. Deneysel sonuglar, dnerilen ydntemin, tek bir derin 6grenme modeli kullanmaktan
ziyade, dusuk kontrast altinda c¢oklu ray ylzey kusurlari icin daha iyi sonuglar verdigini

gOstermektedir.

3.3.1. Gériintii On igsleme ve Ray Konumlandirma

Goruntu toplama sisteminde kamera tarafindan toplanan ray bdlgesine ait gdruntilerde
beklenen balastlar, baglanti elemanlari, traversler ve diger parcalar bulunmaktadir. Ray yuzey
kusurlarini tespit etmek igin rayin gérintideki konumunun bulunmasi ve kirpilmasi gerekir.

Ancak trenin altinda c¢ekilen goruntilerde genellikle gurdlti ve isiklandirma sorunlari
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yasanmaktadir. Bu nedenle elde edilen gorintilere dncelikle aydinlatma ile ilgili problemlerin
giderilmesi i¢in 6n islem yapilmasi gerekmektedir. Daha sonra ray konumlandirma algoritmasi
ile ray ylizeyi belirlenecektir. Onerilen 6n isleme ve ray konumlandirma yénteminin blok semasi
Sekil 3.38’de verilmigtir.

1. Kamera ile Gorantd Almak

Lokomaotif

\Q\Qﬁ/ i M
X :

2. Gorontd isleme =

Filtreleme
=L
Bagaramu

-

Demiryolu Yozeyi [ROI) _/

Sekil 3. 38. Gorlnti 6n isleme ve ROl ¢ikarma

Sekil 3.38'te, dikey olarak yerlestiriimis iki kamera, ilk asamada ray ylzeylerinin gorintuilerini
yakalar. Bu kameralar bir lokomotifin altina monte edilir ve her kamera rayin bir tarafini izler.
Degisken aydinlatma kosullarinin etkisini azaltmak i¢in her ray igin iki 1sik kaynagi kurulur.
ikinci asamada, ray tespit algoritmalarinin dogru galisabilmesi iin elde edilen gériintllere filtre
ve kontrast iyilestirme gibi goriintii isleme yéntemleri uygulanmaktadir. Uglincti adimda elde
edilen goruntiden ROl igeren ray cikarilir. ROI géruntuleri bir veri tabanina kaydedilir ve hata
tanima modulu i¢in kullanilir. Gérinta 6n isleme ve ROI ¢ikarmanin detaylari asagidaki alt

bolimlerde verilmistir.

3.3.2 Goriintii iyilestirme ve On isleme

Renkli bir gérintl, R, G ve B adi verilen G¢ matriste tutulur. Bu matrisler, bir gorintinin Kirmizi
(R), Yesil (G) ve Mavi (B) bilesenlerinin yogunluk degerlerini tutar. Herhangi bir goruntu I'deki
bir (x, y) pikselinin yogunluk degeri, sirasiyla R (x, y), G (x, y) ve B (x, y) ile ifade edilir. Baska
bir deyisle, bir piksel ¢ yodunluk degerinden olugur. Bir gorintinin genisligi ve yuksekligi,
sirasiyla x=1,...,M ve y=1,...,N icin M ve N ile gdsterilir. Bir RGB goérintisini gri tonlama
formatina dénustirmek igin birgok yontem olmasina ragmen, genel olarak kullanilan denklem
(3.15) [59]'de verilmistir
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1(x,y) = ¢,R(x,y) +¢,G(X, y) +¢,B(X, ) (3.15)

Denklem (3.7)'de c, cg ve c, degerleri, RGB renkli goruntinin her bir bileseninin katsayi
degerleridir. 1 (x, y), (X, y) noktasindaki gri gérintinin yodunluk degerini temsil eder. Renkli
bir RGB goéruntisu gri formata dénusturuldiginde c,, cy ve ¢, katsayl dederleri sirasiyla
0.2989, 0.5870 ve 0.1140 olarak alinir [60]. Bu dénlistiimden sonra parlaklik korunurken ton ve
doygunluk bilgisi kaybolur [61]. ilk olarak gériintli normalizasyonu ile gri formatta 0 ile 255
arasinda piksel degerine sahip goérintu (3.16)'da gosterildigi gibi O ile 1 arasinda ¢ift formata

donustaraldr.

I ' Y) Imin
J(x,y) = % (3.16)

max ~ !'min
Denklem (3.16)'da, Imax Ve Imin parametreleri sirasiyla gorinti I'deki minimum ve maksimum
yogunluk degerini gosterir. Normallestirme, J goérintlisinidn degerlerini 0 ile 1 arasinda
kUgaltdr. Gorantindn uygun bir temsili, yiksek kontrast ve dislik homojenlik ile él¢ltr. Bu
nedenle, yiksek kontrastl ve disiuk homojenlige sahip bir gérintinin varyansi ylksek
olmalidir. Bu amagla J goéruntistinun varyansini maksimize edecek en uygun katsayilar
belirlenmelidir. ¢, degeri genelleme kaybi olmadan 1 olarak alinabilir. Dénusim igin J
goruntisunun varyansini maksimize etmek icin ¢, ve cg degerleri belirlenmeli ve bu amagcla
gradyan inig yontemi kullanilabilir. Bu yontem, en uygun ¢6zum bulunana kadar, bir baglangi¢
degerinden baglayarak, parametrelere kiguk bir degerin yinelemeli olarak eklenmesine

dayanir. Gradyan inisi denklem (3.17)'da verilmistir.

(€7,65") = (Cricy) + (A7, A) (317)

Denklem (3.17)'de Airve Aig, sirasiyla varyansin gradyani kullanilarak hesaplanir. Belirli bir

optimum sonug¢ elde edildiginde yineleme durdurulur. Bu amacla MATLAB'da kullanilan
fminsearch fonksiyonu, maliyet fonksiyonunu maksimize etmek icin varyansin negatifi alinarak
kullanilabilir [62]. Bu fonksiyon, Nelder-Mead ydntemini kullanan ¢ok boyutlu kisitsiz bir
optimizasyon teknigine dayanmaktadir ve ¢ok hizhidir. Kontrast gelistirme ydnteminin genel
yapisi Sekil 3.39'da verilmistir. Eger tespit edilen nesnelerin pozisyonlari temas telinin

pozisyonu ile ayni ise ark olarak alinir.
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Algorithm: J= function contrast_enhancement(I)
Input: I=*An RGB Image
Output: J>Hish contrast gray image

1 (e, co)=arg maxc,.c, (o)

2 R=I0, 1) %eRed component of I

3 G=I{-,:,2) % Green component of I
4 B=I(-.-.3) % Blue component of T
5 if size(T, 3)==1 then

6 In=I;

7 lse

3 In=1mresize(In [64 64]);

9 c=fminsearch(’StdMonochrome®, [1 1], [ ].In);
10 c~c(1)

11 c.=c(2)

12 I=c,*R+c.*G+B

13 endif

14

J=(1-min(1(2)))/'max(J(2):

15 endfunction

Sekil 3. 39. Kontrast gelistirme algoritmasi

Sekil 3.39'da yuksek kontrastl bir goruntl elde edilmekte ve bu gorunttude ray konumu orijinal
goriintiiye gore daha kolay belirlenebilmektedir. Onerilen algoritma ile parametre olarak alinan
RGB renkli géranta gri gérintlye donastlrilerek kirmizi ve yesil kanallarin optimum katsayilari
hesaplanarak ylksek kontrastli gérinti elde edilmistir. Sekil 3.40, farkli ray goruntdleri igin

kontrast gelistirme algoritmasinin sonugclarini géstermektedir.

Orijinal
Gorantiler

Kontrastli
Goruntiler

Sekil 3. 40. Ug ray goriintiisi icin kontrast gelistirme
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Sekil 3.40ta géruldiugu gibi orijinal ray goértntileri 6lgim treninin altina bir 1s1Ik kaynagi
yerlestirilerek alinmasina ragmen ray yizeyinde hala ¢ok parlak bdlgeler olugsmakta ve i1s1gin
homojen bir dagilimi bulunmamaktadir. Bu gekilde rayi tespit etmek oldukga zordur. Ancak
orijinal goruntliye kontrast iyilestirmesi uygulandiginda ray ylzeyinin net bir gekilde ayirt

edilebildigi gérulmektedir.

3.3.3 Ray Konumlandirma

Goruntl kontrasti iyilegtirildikten sonra, ray yuzeyi kusurlarini belirlemek igin ROl gikariimalidir.
Uygulamada, dlgiim treni ile ray gorintdleri alinirken bir 1sik kaynagi kullaniimasina ragmen,
Isik kaynaginin yerlesiminden dolayi rayin bazi kisimlari daha parlak, bazi kisimlari ise daha
koyu kalmaktadir. Bu nedenle goruntl kontrast ayari ile bu sorun ¢ézulmektedir. Bu adimdan
sonra, goéruntiden ray yuzeyinin kirpilmasi ve ilgili bolgenin c¢ikariimasi igin bir yontem
dnerilmistir. Onerilen ydntem, gri élcekli bir ray goriintiisii izerinde her satirda siitun toplamlari
yaparak bir vektor elde etmekte ve daha sonra bu vektériin elemanlarinin mutlak farkini alarak
sinyaldeki en buyuk iki degeri bulmaktadir. Elde edilen degerler rayin sinirlarini temsil

etmektedir. ROI ekstraksiyonunun s6zde kodu Sekil 3.41°de verilmistir.

Algorithm [L.R]J=R0OI extraction(I)
L, R—=>left and right boundaries of rail
I=*enhanced gray image
rows, cols€size(1.1),s1ze(1.2)
h€array[1._cols]=0
for =1 to cols do
for 1i=1 to rows do
h()€h()+1(1. 1)
endfor
endfor
dvp=array[1..cols-1]=0
for i=2 to cols-1 do
10 dvp(1)=/h{1)-h{1-1)
11 endfor
12 [val, index] < sort(dvp, descending )
13 if index(2)<index(1) then

MO -] O Lh s L B e

14 L<I{index(2))
1 R€<I(index(1))
16  else

17 L<I{index(2))
18 R€I(index(1))
19  endif

20  endfunction

Sekil 3. 41. Roi ¢cikarma algoritmasi
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Sekil 3.41'de, her satirdaki yiksek ¢6zUnUrlikli goérantinin yogunlugu bir vektérde
toplanmistir. Daha sonra, kiimulatif bir vektorin ardisik elemanlari arasindaki fark alinarak bir
fark vektoru elde edilir. Farkin maksimum oldugu iki deger, ray sinirlarini gosterir. Sekil 3.42,

bir ray goruntusu Uzerinde ROI ¢ikarma yonteminin uygulama sonucunu gostermektedir.
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Sekil 3. 42. Raydan ROI ¢ikarimi

Sekil 3.42'de gosterildigi gibi, ray hattinin sinirini tespit etmek igin bir sinyal elde edilmektedir.
Bu sinyalin ardisik elemanlarinin farki alinarak en yiiksek iki nokta rayin basi ve sonu olarak

alinir. Son olarak elde edilen ROI gérintiu tanima modultne verilir ve kusurlar siniflandirilir.

3.3.4  Derin Unsurlar Kullanilarak Ray Yuzey Hatalarinin Siniflandiriimasi

Bir 6nceki bolimde, goruntu iyilestirme ve ray konumlandirma problemi ¢éziulmis ve ortaya
cikan gorunta veri seti, diger ray bilesenleri olmadan sadece ray yuzeylerinden olusmaktadir.
Bu bolimde derin 6grenme tabanli 6znitelik ¢ikarimi ve hata tirlerinin siniflandiriimasi
sunulacaktir. Hata siniflandirma modull, yuksek dogruluk orani elde etmek igin iki derin
6grenme modullnin birlestiriimesiyle olusturulur. Bu amagcla MobileNetV2 [63] ve SquezeNet
[64] modulleri kullaniimigtir. Normalde derin 6grenme modellerini transfer 6grenme ile egitmek
oldukga uzun zaman alir ve test asamasinda ¢ok sayida hesaplama gerektirir. Onerilen
yontemle 6znitelik ¢ikarimi yapildiktan sonra ReliefF [65] ile 6znitelik se¢imi ile daha az
Oznitelik kullanimi saglanacaktir. Bu iki derin 6grenme modelinin segilmesinin nedeni, diger
derin 6grenme modellerine gére daha az parametre gerektirmeleri ve daha hizli olmalaridir.
MobileNet, siniflandirma, segmentasyon ve nesne tespiti i¢in kullanilan disiuk maliyetli
donanim gerektiren bir CNN'dir. MobileNetV1'de oOnerilen derinlik bilgisine sahip evrigim
katmani hem model boyutunu hem de karmasikhgi azaltmistir. MobileNetV2'de ise, 6nerilen

ters gevrilmis artik bloklar, katmanlar arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi ortadan kaldirmigtir.
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MobileNetV2 modeli, MobileNetV1'den gelistiriimistir ve dnceki modele kiyasla katmanlar
arasinda dogrusallastirmayi saglayan moddullere sahiptir. SqueezeNet, evrisim, havuzlama,
ReLU ve Fire katmanlarindan olusan bir CNN'dir. SqueezeNet'in tam baglantili bir katmani
yoktur ve bu gérev Fire katmanlari ile yapilir. SqueezeNet, noktasal filtreler kullanarak
hesaplama slresini azaltir ve giris kanallarinin sayisini 3x3 filtrelere indirerek ag dogrulugunu
korumaya calisir. Agda ge¢ Ornekleme yaparak evrisim katmanlarinin biylk aktivasyon
haritalarina sahip olmasini saglar, bu da daha ylksek siniflandirma dogrulugu ile sonuglanir.
iki ag modelinin birlestiriimesi énerilmistir, ¢linkii bu iki agin her ikisi de daha az parametreye
sahiptir ve mobil veya duiguk maliyetli donanimda uygulanabilmektedir. Boylece hatalarin
gercek zamanl olarak tespit edilebildigi bir aj modeli olusturulabilir. Onerilen hata

siniflandirma yénteminin blok semasi Sekil 3.43'te verilmistir.
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Sekil 3. 43. Onerilen kusur siniflandirma yontemi

Sekil 3.43’te her bir derin sinir agina egitim seti verilerek 6znitelikler elde edilmistir. Daha sonra
elde edilen ozniteliklerin agirliklarini belirlemek icin ReliefF algoritmasi uygulanmistir. Yiksek
agirhkh ézelliklerin bir bolimU segilmistir. Bu 6zellikler daha sonra birlestirilir ve kusurlari
siniflandirmak icin destek vektdr makinesine verilir. Son yillarda derin 6grenme yontemlerinin
ana odak noktasi dogruluk olmustur. Birden fazla CNN ile belirli bir dogruluk oranina ulagsmak
muamkUindir. Bununla birlikte, esdeger dogrulukla, daha klglk ag mimarileri, gémuli olarak
uygulanacak daha az bant genisligi, dagitilmis bilgi islem sirasinda daha az iletisim gerektirir
ve bir modeli buluttan otonom araca aktarabilir. SqueezeNet, Alexnet'e yakin bir dogruluk
performansi saglayan ve 50 kat daha az parametreye sahip bir CNN mimarisi olarak
gelistiriimistir. Ayrica SqueezeNet, 3x3 filtre kullanimina kiyasla dokuz kat daha az parametre
elde ederek parametre sayisini azaltmak igin 3x3 filtreler yerine 1x1 filtreler kullanir.

SqueezeNet derin 6grenme mimarisinin yapisi Sekil 3.44’te verilmigtir.
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Ozellik Cikarimi >< ma 41>

Fire Modli

Sekil 3. 44. Squeezenet mimarisi

Sekil 3.44'te verilen SqueezeNet mimarisi 16 katmandan olusmaktadir. ilk katmanda, girdi
gOruntlsu bir evrisim katmanina verilir ve havuz katmanindan gegen goérintu sekiz Fire
katmanina verilir. A mimarisindeki son evrisim katmanindan sonra ag, ReLU ve Softmax
katmani ile sonlanir. Bu calismada SqueezeNet'ten o6znitelik c¢ikarimi yapilmis ve bu
Oznitelikler pool10 adi verilen egitilebilir son katmandan c¢ikariimigtir. Bu katmanda 1.000

oznitelik elde edilmigtir. SqueezeNet parametreleri Tablo 3.4’'te verilmigtir.

Tablo 3. 4. Squeezenet parametreleri ve mimari boyutlar

Filtre Boyutu
Katman -~ 1x1 x1 3x3
Boyutu
squeze expand expand
Input image | 224x224x3 - - -
Convl 111x111x96 - - -
Maxpooll 55x55x96 - - -
Fire2, Fire3 | 55x55x128 16 64 64
Fire4 55x55x256 32 128 128
Maxpool4 27x27x256 - - -
Fire5 27x27x256 32 128 128
Fire6, Fire7 | 27x27x384 48 192 192
Fire8 27x27x512 64 256 256
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Maxpool8 13x12x512 - - -
Fire9 13x13x512 64 256 256

Conv10 13x13x1000 - - -

Avgpooll0 1x1x1000 - - i

Ozellik gikarimi igin kullanilacak diger model MobileNetV2 olarak secilmistir. Bu model, diisiik
bellek kullanimi nedeniyle 6zellikle gémulu sistemlerde kullaniimaktadir. MobileNetV2 bir CNN
modeli olup toplam 53 katmandan olusmaktadir. Model mimarisi baslangigta 32 filtreli
tamamen evrisimli bir katmanla baslar, ardindan 19 artik darbogaz katmani gelir. Burada, ters
cevrilmis artik bloklar, noktasal ve derinlemesine evrisim katmanlarindan olusur. Noktasal
evrisim katmani, standart evrisimin 6zel bir seklidir ve ¢ekirdek boyutu, farkli giris kanallarini
dogrusal olarak birlestirmek igin tek boyutludur. MobileNetV2'de kullanilan ters ¢evrilmis artik
katman, U¢ ayri evrisimden olusur. Birincisi, disik boyutlu girdi 6zelligini yiksek boyutlu bir
alana genisletmek icin 1x1 noktasal evrisim kullanmaktir. Bu islemden sonra ReLUG6 uygulanir.
Ardindan, 3x3 cekirdekler kullanilarak derinlemesine evrisim uygulanir ve yeniden ReLUG6
uygulanir. Son adimda, uzamsal filtrelenmis Ozellik haritasi, baska bir noktasal evrisim
kullanilarak disuk boyutlu bir alt uzaya donustartlir. MobileNetV2'nin yapisi Sekil 3.45'te

verilmigtir.

Ozellik Cikarimi Siniflandirma
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Sekil 3. 45. MobileNetV2 mimarisi
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Sekil 3.45’te goésterildigi gibi, girdi gorintisu, birinci evrisim blogundan sonra 16 blok halinde
artik bloktan gecger. Daha sonra giris blogu, ReLU ve ortalama havuzlama blogundan gecer ve
ardindan tam baglantili katmana ulasir. Ortalama havuz bloguna kadar olan kisim o6zellik
cikarimi i¢in kullanilirken, bu asamadan sonraki kisim siniflandirma igin kullanilir. Bu
calismada, global ortalama katmanindan 1.280 6znitelik elde edilmis ve DVM igin uygun bir
forma donusturalmastar. Tablo 3.5, katmanlardaki filtrelerin ve diger ozelliklerin sayisini

gOstermektedir.

Tablo 3. 5. MobileNetV2 parametreleri

Katman Cikti Filtre Sayi
Boyutu Boyutu

Conv2d 224x224x3 32 1
Bottleneck | 112x112x32 16 1
Bottleneck | 112x112x16 16 2
Bottleneck 54x56x24 24 3
Bottleneck 28x28x32 32 4
Bottleneck 14x14x64 64 3
Bottleneck 14x14x96 160 3
Bottleneck 7X7x160 320 1
Conv2d 1x1 7X7x320 1280 1
Avgpool 7x7x1280 - 1
Conv2d 1x1 1x1x1280 - -

Tablo 3.5'te bazi bloklar birden fazla uygulanmigtir. Bu durum tablonun son sitununda
verilmistir. Her iki CNN'den de o6znitelikler elde edildikten sonra bu 6znitelikler Gzerinde
Oznitelik secimi yapilir ve yeni Oznitelikler bir araya getirilerek siniflandiricinin girdileri elde
edilir. mx1000 ve mx1280 6zellik matrisleri, sirasiyla SqueezeNet'in pool10 katmanindan ve
MobileNetV2'nin ortalama havuz katmanindan elde edilir. Matris boyutundaki m parametresi
veri setindeki 6rnek sayisini gosterirken diger parametre her drnek igin elde edilen dznitelik
sayisini gosterir. Oznitelik segiminden sonra CNN'lerden n1 ve n2 6zniteliklerinin elde edildigini
varsayarsak, birlestirme sonunda siniflandiriciya verilecek veri setinin boyutu mx (n1+n2) olur.

Ozellik segimi igin ReliefF yontemi kullanilir. Bu ydntem, mesafeye dayali segim segilerek
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Ozellikler icin negatif ve pozitif agirliklar tretir ve ardindan negatif agirliklar elimine edilir. Bu
yontem, Rélyef ydnteminin gelistiriimis bir versiyonudur ve agirliklari hesaplamak igin Oklid
mesafesi yerine Manhattan mesafesini kullanir. Bu algoritma, c¢ok sinifli kategorik
degiskenlerin oldugu bir durumda en yakin komsuluk degerine goére tahmin edicilerin
agirliklarini bulur. Tahmin edicilerin siralamasi ve agirlig1 genellikle en yakin komgu sayisi k'ye
baglidir. Baslangigta tim tahmin ediciler icin agirlik degerleri O olarak segilir. Algoritma daha
sonra rastgele bir 6rnek secger ve k-en yakin komsuyu bularak agirliklari gunceller. Her 6zelligin

agirlk guncellemesi denklem (3.18)'de hesaplanir.

< d,(RM)

P A(RM,
+ ) L—E’R)LZ—; (3.18)

j=1 c#class(R) m

Denklem (3.18)'de W[A], bir A niteliginin agirhgini temsil eder. R, rastgele segilmis bir

orneklemdir, Hj, ayni A niteligi sinifina sahip en yakin érnektir ve Mj, farkli bir siniftaki A

niteligine sahip en yakin érnektir. (3.18)'deki m parametresi yineleme sayisini, k ise en yakin
komsularin sayisini belirtir. PQ ve P, degerleri sirasiyla mevcut érneklemin ve rastgele segilen

orneklemin sinifa ait olma olasihgini gosterir. d, Islevi, parametre olarak alinan iki ornek

arasindaki mesafeyi gosterir ve (3.19)'daki gibi hesaplanir.

X-=Y

Denklem (3.19)'da Amax Ve Amin, Sirasiyla A niteligi icin maksimum ve minimum degerleri temsil
eder. ReliefF algoritmasi agirliklari yinelemeli olarak gunceller ve 6znitelikleri siniflandirmada
en agirliklidan en azina dogru siralar. Oznitelik segimi sonrasinda elde edilen indirgenmis
Oznitelikler DVM'lere verilir. DVM, siniflandirma amaciyla hiper dizlemler olusturan
siniflandirma ve regresyon igin kullanilan bir makine é6grenme yéntemidir. lyi bir siniflandirma
icin, farkh siniflarin en yakin érnekleri arasindaki marj maksimum olmalidir. Normalde, DVM'ler
iki sinifli bir siniflandirma yéntemi olmasina ragmen ¢ok sinifli siniflandirma igin kullanilir. Cok
sinifli problemler igin biri digerine karsi ya da tim yontemlere karsi kullanilir [66]. Sekil 3.46,

dogrusal ayrilabilir numuneler icin DVM'lerde ayirma hiper dizlemini gostermektedir.
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Destek Vetorler

Deger 1
/7
7/

Y

Deger 1

Sekil 3. 46. Destek Vektdr Makinesinin karar hiper duzlemi

iki sinifin destek vektorleri, Sekil 3.46°da gdsterildigi gibi dogrusal verileri ayirmak igin kullanilir.
Destek vektorleri, ayirma hiper dizlemine en yakin 6rneklerdir. Amag, iki sinifin en yakin
ornekleri arasindaki marji maksimize etmektir [67]. DVM'lerin en iyi ve en uygun siniflandirma

parametrelerinin se¢imi aslinda bir optimizasyon problemi olarak goérilmektedir. Egitim

ornekleri X; € RP ,i=1,...n, sinif etiketleriye {~1 1} olarak verildiginde amag w ve b degerlerini

bulmaktir ve ¢odu ornek icin sign(w" x+b) degerinin dogru olmasini bekleriz. Bunun igin

asagidaki temel problem ¢ozilmelidir.

.1 1 .
—w w+C i
ming ez 220

subject to y; (W' x; +b)>1-¢;,i=1...,n

Denklem (3.20)'de w ve b sirasiyla n-boyutlu agirlik vektorini ve yanlihk degerini temsil
etmektedir. yiparametresi, sinif etiketi olarak -1 veya 1 degerini alir. Marj, w'w degeri minimize
edilerek maksimize edilir. ideal olarak, y.(w"x +b)'nin degeri her zaman >=1 olmaldir.
Bununla birlikte, kusursuz siniflandirma her zaman yapilamayacagindan, bazi numunelerin
dogru marjlarinin sinirinda olmasina izin verilebilir. Bu degiskenler gevsek degiskenler (&)
olarak ifade edilir. Marj genisligini belirleyen faktér ceza parametresi C'dir. Bu parametre
kullanici tarafindan uygun sekilde secildiginde siniflandirma performansi artar [68]. Bu bir
optimizasyon problemidir ve denklemi minimize edecek degerler Lagrange carpanlar ile
¢Ozulebilir. Lagrange carpanlari ikinci dereceden bir programlama problemi olarak ifade

edilebilir ve agsagidaki gibi verilebilir.
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- k 1ok ook
Maximize L(a)=)_ o, _EZi=OZj=0aiaiyiyixixj

k (3.21)
Subject to Yoy, =0 fori=1.k

Denklem (3.21)'de &;, O ile C arasinda pozitif degerler alan Lagrange carpanlaridir. L(«)

degeri, pozitif &;degerleri icin maksimize edilmesi gereken Lagrange islevidir. Veri setinde

destek vektoru olan veriler igin o; deg@erleri pozitif deger alirken digerleri O degerini alir. Bu

optimizasyon problemini ¢ézmek igin sirali minimizasyon algoritmasi kullanilir [69]. Problem
lineer uzayda ¢ozlilemezse, o zaman problem uzayi kernel fonksiyonlari kullanilarak lineer
olmayan bir uzaya donusturaltr. Populer gekirdek iglevleri, polinom, radyal tabanli ve tanh
tabanh c¢ekirdek islevleridir. Bu g¢alismada, ¢cok sinifli siniflandirma problemi icin DVM'ler
kullanilacaktir. Sorun dogrusal olmayan siniflandirma oldugundan, ¢ekirdek islevi olarak radyal

tabanli islev kullanilacaktir.
3.4.  YOLOV5 ve Topluluk Ogrenme ile Ray Kusurlarinin Tespiti

Onerilen yéntemde, ray Uzerindeki kusurlarin tespiti icin YOLOv4, YOLOv5 ve YOLOV6
modelleri uygulanmistir. Ray Uzerindeki kusurlar farkli kusur gesitlerini icermektedir. Ayni
zamanda tek goérintide birden fazla kusur bulunabilmektedir. YOLO tabanli modellerin tercih
edilmesinin sebebi hizli tahminler yaparken ayni zamanda da ¢ok iyi sonuglar verebilmeleridir.
Ornegin R-CNN gibi bdlge bazli nesne tespit algoritmalari 6nce muhtemel alanlari belirleyip
ardindan ayri ayri CNN (Evrisimsel Sinir Agi) siniflandiricilar yarutmektedir. Bu yontem her
ne kadar iyi sonuglar verse de bir goruntu iki ayri isleme tabi tutuldugu igin gértintt Gzerindeki
islem sayisi artar ve dislk bir FPS (saniye basina kare) alinmasina sebep olmaktadir.

Calismada kullanilan veri seti 399 adet goérintiden olusmaktadir [70]. Kusurlu demiryolu ray
goruntileri géranta artinm teknikleriyle 939’a arttiriimigtir. Bu goérinta artirim teknikleri goérintu
cevirme, parlaklik ve guriltidir [71]. Goéruntl g¢evirme, x ekseni veya y ekseni boyunca
goruntunln gevrilmesiyle yeni bir goériinti elde eder. Gurultu ekleme islemi, orijinal gérinttiden
farkh guglendirilmis bir gérintu elde etmek icin orijinal gérintinin her pikseline rastgele ek
bilgiler eklenerek goruntunun guraltu artirmasini amaglar. Bir goruntinun parlaklik degisimi,
goruntu érneginin her pikseli Uzerinde dogrudan bir dogrusal dénusum islemidir. Goruntu
parlaklidi donlisim faktéru olarak A kullanilarak, parlaklik degisimiyle genigletilen goérintu
ornegi, I=Al olarak ifade edilebilir. Burada 0< A<1 koyulastirmayi ve A>1 parlaklastirmayi temsil

eder. Veri setinde 810 goruntu egitim, 90 goruntu degerlendirme ve 39 goruntude test icin
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ayrilmistir. Veri setinde toplam 8 ¢esit ray kusuru bulunmaktadir. Bunlar; asinma (scratch) ray
kafasinin yan dizlemlerinde kuguk/hafif ¢izik, ezilme (crush) yani demiryolunun yanal
duzlemlerinin blyuk/siddetli aginmasi, kir (dirt) rayin yuzeyini kaplayan boya veya ¢camur,
bosluk (gap) bir demiryolu hattinda birbirini takip eden raylar arasinda birakilan bosluklar,
bilinmeyen (unknown) tanimlanamayan kusur, zarar gérmus (damage), goc¢uk (dent), slant

(edik) gibi kusurlardir. Sekil 3.47°de veri setinden 6rnek goruntuler gézukmektedir.

taninmamig

B hasarh

Sekil 3. 47. Veri setinden 6rnekler

Var olan 399 goérintiye gorintl cevirme, parlaklik ve gurulti ekleme islemleri uygulanmis, bu
sayede veri seti 939 gorintl icerecek sekilde genisletilmistir. Daha sonra adim adim YOLO
algoritmalarinin kodlari ¢alistirilarak egitim, dogrulama ve test islemleri gerceklestiriimistir.

Tdm modellerde kullanilan egitim parametreleri ayarlari:

. Girdi gorintl boyutu: 416
. iterasyon sayisi: 200
. Batch (bir iterasyon igerisinde her asamada incelenen goérinti sayisi): 32

Onerilen modelin akis diyagrami Sekil 3.48'deki gibidir.
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Veri Hazirligi

Veri Artirnmi Egitim, Dogrulama ve Test Gruplarina Ayrilmast

Modellerin Uygulanmasi

Aktivasyon Fonksiyonlarinin ve

e AT e YOLO Modellerinin Egitilmesi Agirlik Elde Edilmesi

Cikti

|¢

Dogrulama Adimi Test Adimi Ciktinin Yorumlanmasi

Sekil 3. 48. Onerilen modelin akig diyagrami

3.4.1. YOLO

YOLO (Sadece Bir Kez Bak), sinirlayici kutulari ve sinif olasiliklarini tahmin etmek igin tek bir
sinir agi kullanan, GoogLeNet'ten ilham alan bir derin evrisimsel sinir agidir. Bu, goérintinin
sadece bir kez ag icinden gegip algilama goérevini tamamladigi anlamina gelir. Literatirdeki en
hizli genel amacgh nesne algilama mimarisidir. Ayrica, rapor edilen ilk gergcek zamanli
evrisimsel sinir agi tabanli nesne algilama modelidir. Tim algilama hatti tek bir agda
oldugundan dogrudan algilama performansi diger sinir agi mimarilerinin gogundan yuksektir
[72]. Sekil 3.49’da YOLO’nun katmanh mimarisi gérilmektedir.

1. Girdiyi Boyutlandir
2. Konvoliisyon agini caligtir
3. En yiiksek skorlu sinirlayici kutuyu se¢

Sekil 3. 49. YOLO mimarisi

YOLO mimarisi, resim siniflandirmasi igin GoogLeNet modelinden esinlenmigstir. YOLO sinir
agl modeli 24 evrisim katmanina ve ardindan 2 tamamen bagl katmana sahiptir. Agin,
baslangictaki evrisim katmanlari gérintiinin o6zelliklerini ¢ikartirken, tamamen baglantili
katmanlar cikis olasiliklarini ve koordinatlari dngdértrler. YOLO, C ve CUDA ile yazilmis agik
kaynakli bir sinir agi uygulama catisi olan “Darknet” (zerinde uygulanmaktadir. YOLO bu
sekilde uygulanarak, gercek zamanli video akisini islemek icin GPU islem glciinden

yararlanmaktadir.
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3.4.2. YOLOv4

YOLOv4, Nisan 2020'de yayinlanan ve COCO veri setinde Uzerinde iyi bir performansa ulasan
gercek zamanl bir nesne algilama modelidir. YOLOv4 modeli YOLOv3’e dayali optimize
edilmis bir modeldir. Sekil 3.50’de goérildugu tzere U¢ kisimdan olusmaktadir; omurga, boyun
ve tahmin. Omurga kisminda CSPDarketNet53 agi kullaniimistir. Omurga kisminda ayrica bag
of freebies (BoF) ve bag of specials (BoS) adli iki bélim daha bulunmaktadir. Bu bélimler veri
setini zenginlestirmek icin kullaniimaktadir [73]. Boyun, nesneleri farkli dlgeklerde algilamak
icin kullanihr. Kafa bolumunu besleyen bilgileri zenginlestirmek igin asagidan-yukart,
yukaridan-asagi akistan gelen &zellik haritalari kafa bdliminU beslemeden dnce eleman
bazinda veya birlestirilerek birbirine eklenir [73]. Boyun yapisi SPP ve PAN'dan olusmaktadir.

Kafa bolimu ise tahmin katmanidir.

Girdi

Omurga Boyun Tahmin

o 0 e

X3 [ .-‘ Concat '-_*-I'rl-#-u
e ‘D * Concat ., -+ . >
Tl L
CBM . BN [Mish p— 52x52x24
if \\ T
5] - - G Coneat - Lo
- - .-
26x26x24
B-aE - - '
. : - - -'
13x13x24
- -G - a0 - -

X residual units Concat .. [eBM| -~

Sekil 3. 50. YOLOvV4 mimarisi

3.4.3. YOLOvVS

YOLOvV4’ln yayinlanmasindan kisa bir sire sonra Glenn ve ekibi tarafindan mimarinin yeni
strlimi olan YOLOV5 yayinlanmistir. Mimarinin édnceki stirimlerine gore islem siresini dnemli
Olcide disurmesiyle birlikte YOLOvV5, Pytorch'ta yeni bir egitim ortami altinda derlenerek
egitim surecini Darknet'ten daha kolay bir hale getirmistir. Bu ad modelinin algilama dogrulugu
ve hizi dnceki slrimlere kiyasla oldukca yuksektir. Buna ek olarak, YOLOv5’in ag modelinin
agirhk dosyasinin boyutlari da dnceki sirim olan YOLOv4'ten yaklasik %90 oranla daha
kUguktur. Batun bu avantajlar YOLOv5 modelinin gercek zamanl tespit uygulamalari icin
goébmuld cihazlar Gzerinde calismasi igin uygun oldugunu géstermektedir. YOLOvS5 mimarisi

boyut ve model parametrelerinin miktarina gére artan dért alt mimariyi icermektedir. Bunlar;
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YOLOv5s, YOLOv5n, YOLOvV5m, YOLOVSI ve YOLOv5x mimarileridir. Bu mimariler sinir
aginin belirli bir yerindeki dzellik ¢ikarma moddllerinin ve evrigsim ¢ekirdek miktarlarinin farkh
olmasiyla birbirinden ayrilirlar. Model boyutlari ve parametre sayisi da sirayla artmaktadir. Bu
artis Sekil 3.51’de gorilmektedir.

S -

Nano Kicglk Orta Blyuk
YOLOvbn  YOLOvSs YOLOvSm YOLOvSI
4 MBrplﬁ 14 MBFPIE 41 MBFP:E. 89 MBFMG
6.3ms, 6.4ms 82ms 101 ms,,
28.4 mAPcc;.co 37.2 mAP .. 45,2 mMAP .o 48.8 MAP ..o

Sekil 3. 51. YOLOV5 alt mimarileri

Bu calisma kapsaminda geligtirilen slrlcl asistan sistemi uygulamalari géomuli platform
Uzerinde gercek zamanli olarak galisacagindan ve sistemin minimum kaynak kullanimi ile
maksimum performansa ulasmasi istendiginden agin egitimi YOLOv5s [74] ile
gergeklestiriimistir. Genel yapisi Sekil 3.52'de verilen YOLOvV5 ag mimarisi omurga, boyun ve
bas kismi olmak Utzere ¢ bdlimden olusmaktadir.

Omurga kisminda CSPDarknet [74], boyun kisminda PANet [74] ve bas kisminda ise YOLO
katmani kullaniimaktadir. Ozetle, veriler dzellik gikarimi icin ilk olarak CSPDarknet'den
gegcirilerek 6zellik birlestirme icin PANet'e verilir. Bunun sonucunda da YOLO katmani sinif,

skor, konum ve boyut bilgisi gibi ¢iktilari vermektedir.

. Concat ——————» BottleNeckCSP > Convixl

s :
Conv3x3 S2
PR —
v
4

Convixl s Concat
Conv3x3 S2
BottieNeckCSP BottleNeckCSP ————  Convlxl

BottleNeckCSP ————>  Convlxl
Convixl ~————3f Concat

Boyun Kismi i BagKismi

Sekil 3. 52. YOLOV5 mimarisi
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Bu calismada ayrica YOLOVS ile egitilmis agirliklari kullanarak topluluk modellemesi yontemi
kullaniimistir. Topluluk modelleme igleminin mAP.5 ve geri cagirma degerleri Uzerinde pozitif
etki yaptig1 saptanmistir. Topluluk modellemesi birgok farkli modelleme algoritmasi kullanarak
ya da farkh egitim veri setleri kullanarak bir sonucu tahmin etmek icin ¢ok ¢esitli modellerin
olusturuldugu bir suregtir. Topluluk modeli her bir temel modelin tahminini toplar ve
gérinmeyen veriler igin nihai bir tahminle sonuglanir. Topluluk modellerini kullanma amaci,
tahminin genelleme hatasini azaltmaktir. Temel modeller ¢esitli ve bagimsiz oldugu slrece,
topluluk yaklagimi kullanildiginda modelin tahmin hatasi azalmaktadir. Topluluk modeli, model
icinde birden fazla temel modele sahip olsa da tek bir model olarak hareket eder ve ¢aligir [75].
Calismada YOLOv5'in alt mimarileri olan YOLOv5s, YOLOv5n, YOLOvSm, YOLOvSI
kullanilarak veri seti egitilmistir. Egitim sonucu olusan agriliklar kullanarak topluluk

modellemesi yapiimistir.

3.4.4. YOLOv6

YOLOv6 modeli Haziran 2022'de Meituan tarafindan piyasaya surilmustir. COCO veri kiimesi
karsilastirmasinda iyi sonuclar vermistir. YOLOvV6, modeli YOLO mimarisi temelinde insa
edilmis ve YOLO ailesinin diger modellerine goére cesitli iyilestirmeler ve yeni yontemler
sunmustur. YOLOv6, PyTorch'ta yazilmistir. YOLOv6'nin G¢ 6nemli glincellemesi var:
donanim dostu omurga ve boyun tasarimi, verimlilik i¢in ayrilmis bas ve etkili egitim stratejileri.
YOLOv6’nin nesne algilama performansinin, algoritmanin asamali sirumleriyle hem hiz hem
de dogdruluk iyilestirmeleri ile diger CNN tabanli algoritmalarla karsilastirilabilir oldugu
gOsterilmistir  [76]. Calismada farkh goérinti boyutlarinin  YOLOvV6 alt mimarilerinin
performanslarina etkisi gosterilmisgtir. Calismada YOLOv6 modeli icin kullanilan veri seti

416x416 ve 640x640 boyutlarinda iki versiyona tretilmigtir.

3.4.5. Metrikler

Model egitimi tamamlandiktan sonra modelin test edilmesi igin egitilen agirliklar kullanilir ve
model birgok ydnden degerlendirilir. Ray kusurlarini igeren veri setimiz icin test sonuglari ¢
kategoride siniflandirilabilir: TP (gercek pozitif), test setindeki kategorilerin test sonuglariyla
ayni oldugu anlamina gelir; FP (yanhs pozitif), tespit edilen nesne kategorisindeki érneklerin
sayisinin gercek nesne kategorisiyle tutarsiz oldugu anlamina gelir ve FN (yanlis negatif),
gercek numunenin ters sonug olarak veya tespit edilmeyen kategoride tespit edildigini gdsterir.
Model tarafindan degerlendirilen tum pozitif vakalar i¢in say! (TP + FP), bu nedenle gergek

vakalarin (TP) oranina kesinlik (precision) orani denir ve bu, pozitif vakalardaki gergek vaka
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Orneklerinin, tarafindan tespit edilen numuneler arasindaki oranini temsil eder. Denklem

(3.22)'de gosterilmistir.

TP
TP+FP

Precision = (3.22)

Test setindeki tim pozitif érnekler icin sayr (TP + FN)'dir. Bu nedenle, denklem (3.23)'de

gOsterildigi gibi, geri gagirma (recall) orani, modelin test setindeki gercek durumlari tespit etme

yetenegini 6lgcmek igin kullanilir [77].
P

T
Recall = ——
TP+FN

(3.23)

Modelin kesinligini karakterize etmek igin bu makale, Denklemler (3.24) ve (3.25)'da
gOsterildigi gibi modelin dogrulugunu degerlendirmek igin AP (ortalama kesinlik) ve mAP

(ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi) gostergelerini tanitmaktadir [77].

AP = [} P(R)dR (3.24)
N b
mAPp = 2=l (3.25)

Bunlar arasinda sirasiyla P, R, N, tum kategorilerdeki kesinligi, geri cagirma oranini ve toplam

nesne sayisini temsil eder [77].

3.5. Bulanik Olgiim ve Evrigimli Sinir Aglarina Dayah iki Asamali Ray Kusur

Siniflandirmasi

Bu calismada, ray yuzey kusurlarinin tespiti ve siniflandiriimasi igin iki asamali bir yaklasim
sunulmaktadir. ilk asamada, saglikh ray yizeyini temsil eden gérintiiniin histogrami bir Gauss
fonksiyonu ile modellenir ve temsil eden bulanik Uyelik fonksiyonu olusturulur. Ayni sekilde
kusurlu bdlge igin bir bulanik tyelik fonksiyonu olusturulur ve kusurlar segmentlere ayrilir. ikinci
adimda bir derin sinir agi ile bir kusur tespit edilirse kusur tipi belirlenir. Onerilen yéntemin

avantajlar asagidaki gibidir.

. Hata tespiti icin gercek zamanh bir galisma yéntemi saglanmasi,
. Derin 6grenme yontemi ile farkh kusur turlerinin siniflandiriimasi,
. Gurultiye duyarh bir segmentasyon ile kusurlu bdlgelerin hassas tespiti.
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Onerilen yaklasim, kusur tirlerini belirlemek icin bulanik dlgtim, klasik gériintl isleme ve derin
6grenmeyi birlestirir. Yaklasim, kusur tlrin0 tespit etmek ve belirlemek igin yliksek performans

ve gercek zamanli ¢calisma sunar.

3.5.1. Ray Yiizey Hatalarinin iki Adimda Tespiti igin Onerilen Yaklasim

Kusur tespiti igin Onerilen ydntem, bulanik &lgime dayali arka plan modellemesine
dayanmaktadir. Arka plan, saglikh ray icin elde edilen histogram igin bir Gauss fonksiyonu ile
modellenmigtir. Ek olarak, arka planin digindaki boélge ayri bir Gauss fonksiyonu olarak
modellenmigtir. Daha sonra, bir pikselin ait oldugu Uyelik fonksiyonuna gére bir pikselin kusurlu
olup olmadigi belirlenir. Ariza tespit edildikten sonra ariza tipi MobileNetv2 konvollisyonel sinir
ag\ tarafindan siniflandirilir. Onerilen algoritmanin blok diyagrami Sekil 3.53'te verilmistir. Sekil
3.53'te yiizey kusurlarini tespit etmek icin énce bulanik élgiime dayali kisim islenir. ilk modiil

bir kusur tespit ederse, egditilmis derin sinir agi devreye girer ve kusurun tlrand belirler

Saglikl ve Kusurlu Pargalarin
—»{ Bulanik Uyelikleri Yapilandirilir

RGB Formatindaki Gérinti

Gri Seviyeye Dénustlrasar v I
] l Uyelik Matrisi Olusturulur ' : -
) |
: v ; - B

Histogram Hesaplanir Baglantih pargalarla kusur
3 tespiti yapilhr

Saglam Ray
Goériintiist

Bir Test Gérantash
N =

- Kusurlarin Tespiti
1
i

}

Gauss Modellemesi Yapilir

(0

ayir

Transfer Ofrenme
Modelinin Kullarldig l¢——Evet
MobileNetV2 Mimarisi

.

Kusur Tardnd
Siniflandirma

Sekil 3. 53. Onerilen yaklagimin mimarisi
3.5.1.1. Bulanik Olgiime Dayal Hata Tespiti
Hata tespiti icin dncelikle saglikli raydan alinan RGB goéruntisu gri bir gérintiye dontstirulur.

Saglikh goérintinun gri histogrami daha sonra bir Gauss fonksiyonu olarak modellenir. Gauss

fonksiyonu denklem (3.26)’da gosterilmigtir.
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(x—w?

fly)=j=e o (3.26)

Denklem (3.26)’te verilen Gauss fonksiyonunda p ve o degerleri sirasiyla ortalama ve standart
sapma degerlerini gosterir. Denklemdeki x ve y degerleri sirasiyla giris verilerini ve verilerin
genligini temsil eder. Histogram modellemede, x ve y dederleri sirasiyla histogramdaki piksel
degerlerini ve her piksel degerinin olusum sikhgini temsil eder. Histogrami Gauss
fonksiyonuyla modellemek igin y ve o parametrelerinin tahmin edilmesi gerekir. Bu iki
parametrenin tahmini igin Nelder-Mead simpleks yontemine dayali yontem kullaniimistir. Bu
yontem, n boyutlu bir vektdr x icin n+1 nokta kullanir. Baglangicta en distk fonksiyon degeri
f(x1) ile baslar ve en koti degeri simpleksten c¢ikarir ve yeni bir nokta ekler. Gauss
fonksiyonunun genlik, ortalama ve standart sapma degerleri icin baslangi¢ degerleri verilerek
baslanir ve ardindan optimum deger elde edilir.

Saglikli ray icin histogrami temsil eden uyelik fonksiyonu elde edildik-ten sonra, saghkh
histogramin disindaki alanda hatali ray icin bir Uyelik fonksiyonu olusturulur. Bir sonraki
adimda, herhangi bir test gorintisinin piksel degerlerinin ait oldugu Uyelik fonksiyonu
belirlenir. Bu nedenle, bir piksel bir arka plan veya kusur olarak etiketlenir. Sekil 3.54, lGyelik
fonksiyonuna ait olup olmadiklarina bagli olarak piksellerin arka plan veya kusur olarak

belirlenmesi sirecini temsil etmektedir.

I Arkaplan
Gri Gorintl Matrisinin
Piksel Degerleri | B Kusur

_I__
Filtre

03] 02]06|07]04] 08

— g - ;e
Bulanik Uyelik Degerleri

0.6 04 ON 0‘3 0.8 ] 0.2

EomEm

Maksimum Uyelik 0o m 0o O | [ Blob Analizi ve Kusur Yerellestirme

Degerlerini Al 07] 02| 08 | 05] 02| 0s m Yap

Baglant! Degerlerini Belirle

Pikselleri ikili Degerlere Déntstur

Sekil 3. 54. Ariza tespit adimlari

Sekil 3.54’te, ilk olarak gri gérunti matrisinin iki Uyelik fonksiyonuna atanmasiyla Gyelik
degerleri hesaplanmaktadir. Daha sonra Gauss bulanik fonksiyonu kullanilarak Uyelik
degerleri belirlenir ve baglantili kisimlari bulmak igin Gyelik matrisi Gzerinden 3x3 filtre
kaydirilir. Bir pikselin 3x3 komsulugundaki tim pikseller kusur Gyeligine aitse, kusur olarak

etiketlenir. Aksi takdirde ilgili piksel ikili gorintide arka plan olarak alinir. Goérunta ikili
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goruntiye donustirildikten sonra blob analizi ile kusurlu boélgeler ve sayilari belirlenir. Bir

kusur tespit edilirse kusur tirunu belirlemek icin egitilmis derin 6grenme yontemi etkinlestirilir.

3.5.1.2. MobileNetv2 Tabanli Hata Tiirlerinin Siniflandiriimasi

Bulanik dlcim ile hata tespit edildikten sonra hatanin tlrina belirlemek igin transfer 6grenme
yontemi kullanilir. Bu amagla dusik agirlikh bir aj olan MobileNetv2 kullaniimistir [78].
MobileNetv2 modeli toplamda 53 katmandan olugsa da dusik parametre sayisi ve ylksek
performansi nedeniyle tercih edilmektedir. Bu derin 6grenme agi, derinlemesine evrisim

katmanlari ve ters ¢evrilmis artik bloklar kullandigindan, parametre sayisi ¢ok dusuktdr.

3.6. Iki Derin Ogrenme Yontemiyle Ray Yiizeyi Kusurlarinin Tespiti: Karsilagtirmali

Analizi

Calismada drone yardimi ile elde edilen ray goériintileri kullaniimistir. imgeler 300px eninde,
540px boyunda “.png” formatindadir. Toplam 2000 adet imge, kirik veya saglam olmak lzere
iki siniftan birine dahil olmaktadir. imgeler “raylar” klasérii altinda kendi sinifina ait "Kirik” ve
“Saglam” alt klasorinde barindiriimaktadir. “Kirik” sinifi 1010, “Saglam” sinifi 990 imgeden
olusmaktadir. Bu imgelerin rastgele 400 tanesi test icin ayriimistir. Test icin ayrilan imgelerin
202 tanesi “Kirik”, 198 tanesi “Saglam” sinifina aittir. imgeler “raylar’ klasorii altinda kendi
sinifina ait "Kirik” ve “Saglam” alt klasérinde barindiriimaktadir. “Kirik” sinifi 1010, “Saglam”
sinifi 990 imgeden olugmaktadir. Bu imgelerin rastgele 400 tanesi test igin ayrilmigtir. Test igin

ayrilan imgelerin 202 tanesi “Kirik”, 198 tanesi “Saglam” sinifina aittir.

3.6.1. Goérinii On isleme

ESA, kiglUk goruntller tzerinde daha hizh calismaktadir. Oncelikle rayin imge (zerindeki
yerinin tespit edilmesi gerekir. Ardindan yeri tespit edilen rayin sol ve sagindaki gereksiz
alanlar belirli bir miktarda kirpilarak temizlenebilir. Rayin tespiti ve kirpilacak indislerin

belirlenmesi icin gelistirilen algoritmanin akis semasi Sekil 3.55’te gérilmektedir
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Basla

i=0
i < resim_sayisi imgRGB
i=i+l

imgGray = RgbToGry(imgRGB)
kolonSys = len(imgGray(0])
stdSpm = 255
rayIndisi = 0

i=0

j < kolonSys " ss=numpy.std(imgGray[:, j])
i=i+1 —
A4
4 h
[ —— ss < stdSpm
e
A4
- | stdSpm = ss
rayindisi = |

bas = rayindisi - 60

son = rayindisi + 60
imgRGB = imgRGB(:, bas:son]

Bitir

Sekil 3. 55. Ray ¢ikarma algoritmasi akis semasi

Ray tespiti icin gelistirilen algoritmada imgeler gri seviye olarak alinmaktadir. Gri seviye imge
Uzerinde histogram esitleme yapilarak imge iyilestirilir. Bu sayede imge Uzerindeki ayrintilar
daha belirgin hale gelmektedir. lyilestirilen gri seviye imge 2 boyutlu bir matristir. imge
matrisinin her situnundaki piksel degerlerinin standart sapmasi hesaplanir. imge lizerinde
dikey goriinen ray piksellerinin sayisal degerleri birbirine yakindir. Bu nedenle ray tzerinden

gecen situnlardaki piksel degerlerinin standart sapmasi dusuktir.

3.6.2. Galismada Kullanilan ESA Modelleri

On isleme neticesinde ESA igin daha kullanish hale getirilen veriler, GoogleNet ve SqueezeNet
mimarileri ile denenmigtir. SqueezeNet 2016 yilinda landola ve ark. tarafindan geligtirilmis bir
mimaridir. SqueezeNet tasarlanirken, azaltilmis parametreler ile daha hizli ¢alisabilecek bir
ESA yapisi hedeflenmistir. AlexNet'ten 50 kat az parametre ile calismakta ve 0.5 MB’den daha

az bellek alani kaplamaktadir [64].

3.7. DCGAN ve Siyam Sinir Agini Kullanarak Demiryolu Baglanti Elemanlarindaki

Kusurlarin Tespiti

93



Geleneksel bir evrigimli sinir agi klguk bir veri seti ile 6zellikleri 6grenemez. Egitim islemi icin
saglam baglanti elemanlarindan olusan veri setini olusturmak kolay olmasina ragmen kusurlu
baglanti elemanlarindan olusan veri setini olusturmak olduk¢a zordur. Bu tlr veri setini
olugturmak icin yuzlerce kilometre demiryolundan goruntu toplanmasi gerekebilir. Bu nedenle
bu calismada, DCGAN kullanilarak yapay deforme baglanti elemani gdruntuleri olusturulup
veri seti gogaltilmistir. Ardindan, siyam sinir agi ile baglanti elemanlarinin kusur durumu
incelenmistir. Calismada, saglam ve deforme olmak Uzere iki baglanti elemani sinifi
bulunmaktadir. Her sinif igin farkh siniflarin goruntileri arasindaki benzerlik puanlari
hesaplanmistir. Temel fikir, baglanti elemanlarini benzerlik puanlarini kullanarak ve
karsilastirma yaparak tanimlamaktir. Deneysel sonuglarda, énerilen yontem igin %98,23

dogruluk orani elde edilerek, geleneksel yontemlere gore avantaji gosterilmigtir.

3.7.1. DCGAN ile Egitim Goruntilerinin Cogaltilmasi

Derin Evrisimli Cekismeli Uretici Aglar (DCGAN), goriintii isleme yeteneklerinden yararlanmak
icin Uretici-Ayristirici gercevesini kullanarak gurltili verilerden belirli bir dagitima ait
goruntileri olusturmak icin esasen derin evrisimli sinir aglarindan yararlanir. DCGAN, GAN
aginin bir varyasyonudur. DCGAN yapisi Sekil 3.56’da verilmistir. DCGAN yapisinda,
cekismeli olarak ayni anda iki model editilir. Es zamanli olarak egitilen Uretici ve ayristirici ag
olmak Uzere iki bélimden olusur. Ayristirici model, 6érnedin gergcek mi yoksa sahte mi olup

olmadigini belirler.

Gergek Veri Kiimesi

Gergek
IEE=RE .
Ayristiricl

Uretllcn

il

Ayrigtirict model, egitim sisteminde Uretici modelin verilerini gercek ve sahte olarak

Uretici Ag

Egitim Igin
Geri Besleme

Sekil 3. 56. DCGAN yapisi

siniflandiran ikili bir siniflandiricidir. DCGAN modelinin gekismeli egitim streci denklem (3.27)

kullanilarak hesaplanir.
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minmax(D, G) = Ex_paata(x)[10gD (x)] + Ex_pxylog[1 — D(G(2)))] (3.27)

Uretici, girdi verisi ve ayiricidan geri bildirim olarak rastgele olusturulmus bir glrilti vektéri
alir ve mumkun oldugunca gergek goruntilere yakin yeni goruntuler tretir. Ayristirici, Greticinin
ciktisini egitim verisi olarak kullanir. Uretici, ayristiricidan geri bildirim alir. Béylece her model
bu siirecte daha giicli hale gelir. Uretici, yeni gérintiler olusturmaya ayristirici ise olusturulan
goruntiler ile gergek egitim goruntileri arasindaki farki artik belirleyemeyene kadar sirecini
iyilestirmeye devam eder. Bu slre¢ dengeye ulastiginda ayristirici artik gergek goéruntileri

sahtelerden ayirt edemez. Bu sekilde, en gercekgi yapay gorintiler elde edilmis olur.

3.7.2. Siyam Agi Modeli

Kusur tespiti gorevlerinde, sinir aglari cogu zaman iyi sonug¢ verir, ancak sinir aglari iyi
performans gosterebilmek icin daha fazla veriye ihtiyac duyar. Daha 6nce belirtildigi gibi,
deforme baglanti elemanlarindan olusan veri kiimesi olusturmak zordur. Bu tir az sayida
ornek iceren veri kiimelerinde gorevleri ¢cdzmek icin Siyam Aglari adi verilen mimari kullanilir.
Az veriden 6grenme yetenegi, Siyam aglarini son yillarda daha popller hale getirmistir. Siyam
Sinir Ag, iki veya daha fazla ayni alt ag igeren bir sinir agi mimarisidir (Sekil 3.57). Alt aglar,
ayni parametreler ve agirliklarla ayni konfiglirasyona sahip olduklari anlamina gelir. Parametre
glncellemesi her iki alt aga da yansitiir. Ozellik vektérlerini kargilastirarak giriglerin
benzerligini bulmak igin kullanilir, bu nedenle bu aglar birgok uygulamada kullanilir. Siyam
aglarinda sinir agi, 6zellik vektorlerini kullanarak iki géruntt arasinda ayrim yapmay égrenir.
Siyam aginin amaci, benzerlik skorunu kullanarak iki girdinin ayni mi yoksa farkli mi oldugunu
siniflandirmaktir. Benzerlik puani, genel uzaktan metrik 6grenme yaklagimi igin teknikler olan
ikili capraz entropi, karsithk islevi veya Ugli kayip kullanilarak hesaplanabilir. Siyam aginin
egitimi i¢in ilk olarak farkl siniflari igeren veri kiimesi eklenir. Ardindan, pozitif ve negatif veri
ciftleri olusturulur. Pozitif veri ¢ifti, her iki girisin de ayni olmasi, negatif veri ¢ifti ise iki girigin
farkh olmasi durumudur. Tam baglantili bir katman kullanarak 6zellik kodlamasinin ¢iktisini
veren evrisimli sinir agini olusturulur. Bu ag, iki girisin secildigi kardes CNN'dir. Kardes CNN'ler
ayni mimariye, hiperparametrelere ve agirliklara sahip olmalidir. Ciktiy1 kodlayan iki kardes
CNN agi arasindaki Oklid mesafesini hesaplamak igin fark olusturma katmani olugturulur. Son
olarak, benzerlik puaninin ¢iktisini almak i¢in sigmoid etkinlestirme iglevini kullanan tek bir
digume sahip tam baglantili bir katman olusturulur ve model ikili gapraz entropi kullanilarak
derlenir. Siyam aglarini egitirken ayni cgiftlere ve farkli giftlere intiyag vardir. Bu iki géruntd, sinir
ag! katmanindan gegtikten sonra her gérintu igin h1 ve h2 6zellik vektorleri elde edilir. Ozellik

vektorleri, iki goruntinun benzerligini belirlemek icin karsilagtirilir. Karsilagtirma isleminde
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ozellik vektorleri arasindaki mesafe élciiliir. iki goriintii arasindaki mesafe kiiciikse vektorler
benzerdir, mesafe blylikse vektérler farklidir. Mesafe dlgtimi Oklid uzakh@: ile yapiimistir.
Oklid formili denklem (3.28)de verilmistir. Denklemde, x ve y modelin Urettigi iki vektore

karsilik gelmektedir.

D = XL (xi-y1)? (3.28)

Egitim sirasinda ikili gapraz entropi, karsitlik islevi veya Uglu kayip gibi farkli hata fonksiyonlari
kullanilabilir. Hata fonksiyonlarinin temel amaci, agin iki géruntu ¢iftini ne kadar iyi ayirt ettigini
degerlendirmektir. Bu calismada, kullanilan hata fonksiyonu ikili ¢gapraz entropidir. Amag,
girdilerin ayni sinifta olup olmadigini siniflandirarak ¢iktida  ikili  siniflandirma

gerceklestirmektir. ikili gapraz entropi'de kayip denklem (3.29) daki gibi hesaplanir.

L=—-ylogp+ (1—-y)log(1—p) (3.29)

Burada L kayip fonksiyonu, y 0 veya 1 olmak Uzere sinif etiketi ve p tahmini ifade etmektedir.
Denklem (3.30)’a gore agi, benzer ve farkl goruntuler arasinda ayrim yapacak sekilde egitmek
icin, her etapta bir pozitif ve bir negatif érnek beslenebilir ve kayiplar toplanabilir. Bu kayip

iglevi, agi egitmek icin kullanilir.

L= Lpozitif + Lnegatif (3.30)

Siyam aglarini egditirken ayni ciftlere ve farkli ciftlere ihtiyag vardir. Ayni ciftler, ayni veri
kimesine ait iki géruntiden olugsur. Farkh ciftler ise farkh veri kimesine ait iki goruntiden
olugur. Deforme bir baglanti elemani ile saglam baglanti elemani negatif ¢ift olustururken
deforme iki baglanti elemani pozitif ¢ift olusturmaktadir. Siyam agini egitmek igin, goéruntu ifti

ornekleri rastgele segilmistir. Siyam agi bu ciftleri kullanarak, benzerligi 6grenmektedir.
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Ozellik
Girigler Sinir Aglart Vektorleri
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Egitim icin pozitif ve negatif ¢ift drnekleri olusturulurken veri kimesinden rastgele érnekleme

I
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_| (hl.h2) |~—D| Benzerlik Skoru |

—

Sekil 3. 57. Siyam sinir adi yapisi

yapilir. Sekil 3.58de rastgele secilen bazi gorinta giftleri verilmistir. Segilen gortntuler, benzer

ise pozitif ¢ift, farkl ise negatif ¢ift olusturur.

1. Gorunta 1. Gorunta 1. Gorunta 1. Gorunta 1. Goruntu
¥ ") 1 T o g

2. Goruntu 2. Gorunta 2. Gorunta 2. Goruntu 2. Gorlntu 2. Gorlntu
Durum: Benzer Durum: Benzer Durum: Benzer Durum: Farkli Durum: Farkli Durum: Farkh

Sekil 3. 58. Rastgele secilen bazi gérintu ciftleri

Aglar igin giris goruntllerinin uzamsal boyutlari genislik, yukseklik ve sayi kanali gseklindedir.
Veri kiimemiz igin giris gorintileri 75x75x3 seklindedir. Evrigimli sinir aglari, siniflandirma ve
ozellik ¢ikarma kullanilir. Bu ¢alismada, 6nerilen sinir agi siniflandirma igin kullanilan sinir
agindan farklidir. Onerilen sinir aginin ¢iktisi bir 6zellik vektéridir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak Relu fonksiyonu kullaniimistir. Siyam aginda kullanilan agin yapisi Sekil 3.59'da

verilmistir.
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Sekil 3. 59. Siyam sinir agi modelinde kullanilan katmanlar ve parametreler

Veri kimesi, demiryolu sahasindan elde edilen goruntilerden baglanti elemanlari kirpilarak
olusturulmustur. Veri kimesinde, egitim icin 400 saglam ve 400 kusurlu olmak lzere toplam
800 adet, test icin ise 100 saglam ve 100 kusurlu olmak Uzere toplam 200 adet baglanti
elemani goruntust bulunmaktadir. Egitim veri kimesine yapay baglanti elemani géruntuleri
dahildir. Test veri kimesine ise yapay baglanti elemani goérintileri dahil degildir. Veri

kiimesinde toplam 1000 goérintla vardir ve gortntilerin ¢ozUnUrlUgu 227%227 pikseldir.

3.8. Goriintii On isleme ve Hafif Evrigimsel Sinir Ag1 Kullanarak Demiryolu Baglanti

Elemanlarinin Kusur Siniflandirmasi

Bu c¢alismada, ray baglanti elemanlarindaki kusurlarin siniflandirilmasi igin doért énemli
adimdan olusan yeni bir yaklasim 6nerilmistir. ilk adimda, bir kamera yardimiyla
demiryollarindan goruntuler toplanir. Ray goruntuleri genellikle trenin altina monte edilmig bir
kameradan alindigindan aydinlatma kosullari optimal degildir, bu nedenle ray goruntileri gok
fazla gurGltd igerir. ikinci adimda, yliksek kontrastl bir ray gériintlisii elde etmek igin bir gérinti
iyilestirme yontemi uygulanir. Elde edilen gorintide gurllti ve 1sik efektleri azaltilir. Uglinci
adimda, baglanti elemani bilegeni, raylari, traversleri, altyapiyi ve baglanti elemanlarini iceren
genel goruntude tam olarak algilanir. Ray ve travers konumu belirlendikten sonra travers
kismina LLBP ydntemi uygulanarak baglanti elemaninin konumu elde edilir. Son adimda, bir
LCNN tarafindan elde edilen 6zellikler kullanilarak saglikli, hasarli ve eksik baglanti elemanlari

tirleri siniflandirihr. Onerilen yéntemin blok semasi Sekil 3.60'ta verilmistir.
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Sekil 3. 60. Onerilen yéntemin akig semasi

trenin altina monte edilmis yuksek hizli bir kamera ile toplanan goériuntuleri gosterilmektedir.
Filtreleme adiminda yakalanan goruntilere histogram esitleme uygulanir. Bu islemle, en
yaygin piksel degerleri tam gri ton aralidina yayilir, boylece géruntunin yogunluk araligi
genigletilir. Daha sonra ray goruntlstu Uzerinde goruntu iyilestirme islemi yapilir ve guraltt
giderilir. Uglincli asamada, ray ve traverslerin konumlari belirlenir ve travers bloklarini icerdigi
belirlenen goéruntilere LLBP algoritmasi uygulanir. LLBP algoritmasi baglanti elemani
bilesenlerini ortaya c¢ikarsa da herhangi bir deligi kapatmak i¢in bir morfolojik operatér
uygulanir. Son asamada, yeni gelistirilen LCNN'ye konumlanan baglanti elemani bilesenleri

verilir ve elde edilen ozellikler destek vektor makineleri kullanilarak siniflandirilir.

3.8.1. Goriintii On isleme ve Gelistirme

Renkli bir gorantu, Kirmizi (R), Yesil (G) ve Mavi (B) olmak UGzere Ug¢ bilesenden olusur. Bu
matrislerin her biri, gérantuyle iliskili yogunluk degerlerini tutar. Gérlintadeki herhangi bir (x, y)
konumundaki pikselin dederi, R(x, y), G(X, y) ve B(x, y) icindeki degerlerle temsil edilir. Genel
olarak, asagidaki donistlirmeyi kullanarak renkli bir gértntlyd gri tonlamali bir gortntiye

donusturirken Ug katsayi gerekir denklem (3.31)'deki gibi.

L=-ylogp+ (1—-y)log(1l—-p) (3.31)

Bu katsayilarin kr, kg ve kb degerleri genellikle kr = 0.2989, kg = 0.5870 ve kb = 0.1140 olarak
segilir. Trenin alt kismindan elde edilen goruntulerin kontrast degeri dusuk oldugu igin ilk adim

olarak gorintu iyilestirme islemi uygulanmaktadir. Yuksek kontrasth ve disik homojenlige
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sahip bir goérinti elde etmek icin uygun katsayilar belirlenmelidir. Denklem (3.31), bu
genellemeyi kaybetmeden kb degeri 1 olarak segilebilir. Elde edilen yiksek kontrasth
goéruntide kuglk detaylar kaybolur, ancak bu, ray ve travers bilesenlerinin daha kolay
algilanmasini saglar. Homojenligi disik bir gorinti elde etmek igin ylksek varyansh
monokrom bir gérintl olusturulmalidir. ilk olarak, géruntiinin piksel degerleri denklem

(3.32)'ye gore 0 ile 1 arasinda olacak sekilde normalize edilir.

J(x,y) = i (3.32)

Imax—Imin

Denklem (3.32), Imax ve Imin, sirasiyla monokrom gorintiiniin maksimum ve minimum
degerlerini temsil eder. Gorlintliniin kontrast degerini artirmak icin homojenliginin distik olmasi
gerekir. Bu nedenle goruntinin standart sapmasini maksimize edecek kr ve kg degerlerinin

bulunmasi gerekmektedir. Bu amag fonksiyonu denklem (3.33)'te verilmistir.
(k. k) = argmax kp kg (OF) (3.33)

Nelder-Mead Simplex yontemi, denklem (3.33)'de verilen standart sapmayi maksimize etmek
icin kullanilabilir. Amacimiz igin, -¢ 'yi minimize eden kr ve kg degerleri bulunmalidir. Nelder-
Mead yéntemi, dogrusal olmayan sinirsiz bir optimizasyon yéntemidir ve Matlab'da fminsearch
islevi araciligiyla uygulanir. fminsearch islevi icin kr ve kb'nin baglangi¢ degerleri 1 olarak alinir.
Yuksek kontrastli goértntl O ile 1 arasindaki dederlerden olusur. Bu gorintinin tersini elde
etmek icin tim piksel degerlerini 1 degerinden ¢ikarmak gerekir. Bu islem sonucunda kontrast
iyilestirilmis ve aydinlatma sorunlari azaltiimis bir gérintl elde edilerek bir sonraki adimda

segmentasyon i¢in ray bilesenlerini daha kolay tespit edebilmemiz saglanmistir.

3.8.2. llgi Alani Gikarma ve Baglanti Elemani Algilama

Kontrastli gorantu elde edildikten sonra ray ve travers bilesenlerinin algilanmasi gerekir. Bu
amagla elde edilen goérinti Otsu yontemi ile bir esik noktasi belirlenerek ikili gorintiye

doénustirulur. Daha sonra yatay iz disim yontemi kullanilarak ray konumu belirlenir. Sol ve

sag ray! algilamak igin Sekil 3.61'de gdsterilen bir ray ¢ikarma algoritmasi uygulanir.
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Function [lefboundary, rightboundary] = railextraction(S)

[w, h]€size(S) // w: genislik, h: yiikseklik

P € zeros(1,h)

Fori€1tohdo
Forj€1 towdo

P()<P(i)+S(1, j)

End for

End for

DVP<zeros(1.h-1)

ForI¢€2tohdo
DVP(i-1)€P(i)-P(i-1)

Endfor

[leftboundary, rightboundary]€ DVP'nin ilk iki maksimum

degeri

Sekil 3. 61. Ray ¢ikarma algoritmasi

Sekil 3.61’de S(i, j), parcali gorintinin (x, y) konumundaki piksel degerini temsil eder. Parcali
goruntd, sifirlardan veya birlerden olusan ikili bir gériintidir. Algoritma ilk olarak vektor P'deki
ikili ray goruntusundeki her bir sttunun ortalama yodunlugunun histogramini hesaplar. Daha
sonra, bu vektorin histogramlarindaki ardisik sutunlar arasindaki fark hesaplanir ve DVP
vektorinde saklanir. Gorselde sadece bir ray oldugu i¢in rayin baslangi¢ kolonu ile bir édnceki
kolon ve rayin bitis kolonu ile bir sonraki kolon arasindaki histogram farklari diger farklardan
daha blyUk olacaktir. Bu nedenle, bu iki maksimum deger, rayin baslangi¢ ve bitis noktalarini
gOsterir. Travers bileseninin tespiti, ray bileseninden biraz farklidir. Bunun nedeni, gérintide
birden fazla travers olmasidir. Her traversin baslangi¢ ve bitis noktasi, baglanti elemaninin bu
bdlgede olabilecegi ilgili boélgeyi (ROI) ifade eder. Her travers i¢in baslangig ve bitis konumlari,

rayin sol tarafina yakin bir noktadan yukaridan asagiya kayan bir pencere kullanilarak

belirlenir. Ray ve travers yerlesimlerinin gizimleri Sekil 3.62’de verilmigtir.

LN

3
Lefttat

. \*ng«' 4

Ray ¢ikarimi Surgult pencere tabanli
travers arama

Travers sinirian

Travers tespiti

Sekil 3. 62. Ray ve travers algilamasinin gosterimi

Sekil 3.62’de goruldigu gibi ray ve travers bilesenleri belirlendikten sonra gorseldeki baglanti
elemanlarinin yerleri belirlenmelidir. Bu amagla LLBP yéntemi kullaniimigtir. Orijinal yerel ikili

model yontemi, merkezi piksel ve komsu pikselleri karsilastirarak bir deger Uretir. Merkezi
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piksel degeri pc ve komsu piksel degeri pn ise, pn>pc ise karsilik gelen piksel 0 degerini,
degilse 1 degerini alir. Ardindan, merkez pikselin etrafindaki her bitin agirlikl toplami, merkez
pikselin degerini verir. Yerel ikili desenle elde edilen goruntudeki baglanti elemanini tespit
etmek zordur. Bu nedenle bu ¢alismada LLBP yontemi kullaniimistir. LLBP yénteminin farki,
cizgi yonunde karsilastirma yapmasidir. Fan ve ark. baglanti elemani tespiti icin LLBP
yontemini kullandi. Ancak LLBP yontemi gorintunun tamamina uygulanmakta ve goruntu
balast ve ray gibi bilesenleri icerdiginden baglanti elemanlarini dogrudan tespit etmek zordur.
Bu nedenle, baglanti elemani bilegenini aramak igin ayri bir surgull pencere filtresi gereklidir.
Bu filtrenin boyutunun optimize edilmesi gerekiyor. Bizim yontemimizde LLBP sadece traversin
bulundugu bdlgeye uygulanir ve baglanti elemanlarinin tespiti icin herhangi bir arama iglemi

gerektirmez. Bu yontemin matematiksel hesabi denklem (3.34)'te verilmigtir.

LLBP = Si.gn(pc—n - pc)x'gign(pc+n - pc) (334)

Denklem (3.34), p.ve D.+n, merkezi pikseli ve iki komsusunu goésterir. LLBP, komsuluk
boyutunu temsil eden yalnizca bir parametreye sahiptir, n. Bu parametre ¢ok kiliguk segilirse,
guraltalu verilerden dolayi baglanti elemaninin konumunu belirlemek zorlasir. N’'nin degeri ne
kadar buyuk olursa, baglanti elemani o kadar net gorundr. Uygun bir degerin segilmesi,

gorunttdeki tutturucunun boyutuna baglhdir.

Qrijinal géranta

B S

n=10

pc

(a LLBP yapisi (b) Farkh n degerleri igin LLBP sonuglari

Sekil 3. 63. LLBP yapisi ve farkl n degerleri icin uygulamasi

Sekil 3.63, LLBP ydntemini ve farkh n degerleri igin uygulamasini géstermektedir. N degeri
kicuk oldugunda c¢ok glrdlthlt bir gérintl elde edilir ve gurGlttla piksel degerleri baglanti
elemaninin tespit edilmesini zorlastirir. Ote yandan, yiksek bir n degeri segildiginde gurlti

azalir ve baglanti elemani tespiti kolaylasir.
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Sekil 3. 64. Sirasiyla a'dan d'ye baglanti elemani algilama adimlari

Travers Uzerindeki baglanti elemani tespit edildikten sonra goruntu konturu cizilerek kenar
noktalari bulunur. Sekil 3.64, travers algilamasindan sonra baglanti elemanlarinin LLBP
yontemiyle nasil algilandigini gosterir. Bolutleme tabanli teknikler kullanildiginda, guraltula
bdlgeler nesne olarak kolayca algilanabilir. Bu, travers taraflarindaki golgeli alanlarda siklikla
meydana gelir. Bu c¢alismada n'nin en uygun degeri deneme yaniima yoluyla 10 olarak

belirlenmigtir.

3.8.3. Hafif Evrigimli Sinir Agi

Evrisimli sinir aglari (CNN'ler), farkli katmanlardan olusan ¢ok asamali ¢ergevelerdir. Bu
cercevede, her asama, Ozellik haritalari olarak bilinen ¢ok kanalli matrislerde ifade edilen
tensorlerden olusur. Goruntd siniflandirma uygulamalarinda, bir CNN'nin giris katmani
genellikle 2 boyutlu, tG¢ kanalli bir gorintidur. Bir CNN, ¢ katmanl tlrlerden olusur. Bu
katmanlar genellikle evrisim, havuzlama ve tam baglantili katmanlardir. Evrisim katmani, bir
CNN mimarisinin en temel 6gesidir ve 6zellik ¢gikarma ve dogrusal olmayan isleme igin
kullanilir. Evrisimden kaynaklanan negatif degerler, agirlikli toplamin elde edilen gérintisine
dogrusal olmayan bir islem uygulanarak elimine edilir. Dogrusal olmayan operatérler, sigmoid,
hiperbolik tanjant (tanh) ve dogrultulmus dogrusal birimler (ReLU) gibi farkli sekillerde

uygulanabilir. Bu durumda, ReLU igleminden sonra bir havuz katmani uygulanir ve goruntu
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boyutunu asagi drneklemek i¢in kullanilir. Bu amag i¢in en yaygin olarak kullanilan maksimum
havuzlama algoritmasi, 6zellik eslemeli bir gérintunun her bir alt bélgenin maksimum degeri
alinarak alt 6rneklenmesidir.

Tam baglantih katman, ileri beslemeli sinir aglarina benzer ve bir CNN'nin uglarina dogru
birka¢ tam baglantili katman yerlestirilir. Tam baglantili bir katman, énceki katmanlardan bilgi
toplayarak ylksek dizeyde bir soyutlama saglar. Burada ¢ok fazla parametre oldugu igin asiri
uyum sorununa Yyol agar. Bu nedenle bazi baglantilari kesmek icin birakma uygulanir. Tam
badlantili katmandan alinan ¢iktilardan sinif tahmin puanlari Gretmek igin softmax iglemi

uygulanir. Bu islem denklem (3.35)'te verilmistir.

Jsofrmax(zﬁ)) = ) (335)

Denklem (3.35)'de her z® Qirigi iGiN 0gortmax hesaplanir. CNN'nin egitim suresini azaltmak igin
bir toplu normallestirme katmani kullanilir. Bu katman, ag baslatma hassasiyetini yonetmek
icin de gereklidir. Normalizasyon sureci, denklem (3.36)’da tanimlandigi gibi takip edilir.

xp (3.36)

Xnormalized — T—=

Mini-batch ortalamasi ve varyansi sirasiyla g ve o ile gosterilir. e degeri, sifira bélmeyi
Onlemek igin secilen kiiglk bir esik degeridir.

Bu asamada, ROIl'si g¢ikarilabilen detayh baglanti elemanlari sinifinin  taninmasi
amaglanmaktadir. Yiksek siniflandirma dogrulugu ve azaltilimis hesaplama siresi elde etmek
icin derin bir sinir agi modeli énerilmigtir. Kiglk boyutlu veri kiimelerini egitmek icin genellikle
Onceden egitiimis aglara bir aktarim égrenme algoritmasi uygulanir, ancak bu aglarin birgok
katmani ve karmasik yapilari vardir. Bu nedenle, bu galismada daha kigik boyutlu bir ag
modeli dnerilmigtir. Giris katmanindan alinan goéruntulere evrigim, toplu normallestirme, ReLU
ve maksimum havuzlama iglemleri uygulanir. Bu islem beg kez tekrarlandiktan sonra agin
sonunda 3 tam baglantili katman kullanilir. Tam baglantili iki katmandan elde edilen 6znitelikler
birlestirilir ve girdi olarak makine 6grenmesi tabanli siniflandiricilara verilir. Onerilen yéntemin

blok diyagrami Sekil 3.65’te verilmistir.
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Sekil 3. 65. LCNN mimarisi ve siniflandirmasi

Sekil 3.65'te gdsterilen evrisimli sinir agi 26 katmana sahiptir. Oznitelik sayisi ilk tam bagli
katmanda 300, sonraki tam bagl katmanda 250 olarak belirlenmistir. Bu 6zellik numaralari
deneylerle bulunmustur. Son tam bagl katmandaki 6znitelik sayisi, sinif sayisini gésteren
3'tir. ilk iki katmanda elde edilen dzellikler birlestirilir. Daha sonra siniflama modeline verilerek
baglanti elemani durumu belirlenir. Siniflandirma amaciyla farkli modeller test edilir ve en iyi
siniflandirici segilir. Onerilen CNN tabanl hata tespit sisteminin performansi, bir dlglim
dizisinden alinan baglanti elemani goéruntileri kullanilarak degerlendirilir. Siniflandiricinin

performansi, asagidaki dort standart dl¢u kullanilarak hesaplanir.

TP+TN
Accuracy(Acc) = P —— (3.37)
_ TP
Recall(R) = " (3.38)
Precision(P) = TP
recision(P) = —— (3.39)
— 9. 2R
Fl1=2+ o (3.40)

TP'nin dogru pozitif, TN'nin gergek negatif, FP yanlis pozitif ve FN'nin yanlis negatif oldugu

durumlarda. Siniflandiricinin performansini belirlemek igin tek bir metrik yeterli degildir.
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Dogruluk, tim siniflardaki girdi verilerinin performansini élgmek icin kullanilir. Diger metrikler

her sinifa 6zeldir ve ilgili sinifin siniflandirma algoritmasinda geri gagirma oranini hesaplar.

3.9. Derin Ogrenme Yontemleri ile Demiryolu Baglanti Elemanlarinin Siniflandiriimasi

Bu c¢alismada, dengesiz bir veri seti Uzerinde ray baglanti elemanlarinin ne tir bir kusur
icerdiklerini tespit etmek icin yeni bir ydntem 6nerilmistir. Onerilen ydntem iki asamadan
olugmaktadir. Birinci asamada, kusurlu veri olugturma yontemi ile arizali ve eksik baglanti
elemani érnekleri Uretilmistir. ikinci kisimda ise énerilen CNN, VGG-16 ve ResNet50 modelleri
ile kusurlu baglanti elemanlarini siniflandirmak amaclanmistir. Onerilen kusurlu veri Gretim
diyagrami Sekil 3.66'da gdsteriimektedir. Dis mekan sahnelerinde gekilen goéruntiler, zayif
aydinlatma kosullari nedeniyle buyuk dlgide bozuk olabilmektedir. Bu goruntiler, bilgisayarh
gorme algoritmalarinin genel performansini etkileyen yuksek gurulti seviyelerine sahip
olabilirler. DusUk aydinlatma kosullarinda bilgisayarli gorme algoritmalarini saglam hale
getirmek icin, bir gorantinun goérunurligunu iyilestirmek gerekmektedir. Bu sebepten dolayi
dusuk 1sikta goruntu gelistirme yontemi kullaniimistir. DusUk 1s1kli gortntileri gelistirmek igin
pus giderme teknikleri kullaniimistir. Bu sayede veri setindeki dusuk aydinlatma kosullarinda
alinan saglikh demiryolu baglanti elamanlari siniflandirma igin uygun hale getirilmistir.
Demiryolu veri setlerinde, kusurlu baglanti elemanlarinin sayisi saglikli baglanti elemanlarina
gore oldukga azdir ve kusurlu veriye erismek oldukc¢a zordur. Bu nedenle saglkl ve kusurlu
baglanti elemanlarinin sayisini dengelemek igin Unet tabanh bir model énerilmistir. GrabCut
algoritmasi, Unet modelinin Urettigi goruntiyd ve orijinal saghkh baglanti elemanina ait
gorantiyld kullanarak, goérintldeki baglanti elemaninin én plana ¢ikarilmasini saglamistir.
GrabCut, bdlitlemeyi iyilestirmek ve gérintlideki nesneyi 6n plana ¢ikarmak igin yinelemeli
olarak grafik kesimleri icin uygulanmaktadir. Bu sayede saglikl ve kusurlu baglanti elamanlari

sayisi esitlenmis ve daha verimli bir siniflandirma modeli olusturulmustur.
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b) h) i) 0

Sekil 3. 66. Kusurlu baglanti elamani Gretimi a) Saglikli baglanti elemani b) Saglikli referans veri c)
Unet boliutleme sonucu d) GrabCut ile 6n plana ¢ikariimis baglanti elemani e) Yeni Uretilen kusurlu

baglanti elamani f) Seffaflastiriimig kusurlu baglanti elamani

Unet, otomatik bir gérintl bdlitleme ydntemidir. Unet, Ronneberger ve arkadaslari tarafindan
biyomedikal resim bdlitleme igin tasarlanmistir. Unet, farklh mimari ve evrisimli sinir agi
katmanlarindan olusan piksel tabanh gérintli boélatleme yéntemidir. Klasik modellere gore
daha basarili sonuglar vermektedir. Az sayida goruntl iceren veri setlerinde de basarili
sonugclar vermistir. Unet, adini U harfine benzeyen mimarisinden almaktadir ve $ekil 3.67°de
gorulmektedir. Unet kodlama ve kod ¢ozme kisimlarindan olusmaktadir. Kodlama kisminda
goruntundeki icerik yakalanmaktadir. Maksimum havuzlama katmanlarindan olusmaktadir.
Kod ¢6zme kismi ise, devredilen konvolUsyonlari kullanarak hassas lokalizasyonu saglamak
icin kullanilan simetrik genisleme yoludur (dekoder olarak da adlandirilir).

Unet modeli sayesinde dengelenen veri seti siniflandirma igin uygun hale getirilmistir. Veri
setindeki baglanti elemanlari saglikh ve kusurlu (arizali ve eksik) olarak siniflandiriimigtir.
Siniflandirma kisminda VGG16, ResNet50 ve tarafimizca olusturulan CNN modelleri

kullaniimistir.

Girdi Cikt Haritas:

302 ¥ 392

286 1

1
il

=+ conv 3x3, ReLU
copy and crop
# max pool 2x2
4 up-conv 2x2
= conv 1x1

Sekil 3. 67. Unet mimarisi
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Calismada kullanilan VGG-16 24 katmandan olusmaktadir. VGG-16 ImageNet Challenge
2014'te basarilar kazanan bir derin 6grenme modelidir. Kiguk filtreler (3x3) VGG-16'da evrigim
katmanlarinda kullaniimaktadir. VGG16, 13 evrisim katmani ve 3 tam katmandan
olusmaktadir. 4x4 boyutunda 5 havuz katmani bulunmaktadir. Son katman softmax
katmanindan olugmaktadir. Softmax katmaniyla gelen giris verileri siniflandiriimistir. Relu,
aktivasyon fonksiyonu olarak kullaniimistir.

ResNet mimarisi, 2015 yilinda He Kaiming tarafindan O0nerilmigtir. Derin 6grenme
mimarilerinde katman sayisi arttiginda bir noktaya kadar performans artarken bir noktadan
sonra hizlica disis yagsanmaktadir. ResNet mimarisi derinligi artirirken modelin performansini
da korumustur.

Ayrica bu modelde hesaplama karmasikliginda énemli bir faktér olan parametre sayisi diger
ResNet modellerine gore azaltiimistir. ResNet50 modeli 180 katmandan olusmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax ve Relu kullanilimistir.

Evrisimli sinir agi (CNN), bilgisayarli gérme icin kullanilan derin 6grenme aglarindan bir
tanesidir. CNN algoritmasi, hayvanlarin gérsel merkezinden esinlenilerek olusturulmustur.
CNN'ler, gérintuleri girdi olarak almak icin tasarlanmis yapilardir ve bilgisayarli gérmede etkin
bir sekilde kullaniimaktadir. CNN, bir veya daha fazla evrisimli katmandan olusmaktadir.
Bunlar; giris katmani, konvollisyonel katmani (convolution), yigin normallestirme katmani
(batch normalization), dlzlestirme katmani (flatten), havuzlama katmani (pooling), tam
baglantili katman (fully connected, dense) ve digum seyreltme katmanidir (dropout). CNN giris
verilerini aldiktan sonra katman katman iglemler yaparak egitim surecini gerceklegtirilir.
Sonunda dogru sonug ile karsilagtirma yapmak igin bir hedef ciktisi verir. Uretilen cikti ile
gercek veri arasinda bir hata farki olusur. Bu hatayi azaltmak igin geriye yayilim algoritmasi
kullanilir. Her bir iterasyonla agirliklarin gincellenmesi yapilarak hatanin azaltiimasi saglanir
ve siniflandirma igleminde basarim saglanmis olur. VGG-16 ve ResNet50’de oldugu gibi
Softmax ve Relu aktivasyon fonksiyonu kullaniimigtir. Tablo 3.6’da goéruldigu gibi CNN modeli
ResNet50 ve VGG-16 modeline gére daha az parametre ve katman icermektedir. CNN
modelinde geleneksel katman yapisina ek olarak yidin normallestirme ve digum seyreltme
katmanlari  eklenmigtir. Dugum seyreltme (dropout), modelin asirn  6drenmesini
engellemektedir. Tam baglh katmandaki dugumler arasindaki baglar kopararak agdaki zayif
bilgilerin unutulmasini saglamistir. Boylelikle egitim performansi artmigtir. Yigin
normallestirme ise konvolUsyonel katmanlari arasinda kullaniimistir. Modeli daha dizenli hale
getirerek egitim slresini kisaltmigtir. Egitim suresi performans kaybi yagsamadan %39

azalmigtir. Sekil 3.68’de dnerilen CNN mimarisi gorilmektedir.
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Tablo 3. 6. Onerilen modellerinin katman ve parametre sayilar

Ag Yil Katman Parametre
Sayisi Sayisi
VGG-16 2014 |24 14M
ResNet50 | 2015 | 180 24M
Olusturula | - 21 0.6M
n CNN

Tablo 3.7°de kullanilan derin 6grenme tabanli modellerin egitim parametreleri verilmistir. Tablo

3.7'de gorildigu gibi seyreltme degeri 6nce 0.3, sonra 0.5 olarak secilmistir. Modellerin

ezberlemesini dnlemek icin seyreltme degeri arttiriimistir. Arttirma isleminden sonra model

performansinda bir disis gézlemlenmemisgtir.

iﬁi it e

Conv2D Conv2D

Conv2D

Conv2D

Conv2D

Max
Pool2D

Max
Pool2D

Max
Pool2D

Max
Pool2D

Max
Pool2D

Dense

Batch Batch

Sekil 3. 68. CNN mimarisi

Tablo 3. 7. Egitim parametreleri

Batch

Batch

Batch

Dropout

Ag Déngii Sayisi Mini Batch Ogrenme Seyreltme
Boyutu Orani Degeri
VGG-16 20 8 le-3 0.3,0.5
ResNet50 20 8 le-3 0.3,0.5
Olusturulan 20 8 le-3 0.3,0.5
CNN

3.10. Gergek Zamanh Baglanti Elemani Kusurlarinin Tespiti igin Derin Ogrenme
Tabanl Hibrit Yaklagim

Bu calismada hibrit bir yaklagim énerilmistir. Onerilen hibrit yaklasim, baglanti elemani hata

tespitini iki asamada gerceklestirir. ilk asama, baglanti elemaninin konumunun belirlenmesi,
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ikinci asama ise baglanti elemani hata tespitidir. Onerilen yaklasimin blok diyagrami Sekil

3.69'da verilmistir.

Detection of Fastener Location
N

Tiny Yolo b
vd

Crop and resize images

. Fastener Defect Classification
Lighweight Classification Network

-
. %
<

Sekil 3. 69. Baglanti elemaninin kusur tespiti icin dnerilen hibrit ydontem

Sekil 3.69'da onerilen yontemin ilk adiminda baglanti elemanlarinin konumlari belirlenir.
Demiryolu goruntusundeki ray, travers ve balast gibi bilesenlerin karmasik arka plani nedeniyle
baglanti elemaninin tespiti zordur. Bu nedenle Tiny YOLOv4, baglanti elemaninin gercek
zamanl ve yuksek dogrulukta tespiti icin kullanilacaktir. Baglanti elemani durum tanima icin
dusuk agirlikli bir evrisimsel sinir ag1 onerilmigtir. Inverted rezidu bloklari ve dikkat modulu
sayesinde bu model hem boyut olarak daha kigik hem de daha hizhh tanima

gerceklestirebilmektedir.

3.10.1. Baglanti Elemani Konumunun Tespiti

Baglanti elemaninin konumunu belirlemek igin YOLOv4-Tiny modeli kullaniimigtir. Baglanti
elemani konumlandirma ydntemi, karmagik arka plan varliginda hem hiz hem de dogruluk
acisindan iyi sonuglar vermelidir. YOLOv4-Tiny, YOLOv4 modeli Uzerine tasarlanmis bir
modeldir ve nesne tespiti icin daha hizl c¢alisir. Bu 06zelligi sayesinde 6zellikle gémuli
sistemlerde ve mobil cihazlarda gergcek zamanl olarak kullanilabilir. YOLOv4-Tiny,
CSPDarknet53 modualini bir omurga olarak modifiye etmistir. Bu modul, Rezidlel agda
ReSBlock yerine CSPBlock kullanir. CSPBlock'un hesaplama maliyetini azaltmak icin
Darbogaz bloklari kullaniimayarak bu maliyet dusdrilir ve agin dogrulugu ve égrenme
yetenegi arttinlir. Standart YOLOV4 ile karsilastirildiginda YOLOv4-Tiny arasindaki diger bir
fark, CSPDarknet53'teki Mish etkinlegtirme islevi yerine Leaky Relu aktivasyon fonksiyonu

kullanmasidir. Her iki aktivasyon fonksiyonu da Sekil 3.70’te verilmistir.
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Sekil 3. 70. Baglanti elemaninin kusur tespiti icin énerilen hibrit ydntem
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Sekil 3. 71. YOLOvV4-Tiny mimarisi

Sekil 3.71’de gosterilen mimari, farkli dlgeklerde 6zellik haritalari elde etmek igin bir piramit ag
yapisi kullanir. Bu yapi algilama hizini arttirir ve YOLOv4'te kullanilan uzaysal piramitten
farklidir. Ayrica tahmin igin 26x26 ve 13x13 olmak uUzere 2 farkh olgekte 6zellik haritalari
kullanir. YOLOv4-Tiny modelinde kullanilan CSP blodu Sekil 3.72'de verilmistir.

[ Part| ] Pt |

Conv,3x3, Stride 1
BN_Leakly_Relu

Conv,3x3, Stride 1

BN_Leakly_Relu

Concat

¥

Conv,1x1, Stride 1|

{ BN_Leakly_Relu ]

Concat

Sekil 3. 72. YOLOvV4-Tiny'de kullanilan CSP blogu
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Sekil 3.72'deki CSP blogu, taban katmanini iki pargaya boler. ikinci parcaya belirli evrisim
islemleri uygulandiktan sonra birinci parca ile birlegtirilir. Yapinin tabaninda artik bloklar

bulunmaktadir. Bu bloklar algoritmanin hizini arttirir.

3.10.2. Baglanti Elemaninin Durumunu Tanima

YOLOv4-Tiny modeli ile baglanti elemani tespit edildikten sonra, baglanti elemanindaki kusur
tipinin tespiti icin hafif bir ag modeli énerilmistir. Ger¢cek zamanlh olarak galisacak yiksek
siniflandirma dogruluguna sahip bir ag olusturmak igin ters cevrilmis artik bloklari kullanan

disik agirlikh bir ag modeli énerilmistir. Onerilen ag modeli Sekil 3.73’te verilmistir.

Inverted Resdiual blocks

3x3,32, 81

Convolution -
Convolution
—» |Batch Normalization —
Batch Normalization
RELUB

|

Global Average
¢ pooling
Dropout

=
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Sekil 3. 73. Onerilen diisiik agirlikli CNN modeli

Sekil 3.73'te 6nerilen ydntem, hafif bir ag modelinden olusmaktadir. Onerilen model, derinlige
dayali evrisim katmanlarini kullanarak artik bloklari tersine gevirmistir. Derinliksel evrigsim
katmanlari ilk olarak Xception modelinde taniltimis ve parametre sayisini azaltmak igin hafif
aglarda kullanilmistir [79]. Derinlemesine ayrilabilir evrisim islemi, her kanal i¢in 3x3 tek kanall
evrisim islemini, ardindan 1x1 M kanalli noktasal evrisim islemini gerceklestirir. Yapi Sekil

3.74’te gorllmektedir.
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Pointwise convolution

Computation cost:MxNxFxF

Overall Computation cost:(1/M)+(1/K2)

Sekil 3. 74. Standart ve derinlik agisindan ayrilabilir konvollisyonlar

Sekil 3.74’te, FxF boyutlu bir goérinti UGzerinde derinlik bazinda ayrilabilir evrisim
kullanildiginda, hesaplama maliyeti standart bir evrisim katmani kullanmaktan 10 kat daha
kiguktir. Birgcok evrisimli sinir aginda, her evrisim isleminden sonra RELU aktivasyonu
uygulanarak agin gucu artirihir. Bu islem karmasik aglarda iyi galissa da daha diusuk boyutlu
aglarda veri kaybina neden olur. Bu nedenle evrisim katmanindan sonra verilerin dogrudan
diger katmana aktarilmasini saglayan lineer darbogaz islemi, kagirilan 6ézelliklerin RELU ile
kullaniimasina olanak tanir. ilk olarak MobileNet tarafindan dnerilen hafif ag modeli, hiz ve az
saylda parametre agisindan avantajlar saglasa da dogrulugu dusuktir. Daha sonralari
gelistirilen 2. versiyonundan (MobileNetv2) sonra ters ¢evrilmis artik bloklar kullaniimigtir [80].
Bu bloklar ¢ evrisim igleminden olusur. Bu katmanlar, éznitelik boyutunu artiran darbogaz
blogu, dusuk agirlikli 6znitelik ¢cikarimi saglayan derinlige dayali evrigsim katmani ve noktasal

evrisim katmanindan olusur. Bu yapi Sekil 3.75’te gosteriimektedir.

"}
FRELUE—D> FRELUE—> o> <=

1x1 3
cony: co 1x1

cony
“ Depthwise convelution

Sekil 3. 75. Ters artik blok

Sekil 3.75'te verilen model, geleneksel artik bloklardan daha yuksek dogruluk sonuclari saglar.
Geleneksel artik bloklar, boyut kiigltme isleminden sonra 6zellikleri gikardigi igin birgok 6zellik

kaybolur. Tersine ¢evrilmis artik bloklar, 6znitelik ¢gikarmadan dnce boyutu arttirir ve derinlikli
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evrisim katmanlari nedeniyle disuk sayida parametreye sahiptir. Ayrica, global havuzlama
katmanindan sonra modele yogun bir katman dahil edilmistir. Onerilen modelin yapisi ve

parametreleri Tablo 3.8’de verilmigtir.

Tablo 3. 8. Onerilen CNN'nin yapisi ve parametreleri

Filtre Katman tin|s

sayisl

32 convolution2d 3x3 -11]1

32 inverted residual 1111
block

8 inverted residual 6112
block

16 inverted residual 6121
block

32 inverted residual 6132
block

64 inverted residual 6121
block

256 global average - 0- -
pooling

512 dense - - |-

Tablo 3.8'deki t degeri, giris tensoriine uygulanan kanal genisletme faktéridir. Ornegin t
degeri U¢ alinirsa ve giris tensoru 16 kanaldan olusuyorsa c¢ikis 3x16=48 olur. n degeri,

bloklarin kag kez tekrarlanacagini gosterir. S degeri, evrisim islemindeki adim parametresidir.

3.10.3. Performans Metrikleri

Bu calismada hem nesne tespiti hem de kusur tanima, bir YOLOv4-Tiny ve hafif bir evrigimli
sinir agi ile yapilmistir; islemler iki farkli metrik Gzerinde gergeklestiriimistir. Nesne algilama
icin en onemli metriklerden biri, etiketli sinirlayici kutu ile ongorilen sinirlayict kutunun
kesisimlerinin birlesime orani olarak temsil edilen Birlesim Uzerinden Kesisme'dir (IoU). Bu

yapi Sekil 3.76’da verilmigtir.
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Sekil 3. 76. loU hesaplamasi

Nesne tespitinde, IOU disinda kesinlik, geri cagirma, mAP ve kesinlik-hatirlama egrisinden
elde edilen F1 puanlarina ihtiyag vardir. Hassasiyet ve geri ¢agirma, nesne tespitinde iki dnemli
parametredir ve bu iki parametre ile olusturulan egri, diger metrikleri hesaplamak igin kullanilir.
Kesinlik, bir modelin yalnizca ilgilenilen nesneleri tahmin etme yetenegidir. Geri gagirma, bir

modelin tim durumlari bulma yetenegidir. iki metrik icin denklemler asagida verilmistir.

p=-1 (3.41)
TP+FP
TP
" TP+FN (3.42)
_ PXR
F, =2 X iR (3.43)

Denklem (3.41)-(3.43)'de, TP gercek pozitif degeri temsil eder ve egitiimis modelin dogru
pozitifi tahmin ettigi anlamina gelir. FP degeri yanhs pozitiftir ve editilen model, pozitif sinifi
yanhs bir sekilde tahmin eder. FN degeri, bir 6rnedin gercek degeri pozitif oldugunda negatif
olarak tahmin edilmesidir. Nesne algilama ydntemlerinin dogrulugu genellikle her sinif igin
Ortalama Ortalama Hassasiyet (mAP) ile oélculir. Ortalama kesinlik, P-R egrisinin altindaki
alandir. Bu iki parametre Denklem (44)-(45)'te verilmistir. Hafif siniflandirma agindaki dogruluk

orani, baglanti elemani kusur siniflandirmasi i¢in de kullanilir
AP = folp(r)dr (3.44)
mAP = ~ ¥ AP, (3.45)

3.11. Demiryolu Baglanti Elemanlarinda Bulunan Kusurlarin YOLOv4 ve Bulanik Mantik

Kullanarak Tespiti
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Onerilen ydntemde, baglanti elemanlarinin tespiti ve kusur durumunun belirlenebilmesi icin
derin 6grenme ve bulanik mantik yapisi kullanilarak yeni bir algoritma uygulanmistir. Baglanti
elemanlarinin tespiti igin YOLOv4 algoritmasi kullanilmistir. ilk olarak, baglanti elemani
goruntisi 6 boélgeye ayrilarak her boélge etiketlenmistir. Bu islemin amaci, baglanti elemaninin
kusur durumunu ayrintili inceleyebilmektir, ¢linkil baglanti elemanlar titresim ve sicaklik
degisiminin uzun vadeli etkileri ile zarar gorebilir. Hasarli baglanti elemani; kismen asinip
etkinligini yitirmis olabilir, kismen kirilmis veya tamamen kirilmis olabilir. Sekil 3.77’te bazi
kusurlu baglanti elemani goérintileri verilmistir. Gortlecegi Uzere baglanti elemanlari farkli
bdlgelerden kirilmis veya egilmis olabilir. Bu nedenle baglanti elemaninin tek parca yerine 6
parcaya boélinerek incelenmesi daha uygun olacaktir. Tespit edilen 6 pargcanin given degeri,
6 girisli tek ¢ikigh bulanik mantik yapisinda kullanilarak baglanti elemaninin saglik durumu

hakkinda ¢ikis degeri elde edilmistir.

Sekil 3. 77. Kusurlu baglanti elemani érnekleri

3.11.1. Baglanti Elemanlarinin Tespiti igin YOLOv4 Algoritmasinin Uygulanmasi

Model uygulanmadan énce verilerin hazirlanmasi gerekmektedir. Veri hazirlama isleminden

sonra yapilan islemlerin akig diyagrami Sekil 3.78’deki gibidir.

Verilerin Hazirlanmasi Modelin Uygulanmasi Cikt1
° Ver! qulama P Aktivasyon Fonksiyonunun Ayarlanmasi ——»] ® Dogruluk Tespiti
* Veri Et'keﬂ?me o . Modelin Egitiimesi ° Performans Testi
. Test ve Egitim Verilerine Ayrilmasi . Agirlik Elde Edilmesi . Ciktilarin Yorumlanmasi

Sekil 3. 78. Yapilan iglemlerin akis diyagrami

Egitim islemi icin standart hale getiriimis ve etiketlenmis 2100 adet gorinti kullaniimigtir.
YOLO algoritmasinda egitim islemi icin kullanilacak goéruntilerin kisitlamasi yoktur. Veri
setinde az goruntd bulunmasi agiri 6grenmeye neden olabilir. Veri seti buylk olsa dahi gesitlilik
yok ise yine asirl 6grenme durumu ortaya ¢ikabilir. Bu ¢alismada, kullanilan baglanti elemani
goruntileri ray Gzerinden toplanan goéruntulerden kirpilarak elde edilmistir. Verilerdeki ¢esitliligi

saglamak igin farkl aydinlatma kosullarinda goérintuler kullaniimigtir. Veri seti etiketleme islemi
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icin 6 bolge belirlenmigtir. Bdlgelerin sinirlari secilirken kirilma veya egilmenin olabilecedi
bolgeler dikkate alinmistir. Bolgelerin sinirlari Sekil 3.79.b’de gdsterilmistir. Goruntulerin 6
parcaya bolinmesinin amaci baglanti noktalarini siniflandirarak YOLO aginin baglanti
plakasini bir batin halinde degil parcalar halinde 6grenmesini saglamaktir. Baglanti elemani
goéruntilerinin parcalara ayrilmasi bolgesel hatalarin tespit oranini artirmigtir. Ayrica baglanti

plakasinin bdlgesel hatalarinin tespiti i¢in bulanik mantik kullanilmasinin éntni agmistir.

(a) (b)
Sekil 3. 79. (a) Orijinal gorunti (b) Etiketli gorinti

YOLOv4, Darknet framework lizerinde gelistiriimis bir nesne tespit algoritmasidir. YOLOV4 ag,
hizli calismasi nedeniyle bircok uygulamada kullanilir. Derin evrisimli sinir aglarini kullanarak
nesneleri tespit eder ve kutucuklar icerisinde gosterir. Veriler egitildikten sonra, YOLOv4 agina
bir test gorlntisu verildiginde cikis olarak goriintl Gzerinde bulunan nesnelerin hangi sinifa ait
oldugunu gdsterir. Glven skoru, tahmin edilen nesnenin gergcek nesneye ne kadar benzedigini
gOstermektedir. Nesnenin gliven skoru 0 ve 1 arasinda olusturulmaktadir. Glven skoru

denklem (3.46) deki gibi hesaplanmaktadir.

Guven Skoru = Pr(Nesne) * loU (3.46)

Kesisim(Gercek—Referans N Tahmin)
Birlesim(Gercek—Referans U Tahmin) (3.47)

IoU =

Gergek
Referans

Tahmin

Kesisim

Birlesim

Sekil 3. 80. (a) Orijinal géruntu (b) Etiketli gorinti
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Sekil 3.80’deki gésterildigi gibi gercek referans ve tahmin kutucuklarinin kesisimleri loU
(Intersection over Union) olarak ifade edilmigstir. loU degeri denklem (3.47)'de gdsterildigi gibi
hesaplanir.

iT
4 zsg

YOLOv4’te SAM, SPP, PANet kullanilir. Kafa bolimu, Dense Prediction katmanidir. YOLOv3

Sekil 3. 81. YOLOv4 agi giris ¢ikis 6rnegi

ile ayni yapi kullaniimigtir. Gorevi ise nesnenin koordinatlarini, gliven skorunu ve etiketini
iceren bir vektér olusturmaktir. YOLOv4 mimarisi Sekil 3.82°de gdsterilmigtir. YOLO, tek
asamall nesne tespiti (One-Stage Detector) yapmaktadir. Sparse Prediction katmani; Faster
R-CNN, R-CNN gibi algoritmalarda kullaniimaktadir ve bu algoritmalar iki asamali olarak nesne
tespitini yapar. Kullanilacak veri setini zenginlestirme ve optimizasyon islemleri icin Bag of
freebies ve Bag of specials paketleri kullaniimistir. Bag of freebies, veri zenginlestirme islemi
icin kullanilir ve agin basarimini arttirir. Fakat agin hizini etkilemez.

Girdi

] - Omurga Boyun Tahmin
.
Tl e - -
’ - concet [ -
S -
cu- BN Mish ) ‘.‘ 52x52x24
() - ) o - ‘- -
.- | - .-
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13x13x24
- - - - R oo
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Sekil 3. 82. YOLOvV4 mimarisi

3.11.2. Kusur Tespiti icin Tasarlanan Bulanik Mantik Yapisi
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Test gorintisine YOLOv4 algoritmasinin  uygulanmasi ile 6 farkh glven degeri
olusturulmustur. Olusan 6 farkli gliven degeri dikkate alinarak baglanti elemaninin durumu
hakkinda yorum yapmak zordur. Demiryolunda binlerce baglanti elemani oldugu digunuilurse
hepsinin incelenmesi uzun zaman alacaktir. Bu nedenle, olusan gliven dederlerini kullanarak
otomatik denetim sistemi olusturmak sarttir. Bu tir karmasik durumlarin oldugu durumlarda,
insan beynine benzer tahminler yapmak i¢in bulanik mantik kullanilabilir. Bu nedenle, glven
degerleri kullanilarak kusur tespiti yapmak igin bulanik mantik kullanilacaktir. Bulanik mantik
terimi, Lotfi Zadeh tarafindan 1965 tarihli bulanik kiime teorisi dnerisiyle tanitilmigtir. Bulanik
Mantik, insanin dusinme yapisina benzeyen bir akil yirutme yontemidir. Bulanik mantik
yaklagiminda, dijital degerler “0” ve “1” arasindaki tum ara olasiliklari iceren karar verme geklini
taklit eder. Baglanti elemanlarinin kusur tespiti icin disunulirse, ¢ikti durumu klasik kiimede
“hasarl” ve “saglam” seklinde kesin sonug uretilebilir. Ancak, bulanik kiimede “eksik”, “orta

hasarll”, “az hasarll”, “saglam” gibi sonugclar Uretilebilir. Bulanik mantik; bulaniklastirma birimi,
¢cikarim birimi, kural tabani ve durulastirma birimi olmak Uzere dort ayri birimden olusur.
Bulaniklastirma biriminde, giris bilgileri dilsel niteleyicilere donustirulir. Giris bilgilerinin ait
oldugu uyelik dereceleri tespit edilir. Bu nedenle, bulanik mantik kullanilarak goérunttdeki
baglanti elemaninin durumunun degerlendiriimesi icin ilk olarak giris goruntisu giris
fonksiyonlarina gore islenir ve her kiimenin Uyelik dereceleri belirlenir. Daha sonra bulanik
cikarim tasarlanir. Cikarim islemi kurallara gore yapilir. Kurallar, “eder-degilse” kosullarina
gore tasarlanmistir. Son olarak, durulastirma islemi uygulanir. Durulastirma islemi sonucunda,
bulanik degerler insanlar tarafindan anlasilabilir hale getirilir. Kullanilan bulanik sistemin blok

diyagrami Sekil 3.83’teki gibidir.

1" %8 I Girisler
%99

1. Parga
2. Parga
3. Parga

w 4. Parca
4 %99 5. Parga
A~ 6. Parga

Sekil 3. 83. Bulanik mantik yapisi

30 i:»t

YOLOv4 algoritmasi sonucunda tespit edilen pargalarin given degerlerine goére kusur
durumlari hakkinda ¢ikis Uretilmesi amaclanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda giris ve ¢ikis
degerlerinin isimleri, sayilar ve limitleri belirlenmigtir. Giris icin belirlenen 6 farkl giris degeri
icin Uyelik fonksiyonlari Sekil 3.84.a° da gosterilmigstir. Sekil 3.84.b’ ise cikis icin Uyelik
fonksiyonlarini géstermektedir. Sekil 3.84.b’de goérildigu gibi %0 ile %45 aralijinda sonug
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alinirsa “eksik”, %45 ile %90 araliginda sonug alinirsa “deforme”, %90 Uzerinde sonug alinirsa
“saglam” olarak nitelendirilecektir. Olusturulan kurallar ise Tablo 3.9’da verilmistir. Tabloda YH,;
yuksek hasar, OH; orta hasar, DH; disuk hasar, S; saglam, T; tam, E; eksik ve D; deforme

olarak kodlanmigtir

10
1.0 4 , )
\ Yiksek Hasar
Orta Hasar £ A
\ Dilsuk Hasar 0.8
084 \ —— Saglam / A
Tam
0.6 q L
\ \
X \
04 A 04
J \ 0.2
0.2 \ / \ / \ —— Eksik
Deforme
\ / / \ \ Saglam
\/ / b \
0.0 — T l 0.0 T T T !
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
sonuc
(@) (b)

Sekil 3. 84. Giris ve ¢ikis icin olusturulan Gyelik fonksiyonlari (a) Girisler igin Uyelik fonksiyonlari (b)
Cikis icin Gyelik fonksiyonlari

Tablo 3. 9. Kurallar

Girigler Cikis

1. Parca 2. Parca 3. Parca | 4. Parca 5. Parca 6. Parca Sonug
YH YH YH YH YH YH E
OH OH OH OH OH OH D
DH DH DH DH DH DH D
S S S S S S S
T T T T T T S

3.12. Demiryolu Genlesme Araliklaninin Gériintii isleme Teknikleri ile Tespiti ve

Olgiimii

Raylar monte edilirken boélgenin hava sicakligi, raylarin o bdlgede ulasabilecegi maksimum
sicaklik ve ray demirinin uzama katsayisi dikkate alinarak aralarinda belirli bir bosluk birakilir.
Bu bosluklar, raylarin yirimesi nedeniyle ray uzunluklarinda meydana gelen degisiklikler veya
raylar Uzerindeki genislemeler sonucunda raylarin seklinde bir degisiklik olmamasi igin
birakilir. Bu nedenle genlesme bosluklari olarak adlandirilan bu bogluklarin montajdan sonra

da kontrol edilmesi gerekir. Manuel kontroller uzun zaman alir ve personel emegi gerektirir.
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Genlesme bosluklarinda belirlenen miktara gore azalma olursa daraltiimis genlesme boslugu,
artarsa genislemis genlesme boslugu olarak adlandirilir. Sicakhgin etkisiyle genisleyen
raylarda bu araliklarda daralma olursa raylarda bikilme meydana gelir. Genigleme
durumunda ray baglarinda kirilmalar goraltr. Bu durumlarin her ikisi de trenin raydan cikarak
kazalara yol agmasina neden olabilir. Bu calismada 6nerilen yontemde, temassiz gorinti
isleme teknikleri ile raylar ve genlesme bosluklari belirlenmigtir.
Genisleme boslugu;

o e=(L*t*a*)/100 form0lu ile hesaplanir

e e :mm cinsinden bogluk miktari

e L :mcinsinden ray uzunlugu

t : Santigrat cinsinden sicaklik degisimi
e a:ray demirinin genlesme katsayisi.

Her bdlgenin kendine has hava sicakligi degisimlerine gdre raylar arasinda genlesme
bosluklari birakilir. Iyi bakim yapilimamasi, yiiksek egim, fren miknatisi ve sicak havalarda
rayin yuksek isisi gibi nedenlerle genlesme bosluklari bozulur. Bu bozulan genlesme
bosluklari, raylarin biktlmesine ve raylarin kirllmasina neden olarak trenin raydan ¢ikmasina
neden olabilir. Bu nedenle raylar désendikten sonra kontroller yapilmalidir. Bu ¢alismada
Onerilen yontemde, demiryolu hattinin drone ile izlenmesi, hat Gzerindeki ray ve genlesme
bosluklarinin belirlenmesi ve tespit edilen genigleme bosluklarinin piksel sayilarinin
hesaplanmasi adimlari gergeklestiriimistir. Sekil 3.85°te blok diyagrami verilen ydntemin

adimlar1 agagidaki sekilde gerceklestiriimigtir.

' ‘

Ray elde edimi

h 4 . J

- i - . § |
M ikili-negatif ray gériintist

Orjinal gériinti

Genigleme bosglugu él¢iimi ve
ariza tespiti
Canny kenar tespiti

Sekil 3. 85. Bilgisayarl gérme blok semasi
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Demiryolu goéruntuileri, hat boyunca sabit bir ylkseklikte seyahat eden bir IHA (zerine monte

edilmis bir kamera ile elde edilmigstir. MATLAB'da raylarin belirlenmesi i¢in elde edilen

demiryolu goruntulerine keskin kenar algilama yontemi uygulanmistir.

o Tespit edilen raylar géruntilerden kesilmigtir.

e Cikarilan ray goruntusu Uzerindeki genisleme bosluklarini daha net 6lgmek icin oncelikle

ikili formata donustirtlmastir. Sonra negatif alindi.

o Bodylece son asamada elde edilen goérintilerdeki siyah alanlar raylari, beyaz alan ise

genisleme bosluklarini géstermektedir.

e ikili formatta olan bu gérintiiler grafiksel olarak analiz ediimis ve genisleme bosluklari

Olculmustar.

o Elde edilen c¢iktilar deneysel sonuclarda verilmistir.

3.13. Goriintii isleme ile Demiryolu Hat Agikliginin Belirlenmesi

Calismada, goruntu igleme yontemleri ile demiryolu hat acikhigi kontrolinin yapilmasina

olanak saglayan bir ydntem gelistiriimistir. Yontemin adimlari asagidaki gibi tanimlanmistir.

Demiryolu, hat boyunca sabit bir yikseklikte seyreden bir drone tarafindan takip edildi.
Video kaydindaki titresimler, drone kamera ile kaydedilen hat gérintilerinden daha
saglikli élgiimler yapabilmek igin gergceve olusturulmadan énce kaldirildi.

Titresimleri kaldirilan kayittan ¢ergeveler olusturuldu.

Olusturulan gergceveler MATLAB'da 6n isleme tabi tutulmustur.

On isleme asamasinda, demiryolu gérintilerinden ray digi glriltiyl gidermek igin
gauss filtrelemesi uygulanmistir.

Daha sonra raylari tanimlamak icin keskin kenar algilama algoritmasi uygulandi.
Raylarin belirlenmesinden sonra raylar arasindaki piksel degerleri él¢tldi, kalibre edildi
ve mm'ye cevrildi.

Birgok Ulkede standart olarak kullanilan 1435 mm ray acikligi ile gortinttlerden élgllen

ray acikhgi degerleri karsilastiriimigtir.

1435 mm'ye esit olanlar hasarsiz ve standart 6l¢ti, 1435 mm'den kiiglk olanlar blizilme

hatasi, fazla olanlar ise genigleme hatasi olarak kaydedildi.

Gunesli ve normal gin 1siginda drone kullanilarak elde edilen ray goéruntileri igin
islemler ayr1 ayri tekrarlanmigtir.

Elde edilen sonuclar deneysel sonuglarda verilmigtir.
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Tlrkiye Cumhuriyeti Devlet Demiryollari'nin sehir ici rayh sistem bdlimleri drone ile izlenerek
gorsel veriler elde edildi. Demiryolu hatti boyunca 5 metre sabit ylkseklikten hareket eden
drone Uzerine 1280x720 piksel ¢ozunurlige sahip kamera yerlegtirildi. Drone tarafindan
kaydedilen demiryolu videosundaki titresim sesleri, nokta &znitelik eslestirme algoritmasi
kullanilarak Matlab video stabilizasyonu kullanilarak giderilmisti. MATLAB Videoreader
kullanilarak videodan gergeveler olusturulmustur. Kare hizi 30 fps. Piksel kalibrasyonu igin 5m
yukseklikten ve bilinen 1435 mm ¢izgi agikliina sahip bir gorinti kullaniimistir. Goérantideki
cizgi acikhdinin piksel sayisi belirlendi ve mm'ye déndstirdimustir. Glnesli havada
kaydedilen demiryolu goérintlst o6rnegi Sekil 3.86.a'da normal gin isiginda kaydedilen
demiryolu gériintiisii 6rnegi ise Sekil 3.86.b'de verilmistir. Onerilen ydntemin akis semasi Sekil

3.87’de verilmistir.

b)

Sekil 3. 86. a) Gunegli havada kaydedilen gériinti b) Normal havada ¢ekilen gérunti
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titregim denetimi ve
gergeve olugturma

Gauss filltresi

|
Rayler srasi mesafe
Blgimi

Mesafe

Kusursuz

1435 mm

Hawr

Mesafe

Genigleme hatasi

Daralmsa hatasi

Sekil 3. 87. Onerilen yéntemin akis semasi

3.14. Mask R-CNN Kullanilarak Demiryolu Travers Araliginin Olgiilmesi

Onerilen ydntem, nesne bélitleme algoritmasi Mask R-CNN'ye dayanmaktadir. Amag, tam
konumlarini belirlemek igcin Mask RCNN algoritmasini kullanarak demiryolu goérintistinden
traverslerin ikili maskesini elde etmektir. Traverslerin alt ve Ust limitleri belirlendikten sonra
aradaki piksel sayisi 6lgiilerek kusurlu ve saglam olarak siniflandiriimistir. Onerilen ydéntemin

akis semasi Sekil 3.88'de verilmistir.

Goriintiiyti al

Mask R-CNN ile
traversleri bul
Traversler arasindaki
siirlari belirle
I'raverslerin orta noktasini |
bul
Noktalar arasindaki
mesafeyi hesapla

Mesafe

Hayir 'c$}k Evet
degerinden \ )
l fazla m? I
‘ Saglam Kusurlu

Sekil 3. 88. Onerilen ydontem
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Bu calismada kullanilan veri seti, aktif olarak kullanilan bir demiryolu sahasindan toplanmistir.
Veri seti farkli aydinlatma, ylkseklik ve degisken agilardan olusan senaryolardan alinmigtir.
Bdylece egitim igin kullanilacak veri setinde gesitlilik olusturulmustur. Ugusta ¢ekilen videolar
Parrot ANAFI 4K tarafindan kaydedildi. Parrot ANAFI, uzaktan kontrol edilebilen bir ugaktir.
Parrot ANAFI, bir el kumandasi (Skycontroller 3) ile birlikte gelen ve bir akilli telefon
uygulamasi (FreeFlight 6) araciligiyla izlenebilen bir tiketici drone'udur. Drone, 6zel bir TCP
baglanti noktasi araciligiyla bir akilli telefon uygulamasina akis yapabilen bir 4k HDR video
kameraya sahip. Bu kamera tarafindan gekilen video ¢ozinurligu 4096 x 2160 piksel ve
saniyede 24 karedir. Sekil 3.89, demiryolu sahasinda farkli senaryolarda gekilen géruntilerin

orneklerini gostermektedir.

c)

Sekil 3. 89. Farkli senaryolarda toplanan gértntiler a) Ginesli b) Farkli agilardan c) Yuksek ugustan

toplanan goriinti d) Ahsap traversler

Egitim hizini artirmak igin giris gérintalerinin boyutu azaltildi. Videolardan elde edilen veri seti
415x220 piksele kirpiimis ve JPEG formatinda kaydedilmistir. Veri seti, egitim igin 800 goruntu
ve test icin 750 goruntd olmak Uzere 1550 goéruntliden olugsmaktadir. Egitim veri seti icin
goruntu etiketleme araci olarak VGG Image Annotator (VIA) kullanildi. Bu yardimci program
yardimiyla etiketlenmis bir gérintinin ekran gortnttsia Sekil 3.90’da gdortlebilir. Her travers,
dis kenar boyunca noktalarla segilir ve gértntilerde kapali bir ddnglde baglanana kadar bir
etiket adiyla isaretlenir. Etiketlemeden sonra, temel olgu verileri, veri agiklamasi icin Mask

RCNN igin kullanilacak bir tablo bigimi olan json veri bigciminde depolanir.
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Sekil 3. 90. VIA ile etiketlenmis bir resim

Sekil 3.91, Mask R-CNN igin veri setinin nasil olusturuldugunu ve onerilen sistem igin ¢galisma
blok diyagramini géstermektedir. Toplanan demiryolu videosundan traversleri tespit etmek ve
siniflandirmak igin video kareleri olusturulmus ve bu kareler (zerinde segmentasyon
yapilmistir. Videodan jpeg formatinda olusturulan ve yeniden boyutlandirilan gorinttler egitim

ve test icin kullaniimistir.

Parrot ANAF1 4K Video

. Maske i
Mask R-CNN  e——
- Sinif :j :

Goruntl etiketleme

Sekil 3. 91. Onerilen ydntemin yapisi

Bu calismada, traverslerin dogru tespiti igcin Mask R-CNN yapisina dayali bir algoritma
énerilmistir. Onerilen algoritma, dronun demiryolundan topladi§i RGB formatindaki gériintilere
uygulanmistir. Mask RCNN algoritmasi, traversleri, traversleri sinirlayan kutulari, her
maskenin etiketlerini ve her traversler icin nesnellik degerini ¢gikti olarak iceren maskeler Uretir.
Mask R-CNN cergevesi, Faster RCNN altyapisi ile tasarlanmig bdlge tabanl bir evrigimli sinir
agidir. Bir bolge teklif agi araciligiyla olusturulan boélge tekliflerine dayanmaktadir. Mask R-
CNN, tespit edilecek nesneyi yuksek dogrulukla algilayabilen ve nesneyi dogru bir sekilde
segmente edebilen bir algoritmadir. Daha Hizli RCNN'den farkl olarak, ROI-Pooling islemi
Mask-RCNN tarafindan degistirilir. Bu islem, dogru numune segmentasyon maskelerinin
olusturulmasini saglar. Diger fark, Mask-RCNN'nin, olusturulacak érnek segmentasyonlari

olusturmak igin kiiglik, tamamen evrisimli bir sinir agi eklemesidir. Mask R-CNN yapisi Sekil
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3.92'de gdbsterilmistir. Segmentasyon, instance segmentasyonu olarak yapilir. Ornek
bolutlemede siniftan bagimsiz bélatleme yapilir. Amacimiz, karmasik bir demiryolu
goérantisindeki traversleri tespit etmek ve segmentlere ayirmak oldugundan, sonuglar

yalnizca travers sinifina sahiptir.

Ozellik Haritasi
ﬁ Kutu

‘ (N Tam bagl
—ts > | katmanlar{{ Sinif
.“ = - .

RoiAlign

ResNet

Tam evrigsimsel ag

Sekil 3. 92. Onerilen Mask RCNN segmentasyon ydnteminin yapisi

Mask R-CNN mimarisi iki asama icerir. Bu asamalardan ilki bélgesel ihale agidir (RPN). ikinci
adimda, Roi Align islemi gerceklestirilir ve nesneyi ¢evreleyen sinirlayici kutunun boyutu ve
konumu bulunur ve her ilgilenilen bolge (ROI) icin bir maske olusturulur. Uygulamada, giris
goruntlsunun travers ozellikleri ¢ikarilir. Bu islem i¢in ResNet-101 omurgasi kullaniimaktadir.
Ardindan, RPN araciligiyla 6zellik haritasinda ilgi Bolgesi (Rol) olusturulur. Ayrica, Konumlari
tam olarak korumak ve dzellik haritasini sabit boyutta tutmak icin ilgi Bolgesi Hizalamasi (Rol
Hizalamasi) kullanilir. Agin sonunda, sinirlayici kutu algilama boéliminde bulunur ve
siniflandirilir. Travers maske, gorinti Uzerinde segmentasyon olarak Full Convolution
Network (FCN) tarafindan olusturulur. Son olarak maske bilgisi ve sinif bilgisi ayristirilir. Maske
ag kafasi, sinif tahmini ag kafasindan bagimsiz olarak maskeyi tahmin eder. Bu, ¢oklu gérev
kaybi fonksiyonunun kullaniimasini gerektirir. Mask R-CNN algoritmasinda kullanilan kayip
fonksiyonu, siniflandirma, sinir regresyonu ve segmentasyon kaybi fonksiyonlarindan olusur.

Kayip fonksiyonu denklem (3.48)'de verilmistir.

L=Lgs+ Lreg + Linask (348)

Denklem (3.48)'de, Lcls, siniflandirma sonucunun kayip fonksiyonu, Lreg, siniflandirma
fonksiyonunun kayip fonksiyonu ve Lmask, segmentasyon sonucunun kayip fonksiyonudur.

Bu boélumde, traversler arasindaki mesafeyi 6lgmek igin kullanilan yaklagimimizi
detaylandiriyoruz. Bu bolumun amaci, girig goruntisu Uzerinde traverslerin konumunu
belirlemek ve traversler arasindaki mesafeyi hesaplamaktir. Bu amagla kullanilan algoritmanin
ilk adimi Mask R-CNN ile traverslerin ikili maskelerini elde etmektir. Ortaya ¢ikan goruntide,

birler ve sifirlar sirasiyla beyaz ve siyah alanlari temsil eder. ikinci adimda, traverslerin tepe
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noktalarini tespit etmek igin gértinti 90 derece doéndurildi ve tim piksellerin toplami alindi.
Ortaya ¢ikan tepe noktalari, traverslerin konumunu temsil eder. Son asamada ise pikler arasi
mesafe hesaplanarak kayip travers olup olmadidi kontrol edilmistir. Travers tespit etmek icin
Mask R-CNN tabanli élgiim yéntemiyle basliyoruz. ilk olarak RGB renk uzayinda elde edilen
goérunti Mask R-CNN algoritmasina girdi olarak verilir. Daha énce bahsedildigi gibi, maske,
kutu ve etiketli ¢ikti gérintisi elde edilir. Sonug, Sekil 3.93.a'da gdsteriimektedir. Maske R-
CNN sonucunda elde edilen Sekil 3.93.b'deki ikili maske goruntisu, travers sinirlarinin daha

iyi tespiti icin kullaniimigtir.

b)

Sekil 3. 93. Mask R-CNN sonucu elde edilen gériintii a) Mask, kutu, etiket bilgisi b) ikili mask

Goruntudeki bir traversin noktalarini belirlemek igin 6nce géruntindn bir histogrami elde edilir.
Histogram, goruntinin X ekseni ydni boyunca en blytk yogunluga sahip piksel konumunda
bir tepe gosterir. Sekil 3.94, traveslere karsilik gelen maksimum degerlerle birlikte bir gérinta

histogrami 6rnegini gostermektedir.

200
Histogram

40000
N

30000 \|‘ r '
20000 ' ' l}

10000

v N - v T v v v
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Sekil 3. 94. X ekseninde piksel yogunlugu toplaminin goésterimi
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Gorintudeki travers konumlarini belirlemek icin, dikey yondeki piksel yogunlugunun toplami,
Sekil 3.94'te cizildigi gibi x eksenine yansitilir. ikili maske gériintiisiinde, travesler gibi pikseller
arasinda gugclu bir kontrast vardir. 1 ile ve diger pikseller O ile gosterilir. Baska bir deyigle,
traversli ve traverssiz bolge net ve kolay bir sekilde ayirt edilebilir. Bu nedenle, traversler Sekil
3.94’teki histogram grafiginde belirgin bir sekilde gdsterilmistir. Ancak traverslerin tepe kenar
cizgilerini tam olarak elde etmek icin, tepe noktasi tek bir deger olacak sekilde histogram grafigi

yeniden gizilmistir. Sonug, Sekil 3.95’te verilmigtir.

50000

40000 4

30000

20000

10000

Sekil 3. 95. X ekseninde piksel yogunlugu toplaminin gosterimi
Histogram, tepe noktalari sabit tutularak yeniden cizildi. Késelerde gdsterilen kirmizi noktalar,
traverslerin baslangic ve bitis noktalarini temsil etmektedir. ilk travers kisinin bitis noktasi ile

ikinci travers Kisinin baslangi¢ noktasi arasindaki piksel farki hesaplanarak kayip travers olup

olmadigi tespit edilmistir.
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4. BULGULAR

4.1. Otonom Ray Takibi igin Deneysel Sonuglar

Otonom ray takibi icin farkli iIHA'lar ve farkli demiryolu sahalari kullanilarak testler yapiimistir.
Kontrol denetleyicisi olarak PID denetleyici ve bulanik denetleyici kullaniimigtir. Detayh

deneysel sonuglar alt basliklarda verilmigtir.

4.1.1. Simiilasyon Ortaminda iHA ile Otonom Ugus ve Ray Takibi igin Deneysel

Sonuglar

Gazebo, 3 boyutlu bir robot simulatéri olup cesitli sensér modellerini, fizik motorlarini
kullanmayi ve 3 boyutlu bir diinya ortamini simile etmeyi saglamaktadir [81]. Gazebo’'nun
dnemli dzelliklerinden birisi de IHA, agag, ev gibi popller modelleri similasyon ortami igin

saglamasidir. Sekil 4.1’de Gazebo simulasyon ortami gorulmektedir.

Sekil 4. 1. Gazebo ortami

Parrot Anafidk Gazebo ortamiyla uyumlu calisan bir iIHA'dir. Bir adet én kamerasi mevcuttur.
Demiryolu ray géruntileri bu kamera ile kayit altina alinmigtir. Yiksek menzilli kamera egim
acisi -90 ile +90 derece arasi IHA {izerindeki nesneyi incelemeye izin vermektedir. Gazebo'da
bir demiryolu ray modeli olusturmak igin 3D Warehouse'dan Collada formatinda (.dae) 3
boyutlu bir model dosyasi indirilmistir [82]. Ardindan, Gazebo ile uyumlu SDF dosyasi
olusturulmustur. Gergek diinyada perspektiften bakildiginda demiryolu raylari ufukta bulusuyor
gibi goériinmektedir. Bu paralel hatlarin kesisme noktalarindan izlenen demiryolunun ufuk
noktasi tanimlanabilir. Raylarin goruntuden nasil ¢gikarildigina iligkin prosedurin bir agiklamasi
asagida verilmigtir. Bir goéruntudeki cizgileri tespit edebilmek igin, keskinlestirme, kenar
algilama, yumusatma gibi diguk seviyeli 6n igsleme tekniklerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Raylarin
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tespiti icin dncelikle Gabor filtresi kullaniimistir. Gabor filtresi yardimiyla Anafi4k iHA’sindan
alinan canh goéruntiler tzerinde belli bir ydne uzanan ayritlar tespit edilmigtir. Sekil 4.2'de

Gabor filtresi ¢iktisi gorulmektedir.

Sekil 4. 2. Gabor filtresi giktisi

Elde edilen goéruntlideki kenarlari tespit edebilmek icin Canny kenar c¢ikarim ydntemi
kullaniimistir. Kullanilan Anafidk modeli, 6n kamerasindan tespit edilen ufuk noktasina bagl
olarak demiryolu hattinin merkezi boyunca konumunu otonom olarak koruyabilmektedir. Ufuk
noktasina dayali navigasyon, Gazebo ortaminda ayarlanmis bir PID kontrolor ile
gerceklestirilmistir. Ufuk noktasi bulunduktan sonra klavyeden “T” tusu ile takip
baglatilmaktadir. Takip islemini bitirmek icin “ESC” tusu kullaniimalidir. Gazebo similasyon
ortaminda bir IHA basariyla ufuk noktasina dayali otonom bir ugus gerceklestirmistir. Gelecek
saha testleri icin yapilan bu simulasyon rehber niteligi tasimaktadir. Sekil 4.3’'te Canny

algoritmasinin ¢iktisi gérulmektedir.

Sekil 4. 3. (a) Canny algoritmasi ¢iktisi (b) Kirpilmig hali

Goéruntude bulunan raylar Hough déntusimi kullanilarak cikariimistir. Elde edilen Hough

donlsumunun baslangig¢ ve bitis noktalari iki ayri dizide tutularak en kuglik kareler yontemi ile
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ufuk noktasi tahmini yapilmistir. Intersect() fonksiyonu, parametre olarak iki ayri diziyi alarak
ufuk noktasinin koordinatlarini déndirmektedir. Sekil 4.4'te Hough donlisimul sonucu ve
tahmin edilen ufuk noktasi Anafidk’nin kamerasindan gérulmektedir.

Sekil 4. 4. Hough dénutsumi ve ufuk noktasi tahmini

Calismada Gazebo ortaminda simulasyon ortami i¢in Anafi4K drone, ray, agag, posta kutusu,
trafik isareti, bina gibi modeller eklenmistir. Gazebo deney ortami igin yaratilan dinya Sekil
4 .5'te gosterilmektedir.

a.

Sekil 4. 5. Gazebo deney ortami

Ray takibi ile drone modelinin demiryolu hattini otonom olarak takip etmesi amaclaniyor.
Oncelikle Python ortaminda drone kamerasindan alinan gercek zamanl goriintii kirpilir.
Buradaki amag drone’un sadece ray kismina odaklanmasini saglamaktir. Daha sonra gergek
zamanli goéruntu gri tonlamaya donlsturilir ve Gauss bulaniklidi uygulanir. Goérintideki

bulanikhdi gidermek igin Gauss kullanildi. Bu adimlarin giktilari Sekil 4.6'da gosterilmektedir.
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(b)

(a)
Sekil 4. 6. a) Grayscale ¢iktisi b) Gaussian ¢iktisi

Gorintl, elde edilen gorintiye bir renk esigi uygulanarak ikili bir degere donasturalir. Esikli
gorunti Sekil 4.7'de gosterilmektedir.

Sekil 4. 7. Esikli ¢ikti ve tespit edilen rota

Esikli goruntide cizgiler algilanir. Tespit edilen hattin koordinatlarina gore drone’a ugus
talimati verildi.

Calismada yapilan testler sonucunda elde edilen loU degeri 0.99'dur. Tahmini ray gérindma
Sekil 4.7°deki gibidir. BiSeNetV2 modeli, Tablo 4.1’de g0sterildigi gibi literatlirdeki diger
calismalardan daha iyi performans gdstermistir.

Tablo 4. 1. BiSeNetV2'nin bélutleme performansinin literatirdeki diger ¢calismalarla karsilastiriimasi

Model loU
RailNet [83] 0.89
RailCNN [84] 0.94
BiSeNetV2 0.99
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Sekil 4. 8. Tahmin edilen ray ¢iktisi

Gazebo ortaminda simile edilen Parrot Anafi modelinin kamerasi ile demiryolu hattinin
ortasindaki konumunu otonom olarak koruyabiliyor. Bu stire zarfinda ayni kamera ile gergek
zamanli olarak semantik segmentasyon ile demiryolu hatti tespit edilebilir. Gazebo similasyon
ortaminda, bir drone, ray takibine dayali otonom bir ugusu basariyla gerceklestirdi. Semantik
segmentasyon, hata tespiti, malzeme siniflandirmasi ve demiryolu hatti tespiti gibi
problemlerde de kullaniimistir. Calismada loU degeri 0.99 olarak elde edilmistir. BiSeNetV2
mimarisi, gogu evrisimli model tarafindan uygulanabilen genel bir mimaridir. BiSeNetV2
modeli, iyi bir segmentasyon dogrulugu ve c¢ikarim hizi elde etmistir. Bu simuilasyon,
gelecekteki saha testleri i¢in bir rehberdir. Gelecekteki c¢alismalarda, Gazebo ortaminda
demiryolu disindaki demiryolu bilesenlerinin: balast, baglanti elemanlarinin tespit edilmesi

amagclanmaktadir.

4.1.2. HSV’ye Dayali Ray Takip Algoritmasi

HSV’ye dayali ray takip algoritmasi ger¢cek demiryolu sahasinda test edilmeden son kontrolleri
videolar Uzerinde yapilmigtir. Algoritma, gergcek demiryolu ortaminda denenmeden Once
demiryolu ortamindan alinan videolar tUzerinde en iyi esik degerleri belirlenmigstir. Bu videolar,
iHA ile farkh kosullarda manuel kontrolle toplanmistir. Buradaki amag, algoritmanin farkli
kosullarda performansini dogrulamaktir. Yapilan deneyde, farkh ray kosullarinda uygulamanin
iyi caligtigr gérulmustur.

Son asamada algoritma, aktif olarak kullanilan demiryolu Gzerinde test edilmistir. Sekil 4.9'da
demiryolu sahasinda yapilan test anlarina ait gorintiler goériimektedir. Takip i¢cin PID
denetleyici kullaniimistir. Uygulamada, Kp degeri 0.09, Ki degeri 0.05 ve Kd degeri 3 olarak
belirlenmistir. Sekil 4.9.b’de IHA’nIn raylarin ortasini yakalama ani gésterilmistir.

Sekil 4.10.a'da PID denetleyici kullanilarak ray takibi yapilan IHA’nin, raylarin ortasini
yakalamasini géstermektedir. Sekil 4.10.b’de ise PID denetleyici c¢iktisinin IHA’ya déniis

degeri olarak génderilmesi sirasinda olusan degerleri géstermektedir.
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Sekil 4. 9. Ray takibi algoritmasinin sahada test edilmesi (b) IHA'nin istenen degeri yakalamasi
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Sekil 4. 10. a) Demiryolu sahasinda ray hattini takip eden IHA’nin orta noktayi yakalamasi b) iHA’ya

génderilen ddnme degerleri

4.1.3. Gabor Filtresi ve Bulanik PID Tabanli Ray Takip Algoritmasinin Deneysel

Sonuglari

Onerilen yéntemde ilk olarak alinan gorinti, énigleme adimlarindan gegirilmelidir. Gérintii
Onisleme, kameradan gelen goérintulerle ilgilenen ve yol gizgilerini algilamak i¢in yararl bilgiler
ureten dislk seviyeli gérunti islemedir. Ardindan yukarida anlatilan HSV’ye dayali ray tespiti

yéntemi ile ray cizgileri tespit edilmistir. Son olarak, hesaplama silresinden tasarruf etmek igin
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gériinti daha kiigiik bir ilgi alanina (ROI) indirgenmistir. IHA tarafindan yakalanan demiryolu
gorantilerinde bulunan raylarin sekli sabittir ve 6nemli dlciide degismez. Yine de hesaplama
maliyetlerinin azaltiimasi icin belirli bélge anlamina gelen ROI (Region of interest) belirleme
islemi yapilmistir.

ROI iglemi sonrasinda ise ana islem baglatiimistir. Bu islemde, elde edilen kenarlara Hough
donusumu uygulanmigtir. Hough donusimu kullanilarak tespit edilen gizgilerin egimlerinin
ortalamasi hesaplanmistir. Sol ray ¢izgisi negatif e§ime sahiptir. Bu nedenle, goériintide elde
edilen ray cizgilerinden negatif egimli tim ¢izgiler sol serit noktalari olarak kabul edilir. Sol
cizgilerin e§im ortalamasi hesaplanarak tek bir sol ¢izgi olusturulmustur. Ayni sekilde sag serit
cizgisi ise pozitif e§im degerine sahiptir. Pozitif egimli tim cizgiler ise sag serit ¢izgileri olarak
kabul edilir. Sag cizgilerin ortalamasindan ise tek bir sag cizgi olusturulmustur. Goériintlde
bulunan dikey cizgiler ise atlanmistir. Bu islemin amaci sadece iki farkh cizginin kesisiminden
tek ufuk noktasi elde etmektir. Onerilen yéntemin amaci sag ve sol cizgilerin kesisiminden ufuk

noktasi elde etmektir. Sonuglar Sekil 4.11’de gdsterilmistir.

Sekil 4. 11. Sag ve sol gizgilerin olusturulmasi

Sekil 4.11’de yesil renk ile gosterilen iki ¢izginin kesisiminden olusturulan ufuk noktasi Sekil

4.12’de gosterilmistir. Ufuk noktasi kirmizi nokta ile isaretlenmisgtir.
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Sekil 4. 12. Ufuk noktasinin kirmizi nokta ile isaretlenmesi

PID denetleyici kullanarak takip islemini gerceklestirebilmek igin ilk olarak, iIHA’dan alinan
goruntandn genisligi 360 px ve yuksekligi 240 px olarak alinmistir. Bu degerlerin dusik
cozUNUrllklG secilme sebebi gériintli islemede hizi ylkseltmektir. IHA'nin demiryolunu
ortalamasi i¢in alinan goruntlinun x ekseninde tam orta noktasi olan 180. pikseli istenen deger
olarak secilmektedir. Béylece iHA, ufuk noktasi ile orta noktayi birbirine yaklastiracak ve yolun
ortalanmasi islemi gerceklesecektir. Goruntinun orta noktasi Sekil 4.13’'te gosterilen yesil

¢izgi, x ekseninde bulunan 180. pikselin y ekseni boyunca ¢izilmesinden olugsmustur.

Sekil 4. 13. Ufuk noktasi ile merkez konumun gdsterimi

PID kontrol sistemi icin Kp degeri 0.4, Ki dederi 0.2 ve Kd degeri 0.4 olarak belirlenmigstir. Bu
degerler kullanilarak hatanin sifira inme sulresinin makul seviyede oldugu goézlenmigtir.
Onerilen algoritma gergek demiryolunda test edilmistir. Sistemin ufuk noktasini yakalamasi

Sekil 4.14’te gosterilmigtir.

137



300 4 m— PID
---- Reference
A e P R BT 41—y T T T e e
Pozisyon L
100 A
0 T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400

iterasyon

Sekil 4. 14. Referans noktasina gore PID ¢ikisi

PID kontrolériinin g¢ikisi, IHA'nin sapma kanalina iletilmistir. Bu sayede iHA'nin yolun
ortasinda hareket etmesi saglandi. Bu siiregte IHA sabit bir hizla ileri yonlii hareket
yapmaktadir. Yiiksekligi ise sabittir. Testler, PID kontrolériiniin dért rotorlu bir iHA'y1 kontrol
etmede etkili oldugunu gdstermektedir.

Kullanilan Bulanik-PID yapisindaki PID kazanimlari, her iterasyon sonunda hataya ve hatanin
turevine gore degisecektir. Bu durumun bir sonucu olarak klasik PID denetleyiciye gore daha
dinamik kontrol saglanacaktir. Kp, Ki ve Kd degerlerinin degisimi Sekil 4.15, Sekil 4.16, Sekil
4.17’de gosterilmistir.
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Sekil 4.15. Kp’nin degisimi

0.010
0.008 A

0.006 -
Cikis

0:004 5[ T —

0.002

0 5 10 15 20 25 30
iterasyon

Sekil 4.16. Ki'nin degisimi
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Sekil 4.17. Kd'nin degisimi

Sekil 4.18'de, referans degerini yakalayan Bulanik PID kontroléri gdsteriimektedir. Sekil 4.19,

hatanin (e) ve hatanin (ed) turevinin sifira yakinsadigini géstermektedir.
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Sekil 4.18. Referans degerinin bulanik PID
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Sekil 4.19. Hata(e) ve hatanin tirevinin(ed) sifira yakinsamasi
Tasarlanan demiryolu takip algoritmasi da sahada test edilmistir. Algoritmayi test etmek igin
720p ¢ozundirliikli ve 30 fps video kaydina sahip DJI Ryze Tello kullanilmigtir. IHA, demiryolu

tizerinde konumlandiriimistir. IHA'dan alinan gériintiilerden ufuk noktasinin bulunmasinin

ardindan takip slrecine gegilmigtir.
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iHA'dan alinan goriintii Sekil 4.20'de gosterilmektedir. Burada kirmizi isaret ufuk noktasini

temsil etmektedir. Goriintlintin orta noktasi olan 180. pikselden dikey eksende yesil ¢izgi cizildi.

Sekil 4. 20. Ufuk noktasinin bulanik-PID ile yakalanmasi

izleme komutu verildiginde, PID kontrol parametreleri, mevcut hata durumuna ve hatanin
tirevine gore bulanik sistem tarafindan ayarlanir. Bu iglem, ¢ekilen her kare igin devam
etmektedir. Béylece klasik PID'ye gbére daha dinamik bir sistem tasarlanmis ve bu sistem
hedefi klasik PID'ye gore daha sorunsuz yakalamistir. Bunun nedeni, bulanik sistem sayesinde
PID kontrol parametrelerinin hedefe yaklastikca azalmasidir. Bu iglem sonucunda hedefe ne
kadar yakinsa sapma kanalina o kadar dusik deger atanir ve yumusak bir dénts saglanir.
Sekil 4.21, IHA tarafindan sahada elde edilen ufuk noktasinin yakalanmasini gdstermektedir.

Sekil 4.22, hatanin (e) ve hatanin turevinin (ed) sifira yakinsamasini gosterir.
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Sekil 4. 21. Ufuk noktasinin IHA tarafindan yakalanmasi
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Sekil 4. 22. Deney esnasinda hatanin (e) ve hatanin tirevinin (ed) sifira yakinsamasi

Bulanik PID sistemini tercih etmemizin nedeni klasik PID'den daha verimli ¢alismasidir.
Tasarlanan sistemin sahada test edildigi ve verimli galistigi, IHA'nin demiryolunu sabit bir hizda

otonom olarak takip edebildigi gorulmustur.

4.1.4. YOLACT Tabanh Ray Takibi

iHA’dan alinan gériintiiniin genisligi 480 px ve ylksekligi 240 px olarak alinmistir. IHA’nin
demiryolunu ortalamasi i¢in alinan goérintiiniin x ekseninde tam orta noktasi olan 240. pikseli
istenen deger olarak secilmektedir. Bdylece IHA, ufuk noktasi ile orta noktay! birbirine
yaklagtiracak ve yolun ortalanmasi iglemi gergeklesecektir. Onerilen algoritma test edilmistir.

Sistemin raylarin orta noktasini yakalamasi Sekil 4.23’te gosterilmistir.
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Sekil 4.23. PID denetleyici sonucu

Sekil 4.23'te goéruldigu gibi ray takibi, raylarin orta noktasinin alinan gérintinin merkezine
yakinsamasi ile sadlanmistir. iki nokta bir arada tutulurken ileri yonli hiz ve irtifa sabittir.

Boylece IHA, demiryolunu otonom olarak gezinmektedir.
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4.1.5. Derin Hough Donusiumii Tabanli Otonom Ray Takibi ve Kusur Tespiti

IHA'nin otonom ugus yapabilmesi ve farkli isiklandirma kosullarinda sitemin dogru
calisabilmesi icin IHA ile alinan gérintiilerin yani sira internet ortamindan da 1000 adet gériintii
toplanmistir. Elde edilen gorintiler daha ¢ok ufuk noktasi tespiti igcin uygun goértntilerden

segilmistir. Sekil 4.24’te kullanilan goérintulerden bazilari verilmistir.

Sekil 4. 24. Ufuk noktasi tespiti icin kullanilan bazi géruntiler

Veri seti drneklerinden bazilari internet ortaminda alinirken son gérintu kendi veri setimizden
olusturdugumuz verilerden olusmaktadir. Derin Hough doénisimda ile sonucu bulunan ray

gorlantaleri ve gizilen ufuk noktasi Sekil 4.25'te verilmistir.

Sekil 4. 25. Farkli gorintuler igin derin hough dénidsimi sonuglari ve ufuk noktasi tespiti
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Sekil 4.25'te gosterildigi gibi derin Hough dénidsimi ile hem ray hatlari farkli 1siklandirma
kosullarinda belirlenebilmekte hem de iki ray bilesenin kesisim noktasi dogru bir sekilde elde
edilmektedir. Derin Hough donusumunin egitim seti Uzerindeki kesinlik ve geri ¢cagirma

degerleri Sekil 4.26’da verilmigtir.
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Sekil 4.26. Derin Hough donisimi igin kesinlik ve geri gagirma degerleri

Sekil 4.27°de verilen derin Hough dénusumu kesinlik ve geri gagirma degerlerine gore yuksek
basarim elde edildigi gérilmektedir. Derin Hough déndsimintn en énemli avanta;ji ray ile ilgili
cizgilerin tam bir sekilde tespit edilebilmesi ve Hough déntsimiinde oldugu gibi ¢oklu kenarlar
bulunmamaktadir. IHA’nin én kamerasindan alinan goérintiler ile IHA konumu PID ile tam ray
ortasina konumlandirildidt igin alt kamera ile tam ray ortasindan ray goruntileri alinmaktadir.

Sekil 4.27°de alt IHA kamerasindan alinan ray gériintiisii gériilmektedir.

Sekil 4. 27. IHA alt kameradan ray gorintisu

Sekil 4.27°de verilen ray géruntiisiinde IHA rayin tam ortasindan goérinti aldidi igin sol ve sag
raylar iki ayri gértntl olarak derin 6grenme tabanl bdlitleme algoritmasina verilmektedir.
Tablo 4.2’de kullanilan derin 6grenme tabanli bélitleme algoritmasinin egitim parametreleri

verilmistir.
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Tablo 4. 2. Egitim parametreleri

Parametre Deger
Maksimum adim 50
sayisl
Mini Batch boyutu 16
Ogrenme orani le-3

Dogrulama frekansi | 15

Tablo 4.2’de verilen egitim parametrelerine gore derin 6grenme tabanli bélutleme algoritmasi
calistinimigtir. Sekil 4.28'de egitim sureci ve kayip grafigi gosterilmigtir. Sekil 4.28’de verilen
egitim surecine gore dogruluk orani %93.05 olarak elde edilmistir. Dogruluk orani elde edilen

goruntilerden alinan piksel siniflandirma dogrulugudur. Diger performans oélgutleri Tablo 4.3’te

verilmistir.
| |
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(a) Egitim grafigi (b) Kayip grafigi
Sekil 4. 28. Egitim ve kayip grafigi
Tablo 4. 3. Bélutleme performans 6lgitleri
Olgiit Deger (%)
Global accuracy 91.46
Mean accuracy 91.82
Mean loU 78.18
Weigheted loU 85.44
F1 Score 47.67

Tablo 4.3'te verilen sonuglar bdlutleme sonucunda ray bilesenin yuksek dogrulukta
bolutlendigini gostermektedir. Ray bdlitleme isleminden sonra kusur belirleme algoritmasi
calismaktadir. Sekil 4.29'da bdlitleme sonucunda kusur tespit algoritmasinin sonuglari

verilmistir.
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(b) Kusurlu durum
Sekil 4. 29. Bélutlenmis ray goruintistinden kusur tespiti

Sekil 4.29.a’da saglam durumda herhangi bir kusur belilenmemis olup rayin sinirlari
belirlendikten sonra kusur tespit algoritmasi herhangi bir sonug¢ bulmamistir. Sekil 4.29.b’'de
ise ray yuzeyindeki kusur bélitleme isleminden sonra rayin kenarlari arasindaki piksellerin
yogunluguna gore belirlenmektedir. Burada esik deger her bir sutun igin ilgili alanda kusurlu
piksel sayisinin kusursuz piksele orani 0.2’den bliylk ise o alan kusur olarak isaretlenmektedir.
Bu calismada otonom bir IHA'nin kontrolii ve iHA’dan alinan goriintiilerde kusurlarin tespit
edilmesi icin derin 6grenme tabanli teknikler gelistirilmistir. IHA’nin 6n kamerasindan alinan
goruntilerden derin Hough dénisim tabanl ray tespiti ve takibi ile goruntiler toplanmistir.
Elde edilen gdruntulere bolutleme islemi uygulanarak sag ve sol ray belirlenmigtir. Elde edilen
ray goérUntilerinden kusurlu bolgeler tespit edilmektedir. Onerilen yéntem hem bélutleme
acisindan dogru sonuglar vermektedir. Hem de kusur tespiti i¢in yeni bir yontem dénerilmistir.
Onerilen yéntem bollitleme hatalarini kusurdan ayirt etmektedir. Calismada temelde iki katki
sunulmaktadir. Birinci katki otonom ugus i¢in derin Hough donisimu tabanli bir ydntem
dnerilmektedir. Onerilen yéntem ile farkl igiklandirma kosullarinda raylar dogru bir sekilde

tespit edilmektedir. Elde edilen gérintilerden kusur tespiti igin yeni bir yaklasim sunulmaktadir.

4.1.6. Hafif Hat Segmentasyon Yaklagimi ile Otonom IHA Tabanh Ray Takip ve Travers

Muayenesi

Bu c¢alismada otonom bir iHA ile ray takibi ve veri toplama igin Parrot Anafi iIHA kullaniimistir.
Bu iIHA Python programlama dili ile programlanabilmekte ve Gazebo simiilasyon ortaminda
hem gercek iHA ile hem de Olympe (izerinden otonom uguslar yapilabilmektedir. Sekil 4.30'da

IHA'nIn gergek bolgede test edilmesi ve alinan bir gérinti verilmektedir.
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(a) IHA'nIn demiryolu bélgesinde (b) Ornek goérint
test edilmesi

Sekil 4. 30. Otonom [HA saha testleri

Sekil 4.30'daki saha testleri sirasinda ugus bilgilerine erisim saglanabilmektedir. Ayrica GPS
ile elde edilen goruntulerin konum bilgileri de kayit altina alinmaktadir. Veriler sahada 4 km'lik
bir alanda toplanmistir. Uguslar genellikle 5 metreden daha algak irtifalarda yapiliyordu. Bu
test sirasinda belirli bir yiikseklikten iIHA ugusu yaptiktan sonra eve déniis komutu verilerek
kalkis noktasina geri dénilmistir. Bu nedenle ilk dakikanin ortasinda iHA 30 metre yiikseklige

cikarak evine donmustur.

Bu c¢alismada buylk bir hafif hat bélitleme ydntemi kullanilmistir. Calismada, hafif hat
bolutleme modeli kullanildiginda raylarin tespit edilmedigi gorulmektedir. Buyuk model
kullanildiginda ray konumlarinin birden fazla ¢izgi ile gsterildigi gériimektedir. Takip icin sag
ve sol raylar tek gizgi ile gosterilmelidir. Bu nedenle, x eksenine iligkin géruntiniun merkezinin
sagindaki gizgilerin ortalamasi, sag rayl ve soldakilerin sol rayr gostermek icin ortalamasi
alinir. Ayni durum birbirine yakin traversler i¢in de elde edilmis ve traversin Ust ve alt kenarlari
gOsterilmistir. Sekil 4.31, sol ve sag ray bilesenlerini ve travers bilesenlerini gostermektedir.
Sekil 4.31'deki sag ve sol raylar igin elde edilen gizgilerin x ekseni boyunca orta noktasi
bulunarak IHA'nin konumu ile iki rayin merkezi arasindaki fark en aza indirilecektir. Bu amagla
IHA'nIn PID sistemi ile rayi takip etmesi saglanacaktir. PID kontrol sistemi sonucu Sekil 4.32'de
verilmistir. Sekil 4.32’de gortntinin merkezi ile sol ve sag rayin orta noktasi arasindaki mesafe
PID kontrolt kullanilarak en aza indiriimeye calisiimistir. Traversler arasindaki mesafe bir
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zaman serisi olarak kaydedilir ve mesafelerdeki degisim bir anomali olarak temsil edilir. Bu
amagla izolasyon orman anomali tespit yontemi kullaniimistir. Sekil 4.33’te, 45 kare igin elde

edilen zaman serilerinde meydana gelen bir anomali i¢in tespit sonucu gosterilmektedir.
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Sekil 4.32. IHA'nin PID kontrol sistemi ile konum kontrolii

Sekil 4. 33. Traverslerde anomali tespiti

izolasyon orman yéntemi saglikli veriler icin 1 degerini verirken, anomali verisi durumunda -1
degerini vermektedir. Literatlrde travers tespiti ile ilgili galismalar yapilmis olmasina ragmen,
traverslerde degisim ve traversleri sayma calismalari oldukga sinirlidir. Tablo 4.4'te 6nerilen

ydntemin travers tespit orani igin literatiire gére karsilastirma sonuglari verilmistir.

Tablo 4. 4. Travers igin tespit orani karsilastirma sonuglari

Referans Metot Tespit Tespit
Orani Zamani
(saniye)
[85] YoloVv4 92.0 12
[86] Kenar algilama ve klasik goruntu 59.0 0.52
isleme
Bizim Hafif hat segmenti algilama 97.77 0.25

Tablo 4.4'te verilen elde edilen sonuglar incelendiginde dnerilen yontemin hem travers tespit
orani hem de tespit siliresi agisindan daha iyi oldugu gérilmektedir. [85]'de IHA

goruntilerinden traverslerin tespiti YoloV4 ile gerceklestiriimistir. Yontemleri gercek zamanh
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calisma igin uygun degildir. [86]'da trenin altindan alinan gérintilerde travers pozisyonu

belirlemek icin bir calisma yapilmigtir.

4.2. Semantik Segmentasyon Kullanarak Demiryollarindaki Kusurlarinin Tespiti igin

Deneysel Sonuglar

Veri setindeki ham goéruntiler DATEM'den alinmigtir. Ham goruntiler tarafimizca
bdlutlenmeden 6nce gorintl 6n isleme ve iyilestirme surecinden gecirilmistir. Kullanilan veri
seti, 603 ray kusuru iceren goruntllerden olusmaktadir. Bu géruntulerin 453'0 egitim icin,
150'si ise test icin kullanmistir. EQitim ve test veri setlerinde orijinal gri tonlamali gorintalerin

yani sira referans goruntuleri de mevcuttur. Kullanilan veri setindeki kusurlari iceren ray

Sekil 4. 34. Veri setindeki 6rnekler; (a) Orijinal kusurlu ray goérintdleri, (b) Referans goruntiler

goruntileri Sekil 4.34'te gosterilmigtir.

(@)

(b)

Unet egitim surecinde 24 katman kullaniimistir. 192x256 boyutundaki girdi gorintiler dongu
boyutu 100 ayarlanarak egriltiimistir. DCNN modeli 5 katmana sahiptir ve Unet modeline
benzer agamalardan gegmistir. Onerilen modeller, AMD FX-8350 4.00 GHZ ve 32 GB bellege
sahip bir bilgisayarda gergeklestiriimistir. Unet modelinin egitim ve test asamalari Spyder ile
Python 3.6 U(zerinde vyapimistir. DCNN modeli ise Matlab R2018b kullanilarak
gerceklestirilmigtir. Sekil 4.35'te DCNN modelinin tahmin edilen géruntileri, orijinal gri
tonlamali goérinti ve referans goérintl ile karsilastinimistir. Sonuglar kabul edilebilir

seviyededir. Sekil 4.35, raydaki kusurlarin tespit edildigini gdstermektedir.
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Sekil 4. 35. DCNN modelinin sonucu (a) Orijinal gri tonlamal kusur, (b) Referans kusur (c) DCNN

modelinin tahmini

Tablo 4.5, DCNN modelinin performans metriklerini géstermektedir. DCNN tabanli kusur tespit
deneyinde dogruluk orani %96,23, loU %64,29 ve F1 skoru %36,11 olarak bulunmustur.

Tablo 4. 5. DCNN modelinin performans metrikleri

Dogruluk loU (Jaccard) |F1 Score (Dice)
0.9623 0.6429 0.3611

Sekil 4.36'da orijinal gri tonlamali gérinti ile, referans goruntuler ve Unet modelinin tahmin

edilen gorintisu karsilastirilmistir. Sekil 4.36'da demiryolu Uzerindeki kusurlar DCNN

modeline gore daha iyi tespit edildigi gorulmektedir. Sekil 4.36, ray Uzerinde tespit edilen

kusurlari géstermektedir.

\I
e ®

Sekil 4. 36. Unet modelinin sonucu (a) Orijinal gri tonlamali kusur (b) Referans kusur (c) Unet

(©)

modelinin tahmini

Tablo 4.6, Unet modelinin performans metriklerini géstermektedir. Unet tabanl kusur tespit
deneyinde dogruluk orani %99,99, loU %74,93 ve F1 skoru %42,83 olarak bulunmustur.

Tablo 4. 6. Mayr Ark modelinde kullanilan bilesenler
Dogruluk Orani loU F1 Skoru
0.9999 0.7493 0.4283

149



Onerilen modeller ayni veri seti (izerinde test edilmistir. Onerilen modellerin, deneylerde ray
Uzerindeki kusurlari tespit edebildigi ispatlanmigtir. Unet modeli, %99,99 dogruluk oraniyla
DCNN modelinden daha iyi bir dogruluk orani yakalamistir. iki model arasindaki katman sayisi
farki bu sonuca neden olmusg olabilir. Sekil 4.37’de gore, her iki model tarafindan yapilan
tahminler, referans goruntisu ile karsilastirildiginda, Unet modeli DCNN modeline gore daha

iyi bir bolutleme sonucu elde etmistir.

Sekil 4. 37. Onerilen modellerin sonuglarinin karsilastiriimasi of (a) Orijinal gri tonlamali kusur, (b)

Referans kusur, (c) Unet modelinin tahmini (99.99% dogruluk orani) ve (d) DCNN modelinin tahmini
(96.23% dogruluk orani)

Egitim dogrulugu ve kayip grafikleri Sekil 4.38 ve 4.39'da verilmistir. Sekil 4.38 ve 4.39'de
oldugu gibi, dusuk kayiph yuksek dogruluk, disuk hata anlamina gelmektedir. [87]. Dogruluk
ve kayip egrilerini gosteren Unet egitim grafikleri, kullanilan sinirli demiryolu egitim verisine
ragmen modelin gereginden fazla ezber yapmadigini gdéstermektedir. Sekil 4.38 ve 4.39, Unet

modelinin %99,99 dogruluk oranini dogrulamaktadir.
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Sekil 4. 38. Unet dogruluk grafigi
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Sekil 4. 39. Unet kayip grafigi

Onerilen modellerin performansi literatirde &nerilen yaklasimlarla karsilastiriimistir.
Karsilastirma sonuglari Tablo 4.7'de verilmistir. Tablo 4.7'de goruldigu gibi Unet modeli, disik
orneklem buydkligine ragmen literatlrdeki diger calismalardan daha iyi sonuglar vermistir.

Unet modeli %99,99 dogruluk oranina sahiptir.

Tablo 4. 7. Onerilen modellerin literatiirdeki modellerle karsilagtiriimasi

Referans | Goriinti Model Déngil | Dogruluk
Sayisi Sayisi Orani
[88] 22408 DCNN 40 92%
[89] 17412 CNN - 91.19%
[90] 4101 Unet 50 80.53%
[90] 4101 Deeplabv3+ 50 70.51%
[90] 4101 MCnet 50 85.28%
Onerilen 603 Unet 100 99.99%

Onerilen modellerde toplam 603 ray goruntlsi incelendi. Unet modelinin dogruluk orani,
DCNN’ye gore daha iyidir. Unet neredeyse mukemmel bir bolitleme sonucu elde edildi ve
Tablo 4.7'te gérilmektedir. Onerilen model, ray kusurlarini geleneksel yéntemlerden daha
verimli hale getirerek demiryolu guvenliginin saglanmasina katkida bulunmustur. Ayrica Unet
ve DCNN modellerinin raydaki kusurlari tespit etmede basarii oldugu c¢alismada
kanittanmistir. Bu makalede demiryollarindaki aksakliklarin tespit edilmesinin demiryolu
guvenligi acisindan onemi vurgulanmigtir. Demiryolunun kullanimi  her gegen gun
artacagindan kusur sorunu da her gegen gin artacaktir. Gelecekteki ¢alismalarda, anlamsal

bolutlemenin yanina 6rnek bolitlemede eklenerek kusur turleri belirlenebilir.
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4.3. Siirdiiriilebilir Tagimacilikta Demiryolu Hatlari igin Derin Ozelliklere Dayali Kusur

Siniflandirmasi igin Deneysel Sonuglar

Onerilen yéntemin performansini degerlendirmek igin Demiryollari Arastirma ve Teknoloji
Merkezi (DATEM) tarafindan dlgiim treni ile elde edilen goriintiler kullanilmistir. Olgiim treninin
Ankara-Konya ve Ankara-Eskigehir hatlarinda yaptigi seyahatlerden goruntiler elde edildi.
Goruntl elde etmek igcin 2096 piksel ¢oézindrlige sahip bir DalsaSpyder3 ¢izgi tarama
kamerasi kullanildi. Kameranin hat hizi saniyede 68.000 satirdir ve saatte 200 km hizla
seyahat ederken 1 mm x 0.15 mm ¢ozunurluk saglamistir. Elde edilen goruntulerden saglikh
ve farkl ylzey kusurlari kullanilarak bir veri seti olusturulmustur. Veri setinden bazi érnekler

Tablo 4.8'de verilmistir.

Tablo 4. 8. Demiryolu ylzey hatasi veri seti

Etiket Ornek Ornek Sayisi

Saglkh
(Healthy)

492

Hafif
Ezilme
(Squat)

608

Eklem
Yeri
(Joint)

408

Siddetli
Ezilme
(SSquat)

330

Onerilen yéntemin dogrulugunu ve etkinligini 6lgmek igin bazi performans 6lgitleri
kullaniimistir. Kesinlik, geri ¢agirma, F1 ve dogruluk orani gibi metrikler doért temel 6lgim
kullanilarak elde edildi: Gergek Pozitif (TP), Gergek Negatif (TN), Yanhs Pozitif (FP) ve Yanlis
Negatif (FN). TP degeri, tam veri seti icinde dogru siniflandiriimis érneklerin sayisini gosterir.
FP degeri, gercek sinifi disinda bir sinif tarafindan tahmin edilen érnek sayisidir. TN degeri,
sinifi negatif olan ve negatif olarak tahmin edilen érnek sayisidir. FN, gercek sinifi negatif olan
ve pozitif olarak tahmin edilen érneklerdir. Kesinlik degeri (P), dogru tahmin edilen numunelerin

toplam numune sayisina oranidir. Ne kadar dogru tahmin edildiginin bir dlcisudur ve O ile 1
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arasinda bir deger alir ve mimkin oldugu kadar yliksek olmasi gerekir. Geri ¢agirma degeri
(R), pozitif 6rneklerin ne kadar bagarili tahmin edildigini temsil eder ve test edilen verilerin
dogrulugunun bir dl¢istdur. F1, kesinlik ve geri cagirma metriklerinin harmonik ortalamasidir.

Dogruluk (A), P, R ve F1 icin performans metrikleri asagidaki gibi tanimlanir.

TP+TN
- i (4.1)
TP+TN+FP+FN
TP P
TP+FP (4-2)
TP
= (4.3)
TP+ FN
PXR
Fl=2x—— 4.4
P+R (4.4)

Gorlntl isleme ve derin 6grenme arag kutulari kullanilarak MATLAB ortaminda goérintui isleme
ve hata algilama algoritmalari uygulanmistir. Programlari galistirmak icin bir is istasyonu
bilgisayari (CPU: Intel i7, GPU: GTX1080, 8GB, RAM: 16GB) kullaniimistir. Ray ylzey
kusurlarini tespit etmek icin 6nce goruntuden ilgilenilen bolgenin kirpilmasi ve ardindan veri
setinin olusturuimasi gerekmektedir. Onerilen yéntem, énce bir kontrast iyilestirme ydntemi
uygulayarak yiksek kontrasth bir gorinti elde eder. Daha sonra bu gorintiden ilgilenilen
bdlgeyi ¢ikarmak igin histogram tabanli teknik uygulanmistir. Sekil 4.40ta, ray géruntlsinden

hat ¢cikarimi adim adim gosterilmektedir.
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@
() Onjinal goriinti (b) Goriintii geligtirme (c) ROI gikarma Kirpilmig
gornunti

Sekil 4. 40. Parga konumu ¢ikarma

Sekil 4.40.a'da gdsterilen orijinal pist gorliintistinde, aydinlatma nedeniyle bazi kisimlar daha
parlak, diger kisimlar ise daha koyu gorinmektedir. Sekil 4. 40.b, bu sorunlarin gérinti
iyilestirmeden sonra ¢ozulduguna gostermektedir. ROl gikarma adiminda, Sekil 4. 40.c'de elde
edilen sinyalden iki maksimum deger bulunur. Bu secilen bolgeye gore kirpma rayi kismi Sekil
4. 40.d'de gosterimektedir. Onerilen ray c¢ikarma yontemi literatiirdeki yontemlerle
karsilastirlmistir. Bu amagla, karsilastirma icin veri setinden rastgele 200 goruntu secilmigtir.
Algoritma, klasordeki goruntileri otomatik olarak okur, ray bolgesini ¢ikarir ve kirpilan
goruntileri farkh bir klasére yazar. Yontemin tespit dogrulugu, dogru ve yanhs tespit edilen
izlerin sayisi olarak hesaplanmistir. Bu amaca ydnelik karsilastirma sonuglari Tablo 4.9'da

verilmistir.

Tablo 4. 9. Onerilen ROI gikarma yénteminin diger yontemlerle karsilastiriimasi

# dogru # yanhs .
.. Dogruluk
Referans On igsleme algilanan algilanan
orani (%)
parca parca
Histogram
[91] _ 170 30 85.00
esitleme
Michelson
[92] benzeri kontrast 180 25 87.50
gelistirme
Medyan filtresi ve
[93] 185 15 92.50
segmentasyon
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Onerilen Yuksek kontrastli
N e 195 5 97.50
yontem goruntu

Tablo 4.9'da verilen sonuclara gore 6nerilen yontemin diger ydntemlere gére daha iyi sonuclar
verdigi gorulmektedir. [91] ve [92]'de sadece rayin baslangi¢ noktasi belirlenmis ve rayin
genisligi algoritmaya parametre olarak verilmelidir. [93]'de, 6n isleme adiminda sadece 3x3
boyutlu medyan filtreleri kullanildigindan aydinlatma ile ilgili problemler ¢ézilememistir. Orijinal
goéruntiden iz bolgesi elde edildikten sonra veri seti olusturulmali ve model siniflandirma igin
egitilmelidir. ilk olusturulan veri seti, transfer d3renme kullanilarak SqueezeNet ve
MobileNetV2 gibi 6nceden egitilmis derin 6grenme modelleri ile egditilmistir. Derin 6grenme

modellerinin egitim parametreleri Tablo 4.10'da verilmistir.

Tablo 4. 10. Squeezenet ve Mobilenetv2'nin egitim parametreleri

Parametre Deger

Input image size | 224x224

Optimization sgdm
Momentum 0.9
Learning rate le-4

Mini Batch size 64

Max epoch 10

Tablo 4.10'da verilen egitim parametreleri belirlendikten sonra, olusturulan derin 6grenme
modelleri verilen veri seti ile egitiimistir. EGitim asamasinda, veri setinin %70'i egitimde, %30'u
dogrulama igin kullaniimistir. Olusturulan derin 6grenme modeli, 200 yineleme adiminda
calisti. Sekil 4.41, her bir derin 6grenme modeli igin egitim ve dogrulama basarilarinin

ilerlemesini gostermektedir.
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Sekil 4. 41. Derin Ogrenme modellerinin egitim ilerlemesi

Sekil 4.41.a'da goériuldugu gibi SqueezeNet derin 6grenme modelinin egitim performa?m
yuksek olmasina ragmen dogrulama performansi dusuiktiur. Sekil 4.41.b'de egitim ve
dogrulama performanslari birbirine daha yakin olarak elde edilmistir. iki derin 6grenme

modelinin performans ve hesaplama sireleri Tablo 4.11'de verilmistir.

Tablo 4. 11. Squeezenet ve Mobilenetv2'nin egitim sonuclari

. . Hesaplama
Siniflandirma Dogrulugu W
Siiresi
Model Egitim | Dogrulama | Egitim | Test
21
SqueezeNet | 97.44 90.38 93s
ms
15
MobileNetv2 | 96.04 94.37 67 s
ms

Tablo 4.11'de gorildigu gibi iki modelin egitim dogruluklari arasindaki fark disik olmasina
ragmen dogrulama veri setinde MobileNetV2'nin dogruluk orani daha yuksektir. Ayrica

MobileNetV2 islemi hesaplama sliresi agisindan daha kisa surede tamamlanmistir. Sekil 4.42,
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her kategorinin siniflandirma oranini agikga gostermek icin iki modelin karisiklik matrislerini

temsil etmektedir.

Saglikh Saglikh 1
£ tdem £ bem b
5 Yeri @ Yer
2 2
F) E
g a
. Siddetli
Ezilme Ezilme 8
Tahmin Edilen Siniflar Tahmin Edilen Siniflar
(a) SqueezeNet (b) MobileNetv2

Sekil 4. 42. Dogrulama Veri kimesi icin iki derin 6grenme modelinin karigiklik matrisi

Sekil 4.42'de, dogrulama stireci igin MobileNetV2 tabanli ydntemin SqueezeNet'ten daha iyi
siniflandirma dogrulugu elde ettigi karigiklik matrisinden gorulebilir. SqueezeNet modelinde
SSquat ve saglikli (healthy) vakalarin karistirildigi gortlmektedir. Bu ¢alismada onerilen
model, her bir derin sinir agindan 6znitelikler gikarir ve dznitelik indirgeme isleminden sonra

bu 6znitelikleri DVM'ler ile siniflandirir. Sekil 4.43, farkli katmanlarda elde edilen her modelin

Ozelliklerini gostermektedir.

>
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(b) MobileNetv2
Sekil 4. 43. Farkli katmanlar i¢in her bir derin 6grenme modelinin gikarilan ézelliklerinin

gorsellestiriimesi
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SqueezeNet'in pool10 katmanindan ve MobileNetV2'nin global ortalama havuzundan elde
edilen &zellikler, 6zellik agirliklarini hesaplayan ReliefF algoritmasina verilir. Sekil 4.44'te her
bir derin 6grenme modeli i¢in elde edilen 500 &znitelik i¢in ReliefF algoritmasi ile 6zniteliklerin

Onem sirasi verilmistir.

Bnem agirhg

g et

Gn

. 0 100 200 100 400 00 100 200 300 400 500
2 ks 00 500

Tahmin Siralamas! Tahmin Siralamas

(a) SqueezeNet (b) MobileNetv2

Sekil 4. 44. Her bir derin 6grenme modelinden elde edilen 6zelliklerin dnem sirasi

Sekil 4.44'te her bir derin 6grenme modeli i¢in yuksek dnem tagiyan ilk 500 6zelligin agirliklar
verilmistir. Ozellik gikarimi sirasinda SqueezeNet ve MobileNetV2'de sirasiyla 1.000 ve 1.287
Oznitelik elde edilmistir. Deneyler sonucunda 500 Oznitelik seciminin yeterli oldugu
gorulmustar. Segilen 6znitelik sayisi azaldikga siniflandirma performansinin distigu ancak
500 oOzniteligin Uzerindeki degerlerde performansin degismedigi gortlmustur. ReliefF
algoritmasinin en yakin komsu sayisi 10 olarak segilmigtir. Sekil 4.45.a ve 4.45.b'de sirasiyla
DVM'ler ile SqueezeNet ve MobileNetV2 derin 6drenme modellerinden elde edilen
Ozniteliklerin siniflandiriimasinda elde edilen karisiklik matrisleri verilmistir. Sekil 4.45.c'de, iki
modelin 6znitelikleri kaynastirilarak ReliefF algoritmasi ile 6znitelik se¢imi yapilmaktadir. Daha
sonra bu 6znitelikler DVM'ler ile siniflandirilarak elde edilen karisiklik matrisi dogrulama veri

seti icin verilmistir.

- £ )
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L G Yer 2 Ver
E) i) =
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Ezilme Ezilme | Ezilme

Ezilme B Ezilme 8 Ezilme 4

. Eklem  Siddetl saghi EKlem  Siddetl
Saglikh \E’:\:m gwld‘;i“:;h Ezilme Saglikh Yeri Ezilme Ezilme aglikl Yeri Exilme Ezilme
Tahmin Edilen Sinif Tahmin Edilen Siif Tahmin Edilen Sinif
(a) Squeezenet ozellikleri (b) MobileN etv2 ozellikleri (c) Kombine model

Sekil 4. 45. Ozellik gikarma ve DVM'ler kullanilarak her modelin karigiklik matrisleri
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Sekil 4.45teki kanisikhk matrisleri incelendiginde, 6znitelik birlestirmenin tek bir model
kullanmaktan daha iyi bir performansa sahip oldugu gdsteriimektedir. Hem SqueezeNet hem
de MobileNetV2'de SSquat sinifinin saglikli (healthy) sinif 6rnekleriyle karigtirildigi ve
siniflandirma performansinin disik oldugu gorilmektedir. Onerilen yéntemin performansi,
dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F1 metriklerine gore diger derin 6grenme modelleri ile

karsilastinimigtir. Karsilastirma sonuglari Tablo 4.12'de verilmistir.

Tablo 4. 12. Farkh derin 6grenme modellerinin performans karsilastirma sonuglari

Model Sinif Katman | Ozellikler | P R F1 | A (%)
Saghkl 0.96 | 0.86 | 0.91
Eklem
_ 0.96 | 0.97 | 0.97
Yeri
SqueezeNet Pool10 1000 92.45
Siddetli
0.74 | 0.92 | 0.82
Ezilme
Ezilme 0.98 | 0.92 | 0.95
Saglikli 0.97 | 0.91 | 0.94
Eklem 0.94 | 0.96 | 0.95
Yeri Global : : :
MobileNetv2 average 1287 93.28
iddetli
3 _ pool 0.79 | 0.88 | 0.83
Ezilme
Ezilme 0.97 | 0.95 | 0.96
Saghkl 0.92 | 0.97 | 0.95
Eklem 0.96
_ 0.97 | 0.95
Yeri Pool5 drop
GoogleNet 1024 94.90
Siddetli 0.86
0.91 | 0.82
Ezilme
Ezilme 0.97 | 0.98 | 0.98
Saglkl 0.93 | 0.96 | 0.95
. 0.95
Yeri

159



Siddetli 0.90 0.88
: 0.86
Ezilme
Ezilme 0.97 | 0.98 | 0.98
Saglkl 0.94 | 0.97 | 0.96
Eklem 0.95 0.96
_ 0.97
Yeri
Resnet50 Avg-pool 2048 95.40
Siddetli 0.94 0.88
: 0.83
Ezilme
Ezilme 0.96 | 0.98 | 0.97
Saglkh 0.97 | 0.97 | 0.97
Joint 0.98 | 0.94 | 0.96
Onerilen Birlestirilmis
Siddetli o 1000 97.10
Model - iki model 0.90 0.97 | 0.94
Ezilme
Ezilme 0.99 | 0.97 | 0.98

Tablo 4.12'de dnerilen yaklagimin farkli derin 6grenme modelleri ile karsilastirma sonugclari
dort metrige gore verilmigtir. Ayrica dznitelik ¢ikarma katmani ve ilgili katmandaki 6znitelik
sayisi verilmistir. Ozellikle SSquats (siddetli ezilme) sinifinda diger yontemlerin performans
Olcltlerinin disik oldugu goézlemlenmistir. Yontemimizin tGm performans metrikleri %90'in
Uzerindeydi. Ayrica test asamasinda daha az 6zellik kullaniimis ve diger derin dgrenme
modellerine gore daha iyi performans elde edilmistir. Ray yuzey hatalarinin belirlenmesine
yonelik literatirde var olan yaklasimlar genellikle hata olup olmadiginin belirlenmesine
dayanmaktadir. Bu nedenle literatirdeki yontemler genellikle ray yuzeyini saghkli ve kusurlu
olmak Uzere iki sinifa ayirmaktadir. Sadece bir ¢alismada, lazer tabanh G¢ boyutlu bir
yaklagimla kusur tipleri belirlendi [94]. Son olarak, sunulan derin 6grenme tabanli batinlesmis
yontem ile literatirde mevcut ydntemler arasindaki hata siniflandirma performanslarini
karsilastirarak Onerilen yontemin literatire katkisini belirlemeyi amagladik. Karsilastirma

sonuglari Tablo 4.13'te verilmigtir.

Tablo 4. 13. Performans sonuglarinin diger yéntemlerle karsilastiriimasi

Dogruluk Orani

Referans Kullanilan Metod Sinif Sayisi
(%)
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Gauss karisim modelleri ve
[95] egrilik filtresi tabanh 2 95.64

bolutleme

Vurgulanan maksimum
[96] entropi tabanli 2 90.07
segmentasyon

Kabadan inceye model ve
[96] _ 2 88.53
otsu tabanl esikleme

Kenar algilama ve kontur
[97] o 2 92.03
tabanh bolge buyutme

Goruntu isleme ve derin
[98] ogrenme tabanli gok modelli 2 94.70

o6grenme

Geometrik 6zellikler ve sinir
[94] 5 6 93.30
aglari tabanli siniflandirici

Bizim iki derin 6grenme yénteminin
: 4 97.10
metodumuz | ve SVM'nin birlesik 6zellikleri

Tablo 4.13'teki sonugclar, iki derin 6grenme modeliyle elde edilen 6znitelikleri birlestirerek,
yontemimizin diger ray hatasi algilama ydntemlerinden daha iyi siniflandirma dogrulugu
sagladigini kanitlamaktadir. [95]'deki yontem dnce goruntiyld gri esitleme ile iyilestirir ve
ilgilenilen bolgeyi c¢ikarir. Daha sonra gurultt bir egrilik filtresi ile azaltilir ve gorintl Gauss
karisim modeli ile bdlitlenir. [96]'da kontrast iyilestirmesinden sonra ray ylzey goérintllerine
entropi tabanli bir ydntem uygulanarak kusurlar belirlenir. [96]'da, goérinti iyilestirildikten sonra,
gorunta satir satir islenerek olasi kusur noktalari belirlenir. [97]'de, aydinlatma ile ilgili sorunlari
azaltmak ve ray hatalarini yliksek dogrulukla tespit etmek igin pargali kenar ¢ikarma tabanh
bir ydntem o&nerilmistir. Ancak, o ¢alismada 6nerilen yontemin farkli tirdeki kusurlari tespit
etmede yetersiz kaldigi belirtilmistir. [98]'de Onerilen ¢alisma, farkli ray yuzeylerinde test
edilmig, goruntl isleme ve derin 6grenmeye dayall goklu hata tespit yontemi 6nermektedir.
Oncelikle bélutleme ile hata alani belirlenmis ve derin égrenme ile hata tespiti yapiimistir.
Bununla birlikte, énerilen yontemin hem karmasik olmasi hem de kusur tipini belirlememesi
gibi dezavantajlari vardir. Literatirdeki caligmalarin gogu sadece ray yuzeyindeki hata
tespitine odaklanmistir. Bu nedenle, kusurun tlrinu belirlemek icin hemen hemen higbir

calisma yapilmamistir. Onerilen calismalar genellikle segmentasyona dayal kusurlar ile ray
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yluzeyi arasinda ayrim yapmistir. Geleneksel bélitleme ydntemleri, aydinlatma
problemlerinden ve ray ylzeyindeki kir ve toz gibi glriltiden oldukg¢a etkilenmektedir, bu
nedenle bu problemlerin Ustesinden gelmek icin gesitli yontemler dnerilmistir. Ancak, bu
ydntemlerin kusur tespit performansi disuk kalmigstir. [94]'de 6nerilen yaklagsim, lazer kamera
kullanarak 3 boyutlu bir gérintu elde etmekte, nokta bulutu olusturmakta ve bulut noktasindan
elde edilen geometrik Ozellikleri yapay sinir agi ile siniflandirmaktadir. Ancak 3 boyutlu
gorantindn elde edilmesi ve gergek zamanl olarak islenmesi ¢ok zaman almaktadir. Bu
nedenle deneyler laboratuvar ortaminda gergeklestiriimigtir. Literatirdeki diger yontemlerden
farkli olarak onerilen yontemimiz, ray alanini belirledikten sonra bélutleme yerine derin sinir
aglari aracilhigiyla ¢ikarilan 6zniteliklere gore kusur turlerini belirlemektedir. Béylece ray ylzeyi
daha iyi modellendiginden daha ylksek performans elde edilmistir.

Bu galisma, ray ylzeyi kusurlarinin tespiti ve siniflandiriimasi ile ilgilidir. Onerilen yéntem,
goéruntu isleme, coklu derin 6grenme modellerinden 6zellik ¢ikarma, ozellik birlestirme ve
DVM'lerle siniflandirmadan olusmaktadir. Onerilen gériintii isleme tabanh yaklagim, orijinal
gériintiiden yiiksek kontrastli bir goériintli elde eder ve ray ylzeyinin bdlgesi kirpilir. Onerilen
kontrast iyilestirme yaklasimi, aydinlatma nedeniyle ray ylzeyinde olusan sorunlari ortadan
kaldirmakta ve ROI c¢ikarma ydnteminin performansini artirmaktadir. Demiryolu hatti elde
edildikten sonra, yizey kusurlarini siniflandirmak icin 6zellik ¢gikarma, coklu derin 6grenme
aglarindan o6zellik birlestirme, 6zellik secimi ve DVM'er ile siniflandirma uygulanmistir.
Oznitelik cikarimi igin SqueezeNet ve MobileNetV2 modelleri, dznitelik secimi icin ReliefF
algoritmasi kullaniimigtir. Onerilen yaklagim, literatiirde mevcut bildirilen ydntemlerden daha
iyi olan %97,10'luk bir siniflandirma basarisi elde etmistir. Yazarlarin bildigi kadariyla, bu
yontem, ray ylzey kusurlarini tespit etmek igin derin 6grenme modellerini kullanan ilk
yontemdi. Calismada Onerilen yontem, Tarkiye Cumhuriyeti devlet demiryollarinin Ankara-
Konya ve Ankara-Eskigehir hatlarinda toplanan goérluntulerle saglanmigtir. Elde edilen
goéruntiler pratik uygulamalar igin bazi alternatifler sunmaktadir. Bu yontemler, bu projedeki

calismalarimizin bir pargasi olarak yakin gelecekte saha testlerinde kullanilacaktir.

4.4. YOLO ile Ray Uzerindeki Kusurlarin Tespiti

4.4.1. YOLOvV4 Sonuglan
Calismada egitimini gerceklestirdigimiz YOLOv4 modeli 0.7338 mAP.5 degeri yakalamistir.

Ayrica 0.73 kesinlik, 0.69 geri ¢cagirma orani elde etmistir. YOLOv4 modelinin kayip grafigi
Sekil 4.46’da gorulmektedir.
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Sekil 4. 46. YOLOv4 modelinin kayip grafigi

YOLOv4 modelin egitim sirasinda sinif bazinda elde ettigi mAP.5 oranlar Tablo 4.14’te
gOrulmektedir.

Tablo 4. 14. YOLOv4 modelinin egitim sonucunda sinif bazinda elde ettigi mAP degerleri

Kusur mAP.5
Cesidi Degeri
crush 0.93
dent 0.65
scratch 0.77
slant 0.68
damage 0.38
dirt 0.60
gap 1.00

unknown 0.83

Egitim sonucunda elde edilen agirlik ile test edilen ray kusuru igeren goruntuleri gérsel ortama
aktardigimizda Sekil 9'deki gérintiler elde edilmistir. Sekil 4.47.a’da scratch kusurunun mAP
degeri 0.87, Sekil 4.47.b’deki unknown kusurlarinin 1.00 ve Sekil 4.47.c’deki scratch ve gap
kusurlarinin da 1.00 olarak elde edilmigtir.
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Sekil 4. 47. YOLOv4 modelinin test sonugclari

4.4.2. YOLOVS Sonuglari

Calismada YOLOv5 modelinin alt mimarileri nesne tespiti icin kullaniimistir. Bunlar; YOLOv5s,
YOLOv5n, YOLOv5m, YOLOvSIdir. Sekil 4.48'de YOLOvSs alt mimarisine ait egitim ve

dogrulama grafikleri gorilmektedir.

Egitim/Kutu kaybi Egitim/Nesnellik kaybi Egitim/Siniflandirma kaybi Metrik/Kesinlik Metrik/Geri cagirma
0.12 0.018 —e— results 0.06 08
0.016 0.05 ' 0.6
0.10
0.014 0.04 0.6
0.08 0.4
0.012 0.03 0.4
0.06
0.010 0.02
0.2 0.2
0.04 0.008 0.01
0.02 0.00 0.0 0.0
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200
Dogrulama/Kutu kaybi Dogrulama/Nesnellik kaybi Dogrulama /Siniflandirma kaybi Metrik/mAP.5 Metrik/.5:0.95
0.0225 0.8
0.4
0.0200
0.10 0.06 0.6
0.3
0.0175 0.05
0.08 0.0150
0.04 0.4 0.2
0.0125
0.06 0.03 0.2
0.0100 0.1
0.02
0.04 0.0075 0.0 0.0
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200

Sekil 4. 48. YOLOv5Ss mimarisinin egitim ve dogrulama sonuglari

YOLOv5s alt mimarisi egitimi sonucunda 0.7555 mAP.5 degeri yakalamistir. Ayrica 0.744
kesinlik, 0.742 geri cagirma orani elde etmigtir. Tablo 4.15’te egitim sonucu sinif bazinda elde

edilen mAP.5 degerleri gorulmektedir.

Tablo 4. 15. YOLOv5s alt mimarisini egitim sonucunda sinif bazinda elde ettigi mAP.5 degerleri

Kusur mAP.5
Cesidi Degeri
crush 0.912
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dent 0.688
scratch 0.832
slant 0.728
damage 0.349
dirt 0.712
gap 0.995
unknown 0.821

Egitim sonucunda elde edilen agirlik ile test edilen ray kusuru iceren gorintileri gérsel ortama

aktardigimizda Sekil 4.49’daki goruntuler elde edilmistir.

ezik 0.95

Sekil 4. 49. YOLOV5s alt mimarisinin test sonuglari

Sekil 4.50’de YOLOv5n alt mimarisine ait egitim ve dogrulama grafikleri gorilmektedir.

Egitim/Kutu kaybi Egitim/Nesnellik kaybi Egitim/Siniflandirma kaybi Metrik/Kesinlik Metrik/Geri cagirma
0.12 0.018 —e— results {06 0.8
0.05
0.6
0.10 0.016 0.6
0.04
0.014
0.08 0.03 0.4 0.4
0.06 %012 0.02
0.2 0.2
0,01 0.010 0.01
0.008 0.00 0.0
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200
Dogrulama/Kutu kaybi Dogrulama/Nesnellik kaybi Dogrulama /Siniflandirma kaybi Metrik/mAP.5 Metrik/.5:0.95
0.8 0.4
0.10 0.014 0.05
0.6 0.3
0.08 0.012 0.04
0.4 0.2
0.010 0.03
0.06 0.2 0.1
0.008 0.02
0.04 0.0 0.0
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200

Sekil 4. 50. YOLOv5n alt mimarisinin egitim ve dogrulama sonugclari
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YOLOv5n alt mimarisinin egitimi sonucunda elde edilen agirlik ile test edilen ray kusuru iceren

goruntileri gérsel ortama aktardigimizda Sekil 4.51’teki gortntiler elde edilmigtir.

ezik 0.9

r

Sekil 4. 51. YOLOv5n alt mimarisinin test sonuglari

YOLOvVSn alt mimarisi egitimi sonucunda 0.755 mAP.5 de@eri yakalamistir. Ayrica 0.794
kesinlik, 0.704 geri cagirma orani elde etmistir. Tablo 4.16’da egitim sonucu sinif bazinda elde

edilen mAP.5 degerleri gérulmektedir.

Tablo 4. 16. YOLOv5n alt mimarisini egitim sonucunda sinif bazinda elde ettigi mAP.5 degerleri

Kusur Cesidi | mAP.5 Degeri
crush 0.869
dent 0.797
scratch 0.786
slant 0.842
damage 0.253
dirt 0.718
gap 0.977
unknown 0.799

Sekil 4.52’de YOLOv5m alt mimarisine ait egitim ve dogrulama grafikleri gérilmektedir.
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Sekil 4. 52. YOLOv5m mimarisinin egitim ve dogrulama sonuglari

0

0

Egitim/Kutu kaybi

100

200

Dogrulama/Kutu kaybi

100

200

0.0200
0.0175
0.0150
0.0125
0.0100
0.0075

0.0050

0.030

0.025

0.020

0.015

0.010

Egitim/Nesnellik kaybi

0

Dogrulama/Nesnellik kaybi

0

—e— results

100

100

0.06
0.05
0.04
0.03
0.02
0.01

0.00
200 0

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

200 0

Egitim/Siniflandirma kaybi

100 200

Dogrulama /Siniflandirma kaybi

100 200

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

o

o

Metrik/Kesinlik

100

Metrik/mAP.5

100

200

0.6

0.4

0.2

0.0

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

Metrik/Geri cagirma

0 100 200
Metrik/.5:0.95
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YOLOv5m alt mimarisi egitimi sonucunda 0.752 mAP.5 degeri yakalamistir. Ayrica 0.812

kesinlik, 0.68 geri cagirma orani elde etmistir. Tablo 4.17’de egitim sonucu sinif bazinda elde

edilen mAP.5 degerleri goriimektedir.

Tablo 4. 17. YOLOv5m alt mimarisinin egitim sonucunda sinif bazinda elde ettigi mAP.5 degerleri

Kusur mAP.5
Cesidi Degeri
crush 0.969
dent 0.722
scratch 0.829
slant 0.681
damage 0.325
dirt 0.712
gap 0.99
unknown 0.786
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YOLOv5m alt mimarisinin egitimi sonucunda elde edilen agirlik ile test edilen ray kusuru iceren

goruntileri gorsel ortama aktardigimizda Sekil 4.53’teki gortntiler elde edilmigtir.

— — i
ezik 0.92

Sekil 4. 53. YOLOvV5m alt mimarisinin test sonuglari

Sekil 4.54’te YOLOVSI alt mimarisine ait egitim ve dogrulama grafikleri gérulmektedir.

Egitim/Kutu kaybi Egitim/Nesnellik kaybi Egitim/Siniflandirma kaybi Metrik/Kesinlik Metrik/Geri cagirma
0.12 0.06 0.8
0.0175 —— results 0.8
0.10 0.05
0.0150 0.6
0.04 0.6
008 0.0125
0.06 ’ 0.03 0.4 0.4
’ 0.0100
0.02
0.04 0.2 0.2
0.0075 0.01
0.02 0.0050 0.00 0.0 0.0
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200
Dogrulama/Kutu kaybi Dogrulama/Nesnellik kaybi Dogrulama /Siniflandirma kaybi Metrik/mAP.5 Metrik/.5:0.95
0.030 08 0.4
0.10 : K
0.05
0.025 0.6 0.3
0.08 0.04
0.020
0.4 0.2
0.06 0.015 0.03
0.2 0.1
0.010 0.02
0,04 0.0 0.0
4] 100 200 ] 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200

Sekil 4. 54. YOLOvVSI mimarisinin egitim ve dogrulama sonuglari

YOLOVSI alt mimarisi egitimi sonucunda 0.759 mAP.5 de@eri yakalamistir. Ayrica 0.813
kesinlik, 0.723 geri cagirma orani elde etmistir. Tablo 4.18’de egitim sonucu sinif bazinda elde

edilen mAP.5 degerleri gérilmektedir.

Tablo 4. 18. YOLOv5m alt mimarisini egitim sonucunda sinif bazinda elde ettigi mAP.5 degerleri

Kusur mAP.5
Cesidi Degeri
crush 0.922
dent 0.794
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scratch 0.8

slant 0.73

damage 0.327
dirt 0.719
gap 0.979

unknown 0.805

YOLOVSI alt mimarisinin egitimi sonucunda elde edilen agirlik ile test edilen ray kusuru iceren

goruntileri gorsel ortama aktardigimizda Sekil 4.55’teki gortntiler elde edilmistir.

ezik 0.97

Sekil 4. 55. YOLOVAI alt mimarisinin test sonuclari

Tablo 4.19°da YOLOVS alt mimarilerinin dogrulama performanslari ve topluluk modelleme ile
edilen dogruluk performanslari gorilmektedir. Topluluk modelleme egitim sonucu elde edilen

agirliklarin dogrulma performanslarinin mAP.5 degerlerini yukariya c¢ektigi gorilmektedir.

Tablo 4. 19. YOLOvV5 modelleri ile topluluk modelleme ydnteminin dogrulama performanslari

Model Kesinlik | Geri mAP.
Cagirma 5

YOLOv5n 0.794 0.704 0.756
YOLOvV5s 0.744 0.742 0.753
YOLOvV5mM 0.812 0.68 0.752
YOLOVS5I 0.875 0.716 0.783
YOLOv5n+ YOLOv5s+ YOLOvSm+ | 0.843 0.763 0.809
YOLOVSI

YOLOv5s+ YOLOv5mM+ YOLOVSI 0.849 0.751 0.811

4.4.3. YOLOvV6 Sonuglan

Calismada YOLOv6 modelinin alt mimarileri olan YOLOv6s, YOLOv6n ve YOLOVG6t veri setini
egitmek icin kullaniimigtir. Kullanilan alt YOLOv6 alt mimarilerinin egitim sonugclari Tablo

4.20’de gorulmektedir. Tablo 4.20'de goérlldigu gibi artan girdi boyutu ray Uzerindeki
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kusurlarin tespiti konusunda basariyr arttirmistir. mAP.5 degerindeki artis bunun ispatidir.
Sekil 4.56-61'te YOLOvV6 alt mimarilerinin egitim sonucu olusturulan agirliklar kullanilarak

elde edilen test sonuglari gorulmektedir.

Tablo 4. 20. YOLOvV6 alt mimarilerinin egitim sonugclari

Model / Girdi | mAP.5
Boyutu Degeri

YOLOvV6s / 416 0.7074
YOLOv6N / 416 0.7063
YOLOVG6t / 416 0.6858
YOLOVG6s / 640 0.7802
YOLOv6N / 640 0.7473
YOLOv6t / 640 0.7792

g
8
3
<

1

ezik 0.92
ezik 0.91

& Tm
o)
[0}

Sekil 4. 56. 416x416 girdi boyutlu YOLOV6s alt mimarisinin test sonugclari

ezik 0.93
ezik 0.87

Sekil 4. 57. 416x416 girdi boyutlu YOLOvV6N alt mimarisinin test sonuglari
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ezik 0.93
ezik 0.92

Sekil 4. 61. 640x640 girdi boyutlu YOLOV6t alt mimarisinin test sonugclari
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YOLOv4 modeli egitim sonucunda 0.7338 mAP.5’lik orani yakalamistir. YOLOvVS'in alt
mimarileri YOLOv5n, YOLOv5s, YOLOvSm, YOLOVSI sirasiyla 0.7555, 0.755, 0.752, 0.752
mAP.5 orani yakalamiglardir. YOLOv6'nin alt mimarisi olan YOLOv6s modeli girdi veri
boyutunu attirdigimizda Tablo 4.53’te goruldugu gibi 0.7802°lik mAP.5 orani yakalamigtir.
Calismada goéruldugu gibi YOLOvS5 ve YOLOv6 modelleri YOLOv4’e gbére daha basarili
sonuglar vermislerdir. iki modelin dogrulama performanslari Tablo 4.21’deki gibidir.

Dogrulama islemi 90 adet goruntuyle yapilmigtir.

Tablo 4. 21. YOLOvV5 modelleri ile topluluk modelleme ydnteminin dogrulama performanslari

Model Girdi mAP.5
Boyutu
YOLOvV5N 416 0.756
YOLOvV5s 416 0.753
YOLOv5m 416 0.752
YOLOVSI 416 0.783
YOLOvV5n+ YOLOvV5s+ YOLOvV5m+ YOLOVSI | 416 0.809
YOLOvV5s+ YOLOv5mM+ YOLOVSI 416 0.811
YOLOvV6s 416 0.734
YOLOv6N 416 0.702
YOLOv6t 416 0.704
YOLOv6s 640 0.770
YOLOv6N 640 0.738
YOLOvV6t 640 0.785

Tablo 4.21°de gdéruldugu gibi topluluk modelleme dogrulma YOLOv5 modelinde performansini
arttirmistir. YOLOvV6 modelinde ise girdi veri boyutunu attirmak da dogrulama performansina
pozitif etki yapmistir. Buradaki dezavantaj ise egitim slresinin artmasi olmustur. Ortalama
egitim sdresi 1.8 saatten 3.2 saate ¢ikmigtir. Calismanin bir diger katkisi da literatirde
demiryolu alandaki ¢alisimlarda YOLOvV5 topluluk modelleme ve YOLOvV6G ydntemleri fazla
kullaniimamigtir. Tablo 4.22'de goruldugu gibi onerilen topluluk modelleme yontemi
literaturdeki bazi yaklagimlarla karsilastirildiginda daha yuksek kesinlik ve geri ¢agirma
degerleri elde etmigtir.

Tablo 4. 22. YOLOVS5 topluluk modelleme ydntemi ile literatrdeki yaklagimlarin performans

karsilastirmasi

Referans | Yaklagim Kesinlik | Geri
Cagirma
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[99] BSM 0.278 0.726

[99] CTFM 0.841 0.732

[99] REM 0.039 0.472

Onerilen YOLOvV5n+ YOLOv5s+ YOLOvSM+ | 0.843 0.763
YOLOVSI

Onerilen YOLOvV5s+ YOLOv5mM+ YOLOVSI 0.849 0.751

4.5. Bulanik Olgiim ve Evrigimli Sinir Aglarina Dayah iki Asamali Ray Kusur

Siniflandirmasi igin Deneysel Sonuglar

Onerilen iki agsamali hata tespit yontemi, bir saglikli ve t¢ hata tipi iceren bir veri kiimesine
uygulanmistir. Veri setinde eklem, hafif ¢cdmelme ve ray Uzerinde siddetli ¢cémelme gibi

kusurlar bulunmaktadir. Sekil 4.62, veri setindeki her sinif icin érnekleri temsil etmektedir.

=

4 E:d

(a) (b) (©) (d)
Sekil 4. 62. Her sinif igin saghkl ve hatali gérintuler. (a) Saglam, (b) Birlesim, (c) Hafif Cokme, (d)
Siddetli Cokme

Sekil 4.62°de Saglam, Birlesim, Hafif Cokme ve Siddetli Cokme siniflari sirasiyla 492, 408, 608
ve 330 6rnekten olusmaktadir. Bu nedenle veri seti 1838 érnekten olusmaktadir. ik olarak
saglam rayl modelleyen Gauss fonksiyonu saglam bir numune alinarak elde edilir. Elde edilen

Gauss fonksiyonu Sekil 4.63'te gdsterilmistir.

50 100 150 200 250

S0 100 150 200 230
Saglam Ray Géruntiisi Histogram ve Gauss Fonk. Olugturuimasi Gauss Fonk. Optimize Edilmesi

Sekil 4. 63. Histogram modelleme i¢in optimize edici Gauss islevi

Sekil 4.63'te, Gauss fonksiyonu dnce rastgele parametrelerle baglatilir ve ardindan Gauss
fonksiyonunun ortalama ve standart sapma parametreleri optimize edilir. Elde edilen Gauss

fonksiyonu, saghkli durum igin bir bulanik tyelik fonksiyonu olarak belirlenir. Daha sonra kalan
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histogram uzayinda kusurlu durum igin bir Gyelik fonksiyonu olusturulur. Sekil 4.64’te, saglam

ve kusurlu ray yuzeyleri icin 6nerilen bulanik tabanli segmentasyon (bolutleme) ve kusur tespit

sonugclari verilmektedir.

Gri Goruntu Segmentasyon

Saglam

Cokme

Sekil 4. 64. Bulanik dlguim tabanh k

Kusur Tespiti

usur tespiti

Birlesim

Siddetli Cokme

Gri Goruntu Segmentasyon Kusur Tespiti
_—— i |
- n -
——— ' ————

Sekil 4.64, her bir kusur icin bir numunede kusurlarin nasil tespit edildigini gosterir. Tablo

4.23'te her sinif icin saghkh ve kusurlu bulunan érnek sayilari ve basari oranlari verilmistir.

Tablo 4. 23. Kusur tespit performansi

Sinif Tahmin Sayisi Tespit Orani (%)
Saglam | Kusurlu

Saglam 474 18 96.34

Hafif Cokme 1 607 99.83

Birlesim 2 406 99.50

Siddetli Cékme | O 330 100.00

Genel Tespit Orani 99.66

Tablo 4.23’te ortalama tespit orani %99.66 idi. Veri kimesi farkh tirde kusurlar icermektedir

ve kusurlar i¢in bir maske goruntisu olusturulmamigtir. Tespit orani, yalnizca kusurlu alanlarin

varligina veya yokluguna dayaniyordu. YlUzeyde bir kusur tespit edilirse, kusurun turinu

belirlemek igin derin 6grenme etkinlestirilir. Bu amagla MobileNetv2 kullaniimigtir. Kullanilan

agin parametreleri, egitim icin kullanilan parametreler olan Tablo 4.24’te verilmigtir.

Tablo 4. 24. MobileNetv2'de kullanilan parametreler

Parametre

Deger

Ogrenme Orani

0.001

Egitim Sayisi

(Epoch)

20
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Y1din Boyutu (Batch) | 32

Dogrulama Frekansi | 20

Tablo 4. 24’te verilen parametrelere gore MobileNetv2 adi egitilir ve arizalar belirlenir. Veri seti
%70 egitim ve %30 dogrulama olarak ayrilmistir. Egitim ve dogrulama igin dogruluk ve kayip
grafikleri Sekil 4.65'te verilmistir.

3 1.5¢ Training

— -@— - Validation

v (0
¥ (%

rac

cau

A
5 28 38 03

30

20, s 0 200 400 600 800
lteration Iteration

(a) (b)
Sekil 4. 65. MobileNetV2 icin egitim ve hata grafikleri (a) Egitim grafigi, (b) Hata (kayip) grafigi

Sekil 4.65'te %95,46 dogrulama basarisi elde edilmistir. Onerilen ydntemin performansi
literatirde onerilen diger yontemlerle karsilastirimis ve daha iyi sonuclar elde edilmistir.

Karsilastirma sonugclari Tablo 4.25'te verilmistir.

Tablo 4. 25. Onerilen yéntemin diger calismalarla kargilastirma sonuglari

Referans Method # Siniflar | Dogruluk Orani (%)

[100] Graph cut and faster RCNN 2 95.34

[101] Image features+Deep feature 4 93.80
extraction

[102] Deep extractor 2 93.04

[103] CNN+LSTM 2 94.27
Bulanik 6lgum tabanli algilama 99.66

Yontemimiz. "\obileNetV2 tabanli 4

95.46

siniflandirma

4.6. iki Derin Ogrenme Yontemiyle Ray Yiizeyi Kusurlarinin Tespiti: Karsilagtirmali

Analizi igin Deneysel Sonuglar

Drone ile alinan ray goruntilerinden kusurlarin tespit edilebilmesi igin ilk olarak 6n isleme

yapilmasi ve ray alaninin goriintiden c¢ikarilmasi gerekmektedir. Ray disindaki bdlgelerin
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piksel degerleri, cakillar ve arasinda kalan gdlgeler nedeniyle ¢ok daha fazla degiskenlik
gostermektedir. Bu durum, s6z konusu bdlgelerin Gizerinden gecgen kolon igerisindeki piksel
degerlerinin standart sapmasinin yiksek c¢ikmasina sebep olmaktadir. En kicik standart
sapma degerine sahip kolon, rayin oldugu bdlgededir. Bu kolonun solundan ve sagindan, imge

120px genigliginde kalacak sekilde kirpma islemi yapiimistir. Stire¢ asamalari Sekil 4.66’da

G

Orjinal lmge Gri Seviye Danligdm  Wistogram l’ itleme  Ray ve Xirpma Alan Imgonln San
Yapamig lmnge Yapilmag m‘. Tespiti

gordimektedir.

Sekil 4. 66. On isleme asamalari

On igleme adimindan sonra ESA ydntemleri ile rayin kusurlu olup olmadigi belirlenecektir. Bu
amagcla ilk olarak egitim parametrelerinin belilenmesi gerekir. Tablo 4.26’da egitim icin

kullanilan parametreler verilmistir.

Tablo 4. 26. Onerilen yéntemin diger calismalarla karsilastirma sonuglar

Parametre Deger

Y1gin boyutu 32

Maksimum adim sayisi | 10

Ogrenme orani le-4

Dogrulama frekansi 20

Egitim parametreleri belirlendikten sonra ag egitilmistir. Sekil 4.67°de GoogleNet icin egitim

sureci gortlmektedir.
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Egitim

— = Dofirulama
o 100 200 300 400 50

Efirtim
= == Dofrulama

Sekil 4. 67. GoogleNet egitim slreci

Sekil 4.67’de GoogleNet dogrulama basarimi %96 olarak elde edilmistir. Ayni parametreler ile
SquuezeNet modeli de egitilmistir. Egitim sonucunda dogrulama igin elde edilen karmasiklk

matrisleri Sekil 4.68'de verilmistir.

%
2
. 3 BB Saglm M 174
Cagar . e
Tahmin Tahmin
(a) GoogleMet {b) SqueeczeMet

Sekil 4. 68. Karmasiklik matrisler

Sekil 4.68’de elde edilen karmasikhk matrisleri GoogleNet'in daha iyi sonuglar verdigini

gostermektedir. Karmasiklik matrislerinden elde edilen metrikler Tablo 4.27°de verilmistir.

Tablo 4. 27. Farkh metrikler icin siniflandirma basarimlari

Metrik GoogleNet SqueezeNet
Dogruluk 96.00 91.75
Geri ¢gagirma 96.04 88.94
Kesinlik 96.04 95.54
F1 96.04 92.12

Tablo 4.27°de elde edilen sonuglar degerlendirildiginde Googlenet'in hem dogruluk hem de

diger metriklerde daha iyi sonuglar verdigi gortlmektedir.
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4.7. DCGAN ve Siyam Sinir Agini Kullanarak Demiryolu Baglanti Elemanlarindaki

Kusurlarin Tespiti

Siyam sinir aglarinin kullanilma amaci, baglanti elemani goruntilerinin deforme ve saglam
olarak siniflandiriimasidir. Yapilan uygulamalar, Python 3.8 de derlenmistir. Windows igletim
sistemi kullaniimigtir. Derin 6grenme uygulamalari, TensorFlow ¢ergevesinde uygulanmistir.
Siyam sinir agi modelini egitmek igcin NVIDIA GeForce GTX 1060 kullaniimistir. Optimizasyon
yéntemi olarak Adam Optimizer kullaniimistir. Batch degeri 32 olarak segilip 6grenme hizi
0,0001 olarak belirlenmigtir. Devir sayisi 100 olarak ayarlanmistir. Egitim islemi sonucunda

olusan egitim ve test gorintilerinin dogruluk grafikleri Sekil 4.69 ve Sekil 4.70’te verilmistir.

Model Dogruluk Grafigi

1.0
0.9 /,/j’f—/
0.8 1

[y

0.7 4
0.6 1 — Egitim

Test

0 20 40 60 80 100
Devir Sayisi

Sekil 4. 69. Deney sonucunda olusan model dogruluk grafigi

Model Hata Grafigi

0.8 1 — Egitim

Test
0.6
0.4 1
T
0.2 \__

0 20 40 60 80 100
Devir Sayisi

Hata Orani

———i

Sekil 4. 70. Deney sonucunda olusan model hata grafigi

Egitim igleminden sonra elde edilen model, iki goruntu arasindaki benzerligi tahmin etmek igin
kullanilmistir. Agin son katmaninda Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanildigindan O ile 1
araliginda bir ¢iktisi olusacaktir. Sonucun 0 olmasi, iki gérintinin birbirinden tamamen farkli
oldugu anlamina gelirken sonucun 1 olmasi ise iki gorintunin tamamen benzer oldugu
anlamina gelmektedir. Ornek olarak, deforme ile saglam géruntiler karsilastirilirsa elde edilen
sonug 0’a yakinken iki adet saglam baglanti elemanini goruntusu karsilastiriidiginda sonug 1'e
yakin olacaktir. Elde edilen sonug 100 ile ¢arpilarak yizde cinsinden deger elde edilmigtir. Veri

kimesinden rastgele ornekler segcilip karsilastirma yapilmistir. Sonuglar, Sekil 4.71°de
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verilmistir. Kargilastirmada else edilen sonu¢ %50’nin altinda ise goérintu farkl, %50’nin
Uzerinde ise goruntller ayni olarak belirlenmigstir. Rastgele yapilan eslestirme sayisi 396’dir.

Karsilastirma sonuclarindan elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 4.72’de verilmistir.

1. Goruntu 1. Goruntu 1. Goruntu 1. Gorunta 1. Gorinta 1. Goruntd
Gercek Deger: 100% Gergek Deger: 100% Gergek Deger: 100% Gergek Deger: 0% Gergek Deger: 0% Gergcek Deger: 0%
=3 . o= < - — :

2. Goruntu 2. Goruntu 2. Goruntu 2. Gorlnta 2. Goruntd 2. Goruntd
Tahmin Edilen: 99% Tahmin Edilen: 91% Tahmin Edilen: 97% Tahmin Edilen: 10% Tahmin Edilen: 10% Tahmin Edilen: 11%
. - Cd » ~ - "

- — = ,
— - i
.

Sekil 4. 71. Egitilen siyam agina gore iki gorintiiniin benzerlik oranina gore karsilastiriimasi

Karmasiklik matrisi kullanilarak dogruluk, duyarhlik, 6zgunlik ve F1 degerlerini dlcGimustar.

Farkh

Gercek Veri

Benzer

&
&
> &
¢ o
Tahmin Edilen Veri

Sekil 4. 72. Test goruntulerinin eslestiriimesi sonucu olusan karmasiklik matrisi

Tablo 4. 28. Onerilen yéntemin performans sonuglari
Dogruluk (%) Duyarhlik (%) Kesinlik (%) F1 (%)

98,23 98,98 97,51 98,25
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Onerilen yéntem ile elde edilen 6lgtim sonuglari Tablo 4.28’de verilmistir. Elde edilen deneysel
sonuglar, énerilen yontemin ylksek dogruluk elde ettigini gdstermektedir. Ayrica, kusur tespit
hassasiyetinin ylUksek olmasi dénerilen ydntemin, baglanti elemanlarinda bulunan kigik
kusurlarin da tespiti igin kullanilabilecegini gostermektedir. Veri kimesi 2’den fazla sinif olacak
sekilde genigletilirse farklh kusur tarlerinin tespitinde de kullanilabilir. Bu ¢alismanin ana hedefi
demiryolunun yiksek dogruluk oranh bir denetim ydntemiyle denetlenmesi ve isgucl

maliyetinin azaltiimasidir.

4.8. Gorintii On isleme ve Hafif Evrisimsel Sinir Ag1 Kullanarak Demiryolu Baglanti

Elemanlarinin Kusur Siniflandirmasi igin Deneysel Sonuglar

Bir baglanti elemani kusur tespit sistemi, yiksek hizl bir goériinti elde etme sistemi, bir gorinti
isleme ve tanima sistemi, bir veri yonetim sistemi ve bir merkezi kontrol sisteminden olugur.

Goriuntl toplama sistemi, surekli gorinti toplamak icin bir 6lgim dizisinin altina yerlestirilmis
yuksek hizli kameralar ve aydinlatma cihazlarindan olusur. Toplanan goéruntiler merkezi
kontrol sistemine iletilir ve GPS bilgileri ile kayit altina alinir. Bu ¢alismada, bir 6lgim trenine
monte edilen Turkiye Cumhuriyeti Devlet Demiryollari Arastirma Merkezi (DATEM) deney
sistemi kullanilarak farkli zamanlarda gerekli verileri elde ettik. Sekil 4.73, verilerin elde edildigi

Olcim sistemini temsil etmektedir.

Olgiim treni

Kontrol birimi

Yiksek hizll kamera
Isik kaynagi

g ~

Raylar
: . Baglant ~
o elemani ~

I Travers

a) Goriuntd edinme sistemi b) Yiksek hizli kameralarin ve isik kaynaginin ekipmani

Sekil 4. 73. Olglim sisteminin yapisi

Sekil 4.73'te gosterildigi gibi, baglanti elemani gérantileri, 6lgiim dizisinin altina dikey bir agiyla
yerlestirilmig iki hatli sahne kameralari ile toplanir. Sag ve sol igin goruntuleri ayri kameralarla
toplanir. Dis ortamdaki 1sik farkhliklarini ortadan kaldirmak igin her kamera iki LED isikla
donatilmistir. Kamera ¢ozinarligu 2096 piksel, kameranin hat hizi 68.000 satir/saniye ve
goruntu ¢ozunarlugu 1 mm x 0.15 mm'dir. Veri setinde saglikli baglanti elemanlarina ait 525

go6rlintd, hasarli baglanti elemanlarina ait 594 goérintl ve eksik baglanti elemanlarina ait 479
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gorintli bulunmaktadir. Tim goérintiler Turkiye'deki Ankara-Konya ve Ankara-Eskisehir
demiryolu hatlari boyunca toplanir ve manuel olarak etiketlenir.

Veri setinde iki tip baglanti elemani hatasi oldugu bulunmustur. Bir tip kismen deforme olmus
bir baglanti elemanidir ve diger tip tamamen kayip bir baglanti elemanidir. Her durum igin

ornekler Sekil 4.74'te verilmigtir.

(a) Saglikh (b) Deforme (c) Kayip

Sekil 4. 74. Ug farkli baglanti elemani durumu

Sekil 4.74'te Ug farkh durum icin gdsterilen baglanti elemani gorsellerinde kismen asinmis veya
tamamen eksik olan baglanti elemanlari tren gecisi sirasinda daha ciddi sorunlara neden
olarak tren calisma guvenligini olumsuz etkilemektedir. Gorinti alma sistemi ile gekilen
goruntuler raylar, traversler, baglanti elemanlari ve balastlardan olusmaktadir. Bu ¢alismanin
amaci baglanti elemani hatalarini belirlemek oldugundan, baglanti elemani kismi gérinttiden
ctkarilmahdir. Ancak elde edilen géruntuler, trenin altindaki aydinlatma kosullarindan ve ginun
farkli saatlerinde ¢ekilen goruntilerin neden oldugu kontrast farkhliklarindan dolayi gurultu
icermektedir. Bu nedenle orijinal gérintuye kontrast iyilestirme yontemi uygulanmistir. Gortintu
iyilestirme asamasi igin kullanilan fminsearch fonksiyonunun baslangi¢ parametreleri kr=1 ve
kg=1 olarak secilmigtir.

Baglanti elemani tespiti icin dnce hem ray hem de travers tespit edilmelidir. Ray ve travers
konumlarini elde etmek igin Otsu ydntemi kullanilarak yiksek kontrasth bir goérinta
segmentlere ayrilir; ray konumu belirlenir ve rayin soluna yakin bir noktadan bir filtre
kullanilarak traverslerin konumlari belirlenir; ylksek kontrastli gérintiden elde edilen
traverslere LLBP algoritmasi uygulanir ve son olarak kirpilmis travers goérintilerinden
morfolojik islemler uygulanarak baglanti elemani konumlari elde edilir. LLBP sonucunda elde
edilen ikili gériintiide baglanti elemanlarinin konumunu belirlemek i¢in morfolojik yakinlastirma
uygulanmistir. Bu islem igin yapi elemani kare olarak secilmis ve komsuluk degeri 15 olarak
alinmistir.

Ray goéruntisunden baglanti elemani bdlgesi elde edildikten sonra veri seti olusturulmustur.
Egitilmis ag modeli, agadidaki egitim parametresi degerleriyle olusturulmus veri seti LCNN
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modeline verilerek elde edilir: ilk 8grenme orani = 10-4, maksimum déngl = 30, mini-batch
boyutu = 32, dogrulama frekansi = 15 ve optimizasyon = momentumlu stokastik gradyan inisi.
Egitim sirasinda hem geligtiriimis goruntiler hem de herhangi bir 6n igleme tabi tutulmadan
dogrudan trenin altindan alinan goéruntuler kullanilir. Ayrica yansima ve olcekleme gibi veri
blyutme her iki yonde de uygulanmaktadir. Veri seti, %70 egitim ve %30 dogrulama olarak
bdlimlere ayrilmistir. Dogrulama performansi her kosul igin karsilastiriir ve sonuglar Tablo

4.29'da verilmistir.

Tablo 4. 29. Gériuntu iyilestirme dncesi ve sonrasi karsilastirmali sonuglar

Veri seti Dogrulama Orani (%)
Orijinal gérantaler 91.37
Orijinal gérintilerde veri arttirma 92.58
lyilestirilmis gorintiler 93.15
Arttirllmig ve iyilestirilmis goruntuler 96.82

Tablo 4.29'da gelistiriimis gorintd Uzerinde model egitiminin dogrulama sonuglarinin orijinal
goéruntilye gore daha iyi oldugu goériimektedir. Bu sonugclar sasirtici degildir, ¢iinkd orijinal
goruntilerde, aydinlatma kosullarinin etkileri nedeniyle goruntliyu temsil eden 6zelliklerin
¢ikariimasi zordur. Ayrica goérintd blylutme adimindan sonra performansta artis olur. Tam
baglantili, softmax ve siniflandirma katmanlari ile model egitimi yeterli performansi
saglamamaktadir. Amacimiz igin, en iyi siniflandirma ydéntemini segmek icin siniflandirma
katmanindan dnce tam badglantili iki katmandan elde edilen 6znitelikler birlestirilecektir. Tam
baglantili katmanlarin ¢ikti boyutu da ag performansini etkiler. Son tam bagh katman, sinif
sayisini temsil eder ve galismamizda ug¢ sinif oldugu igin Ug olarak segilmistir. Ancak tam bagl
katman-1 (FC1) ve tam bagli katman-2 (FC2) dogru secilmelidir. Tablo 4.30'da FC1 ve FC2

icin secilen boyutlara gore elde edilen dzniteliklerin siniflandirma performansi verilmistir.

Tablo 4. 30. Farkl tam baglantili katmanlar i¢in dnerilen CNN'nin performansi

Tamamen bagh katmanlarin Birlesik 6zelliklerin Birlestirilmis
boyutu boyutu ozelliklerin
FC1 FCo dogruluk orani
100 50 150 93.11
150 100 250 94.15
200 150 350 95.00
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250 200 450 96.61
300 250 550 99.70
350 300 650 97.2
400 350 750 97.9
450 400 850 97.9
500 450 950 97.1

Tablo 4.30'da, siniflandirma icin Matlab Classification Learner aracina secilen 6znitelikler
verilmistir. Burada, en ylksek performansi veren siniflandiriciya gore birlestiriimis 6zniteliklerin
siniflandirma performansi segilir. Tablo 4.30'da en iyi performans FC1 ve FC2 igin sirasiyla
300 ve 250 oznitelik segildiginde elde edilir. CNN'leri egitmek igin yeterli veri olmadiginda,
siniflandirma asamasindan 6nce onceden egitiimig bir CNN'nin katmanindan elde edilen
dznitelikler bir makine 6grenmesi yéntemine verilir ve siniflandirma yapilir. Onceden egitilmis
bir agdan 6zellik ¢cikarimi, daha fazla egitim gerektirmediginden, distk 6zellikli bir bilgisayarda
bile yapilabilir. Ancak bu 6nceden egitiimis aglarda elde edilen Ozniteliklerin boyutsalligi
oldukga ylUksektir. Bu galismada daha kii¢uk bir boyut 6zelligi ¢ikarilarak baglanti elemani hata
siniflandirmasi yapiimistir. Tablo 9'te, milyonlarca (M) cinsinden egitilebilir parametre sayisi
ve Onerilen CNN mimarisinin 6zellik ¢gikarma performansi, son teknoloji Uriini 6nceden
egitilmis aglarla karsilastiriimistir.

Tablo 4.31'de verilen dnceden egitilmis aglar, 6zellikle kiigcuk boyutlu ve daha az parametreli
olanlardan segilmistir. Ornegin, SqueezeNet Alexnet'e yakin performans gdéstermesine
ragmen 50 kat daha hizli caligir. GoogleNet'in mimarisi 22 katmana sahiptir ve model boyutu
diger CNN'lere gore dusuktur. Ayni sekilde VGG19 modeli de 16 katmanl bir ag modelidir ve
Imagenet veri setinde biraz daha yuksek dogruluk oranina sahiptir. Tablo 4.31'de 737 ornek
Uzerinden Oznitelik ¢ikarimlari karsilastiriimis ve bir goruntl icin Oznitelik ¢ikarma siresi
verilmistir. Buradan da gorulecegi Uzere 6nerilen ag modelinin 6znitelik gikarma performansi
diger modellere gore daha iyidir ve gergek zamanh uygulamalarda kullanilmasi mimkun
gériinmektedir. istatistiksel bir ydntem olan T-dagitilmis stokastik komsu gémme (t-SNE),
onerilen CNN modelinin tam baglantili iki katmanindan elde edilen 6zniteliklerin dagilimini
gostermek icin kullanilir. Teknik, bir ag aktivasyon katmanindan elde edilen ylksek boyutlu
verileri iki boyutlu olarak goésterir. t-SNE yéntemi, dogrusal olmayan eslemeyi gergeklestirirken
mesafeleri korur. Boylece belirli bir katmandan elde edilen 6zelliklerin dagihmi 6grenilerek
hatali dagihim gdsteren drnekler belirlenebilir. Sekil 4.75'te, dnerilen CNN mimarisinin FC1 ve

FC2 katmaninin bir t-SNE temsili verilmektedir.
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Sekil 4. 75. FC1 ve FC2'den c¢ikarilan 6zelliklerin t-sne temsili

Tablo 4. 31. Onerilen CNN ve temel dnceden egitiimis CNN modelleri icin dzellik gikarma siireci

CNN Ogrenilebilir | Ogrenilebilir Ozellik Ozellik | Zaman
Modeli Katman parametre katmani sayisl (ms)
Sayisi sayisl
Squeeze 18 1.24 M pooll10 1000 8.46
Net
GoogleN 22 6.7 M pool5- 1024 18.00
et drop_7x7_sl1
VGG19 16 143 M avg_pool 2048 38.47
LCNN 8 09M FC1-FC2 550 6.58

Sekil 4.75'te gosterildigi gibi, FC1 katmaninin t-SNE temsilinde saglikli ve kusurlu verileri ayirt
etmek daha zor gérinmektedir. FC2 katmaninin t-SNE goésteriminde bazi bozulmamis ve
deforme olmusg drneklerin daha net olarak ayirt edilebildigi gérilmektedir. Onerilen yéntem
FC1 ve FC2'den elde edilen 6znitelikleri bir araya getirerek makine 6grenmesi yontemleriyle
siniflandirmaktadir. Bu amagla farkli siniflandirma yéntemleri kullaniimigtir. En ylksek
siniflandirma dogrulugunu veren sekiz siniflandirma ydnteminin sonuglari veriimistir. Onerilen
yontem, hem makine o©ogrenmesi yontemleri kullanilarak c¢ikarilan  Ozniteliklerin
degerlendiriimesi hem de CNN'deki tam baglantili ve softmax katmanlari ile kargilagtiriimigtir.
Parametreler tim 6nceden egitiimis agdlar icin aynidir. Ayrica siniflandirma asamasinda 5 kat
capraz dogrulama yapilmigtir. 5 katli gapraz dogrulamada, veri seti her seferinde bir kisim test

icin ve kalan 4 kisim egitim i¢in olmak tzere 5 kisma bdlinmusgtur. Test verileri igin elde edilen
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performanslarin ortalamasi alinarak dogruluk degeri elde edilmistir. Onerilen CNN modelinin

farkh dnceden egitiimis aglarla karsilastirma sonuglari Tablo 4.32'de verilmigtir.

Tablo 4. 32. Farkh 6nceden egitilmis CNN modelleriyle karsilastirma sonuglari

CNN modellerini dogruluk oranlari (%)
Siniflandirici
SqueezeNet | GoogleNet | VGG19 Bizim
Fine Tree 89.2 92.3 90.5 93.9
Linear Discriminant 86.3 89.6 88.8 92.6
Gaussian Naive 91.4 95.4 96.7 96.8
Bayes
Cubic SVM 96.9 97.8 98.4 99.7
Weighted KNN 93.3 94.4 95.6 96.2
Ensemble Subspace 96.2 97.9 97.2 96.3
KNN
Ensemble Boosted 50.6 53.3 60.4 51.4
Tree
Ensemble 90.7 93.4 94.7 94.8
RusBoosted Trees
Softmax 92.4 93.7 94.8 96.8

Tablo 4.33'te secilen dnceden egitiimis aglarin ilgili katmanlarindan elde edilen sonugclar,
Onerilen yontemin sonuglari ile kargilastirildiginda, dokuz siniflandirma yénteminden yedisinde
dnerilen ydontemlerin daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Onerilen CNN mimarisi, daha az
Ozellik kullanir ve performansi, son teknoloji Griini énceden egitilmis aglardan daha yuksektir.
Cubic SVM, makine 6grenme ydntemleri arasinda en iyi performansi verdi. Cubic SVM igin
dogruluk orani %99,2'dir.

Onerilen yontemin etkinligini gdstermek igin literatlirdeki ilgili ydntemleri de karsilagtirdik. Bu
yontemler geleneksel bilgisayarli gorme tekniklerinden ve derin 6grenmeye dayali tekniklerden
olusmaktadir. Farkli yontemlerle baglanti elemani hata siniflandirma sonuglari Tablo 4.33’te

verilmistir.

Tablo 4. 33. Onerilen yéntemin literatiirdeki temel yontemler ile karsilastiriimasi
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Method Sinif P R F1 Acc FPS
. Saglikh 0.97 0.97 | 0.97
Probabilistic
structure Deforme 0.83 0.80 | 0.81 96.50 14
modeling [104]
Kayip 0.82 0.88 | 0.85
o Saglikh 0.85 0.85| 0.85
Similarity based
deep learning Deforme 0.98 0.96 | 0.97 92.91 196
method [105]
Kayip 0.98 0.99 | 0.99
Saglikh 0.78 1.00 | 0.87
Hybrid Yolov4
Deforme 0.91 0.98 | 0.95 94.40 78
[106]
Kayip 0.82 0.89 | 0.85
Template Saglikli 0.92 0.97 | 0.94
matching based
Deforme 0.67 0.87 | 0.75 96.34 6
nearest neighbor
[107] Kayip 0.83 0.87 | 0.85
Saglikh 0.97 0.92 | 0.95
Improved Alexnet
Deforme 0.96 1.00 | 0.98 97.52 188
[108]
Kayip 1.00 0.99 | 0.99
Saglikh 1.00 1.00 | 1.00
Contrast
enhancement & Deforme 0.99 0.99 | 0.99 99.7 221
Lightweight CNN
Kayip 0.99 0.99 | 0.99

Tablo 4.33'teki siniflandirma sonuglarinda énerilen modelin ayni probleme uygulanan mevcut
modellerden daha iyi performans sagladigi gértlmektedir. Ayrica derin 6grenme ydntemlerinin
siniflandirma asamasinda daha iyi performans sagladigi goérilmektedir. Olasiliksal yapi
modeli, baglanti elemani igin bir model olusturarak hata tespitini gerceklestirir. Ancak bu model
bircok parametrenin ayarlanmasini gerektirir. Desen eglestirme tabanh en yakin komsu
algoritmasi, Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogramindan elde edilen 6zelliklerin blylk boyutu
nedeniyle yiksek hesaplama glcu gerektirir. Bu nedenle, bu yéntemi kullanan kare hizi

dusuktar. Hybrid Yolov4 kullanan uygulamada, baglanti elemani bileseni geometrik bir nesne
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olarak etiketlenmistir. Bu, hassas etiketleme gerektirdiginden etiketlemenin yavas olmasina
neden olur. Ek olarak, Yolov4, aydinlatma kosullarina duyarlidir ve 6rnek sayisi siniflar
arasinda esit olmayan bir sekilde dagitildiginda performansi disuktir. Benzerlige dayal derin
6grenme yontemi, kusur verileri Uretirken 6rnek baglanti elemani ciftlerini kullanir. Ancak
olusturulan hata turleri birbirine gok benzedigi icin numune sayisi artirilsa bile sadece sinirh
kusurlu baglanti elemanlarinin &zellikleri 6grenilir. Yontemimiz igin drnek sayilari esit olarak
dagitilir. Ayrica aydinlatma ile ilgili problemler 6n isleme asamasinda ¢6zuldigu igin dnerilen
derin 6grenme yodnteminin performansi artti. Onerilen yontemin literatirdeki yontemlerle
karsilastirlmasi sirasinda kare/saniye (FPS) degerleri dikkate alinmistir. Onerilen derin
6grenme agi, 6nceden egitiimis agd yapilarindan daha az katmana sahip oldugundan, nispeten
yuksek bir kare hizina sahiptir (burada bildirilen uygulamada 221 FPS).

Tren raylarindaki kusurlarin 6nceden tespiti hem insan glivenligi hem de ekonomik performans
icin cok dnemli bir konudur. Tren raylarindaki kusurlu baglanti elemanlarini tespit etmek en
blylk zorluklardan biridir. Bu ¢calismada, bu sorunu ¢ézmek icin CNN tabanli yeni bir derin ag
modeli énerilmistir. Onerdigimiz modelin dért ana asamasi vardir: (1) demiryollarindan
goruntiler toplanir, (2) yuksek kontrastli ray goérintileri elde etmek igin goérinti iyilestirme
uygulanir, (3) ray goéruntilerinde baglanti elemani bilesenleri tam olarak algilanir ve (4)
baglanti elemani goriintileri, hafif bir evrisimli sinir ag! kullanilarak siniflandirilir. Onerilen
LCNN mimarisinin iki ana avantaji vardir. Birincisi, mimari olarak basittir ve daha az hesaplama
siiresi gerektirir. ikincisi, literatiirdeki ana siniflandirma modellerine kiyasla gelismis
siniflandirma  performansi gosterir. Onerilen derin modelden elde edilen o6znitelikleri
siniflandirmak icin en bilinen makine 6grenmesi algoritmalari kullanilir.

Onerilen modelin performansini dogrulamak igin bir dizi deney yapildi. Bu deneylerde, mevcut
ana derin mimarilerin performanslari, dnerilen modelin performansi ile karsilastirildi. Deneysel
¢alismalar sonucunda dnerilen modelin performansinin literatlirdeki son teknoloji modellere
g6re daha iyi oldugu gézlemlenmistir. Onerilen yéntem ayrica derin 6§grenme tabanli baglanti
elemani tespit ydntemleri ile karsilastiriimis ve daha iyi sonuglar elde edilmigtir. Derin
0grenmeye dayali tespit ydntemleri, saglikh baglanti elemanlarinin tespitine daha fazla
odaklanir ve kusurlu baglanti elemanlarinin tespitine daha az uygundur. Bunun temel nedeni,
sahada toplanan verilerin gogunun saglkli baglanti elemanlari icermesi ve hatali veya eksik
baglanti elemanlarinin sayisinin ¢cok sinirli olmasidir. Bu nedenle, gelecekteki calismalar, farkli
aydinlatma kogullari altinda kusurlu ve eksik baglanti elemanlari Gretmek icin Uretken derin

ogrenme tekniklerini kullanarak egitim verilerinin dengesini iyilestirmeyi amaglayacaktir.

4.9. Derin Ogrenme Yontemleri ile Demiryolu Baglanti Elemanlarinin Siniflandiriimasi
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Demiryolu hattindan toplanan saglikh baglanti elemanlariniiceren veri seti veri tretim teknikleri
ile dengelenmigtir. Daha sonra derin 6grenme yontemleri: CNN, VGG-16 ve ResNet50
demiryolu baglanti elemanlarini iceren dengelenmis veri setine uygulanmistir. Calismadaki
deney ortami Windows 10 igletim sistemi, Intel(R) Core (TM) i5-1135G7 @ 2.40GHz iglemci,
16 GB bellek ve NVIDIA GeForce MX450 2GB ekran karti seklinde ayarlanmistir. DATEM'den
alinan veri seti 534 tane saglkli demiryolu baglanti elamani icermektedir. Saghkli géruntulere
ek olarak 534 tanede arizali ve eksik demiryolu baglanti elemani bolitleme sonucu dretilmistir.
Unet bolutleme modeli yeni baglanti elemani elde etmek icin egitiimistir. Burada egitim ve
dogrulama seti igin sirasiyla 0.8 ve 0.2 oraninda baglanti elemani secilmistir. Optimizasyon
fonksiyonu olarak Adam segilmistir. Egitim icin tur sayisi 120 olarak ayarlanmistir. Unet

mimarisinin dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 4.76’da gorulmektedir.
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Sekil 4. 76. Unet 6grenme grafikleri

Sekil 4.76'da goruldugu gibi 10. donguden sonra géze garpan bir degisiklik olmasa da tur
sayisinin 120 seg¢ilmesinin nedeni egitim modelinin asiri 6grenmeye gitmedigini géstermektir.
Kayip grafigi incelendiginde kayip degerinin 0’a yakin oldugu gorilmektedir. Bu deger 0’a ne
kadar yakinsa egitimin o kadar basarili gerceklestigi anlamina gelmektedir. Sekil 4.77°de Unet
ile elde edilmis gérintl ve bu gérintiiden elde edilen arizali ve eksik demiryolu baglanti
elemanlari gorulmektedir. Unet modeli %99’luk dogruluk orani yakalamigtir. Kusurlu verinin
bulunamadig! durumlarda saglikl demiryolu bileseni gérintilerini kullanarak kusurlu verilerin

elde edilebildigi ispatlanmistir. Boylelikle veri seti dengelenmistir.
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Sekil 4. 77. Unet sonucu elde edilen goérintiler a) Saglkli baglanti elemani b) Saglikli referans veri ¢)
Segmentasyon sonucu d) On plana ¢ikariimis arizali baglanti elemani e) On plana gikarilmis eksik
baglanti elamani

Siniflandiricinin performansi asagidaki dort standart metrik kullanilarak degerlendiriimektedir.
Bu metrikler; dogru pozitif (True Positive-TP), yanhs pozitif (False Positive-FP), dogru negatif
(True Negative-TN) ve yanhs negatif (False Negative-FN) tahmin degerleri kullanilarak

degerlendiriimektedir.

TP+TN

Doéruluk(A) = m (45)

TP

TP+FP (4.6)

Kesinlik(P) =

TP
Duyarhlik(R) = e 4.7)

PXR
Fl=2*_——

P+R (4.8)
s TN
Ozgiillik(P) = - (4.9)

Yukaridaki metriklerin timu, karigiklik matrisinden taretilmistir. Siniflandiricinin performansini
belirlemek icin tek bir metrik yeterli degildir. Dogruluk, tim siniflardaki girdi verilerinin
performansini 6lgmek icin ana metriktir. Modelin performansini sadece dogruluk metrigi ile
O0lgmek c¢odu zaman yanilgiya yol acabilmektedir. Bundan dolayi olusturulan modelin
performansinin degerlendiriimesinde sadece dogruluk metrigi dedil buna ek olarak kullanilacak
metriklere ihtiya¢c duyulmaktadir. Diger metrikler her sinifa 6zeldir ve ilgili sinifin siniflandirma
algoritmasinda geri ¢cagirma oranini hesaplar. Tablo 4.34’te VGG-16 mimarisinin performans

degerlendirme Olgutleri gorulmektedir.

Tablo 4. 34. VGG-16 mimarisinin performans metrikleri
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Sinif/Metrik P R F1
Arizali 1.00 1.00 1.00
Saglkli 1.00 1.00 1.00
Eksik 1.00 1.00 1.00
A 100%

R 1.00

S 1.00

Tablo 4.35’te ResNet50 mimarisinin performans degerlendirme olgitleri gortilmektedir.

Tablo 4. 35. ResNet50 mimarisinin performans metrikleri

Sinif/Metrik P R F1
Anzal 0.94 1.00 0.97
Saglikh 1.00 0.94 0.97
Eksik 1.00 1.00 1.00
A 98%
R 1.00
S 0.94

Tablo 4.36’da olugturulan CNN mimarisinin performans degerlendirme oOlcutleri géralmektedir.

Tablo 4. 36. CNN mimarisinin performans metrikleri

Sinif/Metrik P R F1
Arizali 1.00 1.00 1.00
Saglikli 1.00 1.00 1.00

Eksik 1.00 1.00 1.00
A 100%
R 1.00
S 1.00
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Tablo 4.34 ve 4.36’da gorildugu gibi, olusturulan CNN ve VGG-16 mimarileri RestNet50
mimarisine gére daha iyi performans vermistir. Onerilen biitiin modeller yiiksek dogruluk orani
yakalamiglardir. Olusturulan CNN ve VGG-16 modelleri arizali, eksik ve saglikli demiryolu
baglanti elemanlarini %100 dogruluk oraniyla siniflandirmistir. Onerilen modellerin égrenme
grafikleri Sekil 4.78’de gorulmektedir. Performans metrikleri seyreltme degeri 0.3 alindiginda
elde edilmistir. Seyreltme degerini arttirdigimizda herhangi bir performans kaybi
yasanmamistir. Sonuglar Tablo 4.37'de gérilmektedir. Dogruluk oranlarindaki tutarlilik

Onerilen modellerin ezberleme yapmadigini géstermektedir.

Tablo 4. 37. Segilen seyretme degerine gbére basarim oranlari

Model/Metrik Seyreltme | Seyreltme

Degeri Degeri

(0.3) (0.5)

CNN (A) 100% 100%
CNN (R) 1.00 1.00
CNN (S) 1.00 1.00
RestNet50 (A) 98% 98%
RestNet50 (R) 1.00 1.00
RestNet50 (S) 0.94 0.94
VGG-16 (A) 100% 100%
VGG-16 (R) 1.00 1.00
VGG-16 (S) 1.00 1.00

KayipDogruluk
Kayip/Dogruluk
Kayip/Dogruluk

=

PN

Dangil Sayvis Dingll Sayis

Diangl Sayis
a) (3]

<)

Sekil 4. 78. Onerilen modellerin 6grenme grafikleri a) CNN b) ResNet50 ¢) VGG-16

DATEM'den alinan veri seti iyilestiriime ve veri tretim tekniklerinden gegirilmis daha sonra ise
derin 6grenme modelleriyle egitiimis ve test edilmistir. Bolitleme sonucu Uretilen verilere

sentetik gurdltd eklendiginde 6nerilen modellerin performanslarinda kayba rastlaniimamistir.
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Sekil 4.79’da sentetik gurilti eklenmis ve bolitleme sonucu olusturulmus baglanti elemanlari

gordimektedir.

a) Giriiltili Veri b) Uretilmis Veri

Sekil 4. 79. a) Sentetik giriilti eklenmis baglanti elemani b) lyilestirilmis ve tretiimis baglanti elemani

Tablo 4.38'de gorildigu gibi guriltd ekleme islemi basarim oranlarina negatif olarak
yansimamistir. Uretilen (arizali ve eksik baglanti elemanlari) kusurlu gérintilerin farkh
cesitlilikte olmasi Onerilen modellerin basarili olmasinda temel etken olmustur. Boylelikle
gurlltili veri setlerinin performans sorunlarinin ¢éziilebilecedi kanitlanmistir. Onerilen CNN
modelinin performansi, literatirdeki temel yaklasimlarla da karsilastiriimistir. Karsilastirma
sonuclari Tablo 4.39°'da verilmigtir.

Demiryollarindaki arizalarin dnceden tespiti her zaman hem ekonomi hem de insan sagligi i¢in
¢ok 6nemli bir konu olmustur. Tren raylarindaki arizali ve eksik baglanti elemanlarinin tespiti
en blyuk problemlerden bir tanesidir. Bu ¢alismada, bu sorunu ¢ézmek igin CNN tabanli yeni
bir derin ag modeli énerilmistir. Onerdigimiz modelin iki ana asamasi vardir. ilk olarak,
demiryollarindan toplanan dengesiz veri seti Unet yardimiyla dengelenmistir. Sonra ise farkl
derin 6§grenme modelleriyle arizal raylar siniflandiriimistir. Onerilen CNN mimarisinin iki ana
avantaji vardir. Birincisi mimari olarak basittir ve daha az hesaplama stresine ihtiya¢ duyar.
ikincisi, literatiirdeki énemli siniflandirma modellerine kiyasla daha iyi bir siniflandirma
performansi géstermesidir. Ayrica bu ¢galismada ray Uzerindeki baglanti elemanlari ile ilgili yeni
bir veri seti olusturulmustur. Onerilen modelin performansini dogrulamak igin bir dizi deney
yapiimistir. Bu galismada ayrica, énerilen modellerin performanslari gurultull veri seti Uzerinde

test edilmis ve dnerilen modellerin performanslarinda dists gézlemlenmemistir.

Tablo 4. 38. Onerilen modellerin guriiltiili ve Uretilmis veri seti lizerindeki performanslari
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Veri seti | Mimari Etiket / P Etiket /R Etiket / F1 A Doéng
u
Sayis
I
Gurdaltalad | VGG-16 | Saghkh | 1.00 | Saghkli | 1.00 | Saghkh | 1.00 | 1.00 | 20
Veri Seti
Arizali 1.00 | Anizal 1.00 | Arizali 1.00
Eksik 1.00 | Eksik 1.00 | Eksik 1.00
GuUrdGltald | ResNet5 | Saghikh | 1.00 | Saghkli | 0.94 | Saghkh | 0.97 | 0.98 | 20
Veri Seti | 0
Arizali 0.95 | Arizali 1.00 | Arizali 0.97
Eksik 1.00 | Eksik 1.00 | Eksik 1.00
Gurdaltala | Olusturul | Saghkh | 1.00 | Saghkli | 1.00 | Saghkh | 1.00 | 1.00 | 20
Veri Seti | mus
Arizali 1.00 | Anizal 1.00 | Arizali 1.00
CNN
Eksik 1.00 | Eksik 1.00 | Eksik 1.00
Uretilmis | VGG-16 | Saghkli | 1.00 | Saglkh | 1.00 | Saghkli | 1.00 | 1.00 | 20
Veri Seti Arizall 1.00 | Arizal 1.00 | Arizali 1.00
Eksik 1.00 | Eksik 1.00 | Eksik 1.00
Uretilmis | ResNet5 | Saghkli | 1.00 | Saghkli | 0.93 | Saglkli | 0.97 | 0.98 | 20
0
Veri Seti Arizali 0.94 | Anizali 1.00 | Arizali 0.97
Eksik 1.00 | Eksik 1.00 | Eksik 1.00
Uretilmis | Olusturul | Saghkli | 1.00 | Saglikli | 1.00 | Saglkh | 1.00 | 1.00 |20
) .| mus
Veri Seti Arizali 1.00 | Anizal 1.00 | Arizali 1.00
CNN
Eksik 1.00 | Eksik 1.00 | Eksik 1.00
Tablo 4. 39. Onerilen CNN Modelinin Literatlirdeki Modellerle Kargilastiriimasi
Model Etiket / P Etiket / R Etiket / F1 A
Probabilistic | Saglikli | 0.97 | Saghklh | 0.97 | Saglikh | 0.97 | 0.96
structure
Arizali 0.97 | Anizal 0.80 | Arizal 0.81
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modeling Eksik 0.97 | Eksik 0.88 | Eksik 0.85

[104]

Similarity Saghkl | 0.85 | Saglkli | 0.85 | Saglikh | 0.85 | 0.92
based deep

learning Arizali 0.98 | Arizali 0.96 | Arizali 0.97
method Eksik | 0.98 | Eksik | 0.99 | Eksik |0.99
[105]

Template Saghkl | 0.92 | Saghkli | 0.97 | Saglikh | 0.94 | 0.96
matching

based Arizali 0.67 | Anizali 0.87 | Arnizal 0.75
nearest Eksik |0.83 |Eksik |0.87 |Eksik | 0.85
neighbor

[107]

Improved Saglikli | 0.97 | Saghkh | 0.92 | Saglikh | 0.95 | 0.95
Alexnet

[108] Arizali 0.96 | Arizali 1.00 | Arizali 0.98

Eksik 1.00 | Eksik 0.99 | Eksik 0.99

Bizim CNN | Saglikli | 1.00 | Saglkli | 1.00 | Saglikli | 1.00 | 1.00

Arizali 1.00 | Anizal 1.00 | Arizali 1.00

Eksik 1.00 | Eksik 1.00 | Eksik 1.00

4.10. Gergek Zamanlh Baglanti Elemani Kusurlarinin Tespiti i¢in Derin Ogrenme Tabanh

Hibrit Yaklagim igin Deneysel Sonuglar

Onerilen derin égrenme tabanl yaklasimla, baglanti elemanlarini tespit etmek ve kusurlar
belirlemek igin 8461 baglanti elemani gortntlsu igeren bir veri seti kullanildi [109]. Veri seti,
bir demiryolu aracina yerlestirilen kamera ile alinmistir. Algilama ve tanima aglari, 8 GB
bellege sahip GTX2070 Max Q GPU kartina sahip bir mobil is istasyonu bilgisayarinda
egitilmistir. YOLOv4-Tiny modelinin ImageNet Gzerinde transfer 6grenimi ile 6nceden egitiimis
bir modeli kullaniimigtir. Model egitiminde 64 batch buyukligu alinmig ve 100 epokluk egitim
gerceklestirilmistir. Ogrenme orani 1e-4 olarak alinmis ve optimize edici olarak SGD

secilmistir. Sekil 4.80, YOLOv4-Tiny egitimindeki mAP ve kayip grafigini gostermektedir.
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Sekil 4. 80. YOLOvV4-Tiny'un mAP ve kayip grafigi. (a) mAP degeri, (b) Egitim kaybi

Sekil 4.80'de elde edilen kayip ve mAP grafigine gore baglanti elemanlarinin tespit orani
oldukga yuksektir. Ayrica, kesinlik-hatirlama egrisi, performans 6lgimu igin kullanilabilecek
baska bir dlgudur. Bu egri 1'e ne kadar yakinsa, modelin performansi o kadar yuksek olur.

YOLOv4-Tiny modeli icin kesinlik-geri cagirma egrisi Sekil 4.81'de verilmigtir.
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Sekil 4. 81. YOLOv4-Tiny igin kesinlik-geri gagirma egrisi

Bu egdri 1'e yakin oldugu i¢cin hem kesinlik hem de hatirlama agisindan iyi performans gosterdigi

soylenebilir. Sekil 4.82’de farkh numuneler igin elde edilen tespit sonugclari verilmigtir.

@) (b) ()
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Sekil 4. 82. Farkli kosullar i¢in baglanti elemani algilama sonuglari. (a) 4 adet saglikh baglanti
elemani, (b) 1 adet saglikh 1 adet kusurlu baglanti elemani, (c) 1 adet eksik 1 adet saglikli baglanti

elemani

Sekil 4.82°de YOLOvV4-Tiny modelinin saglamhgini test etmek igin arizali ve eksik baglanti
elemanlari da verilmistir. Baglanti elemaninin eksik veya kismen kirildig1 durumlarda algoritma
algilama islemini gerceklestirir. Baglanti elemanlari tespit edildikten sonra, kusur tespiti igin
CNN modeli gahgtiriir. Baglanti elemani i¢in saglikli, kusurlu ve eksik baglanti elemanlari

dikkate alinir. Her bir durum igin veri setindeki 6rnek sayilari Tablo 4.40’ta verilmistir.

Tablo 4. 40. Her bir sinif i¢in 6érnek sayilari

Sinif Ornek Sayisi
Saglikli 5000
Kusurlu 1000

Eksik 1000

Tablo 4.40'ta kusurlu numune sayisi saglikli numune sayisindan daha azdir. Ozellikle
performans olgttlerindeki sinif dengesizligini hesaba katmak icin veri seti bu sekilde secilmistir.

Onerilen derin sinir aginin egitim parametreleri Tablo 4.41'de verilmistir.

Tablo 4. 41. Hafif evrisimli CNN aginin parametreleri

Parametre Deger

Ogrenim orani le-3

Optimizasyon fonksiyonu Adam

Batch boyutu 32

Epok 70

Derin 6grenme agi Tablo 4.41'deki parametrelere gore calistiriimistir. Buna gore, egitim ve

dogrulama igin siniflandirma performansi ve kayip fonksiyonu Sekil 4.83’te verilmigtir.
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Sekil 4. 83. Egitim ve dogrulama veri seti igin dogruluk ve kayip grafigi

Sekil 4.83'te verilen dogruluk ve kayip degerlerinde, belirli bir iterasyondan sonra hem egitim
hem de dogrulama veri setlerinde dogrulugun sabitlendigi gériilmektedir. Onerilen CNN tabanli
hata siniflandirma agdinin performansi da literatiirde bilinen transfer 6grenme yontemleri ile
karsilastirilmistir. Bu amagla 6nerilen yontem MobilenetV2 [110], InceptionV3 [111] ve VGG16
[112] gibi yontemlerle karsilastiriimistir. Her bir yontem igin karmasikhk matrisleri Sekil 4.84’te

verilmigtir.
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Sekil 4. 84. Farkh CNN modellerinin karmasiklik matrisleri
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Sekil 4.84'te elde edilen karisiklik matrisleri tGzerinde siniflandirma igin performans metrikleri

kargilastinlmigtir. Bu amagla, karisiklik matrislerinin dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F1

kriterleri karsilastiriimigtir. Ayrica her bir yontem icin parametre sayisi ve islem sureleri

degerlendirilmigtir. Bu karsilastirma sonugclari Tablo 4.42'de verilmistir.

Tablo 4. 42. Farkl transfer 8grenme modelleriyle performans karsilastirmasi

Geri Islem | Egitilebilen | Model

Model Kesinlik Cagirma F1 Dogruluk | Zamani | Parametre | Boyutu
(ms) (Milyon) (MB)
InceptionV3 | 91.66 93.66 92.33 96.00 6.0 23.8 97
VGG16 93.33 91.00 92.00 95.00 6.4 138.4 204
MobileNetV2 | 92.33 90.66 91.66 96.00 2.17 3.4 16.6
Onerilen 98.33 98.00 97.66 99.00 1.53 0.3 1.71

CNN
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Baglanti elemani hata tespiti icin basari orani ylksek modeller segilmistir. Bu modellerden
bazilari gok sayida parametreye sahiptir. Ancak énerilen model, darbogaz bloklarinin yani sira
kullandidi derinlik ve noktasal evrisim katmanlari sayesinde kiguk bir ag yapisina sahiptir.
Ayrica son katmanda kullanilan tam baglantili katman sayesinde agin genelleme Ozelligi
artinimigtir. Onerilen yéntemin etkinligini gdstermek igin, baglanti elemani hata tanima igin
literatrde 6nerilen yaklagimlarla karsilastirmalar yapiimistir. Karsilastirma sonuglari Tablo

4.43'te verilmigtir.

Tablo 4. 43. Baglanti elemani tanima ydntemlerinin karsilastirma sonuglari

Referans | Metot Sinif Sayisi | Dogruluk Orani (%) | FPS
[113] Derin 0grenme  tabanli | 3 93.30 21.10
segmentasyon ve sablon
eslestirme
[114] Daha hizlh RCNN tabanl | 3 97.90 260.0
baglanti elemani denetimi 0
[115] Kontrast gelistirme ve | 3 96.80 221.0
gelistirilmis CNN 0
[116] ki CNN kullanarak gorsel | 4 92,69 196.0
benzerlik 0
[109] RGBD-gorintu tabanli SVM | 3 95.83 71.37
[117] UNET tabanh segmentasyon | 3 97.52 188.0
ve gelistiriimis AlexNet 0
Onerilen YOLOv4_Tiny+Gelistirilmis 3 98.57 279.0
CNN Modeli 6

Tablo 4.43'te verilen karsilastirma sonugclarinda, [113]'te énerilen yaklasim, énce YOLACT
tabanl bolitleme yontemiyle baglanti elemanlarini béler ve daha sonra desen eslestirme ile
hatali baglanti elemanlari bulur. Yontem, ayrintili etiketleme gerektirir ve rayin sagindaki ve
solundaki elemanlar kusurluysa yanlis sonuglar verir. [114]'de sunulan galismada, ray baglanti
elemani tespiti icin Faster RCNN yontemi kullaniimis ve hem hata siniflandirmasi hem de
tespiti gerceklestirilmistir. [115]'deki calismada, baglanti elemaninin konum belirlemesini daha
dogru hale getirmek igin goruntu iyilestirme uygulanmistir. Ancak kullanilan veri setinin boyutu
kiguk ve dengelidir. [116]'da 6nerilen yaklagim, iki asamali bir evrigimli sinir agi 6nermektedir.
Son agamada ise ayrilmis ag yapisinda hem siniflandirma hem de benzerlik karsilastirmalari
yapilir. [117]'de, hatali veri sayisini artirmak igin bdlitleme islemi yapildiktan sonra, baglant
elemani elde edilerek kusur olusturulmakta ve belirlenen bir arka plana yerlestiriimektedir.
Buradaki temel sorun, baglanti elemaninin arka planinin sabit olmasi ve kullanilan goruntulerin
benzer olmasi ve agin hafizaya almasidir. [109]'daki ¢alismada, siniflandirma icin RGBD
goéruntileri elde edilmistir ve bu goérintilerin alinmasi ekstra bir yik getirmektedir. Tablo
4.43'teki karsilastirma sonuglari incelendiginde, 6nerilen yéntemin hem dogruluk hem de hiz

acisindan daha iyi oldugu goériimektedir.
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4.11. Demiryolu Baglanti Elemanlarinda Bulunan Kusurlarin YOLOv4 ve Bulanik Mantik

Kullanarak Tespiti icin Deneysel Sonuglar

Demiryolundan elde edilen goruntilerden, baglanti elemanlarinda farkl gesitlerde kusurlar
oldugu gézlenmistir. Elde edilen baglanti elemani gérintileri saglam, deforme ve eksik olmak
tizere ¢ sinifa ayrilmistir. Onerilen algoritma, (¢ ayri sinif igin de test edilmistir. Sekil 4.85'te
saglam, Sekil 4.86'da deforme ve Sekil 4.87°de eksik baglanti elemanlarinin bulundugu
senaryolar denenip sonuglar gosterilmistir. Bulanik mantik ¢ikisi %0 ile %45 arasinda ise

“eksik”, %45 ile %90 arasinda ise “deforme”, %90 Uzeri ise “saglam” olarak siniflandiriimistir.

Sekil 4.85.a'da verilen baglanti elemani saglam oldugu icin Sekil 4.85.b’de goéruldigiu gibi
baglanti elemaninin pargalarinin gtuven degerler yuksek degerli ¢cikmistir. Bulanik mantik
sonucu da yuksek c¢iktigindan goérinti saglam olarak nitelendirilmistir (Sekil 4.85.c). Sekil
4.85.d’de verilen sonug grafiginde goruldugu gibi gére baglanti elemani %90 Uzeri saglamhk
orani elde edilmistir. Sekil 3.26.a’da verilen baglanti elemaninin alt bélima egildigi icin Sekil
4.85.b’de goruldigu gibi Ustte kalan dort parca yuksek oranh gliven degerleri olustururken
alttaki iki parcanin digstk given degerleri dlsuktir. Bu da sonucun daha dusuk degerlerde
¢cikmasini saglamaktadir. Bu nedenle, Sekil 4.85.c’de gorildigu gibi goérintl, deforme olarak
siniflandiriimistir. Sekil 4.85.d’de verilen sonug grafigine gére baglanti elemanin saglamhk
yuzdesi %45 ile %90 araligindadir.

Sekil 4.86.a’da verilen gorintide ise baglanti elemani kopmustur. Bu nedenle, sadece ortadaki
vida ylUksek given degeri olustururken diger pargalar distk degerli ya da sifirdir. Yerinde
olmayan parcalarin glven degerlerinin %0 olmasi sonu¢ ylzdesini digstrmektedir. Sekil
4.86.d'de gorlldigu gibi sonug¢ degeri %45ten dislk oldugu icin eksik olarak

siniflandiriimistir. Siniflandirma sonucu Sekil 4.86.c’de gosterilmigtir.

a) b) ©)
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Sekil 4. 85. Saglam baglanti elemani icin elde edilen sonuglar a) Giris gorintusi, b) YOLOv4 giktisi, c)

Sonug d) Sonug grafigi
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Sekil 4. 86. Deforme baglanti elemant igin elde edilen sonuglar a) Girig gérintisu, b) YOLOvV4 ¢iktisi,

c¢) Sonug d) Sonug grafigi

d)
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Sekil 4. 87. Eksik baglanti elemani icin elde edilen sonuglar a) Girig goruntusu, b) YOLOv4 ¢iktisi, c)

Sonug d) Sonug grafigi

Yapilan g¢alismada, tahmin basari 6lgutl icin karmasiklik matrisi kullaniimistir. Karmasiklik

matrisi Tablo 4.44’te verilen parametrelerden olusmaktadir.

Tablo 4. 44. Karmasiklik matrisi 6l¢gim degerleri igin parametreler
Aciklama

Dogru Pozitif (DP)

Parametre
Gergek sonug saglam olup saglam olarak tahmin edilenler

Dogru Negatif (DN)
e

Gergcek sonu¢ deforme olup deforme olarak tahmin

dilenler

Gergek sonug saglam olup deforme olarak tahmin

Yanhs Pozitif (YP)
edilenler
Gergek sonug deforme olup saglam olarak tahmin

Yanhs Negatif(YN)

edilenler

dogruluk(accuracy), hassasiyet(precision),
Uygulamanin, karmasiklik matrisi sonuclari Tablo 4.45'te verilmistir.

F1 degerleridir.

Siniflandirma sonuglarini degerlendirmek igin G¢ metrik ve kullaniimistir. Bu metrikler
cagirma(recall) ve

geri
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Tablo 4. 45. Baglanti elemani kusur tespiti icin karmasiklik matrisi

Tahmin edilen sinif

Saglam Kusurlu

S

S [ Saglam 199 1
»

=] Kusurlu 2 198
—ry

Tablo 4. 46. Dort ayn 6lgut icin performans degerleri

Dogruluk(%) Hassasiyet(%) Geri Cagirma(%) F1 (%)

99.25 99 99.5 99.24

Onerilen algoritma, 400 baglanti elemani gérintiisi lizerinde test edilmistir. 400 gérinti
icerisinde 200 adet saglam ve 200 adet kusurlu gériintli bulunmaktadir. Sonuglar Tablo 4.46'da
g6sterilmistir. Onerilen algoritma 400 adet géruntiden 397’sini dogru, 3'Uni ise yanlis
degerlendirmistir. Tablo 4.46’da farkli olgutler icin dogruluk degerleri verilmistir. Elde edilen
sonugclar, énerilen YOLOv4 ve bulanik mantik tabanh algoritmanin baglanti elemani kusur

tespiti icin ylksek performans ile ¢alistigini géstermektedir.

4.12. Demiryolu Genlesme Araliklarinin Goriintii isleme Teknikleri ile Tespiti ve Olgiimii

icin Deneysel Sonuglar

Onerilen ydntemi test etmek igin demiryolu hatti boyunca sabit yiikseklikte hareket eden IHA
tarafindan elde edilen goruntaler kullaniimistir. Bu goruntiler MATLAB programinda 6n igleme
tabi tutulmus ve raylar kenar algilama algoritmasi ile tespit edilmistir. Tespit edilen raylar
kesilerek ikili formata ¢evrildi ve negatifi alindi. Gérintilerdeki piksel degerleri dlgllerek kalibre
edilerek mm'ye cevrildi. Yontemin ¢iktisi olarak elde edilen ray piksel degerleri sttun grafigine
aktariimistir. Grafikteki O noktasinin goruntisundeki raylar, 1 noktasindaki sttunlarin her biri 1
mm'lik genisleme bosluklarini temsil edecek sekilde diizenlenmistir. Onerilen yoéntemin
literaturdeki diger yontemlere gore en onemli avantaji raylarin takibinde trenden bagimsiz
hareket eden IHA kullaniimasidir. IHA kullanarak goruntli elde etmek, insan emeginin
olmamasi ve trenden bagimsiz olarak istenilen her durumda goruntileme gibi avantajlar
sunuyor. Raylar kesilerek kaldirilarak gevresel gurultuler nlenmis, bu daha saglikli 6lcum elde
edilmigtir. Farkli mesafelerde genisleme bosluklari olan goérintiler, yontem c¢iktilari ve yéntem
cikti sttun grafikleri Sekil 4.88, 4.89 ve 4.90’da verilmigtir.
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c) Yontem gikti stitun grafigi
Sekil 4. 88. Normal genisleme boslugu

Genigleme araliklar, raylarin montaji sirasinda hava sicakhdi, raylarin ulasabilecegi
maksimum hava sicaklii ve ray demirinin genlesme katsayisi dikkate alinarak belirlenir. 30
metre ray icin tesisat hava sicakhiginin 300C, maksimum ray sicakhginin 500C ve demirin
uzama katsayisinin 1,15 oldugu boélgede birakilacak genlesme boslugu miktari:

e e=(L*t*bir*)/100

e e=(30*(50-25)*1,15) /100

e e=575mm

e e=~6mm
Sekil 4.88.a'daki orijinal gorunti ve 4.88.b'deki yontemin c¢iktisi 4.88.c'deki gubuk grafige
aktariimistir. Verilen ray gorintlisi grafiksel olarak incelendiginde kolon sayisina gore
genisleme araligi 6mm olarak belirlenmigtir. Bu araligin 30m ray montaj sicakligi 300C ve
demir uzama katsayisi 1,15 maksimum 500C ray sicakliinda hatasiz oldugu belirlendi. Sekil
4.89'daki goérunti ayni kosullar icin grafiksel olarak incelendiginde genisleme araligi 8mm
olarak belirlenmistir. Bu aralik, belirtilen kosullar igin olmasi gerekenden daha blyulk oldugu
icin hatali olarak algilandi. Yine ayni kosullar i¢in Sekil 4.90’daki goriintl islenerek grafiksel

olarak analiz edilmis ve genlesme boslugu 3mm olarak belirlenmigtir. Belirtilen 3 mm genlesme

204



araligi1 bu kosullar i¢in ¢ok kiiglk oldugundan kusurlu bir genlesme araligi olarak belirlenmistir.

Farkli ortam kosullarinda geligtirilen ydntem ile araliklari belirlemek mimkindur.

\J
/ /

a) Orijinal goruntu
I T
b) Yontem ciktisi
1,5
1
0,5

0
1 3 5 7 9 11 13 15

mm

Pixel degerleri

c) Yontem gikti stitun grafigi
Sekil 4. 89. Genis genisleme boslugu
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Sekil 4. 90. Kiguk genigleme boslugu

Goriuntl isleme sonucunda elde edilen gorintide ray ylzeyi siyah pikseller ve bosluklar beyaz

piksellerle gésterilmistir. Boylece genlesme bosluklarinin tespiti ve dlcimua kolaylasti. (0,0)
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noktasindan baslayarak x ekseni boyunca gorunttiniin x ekseni boyunca ilerlemesi ile okunan
piksel deg@erleri (beyaz igin 1, siyah igin 0) situn grafigine aktarildi. Géruntuler grafiksel olarak
analiz edildi. Genisletme bosgluklari, stitun grafiginde 1. noktada gdsterilir. Raylar 0 noktasinda
gosterilmistir. Her sttun 1 mm'lik bir genisleme boslugunu temsil eder. Deneysel sonuglar,

Onerilen ydntemin genlesme bosgluklarinin dlgilmesinde etkili sonuglar verdigini gdstermigtir.

Tablo 4. 47. Farkh derin 6grenme modellerinin performans karsilastirma sonuglari

1. calisma [120] 2. calisma [121] Onerilen
yaklagim
Veri toplama Drone kamera Sabit kamera Drone kamera
yontemi
incelenen hasar | Demiryolu hatti Genigleme boslugu Genisleme
tard arizali elemanlar boslugu
Onerilen yontem | Bilgisayarla gdrme, Matematiksel Raylarin
evrisimli sinir aglar morfoloji, Goruntu go6rintiden
(CNN) Segmentasyonu belirlenmesi ve
kirpiimasi, ikili
formata
donusturtlmesi,
Piksel
degerlerinin
grafige
aktariimasi.
Deneysel Bilgisayarla gérme: | Test ettikleri 100 Piksel degerlerine
sonuglar %96.09, evrigimli goruntl igin %89 gore farkl
sinir aglari (CNN): dogruluk elde boyutlardaki
%69 ila %97 ¢ok ettiklerini gosterdiler. | genisleme
katmanli bosluklarinin
grafik analizi
yapilmigtir.

Demiryolu kontrolleri sik sik yapiimali ve arizali bilesenler tespit edilip onarilmalidir. Manuel
kontroller yavastir ve genellikle glivensizdir. Bu nedenle temassiz gorinti isleme teknikleri ile
kontrollerin yapilmasi i¢in ¢calismalar yapilmaktadir. Duzenli olarak kontrol edilmesi gereken
ray elemanlarindan biri de genlesme bosluklaridir. Raylarda sicaklik nedeniyle blkilmeyi
dnlemek igin genlesme bosluklar birakilmistir. Olgiimler diizenli olarak yapilmalidir.

Bu calismada, demiryolu hatlarinin belirlenmesi ve hatlarda birakilan genlesme bosluklarinin

o bdlge icin optimum seviyede olup olmadiginin tespiti icin goéruntl isleme tabanl bir lgim
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yontemi énerilmistir. Bunun igin sabit ylkseklikte bir drone'dan alinan goérintiler kullanildi.
Elde edilen gorintiler MATLAB'da 6n isleme tabi tutulmus, dnce demiryolu hatti belirlenmis,
ardindan genisleme bosluklari élgtilmustir. Onerilen yontem icin ray gériintiileri denenmis ve
sonuglar grafiksel olarak analiz edilmistir. Genigsleme boslugu, belirli kosullar icin hesaplanan
optimum genisleme bosluguna goére goérinti igleme teknikleri ile dl¢cliimustir. Ve grafiksel
olarak analiz edildi. Deneysel sonuglar, Onerilen yontemin demiryolunun raylarinin
belirlenmesinde ve genlesme boslugunun o6l¢timesinde iyi sonuglar verdigini gostermektedir.
Onerilen yéntemin en 6nemli avantaji drone kullanilarak elde edilen goériintiilerden genisleme
bosluklarini tespit edebilmesi, raylara temas etmeden gorintuleyebilmesi ve tren
servislerinden bagimsiz olarak géruntileyebilmesidir. Drone ile gorsel veri elde etmek insan

emegine olan bagimlihg da azaltmaktadir.
4.13. Goriintii igleme ile Demiryolu Hat Agikliginin Belirlenmesi igin Deneysel Sonuglar

Onerilen yéntemin denenmesi icin drone kullanilarak elde edilen demiryolu hatti kayitlari
bilgisayara aktariimistir. Daha hassas 6lcim saglamak icin kayittaki istenmeyen titresimler
kaldiriimistir. MATLAB kullanilarak goéruntd kaydindan cergeveler olusturulmus ve raylar
gorunti isleme yontemleri ile netlestiriimistir. Gelistirilen yéntem kaydedilen gorintuler
Uzerinde test edilmistir. Raylarin belirtildigi ekran ¢iktilarinin bir drnegi Sekil 4.91°de verilmigtir.
Gorlantl isleme ile belirlenen raylar arasindaki hat araliklari ile ilgili hatalarin tespiti icin
cahsiimistir.

a) Orijinal goéruntu b) Keskin kenar algilama
Sekil 4. 91. Onerilen yaklagsma ¢iktisi — |

Calismada asaglya bakan drone kamera ile izlenen raylardan elde edilen goruntuler kullanildi.
Bu, raylari perspektif bir gérinimden ziyade diz olarak gérmemizi sagladi. Bu sayede hat

acikhgr olgulirken hata orani azaltilarak daha saglikli dlgimler yapilmasina olanak
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saglanmistir. Farkl bir ray gérinimii ve ekran cikti drnegdi Sekil 4.92'de verilmistir. iz
mesafesinin géruntu isleme teknikleri ile belirlenmesine ydnelik ¢alismalar incelendiginde farkli
yontemlerin kullanildigi gorulmustur. Bunlardan biri, trene yerlestirilen kamera ile ray ve
bitisigindeki rayin goruntulerini alarak morfolojik iglemlerle ray araligini belirlemekti. Ciktilarini
grafiksel olarak analiz ettiler. Bagka bir ¢calismada ise, drone ile farkl yiksekliklerden izlenen
demiryolu Gzerindeki ray acikhginin GSD hesaplamasini kullanarak &lcllerini belirlediler.
Deneysel yontemlerde her yukseklikte meydana gelen dlcim hatalarini vermislerdir. Bu
calismada, diger calismalardan farkh olarak, sabit bir yikseklikten drone ile gérintilenen
demiryolu goéruntuleri, titresim ve ray disi ¢evresel glrultilerden arindiriimistir. Guinesli ve

normal hava kosullarinda farkl hat agikhgi dl¢ulerinde elde edilen goruntiler analiz edilmistir.

a) Orijinal gorinti b) Keskin kenar algilama

Sekil 4. 92. Onerilen yaklagsma giktisi — Il

Raylar arasindaki iz araligini belirlemek icin piksel degerleri hesaplandi ve mm'ye
donasturuldu. 1435 mm'lik standart palet agikligi ile karsilastiriimistir. Glnesli ve normal giin
IsIginda elde edilen demiryolu goérintuleri igin islemler tekrarlanmistir. Yéntem, gunesli hava
icin 15 goruntd ve normal gun 15131 icin 15 goruntu Uzerinde test edildi. Elde edilen sonuglar
Tablo 4.48 ve Tablo 4.49'da verilmigtir.

Tablo 4. 48. Gunesli hava goéruntdleri igin sonuglar

No Hasarli/Hasarsiz Gosterge | Dogruluk(D/Y)
Tipi
1 Hasarsiz Standart D
2 Hasarl Daralma D
hatasi
3 Hasarsiz Standart Y
4 Hasarsiz Standart D
5 Hasarsiz Standart D
6 Hasarl Genigletme | D
hatasi
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7 Hasarl Genigletme | D
hatasi

8 Hasarsiz Standart Y

9 Hasarsiz Standart D

10 | Hasarsiz Standart D

11 | Hasarsiz Standart D

12 | Hasarsiz Standart D

13 | Hasarli Genigletme | Y
hatasi

14 | Hasarsiz Standart D

15 | Hasarsiz Standart D

Tablo 4.48, glinesli havalarda ve bilinen gergek cizgi bosluklariyla kaydedilen géruntuler icgin
yapilan dlgumlerden elde edilen sonuglari gostermektedir. Tablonun ilk sitununda kullanilan
resmin numarasi verilmistir. ikinci siitunda gorselde rayda hasar olup olmadi§i, hasar var ise
tclincl suitunda hasar tipi yoksa standart dlgllerde oldugu belirtilir. Olgiilen hat acikligi 1435
mm ise standart olarak, 1435 mm'den az ise daralma hatasi, daha fazla ise genisleme hatasi
olarak kaydedilir. Dorduncl sittunda yapilan 6lgimin dogru olup olmadigi dogru (D) veya
yanlis (Y) olarak belirtildi. Ornegin standart boyutta oldugu bilinen gérintii, ydntemin ciktisi
olarak standart boyutta ise dogru (D) olarak kaydedilmistir. Bilinen degerden farkli ise yanhs
(Y) olarak kaydedilmistir. Buna gore gunesli havalarda elde edilen gorintiler icin dnerilen

yéntemin %80 dogrulukla sonuglar Urettigi belirlenmigtir.

Tablo 4. 49. Normal guin 15131 géruntuleri icin sonuglar

No Hasarl/Hasarsiz Gosterge | Dogruluk(D/Y)
Tipi

1 Hasarsiz Standart D

2 Hasarsiz Standart D

3 Hasarl Genigletme | Y
hatasi

4 Hasarsiz Standart D

5 Hasarsiz Standart D

6 Hasarsiz Standart D

7 Hasarl Genigletme | D
hatasi

8 Hasarl Genigletme | D
hatasi

9 Hasarsiz Standart Y

10 | Hasarli Daralma D
hatasi

11 | Hasarsiz Standart D

12 | Hasarsiz Standart D

13 | Hasarsiz Standart D

14 | Hasarsiz Standart D

15 | Hasarli Daralma D
hatasi
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Tablo 4.49'da, normal gln isiginda kaydedilen ve gergek hat aciklari bilinen demiryolu
goérantileri icin yapilan dlcimlerden elde edilen sonuglar verilmistir. Kolonlar Tablo 4.48’de
belirtilen siraya gore tasarlanmistir. Normal gin i1sidinda elde edilen gorintiler igin énerilen
yontemin %87 dogrulukla sonug verdigi belirlenmistir. Onerilen yéntemin nasil test edildigini
tabloda gdstermek igin glnegliicin on bes resim ve normal guin 1s1d1 icin on bes resim kullanildi.
Daha sonra 6nerilen yontemin etkinligini test etmek igin kullanilan gorsel veri sayisi artirilmigtir.
Bunun icin Python OpenCv kitlphanesinde yansitma ve doéndirme gibi veri ¢ogullama
teknikleri kullaniimigtir. Ganegli hava igin 100 goruntu test edildi ve %86 dogruluk orani elde
edildi. Normal gin 1s1d1 i¢in 100 gorinti test edildi ve %92 dogruluk elde edilmistir.

Goruntu isleme ile demiryollarindaki arizalarin tespiti ile ilgili ¢aligmalar her gecen gun
artmaktadir. Bu calismada, raylar arasindaki ray araliklarinda bazi fiziksel ve cgevresel
etkilerden dolayl meydana gelen hasarlarin tespit edilebilmesi icin gorantlu isleme tabanli bir
model énerilmistir. Onerilen modelde demiryolu hatti, drone’un trenden bagimsiz olarak sabit
bir yUkseklikten ugmasi ile kaydedilmistir. Kayit sirasinda olusabilecek titresimler ortadan
kaldirilarak c¢ergeveler olusturuldu. Goérintilerdeki raylar, MATLAB'da goérunti isleme
yontemleri olan gauss filtreleme ve canny kenar ¢ikarma algoritmalari kullanilarak belirlendi.
Belirtilen raylar arasindaki mesafe piksel sayisina gore ol¢iimustir. Kalibre edilen ve mm'ye
donusturulen degerler, 1435 mm'lik standart palet acikligi ile karsilastirildi. Raylarda genlesme
ve buzlilme hatalari belirlendi. Yontem, gunesli ve normal gun 1s1§ginda kaydedilen goruntuler
icin ayri ayri test edildi. Deney sonugclarinda verilen dogruluk degerleri giinesli hava icin %80,
normal gun 11§31 goruntileri igin %87 olarak belirlenmigtir. Bu galismadaki goruntuler drone
kullanilarak elde edilerek zaman ve insan emeginden tasarruf saglanmistir. Drone'nun sabit
bir ylkseklikten ucabilmesi saglanarak ylkseklik degdisikliklerinden kaynaklanan élgim hatalari
engellenmistir. Ve géruntilerdeki titresimler kaldirilarak daha hassas 6lgim saglandi. Batin
bunlar gelistirilen sistemin avantajli yonleridir. Béylece gelistirilen ydntem ile drone kullanilarak
elde edilen demiryolu goérintilerinden farkli hava kosullarinda ray acgikhdina baglh olarak

yuksek dogrulukta hasar tespiti saglanmigtir.

4.14. Mask R-CNN Kullanilarak Demiryolu Travers Araliginin Olgiilmesi

Onerilen algoritma toplanan gériintiler (izerinde test edilmistir. Algoritmanin karmasik calisma
kosullarinda ve dinamik ortamlarda tanima performansini dogrulamak icin bu ¢galigmada daha
once IHA tarafindan manuel olarak toplanan demiryolu gérintileri kullaniimistir. Onerilen
algoritma 700 tanesi hatasiz ve 50 tanesi hatali olmak Uzere 750 goruntu Uzerinde test
edilmistir. Sekil 4.93, Otsu tabanh ikili maske ile elde edilen siniflandirma sonucunu
gostermektedir. Sekil 4.94, Mask R-CNN ydntemiyle elde edilen ikili maskeyi kullanan

siniflandirma sonucunu igerir.
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Tablo 4.50, Otsu yontemiyle elde edilen ikili maske ile Mask R-CNN ile elde edilen ikili

maskenin performans sonuglarini karsilastirir. Tablo 4.50'de gorulebilecegi gibi, Mask R-CNN
daha yuksek dogruluk elde etti.

Tablo 4. 50. iki farkli travers segmentasyon yéntemi igin sonuglarin karsilastiriimasi

Segmentasyon | Dogruluk Geri Kesinlik | F1
Cagirma
Otsu Metot 95,73 100 95,43 | 97,66
Mask R-CNN 99,73 100 99,71 | 99,86
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5. SONUGLAR VE ONERILER

Bu projede demiryolu alt aksaminda olusan kusurlarin tespiti icin otonom IHA kullanan gérme
tabanli bir sistem 6nerilmistir. Onerilen sistem ile temassiz ve hatti mesgul etmeyecek bir
sekilde demiryolu hattindan otonom bir IHA ile otomatik veri toplanmasi icin algoritmalar
geligtirilmistir. IHA’nin demiryolu hatti Gzerinde otonom bir sekilde ugusu saglayabilmesi igin
hem goruntu isleme hem de derin 6grenme tabanli yontemler gelistiriimigtir. Elde edilen
goéruntilerden ray ve baglanti elemanlarinda olusan farkl kusurlarin tespiti icin derin 6grenme
tabanli yaklasimlar gelistirilmistir. Toplanan verilerden analizlerin otomatik olarak yapilabilmesi
icin derin 6grenme tabanl yaklagimlar onerilmigtir. Ayrica hazirlanan bir ara yuz Gzerinden
toplanan veriler Uzerinden analizler de yapilmaktadir.

Gazebo simulasyon ortaminda olusturulan bir modeli kullanarak otonom IHA’dan alinan
gérintiler ile ray takibi yapabilmek icin bir yaklasim énerilmistir. Onerilen yaklasim Gabor
filtresi ve kenar cikarimi yaparak ray tespiti yapmakta ve ufuk noktasi tespit edilerek IHA'nin
ufuk noktasini takibi saglanmistir. IHA’'nin konumu ile ufuk noktasi arasindaki mesafeyi
minimize etmek icin PID denetleyici kullaniimistir. Similasyon ortaminda Parrot Anafi IHA
kullanilmistir. Dolayisiyla gercek sahada test yapabilmek icin kodlarin sadece fiziksel IHA
adresine gonderilmesi yeterlidir.

Proje kapsaminda olusturulan ilk IHA iki adet kameraya sahiptir. Bu kameralar seyriusefer
kamerasi ve IHA alt veri toplama kamerasidir. Geligtirilen IHA’nin 6n géris kamerasi ile elde
edilen goérintilerden IHA’nin otonom ugusunu saglayabilmek igin derin Hough déntsimu
tabanh bir yaklagim onerilmigtir. Bu yaklagsimin temel avantaji daha belirgin cizgilerin tespit
edilmesi saglanmaktadir. Bu yaklasim ile sag ve sol ray bilesenleri tespit edilerek ufuk noktasi
belirlenmektedir. Bu yontem kenar ¢ikarimi ve klasik Hough déntugsumuindeki gibi gun 1s1gi
degisimlerinden etkilenemedidi i¢in ray takibinin saglam bir sekilde yapilabilmesi saglanmistir.
Alt gorus kamerasi ile elde e dilen gérintilerden ise ray tespit edilerek ray Gzerindeki kusurlar
tespit edilmistir. Ayrica UNET tabanli bolutleme algoritmasi ile ray kusurlarinin belirlenmesi
icin bir yaklasim sunulmustur.

Ug farkli ray yiizey kusurunun siniflandiriimasi igin MobileNetV2 ve SqueezeNet tabanli hibrit
bir derin 6grenme yaklagimi sunulmustur. Gérintu 6n isleme adiminda kullanilan filtreleme ile
ray bileseninin ¢ikarimi daha dogru bir sekilde yapilmaktadir. Ray kusurlarinin belirlenmesi i¢in
ayni goruntiler hem MobilenetV2 hem de SqueezeNet adina verilmis ve 6zellik birlestirme
yapilarak destek vektor makinalar ile kusur siniflandirmasi yapilmistir. Ozellik birlestirme
yontemi tek bir derin 6grenme modeli kullanmaya gére daha iyi sonuglar vermistir. Onerilen
yaklasimda olusturulan veri seti hem GitHub sayfasinda hem de proje web sayfasinda

arastirmacilara sunulmustur.
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Demiryolu genlesme araliklarinin dlgimi igin gorintl isleme tabanlh bir yaklagim dnerilmigtir.
IHA ile elde edilen gérintilerinden ray tespiti icin kenar ¢ikarimi kullaniimigtir. Daha sonra
tespit edilen ray goruntlsunin negatifi alinarak ray acgikligi tespit edilmektedir. IHA’dan alinan
goérantilerden hat acikliginin belirlenmesi icin de goérintl isleme tabanli bir yaklagsim
sunulmustur. Onerilen yaklasimda sag ve sol raylar kenar gikarimi ile tespit edilmis daha sonra
iki ray arasindaki mesafe tespit edilerek mesafenin bir esik degerden biylk olup olmamasina
gore ray genigleme arizasi belirlenmistir.

Gazebo ortaminda IHA ile ray takibi ve tespiti igin gergcek zamanli ¢alisan BiseNetV2 tabanli
bir semantik bolutleme yontemi 6nerilmistir. BiseNetV2 bolatleme algoritmasi Railsem19 veri
seti ile egitilerek egitiimis model elde edilmigtir. Gazebo ortaminda her iki ray ve rayin ortasi
bélutlenerek ray tespiti yapilmaktadir. Onerilen yaklasimin avantaji gercek zamanl olarak
bolltleme yonteminin ¢calismasidir.

Ray baglanti elemanlarinin tespiti igin proje kapsaminda yapilan bir ¢alismada siyam aglari ile
birlikte DCGAN yontemi ile gdérunti arttirma islemi yapilmistir. Ozellikle kusurlu baglant
elemanlarinin az oldugu durumlarda DCGAN ile yapay gorintiler olusturularak veri
kimesindeki dengesizlik giderilmistir. Daha sonra Siyam agi ile gorintilerin birbirlerine olan
benzerlik metrigine gore kusur tespiti yapilimistir.

Ray baglanti elemanlarinin tespiti ve kusur tespiti icin distk agirlikli bir evrisimli sinir agi ile
goruntl on isleme tabanh bir yaklasim onerilmistir. Bu yaklasimin avantaji ray ve travers
¢ikarimi igin 6n isleme adiminda kullanilan filtreden dolayi rayin ve traversin kolay bir sekilde
tespit edilmesidir. Traversler tespit edildikten sonra elde edilen traverslere ¢izgi lokal ikili 6rintl
yéntemi uygulanarak baglanti elemaninin konumu belirlenmekte ve daha sonra elde edilen
baglanti elemani hafif agirlikli evrisimli sinir agina verilerek kusurlar tespit edilmektedir.
Kusurlu ray baglanti elemanlarinin gogaltimi icin UNet tabanli bir yaklagim énerilmigtir. Unet
ile baglanti elemani bdlitlenmekte ve daha sonra bélitlenmis olan baglanti elemaninin belirli
kisimlari kesilmektedir. Elde edilen kusurlu baglanti elemani bir varsayilan arka plan Uzerine
yerlestirilerek kusurlu veri Uretilmektedir. Daha sonra olusturulan veri seti farkh transfer
6grenme yoéntemleri ve olusturulan evrisimli sinir agr modeline verilerek siniflandirma
basarimlar dlguimastar.

Baglanti elemanlarindaki problemleri gergcek zamanl olarak tespit etmek amaciyla YoloV4-
Tiny modeli ile birlikte diisiik agirlikli bir kusur siniflandirma a@i énerilmistir. Onerilen modelde
oncelikle baglanti elemanlarinin konumu YoloV4-Tiny modeli ile tespit edilmektedir. Yolov4-
Tiny modeli daha dusuk agirlikli olup gercek zamanli olarak baglanti elemanlarini tespit
edebilmektedir. Ayrica baglanti elemani kusurlu veya ¢ikmis da olsa nesne tespit yontemi bu
elemanlari da bulmaktadir. Konumlari belirlenen baglanti elemanlari kirpilarak
MobilenetV2’deki ters gevrilmis artik bloklari kullanan diasik agirlikh evrisimsel sinir agina

verilerek kusur durumu belirlenmektedir.
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Yolo’'nun son dénemde cikardidi farkli modellerin ray ylizey kusurlarini tespit etmedeki
basarimini dlgmek igin bir veri seti Uzerinde Yolov4, Yolov5 ve Yolov6 modelleri kullaniimistir.
Veri setinde kusurlar diginda ayrica ray yuzeyindeki kusur ile karistirilabilecek yag lekesi vb.
durumlar da tespit edilmektedir. Kullanilan Yolo modellerinde Yolov&'in topluluk 6grenme
yaklasiminin diger modellere gére daha iyi sonug verdigi deneysel olarak ispatlanmistir.

Ray ylzey kusurlarinda olusan kusurlarin iki agsamali olarak tespiti icin bulanik élcim ve derin
ogrenme tabanli bir yaklagim sunulmugtur. Bulanik 6lgim ydntemi ile saglam ray yuzeyinin
histogrami Gauss bir fonksiyon olarak modellenmekte ve kusurlu ray icin bir bulanik kime
olusturulmaktadir. Daha sonra piksel komsuluklarinin Gyeliklerine bakilarak piksellerin kusurlu
olup olmadigi tespit edilmektedir. Kusur tespiti yapildiktan sonra kusur tipi MobilenetV2 tabanh
evrisimsel sinir agi Gzerinden transfer 6grenme yontemi ile belirlenmektedir.

Proje kapsaminda onerilen yontemler ve elde edilen sonuglar Science Citation Expanded (SCI-
E) indeksine giren 2 uluslararasi dergide basilmig, iki adet SCI-E dergi makalesi ise
deg@erlendirme asamasindadir. Yapilan ¢calismalardan birinin deneysel sonuglari bitirilmis olup
uluslararasi dergi icin yazim islemleri devam etmektedir. Proje suresi boyunca hazirlanan
calismalardan 11 adeti uluslararasi ve 1 adeti ulusal olmak izere 12 adet konferans ¢alismasi
gerceklestiriimigtir. Ayrica proje kapsaminda gelistirilen yontemlerden 5 adet Ulusal TR dizin
makalesi ¢ikariimistir. Projede 16 ay slresince galisan tam zamanl ylksek lisans 6grencisi
proje ile ilgili verilen “Gergcek Zamanli Ray Takibi igin Otonom IHA Algoritmalarinin
Gelistiriimesi ve Girbiiz Derin Ogrenme Tabanli Kusur Tespiti” isimli tezini Temmuz 2022'de
sunmustur. Projede yari zamanli olarak 24 ay suresince ¢alisan Doktora égrencisi de proje
konusu ile alakali “"Otonom IHA Tabanli Demiryolu Bakim Sistemi igin Yenilikgi Derin Ogrenme
Yoéntemlerinin  Geligtiriimesi” isimli doktora tez O6nerisini vermis olup tez calismalarina
baslamistir. Ayrica iki yuksek lisans 6grencisinin tez onerisi proje konusu ile ilgili olarak
verilmistir. Ylksek lisans 6grencilerinden biri gerekli calismalari yapmis olup tez yazimi devam
etmektedir. Diger Yiksek Lisans 6grencisi ise su ana kadar 2 adet ¢galisma yapmis olup tez
calismalarina devam etmektedir.

Projenin son déneminde hem yapilan galismalarin akademik ve enduistri tarafindaki kisilere
anlatiimasi ve bu alanda farkindalik olusturmak igin bir ginlik calistay duzenlenmigtir.
Calistaya 2 farkh firma ve Demiryollari Arastirma ve Teknoloji Merkezinden konusmacilar
katilmistir. ilk olarak demiryolu arastirma merkezinin faaliyetleri anlatiimis, daha sonra otonom
IHA sistemleri ile ilgili yapay zeké temelli uygulamalardan bahsedilmistir. Diger firma ise
demiryollarinda ray kusurlarinin akustik tabanli tespiti Gzerine bir sunum yapmistir. Son olarak
proje kapsaminda yapilan c¢alismalar ve elde edilen sonuglar sunulmustur. Proje suresince
yapilan calismalarin ticarilesmesi igin de calismalar yapimistir. TUBITAK Big Damla
programina drindn ticarilestiriimesi icin bagvuru yapilmis fakat proje kabul edilmemigtir.

Universitemiz Arastirma Universitesi olup proje ekibinin Rayli Sistemler konusunda yaptigi
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calismalardan dolayl Rayl Sistemler tGniversitenin dncelikli alanlarindan olmustur. Ayrica bu
kapsamda hazirlanan yiksek bitceli bir proje Universitenin Bilimsel Arastirma birimine

sunulmus ve kabul edilmistir.
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