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OZET
RAY KUSURLARININ MAKINE OGRENMESI ILE GERCEK ZAMANLI TESPITi

Ibrahim UCAR

Rayl Sistemler Miihendisligi Bilim Dali
Eskisehir Teknik Universitesi LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Utku KAYA

Bu calismada, demir yollar1 bilesenlerinde meydana gelebilecek kusurlarin gercek
zamanl olarak makine 6grenme algoritmalariyla tespiti arastirilacaktir. Bu arastirma,
demiryolu bilesenlerinde meydana gelebilecek kusurlar1 erken tespit ederek kazalar1 ve
kayiplar1 6nceden Onlemeyi amaclamaktadir. Calisma, demir yolu kiriklari, baglanti
elemanlarinin eksikligi, ray sabitleme kelepgesinin eksikligi ve vidalarin eksikligi gibi
temel parcalarin kusurlarini tespit ederek gerceklestirilmistir. Uygulamamizda, makine
O0grenme algoritmalarini egitmek icin birden fazla goriintii kullanilacaktir. Derin 6grenme
ag1 tarafindan, kusurlu veya kusursuz goriintiiler, derin 6grenme ag1 tarafindan
siiflandirilacaktir. Bagka bir deyisle, derin 6grenme agimiz, gelen test goriintiilerini
temas etmeden ve ger¢ek zamanli olarak tespit edecektir. Calismamizda uygun yontemler

ve basar1 metrikleri sunulmus ve sonuglar karsilagtirmali bir sekilde agiklanmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, Derin 6grenme, Demiryolu bilesenleri.



ABSTRACT
REAL-TIME DETECTION OF RAIL DEFECTS BY MACHINE LEARNING
Ibrahim UCAR
Department of Rail Systems Engineering
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, 2024

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Utku KAYA

In this study, real-time detection of defects that may occur in rail components will
be investigated with machine learning algorithms. This research aims to detect the faults
that will occur in the railway components early and to prevent accidents and losses in
advance. The study was carried out by detecting the faults of basic parts such as rail
fractures, lack of fastener, lack of rail fixing clamp, and lack of screws. Multiple images
will be used in our application for training machine learning algorithms. Defective or non-
defective images will be classified by a deep learning network. In other words, our deep
learning network will detect incoming test images contactless and in real-time. In our
study, appropriate methods and success metrics are given and the results are explained

comparatively.

Keywords: Machine learning, Deep learning, Railway, Rail components.
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1.GIRIS

Ulastirma igerisinde havayolu tasimaciliindan sonra en emniyetli ulagim
demiryoludur. Ulkeler demiryolu tasimaciliginda emniyeti gelistirmek ve siirdiirmek icin
caba harcamaktadir. Demiryolu yolcu tagimaciligi ile konforlu, giivenli ve hizli ulasim
saglarken, yiik tasimacilifiyla da ekonomiye kazanim saglamaktadir. Son zamanlar da
yiiksek hizli trenlerinde gelismesiyle demiryolu ulagimina ilgi biiyiik oranda artmistir (Xu

ve ark. ,2016).

Demiryolu ulasim araglarinin planli, diizenli bakimlarinin yapilmasit ve
olusabilecek hatalarin tespiti ve bu hatalarin onarilmasi hayati énem tasimaktadir.
Demiryolunda farkli sebeplerden dolay1 ray yiizeyi catlaklari, kirilma, travers ¢atlaklar
vb. problemler meydana gelmektedir. Amerika’da son on yilda demiryolu kazalarinin
%30’u demiryolu parcalarina bagli kusurlardan kaynaklanmaktadir (Lasisi ve Attoh

Okine, 2018).

Tren raylarindaki kusurlarinin geleneksel yontemler kullanilmaktadir. Ray ve ray
bilesenlerinde ulasima engel olabilecek kusurlar gozle kontrolleri yapilarak tespiti
saglanabilmektedir. Yapilmis olan bu ¢alismalarda insan faktoriinii de katacak olursak
hata yapilabilme olasilig1 fazladir. Hatanin tespitinin ¢ok daha verimli, hizli ve giivenli
yapilabilmesi i¢in geligsmis teknolojilerden faydalanmak gerekmektedir. Goriintii isleme
teknolojileri, derin 6grenme ve makine 6grenmesi gibi metotlar ile temassiz, hizli, diistik

maliyetli tespitler yapilabilmektedir (Karakose ve ark., 2021).

Bir aragtirma verilerine gore Avrupa Birligi ile Tiirkiye de meydana gelen ciddi kaza
oranlart karsilastirildiginda en dikkat ¢ekici farkin deraymanda oldugu goriilmektedir.
Tiirkiye’de ozellikle kirik/¢atlak ray, yol geometrisinin bozukluguna yonelik tedbirlerin

alinmas gerektigi sonucuna ulagilmistir (Akbayir, 2016).

Makine 6grenmesi yontemi bilgisayarlarin insanlara benzer sekilde 6grenmesi i¢in
cesitli algoritmalar ve tekniklere dayali bir bilimsel calismadir. Makine 6grenmesi
bilgisayarlarin deneyimler yoluyla gelismesini saglayan bir alandir (Jordan,M.I.,

Mitchell, T. M., 2015).

Bu caligmamizda kullanacagimiz yontem olan makine 6grenmesi yontemi; girdi

verilerini g1kt verileri ile iligskilendirerek isabetli sonuglar vermektedir (J. Koehler, 2018).



Sistemin egitilmesi i¢in tanimlanan veriler algoritma araciligi ile egitilip sonrasinda

algoritma ile iglenerek model tahmini yapabilmektedir (Giiltepe, 2016).

Calismamizda makine 6grenmesi metodolojisinden faydalanarak raylarin saglik
durumlar1 hakkinda tespitler yapilabilmektedir. Kestirimci bakim faaliyetine benzer
seklide ray ve ray bilesenlerinde olusabilecek arizalar 6nceden tespiti yapilabilecek ve

hizli miidahale etmeyi miimkiin kilabilecektir.



1.2.Literatiir Taramasi

Rayl sistemler, yiik ve yolcu tasimaciliginda énemli bir rol oynamaktadir ve hizl
bir sekilde gelismektedir. Bu gelismeyle birlikte, uluslararast normlara uyulmasi,
konforlu ve giivenli seyahatin saglanmasi, bakim ve onarim maliyetlerinin digiiriilmesi
gibi konularda dijitallesmeye ihtiya¢c duyulmaktadir. Rayli sistemlerin dijitallesmesi
demiryolu hatlari, yonetim sistemleri ve istasyonlar gibi bir¢ok alanda uygulama alani

vardir.

Makine Ogrenmesi, hatasiz ve tutarli bir sekilde hatalar1 tespit etmek igin
kullanilabilecek giiclii bir aractir. Makine 6grenmesi ile yapilan bazi arastirmalar ele

alinmustir. Bunlar;

Yildiz ve Buldu (2017) ¢alismasinda kumas tlizerindeki hatalar1 tespit edebilmek
icin kalite kontrol iinitesinde termal goriintiileme kullanmis ve bu goriintiileri kullanarak
k-NN metoduyla hatali kumaslart bulmustur. Bir baska calismada ise robust regresyon
metodu ile yeni iirlin gelistirme siirecindeki hata tahminlerini arastirmislardir. Yeni
bilgisayarlarda olusabilecek hatali iirlin sayisin1 tahmin etmisler ve iiriinler i¢in giivenli
gelisim modeli kurmuslardir (Chu ve Wang, 2014). Orta kalinliktaki levha gerilim
analizinde 6zellik ¢ikarimi ve hatali Tirtin tahmininde makine 6grenmesi yaklasimi isimli
calisma da verilerin 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Verilerin 6zelliklerini analiz ederken 1s1
haritasi, degisken etkilesim analizi ve kiimeleme analizi kullanilmistir (Zhang ve ark.,
2017). Veri tabaninda hatali iiriin bulma ile ilgili daha ¢ok yazilim iizerindeki hatalarin
tespiti konusunda daha ¢ok calisma mevcuttur. Mesela Azeem ve Usmani’nin (2011)

caligmasinda yazilim hatasinin tespiti ve bunun kaliteyle iligkisi incelenmistir.

Makine 6grenmesi algoritmasi giiniimiizde saglik, liretim, finans, bankacilik, egitim

gibi bir¢ok alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Yapilan ¢alismalarin bazilar su sekildedir;

Arsoy ve Giiresen (2016), Yaprakli ve Erdal (2016) ¢alismalarinda finansal alanda
DVM, yapay sinir aglar1 gibi makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak tahminlerde
bulunulmus ve performanslar karsilastirilmistir. Bueno ve arkadaslar1 (2017), riizgar
enerjisi alaninda yapmis olduklar1 calismada hibrid makine 6grenme tekniklerini
kullanarak riizgar giiclinii tahmin etmislerdir. Atasever (2011) caligmasinda haritacilik
alaninda uydu goriintiileri stniflandirilmigtir. Siniflandirmada DVM, regresyon agaclari

ve rastgele orman yontemleri kullanilmistir. Akman (2010), Bilgen (2014), Ayas (2014)



ve Kartal (2015) biyoloji alaninda ¢alismalar yapmislardir. Caligmalarda destek vektor
makineleri, karar agaglari ve rastgele orman gibi makine O6grenme algoritmalar

kullanilarak tahmin edilmis ve performans karsilastirmasi yapilmaistir.

Makine 6grenmesi yontemi ile bir¢cok calisma ve arastirma gergeklestirilmistir bu
alanda yapilan bir arastirma da Thilagavathy ve arkadaslarina aittir. Yapilan arastirma ray
tizerinde giden tekerleklerin giiriiltii ve titresime neden olup bu titresim/giiriiltiiniin
sensoOrler yardimiyla algilanip sistemde makine 6grenimi algoritmalar1 kullanarak kusurlu
olup olmadigi tespit etmeyi amaglanmistir. Sensor raydaki hatayi otomatik olarak
algilayarak siiriiciiye ve tren istasyonuna bildirimde bulunmaktadir (N.Thilagavathy ve

ark., 2020).

Zhang ve arkadaglarinin arastirmalarinda ise kirik raylarin tahmininde bulunurken;
tren yolu hatlarini1 6zelliklerinin, demiryolu profil bilgilerinin, ray doseme bilgilerinin ve
trafikle ilgili verilerin, belirli bir zamanda gegen araba sayilarinin, bakim kayitlarinin ve
geemis ray kusurlarmin kayitlarini igeren makine 6grenmesine dayali bir algoritma
gelistirmislerdir. Bu tahmin modeli kirik raylarin tespitini saglayip erken bakim

planlamasinin yapilmasini saglamaktadir. (Zhang ve ark., 2020).

Diger yandan Makine 6grenme algoritmalarin {izerine yapilan literatiir taramasinda
s0z konusu algoritmalarin tiriin hatalarinin tespit edilmesindeki kullanimiyla ilgili yapilan
cok az sayida calismaya rastlanmistir. Bu c¢alismayla literatiirdeki bu boslugun

doldurulacag: diistiniilmektedir.



2.YAPAY ZEKA

Giliniimiizde teknolojik gelismeler birgok is kolaylig1r saglamaktadir. Teknolojik
gelismeler sirketlerin rekabet avantajlarimi ve verimliliklerini arttirmaktadir. Yapay
zekanin hizli gelisimi ile beraber modern diinyaya hizlica uyum saglamasiyla yapilan ve

yapilmasi planlanan birgok iste yapay zeka tercih edilmektedir.

Giliniimiizde yapay zekanin bu denli ileriye gitmesinde birgok bilim adaminin
katkis1 vardir bunlarm basinda da Alan Turing gelmektedir. Ingiliz matematik¢i ve
bilgisayar bilimcisi Alan Turing’in kriptograf alaninda c¢alismalari vardir. Alan
"Bilgisayar Makineleri ve Zeka" adl1 makale yayinlamistir. Bu makale de bir bilgisayarin
insan zekasini taklit edebilecegi fikrini 6ne siirmiistiir. Bu kavram, "Turing Testi" olarak
adlandirilmigtir. Turing Testi, bir bilgisayar programinin, gercek bir insanla yapilan
sohbetten ayirt edilemeyecek sekilde insan gibi davranabildigi zaman basarili oldugunu
varsaymaktadir. Bu test, yapay zeka alaninda 6nemli bir doniim noktast olmus ve halen

yapay zekanin gelisiminde 6nemli bir kriter olarak kabul edilmektedir (Shieber,1994)

1956 yilinda diizenlenen Dortmund Konferansi’nda ilk defa yapay zeka kavrami
John McCarthy ve arkadaslarinin oneri mektubunda dile getirilmistir. Dartmouth
Konferansi, yapay zekanimn multidisipliner bir alan olarak kabul edilmesine ve
bilgisayarlarin insan diigiincesini ve zekasini taklit etme yetenegini arastiran bir alan
olarak tanimlanmasina Onciilikk etmistir. Bu konferans aynm1 zamanda bir¢cok bilim

insaninin bir araya geldigi ilk toplu etkinlik olarak kabul edilmektedir (Alpaydin, 2013).

Yapay zekanin baslica kullanom alanlari  vardir (Tirkiye Cumbhuriyeti

Cumhurbagkanlig1 Dijital Doniisiim Ofisi, 2022).

Goriintli isleme alaninda yiiz ve nesne tanima, giivenlik ve gozetleme, fotograf
etiketleme, sentetik goriintli liretimi ve sahte video fotograf liretimi uygulamalar1 gibi

alanlarda kullanilmaktadir.

Ses isleme alaninda ise, miizik ve ses tanima, sesli asistanlar, sesli yanit ve siftre,

konusmadan metne ¢eviri, metinden konusmaya ¢eviri uygulamalar1 vardir.

Metin isleme alaninda g¢eviri servisleri, ¢eviri sohbet ve asistanlari, kisiye 6zel

metin diizeltme uygulamalar1 gelistirilmistir.



Veri isleme alaninda Oneri sistemleri, veri tasnifleme, ilan 6nerileri, miizik 6nerileri,
hava durumu, trafik durumu ve rota planlama, ise alim ve performans degerlendirme
uygulamalari, oyun motorlar1 uygulamalari, saglik verilerinin analizi ilizerinden tedavi

planlamasi1 uygulamalar1 gibi giliniimiiz sorunlarina cevaplar olusturmustur.

Kontrol alaninda insansiz otonom araglarda yon karari verebilme uygulamalari,
sigortacilik ve finans alaninda hasar yonetimi, sahtekarlik tespiti uygulamalari, tarim ve
hayvancilik alaninda IHA ile goriintii isleme tabanli hassas ekim, hayvansal iiretim
uygulamalari, siber giivenlik alaninda siber saldirilari tespit ve 6nleme, kotii veya zararl

yazilim tespit uygulamalar siklikla kullanilmaktadir.

Yapay zeka alt dallara siniflandirildiginda karsimiza makine 6grenmesi ve derin

o0grenme kavramlari ¢ikmaktadir. Yapay zeka bu kavramlar tarafindan desteklenmektedir.



2.1.Yapay Zekanin Tarihgesi

Yapay zekanin baglangi¢ yillarinda sembolik yapay zeka kavrami benimsenmistir
ve bu yaklagim, semboller arasindaki iligkileri manipiile etmeye dayanmaktadir.
Sembolik yapay zeka, insan diisiincesinin mantiksal ve sembolik yonlerini vurgular ve bu
diisiince bi¢imlerini bilgisayar programlar aracilifiyla taklit etmektedir. Bu alanda ilk

caligsmalar temel matematik teoremleri ve bilgisayar oyunlari lizerine olmustur.

1943 yilinda McCulloch ve Pitts ‘Beynin Boolean devre modeli’ni gelistirmistir.
Bu model beyinde ndéronlarin nasil ¢alistigini matematiksel olarak agiklayan bir teoriye
sahiptir. 1950 yilinda ise Alan Turing’in bu konuda calismalar1 olmustur. Dartmaouth
Gortismesi’nde “Yapay zeka” ismi ortaya atilarak bu siirecin daha bilinir olmasina ve
daha hizli gelismesini saglamistir. 1964-1966 yillarinda ELIZA adindaki program
MIT’nin yapay zeka labaratuvarinda Newell ve Simon tarafindan gelistirilistir. Bu

programin amaci ise genel bir problem ¢oziicli olmasidir.

1970 ve 1980 yillar1 aras1 yapay zeka krizi olarak nitelendirilmektedir. Bu donemde,
yapay zeka alaninda beklenen ilerlemelerin gergeklesmemesi ve bir¢ok proje ve girisimin
hiisranla sonuc¢lanmasiyla bir kriz yasandigi diisiiniilmiistiir. Bu dénemdeki bircok
arastirmaci, sembolik yapay zeka yaklagiminin sinirlamalarini daha net bir sekilde fark
etmeye baslamistir. Sembolik yapay zeka, karmasik ve belirsiz problemlerle basa ¢ikma
konusunda basarisiz olmustur. Gergek diinya verileriyle calismak ve bu verilerden
anlamli sonuglar ¢ikarmak sembolik yaklagimla olduk¢a zordur. Bu donem de ki
bilgisayarlar, bugiinkii kadar gii¢lii degildir. Bu da karmasik yapay zeka modellerini
egitmeyi ve calistirmay1 zorlagtirmistir (Kilig, 2023).

Ilgi ve finansal desteklerin azalmas1 bu dénemde gelismelerin yavaslamasina neden
olmustur. 1970 yilinin sonlarina dogru Fukushima, NEOCOGNITRON adinda goriintii
isleme ve tanimay1 esas alan modelini ele almis ve yapay zeka sonuglarinin dogrulugu
konusunda gii¢lii bir model ortaya koymustur. Bu model esas alinarak miihendislik

uygulamalarinin daha fazla gelismesini saglamistir. (Keskenler ve Keskenler, 2017).

1980’lerden 1990 yilimin sonlarma dogru teknolojik gelismelerinde artmasiyla
beraber caligmalara yeniden ilgi duyulmaya baslamistir. Tip, miihendislik, finans gibi
temel alanlarda kullanimi artmistir. Bu donemde, makine 6grenimi yaklasimlar1 daha

fazla ilgi gérmiistiir. Makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerinin belirli bir gérevi dogrudan



O0grenme veya deneyim yoluyla gelistirme yetenegini ifade etmistir. Siniflandirma,
kiimeleme ve desen tanima gibi makine 6grenimi teknikleri gelistirilmis ve uygulanmaigtir.
Bu alana olan ilginin artmasiyla birlikte, arastirmalara ve projelere yeniden yatirim
yapilmistir. Bir¢ok iiniversite, arastirma enstitiisii ve sirket yapay zeka alaninda

calismalarini hizlandirmistir.

Kohonen 1982 yilinda “Kendi Kendine Ogrenme Nitelik Haritalar:” adli eserimim
yayinlarken, gene ayni yilda Hopfield ise yapay sinir aglar1 kullanilarak, bilgisayar
kodlartyla zaman alan problemlerin daha hizli ¢6ziimlenebilecegini Onerisini kanitlariyla
One siirmiistiir. Rummelhart, yapay zekanin hizli gelismesinde ¢ok katmanli yapay sinir
aglarmin temelini atan paralel programlama c¢aligmalariyla 6nemli bir rol oynamistir.
Rummelhart ve McClelland tarafindan 1986 yilinda gelistirilen geriye yayilmali 6grenme
algoritmasi, filtreleme islemlerinde yiiksek basarilar elde etmistir. Specht tarafindan 1991
yilinda "Genel Regrasyon Aglar1" ve 1988'de "Probabilistik Aglar" modellerini ortaya
koyarak yapay zeka calismalarini daha da ileri tasimistir. (Keskenler ve Keskenler, 2017).

2000 ve 2010 yillar1 arasinda derin 6grenme, biiyiik veri ve gelismis hesaplama
kaynaklarinin bir araya gelmesiyle yeniden 6nem kazanmistir. Yapay sinir aglari, derin

O0grenme ve makine 6grenimi alanlarinda biiytik ilerlemeler kaydedilmistir.

Glinlimiiziin donemi ise yapay zeka donemidir. Yapay zeka alaninda siirekli olarak
ilerlemeler kaydedilmektedir. Chatgpt, Gemini gibi dogal dil anlama ve {iretme
yetenekleri lizerine egitilmis modeller bulunmaktadir. Kullanicilarla dogal bir sekilde
etkilesime girebilir, metin tabanli sorular1 yanitlayabilir ve c¢esitli konularda sohbet
edebilir. Yapilis amaci ise gercek insan konusmasina benzer bir sekilde dogal, akici ve

mantikli metinler tiretmektir.

Bu teknolojiler giderek daha fazla yasamin ig¢inde ve daha fazla endiistride yer
almaktadir. Robotik, otomasyon, risk yonetimi, bakim faaliyetleri gibi endiistri alaninda,
tibbi goriintiiliime, hastalik teshisi, ila¢ gelistirme ve hasta bakimi gibi saglik alaninda,
enerji verimliligi, dogal kaynak yoOnetimi, cevresel izleme gibi siirdiiriilebilirlik ve
cevresel fayda gibi bircok konuda temel taslarindan biri haline gelmistir (Sahin ve Talu,
2021).



3.MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenimi bilgisayar sistemlerinin belirli bir goérevi programlamasina
yarayan yapay zeka dalidir. Algoritmanin veri lizerinde deneyimler kazanarak Griintiiler
ve iligkiler bulmasini ve bu bilgiyi gelecekteki kararlarini vermede, tahminlerini yapmak

icin kullanir.

Makine 6grenmesinde 7 asama mevcuttur bunlar; veri toplama, veri hazirlama,
model se¢imi, model egitimi, degerlendirme ve yorumlama, parametre ayarlama ve

tahmin yapmadir

Verilerin toplanmasi, modelin egitilmesi ve test edilmesi i¢in iki agamali bir siireg
izlenir. ilk asamada, toplanan veriler belirli bir ama¢ dogrultusunda gruplanir ve egitim
ile test verileri olarak ayrilir. Ikinci asamada ise, egitim igin kullanilacak model segilir.

Secilen model, ilk asamada gruplanan egitim verileriyle egitilir.

Egitim siireci tamamlandiktan sonra, modelin performansini degerlendirmek igin
ayrilan test veri grubuyla test edilir. Bu degerlendirme sonucunda elde edilen veriler
dikkatlice incelenir ve sistemin 6grenme orani degerlendirilir. Elde edilen sonuglara gore,

modelin parametre ayarlar1 yapilir ve gerekli diizeltmeler yapilir.

Sistem, yeterli bir 6grenme oranina ulastiginda, model tahmin yapmak icin hazir
hale gelir. Ancak, sistemin performansina ve ihtiyaglarina bagli olarak, egitim ve test
stireci gerektiginde tekrarlanabilir. Bu siireg, sistemin daha 1yi performans gostermesi ve

giivenilir tahminler yapmasi i¢in 6nemlidir.

Makine O6grenimi denetimli, denetimsiz ve takviyeli 6grenim olarak ii¢ grupta

incelenir.

Denetimli-G6zetimli 6grenme: Bu yaklagim, giris verileri ve ¢iktilar arasindaki
iliskiyi 6grenmeye calisir. Algoritma, egitim verisi olarak adlandirilan etiketli veri kiimesi
tizerinde egitilir, yani her giris verisi i¢in dogru ¢iktilarla birlikte verilir (Kelleher vd.,
2015, 39; Mohri vd., 2018). Bu tiir makine 6grenimi problemlerine siniflandirma

(classification) ve regresyon (regression) dahildir (Palli ve ark., 2022).
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Sekil 3.1. Denetimli 6grenme

Denetimsiz-Gozetimsiz Ogrenme: Bu ydéntemde, veri kiimesindeki yapilar1 ve
oOrtintiileri tantmlamak i¢in algoritma etiketsiz veri iizerinde ¢alisir (Brownlee, 2017, 17;
Celik ve Altunaydin, 2018; Joshi, 2020, 11; Bruce, vd., 2020). Denetimsiz 6grenme,

kiimelenme (clustering) ve boyut azaltma (dimensionality reduction) gibi gorevleri

gergeklestirmek icin kullanilir.
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Sekil 3.2. Denetimsiz grenme

Takviyeli Ogrenme: Bu tiirde, bir ajan (agent) belirli bir ortamda belirli bir hedefi
elde etmeye calisitken cevreyle etkilesime girer. Ajan, belirli bir davranisi
gerceklestirdiginde, cevreden geribildirim alir ve bu geribildirime gore davranisini

ayarlar. Pekistirme 6grenme, oyun stratejileri, robotik ve otonom aracglar gibi alanlarda

kullanilir (Mohri vd., 2018, 7; Joshi, 2020).
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4.DERIN OGRENME

Derin makine 6grenmesi alt dalidir ve yapay sinir aglarin1 kullanarak karmagsik
problemleri ¢6zmeyi amaglar. Derin 6grenme, biiylik veri setlerinden yararlanarak bu
Ozellikleri 6grenir ve modelin genelleme yetenegini artirir. Derin 6grenme yontemleri,
dogal dil isleme, konusma tanima, oyun stratejileri ve diger birgok alanda etkili bir sekilde

kullanilmaktadir.

Yapay zeka

Makine 6grenmesi

Derin 6grenme

Sekil 4.1. Derin 6grenmenin alt kiimeleri
Derin 6grenme yontemleri arasinda yaygin olarak kullanilanlar sunlardir:

Rekurrent Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN): Ardisik verileri
islemek icin tasarlanmaig sinir ag1 modelleridir. Dogal dil isleme, zaman serisi analizi ve

metin liretimi gibi alanlarda kullanilirlar.

Derin Dogrulayict Ogrenme (Deep Reinforcement Learning): Deneme yanilma
yoluyla 6grenen bir yapay zeka 6grenme yontemidir. Belirli bir hedefi elde etmek i¢in

ortamda etkilesimde bulunan ajanlar kullanir.

Derin Dogrusal Modeller (Deep Belief Networks): Genellikle unsupervised
ogrenme icin kullanilan sinir ag1 modelleridir. Ozellikle boyut azaltma, veri temsili ve

olasilik dagilimi tahmini gibi gérevlerde kullanilirlar.

Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN): Evrisimli sinir agi,
goriintii isleme ve tanima gibi alanlarda kullanilan bir derin 6grenme modelidir.

Goriintiilerdeki 6zellikleri tanimak i¢in tasarlanmistir.

Evrisimli sinir aglari, veri igindeki 6zellikleri belirlemek ve 6zellikler arasindaki
karmagik iligkileri 6grenmek i¢in birbirini takip eden katmanlar igerir. Sirali gelen

tabakalardan olugsmaktadir (Lecun ve ark., 1198).
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Evrisimli sinir aglar, 6zellikle evrisim (convolution) katmanlari, aktivasyon
(activation) katmanlar1 ve havuzlama (pooling) katmanlar1 gibi 6zel katmanlardan olusur.
Evrisim katmanlari, goriintii lizerinde farkli filtrelerin uygulanmasiyla goriintiideki
Ozelliklerin ¢ikarilmasina yardimci olur. Aktivasyon katmanlari, evrisim sonucu elde
edilen Ozellik haritalarindaki belirgin 6zellikleri vurgulamak i¢in kullanilir. Havuzlama
katmanlari, boyut indirme iglemi yaparak hesaplama karmasikligini azaltir ve 6zelliklerin

translasyon, rotasyon gibi ¢esitli degisimlere kars1 dayanikliligini artirir.

Evrisimli sinir aglari, 6zellikle sekil smiflandirma, nesne tespiti, yiiz tanima gibi
bir¢ok gorsel tanima gorevinde basarili sonuglar vermistir. Bunun yani sira, metin isleme

ve ses isleme gibi alanlarda da kullanilmaktadirlar.

Girdi Katmani Gizli Katman (g) Gizli Katman (k) Cikti Katmani
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Sigmoid RelLU Softmax

Sekil 4.2. Evrisimli sinir aglarinin gésterimi
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4.1. SqueezeNet

2016 yilinda SqueezeNet, Iandola ve arkadaslari tarafindan sunulmustur (Landola
ve ark., 2016). Mimari daha az parametreye sahip bir sinir ag1 ve 6zellik olarak veri
kiimesinde siniflandirma islemini basari ile yapabilmektedir. SqueezeNet, derin 6grenme
modeli olan bir tiir evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir. SqueezeNet temelinde model
boyunu azaltmak ve ag mimarisini optimize etmektedir. Bu mimari verimli dagitilmig
katmanlara sahiptir, bu katmanlar sayesinde sinir agindaki bir¢ok is yiikiinii azaltmakta
ve daha hizli calisabilmektedir (Pathak and El Sharkawy, 2018). Benzer bir derin 6grenme
metodu olan AlexNet’den 50 kat daha az parametreye sahip iken onun kadar dogruluk

saglamaktadir (Ozyurt ve ark., 2020).

SqueezeNet de bulunan fire modiilii giris katmanin1 daraltan ve genisleten iki
bilesenden olusmaktadir. Sikistirma islemi kanal sayisini azaltarak hesaplama maliyetini
azaltmakta, genisleme adimi ise Ozellik haritasindaki bilgiyi arttirmaktadir. Ag
olusturmak i¢in daha az parametreye sahiptir, bellek ve hesaplama islemlerinde verimi
arttirmaktadir. Fire modiilii, Ix] ve 3x3 boyutlarinda konvoliisyon katmanlarini
birlestirir ve sikistirma oranini artirmak i¢in 1x1 boyutunda bir "sikistirma" katmani ekler.
Bu kiigtik boyutlu filtreler ile daha karmasik verilerin daha az parametre ile 6grenilmesini

saglar agin kapasitesini arttirir.

Ozellikle mobil cihazlarda ve gdmiilii sistemlerde gibi kaynak kisith ¢dziimlemeler
i¢im popiiler yontemlerden biridir. Kii¢iik boyutu ve hesaplama maliyeti bu tiir cihazlarda

etkin bir bicimde c¢alismasina olanak saglar.

[ fire7 [ maxpool/2 ]
I | 128 —
fires fire2 4
| s12 | 128
[ maxpool/2 ] [ fire3 ]
l L 128
[hes ] | e

! s12 L 25 S t
S utpu!
conv10 maxpool/2 3
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+ 1000 i
global avgpool m 128

Output

Sekil 4.3. SqueezeNet’in mimarisi
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SqueezeNet'in ana bileseni Fire modiiliidiir. Bu modiil, daha az parametre
kullanarak derinlik ve genislik arasinda denge kurar. Her Fire Modiilii, "squeeze" ve
"expand" adi verilen iki parcadan olusur. "Squeeze" adimi, daha az 6zellik haritasina
sahip daha kiiclik boyutlu bir ¢ikt1 olusturur. "Expand" adimi, bu azaltilmis boyuttaki

0zellik haritasin1 daha sonra genisletir ve daha yiiksek boyutlu 6zellik haritas {iretir.

Calisma mantiginda giris katmani ile veriyi alip ardindan verileri fire modiilii
asamasina gegmektedir. Bu modiilde sikilastirma ve genisleme islemine ugramaktadir.
I1x1 konvoliisyonlarla sikilagtirilip 1x1 ve 3x3 konvoliisyonlar ile genisletilmektedir.
Giris 6zellik haritasinda ortalamalar alinarak havuzlama islemi yapilmaktadir. Sinif sayisi

kadar norona baglanan veriler ¢ikis katmani ile siniflandirma sonuglarini ortaya ¢ikarir.

o - \ Squeeze
999

expand

1x1 and 3x3 convolution filters
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Sekil 4.4. SqueezeNet’in gésterimi

SqueezeNet agik kaynaklidir ve genis bir topluluk tarafindan desteklenmektedir. Bu
da gelistiricilerin ve arastirmacilarin modeli kolayca erisebilmesini ve kullanabilmesini

saglar.
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5.GORUNTU ISLEME KAVRAMI

Gorlintliler bir bitiin  olarak algilansa da piksel adi verilen pargalardan
olusmaktadir. Goriintiiler iki boyutlu piksellerden meydana gelmektedir. Giinlimiizde
video izleme sitelerinin ayar kisimlarinda bulunan 720 piksel, 1080 piksel gibi kavramlar
ekran boyutundan kaynaklanmaktadir. Kisaca yatay ve dikey uzunluktaki piksel sayisini
ifade etmektedir. Goriintii isleme terimine sekilsel bilgilerin analizi denilmektedir.

(Sabanc1 ve Aydin, 2014)

Goriintiilerde renk kavrami ii¢ ayr1 bilesenden meydana gelmektedir. Kirmizi, yesil
ve mavinin yogunluklarma gore diger renkler meydana gelmektedir. Resmi olusturan her
pikselin 0-255 arasinda degerleri bulunmaktadir. Kirmizi, yesil ve mavinin Ingilizce bas
harflerinden olusan RGB kelimesi siklikla duyulan ifadelerdendir. RGB renk uzayi bir
kiiplin i¢cinde renkleri tanimlayacak sekilde tasarlanmistir. Bu goriintiiler bilgisayar

tarafindan ‘0’ ve ‘1’ seklinde anlamlandirilmaktadir.

Cyan (0,1,1)

Sivah (0.0.0) R
Kemen (1,0,0)
¥ Maw (0,0.1) Magenta (1,0,1)

B

Sekil 5.1. RGB renk uzay: koordinat eksenleri (Sabanci ve Aydin, 2014)

Gortintii isleme gesitli kaynaklardan alinan ham goriintiiniin daha 1yi1 hale getirmek
icin kullanilan yontemdir. (Kulkarni ve ark., 2015). Goriintli isleme algilanamayan
nesnelerin belirginlesmesinde, keskinlestirme ile daha iyi goriintii elde edilmesini saglar.
Gorilintii isleme bir matematiksel ifade gibidir ve dijital goriintiiler matrikslerden

olusmaktadir.
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Beyaz alanlar: 1
Siyah alanlar: 0
rakamiile ifade
edilmektedir.

Sekil 5.2. Dijital gériintiilerin renk piksel degeri

Goriintii isleme, giiniimiizde dijital ¢cagin temel taglarindan biri haline gelmistir. Bu
teknoloji, gorsel veriler lizerinde islemler yaparak yararli bilgileri ayiklamak veya
goriintiilerin kalitesini artirmak i¢in algoritmalarin kullanilmasini igermektedir. Giinliikk
yasamda fotograf ¢ekmek gibi, tibbi alanda MR goriintiilerini incelemek gibi goriintii

isleme yagsamamizin her alaninda kullanilmaktadir.

Goriintii islemenin birgok avantaji bulunmaktadir. Ornegin, goriintii gelistirme, bir
fotografin renklerini diizeltebilir veya kontrastin1 artirabilir; goriintii restorasyonu, eski
ve hasarli fotograflar1 yenileyebilir; goriintii béliimleme, bir resmi farkli pargalara
ayirabilir ve nesne tamima, goriintiilerdeki nesneleri tanimlayabilir ve siniflandirma

islemini yapabilir.
5.1.Goriintii Isleme Teknikleri

Gortintii isleme teknikleri, genellikle sekilsel bilgilerin gelistirilmesi, depolanmasi,
iletilmesi ve ¢ikarilmasi gibi durumlar i¢in kullanilmaktadir. Goriintii isleme, goriintiileri
manipiile etme siirecidir, boylece sonug belirli bir uygulama i¢in orijinalden daha uygun

hale getirilmektedir. Goriintii isleme, matematiksel bir temel iizerine kurulmustur.
5.1.1.Histogram esitleme

Histogram esitleme, bir gorlintiiniin kontrastin1 artirmak ve daha belirgin hale
getirmek i¢in kullanilan bir goriintli isleme teknigidir. Bu teknik, bir goriintiiniin piksel
degerlerinin dagilimin1 degistirerek goriintiiniin parlaklik araligimi genisletir veya

sikistirir (Young ve ark., 1998).

Bir gOriintlinlin  histogrami, goriintiideki piksellerin  parlaklik degerlerinin
dagilimin1 gosteren bir grafiktir. Bu grafige bakilarak parlaklik durumu ve renk tonlari

hakkinda bilgi sahibi olunabilir (Jafar ve Ayaing, 2007; Kahraman ve ark., 2005).
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X ekseni iizerinde orijine dogru ilerledik¢e siyah ile belirlen alanlar piksel olarak
temsil edilmektedir. Histogram tizerinde orta koyuluktaki gri alanlar 1s181n bol oldugu ve

beyaz alanlar1 temsil etmektedir.

Sekil 5.3. Bir histogram grafigi

Histogram esitleme islemi, bu histogrami, belirli bir dagilima yakin bir sekilde
doniistiirmeyi amaglar. Temelde, bir goriintiiniin  histogramini  esitlediginizde,
goriintiiddeki piksel degerlerinin dagilimini daha homojen hale getirilir. Bu, goriintiiniin

kontrastini artirirken detaylar1 daha iyi gormemizi saglar.

Sekil 5.4. Gri tonlamali bir gériintiideki histogram denklestirme
(Kurka ve Salazar, 2019)

Histogram esitleme, 6zellikle diisiik kontrasta sahip goriintiilerde veya aydinlatma
kosullarinin degisken oldugu durumlarda kullanishidir. Ornegin, goriintiideki golgeli veya
asir1 aydinlik alanlarin daha iyi goriinmesini saglamak icin kullanilabilir. Bu iglem,

goriintli isleme ve analizinde sik¢a kullanilan bir 6n isleme teknigidir.

Histogram esitlemenin avantajlari ise, kontrast1 artar, ayrintilar ve dokular 6n plana
cikar, gliriiltii azalir. Dezavantajlari ise renk kaymasi meydana gelebilir, asir1 kontrast

olusabilir.
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5.1.2.Negatif goriintii

Negatif goriintii, bir goriintliniin piksel degerlerinin tersine ¢evrilmis hali olarak
tanimlanir. Bir pikselin orijinal degeri beyaz ise, negatif goriintiide bu piksel siyah olur
ve tam tersi sekilde bir pikselin orijinal degeri siyah ise, negatif gériintiide bu piksel beyaz

olur.

Sekil 5.5. Negatif goriintii

Negatif goriintii olusturmak icin her piksel degeri, 0 (siyah) ile 255 (beyaz)
arasindaki maksimum degerden ¢ikarilir. Bu islem sonucunda, orijinal goriintiiniin parlak

pikselleri karanlik hale gelirken, karanlik pikselleri ise parlak hale gelir.

Negatif goriintiileme, eski analog fotograf¢ilik donemlerinden gelir. Orijinal bir
fotografin negatif filminden ¢ikarilmasi, siyah-beyaz bir fotografin negatifini iiretir. Bu

negatif film, siyah tonlar1 beyaza, beyaz tonlar1 ise siyaha doniistiiriir.

Glniimiizde dijital goriintii isleme uygulamalarinda negatif goriintiilleme belirli
ozellikleri vurgulamak icin kullanilabilir. Ornegin, bir fotografin negatifini almak, bazi

detaylar1 6n plana ¢ikarmak i¢in tercih edilmektedir.
5.1.3.Salt And Pepper giiriiltiisii eklenmesi

Salt and pepper giiriiltiisii, bir goriintiide rastgele piksel degerlerinin aniden yiiksek
veya diisiik degerlere sahip olmasiyla karakterize edilen bir tiirdiir. Bu tiir giiriiltii, rastgele
piksellerin beyaz veya siyah renklere doniismesiyle olusur, bu da goriintiide beyaz ve
siyah noktalarin ortaya ¢ikmasina neden olur. Giiriiltiilii piksel degerlerinin ya 0 ya da

255 oldugu goriintiilerdir (Babacan ve Kilig, 2021).
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Sekil 5.6. Salt and pepper giiriiltiisii eklenmis gériintii

Salt and pepper giiriiltiisii genellikle bir dijital goriintiiniin cesitli nedenlerle
bozuldugu veya hasar gérdiigii durumlarda ortaya ¢ikar. Ornegin, iletim hatasi, sensdr

bozulmasi veya diisiik 151k kosullar1 gibi faktorler bu tiir giiriiltiiyi tetikleyebilir.

Giriiltli goriintii isleme uygulamalarinda karsilasilan yaygin bir sorundur ve
goriintii kalitesini olumsuz yonde etkileyebilir. Bu tiir giiriiltii, nesne algilama, goriintii

tanima ve diger analiz uygulamalar1 gibi islemlerde istenmeyen sonuglara neden olabilir.

Glrtiltiislinlin azaltilmast veya giderilmesi i¢in g¢esitli goriintii isleme teknikleri
kullanilabilir. Bu teknikler arasinda medyan filtreleme, ortalama filtreleme ve morfolojik
islemler gibi yontemler bulunmaktadir. Bu filtreleme teknikleri, goriintiideki piksel

degerlerini yumusatarak veya diizelterek giiriiltiiyli azaltmaya caligir.
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6.YONTEM

Calismamizda kusurlu ve kusursuz adinda iki adet veri seti bulunmaktadir.
Analizlerimizi yaparken ‘’Railway Track Fault Detection” veri seti kullanilmaktadir
(Kaggle). Bu calismamizda kusurlu fotograf ve kusursuz fotograflar ile egittigimiz yapay
zekanin kararinin, bagka fotografla karsilastiginda olabildigince dogru sonuglar vermesini
saglamaktadir. Calismamizda veri setine uygulanacak olan goriintii isleme metotlari ile

de performans degisikleri analiz edilecektir.

Analiz i¢in derin 6grenme mimarilerinden en hizli ve hafif olan1 SqueezeNet tercih
edildi. Caligmalar Matlab uygulamasi Tlizerinden analiz edilmistir. SqueezeNet
algoritmasi derin ag tasarimcisi bolimii ¢alistirilir. Bu ag 18 katman derinligindeki
evrisimli bir sinir agidir ve oldukca fazla sayida goriintii ile egitilebilmektedir. Agin

goriintii dlgtileri 227 x 227 dir.

Veriler sekmesinden verileri i¢e aktar boliimii segilir ve siniflandirma verileri ige

aktara tiklayarak veri kaynagi listesinden daha 6nce hazirlanmis olunan klasor segilir.

4| Impert Image Classification Data - m] X

TRAINING VALIDATION

Import image classification data for training Import validation data to help prevent overfitting
Data source: \m—v| Data source: \W|
Select a folder with subfolders of images for each class. Specify amount of training data to use for validation.
MerchData | | Browse || | Percentage: ["]Randomize

AUGMENTATION OPTIONS

Random reflection axis X Y. [

Random rotation (degrees) Min: m = Max:

Random rescaling Min: l:@ Max:

Random horizontal translation (pixels) Min: EE| Max: EE{

Random vertical translation (pixels)  Min: EE| Max: EE{

Images will be resized during training to match network input size.

[ Hep | | impot || cCancel |

Sekil 6.1. SqueezeNet siniflandirma bilgileri

Caligsmaya dahil olan veriler sinirli oldugundan en iyi sonucu bulabilmek adina sekil
yiikleme mentisiindeki goriintii ayalart kismindan -90 derece ile 90 derece arasinda
dondiiriilme ve rastgele boyutlandirma islemi uygulandi. Tiim c¢alisma verisindeki
fotograflarin ayn1 boyutta olmasi saglandi. 1-2 aralifinda ise rastgele yeniden
boyutlandirma iglemine tabii tutuldu. Verilerin %70’ egitim verisi ve %30’u ise
dogrulama verisi olarak secildi. Bu ayarlar secildikten sonra ice aktar denilerek verilerin

sisteme yiiklenmesi saglandi.
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Training data by class

- LEM@Q D [Training v |
Source 12 Sinifl aynm
Observations: 197

Classes: 2

Most observations: NonDefective (105)

Fewest observations: Defective (92)

Number of observations
2
3

Defective NonDefective

Class label

Show random observations of: [ <All casses= ¥ |

NonDefective NonDefective NonDefective Defective

Sekil 6.2. Suniflandirmaya gére egitim verileri

Bu kullanilan agm evrisimli katmanlari, son &gretilebilir katmanin ve son
siniflandirma katmanin giris goriintiisiinii siniflandirmak i¢in goriintii 6zelliklerini ¢ikarir.
Bu iki katman °‘convl0’ ve °‘ClassificationLayer predictions’ SqueezeNet’te agin
cikardiklart siif olasiliklarini tahmin edilen etiketler halinde nasil birlestirecegine dair

bilgiler igerir.

NumFilters ise siniflandirma problemleri i¢in sinif sayisini tanimlar. Calismamizda
kusurlu ve kusursuz olarak 2 sinifta tanimlama yapmaktayiz. ©>WeightLearnRateFactor™
ve “’BiasLearnRateFactor” ayarini yaparak oOgrenmenin yeni katmanda aktarilan

katmanlara gore daha hizli olmasin1 saglayacak sekilde 6grenme oranlarimi 10 olarak

ayarlanmustir.

convolution2dLayer (2)

Mame | conv |
FilterSize | 11 |
MumFilters | 9 |
Stride | 11 |
DilationFactor | 11 |
Padding |same | = |
PaddingValue ||]. | - |

Sekil 6.3. Evrisim katman
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PN o ifi @
comv ClassmcahonLayer @
™| convolution2alL...

[ Classes

p Class\Waights

relu_conv10 ;

reluLayer OutpuiSize auto
‘ ’ LossFunction

pool10

globalAverage. .

prob

softmaxLayer
L )

classoutput v Overvisw
ﬁ classificationlLa.
[

Sekil 6.4. Siniflandirma katmant

ClassificationLayer boliimiinde ise outputsize yani ¢ikti katmani otomatik olarak

ayarlandiginda smiflarini verilerden otomatik olarak ayarlar.

Hazirlanan agin egitime hazir olup olmadigini 6grenmek i¢in analiz et denilerek,
derin 6grenme ag analizcisinin sifir hata raporunun almasi saglandi. Hata raporunda

herhangi bir hataya bulunulmamasi ¢alismamizin analize hazir oldugunu gdsterdi.

4\ Dezp Learning Network Analyzer - u] b

| Analysis for training in Deep Network Designer

Mame: Network from Deep Natwark Designa
) o e 725k 68 0 00

Analysis date: 12-Jun-2023 14.07.56

Bl ALY SIS RESULT -] |

Name Type Activations Learnable Proper... st

dats Imnage Input 227(8) = 237(5}  3(C) « 1(B)

2D Comvolation [123(sy = 11305} = 6a(cy = 1(8) [Weig- 3-3=3. |-

P mr—
1 £43+373 convalu Blas 1+1=64
# ool PR Fp— Fell 113(5) = 113(S) = 64(C) = 1(B)
T i
.h wazalx - + {
1 2 |paall 2-D Max Pocling 56(5) = 56(3) = 64(C) = 1(3)
S A
. £ |fire2-squees: 2-D Comvalution 56(5) = 56(5) = 16(C) = 1(8) Helg. 1% 1% 68
. 811284 can c Bias 1+ 1=16
T I ]
. ¢ | fire2-relu_squeszelxl Rell) 56(5) = 5&(5) = 16(C) = 1(8)
7 [fire2-expandixi 2-D Convalution 56(5) = 56(3) = 64(C) = 1(8) Helg. 1= 1s 160
il N Bias 11 = &8
= [fre2-relu_expandixl Fell 56(5) = 56(5) = 64(C) = 1(8)
- - + [firez-mipangin 2-D Comvalution 56(5) = S6(5) = 64(C) = 1(8) wedg. 3% 3 x 16,

Bias 1168

ST Y —
T
# tred-rei_enpa

0| fire2-relu_expand3ad Fell) SE(S) = 56(S) = £4(C) = 1(8)

Desth concatenstian |56(5) = 56(S] = 128(C) x 1(8)

.
t

b = [Are3squeeze el 20 Comvalution 56(5) =« 56(S) « 16(C) = 1(8) Welg. 1 =1« 128. |-

) PSP 16 11128 convolutions with ride [1 1 Bias 1x1x16

T fire3-relu_squeeze Tl Fell 56(5) = 56(5) = 16(C) = 1(8) - -
Py - - B

Sekil 6.5. Derin 6grenme analizi
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Egitim se¢eneklerinden egitim segenekleri secilerek egitimde kullanilacak degerler
secilimi yapilir. Aktarilan katmanlardaki 6grenmeyi yavaslatmak icin 6grenme hizi

kiiciik bir deger secilmektedir.

4 Training Opticns — O X

= Frequently Used

Solver | sgdm v |

InitialLearnRate | 0.0001 =

MiniBatchSize

ValidationFrequency

|
Max=Epochs | oy
|

Sekil 6.6. Calisma ayarlar

Coziimleyici kisminda sgdm se¢imi yapilmistir ve bu da "Stochastic Gradient
Descent with Momentum" anlamina gelen bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma,
sinir aglarinin egitimi gibi cesitli makine 6grenimi ve derin 6grenme problemlerinde
kullanilmaktadir. SGDM, momentum terimi ekleyerek gradyan gilincellemelerini
hizlandirir ve bu sayede daha hizli ve daha diizgiin bir egitim saglar. Gradyan
giincellemesi ise optimizasyon algoritmasi olarak kullanilmakta olup maksimumu ve
minimumu bulmaya yaramaktadir. Yani en kii¢iik karesel hata veya kayip fonksiyonu gibi
bir hatayr minimize etmek i¢in kullanilan bir siirectir. Momentum terimi, gradyan
giincellemelerini bir oOnceki adima dayali olarak hesaplar. Bu sayede gradyan

giincellemeleri daha tutarli hale gelir ve minimuma dogru daha hizli bir ilerleme saglanir.

Intial Learn Rate: Optimize edici (optimizer) tarafindan kullanilan bir parametredir.
Bu terim, bir modelin egitimi sirasinda kullanilan 6grenme oraninin baglangic degerini
belirtir. Ogrenme orani, bir modelin ne kadar hizli veya yavas 6grendigini belirleyen bir
faktordiir. Daha yiiksek bir 6grenme orani, modelin daha hizl1 6grenmesine neden olabilir,
ancak ayn1 zamanda asir1 asir1 uyum gostermeyi (overfitting) da artirabilir. Daha diisiik
bir 6grenme orani, modelin daha yavas 6grenmesine neden olabilir, ancak daha istikrarli
sonuclar elde edilmesine yardimci olabilir. Bu ayar 6grenme oraninin baslangic degeridir

ve egitim siireci ilerledikge, bu baslangi¢ degeri genellikle ayarlanabilir. Ornegin, egitim
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ilerledik¢e 0grenme orani genellikle azaltilarak, modelin daha istikrarli bir sekilde

optimize edilmesi saglanir.

Mini Batch Size: Egitim sirasinda kullanilan veri kiimesinin pargalara boliinmesi
gerektiginde, bu pargalarin boyutunu belirten bir parametredir. Genellikle biiyiik veri
kiimeleriyle ¢alisirken, tiim veriyi ayni anda islemek bellek ve hesaplama agisindan zor
olmaktadir. Bu nedenle, veri kiimesini daha kiigiik pargalara veya toplu islemlere (batch)

ayirmak yaygin bir uygulamadir. Her bir toplu isleme "mini-batch" denir.

Mini Batch Size parametresi, bir egitim veri kiimesinin bu mini-batch'ler halinde
kag drnege boliinecegini belirler. Ornegin, bir miniBatchSize degeri olarak 11 secilmistir,
egitim verisi 11'lik kii¢iik parcalara boliinecek ve bu pargalar sirayla modele verilerek

egitim gergeklestirilecektir.

Bu parametre, egitim siirecini hizlandirabilir, bellek kullanimini azaltabilir ve daha
verimli bir optimizasyon saglayabilir. Ancak, mini-batch boyutunun se¢imi, bir modelin

egitim performansi iizerinde etkili olabilir.

Max Epoch: Bir modelin egitim dongiisiiniin ka¢ kez tamamlanacagini belirten bir
parametreyi ifade eder. Her bir egitim dongiisiine bir "epoch" denir. Bir epoch, modelin
tim egitim veri kiimesini bir kez gecmesini gerektigini belirtir. Bir egitim dongiisii
basladiginda, model veri kiimesindeki tiim 6rnekleri kullanarak bir tahmin yapar ve
ardindan bu tahminlerin dogrulugunu degerlendirir. Olusan sonuclara gore bir geri

yayilim algoritmasi kullanarak parametrelerini giinceller.

Bu parametre egitim sirasinda kag epoch tamamlanacagini belirler. Bu, bir modelin
ka¢ kez tiim egitim veri kiimesini kullanacagi anlamina gelir. Genellikle, bir modelin
egitim stirect, belirli bir maksimum epoch sayisina ulastiginda veya belirli bir performans
ol¢iitli karsilandiginda sonlandirilir. Max epoch parametresi, bir modelin egitim siiresini
ve basar1 elde etme olasiligini etkileyen 6nemli bir faktordiir. Dogru max epoch degerini
se¢mek, asir1 uyum saglamay1 dnlemek ve istenen performansi elde etmek i¢in 6nemlidir.
Cok diisiik bir max epoch degeri, modelin yeterince 6grenme sansini azaltabilirken, ¢cok

yiiksek bir deger gereksiz hesaplama maliyetine neden olabilir.

Validation Frequency: Egitim siirecindeki her ka¢ epoch veya her kag iterasyon
sonra modelin dogrulama veri kiimesi tizerinde degerlendirilecegini belirtir. Dogrulama

veri kiimesi, genellikle egitim veri kiimesinden farkli, modelin daha 6nce gérmedigi
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verilerden olusur. Modelin egitim sirasinda dogrulama veri kiimesi {zerinde
degerlendirilmesi, genelleme yetenegini kontrol etmek ve asirt uyumlulugu (overfitting)

tespit etmek i¢in onemlidir.

Bu parametre, egitim sirasinda modelin ne siklikla dogrulama veri kiimesi tizerinde
degerlendirilecegini belirler. Validation frequency degeri olarak 5 secildi, model her 5
epoch'ta bir dogrulama veri kiimesi tizerinde degerlendirilir. Bu, modelin egitim sirasinda

genelleme yetenegini diizenli olarak kontrol etmeye yardimei olur.

Dogrulama verisi kullanarak modelin performansini izlemek, egitim silirecini
yonetmek ve asirt uyumlulugu tespit etmek i¢in énemlidir. Bu parametrenin uygun bir
sekilde ayarlanmasi, modelin istenen performansi elde etmesine ve asir1 uyumlulugu

Onlemesine yardimci olabilir.

Ag1 belirlenen segenekler ile egitmek i¢in tamam denildikten sonra egitim baglamis

Results
Training Progress (12-Jun-2023 14:08:04) T 95.00%
Training finished WMex epochs completed
100~ - u Training Time
———————— —®)Final
00 Start time: 12-Jun-2023 14:09:04
Elapsed time: 28 sec
80~
Training Cycle
0= Epoch: 3of3
£ el Iteration 400740
& Iterations per epoch 5
3 % Waximum iterations: 40
<
40 Validation
| Frequency: 5 iterations
| Other Information
Hardware resource: single GPU
10~ Learning rate schedule:  Constant
. Epodp | Fpoch2 Fpoch3 ~ Fpoch4 =~ Epoch5 =~ FEpoch6  FEpoch7 Epoch8 Leaming rate: B
0 5 10 15 20 25 0 35 40

lteration
Leam more

Accuracy

Training (smoothed)
Training
— -@— - Validation

Loss

Training (smoothed)

E£poch G o Epoch 7 o EROCh8 @ rina
0 5 10 15 20 25 30 35 40
lteration

Training

— -@— - Validation

Sekil 6.7. Egitim ilerlemesi

Egitim tamamlandiktan sonra egitimin kayitlar1 alinir ve Matlab iizerinde ¢alisma

verilerine uygulanir.
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7.BULGULAR

Analizimizde 150 adet kusursuz ve 131 adet kusurlu fotograf kullanilmistir.
Fotograflarin ham halinin analizi ile goriintii isleme teknigi ile olusturulmus verilerin

analizinin kiyaslamasi yapilacaktir.

Analizlerimizin karsilastirilmasinda hata matris kullanilarak duyarlilik, 6zgiilliik ve

dengelenmis dogruluk degerleri incelenecektir.
7.1.Hata Matrisi ile Yorumlama

Hata matrisi 6zellikle smiflandirma problemlerinde kullanilan bir degerleme
metodudur. Makine 6grenimi ve istatiksel analizlerde kullanilmaktadir. Dogruluk, dogru
smiflandirilan 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranidir. Duyarlilik, belirli bir gercek
smifin, model tarafindan dogru sekilde tahmin edilen 6rneklerin oramidir. Ozgiilliik,
belirli bir gergek sinifin, model tarafindan yanlis sekilde tahmin edilmeyen 6rneklerin

oranidir.

GERCEK
Pozitif Negatif
= Pozitif TP FP
>
T
<
Negatif FN TN

Sekil 7.1 Hata matrisi

Duyarlilik pozitif tahminleri pozitif ger¢eklesmesidir. Matematiksel gdsterimi ise
TP/(TP+FP)’ dir. Ozgiillik ise Negatif tahminlerin negatif olarak gerceklesmesidir
onunda matematikse gosterimi TN/(TN+FN)’dir. Dogruluk ise duyarlilik ve 6zgiillikk

degerlerinin ortalamasidir.
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7.2.0rijinal Fotograf ile Analiz

Veri setimize ilk olarak Matlab uygulamasi iizerinden SqueezeNet algoritmasi

uygulanarak asagidaki tablodaki sonuclar elde edilmistir.

Tablo 7.1. Orijinal gériintii matrisi

Kusurlu Kusursuz
Kusurlu 65 66
Kusursuz 13 137

Sekil 7.2. Orijinal gériintii

Kusurlu Gorinti Kusursuz Goriintii

Tablo 7.2. Hata matrisi

Duyarlilik Ozgiilliik Dengelenmis
Dogruluk
0,49 0,91 0,7

Olusan tablo neticesinde duyarhilik, 6zgiillik ve dengelenmis dogruluk degeri
hesaplandiginda sirasiyla 0.49, 0.91, 0.7 degerlerini vermektedir. Verilerimize gore
Ozgiilliik degeri ise 0.91 oldugu i¢in, kusurlu olmayan 6rnekleri dogru bir sekilde tanima

orant daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Analizimizde kusursuz fotograflar1 bulmada
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yiiksek performans gosterirken kusurlu olanlart bulmada ayni performansi gésterememis

ve dengeli dogruluk degeri 0.70 olarak bulunmustur.
7.3. Histogram Esitlenerek Analiz

Histogram esitleme, bir gorilintiiniin kontrastin1 artirmak ve goriintiideki renk
dagilimimi daha dengeli hale getirmek icin kullanilmaktadir. Bu goriintii isleme teknik,
her bir pikselin yogunlugunu hesaplayarak, piksel degerlerini degistirir ve sonug olarak

goriintliniin parlaklik dagilimini iyilestirir.

Histogram esitleme, goriintii lizerinde daha dogru analizler yapilmasini saglar. Bu,
tibbi goriintiileme, uzaktan algilama veya goriintli tabanli 6l¢timler gibi alanlarda 6nemli

bir avantaj saglamaktadir.

Bu caligmamizda tiim fotograflara histogram esitlemesi uygulandi ve asagidaki

tablodaki gibi sonuglar elde edildi.

Tablo 7.3. Histogram esitlenmis matris

Kusurlu Kusursuz
Kusurlu 75 56
Kusursuz 19 131

Sekil 7.3. Histogram esitlenmis goriintii

FPFA T T Y »ie L R - Y "
2 A e

Ry Ak St 1 s
Kusurlu Goriintii Kusursuz Goriinti
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Tablo 7.4. Hata matrisi

Duyarlilik Ozgiilliik Dengelenmis
Dogruluk
0,57 0,87 0,72

Olusan tablo neticesinde duyarlilik, 6zgiillik ve dengelenmis dogruluk degeri
hesaplandiginda sirastyla 0.57, 0.87, 0.72 degerlerini vermektedir. Veri setine histogram
esitlemesi uygulandiginda piksel degerlerinin dagilimi degistigi i¢in sonuglarinizda
onemli degisiklikler goriilmektedir. Bu, histogram esitlemesinin modelin kusurlu
goriintliyll tespit etme yetenegini artirdigini gosterdi. Duyarlilik degeri biraz diismesine
ragmen sistemimiz kararliligin siirdiirdii. Dengeli dogruluk degeri bir dncekine gore bir

miktar artmistir. Bu, modelin genel performansinin iyilestigini gosterir.
7.4. Referans Fotograf ile Histogram Esitleme Analizi

Referans fotografla histogram esitleme, geleneksel histogram esitleme yonteminin
bir tiir degistirilmis versiyonudur. Geleneksel histogram esitleme yontemi, bir goriintliniin
piksel degerlerinin dagilimin1 degistirerek goriintiiniin kontrastini artirir. Bu yontemde,
bir goriintiiniin belirli bir kontrast aralig1 segilerek diizenleme yapilir. Histogram esitleme
islemi sirasinda, esitlenmis histogramin referans olarak alinan bir baska goriintiiniin

histogramina yaklasmasi saglanir.

Bu teknik, genellikle bir referans goriintiistiniin histograminin 6nceden belirlenmis
bir dzellik tasimasini istedigimiz durumlarda kullanilir. Ornegin, belirli bir aydinlatma
seviyesine sahip bir referans goriintiisii kullanarak, diger goriintiilerin bu aydinlatma

seviyesine daha yakin olmasini saglayabiliriz.

Referans fotografla histogram esitleme yontemi uygulanmis ray fotograflarinin
analizi yapilirken, sistem tarafindan daha iyi taninmasi ve veriminin yiikseltilmesi
planlanmistir. Bu yontem, histogram esitleme yontemine gore daha kontrol edilebilir bir

segenek sunmustur.

Bu c¢alismamizda tiim fotograflara referans bir fotograf secilerek histogram

esitlemesi uygulandi ve asagidaki tablodaki gibi sonuglar elde edildi.

29



Tablo 7.5. Referans fotografile histogram esitlenmis gériintii matrisi

Kusurlu Kusursuz
Kusurlu 97 34
Kusursuz 30 120

Sekil 7.4 Referans fotograf ile histogram esitlenmis goriintii

Kusurlu Gorinti Kusursuz Goriinti

Tablo 7.6. Referans fotograf ile histogram esitlenmis goriintii hata matrisi

Duyarlilik Ozgiilliik Dengelenmis
Dogruluk
0,74 0,80 0,77

Ozgiilliik degeri ise orijinal fotografa gore referans sekille histogram esitlendikten
sonra sonuclar1 diismiistiir. Bu analizde, modelin kusursuz sinifini tanima yeteneginde
kiigiik bir diisiis yasandi. Dengelenmis dogruluk, referans fotograf ile histogram esitleme

sonuglarinda orijinal fotografla analize kiyasla artmistur.
7.5. Negatifi Goriintii ile Analiz

Bu islem, her pikselin renk degerlerinin, 6rnegin, siyah pikselin beyaz, beyaz
pikselin siyah olacak sekilde, tersine c¢evrilmesini saglar. Bu teknik sayesinde,
fotograftaki tonlar tersine g¢evrilir ve bdylece goriintiiniin daha belirgin bir goriinim

kazanmas1 saglanir. Ayrica, negatif alma islemi, bazi goriintii isleme uygulamalarinda
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kontrast1 artirmak veya gorsel etkiyi giiclendirmek amaciyla da kullanilabilir. Bu analiz
kullanilarak raya ait unsurlar 6n plana ¢ikarilarak daha yiiksek verim alinmasi

planlanmastir.

Bu calismamizda tiim fotograflar negatif hale getirerek asagidaki tablodaki gibi

sonuglar elde edildi.

Tablo 7.7. Negatif goriintii matrisi

Kusurlu Kusursuz
Kusurlu 113 18
Kusursuz 59 91

Sekil 7.5. Negatifi alinmig goriintii

Kusursuz Goriintii

Tablo 7.8. Negatif Goriintii Hata Matrisi

Duyarlilik Ozgiilliik Dengelenmis
Dogruluk
0,86 0,60 0,73

Olusan tablo neticesinde duyarlilik, 6zgiilliik ve dengelenmis dogruluk degeri

hesaplandiginda sirasiyla 0.86, 0.60, 0.73 degerlerini vermektedir.

Duyarlilik; negatifi ile analiz yapilan goriintiinii duyarlilik degeri orijinal veriye
gore %49'dan %86'ya yiikselmistir. Bu, modelin kusurlu fotograflar1 daha iyi tanima

yeteneginde énemli bir iyilesme oldugunu gosterir. Ozgiilliik degeri, negatifi alindiginda
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%91'den %60'a dismiistir. Bu durumda, modelin kusursuz fotograflar1 tanima
yeteneginde bir diisiis oldugunu gdsterir. Dengelenmis dogruluk, negatifi alindiginda
%70'ten %73'e yiikselmistir. Bu, iki smifin performansinin ortalamasinin arttigin

gosterir.

Sonug olarak, negatifi alinarak analiz edildiginde modelin kusurlu fotograflar1 daha
1yi tanima yetenegi artmistir, ancak kusursuz fotograflari tanima yeteneginde bir diisiis

gozlenmistir.
7.6.Salt and Pepper Giiriiltiisii Eklenerek Analiz

Salt and pepper giiriiltiisii, bir goriintliye rastgele beyaz (parlak) ve siyah (karanlik)
piksellerin eklenmesiyle olusan bir tiir goriintli glirtiltiisiidiir. Bu tiir giiriilti, genellikle
sensoOr hatalari, veri iletimindeki bozulmalar veya diger dis etkenler nedeniyle olusabilir.
Sisteme yiiklenecek veri her zaman diizgiin ¢ekilmis bir goriintii olmayabilir. Bu giiriiltii
eklenerek sistemin analiz edilmesi, sonuglarin daha dayanikli ve giivenilir olmasini
saglamaktadir. Egitimi tamamlanan algoritmaya disaridan bir fotografin kusurlu veya
kusursuz tespitini yapilmasi istenildiginde, tespiti istenilen fotografin ¢cekim kalitesine

bagh giiriiltiilii durumda bile iyi sonuglar vermesi saglanabilmektedir.

Bu tip girtltiler analiz i¢in aslinda istemeyen bir durum olusturmaktadir.
Calismamizda ise bu giirtiltiide kaynaklanan temel anlamda bozuk goriintiiler karsisinda
analizi ve tim goriintiiler i¢cine eklenerek de disaridan analizi istenen veri i¢in sistemin

yeterli hale getirilmesi amaglanmustir.

Tablo 7.9. Salt and pepper giiriiltiisii eklenmis matris

Kusurlu Kusursuz
Kusurlu 79 52
Kusursuz 20 130
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Sekil 7.6. Salt and pepper giiriiltiisii eklenmis goriintii

Kusurlu Gorinti Kusursuz Goriinti

Tablo 7.10. salt and pepper hata matrisi

Duyarlilik Ozgiilliik Dengelenmis
Dogruluk
0,60 0,86 0,73

Olusan tablo neticesinde duyarlilik, 6zgiillik ve dengelenmis dogruluk degeri

hesaplandiginda sirasiyla 0.60, 0.86, 0.73 degerlerini vermektedir.

Duyarlilik; ¢’Salt and pepper” giiriiltiisii eklenmis sekil sonuglari, orijinal fotografa

gore %49'dan %60'a yiikseltmistir.

Bu, modelin kusurlu fotograf daha iyi tanima yeteneginde bir iyilesme oldugunu
gosterir. Ozgiilliik; degeri salt and pepper giiriiltiisii eklenmis veri sonuglarinda %91'den
%86'ya diigmiistiir. Bu durumda, modelin kusursuz fotograf tanima yeteneginde bir diisiis
oldugunu gosterir. Dengelenmis dogruluk, salt and pepper giirliltiisii eklenmis goriintii
sonuglarinda orijinal fotografa kiyasla neredeyse ayni kalmistir. Ancak, bu durumda da

iki sinifin performansinin ortalamasinin arttigini gosterir.

7.7. Referans Goriintii ile Histogram Esitlemesi Yapilip, Salt and Pepper Giiriiltiisii
Eklenerek Analiz

Bu ¢alismamizda referans goriintiisii ile histogram esitlemesi yapmis oldugumuz

veri setimize salt and pepper giiriiltiisii de eklenmistir.
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Tablo 7.11. Referans goriintii ile esitleme yapilarak salt and pepper giiriiltiisii eklenmis matris

Kusurlu Kusursuz
Kusurlu 78 53
Kusursuz 40 110

Sekil 7.7. Referans fotograf ile histogram esitlenmis ve salt and pepper eklenmis gériintii

Kusurlu Gorinti Kusursuz Goriinti

Tablo 7.12. Referans fotograf ile histogram esitlenmis ve salt and pepper eklenmis gériintii hata matrisi

Duyarlilik Ozgiilliik Dengelenmis
Dogruluk
0,99 0,73 0,66

Olusan tablo neticesinde duyarlilik, 6zgiillik ve dengelenmis dogruluk degeri
hesaplandiginda sirastyla 0.59, 0.73, 0.66 degerlerini vermektedir. Duyarlilik, orijinal
goriintii sonuglarma gore %49'dan %59'a bir iyilesme gosterir. Bu durum, modelin
kusurlu fotografi daha iyi tanima yeteneginde bir gelisme oldugunu gosterir. Ozgiilliik
degeri yeni sonuclarinda %91'den %73'e diigmiistiir. Bu durumda, modelin kusursuz
fotografi tanima yeteneginde bir diislis oldugunu gosterir. Dengelenmis dogruluk, yeni

sonuglarda orijinal sekil sonuglarina gore bir diisiis gostermistir.
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7.8.Tiim Calismanin Analizi

Bu calismada daha once analizleri yapilan tiim veri setleri toplanarak ¢alismanin
verimliligi 6l¢iilmistiir. Orijinal, histogram esitlenmis, negatifi alinmis ve salt and pepper

eklenmis fotograf bir araya getirilerek genis bir veri seti ile egitilmistir.

Tablo 7.13. Tiim verilerin matrisi

Kusurlu Kusursuz
Kusurlu 391 133
Kusursuz 105 495

Tablo 7.14. Tiim verilerin hata matrisi

Duyarlilik Ozgiilliik Dengelenmis
Dogruluk
0,74 0,82 0,78

Tiim fotograflarin eklemis oldugu veri seri seti kusurlu fotograflar1 daha iyi
tanimaktadir. Hatali fotograflarda ise orijinal fotograflar daha basarili sonuglar
vermektedir. Dengelenmis dogruluk olarak diger ¢alismalara gére daha fazla yiiksek

oranda sonug¢ vermistir.
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8. SONUC VE ONERILER

Rayli sistemler endiistrisi, giivenli ve etkin isleyis i¢in diizenli bakim ve denetim
gerektiren bir alandir. Ray kiriklarinin tespiti ve bakimi, bu endiistrinin siirdiirtilebilirligi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Geleneksel yontemlerle, ray kiriklariin tespiti genellikle
insan denetimine ve gorsel incelemelere dayanmaktadir. Bu yontemler, hem zaman
almakta hem de insan hatalarina agik olabilmektedir. Ayrica demiryolu aglarinda
kapsamli bir sekilde tarama yapmak olduk¢ca zaman almakta ve biiylk is gici

gerektirmektedir.

Son yillarda, yapay zeka ve makine 6grenimi tekniklerinin demiryolu bakim
stireclerinde kullanimi artmaktadir. Yapay zeka algoritmalari, biiyiik miktarda veriyi hizli
bir sekilde isleyebilir ve karmasik desenleri taniyabilir. Ray kirig tespiti i¢in kullanilan
yapay zeka algoritmalari, goriintii ve desen tanima gibi tekniklerden yararlanarak,
demiryolu hatlarinda potansiyel kirik veya hasar noktalarini belirleyebilmektedir. Yapay
zekanin kullanilmas1 geleneksel yontemlere gore daha hizli ve hassas sonuclar
alinabilmesine olanak saglamaktadir. Yapay zeka kullanilarak ray kirigi tespiti yapmak

bir dizi kolayliklar saglamaktadir.

Yapay zeka algoritmalar kullanilarak biiyiik veri kiimelerini hizli bir sekilde analiz
edilerek, hizli bir sekilde ortaya sonuclar ortaya ¢ikmaktadir. Bu, demiryolu hatlarinda
potansiyel kirik noktalarinin daha hizli bir sekilde tespit edilmesini saglar, bunun
sonucunda bakim ve onarim siiregleri daha verimli hale gelir. Bu yOntemle insan
goziinden kagabilecek ince detaylari yakalanabilir boylece ray kirigi tespitinde daha

yuksek dogruluk ve gilivenilirlik saglar. Bu da bir¢ok kazanin 6niine gecilmesini saglar.

Ancak, yapay zeka tabanli ray kirigi tespiti sistemlerinin bazi dezavantajlar1 da
vardir. Yapay zeka algoritmalarinin etkili olabilmesi i¢in biiyiik miktarda etiketli veriye
ithtiyac vardir bu da verilerin toplanmasi ve islenmesi zaman gerektirmektedir. Yapay zeka
algoritmalar1 genellikle karmasik yapilara sahiptir ve uzmanlik gerektirir. Bu,
uygulamanin baglatilmas1 ve bakiminin yapilmas: i¢in ek uzmanhk ve kaynak
gerektirmektedir. Yapay zeka tabanli bir sistem, yanlis pozitif veya yanlis negatif sonuglar
tiretebilir. Bu durum, giivenilirlik ve giivenlik endiselerine yol agabilir ve gereksiz bakim
maliyetlerine veya giivenlik risklerine neden olabilir. Bu algoritmalarinin etkin bir sekilde
caligabilmesi i¢in uygun teknolojik altyapiya ihtiyac vardir. Bu, ek yatirim gerektirebilir

ve bazi bolgelerde uygulamanin zorlagmasina neden olabilir. Boyle bir sistem genellikle
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insan onay1 ve denetimi gerektirir. Bu, otomasyonun tam anlamiyla gerceklesmesini

engelleyebilir ve isglicii maliyetlerini artirabilir.

Sonug olarak, yapay zeka tabanli ray kirigi tespiti, demiryolu bakim siireclerini
onemli Ol¢iide iyilestirir ve verimliligi arttirir. Ancak, uygulama siirecinde dikkate
alinmasi gereken bazi avantajlar ve dezavantajlar bulunmaktadir. Bu nedenle, sistemlerin

basarili bir sekilde uygulanmasi igin titizlikle planlama ve yonetim gerekmektedir.

Calismada, orijinal fotograflarin yani1 sira goriintii isleme tekniklerinin
kullanilmasiyla elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Bu karsilastirma, fotograflarin
kusurlu veya kusursuz olup olmadigini tanimlamak i¢in kullanilmistir. Goriintii isleme
teknikleri, fotograflar1 isleyerek daha net, daha belirgin ve daha analiz edilebilir hale

getirmeyi amaclanmaistir.

Bu teknikler arasinda histogram esitleme, negatifini alma, giiriiltii ekleme gibi
islemlerde bulunulmustur. Ardindan kusurlu veya kusursuz olup olmadigi belirlenmis

fotograflar tizerinde analizler yapilmis ve sonuglar karsilastirilmistir.

Calismanin sonuglari, goriintli isleme tekniklerinin kullanilmasiyla kusurlu veya
kusursuz fotograflar1 tanima konusunda belirgin bir artis oldugunu gostermektedir. Bu,
goriintli isleme tekniklerinin, fotograflarin igerdikleri bilgiyi daha 1yi ortaya ¢ikararak

tanima dogrulugunu artirdigini gosterir.

Calismanin en iyi sonuglari, tiim ¢alisma verilerinin toplanarak analiz edilmesiyle
elde edilmistir. Bu, farkli goriintii isleme teknikleri ile elde edilen veriler etkin bir sekilde
kullanildiginda daha iyi sonuclar elde edilmektedir. Bu siire¢, kullanilan tekniklerin
etkinligini degerlendirmek ve gelecekteki ¢alismalar igin rehberlik saglamak agisindan

onemlidir.
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