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OZET

DERIN OGRENME METOTLARI iLE DEMiRYOLU ARIZALARININ TESHISi VE
SINIFLANDIRILMASI

Derin 6grenme metotlar1 lizerine ¢alismalar, bilgisayar donanimindaki, 6zellikle de grafik
islemci kartindaki gelismelerden sonra biiyiik ivme kazanmustir. Bu gelismeler makine goriisii
destekli uygulamalarin hem daha basarili sonuglar vermesini hem de kullanim alanlarinin
genislemesini saglamistir. Nesne simiflandirma alaninda insan bagarimi seviyesi geride
birakilmis ve nesne tespit algoritmalari ger¢ek zamanli ¢alisabilir hale gelmistir. Derin
ogrenme algoritmalari veriye ag¢ sistemler oldugu i¢in bunlarin egitilmesi ve test edilmesinde
veri kiimesi kritik 6neme sahiptir. Demiryolu ariza teshisi ve siniflandirmasi iizerine internette
halka agik olarak erisimi miimkiin olan bir veri kiimesi bulunmamaktadir. Bu ¢alismada
Tiirkiye Cumhuriyeti Devlet Demiryollar’nin (TCDD) demiryolu hat bakim ve izleme
caligmalarinda elde edilen goriintiiler derlenip, literatiirde en sik karsilasilan ray kusurlar1 géz
oniinde bulundurularak, demiryolu ariza teshisi ve siiflandirmasi uygulamasi gelistirebilmek
icin bir veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan bu veri kiimesi kullanilarak YOLOv4
tabanl1 bir kusur tespit sistemi gelistirilmistir. Onerilen bu kusur tespit sistemi gelistirilirken
literatlirdeki uygulamalarin aksine tiim goriintiilerin elle etiketlendigi bir tam denetimli
O0grenme yontemi yerine yar1 denetimli 6grenci-6gretmen modeli gelistirilmis ve goriintiilerin
otomatik olarak etiketlenmesi saglanmistir. Bu yontem, etiketleme siirecindeki insan
miidahalesini azaltarak yiiksek maliyetlerin disiiriilmesini saglamis, sézde etiketleme yontemi
ile genisletilen veri kiimesi sayesinde de ariza tespit modelinin mAP degeri; %87.94’ten
%94.15’e, F1-skor degeri de 0.83’ten 0.91°¢ arttirilmistir. Tez kapsamindaki diger bir ¢alisma
ise demiryolu baglanti elemanlar1 6zelinde yapilmistir. Bu ¢alismada aktivasyon fonksiyonu
se¢iminin ariza tespit modelinin basarimi iizerine etkisi incelenmis ve leaky, swish, x-swish
ve mish fonksiyonlarinin performanslart kiyaslanmistir. Yapilan optimizasyon calismalari
sonucunda, TCDD'den alinan veri kiimesinin elde edildigi yontemle karsilastirildiginda,
Gergek Pozitif (TP) sayist artirtlmis ve Yanlis Pozitif (FP) sayist azaltilmistir. Son ¢alismada
ise demiryolu arizalarin daha yiiksek oranda tespiti i¢in dinamik alfa parametreli odaklanmig
kayip (focal loss) fonksiyonu gelistirilmigtir. Boylece demiryolu arizalarinda daha kritik
oneme sahip ariza sinifinin tespitine agirlik verilmis ve bu smiftaki ariza teshis basarimi
arttinnlmistir. Deney sonuglari, Onerilen yontemlerin mevcut yontemlere gore daha yiiksek

dogruluk ve verimlilik sagladigin1 gostermektedir.



Anahtar Kelimeler: Demiryolu ariza tespiti, Sézde etiketleme, Yar1 denetimli 6grenme,

Demiryolu ariza veri kiimesi, Ogrenci-6gretmen modeli



ABSTRACT

DIAGNOSIS AND CLASSIFICATION OF RAILWAY FAULTS USING DEEP
LEARNING METHODS

The study of deep learning methods has gained great momentum following developments in
computer hardware, especially in graphics processor cards. These developments have enabled
machine vision-based applications to achieve more successful results and expand their areas
of application. In the field of object classification, the level of human performance has been
surpassed and object recognition algorithms have become capable of working in real time. As
deep learning algorithms are data hungry systems, the dataset is critical for training and
testing. There is no publicly available railway fault diagnosis and classification dataset on the
internet. In this study, a railway fault diagnosis and classification dataset has been created by
compiling the images obtained from the TCDD (Turkish Republic State Railways) railway
line maintenance and monitoring works and considering the most common railway faults
found in the literature. With this data set, a YOLOv4 based fault detection system has been
developed. During the development of the proposed fault detection system, a semi-supervised
student-teacher model was developed instead of a fully supervised learning method in which
all images are manually labelled and the images are automatically labelled, unlike the
applications in the literature. This method reduced the human intervention in the labelling
process and the high costs, and the performance of the error detection model was gradually
improved thanks to the data set extended by the pseudo-labelling method. Another study
within the thesis was carried out on railway fasteners. This study analysed the effect of
activation function selection on the performance of the fault detection model and compared
the performance of leaky, swish, x-swish and mish functions. As a result of the optimization
studies, the number of True Positives (TP) was increased and the number of False Positives
(FP) was reduced compared to the method used to obtain the dataset from TCDD. In the last
study, a dynamic alpha-parametric focussed loss function was developed to increase the
detection rate of railway faults. This emphasises the detection of the more critical fault class
in railway faults and increases the diagnostic performance in this class. Experimental results
show that the proposed methods provide higher accuracy and efficiency than the existing

methods.

Keywords: Rail defect detection, Pseudo-labeling, Semi-supervise learning, Rail defect
dataset, Student—teacher model
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1. GIRIS

Demiryolu hatlarinin elle ve gozle kontrol edilip, ariza teshisinin yapilmasi artik
demode bir yontem olmustur. Ciinkii bu yontem hem ¢ok zahmetli hem de ¢ok vakit alan bir
islemdir. Ayrica kontrol eden kisinin bilgi ve yetenegi ile sinirli 6znel bir uygulamadir. Bu

yiizden biiyiik tehlikelere neden olabilirler (Wilson & Norris, 2005).

Demiryolu ariza teshisi i¢gin manuel kontrol haricinde, ultrasonik cihazlar kullanilarak
yapilan kontrol uygulamalari da mevcuttur. Ultrasonik cihazlar yardimi ile temash olarak
demiryolu hatlarmin profilleri hakkinda birtakim veriler elde edilir. Daha sonra bu veriler
degerlendirilerek demiryolu ariza teshis islemi yapilir. Buradaki demiryolu ariza teshis
isleminde demiryoluna temas edildigi i¢cin bu yontem, temasli demiryolu ariza teshis sistemi
kategorisine girmektedir. Bu yontem demiryolu hatt1 iist ylizeyinde meydana gelen asinma,
catlak ve kirilma gibi hatalarin tespitinde ¢ok etkilidir. Fakat ariza teshis isleminin temash
olarak yapilmasi bazen demiryolu yiizeyindeki hatalarin daha da artmasina bazen de yeni
arizalar meydana gelmesine sebep olabilmektedir. Ayrica sistem tist yiizeydeki arizalari teshis

edebilirken demiryolu hattinin yan yiizeyindeki hatalar1 belirleyememektedir (Jie vd., 2009).

Manuel kontrol ile yapilan uygulamalarin sahip olduklar1 dezavantajlardan dolay1
demiryollarinda ariza teshisi artik daha gelismis olan bilgisayarli gorii uygulamalar ile ger¢cek
zamanli olarak yapilmaktadir. Bilgisayarli goriiden faydalanan demiryolu ariza teshis
sistemlerinde yiiksek c¢oztnirliklii alan veya ¢izgi kamerasi, 151k kaynagi, enkoder gibi
donanimlar kullanilmaktadir. Kullanilan bu yontemlerde demiryolu yiizeyine temas olmadigi
icin bu yontemler temassiz kontrol seklinde ifade edilir. Temassiz yontemler temaslh
yontemlerde meydana gelebilecek dezavantajlar1 ortadan kaldirirken ayni zamanda da daha

hizli ve daha basarili sonuglar vermektedirler (Z. Liu vd., 2011).

Demiryollarindaki arizalarin makine 6grenmesi ile teshisi egitilmis model {izerinde,
demiryolundan alinan anlik video goriintiisiiniin kare kare incelenerek, teste tabi tutulmasi ile
olur. Fakat demiryolu iizerinde ¢evresel faktorlerden dolayr meydana gelen yag ve toz lekesi
gibi izler algoritma tarafindan ariza olarak teshis edilebilmektedir. Bu sistemlerin en biiyiik

dezavantaji budur (Feng vd., 2014).

Demiryolu ariza teshisi i¢in kullanilan temassiz yontemlerden digeri de {i¢ boyutlu
kameralar ile yapilan bilgisayar gorii uygulamalaridir. Fakat bu yontem diger yontemlere gore

daha maliyetli bir temassiz ariza teshisi yontemidir (Min vd., 2018).



1.1. Demiryolunda Meydana Gelebilecek Arizalar

Bilgisayarli gorii temelli demiryolu ariza teshisi uygulamalarinda genel olarak
arizalarin timiiniin ayn1 algoritma tarafindan tespit edilmesi amaglanmamaktadir. Nesne tespit
algoritmalar1 ya yilizey kusurlarinin ya da hasarli baglanti elemaninin tespiti iizerine
Ozellesmistir. Bu demiryolu arizalarin1 genel olarak su basliklar altinda toplayabiliriz: ray
asinmalari, ray kirilmalari, ray ezilmeleri, ondiilasyon, mantar yirtilmalar1 ve hasarli baglanti

elemant.
1.1.1. Ray Asinmalari

Demiryolunda bulunan raylar diisey ve yatay yiizeylerinde tekerlegin temas: ile
zamanla asinmaya maruz kalirlar. Meydana gelen bu asinmalar zamanla biiyliyerek ulagim
giivenligini etkileyecek boyutlara ulasabilirler. Bunun i¢in raylarin aginmaya kars1 yilda en az
bir kez ilgili cihazlar ile kontroliiniin yapilmasi gerekmektedir. Yapilan kontrollerde bu
asinmanin 33°’den fazla olmasi durumunda bu raylarin degistirilmesi gerekmektedir (Santur,
2018). Sekil 1.1’de bu duruma oOrnek bir ray gorseli ¢izimi ve ilgili aginin gosterimi

verilmistir.
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Sekil 1.1. Ray aginmast
Kaynak: (Santur, 2018)

1.1.2. Ray Kirilmalari

Raym herhangi bir kisminda, malzemede siireksizlikler bulunmas1 belirli bir zaman
sonra kirilmaya neden olabilir. Gozle goriinebilir veya gériinemez olmasi fark etmeksizin bu
stireksizlikler catlak olarak kabul edilir. Bu durum goriildiigiinde raym hemen degistirilmesi

gerekir. Raylarin ikiden fazla pargaya ayrilmasi, 50 mm’den daha fazla veya 10 mm’den daha



derin bosluklar olugsmasi durumunda ray kirilma arizas1 olusmaktadir (TCDD, 2013b). Sekil

1.2’de ray kirilmasi arizasina bir 6rnek gosterilmektedir.
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Sekil 1.2. Ray kirilmasi arizasi
Kaynak: (Broken Rail, 2011)

1.1.3. Ray Ezilmeleri

Demiryolu yiizeyinde, tren tekerlekleriyle temas eden alanlarda olusan yiik nedeniyle
genislemeler meydana gelebilir. Bu yapilar, ray ezilme kusuru olarak adlandirilir. Yiizeydeki
catlaklar, rayin mantar kismina dogru ilerleyerek 3-5 mm derinlige ulastiginda, catlaklar
asagilya dogru enine gelisir ve raym kirilmasina neden olabilir. Bu kusur, genellikle

ondiilasyonlu bolgelerde ve termit kaynakli alanlarda goriiliir (TCDD, 2013b).

Ray ezilmesi, tren tekerleginin temas ettigi ylizeyde bolgesel olarak meydana gelen
gociiklerle ortaya ¢ikar ve yiizeyde genisleme olarak gozlemlenir. Catlaklar, mantarin i¢
kismina dogru ilerledik¢e rayin yapisal biitlinliiglinii zayiflatir ve ciddi arizalara yol agabilir.
Ozellikle ondiilasyonlu ve kaynakli bdlgelerde bu kusur tipine sik¢a rastlanir. Sekil 1.3’te bu

duruma ornek bir ray yiizeyi gosterilmistir.

Sekil 1.3. Ray kirigi arizasi
Kaynak: (TCDD, 2013b)



1.1.4. Ondiilasyon

Demiryolu hattinin raylarinin iist yilizeyinde olusan dalgali aginmalar ondiilasyon
olarak adlandirilir. Ondiilasyon kusuru, iiretim sirasinda meydana gelebilecegi gibi, tren
tekerleginin yuvarlanmasi sonucu olusan asinma, yorulma veya metal yigilmasi gibi

etkenlerin bir araya gelmesiyle de ortaya ¢ikar.

Bu kusur dogrudan ray kirilmalarina yol agmasa da baglanti elemanlarinin gevsemesi,
balastin yayilmasi, ses ve titresim seviyesinin artmasit gibi sorunlara neden olur. Bu durum,
ulagim konforunun diismesine sebep olabilir. Ondiilasyon kusuru erken teshis edilirse, ray

ylizeyine yapilan taglama islemi ile giderilebilir. Ondiilasyon kusuru ikiye ayrilir:

Kisa Dalga Boylu Ondiilasyon: Dalga boyu 3 ile 8 cm arasinda degisen bu tiir,
genellikle kusurlu tekerlekler, teker takimlar1 veya agir yiik altinda ¢alisma nedeniyle olusur.

Sekil 1.4°te kisa dalga boylu ondiilasyona 6rnek gorseller verilmistir.

Uzun Dalga Boylu Ondiilasyon: Dalga boyu 8 ile 30 cm arasinda olan bu tip
ondiilasyon, genellikle rayin haddelenmesi sirasinda olusan iiretim kusuru, yogun trafik veya
yiiksek hizdan kaynaklanir. Sekil 1.5°te uzun dalga boylu ondiilasyona ornek gorseller
verilmistir (TCDD, 2013b).

Sekil 1.4. Kisa dalga boylu ondiilasyon kusurlari
Kaynak: (ARTC, 2006)



Sekil 1.5. Uzun dalga boylu ondiilasyon kusurlar1
Kaynak: (ARTC, 2006)

1.1.5. Mantar Yirtilmalari

Mantar yirtilmalari, demiryolu raylarinda ¢esitli mekanik etkiler sonucu olusan kilcal
catlaklar olarak tanimlanir. Bu catlaklar, demiryolu aracinin kalkisi sirasinda raya yapisma,
kumlama gibi nedenlerle ray yilizeyinde meydana gelen gerilmelerle baslar. Genellikle
demiryolunun yuvarlanma temas yiizeyinden ekartman yoniine dogru, paralel eksenine 30 ile
60 derece arasinda agryla olusurlar. Baslangigta ince yiizey catlaklari olarak goriilen bu
kusurlar, dnlem alinmadig1 takdirde biiyliyerek ray kirilmalarina yol agabilir. Erken tespit

edildiklerinde ise taglama islemiyle giderilmeleri miimkiindiir (TCDD, 2013b).

Mantar yirtilmalariin aralarindaki mesafe genellikle 0,5 mm ile 10 mm arasinda
degisirken, R260 (900A) kalitesindeki raylarda daha kisa ¢atlaklar olarak karsimiza ¢ikar. Bu
kusurlar dingil yiikii, hiz, patinaj, frenleme ve trenin dinamik kuvvetlerinden kaynaklanir.
Farkl sekillerde geligebilen ve her zaman agikca gézlemlenemeyen mantar yirtilmalari, rayin
performansin1 ve gilivenligini tehlikeye atabilecek ciddi arizalara doniisebilir. Erken teshis
edilmediginde ise, demiryolu altyapisinda biiylik hasarlara ve dolayisiyla yiiksek onarim
maliyetlerine yol acabilir. Mantar yirtilmalari arizasina ait 6rnek bir gorsel Sekil 1.6°da

verilmistir.



Sekil 1.6. Mantar yirtilmalari arizasi

Kaynak: (TCDD, 2013b)

1.1.6. Hasarh Baglant1 Elemam

Hasarl1 baglanti eleman1 demiryolu altyapisinda kritik bir kusur tiiriidiir. Baglanti
elemanlari, raylarin traverslere sabitlenmesini ve diizgiin bir sekilde hizalanmasini saglayarak
demiryolu hattinin giivenligini ve stabilitesini korur. Ancak uzun siireli kullanim, asir1 yiikler,
cevresel faktorler veya malzeme yorgunlugu nedeniyle bu elemanlar zamanla deforme
olabilir. Bu deformasyonlar, ray ile travers arasindaki baglantinin zayiflamasina, raylarin
yerinden oynamasina ve hat iizerindeki titresimlerin artmasina neden olabilir. Erken tespit
edilmediginde, bu durum raylarda hizalama bozukluklari, balastin aginmasi ve hatta ray

kirilmalari gibi ciddi arizalara yol acabilir (Lakusi¢ vd., 2016).

Hasarli baglant1 elemanlari, demiryolu altyapisinda giivenlik agisindan biiytik bir risk
teskil eder ve diizenli bakim siireclerinin bir pargasi olarak dikkatle izlenmelidir. Ozellikle
yliksek hizli tren hatlarinda, bu tiir arizalar trenin dinamik yiikleriyle birlestiginde hat
giivenligini ciddi sekilde tehlikeye atabilir. Baglanti elemanlarmin deformasyonu erken
evrede tespit edilirse, hasarin boyutuna bagli olarak parga degisimi veya sikilastirma islemleri
ile arizanin Oniine gecilebilir. Bu tiir arizalarin etkili bir sekilde yonetilebilmesi, demiryolu
hattinin uzun vadeli performansini ve giivenligini artirmak i¢in ¢ok dnemlidir (Chandran vd.,

2021).
1.2. Amag ve Katkilar

Bu tez, demiryolu arizalarinin teshisi ve smiflandirilmasi {izerine ii¢ temel ¢alismay1
ele almaktadir. Ik ¢alismada, Tiirkiye Cumhuriyeti Devlet Demiryollari'nin (TCDD) bakim
ve izleme siiregleri sirasinda toplanan goriintiiler kullanilarak demiryolu arizalarinin teshisi ve
simiflandirilmas: i¢in kapsamli ve 0Ozglin bir veri kiimesi olusturulmustur. Literatiirde

demiryolu arizalarina iligkin bir veri kiimesi bulunmadigindan, bu veri kiimesi literatiirdeki



onemli bir boslugu doldurmustur. Yari-denetimli 6grenci-6gretmen modeli kullanilarak, veri
etiketleme siirecindeki insan miidahalesi ve maliyetler biiyiik Olclide azaltilmis, bdylece
modelin daha genis bir veri yelpazesiyle egitilmesi saglanmistir. Bu veri kiimesi YOLOv4
tabanli derin 6grenme modeliyle entegre edilerek ariza tespitinde yiiksek dogruluk elde
edilmis ve tespit oran1 6nemli 6l¢iide artirilmistir. Béylece bu ¢alisma sonraki adimlar igin

giiclii bir temel olusturmustur.

Tezin ikinci asamasinda, ilk caligmada elde edilen veri seti ve model yapisi daha da
gelistirilerek demiryolu baglanti elemanlarinin tespiti ve siniflandirilmasma odaklanilmistir.
Baglant1 elemanlar1 demiryolu hattinin gilivenligi i¢in kritik oneme sahip oldugundan, bu
elemanlarin arizalanmasi ciddi kazalara yol agabilmektedir. Bu caligmada aktivasyon
fonksiyonlarinin model performansi iizerindeki etkileri arastirilmis ve leaky, swish, mish gibi
fonksiyonlar karsilastirilarak en uygun aktivasyon fonksiyonu segilmistir. Aktivasyon
fonksiyonlart ile sistem performansi optimize edilerek dogru pozitif (TP) oranlari artirilmis ve
yanlis pozitiflerin (FP) sayisi azaltilmistir. Bu iyilestirmeler, veri kiimesini ve modeli baglanti
elemanlar1 gibi belirli hatalara karsi daha hassas hale getirilmistir. Sonug¢ olarak, sistemin

hassasiyeti ve dogrulugu artirilmis ve sistem ariza tespitinde daha verimli olmustur.

Tezin {i¢iincii asamasinda, daha kritik demiryolu hatalarini tespit etmek i¢in dinamik
alfa parametre odakli bir kayip fonksiyonu gelistirilmistir. Bu fonksiyon, ariza tespit
sisteminin Ozellikle kritik ariza siniflarina daha fazla agirlik vermesini saglamis ve modelin
bu smniflardaki performansini artirmistir. Veri seti ve model optimizasyonlar1 {izerine insa
edilen bu yeni kayip fonksiyonu, kritik arizalarin tespit oranini iyilestirerek genel sistem
performansini 6nemli Slgiide artirmistir. Dolayisiyla, bu calisma sadece daha biiyiik veri
kiimesi ve aktivasyon fonksiyonlarinin degil, ayn1 zamanda kayip fonksiyonunun da model

performansinda kritik bir rol oynadigin1 géstermistir.
1.3. Tez Organizasyonu

Tezin geri kalam1 su sekilde diizenlenmistir: Bolim 2’de kullanilan materyal ve
metotlardan bahsedilmistir. Bolim 3’te ise sozde etiketler kullanarak yar1 denetimli derin
ogrenme tabanli demiryolu kusur tespitinin iyilestirilmesinden bahsedilmistir. Boliim 4’te
demiryolu baglanti elemanlar1 kusur tespit algoritmasimin aktivasyon fonksiyonlarinin
adaptasyonu ile nasil optimize edildigi anlatilmaktadir, Bolim 5°te dinamik alfa
parametreleriyle rayli sistem arizalarinin sinif bazinda tespiti ele alinmistir ve tezin genel bir

degerlendirmesi Boliim 6’da yapilmistir.



2. MATERYAL VE METOT

Demiryolu arizalarimin tespitinde bilgisayarli gorii destekli sistemlerin kullanimi
yayginlasmaktadir. TCDD demiryolu ariza tespitinde MERMEC sirketi tarafindan gelistirilen
VCUBE adinda bilgisayarli gérii tabanli bir ‘Hat Denetimi ve Olgiim Sistemi’ kullanmaktadir.
VCUBE, hat boyunca gozle denetim gerceklestiren devriye denetgilerinin yerini almak igin,
otomatik olarak demiryolu analiz, denetim ve 6l¢iimiinii gergeklestirmek {izere tasarlanmis bir
bilgisayarl1 gorii sistemidir. VCUBE sisteminin uygulanmasiyla, 6zellikle normalde kapali
olmasi1 gereken ve bakim icin ¢ok sinirl vakit bulunan hizli tren hatlarinda, demiryolu hatlar
boyunca devriye isleri ¢ok daha kolay ve daha etkin olmaktadir (Santur, 2018). Hat Denetim
Sistemi hat durumunun otomatik kontrolii igin, rayr ve ¢evresini goriintileyen iki dijital
kamera bulundurur. Sekil 2.1’de VCUBE sisteminin demiryolu hattindan aldigi 6rnek bir
goriintli verilmistir (TCDD, 2013a).

Sekil 2.1. Demiryolu hattindan alinan 6rnek goriintii

Sistem ray1 ve g¢evresini goriintiileyen sayisal kameranin diginda nesnenin kararli ve
dengeli aydinlatilmasini saglayacak bir 1sik sistemi de bulunmaktadir. Sistem tarafindan

yakalanan bazi arizalara ait bazi 6rnekler asagida Sekil 2.2°de verilmistir.
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Sekil 2.2. Demiryolu hattindan alinan 6rnek goriintiiler



2.1. Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Demiryolu hatlart belli araliklar ile gorsel olarak kontrol edilir. Bu kontrol hizli tren
hatlarinda 2 ayda bir, konvansiyonel hatlarda ise 6 ayda bir olarak planlanmigtir. Bu kontrol
stirecinde bir kusur tespit edilirse 6nem derecesine bagli olarak; kiigiik Kusurlar, biiyiik
kusurlar ve kritik kusurlar olmak {izere 3 grupta toplanir. Bu kontroller esnasinda alinan
goriintlilerden, veri kiimesini olusturmak i¢in Oncelikle ham halde bulunan veri islenebilir
hale getirilmistir. 14,8 GB boyutunda 747 farkl klasor i¢cinde bulunan 289.488 adet dosyadan
olusan bu veri yi1gim igerisinde; sikistirilarak kaydedilmis, miikerrer, kullanmaya elverisli
olmayan (boyut olarak) ve gri Ol¢ekte olmayan (lazer gOriintiisii) goriintiler de
bulunmaktaydi. Bunun i¢in Oncelikle sistemde bulunan biitiin siniflarin listesi ¢ikartilmis ve
miikerrer olan gorseller elenmistir. Veri kiimesinin diizenlenmesine ait detaylh bilgi EK-1 ve

EK-2 boliimlerinde verilmistir.

Yeni olusturulan veri kiimesi 19831 adet goriintiiden meydana gelmekte olup, 7 adet
siif icermektedir. Literatiirdeki ariza tipleri ve veri kiimesindeki goriintiiler incelendiginde
ise bazit smiflarin alt siniflar barindirdigi ve bunlarin da ayr1 birer nesne olarak ele
alinabilecegi goriildii. Ornegin ‘civata’ nesnesini iceren goriintiiler iginde ‘Yabanci nesne’
nesnesini igiren yeterli sayida gorsel bulunmaktadir. Aym sekilde ‘Ray kinigi’, “Travers’ ve
‘Yiizey kusuru’ siniflarindan da alt siniflar tiiretilerek 11 adet simif elde edilmistir. Tablo
2.1’de diizenlemeler elde edilen sinif listesi verilmistir. Calismanin devaminda bu siniflar tek

tek ele alinip detayl bilgi verilmistir.

Tablo 2.1. Diizenlemeler sonunda elde edilen siniflar

Simif
Travers
Yabanci nesne
Civata
Mantar yirtilmalari
Baglant1 elemant
Travers catlagi
Ray kirigi
Hasarl1 baglant1 elemani
Ondiilasyon
Ezilme
Yiizey kusuru
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2.1.1. Civata

Civata smifindaki verilerden ‘civata’ ve ‘yabanci nesne’ alt siniflar tiiretilmistir.
Sekil 2.3’te civata sinifina ait genel goriintii verilirken Sekil 2.4’te ise civata smifina ait alt
sinif nesnelerin konumlar1 isaretlenmis ve ctiketlenmistir. Burada civata sikma elemani
manasinda olup baglanti elemani araciligi ile traversin rayi tutmasmi saglar. Bu sikma
elemaninin kayip olmasi bir ariza tiiriidiir. Yabanci nesne ile ise baglanti elemani lizerindeki
yabanci maddeler kastedilmektedir. Bu maddeler genelde balast kismindan gelen ufak taslar

olabilmektedir.

Sekil 2.3. Crvata smifi genel goriintiisii

Sekil 2.4. Civata simifindan tiiretilen nesnelerin goriintiide isaretlenmesi
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2.1.2. Baglanti Elemani

Baglant1 elemani rayin traverse tutunarak sabit kalabilmesini saglar. Bu kiskacin kayip
olmasi bir ariza tiridiir. Sekil 2.5’te ise Baglanti eleman1 nesnenin goriintiideki se¢imi ve

isaretlenmesine ait bir 6rnek verilmistir.

Sekil 2.5. Baglant1 elemani nesnesinin goriintiide isaretlenmesi
2.1.3. Ray King

Ray kirig1 genel literatiirde ‘rail crack’ olarak adlandirilir. Bu smifa ait goriintiiler
incelendiginde igerisinde ‘Mantar yirtilmalari’ hatalarin1 da barindiran goriintiilerin oldugu
gozlemlenmistir. Bunlar ray ylizeyi hatalarindan sadece ikisidir. Ray kirilmalar1 en tehlikeli
arizalardan biri olup acilen miidahale gerektirmektedir. Mantar yirtilmalar1 arizalari ise trenin
durus ve kalkiglarda ray yiizeyinde meydana getirdigi deformasyonlardir. Sekil 2.6’da ray
kirigr ve mantar yirtilmalari arizalarinin  goriintiideki tespiti ve etiketlenmesine Ornek

verilmistir.

.

¢ ¥
e
#
v
pe 3

Sekil 2.6. Ray kirig1 ve mantar yirtilmalar1 nesnelerinin goriintiide isaretlenmesi
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2.1.4. Hasarh Baglanti Elemam

Hasarli baglanti elemani rayin traverse tutusunu azaltarak arizalara neden
olabilmektedir. Sekil 2.7°de hasarli baglanti eleman1 nesnesine ait donme, deforme olma ve

kismen kopma ornekleri verilmistir.

Sekil 2.7. Hasarli baglant1 elemant nesnesi ve goriintiide igsaretlenmesi

2.1.5. Travers

Travers balastin iistiinde rayin altinda bulunan rayin diizgiin ve sabit durmasini
saglayan demiryolu elemanidir. Bu simif igerisindeki goriintiiler incelendiginde ‘Travers
catlag1’ olarak tabir edilen travers ¢atlaklar arizalar1 da goriilmiis ve bunlar i¢in de bir nesne
smifi olusturulmustur. Ayrica ‘kayip civata’ ve ‘kayip baglanti elemani’ arizalarinin tespiti
icin de travers nesnesinin tespiti onemlidir ¢iinkii travers iizerinde civata veya baglanti
elemani nesnelerinin bulunmamasit durumunda bu arizalardan birinin oldugu sdylenebilir.

Sekil 2.8’de travers ve travers ¢atlagi nesnelerinin tespitine ait goriintiiler verilmistir.

Sekil 2.8. Travers ve travers ¢atlagi nesnesinin goriintiide tespiti
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2.1.6. Yiizey kusuru

Yiizey kusuru yani yiizey hasarlarina ait goriintiiler incelendiginde bunlar arasinda
ezilme ve ondiilasyon arizalarinin da oldugu saptanmis ve bunlar i¢in de birer nesne simifi
olusturulmustur. Sekil 2.9°da ondiilasyon, yiizey kusuru ve ezilme nesnelerinin goriintiide

tespitine drnekler verilmistir.

Sekil 2.9. Ondiilasyon, yiizey kusuru ve ezilme nesnelerinin goriintiide tespiti

Veri kiimeleri elle ve otomatik olarak etiketlenenler olmak {izere iki ana gruba alinmis

olup siradaki boliimlerde detayli olarak ele alinmiglardir.
2.2. Elle Etiketleme ile Olusturulan Veri Kiimeleri

Bir uzman goriisii dogrultusunda, VCUBE sistemi tarafindan demiryolu hattindan

alan gorintiilerin, etiketleme araci kullanilarak isaretlenmesi ile olusturulan veri kiimeleri
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‘elle etiketleme ile olusturulan veri kiimeleri’ olarak adlandirildi. Toplam 1195 adet
etiketlenmis goriintii ile 3 adet veri kiimesi olusturuldu. Bu veri kiimeleri sirasiyla 374, 995 ve
200 goriintiiden olusmaktadir. Bu veri kiimelerine ait detaylar ve igerdikleri nesne sinifi

sayilar1 su sekildedir:

374 gorintii ve 897 adet nesneden olusan veri kiimesi ilk egitim veri kiimesi olarak
olusturulmustur. Goriintii sayisi ve nesne sayisinin farkli olmasinin nedeni baz1 goriintiilerde
birden fazla nesne veya kusur olmasidir. ilk egitim veri kiimesinin nesne sayisina ait detaylar

Tablo 2.2°de verilmistir.

Tablo 2.2. ilk egitim veri kiimesi nesne sayis1 dagilimi

Simif Adet
travers 215
yabanci nesne 58
civata 221
mantar yirtilmalari 46
baglant1 elemani 125
travers catlagi 42
ray kirigi 28
hasarl1 baglant1 elemani 47
ondiilasyon 35
ezilme 33
ylizey kusuru 47

[k egitim veri kiimesine yeni goriintiiler eklenerek genisletilmesi ile ikinci egitim veri
kiimesi elde edilmistir. Bu egitim veri kiimesinin olusturulma amaci; etiketlenmis Ornek
goriintii  sayisindaki artisin  nesne tespit modelinin performans: {izerindeki etkisini
inceleyebilmektir. Olusturulan bu ikinci egitim veri kiimesinde toplam 995 goriintii ve 2651
adet nesne bulunmaktadir. Ikinci egitim veri kiimesindeki nesne sayis1 dagilimina ait detaylar

Tablo 2.3’te verilmistir.
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Tablo 2.3. Ikinci egitim veri kiimesi nesne say1s1 dagilimi

Simf Adet
Travers 643
yabanci nesne 177
crvata 752
mantar yirtilmalari 77
baglant1 elemani 407
Travers catlagi 89
ray kirigi 49
hasarl1 baglanti elemani 159
ondiilasyon 103
ezilme 77
ylizey kusuru 118

Son olarak olusturulan veri kiimesi ise test veri kiimesi olarak kullanilmistir. Test veri
kiimesinde 200 adet goriintii ve 520 adet nesne bulunmaktadir. Test veri kiimesindeki nesne

sayisina ait detaylar Tablo 2.4’te verilmistir.

Tablo 2.4. Test veri kiimesi nesne sayis1 dagilimi

Simif Adet
Travers 125
civata 145
mantar yirtilmalari 10
baglant1 elemani 77

ray kirigi 9

hasarl1 baglant1 elemani 35
ondiilasyon 18
ezilme 20
ylizey kusuru 34

2.3. Nesne Tespit Algoritmalar:

Nesne tespit algoritmalari,  goriintiilerdeki  nesneleri  siniflandirmak  ve

konumlandirmak i¢in kullanilan yapay zeka teknikleridir.

Haar smiflandiricilari, ilk gergek zamanli yiiz  dedektoriinde  kullanilan
siniflandiricilardir. Haar siniflandirict veya Haar Cascade siniflandirici, goriintii ve videodaki
nesneleri tanimlayan bir makine 6grenimi nesne algilama algoritmasidir (Viola & Jones,
2001). Algoritma dort asamada agiklanabilir: haar Ozelliklerinin hesaplanmasi, integral
goriintiiler olusturma, adaboost'u kullanma, basamakli siniflandiricilarin uygulanmast (A.
Mittal, 2020).
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Nesne algilama iizerine yapilan diger c¢alismalar, algilamay1 gerceklestirmek igin
siniflandiricilart yeniden kullanmaktadir. Fakat YOLO algoritmasi, nesne tespitini uzamsal
olarak ayrilmis sinirlayici kutulara ve iligkili sinif olasiliklarina bagli bir regresyon problemi
olarak ele almaktadir. Tek bir yapay sinir ag1, tek bir degerlendirmede sinirlayici kutulart ve
siif olasiliklarini dogrudan goriintiiyii parcalara ayirmadan tahmin eder. Tiim algilama hatti
tek bir yapay sinir ag1 oldugundan, dogrudan algilama performansi {izerinde ugtan uca

optimize edilebilir.

YOLO’nun biitiinlesik mimarisi son derece hizlidir. Temel YOLO modeli goriintiileri
ger¢ek zamanli olarak saniyede 45 kare hizinda isleyebilir. Agin daha kiigiik bir versiyonu
olan Fast YOLO, saniyede 155 kare hizda islem yapabilir. Bu performans o zaman i¢in diger
gercek zamanli dedektorlerin iki kati mAP (ortalama hassasiyet) degerine ulasmistir. Son
gelistirilen tespit sistemleriyle karsilagtirildiginda, YOLO daha fazla lokalizasyon hatasi
yapmasina karsin, nesnenin var olmadigi durumlarda, yanlis tespit tahminlerinin sayis1 da
diger nesne tespit algoritmalarina gore ¢cok daha diistiktiir. Son olarak, YOLO nesnelerin ¢ok
genel temsillerini 6grenir. Hem Picasso Veri Kiimesi hem de People-Art Veri Kiimesi
tizerinde dogal goriintiilerden sanat eserlerine genelleme yaparken DPM ve R-CNN dahil
olmak iizere diger tiim algilama yontemlerinden ¢ok daha iyi performans goOstermistir

(Redmon vd., 2016).

SSD (Single Shot MultiBox Detector), tek bir derin sinir ag1 kullanarak goriintiilerdeki
nesneleri tespit eden bir algoritmadir (W. Liu vd., 2016). Nesne 6neri adimlarini ortadan
kaldirarak, farkli en-boy oranlar1 ve dlgeklere sahip varsayilan kutular kullanir ve bu kutulari
nesne sekillerine uyacak sekilde ayarlar. Farkli ¢oziintirliikklii 6zellik haritalarindan gelen
tahminleri birlestirerek, ¢esitli boyutlardaki nesneleri etkili bir sekilde algilar. SSD, PASCAL
VOC ve MS COCO gibi veri kiimelerinde, nesne Onerisi gerektiren yontemlerle benzer

dogrulukta ancak ¢ok daha hizli sonuglar elde etmistir.

R-CNN (Region-based Convolutional Neural Networks) ise goriintiideki olasi nesne
bolgelerini segip her bolgeyi ayri ayr1 konvoliisyonel sinir aglari ile isler. Ilk adimda bolge

oOnerileri tiretir, ardindan bu bolgeleri siniflandirir. Bolge onerileri nedeniyle daha yavas ama

daha yiiksek dogruluk saglar (Girshick vd., 2013).

Daha sonra gelistirilen Fast R-CNN ise R-CNN'den farkli olarak, tiim goriintiiyii bir
kerede isler ve ardindan secilen bdlgeleri tek bir ag ile simiflandirir ve smir kutularinm
iyilestirir. R-CNN'den daha hizlidir, ancak hala bdlge oneri siireci gerektirir. Fast R-CNN,

derin evrigimli sinir aglarini ve onceki ¢aligmalardan edinilen bilgileri de kullanarak, nesneleri
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verimli bir sekilde smiflandirabilmektedir. Onceki ¢alismalarla karsilastirildiginda, Fast R-
CNN egitim ve test hizim1 iyilestirmek ve ayni zamanda tespit dogrulugunu artirmak igin
cesitli yenilikler kullanir. Fast R-CNN, VGG-16 agin1 R-CNN'den 9 kat daha hizli egitir, test
zamaninda 213 kat daha hizlidir ve PASCAL VOC 2012'de daha yiiksek bir mAP elde eder.
SPPnet (Uzaysal Piramit Havuzlama Agi) ile karsilastirildiginda, Fast R-CNN VGG-16'y1 3
kat daha hizli egitir, 10 kat daha hizli test eder ve daha dogru sonuglar verir (Girshick, 2015).

Fast R-CNN modelinin gelistirilmesi ile elde edilen Faster R-CNN, Fast R-CNN
modeline entegre edilmis bir ‘Bolge Oneri Ag1’ literatiirdeki adiyla, Region Proposal Network
(RPN) kullanir. RPN, goriintiiyli tarayarak nesne adaylarini daha verimli bir sekilde onerir.

Hem hizli hem de yiiksek dogruluk saglar, ancak hesaplama maliyeti yiiksektir (Ren vd.,
2016).

Mask R-CNN ise, Faster R-CNN'nin bir uzantis1 olarak c¢alisir ve tespit edilen her
nesne i¢in bir piksel seviyesinde maske olusturur. Hem nesne tespiti hem de segmentasyonu

gerceklestirir. Hem smirlayict kutu hem de piksel seviyesinde segmentasyon saglar (K. He

vd., 2018).

Diger bir algoritma olan RetinaNet, odaklanmis kayip fonksiyonunu kullanarak kiigiik
ve nadir nesneleri tespit etmeyi iyilestirir. Nesne tespiti i¢in tek bir konvoliisyonel ag kullanir.
Kiiciik ve zor tespit edilen nesneler i¢in optimize edilmistir, YOLO ve SSD'ye kiyasla daha
dengeli bir performans saglar (T.-Y. Lin vd., 2018).

CenterNet algoritmasi, nesnelerin merkez noktalarini tespit eder ve bu noktalari
kullanarak sinir kutularini olusturur. Hem nokta tespiti hem de sinirlayic1 kutu olusturma igin
aym ag1 kullanir. Ozellikle insan ve trafik analizi gibi uygulamalarda etkili olan basit ve etkili

bir yontemdir (Duan vd., 2019).

Bir diger nesne tespit algoritmasi olan EfficientDet ise EfficientNet tabanli bir mimari
kullanir ve EfficientNet'in verimliligini nesne tespiti icin uygular. Olgeklenebilirlik ve
verimlilik i¢in optimize edilmistir. Daha az hesaplama giicli gerektirir ve yliksek dogruluk

saglar, 6zellikle mobil ve gomiilii cihazlar i¢in uygundur (Tan vd., 2020).
2.4. YOLO Versiyonlar:

YOLO algoritmasinin farkli siiriimleri, nesne tespitinde hiz ve dogrulugu artirmak i¢in
cesitli iyilestirmeler ve yenilikler sunar. iste YOLO'nun siiriimlerinin detaylar1 ve aralarindaki

farklar:

18



YOLO'un ilk siirtimii, goriintiiyli 1zgaralara bdler ve her bir 1zgara i¢in siniflandirma
ve sinirlayict kutu tahmini yapar. Sinir ag1 yapisi olarak DarkNet-19’u kullanarak, tespit ve
siniflandirma islemlerini ayni1 anda gerceklestirir. Cok hizhidir, ancak kii¢iik nesneler ve

yogun alanlar i¢in dogrulugu diisiiktiir (Redmon vd., 2016).

YOLOV2 veya YOLO9000, Darknet-19 ag yapisin1 Darknet-19 olarak giinceller ve
Batch Normalization ile egitimi stabilize eder. Anchor kutulart eklenir, bu da daha iyi sinir
kutusu tahmini saglar. Ozellik piramidi ve daha yiiksek ¢oziiniirliikteki girdiler ile daha iyi
performans elde edilir. WordTree ile birlikte calisarak 9000 sinifi tespit edebilir. YOLOv1'e
gore hem hiz hem de dogrulukta 6nemli iyilestirmeler saglar (Redmon & Farhadi, 2016).

YOLOv3, Darknet-53 ag yapisini kullanir, bu da daha derin ve daha genis bir ag
yapisidir. Ug farkli 6lgekle nesne tespiti yaparak daha iyi kiiciik nesne tespiti saglar. Yol-3
algoritmas1 Reziidiiel (Residual) bloklar igerir, bu da daha iyi 6grenme ve performans saglar.
Lojistik regresyon kullanarak siniflandirma yapilir. YOLOvV2'ye gore daha yiiksek dogruluk
saglar, 6zellikle kiigiik nesneler i¢in daha iyidir, ancak hesaplama maliyeti fazladir (Redmon
& Farhadi, 2018).

YOLOvV4, CSPDarknet53 tabanli bir omurga (backbone) kullanir. Mozaik veri artirma,
DropBlock ve Mish aktivasyon fonksiyonu gibi c¢esitli tekniklerle egitimi ve genel
performansi iyilestirir. YOLOvV3"in avantajlarint korur ve hem hiz hem de dogrulukta 6nemli
iyilestirmeler sunar. Bag of Freebies (BoF) ve Bag of Specials (BoS) teknikleri kullanilarak
daha iyi genel performans saglanir. YOLOv3'e gore daha hizli ve daha dogrudur, veri artirma

ve optimizasyon teknikleri ile egitim performansi iyilestirilmistir (Bochkovskiy vd., 2020).

YOLOv4, tespit ve smiflandirmay1 ayni anda gerceklestiren tek asamali bir 6zellik
dedektoriidiir. YOLOv4 modelinin amaci, YOLOv3'lin gercek zamanli nesne algilama hizin
ve dogrulugunu optimize etmektir. YOLOvV4 temel olarak {i¢ ana bélimden olusmaktadir:
Omurga olarak CSPDarknet53 (C.-Y. Wang vd., 2019), boyun olarak uzaysal piramit
havuzlama ek modiili (SPP) (K. He vd., 2014) ve yol birlestirme (PAN) (S. Liu vd., 2018) ve
bas olarak YOLOvV3 (Redmon & Farhadi, 2018). CSPDarkNet53, giris goriintiilerini isleyen
ve etkili nesne tespiti i¢in iist diizey 6zellikler ¢ikaran bir 6zellik ¢ikaricidir. DensNet (Huang
vd., 2017) tabanli ag CSPDarknet53, temel katmanin 6zellik haritasint Cross Stage Partial
connections (CSP) bloklarimi kullanarak iki parcaya boler ve ardindan iki boliimii birlestirmek
icin bir capraz asama hiyerarsisi kullanir. Bu strateji gradyan yayilimini iyilestirir, 6zelliklerin
daha etkili bir sekilde yeniden kullanilmasini saglar ve gradyanin kaybolmasi sorununu ele

alarak modelin 6grenme kapasitesini artirir. Mimarinin boyun kisminda, SPP ve PAN
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modiilleri farkli asamalardan gelen 6zellik haritalarini bir araya getirmek i¢in kullanilir. SPP,

ozellik haritalarin1 ¢esitli boyutlardaki kutulara ayirir ve her birine maksimum havuzlama

uygular. Boylece, cesitli olgeklerde nesne tespiti i¢in uygun sabit uzunlukta bir temsil

olusturulur. PAN, diisiik seviyeli bilgileri daha yiiksek katmanlara verimli bir sekilde iletmek

icin kisa yol yollar1 kullanarak katmanlar arasinda bilgi entegrasyonunu saglar YOLOv4

aginda ii¢ algilama basligt mevcuttur. Nihai tahminler, her bir algilama kafasinin iginde bir

YOLOv3 ag1 kullanilarak hesaplanir. YOLOv4 agi, simrlayict kutulari, siniflandirma

puanlarin1 ve nesnellik puanlarin1 tahmin etmek i¢in 19%19, 38%x38 ve 76x76 boyutlarinda

0zellik haritalar1 olusturur. YOLOv4'lin kay1p fonksiyonunun ii¢ ana bileseni vardir:

(i)

(i)

(iii)

Konumlandirma kaybi1 (Localization loss - £, ): Konumlandirma kaybi,
tahmin edilen ve gercek smirlayict kutu konumlart arasindaki farklar
cezalandirarak modeli nesneleri dogru sekilde konumlandirmaya tesvik eder.
Ortalama karesel hata (MSE), tahmin edilen sinirlayict kutu koordinatlarini yer
gercegi koordinatlariyla karsilastirmak i¢in kullanilir.

Giiven Kayb1 (Confidence loss—L.,,¢): Giiven kaybi, sinirlayict kutu iginde bir
nesnenin varligint gosteren beklenen ve temel gergcek giliven puanlari
arasindaki farktir. YOLOv4 sunlar1 uygular bu bilesen i¢in ikili ¢apraz entropi
kaybu.

Sinif kaybi (Class loss - L ): YOLOv4, tahmin edilen sinif olasiliklarini
gercek sinif etiketleriyle karsilastirmak icin kategorik ¢apraz entropi kaybini
(cross-entropy loss) kullanir ve kayip fonksiyonunun sinif tahmini bilesenini

olusturur.

YOLOv4'in kayip fonksiyonu, asagidaki gibi bu ii¢ kaybin dogrusal kombinasyonudur:

L= Aloc Lloc + Aconf Lconf + 2'cls Lcls (21)

burada A;,., deonr V€ Ay lokalizasyon, giiven ve siniflandirma kayiplarina karsilik gelen

agirlik katsayilaridir.

YOLOV4 mimarisinin seviye katmanlarinin 6zet gosterimi Sekil 2.10'da verilmistir.

20



] A ! 1
|-—1—D-—r—-YOLO 3
oMuse : Yol Birlestirme : ' : '
rocaie il i . >
+ ABI : | YOLOv3 |

] 1
: I | YOLOV |—
“ CSPDarkNet53 :
1

| 1
...........

\

N e

. p Cikis

Havuzlama

1
1
1
.| Uzamsal Piramit | 1
1
1
1

P

___________

Sekil 2.10. YOLOv4 mimarisinin seviye katmanlarinin 6zet gdsterimi
Kaynak: (Ozdemir & Koc, 2024)

YOLOvV5, PyTorch ile yazilmistir ve bircok Onceden egitilmis model sunar.
YOLOvA4'iin optimizasyonlarina ek olarak daha iyi bir kullanic1 deneyimi sunar, 6rnegin, daha
kolay egitim ve uygulama siiregleri. Model boyutu, hiz ve dogruluk arasinda c¢esitli denge
saglayan farkli versiyonlar sunar (YOLOvSs, YOLOv5m, YOLOvVS5], YOLOvVS5x). Kullanim
kolaylig1 ve esneklik agisindan 6ne ¢ikar, ¢esitli modellerle farkli gereksinimlere uyum saglar

(Jocher, 2020).

YOLOV6, YOLOvS'in gelistirilmis bir versiyonudur, daha hizli ve daha dogru nesne
tespiti saglar. Yeni optimizasyonlar ve veri artirma teknikleri ile egitim ve genel performans
tyilestirilmistir. YOLOvS'e gore daha yeni optimizasyonlar ve iyilestirmeler igerir, ancak

heniiz yaygin olarak benimsenmemistir (C. Li vd., 2022).

YOLOV7, serinin nispeten yeni siirimlerinden biridir ve daha iyi genel performans
icin ¢esitli yeni teknikler ve optimizasyonlar igerir. YOLOv6'ya gore daha fazla iyilestirme ve
optimizasyon sunar. En son teknikler ve optimizasyonlarla gelistirilmistir, bu da daha iyi
dogruluk ve hiz saglar (C.-Y. Wang vd., 2022).

YOLOVS8, YOLO ailesinin en yeni siiriimlerinden biri olarak, dnceki versiyonlarin tiim
avantajlarini igerir ve daha fazla optimizasyon ve yenilik sunar. Model mimarisi ve egitim
stireclerinde daha fazla iyilestirme yapilmistir. En son yenilikler ve optimizasyonlarla

donatilmistir, dolayisiyla en yiliksek verimlilik hedeflenmistir.

Bu siirtimler, her biri kendi dénemlerinde ¢esitli iyilestirmeler ve yenilikler sunarak
nesne tespitinde daha iyi dogruluk ve hiz saglamak igin gelistirilmistir. Her yeni siiriim,
onceki siiriimlerin eksikliklerini gidererek ve yeni teknikler ekleyerek daha iistlin performans

sunar (Torres, 2024).
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2.5. Veri Etiketleme Araci
Secilen goriintiilerin nesne tespit algoritmalarinin egitiminde kullanilabilmesi i¢in
belirli formatlarda etiketlenmesi gerekmektedir. Goriintiilerin etiketlenmesi i¢in gelistirilmis

bazi araglar bulunmaktadir. Veri kiimesindeki imgeler etiketlenirken Labellmg araci

kullanilmistir (labellmg, 2015). Ornek olarak YOLO formatindaki bir goriintiiniin labellmg

araci kullanilarak etiketlenmesi Sekil 2.11'de gosterilmistir.

File Edit View Help

A Box Labels
V [ difficult
Open [[] Use default |
Open Dir [] fastening_rotated_deformed

Change Save Dir ‘

>

Next Image
Prev Image
== File List
Siaan er\tik_6\tik6_deneyleri\5_classes\ol
Save er\tik_6\tik6_deneyleri\5_classes\ol
er\tik_6\tik6_deneyleri\5_classes\ol
er\tik_6\tik6_deneyleri\5_classes\ol
yolo 2r\tik_6\tik6_deneyleri\5_classes\ol
er\tik_6\tik6_deneyleri\5_classes\ol
YOLO ar\tik_6\tik6_deneyleri\5_classes\ol

er\tik_6\tik6_deneyleri\5_classes\ol

Sekil 2.11. labellmg’de etiketleme islemi
Kaynak: (Ozdemir & Koc, 2024)

2.6. Degerlendirme Metrikleri

Deneylerin etkinligi ortalama kesinlik, geri ¢agirma, F1-skor, Intersection over Union
(IoU) ve mAP gibi gesitli degerlendirme 6l¢iitleri kullanilarak dogrulanmistir. Degerlendirme
metriklerinin formiilleri Tablo 2.5'te Ozetlenmistir. Burada C: kategori sayisini, AP;, i
kategorisinin hassasiyetini ifade ederken, gercek pozitif, yanlis pozitif ve yanlis negatif ise
sirastyla TP, FP, FN ile temsil edilmektedir. Ayrica IoU ise, tahmin edilen ile ger¢ek alanin

kesisiminin; tahmin edilen ile gergek alanin birlesimine olan oranini ifade eder.
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Tablo 2.5. Degerlendirme 6lgiitleri igin formiiller

TP
| kesinlik = ——
Ortalama kesinli TP+ FP
Gerd cal B TP
eri cagirma = TP T TN

F; —skor =2

Ortalama kesinlik X Geri ¢agirma

X
Ortalama kesinlik + Geri ¢agirma

TP

oV = S5 PP+ PN

C

1
mAP = — AP,
C i=0 !
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3.SOZDE ETIKETLER KULLANARAK YARI DENETIMLiI DERIN
OGRENME TABANLI DEMIRYOLU KUSUR TESPITININ
IYILESTIRILMESI

Son yillarda, derin 6grenme yoOntemlerinin demiryolu ariza tespitinde kullanimi,
teknolojinin ariza teshisinde dogrulugu ve verimliligi artirma kabiliyeti nedeniyle hizla
yayginlasmistir. Bununla birlikte, derin 6grenme uygulamalarimin modellenmesi biiyiik
miktarda veri gerektirir ve bu tiir veri kiimeleri i¢in etiketleme islemi 6nemli Glglide insan
giicii gerektirir. Bu boslugu gidermek amaciyla, goriintiileri otomatik olarak etiketleyerek
gorintii siniflandirmada gereken manuel ¢abay1 azaltmayi hedefleyen ve YOLOv4 tabanh
ogrenci-6gretmen modeli kullanan yar1 denetimli bir 6grenme yaklasimi sunulmaktadir. Bu
boliimde ayrica, TCDD tarafindan saglanan goriintiilerden olusturulan ve bes farkli demiryolu
kusurunu igeren yeni bir veri kiimesi olusturulmustur. Ayni test veri kiimesi {izerinde
gerceklestirilen deney sonuclari, onerilen dgrenci-6gretmen modelinin yalnizca YOLOv4'iin
tespit performansimi gesitli karar Olciitlerine gore iyilestirmekle kalmayip, ayni zamanda
egitim veri kiimesini yiliksek gilivenilirlige sahip sozde etiketli goriintiilerle genislettigini de

ortaya koymaktadir.
3.1. Giris

Demiryolu hatlarinin ariza tespit uzmani yardimiyla manuel ve gorsel olarak
denetlenmesi artik modas1 gegmis bir yontem haline gelmistir. Bunun en 6nemli nedeni,
stirecin ¢ok sikict ve zaman alici olmasidir. Ayrica, kontrol islemini gerceklestiren kisinin
bilgi ve becerisiyle sinirli, tehlikeli sonuglara yol agabilecek 6znel bir siirectir (Wilson &
Norris, 2005). Temas halinde arizalar1 teshis etme siireci bazen demiryolu yiizeyindeki
kusurlarin artmasina veya yeni arizalarin ortaya ¢ikmasina neden olabilir. Ayrica, sistem st
yiizeydeki arizalari tespit edebilmekte ancak demiryolu raylarimin yan yiizeyindeki arizalar
tespit edememektedir (Jie vd., 2009). Geleneksel ariza tespit yontemlerinin sinirlamalar1 géz
oniline alindiginda, gercek zamanli demiryolu ariza tespiti artik gelismis bilgisayarla gérme
uygulamalar kullanilarak gerceklestirilmektedir. Temassiz yontemler olarak adlandirilan bu
yontemler, teshisi gerceklestirmek i¢in dijital kameralar ve 1s1k kaynaklari gibi 6zel
ekipmanlar gerektirir. Bu ekipmanlar demiryoluna fiziksel olarak temas etmediginden,
geleneksel ariza teshisine gore daha etkili ve verimli bir alternatif sunmaktadir (Z. Liu vd.,
2011). Temassiz yontemler, temasli yoOntemlerde olusabilecek dezavantajlart ortadan
kaldirmakla kalmayip daha hizli ve basarili sonuglar vermektedir (Y. Santur vd., 2016 t.y.;

Tastimur vd., 2015). Bununla birlikte, demiryolu iizerinde meydana gelen yag ve toz lekeleri
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cevresel faktorler algoritma tarafindan hata olarak teshis edilebilir. Bu, bu sistemlerin 6nemli

bir dezavantajidir (Feng vd., 2014).

Basit goriintii isleme (Q. Li & Ren, 2012), gelencksel makine 6grenimi (Z. Liu vd.,
2011; Min vd., 2018), derin 6grenme (Faghih-Roohi vd., 2016; F. Guo vd., 2021; Hsieh vd.,
2020; James vd., 2018; Y.-W. Lin vd., 2019; S. Mittal & Rao, 2018; Qi vd., 2020; Rampriya
vd., 2022; Santur vd., 2017; Sener vd., 2022; Xu vd., 2021; Zheng vd., 2021) veya bu
yontemlerin herhangi bir kombinasyonunu (Aydin vd., 2022; Giben vd., 2015a; Gibert vd.,
2017; Guglii, Aydin, vd., 2021; Santur, 2018; Wei vd., 2019) kullanan ¢esitli ¢alismalar

literatiire sunulmustur.

Ping ve arkadaglari, deformasyon ve c¢atlaklari tespit eden bir sistem tasarladi,
demiryolu yiizeyinde tespit yontemleri (Z. Liu vd., 2011). Mittal ve Rao, derin 6grenme
yontemiyle demiryollarinda goriintii tabanl hata takibi ve nesne tespiti gerceklestirmistir (S.
Mittal & Rao, 2018). Malzeme simiflandirmas: i¢in ugtan uca egitilmis Evrisimsel Sinir
Aginin (CNN), elle tasarlanmig 6zelliklere sahip s1g 6grenme yontemlerinden daha basarili ve
giiriiltitye kars1 daha dayanikli oldugunu gostermislerdir. Demiryolu ylizey kusurlarini tespit
etmeyi amaglayan Faghih-Roohi ve arkadaglari, CNN'lerin performanslar: farkli aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilarak farkli katman sayilar1 olusturulmustur (Faghih-Roohi vd., 2016). Li
ve Ren tarafindan yapilan ¢alismada ise ray yiizeyinde olusabilecek ezilme, ondiilasyon ve ray
kirigi tespit edilmistir (Q. Li & Ren, 2012). Calisma i¢in sistemden ger¢cek zamanli olarak
alinan goriintliler baz1 goriintii isleme yontemleri uygulandiktan sonra smiflandirilmistir.
Gibert ve arkadaslar1 coklu kombinasyon dedektorleri i¢in ¢oklu gérev 6grenme gercevesinde
bir konsept onermislerdir (Gibert vd., 2017). Birden fazla goérevi Ogrenen bu sistem, iz
materyallerini 10 kategoride siniflandirmak icin bir dedektorde birlestirir. Destek Vektor
Makinesi (SVM) siniflandiricilarini kullanarak baglanti elemanlarindaki kusurlar1 tanimlar.
Bunlar bir CNN araciligiyla tek bir sistemde birlestirilir. Santur ve arkadaslari, ray hattinin st
ve yan yiizeylerinde olusabilecek catlak, mantar yirtilmalari, ondiilasyon ve ezilme gibi ariza
smiflarin1 tespit etmektedir (Santur vd., 2017). Test goriintiileri saglikli ve hatali olarak
kategorize edilmistir. Min ve arkadaglari, yerlesik bir led ek 151k kaynagina sahip goriintii
toplama sistemi gelistirmis ve makine 6grenimi ve goriintii isleme algoritmalar1 kullanarak
demiryollarinda gergek zamanl ylizey hatasi tespiti igin bir teknik dnermistir (Min vd., 2018).
James ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada, birden fazla asamadan olusan derin 6grenme
tabanli bir demiryolu yiizey kusuru tespit yontemi dnermistir (James vd., 2018). Ilk adimda

segmentasyon yapilmakta, ardindan ilgilenilen bdlgeye odaklanmak i¢in gdriintii
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kirpilmaktadir. Santur, lazer kameralarla demiryolu kusurlarinin gergek zamanli teshisi i¢in
goriintli isleme ve makine 6grenimi tabanli yontemler Onermistir. Ayrica, doktora tezinde
derin 6grenme tabanli bir demiryolu ariza teshis yontemi onerilmistir (Santur, 2018). Wei ve
arkadaslari, goriintii isleme teknikleri, VGG-16 ve Faster R-CNN arasinda baglant1 elemanlari
icin kusurlar1 tespit etme kapasitesinin performansini karsilastirmistir. Faster R-CNN'nin geri
cagirma ve ortalama Kkesinlik oranlariyla degerlendirildiginde en iyi performansa sahip
oldugunu bulmuslardir (Wei vd., 2019). Sener ve arkadaslari, tasarladiklar1 s1ig CNN modeli
ile kusurlu ve kusurlu olmayan demiryolu goriintiilerini siniflandirmistir (Sener vd., 2022). Bu
caligma ile az sayida etiketli veri kullanimi ile basarili sonuglar elde edilebilecegi
gosterilmistir. Sifirdan bir ag egitmek yerine ResNet ile transfer 6grenme uygulamiglardir.
Giben ve arkadaglari ise, demiryolu goriintiilerinde gorsel kusur tespiti igin CNN ile malzeme
siniflandirmasi ve semantik segmentasyon kullanan bir teknik dnerilmistir (Giben vd., 2015b).
Aydin ve arkadaslari, goriintii 6n isleme teknikleri ve sig bir CNN kullanarak baglanti
elemanlarindaki hatalar kategorize etmek i¢in bir ¢alisma sunmaktadir (Aydin vd., 2022). S1g
CNN'in iki tam bagh katmaninin ¢iktilarinin birlestirilmesiyle elde edilen 6zellikler, bir dizi
makine Ogrenimi algoritmast araciligiyla analiz edilmis ve en etkili siniflandiric

belirlenmistir.

Popiiler derin 6grenme tabanli nesne tespit algoritmalarindan YOLO ve tiirevleri
demiryolu kusur tespit problemleri i¢in siklikla kullanilmaktadir. Lin ve arkadaslart YOLOvV3
algoritmasi ile ray baglanti elemanlarinin kondisyonunu belirlemislerdir. Baglanti elemani
tespitinde geri cagirma ve ortalama kesinlik oranlarini sirasiyla %89 ve %95 olarak
bulmuslardir (Y.-W. Lin vd., 2019). Qi ve arkadaslari, demiryollarindaki baglanti
elemanlarinin gercek zamanl tespiti igin MYOLOV3-Tiny adli yeni bir model sunmustur. Bu
model, YOLOV3-Tiny mimarisinden daha yiiksek hassasiyet elde etmis ve bellek kullanimi
%43 oraninda azaltilmistir (Qi vd., 2020). Hsieh ve arkadaslari, siradan bir RGB kamera ve
LED aydinlatma ile bir veri kiimesi olusturarak kusur teshisi icin YOLOv3 mimarisini
kullanmistir (Hsieh vd., 2020). Wang ve arkadaslari, ¢alismalarinda ger¢ek zamanli olarak
ray, cCivata ve baglanti tespiti igin YOLOvV2 modelini kullanmistir. Bu ¢alismada, 35
kare/saniye'de %93 mAP degeri elde edilmistir (C.-Y. Wang vd., 2019). Guo ve arkadaslari,
demiryolu bilesen tespiti i¢in YOLOv4-hibrit modelini énermektedir. Hem dogruluk hem de
islem hizi agisindan karsilastirdiklar1 tek asamali modellerden daha iyi sonuglar elde
etmislerdir (F. Guo vd., 2021). Giglii ve arkadaslari, YOLOv4 ve bulanik mantiga dayali
hibrit bir yontem gelistirmistir. Baglant1 elemanlar1 6 farkli bolgeye ayrilarak YOLOvV4 ile
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belirlenmis, ardindan veriler bulanik mantik yapisi i¢in girdi olarak kullanilarak baglanti
elemanlarinin saglik durumu kontrol edilmistir (Giiglii, Aydin, vd., 2021). Zheng ve digerleri,
gelistirilmis YOLOVS ve Maskelenmis R-CNN'nin sirali kullanimini kullanarak ¢oklu nesne
tespiti i¢in bir yontem onermektedir (Zheng vd., 2021). Gelistirilmis YOLOvVS, nesnelerin
konumlarinin ilk tespiti i¢in ve raylar tizerindeki yiizey kusurlarini belirlemek i¢in kullanilan
maskeli R-CNN tabanli bir kusur tespiti i¢in kullanilir. Son olarak, ResNet ¢erceve tabanli

model daha sonra konektdrlerin durumunu kategorize etmek i¢in kullanilir.

Nesne algilama algoritmalar1 i¢in bir egitim veri kiimesi olusturmak, ¢ok sayida
gorlintiiniin manuel olarak etiketlenmesi gerektiginden zaman alict ve maliyetli bir istir.
Nesne tespit algoritmasinin performansi da egitim veri kiimesindeki goriintii sayist ile
orantilidir. Burada, manuel ¢aligmay1 ¢ok fazla artirmadan etiketli goriintii sayisini artirma
ihtiyac1 ortaya ¢ikmaktadir. Yari denetimli 6grenme (SSL) yontemleri sayesinde etiketsiz
goriintiilerin yapay etiketleri bulunarak etiketli veri ihtiyaci azaltilabilir. Popiiler SSL
yontemlerinden biri, etiketsiz goriintiiler i¢in yapay etiketlerin iretildigi ve modelin yapay
olarak etiketlenmis goriintiiler kullanilarak egitildigi sozde etiketlemedir. S6zde etiketlemede,
modelin simif tahmini egitmek igin bir etiket olarak kullanilir (Lee, 2013). Sozde etiketleme
yontemleri  kullanilarak nesne tespit algoritmalarinin  performansinin  artirildigi
gozlemlenmistir (Kaul vd., 2022; Pham vd., 2021; Riloff, 1996; Sohn vd., 2020; S. Wang vd.,
2022; Xie vd., 2020; Xu vd., 2021).

Pham ve arkadaslari, 6gretmenin 0grencinin etiketli veri kiimesindeki performansina
bagl olarak giincellendigi bir 6gretmen-6grenci modeli 6nermistir (Pham vd., 2021). Riloff,
etiketlenmemis metinden otomatik olarak bilgi ¢ikartma kaliplar1 (extraction patterns)
olusturmak igin bir dizi sezgisel kurali kullanan bir algoritma onerilmistir (Riloff, 1996). Xie
ve arkadaslari, ImageNet'in etiketli goriintiilerini kullanarak bir EfficientNet modeli egitmis
ve bunu ¢ok sayida etiketsiz goriintiiyii etiketlemek igin bir 6gretmen olarak kullanmistir (Xie
vd., 2020). Etiketlenmemis verileri kullanarak ImageNet'in son teknoloji modellerinin
saglamhigini ve dogrulugunu artirmanin miimkiin oldugunu goéstermislerdir. Xu ve
arkadaslarinin ¢aligmasinda, yar1 denetimli 6grenme stratejisi, egitim i¢in bir 6grenci modeli
ve sOzde etiketleme i¢in 6grenci modelinden siirekli giincellemeler alan bir 6gretmen modeli
kullanarak dedektorii ve sozde etiketleri eszamanli olarak iyilestirmektedir (Xu vd., 2021).
Kaul ve arkadaglar1 bir dogrulama yaklagimi kullanarak yanlis sinif etiketlerine sahip aday
tespitleri eleyebilmekte ve egitim setindeki her yeni nesne sinifi i¢in {istiin sozde agiklamalar

tiretebilmektedir (Kaul vd., 2022). Bir bagka yenilik¢i ¢calismada, Google Cloud Al ve Google
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Brain ¢alisanlar1 Kihyuk Sohn ve arkadaslari, denetimli bir 6grenme yontemi yerine Kendi
Kendini Egitme ve Artirmaya Dayali Uyum Diizenlemesi (STAC) adi verilen 6zel bir yari
denetimli 6grenme yontemi kullanarak mAP degerini %76,30'dan %79,08'e ¢ikarmistir (Sohn
vd., 2020). Wang ve arkadaslari, demiryolu ray ylizey kusurlarini incelemek igin yari
denetimli bir 6grenme kusur siiflandirma yaklasimi 6nermistir (S. Wang vd., 2022). Peng ve
arkadaslari, yalnizca anormallik icermeyen 6rneklerden ve ek agiklamalardan 6grenen yeni bir
yar1 denetimli anormallik tespit algoritmasi onermistir (Peng vd., 2023). Guo ve arkadaslari,
uc cihazlardaki demiryolu raylarmin hassas, ger¢ek zamanli denetimi i¢in tasarlanmis bir
bilgisayarla gérme mimarisi olan AWL-NanoDet'i 6nermistir (J. Guo vd., 2023). Bu model,
egitim asamasinda Ogretmen-6grenci rehberlik sistemini gilincelleyen bir Uyarlanabilir
Agirhikli Kayip (Adaptive Weighted Loss) yaklasimi kullanmaktadir. Jiang ve arkadaslari,
demiryolu ray yiizey kusurlariin yiiksek hizli ve hassas tespiti i¢in gelistirilen RTDS-Net adli
bir derin 6grenme mimarisi Onermistir (Jiang vd., 2023). Mimari ile %95.2 algilama

dogrulugu ve 128 kare/saniye (fps) hiza ulagilmistir.

Demiryolu kusurlar1 i¢in derin 6grenmeyi uygulamak bir¢cok zorlugu beraberinde
getirmektedir. Bunlardan biri, ¢esitli demiryolu kusurlarii ve cesitli ¢cevresel kosullar1 iceren
kapsamli, yiiksek kaliteli, etiketli, genel erisime agik bir veri setinin olmamasidir. Giivenlik ve
bakim is akiglari etkiledigi i¢in, ¢ok fazla yanlis pozitif tahmin veya gozden kagan kusur
olmamasi adina, veri kiimesindeki Ornek goriintiilerin ¢esitliligini dengelemek de c¢ok
onemlidir. Literatiirde demiryollarinda kusur tespiti i¢in bazi arastirmacilarin kendi 6zel veri
kiimelerini kullandig:r goriilmektedir. Rampriya ve arkadaglari Rail Obstacle Detection
Dataset'i (RODD) olusturmus ve bu veri kiimesini ¢esitli nesne algilama modellerini egitmek
icin kullanmistir. Modeller egitildikten sonra performans Olgiitlerine gore karsilagtirmalar
yapilmistir (Rampriya vd., 2022). Hsich ve arkadaslari, siradan bir RGB kamera ve LED
aydinlatma kullanarak alt1 normal ve dort hasarli baglanti elemani sinifi igeren bir veri kiimesi
olusturmustur (Hsieh vd., 2020). Feng ve arkadaslart 110 km'lik bir demiryolu hattindan elde
edilen 57.124 baglanti elemani goriintiisiinii igeren bir veri kiimesi kullanmistir (Feng vd.,
2014). Kismen asinmis ve tamamen eksik baglanti elemanlarini tespit etmek igin olasiliksal
bir model kullanan otonom bir gorsel denetim yontemi Onermektedirler. Faghih-Roohi ve
arkadaslar1 deneylerinde 350 kilometrelik demiryolu hattindan toplanan ve bir normal ve altt
farkli seviyede ezilme sinifi igceren bir veri kiimesi kullanmiglardir (Faghih-Roohi vd., 2016).
Yukaridaki ¢alismalarda kullanilan veri kiimelerinin higbiri kamuya agik degildir ve higbiri

bilinen bes tiir demiryolu kusurunu icermemektedir. Gan ve arkadaslari, otomatik bir gorsel
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denetim sistemini degerlendirmek igin sirasiyla 67 Tip-1 ve 128 Tip-II ray yiizeyi goriintiisii
iceren bir veri kiimesi kullanmistir. Bu goriintiiler ekspres ve genel/agir yiik demiryollarindaki

cesitli kusurlar1 yakalamaktadir (Gan vd., 2017).

Tezin bu boliimiinde, demiryolu kusur tespiti i¢in derin 6grenme modellerinde gerekli
olan biiyiik veri kiimelerini etiketleme zorlugunu gidermek amaciyla, yar1 denetimli bir s6zde
etiketleme algoritmasi1 kullanarak goriintiileri etiketleyen bir Ogrenci-6gretmen modeli
onerilmistir. Yontemde ilk olarak sinirli sayida goriintii manuel olarak etiketlenerek 6gretmen
modeli i¢in bir egitim veri kiimesi olusturulur. Nesne algilama algoritmasi, bir 6gretmen
modeli olusturmak i¢in bu veri kiimesi kullanilarak egitilir. Daha sonra veri kiimesi, 6gretmen
modeli sayesinde otomatik olarak elde edilen s6zde etiketli goriintiilerle genisletilir. Bu stireg,
egitim veri kiimesinin olusturulmasinda yer alan bazi manuel adimlari otomatiklestirerek
zamandan tasarruf saglar ve maliyetleri azaltir. Bu boliimde ayrica TCDD'nin bir pargasi olan
Demiryolu Arastirma ve Teknoloji Merkezi (DATEM) tarafindan saglanan goriintiileri
kullanarak bir veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesi, 5 temel demiryolu kusurunun, yani
mantar yirtilmalari, ray kirigi, hasarli baglanti elemani, ezilme ve yiizey kusurunun not
edildigi goriintiilerden olugmaktadir. Bildigimiz kadariyla, ¢esitli demiryolu kusurlarini iceren

kamuya acik dengeli bir veri kiimesi bulunmamaktadir.
Bu boliimdeki ¢alismanin katkilari asagidaki gibi 6zetlenebilir:

* YOLOv4'lin tespit performansi, egitim asamasinda oOgrenci-6gretmen modeli

tarafindan otomatik olarak etiketlenen goriintiiler kullanilarak gelistirilmistir.

* Bir veri kiimesi olusturmak zorlu ve zaman alic1 bir istir. Bes yaygin demiryolu
kusurundan olusan bir veri kiimesi olusturulmustur. Ayni veri kiimesini kullanan farkli
yaklagimlarin, adil bir sekilde karsilagtirilmasina olanak saglamak icin hem etiketli hem de

etiketsiz veri kiimelerinin kamuya agik hale getirilmesi amaglanmustir.
3.2. Malzeme ve Yontemler
3.2.1. Veri Kiimesi

Demiryolu arizalar1 {izerine bir makine 6grenmesi ¢alismasi yapabilmek i¢in ihtiyag
duyulan ilk gereksinim arizali goriintiilerden derlenmis bir veri kiimesidir. ilgili alandaki veri
kiimesi igerisindeki bir goriintiiyli makine 6grenmesi ¢aligmasinda kullanabilmek i¢in gerekli
isaretleme ve smiflandirmalarin yapilmis olmasi gerekmektedir. Bu ylizden TCDD'den elde
edilen demiryolu goriintiilerine, makine 6grenmesi algoritmasi egitiminde kullanilabilmesi

icin isaretleme ve etiketleme islemleri uygulanmasi gerekmekteydi. Ayrica veri kiimesinde
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kullanmak igin yeterli kalitede olmayan bazi goriintiiler de vardi. Yapilan sadelestirmeler
sonucunda makine G6grenmesi modeli egitiminde kullanilabilecek bir veri kiimesi elde

edilmistir.

Bu boliimdeki ¢alismanin amaci demiryolu kusurlarini saptayacak bir nesne tespit
modeli gelistirmek oldugu i¢in veri kiimesinin kusurlu goriintli igermeyen kisimlari
kullanilmamigtir. Kusurlarin tespitine katkisi olmayacak, civata, saglam baglant1 elemant,
yanlig hizalanmig traversler ve traversler gibi siniflar elenerek bu boliimdeki ¢aligma igin
olusturulacak veri kiimesinden ¢ikartilmistir. Bunun yerin veri kiimesinde kalan; ylizey
kusurlari, ray kirigi, hasarl baglant1 elemani, ezilme ve mantar yirtilmalar1 igeren goriintiiler

hazirlanan veri kiimesinde kullanilmistir.

Mantar yirtilmalari, ezilme ve yiizey kusurlari, yiizey kusuru sinifin1 olusturan ii¢ alt
kategoridir. Hasarl1 baglant1 elemani, ezilme, yiizey kusurlar1 ve raylardaki catlaklarla ilgili
goriintiileri inceledikten sonra, 6nemli miktarda yanlis pozitif bulunmustur. Bu hatalar,
baglant1 elemani tizerine balast sigramasi, ¢cevrede ot ve diger yabanci cisimlerin biiyiimesi,
kablo baglantilari, kaplumbaga gibi hayvanlarin varligi, ray yiizeyinde kus pisligi ve yag

lekeleri gibi ¢evresel faktorlerden kaynaklanmaktadir.

Nesne tespit algoritmasinin egitiminde performansi etkileyen en 6nemli faktorlerden
biri veri kiimesidir (Lu & Weng, 2007). Egitim veri kiimesindeki etiketlemenin tutarlilig1 ve
dogrulugu, modelin test asamasindaki performansin1 dogrudan etkiler. Siniflardaki goriintii
sayisinin dengesi de dogrulugu etkileyen bir diger faktordiir. Egitim veri setindeki farkli nesne
siiflarina ait 6rnek sayisindaki dengesizlik, nesne tespit algoritmasinin tespitlerinde 6rnek
sayist daha fazla olan siniflara dogru yanliliga neden olabilir (Fanny & Cenggoro, 2018;
Johnson & Khoshgoftaar, 2019). Ayrica dengeli veri seti, model iizerinde yapilan
iyilestirmelerin sonuglarinin daha iyi incelenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Ray kirig:
hatalar1 ¢ok nadir goriildiiglinden, ray kirig1 sinifina ait goriintii sayis1 diger kusur siniflarina
kiyasla ¢ok azdir. Bu eksikligi gidermek ve dengeli bir veri seti olusturmak amaciyla, bu
siifa 6zel bir dikkat gosterilmistir. Her siniftan en az 40 6rnek segilerek, 5 sinif i¢in toplam
208 goriintli iceren bir egitim veri kiimesi hazirlanmistir. Goriintiilerin bazilar1 birden fazla
siifa ait nesneler icerdiginden 208 goriintiideki toplam nesne sayist 240'tir. Her siniftan
ornek sayis1 Tablo 3.1’de verilmistir. Labellmg etiketleme programi kullanilarak veriler

etiketlenmistir.
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Tablo 3.1. Egitim ve Test Veri Kiimesi Goriintii dagilimu

Mantar Ray king1 | Hasarh baglanti | Ezilme Yiizey
yirtilmalan elemani kusurlar
Egitim seti 40 40 40 80 40
Test seti 20 23 20 37 20

3.2.2. Test Veri Kiimesi

Manuel olarak etiketlenen goriintiilerden 108 tanesi test veri kiimesini olusturmak igin
ayrilmistir. Bu test veri kiimesinde 5 farkli sinifa ait toplam 120 nesne bulunmaktadir. Test

kiimesinden 6rnek goriintiiler Sekil 3.1'de verilmistir. Tablo 3.1'de test veri kiimesindeki her

(d)

bir nesne i¢in 6rnek sayisi verilmistir.

|

(e)

Sekil 3.1. Test setinden 6rnek goriintiiler. (a) mantar yirtilmalari, (b) ray kirigi, (c¢) hasarli baglanti elemant, (d)

(b) (c)

ezilme ve (e) yiizey hatasi.

Kaynak: (Ozdemir & Koc, 2024)

3.2.3. Ogrenci-Ogretmen Modeli

Nesne tanima algoritmalari i¢in bir veri kiimesi olusturma siireci, goriintiilerin manuel
olarak etiketlenmesini igerdiginden maliyetli ve zaman alic1 olabilir. Etiketleme siirecinin bazi

kisimlart otomatiklestirilerek bu maliyetler azaltilabilir. Etiketleme siirecinin bir kismini
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otomatiklestirmek ve maliyetleri azaltmak i¢in smirli sayida manuel olarak etiketlenmis
goriintii {izerinde egitilmis bir dgrenci-6gretmen modeli dnerilmistir. Ogretmen modelinde
nesne algilama algoritmasi olarak YOLOv4'i kullandik. Ogretmen modeli, yine &gretmen
modelinin kendisi tarafindan otomatik olarak etiketlenen yeni s6zde etiketli goriintiileri girdi
olarak alir. Ogrenci-6gretmen modeli iki asamada elde edilir. Ik asama, sinirli sayida manuel
olarak etiketlenmis goriintii kullanarak nesne algilama algoritmasimin egitilmesini igerir.
Ardindan, egitilen nesne algilama algoritmasi kullanilarak etiketsiz goriintiilerdeki nesnelerin
konumlar1 ve smiflar1 tahmin edilir. Yiiksek tahmin giiven puanlarina sahip olanlar segilerek
sozde etiketli goriintiilerden bir veri kiimesi olusturulur. ikinci asamada, manuel olarak
etiketlenmig goriintiilerin yanina sézde etiketlenmis goriintiiler de eklenerek egitim veri

kiimesi genisletilir.

Ogrenci-6gretmen modeli algoritmasimin genel bir bakis1 Sekil 3.2'de verilmistir.

X, ={(x;,y1),i =1,..., M} manuel olarak etiketlenmis veri kiimesi, N 6rnek goriintii
ve M etiketli nesne sayisini gosterirken N < M ve y; € {1, ..., C} de x;’nin sinifi olsun. Eger
ctiketlenmemis nesnelerden olusan veri kiimesini X, = {xj} ile ifade edersek ve modelin
tahminleri ile gergek deger etiketleri arasindaki kayip £, (X,) = XM, L(x;,y;; y!) ifadesiyle

gosterilirse, Onerilen 6grenci-6gretmen modelin kayip fonksiyonu su sekilde tanimlanabilir:
L(‘xL! XU) = LL (XL) + 2;€=1 Zi\fil yil’Cl (Xil' yil; yl,l) (31)

Burada M, 6grenci-0gretmen modeli tarafindan bulunan nesne sayisi, y; ve yl-'l strastyla
birinci iterasyondaki ger¢ek ve sozde etiketlerdir. Burada, y; nesnenin goriintii iginde
bulunup bulunmadigini belirler; nesne gorintii iginde varsa y;, degeri 1, yoksa 0 degerini alir.
Eger x;, nesnesi i¢in gliven puani 6nceden tanimlanmig bir seviyeden biiyiik ise y;; 1 degerini

alir. Onerilen dgrenci-6gretmen modelinin detaylar1 Algoritma 1'de 6zetlenmistir. Deneylerde

Nnax degeri 3 olarak belirlenmistir.
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Sekil 3.2. Ogrenci-6gretmen modeli kullanilarak sdzde etiketleme yontemi. Ilk olarak manuel olarak

etiketlenmis goriintiiler egitim igin kullanilir, daha sonra s6zde etiketlenmis goriintiiler bir sonraki egitim

adiminda egitim veri kiimesine eklenir.

Kaynak: (Ozdemir & Koc, 2024)

Algoritma 1: Onerilen 6grenci-6gretmen modelin algoritmasi

Baslangic:

X, egitim veri kiimesi, X, etiketlenmemis veri ve 1,4, dongi sayisi igin:

No gk whE

X, etiketlenmis veri kiimesini kullanarak YOLOv4 modelini egit.
for n =1ton,,, do
Xy’dan M, tane etiketlenmemis veri igeren X, kiimesini seg,
Xu, deki kusurlari tespit etmek i¢in YOLOv4’1 ¢alistir,
X, ve Xy, birlestirerek yeni egitim veri kiimesini olustur.
end for

return Genisletilmis Egitim Veri Kiimesi.

Egitim veri setinin sézde etiketli verilerle genisletilmesi hem genel olarak hem de

nesne siifi bazinda tiim performans 6l¢iim kriterlerinde iyilestirmelere yol agabilir. Ozellikle,

egitim veri setinin ek s6zde etiketli goriintiilerle genisletilmesi, nesne algilama performansini

belirli bir seviyeye getirir.

Tablo 3.2. Ogrenci-Ogretmen modelin hiper parametreleri

Giris Yigin Mini Ogrenme | Momentum | Optimizasyoncu | Tekrar
Boyutu yigin Katsayisi
352x352 64 2 0,001 0,949 Adam 12000
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3.3. Deneyler

Onerilen 6grenci-6gretmen modelinin performansi, YOLOv4 algoritmasi kullanilarak
demiryolu kusur veri kiimesi tizerinde test edilmistir. Deneyler, 2,50 GHz hizinda calisan Intel
i7- 11700 CPU, RTX3060 Ti GPU ve 16 GB RAM’a sahip bir masaiistii bilgisayarda
gergeklestirilmistir. Hiperparametreler, ¢esitli deneyler sonucunda belirlenmis ve elde edilen

degerler Tablo 3.2'de sunulmustur.

Sozde etiketli goriintiiler kullanilarak genigletilmis veri kiimesi iizerinde egitim

yapilarak yiiksek performansl bir nesne algilama modeli gelistirilmistir.

Nesne algilama modelinin gelisimi, veri kiimesindeki s6zde etiketli goriintiilerin sayisi
kademeli olarak artirilarak incelenmistir. Onerilen dgrenci-6gretmen modelinin performansini
test etmek icin iki deney gerceklestirilmistir. Ilk deneyde baslangicta, toplam 240 nesne igeren
208 manuel etiketli goriintii egitim i¢in kullanilmistir. Bir sonraki adimda, 60 goriintii
Onerilen 6gretmen modeli kullanilarak etiketlenmistir. Egitim seti, sozde etiketli goriintiilerin
ilk egitim setine eklenmesiyle genisletilmigtir. Daha sonra egitim veri kiimesinin
genisletilmesi ile 307 nesne ile 268 goriintii sayisina ulagilmistir. Deneylerde giiven puani 0,9
olarak ayarlanmistir. Bir sonraki adimda, genisletilmis veri kiimesi egitim i¢in kullanilmis ve
60 ek goriintii etiketlenmistir. Bu islem 3 kez tekrarlanmistir. Nesne algilama performansinin
degerlendirilmesi, her deneyde test veri kiimesi iizerinde mAP, Fi-skoru, birlesme iizerinde
kesisim (IoU), geri c¢agirma ve ortalama Kkesinlik puanlarinin  hesaplanmasiyla
gergeklestirilmistir. Deneylerin sonuglar1 Tablo 3.3'te 6zetlenmistir. Tablo, soézde etiketli
goriintiilerin egitim setine dahil edilmesiyle veri seti genisledikge, goriintiilerin 208'den 388'e
ve nesnelerin 240'tan 427'ye ¢ikmasiyla tim degerlendirme metriklerinin 1yilestigini
gostermektedir. mAP degeri % 87,94'ten % 91,74'e yiikselmis olup, bu durum hatalarin daha
kesin bir sekilde tanindigini gostermektedir. Ayn1 zamanda, ortalama kesinlik ve geri
cagirmay1 dengeleyen Fi-skoru 0,83'ten 0,88'e yiikselerek sistemin genel tespit dogrulugunun

arttigini gostermektedir.

Tablo 3.3. Sozde etiketlenmis goriintiilerin basarima etkileri

Goriintii sayis1 | Nesne Sayis1 | mAP |Fi-skor| loU | Geri ¢cagirma |Ortalama kesinlik
208 240 87,94| 0,83 | 66,08 0,84 0,81
268 307 89,52| 0,84 | 68,33 0,85 0,84
328 367 90,40| 0,87 | 71,55 0,87 0,88
388 427 91,74| 0,88 | 70,76 0,88 0,88
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Sekil 3.3. Sozde etiketli goriintiilerin eklenmesinin etkisi AP degerleri iizerinde etkisi

Ortalama kesinligin 0,81'den 0,88'e yiikselmesi, sisteme daha fazla sozde etiketli veri
beslendikce gercek kusurlar tanimada daha tutarli hale geldigini ve bdylece yanlis pozitiflerin
sayisinin azaldigini gostermektedir. Geri gagirma degeri de 0,84'ten 0,88'e yiikselmistir; bu da
onerilen modelin tiim ilgili ariza olusumlarin1 tanimada giderek daha etkili hale geldigini
gostermektedir. Sozde etiketli goriintiilerin dahil edilmesi ile IoU'yu 66,08’den 71,55’¢
yiikselterek oOnerilen yari denetimli teknigin etkinligini gostermektedir. Sozde etiketli
gorlntiiler eklendikten sonra genisletilmis veri kiimesindeki siniflarin nihai dagilimi Tablo

3.4'te verilmistir.

Tablo 3.4. Sozde etiketli goriintiiler eklendikten sonra genisletilmis veri kiimesindeki siiflarin nihai dagilimi

Mantar Ray | Hasarh baglanti | Ezilme | Yiizey
yirtiimalan | kingi elemam kusuru
Ornek sayisi 72 70 70 144 71

Modellerin AP performanslar1 Sekil 3.3'teki grafikte verilmistir. AP degerleri

incelendiginde mantar yirtilmalari, ezilme ve ray kirnigi siniflarindaki iyilesmeler sirasiyla
%12,3, %12,3 ve %1'dir. Hasarli baglanti eleman1 sinifinin AP degeri ilk deney i¢in %100'diir
ve bu degerde herhangi bir azalma goriilmemektedir. Yiizey kusuru sinifinin AP degeri ikinci

deneyde azalsa da son iki deneyde %88 artmustir.

Deneyler ve AP degerleri, egitim veri kiimesinin 6gretmen modeli tarafindan iiretilen
s0zde etiketli goriintiilerle genisletilmesinin nesne algilama modelinin performansini
artirabilecegini gostermektedir. Sekil 3.3'teki grafigin incelenmesi, modellerin sinif tabanl
tespitinde birinci egitimden dordiincii egitime kadar belirgin bir iyilesme oldugunu ortaya
koymaktadir. Burada agik renkten koyu tona dogru giden siitunlar 1., 2., 3. ve 4. egitimleri
simgelemektedir. Siniflara ait kisaltmalar ise su sekildedir; MY (mantar yirtilmalari, RK (ray
kirilmalar1), HBE (hasarli baglanti elemani), E (ezilme) ve YK (yilizey kusuru). Mantar

yirtilmalari, ray kirigir ve ezilme kusur smiflarimin tespit performanslariin iyilestirildigi,
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hasarli baglant1 eleman1 ve yiizey kusuru siniflarinin ise aynmi kaldigi goriilmektedir. Sekil
3.4’te kusur tespitine iliskin 6rnekler gorsellestirilmistir. a, b ve c'deki goriintiilerde kusurlar
dogru bir sekilde tespit edilmis ve tanimlanmistir, ancak d ve e'deki goriintiilerde kusurlar

diger drnekler kadar dogru tespit edilememistir.

(b) (c) (d) (e)

Sekil 3.4. Temel gercek ve dgrenci-6gretmen model etiketleme karsilastirma 6rnekleri
Kaynak: (Ozdemir & Koc, 2024)

Ogretmen modelinin tespit yeteneklerindeki gelismeleri daha iyi gérmek icin, tespit
stireci her egitim dongiistinden sonra test veri kiimesindeki 'ezilme' ve 'ray kirig1' siniflarindan
ornek goriintiilerle tekrarlanmistir. Gergek deger bolgeleri bu Ornekler ilizerinde yesil bir
cergeve ile gosterilmistir. Sekil 3.5 incelendiginde, 6gretmen modelinde kademeli iyilesmeler
oldugu goriilmektedir. Sozde etiketlemenin etkisiyle, 6gretmen modelinin mAP degeri

%91,74'e ve F1-skoru 0,88'e yiikselmistir.
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(b)

Sekil 3.5. (a) Ezilme ve (b) ray kirig1 siniflar1 igin etiketleme siirecinin iyilestirilmesi
Kaynak: (Ozdemir & Koc, 2024)

Bu Onemli doniim noktasinin ardindan 6gretmen modeli egitim siirecinin ikinci
asamasina gecilmistir. Bu asamada, egitim veri setindeki goriintii sayisi ardisik egitim
caligmalariyla 6nemli Olgiide artirilmis; sirastyla 593, 776, 1164 ve son olarak 1.552'ye
cikarilmigtir. Egitim veri setindeki bu Onemli artisa paralel olarak Ogretmen modelinin
performansi da iyilesmistir. Ornegin, mAP degeri % 94,15'e, F1-skoru ise 0,91'e yiikselmistir.
Benzer sekilde, IoU degeri de % 73"t asmistir. S6zde etiketleme modelinin diger hesaplama
metriklerine ait sonuglar Tablo 3.5'te sunulmustur. Veri kiimesi egitiminin tamamlanmasinin

ardindan, her smif igin 6rnek sayis1 Tablo 3.6'da ayrintili olarak verilmistir.

Tablo 3.5. ikinci deneyde sézde etiketli goriintiilerin etkisi

Goriintii sayis1 | Nesne sayis1 | mMAP |[F1-skor| loU |Geri ¢agirmalOrtalama kesinlik
593 660 91,86| 0,88 |72,67 0,89 0,88
776 854 92,64| 0,89 |7321 0,89 0,89
1164 1281 93,31| 0,89 |7381 0,90 0,89
1552 1708 94,15| 0,91 |73,39 0,91 0,90
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Tablo 3.6. ikinci deneyde sdzde etiketli goriintiilerle genisletildikten sonra egitim setinin nihai

ornek dagilimi

Mantar Ray | Hasarh baglant1 | Ezilme | Yiizey
yirtilmalan | kinigi elemani kusuru
Ornek sayisi 288 280 280 576 284

Bu deneyler modelin genel performans 6l¢timleri, sinif bazli performansta iyilesmeler

oldugunu ortaya koymustur. Ozellikle, mantar yirtilmalari, ray kirig ve hasarli baglanti
elemani simiflar1 en yiiksek AP degerlerine ulasmistir. Ezilme siifinda %10'luk kayda deger
bir iyilesme yasanirken, ylizey kusuru sinifi %2'lik bir artis gostermistir. Siire¢ boyunca sinif

bazli AP degerlerinin ilerleyisini gosteren grafik Sekil 3.6'de gdsterilmektedir.
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Sekil 3.6. ikinci deneyde sdzde etiketli goriintiilerin eklenmesinin AP degerleri iizerindeki etkisi
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4. AKTIVASYON FONKSIiYONU ADAPTASYONU ILE DEMIRYOLU
KUSUR TESPIiT ALGORITMASININ PERFORMANS IYILESTIRMESI

Ray kusurlarinin tespitinin manuel kontrolii yavas ve maliyetlidir. Derin 6grenme
yontemleri bu kusurlarin bazilarim1 belirli bir dereceye kadar tespit edebilmektedir. Bunun
yani sira bilgisayarli gorii temelli kusur algilama sistemlerinde, nesne tespit modeli egitiminde
kullanilan veri kiimesindeki goriintiiler ile sistemin ¢aligmasi eSnasinda ger¢ek diinyadan
aliman goriintiiler arasinda c¢evresel faktorler nedeniyle farkliliklar olusabilmektedir. Bu
durumdan kaynakli olarak algoritma, ¢ok fazla yanlis pozitif iiretebilmekte, bu da is giicli ve
maliyet kayiplarina neden olmaktadir (TCDD, 2017). Demiryolu sistemlerindeki en 6nemli
bilesenlerden biri baglanti elemanlaridir ve bunlarin arizalanmasi ciddi kazalara yol agabilir.
Bu boliimdeki calismada, yabanci cisimlere ve gevresel kosullara karsit dayanikli bir nesne
tespit algoritmasi egitilerek, baglant1 elemanlarinin kusur tespiti gerceklestirilmistir. Farkli
aktivasyon fonksiyonlari se¢imi ve veri artirma teknikleriyle egitim veri kiimesinin
genisletilmesi sonucunda, kusur tespit algoritmasinin yanlis pozitif tespitleri biiyiik 6l¢iide
azalmistir. Elde edilen algoritma ile test veri kiimesi lizerinde yapilan testlerde, en iyi

performansta 0,99 Fi-skoru ve %100 mAP degerine ulasiimistir.
4.1. Giris

Demiryolu tagimaciligi, ekonomik ve giivenli olmasi nedeniyle hem yolcu hem de yiik
tasimaciliginda kritik bir role sahiptir. Yiiksek hizli trenlerin yolcu tasimaciligindaki 6nemi,
sagladiklar1 konfor ve hiz nedeniyle her gegen giin artmaktadir. Demiryolu tagimaciliginin
artan kullanimi, demiryolu arizalarinin tespiti ve bakimini da daha kritik hale getirmektedir.
Geg¢miste manuel olarak yapilan ariza tespit ve kontrol islemleri hem maliyetli hem de yavas
olmaktaydi. Teknolojinin gelismesiyle birlikte, daha 6nce manuel olarak yapilan bu islemler
artik bilgisayarli gorii ve yapay zeka tabanli algoritmalar kullanilarak ¢ok daha hizli bir
sekilde gergeklestirilebilmektedir. Ancak kullanilan ariza tespit modelleri heniiz istenilen
seviyeye ulasmig degildir. Tek Atista Nesne Tespiti (SSD), nesne tespiti ve siiflandirmasini
tek bir sinir ag1 mimarisi icerisinde es zamanli olarak gerceklestiren ve gergek zamanh
uygulamalarda etkili olan nesne tespit yontemlerinin genel adidir. SSD'nin baglica avantajlar
basitligi, hizi ve farkli boyutlardaki nesnelerin tespitine uygunlugudur. Bu bdliimdeki
calismada demiryolu giivenligi i¢in kritik olan baglanti elemanlarindaki kusurlar: tespit etmek
icin nesne tespit algoritmasi olarak YOLOv4 modeli kullanilmistir. YOLOv4 modelinin
performans1 farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak analiz edilmistir. Aktivasyon

fonksiyonlari, modele ekledikleri dogrusal olmama 6zelligi nedeniyle modelin performansini
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dogrudan etkilemektedir (Szandata, 2021). Bu o6zellik onlar1 basit dogrusal modellerden

ayirmakta ve zorlu gergek diinya problemleri i¢in basarili sonuglar vermelerini saglamaktadir.

2019 yilinda Lin ve arkadaslari, demiryolu baglanti elemanlarinin demiryolunun en
onemli bilesenlerinden biri oldugunu ve hasar kontrollerinin manuel olarak yapildiginm
belirttikleri bir makale yayinladilar. YOLOv3 modelini 20 km GoPro goriintiisii ile egittiler ve
sirastyla %89 ve %95 ortalama kesinlik ve geri ¢agirma elde ettiler (Y.-W. Lin vd., 2019).
2020 yilinda Qi ve arkadaslar1 makalelerinde demiryolu baglant1 elemanlarindaki kusurlarin
ger¢ek zamanli olarak tespit edilmesinin bu alanda 6nemli bir gelisme olacagini
belirtmislerdir. Ayrica, gomiilii bakim sistemlerinin bellek ve islemci sinirlamalar1 nedeniyle
bu gorevin zorlu oldugunu belirtmislerdir. Gelistirdikleri MYOLOv3-Tiny modeli ile
YOLOV3-Tiny modeline kiyasla dogruluk degeri %99,33'e ulasmis ve bellek tiikketimi %43
oraninda azaltilmistir (Qi vd., 2020). Gii¢lii ve digerleri galismalarinda bulanik mantik ve
YOLOvV4 kullanan yeni bir yontem sunmuslardir. Test veri kiimesi {izerinde hatali baglanti
elemanlarini siniflandirmada %99,25'lik bir basar1 oran1 elde etmislerdir (Giiglii, Aydin, vd.,
2021). 2021 yilinda Liao ve arkadaslari, aktivasyon fonksiyonlarinin 6grenme siireci
iizerindeki etkilerini kiyaslamalarla arastirmis ve gelistirdikleri hibrit model ile yiizey
kusurlarin1 basarili bir sekilde tespit ederek calismalarinda %98,64 mAP degerine
ulasmuglardir (Liao vd., 2021). Sener ve arkadaslari, demiryolu hatlarindaki sorunlar1 %92,2
genel dogrulukla tespit etmek i¢in Tensorflow kiitiiphanesini ve derin 6grenme yaklagimlarini
kullanan yapay zeka tabanli bir model 6nermektedir (Sener vd., 2022). Ozdemir ve Kog,
demiryollarinda karsilasilan ¢esitli kusurlar tespit etmek icin bir 6grenci-6gretmen modeli ve
YOLOV4 ile yar1 denetimli bir derin 6grenme stratejisi kullandilar (Ozdemir & Koc, 2024).
Tiirkiye Cumbhuriyeti Devlet Demiryollari'ndan (TCDD) baglant1 elemani hatalar1 da dahil
olmak iizere bes farkli kusur iceren yeni bir veri kiimesi kullandilar. Ydntemleri, egitim veri
kiimesine uygun sekilde sozde etiketlenmis goriintiiler ekleme islemini otomatiklestirerek
model performansini artirmakta ve yogun emek gerektiren manuel etiketleme gorevini
azaltmaktadir. Sevi ve arkadaslari, saglikli ray baglanti elemanlarinin goriintiilerinden kusurlu
veriler ireterek demiryolu baglanti elemanlarindaki kusurlari simiflandirmak igin derin
ogrenme tabanli bir yaklagim Onermistir. Baglanti elemani kusurlarmi smiflandirmak igin
CNN, VGG16 ve ResNet50 modellerini kullanmiglar ve onerilen yontemle %100 dogruluk
oranina ulasmiglardir (Sevi vd., 2022). He ve arkadaslar1 bir stkma ve uyarma (SE) dikkat
mekanizmasi eklemis, omurgay1 hafif bir MobileNet-V2 agi ile degistirmis ve ray baglanti

eleman1 hizmeti durum tespiti i¢in Yolov4 modelini gelistirmek {izere goriintii ciftlerini ist
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iste bindirme yontemi (Mixup) ile veri artirrmini dahil etmistir (J. He vd., 2024). Geleneksel
Yolov4 modeliyle karsilastirildiginda, elde ettikleri sonuglar iglem hizinda %67,39'luk bir
artis ve tespit dogrulugunda %383,2'lik bir MAP artis1 oldugunu gostermistir.

Yilmazer ve arkadaslari, eksik baglant1 elemanlar1 da dahil olmak {izere ii¢ farkli hata
smifin1 ve saglikli traverslerin durumunu tespit etmeyi amaglamis ve yapilan testlerde
modelin dogrulugu %95 olarak belirlenmistir (Yilmazer vd., 2022). Zengzhen Mi ve
arkadaslari, sunduklari gelistirilmis YOLOv4 modelinin, karsilastirdiklart YOLOV3,
YOLOv4, YOLOvS, YOLOv6, Faster RCNN ve SSD modellerinden daha iyi sonuglar
verdigini tespit etmislerdir. F1 skoru 0,914 ile en iyi dereceye sahip olan YOLOvV6 modelinin

performansini 0,925 skorla gegmislerdir (Mi vd., 2023).

TCDD veri kiimesi olusturulurken, VCUBE tarafindan yapilan tespitlerde ¢cok sayida
yanlis pozitif ortaya ¢ikmistir. Ortalama kesinlik degeri yaklasik %11'dir; bu da 2.730
tespitten sadece 301'inin dogru oldugu anlamina gelmektedir. Yanlis pozitifler, baglanti
elemanlar tizerindeki balastlar ve diger ¢evresel kosullar nedeniyle ortaya ¢ikabilir ve bu da
¢ok diisiikk performansa neden olmaktadir. Baglant1 eleman1 kusurlarinin tespitine odaklanan
bu caligmada, aktivasyon fonksiyonu se¢imi ve veri artirmanin modelin performansi

iizerindeki etkileri analiz edilmistir.
4.2. Malzeme ve Yontemler

4.2.1. Veri Kiimesi

Derin 6grenme modellerinin basarisindaki en kritik faktorlerden biri veri kiimesidir
(Bochkovskiy vd., 2020). Nesne tespit algoritmasini egitmek i¢in kullanilan veri kiimesindeki
smirlayict kutular ve etiketlerin dogru ve tutarli bir sekilde olusturulmasi modelin basarimi
acisindan ¢ok Onemlidir. Ayrica aymi sinif igerisindeki goriintii gesitliligi ne kadar fazla
olursa, modelin yeni goriintiiler iizerinde basarili tahmin yapma ihtimali de o kadar yiiksek
olacaktir. TCDD’nin DATEM biriminden saglanan demiryolu goriintiileri kullanilarak
olusturulan veri kiimesinden, demiryolu baglanti eleman1 kusur tespitinde kullanilabilecek
olan siniflara ait goriintiller alinarak, bu boliimdeki g¢alismaya 6zel bir veri kiimesi
derlenmistir. Derlenen bu veri kiimesindeki goriintiller analiz edilerek isaretleme ve
etiketlemeler kontrol edilmistir. Tiim goriintiler incelendikten sonra asagidaki ii¢ sinifin

kullanilmasina karar verilmistir:

Travers: Raylarin altina yerlestirilir ve raylar1 desteklemek i¢in kullanilir. Yiiki

raylarin altina dagitarak raylar stabilize eder ve raylarin zeminle temasini saglar.
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Baglanti elemam OK: Baglanti elemanlar raylar1 ve ray bilesenlerini baglamak igin
kullanilir. Bu parcalar raylar1 yataklara ve alt yapiya baglar ve raymn giivenli ve dengeli
olmasini saglar. Raylarin yerinde tutulmasini ve sabitlenmesini saglamak icin ¢esitli baglanti
elemanlar1 kullanilabilir. Bu sistemler titresimleri emerek ve raylarin yiiklerini tagiyarak rayin
omriinii uzatir. Baglant1 elemani sistemleri tipik olarak ray klipsleri, vidalar, kamalar ve diger

donanimlardan olusur.

Baglanti elemam1 NOK: Baglant1 eleman1 herhangi bir nedenle deforme olursa veya
donerek ray ile temasmi kaybederse, ray hattinin giivenligi tehlikeye girer. Bu durumdaki
baglant1 elemanlarinin goriintiileri Baglant1 eleman1 NOK olarak etiketlenir. Travers, Baglanti
eleman1 OK ve Baglanti eleman1 NOK siniflarinin etiketlenmis 6rnek goriintiileri Sekil 4.1°de

gosterilmektedir.

Sekil 4.1. Travers, Baglant1 elemani1 OK ve Baglanti elemant NOK Smiflarina Ornekler

DATEM'den aliman  demiryolu  goriintiilerinin,  incelenmesinin  ardindan,
siniflandirmalarin yaklasik %89 unun hatali oldugu tespit edilmistir. Ornegin, Sekil 4.2 veri
kiimesinde baslangigta hatali olarak siniflandirilan ancak aslinda dogru olan goriintiileri
gostermektedir. Tiim goriintiiler analiz edilerek, gergcekten kusurlu olanlar belirlenmis ve
agsagida gosterildigi gibi kusurlu olmayanlardan ayrilmistir. Bu duruma Sekil 4.3’te 6rnek

verilmistir.

Sekil 4.2. Kusurlu olarak etiketlenen normal goriintiiler
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Sekil 4.3. Kusurlu olarak etiketlenen goriintiilerin kontrol edilmesi

Daha sonra elde edilen goriintiilerden egitim, dogrulama ve test veri kiimeleri
olusturulmustur. Baglant1 elemanlariin etiketlenmesine ek olarak, goriintiilerdeki traversler
de etiketlenerek, gerektiginde eksik baglanti elemani kusurlarinin tespit edilmesini
kolaylastiran bir veri kiimesi olusturulmustur. Egitim, dogrulama ve test veri kiimelerindeki

gorlintii sayilart ve bu goriintiilerdeki sinif sayilar1 Tablo 4.1.”de verilmistir.

Tablo 4.1. Egitim, Dogrulama ve Test Veri Kiimelerindeki Goriintli Sayisi

Veri Seti Goriintii Travers Baglanti Baglanti
elemani_OK | elemani NOK
Egitim 812 812 571 241
Dogrulama 100 100 68 32
Test 100 100 72 28

I TR P DY gy =

Sekil 4.4. Veri artirma tekniklerinin uygulanmasi 6rnegi

Veri artirma tekniklerinin kullanimi, 6zellikle kontrast ve oryantasyon ayarlamalari,
gorlintii sayisini artirarak egitim veri setini orijinal boyutunun dort katina ¢ikarilmistir. Sekil
4.4 egitim veri kiimesindeki bir goriintilye 180 derece oryantasyon, yiiksek ve algak kontrast

uygulanmasi sonucu elde edilen goriintiilerin 6rnekleri verilmistir. Artirilmis egitim veri
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kiimesinde 3248 Travers, 2284 baglant1 eleman1i_ OK ve 964 baglant1 eleman1 NOK 6rnegi

iceren 3248 goriintii bulunmaktadir.
4.2.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

YOLOV4 nesne tespit algoritmasi modelinin 6grenme performansini arastirmak igin
literatiirde yaygin olarak kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlari sec¢ilmis ve performanslari
test veri kiimesi iizerinde karsilastirilmistir. Aktivasyon fonksiyonlari, modelin egitimini
optimize etmek, gradyan kaybolma/¢ikma problemleriyle basa ¢ikmak ve 6grenme siirecini
iyilestirmek icin tasarlanmustir. ideal aktivasyon fonksiyonu modele ve uygulamaya gore
farklilik gosterebilir. Sekil 4.5 derin 6grenme modellerini egitmek i¢in kullanilan en sik

aktivasyon fonksiyonlarindan bazilarini1 géstermektedir.

— Sigmoid

—— Tanh

— Relll
5 Leaky Rell

— Swish

—— Mish

eXponential Swish /
4
2
L—=
u —
- =2 0 2 1

Sekil 4.5. Aktivasyon fonksiyonlarinin Kargilastiriimasi
Bu calismada, model egitim siirecinde Leaky ReLU (Rectified Linear Unit), Swish, x-
Swish (Exponential Swish) ve Mish aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir. Bu aktivasyon
fonksiyonlariin her biri agagida ayrintili olarak aciklanmaktadir:

fa={* *=9 (.1)

ax x<0

Swish: Swish fonksiyonu, giris degerlerini sigmoid fonksiyonu ile ¢arparak tanimlanir.

Matematiksel ifadesi su sekildedir:

fx) = x o(x) = — (4.2)

1+e~X

Burada o(x), sigmoid fonksiyonunu temsil etmektedir. Swish, ReLU ve sigmoid
fonksiyonlarinin birlesiminden tiiretilmis olup, hem lineer olmayan hem de dogrusal

bilesenlere sahiptir. ReLU'nun aksine, Swish negatif girislerde degerleri sifira indirmeyip
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kiiciik ama dogrusal olmayan sonuglar iiretmektedir. Bu da Swish'in 6zellikle negatif

girdilerde ReLU'ya gore daha fazla bilgi tasimasina olanak tanir.

x-Swish (eXponential Swish): Derin 6grenme modellerinde kullanilan aktivasyon
fonksiyonlari, agin dogrusal olmayan karar sinirlarin1 6grenmesi agisindan biiyilik bir 6neme
sahiptir. ReLU ve Swish gibi fonksiyonlar, son yillarda popiilerlik kazanmis olsa da bu
fonksiyonlarin daha gelismis ve uyarlanmis versiyonlar1 da literatiirde yer almaktadir. Bu
baglamda x-Swish (eXponential Swish), Swish fonksiyonunun bir tiirevi olarak gelistirilmistir

ve model performansini artirmak amaciyla onerilmistir.

F() = Bxo(x) = L2 (4.3)

1+e™*

Bu fonksiyon, giris verilerine daha dinamik ve yumusak bir aktivasyon uygular. Swish'in
standart yapisina gore daha yiiksek dogruluk ve verimlilik elde etmek amaciyla, x-Swish
fonksiyonu giris degerleri iizerinde tistel bir degisiklik yaparak daha esnek bir aktivasyon

fonksiyonu sunar.

Mish: Mish, diger aktivasyon fonksiyonlarindan, 6zellikle Swish ve ReLU'dan daha yumusak
bir egriye sahiptir.

f(x) = xtanh(In(1 + e*)) (4.4)

Burada; In(1 + e*) kismi1 softplus fonksiyonunun bir tiirevidir. Pozitif degerlerde girigin istel
biiytimesini kontrol ederken, tanh(), bu iistel bilylimeyi yumusatarak dogrusal olmayan bir
gecis saglar. Mish, negatif girisler icin sifira yaklasan, ancak tamamen sifir olmayan bir deger
tiretir. Bu, ReLU'nun negatif degerleri sifira doniistiirdiigii durumlardan farklidir ve negatif

degerlerden de bilgi 6grenilmesini miimkiin kilar.

Mish*: Mish* aktivasyon fonksiyonu hem Mish aktivasyon fonksiyonu hem de SAM (Spatial
Attention Module) modiilii ile birlestirilmistir. Bu, modelin 6zellik haritasindaki 6nemli
bolgelere odaklanmasina yardimci olabilir. Bu 6zel fonksiyonun matematiksel formiilasyonu
uygulama baglamina bagl olarak degisebilir, ancak genel olarak Mish aktivasyon fonksiyonu
ve uzamsal dikkat 6zelliklerini igerir. Mish*, uzamsal dikkat 6zelligini Mish fonksiyonu ile
birlestirerek nesne tespiti gibi gorevlerde daha iyi performans elde etmeyi amaclamaktadir.
Mish aktivasyon fonksiyonundan farkli olarak, eklenti modiilleri sadece SPP'ye degil ayn
zamanda SAM'e de sahiptir ve bas kismu lojistik yerine dogrusal aktivasyon fonksiyonunu

kullanir.
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4.3. Deneyler

Ozel demiryolu baglant1 elemani veri kiimesi iizerinde egitilen YOLOv4 nesne tespit
algoritmasi ile gelistirilen hata algilama modelinin performansini karsilagtirmak i¢in g¢esitli
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak 10 farkli deney gergeklestirilmistir. Yapilan deneylerde,
YOLOv4 modeli, 352 x 352 piksel girdi boyutu, 64 yigin ve 32 mini yigin ile belirlenen
hiperparametreler kullanilarak egitilmistir. Ogrenme oran1 0,001 ve momentum 0,949 olarak
ayarlanmisg, egitim ise Adam optimizer ile 12.000 iterasyon iizerinden ger¢eklestirilmistir.
Deneyler, 2.50GHz hizinda Intel i7-11700 CPU, RTX3060 Ti GPU ve 16GB RAM ile

donatilmig, Windows 11 isletim sistemli bir masaiistii bilgisayarda ger¢eklestirilmistir.

Tablo 4.2. Aktivasyon fonksiyonu performanslarmin karsilagtirilmasi

Aktivasyon | Fi-skor | Geri cagirma | Ortalama kesinlik | loU | mAP
Leaky 0,99 0,99 0,98 93,07 | 98,62
Swish 0,86 0,93 0,80 75,80 | 99,20
X-swish 0,92 0,95 0,90 87,13 | 97,97
Mish 0,93 1,00 0,87 81,83 | 99,24
Mish* 0,98 0,99 0,98 92,57 | 98,70

Aktivasyon fonksiyonlarinin modelin performansi iizerindeki etkilerini arastirmak
icin Leaky ReLU yerine Swish, x-Swish, Mish ve Mish* aktivasyon fonksiyonlar1 teker teker
secilerek model egitim veri kiimesi iizerinde egitilmistir. Bu egitim sonucunda farkl
aktivasyon fonksiyonlart kullanilarak elde edilen modeller ile test veri kiimesi iizerinde
performans karsilagtirmalar1 yapilmistir. Bu testlerin sonuglari, genel performans metrikleri
tizerinden karsilagtirtlmigtir ve Tablo 4.2°de verilmistir. Ayrica egitim siirecinde anlik olarak
olusan ortalama kayip (Average Loss) degerinin iterasyona gore degisimini gosteren grafikler
de ekler bolimiinde EK-3’te verilmistir. Bu grafiklerde ayn1 zamanda, 100 iterasyonda bir
tekrarlanan, dogrulama kiimesine ait mAP degerinin sonuglar1 da goriilebilir. Bu grafiklerde
ortalama kayip degerleri mavi, mAP degerleri ise kirmizi noktalar ile gosterilmistir.

Leaky aktivasyon fonksiyonu secilen egitime ait grafik incelendiginde ilk
iterasyonlarda kayip degeri hizli bir diisiis gosterdigi ve daha sonra stabil hale gelip 0,2891
degerinde noktalandig1 goriilmektedir. Fi-skor, geri ¢agirma ve ortalama kesinlik degeri
oldukga yiiksek oldugu i¢in modelin tahmin yetenegi de yiiksek denilebilir. 93,07 IoU degeri
nesnelerin dogru sekilde kapsandigini ve dogru smiflandirildigini goéstermektedir. Genel
olarak baktigimizda ise yiiksek dogruluk orani ve diisiik kayip degerleriyle en 1yi performansi
sunan aktivasyon fonksiyonlarindan biri olarak 6ne ¢iktig1 goriilmektedir.

Swish aktivasyon fonksiyonu secilen egitime ait grafik incelendiginde baslangicta

kay1p degerinin ¢ok hizli bigimde diistiigii, diger aktivasyon fonksiyonlarina gore daha az olsa
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da x-swish aktivasyon fonksiyonuna gére daha yiiksek bir kayip degerinde stabil hale geldigi
goriilmektedir. Fi-skor ve geri ¢agirma degerlerinin performansinin ise diger fonksiyonlarin
gerisinde kaldig1 goriilmektedir. Ayrica 0,80 ortalama kesinlik oran1 da yanlis pozitif oraninin
yiiksek oldugunu gostermektedir. 75,80 IoU degeriyle de diger aktivasyon fonksiyonlarinin
gerisinde kaldigi, dogru tahmin etti§i nesnelerin smirlayici kutularini ¢izmede diger
aktivasyon fonksiyonlar1 kadar basarili olmadig1 sdylenebilir. Genel olarak baktigimizda ise
ozellikle ortalama kesinlik ve IoU degerleri acisindan digerlerinin gerisinde kaldigi
gorilmektedir.

X-swish aktivasyon fonksiyonu, model egitim grafikleri baz alindiginda en basarili
sonug alinmasini saglayan aktivasyon fonksiyonu olarak dikkat ¢cekmektedir. F1-skor ve geri
cagirma degerlerinin performansi sirastyla 0,92 ve 0,95 olarak dikkat ¢ekicidir. 0,90 ortalama
kesinlik degeri ile swish ve mish aktivasyon fonksiyonlarina gére yanlis pozitif oranini1 daha
iyi kontrol ettigi sdylenebilir. IoU degerinde de nispeten basarili oldugu sdylenebilir.

Mish aktivasyon fonksiyonu model egitim grafigi ele alindiginda kayip degerinin
diger aktivasyon fonksiyonlarina gore ¢ok daha yiiksek oldugu ve stabil hale gelmesinin diger
aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla ¢ok daha ileriki iterasyonlarda gerceklestigi
goriilmektedir. Bu durum birkag farkli kategoride su sekilde yorumlanabilir:

e Mish, aktivasyon fonksiyonu olarak genelde daha diizgiin ve siirekli bir gradyan
saglar, bu da daha iyi 6grenme performansi saglar. Ancak, kompleks bir
fonksiyon oldugu i¢in, model bazen daha fazla ince ayar yaparak optimum
noktayr bulmaya calisir. Bu durum, egitim siirecinde dalgalanmalara sebep
olabilir.

e Eger 6grenme orani (learning rate) cok yiiksekse, model kayb1 azaltma sirasinda
daha biiyiik adimlar atar ve bu da salinima neden olabilir. Diisiik 6grenme orani
ise daha kiigiik adimlar atmaya yol agarak daha istikrarli bir diisiis saglayabilir.
Salimimlar bazen 6grenme oran1 zamanla kiigiiltiillerek azaltilabilir.

e Egitimde kullanilan batch boyutu ve veri setindeki ¢esitlilik de salinimlar etkiler.
Eger batch boyutu kiiclikse, model her iterasyonda farkli 6rneklerle egitildigi i¢in
kay1p degeri diizensiz bir sekilde degisebilir.

e Kaullanilan optimizasyon algoritmasi da dalgalanmalar1 etkileyebilir. Bazi
optimizasyon  algoritmalari,  Ozellikle = momentumlu  olanlar, kayip

fonksiyonundaki dalgalanmalara kars1 hassas olabilir.
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0,93 Fi-skoru ve 1,0 geri ¢cagirma degeri ile dengeli bir performans saglamistir. loU
degeri olarak digerlerine kiyasla orta seviyededir. 99,24 mAP degeri ile de bu kategoride en
basarili aktivasyon fonksiyonu olmustur. Genel olarak bakildiginda ise en iyi sonuglardan
birine sahip oldugu soylenebilir.

Mish* aktivasyon fonksiyonu modelin egitim grafigine bakildiginda diisiik kayip
degeri ile hizli bir stabilizasyon sagladigi soylenebilir. 0,98 Fi-skoru, 0,99 geri ¢agirma ve
0,98 ortalama kesinlik degeri ile dengeli ve basarili bir performans sergilemistir. loU ve mAP
degerleri de basarili sonuclar elde etmistir. Genel olarak baktigimizda Leaky ile benzer
sekilde yiiksek dogruluk ve diisiik kayip degeriyle en 1yi performansi sunmustur.

Leaky ve Mish* aktivasyon fonksiyonlari, en yiiksek Fi-skor, loU ve ortalama
kesinlik degerlerine ulasmislardir. Bu nedenle bu fonksiyonlar, 6zellikle yiiksek dogruluk ve
diisiik kayip degeri aranan gorevler i¢in ideal olabilirler. Swish fonksiyonu, digerlerine gore

diistiik dogruluk ve IoU degeriyle daha zay1f bir performans sergilemistir.

Nesne tespit modelinin, test veri kiimesi tizerinde, kusur smiflari 6zelindeki
performans sonuglar1 ise Tablo 4.3’te gosterilmistir. Test veri kiimesi iizerinde Mish
aktivasyon fonksiyonu, 28 kusurlu baglanti elemanindan 27'sini tespit ederek %3,57'lik bir
iyilesme ve 0,93'liikk Fi-skoru ile en iyi sonucu elde etmistir. Hatali baglanti elemanlarinin
tespitinde en iyi sonu¢ elde edilmesine ragmen, ‘travers’ ve ‘baglanti elemani_OK’

siiflarindaki ytliksek sayida yanlis pozitif nedeniyle genel performans diigsmiistiir.

Tablo 4.3. Aktivasyon fonksiyonlarina gore modelin kusur Sinifi tespit performansi

Travers Baglanti elemani_OK | Baglanti elemani_NOK
AF AP | TP | FP AP TP | FP AP TP FP
Leaky |100,00 | 100 | 0 | 99,67 72 |4 96,18 26 0
swish | 100,00 | 89 |36 | 99,12 70 |7 98,49 26 2
x-swish | 100,00 | 94 | 11 | 99,01 71 |6 94,89 26 5
mish 100,00 | 100 | 24 | 100,00 72 |6 97,73 27 1

mish* | 100,00 | 100 | 0 | 99,67 72 |5 96,43 26 0

Hata tespit modelinin performansin1 artirmak i¢in egitim veri setindeki goriintii
sayisi, cevirme, kontrast azaltma ve kontrast gelistirme gibi veri artirma yontemleri
kullanilarak artirilmigtir. Bu sayede giiniin farkli saatlerinde, havanin bulutlu veya giinesli
oldugu zamanlarda degisen 151k kosullarina daha uyumlu bir egitim veri seti elde edilmistir.
Bu islemler sonucunda goriintii sayis1 artirilmis ve egitim veri kiimesi orijinal boyutunun dort
katina ¢ikarilmistir. Genisletilmis egitim veri kiimesi ile leaky ReLU, Swish, X-Swish, Mish
ve Mish* aktivasyon fonksiyonlarina sahip modeller yeniden egitilmistir. Egitim siirecinde

anlik olarak olusan ortalama kayip degerinin iterasyona gore degisimini gosteren grafikler ise
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EK-4’te verilmigtir. Grafikler incelendiginde ortalama kayip degerinin en diisiik oldugu
egitimler, aktivasyon fonksiyonu olarak, Swish ve X-swish seg¢ildiginde gergeklesen
egitimlerdir. Ayrica bu aktivasyon fonksiyonlar1 kullanildiginda ortalama kayip degeri hizla
digtip stabil hale gelmistir. Yeni modellerin performans: test veri kiimesi {izerinde
karsilastirilmistir. Sonuglar Tablo 4.4’te listelenen genel performans endeksleri ile Tablo
4.5te ise sinif bazinda karsilastirilmigtir. Tablolarin analizi, Swish ve Mish* aktivasyon
fonksiyonlartyla egitilen modellerin tiim kusurlu goriintiileri bagariyla tespit ettigini ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte, Mish* aktivasyon fonksiyonu ile egitilen model, F1-skoru 0,93
olan Swish aktivasyon fonksiyonlu modele gore 0,99 degerini elde ederek daha iyi
performans gostermistir. Bu iistiinliik Swish modelinin daha fazla yanlis pozitif {iretmesine ve
‘travers’ ve ‘baglanti elemani_OK’ siniflarindaki bazi1 gerg¢ek pozitifleri tespit edememesine
baglanmaktadir. Sonu¢ olarak Fi-skoru, geri ¢agirma, ortalama kesinlik ve loU
kategorilerinde en yiiksek skorlari elde eden Mish* aktivasyon fonksiyonunun en basarili

fonksiyon oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.4. Genisletilmis veri kiimesi ile egitilen modellerin, aktivasyon fonksiyonu 6zelinde performanslarinin

karsilastiriimasi
AF Fi-skor | Geri cagirma | Ortalama kesinlik | loU | mAP
Leaky | 0,99 0,99 0,98 92,93 | 100,00
swish | 0,93 0,95 0,90 84,48 | 100,00
x-swish | 0,93 0,93 0,93 87,16 | 99,96
Mish 0,97 0,98 0,96 90,51 | 99,94
mish* | 0,99 1,00 0,99 93,51 | 100,00

Tablo 4.5. Aktivasyon fonksiyonlarina gére modelin kusurlu sinif 6zelinde performansi

Travers Baglanti elemami_OK | Baglanti elemani_NOK
AF ap TP | FP | ap TP | FP ap TP FP
Leaky |100,00(100|0 |100,00 |72 4 100,00 26 0
swish | 100,00 | 94 | 14 | 100,00 |68 5 100,00 28 1
X-swish | 100,00 | 87 | 13 | 100,00 |72 2 99,88 27 0
Mish 100,00 [96 |5 99,94 72 4 99,88 27 0
mish* | 100,00 | 100 | 0 | 100,00 |72 3 100,00 28 0
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5. DINAMIK PARAMETRE KULLANIMI iLE RAY ARIZALARINDA SINIF
TESPIiT DOGRULUGUNUN IYILESTiRILMESI

Bu boliimde, dinamik alfa parametreli odaklanmig kayip fonksiyonu kullanarak rayl
sistemlerde simif tabanli ariza tespit modelinin performansinin iyilestirilmesi hedeflenmistir.
Arizalarin sahip oldugu 6nem derecesi ve miidahale edilmesi gereken siirelerin aciliyeti gibi
farkliliklar, ariza tespit modelinin basariminin siif bazli olarak 06zellestirilebilmesi
gereksinimini ortaya c¢ikarmistir. Bu dogrultuda, kritik 6neme sahip arizalarin tespitine daha
fazla agirlik verilmis ve diger arizalarin tespitinden Oncelikli tutulmasi saglanmistir. Nesne
tespit algoritmalarinin istenilen smif {izerine hassasiyet gosterebilmesi i¢in, dengesiz veri
kiimeleri ile yapilan egitimlerde basarili sonuglar almaya yarayan, odaklanmis kayip
fonksiyonu kullanilabilir. Odaklanmigs kayip fonksiyonu ¢apraz entropi fonksiyonuna
uygulandiginda istenilen ariza sinifinin tespiti {izerine hassasiyet gelistirildigi ve test veri
kiimesinde tespit edilen gercek pozitif sayisinin arttigi gézlemlenmistir Ayrica, odaklanmis
kay1p fonksiyonundaki alfa parametresinin sabit bir deger yerine dinamik olarak tanimlanmasi
ve bu yaklasimin nesne tespit algoritmasinda kullanilmasi, modelin performansini daha da
tyilestirmistir.

5.1. Ray Kusur Dereceleri

Bu bélimde ray kusurlarmin ait olduklar1 kusur dereceleri incelenmistir (TCDD,
2013b). Asagidaki Tablo 5.1’de nesne tespit algoritmasi ile tespit edilebilen kusurlar ve bu

kusurlarin dereceleri belirtilmistir.

Tablo 5.1. Smiflarin kusur dereceleri

Kusur Sinifi Kusur Derecesi
Mantar yirtilmalari F3
Ray kirigi F1
Hasarli baglant1 elemani F3
Ezilme F3/F2
Yiizey kusuru F3

Demiryolu yiizeyinde ve igerisinde imalat, isletme veya yola serme islemi sirasinda
meydana gelen ve isletme giivenligini etkileyen kusurlara ray kusurlari denir. Bu Kkusurlar
onem derecesine gore kiigiik, biiylik ve kritik olmak iizere ii¢ grup altinda toplanmistir.

Asagida bu gruplarin agiklamalari verilmistir.
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Kiiciik Kusurlar (F3); Demiryolunun kullanilmasina engel teskil etmeyen, bu konuda
herhangi bir olumsuzluk yaratmayan veya kiiciik bir olumsuzluk yaratabilecek olan

kusurlardir.

Biiyiik Kusurlar (F2); Demiryolunun kullanilmasina uygunluk yoniiyle bir giivence
vermeyen ve demiryolu isletmesini tehlikeye atabilecek kusurlardir. Miimkiin olan en kisa
zamanda taslama yapilarak kusurun giderilmesi ya da raym degistirilmesi yontemiyle

giderilmesi gereken kusurlardir.

Kritik Kusurlar (F1); Demiryolu isletmesi giivenligi adina biiyiik bir éneme sahip ve
tasimacilik adina ciddi tehlikeler meydana getirebilecek kusurlardir. Kritik kusur olan raymn

degisimi yapilana kadar demiryolu igletmesinin kullanim1 giivenli degildir.
5.2. Deneyler

Bu boliimde; mantar yirtilmalari, ray kirigi, hasarli baglanti elemani, ezilme ve yiizey
kusurlart hata siniflarindan olusan bir veri kiimesi kullanilmigtir. Bu veri kiimesi ile egitilen
modelin test veri kiimesi tizerindeki basarimi Tablo 5.2'de sunulmustur. Tablo 5.2
incelendiginde ortalama kesinlik ve geri ¢agirma degerlerinin ayni1 oldugu goriilmektedir, bu
modelin dogruluk degeri yiiksek tahminler yaptigini, ve yanlis pozitif sayisinin diisiik
oldugunu gostermektedir. IoU degeri incelendiginde 70,76 oram elde edildigi goriilmektedir,
bu modelin sadece sinif tahmin yeteneginin degil, ayn1 zamanda lokalizasyon yeteneginin de
iyi oldugunu gostermektedir. 91,74 oranindaki mAP degeri de modelin genel olarak tahmin
yeteneginin iyi oldugu gostermektedir fakat burada ele alinan problem modelin kritik siniflar
tizerindeki basarimi ve kusurlarin tespiti oldugu i¢in genel ortalamaya degil kusur smiflari
iizerindeki ortalama kesinlik degerlerini incelemek gerekmektedir. Modelin kusur siniflar

Ozelindeki performansi ise Tablo 5.3’te verilmistir.

Tablo 5.2. Modelin test veri kiimesi tizerindeki performanst

MAP | Ortalama kesinlik | Geri ¢agirma | Fi-skor | loU
91,74 0,88 0,88 0,88 | 70,76

Tablo 5.3. Modelin kusur siniflar1 6zelindeki performansi

Mantar Ray Kiri Hasarh baglanti Ezilme Yiizey
yirtilmalar: elemani Kusurlari
AP |TP|FP| AP |TP|FP| AP |TP| FP AP |TP| FP | AP |TP| FP
100 {20 0 |98,2| 23| 3 |100] 20 0 728126 5 |87,7]|17| 6
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Tablo 3.1 verildigi lizere test veri kiimesinde ‘Ezilme’ smifindan 37, 6rnek diger

siiflardan ise 23 ve 20’ser adet 6rnek bulunmaktadir.

Tablo 5.3 incelendiginde ezilme kusuru harig, tiim kusur siniflarinin ortalama kesinlik
degerinin %87,7 ve iizerinde oldugu goriilmektedir. Tablo 5.1°deki sinirlarin  kusur
derecelerine bakildiginda 6nem sirasinin ‘ray kirig1’, ‘ezilme’ ve digerleri seklinde siralandigi

goriilmektedir.

Tablo 5.3’te gozlemlendigi tizere test veri kiimesindeki 23 adet ‘ray kirig1’ 6rneginin
tamamu tespit edilebilmistir. Sonraki en 6nemli sinif olan ‘ezilme’ kusurlar1 kritik arizalara
neden olabilecegi i¢in tespit edilmesi onemlidir. Bunun i¢in de bu sinifa ait hatalarin miimkiin
oldugunca yiiksek oranda tahmin edilmesi gerekmektedir. Yani test veri kiimesi ile yapilan

degerlendirmede 26 olan TP sayisi arttirilmalidir.

Istenilen sinifta daha yiiksek basarim saglanmasi icin odaklanmis kayip fonksiyonu
kullanilabilir. Bunun i¢in kayip fonksiyonun ozellestirilmesi gerekmektedir. YOLO
algoritmasinin kayip fonksiyonu boliim 2’de bahsedildigi gibi ii¢ ana kisimdan olugmaktadir

(Redmon vd., 2016). Bu kisimlarin her birine ait formiiller denklem 5.1°de verilmistir.

2 bj A A
Acoord im0 2i=0 ﬂ(i)j] [Cx; — %)% + i — 90)°]

2
2 obi —.\2 ~
+Acoord Zf:o ?=0 ﬂi]b] [(\/Wl - \/Wl) + <\/h—l - JZ) ]

2 bj A\ 2 (5.1)
+Xis0 Xi-o 1) (G = Ci)

S2 bi A\2
+Anoobj Zi:o ?:0 ﬂril]f)o : (Ci - Ci)

2 bj ~
+ Zf:o ]1? : Zce classes (pi(c) - pi(c))z

(burada 1°™ ilgili hiicrede nesnenin goriiniip goriinmedigini belirtir.)

Hata sinifina 6zel agirliklandirma yapilacagindan, yani smiflandirma iizerinde
ozellestirme yapilacagi i¢in fonksiyonun son kisminda degisiklik yapilmistir (GitHub, 2018).
Kayip ¢apraz entropi (CE) fonksiyonu ile degil de odaklanmis kayip fonksiyonu (FL) ile
hesaplanmistir (T.-Y. Lin vd., 2018).
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_( —log(  y=1lise
CE(p.y) = {_mg (1—-p) aksihalde

(p y =1ise
Pt = {1 —p  aksi halde (5:3)

(5.2)

Denklem 5.3, denklem 5.2°de yerine konuldugunda c¢apraz entropi kaybi asagidaki gibi

bulunur:

CE (py) = —log (po) (5.4)

Odaklanmis kay1p fonksiyonu ise 5.5’teki denklemde verilmistir.

FL(py) = —a,(1 — py)’log (pr) (5.5)

Sekil 5.1.’teki grafikte odaklanmis kayip fonksiyonu ve ¢apraz entropi kaybi
karsilagtirmas1 verilmistir (T.-Y. Lin vd., 2018). FL fonksiyonunda, y degeri 0’a esit
oldugunda, denklem CE fonksiyonu ile ayni sonucu verir. Bu durum, y parametresinin esitlik

iizerindeki etkisini agikca gostermektedir.

5
CE(p) = — log(p) — =85
. —=0.
4n FL(p) = —(1 — p)” log(p,) y=1
——=2
3+ —1=9
=3
g
2r 1yi sintflandirdmasg
ornekler
1 TF,,,%,E,EP,E‘{E ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
O _Focalloss

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
gergek smifin olasilig

Sekil 5.1. Farkli y degerleri i¢in kayip ve olasilik degisimi
Kaynak: (T.-Y. Lin vd., 2018)

Denklem 5.5’deki a katsayisina dnceliklendirmek istedigimiz siniflarda daha yiiksek bir
deger atanarak, ilgili sinifta yapilan yanlis smiflandirilmalarda uygulanacak hata degeri
arttirtlmis olur. Boylece model ilgili smifa daha duyarli hale gelir ve diger siiflarda
basarimda ufak kayiplar olmasina karsin istenilen sinifta basarim arttirilmis olur. Sekil 5.1°te

Farkli y degerleri i¢in kayip ve olasilik degisimi verilmistir.
5.3. Ozellestirilmis Kayip Fonksiyonunun Modele Uygulanmasi

YOLOvV4 algoritmasinda 6zellestirilmis kayip fonksiyonunu uygulayabilmek i¢in oncelikle
model yapilandirma dosyasinda (cfg) gerekli diizenlemelerin yapilmasi gerekmektedir (GitHub,
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2019b). Yapilan diizenlemelerin ardindan, modelin kayip fonksiyonu, odaklanmis kayip fonksiyonu
ile degistirilir (GitHub, 2019a). Bu siirecte, kayip fonksiyonuna iliskin formiil ve hesaplamalar,

modelin hata oranlarim1 azaltmak ve performans: artirmak amaciyla asagidaki gibi giincellenmistir

(CSDN, 2017).

bi =% (5.6)
Denklem 5.6 softmax fonksiyonudur p; ve her bir sinifa ait olasilig1 hesaplar.

FL’nin x;’ye gore tiirevi.

dFL _ dFL dp;
@ dp; | ax (5.7)
Yeniden,
drL _  (d(1-p)Y _ y dlog(pe)
= —a (0 g(po) + (1 - po)Y TER)
=—af-— —p )1 — )L
= —a(~y(1=p)" Mogp) + (1= po)" )
t
= —a(—y@-p)"ogp) + (1 = p)" ) (5.8)

y =1 oldugundan Softmax formiiliiniin x; tarafindan tiiretilmesi iki durumda ele

alinabilir:
if 1 ==j:
, Xi 4 Xk — pXi x pXi X X X
pi e e e e e e e
_— = —_ *
dx; Ye*i YeXk YeXk Ye*k

=p;i—pi*pi =pi(1—py)

it il=j:
dp; 0-— eXi x e*j
dx; B Zexi
= —p;*Dj (5.9)

Buradan da asagidaki esitliklere ulasabiliriz:

if i==j:

dFL y-1 v

o a(=y(1—p)¥" log (p)p; + (1 —p)¥) x(p; — 1)
i =
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dFL _

an a(=y(1 —p)¥" Hog (p)p; + (1 —p)¥) * p; (5.10)
5.10° daki denklemde a = 0,5 ve y = 2 degerleri yerine yazildiginda elde edilen esitlik

YOLOvV4 algoritmasinin kayip fonksiyonunun hesaplandig1 yolo layer.c dosyasinda asagida

algoritma 2’de oldugu gibi verilmistir. ilgili kod satirma kaynakta belirtilen adresten de

ulagilabilir (GitHub, 2021).

Algoritma 2: YOLO algoritmasinda odaklanmig kayip fonksiyonu

l.grad = - (1 - pt) * (2 * pt*¥logf(pt) + pt - 1);
2. delta[index + stride * n] *= alpha * grad;

Tablo 5.3’te modelin FL fonksiyonu Oncesi sinif bazindaki basarimlari verilmisti.
Bolimiin basinda belirtildigi gibi yapilan diizenleme ile ‘ezilme’ siifindaki TP adetinin
arttirllmas1  hedeflenmektedir. Bu dogrultuda kullanilacak agirliklandirilmis  kayip
fonksiyonunun kod iizerindeki &rnegi Algoritma 3’de verilmistir. Ornek durumda kat sayi

olarak 0,375 verilmisgtir.

Algoritma 3: Dinamik alfa parametresinin odaklanmis kayip fonksiyonu koduna uygulanmasi

1.1f (n == 3)

2. {

3. float alpha = 0,375;

4., deltaf[index + stride * n] *= alpha * grad;
5. }

6. else

7. {

8. float alpha = 0,5;

9. delta[index + stride * n] *= alpha * grad;
10. }

Sinif numarasi 3 olan ‘ezilme’ kusuruna kars1 algoritmada hassasiyet olusturmak i¢in
bu sinif {izerinde yapilan hatalar o katsayisi ile carpilmistir. Yapilan deneysel calismalar ile
test veri kiimesindeki gergcek pozitif adetlerine bakilarak en iyi katsayr bulunmaya

calisilmastir.

Bunun i¢in oncelikle o katsayisina “17, “1,57, “27, “3”, “3,57, “4”, “5” ve “6” gibi
I’den biiylik degerler verilmistir. Daha sonra tatmin edici sonuglar alinamadigi goriiliip o

katsayisi i¢in 1°den kiiclik degerler se¢ilip modelin egitimi ve akabinde test veri kiimesi
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iizerindeki performans testlerine devam edilmistir. Bu asamada daha basarili sonuglar alindigi

gorilmiustir.

Tablo 5.4. Odaklanmis kayip fonksiyonu uygulandiktan modelin ezilme sinifi 6zelinde basariminin o katsayisi

degerine gore degisimi

a AP | TP | FP | EN
6 |6701] 25 | 8 | 12
5 696 | 25 | 9 | 12
4 |7436| 29 | 9 | 8
35 |67,78| 23 |11 | 14
3 |7313| 26 | 6 | 11
2 |7806| 28 | 6 | 9
15 |7133] 25 | 8 | 12
1 [7902] 26 | 8 | 11
09 |8353| 31 | 6 | 6
08 |8863| 29 | 3 | 8
0,7 |8709]| 31 | 5 | 6
06 |[7733| 28 | 7 | 9
05 |87/ 31 | 5 | 6
0,475|88,04| 30 | 4 | 7
045 |8685| 32 | 5 | 5
0425|765 | 30 | 9 | 7
04 [8652| 30 | 2 | 7
03759116 | 32 | 3 | 5
0,35 {8843 | 31 | 3 | 6
0325|875 | 31 | 6 | 6
03 |7809| 29 | 8 | 8
0,25 | 77,32 30 | 6 | 7
02 |7969| 27 | 7 | 10

Tablo 5.4’te kayip fonksiyonu olarak odaklanmis kayip fonksiyonu belirlendikten
sonra a degerlerine karsilik modelin ‘ezilme’ kusur sinifi iizerindeki basarimlari verilmistir. o
degerleri 1’den biiylik oldugu durumda, veri kiimesinde goriintii sayis1 ortalamanin altinda
olan siniflarin 6grenmesine agirlik verirken, a degerlerinin 1°den kiigiik oldugu durumlarda,
goriintii sayis1, sinif bazinda ortalama goriintii sayisindan fazla olan siiflarin 6grenilmesine
daha fazla agirlik verilir. Bu bilgilerin 1s18inda, veri kiimesinde ezilme sinifinin 6rnek sayisi
cogunlukta oldugu icin a degeri 1’in altina indiginde modelin bu sinif iizerindeki bagarimi
artmistir. Sonug olarak, baslangicta ezilme sinifina ait test kiimesindeki 37 ornegin 26" tespit
edilebilmigken, odaklanmis kayip fonksiyonu ve a katsayis1 optimizasyonu kullanilarak bu
say1 32'ye yiikseltilmistir. AP degeri %26,4 artigsla 0,72’den 0,91’a cikartilmigtir. Farkli a
degerlerinin model performans:t {izerinde belirgin bir etkisinin oldugu performans

sonuglarindan goriilmektedir. o degeri, modelin yanlis siniflandirilmis 6rnekleri ne kadar
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vurguladigini kontrol eden bir parametre islevi gérmektedir. Bu baglamda, diisiik a degerleri
dogru smiflandirmalar 6diillendirirken, yiiksek a degerleri yanlis siniflandirmalarin etkisini
azaltmaya odaklanmaktadir. a degeri 0.375 seviyesine geldiginde en yiiksek AP (91.16)
degeri elde edilmistir. Bu degerde TP sayisinin artmasi ve FP sayisinin azalmasi ile modelin
daha dengeli bir hale geldigi goriilmektedir. Bu da a degerinin model basarimini dengeleyici
bir etki yarattigini1 gosterir.

Tablo 5.5. Odaklanmig kayip fonksiyonu uygulandiktan modelin genel performansinin a katsayisi degerine gore

degisimi

mAP Ortalama (ée” Fi-skor | loU
kesinlik | cagirma
87,78 0,66 0,88 0,76 53,52
87,58 0,66 0,88 0,75 52,26
88,16 0,66 0,91 0,75 51,9
3,5 | 8505 0,68 0,85 0,76 54,46
3 89,79 0,75 0,89 0,81 59,52
2 88,07 0,74 0,89 0,81 58,91
15 | 87,75 0,72 0,87 0,79 58,12
1 90,04 0,77 0,88 0,82 61,07
0,9 | 89,89 0,76 0,93 0,83 58,37
0,8 | 90,29 0,77 0,90 0,83 60,83
0,7 | 91,16 0,79 0,93 0,85 62,56
0,6 | 88,37 0,76 0,88 0,82 59,59
0,5 | 90,60 0,74 0,93 0,82 58,03
0,475 | 88,42 0,77 0,86 0,83 60,96
0,45 | 91,89 0,77 0,93 0,84 60,43
0,425| 89,01 0,75 0,92 0,82 58,54
04 | 92,15 0,81 0,92 0,86 63,34
0,375| 89,33 0,80 0,92 0,85 62,63
0,35 | 89,82 0,79 0,91 0,84 61,85
0,325| 90,19 0,77 0,92 0,84 60,79
0,3 | 89,65 0,75 0,91 0,82 60,06
0,25 | 87,45 0,76 0,90 0,82 58,49
0,2 | 88,90 0,79 0,88 0,83 61,91

Tablo 5.5’te ise odaklanmis kayip fonksiyonu uygulandiktan sonra a parametresinin

A~AlOoOjo| K

degisimine gore modelin genel performans metrikleri verilmistir. Yapilan deneyler
sonucunda, odaklanmis kayip fonksiyonundaki o degerinin model performansi iizerindeki
etkisi kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Modelin genel degerlendirmede en yiiksek
performansa, a=0,4 degerinde ulastig1 goriilmiistiir. Bu durumda model, 92,15 mAP, 0,86 Fi-
skor, ve 63,34 ToU gibi iistiin metrik degerler sunmustur. Bu sonuglar, o degerinin dogru

secilmesinin nesne tespiti modellerinde kritik bir 6neme sahip oldugunu gostermektedir.
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Modelin egitim siire¢lerinde anlik olarak olusan ortalama kayip degerinin, iterasyona
gore degisimini gosteren grafikler de ekler boliimiinde EK-5’te verilmistir. Ayrica bu
grafiklerde, 100 iterasyonda bir tekrarlanan, dogrulama kiimesine ait mAP degerinin sonuglari
da kirmizi noktalar seklinde gosterilmistir. Biitiin egitimlere ait grafikleri vermek yerine
modelin gelisimi gostermek adina o=1 degerinde ve en iyi sonuclarin elde edildigi a=0,375 ve
0=0,4 degerlerindeki egitimlere ait grafikler verilmistir. Grafiklerde gozlemlenen kayip
degerinin hizli bir disiis gosterdigi ve diisiik seviyelerde stabil hale geldigidir. Bu durum,
modelin odaklanmis kayip fonksiyonu ile iyi bir 6grenme gergeklestirdigini ve egitim
siirecinde dogru 6grenmeyi basardigini géstermektedir. mAP degerleri, o degeri degistikce
belirli bir seviyeye kadar artis gostermekte, ancak belirli bir seviyeden sonra diisiis trendine
girmektedir. Bu durum, optimal bir o degerinin belirli bir aralikta oldugunu ve bu araligin

disina ¢ikildiginda modelin dogruluk oraninin azaldigini ifade etmektedir.

Sekil 5.2 ve Sekil 5.3’de verilen grafiklerde o katsayisi ile AP, TP ve FP degerlerinin
degisim grafikleri verilmistir. Sekil 5.2, o katsayisindaki bir artisin, belirli smiflar igin
ortalama kesinlik (AP) degerlerinde nasil bir artisa yol agtigin1 ve dolayisiyla modelin nadir
siiflar tizerindeki tespit performansini nasil artirdigini géstermektedir. Sekil 5.3, a arttikca
dogru pozitiflerin (TP) miktar1 artarken, yanlis pozitiflerin miktarinda da kii¢iik bir artis
oldugunu gostermektedir. Her ne kadar a katsayist sinif duyarliligini etkin bir sekilde kontrol
etse de bu sonuglar katsaymin TP ve FP arasindaki dengeyi dikkate alarak secilmesinin

Onemini isaret etmektedir.

a ile AP degerleri degisimi

90
Maksimum AP: 91.16
85
a 80
<
75
70
0 1 2 3 4 5 6

Sekil 5.2 AP degerlerinin o katsayisi ile degisimi
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oile TP ve FP degerleri degisimi

35

30 29 28

25 25 26 25
25 23
20
15

11
1 8 9 9 .
6 6

i | | | I | . | |

6 5 4 35 3 2 1,5

o o8 0,7 06 05 04750450,425 04 0,3750,350,325 0,3 0,25 0,2

o
[+4]

ETP HFP

Sekil 5.3 o katsayisi ile TP ve FP sayilar1 degisimi

Bu boliimde, sinif tabanli ariza tespitini iyilestirmek icin odak kayip fonksiyonuna
dinamik alfa parametresi eklenmistir. Deneysel bulgulara gore, dinamik alfa parametreleri
model kalitesi ve tespit yetenegi agisindan sabit alfa degerlerinden daha iyi performans
gostermektedir. Modelin duyarliligi, 6zellikle dengesiz veri kiimeleri iizerindeki testlerde,
onemli ariza smiflari icin ¢cok daha yiiksektir. Ancak, dinamik bir alfa degeri kullanildiginda,
modelin belirli siniflara asirt uyum saglamasi veya asir1 duyarli hale gelmesi olasiligi vardir.
Bu durum, modelin tiim siiflarda esit performans gdstermesini saglamak icin hiperparametre

yapisinin ne kadar 6nemli oldugunu vurgulamaktadir.
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6. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, demiryolu arizalarinin tespitine yonelik derin 6grenme tabanli
yontemlerin etkinligini artirmak amaciyla yari denetimli ve aktivasyon fonksiyonu
optimizasyonu gibi cesitli stratejiler uygulanmistir. Calismanin temel hedeflerinden biri,
bliyilk miktarda etiketlenmemis veriyi daha verimli kullanarak elle etiketleme siirecini
azaltmak ve daha yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmaktir. Yar1 denetimli 6grenme yontemiyle
gelistirilen 6grenci-6gretmen modeli, demiryolu kusurlarinin tespiti konusunda 6nemli bir
iyilesme saglamistir. Yapilan deneylerde mAP skoru %87,94'ten %91,74'e ve ikinci deney
serisinde ise %91,86'dan %94,15'e yiikselmistir. Ayn1 zamanda F1-skorunda da belirgin bir
artis goriilmiis ve bu artis modelin basarimini ortaya koymustur. Bu sonuglar, demiryolu
kusur tespitinde Ogrenci-6gretmen modelinin etkinligini ve pratik uygulanabilirligini

gostermektedir.

Yapilan diger calismada ise, TCDD'nin mevcut veri setindeki cevresel etkilerden
kaynaklanan yanlis pozitiflerin minimize edilmesi hedeflenmistir. YOLOv4 modeli, Leaky
ReLU, Swish, Mish ve diger aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak optimize edilmistir.
Calismalar sonucunda geri ¢agirma, ortalama kesinlik ve mAP metriklerinde %1 ve %1,38
oraninda iyilesme saglanmistir. Bununla birlikte, 6zellikle baglanti elemanlart tespitinde veri
artirma tekniklerinin uygulanmasi, baslangicta gdzden kacan hatali elemanlarin basariyla
tespit edilmesine olanak tanimistir. Bu optimizasyon, mevcut sistemin verimliligini artirmig

ve manuel kontrol ihtiyacini biiyiik 6l¢iide azaltmistir.

Sinif tabanli ray sistemi hata tespitinin performansi, dinamik alfa degerlerine sahip bir
odak kayip fonksiyonu kullanilarak artirilmistir. Kritik ariza siniflarina atanan agirligin
artinlmasinin, modelin az veriye sahip smf tespitine olan duyarliligm artirdig:
gozlemlenmistir. Yapilan deneyler, dinamik bir alfa parametresinin sabit bir alfa degerine
kiyasla daha iyi sonuglar verdigi, daha yiiksek TP tespit orani ulastigi ve genel sistem
verimliliginin iyilestirilmesini sagladig: gortilmiistiir.

Tezde gelistirilen bu yenilik¢i yontemler, demiryolu ariza tespit calismalarina 6nemli
katkilar saglamistir. ilk olarak, yar1 denetimli dgrenme tabanli model, veri etiketleme
stirecindeki is glicii maliyetini diisiirerek derin 6grenme tabanli sistemlerin daha verimli bir
sekilde kullanilmasina olanak tanimaktadir. Bunun yaninda, agik erisimli bir veri kiimesi
olusturulmasi, demiryolu alaninda ¢alisan diger arastirmacilar i¢in kiyaslama yapabilecekleri
bir kaynak saglamaktadir. Son olarak, dinamik alfa parametrelerine dayali odaklanmis kayip

fonksiyonu ile kritik 6nem tasiyan arizalarin daha dogru bir sekilde tespiti miimkiin olmustur.
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Bu yontem, oOzellikle insan hayatin1 tehlikeye atabilecek veya biiylik maddi zararlara yol

acabilecek arizalarin tespitinde kullanilabilir.

Gelecekte yapilacak caligmalarda, odaklanmig kayip fonksiyonunun genel performans
metriklerine olan etkisi iizerinde durulabilir. Ozellikle yanlis pozitif tahminlerin azaltilmasina

yonelik iyilestirmeler, sistemin genel basarimini daha da artirabilir.
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EK-1: iLK DUZENLEME SONUCU ELDE EDILEN SINIFLAR

[k diizenleme sonucu elde edilen toplam sinif sayisi ve bu siniflara ait adet ve boyut

bilgisi asagida gosterilmistir. Belirtilen smiflara ait veri sayilarmin biiylik ¢ogunlugunun

241.761 adet goriintii ile ‘Travers’ siniflarina ait oldugu goriilmektedir. Bu iki smifin sahip

oldugu goriintii sayis1 toplam goriintii sayisinin %85’ini olusturmaktadir. Bu da oldukca

biiyiik goriinen veri kiimesinin aslinda dengesiz oldugunu gostermektedir ayrica bazi

siiflardaki goriintii sayis1 25 adetin altindadir.

No Simf Adet Boyut Lazer goriintiisii
1 Dingil 15 137x1024 1
2 Eksik_balast_Sol 5766 540x1024 1
3 Eksik balast Sag 8976 5401024 1
4 Balast_Sol 704 62x1024 1
5 Balast Sag 1655 352x1024 1
6 Civata_Sol 891 480%480 0
7 Civata Sag 552 388x480 0
8 Ray kontrolii 23 220x1024 1
9 Hemzenin_gegit 198 71x1024 1
10 Baglant1 eleman1 Model Sol 1586 400x480 0
11 Baglanti elemani Model Sag 1837 388x480 0
12 Yabanci madde 561 527x1024 1
13 Kalkmis travers Sol 1474 8061024 1
14 Kalkmig travers Sag 1438 715%1024 1
15 Yanlis hizalanmig travers Sol 197 529x1024 0
16 | Yanlis hizalanmig travers Sag 183 529%x1024 0
17 Dar_kavrama_ boslugu 1 120%169 0
18 Eksik kenar kiipestesi 311 140x1024 1
19 Ray kirig 901 96%391 0
20 Hasarli_baglant1 _elemani Sol 2634 448450 0
21 Hasarli baglanti_eleman1_Sag 3573 404%450 0
22 Signum 4123 768x1024 1
23 Travers_Sol 129520 500%300 0
24 Travers_Sag 112241 500x300 0
25 Yiizey kusuru 6477 112x169 0
26 Makas 237 109x1024 1
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EK-2: IKINCIi VE UCUNCU DUZENLEME SONUCU ELDE EDILEN
SINIFLAR

Sonraki agamada lazer goriintiileri ve diger elenen siniflar ¢ikartildiginda 12 siniftan
olusan yeni veri kiimesi elde edildi. Bu veri kiimesine ait olusan yeni dagilim asagida

gosterilmistir.

ikinci diizenleme sonucu elde edilen siniflar

No Simif Adet Boyut

1 Civata_Sol 891 480x480
2 Civata_Sag 552 388x480
3 Baglanti eleman1i_Model Sol 1586 400x480
4 Baglanti elemani_Model Sag 1837 388x480
5 Yanlis hizalanmis travers Sol 197 529x1024
6 Yanlis hizalanmig travers Sag 183 529x1024
7 Ray kg 901 96x391

8 Hasarli_baglant1_elemani_Sol 2634 448x450
9 Hasarli baglant1 elemani_Sag 3573 404x450
10 Travers_Sol 129520 | 500x300
11 Travers_Sag 112241 | 500x300
12 Yiizey kusuru 6477 112x169

Bir sonraki asamada ise ayni nesneler sol ve sag seklinde iki ayr1 sinifa ayrilmak
yerine tek bir smif altinda toplandi, veri kiimesini daha dengeli hale getirmek i¢in ‘Travers’
kiimesinin goriintii sayis1 1000 ile sinirlandirildi ve sonug olarak iiciincii diizenlemede sinif
say1s1 7°ye diistiriildii. ticlincii diizenleme sonucu elde edilen toplam sinif sayisi ve bu siniflara

ait adet ve boyut bilgisi gosterilmistir.

Ucgiincii diizenleme sonucu elde edilen smiflar

No Sumf Adet Boyut

1 Crvata 1443 480%480
2 Baglanti eleman1_Model 3423 400x480
3 Yanlis hizalanmis travers 380 529x1024
4 Ray kirigi 901 96x391

5 Hasarli_baglant1_eleman1 6207 448x450
6 Travers 1000 500x300
7 Yiizey kusuru 6477 112x169
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EK-3: BOLUM 4'TE ELE ALINAN DEMIRYOLU KUSUR TESPIT
ALGORITMASININ MISH AKTIVASYON FONKSIYONU KULLANILAN
EGITIM GRAFIGi

Mish aktivasyonu fonksiyonu kullanilan egitim grafigi
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Press 's' to save : chart.png — Saved Iteration number in cfg max_batches=12000

Leaky aktivasyonu fonksiyonu kullanilan egitim grafigi
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Swish aktivasyonu fonksiyonu kullanilan egitim grafigi

mAPZ 110100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
100.0% - Soe

c:0.0% | - 7%
Loss 47

18.

8.0

6.0

4.0

2.0

0.0
[] 1200 2400 3600 4800 6000 7200 8400 9600 10800 12
current avg loss = 0.0473 iteration = 12000 approx. time left = 0.04 hours

Press 's' to save : chart.png — Saved Iteration number in cfg max_batches=12000

X- swish aktivasyonu fonksiyonu kullanilan egitim grafigi
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