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Oz: Demiryolu ulasimi son yillarda demiryolu hat uzunlugunun artmastyla beraber kapasitesini arttirmistir.
Hizli trenlerin gelismesi de bu duruma katk:i saglamistir. Yolcu ve yiik kapasitesinin artmasi giivenlik
tedbirlerinin 6nemini daha da arttirmigtir. Demiryolu hatlarinin giivenligini saglamak icin hatlarin belirli
araliklarla denetlenmesi gerekmektedir. Demiryolu hatti bakiminda ray iizerinde bulunan kusurlarin tespiti
son derece 6nemlidir. Bu ¢alismada demiryolu bakimimnin énemli bir pargasi olan ray bileseni tizerindeki
kusurlarin tespitine odaklanilmistir. Calismada ray iizerinde bulunan kusurlart bir nesne tespiti yontemi
olan YOLO ile tespit etme yoluna gidilmistir. Farklt YOLO modelleri igin topluluk 6grenmesine dayali bir
yontem Onerilmistir. Deney sonuglari, 8 farkli kusur igeren veri seti {izerinde biitiin siniflar1 igeren tespit
oraniin %80’in lizerinde oldugunu gdstermistir.

Anahtar kelimeler: Demiryolu, Ray, Kusur tespiti, Bilgisayarli gérme, YOLO, Derin 6grenme
algoritmalar1

Detection of Rail Surface Defects Based on Ensemble Learning of YOLOV5

Abstract: Railway transportation has increased its capacity with the increase in railway line length in recent
years. The development of high-speed trains also contributed to this situation. The increase in passenger
and cargo capacity has further increased the importance of security measures. In order to ensure the safety
of the railway line, it is necessary to inspect the line at certain intervals. Detection of defects on the rail is
extremely important in the maintenance of the railway line. This study focuses on the detection of defects
on the rail component, which is an important part of railway maintenance. In the study, it was tried to detect
the defects on the rail with YOLO, which is an object detection method. In the study, it has been shown
that model ensembling gives better results than YOLO models that validate alone. A method based on
ensemble learning is proposed for different YOLO models. Experiment results showed that the detection
rate including all classes on the data set containing 8 different defects was over 80%.

Keywords: Railway, Rail, Defect detection, Computer vision, YOLO, Deep learning algorithms
1. Giris

Tiirkiye’de hizli tren kullanimi demiryolu ulagimina yapilan yatirimlarla beraber artmustir.
Ulasmmin yam sira demiryolu hatlar yilik tagimaciliginda da yiiksen oranda kullanilmaktadir.
Maddi ve manevi hasarlari minimuma indirgemek i¢in demiryolu hatlarinin giivenligi son derece
onemlidir. Bu yiizden demiryolu hatlar1 diizenli bir sekilde izlenmeli, demiryolu hattinda
olusabilecek kusurlar hizli bir sekilde tespit edilmelidir. Giinlimiizde kullanilan demiryolu kusur
tespit sistemleri manuel sekilde yapilmaktadir. Giincel sistemlerde demiryolu hattinin izlenmesi
ve denetimi bir uzman tarafindan gozle gerceklestirilmektedir [1]. Bu yontemde demiryolu
hattinin kontrolii uzmanin goérme kapasitesi ile sinirlidir. Bu sebeple denetim ve izleme isleminde
bir standart yakalamak miimkiin degildir. Giiniimiizde kullanilan bir diger yontem ise demiryolu
hatt1 ile temas saglayarak yapilmaktadir. Bu yontemin dezavantaji ise demiryolu hattinda
temastan kaynakli kusurlar olusabilmektedir. Ayrica bu islem sirasinda demiryolu trafigi sekteye
ugramaktadir. Bu yontemler zaman, para ve is giicii kaybina neden olmaktadir. Bu nedenle
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demiryolu ulagiminin giivenligi sekteye ugrayabilir. Demiryolu ulasimi, tiim diinyadaki en
giivenli ulagim tiirlerinden biri olarak kabul edilmektedir. Demiryolu bilesenlerinin kalitesi, trenin
calisma giivenligi icin O6nemlidir. Demiryolu ulasiminin giivenle devam edebilmesi i¢in
demiryolu hattin1 olusturan bilesenlerin bakimi diizenli bir sekilde yapilmalidir. Demiryolu
tasimaciliginda araglarin (tren, vagon) tekerlekleri ile lizerinde hareket ettikleri paralel bicimde
yerlestirilmis metal ¢ubuklara ise ray denilmektedir. Bir demiryolu hattinda sol ve sag ray olmak
iizere toplam iki adet ray vardir. Sekil 1°de saglikli sol ve sag ray goriilmektedir.

Sekil. Sol ve sag ra bileseni

Raylarin saglik durumu demiryolu operasyonlarinin giivenligini dogrudan etkilemektedir [2]. Sol
ve sag raylar genellikle hasarli, kirik veya eksik gibi kusurlar igermektedir [3]. Demiryolu
ulagiminda giivenligi saglamak i¢in akademik literatiirde birtakim ¢alismalar yapilmistir. Bu
calismalar genellikle goriintii isleme tabanli uygulamalardir. Yapay zeka alaninin alt dallarindan
biri olan derin 6grenme yodntemleri, goriintiilerden nesne tespiti yapma alaninda kullanilan
gorilintii isleme algoritmalar birlikte kullanilmaktadir. Derin 6§renme sadece demiryolu alaninda
degil insaat, saglik gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir [4]. Literatiirdeki derin 6grenme aglarini
kullanan ¢dztimler demiryollarindaki kusurlari tespit etmek igin video ve resimlerden olusan veri
kiimelerine ihtiyag duymaktadir. Demiryolu hattindaki kusurlari tespit eden yeni sistemler
genellikle yeni teknolojilerin sundugu hiz, yiiksek dogruluk ve maliyet gibi avantajlardan
faydalanmaktadirlar. Feng ve ark. demiryolu hattindaki eksik baglanti elemanlarini tespit etmek
i¢in otomatik bir gorsel inceleme sistemi 6nermislerdir. Onerdikleri sistemde bir tren vagonunun
altina yerlestirilmis, her iki ray1 da kayit altina alan iki kamera ile goriintiiler toplanmistir. Bu
goriintiileri kullanarak once baglant1 elemanlar1 tespit edilmis sonra ise gelistirdikleri STM
modeli sayesinde baglanti elemanlarin1 %98 oraninda ayirt edebilmislerdir [5]. Guo ve ark.
Y OLOvV4-hibrit modelini kullanarak demiryolu bilesenlerini tespit etmislerdir. Calismada herkese
acik bir veri seti kullanmislardir. Ozellestirilmis YOLOv4-hibrit modeli ile 94,4 ortalama
hassasiyet (mAP) ve saniyede 78,7 kare (FPS) performansi yakalamistir [6]. Derin 6grenme
tabanli bir diger ¢alismada ray ve baglant1 elemanlar1 YOLOv5 modeli ile tespit edilmistir. Zheng
ve ark. yaptiklann calismada ray yiizeyindeki ve baglanti elemanlarindaki kusurlan
arastirmiglardir. Calisma i¢in RSDD veri setini etiketlenmistir. Daha sonra derin 6grenme ag ile
demiryolu bilesenlerinin goriintii tizerindeki konumunu saptamiglardir. Son olarak ray ve baglanti
elemanlar lizerindeki kusurlar1i Mask R-CNN ve ResNet ag1 ile tespit etmislerdir [7]. Bir diger
calismada Adaboost tabanli kirik baglanti elemanlarini tespit eden bir ydntem Onerilmistir.
Oncelikle demiryolu gériintiisiinden baglanti elemanlarinin pozisyonlar: tespit edilmistir. Tespit
edilen baglant1 eleman gorsel olarak dort parcaya boliinerek Adaboost algoritmasi tarafindan
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taninmistir [8]. Fan ve ark. diisiik aydinlatma sartlarinda baglanti elemanlarini bagariyla tespit
eden ve hangi tiir kusur igerdigini belirleyen bir yontem onermislerdir [9]. Literatiirdeki
calismalar incelendiginde ray iizerindeki kusurlari tespit etme ve igerdigi kusura gore
simiflandirmada yapay zeka ve goriintii isleme tabanli yontemlerin kullanildigr gériilmiistiir [10-
11]. Yanan ve ark. bu dogrultuda raylarin icerdikleri kusurlart YOLOv3 modelini kullanarak
tespit etmislerdir [12]. Bu calismada, raylarin icerdikleri kusurlar derin 6grenme yoluyla
saptanmistir. Demiryolu ulasimi giivenligi i¢in yiiksek dogruluk oraniyla bu islemin yapilmasi
esastir. Bu islemi geleneksel yontemlerle gergeklestirmek zaman ve maliyet agisindan son derece
dezavantajlidir. Bu nedenle, demiryolu ulagimi giivenligi i¢in bu verilerin otomatik analizi daha
verimlidir. Bu ¢aligmada sahadan toplanan demiryolu goriintiilerini kullanarak raylarin igerdigi
kusurlari tespit eden YOLOv4, YOLOVS ve YOLOV6 tabanli bir yontem Onerilmistir. Makalenin
ikinci kisminda oOnerilen yontemden, veri setinden ve on isleme adimlardan bahsedilmistir.
Ucgiincii kisimda ise deneysel sonuglara deginilmistir. Son kisimda ise Onerilen ydntemin
sonuglarina deginilmistir.

2. Metot

Onerilen yéntemde, ray iizerindeki kusurlarin tespiti icin YOLOv4, YOLOvS ve YOLOvV6
modelleri uygulanmistir. Sekil 2°deki goriintiide goriildiigii lizere ray iizerindeki kusurlar farkl
kusur gesitlerini icermektedir. Ayni zamanda tek goriintiide birden fazla kusur bulunabilmektedir.
YOLO tabanli modellerin tercih edilmesinin sebebi hizli tahminler yaparken ayni zamanda da
ok iyi sonuglar verebilmeleridir. Ornegin R-CNN gibi bolge bazli nesne tespit algoritmalar1 6nce
muhtemel alanlar1 belirleyip ardindan ayri ayri evrisimsel sinir agi (CNN) smiflandiricilart
yiiriitmektedir. Bu yontem her ne kadar iyi sonuglar verse de bir goriintii iki ayri isleme tabi
tutuldugu icin goriintii {izerindeki islem sayisi artar ve diisiik bir FPS (saniye basina kare)
alimmasina sebep olmaktadir.

Caligmada kullanilan veri seti 399 adet goriintiiden olugsmaktadir [13]. Kusurlu demiryolu ray
goriintiileri goriintli artirim teknikleriyle 939’a arttirilmistir. Bu goriintii artirim teknikleri goriintii
cevirme, parlaklik ve giiriiltidiir [14]. Goriintli ¢evirme, x ekseni veya y ekseni boyunca
goriintliniin ¢evrilmesiyle yeni bir goriintii elde eder. Giiriiltii ekleme iglemi, orijinal goriintiiden
farkli giiclendirilmis bir goriintii elde etmek i¢in orijinal goriintiiniin her pikseline rastgele ek
bilgiler eklenerek goriintiiniin giiriiltii artirmasini amaglar. Bir goriintiiniin parlaklik degisimi,
gorlintli 6rneginin her pikseli tlizerinde dogrudan bir dogrusal doniisiim islemidir. Goriintii
parlakligr donitigiim faktorii olarak A kullanilarak, parlaklik degisimiyle genisletilen goriintii
ornegi, [=AI olarak ifade edilebilir. Burada 0< A<1 koyulastirmay1 ve A>1 parlaklastirmay1 temsil
eder. Veri setinde 810 goriintii egitim, 90 goriintii degerlendirme ve 39 goriintiide test icin
ayrilmigtir. Veri setinde toplam 8 gesit ray kusuru bulunmaktadir. Bunlar:

. Cizik, ray kafasinin yan diizlemlerinde kiigiik/hafif ¢izik,

. Ezik, demiryolunun yanal diizlemlerinin biiytik/siddetli asinmast,

. Kir, rayn yiizeyini kaplayan boya veya ¢amur,

. Bosluk, bir demiryolu hattinda birbirini takip eden raylar arasinda kalan bosluklardir,

. Tanmmamis, tanimlanamayan kusurlar,

. Hasarli, zarar gérmiis ray yiizeyi,

. Egik, yatay pozisyonda asagiya dogru egimli kusurlar,

. Gogiik, ray ylizeyindeki oyuklar. Yatay veya uzunlamasina degil daha kiigiik oval
kusurlardr.

Sekil 2°de veri setinden 6rnek kusurlar goriilmektedir.
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Sekil 2. Veri setinden 6rnekler

Egitim asamasi tiim modellerde Google Colab araciyla yapilmistir. Deney ortami Tesla P100-
PCIE-16GB grafik islemci birimi (GPU) ve Intel(R) Xeon(R) merkezi islem birimi (CPU) @
2.20GHz CPU sisteminden olusmaktadir. Etiketlenmis veri seti Roboflow uygulamasina
yliklenmistir. Var olan 399 goriintiiye goriintli ¢cevirme, parlaklik ve giiriiltii ekleme islemleri
uygulandiktan sonra 939 adet goriintii Google Colab’a aktarilmistir. Daha sonra adim adim
YOLO algoritmalarinin  kodlar1 caligtirilarak ~ egitim, dogrulama ve test islemleri
gerceklestirilmistir. Tiim modellerde kullanilan egitim parametreleri ayarlart:

. Girdi goriintii boyutu: 416
. Dongii sayist: 200
. Bir iterasyon icerisinde her agamada incelenen goriintii sayisi: 32

Onerilen modelin akis diyagrami Sekil 3’teki gibidir.

Veri Hazirlig

Veri Artirimi Egitim, Dogrulama ve Test Gruplarina Ayrilmasi

Modellerin Uygulanmasi

Aktivasyon Fonksiyonlarinin ve

Parametrelerin Ayarlanmasi YOLO Modellerinin Egitilmesi Agirlik Elde Edilmesi

Cikti

Dogrulama Adimi Test Adimi Ciktinin Yorumlanmasi

Sekil 3. Onerilen modelin akis diyagrami
2.1.YOLO
YOLO (Sadece Bir Kez Bak), sinirlayict kutulart ve sinif olasiliklarini tahmin etmek igin tek bir

sinir ag1 kullanan, GoogLeNet’ten ilham alan bir derin evrisimsel sinir agidir. Bu, goriintiiniin
sadece bir kez ag icinden gecip algilama gorevini tamamladig1 anlamina gelir. Literatiirdeki en
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hizl1 genel amagl nesne algilama mimarisidir. Ayrica, rapor edilen ilk ger¢ek zamanli evrisimsel
sinir ag1 tabanli nesne algilama modelidir. Tiim algilama hatti tek bir agda oldugundan dogrudan
algilama performansi diger sinir ag1 mimarilerinin ¢ogundan yiiksektir [15]. Sekil 4’te YOLO’nun
tespit sistemi goriillmektedir.

1. Girdiyi Boyutlandir
2. Konvoliisyon agini galistir
3. En yliksek skorlu sinirlayici kutuyu se¢

Sekil 4. Nesne tespitinden sorumlu YOLO tespit sistemi [16]

YOLO mimarisi, resim siniflandirmasi i¢in GooglLeNet modelinden esinlenmigtir. YOLO sinir
ag1 modeli 24 evrisim katmanmma ve ardindan 2 tamamen bagli katmana sahiptir. Agin,
baslangictaki evrisim katmanlar1 gorlintiiniin 6zelliklerini ¢ikartirken, tamamen baglantili
katmanlar ¢ikis olasiliklarini ve koordinatlart dngoriirler. YOLO, C ve CUDA ile yazilmis agik
kaynakli bir sinir ag1 uygulama catis1 olan “Darknet” {izerinde uygulanmaktadir. YOLO bu
sekilde uygulanarak, gercek zamanli video akisini islemek icin GPU islem giiciinden
yararlanmaktadir.

2.2. YOLOv4

YOLOV4, Nisan 2020'de yayinlanan ve COCO veri setinde {izerinde iyi bir performansa ulasan
gergek zamanli bir nesne algilama modelidir. YOLOv4 modeli YOLOv3’e dayali optimize
edilmis bir modeldir. Sekil 5’te goriildiigi iizere i¢ kisimdan olugmaktadir; omurga, boyun ve
tahmin. Omurga kisminda CSPDarketNet53 ag1 kullanilmistir. Omurga kisminda ayrica BoF
(Bag of Freebies) ve BoS (Bag of Specials) adli iki boliim daha bulunmaktadir. Bu boliimler veri
setini zenginlestirmek icin kullanilmaktadir [17]. Boyun, nesneleri farkli 6l¢eklerde algilamak
icin kullanilir. Kafa boéliimiinii besleyen bilgileri zenginlestirmek igin agagidan-yukari, yukaridan-
asagl akistan gelen Ozellik haritalar1 kafa bolimiinii beslemeden once eleman bazinda veya
birlestirilerek birbirine eklenir [17]. Boyun yapist Uzamsal Piramit Havuzu (SPP) ve Yol
Toplama A& (PANet) yontemlerinden olugmaktadir. Kafa boliimii ise tahmin katmanidir.

Girdi

Omurga Boyun Tahmin
o S S e
* o [ Comest '.5-'. m—m%
aidd)| Concat ., I -
L EL =
/
: .| [ l--gcm. - .
CT LT ke | . -r.|
26x26x24
-T’.- 7*" [ .. i
o - e -
* 13x13x24

Sekil 5. YOLOv4 mimarisi [18]
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2.3. YOLOV5

YOLOvV4’iin yaymlanmasindan kisa bir siire sonra Glenn ve ekibi tarafindan mimarinin yeni
stiriimii olan YOLOVS5 yaymlanmigtir. Mimarinin 6nceki siiriimlerine gore islem siiresini 6nemli
Olciide diistirmesiyle birlikte YOLOVS, Pytorch'ta yeni bir egitim ortami altinda derlenerek egitim
stirecini Darknet'ten daha kolay bir hale getirmistir. Bu ag modelinin algilama dogrulugu ve hizi
onceki stiriimlere kiyasla oldukga yiiksektir. Buna ek olarak, YOLOvV5’in ag modelinin agirlik
dosyasinin boyutlar1 da dnceki siirlim olan YOLOv4'ten yaklasik %90 oranla daha kiigiiktiir.

Biitlin bu avantajlar YOLOv5 modelinin ger¢ek zamanli tespit uygulamalar i¢in gémiilii cihazlar
iizerinde caligmasi i¢in uygun oldugunu gostermektedir. YOLOvVS mimarisi boyut ve model
parametrelerinin miktarina gore artan dort alt mimariyi igermektedir. Bunlar; YOLOvVSs,
YOLOvV5n, YOLOV5m ve YOLOVS] mimarileridir. Bu mimariler sinir aginin belirli bir yerindeki
ozellik ¢ikarma modiillerinin ve evrisim ¢ekirdek miktarlarinin farkli olmasiyla birbirinden
ayrilirlar. Model boyutlar1 ve parametre sayist da sirayla artmaktadir. Bu artis Sekil 6’da
gorlilmektedir.

e -

Nano Kiglik Orta Biytk
YOLOvSn YOLOv5s YOLOv5m YOLOvSI
4 MBFPIB 14 MBFPIE 41 MBI’P‘& 89 MBFD]6
6.3 ms 6.4 ms - 8.2 ms,. . 10.1 ms,.
28.4 mAPcocu 37.2 mAPcoco 45.2 mAPcocc 48.8 mAPcoco

Sekil 6. YOLOV5 mimarisinin alt mimarileri [19]

Bu ¢aligma kapsaminda gelistirilen siiriicii asistan sistemi uygulamalar1 gdmiilii platform iizerinde
gergek zamanl olarak galisacagindan ve sistemin minimum kaynak kullanimi ile maksimum
performansa ulagmasi istendiginden agin egitimi YOLOvSs [20] ile gerceklestirilmistir. Genel
yapist Sekil 7°de verilen YOLOVS ag mimarisi omurga, boyun ve bas kismi olmak iizere ii¢
boliimden olusmaktadir.

Omurga kisminda CSPDarknet [20], boyun kisminda PANet [20] ve bas kisminda ise YOLO
katmam kullamlmaktadir. Ozetle, veriler 6zellik c¢ikarimi igin ilk olarak CSPDarknet’den
gecirilerek 6zellik birlestirme igin PANet'e verilir. Bunun sonucunda da YOLO katmani sinif,
skor, konum ve boyut bilgisi gibi ¢iktilar1 vermektedir.

xCsp ————»{ Concat KCSP—— Convixl

I P * ¥

: i3 Conv3x3 S2
! 1 ¥

i £ 3

|

Convixl o 3 Goncat

i .
i 1| BottleNeckCSP
v § g B
BottleNeckCSP ————> Concat NeckCSP —— Convlxl

L e ;
: i Conv3x3 S2
! i

Convlxl sy’ CoONcat

1= - |
>/ BottleNeckCSP leckCSP ——— Convixl

Omurga Kismi P Boyun Kismi - Bag Kismi

Sekil 7. YOLOvVS mimarisinin genel yapisi [21]
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Bu calismada ayrica YOLOVS ile egitilmis agirliklar kullanarak topluluk modellemesi yontemi
kullanilmistir. Topluluk modelleme isleminin mAP.5 ve geri ¢cagirma degerleri iizerinde pozitif
etki yaptig1 saptanmistir. Topluluk modellemesi birgok farkli modelleme algoritmasi kullanarak
ya da farkh egitim veri setleri kullanarak bir sonucu tahmin etmek igin ¢ok ¢esitli modellerin
olusturuldugu bir siirectir. Topluluk modeli her bir temel modelin tahminini toplar ve gériinmeyen
veriler i¢in nihai bir tahminle sonuglanir. Topluluk modellerini kullanma amaci, tahminin
genelleme hatasini azaltmaktir. Temel modeller ¢esitli ve bagimsiz oldugu siirece, topluluk
yaklasimi kullanildiginda modelin tahmin hatas1 azalmaktadir. Sekil 8’de Onerilen topluluk
modeli goriilmektedir. Onerilen yapida bireysel olarak YOLOVS alt mimarilerin egitimi
gergeklestirilmistir. Topluluk 6grenimi, tiim sonuglart tahmin etmek ve entegre etmek igin birden
fazla model kullanir. Topluluk modelinde goriintiiler, yalnizca bir modelin sinirlandirilmasini
onlemek icin farkli modellerden elde edilen sonuglari birlestirebilen ray iizerindeki kusurlar
algilamak icin gesitli parametre ayarlar1 ile egitilmis birden ¢ok modele gonderilir. Ardindan
ardigik diizen smirlayicit kutunun tahminlerinin ortalamasii alir ve tiim modellerin kategori
tahminlerini oylar. Topluluk modeli, model i¢inde birden fazla temel modele sahip olsa da tek bir
model olarak hareket eder ve ¢alisir [22]. Calismada YOLOvVS5’in alt mimarileri olan YOLOV5s,
YOLOvV5n, YOLOvSm, YOLOVSI kullanilarak veri seti egitilmistir. Egitim sonucu olusan
agriliklar kullanilarak topluluk modellemesi yapilmistir.

VerilSeti

b4

Gordntd Artinmi
Cevirme
Parlaklik
Glrdltd

YOLOwSs
213 Katman
7031701 Parametre

YOLOvSs
Modeli

YOLOvSm
290 Katman
20881221 Parametre

YOLOVSmM
Modeli

Topluluk Karari
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YOLOvSI
367 Katman
46145973 Parametre

YOLOvSI
Modeli

Sekil 8. Onerilen topluluk modeli
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2.4. YOLOvV6

YOLOV6 modeli Haziran 2022'de Meituan tarafindan piyasaya siiriilmiistiir. COCO veri kiimesi
karsilastirmasinda iyi sonuglar vermistir. YOLOv6, modeli YOLO mimarisi temelinde insa
edilmis ve YOLO ailesinin diger modellerine gore cesitli iyilestirmeler ve yeni ydntemler
sunmustur. YOLOvV6, PyTorch'ta yazilmistir. YOLOv6'nin ii¢ 6nemli giincellemesi var: donanim
dostu omurga, boyun tasarimi ve verimlilik i¢in ayrilmig bas ve etkili egitim stratejileri.
YOLOv6’nin nesne algilama performansinin, algoritmanin agamali siiriimleriyle hem hiz hem de
dogruluk iyilestirmeleri ile diger CNN tabanli algoritmalarla karsilastirilabilir oldugu
gosterilmistir [23]. Calismada farkli goriinti boyutlarinin  YOLOv6 alt mimarilerinin
performanslarma etkisi gosterilmistir. Calismada YOLOv6 modeli igin kullanilan veri seti
416x416 ve 640x640 boyutlarinda iki versiyona tiiretilmistir.

2.5. Metrikler

Model egitimi tamamlandiktan sonra modelin test edilmesi icin egitilen agirliklar kullanilir ve
model birgok yonden degerlendirilir. Ray kusurlarini igeren veri setimiz igin test sonuglari lig
kategoride siniflandirilabilir: TP (gergek pozitif), test setindeki kategorilerin test sonuglariyla ayni
oldugu anlamina gelir; FP (yanlis pozitif), tespit edilen nesne kategorisindeki drneklerin sayisinin
gercek nesne kategorisiyle tutarsiz oldugu anlamina gelir ve FN (yanlis negatif), gercek
numunenin ters sonug olarak veya tespit edilmeyen kategoride tespit edildigini gosterir. Model
tarafindan degerlendirilen tiim pozitif vakalar i¢in say1 (TP + FP), bu nedenle gercek vakalarin
(TP) oranina kesinlik oran1 denir ve bu, pozitif vakalardaki gercek vaka 6rneklerinin, tarafindan
tespit edilen numuneler arasindaki oranini temsil eder. Denklem 1'de gosterilmistir.

TP
Kesinlik = — & 1
esinlik TP TP (1)

Test setindeki tiim pozitif 6rnekler igin say1 (TP + FN)'dir. Bu nedenle, Denklem 2'de gosterildigi
gibi, geri ¢cagirma orani, modelin test setindeki gergek durumlari tespit etme yetenegini 6lgmek
i¢in kullanilir [24].

Geri Cas B TP @)
eri Cagirma = TP+ FN

Modelin kesinligini karakterize etmek i¢in bu makale, Denklem 3 ve Denklem 4’te gdsterildigi
gibi modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢cin AP (ortalama kesinlik) ve mAP (ortalama kesinlik
degerlerinin ortalamasi) gostergelerini tanitmaktadir [24]. Denklem 3 ve 4’te bulunan P, R, N
degerleri sirasiyla tiim kategorilerdeki kesinligi, geri ¢agirma oranini ve toplam nesne sayisini
temsil etmektedir [24].

1
AP = f P(R)dR A3)
0
N .
mAP = %‘4})‘ 4)
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3. Deneysel Sonuglar

3.1. YOLOV4 sonuclart

Calismada egitimini gergeklestirdigimiz YOLOv4 modeli 0,7338 mAP.5 degeri yakalamustir.

Ayrica 0,73 kesinlik, 0,69 geri cagirma orani elde etmistir. YOLOv4 modelinin kayip grafigi Sekil
9’da goriilmektedir.
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Sekil 9. YOLOv4 modelinin kayip grafigi

Sekil 9'da goriildiigii gibi max_batch sayisi arttikga kayip kademeli olarak azalmistir. Toplam
iterasyon sayist max_batch ile belirtilir. Toplam iterasyon yeterli sayilara ulastiginda kayip ve
mAP iizerinde biiyiik etkisi olmustur. Yalnizca toplam iterasyon sayist ¢ok kiiciik oldugunda
diisiik egitim kayb1 ve dogrulama mAP oranlari veriyor gibi gériinmektedir.

Egitim sonucunda elde edilen agirlik ile test edilen ray kusuru i¢eren goriintiileri gorsel ortama
aktardigimizda Sekil 10’daki sonuglar ve mAP.5 oranlari elde edilmistir.
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Sekil 10. YOLOv4 modelinin test sonuglar1

3.2. YOLOVS5 sonuclart

Calismada YOLOvS5 modelinin alt mimarileri nesne tespiti i¢in kullanilmigtir. Bunlar; YOLOVSs,
YOLOvV5n, YOLOvSm, YOLOvSI’dir. Sekil 11’de YOLOvSs alt mimarisine ait egitim ve
dogrulama grafikleri goriilmektedir.
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Sekil 11. YOLOv5s mimarisinin egitim ve dogrulama sonuglari

YOLOVSs alt mimarisi egitimi sonucunda 0,7555 mAP.5 degeri yakalamistir. Ayrica 0,744
kesinlik, 0,742 geri ¢agirma orani elde etmistir.

Egitim sonucunda elde edilen agirlik ile test edilen ray kusuru i¢eren goriintiileri gorsel ortama
aktardigimizda Sekil 12°deki goriintiiler elde edilmistir.

ezik 0.95

Sekil 12. YOLOVS5s alt mimarisinin test sonuglari
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Sekil 13’te YOLOv5n alt mimarisine ait egitim ve dogrulama grafikleri goriilmektedir.
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Sekil 13. YOLOv5n alt mimarisinin egitim ve dogrulama sonuglari

YOLOV5n alt mimarisinin egitimi sonucunda elde edilen agirlik ile test edilen ray kusuru iceren
gortintiileri gorsel ortama aktardigimizda Sekil 14’teki goriintiiler elde edilmistir.

J
=
‘-

ezik 0.9

r

Sekil 14. YOLOv5n alt mimarisinin test sonuglari

YOLOV5n alt mimarisi egitimi sonucunda 0,755 mAP.5 degeri yakalamistir. Ayrica 0,794
kesinlik, 0,704 geri ¢cagirma orani elde etmistir.

Sekil 15’te YOLOvSm alt mimarisine ait egitim ve dogrulama grafikleri goriilmektedir.
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Sekil 15. YOLOv5m mimarisinin egitim ve dogrulama sonuglari

YOLOvV5m alt mimarisi egitimi sonucunda 0,752 mAP.5 degeri yakalamistir. Ayrica 0,812
kesinlik, 0,68 geri ¢agirma orani elde etmistir. YOLOvVS5m alt mimarisinin egitimi sonucunda elde
edilen agirlik ile test edilen ray kusuru igeren goriintiileri gorsel ortama aktardigimizda Sekil
16°daki goriintiiler elde edilmistir.

ezik 0.92

Sekil 16. YOLOv5m alt mimarisinin test sonuglari

Sekil 17°de YOLOVSI alt mimarisine ait egitim ve dogrulama grafikleri goriilmektedir.
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Sekil 17. YOLOvSI mimarisinin egitim ve dogrulama sonuglari
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YOLOVSI alt mimarisi egitimi sonucunda 0,759 mAP.5 degeri yakalamigtir. Ayrica 0,813
kesinlik, 0,723 geri ¢cagirma orani elde etmistir. Tablo 1’de YOLOv4 ve YOLOvV5 modellerinin
egitimi sonucu sinif bazinda elde edilen mAP.5 degerleri goriilmektedir.

Tablo 1. YOLOv5m Alt Mimarisini Egitim Sonucunda Sinif Bazinda Elde Ettigi mAP.5 Degerleri

Kusur Cesidi YOLOv4 YOLOv5s YOLOV5n YOLOvV5m YOLOVSI
mAP.5 Degeri  mAP.5 Degeri mAP.5 Degeri  mAP.5 Degeri  mAP.5 Degeri

Ezik 0,930 0,912 0.869 0.969 0.922
Gociik 0,650 0,688 0.797 0.722 0.794
Cizik 0,770 0,832 0.786 0.829 0.800
Egik 0,680 0,728 0.842 0.681 0.730
Hasarli 0,380 0,349 0.253 0.325 0.327
Kir 0,600 0,712 0.718 0.712 0.719
Bosluk 1,000 0,995 0.977 0.990 0.979
Taninmamig 0,830 0,821 0.799 0.786 0.805

YOLOVSI alt mimarisinin egitimi sonucunda elde edilen agirlik ile test edilen ray kusuru igeren
goriintiileri gorsel ortama aktardigimizda Sekil 18’deki goriintiiler elde edilmistir.

ezik 0.97

Sekil 18. YOLOVS5I alt mimarisinin test sonuglari

Tablo 2°de YOLOVS alt mimarilerinin dogrulama performanslari ve topluluk modelleme ile elde
edilen dogrulama performanslar1 goriilmektedir. Topluluk modelleme, egitim sonucu elde edilen
agirliklarin dogrulma performanslarinin mAP.5 degerlerini yukartya ¢ektigi goriilmektedir.

Tablo 2. YOLOvVS5 Modelleri ile Topluluk Modelleme Yo6nteminin Dogrulama Performanslart

Model P R mAP.5

YOLOvV5n 0.794 0.704 0.756

YOLOvV5s 0.744 0.742 0.753

YOLOvV5m 0.812 0.68 0.752

YOLOVSI 0.875 0.716 0.783

YOLOvV5n+ YOLOV5s+ YOLOvV5m+ YOLOVSI 0.843 0.763 0.809
YOLOv5s+ YOLOv5m+ YOLOvV5I 0.849 0.751 0.811

3.3. YOLOV6 sonuclart

Calismada YOLOvV6 modelinin alt mimarileri olan YOLOv6s, YOLOv6n ve YOLOV6t veri setini
egitmek i¢in kullanilmistir. Kullanilan alt YOLOv6 alt mimarilerinin egitim sonuglar1 Tablo 3’te
goriilmektedir. Tablo 3’te goriildiigii gibi artan girdi boyutu ray iizerindeki kusurlarin tespiti
konusunda basariy1 arttirmistir. mAP.5 degerindeki artis bunun ispatidir. Sekil 19-24’te YOLOv6
alt mimarilerinin egitim sonucu olusturulan agirliklar1 kullanilarak elde edilen test sonuglari
goriilmektedir.

127


http://dergipark.org.tr/demiryolu
http://dergipark.org.tr/demiryolu

Demiryolu Miihendisligi Railway Engineering

Tablo 3. YOLOvV6 Alt Mimarilerinin Egitim Sonuglari

Model Girdi Boyutu mAP.5
YOLOV6s 416 0.7074
YOLOvV6N 416 0.7063
YOLOv6t 416 0.6858
YOLOV6s 640 0.7802
YOLOv6N 640 0.7473
YOLOv6t 640 0.7792

ezik 0.92
ezik 0.91

Sekil 19. 416x416 girdi boyutlu YOLOV6s alt mimarisinin test sonuglari

ezik 0.93
ezik 0.87

Sekil 20. 416x416 girdi boyutlu YOLOv6n alt mimarisinin test sonuglari

ezik 0.93
ezik 0.92

Sekil 21. 416x416 girdi boyutlu YOLOv6t alt mimarisinin test sonuglari
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Sekil 24. 640x640 girdi boyutlu YOLOvV6t alt mimarisinin test sonuglari

YOLOv4 modeli egitim sonucunda 0,7338 mAP.5’lik orani yakalamigtir. YOLOvVS’in alt
mimarileri YOLOv5n, YOLOvSs, YOLOvSm, YOLOVSI sirastyla 0,7555, 0,755, 0,752, 0,752
mAP.5 oram1 yakalamislardir. YOLOv6’nin alt mimarisi olan YOLOv6s modeli girdi veri
boyutunu attirdigimizda Tablo 3’te goriildigii gibi 0.7802°lik mAP.5 orani yakalamustir.
Calismada goruldiigii gibi YOLOvS ve YOLOv6 modelleri YOLOv4’e gore daha basarili
sonuglar vermiglerdir. 1ki modelin dogrulama performanslar1 Tablo 4’teki gibidir. Dogrulama
islemi 90 adet goriintiiyle yapilmistir.

Tablo 4. YOLOvVS Modelleri ile Topluluk Modelleme Y 6nteminin Dogrulama Performanslart

Model Goriintii Girdi Boyutu mAP.5
Sayis1
YOLOv5n 939 416 0.756
YOLOV5s 939 416 0.753
YOLOv5m 939 416 0.752
YOLOVSI 939 416 0.783
YOLOvV5n+ YOLOvV5s+ YOLOvV5m+ YOLOv5I 939 416 0.809
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YOLOV5s+ YOLOv5m+ YOLOVSI 939 416 0.811
YOLOvV6s 939 416 0.734
YOLOv6N 939 416 0.702
YOLOv6t 939 416 0.704
YOLOvV6s 939 640 0.770
YOLOvV6N 939 640 0.738
YOLOv6t 939 640 0.785

Tablo 4’te goriildiigii gibi topluluk modelleme YOLOvV5 alt mimarilerine ait dogrulama
performanslarmni arttirmistir. YOLOvV6 modelinde ise girdi veri boyutunu attirmak da dogrulama
performansina pozitif etki yapmistir. Buradaki dezavantaj ise egitim siiresinin artmasi olmustur.
Ortalama egitim siiresi 1,8 saatten 3,2 saate ¢cikmistir. Caligmanin bir diger katkisi da literatiirde
demiryolu alandaki ¢alismalarda YOLOVS topluluk modelleme ve YOLOv6 yontemleri fazla
kullanilmamuistir. Tablo 5’te goriildiigii gibi 6nerilen topluluk modelleme yontemi literatiirdeki
bazi yaklagimlarla karsilastirildiginda daha yiiksek kesinlik ve geri cagirma degerleri elde
etmistir.

Tablo 5. YOLOv5 Topluluk Modelleme Yo6ntemi ile Literatiirdeki Yaklagimlarin Performans

Karsilagtirmasi
Referans Yaklasim Goriinti P R
Sayisi
[25] BSM 195 0.278 0.726
[25] CTFM 195 0.841 0.732
[25] REM 195 0.039 0.472
[26] Yolov4 278 0.880 0.666
[26] ASFF-Yolov4 278 0.725 0.439
Onerilen Metot-1 YOLOv5n+ YOLOvV5s+ YOLOvV5m+ 939 0.843 0.763
YOLOVvSI
Onerilen Metot-1I YOLOv5s+ YOLOv5m+ YOLOvVSI 939 0.849 0.751

4. Sonug¢

Bu ¢alismada, demiryolu hattindan toplanan goriintiilerden demiryolu ray1 tizerindeki kusurlarin
tespiti icin YOLOv4, YOLOvS ve YOLOV6 tabanh bir yaklagim onerilmektedir. 8 farkli ray
kusuru iceren ve 399 goriintiiden olusan veri seti goriintii artirim iglemine tabi tutulmustur. Bu
gorilintli artirim teknikleri goriintii gevirme, parlaklik ve giiriiltii ekleme islemidir. Giiriilti ekleme
islemi daha zor sartlarda modelin performansini 6lgmeyi saglamistir. Egitim isleminde 810 adet
ray kusuru iceren goriintii kullanarak egitim islemi tamamlanmistir. Dogrulama iglemi i¢in 90
adet goriinti, test iglemi i¢in 39 adet goriintii kullanmilmistir. Yiizde olarak belirtecek olursak
egitim i¢in %86, dogrulama ig¢in %10 ve test iginde %4’lik veri seti ayrilmistir. Topluluk
modelleme yontemiyle 8 adet farkli ray kusuru tespit eden YOLOvS modeli %81 mAP.5, %84
kesinlik ve %75 geri ¢agirma oram yakalamstir. Olgiim sonugclar1 dnerilen modellerin raylarin
igerdikleri kusurlar1 tespit etmede topluluk modelleme ve girdi verinin boyutunu arttirmanin
basarim oranina etki ettigini gostermistir.

Tesekkiir
Bu ¢aligma, 120E097 numarali TUBITAK projesi tarafindan desteklenmistir.
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