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Oz

Demiryolu tagimaciliginin giivenligini saglamada, bilgisayarli gérmeye dayali yontemler, demiryolu giivenligini saglamak i¢in 6nemli
bir hale gelmistir. Artan demiryolu trafigi demiryolu bilesenlerin de kismen asinmaya ve ciddi kazalara neden olabilmektedir.
Demiryolu hattindaki kusurlarinin tespit edilmesi dnemli bir konu haline gelmistir. Bu ¢alismada, demiryolu baglanti elemanlarindaki
kusurlarin siniflandirilmast igin derin 6grenme tabanli bir sistem onerilmistir. Onerilen yaklasim, saglikli demiryolu baglant: elemani
goriintiilerini kullanarak kusurlu veriler iiretmektedir. Yeni goriintii elde etmek icin bir goriintii boliitleme yontemi kullanilmistir.
Ardindan derin 6grenme modelleriyle saglikli ve kusurlu demiryolu baglanti eleman1 goriintiileri siniflandirilmistir. Boliitleme islemi
icin Unet modeli kullanilmistir. Veri seti egitimi ve baglanti elemanlariin kusurlarin siniflandirmak i¢in CNN, VGG-16 ve ResNet50
modelleri kullanilmistir. Onerilen ydntem literatiirdeki diger modellerle karsilastirilmis ve simiflandirma performansi agisindan daha
iyi sonuglar elde edilmistir. Onerilen yontem %100 dogruluk orani yakalamstir.

Anahtar Kelimeler: Demiryolu, Demiryolu Baglant1 Elemanlar1, Kusur Tespiti, Bilgisayarli Gorme, Unet, Derin Ogrenme
Algoritmalari.

Classification of Railway Fasteners by Deep Learning Methods

Abstract

In ensuring the safety of railway transport, computer vision-based methods have become important to ensure railway safety. Increased
rail traffic can cause partial wear of railway components and serious accidents. Detection of defects in the railway line has become an
important issue. In this study, a deep learning-based system is proposed for the classification of defects in defective fasteners. The
proposed approach produces defective data using healthy rail fastener images. An image segmentation method was used to obtain a
new image. Then, healthy and defective railway fastener images were classified with deep learning models. The Unet model was used
for the segmentation process. CNN, VGG-16, and ResNet50 models were used to train the dataset and classify the defects of the
fasteners. The proposed method was compared with other models in the literature and better results were obtained in terms of
classification performance. The proposed method has achieved 100% accuracy.

Keywords: Railways, Fastener, Defect Detection, Computer Vision, Unet, Deep Learning Algorithms.
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1. Giris

Bir yerden bir yere madeni bir yol iizerinde, mekanik bir
glicle hareket ettirilen madeni tekerlekli araglar icerisinde, insan
veya egya tasinmasini saglayan tesislerin tiimiine birden
demiryolu denmektedir. Demiryolu tagimaciligl giiniimiiziin en
onemli ulasim tiirlerinden biri haline gelmistir. Hizli trenlerin
gelismesi demiryolu ulagimina olan talebi arttirmistir. Demiryolu
ulagiminin kalitesi gilivenligiyle dogru orantilidir. Bu nedenle
demiryolu bilesenlerindeki kusurlarin tespiti son derece 6nemli
hale gelmistir. Demiryolu tagimaciliginda araglarin (tren, vagon)
tekerlekleri ile Ttzerinde hareket ettikleri paralel bicimde
yerlestirilmis metal ¢ubuklara ise ray denilmektedir. Demiryolu
hatt1 bircok bilesenden olusmaktadir. Demiryolu hattinin temel
bilesenleri Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. Demiryolu bilesenleri (Figure 1. Railway components)

Sekil 1°de goriilen balastlar, platforma gelecek yiikleri genis
bir alana yaymaktadir. Travers, raylardan gelen yiikleri balasta
aktarmak amaciyla belli araliklarla balast {izerine yerlestirilmis
ahsap, demir veya betondan yapilmis elemanlardir. Baglanti
elemanlart ise iki ray arasindaki travers ile raylar1 birbirine
baglayan ve rayin enlemesine hareketlerini 6nleyen, ¢elik ¢iviler
tarafindan tutulan bilesenlerdir (Clark, 2004). Baglanti
elemanlart rayin i¢ ve dis kisminda bulunmaktadir. Bu
bilesenlerdeki problemler erken bir asamada tespit edilmezse
ciddi kazalara neden olabilir. Demiryollarinin giivenligi i¢in, iyi
egitimli personelin demiryolu bilesenlerini siirekli kontrol
etmeleri gerekmektedir. Bu da biiyiik zaman ve yiiksek isgilik
maliyeti olusturmaktadir. Calismada bu problemi gidermek i¢in
derin evrigimli sinir agina (DCNN) dayali otomatik tespit sistemi
onerilmistir. Ancak demiryolu baglanti elemanlarinin kusurlarim
iceren veri setleri genelde dengesizdir. Bu c¢alismada kusurlu
baglant1 elemanlar1 arizali ve eksik olarak iki gruba ayrilmistir.
Dengesiz veri setlerinde kusurlu baglanti elemanlarint igeren
goriintii sayist saglikli goriintiilere gore olduk¢a azdir. Bu
durumu dengelemek i¢in saglikli baglantt elemanlarin
kullanarak yeni kusurlu goriintiiler olusturmak amaglanmigtir.
Bunun ic¢in anlamsal boéliitleme ydntemini kullanarak yeni
kusurlu baglant1 elemanlar1 olusturulmustur. Daha sonra elde
edilen goriintiilere bilgisayarlt gérme ve derin 6grenme tabanl
teknikler uygulanarak baglanti elemanlar1 kusurlarina gore
simiflandirilmstir. Liu ve ark. gelistirdikleri kusurlu goriintiilere
dayali demiryolu baglanti elemanlarim1 inceleme isleminde
%97°1ik basart saglamislardir (Liu, 2021). Gelistirdikleri
sistemle az sayidaki kusurlu goriintiileri yapay olarak ¢ogaltarak
daha iyi bir ¢alisma ortami saglamislardir. Bir diger ¢alismada
Guo ve ark. kayit altina alman video goriintiilerden ray
bilesenlerini igerdikleri kusurlara gore incelemislerdir (Guo,
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2021). Bu islemi hibrit bir YOLOv4 sinir ag1 ile yapmuslardir.
Diger tek  asamali nesne algilama  modelleriyle
karsilagtirildiginda, YOLOvV4 hibrit modeli hem dogruluk hem
de isleme hiz1 agisindan diger modellerden daha iyi performans
gostermis ve %94,4 ortalama hassasiyet (mAP) degeri
yakalamistir. Bir diger ¢aligmada Gibert ve ark. derin evrisimli
sinir aglart (DCNN) ve anlamsal boliitleme kullanarak
demiryolu bilesenlerinde kullanilan malzemeleri siniflandirmay1
amaglamislardir (Gibert, 2017). Onerilen yaklasim 10 malzeme
smifint  kullanarak  %93,35 dogruluk oran1 yakalamugtir.
Demiryolu giivenligi ac¢isindan ray bilesenleri {izerindeki
kusurlarin tespit edilmesi gilinimiiz kusur tespit sistemleriyle
zaman kaybettiren bir siiregtir. Gliniimiizde elle siirdiiriilen bu
stire¢ yerine var olan teknolojik olanaklardan faydalanarak
kusurlart tespit edebilmek igin zaman ve maliyet agisindan
avantajli sistemler gelistirilmektedir. (Min, 2018). Literatiirde
yapilan c¢aligmalarda derin 6grenme modellerinin ray bilesenleri
iizerindeki  kusurlar1  tespit etmede bagarili  olduklari
ispatlanmistir  (Qi, 2020). Bir diger caligmada gelistirilen
YoloV4-Bulanik Mantik yontemi ile baglanti elemanlart %99
dogruluk oraniyla siniflandirilmigtir. Baglanti elemanlart saglikli
ve kusurlu olmak tizere iki sinifa ayrilmistir (Giiglii, 2021). Ray
yiizeyindeki kusurlari tespit eden g¢alismada, ray ylizeyindeki
kusurlart siniflandiran fiizyon bir model 6nerilmistir. Egitim ve
test isleminden Once veri setindeki ham goriintiilere kontrast
iyilestirme ve konum belirleme yontemleri uygulanmistir.
SqueezeNet ve MobileNetV2 gibi derin 6grenme modellerinin
ozellikleri birlestirilerek yiiksek dogrulukta bir fiizyon modeli
onerilmigtir. ~ Onerilen model  %97’lik  dogruluk  oram
yakalamistir (Aydin, 2021).

Calismada Demiryolu Aragtirma ve Teknoloji Merkezinden
(DATEM) alinan demiryolu baglanti elemanlart goriintiilerine
oncelikle anlamsal boliitleme islemi uygulanarak veri setini
genisletmek amaglanmistir. Daha sonra elde edilen yeni kusurlu
demiryolu baglanti eleman1 goriintiileri derin 6grenme modelleri
ile egitilerek siniflandirma islemi tamamlanmistir. Cok etiketli
bir siniflandirma yapilmistir. Caligmanin ikinci kisminda
Onerilen yontemden ve degerlendirme metriklerinden, tgiincii
kisimda ise veri setinden ve siniflandirma sonuglarindan
bahsedilecektir. Son boliimde ise c¢alismanin genel sonucuna
deginilecektir.

2. Materyal ve Metot

Bu c¢alismada, dengesiz veri seti iizerinde demiryolu
baglanti elemanlarinin ne tiir kusur i¢erdiklerini tespit etmek igin
yeni bir yontem &nerilmistir. Onerilen yontem iki asamadan
olugmaktadir. Birinci asamada, kusurlu veri olusturma yontemi
ile ar1zal1 ve eksik baglant1 eleman1 6rnekleri {iretilmistir. Tkinci
kisimda ise onerilen CNN, VGG-16 ve ResNet50 modelleri ile
kusurlu baglant1 elemanlarin1 siniflandirmak amaglanmustir.
Onerilen kusurlu  veri iiretim diyagrami  Sekil 2'de
gosterilmektedir.

¢ekilen goriintiiler,
aydinlatma  kosullar1 nedeniyle biiylik olg¢lide bozuk
olabilmektedir. Bu goriintiiler, bilgisayarli gorme
algoritmalarinin genel performansini etkileyen yiiksek giiriilti
seviyelerine sahip olabilirler. Diisiik aydinlatma kosullarinda
bilgisayarli gorme algoritmalarini saglam hale getirmek i¢in, bir
goriintiiniin -~ goriiniirliigini  iyilestirmek gerekmektedir. Bu
sebepten dolayr diisiik 1sikta goriintii  gelistirme yOntemi
kullanmilmustir.  Diigtik 151kli goriintiileri  gelistirmek icin pus
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giderme teknikleri kullanilmigtir. Bu sayede veri setindeki diisiik
aydinlatma kosullarinda alinan saglikli demiryolu baglanti
elemanlar siniflandirma igin uygun hale getirilmistir. Demiryolu
veri setlerinde, kusurlu baglanti elemanlarimin sayist saglikli
baglant1 elemanlarina gore olduk¢a azdir ve kusurlu veriye
erismek olduk¢a zordur. Bu nedenle saglikli ve kusurlu baglanti
elemanlariin sayisini dengelemek icin Unet tabanli bir model
onerilmigstir. GrabCut algoritmasi, Unet modelinin {rettigi
gOriintiiyli ve orijinal saglikli baglanti elemanina ait goriintiiyii
kullanarak, goriintideki baglanti elemaninin  6n plana
¢ikarilmasini saglamistir. GrabCut, boliitlemeyi iyilestirmek ve
goriintiideki nesneyi 6n plana ¢ikarmak i¢in yinelemeli olarak
grafik kesimleri igin uygulanmaktadir. Bu sayede saglikli ve
kusurlu baglanti eleman sayisi esitlenmis ve daha verimli bir
simiflandirma modeli olusturulmustur.

b) h) g f)

Sekil 2. Kusurlu baglant1 elemani tiretimi @) Saglikli baglanti
elemani b) Saglikli referans veri ¢) Unet boliitleme sonucu d)
Grabcut ile 6n plana gikarilmig baglanti elemani €) Yeni tiretilen
kusurlu baglant1 elemam f) Seffaflagtirilmis kusurlu baglanti
eleman g) Varsayilan arka plan h) Varsayilan arka plan eklenmis
kusurlu baglanti elaman1 (Figure 2. Defective fastener
production a) Healthy fastener b) Healthy reference data c) Unet
segmentation result d) Grabcut highlighted connector e) Newly
produced defective fastener f) Transparent rendered defective
fastener g) Default background h) Defective fastener with
default background added)

Unet, otomatik bir goriintii boliitleme ydntemidir. Unet,
Ronneberger ve arkadaslar1 tarafindan biyomedikal resim
boliitleme igin tasarlanmistir (Ronneberger, 2015). Unet, farkli
mimari ve evrisimli sinir ag1 katmanlarindan olusan piksel
tabanli goriintii boliitleme yontemidir. Klasik modellere gore
daha basarili sonuglar vermektedir. Az sayida goriintii iceren veri
setlerinde de basarili sonuglar vermistir. Unet, adim1 U harfine
benzeyen mimarisinden almaktadir ve Sekil 3’te goriilmektedir.
Unet kodlama ve kod ¢6zme kisimlarindan olusmaktadir.
Kodlama kisminda goriintiideki igerik  yakalanmaktadir.
Maksimum havuzlama katmanlarindan olusmaktadir. Kod
¢ozme kismu ise, devredilen konvoliisyonlar: kullanarak hassas
lokalizasyonu saglamak icin kullanilan simetrik genisleme
yoludur (dekoder olarak da adlandirilir) (Tiirk, 2019).

Unet modeli sayesinde dengelenen veri seti siniflandirma
icin uygun hale getirilmistir. Veri setindeki baglanti elemanlar1
saglikli ve kusurlu (arizali ve eksik) olarak smiflandirilmistir.
Simiflandirma kisminda VGG-16, ResNet50 ve tarafimizca
olusturulan CNN modelleri kullanilmistir.

Caligmada kullanilan VGG-16 24 katmandan olugmaktadir.
VGG-16 ImageNet Challenge 2014'te basarilar kazanan bir derin
o0grenme modelidir (Sevi, 2020). Kiiciik filtreler (3x3) VGG-
16'da evrisim katmanlarinda kullanilmaktadir (Sevi, 2020).
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VGG-16, 13 evrigim katmant ve 3 tam katmandan olugsmaktadir.
4x4 boyutunda 5 havuz katmani bulunmaktadir. Son katman
softmax katmanindan olusmaktadir. Softmax katmaniyla gelen
giris verileri smiflandirilmistir. Relu, aktivasyon fonksiyonu
olarak kullanilmigtur.

Girdi Ciktr Haritas:

=»conv 3x3, ReLU
copy and crop
# max pool 2x2
102 & 08 4 up-conv 2x2
= conv 1x1

Sekil 3. Unet mimarisi (Figure 3. Unet architecture)

Ayrica bu modelde hesaplama karmasikliginda 6nemli bir
faktor olan parametre sayist diger ResNet modellerine gore
azaltilmistir. ResNet50 modeli 180 katmandan olugmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax ve Relu kullanilmistir.

Evrisimli sinir ag1 (CNN), bilgisayarli gérme i¢in kullanilan
derin Ogrenme aglarindan bir tanesidir. CNN algoritmasi,
hayvanlarin gorsel merkezinden esinlenilerek olusturulmustur
(Giindiiz, 2019). CNN'ler, goriintiileri girdi olarak almak ig¢in
tasarlanmig yapilardir ve bilgisayarli gormede etkin bir sekilde
kullanilmaktadir. CNN, bir veya daha fazla evrisimli katmandan
olugmaktadir (Giindiiz, 2019). Bunlar; giris katmani,
konvoliisyonel katmani (convolution), yigin normallestirme
katmani (batch normalization), diizlestirme katmani (flatten),
havuzlama katmani (pooling), tam baglantili katman (fully
connected, dense) ve diigiim seyreltme katmanidir (dropout).

CNN’de giris verilerini aldiktan sonra katman katman
islemler yapilarak egitim siireci gerceklestirilir (Inik, 2017).
Sonunda dogru sonug ile karsilastirma yapmak i¢in bir hedef
ciktis verir (Inik, 2017). Uretilen ¢ikt1 ile gercek veri arasinda
bir hata farki olusur. Bu hatayr azaltmak i¢in geriye yayilim
algoritmast  kullanilir. Her bir iterasyonla agirliklarin
giincellenmesi yapilarak hatanin azaltilmasi saglanir ve
siiflandirma isleminde basarim saglanmis olur (Inik, 2017).
VGG-16 ve ResNet50’de oldugu gibi Softmax ve Relu
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Tablo 1’de goriildiigii gibi
CNN modeli ResNet50 ve VGG-16 modeline gére daha az
parametre ve katman icermektedir. CNN modelinde geleneksel
katman yapisina ek olarak yigin normallestirme ve diigiim
seyreltme katmanlar1 eklenmistir. Diiglim seyreltme (dropout),
modelin a1 dgrenmesini  engellemektedir. Tam  bagh
katmandaki diigiimler arasindaki baglar1 kopararak agdaki zayif
bilgilerin  unutulmasmmi  saglamistir. ~ Bdylelikle  egitim
performansi artmustir.  Y1gin normallestirme ise konvoliisyonel
katmanlar1 arasinda kullanilmigti. Modeli daha diizenli hale
getirerek egitim siiresini kisaltmustir. Egitim siiresi performans
kayb1 yasamadan %39 azalmistir. Sekil 4’te Onerilen CNN
mimarisi goriilmektedir.
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Sekil 4. CNN mimarisi (Figure 4. CNN architecture)

Tablo 1. Onerilen modellerinin katman ve parametre sayilar:
(Table 1. Number of layers and parameters of the suggested

models)
Ag Yil Katman Parametre
Sayisi Sayisi
VGG-16 2014 24 14M
ResNet50 2015 180 24M
Olusturulan - 21 0.6M
CNN

Tablo 2’te kullanilan derin 6grenme tabanli modellerin egitim
parametreleri verilmistir. Tablo 2°de goriildiigii gibi seyreltme
degeri once 0.3, sonra 0.5 olarak segilmistir. Modellerin
ezberlemesini Onlemek i¢in seyreltme degeri kullanilmigtir.
Arttirma isleminden sonra model performansinda bir disiis
gbzlemlenmemistir.

Tablo 2. Egitim parametreleri (Table 2. Training parameters)

Ag Dongii Mini Ogrenme | Seyreltme
Sayisi Batch Oram Degeri
Boyutu
VGG-16 20 8 le-3 0.3,0.5
ResNet50 20 8 le-3 0.3,0.5
Olusturulan 20 8 1le-3 0.3,0.5
CNN

3. Deneysel Sonuglar

Demiryolu hattindan toplanan saglikli baglanti elemanlarini
iceren veri seti veri iiretim teknikleri ile dengelenmistir. Daha
sonra derin 6grenme yontemleri: CNN, VGG-16 ve ResNet50
demiryolu baglanti elemanlarini iceren dengelenmis veri setine
uygulanmigtir. Caligmadaki deney ortami Windows 10 igletim
sistemi, Intel(R) Core (TM) i5-1135G7 @ 2.40GHz islemci, 16
GB bellek ve NVIDIA GeForce MX450 2GB ekran karti
seklinde ayarlanmigti. DATEM’den alinan veri seti 534 tane
saglikli demiryolu baglantt elemani icermektedir. Saglikli
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goriintiilere ek olarak 534 tanede arizali ve eksik demiryolu
baglant1 eleman1 béliitleme sonucu iretilmistir. Unet boliitleme
modeli yeni baglanti elemani elde etmek igin egitilmistir. Burada
egitim ve dogrulama seti igin sirasiyla 0.8 ve 0.2 oraninda
baglant1 elemani seg¢ilmistir. Optimizasyon fonksiyonu olarak
Adam secilmigtir. Egitim i¢in tur sayis1 120 olarak ayarlanmistir.
Unet mimarisinin dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 5°te
goriilmektedir.

0] —vtin ___———————————— — train
test 80 test
09 !
)
x 08
= a
= e
= > &0
D 07 N
a
06 2
[H ol =
0 20 4“0 @ 80 100 120 0 20 40 0 80 100 120
Tur Sayisi Tur Sayisi

Sekil 5. Unet 6grenme grafikleri (Figure 5. Unet learning charts)

Sekil 5’te goriildiigii gibi 10. dongiliden sonra goze carpan
bir degisiklik olmasa da tur sayisinin 120 secilmesinin nedeni
egitim modelinin asir1 6grenmeye gitmedigini gostermektir.
Sekil 5’teki kayip grafigi incelendiginde kayip degerinin 0’a
yakin oldugu goriilmektedir. Bu deger 0’a ne kadar yakinsa
egitimin o kadar basarili gergeklestigi anlami ¢ikarilabilir. Sekil
6’da Unet ile elde edilmis goriintii ve bu goriintiiden elde edilen
arizali ve eksik demiryolu baglanti elemanlar1 goriilmektedir.
Unet modeli %99’luk dogruluk orani yakalamistir. Kusurlu

verinin bulunamadigi durumlarda saglikli demiryolu bileseni
goriintiilerini  kullanarak kusurlu verilerin elde edilebildigi
ispatlanmigtir. Boylelikle veri seti dengelenmistir.

Sekil 6. Unet sonucu elde edilen goriintiiler a) Saglikli baglanti
elemani b) Saglikli referans veri ¢) Béliitleme sonucu d) On
plana ¢ikarilmis arizali baglant: elemani e) On plana ¢ikarilmisg
eksik baglant1 eleman (Figure 6. Images obtained as a result of
Unet a) Healthy fastener b) Healthy reference data c)
Segmentation result d) Defective fastener highlighted e)
Highlighted missing fastener)

Smiflandiricinin performans: asagidaki dort standart metrik
kullanilarak degerlendirilmektedir. Bu metrikler; dogru pozitif
(True Positive-TP), yanlis pozitif (False Positive-FP), dogru
negatif (True Negative-TN) ve yanlis negatif (False Negative-
FN) degerlendirme metrikleridir. (Ekrem, 2020).

Dogruluk(A) = —=2— 1)
Duyarlhilik(R) = TP+PFN 2
Kesinlik(P) = PP ©)
Fl=2+75 @
Ozgilliik(P) = ——— ®)

Yukaridaki  metriklerin  tiimii, karigiklik matrisinden

tiretilmistir. Siniflandiricinin performansini belirlemek igin tek
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bir metrik yeterli degildir. Dogruluk, tiim siniflardaki girdi
verilerinin performansini 6lgmek i¢in ana metriktir. Modelin
performansint sadece dogruluk metrigi ile 6lgmek ¢ogu zaman
yanilgiya yol agabilmektedir. Bundan dolay1 olusturulan modelin
performansinin degerlendirilmesinde sadece dogruluk metrigi
degil buna ek olarak kullanilacak metriklere ihtiyag
duyulmaktadir (Alan, 2020). Diger metrikler her sinifa 6zeldir
ve ilgili sinifin siniflandirma algoritmasinda geri ¢agirma oranini
hesaplar. Tablo 3’te VGG-16 mimarisinin  performans
degerlendirme metrikleri goriilmektedir.

Tablo 3. VGG-16 mimarisinin performans metrikleri (Table
3. Performance metrics of the VGG-16 architecture)

Smif/Metrik | P R F1
Arizali 1.00 1.00 1.00
Saglikh 1.00 1.00 1.00
Eksik 1.00 1.00 1.00
A 100%

R 1.00

S 1.00

Tablo 4’te ResNet50 mimarisinin performans degerlendirme
metrikleri goriilmektedir.

Tablo 4. ResNet50 mimarisinin performans metrikleri (Table 4.
Performance metrics of the ResNet50 architecture)

Simif/Metrik P R F1
Arizali 0.94 1.00 0.97
Saglikl 1.00 0.94 0.97
Eksik 1.00 1.00 1.00
A 98%

R 1.00

S 0.94

Tablo 5’te olusturulan CNN mimarisinin performans
degerlendirme metrikleri goriilmektedir.

Tablo 5. CNN mimarisinin performans metrikleri (Table 5.
Performance metrics of CNN architecture)

Simif/Metrik P R F1
Arizali 1.00 1.00 1.00
Saglhkl 1.00 1.00 1.00
Eksik 1.00 1.00 1.00
A 100%

R 1.00

S 1.00

Tablo 3 ve 5’te goriildiigii gibi, olusturulan CNN ve VGG-
16 mimarileri ResNet50 mimarisine goére daha iyi performans
vermistir. Onerilen biitin modeller yiiksek dogruluk orani
yakalamiglardir. Olusturulan CNN ve VGG-16 modelleri arizali,
eksik ve saglikli demiryolu baglanti elemanlarinit %100 dogruluk
oranmiyla  siniflandirmustir. Onerilen  modellerin -~ dgrenme
grafikleri Sekil 7°de goriilmektedir.
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Sekil 7. Onerilen modellerin 6grenme grafikleri a) CNN b)
ResNet50 ¢) VGG-16 (Figure 7. Learning graphs of the
proposed models a) CNN b) ResNet50 ¢) VGG-16)

Yukaridaki performans metrikleri seyreltme degeri 0.3
alindiginda elde edilmistir. Seyreltme degerini arttirdigimizda
herhangi bir performans kaybi yasanmamistir. Sonuglar Tablo
6’da goriilmektedir. Seyreltme katmani modelin ezberleme
yapmasini engellemektedir (Ozgelik, 2021).

Tablo 6. Secilen seyreltme degerine gore basarim oranlar
(Table 6. Success rates according to the selected dropout value)

Model/Metrik Seyreltme | Seyreltme
Degeri Degeri
0.3 (0.5)
CNN (A) 100% 100%
CNN (R) 1.00 1.00
CNN (S) 1.00 1.00
ResNet50 (A) 98% 98%
ResNet50 (R) 1.00 1.00
ResNet50 (S) 0.94 0.94
VGG-16 (A) 100% 100%
VGG-16 (R) 1.00 1.00
VGG-16 (S) 1.00 1.00
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Tablo 7. Onerilen modellerin giiriiltiilii ve tiretilmis veri seti iizerindeki performanslart (Table 7. Performance of the proposed models
on noisy and generated dataset)

Veri seti Mimari Etiket /P Etiket /R Etiket / F1 A Dongii Sayisi
Giiriiltiili Veri Seti | VGG-16 Saglikli | 1.00 | Saghkli | 1.00 | Sagliklh | 1.00 | 1.00 | 20

Anizali | 1.00 | Arizali | 1.00 | Arizali | 1.00
Eksik 1.00 | Eksik 1.00 | Eksik 1.00
Giiriiltiilii Veri Seti | ResNet50 Saglikli | 1.00 | Saghkli | 0.94 | Saglikli | 0.97 | 0.98 | 20

Arizali | 0.95 | Arizali | 1.00 | Arizali | 0.97
Eksik 1.00 | Eksik 1.00 | Eksik 1.00
Girtltili Veri Seti | Olusturulmus CNN | Saglikli | 1.00 | Saglikli | 1.00 | Saglikli | 1.00 | 1.00 | 20
Arizali | 1.00 | Arizali | 1.00 | Arizali | 1.00
Eksik 1.00 | Eksik 1.00 | Eksik 1.00

Uretilmis VGG-16 Saglikli | 1.00 | Saglikli | 1.00 | Saglikli | 1.00 | 1.00 | 20
Veri Seti Anzali | 1.00 | Anzali | 1.00 | Arizalh | 1.00

Eksik 1.00 | Eksik 1.00 | Eksik 1.00
Uretilmis ResNet50 Saglikli | 1.00 | Saglikli | 0.93 | Saglikli | 0.97 | 0.98 | 20
Veri Seti Anzali | 0.94 | Anzali | 1.00 | Arizalh | 0.97

Eksik 1.00 | Eksik 1.00 | Eksik 1.00
Uretilmis Olusturulmug CNN | Saglikli | 1.00 | Saglikli | 1.00 | Saghkl: | 1.00 | 1.00 | 20
Veri Seti Anzali | 1.00 | Anzali | 1.00 | Arizalh | 1.00

Eksik 1.00 | Eksik 1.00 | Eksik 1.00

Tablo 8. Onerilen CNN modelinin literatiirdeki modellerle karsilastirilmasi (Table 8. Comparison of the proposed CNN model with
the models in the literature)

Referans Model Etiket / P Etiket/ R Etiket / F1 A

(Feng, 2013) Probabilistic structure modeling Saghikli | 0.97 | Saglikli | 0.97 | Saglikl: | 0.97 | 0.96
Arnizali | 0.97 | Arizali | 0.80 | Anizali | 0.81
Eksik 0.97 | Eksik 0.88 | Eksik 0.85
(Liu, 2019) Similarity based deep learning method Saglikli | 0.85 | Saglikli | 0.85 | Saglikl: | 0.85 | 0.92
Arnizali | 0.98 | Arizali | 0.96 | Arizali | 0.97
Eksik 0.98 | Eksik 0.99 | Eksik 0.99
(Dou, 2014) Template matching based nearest neighbor | Saglikli | 0.92 | Saglikli | 0.97 | Saglikli | 0.94 | 0.96
Anizali | 0.67 | Arizali | 0.87 | Anizali | 0.75
Eksik 0.83 | Eksik 0.87 | Eksik 0.85

(Liu, 2021) Saglikli | 0.97 | Saglikli | 0.92 | Saglikli | 0.95 | 0.95
Improved Alexnet Arizali | 0.96 | Arnizali | 1.00 | Arizali | 0.98
Eksik 1.00 | Eksik 0.99 | Eksik 0.99

Onerilen Yontem | Olusturulmus CNN Saglikli | 1.00 | Saglikli | 1.00 | Saghikl: | 1.00 | 1.00

Arizal1 | 1.00 | Arizali | 1.00 | Arizali | 1.00
Eksik 1.00 | Eksik 1.00 | Eksik 1.00

DATEM’den alinan veri seti iyilestirilme ve veri iiretim
tekniklerinden gegirilmis daha sonra ise derin {grenme
modelleriyle egitilmis ve test edilmistir. Boliitleme sonucu
iretilen verilere sentetik giiriiltii  eklendiginde Onerilen
modellerin performanslarinda kayba rastlanilmamistir. Sekil
8’de sentetik giiriiltii  eklenmis ve Dbdliitleme sonucu
olusturulmus baglanti elemanlar1 goriilmektedir. Tablo 7°de
gorildiigii gibi giiriilti ekleme iglemi bagarim oranlarina negatif
olarak yanstmamistir. Uretilen (arizali ve eksik baglanti )
elemanlar1) kusurlu goriintiilerin  farkli gesitlilikte  olmasi a) Garaliln Veri b) Unetilmis Veri

onerilen modellerin basarili olmasinda temel etken olmustur. . R, i< bas b
Boylelikle giirtiltiili veri setlerinin performans sorunlarinin Sekil 8. a) Sentetik giriiltii eklenmis baglants eleman: b)

¢oziilebilecegi  kamitlanmistir.  Onerilen CNN  modelinin lyilestirilmis ve tiretilmis baglant: eleman (Figure 8. a)
performanst literatiirdeki temel yaklagimlarla da Synthetic noise added fastener b) Improved and manufactured

kargilagtirilmistir. Karsilastirma sonuglari Tablo 8’de verilmistir. fastener)
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4. Sonuclar

Demiryollarindaki arizalarin 6nceden tespiti her zaman hem
ekonomi hem de insan saglig1 i¢in ¢ok 6nemli bir konu olmustur.
Demiryolu hattindaki arizali ve eksik baglanti elemanlarinin
tespiti en bilylik problemlerden bir tanesidir. Bu ¢alismada, bu
sorunu ¢dzmek igin CNN tabanli yeni bir derin ag modeli
onerilmistir. Onerdigimiz modelin iki ana asamasi vardir. Ilk
olarak, demiryollarindan toplanan dengesiz veri seti Unet
yardimiyla dengelenmistir. Sonra ise farkli derin &grenme
modelleriyle arizali baglanti elemanlar1 smiflandirilmistir.
Onerilen CNN mimarisinin iki ana avantaji vardir. Birincisi
mimari olarak basittir ve daha az hesaplama siiresine ihtiyag
duyar. Ikincisi, literatiirdeki 6nemli smiflandirma modellerine
kiyasla daha iyi bir siniflandirma performansi gdstermesidir.
Ayrica bu c¢alismada demiryolu hattt {izerindeki baglanti
elemanlari ile ilgili yeni bir veri seti olusturulmustur. Onerilen
modelin performansint  dogrulamak igin bir dizi deney
yaptlmistir. Bu c¢alismada ayrica, Onerilen modellerin
performanslar1 giiriiltiilii veri seti iizerinde test edilmis ve
Onerilen modellerin performanslarinda diisiis
gbzlemlenmemistir.

5. Tesekkiir

Bu calisma, 120E097 numarali TUBITAK projesi tarafindan
desteklenmigtir.
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