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Oz: Baglant1 elemanlarindaki kusurlarin tespiti, demiryolu denetiminin 6nemli bir parcasidir. Bu nedenle
son yillarda, baglant1 elemanlarin hizli ve giivenilir bir sekilde denetlenebilmesi i¢in otomatik denetim
sistemlerine ihtiyag duyulmaktadir. Otomatik denetim sistemlerinde derin 6grenme gibi yontemler
kullanilmaktadir. Ancak bu tiir yontemler, egitim i¢in ¢ok fazla veri setine ihtiya¢ duyarlar. Geleneksel bir
evrigimli sinir ag1 kiigiik bir veri seti ile Ozellikleri 6grenemez. Egitim islemi i¢in saglam baglanti
elemanlarindan olusan veri setini olusturmak kolay olmasina ragmen kusurlu baglanti elemanlarindan
olusan veri setini olusturmak olduk¢a zordur. Bu tiir veri setini olusturmak igin yiizlerce kilometre
demiryolundan goriintii toplanmasi gerekebilir. Bu nedenle bu ¢aligmada, DCGAN kullanilarak yapay
deforme baglanti elemani goriintiileri olusturulup veri seti ¢ogaltilmistir. Ardindan, siyam sinir ag1 ile
baglanti elemanlarinin kusur durumu incelenmistir. Caligmada, saglam ve deforme olmak iizere iki baglanti
elemant sinift bulunmaktadir. Her simif i¢in farkli siniflarin goriintiileri arasindaki benzerlik puanlari
hesaplanmigtir. Temel fikir, baglanti elemanlarini benzerlik puanlarini kullanarak ve karsilastirma yaparak
tanimlamaktir. Deneysel sonuglarda, 6nerilen yontem igin %98,23 dogruluk orani elde edilerek, geleneksel
yontemlere gore avantaji gosterilmistir.

Anahtar kelimeler: Siyam Sinir Agi, Baglant1 Elemani, Kusur Tespiti
Detection of Defects in Railway Fasteners Using DCGAN and Siamese Neural Network

Abstract: Detection of defects in fasteners is an important part of railway inspection. Therefore, in recent
years, automatic inspection systems are needed for fast and reliable inspection of fasteners. Methods such
as deep learning are used in automatic control systems. However, such methods require a lot of datasets for
training. A traditional convolutional neural network cannot learn features with a small dataset. Although it
is easy to generate a dataset of solid fasteners for training, it is quite difficult to generate a dataset of
defective fasteners. It may be necessary to collect images from hundreds of kilometers of railroad tracks to
create this type of dataset. For this reason, in this study, artificial deformed fastener images were created
using DCGAN and the dataset was reproduced. Then, the defect status of the connectors with the siamese
neural network was examined. In the study, there are two fastener classes as healty and deformed. Similarity
scores between images of different classes were calculated for each class. The basic idea is to identify
fasteners using similarity scores and comparing. In the experimental results, 98,23% accuracy rate was
obtained for the proposed method and its advantage over traditional methods was demonstrated.

Keywords: Siamese Neural Network, Fastener, Defect Detection
1. Giris

Ray baglanti elemanlari, raylar1 travers ile birlikte alttaki taban plakasina sabitlemek ve titresimi
azaltmak icin kullanilir. Baglanti elemanlari demiryollarinda ¢ok sayida bulunur. Bu nedenle,
demiryolu baglanti elemanlar1 giivenligi etkileyen ¢ok 6nemli bir bilesendir [1]. Uzun siireli
calismalarda trenin ge¢isi sirasinda olusan agirlik ve titresim baglanti elemanlarinda hasara sebep
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olabilir. Hasar gormiis baglanti1 elemanlart trenlerin glivenligini 6nemli 6lciide tehdit edecektir.
Bu nedenle baglant1 elemanlari, demiryolu denetiminde periyodik olarak kontrol edilmelidir. Bu
bilesenlerin siirekli denetlenmesi, giivenli bir demiryolu ortaminin olusmasini saglar ve meydana
gelebilecek kazalarin 6nlenmesi agisindan biiyiik 6nem tasir.

Geleneksel olarak demiryolu denetimi gorsel olarak yapilmaktadir. Ancak gorsel incelemenin
0znel, maliyetli, yavas olmasi ve denetim esnasinda ray1 mesgul etmesi gibi dezavantajlar1 vardir.
Ayrica, demiryolundan toplanan goriintiiler, saatlerce sliren video kayitlarindan elde
edilmektedir. Bu devasa miktardaki veri, goriintiileri manuel olarak incelemeyi ve kusur tespitini
olduk¢a zorlagtirmaktadir. Bu nedenle son yillarda bazi arastirmacilar, otomatik inceleme
yontemleri tizerinde calismalar yapmaktadir [2]. Yapilan caligmalarda, hata tespiti igin
bilgisayarli gérme ve makine 6grenimi tabanli teknikler uygulanmaktadir. Ozellikle, goriintii
islemeye dayali teknikler siklikla kullanilmaktadir. Baglant1 elemani algilama yontemleri {izerine
yapilan arastirmalar, temel olarak gériintii toplama ve isleme tizerine odaklanmistir [3-4].

Son yillarda goriintii isleme tekniklerinin yani sira derin 6grenme gibi teknikler de siklikla
kullanilmaya baslandi. Yakin zamana kadar bilgisayar algoritmalar1 insan gorsel denetimine
yaklagsamiyordu. Ancak, bu durum derin 6grenme mimarilerinin gelistirilmesiyle birlikte degisti
[5]. Kusur tespitinde derin 6grenmenin kullanilmasi insan hatasini azaltabilir ve uzun siireli
calismaya uygundur. Yapilan c¢aligmalarda derin 6grenme tekniklerinin dogru bir sekilde
uygulandiklari takdirde kusur tespiti i¢in iyi performans gosterdigi ispatlanmigtir. Derin 6grenme
teknikleri, kusur tespitinde gosterdikleri performanstan dolay1r bir¢ok kusur tespit alaninda
kullanilmaktadir. Bunlar arasinda; dokiim hatalarinin tespiti [6], ahsap kaplama kusur tespiti [7-
8], fotovoltaik panellerde bulunan kusurlarin tespiti [9], yiizey kusur tespiti [10] bulunmaktadir.
Ayrica, demiryollarinda bulunan baglant1 elemanlarindaki kusurlari da tespit igin derin
ogrenmeye dayali yontemler kullanilmaktadir.

Faghih-Roohi vd. [11] yaptiklar1 ¢alismada, ray yiizeyindeki kusurlarin tespiti i¢in Derin
Evrigsimli Sinir Ag1 (DCNN) kullanmislardir. Wei vd. [12], baglanti elemanlarinin durumu igin
gelismis bir YOLOv3 modeli 6nermislerdir. Cui vd. [13]’te, baglanti elemanlarinin kontrolii i¢in
nokta bulutu derin 6grenme tabanli yontem 6nermislerdir. Bai vd. [14]’de, baglant1 elemani tespiti
icin degistirilmis Daha Hizli Bolge Tabanli Evrigim Sinir Ag1 (Faster R-CNN) ve Destek Vektor
Veri Tanimi (SVDD) algoritmalarina dayanan iki asamali bir siniflandirma modeli 6nermistir.

Giglii vd. [15]’te, baglant1 elemanlarindaki kusurlart YOLOv4 ve bulanik mantik kullanilarak
tespit etmistir. Ou vd. [16]’da, baglant1 elemanlarin1 normal, kismen asinmus, eksik ve kapali
olmak tizere dort tipe ayirabilen bir baglanti elemani siniflandirma modeli 6nermistir. Liu vd.
[17]’de, baglant1 elemanlarinin kusur durumlarini otomatik algilamayr saglamak i¢in DCNN’e
dayali bir inceleme modeli onermistir. Ayrica ¢aligmada, kusurlu baglanti elemanlarinin zor
bulunmasi nedeniyle kusurlu ve saglam baglanti elemanlari arasindaki dengesizligi 6nlemek i¢in
veri setini biiylitmek amaciyla saglam baglanti elemanlarindan kusurlu baglanti elemanlar
iiretilmistir.

Bu calismada, demiryolu baglanti elemanlarinda olusabilecek kusurlarin tespiti i¢in siyam
aglarina dayali bir teknik sunulmustur [18]. Calismanin amaci, yapist bozulan baglanti
elemanlarim siyam sinir ag1 ile tespit etmektir. Siyam sinir a8, girig gorlintiilerinin benzerligini
hesaplamak igin ¢ok kullanigh olan iki 6zdes sinir agina dayanan bir baglanti ¢ercevesidir.
Kullanilan siyam agi, egitim verisi gereksinimlerini onemli Ol¢iide azaltarak baglanti
elemanlarinda bulunan kusurlar etkin bir sekilde tanimay1 saglamaktadir.

Siyam aglarmin iki kanalli yapisi, egitim i¢in ¢ok sayida Ornege olan bagimliligi azaltir.
Geleneksel sinir aglarindan farkli olarak bu yontemde farkliliklar, tek bir gériintiiden degil belirli
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yapisal benzerlikler iceren goriintii ¢iftlerinden 6grenilir. Bu yaklagimda, kusurlu veya saglam
sinifina ait birka¢ goriintiiyle bile kusurlu baglanti elemanmi etkin bir sekilde tespit
edebilmektedir. Siyam sinir aglarin1 kullanarak kusur tespiti ile ilgili ¢esitli galigmalar yapilmustir.
Celik yiizeylerde bulunan kusurlarin tespiti [19], diigmelerdeki kusurlarin tespiti [20], trafik
isaretlerindeki kusurlarin tespiti [21] bu ¢alismalara 6rnek olarak verilebilir.

Siyam aginda kullanilacak veri kiimesini, egitim i¢in yeterli hale getirebilmek igin deforme
baglantt elemanlarmin yeterli sayida olmasi gerekmektedir. Deforme baglanti elemant
goriintiilerinin yapay olarak {iretilmesi ile yeterli egitim verisi olusturulabilir. Yapay gortintii
tretimi bilgisayarla gérmede 6nemli bir sorundur. Gergek goriintiilerden olusturulan yapay
baglant1 eleman1 goriintiileri, daha ¢esitli egitim sonuglari1 elde etmek igin kullanilabilir. Son
yillarda, ¢ekismeli ftretici aglar (GAN), goriintli olusturma uygulamalarina basariyla
uygulanmigtir [22]. Yeni bir goriintii olusturma modeli tiirii olan GAN'lar, giderek gelismektedir
ve DCGAN, CGAN, Pix2Pix gibi ¢ok sayida tiirii bulunmaktadir. Bu ¢aligmada, yapay baglanti
eleman1 goriintiisii {iretmek igin Derin Evrisimli Cekismeli Uretici Aglar (DCGAN) kullanimi
Onerilmistir. Ardindan, veri setini biiylitmek ve baglant1 elemanlarinin durumlari hakkinda bilgi
almak igin tretilen yapay goriintiiler ger¢ek goriintiilerle birlestirilmistir.

Makalenin geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir: Boliim 2’de onerilen yontem agiklanmistir.
2.1'de kullanilan veri kiimesi tamitilirken, 2.2°de veri kiimesine uygulanan goriintii 6nisleme
algoritmasi agiklanmustir. 2.3’te ¢esitliligi artirmak icin DCGAN algoritmasi kullanilarak yapay
veri olusturulmustur. 2.4’te siyam ag1 modeli tanitilirken, deneyler ve degerlendirmeler B6lim
3'te verilmistir. Sonug boliimiinde ise degerlendirmeler yapilmistir.

2. Materyal ve Metot

Yaklasiminuz, kusur tespiti icin iki katmanl bir sinir ag1 olusturmaktir. Onerilen bu ydntemde,
geleneksel sinir aglarindan farkli olarak farkliliklar tek bir goriintiiden ziyade belirli yapisal
benzerlikler igeren goriintii ¢iftlerinden 6grenilir. Kusur tespiti igin ikili bir Siyam sinir ag1
kullanilmistir. Veri kiimesi, DCGAN ile {iiretilen yapay goriintiilerle genisletilerek Siyam aginin
basarimi artirilmustir.

2.1. Kullanilan veri Kiimesi

Veri kiimesi Tiirkiye Cumhuriyeti Devlet Demiryollar1 Arastirma Merkezi (DATEM) tarafindan
bir 6l¢iim treni lizerinden elde edilen goriintiilerden olusturulmustur (Sekil 1). Bu calismada,
baglant1 elemanlarindaki kusur tespiti incelendigi i¢in baglanti elemanlarindan olusan veri kiimesi
elde edilmistir. Bu amacla, 6l¢lim treni tarafindan elde edilen goriintiiler lizerinden baglanti
eleman1 goriintiileri, manuel olarak kirpilarak elde edilmistir. Veri kiimesinde, egitim i¢in 400
saglam ve 400 kusurlu olmak tizere toplam 800 adet baglanti elemani goriintiisii bulunmaktadir.
Bu goriintiilere yapay baglant1 eleman1 goriintiileri dahildir. Kusurlu baglanti eleman1 goriintiileri
kirik veya egilmis baglanti eleman1 goriintiilerinden olugmaktadir. Test i¢in ise 100 saglam ve
100 kusurlu olmak iizere toplam 200 baglant1 eleman1 goriintiisii vardir. Veri kiimesi toplamda
1000 goriintiiden olugsmaktadir ve bulunan her 6rnek goriintiiniin ¢oziiniirligii 227x227 pikseldir.

Test gorlintiilerinde yapay goriintii bulunmamaktadir. Buradaki amag, yapay olarak iiretilen

baglant1 elemanlarmi egitimde kullanarak gercekten kusurlu baglanti elemanlarini tespit
edebilmektir.
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Baglanti Elemanlarinin Kirpilmasi

1

Gorinti Onigleme

Sekil 1. Olgiim treninden elde edilen gériintiilerden baglant1 elemam veri kiimesinin olusturulmasi
2.2. Goriintii onisleme

Olgiim treninden almnan goriintiiler, parlak olmadigindan tamima gorevi icin dezavantaj
olusturmaktadir. Bu dezavantajin iistesinden gelebilmek i¢in veri kiimesinde bulunan goriintiilere
goriintii iyilestirme islemi uygulanmistir. Bu ¢calismada kullanilan goriintii iyilestirme algoritmasi,
[23]'e dayanmaktadir. Goriintiilere uygulanan algoritma, giris olarak diisiik 1s1kli goriintiiyii alir.
[lk olarak alman goriintiiniin tersi alinir ve ardindan ters ¢evrilmis videoya optimize edilmis bir
goriintli bulaniklig1 giderme algoritmasi uygulanarak daha net goriintiiler elde edilir. Bu nedenle,
giris olarak alinan diisiik goriintii I i¢in ilk olarak asagidaki denklem kullanarak ters ¢evirme
islemi yapilir.

R¢(x) = 255 — I°(x) 1)

Denklem 1’de ¢ renk kanali, 1€(x), disiik aydinlatmali goriintiiyii temsil eden I'nin piksel x’in
renk kanalinin yogunlugu ve R€(x), ters ¢evrilmis goriintii olan R ile aymi yogunlugu ifade
etmektedir. Elde edilen goriintilye Denklem 2’de verilen denklem kullanilarak bulaniklik
kaldirma uygulanmaktadir [24].

R(x) = J()t(x) + A(1 - t(x)) )

Burada A, kiiresel atmosferik 1siktir. R(x), kameranin yakaladigi piksel x'in yogunlugudur. J(x),
orijinal nesnelerin veya sahnenin yogunlugudur. t(x),nesnelerden veya sahneden yayilan 15181n
yiizde kagmin kameraya ulastifidir. Atmosfer homojen oldugunda, t(x) su sekilde ifade
edilebilir:
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t(x) = e Fd® (3)

Burada B atmosferin sacilma katsayist ve d(x) piksel x'in sahne derinligidir. f'nin sabit oldugu
ayni goriintiide, t(x), nesne ile kamera arasindaki mesafe olan d(x) tarafindan belirlenir. [23]’e
gore J(x) Denklem 4’teki gibi hesaplanmustir:

_R(x)—A 4)
) = pmye T4

Denklem 4’e gore eger t(x) 0,5'ten kiigiik ise, pikselin gili¢lendirilmesi gerektigi anlagilir. Bu
pikselin RGB yogunlugu P(x)t(x)’i daha da kii¢iiltmek i¢in P(x)’e daha kiicik bir deger
atanarak artirilir. Tersi durumda piksel yogunlugu asir1 derecede artirilmaz. Goriintii iyilestirme
isleminden sonra olusturulan yeni veri kiimesinden baz1 6rnek goriintiiler Sekil 1’de verilmistir.

2.3. DCGAN ile egitim goriintiilerinin ¢cogaltilmast

Demiryollarindan deforme baglanti elemani goriintiilerinin toplanmasi zor bir gorevdir. Kusur
tespiti yapabilecek ag1 egitmek icin ylizlerce veri gerekirken toplanan deforme baglanti elemant
goriintii sayist oldukga sinirlidir. Bu nedenle, agin basarimini artirmak igin veri setinde deforme
baglant1 eleman1 goriintiilerinin sayisinin artirilmasi1 gerekmektedir. Derin 0grenme yapay
goriintii iiretiminde 6nemli bir ara¢ olarak kullanilmaktadir [25]. Derin 6grenmenin goriintii
tiretiminde kullanimi ilk olarak Goodfellow [26] tarafindan Onerilmistir. GAN yapisi bir adet
iiretici (generative) ve bir adet ayristirict (discriminator) olmak tizere iki farkli derin aga sahiptir.
Bu calismada, Derin Evrisimli Cekismeli Uretici Aglar (DCGAN) kullanilmistir. DCGAN,
cekismeli iiretici aglarin alt dallarindan biridir. DCGAN, denetimli 6grenme kullanan bir CNN
ile denetimsiz 6grenme algoritmasi kullanan bir GAN'1 birlestirir [27]. DCGAN yapisi Sekil 2°de
verilmigtir. DCGAN yapisinda iki model, ¢ekigsmeli olarak ayni anda egitilir. Es zamanli olarak
egitilen iiretici ve ayristirict ag olmak {izere iki boliimden olusur. Ayristirict model, bir 6rnegin
gercek mi yoksa sahte mi olup olmadigini belirlemeye yoneliktir.

Gergek Veri Kiimesi

Ayristiricl
Ag
Ul‘CtI[Ln

Egitim Igin
Geri Besleme

Sekil 2. DCGAN yapisi

Uretici Ag

Ayrigtirict model, egitim sisteminde {iretici modelin verilerini gergek¢i ve gercekei olmayan
olarak siniflandiran ikili bir siniflandiricidir. DCGAN modelinin g¢ekismeli egitim siireci
Denklem 5 kullanilarak hesaplanir.

minmax(D, G) = Eyx—pdata(x) [logD(x)] + Ex—p(x)log[1 — D(G(2)))] 5)
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Uretici ag gercege en yakin goriinen goriintiiler yaratmay1 dgrenirken, ayristirict ag ise gergek
goriintiileri sahte olanlardan ayirmayi 6grenir. Egitim sirasinda siirekli geri besleme yapilir. Bu
sekilde, iiretici ag giderek daha gercek goriinen goriintiiler yaratir. Ayristirict ag ise sahte
goriintiiler ile gercek goriintiileri ayirt etmede daha iyi hale gelir. Bu siire¢ dengeye ulastiginda
ayristirict artik gergek goriintiileri sahtelerden ayirt edemez. Bu sekilde, en gergekei yapay
goriintiiler elde edilmis olur. Uretici agin iirettigi sonuclar devir sayisma gore Sekil 3’te
verilmistir,

. &

a) 50. dongii b) 100. dongii

¢) 200. dongii d) 350. dongii
Sekil 3. Egitim asamasinda devir sayisina gore DCGAN ile iiretilen bazi deforme baglanti elemani
gorintiileri

DCGAN ile iiretilen deforme baglanti elemanlar1 egitim icin kullanilmistir. Buradaki amag,
egitim i¢in daha fazla deforme baglant1 elemani 6rnegi kullanarak dogrulugu artirmaktir. Toplam
300 adet yapay gorintii iiretilmistir. Halihazirda 100 adet deforme baglanti elemani bulunan veri
kiimesi 300 yapay goriintii ile birlestirilerek egitim i¢in 400 adet goriintii igeren deforme baglanti
elemani veri kiimesi olusturulmustur. DCGAN ile goriintii iretmek icin kullanilan bazi deforme
baglant1 eleman1 gorintiileri ile tliretilen goriintiiler i¢in bazi 6rnekler Sekil 4.a’da verilmistir.
DCGAN ile olusturulan bazi yapay goriintii 0rnekleri ise Sekil 4.b’de verilmistir.

Sekil 4. Olusturulan deforme veri kiimesi a) Goriintii iiretimi i¢in kullanilan veri kiimesinden bazi
deforme baglanti elemani goriintiileri b) Egitim igin kullanilmak iizere DCGAN ile iiretilen goriintiiler
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2.4. Siyam agr modeli

Siyvam aglari, 90’larin baginda bir goriintii karsilastirmali 6grenme problemi olan imza
dogrulamasim gergeklestirmek i¢in Bromley vd. [28] tarafindan onerilmistir. Siyam aglari, diger
aglara oranla gii¢lii aglardir. Kullanim alanlar1 arasinda yiiz tanima ve imza dogrulama gibi
alanlar vardir. Siyam sinir agi, iki adet ayni alt ag igeren bir sinir ag1 mimarisi tiiriidiir. Alt aglar
ayni parametreler ve agirliklarla ayni konfigiirasyona sahiptir. Parametre giincellemeleri her iki
alt aga da yansitilir. Siyam aglarindaki ana fikir, giris goriintiilerinin verimli bir sekilde
karsilastirilmasi i¢in gereken uygun benzerlik fonksiyonunu 6grenmektir. Siyam aglarinda sinir
ag1, girdilerini stmiflandirmay1 6grenen bir model yerine, 6zellik vektorlerini kullanarak iki girdi
arasinda ayrim yapmay1 dgrenir. 1ki adet ayn1 aga sahip oldugu igin giriste birbirine benzeyen
gorintiiler kullanildiginda fark fazla olmayacaktir. Farkli goriintiiler kullanildiginda ise fark fazla
olacaktir. Boylece, iki gbriintiiniin ayn1 olup olmadig tespit edilebilir. Siyam sinir aginin modeli
Sekil 5’te verilmistir. Bu iki alt ag aynm1 mimariye ve parametrelere sahiptir. Bir alt agdaki
agirliklar glincellenirse diger alt aglardaki agirliklar da giincellenir. Bu alt aglardaki son katmanlar
olarak ¢iktilar arasindaki Oklid mesafesini hesaplayabildigimiz ve alt aglarin agirliklarmi dogru
karar1 verecek sekilde ayarlayabildigimiz katmanlardir.

Bu ¢alismada, baglant1 elemanlarinin kusurlu veya saglam olup olmadigini arastirmak igin siyam
ag1 kullanilmigtir. Siyam ag1 sayesinde veri kiimemizdeki her baglanti elemani goriintiisiinii dogru
bir sekilde siniflandirmak igin bir siiflandirma modeli egitmek yerine, egitim setimizden iKi
gbriintii alip sinir agina girdi olarak vererek ayni olup olmadigi belirlenecektir. Elde edilen
benzerlik oranina gore iki baglant1 elemaninin benzerligi belirlenecektir.

Sekil 5’teki diyagramda, saglam ve deforme baglanti elemani goriintiileri, ayn1 agirlik ve
parametrelere sahip olan iki alt aga girdi olarak verilir. Bu goriintiiler, evrisimli katmanlardan
gectikten sonra gorintiiler i¢in 6zellik vektorleri elde edilir. Elde edilen hl ve h2 &zellik
vektorleri, iki goriintiiniin ne kadar benzer oldugunu bilmek igin karsilastirilir. Karsilastirma
islemi i¢in Ozellik vektorleri arasindaki mesafe olgiiliir. Aralarindaki mesafe kiiglikse vektorler
benzerdir, mesafe biiyiikse vektorler farklidir. Mesafe genellikle Oklid uzakligi ile dlgiiliir. Oklid
formiilii Denklem 6°’da verilmistir. Denklemde, x ve y modelin irettigi iki vektori ifade
etmektedir.

(6)

Egitim sirasinda farkli hata fonksiyonlar1 kullanilabilir. Hata fonksiyonunun amaci, agin belirli
bir goriintii ¢iftini ne kadar iyi ayirt ettigini degerlendirmektir. Karsilastirmali hata fonksiyonu ve
ikili ¢apraz entropi, siyam aglar1 i¢in tercih edilen hata fonksiyonlaridir. Bu c¢aligmada, hata
fonksiyonu olarak ikili ¢apraz entropi kullanilmigtir. Amag, girdilerin ayni sinifta olup olmadigini
simflandirarak ¢iktida ikili siniflandirma gerceklestirmektir. ikili ¢apraz entropi’de kayip su
sekilde hesaplanabilir:

L=-ylogp+ (1—-y)log(l—-p) (7

Burada L kayip fonksiyonu, y sinif etiketi (0 veya 1) ve p tahmindir. Ag1 benzer ve farkli nesneler
arasinda ayrim yapmak iizere egitmek icin, her seferinde bir pozitif ve bir negatif 6rnek
beslenebilir ve kayiplar toplanabilir. Bu kayip islevi, pozitif ve negatif kategorilerden bir egitim
ornegi saglanirsa ve her iki kayip Denklem 8’deki gibi toplanirsa, benzer ve farkli goriintiiler
arasinda ayrim yapabilmesi i¢in ag1 egitmek i¢in kullanilir.
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L= Lpozitif + Lnegatif (8)

Sekil 5’te gorildiigh gibi iki adet alt ag oldugundan, siyam modeline iki girisimiz olmalidir.
Siyam aglarii egitirken ayni ¢iftlere ve farkli ciftlere ihtiyag vardir. Ayni giftler, ayni sinifa ait
iki goriintiiyii ifade eder. Farkli ¢iftler ise farkli siniflara ait iki goriintiiyii ifade etmektedir. Siyam
agi egitilirken, ayni ve farkli ¢ift 6rnekleri rastgele segilmistir. Bu ¢iftler, siyam aginin benzerligi
Ogrenebilmesi icin egitim verileri olarak kullanilmaktadir. Pozitif ¢iftler ayn1 sinifa ait iki ayri
goriintiiden olugmaktadir. Negatif ¢iftler ise farkli siniflara ait iki goriintiiden olusmaktadir.
Deforme bir baglant1 elemant ile saglam baglant1 eleman1 negatif ¢ift olusturmaktadir. Saglam iki
baglant1 elemani ise pozitif ¢ift olusturmaktadir.

Ozellik
Girigler Sinir Aglari Vektorleri

|

Agirhk Paylagimi :

I'

Oklit Mesafesi 1 . ;
—‘ (hL.h2) ’—‘—>| Benzerlik Skoru ‘

n

r —

Sekil'5. Siy;’:lm sinir agt yaplsl
Siyam ag egitilirken, pozitif ve negatif ¢ift 6rnekleri veri kiimesinden rastgele 6rneklenir. Sekil
6’da rastgele secilen bazi1 goriintii ciftleri verilmistir. Se¢ilen goriintiiler, pozitif ¢ift olusturuyorsa
benzer, negatif ¢ift olusturuyorsa farkli olarak nitelendirilmistir.

1. Goriunta 1. Gorintl

1. Gorunti 1. Gorunta 1. Goruntu 1. Gorunti

2. Goranti 2. Gorinta 2. Goriuntu 2. Gorinti 2. Gorintd 2. Gorintu
Durum: Benzer Durum: Benzer Durum: Benzer Durum: Farkh Durum: Farkh Durum: Farkh

Sekil 6. Rastgele segilen baz1 goriintii ¢iftleri

Aglar i¢in giris gorlintiilerinin uzamsal boyutlar1 genislik, yiikseklik ve say1 kanali seklindedir.
Veri kiimemiz i¢in girig goriintiileri 75x75x3 seklindedir. Evrigimli sinir aglari, siniflandirma ve
ozellik ¢ikarma kullanilir. Bu ¢alismada, Onerilen sinir agi siiflandirma i¢in kullanilan sinir
agindan farklidir. Onerilen sinir aginmn ¢iktis1 bir dzellik vektoriidiir. Aktivasyon fonksiyonu
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olarak Relu [29] fonksiyonu kullanilmistir. Siyam aginda kullamilan agin yapis1 Sekil 7°de
verilmistir.

iri None, 75,753 . iris None, 75,753
Giris [(None Ul 2. Goriintil: Giris Katman1 Girlg [(None Ul
Cikis |(None, 75, 75,3)] Cikis [(None, 75, 75,3)]

\ /

1. Goriintil: Giris Katmani

= iris None, 75, 75,3
Ogzellik Cikarim Girig [(None )
Cikig (None, 32)
. Giris (None, 32), (None, 32)
Ogzellik Birlestirme iy | [ ]
Cikis (None, 64)
Tam Bagh Giris | (None, 64)
Ketmen Cikis | (None, 16)

Girig (None, 16)
Cikig | (None, 16)

Batch Normalizasyonu

Giri one. 16)
Aktivasyon Fonksiyonu iis | O
Cikis | (None, 16)
Tam Bagh Girig | (None, 16)
Katman Cikis (None. 4)

4

Girig (None, 4)

Batch Normalizasyonu
Cikis | (None, 4)

Giris | (None, 4)
Cikis | (None, 4)

Aktivasyon Fonksiyonu

Tam Bagl Girig | (None, 4)

Katman Cikis | (None, 1)

Sekil 7. Siyam sinir ag1 modelinde kullanilan katmanlar ve parametreler
3. Deneysel Sonuglar

Onerilen sinir ag1 mimarisi, baglant: elemani goriintiisiiniin deforme veya saglam olup olmadigin
tahmin etmede kullanilmistir. Yapilan deney, Windows 10 iizerine kurulu Python 3.8’de
derlenmistir. Onerilen algoritma TensorFlow ¢ergevesiyle uygulanmustir ve model bir NVIDIA
GeForce GTX 1060 kullanarak egitilmistir. Yontemde batch degeri 32 olarak belirlenmistir.
Optimizasyon yontemi olarak Adam Optimizer kullanilmistir [30] ve 6grenme hiz1 0,0001 olarak
belirlenmistir. Deforme ve saglam olmak tizere iki sinif ile 6grenme saglanmistir. Devir sayisi
100 olarak belirlenmistir. Egitim islemi sonucunda olusan egitim ve test gorlintiilerinin basarim
oranlar1 Sekil 8 ve Sekil 9°da verilmistir.
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Model Dogruluk Grafigi
104 — s

— Egitim
—— Test

0 20 40 60 80 100
Devir Sayisi

Sekil 8. Deney sonucunda olusan model dogruluk grafigi

Model Hata Grafigi

0.8 1

0.6 1

0.4

Hata Orani

0.2 4

0 20 20 60 80 100
Devir Sayisi

Sekil 9. Deney sonucunda olusan model hata grafigi

Egitim islemi tamamlandiktan sonra egitilmis siyam ag1 modeli iki goriinti ¢ifti arasindaki
benzerligi tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Agin son katmaninda Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilmigtir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun [0, 1] araliginda bir ¢iktis1 vardir. Bu nedenle,
siyam agina bir goriintii girdi olarak verildiginde ¢ikis degeri, O ile 1 arasinda bir deger olacaktir.
Elde edilen 0 degeri, iki gérintiiniin birbirinden tamamen farkli oldugu anlamma gelirken, 1
degeri, goriintiilerin asir1 benzer oldugu anlamina gelir. Ornek olarak, deforme baglant: eleman
ile saglam baglanti eleman1 karsilastirilirsa 0’a yakin bir deger elde edilirken, saglam baglanti
eleman ile bagka bir saglam baglant1 elemanini karsilagtirildiginda 1’e yakin sonug elde edilir.
Bu calismada, karsilagtirma sonucunda elde edilen ¢ikis degeri 100 ile ¢arpilarak benzerlik orani
yiizde cinsinden verilmistir. Rastgele yapilan bazi karsilastirma sonuglar1 Sekil 10°da verilmistir.
Sekil 10°da goriildiigii gibi tahmin degerleri ger¢ek degerlere yakin ¢ikmistir. Eger tahmin degeri
%350’nin altinda ise goriintl farkli, %50’ nin lizerinde ise goriintiiler ayn1 olarak belirlenmistir.
Test verilerindeki eslestirme sayist 396 olarak belirlenmistir. Eslestirmelerden elde edilen
karmagiklik matrisi sonucu Sekil 11’°de verilmistir.

1. Goruntu 1. Goruntd
Gercek Deger: 0% Gergek Deger: 0%
i .

1. Gorunta

1. Goruntu
Gergek Deger: 100%

1. Goruntl
Gergek Deger: 109%_

1. Goruntu
Gergek Deger: 100%_

2. Goruntu 2. Goruntu
Tahmin Edilen: 10% Tahmin Edilen: 11%

2. Goruntu
Tahmin Edilen: 10%

2. Goruntu
Tahmin Edilen: 97%

2. Goruntu 2. Goruntu
Tahmin Edilen: 99% Tahmin Edilen: 91%

¥

Sekil 10. Egitilen siyam agina gore iki goriintiiniin benzerlik oranina gore karsilastirilmasi
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Karmagiklik matrisi dogruluk, duyarhilik, 6zgiinliikk ve F1 degerlerini 6lgmek icin son derece
kullanighidir. Bu degerleri hesaplamak icin gerekli denklemler asagida sirasiyla verilmistir.

Dogruluk = DP + DN (9)
DP + YN + YP + DN
Duyarhlik = % (10)
Kesinlik = DPD—IYP (11)
F1 2 x DP (12)

T 2xDP+YP+YN

Farkh

Gergek Veri

Benzer

S
2
& o
< <

Tahmin Edilen Veri

Sekil 11. Test goriintiilerinin eslestirilmesi sonucu olusan Karmagiklik matrisi

Tablo 1. Onerilen ydntemin performans sonuglar
Dogruluk (%) Duyarlilik (%) Kesinlik (%) F1 (%)

98,23 98,98 97,51 98,25

Onerilen ydntemin dl¢iim sonuglar1 Tablo 1°de verilmistir. Demiryolu baglanti elemanlarinin
smiflandirilmasinda kullanilan mevcut yontemler ile karsilastirma sonuglari ise Tablo 2’de
verilmistir. Wei vd. [12]’de, algilama dogrulugunu ve verimliligini artirmak igin dlgek azaltma
ve Ozellik birlestirmeyi entegre eden gelistirilmis bir YOLOvV3 modeli 6nermistir. Bai vd. [14]’te,
Faster R-CNN ve SVDD algoritmalarina dayanan iki asamali bir siniflandirma modeli
onerilmistir. flk olarak, Faster R-CNN’e dayali simiflandirma ve algilama modeli, pratik baglanti
elemani goriintiilerinin 6zelliklerine gore olusturulmustur. Daha sonra, Faster R-CNN tarafindan
tespit edilen sonuca gore, egilmis baglant1 elemanlarinin ikinci asama siniflandirmasi i¢in SVDD
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algoritmas1 uygulanmstir. Boylece, baglanti elemanlarimin farkli egim agilarindan kaynaklanan
yanlis siiflandirma 6nlenmek istenmistir. Giliglii vd. [15]’te, baglant1 eleman1 goriintiileri 6
bolgeye boliinerek etiketlenmistir. 6 parcaya YOLOv4 algoritmasi uygulanarak giiven degerleri
elde edilmistir. Elde edilen giiven degerleri, bulanik mantik yapisina giris olarak verilerek sonug
elde edilmistir. Ou vd. [16]’da, baglant1 eleman1 gérintiilerinden 6zellikler ¢ikarilarak destek
vektor makinesi ile stniflandirilmastir.

Tablo 2. Performans sonuglarinin diger yontemlerle karsilagtirilmasi

Referans Kullanilan Y6ntem Dogruluk Orani (%)
[12] Gelistirilmis YOLOv3 modeli 99,61
[14] Faster R-CNN ve Destek 89,90
Vektor Veri Tanimi (SVDD)
[15] YOLOvV4 ve bulanik mantik 99,25
tabanli yontem
[16] Ozellik gikarimi ve destek 94,98
vektor makinesi (SVM)
Onerilen yontem DCGAN ve Siyam Sinir Ag1 98,23

4. Sonuc¢

Bu calismada, demiryolu baglant1 elemanlarinin incelenmesi igin siyam ag1 modeli 6nerilmistir.
Onerilen yontem, bilgisayarli gérme tabanli sistemde uygulanmaktadir. Egitim i¢in saglam ve
deforme baglanti elemanlar kullanilmistir. Saglam baglanti elemani goriintiileri demiryolundan
elde edilen goriintiilerden kolayca toplanabilirken deforme baglanti eleman1 goriintiilerini bulmak
oldukga zordur. Bu nedenle bu ¢alismada ilk olarak, DCGAN kullanilarak iiretilen yapay deforme
baglant1 elemanlar1 goriintiileri sayesinde veri kiimesi artirilmistir. Daha sonra, olugturulan veri
kiimesi siyam sinir agin1 egitmek i¢in kullanilmigtir.

Deneysel sonuglar onerilen yontemin yiiksek hassasiyetini ve verimliligini gostermektedir.
Ayrica, kusur tespit hassasiyeti sayesinde kiigiik kusur tespitleri igin de kullanilabilir. Veri kiimesi
farkli simiflarla genisletilirse, birden ¢ok kusur tiiriiniin tespitinde kullanilabilir. Bu ¢aligsmanin
nihai hedefleri demiryolunun otomatik denetimi, hizli inceleme ve isgiicii maliyetinin
azaltilmasidir. Baglanti elemani hata tespit igin siyam sinir aglarinin kullanilmast ilgili ¢alismalart
zenginlestirmektedir.
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