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OZET

Petroliin rafine islemi sonucu yan bir {irlin olarak olusan asfalt, yol caligmalarinda kullanilan en &nemli
malzemelerdendir. Asfalt yollarda trafik, iklim ve ¢evre, yapim ve tasarim hatalari, malzeme hatalart gibi
etkenlerden dolay1 deformasyonlar, ayrismalar ve g¢atlaklar meydana gelmektedir. Bu bozulmalar asfalt yolun
kalitesini diisiirmekte ve kazalara sebep olmaktadir. Bu ¢alisma, onarim ve altyapi iyilestirmelerinin saglanmasi
icin catlaklar gibi asfalt hasarlarmin tespitini iyilestirmeyi amaglamaktadir. Caligma kapsaminda, Mendeley
Data'nin "Asfalt Catlak Veri Seti" iizerinde egitilmis bir derin 6grenme modelini kullanarak, ¢atlak goriintiileri
%096'y1 asan bir dogruluk oraniyla siniflandirilmistir. Bu arastirma, derin sinir aglarinin endiistriyel uygulamalarda
kullaniminin iiriin kalitesini iyilestirme potansiyelini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin ogrenme, goriintii siniflandirma, evrisimli sinir aglari, asfalt catlag tespiti, veri
artirim

THE EFFECT OF DATA AUGMENTATION AND CONVOLUTIONAL
BLOCK SELECTION ON THE DETECTION OF ASPHALT CRACKS
WITH DEEP LEARNING

ABSTRACT

Asphalt, formed as a byproduct through the refining process of oil, is one of the most crucial materials used in
road construction. Deformations, separations, and cracks occur in asphalt roads due to factors such as traffic,
climate and environment, construction and design errors, and material defects. These deteriorations reduce the
quality of asphalt roads and lead to accidents. This study aims to improve the detection of asphalt damages such
as cracks to enable repairs and infrastructure improvements. Within the scope of the study, crack images were
classified with an accuracy rate exceeding 96% using a deep learning model trained on Mendeley Data's "Asphalt
Crack Data Set". This research demonstrates the potential of using deep neural networks in industrial applications
to improve product quality.

Keywords: Deep learning, image classification, convolutional neural networks, asphalt crack detection, data
augmentation

1. Giris

Ulasim cesitleri kullanim ag¢isindan degerlendirildiginde en yiiksek pay karayolu ulagimina aittir.
Karayollarinda giivenligin saglanmasi, gereken kontrollerin saglanarak kazalarin azaltilmasi i¢in altyap1
inceleme ¢aligmalari olduk¢a Onemlidir. S6z konusu c¢aligmalarin sonucunda, problemlerin kok
nedenlerinin tespit edilmesi bakim ve onarimin etkin bir sekilde yapilmasina olanak saglayacaktir.
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Endiistri 4.0, 4. Sanayi Devrimi; nesnelerin interneti, internetin hizmetleri ve siber-fiziksel
sistemlerden olusan degerler biitiiniidiir [1]. Ulkemizde 2021 yil1 itibari ile toplam karayollarinin 68633
km. oldugu diistiniildiigiinde devrimin getirdigi her bir verinin toplanmasi ve iyi bir sekilde izlenip analiz
edilmesi modeli, karayollar1 iizerindeki etkisi zaman, maliyet ve insan giicii konusunda kaynak
tikketimini azaltacaktir [2].

Asfalt, yol ¢aligmalarinda kullanilan en énemli malzemelerden olmakla birlikte ayn1 zamanda
havalimani, demiryolu, liman insaati gibi alanlarda da kullanilmaktadir. Trafik yiikii (ara¢ trafigi
titresimleri, fren yiikleri vb.), cevre ve iklim etkisi, is¢ilik hatasi gibi etkenler yol iist yapisini1 bozarak
catlaklara, cukurlara ve c¢okmelere sebep olmaktadir [3]. Bu bozukluklar zamaninda tespit
edilemediginde veya onariminda hata yapildiginda yol alt katmanlarinin da bozulmasina, maliyetin
artmasina ve trafik giivenliginin azalmasina sebep olmaktadir [4].

Bu noktada bozukluklar1 zamaninda goren, algilayan, isleyen, degerlendiren ve sonug ¢ikaran
mekanizmalara ihtiya¢ vardir. En {ist ¢atida yapay zekad dedigimiz bu kavram, insana 6zgii nitelikler
olan akil yiiriitme, anlam ¢ikarma, genelleme yapma, ge¢gmis deneyimlerden ders ¢ikarma gibi yetilerin
bir makine tarafindan yapilabilmesidir.

Son yillarda gergeklesen donanimsal alandaki gelismeler yapay zeka biliminin alt bilimi olan
makine Ogrenmesi yontemlerinin de gelismesini saglamistir. Calismamizda kullandigimiz derin
O0grenme ise makine 6grenmesi modellerinden yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli mimarisidir [5].

Goriintii yani cihazlardan elde edilen sayisallastirilmis goriintiiler piksel ad1 verilen satir ve siitun
olmak {iizere bir birimlik alanlardir. Pikseller RGB yogunluklarina gore 0 ile 255 arasi deger alarak
goriintliyli olustururlar. Goriintli igleme ise ¢esitli teknikler kullanarak goriintiilerin iyilestirilmesi,
degistirilmesi, analiz edilmesidir. Goriintii isleme yontemleri derin 6grenme teknikleri ile birlikte
kullanildiginda nesne tanima ve gorlntiilerin smiflandirilmasi konularinda iyi sonuglar elde
edilmektedir. Ozellikle derin 6grenme modellerinden olan Evrisimsel Sinir Agi (CNN) ile
goriintiilerdeki her bir pikselin kullanilmasi yerine, eklenen filtreler sayesinde 6z nitelikler ¢ikarilarak
ayirt edici noktalarin tespit edilmesi saglanmistir [5]. Bu gelismeler {iriinlerin siniflandirilmasi, kalite
kontrol, tiretimdeki kusur ve hatalarin tespiti, bozuk {irlinlerin ayristirilmasi, hasar tespiti gibi birgok
endiistriyel alanda fayda saglamaktadir. Ornegin, gatlak ve gukur sayilari ¢ok yiiksek seviyelere ulagan
Birlesik Krallikta gelistirmeleri devam eden, 2021 yili sonunda kullanilmaya baglanmasi planlanan
otonom onarim robotlar1 sayesinde goriintii isleme ve yapay zeka teknikleri ile yol {izerindeki ¢atlak ve
cukurlar tespit edilerek otomatik olarak onarimi saglanmaktadir [6].

Literatiirde asfalt bozukluklarinin tespitinde goriintii isleme ve makine 6grenmesi yontemlerini
kullanan ¢esitli ¢aligmalar mevcuttur. Baygin ve digerleri [7], asfalt yollardan kamera araciligi ile elde
edilen 3912 adet goriintii ile veri seti olusturmuglardir. Goriintiilerdeki deforme olan asfaltin goriintii
isleme ile tespiti saglanarak saglam ve arizali olarak siniflandirilmasi amaglanmistir. Asfalt goriintiileri
ortaklama yontemi ile boyutlar1 azaltildiktan sonra Yonlendirilmis Degradelerin Histogrami (HOG)
algoritmast ile 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Ki-kare yontemi ile her bir goriintii igin agirlikli 6zellikler
belirlenerek 6zellik matrisi elde edilmistir. Elde edilen 6zellik matrisi Destek Vektor Makinesi (DVM)
ile smiflandirilarak %96,5 dogruluk yakalanmigtir. Schmidt ve digerleri [8] yaptiklar1 ¢alismada,
goriintiilerdeki ¢ukurlarin siniflandirilabilmesi i¢in HOG ile 6zellik ¢ikarimi yaptiktan sonra Yapay
Sinir Ag1 (YSA) ve DVM olmak iizere 2 adet siniflandirict kullanilmistir. Farklt veri boyutlar ile
yaptiklar1 deneylerde en yiiksek veri boyutu ile DVM egiterek %93 dogruluk degerini elde etmislerdir.
Shatnawi [9] dronlar araciligi ile elde edilen goriintiilerden nesne tanima yontemi ile yol catlaklari tespiti
gergeklestirmistir. Siirecte sirasi ile goriintii 6n igleme ve iyilestirme, 6zellik ¢ikarma, sinir aginin
modellenmesi ve siirecin dogrulamas1 asamalar1 gerceklestirilmistir. YSA modeli kullanilmis ve %82,5
dogruluk orani yakalanmistir. Baz1 6rneklerin yanlis olarak tespit edilmesinin sebebinin goriintiilerde
bulunan agac dali, serit gibi nesnelerin olusturdugu giirtiltii oldugu degerlendirilmistir.

Daha giincel caligmalarda derin 6grenme yontemlerinin de asfalt kusurlarinin tespitinde
kullanildig1 goriilmiistiir. Mandal ve digerleri [10] yollardaki ¢atlaklarin aninda tespit edilebilmesini
saglamak i¢in derin 6grenme modellerinden YOLO v2 kullanmiglardir. YOLO’nun performansini
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artirmak i¢in Microsoft COCO veri kiimesi agirliklar kullanilarak transfer 6grenme gerceklestirilmistir.
Her bir gatlak tipinin tahmin edilmesi i¢in F1 puani 0,7394, ¢atlak varliginin tahmini 0,8780 olarak elde
edilmistir. Cheng ve digerleri [11] derin evrigimli sinir ag1 modellerinden olan U-Net kullanilarak piksel
diizeyinde yol catlaklar tespit sistemi Onermislerdir. U-Net ile goriintii boliitleme gerceklestiginde
catlak goriintiilerin oldugu pikseller siyah, ¢atlak olmayan pikseller beyaz renklidir. Calisma neticesinde
catlak tespitinde %86,09 F1 puani ile biiyiik oranda basar1 saglanmistir. Deveci ve digerlerinin yaptigi
caligmada [12] yol anomalisinin tespiti i¢in derin 6grenme mimarilerinden VGG-16 kullanilmistir.
VGG-16 modeli, farkli blok sayilarinda (1, 2, 3) uygulanarak sistem performansi ol¢iilmiistiir. En
yiiksek basar1 %95,93 ile 3 bloklu sistemde elde edilmistir. Liu ve digerleri [13] asfalt catlaklarinin
tespitinde giindiiz, gece ve safak vakti elde edilen goriintiilerdeki farkliligi gidermek igin orijinal
goriintiilerin yani sira kizilotesi goriintiileri de kullanarak derin aglar egitmislerdir. En basarili sonuglari
0,809 F1 puant ile orijinal goriintiilerde Oznitelik Piramidi Ag1 (FPN) kullanarak elde etmislerdir. Yine
FPN mimarisi kullandiklar1 kizilétesi goriintiilerde 0,642 F1 puanina ulasabilmislerdir. Orijinal ve
kiz1l6tesi goriintiileri birlestirtildikleri ve flizyon adin1 verdikleri veri modelinde ise FPN mimarisi 0,806
F1 puanina sahip olmustur. Que ve digerleri [14] kaldirim ¢atlaklarini simiflandirmak icin Uretken
Rekabetci Aglari (GAN) ve degistirilmis bir derin 6grenme agin1 (VGG) birlestiren bir yontem
onermislerdir. Veri artirma adiminda, GAN tabanli bir model ile egitim veri kiimesini genisletmek igin
ek catlak goriintiileri olusturulmustur. Cesitli 6zellik ¢ikarim aglar karsilastirilarak gelistirilmis bir
VGG modeli tasarlanmis ve farkli derin 6grenme yontemleri ile karsilastirilmigtir. Sonuglar, GAN
destekli verilerle egitilen modelin, daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik kayipla geleneksel yontemleri
kullananlardan daha iyi performans gosterdigini gostermistir. Gelistirilmis VGG modeli, orijinal VGG
modeline kiyasla dogrulukta %5,9'luk bir artis (%96,30) ve F1 skorunda %5,78'lik bir artig (%96,23)
elde etmistir. Matarneh ve digerleri [15] kaldirim ¢atlaklarinin tespiti igin ¢esitli optimizasyon ve
transfer 6grenme yontemlerini kullanmislardir. Caligtiklar1 veri setinde enine, boyuna ve ¢apraz catlak
olmak iizere 3 smif bulunmaktadir. DenseNet201 ve gri kurt optimizasyon yontemlerini bir arada
kullanarak %94,12 dogrulukla en basarili sonucu elde etmislerdir. Yilmaz ve digerleri [16] deprem
sonrasi olusan asfalt ¢atlaklarinin tespiti i¢in bir veri seti olusturmuglardir. Relieff optimizasyon
yontemini kullanarak egittikleri derin 6grenme yontemleri arasindan en basarili sonucu veren %80,32
dogruluk orani ile VGG-16 olmustur.

Sunulan bu c¢aligmada, Balaji ve digerlerinin olusturdugu “Asfalt Catlak Veri Seti” [17]
kullanilmistir. Ay veri setini kullanan Balaji ve digerleri [18] asfalt ¢atlaklarini tahmin etmede en iyi
performans gosteren makine 6grenimi modelini tespit ederek hesaplama giicii diigiik cihazlarda
kullanilabilir bir uygulama gelistirmeyi amagclamuslardir. 11k olarak 448x448 piksel ¢oziiniirliigiinde
olan orijinal veri seti ile egitim saglanmustir. Ardindan 224x224, 112x112 seklinde ¢oziiniirlik
azaltilarak veri setleri olusturulmustur. DVM ile Ozellik Cantasi (BoF), DVM ile HOG, MobileNets ve
Inception-V3 transfer 6grenme tekniklerinin kullanildigi derin 6grenme modelleri olusturulan veri
setleri ile egitilerek 12 test gerceklestirilmistir. 448x448 c¢oziiniirlikli goriintilerin  kullanildig:
MobileNets tabanli model %99.17 dogruluk orami ile en iyi performansi gostermistir. 112x112
¢oziiniirlikli goriintiilerin kullanildigt HOG+DVM modeli %66.69 dogruluk ile kotii performans
gostermistir. Modelleri egitirken verinin bdliimlenmesi ile ilgili bilgi verilmedigi igin verilen
performans degerlerinin egitim kiimesine ait oldugu veya tim verinin egitim i¢in kullanildig:
disiiniilmektedir. Ji [19] tarafindan gerceklestirilen asfalt kaplamalardaki ¢atlaklarin tespitini saglayan
caligmada veri setinin %20’si test, egitim veri setinde %80°1 egitim, %20’si gecerleme olmak iizere
boliinme saglanmistir. MobileNet mimarisi transfer 6grenmenin tercih edildigi bu modelde ayni1 veri
setine ait test kiimesinde %93 dogruluk elde edilmistir. Kumar ve digerleri [20] asfalt ve koprii
tizerindeki catlaklarin tespiti i¢in deneyler yapmig ve aymi veri setini kullanmiglardir. Gelistirilmis
LeNet5 ag1 kullanarak “Asfalt Catlak Veri Seti” iizerinde %82 dogruluk oranina ulagsmislardir. Bu
caligmada derin 6grenme modellerinden Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks -
CNN) kullanilmistir. Ozelliklerin ¢ikarilmasinda transfer 6grenme teknigi kullamlmis ve VGG16
mimarisi ImageNet agirhiklari ile egitilmistir. Ozellikle 2018 yilindan sonra yapilan galismalarda [10-
20] derin 6grenme mimarilerini degistirmeden veya katman ekleyip ¢ikararak kullanildigi, 6zellik se¢cim
ve optimizasyon algoritmalarinin katkisiyla farkli modellerin olusturuldugu gozlemlenmistir. S6z
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konusu ¢aligmalardan farkl olarak bu ¢aligmada VGG16 mimarisinin bazi katmanlar1 egitilmis, diger
katmanlari orijinal ImageNet agirliklar ile kullanilmig ve evrigsimsel blok se¢iminin performansa etkisi
incelenmistir [21-22]. Ayn1 zamanda veri artirnmi uygulanarak basarimin yiikseltilmesi hedeflenmistir.
Gergeklestirilen testlerde %96 ve iizerinde test dogrulugu elde edilmistir. Modelin gelistirilmesinde
Python programlama dili ile Tensorflow ve Keras kiitiiphaneleri kullanilmistir. Donanim kisitlarindan
dolay1 ¢aligmalar Google Colaboratory ortaminda yapilmustir.

Materyal ve Metot

1.1. Veri Toplama

Veri seti, toplam 400 adet diizenli olarak dagitilmis gorsel verilerden olugmaktadir [17-18]. Asfalt
catlaklarimin bulunup bulunmamasina goére “Crack” ve “NonCrack” olmak iizere 2 siniftan
olugmaktadir. Egitim veri seti i¢in 320 resim, gegerleme veri seti i¢in 40 resim, test veri seti i¢in 40
resim kullanilmistir. Ayn1 zamanda mevcut egitim veri setine veri artirimi ile elde edilen veri seti
eklenerek egitim veri seti i¢in 320 “Crack”, 320 “Noncrack™ olmak iizere 640 resim elde edilmistir. Veri
setindeki 6rnek sayisi az bulundugu i¢in egitim-gecerleme-test verisi ayriminin yan sira 5-kath ¢apraz
gecerleme uygulanarak sonuglar karsilastirilmigtir. 5-kathi ¢apraz gecerlemede veri kiimesi 5 esit
pargaya boliiniir. Her deneyde bir parca test igin diger 4 parga ise egitim igin kullanilir ve deney 5 parga
icin tekrarlanir [23].

1.2. On Isleme ve Veri Arttirinu

Goriintii verisinin artiritlmasi, goriintiilerin degistirilmis hallerini kullanarak veri kiimesinin
ozellikle egitim veri setinin yapay olarak boyutunun biiylitiilmesidir. Derin 6grenme sinir aginda veri
sayisinin artirilmasi modelin performansini ve genellestirme yetenegini arttirir [24]. Caligmada, modelin
dogrulugunun artirilmasi ve kiiciik veri setlerinde olugan agir1 6grenmenin 6niine gegilebilmesi amacryla
“Image Data Generator” kiitiiphanesine ait asagida belirtilen teknikler (Sekil 1) egitim kiimesine
uygulanmistir.

e Goriintiiye ait 0-255 arasinda bulunan pikseller 0-1 arasinda boyutlandirilmistir. Bu sayede hem
catlak yapilarinin daha belirginlesmesi saglanmisg, hem de derin 6grenme mimarisinin ¢alisma hiz1
artirtlmigtir.

e Goriintli boyutlar sabit tutulurken, pikseller enine veya boyuna kaydirilmistir.
e Piksel satir ve siitunlarinin yerleri degistirilerek goriintii ¢evrilmistir.
e Goriintiiler 20° a¢1 ile dondiiriilmiistiir.

e Goriintii piksel sayisi1 artirilarak ya da azaltilarak rasgele yakinlagtirilmistir ya da uzaklastirilmustir.
Islem gerceklesirken interpolasyon yani degeri bilinmeyen piksellerin tahmin edilmesi ydntemi
kullanmlir. Yakinlastrma araligi 0,2 olarak belirlenmis, dolayisiyla %80 yakinlastirma, %120
uzaklastirma arasinda degisim saglanmustir.

e Rasgele parlaklik degistirme teknigi ile goriintiilerin farkli parlaklik seviyeleri artirilmistir. 1,0’dan
biiyiik degerler goriintliyli aydinlatirken, 1,0°den kiigiik degerler goriintiiyii karartmaktadir.

e Goriintli 0,2 oraninda egimlendirilmistir.

e Gorseller kaydirilirken ve egimlenirken olugan bulanik bdlgeler en yakin piksellerin degerine gore
otomatik olarak doldurulmustur.
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Sekil 1. Veri artirim adimlari

1.3. Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglari (ESA-CNN)

Yapay zeka, en genel anlamu ile insana ait diisiinme, 6grenme, tanima, karar verme, gegmisten
ders ¢ikarma gibi yetilerin makinelere kazandirilmasini amaglayan bilimdir. Bu bilimin alt kiimesi olan
makine Ogrenmesi, makinelerin matematiksel modeller sayesinde veri analizleri gerceklestirerek
O0grenmesini saglayan bir teknolojidir. Caligmamizda kullandigimiz derin 6grenme yontemi ise makine
Ogrenmesinin alt kiimesidir ve insandaki sinir sisteminden ilham alan yapay sinir aglar1 algoritmasinin
¢ok seviyeli, derin yaklagimidir.

Evrisimli sinir aglari, ¢ok katmanl yapay sinir aglarimin bir tiiriidiir. Derin 6grenme bilimine ait
temel mimari olarak kabul edilir. ESA’nda giris verileri alindiktan sonra katman erigimli egitim
gergeklestirilir. Uretilen sonug ile istenen sonug arasindaki fark yani hata degeri geri yayilim algoritmasi
(backpropagation) ile biitiin agirliklar {izerinde dagitilir. Her iterasyonda (epoch) agirliklar
giincellenerek hata giderilmeye calisilir [25-26].

Evrisim (convolution) katmaninda resim iizerindeki diigiik ve yiiksek seviyeli ozelliklerin
cikarilabilmesi i¢in ¢ok boyutlu filtreler uygulanarak 6zellik haritasi (feature map) ¢ikarilir. Evrisim
isleminin ardindan ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanarak goriintii matrisi iizerindeki negatif
degerler sifirlanir. Burada farkli bir aktivasyon fonksiyonu da tercih edilebilir fakat performans olarak
ReLu daha iyi sonug verdigi i¢in bu yontem tercih edilmektedir. Ortaklama (pooling) katmani evrisim
katmanlar1 arasina ¢ogunluk olarak eklenen bir katmandir. Bu katman sinir aginin dogru olarak karar
verebilmesi icin boyutlar1 azaltarak 6nemli bilginin edinilmesini saglar. Filtre kayma isleminde
kapsadig alan i¢indeki en biiyiik sayiy1 aldiginda maksimum ortaklama (max pooling), ortalamasini
aldiginda ortalama ortaklama islemi gergeklestirilir [27].

Ozelliklerin ¢ikarilmasi isleminden sonra siniflandirma isleminin gerceklestirilmesi i¢in evrisim
ve ortaklama katmanindan gelen matrisler diizlestirme (flattening) katmanina gelir ve tek boyutlu dizi
haline doniistiirtliir.
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Tam bagh (fully-connected) katmani 6grenmenin gergeklestigi katmandir. Cok katmanli sinir ag1
yapisina benzerdir. Ciktilar smiflandirmanin saglanmasi i¢in aktivasyon fonksiyonuna verilir.
Nesnelerin siniflandirilmast saglanir [5, 27].

Yapmis oldugumuz ¢aligmada sinir ag1 olusturulurken 6zelliklerin ¢ikarilmasi siirecinde transfer
ogrenme teknigi kullanilmistir. Ardindan ESA mimarisine uygun olarak smiflandirmanin
saglanabilmesi i¢in katmanlar sirali olarak eklenmistir. Sinir ag1 modelimize ImageNet verileri ile
agirliklandirilmis VGG16 mimarisi blockS conv2, block2 conv2 ve blockl convl katmanindan
itibaren egitilmistir. Belirtilen katmanlardan 6nce gelen katmanlara ait parametrelere egitim sirasinda
miidahale edilmemistir. Modele diizlestirme katmani1 uygulanmistir. Ardindan tahmin i¢in tam baglh
katmanlar eklenerek model olusturulmustur.

VGG16 katmanlarindan sonra modelimiz 128 ve 64 norondan olusan LeakyReLU ile aktive
edilmis 2 katmandan olugsmaktadir. Ardindan 2 nérondan olusan softmax ile aktive edilmis ¢ikis katmani
gelmektedir. Bu agamada kullanilan derin 6grenme mimarisi Sekil 2°de gosterilmektedir.

model.summary ()

Model: “sequential”

Layer (type) Qutput Shape Param #
vgg16 (Functional)  (None, 7, 7, 512) 14714688
flatten (Flatten) (Mone, 25888) a

dense (Dense) (Mone, 128) 3211352
leaky _re_lu {LeakyReLU) (Mone, 128) a

dense_1 (Dense) (Mone, B4) 8256
leaky_re_lu_1 {LeakyRelU) (Mone, B4) a

dense_2 (Dense) (Mone, 2) 138

Total params: 17,%34,466
Trainable params: 17,934,466
Mom-trainable params: @

Sekil 2. Egitim i¢in hazirlanan model katmanlar

1.4. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme yaklasimi, insanin 6grenme modelini 6rnek alir. Nasil ki insan daha 6nce
kargilasmamis oldugu problemlerin ¢6ziimii siirecinde gegmis deneyimlerinden faydalanir, derin aglarda
da rastgele agirliklarla egitilmis bir agin agirliklar1 kullanilarak 6grenme gerceklestirilir.

VGG-16 mimarisi 2014 yilinda 1000 sinifa ait 14 milyonun iizerindeki goriintiiniin
smiflandirilmasini igeren ImageNet adli yarismada %92,7 performans gostererek dikkatleri {izerine
¢cekmistir [28].

Yapmis oldugumuz c¢alismada asfalt ¢atlak goriintiilerinin yer aldigir veri kiimesine transfer
O0grenme teknigi uygulanmis ve ImageNet verisi agirliklart ile dnceden egitilmis VGG-16 mimarisi
(Sekil 3) kullanilmigtir. Goriintiilerin giris boyutlar1 (224, 224, 3) olarak belirlenmistir (Sekil 4).
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22472

x3 224 x 124 x b4

i convolution + Relll

@ max poolin
Bl 114006 e
x1x1000 g5 fully Connected + ReLL

i softmax

Sekil 3. VGG-16 mimarisi (geeksforgeeks.com’dan alinmistir)

@© OZELLIK_CIKARAN_MODEL.summary()

C» Model: "vggls”

Layer (type) Output Shape Param #
input_1 (InputLayer) =====??;0ne, 224, 224, 3)] Q )
blockl_convl (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 1782
blockl_conv2 (Conv2D) (None, 224, 224, &4) 360928
blockl_pool (MaxPooling2D) (None, 112, 112, &64) a8
block2_convl (Conv2D) (MNone, 112, 112, 128) 73856
block2_conv2 (Conv2D) (Mone, 112, 112, 128) 147584
block2_pool (MaxPooling2D) (MNone, 56, 56, 128) [}
block3_convl (Conv2D) (Mone, 5B, 56, 256) 295168
block3_conv2 (Conv2D) (Mone, 5B, 56, 256) 598888
block3_conv3 (Conv2D) {Mone, 56, 56, 256) SoBese
block3_pool (MaxPooling2D) (MNone, 28, 28, 256) a8
block4 _convl (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 1180168
block4 _conv2 (Conv2D) (Mone, 28, 28, 512) 2359888
block4_conv3 (Conv2D) (Mone, 28, 28, 512) 2359888
block4_pool (MaxPooling2D) (MNone, 14, 14, 512) Q
block5_convl (Conv2D) (Mone, 14, 14, 512) 2359888
block5_conv2 (Conv2D) (Mone, 14, 14, 512) 2359888
block5_conv3 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359888
block5_pool (MaxPooling2D) (Mone, 7, 7, 512) [}

Total params: 14,714,688
Trainable params: 14,714,688
Nen-trainable params: @

Sekil 4. ImageNet verisi agirliklari ile egitilen VGG16 modeli
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1.5. Aktivasyon Fonksiyonlar

Bir sinir aginda ndronlarin girig degerleri ile agirliklar carpilir ve bias eklenerek ¢ikti elde edilir.
Aktivasyon fonksiyonlar tiretilen ¢iktilarin dogrusal yapidan uzaklastirilarak ve gercege yakin olarak
nasil standardize edilebilecegini, nasil bir degisimden ge¢mesi gerektigini belirler. Modelimizde
LeakyReLU ve softmax aktivasyon fonksiyonlari kullanilmistir.

Kullanilacak aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesinde dogrusal olmasi, tiirevlenebilir olmasi,
alt ve st siirlarinin olmasi, monoton olarak artan ve azalan olmasi nitelikleri olumlu olarak etkilidir.
Kullanacagimiz fonksiyonlar1 belirlerken bu kriterlere dikkat ederek se¢im yaptik.

Fonksiyon tiirevi “0” oldugunda, geri yayilim esnasinda parametreler giincellenmedigi icin
o0grenme gerceklesmez. Bu problem 6len ReLU olarak adlandirilir. Bu sorunla karsilagsmamak igin
fonksiyonlar incelenmis ve tam bagl katmanda Leaky ReLU fonksiyonu (Denklem 1) uygulanmistir
[29]. Burada k, sifira yakin kiigiik bir sayidir. Ogrenmenin tim degerler igin gerceklesmesi
amaglanmustir,

_ _( x,egerx > 0ise (1)
Leaky RELU(x) = max(x, kx) = {kx, efier x < 0 ise
Derin 6grenme modelimizde c¢ikis fonksiyonu olarak “softmax” kullandik. Bu aktivasyon
fonksiyonu sayesinde “0” ile “1” araliginda olasiliksal olarak kayip degeri iiretilerek girdilerin hangi
sinifa ait oldugu belirlenir. Softmax kayip degerini ¢apraz entropi (cross entropy) kullanarak hesaplar
[30].

Bilginin kalitesinin ve dogrulugunun 6l¢iilmesi i¢in kullanilan yontemlerden biri entropidir [31].
Entropi belirsizligin 6l¢iisiidiir ve diizensizlik anlamina gelir. Bilgi teorisinde entropi, bir olasilik
dagilimindan rasgele bir olayin olma olasiliginin hesaplanabilmesi i¢in bilgi Sl¢iimiidiir. Entropi
denkleminde (Denklem 2) n olay sayisini ifade ederken p; de i. olaym ger¢eklesme olasiligini gosterir.

H= — Y. pilog(p) ()

Bir olayin olma olasilig1 yiiksek ise daha az sasirticidir ve diisiik bilgiye sahiptir, olay her seyin
esit olarak dagilimi gibi diisiik olasilikli bir olay ise ¢ok sasirticidir ve yiiksek bilgiye sahiptir. Sonug
olarak gerceklesmesi beklenmeyen nadir olaylar daha bilgilendiricidir ve rasgele bir x degeri igin
bilginin hesaplanmasi, x degiskenine ait olaylarin olasilik dagilimin1 hesaplamak ile aymi seydir.
Capraz entropi ise entropi temeline dayanan belirli bir rasgele degisken ya da olay kiimesi igin iki
olasilik dagilimi arasindaki farkin dl¢iilmesini saglayan yontemlerden biridir.

1.6. Sinir Ag1 Modelinin Bilesenleri ve Hiperparametreler

Modelin egitim siirecini olusturmamiz i¢in tanimlamamiz gereken parametreler mevcuttur. Bu
parametreler kayip fonksiyonunun belirlenmesi, optimizasyon algoritmasinin belirlenmesi, metrik
degeri, y1g8in boyutu ve iterasyon sayisidir.

1.6.1.Kayp Fonksiyonlart

Sinir agindaki son katmanda kayip fonksiyonu tanimlanir. Kayip fonksiyonlari, sinir agi
modelini bir biitiin olarak degerlendirerek her iterasyonda sonug olarak bir kayip degeri sunar. Kayip
degerinin biiyiikligiine gore egitim sonucu elde edilen agirlik ve bias parametrelerinin modelimiz igin
ne kadar uygun oldugu hakkinda bilgi sahibi oluruz ve galigmalarimiza yon veririz. Kayip fonksiyonu
problem tipine gore belirlenir.
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Siniflandirma problemleri i¢in “kategorik capraz entropi (categorical cross entropy)” veya “ikili
capraz entropi (binary_crossentropy)” fonksiyonlari segilebilir. Caligmada kullanilan veri “crack” ve
“noncrack” olmak tizere 2 smif igerdigi i¢in “ikili ¢gapraz entropi” fonksiyonu se¢ilmistir [30].

1.6.2. Optimizasyon Algoritmalar

Sinir ag1 modelimizi olugtururken amacimiz tahmin igleminin dogru olarak gergeklestirilerek
kayip degerinin en diisiik oldugu noktanin bulunmasidir. Sinir aginda bu iglem geri yayilim algoritmasi
(backpropagation) ile agirlik degerlerinin Onceki katmanlara yayilimi ile gergeklestirilir. Her
iterasyonda hatanin giderilmesi i¢in yapilan bu islemde agirliklar optimizasyon fonksiyonlari ile
degistirilir. Optimize edici, 6grenme orani (learning rate) parametresi ile 6grenme oranini belirler.

Yapmis oldugumuz caligmada daha az salimimli, daha hizli ve tutarli bir optimizasyon
algoritmast kullanilmasi tercih edildigi icin Rmsprop (root mean square error propability)
optimizasyon teknigi le-5 6grenme sabiti ile birlikte kullanilmistir [32-33].

1.6.3. Metrikler

Modelimizin egitim sirasinda nasil bir performans gosterdigini anlayabilmek ve her bir
iterasyonda dogruluk ve kayip degerlerini gorebilmek i¢in ‘accuracy’ parametresini sec¢tik. Dogruluk
metrigi, dogru tahmin edilen 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina orani seklinde tanimlanmigtir. Bu
metrik model egitilitken kullanilacaktir. Model performansinin degerlendirilmesi sirasinda
kullanilacak ek metrikler “1.7. Model performansinin degerlendirilmesi” alt boliimiinde anlatilmistir.

1.6.4.Y1gin Boyutu (batch_size)

Sinir ag1 modelinin ayn1 anda ne kadar veriyi isleyebileceginin belirlendigi hiperparametredir.
Hata oraninin disiiriilmesi igin her iterasyonda geriye doniik olarak gradyan (gradient descent) hesabi
ile agirliklar giincellenmektedir. Veri sayisina gore hesaplama siiresi degisim gdstermektedir.
batch_size parametresini en kiigiik 1 olarak girdigimizde modelimizin giiriiltiiyii de 6grenmesine sebep
oluruz. Bu sekilde “stochastic gradient descent” optimizasyon iglemini gergeklestirmis oluruz. Tersi
olarak boyutumuz biiyiilk oldugunda ise asir1 O6grenme durumu olusur. Yigin boyutu her bir
iterasyondaki adim sayisi ile belirlenir. Adim sayisi 10 olarak belirlendiginde 320 veri 6rnegi i¢in y1gin
boyutu 32 olarak belirlenmelidir. “2. Bulgular” boliimiinde farkli deney kurulumlari i¢in kullanilan
y1gin boyutlar1 belirtilmistir.

1.6.5.Egitim Iterasyon Sayisi (epoch)
Ogrenme isleminin gerceklesebilmesi igin egitimin tekrarlanarak hata degerinin diisiiriilmesi

gerekmektedir. Tiim egitim verisinin islendigi bu tekrarlara epoch denilmektedir. Dogrulugun en
yiiksek oldugu yerde egitim tamamlanacak sekilde epoch hiper parametre degeri ayarlanir.

1.7. Model performansinin degerlendirilmesi

Asfalt catlaklarinin tahmin edilmesi i¢in olusturmus oldugumuz modelin performansinin
degerlendirilmesi amaciyla dogruluk, kesinlik (precision), duyarlilik (recall), f-skor, ROC-AUC ve
karigiklik matrisi (confusion matrix) metrik degerlerini elde ettik.

1.7.1. Karmasiklik/Hata Matrisi
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Karmagiklik matrisi ger¢cek ve tahmin edilen sonuglarin karsilastirilabilmesi i¢in kullanilir.
Kargilagtirabilmek igin TP (True-Positive), TN (True-Negative), FP (False-Pozitive), FN (False-
Negative) degerlerini kullanir. Calismamiz iizerinden tanimlayacak olursak “0” catlak igeren
goriintiileri, “1” ¢atlak olmayan goriintiileri gdstermektedir [34].

Catlak icermeyen bir goriintii hakkinda ¢atlak olmadigi hakkinda bir degerlendirme yapiliyorsa
TP, gergekte goriintii ¢atlak igermekte ancak tahmin yanligsa FP olmaktadir. Gergekte goriintii catlak
icermiyor ve tahmin dogru ise TN, gergekte goriintii catlak igermiyor ve tahmin yanlis ise FN seklinde
tanimlanir. Cizelge 1’1 karmasiklik matrisi iizerinden tanmimlarsak, karmasiklik matrisi tizerindeki
degerler kullanilarak diger metrik degerleri hesaplanir.

Cizelge 1. Karmagiklik matrisi gosterimi

Tahmin / Ger¢ek Noncrack Crack
Noncrack TP FN
Crack FP TN

1.7.2.Dogruluk

Dogru tahmin edilen drneklerin sayisinin tiim 6rneklerin sayisina oranidir.

TP + TN 3)
TP +FP + FN + TN

Dogruluk =

1.7.3. Duyarhilik

Dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin sayisinin gercekteki pozitif drneklerin sayisina oranidir.

Duyarliik = —— 4
WAt = TP ¥ FN “)

1.7.4.Kesinlik

Dogru olarak tahmin edilen pozitif orneklerin sayisinin tim pozitif olarak tahmin edilen
orneklerin sayisina oranidir.
TP

o AP 5
Kesinlik TP FP ®)

1.7.5.F-Skor

Duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Modelin kesinlik ve duyarliliginin
Olclistidiir ve en az 0, en fazla 1 degerlerini alabilir.
2xDuyarlilikxKesinlik

F — = 6
Skor Duyarlilik + Kesinlik ©)

1.7.6.Egri Altindaki Alan (ROC-AUC):

ROC egrisi altindaki alan1 gostermektedir. AUC degerinin yiiksek olmasi modelin pozitif ve
negatif degerleri ne kadar dogru siniflandirdiginin Slgiisiidiir [35].
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2. Bulgular

Gergeklestirilen deneylerde egitilen katman sayisinin model basarisina olan etkisinin
gozlemlenebilmesi igin 6zellik ¢ikarma agsamasinda VGG16 mimarisinden faydalanilarak block5 conv2
(Sekil 5), block2 _conv2 (Sekil 6) ve tiim katmanlar (Sekil 7) olmak iizere modeller belirlenmistir. Sekil
3’te verilen modele gore blockS conv2 katmanindan baslayarak model olusturdugumuzda egitilen 2
evrisim, 1 ortaklama katmani olmak iizere en az egitimli model; block?2 conv2 katmanindan baglayarak
model olusturdugumuzda egitilen 10 evrisim, 4 ortaklama katmanina sahip model; blockl convl
katmanindan baglamak iizere tiim katmanlar1 kullandigimizda ise egitilen 13 evrisim katmani, 5
ortaklama katmanindan olusan en egitimli model olusturulmustur. Egitilen katman sayisi arttikca
egitilebilir parametre sayisinin da arttig1 goriilmiistiir.

model . summary ()

Model: "sequential™”

Layer (type) Output Shape Param #
::ggls (Fugjiionalj - (Nonej:;jz?, 512) 14714688::
flatten (Flatten) (None, 25088) 2]

dense (Dense) (None, 128) 3211392
dense_1 (Dense) (None, 64) 8256
dense_2 (Dense) (MNone, 2) 138

Total params: 17,934,466
Trainable params: 7,939,394
Non-trainable params: 9,995,072

Sekil 5. VGG16 block5 conv2 katman egitilebilir parametre bilgisi

model. summary ()

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
:;ggls (Functional) (None, 7, 7, 512) 14714688::
flatten (Flatten) (MNone, 25088) 5]

dense (Dense) (MNone, 128) 3211392
dense_1 (Dense) (None, 64) 8256
dense 2 (Dense) (None, 2) 130

Total params: 17,934,466
Trainable params: 17,821,890
Non-trainable params: 112,576

Sekil 6. VGG16 block2 conv2 katmamn egitilebilir parametre bilgisi

ADYU Miihendislik Bilimleri Dergisi 23 (2024) 172-189



183 Z. Topbas, O. E. Cicek , S. Giilcii

model . summary ()

Model: "sequential”

Layer (type) Ooutput Shape Param #
:;gglﬁ (Functional) (None, 7, 7, 512) 14714688::
flatten (Flatten) (None, 25088) %)

dense (Dense) (None, 128) 3211392
dense_1 (Dense) (None, 64) 8256
dense 2 (Dense) (None, 2) 130

Total params: 17,934,466
Trainable params: 17,934,466
Non-trainable params: @

Sekil 7. VGG16 tim katmanlar egitilebilir parametre bilgisi

Gergek veri ve artirilmis veri ile egitilen modelleri kullanan 6 farkli deney kiimesi Cizelge 2°de
verilmigtir.

Cizelge 2. Deney kiimeleri

No | Ozelliklerin Veri kiimesi Actklama
ctkardmast
(VGG16)
I} block5_conv2 Gergek block5 conv2’den itibaren katmanlar egitilmistir.
11} block2_conv2 Gergek block2 conv2’den itibaren katmanlar egitilmistir.
II1] block1_convl Gergek Tiim katmanlar egitilmistir.

IV block5_conv2 Gergek+Artinlmis | plock5 conv2’den itibaren katmanlar egitilmistir.

V| block2_conv2 Gergek+Artirlmis | plock2 conv2’den itibaren katmanlar egitilmistir.

VI blockl convl Gergek+Artinlmis | Tiim katmanlar egitilmistir.

Egitim verisi belirlenen modellere verilirken iterasyon (epoch) sayisi 3, egitim i¢in y1gin boyutu
gergek veride 32 ve artirilmis veride 64, iterasyon basina adim sayisi (steps_per_epoch) 10, gegerleme
icin y1gin boyutu 10, gecerleme adimlart 3 olarak tanimlandiginda egitim verisi dogruluk orani I igin
0,8675, Il i¢in 0,8995 ve tiim katmanlar (III) igin 0,9656 seklinde sonuglanmistir. Egitilebilir parametre
say1si arttig1 miiddetce egitimde dogruluk oraninin arttig1 gdzlemlenmistir (Cizelge 3). Buna karsin, tim
katmanlar kullanildiginda egitim dogrulugu artarken test ve gecerleme verilerinin dogrulugunda azalma
gdzlenmistir.
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Cizelge 3. Gergek veri ile egitilen modellerin dogruluk degeri

No Ozelliklerin Egitim | Test Gecgerleme

ctkarilmast
(VGG16)

I. | block5 conv2 | 0,8675 | 1,0 1,0

II. | block2 conv2 | 0,8995 | 1,0 1,0

II. | blockl convl | 0,9656 | 0,98 0,969

Calismanin bu kisminda veri seti biiyiikliiglinin model basarimma olan etkisinin
gbzlemlenebilmesi icin “On Isleme ve Veri Artirimi” baslig1 altindaki islemler gergeklestirilmistir. 320
egitim verisinden olusan veri seti artirilarak 640 ‘“noncrack” ve “crack” etiketli egitim verisi
olusturulmustur. Yeni egitim veri seti artirtlan veri seti ve gergek veri setinden olugmaktadir. Test ve
gecerlemede gergek veri drnekleri kullanilmistir. Sekil 8’de yeni veri setinden 6rnekler yer almaktadir.
Artirilan egitim verisi belirlenen modellere verilirken epoch degeri 3, egitim i¢in batch size 64,
steps_per_epoch degeri 10, gegerleme i¢in batch size 10, gecerleme adimlari 3 olarak tanimlanmustir.
Veri sayisi artirildiktan sonra elde edilen sonuglar Cizelge 4’te sunulmustur.

© e E == @

Sekil 8. Gergek veri setinden ¢atlak 6rnekleri (a), artirilmis veri setinden gatlak 6rnekleri (b),
gercek veri setinden ¢atlak olmayan ornekler (c), artirilmig veri setinden ¢atlak olmayan 6rnekler (d)

Cizelge 4. Artinllmis veri ile egitilen modellerin dogruluk degeri

No Ozelliklerin Egitim | Test Gegerleme

ctkarilmasi
VGG16)

IV. | block5 conv2 | 0,8797 | 1,0 1,0

V. | block2 conv2 | 0,9601 | 0,98 0,969

VI. | blockl _convl | 0,9562 | 0,98 0,969
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Cizelge 3 ve Cizelge 4’teki sonuglar incelendiginde veri sayisindaki artigin egitim dogruluk
degerini olumlu yonde etkilemesi beklenirken V numarali deneyde olumlu yonde etkiledigi VI numarali
deneyde ise etkisinin olmadig1 goriilmiistiir. Hem egitim hem de test verisine ait dogruluk degerleri
incelendiginde test dogrulugu degerinin egitim dogrulugu degerinden biiyiik oldugu, dolayisiyla
modelin ezberlemedigi ve asir1 6grenme denilen durumun olmadigi degerlendirilmistir.

Caligmanin devaminda I, II ve III numarali deneyler i¢in model performanst “Model
performansinin degerlendirilmesi” bashigr altinda agiklanan metrik parametreleri kullanilarak
degerlendirilmigtir. Cizelge 5 ve Cizelge 6’da egitime tiim katmanlar dahil edildiginde ve artirilmis veri
modele verildiginde modelin siniflandirma basarisinin (ROC-AUC) artmasit ya da degismemesi
beklenirken III ve VI numarali modelde diistiigli gézlemlenmistir.

Cizelge 5. Veri sayis1 artirllmadan dnce model performansi. P: Precision, R: Recall, F: F1-
Score, RA: ROC-AUC, CM: Confusion Matrix seklinde kisaltilmigtir.

No P R F RA cM
' 1.0 1.0 1.0 1.0 [[20°0]
. . . . 10 201]
1. 00
1.0 1.0 1.0 1.0 [t [0 21)]]
111 )
1,0 0,95 0.97 0975 | Ul [01 (1]9]]

Cizelge 6. Veri sayisi artirildiktan sonra model performansi. P: Precision, R: Recall, F: F1-
Score, RA: ROC-AUC, CM: Confusion Matrix seklinde kisaltilmistir.

No P R F RA4 cM
v 1.0 1.0 1.0 1.0 (20 0]
. . . . [020]]
b 0.95 1,0 0.97 0.95 (1o 1
' ’ ' ' [ 020]]
VL 19 1
0.95 1.0 0.97 0.95 L [90 2]0]]

Test veri kiimesi lizerinde model ¢alistirildiginda catlak ve catlak olmayan yollarin dogru olarak
tespit edildigi goézlemlenmistir. Modelin tahmin performansinin basarili 6rnekleri Sekil 9°da
verilmektedir.

Calismanin son agamasinda, veri seti derin 6grenme modelini egitmek icin yetersiz sayida
goriilebilecegi icin 5 katli ¢apraz gegerleme uygulanmistir. Gergek veri her biri 80 6rnek ve gercek ile
artirllmis verilerin toplandig1 diger kiime her biri 128 parga icerecek sekilde rasgele 5 pargaya
ayrilmistir. Artirilmis veri seti pargalara boliiniirken gercek ve artirilmig verilerin dengeli bir sekilde
(esit sayida catlak iceren ve ¢atlak igermeyen goriintii) dagildigi gozlemlenmistir. Cizelge 2°de belirtilen
6 farkli deney 5 katli capraz gecerleme kullanilarak uygulanmigtir. Cizelge 6’da sunulan sonuglar
incelendiginde en iyi dogruluk derecesinin 0,9688 test dogrulugu ile II. model tarafindan elde edildigi
goriilmektedir. Tiim katmanlarin egitildigi III. model de 0,9594 test dogrulugu ile yakin bir sonuca
ulagmigtir. Ortalama egitim siirelerine bakildiginda egitilen parametre sayist 2 katina ¢iktiginda egitim
stiresinin neredeyse 3 katina ¢iktig1 goriilmiistiir.
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Sekil 9. Asfalt ¢atlaklarinin tahmini

Cizelge 6. Veri sayisi artirtlmadan dnce 5 kath ¢apraz gegerleme performansi ve ortalama
egitim siiresi

No | Ozelliklerin | Egitim | Test Ortalama
ctkarilmast egitim
VGG16) siiresi (sn)

I} block5_conv2 | 0,9275 | 0,9156 | 616,2
11§ block2_conv2 | 0,9575 | 0,9688 | 1750,6
M1 blockl_convl | 0,9719 | 0,9594 | 1768

Cizelge 7 incelendiginde en iyi performansin 0,9656 test dogrulugu ile tiim katmanlarin egitime
katildig1 VI. model tarafindan elde edildigi goriilmektedir. Daha az katman ve parametre ile egitilen IV
ve V. modellerin sirastyla 0,85 ve 0,932 test dogrulugu ile VI. modele kiyasla daha kotii performans
elde ettigi gozlemlenmistir. Sekil 8’e tekrar doniildiigiinde artirilmis verinin gergek verinin degistirilmis
hali oldugu goriilmektedir. Kaydirma-dondiirme-egme iglemlerinden sonra bos kalan pikseller komsu
piksellere benzetilerek doldurulmaktadir. iki veri grubu arasindaki farkliliklarin ESA’nin griintiiden
kaba ozellikleri ¢ikaran ilk katman tarafindan tespit edildigi, bu yiizden ilk katmani egitime dahil
etmeyen IV ve V. modelin artirilmis veri ile yiiksek basar1 gdsteremedigi diisiiniilmektedir. Veri sayisi
arttig1 i¢in egitim stireleri de artmustir.

Cizelge 7. Veri sayis1 artirildiktan sonra 5 katli capraz gecerleme performansi ve ortalama
egitim siiresi

No | Ozelliklerin Egitim Test Ortalama
ctkarilmast egitim
VGG16) siiresi

IV] block5_conv2 | 0,884 0,85 998,2

V! block2_conv2 | 0,93 0,932 | 2393,2

VI blockl _convl | 0,968 0,9656 | 3050,2
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3. Sonug ve Tartisma

Ulasim aglarinda en sik rastlanan sorunlardan biri asfalt catlaklaridir. Trafik yiikii, malzeme
ozellikleri, ¢evresel etkenler, is¢ilik hatasi gibi etkenlerden dolayr meydana gelen catlaklar fark
edilemediginde zarar ilk basta kii¢lik boyutlarda iken zamanla biiyiik boyutlara ulasir. Biiyiik boyutlara
ulasan bu kusurlar, kazalara sebep olur, ayrica sorun biiylidiigii i¢in telafisi i¢in daha fazla bakim
maliyeti olusturur. Kusurlarin fark edilmesini insan yetisine birakmak ise yetersiz kalir. Bu nedenle
yapmis oldugumuz bu c¢aligmada asfalt yol goriintiileri lizerindeki catlaklarin derin 6grenme ile
siniflandirilmasi saglanarak bilgisayarla gorii alanindaki ¢aligmalara 6rnek sunulmasi amaglanmaistir.

Olusturmus oldugumuz modelde iterasyon sayisi artirildiginda 6grenme siiresinin uzadig1 ancak
basariminin arttigr gozlenmistir. Olusturulan derin 6grenme modelinde egitilen katman sayisi
artirilldiginda modelin egitim basarisi artarken tiim katmanlarin kullanildigi modelde test bagarisinin
distiigii gozlemlenmistir. Veri seti  biiyiikliigiiniin model bagarimina etkisinin nasil oldugu
sorgulandiginda ise gesitli tekniklerle artirilan veri sayisinin basarima beklenildigi gibi olumlu bir
katkida bulunmadig1 goriilmiistiir. Yapilan calismalarda test veri kiimesinde %96 ve {lizerinde dogruluk
oranlar1 yakalanmustir.

Literatiirde yer alan ¢aligmalar ve kendi ¢alismamiz degerlendirildiginde goriintiilerin taninmast
ve siniflandirilmast konusunda derin 6grenme algoritmalarinin [10-20] klasik makine &grenmesi
yontemlerine [7-9] kiyasla oldukea basarili oldugu goriilmiistiir. Makine 6grenmesi yontemlerinden en
basarilist 0,965 ile DVM [7] onerdigimiz modele en yakin dogruluk degerini elde etmistir. Ancak
verilerin 6n iglemesi ve en iyi 6zelliklerin ¢ikarilmasi igin gesitli yontemler uygulayarak bu basariy1 elde
etmislerdir. Derin 6grenme yontemlerinin kullanildigi calismalara baktigimizda 0,963 dogruluk ile veri
artirimda GAN ve 6zellik ¢ikariminda gelistirilmis VGG-16 kullanan modelin [14] en iyi performansi
elde ettigini goriiyoruz. Bahse konu caligmalarda farkli veri setleri kullanildig1 i¢in sonuglarini bu
calisma ile karsilastirmak uygun bulunmamistir. Ayni veri setini kullanan calismalar [18-20]
incelendiginde, en basarili sonucu 0,997 dogruluk ile Balaji ve digerlerinin [18] 448x448 ¢oziintirliiklii
goriintiiler lizerine uyguladigi MobileNet modelinin elde ettigi goriilmiistiir. Ayn1 ¢alismada, 224x224
¢Ozlinlirlikli goriintiiler tizerinde 0,9525 dogruluk ile en iyi performansi ise Inception-v3 modeli elde
etmistir. Bu ¢aligmada ise VGG-16 ag1 224x224 boyutlu girdiler kabul ettigi i¢in orta ¢oziiniirliiklii
goriintiiler kullanilmig ve daha yliksek basarim elde edilmistir. Ayrica, sonuglar hem 5 kathi capraz
gecerleme hem de egitim-gecerleme-test kiimesi boliimlemesi kullanilarak dogrulanmastir.

Sonug olarak, yol kusurlarmin tespiti konusu ile birlikte bir¢cok sektdrde uzman kisilerin goriisii
alinarak ihtiyaglarin dogru bir sekilde belirlenmesi, gergek verilerle caligilmasi; ayrica goriintii isleme
teknikleri ile ¢esitliliginin artirilmasi ve bu etkenlere gore derin 6grenme algoritmalari hiper parametre
ince ayarlarinin yapilmasi ile oldukca faydali sonuglar elde edilecegi degerlendirilmistir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazarlari herhangi bir kurum, kurulus, kisi ile kigisel ve finansal g¢ikar gatigsmasi
olmadigini beyan etmektedirler.
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