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Oz: Demiryolu giivenliginin saglanmasi, dinamik ortamlarda dogru ve gergcek zamanli nesne tespiti
gerektiren kritik bir mithendislik problemidir. Bu ¢aligmada, demiryolu izleme siireclerini iyilestirmek
amacityla derin 6grenme tabanli nesne tespiti modelleri gelistirilmis ve RailSem19 veri seti kullanilarak
YOLOvVS, YOLOV9, YOLOv1l ve Faster R-CNN modelleri egitilerek entegre edilmistir. Ayrica,
nesnelerin mesafe 6l¢liimlerinin hassasiyetini artirmak i¢in ZED stereo kamerasi kullanilmistir. Deneysel
bulgular, YOLOvV9 modelinin dogruluk ve islem verimliligi agisindan en iyi dengeyi sagladigini ortaya
koymakta olup, bu modelin ortalama dogruluk (mAP50) degeri %52,14 olarak hesaplanmis ve ¢ikarim
siiresi optimize edilmistir. Onerilen yontem, otonom demiryolu sistemleri ve giivenlik izleme uygulamalart
icin 6nemli bir potansiyel tasimaktadir. Gelecekteki caligmalar, veri artirma teknikleri, yapay zeka destekli
yorumlanabilirlik ve ¢oklu sensdr fiizyonu ile modelin dayanikliliini artirmaya odaklanacaktir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, Demiryolu giivenligi, Nesne algilama, Mesafe 6l¢iimii, RailSem19,
ZED kamera

Developing Deep Learning Methods for Object Detection and Using Zed Camera for Distance
Measurement in Railway Environment

Abstract: Ensuring railway safety is a critical engineering problem that requires accurate and real-time
object detection in dynamic environments. In this study, deep learning-based object detection models are
developed to improve railway monitoring processes, and YOLOv8, YOLOv9, YOLOv11, and Faster R-
CNN models are trained and integrated using RailSem19 dataset. In addition, a ZED stereo camera is used
to increase the precision of distance measurements of objects. Experimental findings reveal that the
YOLOvV9 model provides the best balance in terms of accuracy and computational efficiency, the average
accuracy (mAP50) value of this model is calculated as 52.14% and the inference time is optimized. The
proposed method has significant potential for autonomous railway systems and safety monitoring
applications. Future studies will focus on improving the robustness of the model with data augmentation
techniques, artificial intelligence-supported interpretability, and multi-sensor fusion.

Keywords: Deep learning, Railway safety, Object detection, Distance measurement, RailSem19, ZED
camera

1. Giris

Demiryolu tagimaciliglr sistemleri, yolcu ve yiik tasimaciliginin verimli bir sekilde
gerceklestirilmesini saglayarak kiiresel ulasim ve lojistik aglarinin temel unsurlarindan biridir.
Bununla birlikte, demiryolu giivenliginin ve operasyonel verimliligin saglanmasi, 6zellikle raylar
iizerinde ve ¢evresinde potansiyel engellerin tespit edilmesi ve giderilmesi agisindan siirekli bir
zorluk teskil etmektedir. Bu tiir aksakliklar yol acabilecegi sonuglar; gecikmeler ve finansal
kayiplardan, ciddi kazalara kadar genis bir yelpazede degisiklik gosterebilir. Bu nedenle, nesne
tespitinin dogrulugunu artirmak, mesafe Ol¢limiinii gelistirmek ve gergek zamanli tepki
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mekanizmalar1 olusturmak, demiryolu giivenligini artirmada kritik éneme sahiptir. Otomatik
izleme sistemlerinde kaydedilen ilerlemelere ragmen, mevcut yontemler, 6zellikle elverissiz hava
kosullar1 ve degisken 151k senaryolar1 altinda dinamik ve Ongdriilemeyen ortamlarda yetersiz
kalabilmektedir.

Demiryolu operasyonlarinin siirekliligini ve giivenligini saglamak, tehlikeleri gercek zamanl
olarak belirleyip miidahale edebilen saglam nesne tespit sistemlerini gerektirmektedir. Gilivenilir
engel tespiti, yalnizca carpismalarin ve raydan cikmalarin Onlenmesine katkida bulunmakla
kalmaz, aym1 zamanda otomatik tren kontrol sistemlerine destek saglayarak tespit edilen
nesnelerin niteligine ve konumuna gore proaktif 6nlemler alinmasimi miimkiin kilar. Buna ek
olarak, nesne tespiti ile mesafe dl¢lim teknolojisinin entegrasyonu, durumsal farkindaligi artirarak
tren kontrolii ve altyap1 bakiminda zamaninda karar alinmasini saglar.

Son yillarda derin O6grenme alaninda kaydedilen ilerlemeler, demiryolu giivenligi
uygulamalarinda nesne tespit yeteneklerini 6nemli 6l¢iide gelistirmistir. YOLO (You Only Look
Once) [1], Faster R-CNN [2], Mask R-CNN [3, 4] ve SSD (Single Shot Multibox Detector) [4]
gibi en giincel algoritmalar, geleneksel goriintii isleme tekniklerine kiyasla 6dnemli iyilestirmeler
sunmaktadir. Bu modeller, ortalama dogruluk (mAP) degerlerinde %88'e ve saniyede 48 kareye
(FPS) kadar cikabilen basarimlar sergilemistir [5]. Modellerin etkinligi, uygulama alanina goére
farklilik gostermektedir: YOLO, gercek zamanli performansta istlinliik saglarken [6,7], Faster R-
CNN, kismen gizlenmis veya kiiciik nesnelerin belirlenmesinde etkili oldugunu kanitlamis, ancak
hesaplama karmagikligi nedeniyle gergek zamanli islem giicli acisindan bazi smirlamalar
gostermistir; Mask R-CNN ve U-Net ise yilksek dogrulukta segmentasyon
gerceklestirebilmektedir, U-Net’in demiryolu raylarinin segmentasyonunda %91,8’lik bir
ortalama kesisim orani1 (mloU) basarisi elde ettigi ve onceki modellere kiyasla 6nemli bir gelisme
sagladig1 rapor edilmistir [8]. Ayrica, SE dikkat birimleri, optimize edilmis ¢apa kutular1 ve
iyilestirilmis sinir regresyon kayip fonksiyonlari gibi ek gelistirmeler, 6zellikle kii¢iik nesnelerin
tespitinde bu modellerin dogrulugunu daha da artirmigtir [8].

Standart nesne tespitinin dtesinde, LIDAR (Light Detection and Ranging), termal gériintiileme ve
derin 6grenme algoritmalarini bir araya getiren ¢ok modlu yaklagimlar, ozellikle diisiik 151k
kosullar1 ve olumsuz hava sartlarinda tespit performansini artirmigtir [9]. RFID (Radio Frequency
Identification) [10], monokiiler goriintilleme ve stereo kameralar (ZED kameralar [11]) gibi
mesafe Olglim teknolojileri, gercek zamanli mekénsal farkindalik ve carpisma Onleme
mekanizmalar1 sunma potansiyeliyle arastirilmaktadir. Ancak, bu yontemler genellikle yiliksek
hizli demiryolu ortamlarinda gerekli mekansal hassasiyeti saglayamamaktadir ve bu durum, ek
iyilestirmelere duyulan ihtiyaci ortaya koymaktadir. Buna ek olarak, veri artirma stratejileriyle
birlestirilen doniigiim tabanli 6grenme tekniklerinin tespit dogrulugunu énemli 6lgiide artirdigi
gosterilmistir. Ornegin, Inception-ResNet-v2 ve dengeli sinif artirma tekniklerinden yararlanan
modellerin %94,06'ya varan tespit dogrulugu sagladigi, yiiksek kesinlik ve geri ¢agirma
oranlarina ulastig1 tespit edilmistir [12]. Ote yandan, Generative Adversarial Networks (GANs)
gibi iiretken aglar, veri kithig1 sorununu gidermek amaciyla kullanilmis olup, pix2pix gibi
cergevelerle verilerin genisletilmesi ve yliksek hizli demiryolu senaryolarinda ger¢ek zamanl
nesne tespitinin iyilestirilmesi saglanmistir [13].

Bu gelismelere ragmen, demiryolu giivenligine yonelik nesne tespiti ve mesafe 6l¢iimiiniin pratik
uygulamalarinda onemli eksiklikler devam etmektedir. Mevcut modeller, sinirli veri seti
cesitliligi, demiryolu 6zelinde yetersiz egitim ve derinlik algilama mekanizmalartyla entegrasyon
eksikligi nedeniyle cevresel zorluklarla miicadelede zorlanmaktadir [14,15,16]. Mevcut
calismalar, genellikle tespit dogruluguna odaklanirken, nesne tespiti ile stereo goriis, LIDAR veya
radar gibi tamamlayic1 teknolojilerin entegrasyonunu ihmal etmektedir. Oysa, hassas mesafe
Ol¢timii ve gergek zamanli karar alma siiregleri i¢in bu teknolojilerin birlikte kullanimi kritik
Ooneme sahiptir. Ayrica, YOLOvV8 ve Faster R-CNN gibi derin dgrenme tabanli nesne tespiti
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modelleri ile ZED kameralar1 gibi stereoskopik kameralarin eszamanli kullanimi hala yeterince
incelenmemistir [17]. Bu durum, bu teknolojilerin etkili bir sekilde nasil birlestirilebilecegine dair
bilgi eksikligini ortaya koymaktadir.

RailSem19 [18] gibi demiryolu 6zelindeki veri setlerinin siirli olmasi, model genellemesinin
farkli operasyonel kosullara yayilmasini zorlagtirmaktadir. Ayrica, sinif dengesizligi, olumsuz
hava kosullarina duyarlilik ve hesaplama kisitlamalari, bu sistemlerin gercek zamanh
uygulamalara entegrasyonunu engellemektedir. Bunun yani sira, nesne tespiti ve mesafe
Olclimiinii entegre eden, ayni zamanda sensér konumlandirmasini optimize eden kapsamli
cercevelerin eksikligi de dikkat ¢ekmektedir. Gelecekteki arastirmalar, mevcut gelismeleri
degerlendirirken tamamlayici teknolojileri biitiinlestirerek bu sinirlamalari ele alan saglam ve
Olceklenebilir ¢oziimler gelistirmeye odaklanmalidir.

Bu g¢alisgma, YOLOvVS ve YOLOvI11 gibi modern derin 6grenme modellerini ZED kameralar
araciligryla stereoskopik goriis teknolojisi ile entegre eden iki bilesenli bir sistem gelistirmeyi ve
degerlendirmeyi amaglamaktadir. Temel hedefler, bu modellerin RailSem19 veri seti tizerindeki
dogruluk, hiz ve giivenilirligini degerlendirmek ve zorlu demiryolu senaryolarinda etkinliklerini
analiz etmektir. Ayrica, nesne tespiti ile mesafe dlglimiiniin birlestirilmesi, durumsal farkindaligi
artirarak gercek zamanl karar alma siireclerini iyilestirmeyi amaglamaktadir. Onerilen sistemin
performansi, olumsuz hava kosullar1 ve degisken 151k ortamlari1 dahil olmak tlizere gesitli gevresel
kosullar altinda degerlendirilecek ve gilivenilir ger¢ek zamanli ¢alismayi saglayacak sekilde
optimize edilecektir.

Gelismis derin 6grenme algoritmalarinin stereoskopik goriintiileme teknolojisi ile entegrasyonu,
demiryolu giivenligini artirmada umut vadeden bir yaklagimdir. Bu yontem, gercek zamanli engel
tespiti ve hassas mesafe tahmini yoluyla proaktif risk azaltimima olanak tanimaktadir. Bu
arastirmanin bulgulari, farkli ve zorlu kosullarda c¢aligabilen akilli demiryolu sistemlerinin
gelistirilmesine katki saglayarak, diinya genelinde daha giivenli ve verimli demiryolu aglarinin
olusturulmasina yardimei1 olacaktir.

2. Metot

Bu boliim, 6nerilen derin 6grenme tabanli nesne tespiti ve mesafe dl¢iim cergevesi icin ayrintilt
ve tekrarlanabilir bir metodoloji sunmaktadir. Bu yaklagim, gercek diinya demiryolu kosullarinda
dogru engel tespiti ve mesafe tahmini saglamak i¢in ZED kamerasi kullanarak stereoskopik
vizyon ile gelismis nesne tespiti modellerini entegre etmektedir.

2.1. Veri kiimesine genel bakis

Bu calismada, nesne tespiti modellerini egitmek ve degerlendirmek icin RailSem19 veri kiimesi
kullanilmigtir. Bu veri kiimesi, demiryolu sahnelerinin anlagilmasi i¢in 6zel olarak tasarlanmig ve
halka acik olarak erigsime sunulmus bir veri kiimesidir. RailSem19, cesitli hava kosullari, farkl
aydinlatma ve cografi ortamlar altinda ¢ekilmis 8.500 goriintii igermektedir. Demiryolu hatlari,
insanlar, sinyaller ve araclar dahil olmak iizere 19 farkli nesne kategorisini barindiran bu veri
kiimesi, demiryolu ortamlarinda nesne tespiti gorevleri i¢in kapsamli bir karsilastirma olgiitii
sunmaktadir.

Veri kiimesi, demiryolu giivenligi i¢in kritik unsurlara odaklanarak genis bir nesne kategorisi
yelpazesi sunmaktadir; bu unsurlar arasinda insanlar ve demiryolu hatlar1 6ne ¢gikmaktadir. Tespit
performansin1 artirmak amaciyla, Calismada bes temel kategoriye odaklanilmistir: demiryolu
hatlar1 (demiryolu ortaminin ana kategorisi), insanlar (demiryolu giivenligi agisindan énemli bir
kategori), engeller (demiryolu tehlikelerinin tespiti i¢in temel bir kategori), sinyaller ve araclar
(her iki kategori de demiryolu hatlar1 cevresindeki cevresel algilama ve gilivenlige katki
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saglamaktadir). Bu kategorilerin se¢imi, gercek zamanli olarak tehlikelerin 6nlenmesi amaciyla
belirlenmis olan ana hedefle uyumludur. Sekil 1°de veri setinden 6rnek goriintiiler goriilmektedir.

] £s \‘\ i =~

Sekil 1. Veri setinden 6rnek demiryolu hatt1 goriintiileri

RailSem19, farkli aydinlatma kosullar1 (giindiiz, gece, sis ve bulutlar) altinda ¢ekilmis goriintiiler
icermektedir, bu da modelin giiglii bir genelleme yetenegi kazanmasini saglamaktadir. Ayrica,
veri kiimesi cografi cesitlilige sahiptir hem kentsel hem de kirsal demiryolu ortamlarin
kapsayarak, modelin farkli operasyonel senaryolara uyum saglama yetenegini artirmaktadir.

2.2. On isleme

On isleme, derin 6grenme modelleri icin veri kiimesinin gelistirilmesinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Asagidaki 6n isleme teknikleri uygulanmigtir:

Modelin genelleme yetenegini artirmak amactyla gesitli veri artirma teknikleri kullanilmigtir. Bu
teknikler sunlardir:

e Yatay ¢evirme: ki yonlii demiryolu senaryolarini hesaba katmak amaciyla
uygulanmstir.

e Donme ve dlgekleme: Perspektif degisimlerinden kaynaklanan varyasyonlari
olusturmak i¢in kullanilmistir.

e Kontrast ayarlamast: Farkli aydinlatma kosullarim simiile ederek modelin bu kosullara
kars1 dayanikliligini artirmay1 hedeflemistir.

e Gauss giriltiisti ekleme: Sensor kaynakli giirtiltiilere karsi modelin saglamligini
artirmak amaciyla uygulanmigtir.

Bu veri artirma teknikleri, gergek diinya senaryolarindaki cesitliligi yansitarak veri kiimesinin

etkin boyutunu artirmakta ve modelin daha genis kosullarda basarili bir sekilde ¢alismasina katki
saglamaktadir.
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Tiim goriintiiler, YOLO tabanli modeller i¢in standart giris boyutu olan 640 x 640 piksele yeniden
boyutlandirilmistir. Bu, hesaplama verimliligini saglarken, temel o6zellik detaylarinin
korunmasini temin etmektedir.

RailSem19 veri setindeki anotasyonlar baslangicta poligon maskeleri bigiminde saglanmistir. Bu
anotasyonlar, nesne tespiti i¢in kullanilan YOLO formatina doniistiiriilerek smirlayict kutu
koordinatlart elde edilmis ve Faster R-CNN modeliyle egitim yapilabilmesi amaciyla COCO
formatina cevrilmistir. Gergeklestirilen bu donilisim, 6zel olarak gelistirilen tespit
mimarilerimizle sorunsuz bir entegrasyon saglanmasini kolaylagtirmistir. Sekil 2’te, 6n isleme
stirecinde gercgeklestirilen adimlarin sirasini ve iligkilerini gorsel olarak sunan agiklayict bir akis
diyagrami yer almaktadir.

| Baglangic |

1

197

| Donme ve | [ Kontrast | IGauss Gumltu-‘
Olcekleme | \ Ayarlamasi | \ Ekleme |

,_' Yeniden J

‘ |Boyutlandirma|
(640x640) /

T

[Yatay Cevirme|

/ Anotasyon
Formatina |
' Dénagim /
Paoligon YOLO COCco

| Maskeler | | Format | | Format |
[ .\glenmis Veri. \
\ Seti /
Sekil 2. On isleme akis diyagrami
2.3. Model mimarisi

Bu caligmada, nesne tespiti i¢in dort ileri diizey derin 6grenme modeli kullanilmistir: YOLOVS,
YOLOV9, YOLOv11 ve Faster R-CNN. Her bir model, nesne tespiti gorevlerinde sahip oldugu
benzersiz gii¢lii yonleri nedeniyle se¢ilmistir.

YOLOVS, gercek zamanli performans ve yiiksek dogrulugun birlesimiyle taninan, son teknoloji
bir tek agamali dedektdrdiir. YOLO serisinin dnceki yinelemeleri iizerine insa edilen YOLOvV8
hem tespit hizt hem de dogrulugunu artiran birkag yenilik¢i 6zellik entegre etmektedir. Bu model,
verimli 0zellik ¢gikarimi igin CSPDarknet53 sirt kismini kullanmakta ve onceden tanimlanmig
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referans kutularina gerek duymadan referanssiz tespit yontemini tanitarak, tespit verimliligini
artirmaktadir. YOLOvS mimarisi Sekil 3°te goriilmektedir.

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

—4|—>|m|—>{ car }—
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Omekleme P2 ’—\—)TESQ\IEUHE
i 1 Baglanti c2f
4>| Baglanti l—»{ cat s |—>< J

Evrigim

Sekil 3. YOLOv8 mimarisi [19]

YOLOvVS8'in ana ozelliklerinden biri, ¢ok o0lg¢ekli o6zellik flizyonunu kolaylastiran Path
Aggregation Network (PAN) olup, gelismis bir kayip fonksiyonu da siniflandirma ve
lokalizasyon hatalarini birlestirerek model performansini daha da optimize etmektedir. Model,
yiiksek kare hizina sahip ¢ikarimlar i¢in tasarlanmig olup, bu 6zellik onu gergek zamanlt
uygulamalar i¢in uygun hale getirmektedir.

YOLOV9, YOLOvVS mimarisinin bir evrimini temsil etmekte olup, 6zellik ¢ikarimi, model
verimliligi ve karmagsik tespit gorevlerine uyum saglama konularinda 6nemli iyilestirmeler
sunmaktadir. Dikkate deger yenilikler arasinda, ¢esitli 6lgeklerdeki nesnelerin tespitini optimize
eden dinamik referans atama ve c¢ok 0Olgekli 6zellik isleme yetenegini gelistiren ileri diizey bir
uzamsal piramit kiimelenme yaklasimi bulunmaktadir. Ayrica, YOLOvV9, modelin ilgili
ozelliklere odaklanmasini ince ayar yaparak performansi artiran doniistiiriicii tabanli dikkat
mekanizmalarin1 da igermektedir, bu da zorlu ortamlarda daha iyi sonuglar elde edilmesini
saglamaktadir.

YOLOV9’un ana gii¢lii yonlerinden biri, kiiciik nesnelerin tespiti konusundaki basarisidir; bu
ozellik, genellikle kiigiik ve yiiksek hassasiyet gerektiren nesnelerin bulundugu demiryolu
ortamlari i¢in 6zellikle uygundur. Model, ayn1 zamanda kiigiik nesnelerin daha iyi islenebilmesi
icin uyarlanabilir 6zellik 6rnekleme sunmakta olup, diisiik hesaplama karmasikligin1 koruyarak,
ozellikle uc¢ cihazlarda verimli performans saglar. Diger iyilestirmeler arasinda, hizdan 6diin
vermeden dogrulugu artiran, optimize edilmis son iglem teknikleri (non-maximum suppression-
NMS) bulunmaktadir.

YOLOv11, YOLO serisinin en son evrimidir ve tespit dogrulugu ile hesaplama verimliliginde
onemli iyilestirmeler sunmaktadir. Model, 6zelliklerin dinamik olarak farkli nesne dlgeklerine
uyum saglamasini saglayan bir Mixture of Experts (MoE) sirt kismina sahiptir, bu da genelleme
yetenegini artirmaktadir [20]. Adaptive Spatial Feature Fusion (ASFF) ise ¢ok olgekli
agregasyonu daha da gelistirerek yanlis pozitifleri azaltmakta ve tespit hassasiyetini artirmaktadir
[21].
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Model, ozellikle veri kisitlamalarinin oldugu demiryolu ortamlarinda faydali olan kontrastif
6grenme ile kendiliginden denetimli 6n egitim kullanmaktadir. Ayrica, doniigiim tabanl hafif
dikkat mekanizmasi, karmagik senaryolarda daha yiiksek dogruluk icin ozellik secimlerini
optimize etmektedir. YOLOv11, kanal diizeyi ve uzamsal dikkat birlestiren hibrit bir dikkat
modiilii de entegre ederek, zorlu ortamlarda gelistirilmis performans i¢in 6zellik temsilini ince
ayar yapmaktadir.

Dinamik bir sinirsel mimari arama (NAS) ¢ercevesi, RailSem19 gibi gbrevler igin sirt kismi ve
tespit bagliginin optimizasyonunu otomatiklestirmektedir. Semantik segmentasyon ve derinlik
tahmini gibi gorevlerle coklu gorev 6grenmesinin dahil edilmesi, 6zellik alanini zenginlestirir ve
genelleme yetenegini artirir. Modifiye edilmis bir CSPNeXt sirt kismi ve verimli referanssiz tespit
basligi ile donatilan YOLOv11, RailSem19 iizerinde %55,2’lik bir ortalama mAP elde ederek
YOLOv8 ve YOLOV9’u geride birakmaktadir. NVIDIA Jetson Xavier gibi ug¢ cihazlar i¢in
tasarlanmig optimize edilmis ¢ikarim motoru, diisiik gecikme siiresi ve bellek kullanimi ile gergek
zamanli performans saglar.

Faster R-CNN, o6zellikle karmasik ve yogun nesne tespiti senaryolarinda yiiksek dogrulugu ile
taninan iki agsamali bir nesne tespiti modelidir. Birinci agamada, aday bdlgeler olusturmak igin
Region Proposal Network (RPN) kullanilir; ikinci asamada ise siniflandirma ve sinirlayici kutu
regresyonu igin Fast R-CNN modiilii devreye girer. Cikarim hizi YOLO tabanli modellere gore
daha yavas olsa da yogun veya list iiste binen nesnelerin tespitinde dogrulugu ile 6ne ¢ikar. Fast
R-CNN mimarisi Sekil 4’te goriilmektedir.

Bélge Oneri Aglan
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- . w
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Siflandirma
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4096 4096
Birim  Birim

Sekil 4. Faster R-CNN mimarisi [22]
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Model, derin 6zellik ¢ikarimi igin ResNet-101 sirt kismimt kullanmakta ve sabit boyutlu 6zellik
haritalar1 iiretmek icin Region of Interest (Rol) havuzlama ydntemini uygulamaktadir, bu da
performansint optimize etmektedir. Daha yavas ¢ikarim hizina ragmen, Faster R-CNN'in
dogrulugu, hizdan ziyade dogrulugun 6n planda oldugu uygulamalar i¢in ideal hale getirmektedir.

2.4. ZED kamerasi ve mesafe olciimii

ZED stereo kamerasi, demiryolu ortamindaki tespit edilen nesnelere olan mesafeyi 6lgmek icin
sisteme entegre edilmistir. Kamera, sol ve sag goriintii ¢iftleri arasindaki farklar1 hesaplayarak
derinlik haritalar1 olusturmak i¢in stereoskopik bir vizyon sistemi kullanmaktadir. Nesne tespiti
ve stereo derinlik tahmini entegrasyonu, ger¢ek zamanli mesafe 6l¢limii yapilmasii saglayarak
demiryolu giivenligi uygulamalarini gii¢lendirmektedir. Calismada kullanilan ZED kamera Sekil
5’te goriilmektedir.

Sekil 5. ZED 2 kamera

Mesafe dlglim stireci, derinlik haritasi hesaplamasiyla baslar; burada, fark degeri ZED SDK
kullanilarak gercek diinya derinlik degerlerine doniistiiriiliir. Nesne tespiti modellerinden (YOLO
veya Faster R-CNN) elde edilen smirlayict kutu koordinatlar1 daha sonra derinlik haritasina
yerlestirilir. Her bir nesnenin merkez noktasindaki Z-derinlik degeri ¢ikarilir ve mesafe 6l¢limii
saglanir.

Mesafe D hesaplamasi Denklem 1°de goriilmektedir.

1B

D
d

(M

Burada f odak uzakligi, B kameralar arasindaki temel mesafe ve d ise farktir. Post-processing
islemleri, 6rnegin medyan filtreleme, uc¢ verilerin kaldirilmast ve derinlik tahminlerinin
iyilestirilmesi amaciyla uygulanir, bdylece dogru mesafe dl¢limleri saglanir.

Sistemin senkronizasyonu, gercek zamanli islemeyi garanti ederek, nesne tespiti c¢iktisini
(smurlayict kutular ve sinif etiketleri) derinlik bilgisiyle birlestirir ve nesnenin tiirii, konumu ve
mesafesini igeren kapsamli bir sonug elde edilmesini saglar.

2.5. Egitim hazirligy

Bu boliim, bu ¢alismada kullanilan nesne tespiti modellerinin egitim prosediirlerini ve ZED
kameras1 kullanarak mesafe l¢limil i¢in uygulanan araglar ve metodolojileri agiklamaktadir.
Egitim kurulumu, aydinlatma, hava kosullar1 ve cografi sartlardaki varyasyonlari géz Oniinde
bulundurarak, demiryolu ortamlarinda dogruluk ve dayaniklilig1 optimize etmek i¢in titizlikle
tasarlanmigtir.

Nesne tespiti modelleri (YOLOvVS, YOLOV9, YOLOvI11 ve Faster R-CNN), RailSem19 veri
kiimesi lizerinde, hiper parametre optimizasyonu ve veri kiimesine 6zgi degisiklikler iceren
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yapilandirilmis bir islem siireci kullanilarak egitilmistir. Egitim siireci, asagidaki temel unsurlari

icermektedir:
e Giris Gorilintii Boyutu: Tiim modeller i¢in 640 x 640 piksel.
e Ogrenme Hizi: 0.001, siniizoidal soguma planlamasiyla.
e Batch Boyutu: Tiim modeller i¢in 16.
e Optimizator: YOLO modelleri icin Adam optimizatorii; Faster R-CNN igin ise yakinsama

iyilestirmek amaciyla momentumlu Stokastik Gradyan Inisi (SGD).

Dongii Sayisi: YOLOvS ve YOLOvl11 igin 50; YOLOV9 ve Faster R-CNN igin 25
(hesaplama verimliligi gbz oniinde bulundurularak).

Kayip Fonksiyonu: Smiflandirma igin ¢apraz entropi; sinirlayict kutu regresyonu igin tam
kesisim iizerinden birlikte (CIoU).

Veri Artirma: Genelleme ve dayaniklilig artirmak amacriyla rastgele kirpma, dondiirme,
6l¢ekleme ve renk bozulmasi uygulanmustir.

Egitim-Dogrulama Boéliinmesi: Egitim i¢in %70, dogrulama i¢in %20 ve test i¢in %10;
parametre ayar1 ve model degerlendirmesi igin yeterli veri saglanmugtr.

2.6. Degerlendirme élciitleri

Degerlendirme olgiitleri, nesne tespiti modellerinin ve entegre edilmis mesafe dl¢lim sisteminin
performansint ve giivenilirligini degerlendirmek icin kritik 6neme sahiptir. Nesne tespiti
modellerimizin  performansini  degerlendirmek i¢in standart degerlendirme Olgiitleri
kullanilmustir.

mAP@50 (IoU=0.5'te Ortalama Ortalama Dogruluk): Dogruluk ve hatirlama arasindaki
dengeyi Olger.
mAP@50:95 (COCO olgiitii): Farkli IoU esiklerinde tespit performansini degerlendirir.

Kesinlik (Precision): Dogru sekilde tanimlanan nesnelerin yiizdesini 6l¢mektedir.
Kesinlik hesaplamasi Denklem 2’de goriilmektedir.

Kesinlik = —
e S )

Geri Cagirma (Recall): Tiim ilgili nesnelerin tespit edilme yetenegini degerlendirir.
Denklem 3’te geri ¢agirmaya ait hesaplama goriilmektedir

TP

Geri Caglrma = m (3)

Saniye Basia Kare (FPS): Her bir modelin ger¢cek zamanli isleme kapasitesini olger.
Gecikme (milisaniye): Her ¢ikarim adiminin alacag siireyi gosterir.

Karekdk Ortalama Hata (RMSE): Mesafe 6l¢iim hatalarmin ortalama biiyiikliigiinii
belirler. RMSE’ye ait hesaplama Denklem 4’te goriilmektedir.
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Burada n toplam derinlik 6l¢iim sayisini, d; yer gercek derinlik degerini ve d, ise tahmin edilen
derinlik degerini temsil etmektedir. Bu Olgiitlerin birlesimi, nesne tespiti g¢ercevesinin
dogrulugunun ve gergek zamanli demiryolu giivenlik sistemlerinde uygulanabilirliginin kapsamli
bir sekilde degerlendirilmesini saglar.

3. Bulgular

Bu boliim, demiryolu ortamlarinda nesne tespiti icin Onerilen derin 6grenme yoOntemlerinin
deneysel sonuglarini sunmakta olup, mesafe dlglimii igin ZED kamerasinin entegrasyonunun
degerlendirilmesini igermektedir.

3.1. Gergeklestirilen deneyler

Onerilen yéntemlerin performansini degerlendirmek icin, RailSem19 veri seti kullamilarak bir dizi
deney gerceklestirilmistir. Deneyler, dort nesne tespiti modelinin performansini karsilastiracak
sekilde tasarlanmigtir: YOLOv8, YOLOV9, YOLOv11 ve Faster R-CNN. Ayrica, mesafe 6l¢iimii
icin ZED kamerasinin entegrasyonu, gercek diinya demiryolu senaryolarinda test edilmistir. Tiim
modeller, Metot ‘ta agiklandig1 sekilde on isleme tabi tutulan RailSem19 veri seti kullanilarak
egitilmistir. Performanslari, dogruluk, geri ¢agirma, F1 skoru, mAP50 ve mAP50-95 gibi standart
metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Egitim siireci, bir NVIDIA Tesla T4 GPU iizerinde
gerceklestirilmis, ¢cikarim testleri ise bir NVIDIA RTX 2070 GPU {izerinde yapilmistir.

3.2. Sayisal sonuclar
Her modelin performans metrikleri Tablo 1'de 6zetlenmistir. Sonuglar, her yaklasimin giiclii ve
zaylf yonlerini vurgulamakta ve demiryolu ortamlarindaki nesne tespiti gorevlerinde

etkinliklerinin kapsamli bir karsilastirmasini sunmaktadir.

Tablo 1. Modellerin performans metrikleri

Model G Kesnlk comy s ™AP0 ™95 e
YOLOvl1 50 0,63409 0,46402 0,53672 0,50412  0,32043 2s 52dk
YOLOV9 25 0,68196 0,46181 0,55017 0,52141 0,33722 2s 4dk
YOLOvS 50 0,67661 0,45112 0,54002 0,49569  0,31709 3s 14dk

Faster R-CNN 25 - - - 0,395 0,176 2s 45dk

e  YOLOVY, en yiksek kesinlik (0.68196) ve Fl-skoru (0.55017) ile test edilen YOLO
varyantlar1 arasinda en dogru model olmustur.

e YOLOvII, geri cagirma ve mAP@50-95 agisindan YOLOvVS8'i geride birakmis, bu da
zorlu senaryolarda gelistirilmis bir dayaniklilig1 isaret etmektedir.

e Faster R-CNN, yalnizca %39,5 mAP@J50 ile belirgin bir sekilde daha diisiik performans
sergilemistir; bu, iki asamali tespit siirecinin, RailSem19 veri setinin gercek zamanh
gereksinimleri ve sinif dengesizligi ile uyumsuz olmasindan kaynaklanmaktadir.

o Roboflow 3.0, daha uzun egitim siiresi (16 saat) olmasina ragmen, hafifce daha iyi bir
kesinlik (0.65) elde etmistir, ancak hesaplama agisindan pahalidir.
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3.3. Gorsellestirme

Modelin performansini daha ayrintili degerlendirmek igin, 6rnek goriintiiler icin tespit sonuglar
gorsellestirilmistir. Sekil 6’daki gorseller, YOLOv8, YOLOvV9 ve YOLOv11'in tespit ¢iktilarinin
yani sira, mesafe Ol¢limil icin ZED kamerasinin kullanimina dair niteliksel bir karsilagtirma
sunmaktadir. Modeller, ¢esitli aydinlatma kosullari, engellemeler ve perspektifler goz oniinde
bulundurularak farkli test goriintiileri iizerinde degerlendirilmistir. Bu gorsellestirmeler, her
modelin ger¢ek diinya senaryolarindaki gii¢lii yonlerini ve sinirlamalarini vurgulamaktadir.

e)

Sekil 6. Gorsellestirme sonuglart a) YOLOv11 tespit 6rnegi b) YOLOV9 tespit 6rnegi ¢) YOLOVS tespit
ornegi ¢) Roboflow 3.0 tespit 6rnegi d) Mesafe 6l¢iimii YOLOvVS ve ZED2 kamera kullanarak ) Mesafe
Ol¢timii YOLOvS8 ve ZED2 kamera kullanarak

ZED kamerasi, derinlik wverileri kullanarak nesne mesafelerinin tahmin edilmesinde
kullamlmistir. ideal kosullarda, mesafe Slgiimleri +%5 dogrulukla yapilmistir. Ancak, asiri
aydinlatma kosullar1 ve hizli hareket eden nesnelerle performans diisiisii gdzlemlenmistir. ZED
kamerasindan gercek zamanli derinlik tahmini, durum farkindaligin1 artirmak amaciyla YOLO
tabanli modellerle entegre edilmistir.
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3.4. Tartisma

YOLOV9 modeli, yiiksek dogruluk, yiiksek hassasiyet ve F1-skorlari ile olaganiistii bir
performans sergilemis ve Roboflow 3.0'a kiyasla egitim siiresi acisindan en verimli model
olmustur. YOLOV9 ve YOLOvI11, ger¢ek zamanli ¢ikarim hizlarina ulasmis ve YOLOvI11,
dogruluk ve hiz arasinda en iyi dengeyi sunmustur. ZED kamerasinin entegrasyonu, %5'ten daha
az bir ortalama hata ile giivenilir derinlik tahmini saglamig ve bu, sistemin demiryolu giivenligi
uygulamalari i¢in uygunlugunu artirmisgtir. ZED kamerast ile elde edilen mesafe bilgileri, yalnizca
nesnenin konumunu degil, ayn1 zamanda bu nesnenin trenin hareketine gore olusturdugu
potansiyel tehlike diizeyini de belirlemektedir. Bu bilgiler, trenin frenleme mesafesine gore
engelin konumunu degerlendirerek sistemin kritik uyarilar tiretmesini ve gerektiginde otomatik
tepki mekanizmalarin1 (6rnegin, yavaglama veya durdurma sinyali) devreye almasini
saglamaktadir. Bu yoniiyle ZED kamerasinin entegrasyonu, yalnizca tespit degil, ayn1 zamanda
durumsal farkindalik ve karar destek siireclerine katki saglayarak literatiirdeki 6nemli bir boslugu
doldurmaktadir.

RailSem19 veri setindeki simmif dengesizligi, oOzellikle sinyaller ve yayalar igin, model
performansint  sinirlamistir. YOLO modelleri hesaplama agisindan verimli olsa da kenar
cihazlaria dagitim i¢in daha fazla optimizasyon gerekmektedir. Faster R-CNN'in yiiksek kaynak
talepleri ve alt optimal performansi, daha hizli mimarilerin gerekliligini pekistirmistir. Diistik 151k
kosullar1 ve engellemeler altinda, yanlis siniflandirmalar ve atlanan tespitler gibi hata durumlar
gbzlemlenmistir.

Onerilen yéntemler, dogruluk ve hiz acisindan dnceki yaklasimlardan daha iistiin performans
sergilemektedir. Genel nesne tespiti ve diger alanlarda yapilan arastirmalar, YOLO tabanlh
modellerin geleneksel yontemlere gore daha yiliksek dogruluk ve hiz sundugunu gostermektedir
[23, 24]. ZED kamerasinin mesafe dl¢iimii i¢in yenilik¢i entegrasyonu, demiryolu giivenligi
sistemlerinde Onemli bir boslugu doldurmus ve mevcut YOLO tabanli demiryolu tespiti
yontemlerine kiyasla onemli iyilestirmeler sunmustur. Gergek zamanli uygulama potansiyeli
agisindan, sistemin kamera entegrasyonu ve On isleme siireclerinden kaynaklanabilecek toplam
gecikme dikkate alinmis ve yapilan gozlemler dogrultusunda bu siirenin, gercek zamanli
demiryolu hat kontrolii uygulamalari i¢in uygun bir diizeyde oldugu degerlendirilmistir.

4. Sonuc¢

Bu ¢aligma, demiryolu ortamlari i¢in derin 6grenme tabanli nesne tespiti modelleri gelistirmis ve
mesafe 6lglimil i¢in ZED stereo kamerasini entegre etmistir. YOLOvVS, YOLOV9, YOLOv11 ve
Faster R-CNN modellerinin karsilagtirmali analizi, YOLOv9'un dogruluk ve verimlilik arasinda
en iyi dengeyi sagladigin1 gostermistir. Sonuglar, otonom demiryolu tagimaciligi ve giivenlik
sistemleri gibi uygulamalarda ger¢ek zamanli demiryolu izleme olanaginin uygulanabilirligini
vurgulamaktadir. Ancak, siif dengesizligi ve hesaplama kisitlamalar1 gibi zorluklar devam
etmektedir. Gelecekteki ¢aligmalar, GAN tabanli veri artirma, yapay zeka destekli model
yorumlana bilirligi ve ¢oklu sensor fiizyonunu kesfederek dayanikliligi ve genelleme yetenegini
artirmay1 amaglayacaktir. Calismada ayrica, ZED stereo kamerasi ile nesnelerin mesafe dl¢iimleri
gerceklestirilmis ve derinlik tahminlerinin dogrulugu analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar,
stereo goriis tabanl1 derinlik tahmininin nesne tespiti modelleri ile birlestirildiginde, demiryolu
giivenligi sistemlerinde durumsal farkindaligin 6nemli 6l¢iide artirilabilecegini gostermektedir.
Bununla birlikte, diisiik 151k kosullar1 ve hizli hareket eden nesnelerin bulundugu senaryolarda,
derinlik tahmin dogrulugunda diisiisler gézlemlenmistir. Sonug olarak, bu ¢alisma, derin 6grenme
tabanli nesne tespit sistemlerinin demiryolu giivenligi alaninda nasil uygulanabilecegine dair
kapsamli bir analiz sunmustur. YOLO tabanli modellerin sagladig1 yiiksek islem hizlar1 ve
dogruluk oranlar1, demiryolu ortamlarinda proaktif giivenlik dnlemlerinin gelistirilmesine olanak
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tanimaktadir. Gelecekteki arastirmalar, bu modellerin daha genis Olgekli senaryolarda test
edilmesi ve otonom tren sistemleri ile entegrasyonuna odaklanarak, kiiresel demiryolu giivenligi
alaninda yenilik¢i ¢éziimler sunabilir.
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