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Oz: Ray yiizeyindeki kusurlar, demiryolu tasimaciligmi olumsuz etkileyen onemli bir sorun teskil
etmektedir. Bu tiir kusurlarin zamaninda tespit edilmesi, hat izerindeki tehlikelerin belirlenmesi ve erken
bakimin saglanmasi sayesinde ciddi kazalarin 6nlenmesine olanak tanir. Ancak, yiizeydeki pas ve yag gibi
safsizliklar nedeniyle kusurlarin dogru sekilde tespit edilmesi oldukg¢a zordur. Yiizey kusurlarinin tespitinde
temel amag, yiliksek dogruluk elde ederek ger¢ek kusurlar ile yalanci alarmlarin karigtirilmasini
engellemektir. Bu ¢alismada, s6z konusu zorluklarin iistesinden gelmek amaciyla iki agamali, hizli bir ray
yiizeyi kusur tespit yontemi dnerilmektedir. ilk olarak, demiryolu gériintiisiinde raylar1 iceren piksellerin
farkliliklar1 analiz edilerek ray ¢ikarimi gergeklestirilir. Daha sonra, 6n isleme adiminda olusabilecek
giiriiltiiler giderildikten sonra, saglam bir ray goriintiisiiniin histogrami bulanik iiyelik fonksiyonu
kullanilarak modellenir. Kusurlu ray, bu bulanik iiyelik degerlerine gore boliitlenir ve kusur olup olmadigi
belirlenir. Kusur tiiriiniin siniflandirilmasinda ise Evrigimsel Sinir Ag1- Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek
(CNN-BILSTM) yontemi kullamlir. Onerilen yiizey kusur tespit yontemi, iki farkli kiyaslama veri
kiimesinde (Rail Surface Defect Datasets - RSDD-I/II) mevcut yontemlerden daha yiiksek performans
gostermistir. Ayrica, kusur tiiriinii belirlemede %98,00 oraninda tanima basarisi elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Demiryolu, Gériintii Segmentasyonu, Bulanik Ol¢iim, Evrisimsel Sinir Aglar, Yiizey
Kusurlari, Kusur Tespiti.

A Stable Two-Stage Approach for Detection and Classification of Rail Surface Defects Using Fuzzy
Modeling and CNN-BILSTM Network

Abstract: Surface defects on railway tracks pose a significant challenge that adversely affects railway
transportation. Timely detection of such defects enables the identification of potential hazards on the track
and facilitates early maintenance, thereby preventing serious accidents. However, accurate detection of
these defects is quite difficult due to surface impurities such as rust and oil. The primary objective in
detecting surface defects is to achieve high accuracy to prevent confusion between actual defects and false
alarms. In this study, a fast, two-stage method for detecting rail surface defects is proposed to address these
challenges. First, rail extraction is performed by analyzing the differences in pixels containing rails in
railway images. Then, after eliminating noise that may occur during the preprocessing step, the histogram
of a sound rail image is modeled using a fuzzy membership function. The defective rail is segmented based
on these fuzzy membership values to determine the presence of a defect. For the classification of defect
types, a Convolutional Neural Network—Bidirectional Long Short-Term Memory (CNN-BILSTM) method
is employed. The proposed surface defect detection method has demonstrated superior performance
compared to existing methods on two benchmark datasets (Rail Surface Defect Datasets — RSDD-I/II).
Furthermore, a classification accuracy of 98.00% was achieved in identifying defect types.

Keywords: Railway, Image Segmentation, Fuzzy Measure, Convolutional Neural Networks, Surface
Defects, Defect Detection
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1. Giris

Raylar, demiryolu sistemlerinde ulasim giivenligini saglamak acisindan kritik bilesenlerdir.
Demiryolu tagimacilig sistemlerinde yiiksek hizli tren hatlarinin ingas1 ve kullaniminin artmasi,
vagonlarin ray yiizeyinde olusturdugu gerilme, zorlu ¢alisma kosullar1 ve yogun kullanim gibi
etkenler, raylarda kusur olusma olasiligini artirmaktadir [1]. Bu kusurlarin erken asamada tespit
edilememesi durumunda, zamanla ilerleyerek ciddi kazalara yol agabilmektedir [2]. Bu nedenle,
demiryolu hatlarinin periyodik olarak denetlenmesi ve bakimlarmin yapilmasi, daha biiyiik
kusurlarin olusmasinin 6nlenmesi agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.

Raylarda meydana gelen kusurlar; Gogme (squatting), ezilme (crushing), dalgacik olusumu
(corrugation), ardisik raylar arasindaki bosluklar (gaps) ve ray catlaklar1 (rail cracks) gibi
gruplarda smiflandirilabilir [3]. Geleneksel, insan tabanli kontrol sistemleri, deneyime dayali
olmalar1, yavas iglemeleri ve hata yapma olasiliklarinin yiiksek olmasi nedeniyle ray kusurlarinin
tespitinde pratik degildir [4]. Ayrica, ray denetimleri genellikle gece saatlerinde
gerceklestirildiginden, personel giivenligi ve diisiik goriis kosullart yanlis tespitlere yol
acabilmektedir. Sensor tabanli yontemler; ultrasonik dalgalar [5], eddy current (foucault akimi)
[6] ve lazer teknolojileri [7] gibi teknikleri kullanmaktadir. Ancak bu yontemler, yiiksek sensor
giivenilirligi gerektirmesi ve sahada uygulanmalarinin zorlugu gibi dezavantajlara sahiptir. Bu
nedenle, otomatik olarak galisabilen hizli ve giivenilir ray kusur tespit sistemlerinin gelistirilmesi
gereklidir.

Gorsel tabanli teknikler, ray bilesenlerindeki kusurlarin tespitine yonelik temassiz denetim
yontemleri arasinda 6nemli bir yer tutmakta olup, son yillarda arastirmacilar tarafindan giderek
daha fazla kullanilmaktadir [8]. Zhuang ve ark. [1], saglikli ve kusurlu raylarin ayirt edilmesi ve
kusur tiiriiniin taninmasi amaciyla kademeli bir derin 6§renme yontemi 6nermistir. Bu yontem,
kusur simiflandirmasi igin derin evrisimsel sinir ag1 ile goriintii isleme tabanli 6zellikleri
birlestirmektedir. Ray yiizeyindeki kusurlar, demiryolu sistemlerinin kalite ve giivenligini ciddi
sekilde tehdit etmektedir. Ancak, ray kusurlarinin gesitli ve rastlantisal yapisi nedeniyle, bu tiir
ylizey kusurlarinin tespiti oldukg¢a zorlu bir siirectir.

Wang ve ark. [9], ray kusurlarini tespit etmek amaciyla Mask-R-CNN tabanli yeni bir yilizey kusur
tespit ag1 Onermistir. Bu ag, ¢ok 6lgekli fiizyon icin tasarlanmis yeni bir 6zellik piramidi ile
yapilandirilmistir. Deneysel degerlendirme sonuglari, Onerilen modelin olusturulan veri
kiimesinde ortalama dogruluk (mAP) orani olarak %98,70'e ulastigin1 ve kusurlari konumlarint
daha hassas sekilde belirleyebildigini gostermektedir. Bagka bir ¢aligmada, Gan ve ark. [10], 6n
bilgiye ihtiyag duymadan arka plan modelleme yoluyla ray yiizeyi kusurlarini tespit edebilen arka
plan odakli bir kusur tespit yontemi dnermistir.

Yang ve ark. [2], ray ylizeyi kusurlarim tespit etmek i¢in segmentasyon ve sinir ag1 tabanli bir
yaklasim gelistirmistir; bu calismada dért farkli kusur tiirii tanimlanmustir. Onerilen model,
segmentasyon dogrulugunu artirmak amaciyla tam baglantili katmam ortadan kaldirmustir.
Ayrica, ray ylizeyi kusurlarmi hassas sekilde boliitlemek amaciyla Gauss karistm modeli ve
egrilik filtresi tabanli bir yontem sunulmustur [11]. Bu yontemde, goriintii 6n isleme ve ray yiizey
alaninin ¢gikarilmasimin ardindan, komsu pikseller Gauss yontemi ile modellenmistir.

Zhang ve ark. [12], az 6rnek iceren veri kiimelerinde ray yiizeyi kusurlarini tespit etmek icin CNN
ve LSTM tabanli bir yontem Onermistir. Bu yaklasim, ardisik piksellerin satir diizeyinde
etiketlenmesini ve segmentasyon sirasinda kusurlu satirlarin tamammin boliitlenmesini
icermektedir. Her ne kadar bu yontem az 6rnekli durumlarda etkili sonuglar sunsa da, kusurun
boyutunu belirleyememekte ve tiiriinii tantyamamaktadir. Bu sinirlamalar1 agmak amaciyla, yakin
zamanda yapilan bir ¢alismada kosullu rastgele alanlar (CRF) ile evrisimsel sinir aglarmin
birlestirildigi bir yaklagim dnerilmistir [13]. Onerilen ¢ift yonlii evrisimsel sinir ag1 modeli, biri
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anlamsal anlami yakalamaya, digeri ise kiigiik kusurlar1 tespit etmeye yonelik iki boliimden
olugmaktadir. CRF yontemi ile CNN’in birlesimi sayesinde kusurlar daha hassas bir sekilde analiz
edilebilmektedir.

Wu ve ark. [14], ray ylizeyi kusurlarini tespit etmek i¢in segmentasyona dayali hibrit bir derin
O0grenme yontemi gelistirmistir. Bu yontemde, belirginlik (saliency) tahmini i¢in ray sinirlarini
tanmimlayan bir kilavuz ag olusturulmakta, ardindan klasik goriintii isleme teknikleri ile kusurlar
tespit edilmektedir. Yang ve ark. [15], karmasik ortamlarda ray ylizeyi kusurlarini tespit etmek
icin derin 6grenme ve makine goriisii tabanli bir yaklagim sunmustur. Bu calismada, ray tespiti
icin kenar piksellerinin standart sapmasi kullanilmakta, ardindan Grabcut segmentasyonu ile
kusur boliitlemesi yapilmakta ve tespit edilen kusurlar YOLOv2 algoritmast ile
konumlandirilmaktadir.

Ray yiizeyindeki farkli kusurlarin dogru sekilde tespit edilebilmesi i¢in topluluk 6grenmesine
dayal1 bir nesne tespit yaklagimi onerilmistir [16]. Bu yaklasim, tespit performansini artirmak
amactyla ¢ok omurgali (multi-vertebrate) bir topluluk yontemi kullanmaktadir. Aydin ve Akin
[17], ray yiizeyi kusurlarini tanimaya yonelik iki asamal1 bir yontem 6nermistir. Bu yontemde,
kusur tespiti i¢in goriintii isleme ve bulanik mantik sistemleri, kusur tiiriiniin belirlenmesi i¢in ise
transfer 6grenme kullanilmistir. Baska bir ¢aligmada, Tu ve ark. [18], ray baglant1 elemanlar1 ve
ray yiizeyine iligkin kusurlari tespit etmek i¢in derin 6grenme tabanli bir yontem gelistirmistir.
Bu calismada, ray ve baglanti elemanlarinin tespiti igin YOLACT tabanli bir segmentasyon
algoritmasi kullanilmakta, segmentasyonu yapilan ray yiizeylerinde kusur tespit edilirse, kusur
tiirlini belirlemek i¢in Mobilenetv2 yontemi devreye sokulmaktadir. Aydin ve ark. [19] ise,
Mobilenetv2 ve SqueezeNet derin sinir ag1 modellerinden elde edilen 6zellikleri birlestirerek, bu
ozellikleri destek vektor makineleri (SVM) ile simiflandirmis ve ray yiizeyindeki dort farkli kusur
tiirlini ayirt edebilen bir veri kiimesi olusturmustur.

Birgok calisma, ray yiizeyinde kusur olup olmadigini yalnizca goriintii segmentasyonu tabanlt
yaklagimlar kullanarak analiz etmis; ancak kusur tiirlinii incelememistir. Diger bazi ¢aligmalar ise
kusur tiirtinii belirlemek amaciyla derin 6grenme tabanl siniflandirma yaklagimlart 6nermistir.
Bu galigma ise hem tespit hem de siniflandirma gorevlerini iki asamali bir yaklagimla ele
almaktadir. {1k olarak, ray goriintiisiinden ray yiizeyi bolgesi ¢ikarilmaktadir. Ardindan, &n isleme
asamasinda kusurlarin belirginlestirilmesi i¢in bulanik {iyelik modellemesi kullanilarak yilizeyde
kusur olup olmadigi tespit edilmektedir. Eger kusur tespit edilirse, gelistirilen CNN-BILSTM
yaklasimi araciligiyla kusurun tiirii belirlenmektedir. Onerilen ¢alismanin katkilar1 asagida
sunulmaktadir:

e Ray cikarimi, kusur segmentasyonu ve kusur tiirli tanima iglemlerini otomatiklestirmek
amaciyla saglam bir ray yiizeyi kusur tespit algoritmasi 6nerilmistir.

e Onerilen bulanik modelleme tabanl kusur tespit yaklasiminda, yalmzca tek bir saglikl
ray yiizeyi goriintiisii kullanilarak elde edilen model ile kusurlu raylar basarili bir
sekilde boliitlenmektedir.

e  GOriintli 6n isleme ve bulanik modellemenin birlestirilmesiyle, gri seviye goriintiilerde
piksellerin kusurlu bir duruma ait olup olmadig1 6ngoriilebilmektedir.

e Onerilen yaklasim, diisiik ¢oziiniirliiklii gériintiilerde bir¢ok farkl1 kusur tiiriinii yiiksek
dogrulukla tespit edebilmektedir.

e Kusur tiirii belirlendikten sonra, gelistirilen CNN-BILSTM yaklagimi ile dogru bir
sekilde siiflandirilmaktadir.

Calismanin yapist su sekildedir: Boliim 2, 6nerilen iki asamali yaklasima iliskin ayrintili bir giris

sunmaktadir. Boliim 3'te, demiryolu raylarindaki kusurlarin tespiti ve taninmasina ydnelik
deneysel sonuglar ele alinmaktadir. Sonuglara ise B6liim 4°te yer verilmektedir.
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2. Metot

Onerilen sistem iki ana agamadan olusmaktadir. {1k asamada ray tespiti yapilmakta, ardindan 6n
isleme ve bulanik modelleme tabanl kusur segmentasyonu gergeklestirilmektedir. ilk adimda bir
kusur tespit edilirse, kusur tiirliniin belirlenmesi i¢in CNN-BILSTM modeli kullanilmaktadir.
Onerilen sistemin blok diyagrami Sekil 1°de sunulmustur. Sistem, goriintii toplama, 6n isleme,
bulanik modelleme ile kusur tespiti ve CNN-BILSTM tabanli smiflandirma agamalarini

kapsamaktadir.

Kamera
ee Isik kaynag: I ka;nagl Veri seti
: A
Olgii treni Ray Bilgisayar ‘
Goriintl On
Bulanik Olgiim tabanh hata [sleme
tespit
CNN-BILSTM
Tabanh < (_|
Siiflandirict | o
ir hata var mi” Ray Qlkal’lml

tespit edildi mi?,

Eklem

Gogme
Siddetli Gogme €——

Saglam ray

Sekil 1. Onerilen iki asamali ray yiizeyi kusur tespit ve smiflandirma sistemine ait blok diyagram

Sekil 1’de gosterilen blok diyagramda, goriintiiler uygun aydinlatma kosullar1 altinda yiiksek hizli
bir kamera kullanilarak o6l¢iim treni tizerinden elde edilmekte ve bir bilgisayarda
depolanmaktadir. Olusturulan veri setinde, goriintii 6n isleme isleminin ardindan ray ¢ikarimi
gergeklestirilmektedir. Elde edilen ray goriintiisiinde, bulanik modelleme yontemi kullanilarak
kusur bolgeleri boliitlenmektedir. Eger kusur tespit edilirse, 6nerilen evrigimsel sinir ag1 modeli
kusur tiirliniin siniflandirilmasi igin kullanilmaktadir.

2.1. Goriintii on isleme ve ray ¢ikarimi

Olgiim treninden goriintii alimirken genellikle bir aydinlatma sistemi kullanilmasina ragmen,
cevresel kosullar ve giin 15181 etkileri nedeniyle goriintiilerde halen giiriiltii bulunabilir. Bu
nedenle, belirli tlirdeki giirtiltiileri gidermek amactyla bir goriintli 6n isleme asamas1 gereklidir.
Onerilen yontemde, ray desenini giiglendirmek ve ray hattini ¢tkarmak igin 2 boyutlu (2D) Gabor
filtresi kullanilmistir. Gabor filtresi, goriintiiyii filtrelemek i¢in (1)-(4) numarali denklemlerde

verilen filtreyi uygulamistir.
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1(x% vy3 2mx
G(x,y) = exp (—§<0—§+0—§>>cos ( /19 +‘P) (1
Xg = xcos (0) — ysin (8) 2)
Yo = xcos (0) + ysin (8) 3)
0y =0,0,=0/y 4

(1) numarali denklemde, G(x,y) 6nerilen yontemde kullanilan iki boyutlu Gabor filtresini temsil
etmektedir. Gabor filtresi bes parametreden olusmaktadir: Gauss dagiliminin standart sapmasi
(o), siniis dalga boyu (1), mekansal en-boy orani (y), sinlizoidal fonksiyonun faz ofseti (V) ve
Gabor fonksiyonunun normali ile paralel seritler arasindaki yonelim agis1 (0). Gabor filtresi, girig
goriintlisiine 0 yoniinde bir algak gegiren filtre uygulayarak [20] ray goriintiisiiniin dogrulugunu
artirmaktadir. Sekil 2, iki farkli ray goriintiisii i¢in Gabor filtresi sonuglarini gostermektedir.

Orijinal resim

Orijinal resim Filtrelenmis resim
Sekil 2. Gabor filtresi uygulanmadan 6nceki orijinal ray goriintiileri ve filtre sonrasi iyilestirilmis ¢iktilar

Sekil 2, Gabor filtresinin uygulanmasindan 6nce ve sonra ray ylizeyinin goriintiisiinii gostermekte
olup, filtre goriintiiniin netligini artirmaktadir. On isleme sonrasinda ray kenarlarinin tespiti igin
bir algoritma Onerilmistir. Bu yaklasim, her stitundaki gri piksel degerlerini sirasiyla elde etmekte
ve siitun degerlerinin toplamlar1 arasindaki farki hesaplayarak ray kenarlarimi belirlemektedir.
Ayrica, kenar tespiti islemi standart sapma degeri kullanilarak iki asamada gergeklestirilmistir.
Onerilen ray ¢ikarim algoritmast Sekil 3’te gosterilmistir.
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Girdi: Orijinal bir giris gorimtiisii I

Ciktr Ayiklanmis ray bolgesi I

[r, €] « I gorintiisimin satr ve sittun sayilar
H « sifirlardan olusan 1 = ¢ boyuthu bir dizi

c siitunlan iizerinde déngii:
toplam « 0
r satirlan fizerinde déngii:
toplam « toplam + I(1 §)
déngii sonu
H(j) « H(j) + toplam
dongii sonu

D « sfirlardan olusan 1 * {c-1) boyutlu dizi
STD « sifirlardan olugan 1 = ¢ boyutlu dizi

c siitunlan fizerinde dongii:

D) & [H{) - HE-1)|

STD(i) « I(; 1) sitheemun standart sapmasi
dongii sonu

leftB « D dizisindeki en viiksek iki degerin daha kiigiik indeksi

S & STD(lefiB : c) < esik degeri
rightB  lefiB + S icindeki **dogru** (true) degerlerin toplarmm

I & I(1x, 1eftB : rightB) // Belirlenen siitun araligmdaki ray balgesi

Sekil 3. Ray kenarlarinin belirlenmesi igin gelistirilen algoritmanin sézde kodu

Sekil 3°te alinan gri tonlamali goriintiide, her siitundaki piksel degerleri hesaplanmaktadir.
Ardindan, ardisik siitunlardaki piksel degerlerinin toplamlarinin ardigik farklar1 alinarak rayin sol
ve sag sinirlart belirlenmektedir. Rayin sol sinirt net bir sekilde tanimlanirken, elde edilen
gorilintiilerdeki diizensiz 151k dagilimi sag ray sinirinin belirlenmesini zorlastirmaktadir. Bu
nedenle, sag ray smirini segmek i¢in sol ray sinirindan itibaren standart sapma degeri ile bir esik
degeri karsilastirilmaktadir. Sekil 4, goriintilye uygulanan ray c¢ikarim algoritmasini
gostermektedir.

03 T T T T T T T

025

Standagl‘f2

Sapma
015

M= ——— ==

600 -

700 |

0.05

800

Sol Ray Sag Ray

o | ‘ ' 100 150 200 250 300 350 400 450
RPN N N N S NN S Satun Numarast

Sekil 4. a) Ray goriintiisii ve hesaplanan D sinyali b) Her siitunun standart sapma degerleri

9200

Sekil 4.a)’da ray ¢ikarim algoritmasinda D sinyali elde edildikten sonra, en yliksek iki D sinyal
degeri arasindan daha diisiik indeks degerine sahip olan secilmektedir. Daha sonra, sol ray
kenarindan goriintiiniin sonuna kadar her siitun i¢in hesaplanan standart sapma degerleri bir esik
degerin altinda toplanarak sag ray kenar1 belirlenmektedir. Elde edilen ray goriintiisii ¢ikarilarak
bir dizine kaydedilmektedir.
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2.2. Bulanik modelleme tabanl kusur tespiti

Onerilen kusur tespit yaklasimi, saglhikli ray yiizeyini modellemek icin bulamk &l¢iim ydntemini
kullanmaktadir. Ozellikle, saghkli ray goriintiisiiniin histogrami Gauss fonksiyonu ile
modellenmektedir. Ayni1 zamanda, saglikli ray yiizeyi modeli disindaki alan da ayr1 bir Gauss
fonksiyonu ile modellenmektedir. Onerilen yaklasim Sekil 5’te sunulmustur. Bu ¢alismada
kullanilan bulanik entropi, belirsizligin dl¢lilmesinde kullanilan bir bilgi kurami metrigidir ve
kusurlu bélgelerin ayriminda kullanilmaktadir. Saglikli ray histogramimin Gauss modeli ile temsil
edilmesi ve kusur tespit siireci sematize edilmistir.

|
Saghlch ve kusuriu
durum icin Gauss
Renkhi goriintitvii gri bulanik tiveliklerini tahmin
tonlamava cevinme
|
— Histogran hesaplama Saghlkch ve kusurh
. I durumlar icin fiyelik
i 500 matrisleri olusturma
) EOO
Saghlch Ray
. Baglantith parcalan
e kullanarak kusur
tespiti
100 200
[

Sekil 5. Bulanik entropi tabanl kusur tespit algoritmasinin adimlari

Sekil 5’te, ilk RGB goriintii gri tonlamali bir goriintilye dontstlirilmiistiir. Saglikli ray hattinin
histogramu, (5) numarali denklemle gosterilebilen bir Gauss fonksiyonu olarak modellenmistir.

_(x-w?
0-2

(x,y) = ——e
V)= e 5)

(5) numarali denklemde, p ve o sirasiyla ortalama ve standart sapma degerlerini temsil etmektedir.
x ve y degerleri ise histogramdaki piksel degerleri ile her piksel degerinin frekansini
gostermektedir. Histogrami modellemek i¢in p ve o degerlerinin tahmin edilmesi gerekmektedir.
Bu iki parametrenin tahmini i¢in Nealder-Mead simplex yontemi kullanilmistir [21]. Yontem, n
boyutlu x vektorii i¢in n noktal1 bir simplex ile baslar. Noktalar 6ncelikle siralanir. Her adimda
en kotii nokta elenir ve yerine baska bir nokta eklenir. Sekil 6, saglikli ray goriintiisii igin elde
edilen Gauss fonksiyonuyla kusurlu raymn modellenmesini géstermektedir.
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Sekil 6. Saglikli ve kusurlu ray yiizeyleri i¢in olusturulan bulanik iiyelik fonksiyonlari

Sekil 6°da saglikli ray modeli i¢in elde edilen Gauss fonksiyonu, kusurlu raylar i¢in bir iiyelik
fonksiyonu olusturmaktadir. Bulanik {iyelik fonksiyonlar1 belirlendikten sonra, goriintiideki her
pikselin {iyeligine gore bir iiyelik matrisi olusturulmaktadir. Uyelik matrisinde, bir piksel ya
kusurlu ya da saglikl iiyelik grubuna ait olarak siniflandirilmaktadir. Ardindan, iiyelik matrisi
iizerinden pargalar tespit edilmekte ve kusurlar belirlenmektedir. Sekil 7, baglantili pargalar ile
kusur tespit algoritmasini gostermektedir.

Test Gériintiisii iki Gaussian
Histogram Fonksiyonu
| 0] 0
0] 0
Oveli " 0] 0
Bulanik Uyelik Fonksiyonlar
+ > 0] 0
P, - . 0] 0
Test Géruntusiinden Uyelik Matrisi Hesaplama
+ 0] 0

Gorinti Ikililestirme

Filtre

1j1]1
If1]1

Blob Analizi ve Kusur Lokalizasyonu

Kusur

Arka Plan

Baglantill Degerleri Hesaplama

Sekil 7. Bulanik {iyelik matrisine dayali baglantili bilesen analizi ile kusur tespiti adimlar1
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Sekil 7°de, test goriintiistiniin histogrami alinarak iki bulanik iiyelik fonksiyonuna verilmektedir.
Daha sonra, her piksel icin iki tiyelik degeri hesaplanmakta ve maksimum degere gore piksel arka
plan veya kusur olarak kabul edilmektedir. Baglantili pargalar1 belirlemek i¢in goriintii tizerinde
bir filtre kaydirilmakta ve komsu piksel degerlerine gore baglantisiz pikseller giiriiltii olarak
degerlendirilmektedir. Ardindan, olusturulan ikili goriintiide kusurlu bdlge blob analizi ile
isaretlenmektedir.

3. CNN-BILSTM tabanh kusur siniflandirmasi

Kusurlarin  bulanik Slgim tabanli yontemle tespit edilmesinin ardindan, kusur tiirlini
siiflandirmak igin CNN-BILSTM ag1 6nerilmistir. Onerilen hibrit yéntem iki agamadan
olugmaktadir. Birinci asamada kullanilan evrisim katmanlariyla filtreleme yapilirken, BILSTM
katmanlar1 ile 6nceki gozlemlerin bellek elemanlar1 arasindaki iligki dikkate alinmaktadir.
Onerilen CNN-BILSTM modeli Sekil 8’de gosterilmistir.

Norm  Max Norm

ool

P Maxpool
Ray Gorlintlleri

ok

R
5 o |
@ 2%
© o @
- ‘§ 3 BILSTM+
BILSTM+ dropout
S dropout

Sekil 8. CNN-BILSTM mimarisine sahip kusur siniflandirma modelinin katman yapisi

Sekil 8’de, evrisim katmanindan sonra eklenen iki Yo6nlendirilmis Uzun Kisa Siireli Bellek
(Bidirectional Long Short-Term Memory- BILSTM) katmani gdsterilmektedir. ikinci evrisim
katmanindan sonra, girdilerin BILSTM katmani i¢in uygun formata getirilmesi amaciyla bir
boyutlandirma islemi gergeklestirilmistir. BILSTM ve LSTM, ardisik verileri islemek i¢in yaygin
olarak kullanilan tekrarlayan sinir aglaridir (Recurrent Neural Networks- RNN). Geleneksel sinir
aglarinin aksine, RNN’ler giris verileri arasinda iligski oldugunda ardisik verileri modellemektedir.
LSTM modeli, RNN modellerinde ortaya ¢ikan kaybolan gradyan (vanishing gradient) sorununu
¢ozmektedir. BILSTM ise verileri hem ileri hem de geri yonde ele alarak veriler arasindaki iliskiyi
iki yonlii olarak analiz etmektedir. Olusturulan ag modeline ait parametreler Tablo 1’de
verilmistir.
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Tablo 1. BILSTM-CNN mimarisinin parametreleri
Katman Filtre Kernel Boyutu  Diger  Bellek Birimi
2D Conv+Relu 16 5x5 - -
2DMaxpool - 5x5 Adim:2 -
2D Conv+Relu 32 5x5 - -
Reshape - - - -
BILSTM - - - 32
Dropout - - Oran:0.4 -
BILSTM - - - 64
Dropout - - Oran:0.4 -
Dense - - - 256
Dropout - - Oran:0.3 -
Dense - - - 1024
Dropout - - Oran:0.3 -
Softmax - - - 3

Tablo 1’de sunulan ag modeli, iki ardistk BILSTM katmanindan elde edilen ara ¢iktilar1 tam
baglantili (fully connected) katmana giris olarak kullanmaktadir. Onerilen mimaride kullanilan
filtre sayilari, g¢ekirdek (kernel) boyutlar1 ve bellek birimi sayilari, gelistirme siirecinde
gerceklestirilen deneysel ¢alismalar dogrultusunda belirlenmistir.

4. Bulgular

Onerilen yaklasim iki farkl1 veri kiimesi iizerinde test edilmistir. {1k olarak, RSDD-I ve RSDD-II
olmak tiizere iki boliimden olusan Demiryolu Yiizey Kusur Veri Kiimesi (Rail Surface Defect
Dataset — RSDD) iizerinde degerlendirmeler gergeklestirilmistir. RSDD-I veri kiimesi, her biri
1000x160 piksel boyutlarinda olan 67 goriintiiden olugsmaktadir. RSDD-II veri kiimesi ise agir
hizmet yollarindan elde edilen, her biri 1250x55 piksel boyutlarinda olan 128 goriintiiyli
icermektedir. Her iki veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler Sekil 9°da sunulmaktadir.

II II -’
b)

a)
Sekil 9. Kusur tespiti i¢in kullanilan veri kiimelerine ait 6rnek goriintiiler: a) RSDD-I b) RSDD-II

Sekil 9’da gosterilen her iki veri kiimesinde de kusurlu bolgelerin giiriiltiiyle karisma olasilig
yiiksektir. Bu nedenle, 6n isleme uygulanmis goriintiiler izerinde bulanik modelleme tabanli bir
kusur tespit sistemi kullanilmaktadir. RSDD-I ve RSDD-II veri kiimelerine ait bazi1 goriintiiler
icin kusur tespit sistemi Sekil 10°da gdsterilmektedir.
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Sekil 10. a) RSDD-I b) RSDD-II goriintiileri iizerinde bulanik modelleme ile kusur tespiti sonuglari

Sekil 10°da gosterildigi lizere, Gabor yontemiyle gerceklestirilen 6n islem sonrasinda, kusurlarm
daha kolay modellenebildigi bir goriintii elde edilmistir. Gabor yontemine ait parametreler Tablo

2’de verilmistir.

Tablo 2. Gabor yonteminde kullanilan parametreleri

Parametre Deger
Kernel boyutu 5
c 5
0 /4
A 11*m/4
Y 0.5
] 1.24

Tablo 2’de verilen parametreler ile elde edilen 6n isleme tabi tutulmus goriintii, saglikli bir rayin
histogram modelini elde etmek amaciyla bulanik {iyelik modellemesine tabi tutulmustur. Sekil
10°da yer alan baz1 gorilintiilerde kusurlu bolgeye yakin alanlarda giiriiltii bulunmasina ragmen,
on isleme adim bu giiriiltiileri basarryla ortadan kaldirmustir. Onerilen yaklasimm RSDD-I ve
RSDD-II veri kiimeleri iizerindeki performansi, literatiirde yer alan bazi goriintii isleme ve derin
O0grenme tabanli segmentasyon teknikleri ile karsilagtirilmigtir. RSDD-1 ve RSDD-II veri
kiimeleri i¢in karsilastirma metriklerine ait sonuglar Tablo 3’te sunulmustur.
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Tablo 3. RSDD-I/RSDD-II veri setlerindeki performans karsilastirmalar:
PR | RC | F1 | PR* [RC' | FI"
Piksel Seviyesi Kusur Seviyesi
MSFM [22] | 0.37 | 0.43 ] 0.36 | 0.76 | 0.25 | 0.38
CTFM [23] | 0.86 | 0.77 | 0.80 | 0.84 | 0.77 | 0.80
Segnet [24] | 0.84 | 0.65 | 0.68 | 0.37 | 0.57 | 0.45

Veri Sei Metot

RSDD-1 Unet++[25] | 0.90 | 0.67 | 0.74 | 0.79 | 0.61 | 0.69
PSPnet[26] | 0.75 | 0.73 | 0.72 | 0.63 | 0.73 | 0.67

Bizim 0.82 1 0.78 | 0.80 | 0.91 | 0.89 | 0.90

MSFM [22] | 0.61 | 0.64 | 0.59 | 0.86 | 0.71 | 0.78

CTFM [23] | 0.84 [ 0.73 [ 0.76 | 0.85 | 0.83 | 0.84

RSDD.] | Segnet [24] [ 0.70 | 0.68 | 0.64 | 0.54 | 0.68 | 0.60

Unet++[25] | 0.60 | 0.77 | 0.62 | 0.39 | 0.74 | 0.51
PSPnet[26] | 0.68 | 0.79 | 0.71 | 0.74 | 0.80 | 0.77
Bizim 0.8510.69 | 0.74 | 0.85 ] 0.95 | 0.90

Tablo 3’te Coarse-to-Fine Model (CTFM), kusurlu bolgeleri ii¢ asamada tanimlamaktadir: arka
plan modelinin ¢ikarilmasi, gorsel belirginlik tahmini ve son agamada piksel ¢ikarim yontemi.
Ancak bu yontemin bir dezavantaji, her bir asamada ayr1 parametre ayarlariin gerekliligidir.
CTFM, yalnizca PR degeri a¢isindan Onerilen yaklagimdan daha iyi performans gostermektedir.
Coklu Ozellik Belirginlik Birlestirme Yontemi (MSFM), ray yiizeyi kusurlarini tespit etmek icin
belirginlik tahmini kullanmaktadir. Belirginlik goriintiisii elde edildikten sonra, goriintilyii
boliitlemek ve kiimelemek amaciyla mean-shift algoritmasi ve uyarlamali esikleme yontemleri
uygulanmustir. Ayrica, Segnet, Unet++ ve PSPnet gibi yaygin béliitleme yontemleri de bu veri
seti iizerinde uygulanmustir. Onerilen yaklasim, bu yéntemlerin tiimiinden daha iyi performans
sergilemektedir. Bu veri seti yalnizca kusurlu 6rnekler icerdiginden ve veri setinin boyutu
nispeten kiiciik oldugundan, siniflandirma iglemi gerceklestirilmemistir.

Ikinci veri seti, biri saglikli sinif olmak iizere toplam dért siniftan olusmaktadir; diger kusurlar
Squat, Joint ve Severe Squat olarak etiketlenmistir. Veri seti, bir 6l¢iim treninin altindan alman
goriintiilerle olusturulmustur. Tablo 4'te, veri setinden baz1 drnekler ve bunlara karsilik gelen
ornek sayilart verilmistir.

Tablo 4. Demiryolu yiizey kusuru veri seti
Etiket Ornek Ornek Sayist

Saglikli 492

Eklem 491

Gogme 713
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Siddetli =
v '3 330

Gogme - |

Tablo 4’te verilen veriler toplam 2068 6rnekten olugsmaktadir. Bu veri seti i¢in Ground Truth
(gercek etiket) bilgileri olusturulmamistir. Onerilen bulanik dlgiim yontemi, diisiik ¢oziiniirliik
ve zayif aydinlatma kosullar1 altinda bu veri seti {izerinde test edilmistir. Onerilen yaklagimin
ornek goriintiiler tizerindeki sonuglart Sekil 11°de sunulmustur.

a)

b)

c) ] ‘ ‘'
< TR
~ o -

Sekil 11. Ozgiin veri setimizdeki {i¢ farkli kusur tiirii igin tespit sonuglar1: a) Eklem b) Gogme c) Siddetli
Gogme

Sekil 11, bulanik iiyelik modellemesinin ¢esitli kusur tiirleri i¢in kusurlu bolgeleri dogru bir
sekilde tespit ettigini gdstermektedir. Ayrica, disiik kaliteli goriintiiler tizerinde uygulanan 6n
isleme adimiyla elde edilen yeni goriintii, kusurlu bolgelerin boliitlenmesini miimkiin kilmaktadir.
RSDD veri setinden farkli olarak, bu veri seti hem saglikli 6rnekler hem de ¢esitli kusur siniflarini
icermektedir. Bununla birlikte, veri seti siniflandirma amaciyla toplandigi i¢in Ground Truth
(gercek etiket) goriintiilerini icermemektedir. Bir goriintli boliitlendikten sonra, kusurlu bolge
blob analizi ile isaretlenmektedir. Blob analizinden elde edilen kusurlu bdlgenin boyutu, deneme-
yanilma yontemiyle belirlenen 10 piksel esik degeriyle karsilagtirilmaktadir. Kusurlu alan boyutu
bu esik degeri astiginda, goriintii kusurlu olarak isaretlenmektedir. Tahmin sonuglarina iliskin
performans 6lgiitleri Tablo 5’te sunulmustur.
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Tablo 5. Bulanik modellemenin kusur tespit orani

Smif Saglikli Kusurlu Tespit Orani1 (%)
Saglikli 480 12 97.56
GoOgme 1 713 99.85
Eklem 2 489 99.59
Siddetli 5 325 98.48
GoOgme

Ortalama Tespit Orani 98.87

Tablo 5, kusur tespit oraninin yiiksek oldugunu ve saglikli olarak isaretlenen goriintiiler i¢in yanlis
tespit oraninin oldukga diisiik oldugunu gostermektedir. Saglikli olarak etiketlenen goriintiilerin
kusurlu olarak tespit edilmemesi biiyiik Onem tagimaktadir. Ray yiizeyindeki kusurlar
belirlendikten sonra, bir sonraki asamada kusur tiiriniin siniflandirilmasinda CNN-BILSTM
yontemi kullanilmaktadir. Onerilen agin parametreleri Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. CNN-BILSTM'nin egitim parametreleri

Parametre Deger
Girdi Boyutu 224x224
Optimizasyon Fonksiyonu =~ Adam
Momentum 0.9
Ogrenme Orani le-4
Minumun Batch Boyutu 32
Maksimum Dongii 80

Temel CNN ve CNN-BILSTM modelleri, Tablo 6’da verilen parametreler kullanilarak
egitilmistir. Ozellikle, &nerilen CNN-BILSTM modeli yalmzca 1,7 milyon parametre
icermektedir. Sekil 12, egitim ve dogrulama siireglerine ait dogruluk oran1 ve kayip grafikleri
gostermektedir.

10 - 10
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a) b)

Sekil 12. CNN ve CNN-BILSTM modellerine ait egitim/dogrulama dogruluk ve kayip egrileri

Sekil 12, CNN-BILSTM modelinin temel CNN modeline kiyasla daha erken yakinsadigmi ve
hem egitim hem de dogrulama dogrulugunun daha yiiksek oldugunu gostermektedir. Sekil 12°de
goriilen dogruluk egrisi, modelin egitim ve dogrulama verileri lizerindeki basari oranini; kayip
egrisi ise modelin 6grenme siirecindeki hata diizeyini gdstermektedir. Buna ek olarak, Sekil 13
her iki modele ait karmagsiklik matrislerini sunmaktadir. Her bir sinifa ait dogru ve yanlig
siniflandirma sonuglari karigiklik matrisleri ile sunularak model basarimi gorsellestirilmistir.
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Sekil 13. a) CNN ve b) CNN-BILSTM modellerine ait karisiklik matrisleri
Sekil 13’te gosterilen karmasiklik matrislerinden her bir sinif i¢cin dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision, PR), duyarlilik (recall, RC) ve F1 skoru hesaplanmistir. Tablo 7, bu degerlendirme

Olciitleri agisindan iki yontemin performansini karsilagtirmali olarak sunmaktadir.

Tablo 7. iki CNN modeli i¢in performans dlciimlerinin karsilastiriimasi

Metot Smif PR  RC F1 Dogruluk
Siddetli Gogme 0.93 0.92 0.93
CNN Eklem 0.86 1.00 0.93 0.93
Gogme 096 0.92 0.94
Siddetli Gogme 0.94 0.98 0.96
CNN-BILSTM Eklem 1.00 1.00 1.00 0.98
Goeme 098 0.96 0.97

Tablo 7, 6nerilen CNN-BILSTM modelinin tiim degerlendirme 6lgiitleri ve dogruluk acisindan
temel CNN modelinden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Onceki birgok
calismada, arastirmacilar kendi veri setlerini kullanarak kusur tespiti yontemleri 6nermistir. Bu
calismada ise veri seti bir dl¢lim treninden toplanmis olup, literatiirde halka agik olarak yalnizca
RSDD veri seti bulundugundan, bu veri seti karsilastirma amaciyla kullanilmistir. Onerilen

yaklagim ayrica literatiirdeki ¢aligmalarla da karsilastirilmig ve bu karsilastirmanin sonuglari
Tablo 8’de sunulmustur.

Tablo 8. iki CNN modeli i¢in performans dlciimlerinin karsilastiriimasi

Referans Metot Kusur  Dogruluk (%)

[1] DenseNet+ Manuel 6zellikler 3 93.80
[15] GrabCut+ YOLOV2 1 97.11
[18] MobileNetv2+ YOLACT 4 93.50
[19] MobilenetV2+SqueezeNet 3 97.11
[27] Piramitsel 6zellikler + LWCNN 1 81.41
[28] Boliimlenmis kenar 6zellikleri 1 92.03
[29] Piksel diizeyinde derin segmentasyon 1 96.20
[30 CNN modeli 5 91.11
Bizim  Bulanik Modelleme + CNN-BILSTM 3 98.00

Tablo 8, tespit edilen kusur sayisin1 sunmaktadir. [1] numarali ¢alismada, 6zellik ¢ikarimi igin
DenseNet ile kombine edilen goriintii isleme tabanli yontemler kullanilmigtir. Ancak, agin
biiyiikliigii ve ek 6zellik cikarma asamasi nedeniyle, nerilen sistemin ger¢cek zamanli uygulamasi
sinirli olabilir. [ 15] numarali ¢alismada, kusurlu bélgenin goriintii segmentasyonu temelinde elde
edilmesi i¢in GrubCut ve YOLOv2 modeli kullanilmis, ardindan kusur YOLOvV2 ile tespit
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edilmistir. Ayrica, [18] referansinda ray ve kelepge kusurlart es zamanl olarak tespit edilmistir.
Ray kusurlarmi tespit etmek icin YOLACT tabanli segmentasyon algoritmasi kullanilmistir.
RSDD veri setini analiz etmek icin piramit 6zellikler ve hafif yapili CNN [27] yOntemi
uygulanmistir. Ancak, veri setindeki 6rnek sayisimin sinirli olmasi nedeniyle derin 6grenme
modelinin genelleme yetenegi diisiik olmustur. Boliimlenmis kenar ozellikleri [28] ray
kusurlarinin tespiti i¢in hassas esik degerlerine ihtiya¢ duymakta olup, giiriiltiilii goriintiilerde
yanlig tespit olasiligini artirmaktadir. Kusur tespit performansini artirmak amaciyla, rezidiiel
tabanli dikkat ag1 ve LSTM tabanli konvoliisyonel sinir ag1 6nerilmistir [29]. Bu ¢aligma yalnizca
kusurun varligini belirlemistir. [30] numarali calismada ise ¢esitli kusur tiirlerini siniflandirmak
i¢in 6zel bir CNN modeli dnerilmistir. Onerilen ag yapisinin performansi, tekli ve ¢oklu kusur
tiiri siniflandirmalar i¢in degerlendirilmistir. [17] ¢aligmasinda, iki hafif agdan elde edilen
ozellikler destek vektdr makineleri ile siniflandirilarak kusur tiirii belirlenmistir. Bu ¢alismada
Onerilen yaklagim hem kusur tespiti hem de kusur tiirii siniflandirmasi i¢in iki asamali bir
yontemden olusmaktadir. Onerilen bulanik modellemeye dayali kusur tespit ydntemi, 6n isleme
nedeniyle goriintiideki giirtiltiiden etkilenmemektedir. Ayrica, kusurlar belirlendikten sonra
siniflandirma asamasinda kullanilan CNN-BILSTM modeli, hizli yakinsama ve hafif yapisi
sayesinde ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanilabilir niteliktedir.

5. Sonug¢

Bu ¢alisma, ray yiizey kusurlarinin tespitine yonelik iki asamali bir yaklagim sunmaktadir. Birinci
asamada, saglikli ve kusurlu ray yiizeylerini ayirt etmek amaciyla, 6n igleme tabi tutulmus
gorilintiilerde kusurlar1 belirlemek i¢in bulanik modellemeye dayali bir yontem onerilmektedir.
Onerilen Gabor filtresi, yiiksek kontrasth ve diisiik giiriiltiili bir goriinti elde etmeyi
saglamaktadir. Saglikli durumu karakterize etmek i¢in tek bir goriintii 6rnegi lizerinde histogram
modellemesi gerceklestirilirken, histogramin kalan kismi1 kusurlu durumlari modellemektedir. Bu
iki histogram, bulanik iiyelik fonksiyonlar1 olarak kullanilmaktadir. Kusurlar, bulanik iiyelik
fonksiyonlariyla islenen goriintiiden elde edilen ikili (binary) goriintiideki bagli bilesenlerin
degerlendirilmesiyle tespit edilmektedir. Onerilen yontemin literatiirdeki galismalardan daha
yiiksek performans gdstermesinin baslica nedeni, giiriiltiiye kars1 dayanikli bulanik modelleme
yaklagimi ve CNN-BILSTM mimarisinin birlikte kullanilmasidir. Bu sayede hem kusur tespiti
hem de smiflandirma goérevlerinde yiiksek dogruluk elde edilmistir. Ayrica modelin diisiik
parametre sayisi, ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygunluk saglamaktadir. Caligmanin temel
katkisi, yalmizca tek bir saglikli goriintiiden elde edilen model kullanilarak kusurlarin
saptanmasidir. Ayrica, Onerilen On isleme yoOntemi, goriintiideki giiriilti ve aydinlatma
problemlerini ortadan kaldirmaktadir. Yanlslikla kusur olarak tespit edilen giiriiltii ise bagh
bilesenler yontemiyle elenmektedir. Kusurlu goriintiiler belirlendikten sonra, kusur tiirii 6nerilen
CNN-BILSTM modeli ile siniflandirilmaktadir. Bu hafif ag modeli, temel CNN modeline gore
daha hizli yakisamaya sahiptir. Onerilen yaklasim, literatiirde rapor edilen yontemlere kiyasla
farkl kusur tiirlerini daha basarili bir sekilde tespit etmektedir. Literatiirde iki agamali yap1 6neren
bazi ¢aligmalar (6r. [17], [19]) bulunsa da bu ¢alismanin 6zgiin yonii, yalnizca tek bir saglikli
goriintii izerinden bulanik histogram modellemesiyle kusur segmentasyonu yapilmasi ve diisiik
¢ozliniirliikli, giiriiltilii goriintiilerde dahi yliksek dogruluk saglayan CNN-BILSTM mimarisi ile
siniflandirma isleminin gergeklestirilmesidir. Gelecek ¢alismalarda, kusur siddetinin tahmini ve
yonteminin mobil denetim sistemlerine entegrasyonu iizerinde durulmasi 6nerilmektedir.
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