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Ozet— Bu calismada goriintii isleme teknikleri kullanilarak demiryollarinda kullanilan ray, baglanti noktalari, travers
gibi bilesenlerde olusan, kusurlarin ve hatalarin tespiti gergeklestirilmistir. Demiryolu bilesenlerinde olusan hatalarin
erken tespiti yapilarak, bu hatalarin hizli ve etkin bir sekilde ortadan kaldirilmas: ve bu hatalardan dolay1 olusabilecek
kazalarin ve kayiplarin Oniine gecilmesi amaglanmistir. Bu kapsamda demiryolu bilesenlerinden olan ray
goriintiilerinden baglant1 noktasinda vidasi olmayan, sikma aparatt donmiis veya ¢ikmis olan, ray catlaklar1 ve travers
catlaklar1 bulunan goriintiilerden olusan 4 farkli bilesenden 7 farkli problem tespit edilerek calisma gergeklestirilmistir.
Elde edilen goriintiilerden oncelikle SIFT, SURF, GLCM, LBP ve HOG olmak tizere 5 farkli 6znitelik ¢ikarim yontemi
kullanilarak oznitelikler elde edilmistir. Daha sonra elde edilen 6znitelik vektorleri kullanilarak Decision Tree (DT),
Gradient Boosting Classifier (GBC), Linear Discriminant Analysis (LDA), SVM, SVC, Logistic Regression (LR),
Naive Bayes (NB), Nearest Neighbors(Knn), Neural Net (NN) ve Random Forest(RF) gibi 10 farkli makine 6grenmesi
yontemleri ile smiflandirma islemleri gergeklestirilmigtir. HOG kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerden SVM
smiflandirma yontemi ile %98 oraninda basar1 gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler— demir yollari, ¢atlak-kirik raylar, surf, sift,glcm, hog, lbp

Detection of Faults in Rail Components with Image
Processing Technigues

Abstract— In this study, image processing method were utilized for the early detection of defects and faults in the rails
used on the railways and the components around these rails. Through early detection of the failures occurring in the
railway components, this study aims to remove these failures rapidly and in an effective way; and prevent probable
accidents and losses that may occur. In this context, seven particular problems have been identified from four diverse
components comprised of the images that no screw situated at the junction point, clamping device rotated or extracted,
rail and traverse cracks exist. From the images obtained, the features were obtained by using 5 different feature
extraction methods: SIFT, SURF, GLCM, LBP and HOG. Then, using the feature vectors, Classification procedures
were carried out with 10 different machine learning methods such as Decision Tree (DT), Gradient Boosting Classifier
(GBC), Linear Discriminant Analysis (LDA), SVM, SVC, Logistic Regression (LR), Naive Bayes (NB), Nearest
Neighbors (Knn), Neural Net (NN) and Random Forest (RF). 98% success was observed with the SVM classification
method, which is one of the features extracted using HOG.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Demiryollari; ulasim araglari arasinda Snemli bir yer
tutar. Ucuz, giivenli ve konforlu olmasindan dolay1 ¢ok
tercih edilen ve yaygin kullanilan ulagim araglarindan
biridir. Demiryollar1 yiik ve yolcu tasimaciliginda énemli
bir yer tutmaktadir. Yiik tagimaciligr ile ekonomiye ¢ok
onemli katki saglarken, yolcu tasimaciligi ile giivenli,
konforlu ve hizli toplu tasima araci olarak
kullanilmaktadir.

Demiryolu sistemlerinde hatalarin tespiti ve bu hatalarin
onartlmast  hayati  6neme  sahiptir. ~ Demiryolu
sistemlerinde meydana gelebilecek hatalar telafisi giic
sonuglara yol agabilir. Demiryollart ulagimimi siirdiirmek
icin ulagim araglarmin planli ve diizenli bakiminin
yapilmasi gerekir. Demiryolu bilesenlerinde farkli
sebeplerden dolay1 ¢atlama, kirilma, travers catlaklari, ray
ylizey catlaklar1 vb problemler olugmaktadir. Son on
yilda, ABD'deki demiryolu kazalarinin yaklasik tigte biri
demiryolu pargalarina bagli kusurlardan kaynaklanmistir
[1]. Demir yollarinda olugan bu problemlerin erken tespiti
ve zamaninda onarimi ¢ok Onemlidir. Aksi takdirde
telafisi imkansiz sonuglara sebep olabilir.

Rayli ulagim sistemlerinin en kritik bilesenlerinden biri
demir ray hatlaridir. Ray hatlarinin yogun kullanimi, bu
raylar iizerine diisen agirlik, yiiksek hiz, aks yiikleri,
gevresel ve fiziksel kosullar ile birlikte bu bilesenlerin
bozulmasina ve ariza gikarmasina neden olmaktadir. Bu
bilesenlerde olusan arizalardan kaynakli 6liimciil kazalar
olabilmektedir. Bu nedenle bu bilesenlerin periyodik
bakiminin yapilmasi gerekir [2]. Bunun yaninda kirilmig
raylar veya raylarda olusan kiiciikk bir kusurun dahi
bulunmasi, biiyiik bakim maliyetlerine yol acgabilecek,
sistemin giivenilirligini ve kullanilabilirligini azaltabilir
[3,4]. Bu hatalarin tespiti demiryolu teknolojisinin
gilivenilirligi ve gelisimi agisindan ¢ok Onemlidir. Bu
hatalarin tespiti ve onarimi i¢in demiryolunun diizenli
olarak gozlemlenmesi ve tespit edilen hatalarin onarilmasi
gerekmektedir [5,6]. Demiryollarinda demiryolu izleme
bakim faaliyetlerinde temash ve temassiz 2 farkli yontem
uygulanmaktadir. Temash yontem verimsiz ve ¢ok fazla
i glici maliyeti gerektirir. Temassiz yOntemlerde
arizalarin tespit edilmesi daha az maliyetli ve daha hizli
bir sekilde yapilir.

Bu ¢alismada demiryolu bilesenlerinde bulunan arizalarin
tespiti i¢in goriinti isleme yontemleri kullanilmigtir.
Goriintli iyilestirme bir goriintiide olusan bozulmalar
ortadan kaldirmak i¢in kullanilir [7]. Bu amag
kapsaminda goriintiilerin hangi sinifa ait olduklarinin
yapilmasi i¢in goriintiilerin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Gorintiilerden Oznitelik ¢ikarimi igin
GLCM, LBP, SURF ve SIFT yontemleri kullanilmistir.
Elde edilen ozniteliklerden goriintiilerin arizalara gore
smiflandirilmast igin Decision Tree (DT), Gradient
Boosting Classifier (GBC), Linear Discriminant Analysis
(LDA), SVM, SVC, Logistic Regression (LR), Naive
Bayes (NB), Nearest Neighbors(Knn), Neural Net (NN)
ve Random Forest(RF) smiflandirma algoritmalar
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kullanilmistir. Bu g¢alismada bes farkli 6znitelik ¢gikarim
yontemi ve 10 farkli smiflandirma algoritmasi
kullanilmigtir.

Rubel Biswas ve dig. [8], Harris - Stephen'm ray parga
goriintiilerinde eksik baglanti elemanlarinin tespiti i¢in
karar destek makinalari(Support vector Machine, SVM)
siniflandirma metodunu kullanmislardir. Bu ¢alismada
onerdikleri algoritmalart igin % 81,25 smiflandirma
basarisi elde etmislerdir. Bir diger ¢alismada Jiajia Liu ve
dig.[9], problemli baglanti elemanlari igeren ve icermeyen
verileri SVM smiflandirma algoritmas1 ile % 87.3
oraninda dogru siniflandirmiglardir. Karakose ve dig.[10],
gorlintii igleme tabanli bir yoOntem gelistirerek ray
ylizeyinde olusan catlaklarin tespit edilmesi i¢in farkli
acilardan yerlestirilmis iki kameradan goriintiiler elde
etmiglerdir. Alman goriintiiller bir esik degere gore
simiflandirilmistir. %87.6 basar1 orani yakalanmistir. Y.
Xia ve dig. [11] yaptiklar ¢aligmada ray goriintiilerinden
baglanti elemani bdlgelerini tespit etmek i¢in sablon
eslestirme yontemi kullanilmugtir. Baglanti
elemanlarindan ¢ikarilan Haar benzerlik Oznitelikler ile
AdaBoost algoritmasina girdiler verilir.  Adabost
algoritmasi ile %93.7 bagar1 orani elde edilmistir.

2. VERI SETi (DATA SETS)

Demiryolu bilesenlerine ait goriintiiler Sekil 1°de
gosterilmigtir. Demiryolu bilesenleri; baglanti elemanlari,
raylar, vida ve traverslerden olusmaktadir.

Raylar

il S S

Baglanti Noktalar

Vida (Sleeper)

Baglanti Noktalan
(Fastening)

Sekil 1. Demiryolu bilesenleri (Railway components)

Bu c¢aligmada rayli sistemlerde kullanilan bilesenler
arasinda en ¢ok kazalara ve problemlere sebebiyet veren 4
farkli demiryolu bileseni lizerinde ¢aligmalar yapilmustir.
En ¢ok Kkarsilasilan demiryolu bilesenlerine ait olusan
hatalar 7 farkli sinifa ayrilarak, olusan problemler tespit
edilmeye calisilmistir. Bu problemler Sekil 2’de
gosterilmistir.
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Demir raylarinda olusan catlak ve kiriklar (Kirtk Ray
smifi) Sekil 2 (A)’da verilmistir.

Demir raylarinin  baglantisint  saglayan  baglanti
noktalarinda (fastening) bulunan vidalarin ¢ikmast,
vidalarin olmamasi ve bundan kaynakli olarak baglanti
noktalarinin islevsiz kalmasi. Sol Vida ve Sag Vida
olarak smniflandirilmistir. Vida ornek goriintiiler Sekil
2(B)’de gosterilmistir.
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Ray baglanti sisteminde bulunan sikma aparatlarinin
donmesi, kirilmast  veya olmamast  (Fastening).
Sol Aparat ve Sag_Aparat olarak siniflandirilmistir. Bu
ariza tiirline ait goriintiiler Sekil 2 (C)’de verilmistir.

Iki ray yolunu dogrusal olarak birbirine baglayan baglanti
noktast (Travers) yiizeylerinde olusan gatlaklar, kiriklar
(Sleeper). Sol Baglanti ve Sag Baglanti olarak
smiflandirilmistir. Bu ariza tiiriine ait gortntiiler Sekil 2
(D)’de verilmistir

(

A)

(B)

(C)

Sekil 2. Arizalara ait 6rnek goriintiiler (Sample images of faults)

3. METOT (METHOD)

3.1. Onerilen Ray Ariza Tespit Sistemi (Recommended Rail
Fault Detection System)

Bu c¢alismada ray hatalarinin tespiti i¢in Onerilen sistem
asagidaki asamalardan olusmaktadir. Ariza tespit
yontemine ait diyagram Sekil 3’de gosterilmistir.

uI i
II Blok 1 Blok 2

Blok 4

Blok 3

Sekil 3: Ray ariza tespit diyagrami (Rail fault detection diagram)

Her asamada gergeklestirilen islemler kisaca ozetlecek
olursa:

Blok 1: Bu asamada goriintiiler iizerinde temizleme
islemleri gerceklestirilmistir.

Blok 2: Oznitelik ¢ikarim asamasidir. Bu asamada SIFT,
SURF, GLCM, LBP ve HOG ile Oznitelikler elde
edilmistir. Bu 6znitelikler siniflandirma metotlarina giris
olarak verilecektir.

Blok 3: Siiflandirma asamasidir. Elde edilen 6znitelik
vektorleri kullanilarak ray hatalar1 tespit esilmektedir.
Smiflandirma iglemleri Decision Tree (DT), Gradient
Boosting Classifier (GBC), Linear Discriminant Analysis
(LDA), SVM, SVC, Logistic Regression (LR), Naive
Bayes (NB), Nearest Neighbors(Knn), Neural Net (NN)
ve Random Forest(RF) yontemleri ile 10 katli capraz
gegerlilik testine gore gergeklestirilmistir.

Blok 4: Karar asamasidir. Smiflandirma metotlarinin
¢iktilarmi belirtir.

3.2. Oznitelik Cikarim Yontemleri (Attribute Extraction
Methods)

Bu asamada SIFT, SURF, LBP, GLCM ve HOG
yontemleri agiklanmistir.

3.2.1 Olgekten bagimsiz éznitelik doniisiimii (Scale invariant
feature transform)

Nesnelerin ilgi noktalariin tespitini yapan bir yontemidir.
SIFT algoritmasinda temel olarak izlenilen 3 adim vardir
[12,13]:
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a. Olgeksel uzaydaki ug deger noktalarin tespiti

Olgeksel uzayda sabit olan noktalardir. Nesnenin farkli
durumlarda taninmasini saglar. Goriintii {izerinde nesne
ile ilgili birgok nokta tespiti yapilir, farkli GSlgek
degerlerinde degismeyen oOznitelikleri tespit etmek igin
Gauss filtreleme fonksiyonu (Esitlik 1) uygulanir. Bu
islemin ardindan elde edilen goriintii ile konvoliisyon
yapilarak (Esitlik 2)’deki gibi dlgek uzay fonksiyonu elde
edilir.

G(x,y, 0') = [ ] % e—(x2+y2)/20_2 (1)

2ma?

L(x,y, ko) = G(x,y, ko) *1(x,y) (2)

I: orijinal resim, L: Olgek uzay fonksiyonu, G: degisken
orantiya sahip Gauss fonksiyonu, * Konvoliisyon
operatdrii, 0 : Gauss dlceginde kullanilan standart sapma
degeri.

Kilit noktalarinin belirlenmesi = Kenar tespit yontemleri
kullanilarak 6nem arz eden Kkilit noktalar Gauss
filtresinden gegirilerek iki resim arasindaki fark elde
edilir. Kontrast degerleri baz almir. Bu islemde diisiik
kontrastl: noktalar elenir.

b. Yonelim tespiti

Ug noktalarinin her bir 6znitelik noktasi i¢in yonelim agist
ve buylikligii belirlenir. Her anahtar noktanin tiim komsu
piksellerinde bu iglem yapilir. Bu islem sonucunda bir
veya birka¢ Oznitelik noktasi i¢in yonelim vektori atanir.
Boylelikle secilen Oznitelik noktasi degisimlere karsi
etkili hale getirilmis olur. Bu islem ile nesnedeki agisal
degisimlerde nesneyi kaybetmememizi saglayacaktir.

C. Diigiim noktalarimin niteliklendirilmesi

U¢ boyutlu cksende goriintii igerisindeki nesnenin
aydinlanma, donme kayb1 engellenir.

SIFT piksellerin gradyan boyunu ve yoniinii hesaplar.
Isiklandirma farkliliklarina karst dayaniklilik i¢in gradyan
boylart maksimum gradyan degerinin 0.1 kati kullanilarak
esiklendirilir [14]. SIFT yoOnteminin dstiin taraflari;
goriintiiniin 6l¢geginden, resmin boyutundan, kameranin
agisindan, ortamin 1s1k  kosullarindan etkilenmeden
Oznitelikleri ¢ikarmasidir [15].

3.2.2. Hizlandwrilmuis Qiirbiiz oznitelikler (Speeded-Up robust
features)

Hessian matrisinin hesaplanmasina dayali hizlandirilmis
giirbiiz Oznitelikler algoritmasidir. Hessian’1n
hesaplanmasinda integral gorintiiler kullanildig1 igin
hesaplama siiresi diiser. Bu durum SURF algoritmasinin
SIFT algoritmasina gore daha hizli caligmasini saglar.
SURF, goriintii analizi i¢in Olgek alaninda Gauss tipi
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stizgeglerle ilgi noktalarmi belirler [16]. SURF yaklagimi
anahtar nokta tespiti ve tanimlamasini igerir. Anahtar
noktalar goriintii {izerindeki bir nokta i¢in Hessian matrisi
yaklasimina dayanir [17]. SURF SIFT’ten farkli olarak
Hessian matrisinin u¢ noktalarint  kullanir. SURF
dondiirme ve oOlgekleme durumlarinda herhangi bir
degisim gdstermez.

H(x,y,0) = [Lxx(x,y,d) Lyy(x.y,0) Lxy(xy.0) Lyy(xy.0) ] (3)

Bu formiilde H Hessian matrisidir. Lxx standart sapmadir.
o Gauss silizgecinin x bagimsiz degiskenine gore ikinci
mertebeden  kismi  tiireviyle girdi = goriintiisiiniin
katlanmasini gostermektedir. Lxy ve Lyy ise Lxx ile ayn1
sekilde hesaplanir [18].

SURF algoritmasi, temel olarak 2 adimdan olugmaktadir
[16]:

a. Anahtar noktalarin yerinin saptanmasi: Anahtar
noktalar, kutu filtrelerden elde edilen 6l¢eklerden
yararlanarak ~ bulunmaktadir.  Farkli  dlgek
degerlerinde farkli sayida anahtar nokta elde
edilir. Olgek degeri arttikca bulunan anahtar
nokta sayis1 diigmektedir.

b. Anahtar nokta tanimlayicilarinin olusturulmast:
Anahtar noktalar elde edildikten sonra anahtar
noktalar etrafinda ¢ember seklinde bir alan
secilir ve bu alana Haar dalgacik filtreleri
uygulanarak her bir anahtar nokta igin bir
tanimlayict elde edilerek Oznitelikler ¢ikarilmig
olur [19].

3.2.3. Yerel ikili oriintii (Local binary pattern)

LBP operatorii, gri seviyeden bagimsiz bir doku &l¢limii
yontemidir. LBP operatorii goriintiiniin her pikseli igin
birler ve sifirlardan olusan bir etiket olusturmaktadir. Bu
etiketler merkez pikselin  NxN  komsulugundaki
piksellerin karsilastirilmasiyla olusturulmaktadir. Genel
olarak LBP P, R ¢ farkli dairesel komsulukla
tanimlanabilir. P komsu saymi, R ise Ornekleme
yarigapini temsil etmektedir [20]. LBP formiilii olarak

P-1

LBPp p(X,) = Z u(x, — X.)2?
p=0

u(y)={1,y=0 0, y <0} (4)
Burada Xc=tiretilen merkez pikseli, Xp=merkez pikselin
komgularini, R komsularin  merkez piksele olan
uzakhigini, P ise isleme sokulan komsu sayisini ifade
etmektedir. Sekil 4’te ascii koduna donistiiriilmiis bir

goriintiiniin LBP yontemi ile ikili koda doniistiiriilmesine
iligkin bir 6rnek verilmistir.
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Sekil 4. LBP 6zellik ¢ikarim 6rnegi (Example of LBP feature
extraction)

Yeni olusan LBP goriintiisiindeki her degerin frekansi bir
Oznitelik olarak kullanilir.

3.2.4. Gri diizey es olusum matrisi (Grey level co-occurance
matrix)

Gri Diizey Es Olusum Matrisi (Gray Level Co-Occurence
Matrix=GLCM) metodu Haralickk ve arkadaslar1 [12]

Mesafe (d)
Apt (: 0", 43500 1399
Gri Seviye Saysst (G)

Resmin igeriginin gri seviye dlgek sayist
olan (Fye gire yeniden dl;ekdendinimess

d ve o parametrelent de GLCM referans
matrisinin clugtunimasi
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tarafindan  farkli  dokularin  siniflandirilmasi  igin
onerilmistir. GLCM geri seviye bagimlilik matrisi olarak
da bilinirr GLCM yontemi piksel tabanli bir goriintii
isleme yontemidir. Gri seviyeli bir gorlintiiden 6znitelik
elde etmek icin pikseller arasindaki iliskiyi kullanan bir
yaklagimdir. GLCM matrisini olugturmak i¢in; pikseller
aras1 uzaklik (D), piksellerin agis1 (0°, 45°, 90° ve 135°=
0) ve donlisimiin yapilacagi gri ton seviye sayisi
(maksimum  256) parametreleri temel alinarak
yapilmaktadir [21-23]

GLCM matrisi gri tonundaki goriintiiniin Sekil 5’te
belirtilen iglem swrasma gére GLCM  matrisi
olusturmaktadir.

GLCM  refersns  matrisinde  bulunan  piksel
komgulularmin  adeflerinin toplamt  GLCM
referans matrisinde belirilen yere atanmast

Sekil 5. GLCM metodu islem siras1 (GLCM method processing order)

Tablo 1. GLCM yonteminde kullanilan 6zellikler ve formiilleri (Formulas and features of GLCM method)

No Ozellik Formiil
1 Kontrast

2 Korelasyon

3 Homojenlik

4 ASM

5 Enerji

6 Dissimilarity

Ng-1

=Y zg zpwo ol

Il—-ﬂ =
N Ng ... ..
_ Zizgl ijl(l])pd,ﬂo (1: ]) -

-,

HxHy

Ng Ng

Z Z pczi,so i-1

i=1 j=1

fo=)" ) Pl

i=1 j=1
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Heralick [22] GLCM matrisinden elde edilebilecek 14
adet doku ozellik onermistir. Bu ¢alismada kullanilan
enerji, korelasyon, kontrast, asm, benzesmezlik ve
homojenlik 6zellikleri Tablo 1°de gosterilmistir.

3.2.5. Gradyan yonelimlerinin histogram: (Histogram of
oriented gradient)

Gradyan Yonelimlerinin Histogrami (HOG-Histogram
of Oriented Gradients) Dalal ve ark. [24] tarafindan
gorilintiideki piksellerin gradyanlarinin bityiikliglini ve
yonlinii tanimlamaktir. Gradyan, yon ve biiyliklik
bilgilerini iceren iki boyutlu bir vektordiir. Goriintii en
kiigiik pencerelere boliiniir ve her penceredeki
gradyanlarin yonleri ve biiyiikliikleri sobel filtresi ile
hesaplanir.

HOG o6znitelik ¢ikarima:

1)  Goriintiinin ~ gradyanlarimin ~ hesaplanmasi=
Goriintiinlin yatay ve dikey Sobel filtreleri uygulanarak
kenarlar1 belirlenir (Esitlik 5).

2) Histogram iiretimi (Esitlik 6).
3) Olusan histogramlarin blok normalizasyonu

IX=1*Dx ly=I*Dy (5)

|G| = /I,% + 13 0= arctacj—" (6)
y

4, DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL
RESULTS)

Bu caligmada kullanilan  goriintiler Demiryolu
Arastirma Merkezi (DATEM)’den alinmistir. Veri seti
yliksek hizli tren hatti {izerinde bulunan &lgiim treni
iizerindeki V-CUBE sistemi tarafindan elde edilen
goriintlilerden olusmaktadir. V-CUBE sistemi trenlerin
on tarafina kolay bir sekilde monte edilebilen 50’den
fazla farkli tipte ariza teshisinde kullanilan bir
sistemdir. Yenilik¢i mimarisi sayesinde V-CUBE
piyasadaki en iyi tespit oranini sunabiliyor. Bu
sistemde 0 ile 200 km/s arasinda hizlarda alinan
gorilintiiler iizerinde analiz gergeklestirilebilmektedir.
Goriintiiler, aracin hizina uyumlu bir 151k sistemi ve
lineer tarayicit kamera tarafindan elde edilmistir. Elde
edilen goriintiiler belirlenen problemlere gore 7 farkl
sinifa ayrilmigtir. Bu g¢alismada kullanilan goriinti
sayilar1 Tablo 2°de verilmistir.
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Tablo 2. Veri seti siniflar1 ve gériintii sayilari
(Data set classes and image numbers)

Problem Tipi Goriintii Say1st Oran
Sol_Vida 33 2,98%
Sag_Vida 33 2,98%
Sol_Aparat 130 11,73%
Sag_Aparat 75 6,77%
Kirik_Ray 576 51,99%
Sol_Baglanti 130 11,73%
Sag_Baglanti 131 11,82%
TOPLAM 1108 %100

Bu calisma kapsaminda goriintiilerden bes farkl
Oznitelik ¢ikarim yontemi kullanilmigtir. Bu yontemler
ile elde edilen  Ozniteliklerden — goriintiileri
siiflandirmak i¢in 10 farkli makine Ogrenmesi
siiflandirma algoritmasi kullanilmigtir. Siniflandirma
islemleri 10 katli c¢apraz gecerlilik testine gore
gerceklestirilmigtir. Bu algoritmalarin farkli 6znitelik
cikarim yontemlerine gore siniflandirma basarilar
Tablo 3’te ve bu siiflandirma algoritmalarinin basarisi
grafik olarak Sekil 6’da gosterilmistir.

Algoritmalarin Oznitelik Cikarim yontemerine gore
Siniflandirma Basarisi

m Decision Tree

1
0,9 I u Gradient Boosting
T 1 Classifier
0’8 I = LDA
0,7
' . 1 Linear SVM
0,6
= Lineer Svc
0,5
0,4 m Logistic Regression
03 = Naive Bayes
0,2
’ = Nearest Neighbors
0,1
= Neural Net

= Random Forest

S RS <
6\9 \3’ %{‘%\3‘1‘{5 Q»O

Sekil 6. Siniflandirma algoritmalarinin basarist
(Success of classification algorithms)
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Tablo 3. Oznitelik gikarim ydntemlerine gére smiflandirma algoritmalarmin basarist (Success of classification algorithms
according to feature extraction methods)

Oznitelik Performans Decision Gradient LDA Linear Lineer Logistic Naive Nearest Neural Random
Olgiitleri Tree Boosting SVM Svc Regression | Bayes | Neighbors Net Forest
Classifier
Precision 0,59 0,69 0,74 | 0,1 0,2 0,35 0,31 | 0,42 0,41 0,71
5 6 F1 0,58 0,76 0,81 | 0,08 0,31 0,37 0,36 | 0,42 0,42 0,78
Accuracy 0,77 0,85 0,88 | 0,53 0,63 0,69 0,39 | 0,66 0,72 0,85
Precision 0,48 0,6 0,53 | 0,25 0,34 0,1 0,47 | 0,52 0,1 0,65
% 59 F1 0,49 0,63 0,52 | 0,24 0,34 0,08 0,54 | 0,54 0,08 0,8
Accuracy 0,74 0,84 0,82 | 0,62 0,7 0,53 0,73 | 0,78 0,53 0,83
Precision 0,28 0,36 0,44 | 0,35 0,29 0,1 0,48 | 0,21 0,1 0,35
% 128 F1 0,28 0,36 0,44 | 0,33 0,33 0,08 0,48 | 0,23 0,08 0,44
Accuracy 0,55 0,72 0,63 | 0,72 0,62 0,53 0,72 | 0,44 0,53 0,71
Precision 0,38 0,4757 0,51 | 0,39 0,36 0,1 0,64 | 0,42 0,17 0,41
5 128 F1 0,39 0,48 0,52 | 0,37 0,35 0,08 0,64 | 0,48 0,14 0,41
Accuracy 0,66 0,78 0,73 | 0,77 0,7 0,55 0,83 | 0,6 0,6 0,76
Precision 0,65 0,79 0,87 | 0,93 0,92 0,93 0,92 | 0,94 0,86 0,83
§ 3780 F1 0,67 0,85 0,87 | 0,97 0,92 0,92 0,92 | 0,93 0,84 0,94
Accuracy 0,81 0,93 0,94 | 0,98 0,96 0,96 0,97 | 0,97 0,94 0,95

Tablo 3’ten goriilecegi gibi HOG yontemine gore
¢ikarilan  Ozniteliklerin  Lineer SVM  smiflandirma
algoritmast ile %98 oraninda dogru smiflandirildig:
goriilmektedir. Bu sonu¢ 5 farkli Oznitelik g¢ikarim
yontemi ve 10 farkli siniflandirma algoritmasi arasinda en
yikksek smiflandirma basarisint  gésteren  sonugtur.
Ardindan GLCM yoéntemi ile elde edilen Ozniteliklere
gore goriintiileri %88 oraninda dogru smiflandiran LDA
algoritmasidir. LBP yontemine gore goriintiilerden elde
edilen Ozniteliklere gore en iyi siiflandirma algoritmasi
%82 oraninda LDA algoritmasi olmustur. SIFT
yontemine gore goriintiilerden elde edilen Ozniteliklere
gore en iyi smiflandirma algoritmast %72 ile GBC ve
SVM algoritmast olmustur. SUFT yontemine gore
goriintiilerden elde edilen Ozniteliklere gore en iyi
smiflandirma algoritmast %83 oraninda NB algoritmasi
olmustur. Genel olarak yiiksek bagsar1 oranlar
gozlenmistir.

En bagarihh yontem yaklasimi HOG+SVM olarak
gdzlemlenmistir. Ikinci siradaki en basarili yaklasim ise
GLCM+LDA olarak tespit edilmistir. Bu iki yaklagima ait
karigiklik matrisleri Tablo 4 ve Tablo 5’te gdsterilmistir.
Tablodaki A={Al1,A2...AT} ariza kodlarimi
gostermektedir.

Tablo 4. HOG+SVM yaklasimi i¢in karigiklik matrisi
(Confusion matrix for HOG+SVM approach)

Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 Basari
Al 33 0 0 0 0 0 0 %100
A2 0 28 0 5 0 0 0 %84,84
A3 0 0 130 | 0 0 0 0 %100
A4 0 0 0 75 0 0 0 %100
A5 0 0 0 0 576 0 0 %100
A6 0 0 0 0 0 130 0 %100
A7 0 7 0 0 0 15 109 %83,20

Tablo 4’e¢ bakildiginda sadece A2 ve A7 simiflart igin
(BOLT_RIGHT  wve SLEEPER RIGHT)  yanlis
siiflandirmanin oldugu goriilmektedir. Diger ariza tiirleri
icin %100 basar1 oram1 gdzlenmisti,. HOG+SVM
yaklagiminin basarili olmasinin sebebi HOG yontemi ile
cok fazla Ozniteligin ¢ikarilmasindan kaynaklandigi
diistiniilmektedir.

Tablo 5’teki sonuglar incelendiginde en diisiikk basarinin
Al (SOLT _LEFT) smnifi icin elde edilmistir. En ytiksek
basart oranlar1 ise A2 smifi (BOLT RIGHT) icin
gozlenmistir.
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Tablo 5. GLCM+LDA yaklagimi i¢in karigiklik matrisi
(Confusion matrix for GLCM+LDA approach)

Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 Bagari
Al 17 0 0 0 0 16 0 %51,51
A2 0 33 0 0 0 0 0 %100
A3 0 0 106 24 0 0 0 %81,53
A4 0 7 7 54 0 0 7 %72,00
A5 0 0 0 10 566 0 0 %98,26
A6 0 0 0 12 0 95 23 %73,06
A7 0 8 0 0 0 0 123 %93,89

5. TARTISMA (CONCLUSION)

Demiryolu ulasimi insan ve yiik tasimaciliginda yogun
olarak kullanilan bir ulasim seklidir. Demiryolu
bilesenlerinde olusacak herhangi bir hata maddi ve
manevi bircok kayba neden olabilir. Bu kayiplarin 6niine
geemek icin bu hatalarin erken tespit edilmesi ¢ok
onemlidir. Bu c¢alismada tren ray goriintiilerinden
baglanti noktasinda vidasi olmayan, sikma aparatinda
problem olan, ray gatlaklari, travers catlaklar1 bulunan ve
traversler arast mesafesi fazla veya az olan goriintiilerden
olusan 7 farkli sinifa ait hatalar goriintii isleme teknikleri
kullanilarak tespit edilmeye ¢aligilmistir.

Goriintiilerin - basarili  siniflandirilmast  i¢in  6znitelik
¢ikarim yontemleri ¢ok onemlidir. Bu ¢alismada GLCM,
LBP, SURF, SIFT be HOG gibi farkli 6znitelik ¢ikarim
yontemleri kullanilarak ray goriintiilerinden &znitelik
vektorleri olusturulmustur.

Elde edilen Oznitelik vektorleri farkli smiflandirma
metotlar1 ile test edilmistir. Siniflandirma igin 10 farkli
algoritma  kullanilmigtir. Bu ¢alismada kullanilan
goriintiler HOG yontemi ile %98 oraninda Lineer SVM
smiflandirma  algoritmast ile dogru bir sekilde
smiflandirilmistir.  Daha sonra GLCM yontemi ile
goriintiiler SVM algoritmas1 ile %88 oraninda, SURF
yontemi ile %83 oraninda NB smiflandirma algoritmasi
ile goriintiiler dogru siniflandirilmigtir. En koti sonuglar
SIFT yontemi ile elde edilmistir. SIFT yontemine gore
%72 dogru smiflandirma basarisi elde edilmistir.
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