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Oz: Karayolu yiizeyindeki asfalt atlaklari en yaygin kaplama hasarlarindan biridir. Bu gatlaklar zamaninda tespit edilip bakima
alinmazsa bilyiiyerek trafik giivenligini ve yogunlugunu arttiracak boyutlara ulagmaktadir. Bu nedenle, asfalt catlaklarinin
tespitinin hizli bir sekilde gergeklestirilmesi ¢ok dnemlidir. Geleneksel manuel ¢atlak tespiti, son derece zaman alici, ¢ok
maliyetli ve ¢ok ¢aba gerektirir. Bu nedenle, arastirmacilar odaklarini otomatik asfalt ¢atlaklarinin tespitine yogunlastirdilar.
Ancak, son yillarda otomatik catlak tespiti kapsamli olarak arastirilmasina ragmen ¢atlaklarin farkli yogunluga sahip olmasi ve
kaplama ortaminin karmasikligi nedeniyle hala zor bir gorevdir. Bu caligmada, bu zorlugun iistesinden gelmek igin
konvoliisyon sinir ag1 temelli bir yontem dnerildi. Onerilen yontem, siniflandirma ve segmentasyondaki basaris1 ve hafifligi
bilinen MobileNetv2 "nin temelde kullandig1 konvoliisyon ve ters artikli blok yapilarini baz alarak gelistirildi. Yapilan deneysel
testler sonucunda, Onerilen yontemin performansi literatiirdeki diger yontemlere gére daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu
da, otomatik asfalt catlak tespitinin daha basarili olmas1 anlamina gelmektedir.

Anahtar kelimeler: Catlak tespiti, asfalt ¢atlaklari, piksel tabanli segmentasyon, konvoliisyonel sinir aglari.
A New Convolutional Neural Network Based Method for Detection of Asphalt Cracks on Highways

Abstract: Asphalt cracks on the highway surface are one of the most common pavement damage. If these cracks are not
detected and taken care of on time, they grow and reach dimensions that will increase traffic safety and density. Therefore, it
is very important to carry out the detection of asphalt cracks quickly. Traditional manual crack detection is extremely time
consuming, very costly and requires a lot of effort. Therefore, the researchers concentrated their focus on the detection of
automatic asphalt cracks. However, although automatic crack detection has been extensively investigated in recent years, it is
still a difficult task due to the fact that cracks have different densities and the complexity of the pavement environment. In this
study, a convolutional neural network-based method is proposed to overcome this difficulty. The proposed method was
developed based on the convolution and inverted residual block structures used by MobileNetv2, which is known for its success
and lightweight in classification and segmentation. As a result of the experimental tests, it is seen that the performance of the
proposed method is higher than the other methods in the literature. This means that automatic asphalt crack detection is more
successful.

Key words: Crack detection, asphalt cracks, pixel-wise segmentation, convolutional neural networks.
1. Giris

Asfalt kaplamasi catlagi, karayolu yiizeylerinde olusan kusurlarin en énemlilerindendir. Bu tiir ¢atlaklarin
olusmasi, karayolunun yaslanmasini hizlandirirken yol yataklarinin stabilitesini ve saglamligini da olumsuz olarak
etkiler. Asfalt catlaklari, zamaninda bakim ve rehabilitasyona alinmazsa karayolunun giivenligi olumsuz olarak
etkilenebilir [1]. Ayrica, ¢atlaklar bakima alinmazsa trafik yogunlugunun artmasina, kaplamanin eskimesine ve
zamanla diger yapilardan baglarini ayirarak (debonding) yol bakim maliyetlerini artmasina yol agabilir. Bununla
ilgili olarak, diinya ¢apinda, kaplama insas1 ve bakimu i¢in her y1l 400 milyar $ harcanmaktadir [2]. Bu baglamda,
yaygin olarak kaplama catlaklariin tespiti i¢in geleneksel yontemlerden olan gorsel tabanli manuel inceleme
kullanilmaktadir [3]. Bu yontemler, kaginilmaz olarak hatalara, diisiik verimlilige, tespit siiresinin uzun olmasina
ve yiiksek maliyete yol agmaktadir. Bu nedenle, arastirmacilar, son yillarda biiyiik bir gelisme gosteren goriintii
isleme yontemlerini temel alan ¢aligmalar {izerine odaklanmaktadirlar. Kaplama ¢atlaklarinin otomatik olarak
tespitinde genellikle gri 6lcekli esik belirlemeli yaklagimlar kullamilmustir [4], [5]. Bu ¢alismalarda, gatlak
bolgesindeki piksellerin degeri ve arka plan piksellerin degeri arasindaki farka dayali olarak, catlak piksellerini
smiflandirmak igin tiim goriintiiniin veya goriintii blogunun bir esigi hesaplanmaktadir. Bu sayede, ¢atlak taslagi
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tespit edilmistir. Ayenu-Prah ve ark. [6], kaldirim catlag: tespiti icin Sobel kenar dedektérii ile Tki Boyutlu
Deneysel Mod Ayristirmay1 (BDMA) birlestirmistir. ilk olarak, giiriiltiiyii gidermek amaciyla BDMA ’yi
kullanmislar ve ardindan kalan goriintiileri analiz etmek i¢in Sobel kenar dedektdriinii kullanirlar. Ancak, kenar
belirleme ¢alismalarda, gatlak goriintiisii zayif bir kontrasta sahipse performans kotii olmaktadir. Diger taraftan,
geleneksel goriintii isleme tekniklerinin yani sira farkli aydinlatma ortamlar1 ve farkl gatlak sekillerinde daha iyi
bir performans gosteren makine 6grenmesini temel alan algoritmalar da kullanilmistir. Hu ve ark. [7], 6znitelik
cikarmak icin doku analizi ve sekil tanimlayicilar1 kullanirken g¢atlaklar1 siniflandirmak icin de destek vektor
makineleri kullanmigtir. Hoang ve ark. [8], asfalt kaplama ¢atlak tespiti ve siniflandirma i¢in bir model
gelistirmistir. Mokhtari ve ark. [9], kaplama catlaklarini tespit etmek i¢in karsilagtirmali denetimli siniflandirma
teknolojisini kullanmistir.

Son yillarda, derin dgrenme teknikleri {istiin performanslariyla dikkat cekmektedir. Ozellikle, bilgisayar
gormesi alaninda konvoliisyonal sinir aglarinin nesne algilama ve bdliitlemedeki olaganiistii performanslari
aragtirmacilarin kaplama catlaklarinin otomatik tespitine odaklanmasini saglamistir. Bu amagla yapilan ¢alismalar
genelde bolge tabanli ve piksel tabanli yontemler olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Bolge tabanli yontemler,
hesaplama yogunlugu daha az oldugu igin aragtirmacilarin ilgi odaginda yer almaktadir. Cha ve ark. [10],
onerdikleri yaklagim ile 256x256 boyutundan daha biiyiik bir goriintii kayan pencere teknigi ile bolgelere ayrilir.
Daha sonra, gelistirdikleri CNN modeli ile her bir bolgede ¢atlaklarin olup olmadigi tespit edilebilmektedir. Bolge
bazli yontemler yalnizca bolgelerin boyutuna ve konumuna gore ¢atlaklarin varligi hakkinda bilgi verir. Eger
catlaklarin bulundugu bélgenin boyutu ve konumu dogru verilmezse gatlak tespit edilme basarisi diiger. Bu
sorunun istesinden gelmek i¢in piksel bazli ¢atlak tespitinin yapilmasi gerekir. Zhang ve ark. [11], her bir pikselin
catlaga ait olup olmadigini tespit etmek icin derin CNN 'yi kullanmay1 Onermistir. Ancak, farkli pikseller
arasindaki uzamsal iligkileri géz ardi ettigi i¢in ¢atlak genisligini fazla tahmin ettiler. Diger bir ¢alismada, Zhang
ve ark. [12], goriintiideki her bir pikselin etiketini tahmin etmek i¢in CNN kullanmayi 6nermistir. Bu yaklagimda,
Oznitelikler manuel olarak ¢ikarilirken CNN modeli de sadece bir siniflandirici gorevini iistlenmektedir. Yang ve
ark. [13], catlak tespitini gerceklestirmek i¢in tam konvoliisyonal ag (FCN) modelini kullanir. Bu yaklasimda,
kodlayici (encoder) ve kod ¢6ziicii (decoder) siirecleri sayesinde, ¢ikt1 ve girdinin ayni boyutta olmasi saglanmustir.
Liu ve ark. [14], beton ¢atlak tespiti igin ilk U-Net modeli kullanilmigtir. U-Net modeli daha kiigiik veri seti ile
daha 6nceki FCN modellerinden daha yiiksek dogruluk basarisi elde ettigi gortilmiistiir.

Diger taraftan, gelecekte otonom araglarin kara yollarinda seyredecegi de diisiiniildiigiinde asfalt ¢atlaklarin
otomatik, hizli, verimli ve etkin maliyetli olarak tespiti ¢ok 6nemli olmaktadir. Bu amagla, bu ¢alismada, diisiik
donanim gereksinimi ve yiiksek performans basarisi saglayan CNN modellerinden biri olan MobileNetV2 [15]
temel alinmistir. Literatiirde MobileNetV2 ’yi temel alan ¢aligmalarda asfalt ¢atlak tespiti pek bulunmasa dahi,
[16] ’de kentsel manzaralarda bulunan nesnelerin tespitinde ve [17] ’de ray yiizeyi kusurlarmin tespitinde
kullanilmustir.

Bu ¢alismada, MobileNetV2 CNN modeli omurgasinda kullanilan konvoliisyon blok yapisi ve ters (inverted)
blok yapisi temel almarak yeni bir asfalt catlak tespit yontemi &nerilmistir. Onerilen yontemin, MobileNetV2
yonteminden en belirgin farki; kodlayict (encoder) olarak blok yapilarmin kullanildigi y18in (stack) yapisi ve
kullanilan hiper parametrelerdedir. Ek olarak, oOnerilen yontemde artikli baglantt (residual connection)
kullanilmadig1 icin MobileNet CNN yéntemlerden ayrismaktadir. Onerilen yaklasim piksel bazli gatlak tespiti
yapmaktadir. Bu yoniiyle ve daha az donanim gereksinimine ihtiyag duymasi ve yiiksek dogruluk basarisi yoniiyle
diger calismalardan pozitif olarak ayrigsmaktadir. Onerilen yontem, degerlendirmeli (benchmark) veri setlerinden
biri olan Crack500 veri seti [18] kullanilarak egitim ve test islemlerine tabi tutuldugunda, deneysel sonuglar diger
caligmalara gore gayet iyi bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Bu yazinin kalan boliimleri asagidaki gibi diizenlenmistir; Boliim 2 *de Crack500 veri seti, MobileNetV2 ’in
kullandig1 blok yapilari, 6grenme orani planlamasi ve dice kaybi fonksiyonu ile ilgili bilgiler yer almaktadir.
Boliim 3 ’te Onerilen yontem, boliim 4 ’te deneysel testler degerlendirilip analiz edilmistir. Son olarak, bolim 5
’te genel sonuclara yer verilmistir.

2. Materyal ve Metotlar
2.1. Veri seti

Yang ve ark. [18] tarafindan kamuya agik olarak paylasilan Crack500 veri seti, hiicresel telefon kullanilarak
Temple University ana kampiisiinde 2000x1500 piksel boyutunda 500 tane asfalt ¢atlagi goriintiisii alinarak
toplanilmustir. Her bir asfalt ¢atlag1 goriintiisiine karsilik piksel bazli etiketlenen ikili maske goriintiisiine sahiptir.
Goriintii sayisinin sinirli, her bir goriintiiniin biiyiik boyutlu ve kisitli hesaplama kaynaklarindan dolay1, her bir
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goriintii ortligmeyen 16 goriintii bolgesine kirpilmigtir ve yalnizca 1.000 pikselden fazla ¢atlak igeren bolgeler
kaydedilmistir. Bu yiizden, Crack500 veri seti, 224x224 boyutunda ve toplamda 3368 goriintiiden olusmaktadir.
Bu ¢aligmada, egitim verisi i¢in 2,696 goriintii, dogrulama verisi i¢in 348 goriintii ve test verisi i¢in 324 adet
gorintii kullanilmistir. Ayrica, sofistike gorlintii arttirma tekniklerini bir arada bulunduran albumentation
kiitiphanesi kullanilmistir. Crack500 veri setine, ¢evirme (flip), dondiirme (rotate); rastgele kontrast (random
contrast); rastgele gama (random gamma), rastgele parlaklik (random brightness); elastik doniisim (elastic
transform), 1zgara bozulmasi (grid distortion), optik bozulma (optical distortion) doniisiim setleri uygulanmustir.

Stride = 1 Blok Yapisi

Stride = 2 Blok Yapisi
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: v v Lo
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Sekil 1. MobileNetV2 mimarisinin kullandig1 konvoliisyonel blok (a) ve ters artikli blok (b) yapilar1 [15], [19].
2.2. MobileNetV2 konvoliisyonel sinir ag:

MobileNetvl [20] ’in bir {ist siiriimii olan ve MobileNetV1 ’den daha iyi performans gosteren MobileNetv2
[15], adimlara (stride) gore farklilik gdsteren iki tiir darbogaz (bottleneck) katmani olan yeni katman blogunu
uygulanmaktadir. MobileNetv2 ’de sadece evrisimli katmandan olusan darbogaz katmani yerine, parametre
sayisini daha da diisiirmeyi amagladiklari, derinlemesine bir evrisim katmani kullanilmaktadir [15]. MobileNetv2
CNN modelinin konvoliisyonel blok yapist ve ters artikli (inverted residual) blok yapist Sekil 1 ’de verilmistir.
Ters artikli bloklar, islem sirasinda bellekte depolanan tensér miktarini azaltarak bellek sorunlarini yonetmek igin
tasarlanmistir. Oznitelik haritasinin sayisindaki artis olan Dogrusal Darbogazlar (Linear Bottleneck), bir dznitelik
haritasini sirasiyla 64 ’ten 128, 256 ve 512 ’ye ¢ikarir. Sekil 1-b *de, 24 6znitelik haritasiyla baslayip sirasiyla 144
haritaya ¢ikan ve ardindan bir sonraki bloga géndermeden 6nce 6znitelik haritalarinin sayisini 24 haritaya diisiiren
Dogrusal Darbogazlar siirecini gostermektedir.

Bu ¢aligmada, mobil sistemlerde performansi yiiksek modellerden biri olan MobileNetV2 CNN modelinin
blok yapilar1 temel alinmistir. Bu sayede, asfalt gatlak tespitinin daha etkin maliyetle ve daha yiiksek basarimla
saglanmas1 amaglanmustir.

2.3. Optimizasyon yontemi ve 6grenme orani plani

Bu ¢aligmada, makine 6grenmesi ve derin 6grenme alaninda trend olan Adam [21] optimizasyon teknigi ve
Kosiniis Tavlama Ogrenme Orani Planlamasi [22] (Cosine Annealing Learning Rate Scheduling) kombinasyonu
kullanilmistir. Adam optimizasyon teknigi, derin sinir aglarini egitmek igin tasarlanan uyarlanabilir bir 6grenme
algoritmasidir. Yani farkli parametreler i¢in bireysel 6grenme oranlar1 hesaplar. Bu teknik, birinci ve ikinci
gradyan momentini kullanarak her parametre i¢in 6grenme oranlarinin hesaplanmasini kolaylastirir. Hesaplama
acisindan verimli olan ADAM, daha az bellek gerektirir ve biiyiik veri kiimelerinde daha iyi performans gosterir.
Makine dgrenimi siirecinde 6grenme orani1 degeri cok énemli bir faktordiir. Ogrenme hiz1 gok kiigiik oldugunda
O0grenme algoritmasi ¢ok yavas yakinsar, tam tersine deger ¢ok biiylikse ag kaotik davranir ve yakinsamaz.
Optimum bir 6grenme oranini belirlemenin etkili bir yolu, 6grenme oranini Kosiniis Tavlama LRS teknigi ile
azaltmaktir. Bu teknikle kullanilarak egitim ilerledik¢e daha dengeli bir 6grenme orani belirlenir. Kosiniis Tavlama
LR tekniginde, her bir batch’in 6grenme orani asagidaki denklem yardimiyla hesaplanir;

ne = ninin +1/2(n;nax - ninin)(l + COS((Tcur/Ti)T[))

)
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Denklem (1) ’de, nim-n ve nl,,, 6grenme oram arahigimi belirtir. T,,,, son yeniden baslatmadan beri olan
iterasyon (epoch) sayisidir. i, ylirlitme indeksi iken t, her bir batch iterasyon sayisini belirtir.

Bu calismada, 6grenme orani planlamasi, Adam algoritmasina dayanan Kosinlis Tavlama teknigiyle
yapilmistir. Bunun igin, 6grenme orani 0.1°¢, alfa 0.1 *e, bozulma adimi (decay step) 300 ’e ve egitim 300 iterasyon
boyunca siirdiiriilmiistir.

2.4. Dice kaybi fonksiyonu

Dice Katsayisinin (DC) istatistiksel ifadesi Dice [23] tarafindan bireysel referans-goriintii (individual
reference-image) nesne c¢iftilerinin eslesmelerinin kalitesini 6lgmek i¢in kullanilmistir. DC, ikili siniflandirma
gorevlerinden tiiretilen bir dizi benzerlik 6l¢iisti fonksiyonudur [24]. DC € [0,1] oldugundan Dice Katsayisi degeri
sifirdan bire kadar degismektedir. Goriintii segmentasyon gorevlerinde ikili siniflandirma igin Dice Katsayisi
asagidaki denklem ile hesaplanmaktadir;

2V pigi+¢
DC =& %l pl%vl 2 @
LipitLigte
Denklem (2) ’de pi; tahmin edilen maskenin ikili segmentasyon miktarini, gj; orginal maskenin (ground truth)
ikili miktart ve N; numune sayisini ifade etmektedir. € *da sifir paydanin olusmasini engelleyen minimum degerdir.
Dice Kaybi’nin denklemi ise asagidaki denklem ile ifade edilmektedir.

DCpss = 1 —DC 3)
Bu calismada, [24]’de 6nerilen Dice Katsayis1 segilmistir ve bunun iki nedeni vardir. lk olarak, hesaplama

agisindan basittir. Ikinci olarak, tibbi goriintii isleme uygulamalarinda kapsamli ve etkin bir sekilde kullamlmistir
[25], [26].
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Sekil 2. Onerilen yénteminde kullanilan konvoliisyonel blok ve ters blok yapilarinin sematigi

3. Onerilen Yontem

Bu calismada, asfalt catlak tespiti piksel bazinda bir siniflandirma gorevi olarak ele alinmistir ve dnerilen
mimari Sekil 3 ’te gdsterilmistir. Mimarinin daha hafif ve performansi yiiksek olmasini saglamak igin Sekil 2 *de
gosterilen konvoliisyon ve ters blok yapilart kullanilmistir. Ters blok yapisi, genisletme (expansion) katmani,
derinlemesine (depthwise) konvoliisyon ve sunum (projection) katmani olmak tiizere {i¢ temel katmandan
olugsmaktadir. Genisletme katmani, 1x1 ’lik konvoliisyon, batch normalizasyon ve aktivasyon alt katmanlarindan
meydana gelirken sunum katmani da 1x1 ’lik konvoliisyon ve batch normalizasyon alt katmanindan olusmaktadir.
Derinlemesine konvoliisyon katmani ise 3x3 derinlemesine konvoliisyon, batch normalizasyon ve aktivasyon
katmanindan olugmaktadir. Ayrica, genisletme ve sunum katmanlarindaki konvoliisyona, noktasal (pointwise)
konvoliisyon olarak da adlandirilmaktadir.
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Sekil 3. Asfalt catlak tespiti igin nerilen mimarinin sematik tasarimi

Standart konvoliisyon yapist h; . wi . di boyutunda olan bir L; girdi (input) tensoriinii alir ve h; . w; . dj boyutunda

olan bir Lj ¢ikt1 (output) tensorii tiretmek i¢in konvoliisyon kerneli olan K ’y1 (K € szx‘iix‘if) uygular. Standart
konvoliisyon katmanlarinin hesaplama maliyeti hi . wi . di . d; . k? *dir. Ters blok yapis1 ise noktasal ve derinlemesine
konvoliisyon y18imn yapisindan olustugu igin hesaplama maliyeti hi . w; . di . d; . (k? + d;) ’dir. Ters blok yapus,
derinlemesine (k = 3x3) ve noktasal (k = 1x1) konvolisyonlarin toplamidir. Bu da, standart konvoliisyon
katmanlarina gére hesaplama maliyetini yaklasik olarak k? kadar azaltmaktadir [15]. Bu maliyet denklemlerindeki
h, w ve d sirastyla bir tensoriin yiikseklik, genislik ve derinlik boyutlarini belirtirken k ise kernel boyutunu belirtir.
Ayrica, onerilen mimarinin daha hafif olmasini saglamak i¢in bazi ters blok yapilarinda genisletme faktoriine (t)
diistik deger verilmistir.

Diger taraftan, onerilen mimaride atlama baglantist (skip connection) stratejisi kullanilarak ayrintili doku
bilgisi, ham goriintiilerden tahmin edilen ¢atlak 6znitelik haritalarina kadar korunur. Daha sonra, aktivasyon
fonksiyonu olarak Relu6 kullanilirken son katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanilmigtir.
Sigmoid fonksiyonu ile catlak goriintiisii igeren ikili pikseller belirlenmistir. Ozellikle, medikal goriintii isleme
alaninda basariyla kullanilan ve ag1 optimize etmeye yarayan Dice Kayb1 [24] tabanli bir strateji kullanilmustir.
Onerilen mimarideki s, konvoliisyon ve ters blok yapilarindaki adimi sayisii (stride) gdsterirken iist drnekleme
(upsampling) yapisinda boyutu (size) ifade etmektedir. Ek olarak, t *de genisletme faktoriinii (expansion factor)
ifade etmektedir.

4. Deneysel Testler, Tartisma ve Sonuclar

Bu c¢aligmada, Onerdigimiz yaklasim ile Crack500 veri seti kullanilarak egitim ve test siireci
gergeklestirilmistir. Egitim, dogrulama ve test igin sirasiyla 2696, 348 ve 324 yol ylizey catlak goriintiisii
kullanilmistir. Egitim siirecinde batch boyutu 32 olarak ayarlanirken iterasyon (epoch) da 300 olarak ayarlanmistir.
Ogrenme oranim optimum olarak ayarlayabilmek i¢in Kosiniis Tavlama Ogrenme Orani Planlamasi ve Adam
optimizayon teknigi kombinasyonu kullanilmistir. Bu kombinasyon i¢in 6grenme orani, iteratif deneme ile 0.1 ve
0.01 aralig1 olarak bulunmustur. Onerilen yontemin egitim ve test islemleri igin Intel(R) Xeon(R) CPU 2.30GHz,

Tablo 1. ikili Smiflandirma i¢in Karmagiklik Matrisi

Tahmin Edilen Simiflar
Negatif Pozitif
Gergek | Negatif TN FP

Smiflar | Pozitif FN TP
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24 GB RAM, Tesla P100-PCIE-16GB gibi 6zelliklere sahip bir is istasyonu ve Python version 3.7.10, Tensorflow
version 2.4.1, Keras version 2.4.3 gibi 6zelliklere sahip yazilim teknolojileri kullanilmistir.

Karmagiklik matrisi, bir siniflandirma sistemi tarafindan tahmin edilen ve ger¢ek siniflandirmalar hakkinda
bilgi igeren bir tablodur. Makine 6grenimi alaninda bir siniflandirma sisteminin performansini tanimlamak igin
kullanilir. Tablo 1 ’de iki sinifa ait bir karmagiklik matrisi verilmistir. Burada kullanilan TP, dogru-pozitifleri; TN,
dogru-negatifleri; FP, yanlig-pozitifleri; FN, yanlis-negatifleri belirtmektedir. TP, TN, FP ve FN degerleri ile bir
siniflandirma sisteminin performansini 6lgen dogruluk (Acc.), hassasiyet (Prec.), anma (Rec.) ve f1-skoru (F1-
scr.) vb. gibi metrikler hesaplanmaktadir. Asfalt ¢atlagi tespiti i¢in 6nerilen yaklagimin performans analizi ve
degerlendirmesi igin de dogruluk (Acc.), hassasiyet (Prec.), anma (Rec.), f1-skoru (F1-scr.), 6zgiilliik (Spec.), dice
katsayis1 (DC), egrinin altinda kalan alan (auc) ve ortalama kesisen bolgelerin birlesik bolgelere orani (IoU)
metrikleri kullanilmistir. Bu performans metriklerinin denklemleri agsagida verilmistir;

Acc = (TP +TN)/(TP + FN + TN + FP) 4
Prec = TP/(TP + FP) ®)
Rec = TP/(TP + FN) (6)
F1-Scr = 2TP/(2TP + FP + FN) @)
Spec = TN/(TN + FP) 8
pe = 2PrecRec ®
Prec + Rec
AVC(F) = Ytoen0 chelul;olll[ll;(ltlo) <ft)] ©)
IoU = (TP)/(TP + FP + FN) (10)

Denklem 9°da D, negatif 6rneklerin dizisini belirtirken D?, pozitif 6rneklerin dizisini belirtir. 1[f(to) < f(t1)]
ifadesi; f(to) < f(t1) ifadesinin true olmasi1 durumunda 1, false olmasi durumunda 0 olmaktadir [27].
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Sekil 4. Onerilen ydntemin dogruluk, kayip, IoU ve dice katsayis1 egrileri
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Diger taraftan, 6nerilen mimarinin donanim birimi kullanim miktarini belirten parametre sayisi (the number
of parameters) ve saniyedeki kayan nokta iglemi (floating point operations per second / FLOPS) gibi metriklerde
kullanilmaktadir. Bu metriklerden parametre sayisi, bellek tiiketimini belirtirken islemci yiikiinii yani islemci
kullanmim miktarini belirtir [28], [29].

Crack500 veri seti ile onerilen yaklagim egitildiginde Sekil 4 ’te gosterilen dogruluk, kayip, IoU ve Dice
Katsayisi grafikleri olusmaktadir. Dogruluk Egrisinde goriildiigii gibi egitim ve dogrulama kiimeleri yaklasik
olarak %97 ’ye ulasmistir. Kayip Egrisinde ise egitim ve dogrulama kiimeleri yaklasik olarak 0.21 ’e distiigi
goriilmektedir. IoU egrisinde IoU metrigi i¢in egitim kiimesi yaklasik olarak %60 ’e dogrulama kiimesi de %62 ’e
kadar yiikselmistir. Dice Katsayisi egrisinde dice katsayisi metrigi egitim ve dogrulama kiimeleri %79 ’a
ulagmustir.

2.1e+05

Gercek Simflar

~ 2.8e+05 6.9e+05

a 1

Tahmin Edilen Simflar

Sekil 5. Onerilen yontem ile elde edilen karmasiklik matrisi

Diger taraftan, Onerilen yaklasimi degerlendirmek icin Crack500 veri setinin test seti kullanilmistir.
Dolayistyla, degerlendirme ve analiz siireglerinde bu set i¢in performans metriklerinin karsilastirilmasi yapilmustir.
Sekil 5 ‘te onerilen yaklasim ile veri seti kullanilarak elde edilen karmasiklik matrisi verilmistir. Burada, 1 (bir)
beyaz pikselleri belirtirken 0 (sifir) siyah pikselleri belirtmektedir. Bir diger deyisle, sifirlar asfalt kaplamasindaki
catlaklari, birler ise arka plani1 belirtir. Onerdigimiz yontem bir piksel-bazli tahmin yaptig1 igin bir goriintiideki
piksellerin her biri bir etiket (label) olarak diisiiniilmiistiir. Her bir orijinal RGB piksele karsilik gelen ikili
segmentasyon pikselleri tahmin edilmistir. Dolayisiyla, karmagiklik matrisinde TN, dogru-negatif olarak tahmin
edilen piksellerin sayis1 15068666, FP, yanlig-pozitif olarak tahmin edilen piksellerin sayis1 211328, FN, yanlis-
negatif olarak tahmin edilen piksellerin sayis1 284266 ve TP, dogru-pozitif olarak tahmin edilen piksellerin sayisi
692764 olmaktadir.

Tablo 2. Onerilen yontemden elde edilen performans metriklerinin degerleri

Acc. Prec. Rec. F-Scr. Spec. DC  AUC loU
0.969 0.766 0.709 0.736 0.986 0.736 0.981 0.583

Orjinal
Giiriintiiler

Orjinal
Maskeler

Tahmin Edilen
Maskeler

Sekil 6. Onerilen yontem kullanilarak tahmin edilen maskeler ile orijinal maskelerin kiyaslamast
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Onerilen yaklasim test veri seti ile tahmin islemine tabi tutuldugunda bazi performans metriklerinin degerleri
Tablo 2 ’deki gibi olmaktadir. Bu performans metrikleri bir agin diger aglara olan istiinliigiini ve girdi (input)
olarak verilen bir veri setinde ne kadar basarili oldugunu belirtmesi bakimindan énemlidir. Tablo 2 *de goriildigi
gibi bu performans metriklerinden dogruluk degeri 0.969, hassasiyet degeri 0.766, anma degeri 0.709, f1-skoru
degeri 0.736, dzgiilliik degeri 0.986, dice katsayis1 degeri 0.736, auc degeri 0.981 ve IoU degeri 0.583 olmustur.

Onerilen yaklasim Crack500 test veri seti ile test islemine tabi tutuldugunda; girdi olarak 3 kanalli bir yol
ylizeyi ¢atlagi goriintiistinden maske tahmin edilir. Bu islem i¢in veri setinden rastgele olarak secilen 5 goriintiiniin
kiyaslamasi Sekil 6 ’da sunulmustur. Burada, orjinal goriintiiler, RGB renklerinden olugmaktadir ve onerilen ag
modeli bu goriintiilerden maskeleri tahmin etmektedir. Bu sekildeki orjinal maskelerle tahmin edilen maskeler
dikkatle incelendiginde orjinal maskelerde olmayan bazi beyaz ve siyah piksellerin tahmin edilen maskelerde
ortaya ¢iktigi gozlenmektedir. Bu da, orjinal ve tahmin edilen maskelerin farklilastiran bir faktordiir. Bu
farklilasma; IoU, DC vb. gibi 6nemli bazi performans metriklerinin degerinin azalmasina yol agmaktadir.

Tablo 3. Crack500 veri seti tizerinde farkli mimarilerin kullanilmasi ile test sonuglarinin kiyaslamasi

Metotlar Prec. Rec. DC loU
U-Net by Nguyen et al. [30] 0.695 0.674 0.689 0.526
CNN by Fan et al. [31] 0.712 0.695 0.705 0.545
MobileNetV2 by Sandler et al. [15] 0.784 0.724 0.728 0.573
Xception by Chollet [32] 0.792 0.747 0.755 0.574
Split-Attention Network [33] 0.736 0.716 0.729 0.574
U-Net by Lau et al. [34] 0.742 0.728 0.732 0.578
Onerilen Yontem 0.766 0.709 0.736 0.583

Diger taraftan, onerilen yaklasimin literatiirde yer alan diger yontemlerle kargilagtirmasi igin Tablo 3 ’te
verilmistir. Bu karsilastirma tablosundaki tim yontemler Crack500 veri seti kullanilarak egitim ve testleri
gergeklestirilmigtir. [30], [31] ve [33] ’deki yontemlerin Crack500 veri seti ile yeniden uygulamasi (re-
implementation) Lau ve ark.[34] tarafindan yapilmigstir. [15] ve [32] ’deki yontemlerin Crack500 veri seti ile
yeniden uygulamas1 Wang ve ark [35] tarafindan yapilmistir. Onerilen yontem ile diger yontemler performans
metriklerinin sonuglari ile kiyaslandiginda anma (Rec.) metrigi hari¢ diger tiim metriklerde en yiiksek degerler
onerdigimiz yaklasimdan elde edilmistir. Tahmin edilen bir maskenin orijinal maskeye (ground truth) benzerligini
Olcen metriklerden dice katsayisi ve IoU diger yontemlerden daha yiiksek basartya ulagmistir. Bu da, onerilen
modelin diger modellerden daha iyi bir performans gosterdigini ifade etmesi a¢isindan dnemlidir.

Tablo 4. Literatiirdeki farkl hafif (lightweight) mimarilerin performans kiyaslamasi

Parametre Sayis1  FLOPs

Metotlar (Milyon) (Milyar)
MobileNetV1 by Howard et al. [20] 11.15 14.25
MobileNetV2 by Sandler et al. [15] 4.52 5.80
Onerilen Yontem 1.99 0.60

Diger taraftan, dnerilen yontemin literatiirdeki diger yontemlerden donanim birimi kullanim miktarini belirten
parametre sayist ve FLOPs gibi metriklerin kiyaslamalar1 Tablo 4 ‘te goriildiigii verilmistir. Bu tabloda,
MobileNetV1 ve MobileNetV2 gibi yontemler, hafif (lightweight) oldugunu iddia ettiklerinden dolayr bu
kiyaslama igin se¢ilmistir. Bu kiyaslama tablosuna gore, onerilen yontem en yakin rakibi olan MobileNetV2
yontemine gore yaklasik olarak 2 kat hafif ve 9 kat hesaplama karmasiklig1 daha azdir. Bu da, 6nerilen yontemin
diger yontemlere gore daha az donanim kullanmasi1 anlamina gelmektedir.

Sonug olarak, dnerilen yontemin yigin yapisinda ters blok yapist kullanilarak parametre sayisi ve ters blok
yapisinda da artikli baglanti kullanilmayarak saniyedeki kayan nokta islemi sayisi dikkate deger sekilde
azaltilmistir. Dolayisiyla, Onerilen yontem diger yontemlerden daha az donanim birimi kullanimina ihtiyag
duyarken karayollarindaki asfalt ¢atlaklarini da yiiksek performansla tespit edebilmektedir.
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5. Sonuclar

Bu calismada, asfalt ¢atlaklarini daha az maliyetle ve daha yiiksek performansla tespit eden konvoliisyonal
sinir ag1 temelli bir yaklasim onerilmistir. Onerdigimiz yontem, konvoliisyon bloklar1 ve ters bloklari temel alan
mimarisiyle piksel bazli catlak tespiti yapmaktadir. Bu yontemde, asfalt ¢atlak goriintiistiniin her bir pikseli bir
etiket olarak diisiiniilmiistiir. Onerilen yontem ile Crack500 veri seti kullanilarak egitim ve test islemleri
gerceklestirilmigtir. Deneysel testleri degerlendirmek icin de hassasiyet, anma, dice katsayist (DC), ortalama
kesisen bolgelerin birlestirilen bolgelere orani (IoU) gibi metrikler kullanildi. Yapilan deneysel testler sonucunda;
hassasiyet, anma, DC ve IoU degerleri sirasiyla yaklasik olarak 0.77, 0.71, 0.74 ve 0.58 ’dir. Bu sonugclar,
onerdigimiz yontemin literatiirde yer alan diger calismalardan daha yiiksek bir basar1 elde ettigini gostermektedir.
Ek olarak, onerilen yontem konvoliisyon ve ters konvoliisyon yapilar1 {izerine insa edildigi igin hafif agirliklara
sahiptir ve mobil sistemlerde kullanilabilir. Bu da, asfalt ¢atlaginin tespitinde donanim maliyetlerinin azaltirken
performansin artmasini saglamistir.
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