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Oz: Demiryollar1 insam1 ve yiikiinii gegmisten giiniimiize kadar tasimis, artan ilgi ve talep nedeniyle
gelecekte de tasimaya devam edecektir. Demiryollarinda giivenli seyir i¢in ray saglamliginin otonom olarak
tespit edilip Onceden Onlem alinmasi 6nem arz etmektedir. Yapay zekd tabanli bilgisayarli gorii
uygulamalar1 kapsaminda derin 6grenme modelleri ile otonom kusur tespiti yapilabilmektedir. Son yillarda
aciklanabilir yapay zeka yaklasimi kusur (anomali) tespitinde popiiler olmustur. Sistem tarafindan tespit
edilen kusurun, ni¢in kusurlu oldugunun asil karar verici olan insana agiklanmasi1 gerekmektedir. Bu
calismada ray yiizey kusurlarini igeren etiketsiz goriintii veri seti ile siniflandirici katmanlart 6zellestirilmis
Vggl6 ve MobileNetV3 Small aglar1 egitilmistir. Denetimsiz 6grenme ile etiketsiz verilerden saglam
raylarin 6zelliklerini 6grenen aglara, test i¢in verilen goriintiilerdeki kusurlar tespit ettirilmigtir. Kusurlar
aciklama haritalar1 ile kullaniciya gosterilmistir. Aglarin siniflandirma bagarisinda Vggl6 %98,
MobileNetV3 Small %96 dogruluk seviyesine ulasirken, kusurlu bdlgenin isaretlenmesini saglayan
aciklama haritalarinda Vgg16’nin daha isabetli ¢ikarimlar yaptig1 gézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Aciklanabilir yapay zeka, Denetimsiz 6grenme, Transfer 6grenme, Kusur tespiti,
Vgg16, MobileNetV3 Small

Rail Defect Detection with Explainable Artificial Intelligence Based Unsupervised Learning

Abstract: Railways have carried people and their loads from the past to the present, and will continue to
carry them in the future due to the increasing interest and demand. For safe transportation on railways, it is
important to determine the rail strength autonomously and to take precautions beforehand. Within the scope
of artificial intelligence-based computer vision applications, autonomous defect detection can be done with
deep learning models. In recent years, the explainable artificial intelligence approach has become popular
in defect (anomaly) detection. The defect that is detected by the system should be explained to the person
who is the main decision maker, why it is faulty. In this study, Vgg16 and MobileNetV3 Small networks
with customized classifier layers are trained with an unlabeled image dataset containing rail surface defects.
With unsupervised learning, the networks that learned the properties of solid rails from unlabeled data were
detected in the images given for testing. Defects are shown to the user with annotation maps. While Vgg16
reached 98% accuracy and MobileNetV3 Small 96% accuracy in the classification success of the networks,
it was observed that Vgg16 made more accurate inferences in the annotation maps that marked the defective
region.

Keywords: Explainable artificial intelligence, Unsupervised learning, Transfer learning, Flaw detection,
Vggl16, MobileNetV3 Small

1. Giris

Demiryollarinda gegmis glinlimiize, giiniimiiz ise gelecege tasinmaya devam etmektedir. Trenler
¢ok uzun yillardir insanoglunun ulagim ihtiyacini alternatiflerine gére daha ekonomik ve giivenli
bir sekilde karsilamaktalar. Gelisen teknolojiye paralel olarak tiim ulagim araglari gibi trenler de
gelismekte ve degismektedir. Giin gectikge daha hizli ve konforlu trenlerin hayatimizda var
olmas1 yolculuk yapmak isteyen insanlari cezbetmekte, seyahat tercihinde trenleri se¢gmelerini

Atif igin/Cite as: S.S. Kirat, I. Aydin, “Aciklanabilir yapay zeka tabanli denetimsiz 6grenme ile ray
kusur  tespiti,” Demiryolu  Miihendisligi, no. 18, pp. 1-13, July 2023. doi:
10.47072/demiryolu.1231751



http://dergipark.org.tr/demiryolu
http://dergipark.org.tr/demiryolu
http://dergipark.org.tr/demiryolu
https://orcid.org/0000-0003-0106-6995
https://orcid.org/0000-0001-6880-4935

Demiryolu Miihendisligi Railway Engineering

saglamaktadir. Turizm ve tatil anlayis1 degisen insanlar tren yolculugunu farkli bir macera,
egzotik bir yolculuk, yeni yerlerin kesfi vb. bir¢ok farkli nedenle tercih edebilmektedir [1].

Insam ve yiikiinii tasiyan trenlerin giivenle seyredebilmesi igin {izerinde ilerledikleri
demiryollarinin da giivenli olmas1 gerekir. Bu giivenligin bir boyutunu da raylarin saglamligi
olusturmaktadir. Y1l boyunca zemine sabitlenmis olarak dis ortamdaki her tiirlii fiziksel hava
kosullarina, trenin uyguladigi baski ve siirtiinme kuvvetine maruz kalan raylarda cesitli kusurlar
meydana gelebilmektedir. Bu durum trenin raylardan g¢ikarak kaza yapmasina, can ve mal
kayiplarina neden olabilmektedir. Federal Railroad Administration (FRA)’ya gore 2015 — 2020
yillar1 arasindaki tren kazalarimin %23’ raylardaki kusurlar nedeniyle meydana gelmistir [2]. Bu
nedenle ray kusurlarinin erkenden tespit edilerek onlem alinmasi 6nem arz etmektedir. Ray
kusurlar1 radyografi, sivi penetrant, manyetik indiiksiyon, ultrasonik, gérme tabanli yontemlerle
tespit edilebilmektedir. Son yillarda bilgisayarli gorii calismalarinin popiiler olmasi nedeniyle ray
kusurlarinin tespitinde gérme tabanli yontemler {izerinde aragtirmacilar yogunlagmaktadir [3].
Cagimizda sik¢a duyar oldugumuz “yapay zekd” kavrami insanda heyecan uyandirmaktadir.
Yapay zek4; akilli bir makine, akilli bir bilgisayar programi ortaya ¢ikarma bilimi, miihendisligi
olarak tanimlanmaktadir [4]. Yapay zeka c¢aligmalarinda akilli bir sistem gelistirmek i¢in makine
Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Derin 6grenme, makine 6grenmesi algoritmalarindan
birisidir. Ozellikle bilgisayarli gorii uygulamalarinda veriden oznitelik ¢ikarma isini otomatik
hale getiren derin 6grenme, son yillarda popiiler olmustur.

Hayatimizda bir¢ok teknolojik aletin artik otonom oldugunu gorebiliyoruz. Evlerde kullanilan
stiptirgeler, cocuklarin oyuncaklari, kara, hava ve deniz araglar1 otonom olarak hareket
edebilmekte, insan yerine bazi gérevleri basarili bir sekilde yerine getirebilmektedir. Makinelerin
otonom davranig sergilemesi i¢in ¢evrelerini algilamasi, makine 6grenmesi vb. yontemler ile
algiladiklar1 ¢cevreden gelen verilerle 6grenmesi ve aksiyon sergilemesi gerekir [5]. Bu durum
yapay zeka kavraminin isaret ettigi akilli makinelere 6rnek teskil etmektedir. Demiryollarinda
hareket eden trenlerin de otonom hareket edebilmesi, engel tanimasi, Oniinii gorebilmesi,
cevresinden topladigi verilere gore karar verip aksiyon sergilemesi adina calismalar
yapilmaktadir. Lokomotifler, tramvaylar tizerinde yapilan ¢esitli galigmalarda engel algilama gibi
cesitli gorevler yerine getirilmektedir. Buna ragmen halen tam otonom bir siirlis yapilmamakta,
insana ihtiya¢ duyulmaktadir. Demiryollar ile ilgili olarak yapilan yapay zeka calismalari
simdilik makinist, kondiiktor, demiryolu isletmesi sorumlusu gibi goérevlilerin karar vermelerine
destek olmaktadir [6].

Yapay zekd caligmalarinda sik¢a kullanilan derin 6grenme modelleri, farkli mimarilerde
tasarlanmig derin sinir aglarindan olusmaktadir. Derin sinir aglar1 milyonlarca néron, 6grenilebilir
parametre, ¢cok fazla derin katman icermektedir. Derin 6grenme modelleriyle egitilen sistem
o6grenmekte, yeni karsilastigi verilere ¢esitli ¢iktilar iiretmektedir [7]. Gittik¢e daha karmasik hale
gelen derin 6grenme modelleri kara kutu olarak ifade edilmekte olup, bu modellerin tirettigi
ciktilarin insan tarafindan anlagilabilmesi ve yorum yapilabilmesi adina “Agiklanabilir Yapay
Zeka” (Explainable Artificial Intelligence - XAl) yaklasimi ortaya c¢ikmustir [8]. Makine
tarafindan tahmin edilen basit bir kedi / kopek gibi siniflandirma sonuglarinin agiklanabilir olmasi
gerekmeyebilir. Fakat tip ve saglik alaninda karar vericilere yardimci olacak sistemin, bir
dokunun kanserli olup olmadig: ile ilgili tahminlerinin agiklanabilir olmas1 gerekir. Aksi halde
sadece makinenin tahmin kararina giivenen bir cerrah, saglam bir kisiyi gereksiz yere ameliyat
edebilir. Benzer sekilde demiryollari gibi yiiksek biitgeli ciddi iglerde sistemin iirettigi ¢iktinin da
aciklanabilir olmasi dnemlidir. Makinenin de hata payinin oldugu unutulmamalidir. Makinenin
verdigi kararlar agiklanabilir oldugunda, asil karar verici olan insan agiklama bilgisine bakarak
kararin uygulanmas1 noktasindaki iradesini kullanabilir. Bu sayede hatali aksiyonlar
engellenebilir. Agiklanabilir yapay zeka ile sistemin verdigi kararlarin alt yapisimi gdsteren
agiklama haritalar1 insana gosterilir. Insan, aciklama haritalarini incelediginde makine tarafindan
alimmis muhtemel bir yanlis karar1 algisal olarak fark edip yanlis bir aksiyon gosterilmesini
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engelleyebilir. Makine 6grenmesinde kullanilan modellerden bazilar1 denetimli (supervised) ve
denetimsiz (unsupervised) 6grenme basliklar1 altinda incelenebilir. Denetimli 6grenme olarak
ifade edilen modellerde girdi olarak kullanilan verilerin etiket bilgileri uzman kisi tarafindan
belirlenmistir. Denetimsiz 6grenme modellerinde uzman tarafindan etiketlenmis veri yoktur. Elde
etiket bilgileri olmayan salt veriler vardir. Model bu verilerle egitilir. Model giriste aldig1 bu
verilere etiket tahmini yapmaz. Aslinda denetimsiz 6grenmede 6grenilen bilgi, modelin aldig:
veriler igerisindeki gizli oriintilerdir [9-11]. Denetimsiz 6grenmeye zellikle etiketli veri elde
etmenin zor, siirl oldugu ya da bulunmadigi durumlarda bagvurulmaktadir. Demiryollarinda
binlerce kilometrelik hatlardan alinabilecek milyonlarca ray goriintiisii verilerinde saglam ve
kusurlu ray goriintiilerinin tek tek uzman birisi tarafindan etiketlenmesi mesakkatli bir istir. Cogu
zaman derin 6grenme modellerinin egitilmesi i¢in demiryollar ile ilgili etiketlenmis biiyiik veri
bulunamamakta, bulunan verilerde ise kusurlu / kusursuz goriintii siniflarina dahil veri sayilarinda
dengesizlikler olabilmektedir. Bu durumlarda elde olan sinirl sayidaki etiketsiz goriintii verisi ile
denetimsiz 6grenme modellerinin kullanilmasi uygun olacaktir.

Ray kusurlarinin tespit edilebilmesi amaciyla arastirmacilar gesitli ¢alismalar yapmislardir.
Mizrak [12] ray ylizey goriintiilerindeki kusurlart goriintii isleme teknikleri ve bulanik mantik ile
daha belirgin hale getirmeye galismistir. Goriintiilerdeki 11k yansimalari ve raylarin metalik
parlak yapisi nedeniyle tespiti zor olan kusurlar1 siradan kenar ¢ikarma algoritmalarina goére daha
iyi ortaya cikarabilmistir. Celik [13] goriintii isleme tekniklerini kullanarak ray-tekerlek temas
bolgesini tespit etmistir. Gortintiiler tizerinde gelistirdikleri Yatay-Dikey ve Yatay-Yatay
algoritmalarin1 kullanip son agsamada kusur tespiti i¢in ortalama ve esikleme yoOntemleri
kullanmistir. Aydin vd. [14] ray ylizey kusurlarinin tespit etmek i¢in derin 6grenme yontemlerini
kullanmiglardir. Calismada GoogleNet ve SquuezeNet aglar1 2000 ray goriintiisii ile egitilmistir.
Egitim neticesinde GoogleNet %96 dogruluk orammna ulasmistir. Wu vd. [15] demiryolu
goriintiilerinde raylar boliitlemek ve yiizey kusurlarini tespit etmek i¢in hibrit bir derin ag modeli
onermiglerdir. RBGNet’in  kullanildigi ¢alismada segmentasyon gorevinin daha 1iyi
gerceklestirilebilmesi i¢in agin tahmin hatasinin hesabinda ikili ¢apraz entropi, yapisal benzerlik
indeksi 6l¢iimii, birlesim tizerinde kesisim (Intersection over Union-loU) metriklerinin birlikte
kullanildig1 hibrit bir kayip hesaplama yontemi onermislerdir. Zhang vd. [16] hizmet dist
raylardan toplanan goriintiilerin segmentasyonunda karsilasilan diizensiz aydinlatma, karmasik
arka plan ve kusurlu numune gériintiisii toplama gibi sorunlarin iistesinden gelebilmek ¢6ziimler
onermislerdir. Ozellikle karmagik arka plan bilgisinin oldugu oriintiilerde segmentasyon
dogrulugunu artirmak i¢in MCnet agini 6nermislerdir. Nieniewski vd. [17] goriintiiniin morfolojik
ozellikleri iizerinde uyguladig: algoritmalarla ray yiizey hatalarini tespit etmislerdir. Caligmada
goriintii isleme teknikleri kullanilmistir. Feng vd. [18] ray ylizey kusurlarini tespit emek igin
MobileNetV2 ile MobileNetV3’i goriintillerden 6zellik ¢ikarma goérevinde omurga ag olarak
kullanmiglardir. Omurgada MobileNet siirlimlerinin  kullanildigi  ¢alismanin  algilama
katmanlarinda YOLOv3 ve FPN’den ilham alinarak tasarlanmistir. Tasarlanan ag ray yiizey
kusurlarini yiiksek dogrulukta tespit edebilmistir. Wang vd. [19] ray yiizey kusurlarini tespit
etmek i¢in Mask R-CNN tabanli yeni bir ag Onermislerdir. Modelin basarismin
degerlendirmesinde IoU metriginin sinirhliklart nedeniyle birlesim iizerinde tam kesisim
(complete intersection over union-CloU) metrigini dnermislerdir. Onerilen model calismada
kullanilan veri setinde %98,7 ortalama kesinlik degerine ulagmustir. Ni vd. [20] ray ylizey
kusurlarini tespit i¢in boliimlenmis kenar 6zellikleri (Partitioned Edge Features - PEF) ile yeni bir
algoritma 6nermislerdir. Goriintii igsleme tekniklerinin kullanildigi ¢aligmada kusurlar %88,49
hassasiyetle tespit edilmistir. Zhang vd. [21] ray yilizey kusurlarmi tespit etmek igin evrigimsel
sinir aglarina dayali bir sistem Onermislerdir. Onerdikleri tespit sistemi tek atis ¢oklu kutu
dedektorii (single shot multibox detector - SSD) ve YOLOV3 agimi icermektedir. Guo vd. [22] ray
ylizey kusurlariin tespiti i¢in 6zellestirilmis bir goriintii seti ile Mask R-CNN agini1 egitmislerdir.
S6z konusu agi omurgasinda farkli aglar kullanarak deney yapmis, en iyi sonucun ResNet101
omurgasi ile elde ettiklerini ifade etmislerdir. Kou [23] arastirmacilarin ray yiizey kusur tespiti
ile ilgili yaptiklar1 ¢caligmalar1 derlemistir. Klasik goriintii isleme yontemleri ve derin 6grenme
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yontemleri ile ray yiizey kusuru tespit calismalarinin arastirildigi caligmada, goriintii isleme
yontemleri ile dogruluk oranmin yaklasik %80’lere kadar ulasabildigini, derin 6grenme
yontemlerinde dogruluk oraninin %5-7 oraninda iyilestirildigi ifade edilmistir. Yazar ray ylizey
kusur tahmini ile ilgili olarak yapilan c¢aligmalarin yetersiz oldugunu sonuglarin istikrarsiz
oldugunu, derin makine 6grenmesi yontemlerinin umut vadettigini ifade etmistir.

Alan yazin incelendiginde ray yiizey kusurlar ile ilgili olarak cesitli ¢aligmalar yapilmasina
ragmen halen yetersiz oldugu, arastirmacilarin yaptiklar1 baz1 calismalarda sadece klasik goriintii
isleme tekniklerini kullanirken bazi ¢calismalarda ise derin 6grenme yontemleri ile goriintii isleme
tekniklerini harmanladiklari, farkli derin aglar1 ozellestirerek ¢6ziim Onerisi sunduklari
gozlemlenmektedir. Derin aglarin esnek yapisi sayesinde arastirmacilar aga 6zgiirce miidahale
ederek degistirebilmekte, birden fazla ag1 birlestirerek hibrit modeller ortaya ¢ikabilmektedirler.
Tim bunlarin yaninda ray ylizey kusuru tespiti i¢in kullanilan veriler sayica yeterli degildir.
Ayrica ray yiizeyindeki parlamalar, 151k dengesizlikleri ve karmasik arka plan goriintiileri gibi
faktorler de arastirmacilar zorlamistir. Ulkemizde milli imkanlarla yapay zeka tabanli otonom
lokomotiflerin gelistirilebilmesi i¢in derin 6grenme modellerinin kullanildigi bilgisayarli gori
uygulamalarina agirlik verilmesi biiylik 6nem arz etmektedir. Bu ¢aligma, agiklanabilir yapay
zeka tabanli denetimsiz 6grenme modeli ilkelerine uygun olarak derin 6grenme aglari ile ray
ylizey kusurlarini tespit etmeyi amaglamaktadir. Aciklanabilir yapay zeka ve denetimsiz 6grenme
yaklagiminin esas alindig1 bu ¢alisma, ray ylizey kusur tespitinde arastirmacilara yeni bir bakig
agis1 sunmaktadir.

2. Metot

Calismada takip edilen yontemde ilk olarak ImageNet verileri ile 6nceden egitilmis Vggl6 ve
MobileNetV3 aglarinin 6zellik ¢ikarim katmanlarindan bazilar1 dondurularak gercekte saglam
olan etiketsiz ray goriintiilleri ile alt katmanlar tekrar egitilmistir. Ardindan saglam ray
goriintiilerinin 6zelliklerini 6grenen aglara ilk kez verilen test goriintiilerinde kusur (anomali)
tespiti yaptirilmistir. Kusurlu bdlgenin gerceve igerisine alindigi ¢alismada acgiklama haritalar

cikartlmistir. Bu siire¢ Sekil 1°de goriilmektedir.

|

Kusur konumu ve
aciklama haritas1
¢iktilar:

Saglam ray ImageNet ile Etiketsiz Kusurlu ve Kusursuz
goriintiileri Egitilmis Aglar Ray Goriintiileri

g 1 ol Test

[

katmanlar

Dondurulmu

Egitim

Egitilecek
katmanlar

Sekil 1. Calisma yontemi semasi
2.1. Veri seti

Calismada kullanilan veriler lokomotif altina yerlestirilmis kameralardan elde edilen 1838
goriintiiden olusmaktadir. Sekil 2°de veri setindeki bazi 6rnekler gortilmektedir.
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Sekil 2. Veri seti goriintii 6rnekleri a) Saglam ray b) Birlesim kusuru ¢) Hafif ¢okiintii kusuru d) Biiyiik
¢okiintii kusuru

Sekil 2’de goriildigii gibi veri seti, raylardaki 4 farkli durumu temsil eden goriintiilerden
olusmaktadir. Gortntiiler 224x224 boyutunda, 3 kanalli “.jpg” formatindadir. Veri setinde 492
adet saglam, 408 adet birlesim kusuru, 608 adet hafif ¢okiintii kusuru, 330 adet biiyiik ¢cokiintii
kusuru goriintiisii bulunmaktadir. Bu goriintiilerden 443 adet saglam goriintii derin 6grenme
modellerini egitmek igin kullanilmistir. Geriye kalan 49 adet saglam ve diger kusurlu goriintiiler
etiketsiz olarak modellere test i¢in verilmistir. Denetimsiz 6grenme geregi modeller, kendilerine
etiketsiz olarak verilen bu goriintiilerden egitim esnasinda saglam olanlar1 6grenecek, test
esnasinda ilgili goriintiilerdeki anormal durumlar tespit edecektir. Modeller egitilirken paket
boyutu (batch size) 10, 6grenme orani (learning rate) 0.0001, devir (epoch) parametresi ise 10
olarak belirlenmistir. Modellerin egitimde kayip fonksiyonu olarak carpraz entropi (cross
entropy) kullanilmigtir. Ayrica %20 oraninda 5 katli k-fold c¢arpraz dogrulama ayarlanarak
modeller egitilmistir..

2.2. Ozellestirilmis Vgg16 modeli

Vggl6, Simonyan vd. [24] tarafindan Onerilmis bir derin 6grenme modelidir. 11 - 19 sayida
katman icerebilecek sekilde farkli konfigiirasyonlarla kullanilabilmektedir. Vggl6
konfigiirasyonu ImageNet tarafindan 2014 yilinda yapilan biiyiik Olgekli goriintii tanima

yarigmasinda birinci olmustur. Tablo 1’de VGG16’nin mimarisi verilmistir.

Tablo 1. Vgg16 mimarisi

Seviye  Giris Boyutu Operator Cikis Boyutu
11 2242 x 3 Conv. (k: 3%) + ReLU 2242 x 64
1.2 2242 x 64 Conv. (k: 3%) + ReLU 2242 x 64
1.3 2242 x 64 Max Pooling (k: 22) 1122 x 128
2.1 1122 x 128 Conv. (k: 3%) + ReLU 1122 x 128
2.2 1122 x 128 Conv. (k: 3%) + ReLU 1122 x 128
2.3 1122 x 128 Max Pooling (k: 22) 562 x 256
31 562 x 256 Conv. (k: 3%) + ReLU 562 x 256
3.2 562 x 256 Conv. (k: 3%) + ReLU 562 x 256
3.3 562 x 256 Conv. (k: 3%) + ReLU 562 x 256
3.4 562 x 256 Max Pooling (k: 22) 282 x 512
4.1 282 x 512 Conv. (k: 3%) + ReLU 282 x 512
4.2 282 x 512 Conv. (k: 3%) + ReLU 282 x 512
4.3 28% x 512 Conv. (k: 32) + ReLU 28% x 512
4.4 28% x 512 Max Pooling (k: 22) 142 x 512
5.1 142 x 512 Conv. (k: 32) + ReLU 142 x 512
5.2 142 x 512 Conv. (k: 3%) + ReLU 142 x 512
5.3 142 x 512 Conv. (k: 3%) + ReLU 142 x 512
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5.4 14?2 x 512 Max Pooling (k: 2?) 72 x 512
6.1 72 x 512 Fully Connected + ReLU 1 x 4096
6.2 1 x 4096 Fully Connected + ReLU 1 x 4096
6.3 1 x 4096 Fully Connected + ReLU 1 x 1000
6.4 1 x 1000 Softmax 1000

Tablo 1°de goriilen orijinal Vgg16 mimarisinde 6.1 seviyesine kadarki operatorler gériintiilerden
cesitli 6zellik haritalar1 ¢ikarmaktadir. 6.1 ve sonrasindaki operatérler ise siniflandirma goérevini
yerine getirmektedir. Operatérler igerisinde goriinen “k: X2 ifadeleri kernel (¢ekirdek) boyutunu
belirtmektedir.

Vggl6 iizerinde yapilan 6zellestirme 6.1 ve sonrasindaki operatorleri kapsamaktadir. 6.1 ve 6.2
operatorleri ¢ikarilarak yerine tek bir ortalama havuzlama katmani getirilmistir. Ortalama
havuzlama katmani modelin goriintii {izerinde aranan nesneyi bulmasi igin katki saglamaktadir
[25]. Bu gorevde kusur tespiti yapildigi i¢in model ¢ikisinin kusurlu ya da kusursuz iki se¢enekli
olmasi gerekir. Bu nedenle Softmax operatoriinde model ¢ikist 2 olarak degistirilmistir. Vggl6
siiflandirict katmanlar iizerinde yapilan 6zellestirmeler Tablo 2’de goriilmektedir.

Tablo 2. Vgg16 Modeli simflandirici kisminda yapilan 6zellestirme

Seviye  Giris Boyutu Operator Cikis Boyutu
6.1 72 %512 Avg Pooling (k: 7?) 12x 512
6.2 12 x 512 Fully Connected 1x2
6.3 1x2 Softmax 2

Tablo 2’de 6zellestirilen Vggl6 modelinin sonunda bulunan siiflandirici kismi goriilmektedir.
Ortalama havuzlama (Avg Pooling) operatoriinde 7x7’lik kernel (k: 72) kullanilmustir.
Operatordeki goriintii giris boyutu 7x7°1lik oldugu i¢in ayni1 boyutta ayarlanan g¢ekirdek, giris
gortintiisiindeki tiim piksel degerlerinin ortalamasinmi alarak tek bir deger elde eder. Bunun
sonucunda 7x7’lik 512 adet goriintii icin 512 sayisal deger elde edilir. Ayrica yapilan
ozellestirmede negatif degerler agiklama haritalarinda 6nem arz ettigi icin ReLU fonksiyonu
cikarilmistir. ReLU fonksiyonu sifirin altindaki degerleri elemine etmektedir [26]. Derin 6grenme
modellerinin ilk katmanlar: genellikle kenar, kose bilgisi gibi basit 6zellikleri gikarmaktadir [27].
Bu nedenle modelin tamamini egitmek yerine, 6nceden egitilmis modelin ilk katmanlarini
dondurup, sadece son katmanlarinin egitilmesi saglanmistir. Yapilan bu isleme literatiirde
“Transfer Ogrenme” denilmektedir. Bu calismadaki transfer 6grenme yaklagimi “Ozellik Cikarici
Metot” olarak ifade edilmektedir [28]. Calismada Tablo 1’de goriilen 4.3 operatoriine kadarki (4.3
dahil) katmanlar dondurulmus, gerisi egitim igin ayrilan etiketsiz ray gorintiisii verileriyle
egitilmistir.

2.3 Ozellestirilmis MobileNetV3 Small modeli

MobileNetV3 Small, Howard vd. [29] tarafindan 2019 yilinda 6zellikle cep telefonu CPU’lart
i¢in tasarlanmig bir agdir. MobileNetV3 Small, 6zellikle diisiik kaynak tiiketimi ile 6n plana

¢ikmaktadir. Modelin orijinal mimarisi Tablo 3’te goriilmektedir.

Tablo 3. MobileNetVV3 Small mimarisi

Seviye  Giris Boyutu Operator Cikis Boyutu
1.1 2242 x 3 Conv. (k: 3%) + h-swish 1122 x 16
2.1 1122 x 16 Bottleneck* (k: 3% + ReLU 56% x 16
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3.1 562 x 16 Bottleneck (k: 3% + ReLU 282 x 24
3.2 282 x 24 Bottleneck (k: 3% + ReLU 282 x 24
4.1 282 x 24 Bottleneck* (k: 5%) + h-swish 142 x 40
4.2 142 x 40 Bottleneck* (k: 5%) + h-swish 142 x 40
4.3 142 x 40 Bottleneck* (k: 5%) + h-swish 142 x 40
4.4 142 x 40 Bottleneck* (k: 5%) + h-swish 142 x 48
45 142 x 48 Bottleneck* (k: 5%) + h-swish 142 x 48
4.6 142 x 48 Bottleneck* (k: 5%) + h-swish 7% x 96
4.7 72 x 96 Bottleneck* (k: 5?) + h-swish 72 x 96
4.8 72 x 96 Bottleneck* (k: 5?) + h-swish 72 x 96
5.1 72 x 96 Conv. * (k: 1) + h-swish 72 x 576
6.1 72 x 576 Avg Pooling (k: 7%) 12 x 576
6.2 12 x 576 Conv. (k: 12) + h-swish 12 x 1024
6.3 12 x 1024 Conv. (k: 1?) 12 x 1000
6.4 12 x 1000 Softmax 1000

Tablo 3’te goriilen mimaride “Darbogaz (Bottleneck)” olarak adlandirilan yap1 kendi igerisinde
1x1’lik ¢ekirdegin uygulandigi evrisim katmanlarini, 3%3 ya da 5x5’lik ¢ekirdegin uygulandigi
evrisim  katmanlarini barindirmaktadir. “Bottleneck*” yapisi ise igerisinde Squeeze and
Excitation olarak adlandirilan bir dizi operator bulundurmaktadir. Bu yap1 igerisinde Ortalama
Havuzlama (Avg Pool.), Conv. operatérleri ile ReLU ve hard-sigmoid aktivasyon fonksiyonlari
bulunmaktadir [29]. MobileNetV3 Small tizerinde yapilan 6zellestirme Tablo 3’te goriilen 6.1 ve
sonraki operatdrleri kapsamaktadir. Tablo 3’e bakildiginda modelde 6.1 operatdriine kadarki
kismi goriintii 6zelligini ¢ikarirken 6.1 ve sonrasi siniflandirma gorevini yerine getirmektedir. Bu
calismada MobileNetV3 Small modeli siniflandiricisi iizerinde Tablo 4’teki 6zellestirmeler
yapilmistir.

Tablo 4. MobileNetVV3 Small Modeli siniflandirict kisminda yapilan §zellestirme

Seviye  Giris Boyutu Operatdr Cikis Boyutu
6.1 72 x 576 Avg Pooling (k: 7?) 12 x 576
6.2 12 x 576 Fully Connected 1x2
6.3 1x2 Softmax 2

Tablo 4’teki 6zellestirmeler yapildiktan sonra modelin Tablo 3’te goriilen 4.6 seviyesine kadarki
(4.6 dahil) operatorlerin agirliklar dondurulmus, gerisi egitim i¢in ayrilan etiketsiz ray goriintiisii
verileriyle egitilmistir. Burada agirliklarin dondurulmasi i¢in belirlenen katman, deneysel olarak
en iyi sonucun alindig1 katmandir.

2.4. Actklama haritalarimin olusturulmasi

Derin aglarda basit kenar-kose bilgileri ilk katmanlarda, daha 6nemli bilgiler ise son katmanlarda
ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada Vggl6 modeli igin Tablo 1°de goériilen 5.3 operatoriindeki
evrigim (Conv.) katmani ¢iktist secilmistir. Secilen katman 14x14°liik 512 adet 6zellik haritasi
vermektedir. Sekil 3’te bunlardan birkag1 gériilmektedir.
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Sekil 3. Vggl6'dan elde edilen bazi 6zellik haritalari
Benzer bigcimde MobileNetV3 Small aginda 6zellik haritasi ¢ikarimi igin Tablo 3’te goriilen 5.1

operatoriindeki evrisim katmani secilmistir. Bu katman ise 7x7’lik 576 adet Ozellik haritasi
vermektedir. Sekil 4’te bunlardan birkag¢1 goriilmektedir.
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Sekil 4. MobileNetV3 Small'dan elde edilen baz1 6zellik haritalar

Tablo 2°de goriilen Vgg16 smiflandirict 6zellestirmesinde 6.2 operatorii 512 adet agirlik degerine
sahiptir. Bu agirliklar ag tarafindan Ogrenilmislerdir. Vggl6 modeli i¢in 6zellik haritalarinin
cikarilma siirecinde yapilan, bu agirlik verileri ile Sekil 3’te birkag¢1 goriilen toplamda 512 adet
Ozellik haritasinin garpilarak toplanmasidir. Sekil 5’te bu siire¢ gosterilmeye ¢alisilmustir.

a2

s
X
s

x

V4

X a4
e X EERY
512 adet Aciklama
Haritas
1414512 adet oo
ozellik agirlik 2 2
haritas:

Sekil 5. Vggl6 modelinde agiklama haritasinin olusturulmasi

Sekil 5’ten anlasilacagi gibi 6zellik haritalarindaki her bir piksel degeri ile karsisindaki agirlik
degeri ¢arpilarak yeni haritalar elde edilir. Elde edilen 512 adet harita toplanarak tek bir harita
elde edilir. Nihayetinde ortaya ¢ikan agiklama haritast 224x224 boyutuna getirilerek ekranda
gosterilir.
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MobileNetV3 Small modeli i¢in de agiklama haritalarinin ortaya ¢ikarilma siireci Sekil 5’teki
gibidir. Vggl6’dan farki, Tablo 3’te goriinen 5.1 operatorii 6zellik haritalarinin 576 adet ve
7x7’lik boyutta olmasidir. Elbette ki bu haritalara karsilik gelen agirliklar (Tablo 4’te 6.2
operatoril) da 576 adettir. Sekil 5’teki islemin aynmis1 uygulandiginda sonugta ortaya ¢ikacak
7x7°1lik agiklama haritas1 224x224 boyutuna getirilerek kullaniciya gosterilir. Sekil 3 ve Sekil
4’teki 6zellik haritalari, Tablo 1 ve Tablo 3°te mimarileri verilen aglarin goriintii verileri iizerinde
cikardiklar cesitli Ozellikleri gostermektedir. Kullaniciya gosterilen agiklama haritasinin
olusturulmasinda agirliklar etkili olmaktadir. Agirlik ne kadar biiyiik ise kendisiyle carpilan
ozellik haritasi, aciklama haritasinin bicimine o oranda etkili olmaktadir. Dolayisiyla kiigiik
agirliklarla carpilan 6zellik haritalari, agiklama haritasinin bi¢iminin belirlenmesinde pek fazla
etkili olmamaktadir. Esasinda agiklama haritas1 olarak ifade edilen yapi, farkli agirliklardaki
Ozellik haritalarinin birlesimidir.

3. Bulgular

ImageNet verileriyle Onceden egitilmis Vggl6 ve MobileNetV3 Small derin 6grenme
modellerinin dondurulmayan katmanlar1 10 epoch egitilmistir. Modeller, Tesla T4 GPU ile 27,3
Gb RAM donanim kaynaklarina sahip Google Colab Pro ortaminda egitilmiglerdir. Her bir devir

icin ortalama egitim siiresi Tablo 5’te gortilmektedir.

Tablo 5. Modellerin bir devir i¢in ortalama egitim siiresi

Model Stire (sn)
Vggl6 6,11
MobileNetV3 Small 5,62

Tablo 5’te goriildiigi gibi MobileNetV3 Small daha hizli 6grenmektedir. Capraz dogrulamali
egitim sonucunda modellerin siniflandirma basarisin1 gosteren karmasiklik matrisi Sekil 6’da
gorlilmektedir.

Tahminler Tahminler

Saglam Kusurlu Saglam Kusurlu

lam
lam

Gergekler
Sag
Sag

Kusurlu
Kusurlu

a) b)
Sekil 6. Karmagiklik matrisleri a) Vgg16 b) MobileNetV3 Small

Sekil 6 incelendiginde Vggl6’min etiketsiz goriintii verilerini daha iyi simiflandirdig
anlagilmaktadir. Modellerin dogruluk, kesinlik ve hassasiyet oranlart Denklem 1, Denklem 2 ve
Denklem 3’teki baglantilarla bulunabilir.

N _ TP+TN 1)
ogruluk (Accuracy) = oo N T FP ¥ FN
Kesinlik (Precision) = d @
esintlt recision _TP+FP
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TP
Duyarlilik (Recall) = ——— 3)
Y TP + FN

Sekil 6’da goriilen karmagiklik matrisinde gercekte saglam olup modeller tarafindan saglam
olarak tahmin edilenler TP (True Positive), ger¢ekte kusurlu olup kusurlu tahmin edilenler TN
(True Negative), gercekte saglam olup kusurlu tahmin edilenler FN (False Negative), gercekte
kusurlu olup saglam tahmin edilenler FP (False Positife) olarak adlandirilmaktadir. Buna gore
karmasiklik matrisindeki verilerle Tablo 6’daki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 6. Modellerin degerlendirme metrikleri

Metrik Vggl6 MobileNetV3 Small
Dogruluk 0,98 0,96
Kesinlik 0,96 0,94
Duyarlilik 0,97 0,92

Tablo 6 incelendiginde Vggl6’nin tiim metriklerde istiin geldigi goriilmektedir. Sekil 7°de
modellerin test goriintiileri i¢in tahminleri ve agiklama haritalar1 goriilmektedir.

Kusurlu 1,000 Kusurlu 0,975

1- .

Kusurlu 1.000 Kusurlu 0,951

Kusurlu 1,000 Kusurlu 0,662
£ 23

e

S B Iy
i A AR v ey
BT ot (1o 1 e e e

b) & d)

Sekil 7. Modellerin test sonuglart a) Vggl16 kusur tespitleri b) Vggl6 agiklama haritalari ¢) MobileNetV3
Small kusur tespitleri d) MobileNetV3 Small agiklama haritalari
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Sekil 7 incelendiginde mavi ¢ergeve ile kusur tespiti yapan modellerin bu ¢er¢eveyi neye gore
cizdigi hemen yanindaki agiklama haritalar1 yardimiyla anlagilmaktadir. Dordiincii satirdaki
saglam ray goriintiisii i¢in modellerin iirettigi agiklama haritalarinda yesil renk, alanin geneline
yayilmis iken kusurlu goriintiilerde yesil rengin belirli bir bolgede toplandig1 gézlemlenmektedir.
Bu durum denetimsiz 6grenme yaklasimi ile 6grenen ag modelleri icin kusur olarak
degerlendirilmekte ve ilgili kusur mavi siirlayici kutu igerisine alinmaktadir. Vggl6 nin
aciklama haritalar1 ve sinirlayici kutusunun daha isabetli oldugu, sinif tahmini yiizdelerinin daha
yiiksek oldugu goriilmektedir.

4. Sonu¢

Bu calismada agiklanabilir yapay zeka temelli bir yaklagim ile ray yiizey kusurlari tespit
edilmigtir. Vgglé ve MobileNetV3 Small modellerinin siniflandirici  katmanlarinin
ozellestirilmesiyle yapilan uygulamada, etiketsiz verilerle 6grenme ve ray yilizey kusurlarimin
aciklama haritalar ile tespitinde Vggl6 modeli 0,98 dogruluk orami ile daha iyi basar1 elde
etmistir. Sonuclar demiryollar1 giivenligi i¢in ileride gelistirilebilecek otonom sistemlerin alt
yapisinda agiklanabilir yapay zeka uygulamalarinin verimli bir sekilde kullanilabilecegini
gostermektedir. Asil karar verici olan insan i¢in 6nemli veriler sunan agiklanabilir yapay zeka,
olast hatalar1 6nleme adina daha fazla katki saglayabilir.
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