Uludag Universitesi Mihendislik Fakuiltesi Dergisi, Cilt 29, Sayi 2, 2024 ARASTIRMA

DOI:10.17482/uumfd. 1469361

GERIi YAYILIMLI BIRLIKTE EVRIM ILE IYILESTIRILMIS
DERIN SINIR AGLARI KULLANILARAK YOL CATLAK TESPITI

Emirhan Mustafa ANIK *
Turan ARSLAN **

Alinma: 25.04.2024; diizeltme: 22.07.2024; kabul: 02.08.2024

Oz: Karayolu esnek iistyapilarindaki catlaklar genellikle trafik yiikleri ve hava kosullarindan kaynaklanr.
Bu catlaklarin genislemeden tespit edilip gerekli bakimlarinin yapilmasi, yol konforunun stirekliligini
saglamanin yani sira bakim maliyetlerini de azaltacaktir. Bu ¢alisma, yoldaki ¢atlaklari ger¢ek zamanli ve
yiiksek dogrulukla tespit etmeyi amaglamaktadir. Bu baglamda, Geri Yayimli Birlikte Evrim yaklagimiyla
Iyilestirilmis Derin Sinir Aglar1 ve goriintii isleme ydntemleri birlikte kullanilmistir. Ayrica, cesitli say1 ve
¢oziinlirliiklerde catlakli gorsel veriler igeren EdmCrack600, AsphaltCrack, CFD ve CrackSegmentation
veri setleri kullanilarak yeni bir veri seti olusturulmus ve bu veri seti tizerinde Derin Sinir Aglar1 tabanlt
o6grenme gergeklestirilmistir. Modelin dogrulugu, CFD veri seti kullanilarak Kesinlik, Duyarlilik ve F1-
Skoru ile degerlendirilmistir. Degerlendirme sonucunda, 6nerilen yontemin saniyede 48 gorsel {izerinde
catlak tespit edebildigi ve %92,74 Kesinlik, %88,92 Duyarlilik ve %89,61 F1-Skoru bagar1 oranlarma
ulastig1 gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Catlak tespiti, Geri yayilimli birlikte evrim, Derin sinir aglari, Goriintii isleme, Esnek
Ustyapl

Road Crack Detection Using Deep Neural Networks Developed via Cooperative Coevolution with
Backpropagation

Abstract: Cracks in highway flexible pavements are primarily caused by traffic loads and weather
conditions. Detecting these cracks before they expand and conducting necessary maintenance will not only
ensure the continuity of road comfort but will also reduce maintenance costs. This study aims to detect
cracks on the road in real-time and with high accuracy. In this context, Deep Neural Networks Developed
via Cooperative Coevolution with Backpropagation and image processing methods were used together.
Moreover, a new data set was obtained by using EdmCrack600, AsphaltCrack, CFD, and
CrackSegmentation datasets containing cracked visual data in various numbers and resolutions, and Deep
Neural Networks-based learning was performed on this dataset. The accuracy of the model was evaluated
with Precision, Recall, and F1-Score using the CFD dataset. As a result of the evaluation, it has been
observed that the proposed method can detect cracks on 48 images per second, while it can reach 92.74%
Precision, 88.92% Recall, and 89.61% F1-Score success rates.

Keywords: Road crack detection, Cooperative coevolution with backpropagation, Deep learning, Image
processing, Flexible Pavement

1. GIRiS

Havaalanlari, karayollar1 ve belediyeler, yol catlagi tespiti konusunda cesitli ¢alismalar
yiirtitmektedir. Havaalanlari genellikle yiiksek hassasiyet gerektiren alanlardir ve bu nedenle daha
ileri teknolojilere yatirnm yapmaktadir. Ancak, bu yiiksek teknoloji ¢oziimleri maliyetli
olabilmekte ve siirekli bakim gerektirmektedir. Karayollar1 ve belediyeler ise genis yol aglarim
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yonetmek zorundadir, bu nedenle etkin ve Olgeklenebilir ¢oziimler aramaktadirlar. Manuel
incelemeler yaygin olmakla birlikte, otomatik sistemler kullanilarak verimliligi artirmak ve hata
oranlarin1 azaltmak hedeflenmektedir. Ancak, bu sistemler genellikle yiiksek maliyetli ve
karmagik altyapilar gerektirmektedir (Vyas ve dig., 2019).

Diger yandan yol bakimi &zellikle de catlak tespiti acisindan, ulagim altyapt yonetimi
kapsaminda kritik bir gorev iistlenmektedir. Dolayisiyla bir¢ok bolgede héala yaygin olarak
manuel inceleme yontemleri uygulanmaktadir. Ancak manuel incelemeler zahmetli, zaman alict
ve hatalara acik olmaktadir. Bu tiir hatalarin yansimalar1 ise hem siiriiciiler i¢in giivenlik
tehlikeleri yaratmakta hem de bakim maliyetlerini artirmaktadir (Staniek, 2017).

Manuel denetim ve geleneksel tespit yontemlerinin eksikliklerinin farkina varan
aragtirmacilar, 6zellikle goriintii sensorleri ve bilgisayarla gérme algoritmalarindan yararlanan
otomatik tespit yontemlerine giderek daha fazla yonelmistir (Munawar ve dig., 2021). Bu
metodolojiler catlak tespit siireclerini kolaylastirmay:r ve manuel denetim ve geleneksel
tekniklerle iligkili sinirlamalari azaltmay1 amaglamugtir.

Bilgisayarla gérmeye dayali yontemler, gatlaklar1 tespit etmek amaciyla goriintiilerden
ozellik c¢ikarimi igin ¢esitli algoritmalar kullanmistir. Bunlar arasinda esikleme (Oliveira ve
Correia, 2009; Peng ve dig., 2015; Tsai ve dig., 2010), kenar algilama (Oliveira ve Correia, 2014;
Santhi ve dig., 2012; Yeum ve Dyke, 2015), wavelet (dalgacik) doniigiimii (Zhou, 2006) ve mini
yol se¢cimi (Amhaz ve dig., 2016; Zou ve dig., 2016) gibi ilk teknikler yer almaktadir. Makine
Ogrenimi 6nem kazandik¢a, arastirmacilar yapay sinir aglar1 (Lee ve Lee, 2004; Moon ve Kim,
2011), destek vektdr makineleri (Y.-J. Cha ve dig., 2016; Gavilan ve dig., 2011; O’Byrne ve dig.,
2013) ve rastgele orman algoritmasi (Shi ve dig., 2016) gibi farkli yontemleri kullanarak catlak
tespiti uygulamaya baglamistir.

Son yillarda, Derin Sinir Aglarmin (DSA), 6zellikle de Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA),
otomatik yol ¢atlagi tespitinde devrim yaratmigtir. Manuel 6zellik ¢ikarimina dayanan geleneksel
yontemlerin aksine, DSA geri yayilim yoluyla sinir katmani1 parametrelerini otomatik olarak
giincellemek i¢in biiyilk miktarda yol verisinden yararlanmaktadir. Bu veri odakli algoritmalar
genel olarak goriintii siniflandirma, nesne algilama ve semantik segmentasyon aglari olarak
kategorize edilmektedir. Goriintii siniflandirma aglan (Krizhevsky ve dig., 2017) pozitif (catlak)
ve negatif (¢atlak olmayan) yol goriintiileri arasinda ayrim yaparken (J. Fan ve dig., 2021), nesne
algilama aglar1 6rnek diizeyinde yol ¢atlaklarmi tanimlamaktadir (Du ve dig., 2021). Semantik
segmentasyon aglar1 (Chen ve dig., 2020; Dung ve Anh, 2019; Huyan ve dig., 2020; J. Liu ve
dig., 2020; Qu ve dig., 2022; Zhang ve dig., 2022; Zhu ve dig., 2023) piksel bazinda c¢atlak tespit
sonuclar elde etmekte ve hassasiyetleri nedeniyle giderek daha fazla tercih edilmektedir. Ancak
bu piksel bazli tespit algoritmalar1 biiyiik dl¢lide denetimli 6grenmeye dayanmakta, yogun emek
gerektiren ek agiklama siirecleri gerektirmekte ve farkli senaryolarda sinirli genellestirilebilirlik
gostermektedir.

Genel olarak yapilan ¢aligmalara bakildiginda aragtirmacilar tarafindan ¢ok cesitli catlak
tespit yontemlerinin Onerildigi gézlenmektedir. Ancak ¢ogunlukla sunulan yontemlerde ¢atlak
tespitinde sadece yiiksek dogruluga odaklanilmigtir (Dogan ve Ergen, 2022; Fei ve dig., 2020;
Gao ve dig., 2023; Mei ve Giil, 2020. Diger taraftan gercek zamanli ¢atlak tespitini amaglayan
yontemlerde mevcuttur. Onerilmis gercek zamanl ¢atlak tespit yontemlerine bakildiginda ise
genel olarak yiiksek teknik donanimlar gerekmektedir (Mave dig., 2022; Naddaf-Sh ve dig., 2020;
Wang ve Su, 2021; Zhang ve dig., 2023) ve bu tiir donanimlarin gergek hayatta kullanilabilmesi
i¢in biiyiik biit¢eler harcanmalidir.

Bu ¢alismada, esnek {istyapr iizerinde maliyeti olabildigince azaltmak amaciyla gergek
zamanli yiliksek dogrulukta catlak tespiti yaparken minimum donanim gerektiren bir model
tasarlanmaya calisilmigtir.  Onerilen yontemin mevcut ydntemlerden ayrilan ydnlerine
bakildiginda; ilk kez ¢atlak tespiti ¢alismalarinda Geri Yayilimli Birlikte Evrim (GYBE) (Gong
ve dig., 2021) yontemi uygulanmakta ve ¢atlak tespiti icin nceden DSA kullanilarak elde edilmis
parametreler gorintii isleme teknikleriyle birlikte kullanilmaktadir. Ayrica yapilan ¢aligmalarin
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aksine bu ¢aligmada gerekli donanim giiciinii minimum da tutarak piksel bazli ¢atlak tespiti yerine
esnek iistyapilar tizerinde alan tabanli ¢atlak tespiti yapilmaktadir.

2. MATERYAL ve METOT

2.1. Veri Seti

Bu ¢alismada Tablo 1'de verilen EdmCrack600 (Mei ve Giil, 2020; Mei ve dig., 2020),
AsphaltCrack (Jayanth Balaji ve dig., 2019), CFD (Cui ve dig., 2015; Shi ve dig., 2016) ve
CrackSegmentation (K. Liu ve Chen, 2023; K. Liu ve dig., 2019) veri setleri ilgili makalelerde
verilen GitHub ve Mendeley adreslerinden erisilerek kullanilmistir. Bu veri kiimeleri kullanilarak
80 x 80 piksel boyutlarinda 7500 tane catlak igeren ve 7500 tane c¢atlak icermeyen goriinti
olusturulmustur. Elde edilen bu gorseller GYBE ydnteminin performansini degerlendirmek igin
kullanilmistir. Onerilen modelin performansi ise CFD veri setinin egitimde kullanilmayan 80
gorseli kullanilarak degerlendirilmistir.

Tablo 1. Calismada kullanilan veri setlerinin 6rnek sayisi ve ¢oziiniirliigii

Veri Seti Resim Sayis1 Coziiniirlik
EdmCrack600 600 1920x1080
AsphaltCrack 200 448x448
CrackForest 155 480x320
CrackSegmentation 428 448x448

2.2. GYBE

Geri yayilim-gradyan inis (GY) (Rumelhart ve McClelland, 1987) ve Birlikte Evrim tabanh
optimizasyon (BE) (Potter ve Jong, 1994), DSA parametrelerinin 6grenme yontemleridir ve her
ikisinin de zayif ve gii¢lii oldugu 6zellikleri vardir. GY iyi bir hesaplama verimliligine sahiptir,
ancak baglatma hassasiyeti konusunda bazi sorunlarla karsilagmakta ve diisiik yerel optimumlara
takilma egilimindedir. Diger taraftan, BE gradyan inisi igermez ve bu nedenle hesaplama i¢in ¢ok
fazla zaman harcamaktadir. Ancak BE, GY'nin maruz kaldigi sorunlardan kaginabilir.
Arastirmacilar, GY ve BE'in maruz kaldig1 6grenme sorunlarim gidermek i¢in GY ve BE'yi
birlestiren GYBE modelini 6nermiglerdir.

GY algoritmasi, DSA'larinin parametrelerini 6grenmek i¢in yaygin bir gradyan inis tabanl
yontemdir. GY, 6grenilen ¢iktilar ile gergek ciktilar arasindaki hatalar1 Es. 1 kullanarak hesaplar
ve hesaplanan hatalar kullanilarak ag parametreleri giincellenir. Burada D egitim verisini, xk girdi
degerlerini, y bilinen ¢ikt1 degerlerini, W bir DSA’daki tim baglanti agirliklarini, B ise
diizenlilestirme terimini temsil etmektedir.

2
F(P) =557 > llot ) = I3 + BIWll, )

(x,y)eD

BE bir tiir Evrimsel Algoritmadir (EA) (Xin Yao, 1999). EA rastgele bir siirece dayanir ve
sinirli bilgi iceren problemlerin iistesinden gelmek igin gelistirilmistir. BE algoritmasi, N boyutlu
bir karar vektoriini L alt bilegsene boler. Daha sonra, L alt bilesen EA ile ayr1 ayr gelistirilir ve
bu, sonraki her islemde arama alanim biiyiik 6l¢iide azaltir. EA tabanli optimizasyon sistemi 3
temel asamadan olusmaktadir: Ayristirma, Se¢im Stratejisi ve Optimizasyon Siireci.
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1) Ayristirma: Ayristirma yontemi tam olarak sayisal bir yontem degildir ve sadece noronlart
ayirma islemidir. Bu yontemde, her bir agdaki her bir néron kendi agindaki néronlardan bagimsiz
hale getirilir, bdylece olgunluk durumu ayr1 ayr1 kontrol edilebilir.

2) Secim Stratejisi: Ogrenme asamasinda bazi néronlar yeterli seviyeye ulasmis olmalarina
ragmen 0grenmeye ve agirliklarini giincellemeye devam ederler. Ancak bu durum gereksiz zaman
kaybina yol acacaktir. Dolayistyla belli bir olgunluga erismis ndronlarin 6grenmesinin
durdurulmasi ve hala olgunlasmamis ndronlarin 6grenmeye devam etmesi zaman maliyeti
agisindan son derece verimli olacaktir. Bu durumdan yola ¢ikarak Es. 2 ile her bir alt gorev igin
olgunluk derecesi, Es. 3 ve Es. 4 kullanilarak da néronun olgunlugu hesaplanir. Burada, xk girdi
degerlerini, wir agirlik degerlerini, blr girdi degerlerini, 1 katman sayisini ve a esik parametresini

temsil etmektedir.
o' () = A <Zw“ L il—l(xk)+b£> @

aKLs<Kl—a
G(s) = { 1,diger kosullarda (3)
N
M, = Z G 0\ 1(x ) 4)
i=1

3) Optimizasyon Siireci: Optimizasyonu saglamak igin, secilen her alt gérevin en uygun
parametre degerlerine sahip olmasi gerekir. Bu gereksinimi karsilamak i¢in optimum bir alt gorev
popiilasyonuna ihtiya¢ vardir. Aragtirmacilar tarafindan bu popiilasyonu belirlemek icin
Diferansiyel Evrim Algoritmasinin yiiksek performansli yontemlerinden biri olan Kendi Kendine
Uyarlanabilir Diferansiyel Evrim (KUDE) (Qin ve dig., 2009) yontemi kullanilmistir. KUDE
algoritmasi ile uygun alt gorevler secildikten sonra her bir alt gérevin hata degerini hesaplamak
icin Es. 5 kullanilmig ve Es. 6 ile popiilasyon sayisi kadar birey iceren bir popiilasyon
olusturulmustur. Burada Ds egitim verisinden rastgele secilmis kiiglik alt kiimeyi, as agirlik
parametrelerini, NP ise popiilasyon boyutunu temsil etmektedir ve bu calismada NP degeri 50
olarak belirlenmistir.

1
) el 31+ Al + 10 5 o 2
2|Ds (x,y)EDg 0 xk) Yz B subr|l, Os My

Py, ().rand(0,2), i, =1,..,NP -1 ]
Prin ) = Py (), ip=NP (6)

2.3. GYBE ile Ogrenme Siireci

Bu siireg bir dizi adimdan olugmaktadir.

e Test ve egitim veri setleri yazilima aktarilmstir.

e Gorsel veri setlerine OpenCV Kkiitiiphanesinde yer alan esik yontemleri uygulanmustir.

e Giincellenmis veri kiimeleri tizerinde GYBE kullanarak farkli ag yapilari i¢in gerekli ag
parametreleri 6grenilmistir.

e Ogrenilmis ag parametrelerinin basarisim belirlemek i¢in Kesinlik, Dogruluk ve F1-
Score yontemleri uygulanmigtir.

e Optimum ag yapisi belirlenmis ve agin parametreleri pickle formatinda disa aktarilmstir.
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2.4. Degerlendirme Metrikleri

Egitilen modeli degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan Kesinlik (Pr), Duyarlilik (Re)
ve F1-Score (F1) yontemleri uygulanmistir. Kesinlik ve Duyarlilik temel olarak Pozitif olarak
tahmin edilen degerlerin gercekten kag adedinin Pozitif oldugunu Es. 7 ve Es. 8 kullanarak
hesaplayan yontemlerdir. F1-Score ise Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini
alarak daha giivenilir bir basar1 oran1 veren bir yontemdir ve Es. 9 ile hesaplanmaktadir.

TP
— _ 7
E TP + FP )
TP
— s 8
Re TP + FN ®)
2XP. xR,
Fl=———= 9
P-+R, ©)

Burada TP catlak tespiti yapilan bolgede catlak oldugu tahmin edilen ve gergekte catlak
bulunduran, FP catlak tespiti yapilan bolgede catlak oldugu tahmin edilen ama gergekte catlak
bulundurmayan, FN ise ¢atlak tespiti yapilan bdlgede catlak olmadig1 tahmin edilen ve gercekte
de catlak bulundurmayan tiim test 6rneklerinin sayisidir.

2.5. Onerilen Yontem

Bu ¢aligsmada, yol lizerinde bulunan gatlaklar1 hem goriintii isleme teknikleri hem de GYBE
yontemi kullanilarak gergek zamanli olarak tespit etmeyi amaclayan bir model 6nerilmistir.

Modelde, catlak tespitini tiim gorsel iizerinde yapmak yerine catlak olma potansiyeli olan
bolgelerde tespit isleminin yapilmasi hem zaman hem de basari agisindan katki saglayacagi
diisiiniilmiistiir. Bu nedenle ilk asamada gorsel iizerinde asagida belirtilen bir dizi goriintii isleme
teknigi uygulanmistir.

1) Goriintiideki catlak olmayan kiiciik nesnelerin kaldirilmasi: Catlak tespiti yapilmak istenen
goriintiide catlak olmayan ancak catlak gibi gdsterilen nesnelerin bulunmasi muhtemeldir ve bu
durum tespit islemi sirasinda ¢esitli sorunlara yol acabilir. Bu nesneleri goriintiiden ¢ikarmak i¢in
goriintiilerdeki nesnelerin geometrik Ozellikleri kullanilmig ve kiiglik nesneler goriintiiden
silinmigtir.

2) Goriintiideki catlaklarin  birlestirilmesi: Goriintiilerde ¢atlaklar arasindaki bosluk
goriinmemesine ragmen Dbilgisayar ortaminda ¢atlaklar arasindaki bosluklar tespit
edilebilmektedir. Bu durum catlaklarin birbirleri ile baglantili olmamasina ve farkli nesneler
olarak algilanmasina neden olmaktadir. Farkli olarak algilanmay1 ortadan kaldirmak ve tespit
asamasindaki hizi ve dogrulugu artirmak i¢in bu nesneler birlestirilmistir.

3) Goriintiideki biiyiik ¢atlak nesnelerinin silinmesi: Catlak tespitine yonelik goriintiilerde
genellikle kiiciik boyutlu ¢atlak nesneleri tespit edilmekte ve bunlar dnceki asamalarda kullanilan
yontemler kullanilarak temizlenebilmektedir. Ancak bu yontemler sadece kiigiik nesneleri
temizleyebilmekte, nispeten daha biiyiik nesneler ¢atlak nesnesi olarak algilandigindan ayni
kalmaktadir. Bu biiyiikk boyutlu ¢atlak olmayan nesneleri ortadan kaldirmak igin nesnelerin
geometrik 6zellikleri kullanilmustir.

Goriintii isleme teknikleri uygulanan gorselde ¢atlak olma ihtimali bulunmayan nesneler
goriintiiden ¢ikarilmigtir. Ardindan sadece catlak iceren nesneler parcalanarak 80x80 piksel
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boyutlarinda alanlara ayrilmistir. Béylece GYBE yontemi ile 6grendigimiz veriler bu alanlarda
kullanilarak Sekil 1°de gosterildigi gibi catlak tespiti yapilabilmektedir.

Sekil 1:
Catlak bélgeleri belirlenmis alanlarda ¢atlak tespitinin yapimast

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu c¢alismada, GYBE yonteminin egitimi 12000 adet 80x80 piksel ¢oziiniirliikte gorsel
iizerinde 6400-200-2 ag yapis ile yapilmistir. Onerilen ydntemin performansi ise egitimde
kullanilmayan CFD veri setinin 80 gorseli kullanilarak degerlendirilmis ve ¢atlak alanlari tespit
edilen baz1 gorseller Sekil 2°de gosterilmistir. Egitim ve test sirasindaki tiim deneyler NVIDIA
GeForce GTX 1650 GPU ve Intel i7-10750H @2.60GHz CPU (6 Cekirdek 12 Mantiksal Islemci)
bulunduran bir bilgisayarda gerceklestirilmistir.

CFD veri seti lizerinde deneysel sonuglar1 baz1 basarili ¢calismalarla karsilastirilmistir. Tablo
2’ye bakildiginda gergek zamanli tespiti amaclamayan yontemler ile onerdigimiz yontemin
Kesinlik, Dogruluk ve F1-Score agisindan karsilastiriimasi gosterilmektedir.

Tablo 2. CFD veri seti kullanarak c¢atlak tespiti yapan yontemler ve tespit basarilar

Yontemler Kesinlik Duyarhlik F1-Score
CrackTree %73,22 %76,45 %70,80
CrackForest %82,28 %89,44 %85,71
FFA %78,56 %68,43 %73,15
CrackNet-V %92,58 %86,03 %89,18
ConnCrack %96,79 %87,75 %91,96
Parallel ResNet %96,21 %95,12 %95,63
Onerilen Model %92,74 %88,92 %89,61

Burada CrackTree (Zou ve dig., 2012) minimum kapsamli aga¢ yapisina dayanan bir yontem
iken CrackForest (Shi ve dig., 2016) rastgele yapilandirilmis aga¢ modelini temel almaktadir.
FFA (Nguyen ve digerleri, 2011) ise catlak tespiti i¢in her tiirlii serbest bi¢imli ve yol boyunca
hesaplanan ozellikleri kullanmaktadir. CrackNet-V (Fei ve dig., 2020) yonteminde girdilerin
boyutunu yedeklemek ve ¢atlaklari tespit etmek i¢in havuzlama katmani kullanmayan bir yapi
onerilmektedir. ConnCrack (Mei ve Giil, 2020) metodu kosullu Wasserstein Cekismeli Uretici
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Ag ile baglant1 haritalar1 teknigini birlestirmektedir. Paralel ResNet (Z. Fan ve dig., 2022) ise
yiiksek performansli ¢atlak tespiti ve 6l¢iim sistemi olusturmay1 amaglayan yeni bir derin artik
evrigimli sinir ag1 yontemidir.

Sekil 2:
Catlak tespiti yapilan gorsellerinin sirasiyla orijinal, ¢atlak olmayan nesnelerden
arindirilnig ve ¢atlak tespit edilen bélgeleri belirtilmis halleri

Tablo 2’de goriildiigii lizere Onerilen yontem CrackTree ve FFA yontemlerinden daha iyi
basartya sahipken dnerdigimiz yontem CrackNet-V ve CrackForest yontemiyle benzer derecede
basartya ulagabilmistir. ConnCrack ile Paralel ResNet yontemlerinin ise genel olarak tespiti
dogrulugu agisindan daha basarili bir yontem olduklar1 agik¢a goriilmektedir.

Diger taraftan yukarida verilen yontemler sadece catlak tespitinde basariya odaklanmis ve
catlak alanindan ziyade dogrudan catlagi tespit etmeye calisan dolayisiyla farkli basari
degerlendirme yollar1 izleyen metotlardir. Bu nedenle ¢aligmanin basarisini daha iyi anlayabilmek
amaciyla ger¢ek zamanli catlak tespiti yapmaya amaglayan yontemler ile de karsilastirma
yapilmasi gerektigine inanilmistir. Bu nedenle 6nerilen yontemin F1-Score basar1 degerleri ve
maksimum FBS degerleri Tablo 3’te gosterilen bazi basarili yontemlerin degerleriyle
karsilastirilmistir.
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Burada EfficientDetDD (Naddaf-Sh ve dig., 2020) yol kusurlarim1 gercek zamanli olarak
tespit etmek amaciyla 6lceklenebilir ve verimli modeller egitmek i¢in derin 6grenme tabanli bir
semayken DenseASPP (Yang ve dig., 2018) yogun bir sekilde ¢ok dlcekli 6zellik iireten bir dizi
atroz evrigimli katmanlar1 birbirine baglayan bir yontemdir. SegNet (Badrinarayanan ve dig.,
2017) ise semantik piksel bazinda segmentasyon igin derin tamamen evrisimli bir sinir ag1
mimarisi kullanmaktadir. Son olarak, DLCS (Wang ve Su, 2021) ikili segmentasyon agina dayali
ylizeysel bir catlak segmentasyon modeliyken MFLCD (Ma ve dig., 2022) birden ¢ok 6zellik
katmanina sahip evrigsimli sinir agina dayal bir catlak tespit sistemidir.

Tablo 3. CFD veri seti kullanarak gercek zamanh catlak tespiti yapan yontemler ve FBS

degerleri
Yontemler F1-Score FBS
EfficientDetDD %56,00 180
DenseASPP %81,71 14,2
SegNet %81,91 15,5
DLCS %82,70 46,4
MFLCD %98,22 96,6
Onerilen Model %88,97 47,7

Tablo 3’e bakildiginda 6nerdigimiz yontem DenseASPP, SegNet ve DLCS yontemlerinden
basarili olsa da EfficientDetDD yonteminden FBS agisindan geri kalmaktadir. MFLCD
yonteminin ise F1-Score acisindan agik bir sekilde en basarili yontem oldugu goériilmektedir.

4. SONUC

Bu ¢alismada GYBE yontemi ile goriintii isleme teknikleri kullanilarak yeni bir ¢atlak tespiti
yontemi Onerilmistir. Bu kapsamda catlak gorsel verileri sistem igerisinde tanimlanarak catlak
tespitinin yapilmasi 6gretilmis ve 6grenen model kullanilarak yeni gorsel veriler lizerinde gatlak
tespiti yapilabilmistir. Ancak model ile sadece 80 x 80 piksel boyutlarina sahip gorsellerde gatlak
olup olmadig1 belirlenmektedir. Bunun yaninda ¢atlak tespiti yapilmak istenen gorseller cok daha
biiylik boyuttalardir ve gorseller icerisinde g¢atlagin konumu tam olarak bilinmemektedir. Bu
amagla ilk basta gorsel icerisinde yer alan ¢ok kiiciik boyutlarda catlak olmayan nesneler
temizlenmekte ve nesnelerin icerisinde yer alan ¢ok kiigiik bosluklar doldurulmaktadir. Bu
islemin ardindan kiiciik boyutta bulunan nesneler, veri setindeki gorsellerde yer alan nesnelerin
geometrik Ozelliklerinden yararlanarak gorsel icerisinden ¢ikarilmaktadir. Bu isleme takiben
birbirine oldukga yakin olan g¢atlak nesneleri birlestirilmekte ve biiyiik boyutlu ¢atlak icermeyen
nesneler ¢esitli geometrik 6zellik degerleri kullanilarak silinmektedir. Son olarak da gorsel
igerisinde yer alan nesneler bdlgelere parcalanarak taranacak alanlar belirlenmekte ve belirlenen
alanlarda GYBE teknigiyle Ogrenilen parametreler kullanilarak catlak tespiti yapilmaktadir.
Calismanin ana katkilari ise agagidaki gibidir:

1) Yapilacak calismalarda kullanilabilecek farkli veri setlerinden elde edilen 80x80 piksel
¢Oziiniirliige sahip 7500 adet gatlak iceren 7500 adet igermeyen gorseller olusturulmustur.

2) Daha 6nce catlak tespitinde kullanilmamis BPCC yontemini ile goriintii isleme tekniklerini
birlikte kullanilan ve tespit yapilacak gorselin tiim alan1 yerine resim igerisinde gatlak olabilecek
nesneler lizerinde alan tabanli c¢atlak tespiti yapan bir model Onerilmistir. Basari
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degerlendirmesinde ise ulastigi %92,74 Kesinlik, %88,92 Duyarlilik ve %89,61 F1-Score
degerleriyle giincel yontemlere oldukca yakin basari elde ettigi goriilmiistiir.

3) Modelin sadece catlak olabilecek yerlerde tespiti yapmasi performans agisindan avantaj
saglamis ve maksimum saniye 48 gorsel Tlizerinde c¢atlak tespiti yapabilmesiyle saha
caligsmalarinda da kullanabilecegini kanitlamustir.

Genel olarak bu calisma kapsaminda yol catlak tespitinde zaman ve basar1 agisindan
performans artirabilecek bir model dnerilmistir. Gelecekte, GPS ve kamera verilerini isleyebilen
bir cihazin sehrin gogu bolgesine seyahat eden kamu ya da 6zel araglarinda onerilen yontemi
kullanarak konumlar1 bilinen gatlak gorsel verileri elde edilebilir. Boylece hem sehrin tim
bolgesindeki esnek iistyap: iizerinde ¢atlak durumu gozlenebilir ve analiz edilebilir hem de ek
zaman veya para harcamadan giincel yol gorsel verileri iiretilebilir.
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