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Oz: Demiryollarinda ray giivenligi tren kazalarmin 6nlenmesi i¢in oldukca dnemlidir. Ray ¢evresinde ve
iizerinde bulunan nesneler tren i¢in tehlike arz etmektedir. Dolayisiyla demiryoluna izinsiz girislerin tespit
edilerek trenlerin gilivenli ¢aligsmasi akilli ulagim sistemleri i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢alismada rayli
sistemlerde ray c¢evresinin anlamlandirilmasi amaciyla goriintii boliitleme tabanli yaklagimlar
kargilagtirtlmis ve ray cevresindeki nesnelerin tespiti saglanmistir. Goriintii boliitleme tabanli ray ve
¢evresinin anlamlandirilmasi i¢in UNet, BiSeNetV2, DeepLabV3 ve PP-LiteSeg modelleri karsilagtirmali
olarak analiz edilmistir. Ayrica ray ¢evresindeki nesnelerin tespitinde YOLOV7 uygulanmistir. Boylece,
modellerin gergek diinya senaryolarinda ne kadar basarili oldugu degerlendirilmistir. Deneyler sonucunda,
hafif yapisiyla dikkat ¢eken PP-LiteSeg modelinin yiiksek segmentasyon performansi gosterdigi tespit
edilmistir. Egitim asamasinin nesne tespitinde 6nemli oldugu goriilmiis ve PP-LiteSeg'in Jetson Nano gibi
tek devre kartlarda basaril bir sekilde uygulanabildigi sonucuna ulagilmigtir. Calismadaki bir diger model
YOLOv7, TensorRT kiitiiphanesi kullanilarak paralel ¢aligacak sekilde optimize edilmis ve hafiza
alanlarinin bagimsiz olarak kullanilabilmesi i¢in 6zel bir kontrol mekanizmasi gelistirilmistir. Elde edilen
sonuglara gore, PP-LiteSeg modelinin diger modellere gore daha yiiksek dogruluk ve mloU degerleri elde
ettigi gorilmiistiir. Yapilan ¢aligma rayli sistemlerde hizli ve dogru nesne tespiti i¢in segmentasyon
modellerinin se¢imine yonelik dnemli sonuglar icermektedir. Caligma PP-LiteSeg modelinin kullanimiyla
birlikte sinirli kaynaga sahip ortamlarda bile yiiksek kalitede nesne tespiti yapilabilecegini kanitlamistir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, Demiryolu, Nesne tespiti, Akilli ulagim, YOLO, Semantik
segmentasyon

Comparative Analysis of Deep Learning-Based Methods for Making Sense of Railway and Its
Environment

Abstract: Rail safety in railways is very important for the prevention of train accidents. Objects around
and on the rails pose a danger to the train. Therefore, the safe operation of trains by detecting unauthorized
access to the railway is very important for smart transportation systems. In this study, image segmentation-
based approaches are compared in order to make sense of the rail environment in railway systems, and the
objects around the rail are detected. UNet, BiseNetV2, DeepLabV3, and PP-LiteSeg models were analyzed
comparatively to segment of the rail and its environment based on image segmentation. In addition,
YOLOV7 has been applied to detect objects around the rail. Thus, it was evaluated how successful the
models were in real-world scenarios. As a result of the experiments, it was determined that the PP-LiteSeg
model, which stands out with its lightweight structure, showed high segmentation performance. It has been
seen that the training phase is important in object detection, and it has been concluded that PP-LiteSeg can
be successfully applied on single circuit boards such as Jetson Nano. Another model in the study, YOLOV?7,
has been optimized to run in parallel using the TensorRT library. A special control mechanism has been
developed to use memory areas independently. According to the results obtained, it was seen that the PP-
LiteSeg model achieved higher accuracy and mloU values than other models. The study includes important
results for the selection of segmentation models for fast and accurate object detection in rail systems. The
study proved that with the use of the PP-LiteSeg model, high-quality object detection can be achieved even
in environments with limited resources.
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1. Giris

Demiryolu ve trenlerdeki hizli gelisim ile demiryolu ulagimi yiik tasimaciliginin yani sira yolcu
tasimaciliginda da O6nemli bir alan haline gelmistir. Demiryolu hatlarinda siklikla kazalar
meydana gelmekte olup ciddi yaralanma ve oliimler ile sonuglanabilmektedir [1]. Tren giivenligi
mevcut sistemlerde makinistin goriis alam1 ve dikkatine baghdir. Istasyona giris ¢ikislarda tren
diisiik hiz ile ilerlemekte olup makinistin goriisii yeterli olmaktadir. Fakat hava kosullar1 degisimi
veya yorgunluk gibi etkenlerden dolay1 makinist bazi izinsiz goriisleri kagirabilmektedir [2]. Bu
ylizden ray ve ¢evresinde tehdit olusturabilecek nesnelerin gergcek zamanli ve otomatik tespiti
onem arz etmektedir. Rayli sistemlerin bir bileseni olan raylar atmosferik kosullar, cografik
farkliliklar, dogal felaketler (heyelan, deprem vb.) ve kullanim siiresine bagli olarak
deformasyona ugrayabilir. Dolayisiyla raylarin zaman zaman kontrol edilmesi ve denetimlerin
yapilmasi oldukg¢a 6nemlidir. Ray iizerinde ¢oklu ortam kosullarinda nesne tespitinin yapilmasi,
olas1 hatalarin tespit edilmesi, ray kavisleri, yabanci cisimler ve benzeri gibi bir¢ok unsur nesne
tespitinde giicliige sebep olabilmektedir. Farkli durumlar igin, nesne tespit yontemleri ¢esitlilik
gosterir ve bu yontemler, modele, nitelige, olasiliga ve goriinlime baglh olarak degismektedir [ 3-
4]. Nesne tespiti, bir goriintii veya video icerisinde belirli nesnelerin konumlarini ve siniflarini
tespit etmeyi hedefler. Ancak goriintiilerde olas1 11k degisimleri nesne tespiti islemlerini olumsuz
etkileyebilir.

Demiryollarinda izinsiz giris tespiti i¢in literatiirde bazi ¢aligmalar yapilmistir. Yapilan ¢aligmalar
daha ¢ok gbriintii isleme ve makine dgrenmesi yontemlerinden faydalanmaktadir [5]. Ozellikle
bilgisayarli gorme ve nesne tespit sistemlerindeki gelismeler derin 0grenme yOntemlerinin
kullanim ile daha dogru sonuglar vermektedir. Derin 6grenme teknikleri, geleneksel tekniklere
kiyasla probleme 6zgii farkli 6zelliklerin otomatik olarak 6grenilmesine yardimei olmaktadir [6-
8]. Belirli noktalara yerlestirilen video gdzetim sistemleri sayesinde ray ve ¢evresindeki insanlar,
hayvanlar ve araglar otomatik olarak tespit edilebilmektedir [3]. Ye ve ark. [2] demiryolundaki
izinsiz girigleri tespit etmek amaciyla az veri kullanan diisiik agirlikli bir derin 6grenme modeli
sunmuslardir. Az veri kullanan sistemin performansini gelistirmek icin ince ayar ozelligi ve
siniflandirma modeli 6nermislerdir. Gelistirilen sistemin tek kamera ve gémiilii bir bilgisayar
tizerinde prototipi olusturulmustur. Zheng ve ark. [4] metro istasyonlarinda ray ve ¢evresindeki
anormallikleri tespit etmek amaciyla sirali giincellenebilir bir anormallik tespit yontemi
onermistir. Onerilen sistem ile girislerinde yasak bolgede bulunan kisilerin tespit edilmesi
amaglanmistir. Gong ve ark. [9] demiryolu hatlarinda izinsiz giris tespiti i¢in boliitleme ve birkag
adimli 6grenme tabanli ¢oziim dnermistir. Onerilen yaklasim farkli hava kosullarinda test edilmis
ve dogru sonuglar elde edilmistir. Demiryolu sistemlerinde video gézetimi ve yapay goérme ile
cevre ihlallerini tespit etmek amactyla ¢coklu gorev tabanli bir sinir ag1 modeli 6nerilmistir [10].
Onerilen yaklasim ilk olarak ufuk noktasi tespiti i¢in bir regresyon agim egitmektedir. Daha sonra
kaybolan ufuk noktasinin tespiti i¢in kodlayici-kod ¢o6ziicti bir boliitleme yaklagimi
kullanilmaktadir. Son asama ise kodlayici-kod ¢oziicii ile boliimleme sonucu ufuk noktasinin
isaretlenmesidir. Ding ve ark. [11] ray lizerindeki yabanci nesneleri tespit etmek amaciyla
YOLOVS tabanl bir yaklasim 6nermistir. Onerilen yaklasim diger nesne tespit yontemleri ile
karsilastirilmis ve daha dogru sonuglarin elde edildigi deneysel olarak belirlenmistir. Olusturulan
veri seti gergek ray verileri yerine el ile olusturulmus verilerden olustugundan gergek zamanlt
uyarlanabilirligi diisiiktiir. Demiryolu hattina izinsiz girislerin tespiti igin EfficentNet tabanli tek
atisht ¢oklu kutu tespit edicisi (Single Shot MultiBox Detector-SSD) dnerilmistir [3]. Onerilen
yaklagim SSD’deki VGG16 omurgasi yerine EfficientNet omurgasi kullanilmistir. Boylece CPU
iizerinde de saniyede 11 frame islenecek sekilde ger¢ek zamanli bir yaklagim onerilmistir. Fakat
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egitimde kullanilan veriler Pascal VOC veri setinden olup ray ve ¢evresinin anlamlandirilmasi ve
ray iizerinde bir nesnenin belirlenmesini icermemektedir. Ray iizerinde bulunan nesnelerin
insansiz hava aracindan alinan goriintiilerden tespiti icin evrisimsel uzun kisa siireli hafiza ag1
tabanli bir hibrit yontem 6nerilmistir [12]. Onerilen yaklasim ile raym giivenli olup olmadig
seklinde iki sinifli bir siniflandirma yapilmaktadir. Cao ve ark. [13] ray ve ¢evresindeki izinsiz
girisleri belirlemek amaciyla diisiik agirlikli bir derin sinir ag1 mimarisi nermislerdir. Onerilen
yaklagim geleneksel goriintii isleme ile derin 6grenme yontemlerini birlestirmektedir. Ayrica giris
goriintiileri sikigtirllmadigi i¢in kiiglik boyutlu nesnelerin tespit performansi da arttirilmistir. Ray
ve ¢evresinin anlamlandirilmasi i¢in UNet tabanli bir performans arttirma yontemi Onerilmistir
[14]. Onerilen yéntem UNet’in omurga kisminda VGG16, Resnet34 ve MobileNetV2’yi kullanan
modellerin birlestirilmesine dayalidir.

Literatiirde ray ve ¢evresinin anlamlandirilmasi i¢in yapilan ¢alismalarin biiyiik bir kism1 daha
¢ok ray ve ¢evresine izinsiz giriglerin tespit edilmesi lizerinedir. Literatiirde boliitleme tabanli ray
ve ¢evresinin anlamlandirilmasi, ray tespiti ve tespit edilen ray bdlgesine gore izinsiz giris tespiti
ile ilgili calisma bulunmamaktadir. Nesne tespiti olarak ele alinan izinsiz giris tespitinde
nesnelerin rayin iizerinde olup olmadigina bakilmamaktadir. Bu calismada ray ve g¢evresinin
anlamlandirilmasi i¢in dort farkli derin 6grenme modeli kullanilmistir. Bu modellerden UNet ve
DeepLabV3 gibi klasik modellerin yani sira BiSeNetV2 ve PP-LiteSeg gibi gercek zamanli
boliitleme yaklagimlari test edilmistir. Boliitleme igin kullanilan yontemler bir kiyaslama veri seti
iizerinde test edilmis ve tespit performansi ile ¢alisma siiresine gore en iyi performansi veren
model belirlenmistir. Ayrica goriis agisina gore trene yakin olan iki ray bileseni boliitlenerek ray
iizerinde olan izinsiz girisler YOLOV7 nesne tespit algoritmast ile tespit edilmistir. Calismanin
0zgln katkilar1 asagida siralanmaistir.

e Ray ve ¢evresinin gergek zamanli olarak boliitlenmesi igin derin 6grenme tabanli yontemlerin
karsilastirilmast,

e Ray ve cevresindeki izinsiz girislerin tespit edilmesi,

e Ray bolgesinin ¢ikarilarak goriintii igerisinde belirlenmesi ve takibi i¢in yeni bir yaklagim
sunulmasi

e Piksel tabanl goriintii segmentasyonunda kullanilan hafif ve etkili bir derin 6grenme modeli
olan PP-LiteSeg modeli ile demiryolu sistemleri ve hareket analizinin ger¢ek zamanli olarak
hassas bir sekilde belirlenmesi,

e Kamerali bir [HA ile pilotaj olmadan demiryolu ray1 hattin takibini saglamak,

e Bilgisayarli gorme sistemi gelistirilerek belli boyutlardaki farkli nesnelerin taninmasi,
otomatik olarak hareketli nesnenin belirlenmesi ve takibi.

2. Ray ve Cevresinin Anlamlandirilmasi i¢in Derin Ogrenme Tabanh Yaklasim

Bu ¢aligmada ray ve g¢evresinin anlamlandirilmast i¢in farkli bdliitleme yontemleri test
edilmektedir. Egitim asamasinda ray ve ¢evresindeki nesnelerin boliitlenmesi igin derin 6grenme
tabanli yaklagimlar kullanilmaktadir. Bu amagla UNet [15], DeepLabV3 [16], BiSeNetV2 [17]
ve PP-LiteSeg [18] yontemleri kullanilmaktadir. Daha test asamasinda boliitlenen goriintiiden
sadece ray bolgesi belirlenmekte ve ray takibi i¢in raylarin isaretlenmesi saglanmaktadir. Ayni
zamanda ray cevresindeki tehdit olusturan nesnelerin tespiti YOLOV7 [19] nesne tespit yontemi
ile tespit edilmektedir. Sekil 1°de onerilen yaklagimin akis diyagrami verilmistir.


http://dergipark.org.tr/demiryolu
http://dergipark.org.tr/demiryolu

Demiryolu Miihendisligi Railway Engineering

Derin 6grenme tabanh bolitleme

| Unet || DeeplabV3 |I BiseNetV2 II PP-LiteSeg

[ v | ]

| Model segimi |
v

Bolitlenen gorintiidekiray bolgesinin tespiti
v

Ray takibi ve ilgili alan tespitiigin ilgili raylarin

tespiti
v
ilgili Alandaki Nesnelerin tespiti

Sekil 1. Ray ve ¢evresinin anlamlandirilmasi i¢in 6nerilen yaklagim

Sekil 1’de demiryolu sistemleri lizerinde ray ve ¢evresinin anlamlandirilmasi i¢in Railsem19 veri
seti tizerinde UNet, BiSeNetV2, DeepLabV3 ve PP-LiteSeg modelleri ayr1 ayr1 test edilmistir. En
iyi basarim ve hiz performansi veren boliitleme yaklasimi daha sonra segilmektedir. Boliitlenen
goriintiiden ray bolgesini igeren alan ¢ikarilmakta ve ray takibi ve izinsiz giris i¢in ilgili bolge
belirlenmektedir. Daha sonra ilgili bolgedeki izinsiz girisler YOLOV7 nesne tespit modeli ile
tespit edilmektedir. Bu amagla, COCO veri seti kullanilmaktadir. Hibrit modelde, iki modelin
harmonik bir sekilde bir arada ¢alismasi i¢in bazi1 degisiklikler yapilmalidir. Ciinkii her iki model
de smurl1 bir kaynaga sahip olan ekran kart1 hafizasini ve CUDA ¢ekirdeklerini kullanarak ¢ikarim
yapmaktadir. Dolayisiyla modellerin ayr1 hafiza alanlarinda bagimsiz olarak ¢ikarim
yapabilmeleri i¢in 6zel bir kontrol mekanizmasi gerekmektedir. Bu kontrol mekanizmasi
sayesinde, her iki modelin hatalarinin birbirlerinin hafiza alanlarin1 isgal etmeden, g¢ikarim
yapmast kritik Oneme sahiptir. Bu gereksinimi saglamak i¢in TensorRT kiitiiphanesi
kullanilmistir. TensorRT, segmentasyon agina oncelik vererek modelin gereksinim duydugu
hafizay1 almasini saglar ve geri kalan hafiza alanini en iyi sekilde kullanarak iki modelin paralel
olarak caligmasini saglar. Bu sekilde, ek bir bekleme siireci olmaksizin ortak sonuglar elde
edilmesi miimkiin olur.

Iki modelin ¢ikarimina ek olarak, bir konvoliisyon filtresi yardimi ile demiryolu raylari iizerinde
yapilan ¢ikarimin etraftaki giiriiltii olarak olugmus veya trenin {izerinde olmadig1 raylarin ¢ikarim
yapilmasi engellenmistir. Sekil 2°de goriildiigii gibi kullanilan bu yontem sayesinde sol ve sag
raylarm birbirinden ayr1 bigimde olusturulabilmesi miimkiin olmustur. Demiryolu raylarinin ig
kisminda kalan boliimiin rahatlikla ¢ikariminin yapilabilmesiyle, hem raylar iizerinde yapilacak
incelemelerin daha kolay olmasi hem de ray lizerinde kalan alan igerisindeki nesnelerin diger
objelerden ayirt edilmesi saglanmistir. Ciinkii rayli sistemler ¢oklu ortam kosullarina sahip olup,
bir goriintiide birden ¢ok nesne bulunabilmektedir.
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Sekil 2. Sol ve sag raylarin bulunmasi

Calismada demiryolu rayi, elektrik direkleri, yerlesim alanlari, hareketli nesne (kus, arag vs.) ayri
ayr1 siniflara boliinmiistiir. Kullanilan Railsem19 [20] veri seti 8500 adet goriintiiden
olugmaktadir. Goriintiiler 21 alt sinifa ayrilmistir. Her bir sinif i¢in goriintli artirim teknikleriyle
8500’in tizerinde etiketlenmig goriintii verisi temin edilmistir. Goriintii artirim teknikleri olarak
parlaklik, goriintli ¢evirme ve giriiltii ekleme kullanilmistir.

2.1. YOLOv7

YOLO (You Only Look Onces-Sadece bir kez bak) nesne tespit algoritmasi, Redmon ve ark. [21]
tarafindan gercek zamanli nesne tespiti yapilabilmesi igin gelistirilen bir algoritmadir.
Aragtirmacilar, bu yaklagimla dogrudan piksellerden nesnelerin yerini hizlica belirleyebildiler.
Ayrica, Titan X GPU ile SSD de 45 resim saniyeler i¢inde belirlenirken, YOLO’da saniyede 150
resim belirlenebiliyor oldugu goriildi. YOLO algoritmasi, R-CNN mimarisinde belirlenen
alanlarin ¢ikartilmasi, alanlarin smiflandirilmasi problemini bir ag ile ¢ozebilme 6zelligine
sahiptir. Bu algoritma geleneksel nesne tespit yoOntemlerinin aksine smif olasiliklarinin
hesaplanmasi, sinirlayict kutularin bulunmasi ve hemen hemen tiim islemleri tek bir regresyon
problemi olarak degerlendirilmesini saglamaktadir. Yani, YOLO ile goriintii lizerinde hangi
nesnelerin nerede olduklarini tespit etmek igin goriintiiye yalnizca bir kez bakilmasi yeterlidir.
YOLO tespit modeli, egitim seti kapsamindaki her goriintiiyii NxN kafeslere boler. Bu kafeslerin
her biri bir hiicreyi temsil eder. Modelin sorumlulugu, belirlenen nesnelerin merkez konumunu
tespit etmek ve merkezin bulundugu hiicreyi o nesneyi tespit etmekten sorumlu tutmaktir. Bu
calismada son popiiler YOLO modellerinden YOLOvV7 nesne tespiti i¢in kullanilmaktadir.

2.2. UNet

UNet 2015 yilinda Ronneberger ve ark. [15] tarafindan sunulmus, bir kodlayici (encoder) ve
¢oziicii (decoder) yapisindan olusan bir mimaridir. Kodlayici yolu, tipik bir evrigimli sinir ag1 gibi
giris goriintlisiinii asag1 ornekleme yaparak yiiksek seviyeli Ozellikleri ¢ikarirken mekansal
baglami yakalar. Her kodlayic1 blok sirasiyla konvoliisyonel katmanlardan, ReLU aktivasyon
fonksiyonundan ve maksimum havuzlama iglemlerinden olugsmaktadir. Asag1 6rnekleme islemi
mekansal boyutlar1 azaltirken Gzellik kanallarmin sayisini arttirmaktadir. Coziicli yolu ise
kodlayici yolundan gelen diisiik ¢ozlnirliklii 6zellik haritalarini orijinal goriintii boyutuna
yiikseltme isleminden sorumludur. Sekil 3’te UNet mimarisi verilmistir.
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Sekil 3°te her ¢oziicii blok, kodlayici yolundaki karsilik gelen 6zellik haritalariyla yukari
ornekleme edilen 6zellik haritalarini birlestirir. Bu atlayis baglantilari, agin ¢oklu 6lgeklerde hem
yerel hem de global baglamsal bilgiyi yakalamasini saglar. Atlayis baglantilarinin birlestirilmesi,
kodlayici yolundan gelen ince ayrintilarin yiikseltme islemi sirasinda korunmasimi saglar. Bu
baglantilar, diisiik seviyeli 6zellikleri ve mekénsal bilgiyi ¢oziiciiye aktararak segmentasyon
sinirlarini iyilestirir ve daha dogru segmentasyon sonuglari tiretmeye yardimer olur. UNet, tibbi
gorilintli segmentasyonu, hiicre ¢ekirdegi segmentasyonu ve otonom siiriiste yol segmentasyonu
gibi ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Basarisi, sinirli egitim verisiyle basa
cikma yetenegi ve yerel ve global baglamsal bilgiyi yakalama etkinligi ile iligkilendirilebilir.

2.3. DeepLabV3

Google tarafindan gelistirilen bu model bilgisayarli goriide yaygin olarak kullanilan bir derin
ogrenme modelidir. Ozellikle piksel tabanli goriintii segmentasyonunda etkili sonuglar
vermektedir [16]. Evrisimsel sinir ag1 tabanli mimariye sahip olup, daha onceki versiyonlarina
kiyasla olduk¢a yiiksek bir segmentasyon performansi sunmaktadir. Bu modelde, dilatasyon
konvoliisyon ve atrous konvoliisyon gibi yenilik¢i teknikler sayesinde daha biiyiik bir reseptif
alan elde edilir ve ayrintilar daha iyi bir sekilde yakalanabilmektedir [22]. Mimari olarak
DeepLabV3, derinlik bilgisi eklemek i¢in dnceden egitilmis bir evrisimli sinir agin1 omurga
olarak kullanir. Bu omurga modeli, goriintiiyii dnce birkag evrisimli ve havuzlama katmanindan
gegcirerek Ozellik haritalarini ¢ikarir. Tipik olarak, Xception, ResNet ve MobileNet gibi giincel
omurga modelleri kullanilir. Asirt Uzaysal Piramit Havuzu (ASPP) modiilii kullanilarak ¢ikarilan
Ozellik haritalar1 iglenir. Bu modiil, farkli dilatasyon oranlarina sahip atrous konvoliisyon
katmanlar igermesi sebebiyle, farkli dlgeklerdeki nesneleri ve nesnelerin detaylarini dogru bir
sekilde yakalayabilmesine olanak saglar. Ozellik haritalar1 piksel tabanli smiflandirma yapmak
i¢in bir konvoliisyonel aga verilir. Bu asamada, ¢ikt1 haritas1 elde edilir ve her pikselin sinif etiketi
belirlenir. Genellikle, ¢ikti haritasini daha piiriizsiiz hale getirmek igin bir rétus islemi olan
esikleme veya Gauss filtresi uygulanir. Goriintii segmentasyonunda bu model {istiin bir
performansa sahiptir.
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2.4. BiSeNetV2

BiSeNetV2 (Bilateral Segmentation Network- Ikili Segmentasyon Ag1 V2), goriintii
segmentasyonunda kullanilan bir derin 6grenme modelidir. BiSeNetV2, tamamen konvoliisyonel
bir agdir. Bu model, gercek zamanli uygulamalarda hizli ve yiiksek dogruluk saglayabilen bir
segmentasyon yontemi sunar [17]. BiSeNetV2, biri yol-odakli bir digeri detay-odakli olarak iki
farkli 6zellik ¢ikarimi sunar. Yol-odakli 6zellik uzun menzilli baglamsal bilgiyi yakalamak icin
genis bir gorlintii alanina odaklanirken, detay-odakli 6zellik kisa menzilli detay bilgisini korumak
icin daha yakindan odaklanir. Bu iki yol birlestirilerek hem genel baglami hem de detaylari
yakalayan bir segmentasyon ag1 olusturulur.

BiSeNetV2 modeli sinif-etiketi ve kenar pikselleri tahmin edilebilmektedir. Boylece nesnelerin
keskin kenarlar1 korunurken, ayni zamanda dogru bir sekilde segmentasyon yapilabilmesi
saglanmaktadir. Ayrica, yanitlama haritalarim1 kullanarak segmentasyon performansini
gelistirmigtir. BiSeNetV2, hizli ve dogru segmentasyon sonuglari saglayan, olgeklenebilir bir
segmentasyon agidir. Bu model, siirliciisiiz araglar, robotik, video analizi ve diger birgok
uygulama alaninda kullanilmaktadir. BiseNetV2 modeli Sekil 4’te verilmistir.
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Sekil 4. BiSeNetV2 model mimarisi [17]

Sekil 4°te goriildiigii gibi iki farkli 6lgekli gézetim yontemini ile hem yiiksek hem de diisiik 61¢ekli
Ozellik haritalarinin segmentasyon sonuclariyla egitimini saglayarak daha iyi segmentasyon
performansi elde eder. Bu, hem genel nesne yapisini dogru bir sekilde tahmin etmeyi hem de daha
kiiciik nesnelerin detaylarini yakalamay1 saglar [17].

2.5. PP-LiteSeg

PP-LiteSeg (Progressive Perception Lite Segmentation- Asamali Algilayici Basit Segmentasyon)
piksel tabanli goriintii segmentasyonunda kullanilan hafif ve etkili bir derin 6grenme modelidir
[18]. Bu model, yiiksek performans sergilerken daha az hesaplama giicli ve bellek kullanimi
gerektiren uygulamalara odaklanmistir. PP-LiteSeg, dnceden egitilmis bir evrigimli sinir ag1 ve
birden fazla agsamali algilayict modiiliinden olusan bir ilerleyici 6grenme stratejisini birlestirir. Bu
strateji, segmentasyon performansini agamali olarak artirarak daha hafif bir modele olanak tanir.
Sekil 5’te PP-LiteSeg modelinin sematik bir gorlinimii verilmistir.
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Sekil 5. PP-LiteSeg boliitleme mimarisi

Sekil 5’te verilen PP-LiteSeg mimarisi kodlayici-kod ¢oziicii ve ger¢ek zamanli ¢alisan bir
boliitleme yontemidir. Bu model kodlayici-kod ¢oziicii tabanli bir boliitleme yontemi olup
birlesik dikkat fiizyon modiilii (Unified Attention Fusion Model-UAFM) ve basit piramit
havuzlama modiiliine (Simple Pyramid Pooling Module-SPPM) sahiptir. UAFM ¢ergevesi bir a
agirligi iiretmek amaciyla dikkat modiilii kullanmaktadir. Fhigh ve Flow olarak verilen girig
ozelliklerini a ve 1- a ile carparak ¢ikis olan Fout’u elde eder. Dikkat modiilii olarak kanal ve
uzamsal modiiller kullanilmaktadir. Uzamsal dikkat modiilii giris 6zelliklerinde her bir pikselin
onemini gosterirken kanal dikkat modiilii ise giris 6zelliklerinde her bir kanalin 6nemini vurgular.
SPPM modiilii ise giris 6zelliklerini kaynastirmak icin piramit havuzlama modiilii kullanir. Bu
havuzlama modiili boyutlarn 1x1, 2x2 ve 4x4 olan ii¢ havuzlama modiiliine sahiptir.
Boyutlandirma agamasindan sonra ise toplama ve evrisim modiilleri bulunmaktadir. SPPM
modili birlestirme islemi yerine toplama islemini kullanmasi orta ve ¢ikis katmanlarin
azaltmasindan dolay1 gercek zamanli modeller i¢in uygundur. Modelin temelinde, evrisimli sinir
ag1 tabanli omurga modeli bulunur. Bu omurga modeli, giris goriintiisiinden 6zellik haritalarini
¢ikarmak igin kullanilir. PP-LiteSeg’de, genellikle hafif ve hizli ¢alisan omurga modeli olarak
MobileNetV2 tercih edilir. Birden ¢ok asamali algilayict modiilii kullanir. PP-LiteSeg’de agamali
algilayict modiilleri, modelin sirasiyla gelistirilmesi ve egitilmesi ile elde edilir. PP-LiteSeg, hafif
bir yapiya sahip olmasma ragmen yiiksek segmentasyon performansi sunar. Ozellikle smirl
kaynaga sahip cihazlar veya gercek zamanli uygulamalar i¢in olduk¢a uygundur.

2.6. Metrikler

Modelin test edilmesi i¢in model egitimi tamamlandiktan sonra egitilen agirliklar kullanilarak
model degerlendirilir. Segmentasyon modellerinin performansini degerlendirmek i¢cin mloU,
tahmin edilen segmentasyon sonuglariyla gercek etiketler arasindaki 6rtiismeyi 6lgmek iginse loU
kullanilmistir. Segmentasyon, bir giris goriintiisiinii piksellerine gore farkli nesne veya bolgelere
ayirmay1 hedefleyen bir gorsel isleme gorevidir. Bu nedenle, bir segmentasyon modelinin ne
kadar dogru ve hassas oldugunu degerlendirmek icin etkili bir dlgiit gereklidir. Iste mIloU bu
amagla kullanilan bir 6l¢lidiir. mloU, her bir snif i¢in IoU degerlerinin ortalamasini alarak
hesaplanir. loU'nun hesaplama denklemi Denklem 1’de gosterilmistir.

Gergek N tahmin
IoU =

(1)

" Gergek U tahmin
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Bu denklemde tahmin, modelin tahmin ettigi piksellerin kiimesini, gergek ise gercek etiketlere
karsilik gelen piksellerin kiimesini temsil etmektedir. mloU, smif basina IoU degerlerinin
ortalamasini alarak hesaplandigindan, her sinifin katkisi dengelenir. Dolayisiyla, modellerin
coklu siniflarla ¢alistig1 senaryolarda da adil bir performans Slgiitii saglar. mloU degeri genellikle
%0 ile %100 arasindadir. Yiiksek bir mloU degeri, modelin segmentasyon gorevini daha iyi
yerine getirdigini gosterirken, diisiik bir mloU degeri dogruluk diistikliigiinii veya yanlis
tahminleri gosterebilir. Model gelistirme siirecinde mloU degeri, modelin performansini izlemek,
hiper parametre ayarlamalarin1 yapmak ve farkli modelleri karsilagtirmak igin kullanilabilir.
Cikarim hizi, bir segmentasyon modelinin girig goriintiisiinii islemek ve tahminleri tiretmek icin
gecen siireyi ifade eder. Bu hiz, modelin ne kadar hizli galistigimi ve gergcek zamanli
uygulamalarda kullanilabilirligini belirler. Segmentasyon modelleri, genellikle derin 6grenme ag1
tabanlidir ve genellikle GPU'lar veya 6zel islem birimleri gibi yiiksek hesaplama giicii gerektiren
donanimlar izerinde calisir. Bu nedenle, bir segmentasyon modelinin ¢ikarim hizi, donanimin
ozelliklerine, modelin karmasikligina ve boyutuna bagli olarak degisebilir [23]. Bu ¢alismada
alman bulgular ayn1 donanim ve tek bir goriintii iizerinden alinmasi nedeniyle asagidaki sonuclar
boliimiinde farkli modellerin kiyaslamalar1 yapilmistir.

Semantik segmentasyonun dogrulugunu degerlendirmek icin kappa katsayisi istatistiksel 6lgii
olarak kullanilmistir. Denklem 2’de gosterildigi gibi bu katsayi, simiflandiricilar arasindaki
uyumu dlger ve rastgele ne kadar farklilik oldugunu belirler. Kappa katsayist, -1 ile 1 arasinda bir
degere sahiptir. Sayet deger -1 ise tamamen zit sonuglari, deger 0 ise rastgele sonuglari, deger 1
ise mitkemmel uyumu gosterir [24].

Gozlemlenen Dogruluk — Beklenen Dogruluk

Kappa Katsayist = (2

1 — Beklenen Dogruluk

Bu calismada semantik segmentasyonun dogrulugunu 6lgmek i¢in, referans etiket ve gercek
etiketlerle birlikte goriintii veri setine ihtiyag vardir. Dogru siniflandirilan veri noktalari, modelin
tahminlerinin gergek etiketlerle ayni oldugu veri noktalarini ifade eder. Modelin kesinligini tespit
etmek amaciyla, Denklem 3°te gosterildigi gibi AP (ortalama kesinlik) ve mAP (ortalama kesinlik
degerlerinin ortalamasi) metrikleri kullanilmigtir [25].

Dogru Smiflandirilan Veri Noktalarinin sayist

Dogruluk = 3)

Toplam Veri Noktalarinin sayist

Denklem 3’te dogruluk degeri 0 ile 1 arasinda olup, genellikle yiizde olarak ifade edilir. Yiiksek
bir dogruluk degeri, modelin dogru tahminlerde bulunma yetenegini gosterirken, diisiik bir
dogruluk degeri yanlis siniflandirmalarin oldugunu isaret eder [22].

3. Bulgular

Gelistirme ortami olarak Ubuntu 20.04 LTS isletim sistemi iizerine Python 3 versiyonu
kurulmustur. Grafik kart1 olarak Nvidia GeForce RTX 4090, merkezi islemci olarak Ryzen 9
7900X ve 32 GB RAM’e sahip bir kisisel bilgisayar kullanilmistir. Onerilen béliitleme
yontemlerinin dogrulanmasi amaciyla farkli 1s1k ve giin kosullarinda alinan bir kiyaslama veri seti
olan Railsem19 veri seti kullanilmistir. Bu veri seti tren ve sehir i¢i tramvayin 6niinden ¢ekilmis
toplam 8500 goriintiiden olugsmaktadir. Veri seti semantik boliitleme i¢in etiketlenmis 21 sinifa
sahip olup ray, kaldinm, trafik levhasi, gokyiizii, insan, araba, kamyon gibi nesneleri
igcermektedir. Tablo 1°de veri setinden her bir etiket i¢in veri setindeki drnek sayisi verilmistir.


http://dergipark.org.tr/demiryolu
http://dergipark.org.tr/demiryolu

Demiryolu Miihendisligi

Tablo 1. Railsem19 i¢in siif basina etiket sayisi

Railway Engineering

Etiket Say1 Etiket Say1
Dur Levhasi 218 Statik Anahtar 2519
Gegit 2885 Ray Isaret-On 7404
Korkuluk 4873 Rgiyn?;” 3448
Vagon 1951 Rg?;];l;ri 5768
Platform 2482 Insan Grubu 62
Ray 58322 Araba 172
Anahtar Tanimlayici 2007 Cit 291
Sol Anahtar 1975 insan 234
Sag Anahtar 2083 Direk 10875
Tamimsiz Anahtar 2491 Ray Engeli 3920
Kamyon 11

Tablo 1’°de verilen etiketlere gore 6zellikle ray ¢iftlerinin belirlenmesi igin yeterli bilginin oldugu
goriilmektedir. Goriintiiler farkli hava kosullarinda toplanmustir. Sekil 6°da veri setinden bazi ray

goriintiileri ve maskeleri verilmistir.
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Sekil 6. RailSem19 veri seti ve maske goriintiileri

Calismada demiryolu raylarinin segmentasyonunda birden fazla model incelenmis ve her bir
model lizerinde egitim gergeklestirilmistir. Derin 6grenme yontemi ile semantik segmentasyon
alaninda sik¢a kullanilan UNet, DeepLabV3 gibi modellerin yam sira gercek zamanli olarak
calisan BiSeNetV2 ve PP-LiteSeg modelleri test edilmistir.

Gergeklestirilen egitimler belirlenen bulgu parametreleri ile karsilastirilarak ¢iktilar elde
edilmistir. Semantik boliitleme modellerinin dogruluk metrigi ve mloU metriklerine gore
karsilastirma sonuglart Sekil 7°de verilmistir.

10
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a) b)
Sekil 7. Derin 6grenme tabanli boliitleme modellerinin performansi a) Dogruluk grafigi b) mloU
grafigi

Sekil 7’de goriildiigii gibi PP-LiteSeg iki metrikte de diger modellerden daha iyi sonuglar
vermistir. Sekil 7’de DeepLabV3, PP-LiteSeg modelinden sonra en iyi sonucu veren model olarak
gbdze c¢arpmaktadir. PP-LiteSeg’in ¢ikarim hizimin digerlerinden daha iyi olmasi, semantik
segmentasyon modeli olarak 6ne ¢cikmasina sebep olmustur. Calismayi1 gergeklestirirken yapilan
deneylerin yaninda Railsem19 [20] veri seti ¢alismasinda Onerilen y6ntemin sonuglari ile
karsilastirilmigtir. Bu metriklerin karsilastirmasi Tablo 2°de verilmektedir.

Tablo 2. Semantik boliitleme modellerinin performans kargilastirilmasi.

Metrik-Model  PP-LiteSeg DeepLabV3 UNet BiSeNetV2 Railsem19 [20]
Cikarim (ms) 3,82 11,23 6,72 8,76 -
Dogruluk (%) 96,8 96,1 74,38 74,87 91,24
mloU (%) 58,8 57,9 32,67 31,94 56,9
Kappa (%) 76,7 74,8 55,3 55,2 -

Tablo 2’de gortildigii gibi UNet, DeepLabV3, BiSeNetV2 yaninda PP-LiteSeg modeli veri setini
egitmek i¢in kullanilmigtir. PP-LiteSeg modelinin diger modellere gére hem ¢ikarim hizi hem de
performans metriklerinde daha iyi sonug verdigini gostermektedir. Sekil 8’de dort farkli modelin
ayni1 goriintii izerindeki boliitleme sonuglart verilmistir.

Gorintd Maske Unet BiseNetV2 DeeplabV3 PP-LiteSeg

Sekil 8. Dort farkli modelin boliitleme sonuglart

11
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Sekil 8’de goriildiigii iizere farkli iklim kosullarinda PP-LiteSeg modeli sahneyi daha dogru
boliitlemektedir. PP-LiteSeg modeline en yakin sonuglari DeepLabV3 modeli vermistir.
Kullanilan konvoliisyon filtresi ve devaminda uygulanan algoritma ile raylarin egrisinin
cikarilmasi saglanmig ve sag-sol ray arasindaki bolge kolaylikla tespit edilebilmistir. Sekil 8’de
goriildiigii iizere sadece tek rayin oldugu durumlarda degil, raylarin birlestigi veya birden ¢ok
rayin aynm1 anda bulundugu durumlarda dahi rahatlikla dogru sonuca ulasilabilecegi
goriilmektedir. YOLOv7’nin RTX 4090 ekran kart1 kullanilarak yapilan deneylerde sadece 3
milisaniye (ms) ¢ikarim siiresine sahip olmasi, hizli ve efektif bir ¢ikarimin yapilabildiginin
ispatidir. Modele ait gorsel sonuglar Sekil 9°da goriilmektedir.

a) Boliitlenmis ray ve ilgili alanin tespiti b) Ray ve ¢evresindeki nesnlerin tespiti

Sekil 9. ilgili ray bolgesinin tespiti ve nesne tespiti

Sekil 9°da ilgili ray bolgesi belirlenmis ve ray kenarinda bulunan nesneler YOLOV7 modeli ile
tespit edilmistir. Sekil 10°da aktif rayin ¢ikarimi farkli goriintiiler iizerinden verilmistir.

12
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Cerceve Goruntu Segmentasyon Gorluntlsu Cikarilmis Goruntu

Sekil 10. Aktif ray bdlgesinin ¢ikarimi
4. Sonu¢

Bu makalede, atmosferik kosullar, cografik farkliliklar, dogal felaketler ve kullanim siiresi gibi
demiryolu raylan {izerinde meydana gelebilecek olas1 degisimlerin kontroliinde kolaylik
saglayacak nesne tespitinin yapilabilmesini saglayacak algoritma modelleri ¢alisilmistir. Farkli
veri setlerinin hibrit kullanim ile probleme ¢6ziim olabilecegi de Onerilmistir. Farkli nesneler
iceren 8500’in iizerindeki goriintii, gorlintli artirim islemine tabi tutulmustur. Egitim isleminde
8500 adet ray iceren goriintii kullanarak egitim tamamlanmistir. Dogrulama iglemi igin 250 adet
gOriinti, test islemi i¢in 100 adet goriinti kullanilmigtir. Toplam 21 sinif tizerinde ortalama %58,8
mloU orani elde edilmis, demiryolu raylarinda ise %88,7 IoU oranina ulasilmistir. Deneyler
sonucunda PP-LiteSeg modelinin yiiksek segmentasyon performansi gosterdigi ve sinirli kaynaga
sahip ortamlarda bile yiiksek kalitede nesne tespiti yapilabilirligini kanitladigr goriilmiistiir.
Ayrica, YOLOv7 modelinin optimize edilerek paralel ¢aligabilir hale getirildigi ve 6zel bir kontrol
mekanizmasi ile hafiza alanlarinin bagimsiz olarak kullanilabilir hale getirildigi belirtilmistir.
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Kullanilan gériintii isleme ve segmentasyon modellerinin degerlendirilmesi sonucunda, bu
calismanin giiclii yonleri sunlarla 6ne g¢ikmaktadir: yiiksek performans, sinirli kaynaklarla
kullanilabilirlik, optimizasyon ve kontrol mekanizmasi. Bu calisma, nesne tespitinde topluluk
modelleme ve girdi verisinin boyutunu artirmanin basart oranimi etkiledigini gdstermistir.
Onerilen model farkli ortam kosullarinda test edilmistir. Ray gériintiilerini basarili bir sekilde
tespit eden model bu etkiyi dogrulamistir. Sistemin demiryolu raylari izerinde rahatlikla hata ve
anomali tespiti yapabilecegi kanitlanmistir.
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