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OZET

Yiiksek Lisans

GERI YAYILIMLI BIRLIKTE EVRIM iILE IYILESTIRILMIS DERIN SINiR
AGLARI KULLANILARAK YOL CATLAK TESPITI

Emirhan Mustafa ANIK

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Insaat Miihendisligi Anabilim Dali

Danmisman: Prof. Dr. Turan ARSLAN

Catlaklar trafik yiikleri etkisi ile alt tabakadan baslayarak kaplama yiizeyine kadar olugan
yiizeysel hasarlardir. Olusan bir catlak hasarinin biiyiimeden tespit edilip gerekli
bakimlarinin yapilmasi hem yol konforuna hem de bakim i¢in yapilacak harcamalara
olumlu olarak katkida bulunmaktadir. Bu g¢alismada yol {izerinde bulunan catlaklar
gercek zamanl ve yiiksek dogrulukta tespit etmek amaglanmistir. Bu kapsamda Geri
Yaymmli Birlikte Evrim yaklasimiyla lyilestirilmis Derin Sinir Aglar1 ve goriintii isleme
yontemlerini birlikte kullanilmigtir. Calismada cesitli sayida ve boyutta ¢atlak gorsel
verileri iceren EdOMCrack600, AsphaltCrack, CFD ve CrackSegmentation veri setlerinden
yararlanilarak yeni bir veri seti elde edilmis ve bu veri seti lizerinde Derin Sinir Aglari
tabanli 6grenim gergeklestirilmistir. Goriintii isleme teknikleri sayesinde ise ¢atlak tespiti
yapilan gorsel igerisinden catlak olmayan nesneler arindirilmis ve catlagin kabaca
konumunu gosteren siyah-beyaz bir resim elde edilmistir. Son olarak kabaca konumu
belirlenmis catlak ilizerinde en 1yi 6grenme gergeklestirmis ag yapisina ait parametreler
kullanilarak alan bazli catlak tespiti yapilmistir. Modelin dogrulugu CFD veri seti
kullanarak Keskinlik, Duyarlilik ve F1-Score kriterleri ile degerlendirilmistir.
Degerlendirme sonucunda, Onerilen yontem maksimum saniyede 48 gorsel lizerinde
catlak tespiti yapabilirken %92,74 Kesinlik, %88,92 Duyarlilik ve %89,61 F1-Score
basar1 yiizdelerine erisebildigi gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Geri yayilimlhi birlikte evrim, derin sinir aglari, catlak tespiti,
goriintii isleme
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ABSTRACT

MSc Thesis

ROAD CRACK DETECTION USING DEEP NEURAL NETWORKS DEVELOPED
VIA COOPERATIVE COEVOLUTION WITH BACKPROPAGATION

Emirhan Mustafa ANIK

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Civil Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Turan ARSLAN

Cracks are superficial damages that occur from the substrate to the pavement surface due
to the effect of traffic loads. Detecting a crack damage before it grows and performing
the necessary maintenance contributes positively to both the road comfort and the
expenses to be made for maintenance. In this study, it is aimed to detect the 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 and
image processing methods were used together. In the study, 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. Thanks to image processing techniques, objects
without cracks were removed from the image in which cracks were detected, and a black-
and-white picture showing the rough location of the crack was obtained. Finally, area-
based crack detection was performed by using the parameters of the network structure
that performed the best learning on the roughly positioned crack. The accuracy of the
model was evaluated with Precision, Sensitivity and F1-Score criteria using 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.

Key words: Cooperative coevolution with backpropagation, deep neural networks, crack
detection, image processing

2022, vii + 94 pages.
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1. GIRIS

Giliniimiizde teknolojinin gelismesiyle beraber mevcut sistemler gelisirken yeni
sistemlerde ihtiyaglara gore ortaya ¢ikmaktadir. Bu sistemlerden biri olan Akilli Ulasim
Sistemleri insan hayatinda ¢ok biiylik bir 5neme sahiptir ve bu nedenle yillardir bu sistem
tizerine ¢esitli calismalar yapilmaktadir. Yapilan galismalar incelendiginde genel olarak
trafik ve ulasimin en temel pargasi olan yol yapilarina odaklanildigi ve ulasim sistem
elemanlarmin incelenerek gelistirilmesi i¢in biilyiik bir emek harcandigi goriilmektedir.
Akillt Ulasim Sistemleri alaninda yapilan ¢alismalarin artmasiyla beraber yol yapilari
tizerinde daha detayl ve cesitli calismalar yapilmaya baslanmis ve 6zellikle yol lizerinde
bulunan ¢atlaklarin tespit edilmesine yonelik ¢aligmalara 6nem verilmistir. Catlak tespiti
ile ilgili ¢alismalar incelendiginde Derin Sinir Aglari (DSA) yaklagiminin en popiiler
sistem oldugu ve bu sistem temel alinarak ¢esitli calismalar 6nerildigi géze carpmaktadir.
Bu calismada da Bo6lim 3’te agiklanan DSA tekniklerinden biri olan Cok Katmanlh
Algilayicilar (CKA) modeli ile gesitli goriintii isleme metotlar1 kullanilarak ¢atlak tespiti

icin yeni bir yontem onerilmistir.

Bu ¢alismada izlenen yontemler Sekil 1.1°de verilen akis diyagraminda gosterilmistir.
Ayrica onerilen gatlak tespiti yontemi icin PHYTON yazilimi ve yazilimin igerisinde yer
alan ¢esitli kiitliphanelerden yararlanilmistir. Temel olarak yontem Boliim 3’te detayl bir
sekilde agiklanacak iki siiregten olusturulmus ve 1.Siire¢’te istenilen parametre verilerini
elde ettikten sonra 2.Siire¢’e baglanmistir. Bu nedenle ilk basta 1.Siire¢ aciklanmistir. Bu
stirecin 1.Adim’inda literatiirde kullanilan dort farkli gatlak veri setinde yer alan farkli
boyutlardaki gorsellerden 80 x 80 piksel boyutlarinda g¢atlak igeren ve igermeyen
gorseller alinmistir. Bu boyutta bolgelerin alinmasinda gorsel igerisindeki ¢atlaklarin
boyutu ve elde edilecek 6rnek sayisi olmak tizere iki temel faktor etkili olmustur ve bu

nedenler Boliim 3’te detaylica agiklanmustir.



1.SUre¢

1.Adim 2.Adim 3.Adim 4.Adim 5.Adim
Veri Setlerinin ?§|klerr.1§ 8 - Basar ERrasasiatinl
2 . |+ Yonteminin  }-f Parametrelerinin }+{ = _ o H Disariya
Duzenlenmesi s : Degerlendirilmesi
Uygulanmasi Ogrenilmesi Aktarilmasi
Catlak Alanin
Tespit Edilmesi
Esikleme Cok Kuguk Nesne Kaguk Boyutlu . 2 ;
Buyuk Nesnelerin
Yénteminin |-/ ve Bosluklarin |-/ Nesnelerin Nesnle!erm I ¥ ) ! Son Adim
it : Birlestiriimesi Temizlenmesi
Uygulanmasi Giderilmesi Arindiriimasi
1.Adim 2.Adim 3.Adim 4.Adim 5.Adim

Sekil 1.1. Onerilen yontemin asamalarini gdsteren akis semasi

Veri setlerindeki gorsellerden 80 x 80 piksel boyutlarinda gorseller elde edildikten sonra
2.Adim’a gecilmistir. Bu adimda Boliim 3’te detaylandirilmis Uyarlanabilir Esikleme
Yontemi uygulanmistir. Esikleme yontemi ile her pikselde 255 farkli deger alan gri
renkteki bir gorsel sadece 0 ve 255 degeri alan siyah beyaz bir gorsele ¢evrilmis. Boylece
islenen verinin boyutunu azaltilmis ve zaman agisindan kazang saglanmistir. Sonrasinda
3.Adim’a gecilmis ve Geri Yayiliml Birlikte Evrim Yaklasimiyla Iyilestirilmis Derin
Sinir Aglar1 yontemi (GYBE_DSA) (Gong, Liu, Qin, Zhao ve Tan, 2021) kullanilarak
belirtilen boyuttaki bolge igerisinde ¢atlak olup olmadigini tespit eden ve ag parametre
degerlerini iceren bir ¢ikt1 verisi elde edilmistir. Ardindan 4.Adim’da elde edilen bu ¢ikt1
verilerinin basarililar; pozitif olarak tahminlenen degerlerin gercekte kag adedinin pozitif
oldugunu gosteren Kesinlik, pozitif olarak tahminlenen degerlerin gergekte ka¢ adedinin
pozitif olarak tahmin edildigini gosteren Duyarlilik ve bu iki yontem ile elde edilen
degerlerin harmonik ortalamasini gésteren F1-Score yontemleri ile degerlendirilmistir.
Bu yontemler bir siniflama modelinde gercek degerler ile tahmin degerleri karsilagtirarak
bu model igerisinde yapilan tahminlerin ne dlgiide basarili oldugunu gostermekte ve
yontemler Boliim 3’te daha detayli bir sekilde agiklanmaktadir. Degerlendirme
sonrasindaki 5.Adimda en yiiksek basariya sahip parametre verileri daha sonra
kullanilmak tizere pickle formatinda disariya aktarilmistir. Pickle ise PHYTON yazilimi
igerisinde yer alan 6zel bir depolama modiiliidiir. Bu modiil sayesinde ¢esitli veri tiirleri

depolanip disartya aktarilabilir ve daha sonra iceriye aktarilarak tekrar kullanilabilir.



Disariya aktarilan veriler kullanilarak 80 x 80 piksel boyundaki bir bolgede gatlak tespiti
yapilabilmektedir. Ancak normal bir gorsel icerisinde bulunan catlagin gorseldeki
konumu bilinmedigi i¢in hangi bolgede tespit yapilacagi da bilinmemektedir. Bu nedenle
gorsel igerisinde yer alan catlaklarin konumunun kabaca bilinmesi taranacak bolgelerin
bilinmesini saglayacak ve zaman agisindan 6nemli bir katkida bulunacaktir. Dolayisiyla
catlaklarin konumunun tahmini olarak belirlenmesi i¢in 2.Siire¢’te yer alan ¢esitli goriintii

isleme yontemleri igeren 5 farkli adim uygulanmustir.

1.Adim’da ¢atlak tespiti yapilmak istenen gorsele Uyarlanabilir Esikleme Yontemi
uygulanmigtir. Ardindan 2.Adim'a gec¢ilmis ve gorsel igerisinde yer alan ¢ok kiigiik
boyutlarda ¢atlak olmayan nesneler goriintii isleme ilgili ¢esitli algoritmalar iceren
“scikit-image” kiitliphanesinde yer alan yontemler kullanilarak temizlenmis ve nesnelerin
igerisinde yer alan c¢ok kiigliik bosluklar catlak tespiti sirasinda nesnelerin dogru
algilanabilmesi i¢in doldurulmustur. Bu islemin ardindan 3.Adim’da ¢atlak igermemesine
ragmen catlak olarak algilanip bu alanda tarama yapilmasina ve harcanan zamani
artirmasina neden olan kiiclik boyutta bulunan nesneler, veri setindeki gorsellerde yer
alan nesnelerin geometrik 6zelliklerinden yararlanarak gorsel icerisinden ¢ikarilmistir.
Bu isleme takiben 4.Adim’da, birbirine oldukc¢a yakin olan ¢atlak nesneleri birlestirilmis
ve boylece taranacak alan sayisi azaltilmistir. Ardindan 5.Adim’da gorsel igerisinden yer
alan biiyiik boyutlu catlak icermeyen nesneler ¢esitli geometrik 6zellik degerleri

kullanilarak silinmistir.

Son Adim’da da 2.Siire¢ sonucunda elde edilen gorsel igerisinde yer alan bolge
parcalanarak taranacak alanlar belirlenmis ve belirlenen bolgelerde 1.Siireg’te
GYBE_DSA teknigiyle 0grenilen parametreler kullanilarak catlak tespiti yapilmistir.
Catlak olarak tespit edilen alanlar sistem igerisinde kaydedilmis ve ana gorsel iizerinde
catlak bolgesi belirlenmistir. Ek olarak yontemin basarisi Kesinlik, Duyarlilik ve F1-
Score yontemleri ve gatlak gorsel verileri iceren CFD (Lyu ve digerleri, 2019; Shi, Cui,
Qi, Meng ve Chen, 2016) veri seti kullanilarak test edilmistir. Kullanilan veri seti
icerisinde yer alan ve GYBE DSA yontemi ile 6§renmede kullanilmayan 80 adet gorsel
veri kullanilmistir. Burada CFD veri setinin kullanilmasinda temel bir neden vardir.

Onerilen yontem 6zellikle herhangi bir aracin alt kismina yerlestirilebilecek bir kamera



ile catlak tespit yapan bir mekanizmada kullanilabilmesi igin tasarlanmistir ve CFD veri
setindeki cogu gorsel bahsedilen mekanizmada elde edilecek gorseller gibi dik agidan

¢ekilmis ve yol disinda bulunan baska obje veya cisimleri icermeyen verilere sahiptir.

Tezin takip eden boliimlerinden “Kaynak Arastirmasi” olarak adlandirilan Boliim 2’de
DSA ve Gériintii Isleme hakkinda kisa bir bilgi verilip yapilmis bazi ¢alismalara yer
verilmistir. Boliim 3 olan “Materyal ve Yontem” boliimiinde, kullanilan veri setleri, Cok
Katmanli Algilayicilar teknigi, cesitli goriintii isleme yontemlerine iliskin detayli
aciklamalar yapilmistir. “Bulgular ve Tartisma” boliimiiniin yer aldigi Bolim 4’°te
Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Score yontemleri kullanilarak c¢esitli ag yapilarinin basari
sonuglarina, catlak tespit yonteminin uygulamalarina ve tespit siiresine deginilmis ve elde
edilen degerler yorumlanmaistir. “Sonug” olarak isimlendirilen Boliim 5°te ise tezin genel
olarak sonugclar1 6zetlenmis, 6nerilen yontem ve uygulamalar {izerinde degerlendirmeler
yapilmis ve Kkonu iizerinde ileride yapilacak ¢alismalarla ilgili bazi Onerilerde

bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Giiniimiize kadar yol catlak tespiti i¢in ¢esitli yontemler kullanilmistir. Temelleri ¢ok
eskiye dayanan bu yontemlerden biri de goriintii isleme uygulamalaridir. Goriintii
islemenin birgok teknigi 1960 yillarinda Jet Propulsion Laboratuvari, Massachusetts
Teknoloji Enstitlisii gibi arastirma tesislerinde gelistirilmistir (Solomon ve Breckon,
2010). Ancak o donemde bilgisayar donanimlar1 sayisal veri isleme i¢in yeterince etkili
olamamistir. 1970 yillarinda bilgisayarlarin yayginlasmasiyla birlikte daha kolay
bulunabilen ve daha verimli bir sekilde galisabilen bilgisayar donanimlar1 gelistirilmistir.
Artik gelismis donanimlar kullanilarak gergek zamanli olarak goriintii isleme
uygulanabiliyordu ve bu durum sayisal goriintii isleme yontemlerini yayginlagtirmistir.
2000’11 yillara gelindiginde ise hizli bilgisayarlarin ulasilabilirligi sayisal olarak goriintii

islemeyi o donemde kullanilan en yaygin yontemlerden biri yapmistir (Anonim, t.y.).

Gorilintii islemenin yayginlasmas: farkli alanlardaki arastirmacilarin bu yontemleri
kullanmaya tesvik etmistir. Yol lizerindeki ¢atlaklarin tespiti de bu alanlardan biridir ve
2000’11 yillarda bu alanda bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Oliveire ve Correia (2009) tistyapi
catlaklarin1 belirlemek i¢in dinamik esikleme ve goriintii entropi teknolojisini
birlestirerek morfolojiye dayali olarak iistyapr goriintiilerinin  6n islenmesini
onermislerdir. Tsai ve digerleri (2010) farkli yol kosullar1 altinda ¢esitli yol goriintiileri
icin gatlak bolitleme yoOntemlerini  karsilagtirmistir.  Sonug¢  olarak  dinamik
programlamaya dayali dinamik optimal esik boéliitleme yonteminin en iyi performansa
sahip oldugunu gosterilmistir ancak yiiksek hesaplama karmasikligi ve hesaplama
tiketimi nedeniyle pratik c¢aligmalarda sinirli kalmaktadir. Bu yontemin iyi bir
performans gosterdigini bildirmisler ve goriintii veri tabanindaki piksel yogunlugu farkini

daha da azaltmak i¢in ek filtreleme teknolojisinin diisliniilmesi gerektigini onermislerdir.

Na ve digerleri (2011) kiigiik ¢atlaklar1 tespit eden geleneksel algoritmadan daha etkili
olan kesirli diferansiyel ve matematiksel morfolojiye dayali bir catlak tespit algoritmasi
onermislerdir. Onerilen yontem yiiksek verimlilige sahip olmasina ragmen aydinlatma ve
arka plan degisimlerine karsi etkili olamamistir. Gavilan ve digerleri (2011) bir dizi

goriintii isleme teknigini birlestiren bir yaklasim &nermislerdir. ilk basta dogrusal



ozellikleri gelistirmek i¢in goriintiiler 6n isleme tabi tutulmus ve kaplamalardaki derzler
veya doldurulmus catlaklar gibi kafa karigtiric1 alanlar1 ortadan kaldirmak igin catlak
olmayan nesnelerin 6zellik tespiti yapilmistir. Ardindan ¢ok yonlii minimum olmayan
siiprezyon teknigi ile simetri kontrolii metodunu birlestiren tohum tabanli yeni bir

yaklasim onermislerdir.

Zou ve digerleri (2012) CrackTree adli ii¢ adimli bir yéntem gelistirmistir. Onerilen
yontemde, gorsel igerisindeki golge once jeodezik tabanli bir algoritma kullanilarak
kaldirilmis ve daha sonra tensor oylamasina dayali bir olasilik haritast olusturulmustur.
Son olarak ise ¢atlaklar1 belirlemek i¢in olasilik haritasinda olusturulan minimum yayilan
agac lizerinde 6zyinelemeli agag kenar1 budamasi yapilmistir. Amhaz ve digerleri (2016)
ise ¢aligmalarinda catlaklarin kalinligimin tahmin edilebilmesi icin rafine edilmis bir

artefakt filtreleme adimi ile gelistirilmis bir minimal yol se¢im algoritmasi tanitmistir.

Genel olarak, bu yontemlerin en biiyilik avantaj1 egitim siirecinin gerekli olmamasidir ve
bu nedenle yontemleri uygulamak ve performansi dogrulamak daha kolaydir. Ayrica bu
yontemler hesaplama acisindan verimlidir. Bu tiir yontemlerin en biiyiik dezavantaj
belirli veri kiimeleri lizerinde bulunan 6zelliklerin ¢cogunun el ile girilmesi gerekmektedir
ve aydinlatma degisiklikleri veya diizensiz c¢atlak sekli gibi gercek hayattaki
goriintiilerdeki tiim varyasyonlar1 g6z oniinde bulunduramazlar. Dolayistyla kontrollii bir

ortamda gelistirilen yontemler durum degistiginde iyi performans gosteremezler.

Kaplama yiizeylerinin karmagikligi, aydinlatmadaki degisimi ve catlaklarin sekillerindeki
diizensizligi fark eden arastirmacilar, catlak tespiti i¢in makine Ogrenimi tabanl
algoritmalar aramaya yonelmislerdir (Shi ve digerleri, 2016). Goriintli isleme
yontemlerine kiyasla makine 6grenimi tabanl algoritmalar egitim stirecinde ¢atlaklarin
goriiniimiinii etkileyebilecek ¢esitli faktorleri dolayl olarak dikkate alabilmektedir ancak
Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Yapay Sinir Aglari (YSA) (McCulloch ve Pitts,
1943) gibi geleneksel makine 6grenimi yontemleri genellikle daha fazla hesaplama
kaynag1 gerektirmektedir. Asagida geleneksel makine 6§renimi tabanli bazi calismalara

yer verilmistir.



Kaseko ve Ritchie (1993) gelencksel goriintii isleme teknikleri ile yapay sinir agi
modellerinin entegrasyonunu kullanarak otoyol kaplama video goriintiilerinin islenmesini
otomatiklestirmek i¢in bir metodoloji sunmuslardir. Gelistirdikleri model video
goriintiilerinde tespit edilen catlaklarin tiirii, siddeti ve kapsamina gore kaplama
ylizeyindeki ¢atlaklart siniflandirabilmistir. Chou, O'Neill ve Cheng (1994)
calismalarinda kaplama goriintiilerini analiz etmek i¢in moment degismezlerini ve sinir
aglarin1 uygulamaya yonelik yeni bir yaklasim sunulmuslardir. Farkli tehlike tiirlerinden
moment degismezleri hesaplanarak Oznitelikler elde edilmis ve ardindan bu 6zellikleri
smiflandirmak i¢in YSA kullanilmistir. Lee ve Lee (2004) dijital kaplama goriintiilerinin
catlak tiplerini siniflandirmak i¢in entegre bir sinir ag1 tabanli catlak tespit sistemi
sunmuslardir. Bu sistem goriintii tabanli sinir ag1, histogram tabanli sinir ag1 ve yakinlik
tabanli sinir ag1 olmak {izere {i¢ sinir ag1 modeli icermektedir. Bu ii¢ sinir ag1 modeli,
dijital kaplama goriintiilerindeki gatlak piksellerinden ziyade alt goriintiilere dayali olarak

cesitli gatlak tiirlerini siniflandirmak igin gelistirilmistir.

Li, Hou, Yang ve Dong (2009) ¢alismalarinda DVM parametrelerini optimize etmek igin
genetik algoritmanin kullanilmasina onciiliik etmislerdir. Parametreleri deneme yanilma
yontemiyle elde edilen DVM ve YSA performanslari ¢atlak goriintiileri igeren veri seti
kullanilarak karsilastirilmistir. Degerlendirme sonucunda DVM'nin YSA'dan daha iyi
calistigi gozlenmistir. Hu ve digerleri (2010) kaplamayi doku yiizeyi ve catlaklari
homojen olmama olarak ele almis ve ozellikleri ¢ikarmak i¢in doku analizi ve sekil
tanimlayicilarimi kullanmiglardir. Bir alt bolgenin catlak olup olmadigini siniflandirmak
igcinse DVM modelini tercih etmislerdir. Moussa ve Hussain (2013) altyapi elemanlari
tizerindeki yiizey hasarini tespit etmek ve siniflandirmak ve bunlar bir dizi yilizey hasar
goriintiisiine basariyla uygulamak i¢in yar1 otomatik gelismis bir doku segmentasyonu
yaklasimi sunmuslardir. Onerilen yaklagim belirli bir renk araliginda piksel yogunlugu
degerleriyle ilgili Olglimleri igeren bir Ozellik vektorii tanimlayarak cesitli renk
uzaylarinda uzamsal olarak komsu piksellerin istatistiksel analizini ve nicellestirilmis bir
gri seviye olgeginde hesaplanan istatistikleri igermektedir. Ozellik vektoriinii

siniflandirmak i¢in parametre optimize edilmis dogrusal olmayan DVM kullanilmstir.



Mathavan ve digerleri (2015) catlak goriintiilerine kendi kendini organize eden
denetimsiz bir 6grenme algoritmasi uygulamislardir. Doku ve renk 6zellikleri, ¢atlaklar
arka plandan ayirt etmek icin kendi kendini organize eden haritaya entegre edilmistir. Shi
ve digerleri (2016) ise rastgele yapilandirilmis ormanlara dayali bir gatlak tespit yontemi
onermislerdir. Onerdikleri yontemde, yapilandirilmis bilgi ile catlak belirteclerini
O0grenmek i¢in integral kanal oOzelliklerini kullanmislardir. Ardindan, belirteglerini
islemek ve catlaklar1 bulmak i¢in rastgele yapilandirilmis orman sistemini
uygulamislardir. Wang, Qiu, Wang, Xiao and Wang (2017) ¢atlama tiirlerini otomatik bir
sekilde akillt bir sekilde tanimlamak icin DVM tabanli bir yontem gelistirmiglerdir.
Ustyapr ¢atlaklar1 Minimum Dikdortgen Orti  (MDO) modeli kullanilarak
gruplandirilmistir. Bu calismada, MDO'niin goreceli konumu, oryantasyonu Ve
boyutunun yani sira, ¢catlama yogunlugu ve catlama baglantis1 gibi ¢atlama 6zellikleri

kullanilarak ti¢ farkli DVM modeli olusturulmus ve karsilagtirilmigtir.

Hoang (2018) asfalt kaplama yiizeyindeki hasarlari tespit etmek i¢in bir yapay zeka
modeli olusturmustur. Sayisal goriintiillerden 6zniteliklerin ¢ikarilmasi igin Gauss filtresi,
yonlendirilebilir filtre ve entegre izdiisiim gibi goriintii isleme yontemleri kullanilmistir.
En kiiciik kareler DVM ve YSA dahil olmak iizere iki makine 6grenme algoritmasin

egitmek ve dogrulamak i¢in 200 goriintli 6rneginden olusan bir veri seti toplanmustir.

Geleneksel makine 6grenimi tabanli yontemler, egitim siireci nedeniyle goriintii islemeli
yontemlerden daha iyi dogruluk elde edebilmesine ragmen, bu yontemlerin girdileri hala
arastirmacilar tarafindan girilmesi gerekmektedir ve 6grenimin gergeklesebilmesi igin
cok fazla kaynaga ihtiyag¢ duymaktadirlar. Ayrica geleneksel makine Ogrenimi
yontemlerinin kullanilmas: ile ¢ok fazla girdi degerine sahip gorseller lizerinde 6grenim

gerceklestirilmesi sonucunda istenilen performanslara erisilememektedir.

Ancak 2006 yilinda makine 6greniminin en yenilik¢i yontemlerinden biri olan Derin
Ogrenme (Hinton, Osindero ve Teh, 2006) sisteminin ortaya ¢ikmasi ile birlikte
arastirmacilarin odagir tamamen degismistir. Cok hizli bir sekilde neredeyse tiim
calismalara uyum saglayan ve ¢ok fazla katman veya noron i¢cermesi nedeniyle DSA

olarak da adlandirilan Derin Ogrenme, 2016 yilinda ilk kez yol catlak tespiti



calismalarinda kullanilmaya baslanmis ve bu sistem ile yapilacak ¢aligmalarin 6niinii
agmustir. Igerdigi ag yapisi sayesinde cok karmasik problemleri geleneksel makine
O0grenim yontemlerine gore daha kisa silirede ve daha basarili olarak ¢ozebilmistir.
Asagida gilinlimiize kadar DSA teknikleri kullanilarak catlak tespiti yapan bazi

caligmalara yer verilmistir.

Zhang, Yang, Daniel Yang ve Zhu (2016) ¢alismasinda ilk kez DSA tekniklerin biri olan
Evrisimli Sinir Aglar1 yontemini yol ¢atlak tespitinde uygulamis ve bir¢ok c¢alismaya
oncelik etmislerdir. Onerdikleri yontemde goriintii kalitesi acisindan ¢ok iyi olmayan
telefon gibi cihazlardan elde edilen c¢atlak gorsellerini kullanmig ve ¢alismanin

yayimlandig1 donemdeki diger yontemlere gore oldukca biiyiik bir basar1 gdstermislerdir.

Balaji, Thiru Balaji, DInesh, Nair ve Harish Ram (2018) ¢alismalarinda gatlak tespiti i¢in
12 farkli model 6nermisglerdir. Alt1 tanesi Evrisimli Sinir Aglar1 tabanli yontemlerken,
diger alt1 tanesi ise goriintli isleme ve makine 6grenmesinin birlestirilerek tasarlanan
modellerdir. Calismada yer alan 12 farkli model bes farkli sistem kullanarak modellerin
performanslar1 degerlendirilmistir. Calismanin sonucunda derin G6grenme tabanli

modellerin catlak tespiti i¢in daha uygun oldugu gézlenmistir.

Zhang ve digerleri (2017) Evrisimli Sinir Aglari tabanli ve verimli bir mimariye sahip
olan CrackNet yontemi kullanilarak 3 Boyutlu yol gorselleri {izerinde c¢atlak tespiti
yapabilen yeni bir yontem Onermislerdir. Yaygin olarak kullanilan Evrisimli Sinir
Aglarindan farkli olarak CrackNet, dnceki katmanlarin ¢iktilarimi kiigiilten havuzlama
katmanina sahip degildir ve tiim katmanlarda yeni gelistirilmis degismez goriintii
genisligi ve yiiksekligi teknigini kullanarak temelde piksel dogrulugunu miikemmel hale
getirmeye ¢alismaktadir. Onerilen yontem, 1.800 adet 3D kaplama goriintiisii kullanilarak
egitilmistir. Sunulan modelin basarist 200 adet 3D kaplama goriintiisii iizerinde
degerlendirilmis ve %90,13 Kesinlik, %87,63 Duyarlilik ve %88,86 F1-Score basari

ylizdelerine erisebilmistir.

Zhang ve digerleri (2018) 3 Boyutlu yol gorselleri lizerinde catlak tespiti yapmak

amaciyla CrackNet-R olarak adlandirdiklari Yinemeli Sinir Ag1 tabanli bir yontemi



onermislerdir. Ayrica dnerilen yontem igerisinde Cok Katmanli Algilayicilar tekniginden
de yararlanmis ve catlak tespiti i¢in 3 boyutlu 3.000 adet catlak gorseli kullanilmistir
Onerilen modelin basaris1 Kesinlik, Duyarliik ve F1-Score yontemleri ile
degerlendirildiginde sirasiyla 9%88,89, %95,00 ve %91,84 basar1 degerlerine
ulagsmiglardir. Ek olarak Onerilen yontem 2017 yilinda Zhang ve digerleri tarafindan
gelistirilen Evrigimli Sinir Aglar1 tabanli CrackNet (A. Zhang ve digerleri, 2017)
algoritmasi ile karsilastirllmis ve yukarida bahsedilen ii¢ basar1 yontemi ag¢isindan
degerlendirildiginde Yinemeli Sinir Ag1 tabanli CrackNet-R algoritmasimin CrackNet

algoritmasindan daha basarili oldugu gozlenmistir.

Mandal, Uong ve Adu-Gyamfi (2019) yaptiklar1 ¢alismada nesne tespiti yapmak igin
kullanilan ve Evrigimli Sinir Ag1 yontemi olan YOLO v2 (Redmon, Divvala, Girshick ve
Farhadi, 2016) kullanilarak derin Ogrenmeye dayali otonom ¢atlak tespiti ve
siiflandirmast icin bir yontem Onermislerdir. YOLO yo6nteminin acilimi “You Only
Look Once” yani “Sadece Bir Kez Bak” olarak ¢evrilmektedir ve bu adin se¢ilmesinin
temel nedeni ise algoritmanin sahip oldugu ag yapisi sayesinde gorsellerin igerdigi
nesneleri tek seferde tespit edecek kadar hizli olmasidir. Giiniimiizde farkli ag yapilarina
sahip 10°dan fazla YOLO modeli bulunmaktadir. Calisma igerisinde 7.240 egitim ve
1.813 test yol gorseli kullanmislardir. Bu yontem sayesinde acil bakim gerektiren
yollardaki hasarlar belirlenebilmektedir. Ayrica Fl-score ile yontemin basari
degerlendirmesinde c¢atlak tespitinde yaklasik %88 basariya ulasirken catlak

siiflandirmasinda %74 basar1 oranina erisilmistir.

Zou ve digerlerinin (2019) calismasinda ¢atlak tespiti i¢in kablosuz yiiksek kaliteli
kamera tabanli bir sistem tanitmiglardir. Sistem igerisinde bulunan kamera tespit yapacak
polis arabasi gibi bir aracin alt kismina yerlestirilmektedir. Ardindan kamera tarafindan
yakalanan gorseller gercek zamanli ve kablosuz olarak ¢alisma istasyonuna ¢atlak tespiti
icin gonderilmektedir. Tespit i¢in ise s1g ve derin 6grenme yontemleri kullanilmis ve
derin 6grenme yontemlerinin s1g yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi

gozlenmistir.
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Cao ve digerleri (2019) siniflandirici olarak ii¢ farkli ayrimei 6grenme tabanli model,
Cekismeli Uretici Ag 6grenme tabanli metotlar ve klasik makine 6grenme sistemleri
gelistirmislerdir. Calismalariin sonucunda klasik DSA yontemlerinden daha da derin ve
karmasik ag yapisina sahip VGG-19 (Simonyan ve Zisserman, 2014) catlak tespit
yonteminin %89 F1-score basar1 yiizdesiyle en basarili siniflandirict oldugu gozlenmistir.
VGG temelde bir Evrisimli Sinir Ag1 modelidir ancak icerdigi karmasik ag yapisi
nedeniyle Evrisimli Sinir Aglar1 yontemlerinden farkl bir sekilde ¢alismaktadir ve VGG-
16, VGG-19 gibi ¢esitli ag yapilarina sahip VGG modelleri bulunmaktadir. Bu ¢alisma
sayesinde ilk kez kablosuz olarak veri ileten kamera tabanli bir sistem Onerilmis ve basit

VGG modellerinden daha bagarili model sunulmustur.

Lyu, Wang ve Wei (2019) yaptigi ¢alismada DSA tabanli otonom bir yOntem
onermislerdir. Calismada ilk basta catlak tespiti yapilmak istenen goriintii islenmekte ve
ardindan islenmis goriintii Evrisimli Sinir Aglari yonteminde kullanilmak {izere bir
sonraki agsamaya ge¢mektedir. Duyarlilik degeri kullanilarak yapilan karsilastirmalara
gore yol gatlaklarmin 6zelliklerini kullanarak tespit yapan bu metodun basaris1 %83,5

basari olasiligi ile dogru ve iyi bir yontem olduguna karar verilmistir.

Hassan, Han ve Shin (2020) calismalarinda gatlak tespiti i¢in Evrisimli Sinir Aglari
kullanarak gelistirilmis YOLO modeli ve orijinal YOLO modeli kullanilmigtir. Her iki
yontem Dogruluk ve Ortalama Kesinlik Degerlerinin Ortalamasi (OKDO) agisindan
karsilastirilmistir. Dogruluk, dogru tahmin edilen verilerin toplam veri kiimesine
oranlayarak basar1 degerlendirmesi yaparken OKDO yo6ntemi pozitif olarak tahminlenen
degerlerin gergekte kag¢ adedinin pozitif oldugunu gosteren Kesinlik degerlerinin iki kere
ortalamasi alarak basariy1 degerlendirmektedir. Basar1 degerlendirmeleri sonucunda,

lyilestirilmis yonteminin her iki kriter yoniinden de daha basarili oldugu gézlenmistir.

Mei ve Giil (2020) veri iiretmek icin kullanilan Cekismeli Uretici Ag modelinin farkli bir
yontemi olan kosullu Wasserstein Cekismeli Uretici Ag ve gorsel icerisindeki pikseller
arasinda baglanti bularak resim icerisindeki nesneyi tespit eden baglanti haritalar
yontemlerini birlestirerek yol catlak tespiti i¢in yeni bir metot dnermislerdir. Bu yontemin

yaninda bir araca GoPro spor kamerasi entegre ederek yeni yol catlak verisi elde
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etmislerdir. Onerilen yontem o&zellikle pikseller iizerinde catlak tespiti yapabilmesi
nedeniyle; Duyarlilik, Kesinlik ve F1-score agisindan basarist diger mevcut yontemlerle
kiyaslandiginda olduke¢a yiiksek performansa sahip oldugu ve yenilik¢i bir yontem

gelistirdikleri goriilmektedir.

Naddaf-Sh, Naddaf-Sh, Kashani ve Zargarzadeh (2020) ¢alismasinda DSA tabanli ger¢ek
zamanl olarak catlak tespiti yapabilen bir yontem gelistirmislerdir. Gelistirilen yontem
mobil cihazlarda kullanilarak saniyede yaklasik 180 resim tespit edebilmistir. Onerilen
yontem Fl-score yoniinden degerlendirildiginde ise ortalama %354 oraninda basarili

catlak tespiti yapabilmistir.

Sizyakin, Voronin, Gapon ve Pizurica (2020) tarafindan yapilan ¢alismada dogru bir
sekilde catlak tespiti i¢in biyomedikal goriintii segmentasyonu i¢in gelistirilmis Evrigimli
Sinir Ag1 tekniklerinden biri olan U-Net (Ronneberger, Fischer ve Brox, 2015)
kullanmiglardir. U-Net ag yapisi tarafindan lokalize edilen gatlaklar ve morfolojik fitreler
kullanilarak yeni bir binary haritas1 gelistirmislerdir. Bu Onerilen ¢dziim sayesinde
geleneksel catlak tespit yontemlerine gore daha gercekei sekilde catlaklarini konumu

belirlenebilmektedir.

Han ve digerleri (2021) yaptiklar1 calismada Derin Ogrenme algoritmalarindan biri olan
Evrisimli Sinir Aglarmi kullanarak otonom bir goriis tabanli bir catlak tespit yontemi
onermislerdir. Bu yontem ile herhangi bir 6n siire¢ olmadan dogrudan resimlerdeki
catlaklarin Ozelliklerinin 6grenimi saglanmaya calisilmistir. Cesitli gorsel verileri

tizerinde denemeler yapilmis ve %96 oraninda oldukga basarili bir yontem sunulmustur.

Arya, Maeda, Ghosh, Toshniwal ve Sekimoto (2021) ¢alismasinda ¢esitli tilkelerden elde
edilen farkli yol hasarlarini bulunduran toplam 26.336 adet yol gorseli igeren RDD2020
olarak adlandirdiklar1 yeni bir veri seti olusturmus ve DSA’n1 kullanarak yeni bir yontem
sunmuglardir. Gorsel verileri toplamak amaciyla 6nerilen yontemi kullanan bir akilli
telefon uygulamasi gelistirilmis ve telefonu bir kamera gibi kullanarak her saniyede bir

resim yakalanmistir. Elde edilen gorsel veri seti igerisindeki catlak tipleri farkli olarak
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etiketlenmis ve siniflandirilmistir. Sonug olarak gorsel i¢erisinde ¢atlagin konumu ve tiirii

tespit edilebilmistir.

Yukaridaki caligmalara bakildiginda arastirmacilar tarafindan c¢ok cesitli catlak tespit
yontemlerinin 6nerildigi gézlenmektedir. Ancak ¢ogunlukla sunulan yontemlerde ¢atlak
tespitinde sadece yiiksek dogruluga odaklaniimistir. Dolayisiyla gergek zamanl ¢atlak
tespitini amaglayan ¢alisma sayis1 azdir ve bu eksiklige katkida bulunulmasi
gerekmektedir. Diger taraftan Onerilmis gergek zamanli ¢atlak tespit yOntemlerine
bakildiginda genel olarak yiiksek teknik donanimlar gerekmektedir ve bu tiir
donanimlarin gergek hayatta kullanilabilmesi i¢in ¢ok biiylik biitgeler harcanmalidir. Bu
calismada, maliyeti olabildigince azaltmak amaciyla gercek zamanl yliksek dogrulukta
catlak tespiti yaparken minimum donanim gerektiren bir model tasarlanmaya

calisilmigtir.

Onerilen yontemin mevcut yéntemlerden ayrilan yonlerine bakildiginda; ilk kez gatlak
tespiti ¢alismalarinda GYBE_DSA yontemi uygulanmakta ve ¢atlak tespiti igin 6nceden
DSA kullanilarak elde edilmis parametreler goriintii isleme teknikleriyle birlikte
kullanilmaktadir. Ayrica yapilan calismalarin aksine bu c¢alismada gerekli donanim
gliciinii minimum da tutarak piksel bazli ¢atlak tespiti yerine alan tabanli catlak tespiti

yapilmaktadir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu boliimde calismada kullanilan materyaller ve yontemlere detaylica deginilmistir.
Ancak bu kisimlara gegmeden 6nce calisma kapsaminda kullanilan bazi kavram ve
yontemler hakkinda genel bilgiler verilmis ve ayrica onerilen yontemlerin kisa bir 6zeti

sunulmustur.

3.1. Yapay Sinir Aglari

Arastirmacilarin mevcut teknoloji ve yoOntemleri yetersiz bulmasi ve siirekli farkl
modeller kesfetme istegi yeni teknik ve alanlarin ortaya c¢ikmasmi saglamistir.
Giiniimiizde hala 6nemli bir yere sahip olan bu alanlardan biri de insan beyninin §grenme
yolunu taklit eden Yapay Sinir Aglar1 (YSA) teknigidir. Ilk YSA modeli 1943 yillinda
bir sinir hekimi Warren McCulloch ve bir matematik¢i Walter Pitts tarafindan yayinlanan
bir makalede (McCulloch ve Pitts, 1943) ortaya ¢ikmistir. Ancak Y SA kullanim agisindan
1990’lara kadar aktif bir ivme yakalayamamistir. Bu tarihten itibaren hizla gelismeye

baslamis ve bugiin itibariyle 6nemli bir yere sahip olmustur.

YSA temel olarak giris katmani, gizli katman veya katmanlar ve ¢iktt katmanindan
olugsmaktadir. Her bir katmanda Sekil 3.1°de gosterildigi tizere bilgi saklayan ndronlar ve
noronlar1 birbirine baglayan aglar bulunmaktadir. Ayrica noronlar arasinda iletisimi
saglayan her bir ag i¢in bir agirlik degeri ve her bir katman igin yerel optimuma

yakalanma riskini azaltan sabit bir deger iceren yanlilik degeri mevcuttur.
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Sekil 3.1. Temsili yapay sinir ag1

Katmanlar igerisinde bulunan néronlar diger katmandaki ndronlar ile etkilesime girip
bilgi paylagmaktadir. Ancak bilgi aktarimi yapilirken aktivasyon fonksiyonu olarak
adlandirilan dogrusal olmayan bir matematik fonksiyon kullanilmaktadir. Bdylece
aktarilan her bilgi aktivasyon fonksiyonuna girip giincellendikten sonra aktarilacak
norona islenmektedir ve Sekil 3.2°de genellikle kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

gosterilmektedir. Bu c¢alisma kapsaminda her iki katmanda da Sigmoid fonksiyonu

kullanilmistir.
Sigmoid Tanh
1.0 1.0
e —e
05 a( )= e +e
-10 5 5 10
-0.
5 10 0
A) B)
RelLU LeakyRelLU(a=0.2)
0 10
X, x>0 > LeakyRel ll(x]=J‘.x‘x>n
ReLU(x)= {0 0 o |a,x<0
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Sekil 3.2. Genellikle kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 (Feng ve digerleri, 2019)
A) Sigmoid, B) Tanh, C) ReLU, D) LReLU
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Tiim aktarim siirecinden sonra elde edilen ¢ikti degerleri, belirlenen siniflar ya da
sayilarla karsilastirilmakta ve hata miktar1 elde edilmektedir. Ardindan bu hata degerleri
dikkate alinarak aglarin sahip oldugu agirlik degerleri glincellenmektedir ve bu islem hata
degeri belirlenen sinir degerine ulasana kadar siirekli tekrar etmektedir. Sekil 3.3 te basit
bir ag yapisinin elemanlari ve 6grenim siireci gosterilmektedir. Sistem i¢inde tanimlanan
X0, x1 ve x2 girdi degerleri ¢ikt1 hiicresiyle bagli oldugu aglara ait w0, wl ve w2 agirlik
degerleriyle c¢arpilmakta ve tiim elde edilen degerler toplanmaktadir. Ardindan
hesaplanan degere sabit bir say1 igeren b yanlilik terimi eklenmektedir. Son olarak bu
degerler f(3; w; * x; + b) aktivasyon fonksiyonu tarafindan isleme tabi tutulmakta ve

cikt1 degeri elde edilmektedir.

= Toplama islemi Aktivasyon Fonksiyonu

wil
oy [an] @
i i

Cikti Degeri

Girdi Degerleri

Agirhk Degerleri

Sekil 3.3. Basit bir ag yapisinin 6grenim siireci

3.1.1. leri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Modeli

Ileri beslemeli YSA’da Sekil 3.4’te gosterildigi iizere giris katmanindan ¢ikt1 katmanina
dogru bir akis s6z konusudur ve her bir katmanin sadece kendinden sonraki katman ile ag
baglantis1 bulunmaktadir. Dolayisiyla giris katmaninda bulunan bilgiler gizli katmana
iletilmekte ve aktivasyon fonksiyonuna maruz kalmaktadir. Ardindan gizli katmanda elde
edilen veriler ¢ikt1 katmanina aktarilmakta tekrar aktivasyon fonksiyonu ile isleme tabi
tutulmakta ve ¢ikt1 degeri elde edilmektedir. Son olarak elde edilen ¢ikt1 degeri ile gercek
deger karsilastirilmakta ve Denklem 3.1°de hesaplanan hata degerine baglh olarak giris

katmanindaki agirlik degerleri Denklem 3.2 kullanilarak giincellenmektedir.
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Cikis Katmani

Girig Katmar Gizli Katman

Sekil 3.4. ileri beslemeli yapay sinir ag1

2
Hata? = (y - f(z w; * x; + b)) (3.1)

Wy=I/I/e+a*Hata*f’<Zwi*xi>*xi (3.2)
i

3.1.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Modeli

Geri beslemeli veya geri yayilimli YSA’da ileri beslemeli YSA’dan farkli olarak hata
degeri elde edildikten sonra Sekil 3.5’te gosterildigi lizere agirlik parametreleri giris
katmanina kadar geriye yonelimli olarak giincellenmektedir. Bu sayede tahmin edilen

¢ikt1 degerinin gercek ¢ikt1 degerine daha da yakinlasmasi saglanmaktadir.

Cikis Katmani

Giris Katmaru Gizli Katman
Sekil 3.5. Geri beslemeli yapay sinir ag1

Geri yayilimli gilincellemeden o6nce ileri dogru beslemede aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. Geri beslemede ileri dogru besleme sonucu elde edilen verileri

kullanabilme amaciyla agirliklarin  geriye dogru giincellemesinde aktivasyon
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fonksiyonun kismi tlirevi kullanilmaktadir. Boylece hizli bir sekilde geriye yayimli olarak
agirlik glincellemesi yapilabilmektedir. Giincelleme temel olarak Sekil 3.6’da gosterildigi
gibi olmaktadir. Cikis katmanindaki hiicrenin gizli katman disindaki hiicreler disinda
baska bir hiicreyle baglantisi olmadigi i¢in ¢ikti degerinin kendine gore kismi tlirevi
alinmaktadir. Gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki ise ¢ikis katmaninda elde edilen
ve sekil igerisinde kirmizi daire ile gosterilen kismi tiirev degeri ¢ikis katmanindaki
hiicrenin degeri gizli katmandaki hiicrelerin degerlerine gore kismi tiireviyle
carpilmaktadir. Sekil lizerinde yesil daire ile belirtilen agirlik degerleri bulunduktan sonra
bu degerler gizli katmandaki hiicrelerin degerlerinin giris katmanindaki hiicrenin
degeriyle ¢arpilmakta ve giris katmani ile gizli katman arasindaki agirlik parametrelerin
degerleri elde edilmektedir. Bu asamadan sonra bu agirlik degerleri kullanilarak ileri

besleme yapilmakta ve bu O6grenim istenilen hata degerine ulasana kadar devam

etmektedir.
AN — —_—
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Gizli Katman

Sekil 3.6. Geri yayiml1 bir agda agirlik parametrelerinin giincellenmesi

3.2. Derin Sinir Aglari

Y SA yukarida bahsedildigi tizere oldukga basarili bir yontem olsa da 6zellikle her sisteme
uygulanamamasi nedeniyle tek basina yetersiz kalmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek i¢cin DSA
gelistirilmistir. DSA temel olarak ¢ok fazla gizli katmaninda olusan veya ¢ok fazla néron
bulunduran yapay sinir aglaridir. Cok katmanli yapisi sayesinde ¢ok karmasik
problemleri ¢ozerken yiiksek verimlilige sahiptir ve bu durum DSA teknigini oldukca

popliler bir yontem haline getirmistir. Giinlimilizde arastirmacilar tarafindan DSA
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kapsaminda Cok Katmanli Algilayicilar, Evrigsimli Sinir Aglari, Yinelemeli Sinir Aglar

ve Cekismeli Sinir Aglar1 olmak iizere ¢esitli teknikler bulunmaktadir.

Ilk yontem girdi, gizli katman veya katmanlar ve ¢ikt1 katmam igeren Cok Katmanl
Algilayicilar veya diger bir adiyla Cok Katmanli ileri Beslemeli Aglar (Hornik,
Stinchcombe ve White, 1989) metodudur. Ag parametrelerini hem ileriye hem geriye
dogru giincelleyen Cok Katmanli Algilayicilar, simiflandirma ve genelleme yapma
durumlarinda kullanilmaktadir. ikinci olarak cesitli yapilarda gizli katmanlara sahip olan
ve katmanlar icerisinde egitim yapilan gorsele matris operasyonlar1 uygulayan Evrisimli
Sinir Aglar1 bulunmaktadir. Evrisimli Sinir Aglar1 (LeCun, Bottou, Bengio ve Haffner,

1998) genel olarak gorsel bilgilerin analiz edilmesi gereken alanlarda uygulanmaktadir.

Yinelemeli Sinir Aglart (Karjala, Himmelblau ve Miikkulainen, 1992) ise figiincii
yontemdir. Bu yoOntem igerisinde her bir parametrenin degeri sistem icerisinde
kaydedilmekte ve hata degerine gore parametre giincellenmesinde bu degerlerde dikkate
alinmaktadir. Yinelemeli Sinir Aglari ¢cogunlukla yazi ve konusma tanima amaciyla
kullanilmaktadir. Son ve en giincel yontem ise Cekismeli Uretici Aglar teknigidir.
Yontem icerisinde iki farkli yapay sinir ag1 bulunmaktadir. Bu aglardan biri sahte veriler
uiretirken digeri bu verileri sahte ve gercek veri olarak ayirt etmeye calisilmakta ve bu
sekilde 6grenim devam etmektedir. Cekismeli Uretici Aglar (Goodfellow ve digerleri,

2014) genel olarak yeni gorsel veriler tiretilmek istenen ¢alismalarda kullanilmaktadir.

Bu galismada da genelleme ve smiflandirma islemi igin en ideal yontem olan Cok
Katmanli Algilayicilar yontemi kullanilarak yiiksek dogrulukta catlak tespiti yapilmasi

amagclanmustir.

3.2.1. Cok Katmanh Algilayicilar

Cok Katmanli Algilayicilar bir dizi girdi verisini isleyerek bir dizi ¢ikt1 verisi elde eden
YSA ¢esididir ve YSA modelinin temellerini olusturan tekniktir. Ag yapisi icerisinde

giris katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani olmak tizere 3 katman bulunmaktadir. Ancak

bu ag yapisi ¢ok fazla girdi sayisina sahip sistemlerde iyi bir 6grenim i¢in yeterli katman
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ve noron sayisina sahip degildir. Bu nedenle DSA fikri bu ag yapisi i¢inde kullanilmistir
ve bulundurdugu elemanlarin sayisinin artirtlmasi Onerilmistir. Dolayisiyla DSA
kapsaminda kullanilan ve Sekil 3.7°de 6rnek gosterildigi gibi daha karmagsik bir ag
yapisina sahip Cok Katmanl Algilayicilar yontemi gelistirilmistir.
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Sekil 3.7. Cok Katmanli Algilayicilar yonteminin temsili bir ag yapisi

3.3. Onerilen DSA Tabanh Catlak Tespit Yontemi

Daha 6nce Sekil 1.1°de verildigi lizere dnerilen yontem her bir siirecin 5 asamali oldugu
2 siirecten olusmaktadir. ilk siirece ait adimlar daha detayli olarak Sekil 3.8’de
sunulmustur. Bu siire¢ icerisindeki 1.Adim’da cesitli veri setlerinden yararlanarak yeni
bir veri seti elde edilirken 2.Adim’da bu veri setine esikleme yontemi uygulayarak
gereksiz islem karmasikligi azaltilmaktadir. Ardindan 3.Adim’da GYBE_DSA
yaklagimiyla gelistirilmis CKA kullanilarak her bir ag yapisinin agirlik ve yanlilik
parametreleri elde edilmektedir. Sonraki 4. Adim’da ger¢ek degerler ile tahmin degerleri
karsilagtirarak basar1 degerlendirmesi yapan Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Score yontemleri
kullanilmaktadir. Son olarak 5.Adim’da ise en yiiksek basariya sahip olan parametreler

ikinci stiregte kullanilmak iizere disariya aktarilmaktadir.
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Sekil 3.8. Onerilen yontemdeki birinci siirecinin akis semasi

Ikinci siirecte Sekil 3.9°da gosterilen akis semasi izlenmektedir. Semada belirtildigi iizere

1.Adim’da esikleme yontemi uygulayarak siyah beyaz bir gorsel elde edilmekte ve

ardindan diger 4 adimda belirtilen yontemler kullanilarak ¢atlak olmayan nesnelerden

gorsel arindirilmakta ve c¢atlagin konumu kabaca belirlenebilmektedir.
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Sekil 3.9. Onerilen yontemdeki ikinci siirecinin akis semasi

Son asamada ise Sekil 3.10°da gosterilen akis semasi izlenmektedir. 1.Siiregte

GYBE_DSA yontemi kullanilarak elde edilen parametreler 2.Siirecte belirlenen alanda

catlak tespiti yapilmak i¢in kullanilmaktadir. Sonug olarak 6nerilen yontem sayesinde bir

gorsel lizerinde ¢atlak bulunduran bélgeler belirlenebilmektedir.
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1.Sureg

Son Adim

2.Sureg

Kabaca Belirlenmis Catlak Nesnesinin
Onemli Noktalarinin Bulunmasi

!

Noktalarin Durumuna Goére Taranacak
Alanlarin Belirlenmesi

!
Belirlenen Alanlari 80 x 80 Piksel Boyutlu

Bolgelere Ayrilmasi

'

Ayrilan Bolgelerde DSA Verileri Kullanarak
Catlak Tespiti Yapilmasi

!

Catlak Bulunan Bolgelerin Beyaz Renge

Boyanmasi
& >

'
Tum Bolgelerdeki Beyaz Alanlarin
Birlestirilmesi
o . : T
Belirlenmis Beyaz Bolgeye Gore Orjinal
Gorselde Catlak Alanin Gosterilmesi

e N

)

Sekil 3.10. Onerilen yontemdeki son asamanin akis semasi

3.3.1. Veri Seti

Bu c¢aligmada, ¢atlak tespiti ile ilgili makalelerin cogunda kullanilmig ve yol ¢atlagiyla

alakali ¢esitli sayida ve ¢Oziiniirliikte gorseller igeren Cizelge 3.1°de belirtilen
EdmCrack600 (Mei, Giil, ve Azim, 2020; Mei, Giil, ve Shirzad-Ghaleroudkhani, 2020;
Mei ve Giil, 2020), AsphaltCrack (Jayanth Balaji, Thiru Balaji, Dinesh, Binoy ve Harish
Ram, 2019), CFD ve CrackSegmentation (Amhaz, Chambon, Idier ve Baltazart, 2016;
Eisenbach ve digerleri., 2017; Zhang, Yang, Daniel Zhang ve Zhu, 2016; Zou, Cao, Li,

Mao ve Wang, 2012) veri setleri kullanilmistir.
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Cizelge 3.1. Calismada kullanilan veri setlerinin 6rnek sayis1 ve gorsel boyutu

Veri Seti Ornek Sayisi Gorsel Boyutu (px*px)
EdmCrack600 600 1920x1080
AsphaltCrack 200 448x448

CFD 155 480x320
CrackSegmentation 428 448x448

Veri setleri igerisinden hangi boyutta resim pargalar1 alinacagr énemli bir konudur ve

boyutun degerini sinirlandiran iki temel etken vardir. Ilk olarak alinan bélgede catlak

tespiti yapilacagi i¢in gorsel igerisinde catlagin net bir sekilde goziikmesi gerekmekte

yani ¢atlagin en az bir boyutunun boélge igerisinde uygun bir konumda olmalidir. Bu

nedenle Sekil 3.11°de gosterildigi lizere veri setlerinden 4 farkli gorsel igerisinden 20 x

20 piksel, 30 x 30 piksel, 40 x 40 piksel boyutlarinda gatlak gorselleri alinmistir. Elde

edilen gorsellere 6zelikle ise 4.Gorsel’e dikkat edilirse 20 x 20 piksel ve 30 x 30 piksel

boyutlarindaki gorseller igerisindeki catlagin alanmi gorselin tiim alaninin yarisindan

fazlasin1 olusturmaktadir ve bu durumda ana gorseldeki ¢atlagi temsil edecek gorsel

veriler elde edilemez. Dolayisiyla veri setlerinden alinacak gorsellerin en az 40 x 40

piksel boyutunda olmasinin daha uygun olduguna karar verilmistir.
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Boyut (piksel x piksel)

20x 20 30x 30 40 x 40
1.Gorsel
|
(. 4
4.Gorsel

Sekil 3.11. Veri setlerinde yer alan gorsellerden 3 farkli boyutta gorsel ¢ikarilmast

Diger taraftan bir GYBE_DSA yonteminde ogrenilmeye baslanilmasi igin girdi
degerlerine yani 6grenilecek verinin belirleyici 6zelliklerine ihtiyaci vardir. Bu nedenle
bir gorsel ilizerinde 6grenim yapilmak istendiginde gorselin ozelliklerinin bilinmesi
gerekmektedir ve bir gorselin 6zellikleri her bir pikselinde bulundurdugu degeri ifade
etmektedir. Dolayisiyla bir gérselin boyutu ne kadar biiyiik olursa 6grenme isleminde o
kadar fazla 6zellik girdisi kullanilmaktadir ama 6rnek sayisinin en az 6zellik sayis1 kadar
olmasinin 6grenmeye olumlu agidan katkida bulunacagi da diisiiniilmektedir. Bu sebepten
otiirii secilecek boyuta gore gereken minimum Ornek sayis1 Cizelge 3.2°de gosterildigi
tizere bulunmustur. Ancak elde edilebilecek gorsel sayisi tam olarak bilinmedigi i¢in veri
setlerindeki her bir gorselden yaklasik olarak 8 adet belirli bir boyutta catlak gorseli elde

edilebilecegi varsayimda bulunulmustur. Tiim veri setleri i¢inde toplam 1.000 tane gorsel
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verisi bulunmasi nedeniyle maksimum 8.000 tane belirli bir boyutta c¢atlak iceren

gorseller elde edilecegi belirlenmistir.

Cizelge 3.2. Belirlenen boyutlara bagli olarak gereken minimum 6rnek sayisi

Belirlenen Boyut Girdi Sayisi Minimum Ornek Sayisi
40 x 40 40*40=1.600 1.600
50 x 50 50*50=2.500 2.500
60 x 60 60*60=3.600 3.600
80 x 80 80*80=6.400 6.400
100 x 100 100*100=10.000 10.000
120 x 120 120*120=14.400 14.400
150 x 150 150*150=22.500 22.500

Dolayisiyla 8.000 6rnek verisinden daha az Ornek verisine ihtiyaci olan maksimum
boyuta sahip boyut degeri belirlenmelidir. Bu kapsamda, en az 6.400 Ornek verisi
gerektigi diisiiniilen 80 x 80 boyuta sahip gorseller alinmasinin en uygun se¢im olduguna
karar verilmistir. Ek olarak belirlenen boyutta ¢atlak iceren gorseller elde etmenin ¢atlak
icermeyen gorseller elde etmekten daha belirleyici ve zorlu bir siire¢ oldugu igin

belirlenen boyutta catlak icermeyen gorsellerin durumu dikkate alinmamistir.

Sonug olarak, gorsel veri setleri icerisinde 80 x 80 piksel boyutunda gorsel parcalar
alinarak kaydedilmistir. Boylelikle Sekil 3.12°de 6rnek olarak gosterilen toplam 15.000
tane 80 x 80 piksel boyutunda catlak igeren ve igermeyen gorseller elde edilmistir. Ek
olarak gatlak igeren ve icermeyen gorsellerin sayis1 6zellikle esit olacak sekilde her biri

icin 7.500 tane gorsel bulunmaktadir.
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Sekil 3.12. Rastgele olarak alinmis gatlak iceren ve igermeyen 80x80 piksel boyutunda
gorseller

3.3.2. Geri Yayilimh Birlikte Evrim ile Ogrenme Siireci

Calisma i¢in aktarilan veriler renkli gorseller olup sirasiyla; egitim ve test veri setleri ayri
ayr1 olarak kod igerisine aktarilmistir. Ancak bahsedildigi lizere 6grenme asamasinda her
bir girdi degeri agirlik degeri ile carpilmakta ve renkli veya gri renkli gorsellerde her bir
piksel ¢ok farkli degerler alabilmektedir. Dolayisiyla girdi degeri ne kadar biiyiik ve farkli
degerler alirsa o kadar fazla matematiksel hesaplamaya neden olmaktadir ve bu durum
ogrenmeyi negatif yonde etkilemektedir. Bu yiizden 6grenme yapilacak gorseldeki her
bir pikselin olabildigince islemi basitlestiren degerler almasi islemleri kolaylastiracaktir.
Bu agidan en ideal resim tipi siyah-beyaz resimler olacaktir. Zira siyah-beyaz resimler
her bir piksel i¢in sadece 0 ve 255 degeri alabilmektedir. Yine de 255 degeri biiyiik bir
degerdir ve agirlik degerleri ile ¢arpilmasi sirasinda ¢ok fazla degere sahip virgiillii veya
tamsay1 degerler elde edilir. Bu nedenle daha basitlestirme yapilmalidir ve bu amag igin
en iyi yolda siyah beyaz bir resmin her pikseli 255 bdlerek sadece 0 ve 1 degerlerini igeren
gorseller olusturulabilir. Boylece 6grenme islemi sirasinda bir degerle capildiginda o
sayly1 yok eden O ve etkisiz olup herhangi bir degisim yapmayan 1 degerlerinin

kullanilmasi1 harcanan zamani olabildigince azaltmaktadir.
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Renkli bir resme esikleme yontemleri uygulayarak siyah-beyaz bir resim kolaylikla elde
edilebilir. Esikleme yontemleri temel olarak gorsel icerisinde yer alan nesnelerin arka
plandan ayrilmasini saglayan yontemlerdir. A¢ik kaynakli goriintii isleme kiitliphanesi
olan OpenCYV Kkiitiiphanesinde ikili Esikleme, Otsu Esikleme ve Uyarlanabilir Esikleme
gibi gesitli esikleme yontemleri mevcuttur ve ¢ogu yontem belirli bir amag ve ortam
kosullu i¢in kullanilmaktadir. Calismada kullanilacak olan veri setlerindeki gorseller
genel olarak farkli alanlarda farkli 151k kosullarinda elde edilmis gorsellerdir. Dolayisiyla
bu ortam kosullarina gore en iyi esiklemeyi yapabilen Uyarlanabilir Esikleme
Y onteminin kullanilmasi daha uygun olmaktadir. Ancak esikleme yontemlerinin sadece
gri renkteki resimlere uygulanabilecegi i¢in esikleme uygulanacak gorseller dnce gri
renge ¢evrilmelidir. Bu amagla PHYTON yazilimi igerisinde renkli bir gorseli gri renge

cevirmek igin Sekil 3.13’te verilen iki yazilim kodu kullanilabilir.

1.Yontem
import cv?
# path=‘Garselin bilgisayar igerisindeki konumu’

color_image= cv.Z.imread(path)

»_image = cvZ2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

import cv?
# path="'Gorselin bilgisayar icerisindeki konumu’

gray_image= cv..imread(path,()

Sekil 3.13. Renkli gorseli gri renge ¢cevirmek i¢in yazilim kodlar1

Renkli bir resmi gri renge ¢evirme isleminden sonra gri renkli resmin siyah-beyaz bir
resme ¢evrilmesi gerekmektedir ancak bu siirece gegmeden once konunun daha iyi

anlasilmasi icin renkli ve gri renkli gorseller hakkinda kisa bir agiklama yapilmalidir.

28



Renkli bir resim Sekil 3.14’te gosterildigi gibi kirmizi, yesil ve mavi olmak tizere 3 farkli
renk uzayinin st iiste gelmesiyle olusmaktadir. Her bir piksel her bir uzay i¢in 0 ile 255
arasinda deger almaktadir. Dolayisiyla bir pikselde bu ii¢ renk kombinasyonunu ifade
eden 3 farkli deger yer almaktadir. En bastaki deger mavi renk uzayini, ortadaki deger
yesil renk uzayini ve en sondaki deger kirmizi renk uzayini temsil etmektedir ve her bir
pikselin degeri (M, Y, K) ile temsil edilmektedir. Burada M mavi renk uzayinin renk
degerini, Y yesil renk uzaymin renk degeri ve K kirmizi renk uzayinin renk degerini
gostermektedir. Bir piksel igerisindeki degerlerde 0 degeri siyah rengi gosterirken 255
degeri renk uzaylarinin en son ulagabilecegi renk tonunu gdstermektedir. Arada kalan
degerler ise her bir uzayin bulundurdugu rengin tonlarmi gdstermektedir. Ug renk uzay1
birlestirildiginde ise her bir uzayin deger yukarida bahsedilen konumda piksel icerisinde
yer alir ve renklerin kombinasyonuna gére rengini belirlenir. Ornegin renkli resmin

ortasinda bulunan sar1 renk mavi ve renk uzaylarinin aldig1 degerler sonucu olugsmaktadir.

m -

(0,0,255)

Sekil 3.14. Renkli bir gorselin ti¢ farkli renk uzayinda goriintiisii ve piksel degerleri

Ancak esikleme yontemi tek bir renk uzayina sahip gorsellerde kullanilabilmektedir ve
dolayisiyla bahsedildigi tizere renkli resimler 3 farkli renk uzayima sahip oldugu ic¢in

esikleme yontemi renkli resimlere uygulanamamaktadir. Bu nedenle oncelikle renkli
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resimlerin gri renge yani tek bir uzaya indirgenmesi gerekmektedir. Bunun i¢in Denklem
3.3’te verilen basit yontem uygulanmaktadir. Yontem icerisinde kisaca her piksel
igerisinde yer alan her bir renk uzayina ait deger belirli bir sabit degerler carpilmakta ve
bulunan degerleri toplanip tek bir deger elde edilmektedir. Elde edilen degeri ise islem

yapilan pikselin yeni degeri olarak belirlemektedir.

D=0114%M + 0587 * Y + 0.299 x K (3.3)

Sonug olarak her bir pikseli sadece bir uzaya sahip ve 0 ile 255 arasinda toplam 256 farkli
deger alabilen ve dolayistyla 256 farkli siyah-beyaz tona sahip Sekil 3.15’te 6rnek olarak

gosterilen gri renkte bir resim elde edilir.

(127,74,0)

(0,216,255) —(0.114* M+ 0.587 *Y +0.299 * K)

(0,255,76)

Sekil 3.15. Renkli bir gorselin gri tona doniistiiriilmesi ve piksel degerleri

Uyarlanabilir Egikleme Yontemi kullanilirken oncelikle 0 ile 255 degerleri arasinda bir
esik degeri belirlenmelidir. Egik degeri bir veriyi iki farkli sinifa ayiran bir sinirlayicidir.
Bu nedenle esik degeri belirlenirken iki sinifi en iyi sekilde ayiran deger se¢ilmelidir. Bu
calismada da catlak tespiti i¢in kullanilacak CFD veri seti icerisindeki gorsellere gesitli
esik degerleri belirlenerek esikleme yontemi uygulanmis ve gorseller igerisinde catlagin

en iyi sekilde diger objelerden ayiran 135 degeri esik degeri olarak secilmistir.

Esik degeri belirlendikten sonra segilen esikleme yontemi her bir pikselin gevresindeki

piksellerin degerlerinin Gauss yontemiyle agirlikli toplamlarin ortalamasini hesaplar ve
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o pikselin hesaplanan degerini kaydeder. Boylece piksellerinin yanlarinda bulunan
piksellerin degerlerine bakilarak ortamin aydinlig1 hakkinda bilgi edinilmekte ve ortamin
genel durumuna gore bir deger hesaplanmaktadir. Ardindan her bir piksel i¢in bulunan
degerden belirlenen esik degeri ¢ikarilir. Eger hesaplanan deger esik degerinden kiiciik
olursa bu piksel arka plan olarak algilanir ve piksel O degerini yani siyah rengi alir. Ancak
deger esik degerine esit ya da biiyiikse bu piksel nesne olarak algilanir ve piksel 255
degerini yani beyaz rengi alir. Sonug olarak Uyarlanabilir Esikleme Y ontemi kullanilarak
Sekil 3.16°da gosterildigi tizere gri renkli bir resimden sadece 0 ve 255 degerleri alan

siyah-beyaz bir gorsel elde edilebilmektedir.

(203)

/ .

| | (259

Sekil 3.16. Gri tonda bir resme Uyarlanabilir Esikleme Ydnteminin uygulanmasi

Calisma kapsaminda igeriye aktarilan resimlere Uyarlanabilir Egikleme Yontemi
uygulayarak Sekil 3.17°de gosterilen resimler elde edilmistir. Ardindan esikleme sonucu
elde edilen verilere GYBE_DSA yo6ntemi ile 6grenme islemi uygulanmis ve gesitli sinir

ag yapilar1 kullanilarak farkli agirlik ve yanlilik degerleri elde edilmistir.
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Y

Sekil 3.17. Rastgele olarak secilmis 80x80’lik catlak igeren ve igermeyen gorsellere
esikleme yonteminin uygulanmasi sonucu elde edilen gorsellere 6rnekler

3.3.3. Geri Yayilimh Birlikte Evrim Yoéntemi

Diger yandan, GYBE_DSA yontemin neden kullanildigin1 agiklamak yontemin
anlasilmasi agisindan daha etkili olacaktir. GYBE_DSA yo6nteminin kullanilmasinin en
onemli nedeni Geri Yayimli (GY) (Rumelhart, Hinton ve Williams, 1986) 6grenmede
sikga karsilagilan yerel optimuma takilma sorunundan kurtulmak ve daha etkili bir
ogrenim gerceklestirmektir. Genel olarak GY yaklagimiyla 6grenme siirecinde en sik
karsilasilan problem yerel optimuma takilmadir. Yerel optimum 6grenme sirasinda belirli
bir arama uzay1 igerisindeki en az hata degerini ifade eder ancak 6grenme igin en iyi
parametreleri veremez. Bu nedenle Sekil 3.18’de temsili olarak gosterilen yerel optimum
yerine 6grenme sirasinda tiim arama uzayinda en az hata degerine ulagilmalidir. Yani en
1yi parametre degerlerine karsilik gelen kiiresel optimuma erisilmesi gerekmektedir.
Gong ve digerleri Birlikte Evrim (BE) (Potter ve De Jong, 1994) yénteminin bu sorunu
cozecegini diislinerek GYBE_DSA yontemini onermislerdir. Calismalarinda 6nerdikleri
yontemin bagarisini analiz etmek amaciyla klasik Geri Yayimmli Derin Sinir Aglari
(GY_DSA) yontemini de kullanmiglardir. Bu kapsamda, el yazisiyla yazilmis 0’dan
9’kadar 28 x 28 piksellik toplam 60.000 resimden olusan 10 siniflit MNIST veri seti ile
ucak, kus, kedi gibi toplam 10 sinifa sahip 32 x 32 piksellik 60.000 renkli goriintii igeren
CIFAR-10 veri seti kullanilarak 6grenim gergeklestirmislerdir.
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Degerlendirme sonucunda, GY DSA yonteminin basarili sonuglar elde edemedigi
gozlenirken GYBE_DSA yontemi igerdigi BE yontemi ile takilma problemini asarak ¢ok
basarili bir 6grenim gerceklestirebilmistir. Bu nedenle yiiksek dogruluga sahip ¢atlak
tespiti yapabilmek i¢in GY_DSA vyerine GYBE DSA yontemi ¢alisma igerisinde

kullanilmistir.

Yerel Optimum

Yerel Optimum

Hata Miktar

Kiiresel Optimum

Arama Uzay

Sekil 3.18. Hata miktar1 ve arama uzayina bagl olarak yerel ve kiiresel optimumum
temsili gosterimi

Kullanilan GYBE_DSA yonteminin ¢aligma mantigina bakildiginda, ilk basta GY ile
ogrenme sirasinda her dongiideki parametrelerin hata degeri hesaplanir ve bir 6nceki hata
degeriyle karsilastirilir. Eger hata degeri belirlenen degerden kiigiikse yerel optimuma
takildig1 varsayilmaktadir. Dolayisiyla BE yontemi bu durumu ¢ézmek ve daha uygun
parametre degerleri elde etmek icin isleme dahil olur. Oncelikle GY algoritmasinda en
son kullanilan agirlik ve yanlilik degerlerine sahip agdaki her bir ndron alt gorevlere
ayrilir. Ancak ag yapisinda ¢ok fazla ndron bulunmasi ¢ok fazla alt gorevin olusmasina
neden olmaktadir. Sonug olarak her bir alt gorev i¢in uygun parametrelerin tespiti biiyiik
bir iglem yiikiine yol agacaktir. Bu durumu ¢6zmek icin sadece belirli alt gorevlerin
secilmesi ve onlar iizerinde islem yapilmasi daha verimli olacag: bilinmektedir (Gong ve
digerleri, 2021). Bu nedenle her bir alt gérevin olgunlugu hesaplanir. Olgunluk bir alt
gorevin sahip oldugu agirlik parametrelerin en uygun degerlere ne 6l¢iide ulastigini temsil

etmektedir. Dolayisiyla bir alt gérevin olgunluga ulagsmasi artik bu alt gérevin agirlik
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degerlerinin istenilen degerlere eristigini gostermektedir. Bu nedenle en az olgunluga

ulagmis yani en ¢ok parametrelerini giincellemeye ihtiyaci olan alt gorevler segilmektedir.

Secim islemin ardindan evrim siireci baslar. Evrim siirecinin basinda her bir alt gorev icin
rastgele popiilasyon iiretilir ve popiilasyonlar icerisinde alt gérevle ayni ag yapisina sahip
ama farkli agirlik ve yanlilik degerleri bulunduran cesitli alt gérevler vardir. Ardindan her
bir alt gorev igin olusturulan popiilasyondaki tiim iiyelerin hata degeri tek tek hesaplanir.
En az hata degerine sahip bireyler secilir ve bir sonraki nesle aktarilir. Aktarilma
isleminden sonra bu bireylere mutasyon, g¢aprazlama gibi yontemler uygulayarak
popiilasyonun geri kalan iiyeleri tretilir. Bu isleme takiben tekrar hata degerleri
hesaplanir ve en iyiler bir sonraki nesle aktarilir. Uygulanan islem belirlenen nesil
sayisina ulasana kadar devam eder. Istenilen nesil sayisina ulasildiginda popiilasyondaki
tiyelerin hata degerleri hesaplanir ve her bir alt gorevi temsil eden popiilasyon igindeki
sadece en az hata degerine sahip yani en iyi parametre degerlerine sahip alt gorevler
secilir. Ardindan tiim alt gorevlerin parametreleri kullanilarak genel hata degeri
hesaplanir. Eger bulunan hata degeri BE yontemine baslamadan 6nceki hata degerinde
daha diisiik ¢ikarsa daha uygun parametreler elde edildigi anlasilir ve giincel parametreler
artik yeni parametre degeri olarak kabul edilir. Son olarak bu degerler kullanilarak tekrar

GY yontemine gecis yapilir.

Kisaca BE, GY ile 6grenme sirasinda hata degerinde etkili bir sekilde iyilesme olmadigi
zaman sisteme dahil edilir. BE gesitli yontemler uygulayarak en 1y1 parametre degerlerini
ve buna bagli olarak hata degerini hesaplar. Eger daha iyi parametre degerlerine ulasilirsa
bu degerler yeni parametre degerleri olarak kabul edilir ve GY uygulamasina tekrar gecis
yapilir. Bu islem istenilen hata degerine ulasana kadar devam etmektedir. Uygulanan

yontemin agiklayan algoritma daha sonraki boliimlerde detayli bir sekilde verilmistir.

Son olarak bu ¢iktilar ile test verilerine ilerdeki boliimlerde agiklamalari yapilan Kesinlik,
Duyarlilik ve F1-Score yontemleri uygulanarak performans degerlendirilmesi yapilmis
ve en yliksek basariya sahip ag yapisinin agirhik ve yanlilik terimleri ¢atlak tespitinde

kullanmak i¢in kaydedilmistir.
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3.3.3.1. Geri Yayilim

GY algoritmasi, DSA parametre 6grenimi i¢in en yaygin kullanilan egilim tabanli bir
egitim algoritmasidir ve zincir kurali aracihigiyla DSA'da ki her parametreye gore hata
fonksiyonunun kismi tiirevini hesaplar. Daha sonra DSA'daki parametreler hesaplanan
tiirevler kullanilarak giincellenir. Yapilan bu parametre giincelleme iglemi, baz1 durdurma
sartlar1 karsilanana kadar tekrarlanir. GYBE_DSA yonteminde yerel optimum degere
diisme ihtimalini diisiirmek amaciyla GY algoritmasinin diizenlilestirme terimi eklenmis
hali kullanilmistir. GY’li parametre 6grenme algoritmasi i¢in F(P), Denklem 3.4’te

verilen hata fonksiyonuna bagli olarak bulunur.

2
F(P) = 5 > llok () = vl + BIWll, (3.4)

(x,y)eD

Burada D egitim verisini, x;, girdi degerlerini, y bilinen ¢ikt1 degerlerini, W bir DSA’daki
tim baglant1 agirliklarini, 8 ise diizenlilestirme terimini temsil etmektedir. Verilen
denklem ile olusturulan ag yapisi ve agirlik parametrelerinin hata miktart bulunmaktadir
ve hata miktarinin degeri ne kadar kiigiikse o kadar iyi 6grenme yapildig1 anlamina gelir.
Ancak hata miktariin ¢ok kiiciikte olmamasi gerekmektedir ¢iinkii bu sekilde bir
o0grenme yapildiginda sonucu ezberlemesi ve sadece o veriler iizerinde basari elde

edilebilmesine neden olmaktadir.

Diger taraftan her veri seti ve her 6grenme igin en iyi 6grenmeyi saglayan sabit bir hata
degeri bulunmamaktadir. Dolayisiyla 6§renme sirasinda arastirmaci ya ¢esitli sinirlayici
hata degeri belirleyip en uygun hata degerini belirleyebilir ya da belirli bir hata degerine
ulagsmak yerine belirli bir 6grenim devrine ulagsmayi tercih edebilir. Bu ¢alisma da ¢ok
fazla girdi degeri bulundugu i¢in sinirlayici hata degeri bulunamamis ve sadece sabit bir

devir sayis1 belirlenmistir.
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3.3.3.2. Birlikte Evrim

Birlikte Evrim (BE) algoritmasi ise bir tiir Evrimsel Algoritma’dir (EA) (Xin Yao, 1999).
EA’nin tamamu bir rastgele siire¢ lizerine kuruludur ve kisitli bilgi bulunan problemlere
¢Ozlim aramak i¢in gelistirilmistir. BE algoritmasi ag yapisinda yer alan tiim ndronlari alt
gorevlere ayirir. Daha sonra, alt gorevleri EA'larla ayr1 ayri gelistirir ve en uygun agirlik
parametreleri elde edilir. Bu durum, ilerleyen her siiregte arama alanimi biiyiik 6l¢iide
azaltir. BE tabanli optimizasyon sistemi Ayristirma, Se¢im Stratejisi, Optimizasyon

Siireci olmak tiizere 3 temel asamadan olugmaktadir ve Sekil 3.19°da akis diyagrami

gosterilmektedir.

Ag Yapisinda Yer Alan Her
Bir Néronun Diger
Noronlardan Bagimsiz
Hale Getirilmesi

Bagimsiz Hale Getirilmis Her

Bir Néron Ag Yapisinin Alt
Gorev Olarak Tanimlanmasi

Her Bir Alt Gorevin
Olgunlugunun

Hesaplanmasi ve
Siralanmasi

Olgunlugu En Dustk
Alt Gorevlerin

Secilmesi

L]

Ayristirma

-

" Secim Stratejisi ‘\

Optimizasyon Sureci

J

:

Secilem Her Bir Alt
Gérev icin
Poptilasyon
Olusturulmasi

Atlanilacank Nesil
Sayisinin Belirlenmesi

Her Bir Nesil Atlandiginda
Populasyonlarda Bulunan Alt
Gorevlerin Hata Degerinin
Hesaplanmasi ve Siralanmasi

Secilen Alt Gorevlere Gére Hata
Miktarinin Hesaplanmasi ve

Hesaplanan Degre Gore Geri Yayillim
Algoritmasina Glincel Parametre
Degerlerinin Aktariimasi

Belirlenen Sayida Nesil

Atlandiginda Her Bir Poptilasyon

icinden Sadece En Disiik Hata
Degerine Sahip Alt Gérevlerin
Secilmesi

En Dustk Hata Degerine
Sahip Alt Gérevlerin Sonraki
Nesillere Aktariimasi

Sekil 3.19. Birlikte Evrim yonteminin akis diyagrami
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3.3.3.2.1. Ayristirma

Ayristirma metodu tam olarak sayisal bir yontem degildir ve sadece ndronlar1 ayristirma
islemidir. Bu yontemde her bir agdaki her bir noron kendi agindaki néronlardan bagimsiz
hale getirilir boylece ileride anlatilacak olgunluk durumu bireysel olarak kontrol
edilebilir. Islemi daha iyi aciklamak adma Sekil 3.20°de birinci alt gorevin temsili

goriintiisii verilmis ve varsayim yapilarak metot agiklanmaistir.

AYRISTIRMA

o (x,)

Sekil 3.20. Sinir aglarinin alt gérevlere ayristirilmasinin gorinimii (Gong ve digerleri,

2021)

Burada; bir giris katmani, bir ¢ikis katmani, iki tanede gizli katmani ile toplam 4 katmani
olan bir Cok Katmanl Ileri Beslemeli Ag oldugu varsayilmistir. Bu aga Néron Tabanli
Ayrnistirma (NTA) stratejisi uygulandiginda ayrilma islemi her bir néron i¢in yapildig
icin bu ag toplam n2+n3+n4 (nl:1.katmanin ndron sayisi, n2:2. katmanin ndron sayisi,
n3: 3.katmanin noron sayisi, n4: 4.katmanin néron sayisi) tane alt géreve ayrilir. Ayrilma

islemi sonucunda asagida verilen her bir alt gorev Py, = {Wsyp ., Bsyp, J(r =

1,...,n2 + n3 + n4) olarak temsil edilir:
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Burada, w)” agirlik parametresini, b) yanlilik terimini temsil etmektedir.
nin; > nj

Parametrelerin igerisinde bulunan x iki katman arasindaki baglantida sol taraftaki
katmani, y sag taraftaki katmani, n; sol taraftaki néronlari, n; ise sag taraftaki ndronlar
ifade etmektedir. Sonu¢ olarak her bir alt gorev iki katman arasindaki baglantida sol
katmandaki ndron sayis1 kadar yani sag katmanda yer alan bir ndronun sol katmanda yer
alan noronlar arasindaki baglant1 sayisi kadar agirlik parametresi igermektedir. Ayrica bir
ag yapisinda giris katmani hari¢ diger katmanlarda yer alan tiim noronlarin sayisi kadar

alt gérev bulunmaktadir.
3.3.3.2.2. Secim Stratejisi

Ogrenme asamasinda bazi noronlar yeterli seviyeye gelmesine ragmen dgrenmeye ve
agirliklarimi giincellemeye devam eder. Ancak bu durum hem gereksiz zaman kaybina
hem de 6grenmenin basarisinda probleme yol agacaktir. Bu nedenle belirli bir olgunluga
erismis noronlarin O6grenmesinin  durdurulmasi, hala olgunlasmamis néronlarin ise
O0grenmesinin devam ettirilmesi performans agisindan son derece verimli olacaktir. Bu
durumdan yola ¢ikarak Denklem 3.5 ile her bir alt gorev i¢in olgunluk derecesi hesaplanir

ve Denklem 3.6 ile Denklem 3.7 kullanilarak néronun olgunlugu hesaplanr.

n
0. (xx) = A z wi(i_l)l. 0;""1(x;,) + bt (3.5)
i=1
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1, diger kosullarda (3.6)

G(s) ={

N
M, = Z G (Orl(xk)) (3.7)

k=1

Burada xj girdi degerlerini, w;, agirlik degerlerini, bﬁ girdi degerlerini, 1 katmanin
numarasini, & ise esik parametresini temsil etmektedir ve a bu calismada 0,3 olarak
belirlenmistir. Ancak bir alt gorevi yeterli olgunluga ulastigin1 belirtmek i¢in sabit bir
olgunluk smnir degeri bulunmamaktadir. Sadece olgunluk degeri yiliksek olan
parametrelerin daha olgun oldugu yani daha iyi agirlik parametrelerine sahip oldugu
bilinebilmektedir. Bu nedenle se¢im asamasinda tiim alt gorevlerin olgunluklar
hesaplanip siralanmis ve en diisiik olgunluk degerine sahip olan yani agirlik

parametrelerini giincellemeye ihtiyaci olan alt gorevler se¢ilmektedir.
3.3.3.2.3. Optimizasyon Siireci

Optimizasyonu saglamak i¢in sec¢ilen her bir alt gorevin en uygun parametre degerlerine
sahip olmasi gerekir. Bu gerekliligi saglamak i¢in uygun alt goérev popiilasyonuna yani
cesitli alt gorevler iceren bir topluluga gerek vardir. Bu popiilasyonu belirlemek i¢inde
Diferansiyel Algoritmanin yiiksek performansa sahip yontemlerinden biri olan Kendi
Kendine Uyarlanabilir Diferansiyel Evrim (KUDE) (Qin, Huang ve Suganthan, 2009)
yontemi kullanilmaktadir. KUDE, birbiriyle baglantili verilerin bulundugu problemlerde
etkili bir sekilde calisabilen ve icerdigi operatorler nedeniyle popiilasyon tabanl sezgisel
optimizasyon yontemidir. Yontem igerisinde yer alan cesitli yontemler uygulanarak en

uygun popiilasyon verileri secilmektedir.
KUDE algoritmasi ile uygun alt gorevler segildikten sonra Denklem 3.8 kullanilarak her

bir alt gorevin hata degeri hesaplanirken Denklem 3.9 ile popiilasyon sayis1 kadar birey

igeren bir popiilasyon olusturulur.
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1
F:S(Psubr) T2 L 2 -8 (3.8)
2| D] Z(x,)’)EDSHO (xk) - }’”2 + ﬁ’”Wsul,T”2 + 1078 + o.M,

i )= {Psubro).;gféq),’zx : ; ;’,}.)..,NP -1 9
Burada D, egitim verisinden rastgele secilmis kiigiik alt kiimeyi, o5 agirlik
parametrelerini, NP ise popiilasyon boyutunu temsil etmektedir ve NP degeri 50 olarak
belirlenmistir. Denklem 3.9 kullanilarak segilen her bir alt géreve ait bir popiilasyon yani
benzer yapida ama farkli agirlik parametreleri bulunduran farkli alt gorevler
olusturulmakta ve en iyi agirlik parametrelerine sahip ag parametrelerini belirleyebilmek
i¢in her bir popiilasyon bir dongiiye sokularak her dongiiniin sonunda en iyi alt goérevler
dikkate alinarak yeni bir popiilasyon olusturulmaktadir. En iyi alt gorevleri belirlemek
iginde her bir alt gérevin hata degeri bulabilen Denklem 3.8 kullanilmaktadir. Dolayisiyla
bir popiilasyonda en az hata degerine sahip olan alt gorev en iyi olarak belirlenir bu

duruma gore yeni nesiller olusturulur.
3.3.3.3. Geri Yayillimh Birlikte Evrim Algoritmasi

DSA'lardaki parametreleri 6grenmek i¢in kullanilan GY tabanli egilim azalmasinin ve
BE tabanli optimizasyonun iyi ve kotii oldugu noktalar vardir. GY, iyi hesaplama
verimliligine sahiptir, ancak baslangi¢ hassasiyeti ve diisiik yerel optimuma sikisma
egilimindedir. BE optimizasyonu ise egilim igermez ve bu nedenle, genellikle hesaplama
acisindan uzun siireler harcadig i¢in verimli degildir ancak GY'nin yasadig1 sorunlari
Onleyebilir. Bu nedenle Gong ve digerleri (2021) tarafindan BE'yi GY ile birlestirilmesi
onerilmis boylece bu iki 6grenme teknigi birbirini tamamlayarak 6grenme performansi
onemli oranda iyilestirilmektedir. Yontemin algoritmasinda kullanilan simgelerin
aciklamalar Sekil 3.21°de sunulurken yontemin algoritmasi Sekil 3.22°de verilmistir.
Ayrica Gong ve digerleri tarafindan ¢ok paradigmali sayisal hesaplama yazilimi olan
MATLAB programlama dilinde gelistirilen GYBE_DSA yontemi, goriinti isleme
tekniklerini uygulamak i¢in daha kullanighi olan PHYTON programlama dili igerisinde

tekrar yazilmis ve yazilim kodlar1 EK-1de gosterilmistir.
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D: Geri Yaylim igin belirlenen déngl sayisi

Hp: Mevecut déngide hesaplanan hata degeri

Hi:.1y: Bir nceki déngiide hesaplanan hata degeri

Heg: Birlikte Evrim yaklasmiyla elde edimis parametre verileri kullanarak hesaplanmig hata
degeri

YOSs: Ogrenmenin yerel optimuma takldigin kontrol eden sinr degeri

NS: Her bir alt gérevinilerleyecedi nesil sayisi

SAS: Secilmis alt gdrewv sayisi

Pw: Mevecut déngideki parametreler

Peg: Birlikte Evrimyoluyla elde edimis parametreler

Sekil 3.21. GYBE_DSA yo6nteminin algoritmasinda kullanilan simgeler ve agiklamalari

Rastgele oclarak DSA parametrelerini belile
fort=1,...,D:
ift =1:
Denklem 3.3 kulanarak hata dederi hesapla
Hata dederi kulanarak parametre degerlerini gincelle
else:
Denklem 3.3 kullanarak hata dederi hesapla
Mevcut déngide hesaplanan hata degerini bir 5Snceki dongide hesaplanan degerinden gikar
if Hyy - Hypyy < YOS:
Agd yapisi aynstinimaya ugrat ve alt gérevier elde et
Her bir alt gérevin olgunlugu Denklem 3.6 ile hesapla
Olgunluga gére sralama yap ve en az olgunlasmis alt gérevleriseg
fork=1, ..., NS:
forj=1, ..., SAS:
ifk=1:
Denklem 3.8"" kullanarak populasyon olustur
Denklem 3.7'vi kullanarak popUlasyondakiher bir alt gérevin hata degerini hesapla
En az hata dederine sahip olan alt gérevleri bir sonrakinesile aktar
Aktarnlan alt gérevlere mutasyon, caprazlama gibi mekanizrmalar uygula ve yeni bir popUlasyon olustur
Her bir alt gérevinyer aldifn popilasyondaki alt gérevlerin hatalanni Denklermn 3.7 kullanarak hesapla
Her bir popUlasyondakisadece en az hata dederine sahip sadece en iyi alt gérevi seg
Denklem 3.3 ve tUm secilmis alt gérevier kullanarak hata degderini hesapla
if Hyy) > Higg:
Py = Peg

Sekil 3.22. GYBE DSA yonteminin algoritmasi
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3.3.3.4. Kesinlik, Duyarhlik ve F1-Score

Ogrenmenin sonunda, GYBE_DSA kullanilarak elde edilen ¢ikt1 verilerinin mevcut
veriler ile karsilastirarak 6nerilen yontemlerin performansinin belirlenmesi gereklidir. Bu
gerekliligi saglamak iginde genel olarak Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Score yontemleri
uygulanmaktadir. Kesinlik ve Duyarlilik temel olarak Pozitif olarak tahmin edilen
degerlerin gergekten ka¢ adedinin Pozitif oldugunu Denklem 3.10 ve Denklem 3.11
kullanarak hesaplayan yontemlerdir. F1-Score ise Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasini alarak daha giivenilir bir basar1 orant veren bir yontemdir ve

Denklem 3.12 ile hesaplanmaktadir.

TP
inlik = —— 3.10
Kesinlik TP T FP (3.10)
TP
D = 3.11
uyarlilik TP+ FN (3.11)

Fl—g _ 2 (Kesinlik * Duyarlilik) 3.12
core = (Kesinlik + Duyarlilik) (312)

Burada TP c¢atlak tespiti yapilan bolgede ¢atlak oldugu tahmin edilen ve gergekte catlak
bulunduran, FP catlak tespiti yapilan bolgede ¢atlak oldugu tahmin edilen ama gergekte
catlak bulundurmayan, FN ise catlak tespiti yapilan bolgede ¢atlak olmadigi tahmin
edilen ve gercekte de catlak bulundurmayan tiim test orneklerinin sayisidir. Ayrica li¢

yontemin PHYTON yazilim kodlar1 EK-2’de verilmektedir.

Temel olarak bu degerler 0 ile 1 arasinda sonug degerleri vermektedir. Elde edilen degerin
1 olmas1 hatasiz bir sekilde tespit yapildigin1 gostermektedir. Ancak boyle bu durum s6z
konusu degildir ve her bir basar1 degerlendirmesinde 1yi bir tespit sistemi tasarlamak i¢in

olabildigince 1 degerine yaklagmak gerekmektedir.
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3.3.4. Gériintii Isleme ile Catlak Bolgesinin Kabaca Belirlenmesi

Catlak tespiti asamasinda, zaman kazanmak amaciyla GYBE_DSA yontemi ile
Ogrenilmis veriler 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu nedenle ¢esitli ag yapilar1 uygulanarak
elde edilen 6grenme siireclerinden en yiiksek basari oranina sahip ag yapisina ait verilerin
kullanilmasi ¢atlak tespitinin daha basarili olmasini saglamaktadir. Bu durum g6z éniinde
tutularak ag yapilarina gore optimum sonug verileri daha sonra catlak tespitinde

kullanilmasi i¢in dosya olarak kaydedilir.

GYBE_DSA yontemi ile sadece 80 x 80 piksel boyutlarindaki alanlarda c¢atlak tespiti
yapilabilmektedir ama gorsel icerisinde tam olarak nerede GYBE_DSA yontemi ile
Ogrenilmis agirlik verileri kullanilarak catlak tespiti yapilacagi bilinmemektedir.
Dolayisiyla oncelikle ¢atlak tespiti yapilacak bolgenin kabaca konumu hizl bir sekilde
belirlenmelidir. Bu amaca ulagmak icinde en etkili yol goriintii isleme tekniklerini

kullanmaktir.

Gortintii isleme ile catlak tespitinde Sekil 3.9°da gosterildigi lizere temel olarak 5 asama
bulunmaktadir. Tk asamada gorsele esikleme yontemi uygulanmakta, 2. Asamada gorsel
icerisinde yer alan ¢ok kiiclik nesneler silinmekte ¢ok kiiciik bosluklar doldurulmaktadir.
Sonraki asamada kii¢iik boyutlu ¢atlak olmayan nesneler gorsel igerisinden arindiriimakta
ve 4.asamaya gecis yapilmaktadir. Bu asamada birbirine yakin olan gatlak nesneleri
birlestirilmekte son asamada ise gorsel icerisinden daha 6nce silinemeyen biiyiik boyutlu
catlak olmayan nesnelerden kurtulmaktadir. Sonug olarak gorsel igerisinde kabaca sadece

catlagin yer aldig1 bir gorsel elde edilmektedir.

3.3.4.1. Uyarlanabilir Esikleme Yonteminin Uygulanmasi

Esikleme yontemi gri renkli bir gorseli siyah-beyaz bir gorsele ¢eviren bir metottur ve
farklt ortam kosullar1 i¢in en uygunu Uyarlanabilir Esikleme Ydntemi’dir. Ancak
esikleme yoOntemleri sadece gri renkteki gorsellere uygulanabilmektedir. Bu nedenle
oncelikle Sekil 3.23A’da ornek olarak gosterilen renkli gorseller Sekil 3.23B’de

gosterildigi gri renge c¢evrilmelidir. Bu doniislimii saglamak i¢in Denklem 3.3
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kullanilmistir. Gri renkli gorseller elde edildikten sonra ise gorsele Uyarlanabilir
Esikleme Yontemi uygulanmis Sekil 3.23C’de gosterilen siyah-beyaz renkte gorsel elde

edilmistir.

A B

Sekil 3.23. Gorselin gri renge cevrilip esikleme yonteminin uygulanmasi
A) Orijinal gorsel B) Gri hale ¢evrilmis gorsel C) Esikleme yontemi uygulanmis gorsel

3.3.4.2. Cok Kiiciik Nesne ve Bosluklarin Giderilmesi

Esikleme yontemi uygulandiktan sonra gorsel icerisinde g¢atlak belli olsa da gorsel
icerisinde c¢atlak olmayan baska nesneler vardir. Bu nedenle ilk basta beyaz renkli
bolgelerin catlak nesnelerini siyah renkli bolgelerin ise ¢atlak olmayan nesneleri temsil
ettigi kabulii yapilmistir. Sekil 3.23C’de goziiktiigii iizere gorsel igerisinde catlak
olmayan fazla sayida ¢ok kiiciik nesneler bulunmaktadir ve ¢atlak alanini belirlemek i¢in

bu nesnelerden kurtulmak gerekmektedir.

Bu amagla goriintii isleme ilgili gesitli algoritmalar igeren “scikit-image” kiitiiphanesinde
bulunan “remove_small_objects” yonteminden yararlanilmistir. Bu yontem temel olarak
gorsel icerisindeki her bir nesnenin kag¢ piksel degerinden olustugunu hesaplamakta ve
belirli degerden kiiciik olan degerleri tespit edip onlar1 gorsel lizerinden silmekte yani

siyah renge ¢evirmektedir.

Diger yandan Esikleme Yontemi sonucunda Sekil 3.24°te gosterilen gorselin gatlak
boliimiine yakinlastirilmis ve catlak igerisinde kiigiik bosluklar oldugu goriilmiistiir.
Catlak nesnelerinin i¢inde bosluklarin bulunmasi catlagin algilanmasinda problem
yaratabilecegi icin bosluklar doldurulmalidir. Bu nedenle yine “scikit-image”

kiitiiphanesinde bulunan “remove_small_holes” yonteminden yararlanilmustir.
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Sekil 3.24. Gorseldeki ¢atlak bdlgesinin iginde yer alan ¢ok kiiglik bosluk

Sonug olarak Sekil 3.25A’da gosterilen esikleme yontemi uygulanmis gorsele “scikit-
image” kiitliphanesinin “remove_small_objects” ve “remove_small_holes” yontemleri
uygulanarak Sekil 3.25B’de gosterilen ¢ok kiiglik nesne ve bosluklardan kurtarilmis

gorsel elde edilmistir.

Sekil 3.25. Gorsel igerisindeki ¢ok kiigiik nesne ve bosluklardan kurtulmak igin “scikit-

image” kiitliphanesinin kullanilmasi

A) Esikleme yontemi uygulanmis gorsel B) Cok kii¢iik nesne ve bosluklardan
arindirilmis gorsel
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3.3.4.3. Kiigiik Boyutlu Nesnelerin Arindirilmasi

Catlak tespiti yapilmak istenen gorsel i¢erisinde temizleme islemi uygulanmasina ragmen
icerisinde hala ¢atlak olmayan ama ¢atlak olarak temsil edilen nesneler bulunma ihtimali
yiiksektir ve bu durum tespit asamasinda gesitli problemlere yol agabilir. Bu nesneleri
gorsel icerisinden kaldirmak icin catlagin geometrik oOzelliklerinden yararlanilmasi
sorunu ¢ozebilir ve bu amagla resim i¢indeki nesnelerin 6zelliklerinin bulunmasi i¢in
OpenCYV kiitiiphanesinde yer alan “findCountours” yontemi kullanilmaktadir. Bu yontem
temel olarak siyah beyaz bir gorsel igerisindeki beyaz renkte birbirinden bagimsiz olan
sekilleri bir nesne olarak algilamakta ve her bir nesne igerisinde yer alan her bir pikselin
konumlar1 elde edilmektedir. Elde edilen konumlar kullanilarak gorsel verisi i¢inde
bulunan tiim birbirinden bagimsiz nesnelerin 6nemli geometrik 6zelliklerine erisilmekte
ve bu 6zelliklerinden yararlanarak ¢atlak olma ihtimali olmayan nesneler gorsel igerisinde

silinebilmektedir.

Silme isleminde ilk basta ¢alismamizda kullandigimiz CFD veri setinde yer alan 10 farkli
gorselden elde edilen ¢atlak ve catlak olmayan nesnelerin geometrik ozellikleri 2 farkli
yontem uygulanarak tespit edilmistir. Ilk ydntemde &rnek olarak Sekil 3.26A’da
gosterilen gorsel igerisinde yer alan numaralandirilmig her bir nesneyi kapsayan ve temsil
eden dik acili bir dikdortgen Sekil 3.26B’de gosterildigi iizere belirlenmis ve ardindan
Sekil 3.26B’de belirlenen gorselde numaralandirilmis her bir nesne i¢in ¢izilmis
dikdortgenlerin kenar uzunluklari, alan orani, egimi, doluluk orani ve ¢atlak igerigi
Cizelge 3.3’te drnek gosterildigi gibi kaydedilmistir. Temel olarak bu iglem CFD veri seti
igerisinde yer alan sadece 10 gorsel i¢in uygulanmis diger gorseller yontemin sonunda

basariy1 test etmek i¢in kullanilmistir.
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Sekil 3.26. Gorselde bulunan nesnelerin dik agili dikdortgen alan yontemi uygulanarak
dikdortgenler ile temsil edilmesi

A) On asamadaki ydntemleri uygulanmis gorsel B) Dik acil1 dikddrtgen alan ydntemi
uygulanmasi sonucu nesneleri kapsayan dik acili dikdortgenleri ¢izilmis gorsel

Cizelge 3.3. Dik acil1 dikdortgen alan yontemi uygulanmasiyla 6grenilen nesnelerin
geometrik 6zellikleri

Normal dikdortgen alan yontemiyle belirlenen 6zellikler
Nesne Buyuk Kueuk Alan .. Doluluk -Cat.l ak
Numarasi K_e nar K_e nar Oram Egim Oram Igeriyor

(piksel) (piksel) mu?
1 22 9 0,00129 | 0,409 | 0,470 Hayir
2 28 9 0,00164 | 0,321 | 0,567 Hayir
3 16 9 0,00094 | 0,563 | 0,410 Hayir
4 13 9 0,00076 | 0,692 | 0,513 Hayir
5 21 9 0,00123 | 0,429 | 0,302 Hayir
6 13 7 0,00059 | 0,538 | 0,637 Hayir
7 17 8 0,00089 | 0,471 | 05574 Hayir
8 17 8 0,00089 | 0,471 | 0,382 Hayir
9 20 11 0,00143 | 0,550 | 0,682 Hayir
10 23 12 0,00180 | 0,522 | 0,616 Hayir
11 480 51 0,15938 | 0,106 | 0,106 Evet
12 25 11 0,00179 | 0,440 | 0,462 Hayir
13 23 16 0,00240 | 0,696 | 0,438 Hayir
14 18 8 0,00094 | 0,444 | 0,438 Hayir
15 17 10 0,00111 | 0,588 | 0,294 Hayir
16 16 8 0,00083 | 0,500 | 0,391 Hayir
17 20 12 0,00156 | 0,600 | 0,271 Hayir
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Burada kiigiik kenar ve biiyiik kenar Sekil 3.26B’de gosterilen her bir nesne igin
belirlenen dikdortgen alanin kiiciik ve biiyiik kenarlaridir. Alan oran degeri belirlenen
dikdortgenin alaninin ana gorselin alanina oranlanmasiyla elde edilirken egim degeri
kiiciik kenarin biiyiik kenara boliimlenmesiyle bulunmustur. Doluluk orani ise belirlenen
dikdortgen alan igerisinde bulunan nesnenin alaninin dikddrtgenin alaniyla oranlayarak

bulunmustur.

Ikinci yontemde ise rnek olarak Sekil 3.27A’da gosterilen gorsel icerisinde yer alan
numaralandirilmig her bir nesneyi kapsayan ve temsil eden en kiiclik dikdortgen Sekil
3.27B’de goziiktiigii gibi temsili olarak belirlenmis ve ardindan Sekil 3.27B’de belirlenen
gorselde numaralandirilmis her bir nesne i¢in ¢izilmis dikddrtgenlerin kenar uzunluklari,

alan orani, egimi ve ¢atlak icerigi Cizelge 3.4’te gosterildigi gibi kaydedilmistir.

Sekil 3.27. Gorselde bulunan nesnelerin en kiigiik dikdortgen alan yontemi uygulanarak
dikdortgenler ile temsil edilmesi

A) On asamadaki yontemleri uygulanmis gorsel B) En kiigiik dikdortgen alan ydntemi
uygulanmas1 sonucu nesneleri kapsayan dik acili dikdortgenleri ¢izilmis gorsel

48



Cizelge 3.4. En kiigiik dikdortgen alan yontemi uygulanmasiyla 6grenilen nesnelerin
geometrik 6zellikleri

En kiiclik alan yontemiyle belirlenen 6zellikler
Biiyiik Kiiciik S
Nl?{iiiis] K_e)r;ar K_eﬁar Alan Orani Egim Catla:(ntg; riyor
(piksel) (piksel) )
1 21 8 0,00109 0,381 Hayir
2 27 8 0,00141 0,296 Hayir
3 16 6 0,00061 0,361 Hayir
4 11 8 0,00060 0,738 Hayir
5 21 7 0,00090 0,326 Hayir
6 12 5 0,00044 0,423 Hayir
7 16 7 0,00073 0,438 Hayir
8 16 7 0,00069 0,439 Hayir
9 19 10 0,00124 0,526 Hayir
10 22 11 0,00158 0,500 Hayir
11 479 45 0,14021 0,094 Evet
12 23 10 0,00157 0,437 Hayir
13 21 14 0,00192 0,695 Hayir
14 17 6 0,00072 0,362 Hayir
15 18 6 0,00073 0,326 Hayir
16 15 7 0,00070 0,467 Hayir
17 20 8 0,00097 0,387 Hayir

Burada kiigiik kenar ve biiyiik kenar Sekil 3.27B’de gosterilen her bir nesne i¢in
belirlenen dikdortgen alanin kiiciik ve biiylik kenarlaridir. Alan orani degeri dikdortgenin
alanmin ana gorselin alania oranlanmasiyla elde edilen degerdir ve egim degeri ise

kiiglik kenarin biiyiik kenara boliimlenmesiyle bulunmustur.

Son olarak c¢atlak olup olmadigi bilinen nesnelerin belirlenen ozellik degerleri
kullanilarak farkli gorsellerde bir nesnenin ¢atlak olup olmadigini ayirt edebilecek sinir
degerlerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu amagla tim elde edilen veriler Excel
formatinda bir araya getirilmis ve her bir 6zellik icin ¢esitli degerler verilerek en ¢ok ayirt
edici dzellikleri ve degerleri bulunmaya calisilmistir. Ilk basta rastgele olarak her bir

ozellik i¢in siur degerleri belirlenmis ve bu sinir degerleri igerisinde olan degerlerin
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catlak olmayan nesneler olarak tanimlanirken igerisinde olmayan nesneler catlak

nesneleri olarak belirlenmistir.

Belirleme isleminden sonra nesnelerin ger¢ekte catlak igerip igermedigi
karsilastirilmistir. Ardindan ¢atlak olarak tespit edilmesi gereken ama c¢atlak olmayan
nesne olarak tespit edilen nesnelerin sayisint minimumda tutmak tizere sinir degerleri

rastgele olarak siirekli degistirilmistir.

Yapilan denemeler sonucunda bir nesnenin gatlak olup olmadigini dik agili dikddrtgen
alan yontemiyle hesaplanan alan orani degeri ile en kiigiik dikdortgen alan yontemiyle
belirlenen egim 6zelliklerinin en iyi sekilde ayirt edebilecegi goriilmiistiir. Ayrica bu iki
ozellik i¢in cesitli smir degerleri belirlenmis ve en uygun ayirt eden sinir degerleri
bulunmustur. Sonug olarak Sekil 3.28’de verilen akis diyagrami kullanilarak Sekil
3.29A’da ornek olarak verilen bir gorselde kiigiik boyutlu ¢atlak olmayan nesneler Sekil

3.29B’de gosterildigi tizere belirlenebilmekte ve resim igerisinden silinebilmektedir.

Gorseldeki
Nesnelerin Tespit Et

]

Her Bir Nesne icin Asagidaki Adimlari Uygula

A}

Nesnenin Alan Orani ve
Egim Degerlerinin Bul

Nesnenin Alan Orani < 0.00195 Nesnenin Egimi > 0.25

AT SRS T N

HAYR S EVET EVET “_HAYIR

P Sy —

Catlak Catlak Degil Catlak

Sekil 3.28. Gorsel igerisinde bulunan kii¢iik boyutlu nesnelerin gorsel icerisinden
silinmesini saglayan akis diyagrami
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A B

Sekil 3.29. Gorsel igerisinde bulunan belirli boyuttaki c¢atlak olmayan nesnelerin
silinmesi

A) Esikleme yontemi uygulanmis ve ¢ok kiiciik nesne ve bosluklardan kurtulmus gorsel
B) Catlak olmayan nesnelerden arindirilmis gorsel

3.3.4.4. Nesnelerin Birlestirilmesi

Gorsellerde yer alan gatlaklarda catlak boydan boya uzandigi gézle goriilmesine ragmen
bilgisayar ortaminda ¢atlak aralarindaki bosluklar tespit edilebilmektedir ve bu durum
catlaklarin birbiriyle baglantisinin olmamasina ve farkli nesneler olarak algilanmasina
neden olmaktadir. Dolayisiyla ¢atlak tespiti yapilirken ¢atlak nesneleri igerisinde ortak
bolgelerin olmasit durumunda bile farkli nesneler olarak algilandiklari igin bu bolgeler
tekrar tekrar taranmaktir ve bu durum zaman agisindan probleme neden olmaktadir. Bu
durumu ortadan kaldirmak ve tespit asamasindaki hizi1 ve dogrulugu artirmak igin bu

nesneler birlestirilmesi uygun goriilmiistiir.

Bu asamada birlestirme islemi gergeklestirmek i¢in dncelikle gorsel icerisindeki her bir
catlak nesnesi tespit edilir. Ardindan her bir nesnenin alinabilecek ug¢ noktalarinda Sekil
3.30°da ornek gosterildigi gibi 10 x 10 piksel boyutlarinda olacak sekilde bolgeler alinir

ve bu bolgeler igerisinde nesne taramasi yapilir.
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Sekil 3.30. Gorselde bulunan her bir nesnenin alinabilecek u¢ noktalarindan bélgeler
alinmasi

Tarama sonucunda bolgeler igerisinde nesne sayisi belirlenir ve bolgeler i¢inde sadece bir
tane nesne bulunursa nesnenin bu bolgesinde baska bir ¢atlak nesnesi olmadigi anlasilir.
Ancak birden fazla nesne bulursa bulundugu bolgede Uyarlanabilir Egikleme Y6ntemi
sonucu iki parcaya ayrilmis catlak nesnesi oldugu tespit edilir ve Sekil 3.31°de

gosterildigi lizere bu iki birbirinden ayrilmis nesneler birlestirilir.

Sekil 3.31. Gorselde bulunan ve birbirine yakin olan iki par¢aya ayrilmig gatlak
nesnelerinin birlestirilmesi
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3.3.4.5. Biiyiik Nesnelerin Temizlenmesi

Catlak tespiti yapilacak gorsellerde genellikle kii¢iik boyutlarda catlak olmayan nesneler
tespit edilmektedir ve bunlar Onceki asamalarda kullanilan yontemler yardimiyla
temizlenmektedir. Ancak bu yontemler ile sadece kiiciikk boyuttaki nesneleri ortadan
kaldirilmaktadir ama nispeten daha biiyiik olan nesneler oldugu gibi durmaktadir ve bu
boyutlara yakin boyuttaki ¢atlak nesneleri birbiriyle birlestigi i¢in bu temizleme islemi
bunlar i¢in problem olusturmamaktadir. Bu ayrimi yapmak i¢in “Kii¢iik Boyutlu
Nesnelerin Arindirtlmas1” bolimde bahsedilen nesnelerin geometrik &zelliklerinden
yararlanilmistir. Yine cesitli denemeler yapilarak ilk basta en ayirt edici 6zellikler

belirlenmis ardindan en uygun ayirt eden 6zellik degerleri bulunmustur.

Denemeler sonucunda bir nesnenin catlak igerip igermedigini en iyi sekilde ayirt eden
ozelliklerinin en kiigiik dikdortgen alan yontemiyle belirlenen alan orani degeri ile egim
degeri oldugu bulunmustur. Ayrica en iyi ayirt eden degerler belirlenmis ve sonug olarak
Sekil 3.32°de verilen akis semasi izlenerek Sekil 3.33A’da 6rnek olarak gosterilen bir
resimde biliylik boyutlu catlak olmayan nesneler Sekil 3.33B’de gosterildigi gibi

belirlenebilmekte ve gorsel icerisinden temizlenebilmektedir.
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Gorseldeki
Nesnelerin Tespit Et

L]

Her Bir Nesne icin Asagidaki Adimlar Uygula

>

1

Nesnenin Alan Orani ve
Egim Degerlerinin Bul

1]

Nesnenin Alan Orani < 0.00163

EVET HAYIR

a

Catlak Degil

Nesnenin Alan Orani < 0.00325

Nesnenin Egimi > 0.40

HAYIR EVET

A

EVET HAYIR

.

Catlak

Catlak Degil

Catlak

Sekil 3.32. Gorsel igerisinde bulunan biiyiik boyutlu nesnelerin gorsel igerisinden
temizlenmesini saglayan akis diyagrami

Sekil 3.33. Gorselde bulunan biiyiik catlak olmayan nesnelerin temizlenmesi
A) Catlak olmayan kii¢iik nesnelerden arindirilmis gérsel B) Catlak olmayan biiyiik
nesneler ortadan kaldirilmis gorsel
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3.3.5. Gorsel Igerisinde Catlak Alaninin Tespit Edilmesi

Catlak tespitinde zamandan yana avantaj saglamak i¢in GYBE_DSA yaklasimiyla
gelistirilmis DSA yo6ntemi kullanilarak elde edilen tespit verileri ile 80 x 80 piksellik bir
boyuta sahip bir bolgede gatlak olup olmadig: tespit edilebilmektedir. Ancak mevcut
gorseller igerisinde bu boyutlardan daha biiylik boyutlarda catlaklar olmasi muhtemeldir.
Bu nedenle ana gorsel iginde kabaca belirlenen ¢atlagin 80 x 80 piksellik alanlara
ayrilmasi gerekmekte ve ardindan bu alanlarda DSA verileri kullanilarak c¢atlak tespiti

yapilmalidir. Uygulanan islemler Sekil 3.34 ve Sekil 3.35’te gosterilmistir.

Bahsedildigi tizere catlak tespiti yapmak icin catlak alaninin kabaca belirlenmis olmasi
gerekmektedir bu nedenle dnceden bahsedilen 5 goriintii isleme adimi1 kullanilarak Sekil
3.34A’da gosterilen gorselden catlak olmayan nesnelerden arindirilmis Sekil 3.34B’de
gosterilen gorsel elde edilmistir. Ancak belirlenen alanin nasil ayrilacagi bilinmemektedir
bu nedenle catlak nesnesinin 6nemli noktalar1 i¢ biikey ve dis biikey mantigina dayanan
basit bir kod sistemi kullanilarak Sekil 3.34C’de gosterildigi gibi gorsel ilizerinde
belirlenir. Ardindan bu noktalar1 kapsayan dikey ve yatay alanlar taranir ve alanlar
icerisinde en ¢ok bu noktalar1 kapsayan alan en uygunu olarak belirlenir. Buna takiben
belirlenen alan gorsel igerisinden ¢ikarilir ve tekrar alan belirlenir. Bu islem Sekil

3.34D’de gosterildigi lizere gorselde nesne kalmayana kadar devam etmektedir.

Sekil 3.35D’de gosterilen alanlar belirlendikten sonra alanlar Sekil 3.35E’de g6ziiken 80
x 80 piksellik bolgelere parcalanir ve bu bolgelerde DSA verileri kullanilarak catlak
tespiti yapilir. Belirlenen bolgelerde catlak tespit edilmesi durumunda bu bolgeler Sekil
3.35F de gosterildigi gibi beyaz renk ile belirlenir. Son olarak ta tiim ¢atlak tespit edilen
bolgeler Sekil 3.35G’de gosterildigi gibi birlestirilir ve bir gorselin ¢atlak alani tespit
edilir.

Bu islemlerin yaninda segilen tarama alanindaki pargalanmis her bir alan icerisinde
catlagin konumu alanin koéselerine denk gelebilmektedir ve bu durum cgatlak tespitinin
basarisiz olmasina neden olmaktadir. Bu sorunu ¢ézmek i¢inde ¢atlak tespit edilmeyen

her bir 80x80 piksellik tarama alan1 20 piksel boyutunda taranabilecek her kenara dogru
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kaydirilir ve catlak taramasi yapilir. Catlak tespit edilmesi durumunda kaydirma islemi
durdurulur ve taranan alan beyaz renk ile belirlenir. Bu sayede daha iyi konumlandirtilmis

bir catlak bolgesi elde edilmektedir.

Sekil 3.34. Catlak tespiti yapilacak gorselde catlak bolgelerin belirlenmesi
A) Orijinal gorsel B) Catlak olmayan nesnelerden arindirilmis gorsel C) Onemli
noktalar tespit edilmis gorsel D) Catlak nesneni belirli alanlara pargalanmig gorseller

Sekil 3.35. Catlak bolgeleri belirlenmis alanlarda catlak tespitinin yapilmasi

D) Catlak nesneni belirli alanlara par¢calanmig gorseller E) Tarama alani belirlenmis
gorseller F) Catlak tespiti yapilan alanlar1 beyaz renk ile belirtilmis gorseller G) Catlak
tespit edilen tiim bolgelerin birlestirilmesi ile ¢atlak bolgesi olusturulmus gorsel
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3.3.5.1. Tespit Edilen Catlak Bolgesini Ana Resimde Gosterilmesi

Tespit edilen ¢atlak alani siyah-beyaz gorsel {izerinde gosterilse de ana resimde de bu
alanin gosterilmesi gerekmektedir. Bu amacla Sekil 3.36A’da gosterilen gorsele ¢atlak
tespit yontemi uygulanarak Sekil 3.36B’de goziiken ¢atlak alani tespit edilmis gorsele
OpenCV Kkiitiiphanesinde yer alan “Canny” yontemi uygulayarak catlak bolgesinin
kenarlar1 tespit edilmektedir. Bu islemin ardindan Sekil 3.36C’de gosterilen iki farkli
gorsel elde edilmistir. {lk basta ana gorsel i¢inden catlak tespiti yapilan bolgeye kirmizi
bir filtre uygulanmakta ve ardindan filtrelenmis ve orijinal resme gatlak bolgesine gore
maskeleme uygulanmaktadir. Son olarak kirmizi renk ile filtrelenmis catlak bolgesi,
catlak bolgesi silinen ana gorsel ve catlak bolgesinin kenarlar1 birlestirilir. Tim bu
islemlerin sayesinde c¢atlak tespiti yapilan gorsel lizerinde catlak alani Sekil 3.36D’de
gosterildigi gibi acikca gosterilmektedir. Onerilen goriintii isleme yontemlerin PHY TON

yazilim kodlar1 EK-3’te sunulmaktadir.

C

Sekil 3.36. Catlak bolgesinin orijinal resim iizerinde gosterilmesi

A) Orijinal gorsel B) Catlak bolgesi belirlenmis gorsel C) Orijinal ve filtrelenmis resme
catlak bolgesi kullanilarak maskeleme yapilmis gorsel D) Orijinal gorsel tizerinde
kirmizi bir alan ile ¢atlak bolgesi gosterilmis gorsel

3.3.5.2. Onerilen Yéntemin Basarisinin Degerlendirilmesi
Geri Yayiml Birlikte Evrim Yontemiyle lyilestirilmis DSA teknigi kullanilarak elde

edilen parametreler ile gorlintii isleme metotlar1 birlikte uygulanarak catlak tespiti

yapilmistir. Ancak Onerilen yontemin ne Olc¢lide basarili oldugunu gostermek igin
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basarisinin degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu amagla CFD veri seti icerisindeki 80
farkli gorselde igerisinde yer alan gatlaklar siyah-beyaz bir gorsel {izerinde manuel olarak
belirlenmis ve kaydedilmistir. Ardindan Sekil 3.37A’da gosterilen orijinal gorsellerden
yararlanarak Sekil 3.37B’de 6rnek gosterildigi gibi manuel olarak elde edilen gorseller
ile Sekil 3.37C’de gosterildigi ilizere Onerilen yontem kullanilarak catlak alanlari

belirlenmis gorseller karsilagtirilmigtir.

Karsilastirma asamasinda onceki boliimlerde verilen Kesinlik, Dogruluk ve F1-Score
basar1 degerlendirme yontemlerinin TP, FP ve FN terimleri Sekil 3.37D’de gosterildigi
gibi temsil edilmistir. Burada TP cgatlak tespiti yapilan bolgede catlak oldugu tahmin
edilen ve manuel olarak belirlenmis gorsele gore catlak bulunduran, FP catlak tespiti
yapilan bolgede ¢atlak oldugu tahmin edilen ama manuel olarak belirlenmis gorsele gore
catlak bulundurmayan, FN ise c¢atlak tespiti yapilan bolgede ¢atlak olmadigi tahmin
edilen ve manuel olarak belirlenen gorsele gore catlak bulundurmayan tiim degerlerin

toplamidir.

Sekil 3.37. Catlak tespiti i¢in olmas1 gereken ve Onerilen yontem ile bulunan catlak
alanlar1

A) Orijinal gorsel B) Manuel olarak catlaklari belirlenmis gorsel C) Onerilen ydntem
kullanilarak catlak alan1 belirlenmis gorsel D) TP, FP ve FN degerleri belirlenmis gorsel
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1. GYBE_DSA ile Optimum Ogrenme Performansi

Belirlenen esik degerine gore glincellenmis veri setine GYBE_DSA yoOntemi
uygulanmasi sirasinda ¢esitli ag yapilar1 kullanilmistir. Ag yapilar1 belirlenirken 6grenme
durumu ve islem yapilan sistemin donanimi dikkate alinmistir. Bu nedenle gizli katmanda
O0grenme gergeklestirilen en az néron sayisina sahip 6400-100-2 ag yapisi ile baglanmig
ve tek bir gizli katmana sahip her bir ag yapisi1 i¢in sistemin 6grenmeyi donanimsal olarak
saglayana kadar 100 tane ndron eklenmistir. Ayrica iki gizli katmana sahip ag yapilari
icinde ayni durumlar dikkate alinarak noéron artinmi yapilarak G6grenim
gerceklestirilmistir. Boylece Cizelge 4.1°de gosterildigi iizere farkli ag yapilari i¢in farkli
basari durumlar1 elde edilmistir. Ardindan bu basart durumlarma bakilarak en iyi
performansi gosteren ag yapist sec¢ilmis ve en basarili ag yapisina ait ¢ikt1 verileri daha

sonra kullanilmak amaciyla kaydedilmistir.

Cizelge 4.1. Cesitli ag yapilarina gore 6grenme basarisinin 3 farkli yontem ile
degerlendirilmesi

Ag Yapisi F1-Score Kesinlik Duyarhhik
6400-100-2 86,88% 86,79% 86,97%
6400-200-2 87,38% 87,32% 87,43%
6400-300-2 86,61% 86,10% 87,13%
6400-400-2 86,49% 86,24% 86,73%
6400-500-2 86,61% 86,63% 86,60%
6400-50-50-2 87,29% 87,27% 87,30%
6400-100-100-2 87,26% 87,29% 87,23%
6400-200-200-2 86,53% 86,56% 86,50%
6400-300-300-2 86,80% 86,80% 86,80%

Burada koyu renkli olarak belirtilen ve en yiiksek basart degerlerine sahip olan ag
yapisinin 6400 degeri giris katmanindaki noron degerini temsil ederken son katmandaki

2 degeri ¢ikti katmanindaki noronlarin sayisimi belirtmektedir. Arada bulunan sayisal
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deger ise gizli katman veya gizli katmanlarin icerisinde yer alan noéronlarin sayisini

belirtmektedir.

Cizelgeye bakildiginda daha giivenilir olarak dikkate alman F1-Score basari
degerlendirme yonteminde %87,38 ile en yiiksek basartya sahip ag yapist 3 katmanlidir
ve gizli katmaninda 200 tane noéron bulunmaktadir. Elde edilen basari oranlarina
bakildiginda ise ag yapilar1 arasinda bir korelasyon olmadig1 goriilmiistiir. Sonug olarak
caligmada kullanilan veriler i¢in katman veya ndron sayisinin artmasinin basariya

dogrudan bir katki saglamadig1 saptanmistir.

4.2. Onerilen Yontem ile Catlak Tespitinin Yapilmasi

Farkli ag yapilarina gore basar1 degerlendirilmesi yapilmis ve 6400-200-2 ag yapisina ait
agirlik parametrelerinin daha basarili oldugu goriilmistiir. Belirlenen agirlik degerleri ile
goriintli isleme teknikleri CFD veri setinde bulunan 80 gorsel tizerinde test edilmistir ve

Sekil 4.1°de onerilen yontem ile gatlak alanlari tespit edilen bazi gorseller gosterilmistir.

Sekil 4.1°e bakildiginda bazi catlak bolgelerinin tespit edilmesinde kiiclik ¢apli hatalarin
oldugu goziikmektedir ama ¢cogunlukla dogru bolgeler taranmistir. Diger taraftan onerilen
yonteminin Dogruluk, Kesinlik ve F1-Score yontemleri agisindan basarist CED veri seti
kullanarak farkli yontemler 6neren ¢esitli calismalarin basarisi ile birlikte Cizelge 4.2°de

verilmektedir.
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Sekil 4.1. Catlak tespiti yapilan gorsellerinin sirastyla orijinal, ¢atlak olmayan
nesnelerden arindirilmis ve gatlak tespit edilen bolgeleri belirtilmis halleri

Cizelge 4.2. CFD veri seti kullanarak catlak tespiti yapan yontemler ve tespit basarilari

Yontem Kesinlik Duyarhhk 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
Onerilen Yontem %92,74 988,92 989,61

Burada CrackTree (Q. Zou ve digerleri, 2012) minimum kapsamli aga¢ yapisina dayanan

bir yontem iken CrackForest (Shi ve digerleri, 2016) rastgele yapilandirilmis agac
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modelini temel almaktadir. FFA (Nguyen, Begot, Duculty ve Avila, 2011) ise ¢atlak
tespiti i¢in her tiirlii serbest bi¢cimli ve yol boyunca hesaplanan 6zellikleri kullanmaktadir.
CrackNet-V (Fei ve digerleri, 2020) yonteminde girdilerin boyutunu yedeklemek ve
catlaklar1 tespit etmek i¢in havuzlama katmani kullanmayan bir yap1 onerilmektedir.
ConnCrack (Mei ve Giil, 2020) metodu ise kosullu Wasserstein Cekismeli Uretici Ag ile

baglanti haritalari teknigini birlestirmektedir.

Cizelge 4.2°de goriildiigli tizere Onerilen yontem CrackTree, CrackForest ve FFA
yontemlerinden daha iyi basariya sahipken CrackNet-V yontemiyle benzer derecede
basariya ulasabilmistir. ConnCrack yontemi ise Kesinlik ve F1-Score degerleri a¢isindan

daha basarili bir yontem oldugu agik¢a goriilmektedir.

Bu yontemler sadece ¢atlak tespitinde basariya odaklanmis ve ¢atlak alanindan ziyade
dogrudan catlag: tespit etmeye calisan dolayisiyla farkli basar1 degerlendirme yollari
izleyen metotlardir ve 6nerdikleri yontemlerin gatlak tespit etme siireleri hakkinda bilgi
verilmemigtir. Ayrica Onerdigimiz yontem tespit basarisinin yaninda gercek zamanl
tespit etmeyi amaglayan bir metot oldugu igin 6nerilen yontemin basarisinin ¢izelgede
verilen yontemlerle dogrudan karsilastirilmasi ¢ok uygun bir yaklasim olmayacagi ancak

basar1 durumu hakkinda genel bir bilgi verebilecegi diistiniilmiistiir.

Ek olarak genel basariya katkida bulunmak amaciyla ger¢ek zamanl catlak tespiti
yapmaya amaglayan yontemler ile de karsilastirma yapilmistir. Bu amaci yerine getirmek
icin Oncelikle basarinin tespit edildigi veri seti lizerinde Cizelge 4.3’te verilen iki farkli
cihaz kullanilarak minimum, ortalama ve maksimum saniyelik goriintii sayis1 Cizelge

4.4’te gosterildigi tizere hesaplanmustir.
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Cizelge 4.3. Catlak tespiti yapilan bilgisayarlarin teknik 6zellikleri

RAM CPU GPU
i Intel i7-7500U @2.70GHz, 2 Cekirdek | AMD Radeon
1.Cihaz 8GB 4 Mantiksal Islemci R7 M440
. NVIDIA
. Intel 17-10750H @2.60GHz, 6
2.Cihaz 16GB Cekirdek 12 Mantiksal islemci GeFol'ggOGTx

Cizelge 4.4. Catlak tespiti yapan cihazlarin FBS degerleri

1.Cihaz 2.Cihaz
Minimum (FBS) 25,0 47,7
Ortalama (FBS) 12,7 19,3
Maksimum (FBS) 3,1 5,3

Yukarida tabloda goriildiigii tizere 1.Cihaz’dan daha iyi teknik ozelliklere sahip olan
2.Cihaz daha yiiksek FBS degerlerine erisebilmis ve neredeyse 48 FBS ile iki kat1 daha
iyl basar1 gostermistir. Ancak bu bilgi tek basmna genel basariya katkida
bulanamamaktadir bu nedenle 6nerilen yontemin F1-Score bagari degerleri ve maksimum

FBS degerleri Cizelge 4.5’te gosterilen baz1 yontemlerin sonuclariyla karsilastirilmistir.

Cizelge 4.5. Catlak tespiti agisindan bazi yontemlerin basaris1 ve FBS degerleri

Yontem 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 Yontem 9088,97 47,7

Burada EfficientDetDD (Naddaf-Sh ve digerleri, 2020) yol kusurlarin1 ger¢ek zamanli
olarak tespit etmek amaciyla 6lgeklenebilir ve verimli modeller egitmek igin derin

ogrenme tabanli bir semayken DenseASPP (Yang, Yu, Zhang, Li ve Yang, 2018) yogun
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bir sekilde cok olgekli 6zellik iireten bir dizi atroz evrigimli katmanlar1 birbirine baglayan
bir yontemdir. SegNet (Badrinarayanan, Kendall ve Cipolla, 2017) ise semantik piksel
bazinda segmentasyon i¢in derin tamamen evrisimli bir sinir ag1 mimarisi kullanmaktadir.
Son olarak, DLCS (W. Wang ve Su, 2021) ikili segmentasyon agina dayal1 yiizeysel bir
catlak segmentasyon modeliyken MFLCD (Ma ve digerleri, 2021) birden ¢ok o6zellik

katmanina sahip evrigimli sinir agina dayali bir ¢atlak tespit sistemidir.

Yukarida verilen ¢izelgeye bakildiginda 6nerdigimiz yontem DenseASPP, SegNet ve
DLCS yontemlerinden basarili olsa da EfficientDetDD yonteminden sadece F1-Score
acisindan basarilidir. MFLCD yonteminin ise agik bir sekilde en iyi yontem oldugu
goriilmektedir. Ancak calismalarda kullanilan veri setleri ve tespit yapilan cihazin
ozelliklerinin FBS’i 6nemli Ol¢iide etkileyebilecegi Cizelge 4. 4’te agik bir sekilde
gosterilmistir ve MFLCD yo6nteminde kullanilan teknik cihaz (Intel i7-7800x @3.50GHz,
6 Cekirdek 12 Mantiksal islemci CPU, 64 GB RAM, NVIDIA Titan V GPU) bu
calismada kullanilan cihazlardan belirgin bir sekilde daha iyi bir donanima sahip olmasi
diger yontemlerle Onerdigimiz yontemi dogrudan karsilastirmanin gercekei bir
degerlendirme olmayacagini gostermektedir. Ancak yukarida belirtildigi {izere yapilan
karsilagtirmalar yaptigimiz calismanin basar1 durumu hakkinda genel bir bilgi

verebilmektedir.
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5. SONUC

Bu calismada GYBE_DSA yontemi ile goriintii isleme teknikleri kullanilarak gatlak
tespiti yeni bir yontem onerilmistir. Bu kapsamda catlak gorsel verileri sistem igerisinde
tanimlanarak catlak tespitinin yapilmasi1 6gretilmis ve 6grenen model kullanilarak yeni
gorsel veriler tizerinde ¢atlak tespiti yapilabilmistir. Ancak model ile sadece 80 x 80
piksel boyutlarina sahip gorsellerde ¢atlak olup olmadigi belirlenmektedir. Bunun
yaninda catlak tespiti yapilmak istenen gorseller ¢ok daha biiyiik boyuttalardir ve
gorseller icerisinde c¢atlagin konumu tam olarak bilinmemektedir. Bu amagla ilk basta
catlak tespiti yapilmak istenen gorsele Uyarlanabilir Esikleme Yontemi uygulanmaktadir.
Ardindan gorsel igerisinde yer alan ¢ok kiiclik boyutlarda catlak olmayan nesneler
temizlenmekte ve nesnelerin igerisinde yer alan ¢ok kii¢iik bosluklar doldurulmaktadir.
Bu islemin ardindan kii¢lik boyutta bulunan nesneler, veri setindeki gorsellerde yer alan
nesnelerin geometrik 6zelliklerinden yararlanarak gorsel igerisinden ¢ikarilmaktadir. Bu
isleme takiben birbirine olduk¢a yakin olan ¢atlak nesneleri birlestirilmekte ve biiyiik
boyutlu catlak icermeyen nesneler ¢esitli geometrik Ozellik degerleri kullanilarak
silinmektedir. Son olarak da gorsel igerisinde yer alan bdlge pargalanarak taranacak
alanlar belirlenmekte ve belirlenen bolgelerde GYBE DSA teknigiyle ogrenilen

parametreler kullanilarak catlak tespiti yapilmaktadir.

Calismada GYBE_DSA yontemi igerisinde 6400-200-2 ag yapisina sahip modelin en
yiiksek basar1 degerlerine sahip oldugu gézlenmistir. Belirlenen en basarili model ile CFD
veri seti tizerinde maksimum saniyede 48 gorsel lizerinde catlak tespiti yapilabilmektedir.
Yontemin basar1 yiizdeleri Kesinlik i¢in %92,74, Duyarlilik i¢cin %88,92 ve F1-Score igin
%89,61 ¢ikmistir. Bu yontem kiigiik bir alanda catlak tespit etme ozelligi ile farkli
boyutlara sahip catlak gorselleri lizerinde kullanilabilmektedir. Catlak tespiti siirecinde
harcanan siire maliyeti kameralarin genel olarak 30 ile 60 FBS arasinda teknik 6zelliklere
sahip olmasi nedeniyle gercek zamanli tespit i¢in yeterli goriinmekte ve tespit yapacak
bilgisayar veya cihaz daha iyi teknik 6zelliklere sahip olursa tespit siiresinin daha da

azalacagi ve FBS degerinin artacagi diistiniilmektedir.
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Yontemin yaygin etkisini arttirmak i¢in GPS ve kamera sistemi ile sehrin her bolgesine
seyahat eden araglarda kullanilmalidir. Bu sekilde hem yeni gorsel veri setleri elde
edilebilir hem de yol {izerinde tespit edilen her bir ¢atlagin konumu belirlenerek bolgesel
olarak c¢atlak durumu analiz edilebilir. Sonug olarak yol ¢alismasi yapacak olan kamu
kuruluglar1 ve 6zel firmalar oncelikli bolgeyi dogrudan belirleyerek ¢aligmalarini bu

bilgiye gore planlayabilirler.
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EK1

EK 2

EK3

EK4

EKLER

GYBE_DSA yonteminin PHYTON yazilim kodlari

GYBE_DSA yontemi i¢in Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Score basari
degerlendirme yontemlerinin PHYTON yazilim kodlari

Onerilen catlak tespit yonteminin PHYTON yazilim kodlart

Onerilen catlak tespit yontemi i¢in Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Score basar1
degerlendirme yontemlerinin PHYTON yazilim kodlar1

71



EK1

import cv2

import numpy as np

import glob

from skimage import io, morphology

from sklearn.model_selection import train_test_split

from functions import *

# 80*80 boyutunda c¢atlak ic¢eren ve i¢ermeyen gorsellerin uzantilarinin
iceriye aktarilmasi

#Catlak iceren veriler
crack_paths= glob.glob(r"New Dataset 80 80\Cracks\AllDatasets\*.png")

#Catlak icermeyen veriler
non_crack_paths=
glob.glob(r"New_Dataset 80 80\NonCracks\AllDatasets\*.jpg")

# Verilerin igeri aktarilip thresholdimage fonksiyonun uygulanmasi ve data
olarak tek bir degiskende tutulmasi
# [0,1] =catlak degil [1,0]=catlak

data= []

for path in crack_paths:
img= cv2.imread(path,0)
img_cm=thresholdimage(img)
x= img_cm.reshape(img.shape[@]*img.shape[1l],)
data.append((x))

for path in non_crack _paths:
img= cv2.imread(path,0)
img_cm=thresholdimage(img)
x= img_cm.reshape(img.shape[0]*img.shape[1],)
data.append((x))

# Datanin ¢ikti degerlerini diizenleyerek egitim ve test olarak ana veri
setinin ayrilmasi

a=np.zeros((len(data),len(data[@])))

for i in range(len(data)):
a[i,:]=datali]

data_n=a

a=np.tile([1,0],(7500,1))

b=np.tile([0,1], (7500,1))

Y=np.append(a,b,axis=0)

72



X=data_n
train_X, test_X, train_y, test_y = train_test_split(X, Y, test_size=0.20,
random_state=42)

# Olustulacak sinir aginin o6zelliklerinin belirlenmesi

train_x = np.double(train_X)
test_x = np.double(test_X)
train_y = np.double(train_y)
test_y = np.double(test_y)

batchsize = 20

numinput = train_x.shape[1]
numhid 1 = 100

numoutput = train_y.shape[1]
m = np.size(train_x,0)

sizes = [numinput,numhid_1,numoutput]

numbatches = m/batchsize

numepochs = 50
iteration = 100
Threshold = 0.01
alph = 0.3

m_ratio = 0.3
# Agirlik ve yanlilik terimlerinin lretilmesi

sizes
np.size(nn_size) - 1

nn_size
nn_number_layer

nn_11 =2

nn_1 = 0.00002
nn_12 = 0.000001
nn_W=[]

nn_b=[]

for i in range(1,nn_number_layer+l):

nn_Wx = (np.random.rand(nn_size[i], nn_size[i - 1]) - ©.5) * 2 * 4 *
np.sqrt(6 / (nn_size[i] + nn_size[i - 1]))

nn_W.append(nn_Wx)

nn_bx = (np.random.rand(nn_size[i],1) - ©.5)*2

nn_b.append(nn_bx)

Cost_all = np.zeros((numepochs,1))
Cost_index = np.zeros((numepochs,1))

iter_index =1

subtask_number = sum(sizes[1:])
cost_last = ©
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Wgrad= [[[@]],[[@]],[[@]]]
Delta= [[[@]],[[0]]]
# Elde edilen o6zellikler degerlerinin kullanilmasi ile 6grenme isleminin

yapilmasi

for k in range(@,numepochs):
print(k)

kk = np.random.permutation(range(m))

x = train_x[kk[:iteration*batchsize],:]
y = train_y[kk[:iteration*batchsize],:]

for j in range(0,100):
output=[]

batch_x
batch_y

x[(j)*batchsize:batchsize+batchsize*(j), :]
y[(j)*batchsize:batchsize+batchsize*(j),:]

numpatches = np.size(batch x.T,1)
input_x = batch_x.T

for i in range(©,nn_number_layer):
outputl= sigm(np.dot(nn_W[i], input_x) + np.tile(nn_b[i], (1,
numpatches)))
output.append(outputl)
input_x = output[i]

Delta[nn_number_layer-1] = (output[nn_number_layer-1] -
batch_y.T)*output[nn_number_layer-1]*(1 - output[nn_number_layer-1])
for i in range(nn_number_layer-2,-1,-1):
Delta[i] = np.dot(nn_W[i+1].T,Delta[i+1])*output[i]*(1 -
output[i])

Wgrad[@] = nn_l*nn_W[O@] + np.dot(Delta[@],batch_x/numpatches)
for i in range(1,nn_number_layer):
Wgrad[i] = nn_l*nn_W[i] + np.dot(Delta[i], (output[i-1].T)/
numpatches)

for i in range(@,nn_number_layer):
nn_W[i] = nn_W[i] - nn_11*Wgrad[i]
nn_b[i] = nn_b[i] - np.expand_dims(nn_l1*np.sum(Delta[i],1)/
numpatches, axis=1)

cost = cal cost(x.T, y.T, nn_number_layer, nn_W, nn_b, nn_12)

Cost_all[k,@] = cost
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nn=[]
if abs(cost - cost last) < Threshold/np.sqrt(k+1):

[_, _, subtask_index_need] = cal_maturity(x.T, nn_number_layer,
nn_W, nn_b, sizes, alph, m_ratio)

nn.extend((nn_number_layer,nn_W,nn_b, nn_12))

globals()['nn_cc_' + str(iter_index)] = nn

iter_index = iter_index + 1

globals()['nn_cc_"' + str(iter_index)] = saCCDE_all(x.T, y.T,
globals()['nn_cc_' + str(iter_index-1)], sizes, subtask_index_need)

nn = globals()['nn_cc_' + str(iter_index)]

nn_number_layer= nn[0]

nn_W= nn[1]
nn_b= nn[2]
nn_12= nn[3]

Cost_all[k,@] = cal_cost(x.T, y.T, nn_number_layer,nn_W,nn_b,
nn_12)

print(cost_last, cost)
cost_last = cost
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functions.py

import cv2
import numpy as np
from skimage import morphology

def thresholdimage(img):
threshold= cv2.adaptiveThreshold(img, 255,
cv2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN C, cv2.THRESH_BINARY, 135, 18)

if np.count_nonzero(threshold)>6000 or
np.count_nonzero(threshold)<400:
threshold= cv2.adaptiveThreshold(img, 255,
cv2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN C, cv2.THRESH_BINARY, 135, 5)

erosion_w= cv2.bitwise_not(threshold)

arr = erosion_w > @

cleaned = morphology.remove_small objects(arr, min_size=150)
cleanedl = morphology.remove_small holes(cleaned, 1590)
result= 1*cleanedl

return result

def sigm(P):
X = 1/(1+np.exp(-P))
return X

def g f(T, alph):
w = np.sum(np.logical or((T<alph),T>(1-alph)),1)
return w

def cal_cost(train_x,train_y, nn_number_layer, nn_W, nn_b, nn_12):
N = np.size(train_x,1)
X = train_x

for i in range(@,nn_number_layer):
x= sigm(np.dot(nn_W[i],x) + np.tile(nn_b[i], (1, N)))

total sum = ©
for i in range(@,nn_number_layer):
total_sum = total_sum + sum(sum(nn_W[i]*nn_W[i]))

cost = sum(sum((x - train_y)**2))/N/2 + nn_12*total sum
return cost

def get b(nn,sizes,index):
layer_number = ©
nn_number_layer= nn[0]
nn_W= nn[1]
nn_b= nn[2]

76



def

def

for i in range(@,nn_number_layer):
if (index < sizes[i+1]) or (index == sizes[i+1]):
w = nn_W[layer_number][index, :]
b = nn_b[layer_number][index]
else:
index = index - sizes[i+1]

w_b = np.zeros((np.size(w, axis=1)+1,1))
w_b[@:np.size(w, axis=1)] = w.T

w b[-1] = b

return w_b

initial pop(w _b,N):

d m = max(w_b.shape)

pop_1 = np.zeros((d_m,N))

w_bl= w_b.reshape((np.size(w_b,axis=0),))
pop_1[:,0] = w_b1l

for i in range(@,N-1):
a = (np.random.rand(d m,1)-0.5)+1
w_b_new = a*w_b
w_b_newl= w_b.reshape((np.size(w_b_new,axis=0),))
pop 1[:,i+1] = w_b newl

return pop_1

cal_maturity(x, nn_number_layer, nn_W, nn_b, sizes, alph, m_ratio):
number_hidden = sum(sizes[1:])
split_number = 2

b_size = int(x.shape[1]/split_number)
subtask_m = np.zeros((number_hidden,1))
sizes[0@] = ©

output=[[[e]],[[e]],[[e]]]

for bat in range(0,2):
X _b = x[:,bat*b_size:(bat+1l)*b_size]
for i in range(@,nn_number_layer):
output[i] = sigm(np.dot(nn_W[i],x_b) + np.tile(nn_b[i], (1,

b size)))

x_b = output[i]
subtask_m[sum(sizes[@:i+1]):sum(sizes[@:1+2])] = subtask_m][

sum(sizes[@:i+1]):sum(sizes[@:i+2])] + np.expand_dims(g_f(output[i],
alph), axis=1)

s_m = np.sort(subtask _m,0)

s_index = np.argsort(subtask_m,®)

subtask_index = s_index[:round(number_hidden*m_ratio)]
return subtask m, s m, subtask index
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def put W(nn,sizes,index,w_b):
nn_number_layer= nn[0@]

nn_W= nn[1]
nn_b= nn[2]
nn_12= nn[3]

layer_number = ©

for i in range(@©,nn_number_layer):
if (index < sizes[i+1]) or (index == sizes[i+1]):
nn_W[layer_number][index,:] = w_b[0:-1].T
nn_b[layer_number][index] = w_b[-1]
else:
index = index - sizes[i+1]

nn=[]
nn.extend((nn_number_layer,nn_W,nn_b, nn_12))
return nn

def get_maturity(x, nn, sizes,index):
alph = 0.3
m_ratio = 0.3
nn_number_layer= nn[0]
nn_W= nn[1]
nn_b= nn[2]

[m,_, ] = cal_maturity(x, nn_number_layer, nn_W, nn_b, sizes, alph,
m_ratio)

maturity_value = m[index]

return maturity value

def fun_unsparse(train_x,train_y,nn, sizes,indival,sub_index):
nn_w = put_W(nn,sizes,sub_index,indival)
nn_number_layer= nn_w[@]
nn_W= nn_w[1]
nn_b= nn_w[2]
nn_12= nn_w[3]

thert = 0.0001

¢ = cal_cost(train_x,train_y,nn_number_layer, nn_W, nn_b, nn_12)
m = get_maturity(train_x,nn_w, sizes,sub_index)
f n=1/c + thert*m

n
return f_n

def DE_unsparse(nn,sizes,train_x,train_y,pop_1,sub_index):
number_batch = 400
m = np.size(train_x, axis=1)
kk = np.random.permutation(range(m))
x = train_x[:,kk[@:number_batch]]
y = train_y[:,kk[@:number_batch]]

[w_d,N] = pop_1.shape
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Fo = 0.5
Np = N
CR = 0.9

value = np.zeros((Np,1))

Gm = 50

Gmin = np.zeros((1,Gm))
XG_next_1 = np.zeros((w_d,Np))
XG_next = np.zeros((w_d,Np))

G =20

while (G < Gm):
print(G,Gm,"1")
for i in range(O,Np):

a=1
b =Np
dx = np.random.permutation(range(b-a+1)) + a - 1
j = dx[@]
k = dx[1]
p = dx[2]
if §j == 1i:
j = dx[3]
if k == i:
k = dx[3]
if p == i:

p = dx[3]

suanzi = np.exp(1-Gm/(Gm + G))

F = FO*2**suanzi

son_1 = pop_1[:,p] + F*(pop_1[:,j] - pop_1[:,k])
XG_next_1[:,i] = son_1

XG_next_2 = XG_next_1
TT = (np.random.rand(a,Np)>CR).nonzero()
XG_next_2[TT] = pop_1[TT]

for i in range(O,Np):

a = fun_unsparse(x,y,nn,sizes,XG_next 2[:,i],sub_index)

b = fun_unsparse(x,y,nn,sizes,pop 1[:,i],sub_index)
if a > b:

XG_next[:,i] = XG_next_2[:,1i]

value[i] = a
else:

XG_next[:,1i] pop_1[:,1i]

value[i] = b

value_min, num_min = value.min(®),value.argmin(®@)
Gmin[@,G] = value_min

= XG_next

pop_1
G = G+1
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best vector 1 = pop 1[:,num_min]
return best vector 1

def saCCDE_all(train_x,train_y,nn,sizes,subtask_index_need):
NP = 20
nn_number_layer= nn[0@]
nn_W= nn[1]
nn_b= nn[2]
nn_12= nn[3]
nn_ori = nn

task_number = np.size(subtask_index_need, axis=1)

cost_last = cal_cost(train_x,train_y, nn_number_layer, nn_W, nn_b,
nn_12)

Cost_DE = np.zeros((task_number,1))

for t in range(@,task_number):

h = '"the number of subtask is'
w_b = get_b(nn_ori,sizes,subtask_index_need[t])
pop_1 = initial_pop(w_b,N_P)

best_vector_1 = DE_unsparse(nn_ori,sizes,train_x,train_y,pop_1,
subtask_index_need[t])
nn_de= put_W(nn_ori,sizes,subtask_index need[t],best vector 1)

nn_de_number_layer= nn_de[0]
nn_de_W= nn_de[1]
nn_de_b= nn_de[2]
nn_de_12= nn_de[3]

Cost_de = cal_cost(train_x,train_y, nn_de_number_layer, nn_de W,
nn_de_b, nn_de_12)

if Cost_de < cost_last:
TTTT =1
nn = nn_de
cost_last = Cost _de
Cost DE[t,0] = Cost_de
nn_ori = nn
else:
Cost_DE[t,0] = cost_last
nn_ori = nn

return nn
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EK 2

#Basari degerlendirme yontemleri

def succes_rate(y_pred,y test):
a, b=y test.shape
tn,tp,fn,fp= 0,0,0,0
for i in range(a):
for j in range(b):
yp=y_pred[i,]]
y=y_test[i,]]

#Tahmin edilen degerin ve gerc¢ek sinif degerinin 1 olmasi yani
True-Possitive durumu
if yp==1 and y==1:
tp=tp+1;

#Tahmin edilen degerin ve gerg¢ek sinif degerinin © olmasi yani
True-Negative durumu
elif yp==0 and y==0:
th=tn+1;

#Tahmin edilen degerin @ ve gerc¢ek sinif degerinin 1 olmasi
yani False-Negative durumu
elif yp==0 and y==1:
fn=fn+1;

#Tahmin edilen degerin 1 ve gerc¢ek sinif degerinin © olmasi
yani False-Possitive durumu
elif yp==1 and y==0:
fp=fp+1;

#True-Possitive ve False-Possitive degerinin @ olmasi durumunda basari
yuzdesi belirlenmeyecegi i¢in basari ylzdesi dogrudan ©'dir
if tp==0 and fp==0:
f1=0

#True-Possitive ve False-Negative degerinin © olmasi durumunda basari
yuzdesi belirlenmeyecegi i¢in basari ylzdesi dogrudan ©'dir
elif tp==0 and fn==0:

f1=0

else:
precision= tp/(tp+fp) #Kesinlik hesabi
recall= tp/(tp+fn) #Duyarlilik hesabi
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#Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin © olmasi durumunda basari ylizdesi
belirlenemeyecegi i¢in basari ylizdesi dogrudan @'dir
if precision==0 and recall==0:
f1=0
else:
#Basari yuzdesi yani kesinlik ve dogruluk degerlerinin harmonik
ortalamasi
f1= 2*(precision*recall)/(precision+recall)*100

print('Dogruluk olasiligi: %{} '.format(fl))
print('Precision: %{} '.format(precision*100))
print('Recall: %{} '.format(recall*100))

return f1
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EK3

import pickle

import cv2

import numpy as np

from skimage import morphology
from PIL import Image

from functions import crack detection

#Catlak tespiti yapmak istenen gorselin uzantisinin girilmesi
path= "Aaaaaaa.jpg"

#YOnteme baslamadan hemen onceki zaman degeri
start_time = time.time()

#Sirasiyla, c¢atlak olmayan nesnelerden arindirilmis binary gorsel,
#catlak alanlarinin konumlarinin ve c¢atlak bolgesi tespit edilmis
#gorselin elde edilmesi

imagel, cracknodes, image2= crack_detection(path)

#YOntemin tespit i¢in harcadigi sire
passed_time = time.time() - start_time

#Elde edilen gorsellerin gosterilmesi

cv2.imshow("Image 1",image)
cv2.imshow("Image 2",imagel)
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functions.py

import cv2

import numpy as np

from skimage import morphology
import pickle

from PIL import Image

def connectivitymaps(img):
threshold= cv2.adaptiveThreshold(img, 255,
cv2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN C, cv2.THRESH_BINARY, 135, 18)

if np.count_nonzero(threshold)>6000 or
np.count_nonzero(threshold)<400:
threshold= cv2.adaptiveThreshold(img, 255,
cv2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN C, cv2.THRESH_BINARY, 135, 5)

erosion_w= cv2.bitwise_not(threshold)

arr = erosion_ w > ©

cleaned = morphology.remove _small objects(arr, min_size=50)
cleanedl = morphology.remove_small holes(cleaned, 150)
result= 1*cleanedl

return result

def sigm(P):
X = 1/(1+np.exp(-P))
return X

def detect_crack(img,nn_W,nn_b):
for i in range(0,2):
img= sigm(np.dot(nn_W[i],img) + nn_b[i])

y_pred= img.T

y_pred=np.round(y_pred)

if y pred[0][@0]==1 and y pred[@][1]==0:
result=True

else:
result=False

return result

def removed_small object(img,cleanedl,nn_W,nn_b):
areaimg= (img.shape[0])*(img.shape[1])
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cleaned2=cleanedl.astype(np.uint8)*255
contours, _ = cv2.findContours(cleaned2, cv2.RETR_TREE,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
for c in contours:
(X, y, w, h) = cv2.boundingRect(c)
rect = cv2.minAreaRect(c)
box = cv2.boxPoints(rect)
box = np.int@(box)
ax=((box[@][@]-box[1][@])**2+(box[@][1]-box[1][1])**2)**0.5
ay=((box[0][@]-box[3][0])**2+(box[@][1]-box[3][1])**2)**0.5
area2= (1/2)*(box[@][@]*box[1][1]+box[1][@]*box[2][1]
+box[2][@]*box[3][1]+box[3][@]*box[@][1]-box[1][@]*box[0][1]-
box[2][@]*box[1][1]-box[3][@]*box[2][1]-box[@][0]*box[3][1])
rate= min(ax,ay)/max(ax,ay)
if area2<(areaimg/512) and rate>0.25:
cleaned2[y:y+h,x:x+w]=0

return cleaned2

def limited 1(x,y,w,h,cleaned5,image,img,nn_W,nn_b,cracknodes):

if w<=80 and h<=80:
box= [int(y+h/2-40),int(y+h/2+40),int(x+w/2-40),int(x+w/2+40) ]
if x+w/2-40<0:
box[2],box[3]=0,80
elif x+w/2+40>=cleaned5.shape[1]:
box[2],box[3]= cleaned5.shape[1]-80, cleaned5.shape[1]
if y+h/2-40<0:
box[0],box[1]=0,80
elif y+h/2+40>=cleaned5.shape[0]:
box[0],box[1]= cleaned5.shape[0]-80, cleaned5.shape[0]

part_of image=img[box[@]:box[1],box[2]:box[3]]
binary_image=connectivitymaps(part_of_image)
line_image= binary_image.reshape(binary_image.shape[0]*
binary_image.shape[1],1)
result= detect_crack(line_image,nn_W,nn_b)
if result==True:
cleaned_part=cleaned5[box[0]:box[1],box[2]:box[3]]
contours_part, _ = cv2.findContours(cleaned_part,
cv2.RETR_TREE, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
if len(contours part)<2:
cv2.rectangle(image, (box[2],box[0]), (box[3],box[1]),
(255,255,255), -1)
nodes=[box[0],box[1],box[2],box[3]]
cracknodes.append(nodes)

elif w>80 and h<=80:
box= [int(y+h/2-40),int(y+h/2+40),x,x+w]
abc=int(w/80)
if int(w/80)/(w/80) != 1:
fark=(int(w/80)+1)*80-w
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farkl,fark2=x,cleaned5.shape[1l]-x-w
if farkl>=fark/2 and fark2>=fark/2:
x=x-int(fark/2)
elif farkl<=fark/2 and fark2>=fark/2:
X=0
elif farkl>=fark/2 and fark2<=fark/2:
x=cleaned5.shape[1]-(int(w/80)+1)*80
abc= int(w/80)+1
if y+h/2-40<0:
box[0],box[1]=0,80
elif y+h/2+40>=cleaned5.shape[0]:
box[0],box[1]= cleaned5.shape[0]-80, cleaned5.shape[0]
for i in range(abc):
boxl= [box[@],box[1],int(x+1*80),int(x+(i+1)*80)]
part_of_image=img[box1[0]:box1[1],box1[2]:box1[3]]
binary image=connectivitymaps(part_of image)
line_image= binary_image.reshape(binary_image.shape[0]*
binary_image.shape[1], 1)
result= detect_crack(line_image,nn_W,nn_b)
if result==True:
cv2.rectangle(image, (box1[2],box1[0]), (box1[3],box1[1]),
(255,255,255),-1)
nodes=[box1[0],box1[1],box1[2],box1[3]]
cracknodes.append(nodes)
else:
a=[(20,90),(-20,0),(0,20),(0,-20)]
for i in range(4):
box2= box1[@]+a[i][@],box1[1]+ a[i][0],box1[2]+
a[i][1], box1[3]+a[i][1]
if min(box2)>=0 and box2[1]<=img.shape[0@] and
box2[3]<=img.shape[1]:
part_of_image=img[box2[0]:box2[1],
box2[2]:box2[3]]
binary image= connectivitymaps(part_of image)
line_image= binary_image.reshape(
binary_image.shape[@]*binary_image.shape[1],1)
result= detect_crack(line_image,nn_W,nn_b)
if result==True:
cv2.rectangle(image, (box2[2],box2[0]),
(box2[3],box2[1]), (255,255,255),-1)
nodes=[box2[0],box2[1],box2[2],box2[3]]
cracknodes.append(nodes)
break

elif w<=80 and h>80:
box= [y,y+h,int(x+w/2-40),int(x+w/2+40)]
abc=int(h/80)
if int(h/80)/(h/80) != 1:
fark=(int(h/80)+1)*80-h
farkl, fark2=y,cleaned5.shape[@]-y-h
if farkl>=fark/2 and fark2>=fark/2:
y=y-int(fark/2)
elif farkl<=fark/2 and fark2>=fark/2:
y=0
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elif farkl>=fark/2 and fark2<=fark/2:
y=cleaned5.shape[0]-(int(h/80)+1)*80
abc= int(h/80)+1
if x+w/2-40<0:
box[2],box[3]=0,80
elif x+w/2+40>=cleaned5.shape[1]:
box[2],box[3]= cleaned5.shape[1]-80, cleaned5.shape[1l]
for i in range(abc):
boxl= [int(y+i*80),int(y+(i+1)*80),box[2],box[3]]
part_of_image=img[box1[0]:box1[1],box1[2]:box1[3]]
binary_image=connectivitymaps(part_of_image)
line_image= binary_image.reshape(binary_image.shape[0]*
binary_image.shape[1],1)
result= detect_crack(line_image,nn_W,nn_b)
if result==True:
cv2.rectangle(image, (box1[2],box1[0]), (box1[3],box1[1]),
(255,255,255),-1)
nodes=[box1[0],box1[1],box1[2],box1[3]]
cracknodes.append(nodes)
else:
a=[(20,0),(-20,0),(0,20),(0,-20)]
for i in range(4):
box2= box1[@]+a[i][@],box1[1]+a[i][0],box1[2]+
a[i][1], box1[3]+a[i][1]
if min(box2)>=0 and box2[1]<=img.shape[0] and
box2[3]<=img.shape[1]:
part_of_image=img[box2[0]:box2[1],
box2[2]:box2[3]]
binary_image=connectivitymaps(part_of_image)
line_image= binary_image.reshape(
binary image.shape[@]*binary_ image.shape[1],1)
result= detect_crack(line_image,nn_W,nn_b)
if result==True:
cv2.rectangle(image, (box2[2], box2[@]),
(box2[3],box2[1]), (255,255,255),-1)
nodes=[box2[0],box2[1],box2[2],box2[3]]
cracknodes.append(nodes)
break

return image

def crack_detection(path):

ws_file= open(r"nn_W.pkl","rb")
nn_W = pickle.load(ws_file)
ws_file.close()

bs_file= open(r'"nn_b.pkl","rb")
nn_b = pickle.load(bs_file)
bs_file.close()

img= cv2.imread(path,Q)

img_r= cv2.imread(path)
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threshold= cv2.adaptiveThreshold(img, 255,
cv2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C, cv2.THRESH_BINARY, 135,
0.233*(img.shape[0]*img.shape[1])**0.33)

erosion w= cv2.bitwise not(threshold)
arr = erosion w > ©

cleaned = morphology.remove_small objects(arr, min_size=50)
cleanedl = morphology.remove_small holes(cleaned, 150)

cleaned3=removed_small_object(img,cleanedl,nn_W,nn_b)
cleaned5=cleaned3. copy()

image= np.zeros((img.shape[@],img.shape[1]))
areaimg= (img.shape[0])*(img.shape[1])

contours, _ = cv2.findContours(cleaned5, cv2.RETR_TREE,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
for c in contours:
listl = c.tolist()
xlist=[]
ylist=[]
for i in range(len(c)):
xlist= np.append(xlist,listi[i][@][@])
ylist= np.append(ylist,listi[i][@][1])

min_x = listi[xlist.argmin(@)][0]
max_x = listl[xlist.argmax(0)][0]
min_y = listl[ylist.argmin(@)][0]
max_y = listi[ylist.argmax(0)][0]

box=[min_x,max_x,min_y,max_y]
for i in range(4):
if box[1][1]>=10 and box[i][1]<img.shape[0]-10 and
box[1][0]>=10 and box[i][@]+10<img.shape[1]-10:
part= cleaned5[box[i][1]-10:box[i][1]+10,box[i][@]-
10:box[i][0]+10]
contoursl, _ = cv2.findContours(part, cv2.RETR_TREE,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
if len(contoursl)==2:
array_of tuples = map(tuple, contoursl[@][0])
start=tuple(array_of tuples)
startx,starty = start[0]

array_of tuples = map(tuple, contoursi[1][-1])

end = tuple(array_of_tuples)

endx,endy = end[0]

cv2.line(cleaned5, (startx+box[i][@]-10, starty+
box[i][1]-10), (endx+box[i][@]-10,endy+box[i][1]-1@),[255,255,255],2)

cleaned6=cleaned5.copy()
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arr = cleaned6 > 0@

cleaned6 = morphology.remove_small objects(arr, min_size=50)
cleaned6 = morphology.remove_small holes(cleaned6, 150)*255
cleaned6=cleaned6.astype(np.uint8)

contours, _ = cv2.findContours(cleaned6, cv2.RETR_TREE,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
for c in contours:
(x, y, w, h) = cv2.boundingRect(c)
rect = cv2.minAreaRect(c)
box = cv2.boxPoints(rect)
box = np.int@(box)
ax=((box[@][@]-box[1][@])**2+(box[@][1]-box[1][1])**2)**0.5
ay=((box[0][@]-box[3][0])**2+(box[@][1]-box[3][1])**2)**0.5
area2= (1/2)*(box[@][0]*box[1][1]+box[1][@]*box[2][1]+
box[2][0]*box[3][1]+box[3][@]*box[0][1]-box[1][0@]*box[0O][1]-
box[2][@]*box[1][1]-box[3][@]*box[2][1]-box[@][@]*bOox[3][1])
rate= min(ax,ay)/max(ax,ay)
if area2<(areaimg/615):
cleaned6[y:y+h,x:x+w]=0
elif (areaimg/615)<area2<(areaimg/307) and rate>0.4:
cleaned6[y:y+h, x:x+w]=0

cracknodes=[]
contours4, _ = cv2.findContours(cleaned6, cv2.RETR_TREE,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
for c in contours4:
(x, y, w, h) = cv2.boundingRect(c)
cleaned_s= np.zeros((img.shape[@],img.shape[1]))
cleaned s=cleaned_s.astype(np.uint8)
finished=False
cleaned_s[y:y+h,x:x+w]=cleaned6[y:y+h, x:x+w]
while finished==False:
(x, y, w, h) = cv2.boundingRect(c)
if w>80 and h>80:
hull = cv2.convexHull(c,returnPoints = False)
defects = cv2.convexityDefects(c,hull)
far_list=[]
for i in range(defects.shape[0]):
s,e,f,d = defects[1,0]
far = tuple(c[f][@Q])
far_list.append(far)

list_i=[]
box_list =[]
for far in far_list:
xfar,yfar= far
if xfar<40:
xfar=40
elif xfar>cleaned_s.shape[1]-40:
xfar=cleaned_s.shape[1]-40
if yfar<40:
yfar=40
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elif yfar>cleaned_s.shape[0]-40:
yfar=cleaned_s.shape[0]-40

#dikey
i_d=0
for farl in far_list:
if xfar-40<=farl[0@]<xfar+40:
i d+=1
#yatay
i_y=0
for far2 in far_list:
if yfar-40<=far2[1l]<yfar+40:
i y+=1
if i_d>i_y:
boxdy=[xfar-40,y,xfar+40,y+h]
list i.append(i_d)

else:
boxdy=[x,yfar-40,x+w,yfar+40]
list_i.append(i_y)

box_1list.append(boxdy)

value_max, num_max =
np.array(list_i).max(@),np.array(list_i).argmax(0)
x1,y1,x2,y2=box_list[num_max]
cv2.rectangle(cleaned_s, (x1,y1),(x2,y2),(0,0,0),-1)
image=limited_1(x1,yl,x2-x1,y2-
yl,cleaned_s,image,img,nn_W,nn_b, cracknodes)

arr = cleaned s > 0
cleaned_s = morphology.remove_small objects(arr,
min_size=30)
cleaned s=cleaned_s.astype(np.uint8)*255
contoursdy, _ = cv2.findContours(cleaned s,
cv2.RETR_TREE, cv2.CHAIN_APPROX_NONE)
if len(contoursdy)==0:
finished=True
elif len(contoursdy)==1:
c=contoursdy[9]
else:
breaak=True
for cnt in contoursdy:
(x, y, w, h) = cv2.boundingRect(cnt)
if w>80 and h>80:
breaak= False
c=cnt
else:
image=1limited_1(x,y,w,h,cleaned_s,image,img,
nn_W,nn_b, cracknodes)

if breaak==True:
finished=True
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else:
image=1limited_1(x,y,w,h,cleaned_s,image,img,nn_W,nn_b,
cracknodes)
finished=True
image=image.astype(np.uint8)
image_r= cv2.bitwise_not(image)
edge=cv2.Canny(image, 100, 255)

kernel = np.ones((2,2), np.uint8)
img_dilation = cv2.dilate(edge, kernel, iterations=1)

edge r= cv2.bitwise_not(img_dilation)

red_img = np.full((img_r.shape[@],img_r.shape[1],img_r.shape[2]),
(0,0,255), np.uint8)

white_img = np.full((img_r.shape[0],img_r.shape[1l],img_r.shape[2]),
(0,0,0), np.uint8)

fused_img = cv2.addWeighted(img_r, 0.8, red_img, 0.2, 0)

crack_part= cv2.bitwise_and(fused_img,fused_img,mask=image)
non_crack_part= cv2.bitwise_and(img_r,img_r,mask=image_r)

all picture_vl=crack_part+non_crack_part

all picture_v2=cv2.bitwise_and(all_picture_v1, all picture_vi,
mask=edge r)

return cleaned6, cracknodes, all picture_v2
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EK 4

import glob

from crack _detection new vl import crack detection
import cv2

import time

import pickle

from math import floor

import numpy as np

#Manuel olarak belirlenmis binary c¢atlak gorselinin uzantisi
groundtruth_path= r"Aaaaaa.jpg"

#Basar1 testi yapilacak renkli gorselin uzantisi
rgb_image_path= r"Aaaaaa.jpg"

# GYBE_DSA agirlik parametrelerinin igeriye aktarilmasi
ws_file= open(r"nn_W.pkl","rb")

nn_W = pickle.load(ws_file)

ws_file.close()

bs_file= open(r"nn_b.pkl","rb")
nn_b = pickle.load(bs_file)
bs_file.close()

TP=0 #True-Positive
FP=0 #False-Positive
FN=0 #False-Negative

#Basari tespiti yapilacak gorselin gri tonda igeriye aktarilmasi
img= cv2.imread(original paths[i],9)

#Basari tespiti yapilacak gorselin renkli tonda igeriye aktarilmasi
img_r= cv2.imread(original_paths[i])

#Catlak tespiti yonteminin uygulanmasi
image, cracknodes, imagel= crack_detection(img,img _r,nn_W,nn_b)

#Ground truth catlak gorselinin igeriye aktarilmasi ve binary hale
getirilmesi

real_image= cv2.imread(real_paths[i],0)

_, real_image=cv2.threshold(real_image, 100, 255,cv2.THRESH_BINARY)
img Real=real image.copy()

#Catlak gorselindeki TP ve FP degerlerinin hesaplanmasi
for i in range(len(cracknodes)):

area=real image[cracknodes[i][@]:cracknodes[i][1],
cracknodes[i][2]:cracknodes[i][3]]
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img_Real[cracknodes[i][@]:cracknodes[i][1],
cracknodes[i][2]:cracknodes[i][3]]=0
if np.count_nonzero(area)>0:
TP=TP+1
else:
FP=FP+1

#Catlak gorselindeki FN degerinin hesaplanmasi
_, contours, _ = cv2.findContours(img_Real, cv2.RETR_TREE,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
for c in contours:
(X, ¥y, w, h) = cv2.boundingRect(c)
ratio=w*h/(80*80)
number=floor(ratio)+1
FN=FN+number

precision= TP/(TP+FP)

recall= TP/(TP+FN)

fl= 2*(precision*recall)/(precision+recall)
print("Kesinlik: %"+ precision*100, "Duyarlilik: %"+ recall*100, "F1-
Score: %"+ f1*100)
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