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Kiiltiirel siirdiiriilebilirligin ve kent kimliginin 6nemli bir bileseni olan mimari miraslar; gegmis
toplumlarin sosyolojik, ekonomik ve teknolojik birikimlerini gliniimiizde goézlemleyebilmek ve bu
birikimlerden fayda saglayabilmek igin olduk¢a Onemlidir. Gegmis toplumlarin mimari birikimlerinin
kategorize edilmesi medeniyetlere ait 6zelliklerin daha iyi anlagilmasina katki saglamaktadir. Mimari
miraslarin dénem ve {islup 6zelliklerinin analizinde; arkeoloji, sanat tarihi, mimarlik tarihi vb. farkh
disiplinlerden uzmanlar bir arada ¢alismaktadir. Mimari miraslar izerinde yapilan bu analizler uzmanlarn
deneyimlerine ve kullandiklar1 yontemlere bagli olarak sekillenmektedir. Literatiir caligmalari neticesinde
son donemlerde kullanim1 gittikce yayginlasan yapay zeka yontemlerinin mimari miras ¢aligmalarinda
uzmanlara Onemli katkilar sagladigi goriilmektedir. Bununla birlikte mimari miraslarin dénem ve
stillerinin belirlenmesinde yapay zeka tabanli derin 6grenme yontemlerinin kullanildigi bir c¢alisma
bulunmamaktadir. Bu tez ¢alismasinda; uzmanlarin mimari miraslar iizerinde yapacaklar1 donem ve akim
tespiti ¢alismalarinda daha pratik ve hassas analizler gergeklestirebilmelerine katki saglayabilmek igin,
derin 6grenme tabanli nesne tespit metotlarinin alternatif bir arag olarak kullanilabilirligi test edilmistir.
Calisma kapsaminda, geleneksel Konya evlerinin cephe gorintiileri tizerinden analizlerde bulunarak
donem tespiti gergeklestirebilen bir algoritma gelistirilmistir. Onerilen algoritmanin uygulanabilmesi icin
oncelikle Konya ili tarihi kent merkezinde bulunan 4 farkli donemde insa edilmis 80 geleneksel konutta
ait 448 goriintii saha ve literatiir galigmalar1 neticesinde derlenmistir. Daha sonra derlenen goriintiinden
400 tanesi LabelMe programiyla donemlerine gore etiketlenerek gelistirilen algoritmanin egitim ve
dogrulama veri setinin olusturulmasinda kullanmilmistir. Veri setlerinde bulunan goriintiiler iizerinden
egitimi gergeklestirilen algoritmada hizli ve yiiksek dogruluk kapasitesine sahip Daha Hizli B-ESA
mimarisi kullanilmigtir. Son olarak etiketleme islemine tabi tutulmayan 4 farkli doneme ait 48 goriintii
egitimi tamamlanan algoritma ile test edilmistir. Calismadan elde edilen bulgulara goére; geleneksel
Konya evlerinin dénemlerinin belirlenmesinde kullanilan algoritmanin goriintiiler iizerinden %96 ve tizeri
dogruluk oranlarinda donem tespiti gergeklestirdigi goriilmistiir. Bu tez ¢alismas1 sonunda, geleneksel
Konya evleri iizerinde uygulanmis olan derin 6grenme yonteminin daha sonra yapilacak farkli tiirdeki
smiflandirma ve tespit ¢alismalarinda da kullanilabilir etkili bir yontem olacagi sonucuna varilmastir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Ag1 (YSA), Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Ag1 (ESA), Makine
Ogrenimi, Nesne Tanima, Nesne Tespit, Nesne Simiflandirma, Tiirk Evi, Geleneksel Konya Evleri
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Avrchitectural heritage, which is an important component of cultural sustainability and urban identity; It is
very important to be able to observe the sociological, economic and technological accumulations of the
past societies and to benefit from these accumulations today. Categorizing the architectural accumulations
of past societies contributes to better understanding of the characteristics of civilizations. In the analysis
of the period and style characteristics of architectural heritages; archeology, art and architectural history
etc. experts from different disciplines work together. These analyzes on architectural heritage are shaped
by the experience of experts and the methods they use. As a result of the literature studies, it is seen that
artificial intelligence methods, which have become popular in recent years, make significant contributions
to experts in architectural heritage studies. However, there is no study in which artificial intelligence-
based deep learning methods are used in determining the periods and styles of architectural heritages. In
this thesis study; The usability of deep learning-based object detection methods as an alternative tool has
been tested in order to contribute to the ability of experts to perform more practical and sensitive analyzes
in period and style detection studies on architectural heritage. Within the scope of the study, an algorithm
has been developed that can perform period detection by analyzing the facade images of traditional
Konya houses. In order to make the proposed algorithm applicable, first of all, 448 images of 80
traditional houses built in 4 different periods in the historical city center of Konya were compiled as a
result of field study. 400 of the compiled image were labeled according to their periods with the LabelMe
application and used in the creation of the training and validation data set of the developed algorithm. In
the algorithm, which is trained on the images in the datasets, is used Faster R-CNN architecture with a
fast and high accuracy capacity. Finally, 48 unlabeled images belonging to 4 different periods were tested
with the algorithm that successfully completed the training. According to the findings obtained from the
study; it has been observed that the algorithm used to determine the periods of traditional Konya houses
performs period detection with an accuracy rate of 96% and above on the images. This shows that the
developed algorithm will be a helpful method for experts working on architectural heritage. As a result of
the thesis study; not only contributed to the literature on traditional Konya houses, but also proposed a
new method that can be used in the period and style determination of architectural heritages in the future.

Keywords: Artificial Neuron Networks (ANN), Deep Learning, Convolutional Neural Network (CNN),
Obiject Detection, Object Classification, Turkish House, Traditional Konya Houses, Machine Learning
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1. GIRIS

Mimari miraslar, bulunduklar1 bolgelerin  kiiltiirel ~ zenginliklerini  ve
potansiyellerini gosterebilen 6nemli ifade araglaridir. Ayn1 zamanda medeniyetlerin
benligi ve hayat tarzin1 incelemek icin de essiz bir kaynaktir. Mimari mirasi olusturan
kiiltlir varlig1 yapilar, gegmis medeniyetlerin, unutulmus yasam bigimlerinin ve mimari
geleneklerin giinlimiizdeki somut yansimalaridir (Kuban ve Kahya, 2016). Mimari
miraslar, sergiledikleri iisluplar, yapim teknikleri ve mekan tasarimlariyla bulunduklari
bolgenin  mimari birikimini  yansitirlar. Bu  birikim, medeniyetlerin  kiiltiirel
stirekliliginin  onemli bir pargasidir. Barindirdiklar1 kiiltiirel birikimler sayesinde
nesillere yoresel ve ulusal kimlik hissi asilayan mimari miraslarin ¢agdas yasam ile
biitiinlestirilmesi ve kiiltlir turizmi ile ulusal kimligin uluslararasi arenada tanitilmasi
toplumlarin kiiltiirel stirekliligini devam ettirmelerine katki saglamaktadir. Bolgesel,
ulusal ve uluslararasi kiiltiirel siirdiiriilebilirligin bir pargasi olan mimari miraslarin
korunarak gelecek nesillere aktarilabilmesi bilyiik bir neme sahiptir. Mimari miraslarin
korunmasi; eserlerin tarihi, estetik ve kiiltiirel &zelliklerini tespit ederek 06zgiin

degerlerinin muhafaza edilmesiyle miimkiindiir (Semerci ve Ugur, 2017).

Gegmis uygarliklarin sosyolojik, ekonomik ve teknolojik durumlari hakkinda
ayrintili birgok bilgi igceren mimari miraslar, tarihsel siireg i¢inde gelismis ve degisimler
gostermistir. Bu gelisim ve degisim asamalar1 birbirinden farkli mimari akimlar ortaya
cikartmistir. Mimarideki bu farkli akimlar eserlerin insa edildigi stil veya donemi
tizerinden adlandirilmaktadir. Uluslararasi mecralarda Ronesans, Barok, Rokoko gibi
bircok akim kendilerine has stilleriyle farkli mimariler ortaya ¢ikmistir. Her yeni akim
kendinden 6nceki donemlerden beslenmesine ragmen kendine has 6zelliklerini de i¢inde
barindirir.

Bu baglamda her eserin donemini veya stilini tespit etmek i¢in 0 alanda uzman
kisilere, uzmanlarin degerlendirme yapabilmeleri i¢in genis bir zaman dilimine ve ¢ogu
zaman pahali donanimlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak giiniimiizde kullanimi giderek
artan dijital teknolojilerin mimari miraslarin korunmasi ve gelistirilmesinde geleneksel
yontemlerden daha efektif bir rol tistlenebilecegi 6ngoriilebilir. Son yillarda tip (Quinn
ve ark., 2016; Sirinukunwattana ve ark., 2016; Kainz ve ark., 2017), ziraat (Sa ve ark.,
2016; Fuentes ve ark., 2017), veterinerlik (Zin ve ark., 2018; Dandil ve ark., 2019),
miithendislik (Christiansen ve ark., 2016; Barut, 2018; Zakharova, 2017), mimarlik



(Arslan ve Ceylan, 2012; Arslan ve ark, 2017) vb. bir¢ok alanda kullanimi yayginlagsan
yapay zeka yontemleri ile yiiksek dogruluk hassasiyetinde nesne siniflandirma, tanima
ve tespit caligmalarinin yapildigi goriilmektedir. Buna ragmen mimari miras {izerinde
yapilan calismalarin sinirli sayida oldugu ve mimari miraslarin dénem tespitinin
gerceklestirildigi bir ¢alismanin heniiz yapilmamis oldugu goriilmektedir.

Mimari miraslar iginde sivil mimari eserlerin ayri bir yeri vardir. Sivil mimari
eserler toplumlarin kiiltiirel yapisin1 gelecek nesillere aktarmada 6nemli bir yere
sahiptir.

Konya, Selguklu medeniyetine baskentlik yapmis tarihi bir kenttir. Geleneksel
Konya evleri de tarihi siire¢ iginde ¢ok degisim ve gelisim gostermistir. Glinlimiize
ulagabilmis olan oOrneklerin ¢ogunun ise yapim tarihi kesin olarak bilinmemektedir
(Sekil 1.1). Bu ¢alismada; Mimari miraslarin koruma karar1 6ncesinde zaruri olan stil
veya donem ozelliklerinin tespitinde daha hizli ve hatasiz degerlendirme yapabilen
derin 6grenme tabanh bir nesne tespit algoritmasi gelistirilmesi amaclanmistir.
Calisma kapsaminda Konya ili tarihi kent merkezinde bulunan 19. yy. ve 20. yy.
geleneksel Konya evlerinin stil ozelliklerine gore 4 farkli donem tespiti
gerceklestirebilen derin 6grenme algoritmasmin gelistirilmesi hedeflenmistir. Mimari
miras alaninda derin 6grenme yontemi ile donem tespitinin yapildigi bu calismanin
literatiirdeki ilk uygulama olmasi, Mimari miraslarin koruma kararlarina 6nemli bir

katk1 ve altyapr imkan1 saglayacaktir.

1.1. Arastirmanin Amaci

Son yillarda kentlerin hizla biiyiimesi, Kentsel rant ve mimari mirasin yeterli
korunamamasina bagl gesitli nedenlerle, mimari miraslar kimliklerini kaybetmekte ya
da yok olma tehdidi altinda bulunmaktadir. Gelecek nesillere aktarilmayi bekleyen
kiiltirel degerlerimizin maruz kaldigir bu deformasyon, kiiltiirel siirdiiriilebilirligimizin
saglanmasinda karsilasilan en énemli problemlerden biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Tez ¢alismasinda mimari miraslarin korunmasinda zaruri olan eserin stil ve doneminin
belirlenmesinde daha hizli ve dogru bir yaklasim olan derin 6grenmenin
kullanilabilirligi ortaya koyularak kiiltiirel siirdiiriilebilirlige katki  saglanmasi
hedeflenmistir. Geleneksel Konya evlerindeki tarihlendirmeyi kolaylastirmak amaciyla
yapilan tez g¢alismasi, daha sonra yapilacak olan diger mimari miras Orneklerinin

tarihlendirilmesi ¢alismalarina da bir altlik olusturacaktir.



1.2. Arastirmanin Kapsam

Tez calismasi kapsaminda Konya ili tarihi kent merkezi ve ¢evresinde bulunan
19. yy. ve 20 yy. geleneksel Konya evlerinin cephe karakterlerine gére donem tespiti
yapilmistir. Calismanin, cografi, tarihi ve fiziki kapsami belirlenirken ele alinan baslica

nedenler asagida belirtilmistir.

Jeopolitik konumu ile Konya ili; tarihsel siireg igerisinde Hititlerden Lidyalilara,
Perslerden Romalilara, Selguklulardan Osmanlilara birgok medeniyete ev sahipligi
yapmis Oldugu icin sayisiz kiiltirel ve mimari zenginligi sinirlar igerisinde
barindirmaktadir. Bu kiiltiirel zenginliklerden biri olan Catalhdyiik antik kenti ile
diinyadaki en eski konut mirasini devralan Konya (Kunduraci, 2012), yiizyillar iginde
degisik etmenler altinda gelistirdigi konut kiiltiirii sayesinde 6zellikle konut ¢aligmalari
icin essiz bir kaynak olma ozelligine sahiptir. Gegmisten gelen birikimlerin, Tiirk
toplumunun yagam bigimiyle harmanlanmasi sayesinde olusan Tiirk evi anlayisiyla insa

edilmis geleneksel Konya evleri bu ¢alismanin fiziki kapsamini olusturmaktadir.

Mimari miraslar i¢inde konut yapilarinin miilkiyetlerinin uzman personeli ve
biitcesi bulunan kamu kurum ve kuruluslarindan ziyade ¢ogunlukla sivil halka ait
olmasi, bu yap1 grubunun korunmasinda sistematik eksiklikler olusturmaktadir. Bu
eksiklikler nedeniyle giiniimiizde yeterince korunamayan ve sayisi giderek azalan
geleneksel Konya evleri; bakimsizlik, vandalizm, kentsel rant vb. birgok nedenden
dolay1 kimligini yitirme siirecine girmis ve yok olma tehdidiyle karsi karsiya kalmistir.
Yukarida bahsedilen nedenlerden dolayi kiiltiirel birikimimizin énemli bir pargasi olan

geleneksel Konya evleri korunmaya en ¢ok ihtiyaci olan yapi tipini olusturmaktadir.

Ozellikle Tiirk evi mozaiginin en nadide pargalarin1 temsil eden geleneksel
Konya evlerinin yok olma siirecine girdigi glinlimiizde hem Konya evlerinin kiiltiirel
degerleri hakkinda farkindalik yaratmak hem de 6zgiin kent kimliginin korunmasina
katk1 saglanmak i¢in geleneksel Konya konutlari tez kapsaminda segilerek ¢alismanin
evrenini olusturmaktadir. Giiniimiize ulasan geleneksel Konya evleri genellikle tarihi
kent merkezi igerisinde bulunmasindan dolayr arastirmanin cografi kapsamini
olusturmaktadir. Calismanin tarihsel kapsaminda ise Konya ili kent merkezinde 19.
yilizy1ldan 6nceki donemlere ait konut yapilarinin bulunmamasindan dolay1 19. yy. ve

20. yy. geleneksel Konya evlerinden ¢alismada yararlanilmistir.



1.3. Arastirmanin Yontemi

Arastirmanin temel problemini olusturan “mimari miraslarin korunmasi ve

2

gelecek nesillere aktarilmasina katki saglamak™ sorunsali ile alakali olarak, mimari
miras yapilarinin donem tespitinde sistematik bir ¢dziim aranmistir. Aragtirmanin amaci
olarak One siiriilen mimari mirasin proaktif bir yaklagimla korunmasi dogrultusunda;

teorik ve uygulamali olmak iizere iki asamali bir ¢alisma stratejisi belirlenmistir.
a) Teorik asamast

Calismanin teorik asamasinda kuramsal ve kavramsal alt yapmin saglanmasi
amaciyla literatiire ve analiz yOntemlerine yoOnelik arastirmalar yapilmistir. Teorik
arastirmalar iki boliimde ele alinmaktadir. Teorik arastirmanin ilk boliimii; geleneksel
Konya ev tipolojisini belirleyen temel ve ayirt edici Ozellikler olusturmaktadir. Bu
bolimde yapilan teorik arastirmalar neticesinde geleneksel Konya evleri ayirt edici

ozelliklerine gore dort sinifa ayrilmistir (EK 1 ve EK2).

1. Simift  19. yy. ilk yarisinda insa edilmis geleneksel Konya evleri

2. Simifi  19. yy. ikinci yarisinda insa edilmis geleneksel Konya evleri

3. Smifi  20.yy. ilk ¢ceyreginde insa edilmis ge¢ Osmanli donemi geleneksel
Konya evleri

4. smift 20.yy. ilk yarisinda Birinci Ulusal Mimarlik Akimi etkisiyle insa

edilmis Geleneksel Konya evleri olusturmaktadir.

Geleneksel Konya evlerinin donemlerine gore siniflandirilmasinda Konya evleri
hakkinda literatiirde bulunan ¢aligsmalardaki donemleme sistemi ve konutlarin cephe

diizenlerindeki farkliliklar ele alinmistir.

Yapay sinir aglar1 (YSA) ve derin 6grenme (DO) teorik arastirmanin ikinci
boliimiinii olusturmaktadir. Derin 6grenme son yillarda popiilerlesmis ¢ok katmanli
evrisimsel YSA mimarilerinin 6grenim yontemi ve tiim ESA mimarilerini kapsayan bir
makine dgrenim alamidir. Nesne siniflandirma ve tespit ¢alismalarinda kullanilan DO
mimarileri iizerinde yapilan teorik ¢aligmalar neticesinde Daha Hizli ESA mimarisinin
diger DO mimarilerden daha hizli ve dogru sonuglar iiretebildigi goriilmiis ve

caligmanin uygulama asamasinda kullanilacak yontem olmasina karar verilmistir.



b) Uygulama asamast

Calismanin uygulama asamasinda; saha arastirmasi yapilarak geleneksel Konya
evleri yerinde incelenmis ve veri kiimesi olusturmak amaciyla dijital olarak
belgelendirilmistir. Ayrica Vveri kiimesinin zenginlestirilmesi amaciyla kamuya agik
dijital veri paylasim platformlar1 tizerinden geleneksel Konya evleri hakkinda
arastirmalar yapilarak 6zellikle giiniimiize ulasamamis geleneksel Konya evlerinin bir
kismina ait goriintiilere ulasilmis ve veri kiimesine dahil edilmistir. Kamuya agik dijital
veri paylasim platformlar1 ve saha c¢aligsmalar1 neticesinde 4 farkli doneme ait 80
geleneksel Konya evinden 448 goriintii derlenmistir (Ek 1 ve Ek 2). 448 goriintiiniin

156 tanesi kamuya agik kaynaklardan, 292 tanesi saha ¢aligmasindan elde edilmistir.

Calisma mantig1 nedeniyle daha hizli ESA mimarisinin egitim, dogrulama ve
test asamalarinda kullanilacak goriintiilerin ayni boyutta olmasi gerekmektedir. Bu
baglamda veri kiimesini olusturmak amaciyla derlenen Geleneksel Konya evlerine ait
tim gorintiiler FastStone Photo Resizer programi kullanilarak 4624x3472 piksel
boyutlarinda olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir ve daha hizli ESA mimarisinin

kullanimina uygun hale getirilmistir.

Yeniden boyutlandirilan 448 goriintiiden 48 tanesi daha hizli ESA mimarisi ile
olusturulacak algoritmanin donem tespit (test) asamasinda kullanmak i¢in ayirilmistir.
Geriye kalan 400 goriintii teorik asamada belirlenen 4 doneme gore siiflandirilarak
LabelMe programi yardimiyla etiketlenmistir. Etiketleme islemi; bir goriintii i¢inde
bulunan herhangi bir nesnenin sinifi ve gorintii icindeki sinirlarinin belirlenerek
goriintii iizerine islenmesidir. Etiketleme islemi sayesinde algoritma, goriintii i¢inde
bulunan nesnelerin ozelliklerini nesnelerin  simiflarina  gére  grenebilmektedir.
Etiketlenmesi yapilan 400 goriintiiniin %80°ni daha hizli ESA mimarisiyle olusturulan
algoritmanm egitim veri setini, %20’si dogrulama veri setini olusturmakta
kullanilmigtir. Dogrulama veri seti, egitim veri seti igindeki etiketli goriintiiler
tizerinden 6grenimini gerceklestiren algoritmanin kendi hiper parametrelerini en efektif
sekilde ayarlayabilmesini saglamakta kullanilmaktadir.

Son asamada egitimi tamamlanan algoritmaya etiketlenmeden ayrilmis 48

gorilintli sunularak donem tespiti gergeklestirilmistir.



1.4. Kaynak Arastirmasi

Mimari mirasin korunmasina ve siirdiiriilebilirliginin saglanmasina katki
saglamay1 hedefleyen bu calisma, literatiir arastirmasi ve alan calismasi olarak iki
boliimden olusmaktadir. Doktora tezinin temelini olusturmak igin ¢aligmanin literatiir
arastirmasinda geleneksel Konya evleri ve nesne tespit yontemleri yerli ve yabanci
makaleler, kitaplar, sempozyumlar ve lisansiistii tezler ilizerinden arastirilmistir. Bu
sayede literatiirde eksik olan alanlarin belirlenmesine ¢alisilmistir. Geleneksel Konya
evleri hakkinda yapilan literatiir ¢alismasinda; geleneksel Konya evlerinin olusumunda
biiyiik etkisi olan Tiirk evi, yoresel 6zellikleriyle geleneksel Konya evleri ve 20. yy.
baslar1 Anadolu mimarisinde etkili olan Birinci Ulusal Mimarlik dénemi hakkindaki
caligmalar ele alinmis ve incelenmistir. Geleneksel Konya evlerinin temel ve ayirt edici
ozellikleri bu sekilde belirlenmeye calisilmistir. Nesne tespit yontemleri hakkinda
yapilan literatiir arastirmasi ise ilk nesne tanima (smiflandirma) algoritmasi olan
Perceptron’dan baslayarak, Adaline, cok katmanli Perceptron, Xor problemi, Evrisimli
Yapay Sinir Aglar1 (ESA), Bolgesel ESA (B-ESA), Hizli B-ESA ve Daha Hizli B-ESA
iizerinden yapilmistir. Yapilan literatiir calismalar1 neticesinde giinlimiize ulasan
geleneksel Konya evlerinin 4 farkli donemde siniflandirilabilecegi, Siniflandirma ve

tespit islemi i¢in de en uygun yontemin Daha Hizli B-ESA olduguna karar verilmistir.

Geleneksel Konya evieri hakkinda incelenen ¢calismalar

Berk (1951) “Konya evleri” isimli dogentlik tezinde; Konya ilinin cografi,
jeolojik, iklimsel ve tarihsel yapisini tanimlamig ayrica o donemde bulunan Konya
evleri tlizerinden degerlendirmelerde bulunmustur. Bu degerlendirmeler 16 tanesi
Hayatli, 10 tanesi sofali olmak iizere iki plan tipinde toplamda 26 adet geleneksel
Konya evi plani lizerinden ¢izim ve fotograflar kullanilarak yapilmistir. Plan semalar1
disinda geleneksel Konya evlerini olusturan mekanlar, yap1 malzemeleri, yapim teknigi
ve yap1 Ogelerini de ¢izim ve fotograflarla desteklenerek alt basliklar halinde ayrintili
olarak agiklanmigtir. Berk (1951) geleneksel Konya evlerinin karakteristik 6zelligini
yansitan mabeynli evleri genellikle tek katli bir veya iki odali kii¢iik yapilar olarak
tanimlamig, sofali evleri zengin ve imtiyazli ziimrenin sahip oldugu daha genis ve

genelde ¢ok katli yeni nesil konut yapisi olarak tarif etmistir.



Berk (1951), kamu istegiyle baslayan yapisal bir degisim oldugundan ayrica soz
etmektedir. Ancak Avrupa etkileri neticesinde olusmaya baglayan bir islup
degisiminden bahsetmemektedir (Berk, 1951). Berk’in (1951) Hayatli evleri anlattigi
bolimiinde bahsettigi tek katli mabeyinli veya tahtabosa sahip geleneksel Konya evleri
glinlimilize ulagmamistir. Sofali evler boliimiinii anlatirken 6rnek olarak kullandigi
geleneksel Konya evlerinden de sadece 2 tanesi gliniimiize ulasabilmistir. Bu durum 70
yil 6ncesine ait geleneksel Konya evlerinden birgok drnegin giliniimiize ulasamadan yok

oldugunu ve Konya evlerinin kiiltiirel bir erozyon iginde oldugunu gostermektedir.

Sézen ve Diilgerler (1979) "Konya Evlerinden Ornekler” isimli makalelerinde;
dort adet geleneksel Konya evini mekan 6zellikleri ve fonksiyonlari, yapt malzemeleri,
yapt Ogeleri ve siislemeleri lizerinden incelemislerdir (S6zen ve Diilgerler, 1979).
Geleneksel Konya evleri iizerinden yapilan tanimlar1 fotograflarla gorsellestirerek
anlatmaya c¢alismiglardir. Makale, Sadece konutlar1 tanimlamak {izerine yazilmig
oldugundan sonu¢ bdliimii bulunmamaktadir. Ancak ele aldig1 dort geleneksel Konya
evi hakkinda verdikleri detayli bilgiler sayesinde Konya evlerindeki degisim ve gelisim
hakkinda kaynak olarak kullanilmistir. Makalede gegen 4 adet evin sadece 2 tanesi
glinlimiize ulasabilmistir. Bu evler Serficeli Osman Anadol evi ve Muharremoglu
evidir. Celile Berk’in dogentlik tezinde oldugu gibi Konya evlerindeki kiiltiirel yok olus
bu ¢aligmanin giliniimiizde incelenmesi sonucunda da goriilmektedir. Sadece 40 yi1l 6nce

ornek alinan evlerin yaris1 glinlimiize ulasamamuistir.

Ulusoy (1992) “19. Yy. Konya Ev Mimarisine Avrupa Mimarisinin Etkileri”
isimli yiiksek lisans tezinde; geleneksel Konya evlerinde goriilen Avrupa mimari
etkilerini incelemistir. Tezde yer alan ii¢ ev gilinlimiize ulagsmistir. Gelisen ve degisen

geleneksel Konya evlerinden sinirli sayida 6rnege yer verilmistir (Ulusoy, 1992).

Karpuz (1999), “Osmanli’da Konut Mimarisi Konya Ornegi” isimli
makalesinde; Osmanli Konut Mimarisi i¢inde geleneksel Konya evlerinin yerini ve
onemini; plan1 olusturan mekanlar, Plan Tipleri, Cephe Ozellikleri, Siisleme Tarz1, Yapi
Malzemesi ve Elemanlari lizerinden fotograflar ve ¢izimler ile tanitmaktadir. Caligmada
18. yiizyildan sonra Konya evlerinde bir islup degisiminden bahsedilmektedir. Bununla
birlikte Konya evlerinin yeterince korunamadigindan dolay1 geleneksel konut

dokusunun yok olma siirecine girdigi ve acilen Konya evleri ilizerinde c¢aligsmalar



yapilarak Konya evlerinin korunmasina destek verilmesi gerektiginden bahsetmektedir.

Makalede bahsedilen Konya evlerinin birgogu giiniimiize ulagamamustir.

Aygor (2005) “20. Yiizyill ilk Yarist Konya Evlerinde Cephe ve Demir
Parmakliklar” isimli yiiksek lisans ¢aligmasinda; Konya kent merkezinde bulunan 18
Konya evini detaylariyla anlatmaktadir. Geleneksel Konya evleri iizerindeki incelemeler
Genel Tanim (yapr malzeme ve teknigi, plan elemanlar1 ve plan tipi), Cephe Tasarimi
ve Elemanlar1 (Sagaklar, Cikmalar, Pencereler, Kapilar) Demir Parmakliklar (Malzeme
ve Yapim Teknigi, Birlesme Teknigi, Montaj Teknigi) basliklari altinda 3 boliimde ele

alinmistir. Anlatimlar ¢izim ve resimlerle desteklenmistir.

Ulusoy (2007) “Geleneksel Konya Evleri ve Avrupa Etkisi” adli kitabinda;
Konya ve g¢evresinde bulunan geleneksel Tiirk evi plan semalar1 lizerinden okumalar
yaparak geleneksel Konya evlerinin temel 6zelliklerini ve zamanla iizerlerinde olusan

batililasma etkilerinin geleneksel Konya evleri iizerindeki etkisini anlatmaktadir.

Karpuz (2009), 3 ciltten olusan “Tiirk Kiiltiir Varliklar1 Envanteri Konya” isimli
kitabinin 1. cildinde bulunan “Evler” kisimda; Konya sehir merkezinde bulunan 19 adet
geleneksel Konya evini ayrmtili olarak incelemistir. Ornek olarak alinan 19 geleneksel
Konya evi; fotograf, plan, goriiniis ve kesit ¢izimleri ile yap1 malzemesi, plan semasi,

siisleme tarz1 vb. kisa bilgileri verilerek tanitilmistir.

Glumiis ve Kocak (2010) yiriitiiciiliigiinde olusturulan “Konya il Merkezi
Tasinmaz Kiiltiir ve Tabiat varliklar1 Envanteri” kitabinin Konya evleri boliimiinde 152
adet tescilli konut yapisi kisa ve onemli bilgiler verilerek tanitilmaktadir. Bu yapilar
icerisinde 2 apartman yapisi, 10 Alman stili istasyon lojman evi, 13 adet Sille
yerleskesinde bulunan gayrimiislim evi ¢alisma kapsami disinda tutularak geri kalan
127 geleneksel Konya evi donem smiflandirmasi ve tespiti i¢in kaynak olarak tez

calismasinda kullanilmistir.

Yazict (2010), “Geleneksel Konya Konutlarinda Islev Doniisiimii ve Etkileri”
isimli yiiksek lisans tezinde; koruma ve yeniden kullanim kavrami, Tiirk evi ve
geleneksel Konya evlerinin genel 6zellikleri hakkinda kisa bilgiler verdikten sonra, 19.
yy. ait 4 geleneksel Konya evinin rolove ve restorasyon ¢aligmalari incelemistir. Yazici
(2010), ¢aligmasinda inceledigi 4 geleneksel Konya evinin plan semasi, yapim teknigi
ve yap1 malzemeleri hakkinda ayrmtili bilgiler verilmistir. Incelenen 4 geleneksel

Konya evi disinda degerlendirmeye katki saglamasi amaciyla 4 tane daha geleneksel



Konya evini degerlendirmelere katmistir. Ayrica hem siirekli kullanicilarin hem de
degisken kullanicilarin, yeniden kullanim hakkinda goriislerini ve memnuniyetlerini
tespit etmek amaciyla anketler yapmistir. Sonu¢ olarak yeniden islevlendirilen
geleneksel Konya evlerinin g¢ogunlukla kullanicti memnuniyeti i¢inde oldugu

gorilmiistiir.

Arslan (2012), “Tiirkiye’deki Geleneksel Konut Tipoloji ve Bilesenlerinin
Stirekliligi” isimli yiiksek lisans tezinde; Modernlesme ve Kiiresellesmenin kiiltiiriin
birgok alanini etkileyerek degistirdigi ve zengin diinya kiiltiirlerini tek bi¢imli hale
getirdigi seklindeki sOylemlerin ne derece dogru oldugunu irdelemis ve geleneksel

konut bilesenlerinin siirekliligini géstermeye calismistir.

Kunduraci (2012), “Konut Mimarisi, Geleneksel Karatay Evlerinden Ornekler”
isimli kitap boliimii ¢alismasinda; Konya kenti Karatay ilgesinde bulunan ¢ogu tescil
edilmis 19 geleneksel Konya evini plan semasi, yapr malzemesi, yap1 sistemi ve
siisleme Ozelliklerini incelemis ve aktarmistir. Inceledigi orneklerin ge¢ ddnem
ornekleri oldugunu Karatay ilgesinde bulunan geleneksel Konya evlerinin de diger
geleneksel Konya evleri gibi i¢ sofali ve sofanin iki yanindaki odalardan meydana gelen
plan diizenlemesine sahip oldugundan bahsetmektedir. Kunduraci (2012) genis bir avlu
icerisinde bulunan Karatay evlerinin genellikle bir izbe (bodrum) kati ve onun {izerinde
bulunan iki normal kat seklinde insa edildiginden bahsetmektedir. Bununla birlikte
calismada yapilarin {ist Ortlilerinin ge¢ donem uygulamasi olarak ahsap malzeme
kullanilarak kirma c¢ati seklinde insa edildiginden ve bazi 6rneklerde evlerde tahtabos
kullanim1 goriildiigiinden bahsetmektedir. Ayrica Kunduract (2012) konutlarin
restorasyon onariminda modern malzeme kullaniminin konutlarin mimari degerlerini

diisiirdiigiinden bahsetmektedir.

Kunduraci (2014), “Meram'da Tarihi Konutlar” isimli kitap boliimiinde; Konya
ili Meram ilgesinde bulunan 50 adet tescilli yapidan 22 tanesini plan tipi, yapi
malzemesi ve siisleme tarzi ile resimlerle tanitmaktadir. Kunduraci (2014), Meram
ilcesinde bulunan geleneksel Konya evlerinin bir avlu icerisinde genellikle arka bahgeli
olarak i¢ sofali ve iki kath tasarlanip, kerpig, tas ve ahsap yapr malzemesi kullanilarak
inga edildiginden bahsetmektedir. Bununla birlikte evlerin iist katlarinda cumba
bulundugunu ve bu cumbanin genellikle sofa ¢ikmasi oldugundan bahsetmektedir.

Kunduract (2014) Cephelerdeki siislemelerin 20. yiizyildan sonra artmis olduguna
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dikkat ¢ekerek, Tirk evi stilinde oldugu gibi geleneksel Konya evi cephelerinin de i¢

mekanlara gore daha sade tasarlandigindan bahsetmektedir.

Aygor (2015a), “Konya Evlerinde Cihanniima” isimli makalesinde; cihanniima
isimli mekanlarin batililagma etkileri, ekonomik sartlar ve mimaride teknik gelismeler
sonucunda 19. yy. sonlar1 ve 20. yy. baslarinda geleneksel Konya evlerinde goriilmeye
basladigindan bahsetmektedir. Aygdr (2015a) cihanniimanin asil ¢ikisinin geleneksel
Konya evlerinde arsa kullaniminin kisithligindan kaynaklandigindan ve cihanniima
kullanimiyla iist ortiide bir gelisim meydana geldiginden bahsetmektedir. 4 kategoride
siniflandirilan cihanniima stillerinin Konya’da 3 tipinin bulundugunu 6 adet geleneksel
Konya ev 0Ornegi lizerinden fotograflarla gostermektedir. Makalede ornek alinan
geleneksel Konya evlerinin 5 tanesi 20. Yy. ilk ¢eyregine diger 1 tanesi 19. Yy. sonuna
ait konutlardir. Cihanniima kullaniminin agirlikli olarak 20. Yy. ilk ¢eyreginden itibaren
kullanilmaya baslanildigi bu makaleden anlasilmaktadir. Makalede 6rnek olarak alinan

6 evin sadece 4 tanesi glinlimiize ulasabilmistir.

Aygor (2015b), “19. Yiizyil Sonu ve 20. Yiizyill Baslarinda Konya Evlerinin
Mimari Gelisimi ve Degisimi” isimli doktora tezinde, Konya ilinde bulunan ve gitgide
azalan geleneksel Tiirk evlerinin son 100 yildaki gelisim ve degisimi anlatilmaktadir.
Caligmada 19.yy. sonundan 20. yy. basina kadar gegen siirecte insa edilmis 40 adet
Konya evi ayrintili olarak anlatilmaktadir. Konya evleri ¢calismada geleneksel, gelisen
ve degisen evler olarak 3 kategoride siniflandirilmustir. Siireg iginde geleneksel Konya
evlerinin once gelistigi sonra degistigi anlatilmaktadir. Calismada bahsedilen Konya ev
mimarisindeki degisim ve gelisim plan ozellikleri, cepheler, yap1 elemanlar1 ve i¢
siislemeler tlizerinden anlatilmaktadir. Tez ¢alismasi literatiir taramasi, arsiv ¢calismasi ve
arazi c¢alismalarma dayanmakta olup konutlarin plan, kesit, gorliniis ve rdlove
calismalari ile bolgenin haritalari, tablolar, sekiller ve fotograflarla desteklenmistir. Tez
calismas1 geleneksel Konya evleri hakkinda giliniimiize kadar yapilmis en kapsamli ve
ayrintili caligmalardan bir tanesidir. Geleneksel Konya evlerinin dénem ozelliklerini

anlamada ve donem tespiti yapabilmek i¢in siiflandirmada 6nemli bir kaynak olarak

tez ¢alismasinda kullanilmaistir.

Ulusoy ve Ulusoy (2015) "Kiiltiirel Degisim Baglaminda Konut; Konya Ornegi”
isimli makalelerinde; 2 geleneksel konut ve 2 apartman yapis1i iizerinden

degerlendirmelerde bulunmus ve sonug¢ olarak kiiltiirel faktorlerin geleneksel Konya
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evlerinin plan semasini etkiledigi, mekan tercihleri ve organizasyonunu degistirdiginden
bahsetmislerdir. Konya’da insa edilen ilk apartman yapilarinin geleneksel Konya evi i¢
sofali plan semasinda tasarlanmis olmalarina ragmen, geleneksel konut yapisindaki

degisimin ilk basamagi oldugundan bahsetmektedirler.

Kundurac1 (2016), “Eski Konya Evlerinde Cikma Uygulamalar1” isimli
makalesinde; Geleneksel Konya evlerinde bulunan ¢ikmalari (cumba) tanimlamistir.
Makalede 22 geleneksel Konya evine ait fotograflar kullanilmistir. Kunduraci (2016)
Geleneksel Konya evlerindeki cumbalari; ¢ikmalarin uzadigi yon, yapr malzemesi,
yapim teknikleri ve binadaki konumlarina gore 4 smifa ayirarak yorumlamaktadir.
Kundurac1 (2016) Konya ve cevresinde bulunan geleneksel konutlarda oda g¢ikmasi
goriilmesine ragmen, ¢ogunlukla c¢ikmanin sofadan yapildigini sdylemektedir. Sofa
cikmalarinin genellikle giris kapilarinin {izerinde ve ana caddeye bakan cephelerde
konumlandigini ancak bazi konutlarin arka cephelerinde de ¢ikmalara rastlandigindan
s6z etmektedir. Kunduraci (2016) Bolgede hakim olan ¢ikma planimin dikdortgen
formda, tek yonde uzayan, ii¢ cepheli tipler oldugunu bazi konutlarda liggen veya
cokgen formlu plan semalarinin da tercih edildigini sdylemektedir. Ayrica ilgelerde
bulunan ¢ikmalarin Konya kent merkezindeki sade evlere gore daha siislii ve gosterisli
oldugundan bahsetmektedir. Kunduraci (2016) c¢ikmalarin ortaya ¢ikisinin yer
kazanmak, arsanin yamuklugunu gidermek, girisi vurgulamak, cepheye estetik ve
hareketlilik kazandirmak gibi ana sebeplerinin yaninda ice doniik aile yasamini sokakla
birlestirilme amaciyla yapildigini sdylemektedir. Bu baglamda ¢ikmalarin 19. yy. sonu

bat1 etkileriyle yapildig: diistintilmektedir.

Donmez (2017), “Konya Evlerinde Mahremiyet ve Tevazunun Mekéana
Yansimas1” isimli yiiksek lisans tezinde; Islam anlayisindan gelen tevazu ve
mahremiyet kavramlarinin geleneksel Konya ev mimarisi iizerindeki etkilerini; plan
semalar1, cephe diizenlemeleri, i¢ ve dis siislemeler vb. mimari 68eler ilizerinden
ayrintili olarak agiklamaktadir. Tez ¢alismasinda 19. yy. ortalarindan 20. yy. baslarina
dogru gegen siire zarfinda toplumda olusan mahremiyet ve tevazu kavramlarindaki
anlayis degisiminin geleneksel Konya evlerine etkisi farkli donemlere ait 18 geleneksel
Konya evi iizerinden plan, cephe ve siislemedeki farklilagmalarla ortaya konulmaya ve

anlatilmaya ¢aligilmaktadir.
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Birinci Ulusal Mimarlhk Akimi hakkinda incelenen calismalar

Aktemur ve Arslan (2010) makalelerinde; Batililasma egilimine kars1 ilk ciddi
tepki olan Birinci Ulusal Mimarlik Akimmin ne zaman, neden, nasil ve kimler
tarafindan ortaya c¢iktigini anlatmaktadirlar. Aktemur ve Arslan (2010) batililasma
egilimine tepki olarak ortaya g¢ikan bu yeni akimin ge¢ kalmis bir Tiirk Revivali
oldugunu ve aslinda batili mimari tarzlardan beslendigini dile getirmektedirler. Aktemur
ve Arslan (2010) Istanbul ili Karakdy semtinde bulunan 4 adet 1. Ulusal Mimarlik
Akimi kamu yapisi iizerinden yaptiklari incelemelerde; 1. Ulusal Mimarlik Akim1 yap1
cephelerinin, ayn1 donemde insa edilen diger yapi stillerinin cephelerine gore daha
zengin bir siislemeye sahip olduklarini, Selguklu ve Osmanli mimarligindan esinlenilen
oyma ve tas isgiligine genis yer verildigini ve yapilarda kemerli pencerelerin, ¢ini

dekorasyonunun, Osmanli kubbelerinin bulundugunu anlatmaktadirlar.

Kiiciikkoroglu (2014) 1. Ulusal Mimarlik Akimi ve 6zelliklerinden bahsettigi
“Ulusal Mimarlik Dénemi Konya Yapilarinda Tiirk Cini Sanatindan Yansimalar” isimli
makalesinde; Konya ilinde bulunan 4 adet 1. Ulusal Mimarlik Akimi1 yapisi iizerinden
yapilarin mimari oOzellikleri ve ¢ini tezyinatlar1 hakkinda degerlendirmelerde
bulunmustur. Bu yapilar Anber Reis Camii (1911), Yap1 Kredi Bankas1 Binasi / Eski
Osmanli Bankas1 (1913), Konya (Gazi) Lisesi (1917) ve Konya Postane Binasidir
(1926). Kiigiikkoéroglu (2014) 1. Ulusal Mimarlik Akiminin; Selguklu ve Osmanl
mimarisinden ilham alan ancak batili anlayisinda etkilerinin goriildiigli se¢meci bir
akim oldugunu sdylemektedir. Kiiclikkdroglu (2014) Ayrica 1. Ulusal Mimarlik
Akiminin ve bu akimda kullanilan geleneksel sanat anlayisinin halki bir araya getiren ve
gecmisine baglayan gii¢lii araglar oldugu, Konya yapilarinin geleneksel mimariden izler
tasimasi nedeniyle kentin tarihi ve ¢agdas yapilar1 arasinda bir ara dénem olusturdugunu

anlatmaktadir.

Kopuz (2016) makalesinde; 1. Ulusal Mimarlik Akimi 6zelliklerini Adana tren
gar1 lizerinden degerlendirmektedir. Calismada 1. Ulusal Mimarlik Akimi ve 6zellikleri,
Adana-Mersin demiryolu hatti tarihi, Adana tren istasyonunun mimari kurgusu, Adana
gar binasi, sosyal tesisler ve lojman binalarinin mimari 6zellikleri fotograflar, plan ve
goriliniis cizimleri yardimiyla ayrintili olarak anlatilmaktadir. Sonu¢ olarak Adana gar
binasinin 1. Ulusal Mimarlik Akimi1 yapis1 6zellikleri gosteren énemli bir kamu yapisi

oldugu ve halen orijinal fonksiyonunda kullanildig1 belirtmektedir. Kopuz (2016) 1.
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Ulusal Mimarlik Akimi o6zelliklerini; Simetrik olarak planlanmis iki veya ii¢ kath
binalar olmalari, cephede yatay kornislerle kat ayriminin yapilmasi, girisin bulundugu
orta boliim ve koselerin normalden yiiksek yapilmasi, ana cephenin diger cephelerden
daha Ozenli tasarlanmasi, ¢ini panolarla bezemenin yapilmasi ve genis sacaklarin alt
kisimlarimin eski Tirk mimarligr sacak altt ve tavan siislenmeleri benzeri geometrik

desenlerle islenmesi olarak anlatmaktadir.

Yaldiz ve Parlak (2018) makalelerinde; 12 adet Birinci Ulusal Mimarlik Akimi
kamu yapismin plan ve cephe Ozelliklerini analiz etmislerdir. Incelenen kamu
yapilarinin dikdortgen plan semasina sahip simetrik planda tasarlandigi, simetrik
cephelerde giris vurgusunun arttirtlmasi i¢in giris lizerinde kubbe, balkon ve ¢ikma gibi
yap1 elemanlar1 eklendigi, her katta farkli tarzda pencere ile yatayda kat ayrim1 yapildig:
ve cephe estetigini arttirabilmek adina yogun tas islemelerinin bulundugu

aktarilmaktadir (Yaldiz ve Parlak, 2018).

Cubukeu (2021) makalesinde; Erken Cumhuriyet Donemi Oncesinde yasanan
politik gelismeler ve ulusal kimlik anlayisi, Erken Cumhuriyet Donemi’ndeki Birinci ve
Ikinci Ulusal Mimarhk Ak etkisiyle Ankara’da yapilan kamu yapilarmi
incelenmistir. Birinci Ulusal Mimarlik akimindan bahsettigi boliimde donem iginde
Ankara’da insa edilmis kamu yapilarina ve mimarlarina deginilmistir. Birinci Ulusal
Mimarlik donemi o6zellikleriyle insa edilen yapilarin i¢ mekanlarmin sade, dis
cephelerinin dikkat ¢ekici olarak tasarlandigindan, yapilarin konum ve fiziki sartlari
haricinde genellikle simetrik plana sahip genis bir dikdortgen olarak planlandigindan
bahsedilmektedir (Cubuk¢u 2021). Ayrica yapilarin cephelerinin, yatay ve dikey
kademelerle Osmanli ve Sel¢uklu mimarisi 6zellikleri tasidigi, sivri kemer ve cephe
yaklagimlartyla anitsalligin 6n plana cikartildigi, yapilarda tas ve c¢ini bezemelerin

kullanildigint belirtilmektedir (Cubukgu 2021).

Geleneksel Konya evleri ve Birinci Ulusal Mimarlik akimi hakkinda incelenen
caligmalar; geleneksel Konya evlerinin dénem tespitini yapabilmek icin olusturulacak
simiflandirmada, Konya ev tipolojisinin temel ve ayirt edici donem &zelliklerini

belirleyebilmek adina tez ¢alismasinda kullanilmstir.
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Nesne tanima ve siniflandirma yontemleri hakkinda incelenen ¢calismalar

Llamas ve arkadaslar1 (2017) ¢alismalarinda; mimari miras niteligindeki
cogunlugu kilise ve dini tapmnaklar olan cesitli yapilarin 10 farkli tiirdeki mimari
ogelerini (Apsis, Tonoz, Kubbe (i¢ ve dis), Siitun, Corten, Vitray, Sunak, Ugan
Payanda, Can Kulesi) nesne tanima yontemiyle smiflandirmaya ¢alismislardir.
Siniflandirmay1 yapabilmek icin 10.235 gdriintiiden olusan bir veri seti olusturulmustur.
Derlenen 10.235 goriintiiniin %80'1 (8188) algoritmanin egitim asamasi i¢in ve kalan
%20's1 (2047) algoritmanin dogrulama asamasi i¢in kullanilmistir. Dogrulama seti, her
smiftan gorintiilerin  %20'sinin rastgele segilmesiyle olusturulmustur (Llamas ve
arkadaslar1, 2017). Olusturulan veri kiimesine Mimari Miras Ogeleri Veri Kiimesi
(AHE_ Dataset) ad1 verilmistir. Olusturulan veri seti AlexNet, ResNet Inception-v3 ve
Inception-ResNet-v2 gibi farkli ESA (CNN) mimarileri {izerinden farkli piksel
boyutlarinda test edilmistir. En iyi sonug¢ ortalama 0.93 tahmin dogrulugu ile ResNet
aginda saglanmistir. Bu ¢alisma sonucunda hem daha sonra yapilacak mimari 6gelerin
siniflandiriimas1 ¢alismalarinda kullanilabilecek Mimari Miras Ogeleri veri seti isimli
kamuya ag¢ik dijital bir kiitiphane olusturulmus, hem de nesne tanima ydntemleriyle

mimari 6gelerin siniflandirmasinin yapilabilecegi gosterilmistir.

Ozgiir ve Nar (2019) makalelerinde; hassas tarim ve tarim robotlarinda gergek
zamanli olarak ekin ve yabanci ot ayrimi yapabilen LeNet-5, AlexNet, VGG16 ve
MobileNet derin 6grenme mimarilerinin  performanslarini  karsilagtirmiglardir.
Caligmada Derin 6grenme kiitiiphanesi olarak Keras 2.2.4 ve Tensorflow 1.12.0
versiyonu, veri seti olarak halka agik olan Plant Seedlings veri seti kullanilmistir. Plant
seedlings Hollanda’da yaygin olarak bulunan ekinlerin ve yabanci otlarin laboratuvar
ortaminda yetistirilerek ¢esitli biiyiime zamanlarinda fotograflarinin ¢ekilmesiyle
olusturulmus bir veri setidir. Plant Seedlings veri seti iizerinde dogruluk oranlarinin daha
saglikli ve giivenilir olmasi i¢in 3 ¢apraz onaylama ile deneyler yapilarak sonuglar elde
edilmistir. VGG16 mimarisinin test seti tizerindeki dogruluk orani (%31) egitim stiresi
63.25 epoch / saniye, LeNet-5 test seti lizerindeki dogruluk orani (%69) egitim siiresi
26.85 epoch / saniye, MobileNet test seti tizerindeki dogruluk orani (%85) egitim siiresi

33.90 epoch / saniye ve AlexNet test seti tizerindeki dogruluk orani (%85) egitim siiresi
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28.20 epoch / saniye olarak gerceklesmistir. Sonug olarak AlexNet mimarisinin bu veri

seti i¢in en uygun derin 6grenme mimarisi oldugu kabul edilmistir.

Abed ve arkadaslar1 (2020) c¢alismalarinda; onceden egitilmis evrisimli sinir
aglart GooglLeNet, ResNet-18 ve ResNet-50 mimarilerini, herkese agik bir veri kiimesi
olan Kiiltiirel Miras goriintiilerine uygulanmay1 énermistir. Deneysel sonuglar sirasiyla
"%87.91", "%95.47" ve "%95.57" dogrulukla umut verici sonuglar gdstermistir. Test 3
farkli piksel boyutunda (64x64, 128x 128, 224x224) ayr1 ayr1 denenmistir. 64x64 piksel
testlerinde %87.91 dogruluk oranityla GoogLeNet, 128x 128 piksel testlerinde %95.57
dogruluk oraniyla ResNetl8, 224x224 piksel testlerinde %95.47 dogruluk oraniyla
ResNet-101 basarili ¢ikmistir. Her grupta 50’ser adet goriintli olmak iizere toplam 10
grupta (Apsis, Tonoz, Kubbe (i¢ ve dis), Siitun, Corten, Vitray, Sunak, Ucan Payanda,

Can Kulesi) 500 goriintii tizerinde testler gerceklestirilmistir.

Bingol ve arkadaslar1 (2020) makalelerinde; deprem yonetmeliginde belirtilen
plan diizlemindeki diizensizlik durumlarini goriintiiler {izerinden bir uzman gibi
inceleyebilen ve projenin diizenli veya diizensiz tasiyici sisteme sahip olduguna dair
tahminde bulunabilen Diizensizlik Kontrol asistan1 (DK asistani) isimli bir goriintii
isleme prototipi olusturmuslardir. DK asistan1 sayesinde hem mimarlarin deprem
mimarlig1 bilinciyle erken asamada dogru kararlar alabilmesini saglamak hem de proje
asamasinda ortaya c¢ikabilecek istenmeyen revizyonlarin Oniine gegebilmek
hedeflenmistir. Bing6l ve arkadaslar1 (2020) IMAGE Al kiitiiphanesinden yararlanarak
burulma diizensizligi kuralina gore diizenli ve diizensiz tasiyici sistem semalarindan
olusan iki tiir veri seti olusturmuslardir. Veri setleri betonarme kolon, perde ve diisey
sirkiilasyon elemanlar1 diizenini gosteren ve rijitlik merkezleri birbirinden farkli olan 80
adet semadan olusmaktadir. Daha sonra semalardan tiretilen 2048 goriintii algoritmanin
egitilmesi i¢in kullanilmigtir. Algoritmanin 6grenme siirecinin tamamlanmasindan sonra
DK asistan1 prototipi 3 adet gercek plan 6rnegi ile test edilmistir. Orneklerin ikisinde
burulma diizensizligi olup birinde burulma diizensizligi bulunmamaktadir. Test
sonuglarina gore DK asistan1 birinci yapida %99,9 oraninda, ikinci yapida ise %98,7
oraninda burulma diizensizligini, 3. Yapida ise %92,5 oraninda diizenli tasiyici sistem
oldugunu tespit etmistir (Bing6l ve arkadaslari, 2020). Algoritmanin bir uzman gibi

yliksek dogruluk oraninda tahminlerde bulundugu goriilmiistiir.
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Aktas (2020) yiiksek lisans ¢aligmasinda; gérme engelli bireyler igin derin
ogrenme yontemi kullanilarak anlik olarak dokunsal parke ylizeylerinin tespit edebilen
bir teknoloji gelistirmeyi amaglanmustir. Aktas (2020) ¢alismasinda, geleneksel goriintii
isleme algoritmalarinin aksine derin Ogrenme yontemleri ile goriinti isleme
algoritmalarii bir arada kullanmistir. Nesne tespit etme alaninda en iyi modellerden
biri olan YOLO-V3 modeli DenseNet modeli ile birlestirilerek YOLOV3-Dense modeli
Olusturulmustur. Aktas (2020) tarafindan olusturulan ve igerisinde 4580 etiketli gorsel
iceren Marmara Dokunsal Parke Yiizeyi (MDPY) isimli veri seti iizerinde YOLO-V2,
YOLO-V3 ve YOLOV3Dense modelleri ayri ayr1 egitilmis ve performanslari
karsilastirilmistir. YOLOV3-Dense modelinin %92 ortalama hassasiyet, %89 F1-skor
ve %81 IoU degerleri ile dokunsal parke yiizeyleri tespit etmede diger modellerden

daha basarili oldugu goriilmiistiir (Aktas, 2020).

Daha hizli B-ESA ile ilgili incelenen ¢alismalar

Inik ve Ulker (2017) “Derin Ogrenme ve Gériintii Analizinde Kullanilan Derin
Ogrenme Modelleri” isimli makalelerinde; derin 6grenme ve Evrisimsel Sinir Ag1
mimarisinin katmanlar1 olan Evrisim, Birlesim, REDB, Dugiim Seyreltme, Tam
Baglantii Katman ve Siniflandirma Katmani hakkinda detayli bilgiler vermislerdir.
Ayrica derin 6grenmede temel mimariler olarak kabul edilen AlexNet, ZFNet,
GoogLeNet, Microsoft RestNet ve Bdlgesel Tabanli ESA mimarileri hakkinda
aciklamalarda bulunmuslardir. Bolgesel Tabanli ESA mimarileri hakkinda yaptigi
karsilagtirmaya gore aralarinda nesne tanimada biiyiik bir fark bulunmamasina ragmen,
B-ESA mimarisinin bir goriintiiyii 50 saniyede, Hizli B-ESA mimarisinin goriintiiyii 2
saniyede, Daha hizli B-ESA mimarisinin goriintiiyii 0,2 saniyede isleyerek siiflandirma
yapabildigi belirtilmektedir (Inik ve Ulker, 2017). Sonug¢ olarak derin aglarin daha
diisiik hesaplama maliyetiyle caligtirilmasi {izerine donanim ve yazilim caligmalarinin

yapilmasi bu sekilde daha gelismis mimariler elde edilebilecegi aktarilmaktadirlar.

Dandil ve arkadaslar1 (2019) “Daha Hizli Bolgesel Evrisimsel Sinir Aglari ile
Sigir Yiizlerinin Taminmast” isimli makalelerinde; hayvanlarin biyometrik 6zellikleri
kullanilarak bireysel olarak takip edilebilmelerini saglayan Daha Hizli Bolgesel-
Evrisimsel Sinir Agi (Daha Hizli B-ESA) tabanli bir sistem gelistirilmeye

calismiglardir. Calismada oncelikle, bes farkli sigir cinsinin yiiz goriintiilerini igeren
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1579 fotograf derlenerek bir veri seti olusturulmustur. Veri setindeki goriintiilerin 200
tanesi Sigir 1°e, 172 tanesi Sigir 2’ye, 384 tanesi Sigir 3’e, 467 tanesi Sigir 4’e ve 356
tanesi ise Si1gir 5’e aittir. Bu goriintiilerden 1129 tanesi nesne tanima aginin egitimi i¢in,
450 tanesi test islemi icin kiimelenmistir. Veri setindeki goriintiiler siniflarma gore
etiketlendikten sonra, tespit islemi i¢in Tensorflow igerisindeki DHB-ESA mimarisi
kullanilmigtir. 31652 iterasyon adimiyla 34 saat siirede gerceklestirilen egitim
sonucundan DHB-ESA mimarisinin sigir yliz gorintiilerini siniflarina gore tespit

etmede %98.44 dogruluk oraninda basari sagladigi goriilmektedir.

Comert (2019) doktora ¢alismasinda; meyve suyu sanayisinde kullanilmak tizere
elmalan ¢iirtik ve saglikli seklinde otomatik olarak ayristirabilen Daha Hizli B-ESA
tabanli bir model dnermistir. Onerilen modelin islem adimlar1 sirasiyla; gériintii alma-
Onisleme, sap-¢anak anatomik bdlgelerin boliitlenerek goéz ardi edilmesi, g¢iiriik
bolgelerin tespit edilmesi ve elmalarin simiflandirmasi diizeninde tasarlanmistir
(Comert, 2019). Calismada Tiirkiye’de en ¢ok yetistirilen Starking, Golden Delicious ve
Granny Smith elma tiirlerinden secilen 100 adet ciiriik ve 100 adet saglikli toplam 200
adet elma kullanilmigtir. Elmalarin her biri 6 farkli yonden fotograflanarak toplam 1200
adet gOriintli veri kiimesini olusturmak ig¢in derlenmistir. Derlenen goriintiilerdeki
elmalar %10’undan daha fazlasi ¢iiriik alan igeriyorsa c¢iiriik, degilse saglikli olarak
etiketlenmistir. Etiketleme islemi sonunda toplam 1200 goriintiiniin 450°si ¢iiriik olarak
ve 750’si saglikli olarak etiketlenmistir. Deneysel ¢alismalar sonucunda tek basina Daha
Hizli B-ESA modeli kullanildiginda basar1 oraninin %74 oldugu tespit edilmistir. Basar1
oraninin beklenenden diigiik olmasinin en dnemli sebebi olarak elmalarin anatomik sap-
canak bdlgelerinin ¢iiriik olarak algilanmasi ve siniflandirilmasidir (Comert, 2019).
Siniflandirma bagarisinin arttirilmasi igin veri kiimesindeki goriintiiler iizerinde bir
onislem uygulanarak elmalarin sap ve canak bolgeleri tespit edebilen yeni bir ESA
modeli egitilmistir. Egitim sonucunda tespit edilen bolgeler bir sonraki asamada goz
ard1 edilmistir. Giincellenen veri setiyle yapilan egitimde %94,65 dogrulukta

siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Zhao ve arkadaslar1 (2019) makalelerinde; Kelebek tiirlerini belirlemede daha
hizli ve dogru sonug verebilen bir model gelistirmeyi hedeflemislerdir. Diinyada
18.000’den fazla kelebek tiirii bulunmaktadir. Bu kelebekler sekli, rengi, dokusu ve
diger Ozellikleri ile birbirinden ayristirilarak siniflandirilabilir. Ancak ¢ok sayida farkl

kelebek tiirli goriintiisii bulmak zordur. Bu yiizden Zhao ve ark. (2019) makalelerinde
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Cin’deki tiim kelebek orneklerinin standart fotograflarini ve ¢ok sayida kelebegin dogal
ortamdaki ekolojik fotografin1 igeren 2018 Cin Uluslararasi Kelebek Tanima
Yarigmasinda kullanilan ve yayinlanan resmi verileri veri seti olarak kullanmislardir.
Kelebek veri seti i¢inde toplam 5.695 kelebek goriintiisii bulunmaktadir. Bu
goriintiilerden 1.425 tanesi ekolojik ortamda elde edilen 111 tiire ait fotograflardir. 17
kelebek tiirliniin sadece bir ekolojik fotografi vardir. Geri kalan 4270 goriinti 1176
kelebek tiiriine ait sadece kelebegin goriintiisiinden olusan standart fotograflardan
olusur. Egitim seti ve test setine gore ekolojik fotograflar sirasiyla %50 ve %50 olarak
ayrilmistir. Toplam egitim seti, her biri yaklasik %50'ye tekabiil eden egitim seti ve
dogrulama setine donistiirilmiistiir. Elde edilen veri seti iizerinde Daha Hizli B-ESA
algoritmasi kullanilarak 5000 iterasyon adimi ile egitim ve test tamamlanmigstir. Test
sonuglarma gore kelebek tiirlerini siniflandirmada ortalama %f70.4 dogruluk elde

edilmistir.

Zhao ve arkadaglar1 (2019) makalelerinde; arag tiirlerinin tespiti gerceklestiren
Daha Hizli B-ESA tabanli bir model gelistirmis ve diger modellerle karsilastirmislardir.
Calismada veri seti olarak ImageNet veri seti iginde bulunan orijinal ara¢ goriintiilerini
yeniden isleyerek kullanmislardir. Elde edilen goriintiilerden olusan veri setinin %60"
ag modelinin egitimi, kalan %40 ise dogrulama veri seti olarak kullanilmistir. Son
asamada ise nesne tespiti i¢in kullanilan Bolgesel Tabanli ESA, Hizl1 Bolgesel tabanli
ESA ve Daha Hizli1 Bolgesel tabanli ESA mimarileri veri seti lizerinden test edilmistir.
Bolgesel Tabanli ESA mimarisi 59 saniyede 1 ara¢ goriintiisii isleyerek %67
simiflandirma basarisi, Hizli Bolgesel Tabanli ESA mimarisi 12 saniyede 1 arag
gorilintiisti isleyerek %73,5’lik siiflandirma basarist ve Daha Hizli Bolgesel Tabanli
ESA modeli de 1 saniyede ara¢ goriintiisii isleyerek %81.2°lik bir siniflandirma basarisi
saglamistir (Zhao ve arkadaslari, 2019). Bu ¢alisma sonucunda Daha Hizli Bolgesel
Tabanli ESA mimarisinin ara¢ tespitinde diger mimarilerden daha verimli oldugu

gorilmiistir.

Wang ve arkadaglart (2019) 2019 yilinda en iyi makale o&diilii aldiklari
calismalarinda; Cin Seddi mirasinin hizli bir sekilde arastirilabilmesi ve hasar tespitinin
gergeklestirilebilmesi igin MCS teknigi ile derin 6grenme tabanli Daha Hizli B-ESA
algoritmasinin bir arada kullanilmasiyla olusan Great-Watcher koruma sistemi adinda
yeni bir yontem gelistirmislerdir. Onerilen ydntem kiiltiir miraslar1 i¢in veri toplama,

depolama ve analiz etmeyi daha sistematik ve biitlinlesik bir hale getirebilmistir. Great-
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Watcher koruma sistemi, bir mobil istemci (veri toplama), web platformu (veri
depolama veritabani) ve bilgi islem terminalinden (veri analizi ve otomatik hasar tespiti)
olusmaktadir. Great-Watcher koruma sisteminde veriler MSC tekniginden
yararlanilarak elde edilmektedir. MCS, verileri algilamak, toplamak, yiiklemek ve
analiz etmek igin akilli telefonlardan yararlanan yeni bir tekniktir. Hasar bilgileri
(resimler, video, anketler vb.), hasar yeri bilgisi (GPS verileri) ve Cin Seddi'nin
dagilimi, MSC tekniginde akilli telefonlardaki yerlesik sensorlere dayali olarak elde
edilebilmektedir. Kullanicilar cep telefonlar: iizerinden Cin seddi hakkinda anketler
doldurabilir, elde ettikleri goriintiiler ile videolar: yiikleyebilir ve telefonlarinin GPS’leri
sayesinde kat ettikleri gilizergdhlar1 veri setine eklenmesi i¢in paylasabilirler.
Kullanicilar tarafindan paylasilmis verilerden olusan Cin Seddi hasar veri tabanini
RESTful web hizmetine dayali bir bulut hizmet platformudur. Cin Seddi hasar veri
tabaninda biriken veriler daha sonra bilgi islem terminalinde Daha Hizli B-ESA
mimarisi araciligi ile gelistirilmis Cin Seddi hasar siiflandirici algoritmasinda analiz
edilir. Bu sayede Cin seddi iizerindeki hasarlar daha hizli ve dogru bir sekilde tespit
edilebilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan Cin Seddi hasar siniflandiricist algoritmasini
Daha Hizli B-ESA tabanli modifiye edilmis ZF mimarisinden meydana gelmistir. Great-
Watcher Sisteminin fizibilitesini ve etkinligini dogrulamak i¢in Huairou Cin Seddi
Arastirmast ve Shuiguan Cin Seddi Arastirmasi adi altinda iki saha arastirmasi
gergeklestirilmistir. Saha caligmalarinda Great Watcher platformundan toplam 610
goriintii elde edilmistir. Bu goriintiiler 1.357 etiket ve siirlayici kutu igermektedir. Elde
edilen goriintiller ag egitimini kolaylastirmak i¢in PASCAL Gorsel Obje Siniflari
(VOC) formatina doniistiiriilmiistiir. Cin Seddi hasar smiflandiricisi algoritmasinin
egitimi egitim, test ve dogrulama veri setleri olusturulmustur. Test veri seti igin,
goriintiilerin  %20’sini olusturan rastgele Ornekler secilmistir. Kalan goriintiilerden
%10'unu rastgele secilerek dogrulama veri seti olusturulmustur. Sinirhi sayida egitim
ornegi bulunmasi nedeniyle, ¢caligmada hasar kategorileri arasinda ayrim yapilamamuis,
egitim siireci “hedef” ve “arka plan” olmak iizere iki smifli bir proje olarak
sekillenmistir. Onerilen modelin egitiminde 16 farkli oranda 9 farkli ¢apa 12 farkli
varyasyonda kullanilarak en uygun capa boyutlar1 ve oranlari deneme yanilma
yontemiyle tespit edilmeye calisilmistir. Cin Seddi hasar smiflandiricisinin 60.000
iterasyon adimiyla 3 saat siiren egitiminin ardindan ¢apa oranlar1 0.35, 1.00 ve 1.85 ve
capa boyutlar1 96, 192 ve 384 olan 2 numarali varyasyon sistem i¢in en yiiksek AP
(0.763) ve dogruluk oranini (%78,2) elde etmistir. Cin Seddi hasar tespiti modelinde 2
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numarali varyasyondan elde edilen ¢apa oranlar1 ve boyutlar1 algoritmada kullanilmak
icin en iyi degerler olarak secilmistir. Belirlenen ¢apa degerleriyle birlikte egitim
orneklerinden farkli olan 20 goriintii ile yeni bir test gergeklestirilmistir. Goriintii basina
0,06 saniyede yapilan siniflandirma sonuglarina gore; Dogruluk (Accuracy) oran1 %87.5
ile %100 arasinda, Tahmin (Precision) orant %75 ile %100 arasinda, Duyarlilik (Recall)
orant %75 ile %100 arasinda basari sagladig1r goriilmiistiir. Sonu¢ olarak egitilen

modelin performansinin daha fazla egitim verisiyle arttirilabilecegi gdzlemlenmistir.

Hatir ve arkadaglar1 (2020) c¢alismalarinda; Konya bdolgesi tarihi yapilarinda
gozlenen 8 farkli bozulma tipini (Catlak, Pul pul dokiilme, Kavlaklanma, Cigeklenme,
Birikim, Grafiti, Bitki olusumu ve Erozyon) ve bozulmamis yapi tasini hem ESA
mimarisi hem de Yapay Sinir Agr (YSA) mimarisi ile siniflandirmaya ¢alismiglardir.
Konya boélgesinde bulunan 11 tarihi yapidan elde edilen 8598 goériintii ile mimariler
egitilmistir. Calismadan elde edilen bulgulara gére ESA mimarisi %99.4, YSA mimarisi
%93.95 dogruluk oranlar1 elde etmistir. Modeller genel olarak degerlendirildiginde ESA
mimarisinin siniflandirma basarisinin YSA mimarisine gore daha yiiksek oldugu,
bozulmamis kaya¢ smiflandirmasinda %97°lik, pul pul dokiilme siniflandirmasinda
%98 ve diger kategorilerde %100 oraninda siniflandirma basarisi sagladigi goriilmiistiir.
Siniflandirmadaki basar1 oranlarina bakildiginda ESA mimarisinin gorseller {izerinden

nesne siniflandirmasinda daha etkin bir yontem oldugu goriilmektedir.

Hatir ve Ince (2020) calismalarinda; yapilarda kullanilan blok taslarin bilgisayar
gorlisliyle tespiti i¢in Maske B-ESA tabanli bir model Onermislerdir. Modelin
egitiminde Konya bolgesinde bulunan mermer, bazalt, traverten, pembe dasit, gri dasit,
procklastik ve c¢amur tasi tiplerine ait 1800 goriintii derlenip veri seti olarak
kullanilmistir.  Algoritmanin daha iyi performans gosterebilmesi igin veri Seti
olusturulurken farkli c¢oziiniirliik, c¢ekim mesafesi ve agiya sahip goriintiiler
kullanilmistir. Daha sonra egitilen model 363 blok tastan olusan Matbah-1 Serif anitinin
on cephesinde test edilmistir. Test sonuglarina gore tas tiplerine ait siniflamalarda (AP)
%89,10 ile %100 arasinda dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Tiim siniflara ait ortalama
dogruluk degeri (MAP) ise %96.666 olarak gerceklesmistir. Onerilen modelin
goriintiiler iizerindeki tespit basaris1 degerlendirildiginde 363 yapi tasindan olusan
Matbah-1 Serif anitinin 6n cephedeki 4 blok tag model tarafindan tespit edilememistir.
Bu durumun egitim i¢in kullanilan veri setinde bozulmus kayaclara ait goriintiilerin yer

almamasindan dolay1 kaynaklandigini vurgulanmaistir.
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Aalami (2020) “Derin Ogrenme Yéntemlerini Kullanarak Gériintiilerin Analizi”
isimli makalesinde; derin 6grenme algoritmalarin1 diger yontemlerle karsilagtirarak
gorilintli islemede en iyi derin 6grenme algoritmasinin hangisi oldugunu tespit etmeye
calismistir. Sonug olarak Hizli B-ESA metodunun, B-ESA mimarisinin en hizli ve

dogru sonug¢ veren mimarisi oldugunu belirtmistir.

Shibly ve arkadaslar1 (2020) makalelerinde; Gogiis Rontgeni goriintiilerinden
COVID-19 enfeksiyonunu tespit edebilmek i¢in Daha Hizli Bolge Evrisimli Sinir Ag1
tabanli bir model onerisi gelistirmislerdir. Onerilen model 24 evrisim katmani, alt:
havuz katmani ve iki tam baglantili katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar, farkl filtre
numaralarina, boyutlarina ve adim degerlerine sahip tipik bir evrisimli sinir agi
mimarisidir. Onerilen mimari Googles Colaboratory'nin destegi kullanilarak
gelistirilmis ve egitilmistir. Googles Colaboratory'nin GPU'su {izerinde ve TensorFlow
2.1.0. siirim destegiyle yiirlitiilen tespit deneyinde, egitim Ogrenme orani 2e-5,
bacthsize 8 ve epoch 100 alinarak egitim tamamlanmistir. Modelin tamami, TensorFlow
backend49 ile Keras derin Ogrenme kitapligi kullanilarak olusturulmus ve
degerlendirilmistir. Model i¢in kullanilacak veri setinin hazirlanmasinda agik kaynakl
COVID-19 hastalarinin rontgen gorintiileri kullanilmistir. 2500 hastanin toplam 5450
gbgiis rontgen goriintiisiinden olusan 6zel bir veri seti gelistirilmistir. Bu goriintiilerden
100 tanesi COVID-19 olan hastalara, 3950 tanesi zatiirre olan hastalara, 1400 tanesi
normal hastalara aittir. Bu arastirmanin ileriki asamalarinda, COVIDx olarak
adlandirilan icerisinde 13800 g6giis rontgeni goriintiisii bulunan COVID-19 pozitif vaka
tespiti igin 6zel olarak gelistirilmis yeni bir veri kiimesi tespit edilmistir. COVIDx veri
setinde bulunan goriintiilerin 183 tanesi COVID-19 tanist konulmus goriintiilerden,
8066 tanesi hastalik tespit edilememis normal goriintiilerden ve 5551 tanesi zatiirre
olarak tanimlanan vakalara ait goriintiilerden olusmaktadir. Normal ve zatiirre hastalar
COVID-19 olmayanlar olarak tek sinifta birlestirilerek goriintiiler toplamda 2 sinifa
ayrilmig ve egitilmistir. X-Ray goriintiilerinin %90'm1 egitim i¢in, kalan %10'u test veya
dogrulama verisi i¢in kullanilmistir. Onerilen modelde ortalama %97,36 siniflandirma
dogrulugu, %97,65 duyarlilik, %99,28 kesinlik ve 95.48% F1l-score saglanmistir.
Onerilen ydntemin saglik profesyonelleri tarafindan COVID-19 hastalarma yonelik ilk
degerlendirmelerini dogrulamalarinda yardimci olabilecek bir uygulama oldugu ifade

edilmistir.
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2. TURK EVi ve GELENEKSEL KONYA EVLERI
2.1. Turk Evi

Islam dinini benimsedikten sonra Tiirkler, Anadolu’ya gelmis ve yerlesik hayata
gecmislerdir. Tiirklerin Anadolu’ya gelmeden 6nce edindikleri gécebe yasam tarzi ve
Islam diinya goriisii, Anadolu kiiltiiriiyle birleserek yeni bir yasam bigimini ortaya
cikarmistir (Kiigiikerman, 1978; Burkut, 2014; Donmez, 2017). Bu yasam bi¢iminin
olusturdugu konutlara Tiirk evi denilmektedir. Tiirk Evi; Kahire'den Sam'a Uskiip'ten
Konya’ya {i¢ kitaya yayilmis Osmanli imparatorlugunun simnirlar1 i¢inde kendine has
anlayisiyla ve oOzellikleriyle insa edilmis, 20. ylizyilla kadar varligin1 genis bir
cografyada devam ettirmis ev tipine denilmektedir (Eldem, 1954). Tiirk evi asirlar boyu
kiiltiirel, ekonomik ve teknolojik degisime paralel olarak gelisim gostermistir. Gocebe
yasam tarzinin bir iirlinii olan ¢adirdan etkilenerek tasarlanan Tiirk evinin ilk 6rnekleri
genellikle bir avlu igerisinde toprakla i¢ ige tek katli planlanirken, 19. yy. baglarindan
itibaren avlusu kii¢lilmiis ve ¢ok katli planlanmaya baslanmuistir. Genellikle ¢ok kath
evlerin alt katlar1 kdy ve kasaba evlerinde ahir, kent evlerinde taslik ve depo gibi servis
mekanlarinin kullanimina ayrilmistir. Bu yiizden ¢ok katli Tiirk evinin esas (yasam) kati
ist katlardir. Tiirk evinde odalarin bi¢imi, biiyiikliigli, nitelikleri ¢ok farklilik
gostermezken, odalar1 birbirine baglayan sofalar, her 6zelligiyle degiskendir. Bu yilizden

Tiirk evinde tipoloji sofa tarafindan belirlemektedir (Giinay, 1998; Ates, 2008).
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Sekil 2.1. Tiirk Evi Plan Tipolojileri
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Tiirk evinin ilk 6rneklerinin sofasiz plan semasinda oldugu, tarihsel siire¢ icinde
plan semalarinin dis sofali, i¢ sofali ve orta sofali olarak gelisim gosterdigi
goriilmektedir (Eldem, 1984; Ulusoy ve Doénmez 2017). Islam kiiltiiriinden beslenen
Tiirk evinde cepheler genellikle tevazu hissiyatiyla sade yapilmis, siislemeler genellikle

evlerin i¢ mekanlarinda diistiniilmistiir (Sekil 2.2).

S L e— — ,
Sekil 2.2. Canakkale Bayrami¢ Hadimoglu Konag1 Cephe ve i¢ Mekan Gériintiisii
(Dorsay, 2016; Balikesircom, 2020)

Ancak 19. yy. sonlarindan itibaren bati mimarisinin etkileriyle cephelerde

stislemenin arttig1 gortiilmektedir (Sekil 2.3).

Sekil 2.3. Konya Fahrettin Altay Pasa Konagi (Ada: 452, Parsel:28)



24

Islami yasam tarzindan etkilenerek olusturulan Tiirk evinin bir diger temel
ozelligi mahremiyete ¢ok onem vererek tasarlanmasidir. Ilk &rneklerinde tamamen
disariya kapali olarak insa edilen Tiirk evlerinin (Sekil 2.4), 19. yy. baslarindan itibaren
batt mimari anlayiginin Osmanli kiiltiiriine yogun olarak niifus etmesi nedeniyle disariya

acilma anlayisiyla tasarlanmaya basladigi goriilmektedir (Sekil 2.5).

Sekil 2.4. 19. Yy. Baslarinda insa Edilmis Geleneksel Konya Evi (Ada: 522, Parsel:1)
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Tiirk evinin yoresel anlayisla insa edildigi, yoresel yapt malzemesi ve tekniginin
kullanildigr goriilmektedir. Yoresellik Tiirk evinin yayildigi biiytik cografyadaki iklim
ve topografya farkliliklar1 ile birleserek Tiirk evi tasarimda cesitlilik olusturmustur.
Farkli iklim, topografya ve cografi 6zelligi nedeniyle yedi bolgeye ayrilan Anadolu
Tiirk evi ¢esitliligi agisindan son derece zengin bir bolgedir. Adeta bir mozaik misali
Anadolu'nun farkli boélgelerinde farkli sekillerde cephe ve plan tipolojileri

goriilmektedir (Sekil 2.6).

iy
Loagidys

Sekil 2.6. Anadolu’da Tiirk Evleri (Anonim,2015)

Osmanli imparatorlugunun ve Tiirkiye Cumhuriyeti’nin en énemli sehirlerinden
biri olan Konya’da bulunan geleneksel Konya evleri de Tiirk evi mozaigin en 6nemli
parcalarindan biridir. Ozellikle Konya evleri, Catalhdyiik’ten giiniimiize kadar gelen
Anadolu'nun en eski konut miras: iizerinde kendini olusturmustur. Ancak yeterli
korunamamasindan dolay1 sokak dl¢eginde veya tekil olarak orijinalligini koruyabilmis
cok az sayida geleneksel Konya evi giiniimiize ulasabilmistir. 1940'l1 yillara kadar
Konya kent dokusu 6zgiin bir sekilde bir biitiin halinde durmaktayken, yetersiz tespit ve
tescil ¢aligmalari, yapilan imar planlari, hizli sehirlesmeyle olusan yeni yapilanmalar ve
acilan caddeler yiizinden ¢ok degerli ev 6rnekleri yikilmis ve Konya kiiltiiriinde yeri
dolmayacak bir deformasyona sebep olmustur (Karpuz, 1999). Geleneksel Konya evleri
1982 yilindan sonra koruma altina alinmistir (Karpuz, 1999). Buna ragmen 19. Yiizyila
ait mahdut ornekler disinda daha onceki donemlere ait konut yapilari yukarida
bahsedilen sebeplerden &tiirti giiniimiize ulasamamuistir. 19. ylizyildan 6nce insa edilmis
geleneksel Konya evleri hakkindaki bilgiler dolayl yollardan elde edilmektedir.
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2.2. Geleneksel Konya Evleri ve Ozellikleri

Geleneksel Konya Evleri sehir i¢inde veya baglarinda hemen hemen ayni
karakteri muhafaza etmektedir (Berk, 1951). Geleneksel Konya evleri genellikle hayatli
ve i¢ sofalidir. I¢ sofa Konya’da mabeyn olarak da anmilmaktadir. Hayat literatiirde etrafi
yuksek duvarlarla ¢evrilmis, iginde agaclarin ve c¢igeklerin bulundugu zemini kismen
tasla doseli, golgeli ve serin bir mikroklimatik bahgedir. Hayatin Etrafi yiiksek
duvarlarla gevrili oldugu i¢in, ev halki burada 6zgiirce yasam siirer. Ev sahibinin
zenginligine gore hayat biiyiik veya kiigiik olabilir (Karpuz, 2001). Geleneksel Konya
evlerinin plan kurgusu genellikle haremlik ve selamlik olarak iki bolime ayrilir.
Selamlik kismi Konya’da Hariciye olarak adlandirilir. Ev halkinin yakin akrabalari
disindaki misafirler hariciyede agirlanir. Genellikle hariciyelerin kendilerine ait bir
kapis1 vardir ve evin planindan yalitilmistir. Geleneksel Konya evlerinin ana yapi
malzemesi kerpig, tas ve ahsaptir (Karpuz, 1999) (Sekil 2.7). Ahsap malzeme, tas ve
kerpi¢ duvarlarda baglayici hatil (Sekil 2.8), bagdadi sistemlerde ise ana tasiyicilar ve
citalar seklinde siva tutucu olarak kullanilmistir (Sekil 2.9). Tas, genellikle bodrum
duvarlarinda ve zeminden 50-60 cm yiiksege kadar yapilan subasman yapiminda

kullanilmistir (Sekil 2.10) (Donmez 2017).

Sekil 2.7. Geleneksel Konya Evi Yap1 Malzemelerinin Kullanimi (Ada: 647, Parsel: 36)
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Daha eski orneklerde konutlar tek katli yapilmaktadir. Ancak giiniimiize ulasan
ornekler genellikle 2 kathidir (Sekil 9-11). Tiirk evlerinde konutun bulundugu arsanin
durumuna gore esas yasam alani daha fazla 151k alabilmek, riizgardan pozitif fayda

saglamak ve manzaradan etkin yararlanabilmek i¢in iist kat olarak tercih edilmistir.

Sekil 2.8. Geleneksel Konya Evi Ahsap Malzemenin Tas ve Kerpi¢ Duvarlarda
Kullanimi (Ada: 5204, Parsel: 16)

Sekil 2.9. Geleneksel Konya Evi Ahsap Malzemenin Cephede Siva Tutucu olarak
Kullanimi (Ada: 37508, Parsel: 3)



Sekil 2.10. Geleneksel Konya Subasman Seviyesine Kadar Tas Malzeme Kullanimi
(Ada: 5204, Parsel: 16)
Konya halki fanilik anlayisiyla, sade ve samimi bir hayat tarzin1 benimsemistir
(Berk, 1951; Donmez, 2017). Konya halkinin benimsedigi hayat tarzinin bir yansimasi
olarak insa edilen geleneksel Konya evlerinin cephe diizenlemelerinde bu durum
kendini gostermektedir (Ulusoy ve Donmez, 2017; Aygor, 2005). Miitevazi
cephelerdeki estetik kaygi; genel anlamda cumbalarin cepheye verdigi haraketlilik ve

birbiriyle orantili cephe elemanlarinin kompozisyonuyla saglanmaktadir (Sekil 2.11).

Sekil 2.11. Geleneksel Konya Evi Cephe Diizenlemesi (Ada: 42, Parsel: 65,73)



29

Geleneksel Konya evlerinde, yapiya estetik bir deger kazandiran cumbalarin
konuttan konuta farklilik gostermesine ragmen her cephe yoniinde uygulandigi
goriilmekle birlikte, bezeme 6gelerinin 6zellikle 6n cephedeki cumbada yogunlastigi
goriilmektedir (Aygor, 2005). Genellikle cumba yerine halk dilinde ¢ikma ismi
kullanilmaktadir. Cikmalarin asil yapilma sebebi esas yasam kati olan iist katlarda
mekanin kullanim alanin1 ve goriis alanini arttirmaktir. Bununla birlikte zemin katta
konutun sokak sinirlarin1 belirleyen kamusal alanin, konuta ait 6zel alan ile birlestigi
diizlemlerde ¢ogu zaman olusan kullanigsiz yamuk mekanlarin {ist katlarda kullanilabilir
mekanlara déniistiiriilmesinde de kullanilmaktadir. Ozellikle {icgen ve testere ¢ikmalar
bu amag dogrultusunda kullanilir (Sekil 2.11). Islevsel nedenlerle olusmus cumbalarla
hareketlilik kazanan cepheler, sade ama estetik bir sekilde yapinin biitiinsel
kompozisyonunu tamamlamaktadir. Cephelerdeki bu islevsel ve sade anlayis sayesinde

mekan Kalitesi yliksek, estetik agidan nitelikli yapilar ortaya ¢ikmustir.

Geleneksel Konya evleri iizerinde yapilan analizler ve elde edilen bulgular
neticesinde, 19. yy. baslarindan 20. yy. ortalarina kadar gecen siirede geleneksel Konya
ev mimarisinde; mekan kurgusundan malzeme segimine, cephe diizeninden siislemeye
kadar belli bir birlik oldugu gériilmektedir. Bununla birlikte gecen bir buguk asirlik siire
zarfinda gerek teknolojik ve Kkiiltiirel gerekse ekonomik ve sosyal degisimlerden
etkilenen geleneksel Konya evlerinin plan semalari, cephe karakterleri, yap1

malzemeleri ve yapim teknigi gelisim ve degisim gostermistir.

Geleneksel Konya evlerindeki bu degisim farkli arastirmacilar tarafindan
incelenmis olup, arastirmacilar tarafindan geleneksel Konya evleri ayirt edici

ozelliklerine gore farkli donemlere gore siniflandirilmistir (Sekil 2.12).

Tez calismasinda geleneksel Konya evleri iizerinde goriilen gelisim ve
degisimler literatiirdeki siniflandirmalar1 temel alarak cephe karakterlerine gore dort
farkli donemde siniflandirilmis ve incelenmistir. Cephede yapi yiiksekliginde ve kat
sayisindaki artis, konuta erisimin hayattan veya sokaktan saglanmasindaki degisim,
konutun arsa igindeki konumunun sokakla iliskisindeki degisim, zamanla cephe
yoneliminin sokaga doniik kurgulanmasi, donemler arasi cephe siislemelerindeki artis
ve ¢esitlilik, konutlara balkon ve cihanniima eklenmesi, st ortli yapt malzemesi ve
tasarimindaki gelismeler vb. degisimler goz Oniine alinarak geleneksel Konya

evlerindeki smiflandirma dort donemde ele alinmustir.
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Literatiirde Konya Evlerinin Tarihlendirilmesi

Konut Isimleri

19. Yy. Sonu

20. Yy. ilk Geyregi

20. Yy. llk Yanisi

Abdiilkadir Dolmaci Evi

(Aygor, 2015)

(Gumiis ve Kogak, 2010)

Ali Ulvi Evi

(Aygér, 2015)

(Gumig ve Kogak, 2010)

llim Yayma Cemiyeti

(Aygsr, 2015)

(Gimiis ve Kogak, 2010)

Kadem (Aygor, 2015) (Giimiig ve Kogak, 2010)
Mahmut Dede Evi (Aygor, 2015) (Gilimis ve Kogak, 2010)
Mustafa Ozdemir Evi (Aygor, 2015) (Giimis ve Kogak, 2010)

Muzaffer Ekmekgi Evi

(Ayg6r, 2015)

(Giimiig ve Kogak, 2010)

Nurhan Halicioglu Evi

(Aygér, 2015)

(Giimig ve Kogak, 2010)

Omer Ziya Sangiizel Evi

(Aygbr, 2015)

{Giimis ve Kogak, 2010)

Rahim Koyuncu Evi

(Aygor, 2015)

(Giimis ve Kogak, 2010)

Recep Altinok Evi

(Aygbr, 2015), (Kiigikdag ve
ark, 2012)

(Gimis ve Kogak, 2010)

Saffet Gokkaya Evi

(Aygor, 2015)

{Glimiig ve Kogak, 2010)

Sait Karaaslan Evi

(Aygor, 2015)

{Glmiig ve Kogak, 2010)

Serficeli Osman Anadol
Evi

(SBzen ve Dillgerler, 1979)

(Guimiis ve Kogak, 2010)
(Aygdr, 2015)

Uzeyir Ozyurt Evi

(Aygér, 2015)

(Gumig ve Kogak, 2010)

Zehra Ertosun Evi

(Aygsr, 2015)

(Giimiis ve Kogak, 2010)

Cimcimler Konagi

(Ulusoy, 2015) (Karpuz, 2009}

(Giimiig ve Kogak, 2010)

Gulbiz Kafe Evi (Yazici, 2010) (Gimis ve Kogak, 2010)
Kiiltiir Evi (Yazici, 2010) {Giimiig ve Kogak, 2010)
Mehmet Ziya Paksoy Evi (Karpuz, 2009) {Gilimiig ve Kogak, 2010)

Yazarlar Birligi Evi

(Giimig ve Kogak, 2010)

(Karpuz, 2009)

Kandil Etlekmek

(Kiigiikdag ve ark, 2012)

{Glimiig ve Kogak, 2010)

Noter Ragip Anadol Evi

(Yazicl, 2010)

(Aygor, 2015) (Karpuz, 2009)

Mimarlar Odasi

(Yazici, 2010)

{(Aygdr, 2015) (Karpuz, 2009)

Sinanlar Evi

(Karpuz, 2009)

(Aygdr, 2015) (Gimis ve
Kogak, 2010)

Képriibagi Cd. No : 68

(Hatir 2014)

(Kiiglkdag ve ark, 2012)

{Glmiig ve Kogak, 2010)

Sekil 2.12. Literatiirde Geleneksel Konya Evlerinin Dénemleri
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2.2.1. 19. yy. ilk yaris1 geleneksel Konya evleri

19. yy. geleneksel Konya evleri mahremiyete 6nem veren; genellikle disariya
kapal1 ve iginde bulundugu hayata doniik bir plan semasi i¢inde kurgulanmistir. Hayat,
konutla sokak arasinda bir tampon bdlge gérevi yapar. Ozellikle 19. yy. ilk yarisi ve
daha oncesinde insa edilen konutlar, igerisinde bulunduklar1 bahgenin ortasinda, yoldan
uzak sekilde konumlanir. Bahgeyi ¢evreleyen yiiksek duvarlardan dolayr da sokaktan
goriilmezler (Berk, 1951). Bu durum Friedrich Sarre’nin kitabinda; Konya’nin
goriinmeyen evleri olarak tanimlanmaktadir (Berk, 1951). Genellikle bu dénem
orneklerinde konuta erisim sadece hayattan saglanmaktadir. Hayatlar evin giris holiinii

temsil eder ve (Sekil 2.13)

Sekil 2.13. Hayatli Ev (Berk, 1951)

Fakat 19. yy. ortalarina dogru insa edilen geleneksel Konya evlerinin sokak
cephesindeki bahge duvari evin cephe duvari olarak kullanilarak hem malzeme tasarrufu
saglanmaya hem de sokaga yaklasilmaya ¢alisilmistir (Sekil 2.14). Bu sekilde planlanan
evlerin sokak cephelerinde evlerle yan yana planlanmaya baslanan hayatlar, sokakla

konut arasinda bir tampon bolge olusturmaktan ¢ikmaistir.
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Sekil 2.14. Hayatli ve Sokak Cepheli Ev (Koyunoglu Miize Evi)

Bu dénem yapilarinin genelinin tek katli oldugu bilinmesine ragmen giiniimiize
ulasan Ornekler ¢ogunlukla 2 kath olup esas katlar1 Tiirk evlerindeki gibi tist kattir.
Zemin katlar genellikle insanlarin yasam alani olmaktan ziyade hayata agilan depo, ahir,
samanlik vb. servis mekanlari olarak kullanildig1 i¢in sokak cephesi duvarlar1 masif ve
genellikle penceresizdir (Sekil 2.14) (Berk, 1951). Bu dénem konutlarinin esas cephesi
fazlaca pencere agilarak hayata doniik kurgulanan i¢ cephedir. Bu donem yapilarinda
sokak cephelerinde genellikle pencere ya da ¢ikma bulunmazken, bazi 6rneklerde az
sayida pencere goriiliir. Bu pencereler zemin katta ahir, depo, hariciye vb. miistemilat
odalarmin ufak pencereleriyken, iist katlarda daha genis cumba ve oda pencereleri
olarak ortaya cikar (Berk, 1951). Oda pencereleri, yaklasik 2 oraninda, 70-80cm
genigliginde ve 120-160cm yiiksekligindedir. 19. yy. ortalarina dogru gidildik¢e bu
Olciilerin  100cm genisglik ve 200 cm yiikseklige kadar arttigi goriilebilmektedir
(Kahraman, 1997; Bozkurt, 2013). 19. yy. basinda insa edilen geleneksel Konya
evlerinin tstleri bolgede kara Ortii olarak tanimlanan saz (kindira) ile yapilmis diiz
toprak dam ile oOrtiilii planlanirken, 19. yy. ortalarina dogru st ortii planlanmasinda
kiremitle ortiilii besik ve kirma c¢ati kullanimina gecildigi goriilmektedir (Kunduraci,
2000). Bununla birlikte 19. yy. baslarinda tizerleri diiz toprak dam ile kapatilacak
sekilde insa edilen bazi konutlarin {izerinin sonradan egimli catilarla kapatildig:
goriilmektedir. (Sekil 2.15) Diiz toprak damli evlerde kirpi sagak ve catida biriken
suyun tahliyesi i¢in uzun ahsap ¢ortenler kullanimi gériilmektedir (Sekil 2.15a).
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Sekil 2.15. 19. Yy. 1k Yaris1 Geleneksel Konya Evi Ornegi (Ada: 522, Parsel: 16)
a) Yapinin 6zgiin ist ortiisii (Aydin, 2007) b) Sonradan yapilan tist 6rtii

2.2.2.19. yy. ikinci yanris1 geleneksel Konya evleri

19. yy. ikinci yarisinda insa edilen geleneksel Konya evlerinde girisin sadece
hayattan saglanmasi yerine sokak cephelerinden de konuta direk giris planlandigi
goriilmektedir. Sokak cephelerinden saglanan girisler genellikle {ist kat Cumbasinin
altinda konumlandirilmaktadir (Sekil 2.16). Geleneksel Konya evlerinde 19. yy. ilk
yarisinda sokaga dogru ¢ikma tasarimi ¢ok fazla tercih edilmezken 19. yy. sonlarina
dogru insa edilen geleneksel Konya evlerinde sokaga dogru ¢ikma kullaniminin arttigi

gorlilmektedir.

Sekil 2.16. 19. Yy. Ikinci Yaris1 Geleneksel Konya Evi Ornegi (Ada: 21462, Parsel: 34)
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Ozellikle 19. yy. sonlarma dogru insa edilen geleneksel Konya evlerinin zemin
katlarinda tist katlara gére daha az sayida olsa da pencere tasarlandigi goriillmektedir. Bu
pencereler genellikle hariciye odasinin ya da ahir vb. odalarin hava ve 151k almasim
saglamak i¢in tasarlanmistir (Sekil 2.17). Bu donemde yapilan konutlarin {ist katlarinda
sokak cephelerine agilan pencere sayilarinin 19. yy. ilk yarisinda insa edilen geleneksel
Konya evlerine gore daha fazla sayida oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu donemde Y2
oraninda giyotin pencere kullaniminin devam etigi goriilmekle birlikte bazi 6rneklerinde
batili isluplarin etkisiyle pencere iizeri profilli siislemelerin yapildigi goriilmektedir
(Sekil 2.17). Benzer sekilde ¢ikmalar tasiyan ahsap payandalarin iginin dolgulu ve
egrisel formlara sahip olarak tasarlanmasi gene batili {isluplarin etkisiyle ilk kez bu

donemde goriilmektedir (Sekil 2.17).

Sekil 2.17. 19. Yy. Ikinci Yaris1 Geleneksel Konya Evi Ornegi (Ada: 92, Parsel: 7)

2.2.3. 20. yy. ilk ceyregi ge¢ Osmanh donemi geleneksel Konya evleri

Osmanli doneminde yapilmis ilk imar yasast olan 1882 tarihli Ebniye
Kanununda kagir yap1 yiikseklikleri, daha 6nceki diizenlemelere gore artmistir (Saglam,
2019). Yap1 yiiksekligindeki bu artis imkani ve sebeke suyunun konutlara ulagsmasiyla
birlikte kuyu suyu ile kullanilan tulumba ve havuz gibi yap1 elemanlari tamamen
ortadan kalkmis, lavabo, tuvalet, mutfak (tandir), depo gibi geleneksel konutta Hayat’in
i¢cinde bulunan servis kisimlar1 zamanla konutun i¢ine dahil edilmistir. Birgok islevini

yitiren hayat kii¢iilmiistiir.
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Kat yiiksekligindeki artis imkan1 sayesinde bu donem konutlarinda cat1 kat1 ve
bodrum kat1 yapilmaya baslanmistir (Sekil 2.18). Bodrum katlara pencere agilabilmesi
icin zemin katlar yerden yiiksek planlanmistir. Bu sebeple bu donem konutlarinin
bazilarinda sokak cephelerindeki girislerde merdiven goriilmektedir (Sekil 2.18).
Merdiven yardimiyla girilen konutlarda yerden yiiksek zemin katlarin olmasi fevkani
pencereler tasarlanmasina imkan tanimistir (Sekil 2.18). Boylece sokak cephelerinde

zemin kat pencereleri ile sokaga yonelim bu donemde artmustir.

Sekil 2.18. 20. Yy. 11k Ceyregi Ge¢ Osmanli Donemi Geleneksel Konya evi
(Serficeli Osman Anadol Evi (Ada: 41641, Parsel:1))

Daha 6nceki donemlerde kullanilan 2 oraninda giyotin pencere tipinin devam
ettigi goriilse de farkli oranlarda pencere kullanimi da bu donemde goriilmektedir (Sekil
2.19). Ayrica 19. ylizyildan sonra yapi yiiksekligindeki artig ve batili tisluplarin etkisiyle
birlikte tist katlarda literatiirde cihanniima olarak adlandirilan ¢ati kat1 yapimina sebep
olmustur (Sekil 2.19). Bu durum klasik Tiirk evinde alisilagelmis c¢at1 bi¢cimlerinden
daha farkli ornekleri ortaya g¢ikartmistir. Catilarin yalnizca tipi degil, sacaklarla ve
eklentileriyle birlikte tiim goriiniimii degismistir. Ozellikle sagaklarda Barok ve Rokoko
stillerinde ¢okga karsilasilan C ve S figiirleri gériilmektedir (Yagei, 2019) (Sekil 2.19).
Nadir orneklerde konuta giris hayattan yapilmakta olsa da genel olarak bu donemde

girisler sokak cephesinden saglanmaktadir (Sekil 2.19).
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Sekil 2.19. 20. Yy. ilk Ceyregi Ge¢ Osmanl Dénemi Geleneksel Konya Evi
(Fahrettin Altay Pasa Evi (Ada: 452, Parsel:28))

2.2.4. 20. yy. ilk ¢eyregi 1. ulusal donem geleneksel Konya evleri

Bati mimarisi kokenli eklektizme tepki olarak ulusallasma ve Tiirkgiiliik
ideolojisinin benimsendigi bir anlayis lizerine kurulan I. Ulusal Mimarlik akimi agirlikli
olarak II. Mesrutiyetin ilantyla 1908’de baslamis ve 1930’lara kadar devam etmistir
(Yaldiz ve Parlak, 2018; Kopuz, 2016; Yazar ve Kishali, 2019). Milli Mimari Uslup,
Erken Cumhuriyet Donemi Mimarisi, milli mimari Ronesans’t ya da Neoklasik Tirk
islibu gibi isimlerle de anilmis olmasima ragmen 1970’lerden sonra Birinci Ulusal
Mimarlik Akimi olarak adlandirilmigtir. Batida egitim goren Tiirk mimarlar, mimaride
ulusal bir kimlik yaratmaya c¢aligmiglar, bunu da ancak kadim mimari unsurlarin
yeniden canlandirilmasi ile gergeklesecegine inanmiglardir (Ozcan, 2002). Birinci
Ulusal Mimarlik Akimi 6zellikle devlet eliyle kamu binalarinda kendini gostermistir.
Ancak bu slubun olusturdugu mimari iklim g¢evresinde yapilan konut yapilarinin
cephelerine tesir etmistir. 1. Diinya Savasi’nin ekonomik ve lojistik kisitlamalar
yiiziinden 1. Ulusal Mimari akim 6zellikleri genellikle yapilarin ana cephesi olan sokak
cephelerinde kendini gostermektedir. 1. Ulusal Mimari yapilarimin cepheleri, aym
donemde insa edilen diger yapilara gore daha zengin bir tezyinat ve mimari 6gelerle

olusturulmus hareketlilik icermektedir.
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Birinci Ulusal Mimarlik Akiminda cephede hareket olusturmak i¢in kullanilan
kose tasi, kat silmesi, giris cephesinde yapilan balkon, kemerli pencere kullanimi, katlar
aras1 pencere stilindeki farklilik olusturma gibi bir¢ok ayirt edici mimari 6zellik

bulunmaktadir (Sekil 2.20).

Sekil 2.20. 20. Yy. i1k Ceyregi Birinci Ulusal Dénem Geleneksel Konya Evi
(Cenanyan Mektebi (Ada: 241, Parsel:49))

Ozellikle 1896 yilinda Bagdat Demiryolunun Konya'ya ulasmasi ile cepheler
hareketlendirilmis, Barok pencereler, sagak silmeleri ve catilardaki sogan kubbeler

dikkati gekmektedir (Sekil 2.21) (Karpuz, 1999).

Sekil 2.21. 20. Yy. ilk Ceyregi Birinci Ulusal Dénem Geleneksel Konya Evi
(Yusuf Sar Konagi (Ada: 345, Parsel:11))
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3. YAPAY SiNiR AGLARI (YSA) ve DERIN OGRENME (DO)

19.-20. yy. Geleneksel Konya evleri lizerinden yapilan bu tez caligmasinda,
Konutlarin cephe goriintiileri {izerinden donemsel farkliliklarin analiz edilerek
siniflandirilabilmesi icin Yapay Sinir Ag1 (YSA) tabanli bir Derin Ogrenme (DO)
yontemi kullanilmistir. Derin 6grenme insan beyninin ¢alisma mantig1 ile benzer sekilde
calisan, gorseller lizerinden bir uzman gibi ¢ikarimlarda bulunarak siniflandirma ve

tespit islemleri gerceklestirebilen yapay bir 6grenme seklidir.

Insan beyni ve c¢alisma sekli iizerinde yapilan arastirmalar ¢ok uzun yillar
oncesine dayanmaktadir. Ancak sinir sistemi ve beynin i¢indeki néronlari ortaya koyan
ilk galisma Camillo Golgi tarafindan siyah tepkime (Black Reaction) adi verilen bir
yontemle 1872 yilinda yapilmistir. Siyah tepkime yontemini kullanan Santiago Ramon
y Cajal, 1889 yilinda yapilan bir konferansta beynin aslinda hiicrelerden olustugunu
aciklamistir. Noron Doktrini adi ile anilan bu diisiinceye gore; sinir sisteminin yapisal
ve islevsel en kiigiik birimleri néron adli hiicrelerdir. Bu ¢alismalarindan 6tiiri Golgi ve
Cajal’a 1906 yilinda Nobel Fizyoloji & Tip ddiili verilmistir (Golgi, 1906; Cajal, 1906).
Golgi, (1906) ve Cajal, (1906)’in yaptiklart ¢aligmalar neticesinde beynin sinir
hiicrelerinden meydana geldigi fikri benimsenmistir. insan beyninin ¢alisma mantigiin
fizyolojik olarak ortaya koyulmasindan sonra, bilim diinyasinda benzer bir sistemin

yapay olarak olusturulmasi iizerinde ¢alismalar baglamistir.

Giiniimiizde derin 6grenmenin temelini olusturan bu sisteme Yapay Sinir Aglari
(YSA) denilmektedir. YSA kavramsal ve yapisal olarak memeli cerebral korteksi ilham
alarak tasarlanmig, insan beyninin Ogrenme yapisini matematiksel ydntemlerle
modelleyerek taklit eden bir algoritmadir. YSA’larin amaci; 6grenme, yorumlama ve
problem c¢ozme yetenegi gibi karmasik biligsel islevlerin insanlara benzer sekilde

bilgisayarlar tarafindan yerine getirilmesini saglamaktir.

YSA’lar degigkenler arasindaki yiiksek dereceli iligkileri tanima ve dogrusal
olmayan iliskileri 6grenebilme konusunda oldukga yeteneklidir. Ayrica daha énceden
Ogrenilen Ornekleri kullanarak karsilagilmamis durumlar igin genelleme de
yapabilmektedir. Ogrenme ve genelleme kabiliyetleri sayesinde YSA’lar giiniimiizde
birgok bilim alaninda genis uygulama olanag1 bulmakta ve geleneksel teknikler i¢in ¢ok

karmasik olan problemlere ¢6ziim saglayabilmektedirler (Ergezer vd, 2003).
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YSA’lar vasitastyla Ayni insanda oldugu gibi makinelerin 6grenmesi ve karar
vermesi amagclanmaktadir. Insan zekasina o6zgii bilissel veya otonom davranislarin
makineler tarafindan sergilemesine yapay zeka (Al), makinelerin beklenilen davraniglari
sergileyebilmeleri igin egitilebilme becerilerine makine 6grenmesi (ML), insan yardimi
olmadan makinalarin kendi kendilerini egitebilme yontemlerine derin dgrenme (DL)
denilmektedir. Yapay sinir aglari temelinde olusturulan derin 6grenme yontemleri

makine 6greniminin dolayisiyla da yapay zekanimn bir alt dalidir (Sekil 3.1).

1950'ter 1960'tar  1970'Ler  1980'Ler  1990'Lar 2000'Ler 2010'Lar

Sekil 3.1. Yapay Zeka, Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme Iliskisi (Dyson, 2018)

Halen iizerinde birgok g¢alisma yapilarak gelistirilmeye calisilan Yapay Sinir
Aglar1 hakkindaki ilk caligma, Warren MacCulloch ve Walter Pitts tarafindan 1943
yilinda ortaya koyulmustur (Sekil 3.2). Bu ¢alisma YSA’larin ana hatlarini inga etmistir.
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3.1. McCulloch-Pitts Noron

Insan beyninin isleyisinden etkilenerek tasarlanan ilk yapay sinir hiicresi,
norofizyolog Warren McCulloch ve matematikc¢i olan 6grencisi Walter Pitts tarafindan
1943 yilinda “A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity” adli makalede
ortaya konulmustur (Saatgioglu ve Ozcakar, 2016). McCulloch ve Pitts (1943),
yaptiklar1 calismada karmasik hesaplamalar1 gergeklestirmek icin biyolojik néronlarin
birlikte nasil ¢alistiklarin1 ve benzer ¢alisma prensibine sahip bir yapay sinir hiicresinin
olusturulmast ic¢in gerekli hesaplama modelini Onermislerdir. Bu sayede bugiin
kullanilan bir¢ok YSA modeli i¢in 6nemli bir yapi tasi olan ve literatiirde McCulloch-
Pitts Noron adiyla anilan tek katmanli YSA ve baglantt modelleri ortaya koyulmustur
(Sekil 3.3). McCulloch ve Pitts (1943) yapay sinir aginin yapisini olusturarak yapay

zekanin, makine 6greniminin ve derin 6grenmenin temelini inga etmislerdir.

A Lagival Calcalar of Ideas lmmanenr in Niveoas Aoiiviey L
E Frons 1
Sekil 3.3. McCulloch-Pitts-Neuron baglantilari (McCulloch ve Pitts, 1943).

McCulloch-Pitts noron sistemi sinir aglarinin isleyisini gosteren teorik bir yapi
ortaya koyarak daha sonra yapilacak olan c¢alismalara bir altlik olusturmustur.
Norofizyoloji kuramin kurucusu olarak bilinen psikolog Donald Olding Hebb tarafindan
1949 yilinda yaymmlanan "The Organization of Behaviour" isimli kitapta; 6grenmenin
beyin i¢inde nasil basarildigi, deneyimlere dayanarak sinir yollarinin nasil olustugu ve
gelistirildigi agiklanmaya calisilmistir. Hebb’in teorisine gore bazi baglantilar daha sik
kullanildik¢a daha giiglii ve daha hizli hale gelmektedir (Hebb, 1949). Giiniimiizde
Hebbian 6grenme kurali olarak anilan bu teori “birlikte reaksiyon alan hiicreler, ayni
zamanda birbirleriyle de baglantiidir” seklinde tanimlanmaktadir. Yapay zeka

hakkindaki ilk calismalar Hebbian 6grenme kuralini temel alarak olusturulmustur.
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3.2. Perceptron

1957 yilinda Cornell Universitesinden psikolog Frank Rosenblatt, Charles
Wightman ve calisma arkadaslari, A.B.D Donanma Arastirma Dairesi tarafindan
finanse edilen Cornell Havacilik Laboratuvari'nda McCulloch—-Pitts modelini

gelistirerek gorlintii tanima alaninda kullanmak iizere “Mark I-Perceptron” adim

verdikleri farkli harfleri okuyup tanimayr saglayan ilk basarili norobilgisayar1 icat

etmislerdir (Sekil 3.4).

o NEW NAVY DEVICE
{4448 = W RARNS BY DOING

Psychologist Shows Embryo!
of Computer Designed to
Read and Grow Wiser

WASHINGTON, July. 7 (UPD)|
G 4 —The Navy revealed the em-
""" . . bryo of an electronic computer
: today that it expects will be
able to walk, talk, see, write,
reproduce itself and bs con-
scious of its existence.

Sekil 3.4. Mark 1 Perceptron (Baldominos A, 2019)

Mark | Perceptron Temel donanim olarak 400 photocell ve 512 direngten
meydana getirilmistir. Gelistirilen noro-bilgisayarda kullanilan sistemsel alt yapi
McCulloch—Pitts néronu olarak adlandirilan tek katmanli basit sinir hiicresinin, 1949
yilinda psikolog Donald O. Hebb tarafindan ortaya konulan Hebbian 6grenme kuralini

temel alarak olusturulmustur.

Hebbian Ogrenme kurali, sistemde kullanilan YSA’nin dogru tahmin sonucuna
ulasabilmesi i¢in agriliklarmi giincellenmesini saglamaktadir. Bu sayede Perceptron
sistemi kendini egiterek dogrusal olarak siniflandirma yapilabilmektedir. Bu sisteme tek
katmanli algilayic1 (Perceptron) denilmektedir. Dogrusal siniflama yapma becerisini
gosteren ilk yapay sinir agidir ve YSA’larin temelini olusturur. 1958-1962 yilari
arasinda Frank Rosenblatt, Perceptron’un farkli versiyonlarim1 tanimlamis, Perceptron
yakinsaklik teoremini formiile edip kullanilabilirligini ispatlamistir (Rosenblatt, 1958;
Rosenblatt, 1962). Yakinsaklik teoremine gore eger bir kiime dogrusal olarak
ayristirilabiliyorsa  algoritma ayrim yiizeyini bulabilmektedir ve smiflandirma

yapabilmektedir.


https://en.wikipedia.org/wiki/Office_of_Naval_Research
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Perceptron, temel olarak giris, hesaplama ve ¢ikig boliimii olmak {izere li¢ ana
boliimden olusmaktadir. Bir veya daha fazla girise (Xo, X1, Xa,..., Xn) Sahip olan
Perceptron sadece bir adet ¢ikisa (Y) sahiptir. Xo olarak adlandirilan Bias (b) degeri her
zaman 1 olarak sisteme dahil edilir. Perceptron’un ¢ikisinin hesaplanmasi i¢in ilgili
girdilerin her biri 6nemini ifade eden agirlik degeri (W1, W2, , Wh) ile ¢arpilir ve tiim bu
carpimlar toplanir (X). Toplam deger aktivasyon fonksiyonun tiiriine gore islenir ((Y) =
_I” (Aktivasyon) (X (W=X+b)) ve ¢ikis (Y) tretilir. Aktivasyon fonksiyonu bu sistemde
bir ndronun aktif mi pasif mi kalacagina karar vermek i¢in kullanilmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonlari, bu yoniiyle YSA’lar i¢in Onemli bir oOzelliktir. Perceptronlar ikili
smiflandirma (Binary Output) yapan Step Unit aktivasyon fonksiyonu (_I7)
kullandiklart i¢in eger sonu¢ belirli bir esigin (Threshold) iizerinde ise 1 degerini,
degilse 0 degerini iiretir. Tek katmanh algilayicilarda iiretilen ¢iktr 2 boyutlu diizlemde
dogrusal bir fonksiyondur, eger iiretilen ¢ikt1 1 ise ilk smifa, 0 ise ikinci sinifa kabul

edilmektedir.

Sekil 3.5.’de Xn adet girise ve bir adet bias degerine sahip 6rnek bir Perceptron

modeli goriilmektedir.
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Sekil 3.5. Perceptron Modeli ve Calisma Mantigi

Yapay sinir hiicrelerinde (néron); 6zellik (feature) olarak isimlendirilen girisler,
dis ortamdan alinan ham verileri veya diger néronlardan gelen sinyalleri temsil eder.
Agirlik degerleri; giriglerin noron iizerindeki etkisini belirleyen katsayilardir. Her girisin
kendine ait bir agirlik degeri bulunur. Agirliklarin biiyiik ya da kiigiik bir degere sahip

olmasi agirligin 6nemli veya 6nemsiz oldugu anlamina gelmez.
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Agirlik degerinin biiylik olmasi, ilgili girisin ndrona gii¢lii baglanmasi, agirlik
degerinin kiiciik olmasi, ilgili girisin nérona zayif baglanmasi anlamina gelmektedir.
Pozitif agirlik degerleri uyarici sinapslari (excitatory synapses), negatif agirlik
degerleriyse baskilayici sinapslari (inhibitory synapses) temsil etmektedir. Agirlik
degerleri, YSA’larda belirli bir hedefe yonelik cikti liretme yetenegi sagladigi icin
olduk¢a 6nemlidir (Kurt, 2018). YSA’larin bir diger 6nemli pargasi olan Aktivasyon
fonksiyonlari; verileri doniistiirmeye, farkli bir boyut kazandirmaya yarar. Bunun
sonucunda da veriler hem daha kolay siniflandirilabilir hem de sistemin ylikiinii
azaltacak sekilde islenebilir. Dogrusal fonksiyonlu YSA modelleri olduke¢a kisitli bir
O0grenme kapasitesine sahiptir. Bu ylizden karmasik siniflandirmalarda basari
saglayamazlar. Ancak Aktivasyon fonksiyonlari sayesinde dogrusal olarak ayrilamayan
(smiflanamayan) veriler, dogrusal olmayan sekilde ayrilabilirler. Threshold (Step Unit)
fonksiyonu, Sigmoid fonksiyonu, Hiperbolik tanjant fonksiyonu, ReDB (ReLU:
Rectified Linear Units) fonksiyonu, Leaky ReLU fonksiyonu ve Softmax fonksiyonu
gibi dogrusal olmayan fonksiyonlar YSA’larda en c¢ok kullanilan aktivasyon

fonksiyonlaridir (Sekil 3.6.)
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3.3. Adaline

Stanford Universitesi Elektrik miihendisi Bernard Widrow ve onun lisansiistii
ogrencisi Marcian Edward (Ted) Hoff, 1960 yilinda En Kiigiik Kareler (Least Mean
Square /LMS) metodu olarak isimlendirilen bir 6grenme kurali ile Adaline (ADAaptive
Linear NEuron) adinda yeni bir YSA modelini gelistirdiler (Widrow ve Hoff, 1960).
Adaline sinir agmin temel yapisi Perseptron’a benzemekle birlikte aralarindaki temel
farklilik  egitim asamasinda siniflar1  birbirinden ayiran agirhik  vektoriiniin

giincellenmesindeki yaklagimlardir.

Perceptron yonteminde agirlik vektoriinlin glincellenmesi her bir 6rnegin sinif
tahmini yapildiktan sonra gerceklestirilmekte yani hata hesaplanirken aktivasyon
fonksiyonun ¢ikisi ile beklenen hedef arasindaki fark alinmakta ve bu hata oranina gore
agirliklar tekrar diizenlenmektedir. Adaline yonteminde ise agirlik vektoriiniin
giincellenmesi veri setindeki tiim Orneklerin smif tahmini yapildiktan sonra
gerceklestirilmekte yani aktivasyon fonksiyonunun girisi olan “net” degeri ile beklenen

hedef arasindaki fark hesaplanmaktadir.

Ayrica Adaline modelinde 6grenme, Widrow—Hoff en kiigiik kareler metoduna
dayanmaktadir. Bu 6grenme kuralina Delta kurali (Delta Bar Delta) da denilmektedir.
Delta 6grenme kurali, hesaplanan ¢ikti degerinin beklenen ¢ikti degerine gére hatasini
minimize edecek sekilde agirliklarin ve bias degerinin giincellenmesi temeline
dayanmaktadir (Widrow ve Hoff, 1960). Delta 6grenme kurali, Perceptron 6grenme
kuralindan daha efektiftir (Ar1 ve Berberler, 2017). Perceptron 6grenme kurali bir
cozlime yakinsamay1 garanti ediyor olmasina ragmen, egitim kaliplarinin sinir ¢izgisine
yakinligindan dolay1 giiriiltiye duyarli olabilir, Ancak Ortalama karesel hatay1
minimize edebilen en kiigiik kareler metodu (LMS), egitim kaliplarini sinir ¢izgisinden
olabildigince uzak tutmaya ¢alisir (Ar1 ve Berberler, 2017) (Sekil 3.7).

Negatif geri besleme yapisini kullanan Adaline algoritmasi, Perceptron’un
cozemedigi bircok problemin iistesinden gelebilmistir (Akpinar, 1994). Ancak her iki
modelde sadece dogrusal olarak ayrilabilen problemlere ¢oziim iiretebilmektedir (Ar1 ve

Berberler, 2017) (Sekil 3.7).
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Sekil 3.7. Perceptron ve ADALINE algoritmas1

Perceptron benzeri tek katmanl algoritmalarin 6grenebilme, uyum gosterme ve
kendi kendini organize etme gibi 6zellikleri dogrusal olarak ayrilabilen basit problemler
izerinde basarili sonuglar saglayabilseler de dogrusal olarak ayrilamayan daha karmasik

problemleri ¢6zmekte yetersiz kalmistir.

Bu yetersizlik Marvin Minsky ve Seymour Papert tarafindan 1970’lerin basinda
dile getirilmis ve YSA lizerinde yapilan caligmalari neredeyse durma noktasina
getirmistir (Saatgioglu ve Ozgakar, 2016; Delipetrev ve ark, 2020). 1986 yilina kadar

siiren bu déneme yapay zekanin 1. kit denilmektedir.
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XOR Problemi

Minsky ve Papert (1969), Perceptron ve ADALINE gibi tek katmanli YSA’larin
dogrusal olmayan problemlere ¢oziim iiretemeyeceginden dolayr tim gorevler igin
kullanilamayacagini iddia etmislerdir. Minsky ve Papert (1969) tezlerini kanitlamak i¢in
XOR probleminin Perceptron ile ¢dziilememesini 6rnek olarak gostermislerdir. XOR
problemini Domingos (2015) giinliik hayata dair bir 6rnekle su sekilde agiklamaktadir.
Ornege gore bir ayakkabr markasinin geng erkekler ve yash kadmlar arasinda popiiler
oldugu, bu kitlenin marka reklamlarinda hedef kitleyi temsil ettikleri soylenmistir. Eger
sadece cinsiyete veya yasa gore hedef kitleler ayrisabilseydi hedef olan ve olmayan
gruplar bir dogruyla 2 smifa ayristirilabilirdi. Benzer sekilde yasli/geng ve (AND)
kadin/erkekler veya yasli/gen¢ ya da (OR) kadin/erkekler hedef kitleleri olusturuyor
olsalardi gene tek bir dogruyla 2 sinifa ayristirilabilirlerdi. Ancak yash kadinlar ya da
geng erkekler (eXculisive OR) tek katmanli YSA’lar tarafindan tek bir dogruyla 2 sinifa
ayristirilamazlar. Smiflandirmanin yapilabilmesi i¢in hedef ve hedef olmayan gruplar
arsasinda en az 2 ayri dogrusal hattin kullanilmasi gerekmektedir (Sekil 3.8). Boylesi
bir durumda Perceptron benzeri tek katmanli bir YSA ile ¢alisan olasi bir pazarlama

motoru hedef kitleyi belirlemekte basarili olamayacaktir (Domingos, 2015).
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Sekil 3.8. AND, OR ve XOR problemi (Mirla, 2016)

Giinliik hayatta karsilagilan problemlerin ¢gogunlukla dogrusal olmayan nitelikte
olmasi, XOR probleminin ortaya atilmasindan sonra YSA hakkindaki caligmalari
neredeyse durma noktasina getirmistir. Bu donem YSA tarihgesinde birinci kis olarak
adlandirilmaktadir ve 1980’lerde  dogrusal olmayan XOR  problemlerinin
coziilebilecegini gosteren Cok Katmanli Perceptronun (Multilayer Perceptron)

gelistirilmesine dek devam etmistir.
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3.4. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1

Cok katmanli yapay sinir aglari, birden ¢ok néronun bir araya gelmesinden
olugsmaktadir. Verinin alindig1 ilk katmana girdi veya giris katmani, islenmis verinin son
iletildigi katmana ise ¢ikt1 veya ¢ikis katmani adi verilir. Girdi ve ¢ikti1 katmani arasinda
bulunan katmanlar ise gizli katmanlar olarak tanimlanmaktadir. Gizli katmanlar
sayesinde dogrusal olarak ayrilamayan verilerin ayirt edilebilmesi miimkiin hale

gelmistir. Sekil 3.9°da ii¢ katmanli YSA’nin genel gériiniimii bulunmaktadir.

Girdi Katmani Gizli Katmanlar Cikti Katmani

Yapay Sinir Agi

Sekil 3.9. Cok Katmanli YSA Ornegi

Literatiirde, gizli katmanlarin sayisini belirlemek i¢in herhangi bir formiil
bulunmamaktadir. Girdi katmani ile ¢ikti katmani arasinda farkli sayilarda ndron
icerebilen, farkli sayida gizli katman1 bulunan bir¢ok c¢esitte yapay sinir ag mimarisi
olusturulabilir. Elde edilen tecriibeler gizli katmanlarin sayisinin arttirilmasinin egitim
hatasin1 azaltabilecegini, ancak algoritmanin karmasikligini arttirdigini ve sistemin
genelleme yeteneginin azalmasina neden oldugunu gostermektedir (Demir, 2019). Gizli
katman sayisinda oldugu gibi gizli katmandaki noéron sayilar1 ve bu ndronlarin

birbirleriyle olan baglantisinin belirlenmesi de baska bir tasarim konusudur.
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Siradan bir YSA mimarisinde; her bir noron sonraki katmandaki her bir ndrona
belirli bir agirlik degeri ile baghdir. Bu baglanti sekline tam baglantili ag (Fully
Connected networks), noéronlarin birbirleriyle olan baglantisina da diigiim (node)
denilmektedir. Cok fazla sayida diiglimiin olmasi yapay sinir aginin egitim siiresini daha
uzun hale getirecek ve agin genelleme yeteneginin kaybolmasina sebep olacaktir.
Diigiimlerin azaltilmasi islemine diigiim seyreltme (dropout) metodu denilmektedir.
Diigim sayisinin az oldugu durumda ise yapay sinir agi ¢ok az sayida bilgi
kullanmasindan dolay1 hizli ancak karmasik modelleri ¢cozmekte yetersiz olacaktir. Bu
parametreler, egitim sonuglarina gore egitim siirecinde belirlenir. YSA’lar1 olusturan
katmanlar, bu katmanlar i¢inde bulunan néron sayisi, bilgileri isleme yetenekleri ve
noronlarin  birbirleriyle olan baglanti sekilleri farkli tiirde ag mimarilerini

olusturmaktadir.

3.4.1. YSA Mimarisi

Bir YSA’da bulunan katman sayisi, katmanlar i¢inde bulunan néron sayisi ve bu
noronlarin birbirleriyle olan baglanma sistemine mimari veya topoloji adi verilmektedir.
Baglant1 sistemlerinin ¢esitli yollardan yapilabilir olmasindan dolay1 ¢ok sayida farkli
mimarilerden soz edilebilir. Ancak literatiirde ileri ve geri beslemeli olarak iki temel ag

mimarisi ayrimi yapilmaktadir (Saatcioglu ve Ozgakar, 2016) (Sekil 3.10).
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Sekil 3.10. Ileri ve Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Mimarisi
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3.4.1.1. Geri beslemeli / tekrarlayan sinir ag1 mimarisi

Genellikle gozetimsiz 6grenme kurallarinin uygulandigi Geri beslemeli YSA
(Recurrent Neural Network) mimarisi; sinir aginda bulunan bir veya daha fazla néronun
rettikleri ¢ikti degerlerini agda bulunan herhangi bir ndrona girdi verisi olarak
iletmeleriyle olusur (Sekil 3.11). Bu yiizden geri beslemeli aglarda bazi diigiimler dongii
icermektedirler. Bu dongii geri besleme ya da tekrarlama olarak adlandirilir. Olugan
dongiiler nedeniyle bu c¢esit sinir aglarinin daha uzun egitim siirelerine ihtiyaglari
olmasina ragmen, dogrusal olmayan dinamik bir davranis sergilemeleri nedeniyle,

Ozellikle tahmin uygulamalarinda daha basarili olduklar1 goriilmektedir.

Gizli Katman

Geri Besleme

Girdi Katmani

~ Geri Beslemeli

~ Yapay Sinir Agi

|
L R

Sekil 3.11. Geri Beslemeli Yapay Sinir Agi Mimarisi

3.4.1.2. ileri beslemeli sinir ag1 mimarisi

Ileri beslemeli bir yapay sinir aginda (Feed Forward Neural Network) ¢ikis
degerinin hesaplanmasi giris katmanindan ¢ikisa dogru ilerleyerek gerceklestirilir. Bir
noronda iiretilen degerler kendisine ait agirliklarla carpilarak bir sonraki katmanda
bulunan noéronlara iletilir (Sekil 3.12). Girdi katmanindan ¢ikti katmanina kadar
gerceklestirilen biitiin ileri yonlii hesaplama akigina “ileri besleme” adi verilmektedir.
Bir yapay sinir aginda ileri besleme sonucunda elde edilen ilk degerler, agin tahmin
degerleridir. Tahmin degerleri cogu zaman %100 dogrulukta olamamaktadir. Bu yiizden
tahmin degeri ve gercek deger arasinda bir fark olusacaktir. Bu farka hata, kayip ya da

maliyet denilmektedir.
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Sekil 3.12 fleri Beslemeli YSA

Hatanin minimize edilebilmesi i¢in YSA’larda farkli metotlar gelistirilmistir. Bu
metotlar literatiirde 6grenme kurali olarak ifade edilir. YSA’ nin 6grenme kabiliyeti bu
metotlarin  kullanimi sayesinde gergeklesir. YSA’larda yaygin olarak kullanilan

o0grenme kurallari;
1. Perceptron Ogrenme Kurali
2. Delta Ogrenme Kurali (LMS)
3. Genisletilmis Delta Ogrenme Kuralidir. (Geri yayilim adimi1, Gradyan inis)
“Genisletilmis Delta Kural1” iki agamadan olusur;
» {leri dogru hesaplama (Feed Forward)
* Geri dogru hesaplama (BackPropogation)

Giiniimiizde en sik kullanilan metot Genisletilmis Delta Ogrenme Kuralhdir.
Genisletilmis Delta Ogrenme Kurali literatiirde geriye yayilim algoritmasi veya gradyan

inis olarak da adlandirilir.

Geri yayilim é6grenme kurali (Backpropagation Learning)

Ileri besleme adimi tamamlandiginda, YSA’ya bir ¢ikti sunulur (Y=hedeflenen

¢ikt1). Sunulan ¢iktt degeri ile agin drettigi c¢ikti degeri (Yi = gergeklesen c¢ikti)
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karsilastirihir. iki ¢ikti degeri arasindaki fark hata olarak kabul edilir. Hata bazen kayp,
maliyet veya sapma olarak da adlandirilir. YSA’da baslangigta rassal olarak verilen
agirlik degerleri ag tarafindan hata minimize edilene kadar dongiiler halinde giincellenir
(Saygili, 2008; Anderson ve McNeill, 1992). YSA’larda agirlik ve bias degerlerindeki
bu modifikasyona 6grenme kurali denilmektedir. Tek katmanli YSA’larda Perceptron
veya delta 6grenme kurali kullanilmaktadir. Cok katmanli YSA’larinda birden fazla
katman ve ndron olmasindan dolay1 geriye doniik birden fazla baglanti1 ve her baglanti
icin bir agirhik degeri vardir. Her katmandaki agirliklarin giincellenip bir Onceki
katmana etki etmesi ve bir 6nceki agin hatalarinin tekrar hesaplanmasi seklinde olusan

ogrenme kuralina “hatay1 geriye yayma” ya da “geriye yayilim adimi” denilmektedir.

Geriye yayilim adiminda; Oncelikle hedeflenen c¢ikti degerleri (Y) ile
gergeklesen ¢ikti (Yi) degerleri arasindaki farkin kareleri toplami hesaplanir ve hata
degeri bulunur (Saatcioglu ve Ozgakar, 2016). Hata degerini minimize eden optimal
agirlik degerlerini (Wjj) tespit etmek i¢in Gradyan inis (Egimli inig) kuralindan
faydalanilir (Mitchell, 1997). Gradyan inis metodu sayesinde bir onceki katmanin
agirliklarinda ilk giincellemeler yapilir. Giincelleme yapilan agirliklarla hata degeri
tekrar hesaplanir ve bir 6nceki katmanda bulunan agirliklar giincellenir. Bu silsile ilk
katmana kadar devam eder ve tiim baglantilarin agirliklar1 giincellenir. Bu sisteme
“Hatay1 geriye yayma” denilmektedir. Ancak i¢ katmanlara dogru gidildik¢e hatay1
hesaplamak ve agirliklar1 dogru sekilde giincellemek oldukga zorlasmaktadir. Eger ig
katmanlardaki hata hesaplanamazsa, agirliklarin giincellenmesi de miimkiin degildir. Bu
probleme kredi tahsis problemi (Credit Assignment Problem-CAP) denilmektedir
(Minsky, 1961). Dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimii i¢in ¢ok katmanli YSA’lar
gelistirilmis olsa da Rumelhart ve Ark. (1986) tarafindan i¢ katmanlardaki hatayi
hesaplamak i¢in etkili bir yontem gelistirilene kadar XOR problemi uzun yillar boyunca

coziilememistir.

Rumelhart ve Arkadaslar1 (1986) yilinda, geri yayilim adimini kullanarak ger¢ek
cikis degeri ile hesaplanan ¢ikis degeri arasindaki hatayr en aza indirmek amaciyla
diiglimlerin agirliklarini tekrar tekrar ayarlayan yeni bir ¢6ziim 6nermislerdir. Bu islem
sirasinda, algoritmadaki herhangi bir agirligin toplam hata {izerine etkisi de olgiilerek
agirhik giincellemesi yapilmaktadir. Bu sayede kredi tahsis problemi ¢6ziilmiis ve YSA

alanindaki caligmalar tekrar hizlanmistir.
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3.5. Derin Ogrenme

Derin 6grenmeyi basitce tanimlamak gerekirse, farkli katmanlardan olusan ¢ok
katmanli YSA’larin geri yayilim (backpropagation) algoritmasityla egitilmesine verilen
isimdir (Sekil 3.13) YSA baglaminda Derin Ogrenme ifadesi ilk kez Igor Aizenberg ve
arkadaslar tarafindan 2000 yilinda tanmitilmistir (Aizenberg ve ark, 2000).
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Sekil 3.13. YSA ve Derin YSA Farklilig1 (Bingdl ve arkadaglari, 2020)

[lk basarili derin YSA uygulamas: 1989 yilinda Yann LeCun ve arkadaslari
tarafindan yapilmistir. Bu c¢alismada kullanilan yapay sinir ag1 posta numaralar1 ve
banka c¢ekleri iizerindeki sayilarin smiflandirilmasi ve okunmasi i¢in gelistirilmistir
(LeCun ve arkadaslar1,1989). Geri yayilim algoritmasinin kullanildigr Calismada 3’
gizli toplamda 7 katmandan olusan ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 kullanilmaktadir.

Ayrica ilk olarak Evrisim katmani bu ¢alismada kullanilmistir.
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Evrigimin kelime manas1 biikiilmiis ya da kivrilmis demektir. Evrisim katmani
olan derin YSA’lara Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) denilmektedir. Bu aglar en az bir
katmaninda matris ¢arpimi yerine evrisim islemi gergeklestiren aglardir (Goodfellow ve
ark, 2016; Kurt, 2018). Yann LeCun tarafindan olusturulan bu ag mimarisi daha
sonralar1 LeNet-5 olarak adlandirilmistir ve ESA (CNN) mimarisinin temeli olmustur.
Her ne kadar ag basarili ¢alismis olsa da egitiminin yaklasik olarak 3 giin slirmesinden
dolayi, pratik bir uygulama olarak goériilmemistir. Bu ¢alismadan sonra Yann LeCunn
daha onceden olusturdugu “LeNet” agimi MNIST veri tabaninda bulunan el yazisi
rakamlarin1 siiflandirmak i¢in kullanmistir (LeCun ve arkadaslar1,1990). Yaptigi
calismada hata oran1 %1 olarak tespit edilmistir. Bu biiyilik basar1 dikkatleri ESA (CNN)

mimarisi tizerine ¢ekmistir.

2007 yilinda Geoffrey Hinton yayinladigi bir makalede, ¢ok katmana sahip ileri
beslemeli bir YSA mimarisinin her seferinde bir katmanimi etkili bir sekilde nasil
egitilebildigini (Her bir katmani denetimsiz olarak kisitlanmis bir Boltzmann makinesi
ile egitmistir.) ardindan denetimli bir geri yayilim yontemi ile ince ayar yapilabilecegini
ispat etmistir (Hinton, 2007; Seker ve ark., 2017). Ilerleyen yillarda goriintii isleme
tinitelerinin (GPU) islem kapasiteleri ve hizlarinin artmasiyla birlikte derin YSA’larin
on egitime tabi olmadan da egitilebilmesi ve ¢ok daha hizli sonuglar {iretmesi miimkiin
hale gelmistir (Seker ve ark., 2017). GPU islemci donanimi1 ve ESA (CNN) mimarisi
kullanarak c¢alismalar yapan Ciresan ve arkadaslari; 2011 yilma NIST veri tabanini
kullanarak sembol tanimaya yonelik yaptiklari calismada 0.27%+0.02 degerleriyle insan
performansina en yakin test sonucuna ulasan YSA mimarisini ortaya koymuslardir
(Ciresan ve arkadaglari, 2011). Olusturduklar1 YSA mimarisiyle 2011 yilinda ICDAR
Cin el yazist yarismast kazanmiglardir. Ciresan ve arkadaslar1 2012  yilinda
yayinladiklar1 ¢alismalarinda %99,46’lik tahmin basarisi ile insan {istii bir performans
ortaya cikaran bagka bir sinir ag1 tanitmislardir (Ciresan ve arkadaslar1 2012). Ayrica
2012 yilinda ISBI resim boliimleme yarigmasi kazanmiglardir. Ciresan ve arkadaslarin
2012 yilinda yaptig1 baska bir caligma 0.23 liik hata orani ile en diislik hata oranina

ulagmis ve siiper insan performansi gostermistir (Ciresan ve arkadaslar1 2012).

Ancak Derin Ogrenme ilk defa 2012 yilinda bilim diinyasinda biiyiik etki
olusturmustur. 2012 yilinda nesne tanimlama alaninda en biiyiik yarisma olan ImageNet
Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasinda (ILSVRC) Alex Krizhevsky ve arkadaslart

tarafindan sunulan 8 katmanli Derin Evrisimli Sinir Agi (ESA) daha onceki
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yarigsmalarda %25,81 olan Top-5 hata oranini1 egale ederek %15,3’liik bir skorla biiyiik
bir basar1 saglamistir (Krizhevsky ve ark., 2012). Sekil 3.14’te goriildigi gibi ILSVRC
yarismalarinin hata orani sonuglarina bakildigr zaman 2012 yilinda anlamli bir diisiis
oldugu goriilmektedir. Top-5 Hata oranindaki bu diisiis derin 6grenme ve ESA
mimarisinin yiikselisi olmustur. Krizhevsky ve arkadaslari (2012) olusturduklari ESA
mimarisinde tam bagl (fullyconnected) katmanlardaki ezberlemeyi (overfitting)
azaltmak icin, diigiim seyreltme (dropout) (Srivastava ve ark. 2014) adi verilen
normalizasyon yontemini kullanmig ve etkinligini kanitlamislardir (Seker, 2017). Alex
Krizhevsky ve arkadaslarinin gelistirdigi derin YSA modeli literatiirde AlexNet olarak
adlandirilmaktadir. ILSVRC-2012 ImageNet yarismasinda alinan olaganiistii sonuglar

sonrasinda Evrigimsel Sinir Ag1 derin 6grenmede temel mimari olarak kabul edilmistir.

AlexNet’ten sonra kabul gormiis ve popiiler olmus derin 6grenme mimarileri
sirastyla 2013 yilinda %11.74 hata oraniyla ZFNet (Zeiler ve Fergus, 2014), 2014
yilinda 7.3 hata oraniyla 19 katmanli VGGNet (Simonyan ve Zisserman, 2015), ayni y1l
6.66 hata oraniyla 22 katmanlh GooglLeNet (Szegedy ve ark., 2015), 2015 yillinda 5
olan insan hata oraninin altinda 3.57’lik insaniistii bir performans gosteren 152 katmanl
ResNet (He ve ark., 2016) modelleridir. Bu oran 2016 yilinda %3.0, 2017 yilinda %2.3
hata oranina kadar diismiistiir. Boylelikle siniflandirma, nesne tanima, modelleme, ses
ve dogal dil isleme vb. bircok konuda ESA uygulamalarinin kullanimi yayginlagsmistir
(Inik ve Ulker, 2017). Derin 6grenme mimarilerinin bu basarisi farkli 6zelliklere sahip

katmanlarin bir arada kullanilmasindan kaynaklanmaktadir.

Nesne Siniflandirma Sonuglan
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Sekil 3.14. Yillara gore ILSVRC yarismasinin Top-5 hata oranlari (%)
(Kang ve ark, 2020; Alyafeai ve Ghouti, 2019; He ve ark, 2016)
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3.6. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)

Evrisimli (yapay) sinir aglart (ESA); en az bir katmaninda evrisim islemi
uygulanilan birden ¢ok katmandan olusan, ileri beslemeli YSA’lardir. Giinliik hayatta
pek sik duymadigimiz Konvoliisyon yani evrisim kelimesi nesne tanima algoritmasinin
kullanmig oldugu ozellestirilmis bir dogrusal (lineer) islem gesididir. Evrisim konsepti
ilk olarak 1989 yilinda Yann LeCun ve arkadaslar1 tarafindan tanitilmistir (LeCun ve
ark., 1989). Yann LeCun ve arkadaglari tarafindan olusturulan ve ilk basarili sonug

veren ESA mimarisi LeNet 5 Sekil 3.15’te gosterilmektedir.

C1: leature maps
6@28

|
Full conr{ection ‘ Gaussian connections

Convolutions Subsampiing Convolutions  Subsampling Full connection

AFull Convolutional Neural Network (LeNet)

Sekil 3.15. LeNet 5 ag mimarisi (LeCun ve ark,1998)

ESA mimarisi farkli gorevleri olan birden ¢ok katmanin bir araya gelmesiyle
olugmaktadir (Sekil 3.16). Katmanlar yiikseklik, genislik ve derinlik olarak {i¢ boyutta

diizenlenmektedir.

Agac

el
il

IR

|

Girdi Goriintsd Oznitellik Haritalan  Birlesim Katmanlar  Tam Baglantili Katman  Sonug

Sekil 3.16. Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi (Malanca, 2020).
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3.6.1. Giris katmam

Evrigimli Sinir Aglarinin ham verilerden olusan ilk katmanina giris katmani
denilmektedir. Tasarlanacak ag mimarisinin basarisinda giris katmanina sunulan ham
verinin boyutu olduk¢a oOnemlidir. Bu katmana sunulan veri boyutunun yiiksek
secilmesi; egitim siiresini uzatan yiiksek bellek ihtiyaci ve hesaplama maliyetine neden
olurken goriintiiler lizerinden daha ayrinti bilgi elde ederek ag modelinin basarisini
artirabilir. Girig gorlintii boyutunun kiiciik olmast bellek ihtiyacini ve egitim siiresini
azaltarak hesaplama maliyetini diisiirebilir, fakat kurulan ag modelinin basarisini da
kisitlayabilir (Inik ve Ulker, 2017). Bu sebeple goriintii analizinde hem ag
performansin1 hem de hesaplama maliyetinin optimum seviyede tutulabilmesi i¢in giris
katmaninda uygun boyutlarda verilerin tercih edilmesi énemli bir kriterdir (Inik ve

Ulker, 2017).

3.6.2. Evrisim katmam

Evrisim katmani ESA’nin ana yap1 tasidir. ESA mimarisinin temelini olusturan
bu katman doniisiim katmani veya Filtre (kernel/ ¢cekirdek) katmani olarak da bilinir. Bir
Evrisim katmanm temel islevi, girdi verilerinden &zellik ¢ikartmaktir. Ozellik gikarimi
yani evrigim islemi orijinal goriintiideki yiiksek ve diistik seviyeli 6zellikleri ¢ikarmak
icin filtrelerin tiim goriintii yiizeyinde belirli bir diizenle kaydirilarak dolastirilmasi
islemine dayanmaktadir. Evrisim iki matrisin (girdi verisi ve filtre) indislerinin
carpimlarindan elde edilen tiim skorlarin toplanmasiyla olusan matematiksel bir
islemidir (Sekil 3.17). Evrisim isleminde ilk matris girdi gorintiisii olarak ifade
edilirken; ikinci matris ise filtre olarak ifade edilmektedir. Filtreler kendinden 6nceki
katmandan gelen goriintiilere evrisim islemi uygulayip ¢ikis matrislerini olustururlar
(Sekil 3.17). Evrisim katmaninda, orijinal veriler iizerinde bir¢ok filtre kullanilir. Bu
filtrelerin her biri girdi verilerinin farkli 6zelliklerini 6grenir. Ozellikle kenarlari,
egrileri, lekeleri ve piiriizsiiz alanlar1 algilamay1 Ogrenebilirler. Evrisim islemi
sonucunda ortaya ¢ikan matrisler 6znitelik haritas1 (aktivasyon haritasini) olustururlar.
Oznitelik haritasi, her bir filtreye 6zgii 6zelliklerin kesfedildigi bolgelerdir (Inik ve
Ulker, 2017).
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646 Girdi Verisi
2. 7.0.6 1 9 o rie 4x4 Oznitelik Haritasi
86,27 0 1 1701 «e| 9|-8 2 6
2:0.14/8 0|5 X 10 -1 _ 6 -11-2 13
07 19656 101 4 -12-5! 6 =
26 0819 | 3 4-73
57 37 47

K1 = (2x1) +(7 x0) + (0 x=1) (8 x1) - (6 x0) + (2 x-1) +(2 x1) - (0 x0) + (1 x-1) =
K12= (8 x1) +(0 x0) + (5 x=1) +(9x1) +(6 x0) + (5 x-1) + (8 x1) + (1 x0) -+ (9x-1) =6

Sekil 3.17. 3x3 Everisim Isleminde Filtrenin Calisma Mantig:

Evrigsim katmani i¢inde kullanilan ii¢ 6nemli parametre vardir. Bunlar Filtre
boyutu (kernel size), adim sayis1 (stride) ve dolgulama (padding) parametreleridir. Bu
parametreler ¢ikis verilerinin boyutunda ve ESA modelinin bellek kullaniminda etkileri
vardir (Inik ve Ulker, 2017).

Filtre boyutu diger adiyla reseptif alan; Oznitelik haritasinin boyutunu
belirleyen bir degiskendir. Filtreler tasarlayicinin belirleyecegi nitelikte 9x9, 5x5, 2x2
gibi degisik boyutlarda olabilir ve piksel degerlerini igerirler. Filtrenin degerleri
modelin agirliklarini temsil eder. Ornegin, filtrenin boyutu 3x3 ise, ciktisinin giris
katmanindaki 9 farkli diigimle baglantis1 vardir. Giriste tek kanalli gri tonlamali bir
gorilintli var ise, filtre tek kanalli, Giriste {i¢ kanalli bir RGB goriintii var ise, filtre {i¢
boyutlu (tensor) bir yapi olarak segilir. (6x6x3)’liikk bir tensér yapisinda 6 matrisin

yiikseklik ve genisligini, 3 matrisin derinligini temsil eder (Sekil 3.18).

119 9'8/0/7|
9[1/9 011/ 16]
o0l9/2|7]/0]6/1/9] .
'3/9/8/6/2/7 01
EE 2 0 1 8 0 5 Yiikseklik ( 6 Piksel )
6/0/0/7/1/9 6 5
~13/2/6/0(8/1/9
57137 47| 7
&

Geniglik ( 6 Piksel )

Sekil 3.18. Tensor Yapist
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Filtrenin Adim sayisi; Filtre boyutunun yani reseptif alanin goriintii izerinde ne

kadar araliklarla kaydirilacagini gosterir (Sekil 3.19). Adim sayis1 2 olarak atanirsa

reseptif alan goriintli lizerinde 2’ser birim kayarak islem gergeklestirir. Ciktt matrisinin

boyutunu kontrol etmek i¢in adim sayis1 degistirilebilir.

1 Adim Sayisiyla Evrisim islemi 2 Adim Sayisiyla Evrigim islemi
Adim Sayisi Adim Sayisi
— —
2x2 Oznitelik
Haritasi
4x4 Oznitelik
Haritasi
6x6 Girdi Verisi 6x6 Girdi Verisi

Sekil 3.19. Adim Sayis1 ve Filtrenin Uygulanmasi

Dolgulama: Evrisim isleminde filtrenin goriintii matrisinin sol iist kdsesinden

baslayarak, matrisin disina tagsmadan, adim sayisi kadar ilerleyerek tim goriintii

matrisinin {lizerinde dolastirilmasi saglanir. Bu durumda goriintii matrisinin siirinda

kalan piksel degerleri filtrenin merkezine alinarak islenemeyecektir. Eger girdi

goriintiisiiniin sinirlarinda 6nemli detaylar varsa ve bu piksellerin de evrisim islemine

tabi tutulmasi isteniliyorsa goriintii matrisine dolgulama yapilarak bu problemin

istesinden gelinmektedir. Filtrenin merkezi goriintiiniin sol st kosesindeki piksel ile

cakistirildiginda filtrenin diger indis karsiliklarinin bosta kalmasini engellenecek sekilde

giris gorlintiisiiniin ¢evresi 0 degerli pikseller ile kaplanir. Bu isleme sifir dolgulama

(zero padding) denilmektedir (Sekil 3.20).

Sifir Dolgulama ile 6x6 Girdi Verisi

‘0 0000000 6x6 Oznitelik Haritasi
02,7046 190 3x3 Filtre «<-13 810 1 3|1
0[8:6:2(7 010 S de]8 2 6|1
0(2:.0.1:/8 0/5|0 X 104 = -13 6 -11-2 13| 6
007 19650 ol 13 4 12 5|6 (71
0.2.6.0|8 19|0 e -20 3 -4 -7 3 (11
0:5:.743|7 4|7 0 134122 15
0.0.0:/0 0000

K1 = (0x1)-(0x0) (0 x-1)+(0 x1)
K8 = (2x1)-(7 x0)
K23= (81) )
K31=(0.1) )

(0 x0)+(7 x-1) + (0 x1)
+(6x0)+(2x-1)+(2x1)
6 x0) +(5x-1) «(8x1)
5x0) +(7 x-1) +{(0x1)

(8x0)+(6x-1)=-13
A(0x0)+(1x-1)=9
1x0)+(9x-1)=6

0x0) (0 x-1) = -13

(0x-1) +(8 x1)
(5x-1) +(9 x1)
(6x-1)+(0x1)

0x0

+( +( +(
+(2x0 N +f

Sekil 3.20. Sifir Dolgulama Uygulamast
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Filtrenin uygulanisi; Sekil 3.21. incelendigi zaman 6x6 bir goriintii tizerinden 3x3’liik
filtre ile 6znitelik haritas1 olusturmaya calisilmistir. Ilk olarak filtre matrisi goriintiiniin
sol iist kosesine yerlestirilir. Geleneksel uygulamada filtre ve resim matrislerinin
indisleri Dbirbirleriyle carpilir ve tiim sonuglar toplanir. Cikan sonu¢ degeri ¢ikti
matrisinde depolanir. Ardindan filtre goriintii iizerinden saga belirlenen adim sayisi
kadar hareket ettirilerek islem tekrarlanir. Adim sayis1 bu 6rnekte 1 olarak alinmustir. 1.
Satir bittikten sonra 2. satira gecilir ve islemler tekrarlanir. Tiim islemler bittikten sonra
ciktt matrisi (0znitelik haritas1) olusturulur. Sonug ¢ikti matrisinin 4x4’liikk boyutta
olmasinin nedeni 6x6 goriintii matrisinde 3x3 filtrenin yatayda ve dikeyde 3 kez hareket
etmesinden kaynaklanmaktadir (Sekil 3.21). ilk filtre uygulandiginda, ilk &znitelik
tiirtinii tespit eden bir 6znitelik haritasi olusur. Ardindan, ikinci bir filtre kullanip baska
bir o6zellik tliriinii algilayan ikinci bir Oznitelik haritas1 olusturulur. Bu islem
tekrarlanarak devam eder. Ozetlemek gerekirse, filtreyi goriintii iizerinden hareket

ettirerek olusturulan basit matris ¢arpimi sonucunda goriintiintin 6zellikleri tespit edilir.

6x6 Girdi Verisi

2 7 0 6 1 9 a3 Filtre 4x4 Oznitellik Han'taSIl

86 2701 TTol 9 826

201805 X |10 4 = 6 -11-2 13

0 7 196, 5- A 4-12-5 6

260 81_10_9-1 3 4 -7 3 -
9713|7147

Sekil 3.21. Filtrenin Uygulanist

Her bir filtre giris goriintiisii izerinde kaydirildiginda, bir 6znitelik haritasi elde
edilir. Evrisim katmanindan elde edilen ¢ikti tiim filtrelerden elde edilen Oznitelik
haritalarinin birlestirilmesinden olusur. Giris gériintiisii iki boyutlu (Ornek: Siyah beyaz
goriintii) olmas1 durumunda c¢iktilar ii¢ boyutlu olacaktir. Giris goriintiisii i¢c boyutlu
hacimsel veri ise (Orek: RGB), ¢iktilar1 dort boyutlu olacaktir. Fazladan boyutlarin
elde edilmesi birden ¢ok sayida filtre kullanilmasindan kaynaklanir. 30x30 boyutunda
bir giris goriintiisii ve 3x3 boyutunda bir filtre diislintildiigiinde eger adim sayis1 1 ve
dolgulama yapilmamigsa elde edilen her evrisim katmani1 28x28 boyutunda olacaktir

(Sekil 3.22). Ancak, giris goriintiisiine uygulanan birden fazla filtre vardir.
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Bu sebeple 6znitelik haritast boyutu Kx28x28 olur. K harfi kernel yani filtre

sayisini ifade eder.

30x30x1
Gorunti

Oznitellik Haritalari

Yiikseklik = 30

Geniglik = 30

Derinlik = 1

6 adet 3x3 Filtre

{' ’Yukseklik- 3

Geniglik = 3
Derinlik = 1

Derinlik = 6

Yiikseklik = 28

Genislik = 28

Sekil 3.22. Oznitelik Haritas1 Boyutu (Diirr ve Ark, 2019)

3.6.3. REDB: Rektifiye edilmis dogrusal birim fonksiyonu

ESA modellerinde Evrisim katmanlarindan sonra ReDB (ReLU) katmani

kullanilir. ReDB fonksiyonunun kullanimi diger aktivasyon fonksiyonlarina (sigmoid,

tanjant vb.) gore genelleme dogrulugunda anlamli bir fark olusturmamasina ragmen

tiirevinin daha basit olmasi ve bu sayede geri yayilim vb. algoritmalar1 kullanirken g¢ok

biiyiik kolaylik ve hiz saglamasi nedeniyle tercih edilir. ReDB hesaplama yiikiiniin

olduk¢a fazla oldugu derin YSA’larda uygulama kolayligi saglamaktadir. Dogrusal

olmayan bir aktivasyon fonksiyonu olan ReDB sifirdan kiigiik ve esit olan girislerini

sifira esitlerken, sifirdan biiyiik giriglerini oldugu gibi birakir (f(X) = max (0, X)). Sekil

3.23.’da goriildiigii gibi ReDB katmani girisinin her bir 6gesi i¢in tek tek uygulanip

0’dan kiigiik olan degerleri 0’a ¢ekerken 0’dan biiyiik degerleri oldugu gibi birakir.

6x6 Oznitellik Haritas!
-138 01 3 1
-139 -8/ 2 6 1
-13 6 -11-2 13 6
-13 4 -12-5 6 7
-20 3 4/ -7 3 11
-13 4 -2 -2 -1 5

REDB Aktivasyon Fonksiyonu

REDB Iglemi Sonucu

0

3
6

13

O = =

6

ol O O O O O

A WA, OO ©O© ©

O O OO O

O O OO N -

3
0 5

—
N

Sekil 3.23. REDB Islemi
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3.6.4. Birlesim (Havuzlama) katmani

ESA mimarisinde bir diger énemli kavram da dogrusal olmayan (Non-linear)
asagl Ornekleme (downsampling) yapan birlesim (pooling) katmanidir. Birlesim
katmani havuzlama veya alt-6rnekleme katmani olarak da adlandirilmaktadir. ESA
mimarisinde birlesim katmani, evirisim katmanlar1 arasinda yaygin olarak kullanilan bir
katmandir. Bazt ESA mimarilerinde evrisim katmani ile tam bagli katmanlar arasinda
da kullanildig1 goriilmektedir. Birlesim katmaninin 6zelligi evrisim katmanindan sonra
olusan oznitelik haritalarinin boyutunu indirgemektir (subsampling). Boylelikle ESA
mimarisinin hem hesaplama maliyeti azaltilmaktadir hem de benzer 6zellikleri tekrar
tekrar 6grenip YSA’nin ezberleme yapmasinin oniine gecilmektedir. Yapilan islem
derinlik boyutunu etkilemezken goriintii boyutunda azalmaya sebep olmaktadir.
Birlesim iglemi; goriintii boyutunda olusturdugu azalma sebebiyle bilgi kaybina neden
olmasina ragmen YSA’nin ezberlemesini engellemek i¢in yapilmis faydali bir islemdir
(Korez, 2020). Birlesim katmani sayesinde, 6znitelik haritalarindan YSA’nin Karar
vermesi i¢in yeterli bilgiyi iceren onemli &zellikler segilerek daha kiigiik ¢iktilar
olusturulmus olur. Birlesim katmaninin, evrisim katmaninda oldugu gibi filtre boyutu
ve adim sayis1 olmak {izere 2 degisken parametresi vardir. Birlesim katmaninin filtresi
non-parametrik nitelikte olup igerisinde herhangi bir deger barindirmaz. Sadece
oznitelik haritasindaki degerler kullanilarak islem yapilir. Birlesim islemi; 6znitelik
haritasi tizerinde uygulanan filtrenin komsuluk indislerinin maksimum degerde veya
ortalama degerde hesaplanmasiyla yapilir (Sekil 3.24). Sekil 3.24.’de gosterilen 6rnekte
6x6 resim iizerinde 3x3 boyutunda filtre 3 adim sayisiyla uygulanmis, 2x2 birlesim
katmani sonuglari tretilmistir. Sekil 3.24°te hem maksimum birlesim (max pooling)

hem de ortalama birlesim (avrage pooling) isleminin sonuglar1 gésterilmektedir.

Birlegim Isleminin Uygulanmasi

0 8 0 1 3 1 P> 9 13 Maksimumda Birlegim
09 0 2 6 0 4 11
0 6 10136
04 0 050
0/3 10 3|11 6 8

‘ | > .| Ortalamada Birlesim
0 400 0 5 |: 6

Sekil 3.24. Birlesim Katmani1 Calisma Mantig1 (Filtre boyutu 3x3, adim sayisi 3).
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3.6.5. Diizlestirme katmani

ESA mimarisinin ilk katmanlarinda girdi verileri {izerinde uygulanan evrisim ve
birlesim islemi sonucunda veriler {i¢ boyutlu tensor seklinde bir ¢iktiya doniismektedir.
Bu ¢iktilarin son ve en dnemli katman olan tam bagh katmanda (Fully Connected
Layer) irdelenebilmesi i¢in tek boyutlu diiz bir dize (vektdr) haline doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Diizlestirme katmaninin gérevi; Tam bagl katmanda irdelenecek olan

tek boyutlu verinin 3. Boyuttan tek boyuta doniistiiriilmesini saglamaktir (Sekil 3.25).

1x576
: [1]
Diizlegtirme Iglemi .

(3 x 3 x64) 3]

- 21710 =
" 8 6 2 2
2 01 ¢

1

Diizlestirme Katmani

Birlegim Islemi Sonrasi
Oznitellik Haritalari

Tam Baglantil
Katman

Sekil 3.25. Diizlestirme islemi “Flattening”

Her biri 3x3x1 matris boyutunda olan 64 O6znitelik haritas1 varsa, tam baglh

katman i¢in bu veriler 3x3x1x64 = 576x1 vektoriine doniistiiriliir (Sekil 3.25).

3.6.6. Tam baglantih katman

Tam Baglantili Katman (TBK) ESA mimarisinde yiiksek seviye ¢ikarimlarda bulunarak
sinif skorlarimi iireten son ve en onemli katmanidir. Evrisim ve birlesim islemleri
sonucunda iretilen matrissel degerler, diizlestirme katmaninda bir dizi haline
getirildikten sonra TBK tarafindan girdi verisi olarak alinir ve ¢ikti verisi olarak
vektorel bir sonug iiretilir (Sekil 3.26). Ozetle girdi verisinde tespit edilen 6zelliklerin

Ogrenilme islemi bu katmanda geceklestirilir. TBK prensipte ¢ok katmanli YSA
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mimarisiyle ayn1 mantikta ¢alisir. TBK’da, her bir ndéron belirli bir agirlik degeri ile
kendinden sonra gelen katmandaki her bir nérona baglanir. Bu baglanti sekline diigim
denilmektedir. TBK’nin giris boyutu bir dnceki katman tarafindan belirlenirken ¢ikisi

veri setindeki sinif sayisi tarafindan belirlenir (Sekil 3.26).

GIRDI GizLi GizLi GizLi GIKTI
KATMANI KATMAN 1 KATMAN 2 KATMAN 3 KATMANI

ALPER

Sekil 3.26. Tam Baglantili Katman (West, 2019)

3.6.7. Diigiim seyreltme metodu

Genellikle danigmanli 6grenme yontemi kullanilan ¢ok katmanli YSA’larda, asiri
ogrenme (Overfitting) ad: verilen sistemin ezberleme problemiyle karsilasmaktadir. Bu
durum derin 6grenme yontemi olan ESA modellerinin tam bagl katmanlarinda da s6z
konusu olmustur. Bu problemin ¢6ziimii i¢in diiglim seyreltme (dropout) metodu
gelistirilmistir. (Srivastava ve ark., 2014). Diigiim seyreltme metodu ilk olarak 2014
yilindaki “Dropout: A Simple Way to Prevent Neural Networks from Overfitting” isimli
makalede giindeme gelmistir (Srivastava ve ark., 2014). Bu metodun temel mantig1 tam
bagli katmanda noronlar arasinda olusan diiglimlerin “node” gelisigiizel kaldirilmasidir.
Boylece noronlar birbiri hakkinda daha az bilgiye sahip olur ve birbirlerinin agirlik
degisimlerinden daha az etkilenirler. Ayrica her iterasyonda (tekrarlama) farkli néron
kombinasyonlar1 birbiriyle ¢alistig1 i¢in daha etkili bir 6grenme gerceklesmektedir ve
daha tutarli mimariler olusturulabilmektedir. Digiim seyreltme metodu derin

ogrenmede sik¢a kullanilan iyilestirme (regularization) yontemlerinden bir tanesidir.
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Sekil 3.27a.’da agin orijinal yapis1 gosterilirken, Sekil 3.27b’de ise diigiim

seyreltme katmanindan sonraki hali gosterilmistir.

TAM BAGLANTILI KATMAN DUGUM SEYRELTME ISLEMI

.—. _ ®—(> Sayreltilmig

Digim

Sekil 3.27a. ve 3.27b. Diigiim Seyreltme Islemi dncesi ve sonrasi

Diigiim seyreltme metodunun ¢alisma mantigi, bir binay1 inga etmeye ¢alisan bir
grup iscinin ¢alisma sekline benzer. Bir binay1 insa etmek i¢in ¢alisan her is¢inin bir
konuda uzmanlagtigimi ve sadece o isi yaptigin1 diisiinelim. Bdyle bir durumda
iscilerden biri hastalanip ise gelmediginde diger is¢ilerin onun yerini doldurmasi zor
olacaktir ve bu durum isin ilerleyisini biiyiilk oranda etkileyecektir. Bunun yerine is
veren her hafta iscilerden birkagina izin vererek (diigiim seyreltme) diger iscilerden
onlarin yerini doldurmalarini beklerse, her isciden diger is¢ilerin yerini doldurabilecek
asgari bilgileri 6grenmesini saglayabilir. Bunun sonucunda herhangi bir is¢inin
yoklugunda ya da yanlis yaptiginda, onun yerini doldurabilecek ve isin aksamasini
engelleyecek bir sistem insa edilmis olacaktir (Carkaci, 2017). Sekil 3.28’te bu islemin
her tekrarda nasil gerceklestigi gosterilmistir.

S~ ~
s NI
\,@/ —
/'
Iterasyon 1 lterasyon 2

Iterasyon 3 lterasyon 4

Sekil 3.28. Diigiim Seyreltme Islemi



66

3.6.8. Siniflandirma katmani

Tam baglantili katmanin ¢ikti verilerine gore bir siiflandirma islemi yapilir.
Siniflandirma  isleminde Onceki katmanda iretilen ¢ikti degerleri probabilistik
hesaplama ‘“cross entropy” yapilarak her bir smif i¢in olasilik degerleri ortaya
koyulmaktadir (Tang 2013). Bu islem i¢in farkli siniflandiricilar kullanilabilir ancak
genellikle ¢oklu siniflandirma problemlerindeki basarisindan dolayr Softmax metodu
tercih edilmektedir. Softmax fonksiyonu siniflandirilmasi istenilen nesne sayisi kadar
¢ikt1 degeri tretir. Cikt1 degerleri her bir nesne sinifinin ait olma olasiligini gosteren 0
ile 1 arasinda degerler alir. En yiiksek deger hangi ¢ikista tiretilmisse siniflandirilmasi

istenilen nesnenin o sinifa ait oldugu kabul edilmektedir (Sekil 3.29).

iRDi GORUNTUSU LOGITS SOFTMAX gl SINIFLAR
GIRDI GORUNTUSU OLASILIKEARI
3.2 . 0.775 |—> 20.Yy. Konya Evi
YAPAY 1.3 S(y); = L(yi) 0.116 |—> 19.Yy. Konya Evi
SINIR AGI i ( )
KATMANLARI exp(y; 3 :
0.2 = J 0.039 —» ﬁeq OSm?lﬂl Dénemi
onya Evi
\ Birinci Ulusal Dénem
0.8 e 0.070 | —> Konya Evi

Sekil 3.29. Softmax Islemi (Koech, 2020)

3.7. Bolgesel Tabanh ESA (B-ESA)

Siradan YSA’lar ve ESA’lar smiflandirma islemlerini  gergeklestiren
modellerdir. ESA modellerinde Sekil 3.30a’da oldugu gibi siniflandirmada, algoritmaya
girdi olarak verilen bir goriintiiniin bir biitiin olarak neyi temsil ettigi tahmin edilmeye
calisilmaktadir. Fakat gercek hayatta Sekil 3.30b’de gosterildigi gibi bir goriintii
icerisinde birden fazla nesne bulanabilir. Ancak geleneksel ESA mimarileri bir gorselde
ayni anda sadece bir smifa ait nesneyi tespit edebilmektedir. Bu sebeple i¢inde birden
fazla smifa ait nesne bulunan gorsellerde tek basina ESA mimarisi yeterli
olmamaktadir. Goriintii islemedeki bu sorunu giderebilmek i¢in Girshick ve arkadaslar
(2014) bolge onerilerini ESA mimarisiyle kombine ederek bir goriintii i¢erisinde birden
cok nesne tespitini gergeklestirebilen daha derin bir nesne tanima algoritmasi
gelistirmislerdir. Onerdikleri bu metotta Bolgesel tabanli ESA (B-ESA / Regions with
CNN features, R-CNN) adimi1 vermislerdir (Girshick ve ark, 2014).
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A-) Nesne Siniflandirma B-) Nesne Tespiti
(Smiflandirma ve Konumlandirma)

Hira Alper, Nurten, Hira, Ebru, Cengiz

Sekil 3.30. (A) Siniflandirma igin resimdeki nesnenin tahmini yapilirken (B) Tespit
isleminde goriintiideki biitiin nesnelerin yerleri ve sinifi tespit edilmeye ¢alisilirken
(Kalbande,2020).

B-ESA’nin amaci bir giris goriintiisinde bulunan g¢esitli nesnelerin
lokasyonlarimi ve smiflarini belirlemektir. Nesnelerin goriintii icerisindeki lokasyonu
kendisini gerg¢eveleyen sinirlayict dikdortgen kutularla (bounding box) goésterilmektedir.
B-ESA ile birlikte goriintiilerin igerisinde bulunan nesnelerin lokasyonunu belirten
dikdortgen kutular sayesinde siradan ESA’larin direttikleri smiflandirma islemi, bir
nesne tespit islemine evrilmistir. B-ESA’nin ¢iktilar1 sekil 3.31.’da gorildigi gibi

siirlayict kutular ve bu kutularin ilgili nesne siniflarina ait olma olasiliklaridir.
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B-ESA mimarisi temel olarak dort boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde

girdi verisi olan gériintiiler alinir. Ikinci béliimde girdi verisi iizerinden nesne ihtimali
yiiksek olan bolge énerileri segilir. Ugiincii béliimde her bir bolge dnerisi ayr1 birer ESA
modeline sunulur. Son boliimde ise ESA ¢iktilart iizerinden iyi bir siniflandirict olan
Destek Vektor Makinesi (SVM) kullanilarak nesnelerin sinifi, regresyon metotlari
kullanilarak ise nesnelerin sinirlayict kutular1 yani lokasyonlari belirlenir (Sekil 3.32).
Girshick ve arkadaslar1 ¢alismalarinda bolge Oneri yontemi icin segici arama

(Selective Search) metodunu kullanmiglardir (Uijlings ve Ark, 2013; Girshick, 2014).
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2K Bélge Oneri Cikarimi
Segici Arama

Girdi Goruntlsi

)

Bdlge Onerisi 2000

Evrigimil Sinir Ag _
. N
NN :
—> \f./.'/Mdev (O —19. Yy. lik Yansi Konya Evi? No
— =X —> 19. Yy. Ikinci Yansi Konya Ev?  No
—> — Gag Osmanh Déneml Konya Evi? No
=" — — Blrincl Ulusal DSnem Konya Evl ? Yes
—
1 Eu B
figim Bilegim  Dizlegtimme Tam Bagh Katman
Katmani Katmani Katmani

Sekil 3.32. B-ESA Mimarisi
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3.7.1. Secici arama metodu

Secici Arama; gorsellerde tespit edilmesi gereken nesnelerin yakalanmasi igin
kullanilan bir metottur. Kiigiikten biiyiige ilerleyen bir hiyerarsi i¢inde ¢alisan Secici
Arama metodunda ilk olarak nesne olma ihtimali iceren kiigiik bolgeler belirlenir. ilk
bolge onerisinde 2000 adet 6neri ESA mimarisine sunulur. Daha sonra bu 6nerilerden
birbirine benzer olan bdlgeler Maksimum olmayanin bastirilmas: islemi Sayesinde
birlestirilir ve daha biiyiik boyutta bir bolge Onerisi haline getirilir. Bu islem tekrarl
(iterasyon) olarak devam eder. Her tekrarda nesnelere ait Oneriler bir nevi
kiimelendirilerek daha biiyiik bolgeler ortaya ¢ikartilir (Sekil 3.33).

Sekil 3.33. Secici Arama Metodu (Uijlings ve Ark, 2013)

3.7.1.1. Maksimum olmayanmin bastirilmasi islemi

Verilen gorseller tizerinde her ne kadar segici arama metoduyla 2000 adet bolge Onerisi
ortaya ¢iksa da bunlarin hepsi kullanilmamaktadir. Goriintiiniin igindeki nesneleri en
dogru sekilde tanimlayan simirlayict kutulari belirlemek i¢in maksimum olmayanin
bastirilmast  “Non-Max Supression” teknigi kullanilir. Maksimum olmayanin
bastirilmast islemi bolge Onerisi olarak sunulan sinirlayict kutulardan, Kesisimin
birlesime orani “Intersection Over Union (IoU)” 0.5’ten biiylik olan &nerileri tercih

edilerek kullanilmasi, IoU orani 0.5’ten kii¢iik olanlarin bastirilmasi iglemine dayanir.
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Eger ayni nesne i¢in birden fazla IoU skoru 0.5’ten biiylik ve iist {iste binen
smirlayici kutu varsa iglerinde en yiiksek IoU skoruna sahip olan smirlayici kutu baz

alinir ve oneri olarak kullanilir (Sekil 3.34).

Oyuncak ay!

Maksimum olasiliga Ayni sinif igin

Kutu tahmini -—) gore kutu secimi — orttisme kaldirma = Son sinirlama kutulari

Sekil 3.34. Maksimum Olmayanin Bastirilmasi Teknigi (Amidi ve Amidi, 2020)

3.7.1.2. Kesisimin birlesime oram islemi

Kesisimin birlesime orani (Intersection Over Union), Tahmini bir simirlayici
kutunun (bounding box) ne kadar dogru konumlandirildigini 6lgmeyi saglayan bir
metottur. Kesigsimin birlesime orani (IoU) i¢in bir nevi sinirlayict kutularin dogruluk
degeri denilebilir. Veri seti olusturulurken dogrulama kiimesi i¢inde etiketlenmis
goriintiiler ~ bulunmaktadir. Bu  etiketlenmis  goriintiilerin ~ smirlayict  kutu
degerlerine kesin referans (ground truth) denilmektedir. Kesin referans ile nesne tespit
modelinin tahmini sonucu olusan smirlayict kutu arasinda olusan farklilik ya da uyum
jaccard indeksiyle olgiiliir. Jaccard indeksi; kesin referans ile nesne tespit algoritmasinin
egitiminde tahmin sonucu olusan sinirlayici kutunun birbirleriyle kesistikleri alanlarin
(intersection) birbirleriyle birlesim (union) alanina bdlimidiir (Sekil 3.35). Bu
hesaplama sonucunda ortaya bir IoU degeri ¢ikar. Matematiksel olarak bu islem su

sekilde gosterilmektedir;

IoU = Tahmin edilen alan ve gergek alanin kesisimi (intersection) / Tahmin edilen alan

ve gergek alanin birlesimi (union) =(y N y)/(yU ¥)
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o] o ST I L A P KESISIM ALANI

BIRLESIM ALANI

Sekil 3.35. Kesisimin Birlesime Orani

loU sonucu olusan O ile 1 arasindaki deger Sinirlayici Kutu (bounding box)
tahmininin dogrulugunu gostermektedir. loU eger 1 ise ¢ok iyi, 0 ise kesisim alan1 bile
yok anlamina gelmektedir. Ancak neredeyse higbir zaman tam olarak 1 degerine
ulagilamaz. Ayrica 10U > 0.5 degeri altinda kalan siirlayict kutular bastirilarak

sistemde g6z ard1 edilir. loU skorlari;

loU > 0.5 “iyi”,
IoU > 0.7 “oldukea iyi”,
IoU > 0.9 “neredeyse mitkemmel” seklinde degerlendirilebilir (Sekil 3.36).

Zayif Iyi Miikemmel

IoU(By, B,) = 0.1 IoU(By, B,) = 0.5 IoU(By, B,) = 0.9

Sekil 3.36. IoU Skorlar1 ve Smirlayict Kutunun Dogrulugu (Amidi ve Amidi, 2020)
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3.8. Hizh Bolgesel Tabanh Evrisimli Sinir Ag1 (Hizh B-ESA)

B-ESA (R-CNN) mimarisinde 2000 farkli aday bolge ¢ikarilmasi ve her bolge
icin bir ESA kullanilmasi egitim siirecinde ¢ok zaman harcanmasina sebep olmaktadir.
Bu problemin ¢oziimii i¢in 2015 yilinda Ross Girshick tarafindan Hizl1 Bolgesel tabanli
Evrisimli Sinir Ag1 (Hizli B-ESA / Fast R-CNN) mimarisi gelistirilmistir. Hizli B-ESA
mimarisinde her bir goriinti igin yaklasik 2000 bolge Onerisi ve her bolge Onerisi igin
ayrt bir ESA calistirmak yerine tek bir kez ESA c¢alistirip 2000 Oneri arasinda bu
hesaplamanin paylasimi yapilmaktadir (inik ve Ulker, 2017). Bu sekilde egitim ve test
stireleri  kisaltillmigtir.  Hizli B-ESA  mimarisindeki en biiyiikk gelisme B-ESA

mimarisinde kullanilan ESA,SVM ve Regressor’iin kombinlenmesidir (Girshick, 2015).

Siniflandiriel  Sinirlayici kutu

Roi

"1
7 izdiigtimi
N

—"

Roi
Birlesim

Oznitellik o o
Haritasi Rol Oznitelik Vektorii

Sekil 3.37. Hizli B-ESA mimarisi

Hizli B-ESA mimarisi sekil 3.37 de gosterilmistir. ik asamada giris goriintiisii
bir biitiin olarak ESA modeline verilmektedir. Ikinci asamada ESA modelinden elde
edilen 6znitelik haritalar tizerine bolge onerileri dogrudan yansitilmaktadir. Bu isleme
Rol Izdiisiimii (Region of Interest (Rol) Projection) denilmektedir. Oznitelik haritalar:
tizerinde olusan Rol izdiisiim haritalar1 farkli boyutlarda olabilmektedir. Ancak farkli
boyutlardaki Rol izdiisiim haritalarinin tam bagli katmanda islenebilmesi i¢in ayni
boyuta indirgenmesi gerekmektedir. Bu yiizden bir sonraki asamada Rol birlesim (ROI
Pooling) olarak adlandirilan Rol izdiisiim haritalarinin tek boyuta indirgenme islemi
gerceklestirilir. Rol birlesim katmaninda tek boyuta indirgenen bilgilerin islenebilmesi
icin Tam Bagli Katman (TBK) kullanilir. TBK’dan islenen bilgilerle Rol o6znitelik
vektorii elde edilir. Son asamada ise Rol 6znitelik vektoriine gore nesnenin sinirlayict
kutu degerleri ve smif degeri ayr1 ayr1 olarak belirlenir. Hizli B-ESA mimarisinde;
siirlayict gergeveyi egitebilmek igin regresyon analizi, nesnelerin ait oldugu sinifi

belirleyebilmek igin softmax metodu kullanilmaktadir.
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3.8.1. Tigilenilen bélge izdiisiimii

Hizl1 B-ESA yaklagiminda, orijinal goriintii lizerinde tiretilen bdlge 6nerileri, son

evrisim katmaninin 6znitelik haritasi tizerine yansitilir (Sekil 3.38).

filter #175

C-) Girdi Verisi Uzerinde Rol izdsimi

A-) Girdi Verisi ( Orjinal Gariintd )

| o

filter #55

B-) Oznitelik Haritalan D-) Oznitelik Haritasi Uzerinde Rol izdiisimi

Sekil 3.38. ROI izdiisiimii (Hui, 2017)

Orijinal goriintii ile 6znitelik haritasinin farkli boyutlarda oldugunu g6z 6niine alindig:
zaman, orijinal goriintli iizerinde tespit edilen ROI onerilerinin, boyutu indirgenmis
oznitelik haritasindaki konumlarinin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu tespit islemi alt
ornekleme oraninin hesaplanmasiyla gergeklesmektedir. Alt 6rnekleme orani sisteme
girdi verisi olarak verilen orijinal fotografin piksel boyutunun, son evrisim katmanindan
alinan 6znitelik haritasinin piksel boyutuna oranidir. Hesaplanan alt 6rnekleme orani ile

ROI izdiisiimii tespit edilir (Sekil 3.40).

Ornegin 600x400 boyutunda bir girdi gériintiisiiniin 30x20 boyutunda 6znitelik
haritas1 olsun. 160x300 boyutunda bir bolge Onerimiz bulunsun (Sekil 3.40). Bu

durumda;

Alt d6rnekleme oran1 = 30/600 = 1/20 olacaktir. Ayn1 sekilde,
Yeni smirlayici kutu koordinatlari = (160 / 20, 300 / 20) = (8,15) ve
Yeni sinirlayici kutu merkezi = (180 / 20, 220 / 20) = (9,11) olacaktir.
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Girdi Gorantasii {600 x 400)

Alt Orneklem Orani 1/20

Rol
Birlegim

0,0 = " s Oznitelik Heritalan
Rol Oneri (160 x 300)

Sekil 3.40. Rol izdiisiim islemi

Oznitelik haritas1 iizerine yansitilan bolge 6nerileri daha sonra ROI birlesim

tarafindan tek boyuta indirgenir.

3.8.2. Ilgilenilen bélge (Rol) birlesimi

Nesne ilk asamada tespit edilmediginde herhangi bir asamada
siniflandirilamayacaktir. Bu  yilizden genellikle ¢ok sayida bdlge  Onerisi
olusturulmaktadir. Girdi goriintiisiinde ilgilenilen her bolge, alt 6rneklendirme oranina

gore hesaplamalar yapilarak 6znitelik haritasina yansitilir.

GIRDI VERISI BOLGE ONERISI MAKSIMUMDA BIRLESME

Sekil 3.41. Rol Birlestirme Islemi

8x8 piksel boyutunda bir girdi goriintiisiiniin lizerinde 5x5 piksel boyutunda
ilgilenilen bolge izdiisimii Onerilebilir. 5x5 piksel boyutundaki ilgilenilen bdlge
izdiislimiiniin lizerinde birlesim katman1 uygulanmak istendigi zaman birlesim katmanin
esit bir boliinme saglayamadigi goriilmektedir. Bu gibi durumlarda ROI birlesim
metottu uygulanmaktadir. Rol birlesim metottu 5x5 piksellik bir alan1 3x2, 2x2 ve 3x3
olacak sekilde ayirarak birlesim islemi gerceklestirebilmektedir. (Sekil 3.41).
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3.9. Daha Hizh Bolgesel Tabanh Evrisimli Sinir Ag1 (Daha Hizh B-ESA)

Daha Hizli B-ESA (Faster R-CNN) mimarisi kendisinden once gelistirilen Hizli
B-ESA (Fast R-CNN) mimarisinin (Girshick, 2015) sergiledigi karmasik egitim hattini
tyilestirmek ve dezavantajlarinin ortadan kaldirilmasina yonelik tasarlanmistir (Ren ve
ark., 2017). Giiniimiizde nesne tespit caligmalarinda neredeyse standart haline gelmis

oldukga sik kullanilan bir ESA mimarisidir.

Daha Hizli B-ESA (Faster R-CNN) mimarisinin Hizli B-ESA (Fast R-CNN)
mimarisinden ana farkliligi; Hizli B-ESA da yer alan se¢ici arama metodu kullaniminin
tamamen terk edilip, Onun yerine hizli bir ESA olan Bolge Teklif Agi (BTA (Region
Proposal Network-RPN)) algoritmasmin kullanmasidir. BTA’nin getirdigi en onemli
yenilik, dogrudan ornekleme katmanina baglanilabilmesidir. Béylece Daha Hizli B-
ESA kullanicilara goriintiilerde nesne tespitini gergeklestirmek icin bastan sona (end-to-

end) egitilmesi olanakli hale gelmis gii¢lii bir ¢alisma ortami sunar (Ren ve ark., 2017).

Temel olarak Daha Hizli B-ESA modeli, BTA (Ren ve ark., 2017) ile nesnelerin
tespit ag1 olarak kullanilan Hizli B-ESA’nin (Girshick, 2015) birlestirilmis hali olarak 2
agdan olusmaktadir (Sekil 3.42).

Hizl1 B-ESA yontemine, bolgeleri daha yiiksek dogrulukta ve hizda 6nerebilen
BTA’nin eklenmesiyle Daha Hizli B-ESA yontemi gelistirilmis ve kendinden onceki
tim modellerden daha hizli ve dogru sonuglar elde edilmistir. BTA’da {iretilen ¢ikti
verileri Daha Hizli B-ESA’nin 2. ag1 olan Hizli B-ESA agma katilir. Hizli B-ESA da
once tam bagl katmana alinan veriler islendikten sonra son katman olan tahmin
katmanina gonderilir. Tahmin katmaninda iki ¢ikis bulunmaktadir. Bunlardan ilki
Softmax siniflayici ¢ikisi digeri ise tespit edilen bolgenin tespit edilme dogrulugunu
veren regresyon cikisidir (Yang ve ark., 2017; Comert ve ark, 2019; Huang ve ark.,
2019).
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Bélge teklif agi (BTA)

Bolge Teklif Agi (BTA) kendi i¢inde uzmanlasmis ve benzersiz bir ESA olup
Daha hizli ESA mimarisinin omurgasinit olusturan 2 agdan biridir. BTA (RPN)
Shaoqing Ren ve arkadaslari tarafindan "Faster R-CNN: towards real-time object
detection with region proposal networks " baslikli ¢ok popiiler bir makalede 6nerilmistir
(Ren ve ark, 2017). BTA’nin amaci, Daha Hizli ESA’nin 6znitelik haritas1 ic¢inde

tanimlanabilen birden ¢ok nesne igin bolge onerileri tiretmektedir.

Bélge Teklif Ag

Nesne Sinifi
(Arka Plan, Nesnhe)

—

~|Regresdér —*

Sinirlayicl Kutu
(x,y,w,h Kordinatlan)

Oznitelik Haritas ligilenilen Bolge Onerileri (Rol)

Sekil 3.43. Bolge Teklif Agi1 (BTA)

Bolge oOnerilerini iiretebilmek icin BTA oOncelikle daha hizli ESA’nin son
evrisim katmaninda iretilen Oznitelik haritalarin1 girdi olarak alir. Girdi olarak
kullandig1 6znitelik haritasi lizerinde, 3x3 filtre kullanilarak 256 kanalli bir evrisimin
baglanmasiyla gerceklestirilir. Bolgesel teklif aginda, goriintii iizerinde kayan bir
pencere (Sliding Window) olusturulur. Kayan pencerenin merkez noktasi iizerinde
bulunan, capa (anchor) adi verilen boyutlar1 belirli sinirlayici kutular bulunur. Bu
kutular nesnelerin tespiti ve lokasyonun belirlenebilmesi i¢in kullanilir. Capalar, Daha
Hizli B-ESA algoritmasinda 6nemli bir rol iistlenir (Korez, 2020). Daha Hizli B-
ESA’da standart olarak farkli dlgek ve boyutta 9 ¢apa bulunmaktadir (Ornegin: En boy
orant: 1:2,1:1,2:1, OoOlgek: 64x64,128x128,256x256) (Sekil 3.44). Ancak farkh
mimarilerde farkli sayida capa kullanilabilir. K sayisi ¢apa sayisini ifade eder. Bolgesel
teklif aginda farkli 6lgek ve boyuttaki bu ¢apalar goriintii izerinde dolastirilarak nesne

icerebilecek bolgeler tespit edilir (Ren ve ark, 2017).
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ESA'da her kayan pencere Capa Boyutlari

wE Sinifayic Kutu? Capa 2
igin 9 baglanti olugturulur Y _, Konut?

Evet / Hayir ¥ Evet / Hayir

XY L . _f
| JT

Kayan : D :
Pencere 1
| 3X 4X
256-d
| ¥
Piksel W ! Gapa Genigli§i H : Capa Yiksekligi Siniflandirma Regresyon
X,Y : Capanin Kordinatlari v v
2k Sinif 4k Kordinatlar

Sekil 3.44. Capalar

Her bir ¢apadan alinan veriler nesnenin smifi ve lokasyonunu tahmin etmeye
yarayan tahmin katmanma iletilir. BTA'min Tahmin katmaninda capraz entropi
kullanilan Klasik bir siniflandirict bir de L1 kayip fonksiyonu kullanilan regresorii
vardir. Siniflandirict, bir teklifin hedef nesneye sahip olma olasiligini, regresor
tekliflerin koordinatlarini belirler. Bu ylizden ¢apa sayisinin 2 kati siif tahmini (nesne
vardir ya da yoktur), 4 katida ¢apanin koordinat verisi bulunur (¢apanin genisligi,

yiiksekligi ve merkez noktasinin x ve y koordinatlari) (Sekil 3.44).

Sekil 3.44°de belirtildigi gibi, ESA’dan alinan 6znitelik haritasini {izerindeki her
bir konum i¢in k tane ¢apa uygulanir, her bir lokasyon i¢in 4k (bx,by, bh,bw) koordinat
ve 2k (pc) smuf iretir. Bolgesel teklif aginda (BTA) capalarin farkli boyutlara sahip
olmasi nedeniyle ¢ikti degerleri ayni boyutta (sabit) degildir. Ancak nesne tespit igin
kullanilan Hizli B-ESA aginda (BTA’nin ¢ikisi) girisi sabit boyuttaki veriler analiz
edilebilir. 1ki ag arasindaki boyut uyumsuzlugunu gidermek igin Ilgilenilen Bélge
Birlesim (Rol Pooling) teknigi kullanilir. ilgilenilen Bélge Birlesimin (IBB) yardimiyla
boyutlar1 farkli olan bolge Onerilerinin boyutlar1 6znitelik haritasina karsilik gelen

boyuta esitlenir (Korez, 2020).

Onerilen bélgelerin smif ve lokasyon degerleri, IBB katmani ile Hizli B-
ESA’nin 6znitelik haritalar1 tizerinde aktarilir (Quan ve ark., 2019). Aktarilan bilgiler
tam baglh katmanda Oznitelik c¢ikarimi i¢in kullanilir. Daha sonrasinda softmax
smiflandiric1 ve regresore iletilen bilgiler 15181inda Hizli B-ESA mimarisinde bir nesne

tespit (siniflandirma ve konumunu bulma) islemi gergeklestirir.
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4. FARKLI DONEMLERE AiT GELENEKSEL KONYA EVLERININ DONEM
TESPIiTINE YONELIK BiR YONTEM ONERISi

4.1. Veri Hazirlama ve Deneysel Ortam

Tez calismasinda kullanilmak {izere olusturulan Daha Hizli B-ESA tabanl
algoritmanin egitimi i¢in 4 farkli doneme ait 80 geleneksel Konya evinden 448 goriinti
derlenmistir (Ek 1 ve Ek 2). 448 goriintiiniin 156 tanesi kamuya agik kaynaklardan, 292
tanesi saha ¢aligmasindan elde edilmistir. Saha calismasinda 64 Mp ¢oziintirliikli 5.43
mm F/1.89 diyafram ag¢ikligina sahip dijital bir fotograf makinesi kullanilarak
4624x3472 piksel boyutlarinda 72 dpi 6zelliklere sahip RGB formatinda goriintiiler elde
edilmistir. Egitimin daha iyi sonuglar verebilmesi igin fotograf ¢ekimleri her yapi igin
farkli aci, uzaklik ve donemlerde (yaz, kis, giin ortasi, giin batimi vb.)
gerceklestirilmistir. Bu sayede algoritmanin farkli kosullar altindaki nesne tespit
kabiliyeti arttirllmig ve daha dogru ¢ikarimlar yapabilmesi desteklenmistir. Derlenen
448 gorlintiiden her doneme ait rastgele sec¢ilmis 100’er goriintii LabelMe programi
kullanilarak mimari donemlerine gore etiketlenmis kalan 48 goriintii etiketlenmeden
algoritmanin  test asamasinda  kullanmak icin  ayrilmistir.  Algoritmanin
smiflandirmadaki basar1 oranini artirtmak i¢in donemlere ait esit sayida etiketli goriintii

kullanilmastir.

Bir sonraki asamada, LabelMe programiyla etiketlenmesi tamamlanan
gortintiiler “Json” formatina doniistiiriilerek %80°ni algoritmanin egitim klasoriinii,
%20’si dogrulama klasoriinii olusturmak i¢in kullanilmistir (Sekil 4.9). Olusturulan
egitim ve dogrulama veri setleri COCO formatina doniistiiriilerek algoritmanin

kullanimina hazir hale getirilmistir.

Algoritmanin ana mimarisinde Daha Hizl1 B-ESA kullanilmis olup omurgasinda
(backbone) ResNet-101 tercih edilmistir. ResNet-101, 101 katman derinliginde
evrisimli bir yapay sinir agindan olusmaktadir. Bu ag ImageNet veri tabaninda bir
milyondan fazla goriintii tizerinde egitilmistir. Boylece ResNet-101 ag1 birgok farkli
goriintii smift i¢in zengin Ozellik temsillerini 6grenmistir (Burgaz, 2020). Ayrica
ResNet101’de derinlik artmasina ragmen bozulma problemi gorilmemektedir (He ve

ark., 2016).
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Algoritma Python programlama dili ile yazilmis olup, egitim asamasinda kiime
boyutu (batch size) i¢in 8, momentum katsayisi (momentum coefficient) i¢in 0.8 ve
ogrenme hizi (learning rate) icin 0.00025 degerleri belirlenmistir. Kiime boyutu,
momentum katsayist ve Ogrenme hizi algoritmanm tasariminda kullanilan hiper
parametrelerdir. Kiime boyutu; algoritmanin ayni anda kag¢ veriyi inceleyeceginin
belirtilmesidir. Kiime boyutunun kii¢iik se¢ilmesi bellek ihtiyacini ve ezberlemeyi
azaltan bir iyilestirme olarak kullanilir. Ogrenme hizi ve momentum Katsayisi, geri
yayilim algoritmasinin sinir agin1 ne kadar etkili egittigini kontrol eden ¢ok 6nemli iki
parametredir. Ogrenme hizi, bir agin parametrelerini ne kadar hizli giincelledigini
tanimlamaktadir. Ogrenme hizinin c¢ok kiiciik olmasi basarityr artirmanin yansira
egitimin yavas olmasina neden olurken, ¢ok biiyiik bir deger olmasi da egitimin hizl
olmasimnin yansira kayip fonksiyonunda minimum seviyeye yaklasmayi zorlastirir.
Yapilan teorik arastirmalar neticesinde tez c¢aligmasinda Onerdigimiz algoritmada
kullanilan hiper parametre degerleri algoritmanin en efektif sonucu verecegi sekilde

belirlenmeye calisilmistir.

Son asamada ise Tensorflow framework’de algoritma egitilmistir. TensorFlow
makine 0grenimi ve derin sinir ag1 arastirmalar1 yapmak i¢in Google Brain Machine
tarafindan gelistirilen, 2015 yilindan beri kullanicilarin kullanimina agilmis ticretsiz ve
acik kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir. Birgok programlama dilinde kullanilabilir
oldugundan dolayr yazilim gelistiricilerin rahat bir sekilde kullanmasina olanak
saglamaktadir. Bu sebeple derin 6grenme ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan ve tercih

edilen framework’tiir.

Algoritmanin egitim ve test agsamalarin1 hizlandirmak i¢in ¢alisma kapsaminda
NVidia GeForce GTX 1060 GPU ekran kartina sahip bir bilgisayar kullanilmistir.
Grafik isleme birimi (GPU), esas olarak goriintiileri islemek igin hizli matematiksel

hesaplamalar yapabilen bir bilgisayar ¢ipidir.

Algoritma i¢in en yiiksek 10.000 iterasyon adimi denenmis olup egitim 3 saat 22
dakikada tamamlanmistir. Egitimi tamamlanan algoritmanin test asamasinda geleneksel
Konya evlerinin 4 farkli donemine ait 12’ser goriintii kullanilmistir. Test agamasinda
kullanilan 48 goriintii her doneme ait iki, toplamda sekiz geleneksel Konya evinden
derlenmistir (4.1.1-4.1.8). Test asamasinda goriintiileri kullanilan geleneksel Konya

evleri agagida ayrintili olarak agiklanmistir (4.1.1-4.1.8).
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4.1.1. Nakipoglu Evi

. ¢ A

Sekil 4.1. Nakipoglu Evi (Ada: 20355, Parsel:14)

Tahmini Yapim Tarihi ve Dénemi
19. Yy. ilk Yaris1

Yapimmin Konumu
Nakipoglu Mahallesi Seyit ibrahim Sokak. No: 10 Karatay/KONYA

-

NAKIBOGLU EVI

Harita 4.1. Nakipoglu Evi konumu

Yapim Teknigi ve Malzemesi

Ana yap1 ve miistemilatin tasiyic1 dis duvarlari su basman seviyesine kadar moloz tasla
ortlmistiir. Su basman seviyesi tizerindeki duvarlar ve tasiyicit olmayan duvarlar kerpig
malzeme ile oriilmiis ve ahsap hatillarda baglayici unsur olarak kullanilmistir.

Yapmin Giiniimiizdeki Kullanimi

Harabe Durumda
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Yap1 Hakkinda Genel Bilgiler

Konut avlu i¢inde disa kapali tasarlanmis olup hayata dogru yonlendirilmistir. Yiiksek
bahge duvarlar1 hayatin i¢inin sokak cephesinden goriilmesini engellemektedir. Yapinin
giinimiizde ti¢ giris kapis1 bulunmaktadir. Batidaki sokak cephesinden hem ana yapiya
hem de hayata agilan birer giris muhdes eklentidir. Geleneksel Hayatta; mutfak,
carashane, hela, tandir kuyusu, tulumbasi ve ahirlar yer almaktadir (Cizim 4.1).
Konutun geleneksel hariciyesi vardir ancak giiniimiize ulagamamigtir. Yap1 zemin ve
birinci kat olarak iki katl planlanmistir. Konut i¢ sofali plan semasinda tasarlanmaistir.
Odalarin i¢inde yiiklik, ¢igeklik, agziagik, gusiilhane ve gomme dolaplar bulunur.
Yapida ahsap elemanlar herhangi bir slisleme olmadan yalin halde birakilmistir
(Ulusoy, 1992). Yapmin cepheleri siislemelerden uzak, olduk¢a sade planlanmustir.
Cepheler kerpi¢ siva ile ortiiliidiir. Konutta iti¢ adet ¢ikma bulunmaktadir. Giiney
cephedeki sofa ¢ikmasi ile dogu ve batidaki oda ¢ikmalari tek yonlii ve ti¢ cephelidir
(Cizim 4.1). Oda ¢ikmalar1 ahsap eli bogriindeler ile, Sofa ¢ikmasi ahsap siitunlarla

tasinmaktadir. Yapida kullanilan Ahsap kasali pencereler sade alinliksiz yapilmistir.

NAKIPOGLU EVI

Tandir Evi
Mugtemilat

Réleve ; Mine Ulusoy Zemin Kat Plam Réleve : Mine Ulusoy Birinci Kat Plam

Cizim 4.1. Nakipoglu Evi Zemin Kat ve Birinci Kat Plan1
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4.1.2. Hasip Dede Evi

Sekil 4.2. Hasip Dede Evi (Ada: 456, Parsel:186)

Tahmini Yapim Tarihi ve Donemi

19. Yy. ilk Yarist

Yapimin Konumu

Ferhuniye Mahallesi Basarabey Sokak No:9 Selguklu/KONY A
b 7))

&
2B
SULTANSAH CADDESI

Harita 4.2. Hasip Dede Evi konumu

Yapim Teknigi ve Malzemesi

Ana yap1 ve miistemilat su basman seviyesine kadar moloz tagla oriilmiistiir. Yapinin
cephe duvarlar1 yigma tekniginde kerpic malzeme kullanilarak ahsap hatillarla
baglanmistir.

Yapmin Giiniimiizdeki Kullanimi

Bosna Hersek Konsoloslugu
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Yap1 Hakkinda Genel Bilgiler

Konutu c¢evreleyen bahge duvarlar1 tiim parseli dolandiktan sonra evin beden
duvarlariyla birlesmektedir. Konut dort cephesini donen yiiksek avlu duvarlan
sayesinde kendi i¢ine doniik, disa kapali tasarlanmistir. Yapinin ana giris kapis1 Hayat’a
acilmaktadir. Bah¢esinde mutfak, tandir, hela, garas, 6rtme ve kiimese yer verilmistir.
Orijinal plan semasinda bahge iginde iki odadan olusan Hariciye, bagimsiz bir bolim
olarak giineybati koseye insa edilmistir (Cizim 4.2). Ancak giiniimiizde hariciyesi
yikilmistir. Konut zemin ve birinci kat olarak iki katli insa edilmistir. Odalarinda
yiikliik, ¢igeklik, gusiilhane ve ahsap dolaplar bulunur. Konutun cepheleri oldukg¢a sade
tasarlanmis estetik kaygi tezyinle degil yapisal formla verilmeye ¢alisilmigtir. Birinci
katta hayata yonelmis sofa ¢ikmasi hakimdir. Ug yénlii ve ii¢ cepheli ¢ikma iki adet
ahsap diregin lizerine oturmaktadir (Cizim 4.2). Kuzeyde bulunan sokak cephesi zemin
kat pencereleri kiigiik ve dar tutulmustur. 1985 yilinda Konya Belediyesi'nce

kamulastirilarak O.N. Diilgerler tarafindan restore edilmistir (Karpuz, 2009).

HASIP DEDE EVI (Bosna Hersek Fahri Konsoloslugu)

Réleve : O. Nuri Diilgerler, . Réleve : O. Nuri Dilgerler, ..
Faruk Kogak, Yilmaz Onge Zemin Kat Plani Faruk Kogak, Yilmaz Onge Birinci Kat Plani

Cizim 4.2. Hasip Dede Evi Zemin Kat ve Birinci Kat Plani
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4.1.3. Kazim-Nesibe Biiyiiksalvarci Evi

Sekil 4.3. Kazim-Nesibe Biiyiiksalvarci Evi (Ada: 21462, Parsel:34)

Tahmini Yapim Tarihi ve Donemi
19. Yy. ikinci Yarist
Yapimin Konumu

Nakipoglu Mahallesi Bag Evliya Sokak No:27 Karatay/Konya

n

\
\

Harita 4.3. Kazim-Nesibe Biiyiiksalvarci Evi konumu

Yapim Teknigi ve Malzemesi
Yapt kerpi¢ malzemeyle yigma olarak yapilmistir. Bodrum kat subasman kotu
seviyesine kadar moloz taslar ile yigma tekniginde insa edilmistir. Ust katlarm

duvarlarinda kerpi¢c malzeme yine yigma tekniginde kullanilmistir.

Yapimin Giiniimiizdeki Kullanimi

Konut olarak kullanilmaktadir.
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Yap1 Hakkinda Genel Bilgiler

Konutun bahge duvarlar1 tiim parseli dolandiktan sonra bati cephesinde yapiin beden
duvariyla birlesmektedir. Konutun hem hayata agilan girisleri hem de dogrudan sokak
ile irtibath bir girisi bulunmaktadir. Hayat igerisinde miistemilat, mutfak, tuvalet, tandir
ve havuza yer verilmistir. Yap1 bodrum katla birlikte ii¢ kath insa edilmistir. Konut
zemin ve birinci katta i¢ sofali olarak tasarlanmistir. Sofalarin her iki yaninda birer adet
oda yer almaktadir (Cizim 4.3). Odalarda gusiilhane yiiklik, ¢igeklik ve agzi agik
bulunmaktadir. Konutun cepheleri genel anlamda sade diizenlenmis estetik kaygi
siislemeden ziyade yapisal formda olusturulmaya calisilmistir. Konutun dogu ve bati
cephelerinde birer adet sofa ¢ikmasi goriilmektedir (Cizim 4.3). Cikmalarin her ikisi de
tek yonli ve {i¢ cepheli tasarlanmislardir. Cikmalar geometrik sekilli, voliitlii
konsollarla desteklenecek sekilde tasarlanmistir. Konutun sokaga bakan cephesinin
zemin Kkatinda kiigiik bir pencere, birinci katinda ikiserli grup halinde toplam alt1 adet
pencere bulunmaktadir. Pencereler diiz alinlikli tasarlanmistir. Konutun pencere
acikliklarina bakildigi zaman, konutun esas yoneliminin sokak cephesine dogru oldugu
goriilmektedir. Cephede siva lizerine derz atilarak taklit kesme tas goriintiisti verilmeye
calistlmistir. Konut igerisinde sebeke suyu baglhidir. Konutun tstii Marsilya tipi kiremit

kullanilarak kirma catiyla ortiilmiistiir.

KAZIM NESIBE BUYUKSALVARCI EVi

ODA ODA

SOFA \P4

Réleve : Enes Selguk Zemin Kat Plam

Cizim 4.3. Kazim-Nesibe Biiyiiksalvarci Evi Birinci kat plan1 (Aygor,2015)



4.1.4. Karatay Belediyesi Evi

Sekil 4.4. Karatay Belediyesi Evi (Ada: 5204, Parsel:16)

Tahmini Yapim Tarihi ve Dénemi
19. Yy. ikinci Yarist
Yapimin Konumu

Ak¢esme Mahallesi No:12 Karatay/Konya

i

Harita 4.4. Karatay Belediyesi Evi konumu

Yapim Teknigi ve Malzemesi

88

Konutun duvarlari; bodrum kat seviyesine kadar moloz tas ile yigma tekniginde, zemin

ve birinci katta himig tekniginde ahsap iskeletin arasina kerpi¢ malzeme doldurularak

inga edilmistir. Konutun i¢ duvarlarinda ve ¢ikmasinda, bagdadi teknigi kullanilmustir.

Yapinin Giiniimiizdeki Kullanimi

Bab-1 Saadet Sanat evi olarak kullanilmaktadir.
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Yap1 Hakkinda Genel Bilgiler

Kose parselde yer alan konutun sokaga bakan giiney ve bat1 cephesi hayat ve beden
duvarlartyla smirlandirilmistir (Sekil 4.4). Zemin katta iki adet giris diizenlenmistir
(Cizim 4.4). Konutun ana girisi dogu cephesinde ¢ift kanatli bir kap1 ile dogrudan
sokaktan verilmistir. Ayrica giiney cephede hayata agilan bir kap1 vardir (Sekil 4.4).
Geleneksel hayat oldukga kiigiiktiir. Hayatta tandir, ¢aras ve ahir kismi yoktur. Hayatin
kuzeybat1 kosesinde mutfak ve tuvalet bulunmaktadir (Cizim 4.4). Konut bodrum kat
tizerine iki katli insa edilmistir. Konut i¢ sofali plan tipinde diizenlenmistir. Zemin ve
birinci kat sofasimin iki yaninda birer adet odaya yer verilmistir. Odalar geleneksel
tarzda, agzi agik, dolap, yiikliik, ¢igeklik ve gusiilhaneli olup sedirde oturma diizeniyle
tasarlanmistir. Konutun cephesi siisleme bakimindan sade olmasina ragmen oldukca
hareketlidir. Evin {i¢ adet ¢ikmasi vardir. Bunlardan 2 tanesi 1. kat sofasinin batis1 ve
dogusunda olusan ¢ikmalar, digeri giiney cephesindeki oda ¢ikmasidir. Batidaki sofa
cikmasi diiz alinliklidir ve beden duvarlarindan ¢ikan iki adet ahsap siislemeli konsol ile
tasinmaktadir (Sekil 4.4). Cepheye hareketlilik katan baska bir unsur da pencerelerdir.
Pencerelerin biitiiniine bakildig1 zaman asimetrik bir diizenleme hakimdir. Konutun tstii
Marsilya tipi kiremit ile kapl kirma ¢at1 ile ortiiliidiir. Sagaklar ahsap kaplamali olup,
yapidan, yaklasik 50-65 cm. arasinda degisen Olciilerde, disar1 dogru tagirilmistir.

KARATAY BELEDIYESI EVI (Bab-1 Saadet Sanat evi)

MUTFAK

|
111]]
|

IiLI—IIIIIII

Rleve : Turgut Bag Zemin Kat Plani Réleve : Turgut Bag Birinci Kat Plam

Cizim 4.4. Karatay Belediyesi Evi Zemin Kat ve Birinci Kat Plan1 (Aygor,2015)
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4.1.5. Fahrettin Altay Pasa Evi

Sekil 4.5. Fahrettin Altay Pasa Evi (Ada: 452, Parsel:28)

Tahmini Yapim Tarihi ve Donemi

20. Yy. Ik Ceyregi Geg Osmanli Dénemi

Yapimin Konumu

Hamidiye Mahallesi Ince Minare Sokak No: 2 Selguklu/KONYA

FY y ™ . . i 07
1 L. O 2 ¥ ¥y, d
g NU e .‘n 3 -3 ..

Harita 4.5. Fahrettin Altay Paga Evi konumu

Yapim Teknigi ve Malzemesi

Konutun yapim sistemi; zemin kata kadar tas malzemeden y1gma, zemin kat ve birinci
katta kerpic, ahsap hatillarla beraber himis tekniginde kullanilmustir. I¢ duvarlarda ve
¢tkmada bagdadi teknigi uygulanmstir.

Yapinin Giiniimiizdeki Kullanimi

Kiiltiir Sanat Merkezi ve Hali Tamir Atolyesi olarak kullanilmaktadir.
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Yap1 Hakkinda Genel Bilgiler

Konut, bodrum kat iizerine ii¢ katl planlanmistir. Kdse parselde yer alan konutun giiney
ve bati yoniinde bulunan iki sokaga cephesi vardir. Bu iki cephede iki ayr1 giris
bulunmaktadir. Biri dogrudan sokaga ac¢ilan gilineydeki ana girig; digeri ise konutun
kuzeyindeki hayata acilan bahge girisidir (Sekil 4.5). Geleneksek hayati oldukga
kiigiiktiir, igerisinde tandir, caras, ahir vb. mistemilat bolimleri ve hariciyesi yoktur
(Cizim 4.5). Evin i¢ planlamasi sade diizenlenmis olup, mobilyali kullanima uygun
tasarlanmigtir (Aygor, 2016). Odalarda ciceklik, yiikliikk, agziacik ile karsilasilmaz.
Ancak gelencksel gomme dolap bulunur. Konutun iginde hamam tasarlanmis olup
sonraki donemde plana banyo ilave edilmistir (Cizim 4.5). Zemin Kkatta tuvalet, birinci
katta mutfagi vardir (Aygor, 2005). Konutta sebeke suyu kullanimi mevcuttur. Konutun
dort adet ¢ikmasi bulunmaktadir. Giiney ve kuzey cephedeki ¢ikmalar sofa ¢ikmasi,
Dogu cephesindeki ¢ikmanin biri oda ¢ikmasi digeri ¢at1 katina bulunan cihanniimadir.

Yapinin sokak cephelerinde piiskiirtme siva ile siislemeler yapilmis (Sekil 4.5).

FAHRETTIN ALTAY PASA EVI

‘}l BANYO
1

W,

Réleve : Osman Nuri Diilgerler Zemin Kat Plam Réleve : Osman Nuri Diilgerler Birinci Kat Plam

Cizim 4.5. Fahrettin Altay Pasa Evi Zemin Kat ve Birinci Kat Plan1 (Aygor,2015)
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4.1.6. Fahriye Bilyiikmatiir Evi

Sekil 4.6. Fahriye Biiyiikmatiir Evi (Ada: 22584, Parsel:1)

Tahmini Yapim Tarihi ve Donemi

20. Yy. Ik Ceyregi Geg Osmanli Dénemi

Yapmin Konumu

Akcesme Mahallesi Mengii¢ Caddesi No: 18 Karatay/KONYA
L | RS

' ZAG

Harita 4.6. Fahriye Biiyiikmatiir Evi

Yapim Teknigi ve Malzemesi

Konutun beden duvarlart moloz tas malzemeden yigma, i¢ duvarlarinda tas ve tugla
dolgu malzemesi himis tekniginde kullanilmistir. Cikmalarda ve ara bolmelerde bagdadi
izlenmektedir. Miistemilat yapilar1 yigma tekniginde kerpi¢c malzeme ile insa edilmistir.
Yapinin Giiniimiizdeki Kullanimi

Ismail Kaya Egitim Vakfi Binast
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Yap1 Hakkinda Genel Bilgiler

Yap1 cadde ile sokagin kesistigi, kose parselde insa edilmistir. Yapmin yola bakan
kuzey ve bat1 cepheleri disindaki iki cephe yapilagsmadan dolay1 sagidir. Konutun giiney
yonde kii¢iik bir hayat1 vardir. Hayatta avlu, siis havuzu, tuvalet, mutfak, kiimes, ahir
gibi hacimlere yer verilmistir. Mutfak, tuvalet, ahir ve samanlik hem konut icerisinde
hem de miistemilatta bulunmaktadir. Geleneksel tandir, c¢aras, kuyu ve tulumba
glinlimiizde bulunmamaktadir. Konutun igerisine su sebekesi baglanmistir. Konut
bodrum katla birlikte ii¢ katli insa edilmistir (Sekil 4.6). Konutun tek giris kapis1 kuzey
cephede derince bir nis igerisindedir. Konut i¢ sofali planlanmistir (Cizim 4.6). 1. kat
zemin katla benzer plan semasimi yansitir. Odalarda gusiilhane, yikliik, goémme
dolaplar, ¢iceklik ve agz1 acik tasarlanmistir (Cizim 4.6). Iki cesit geleneksel ¢ikmasi
vardir. Kuzey cephede yer alan ¢ikma tek yonlii ve ii¢ cepheli bir sofa ¢ikmasidir.
Cikma payandali ahsap konsollarin duvar i¢ine oturtulmasiyla taginmaktadir (Sekil 4.6).
Payandalar1 "S" formunda olup, piiskiillii sarkitlar ve kiiciik ¢italarla siislenmistir. Bati
cephesinde iki adet iicer penceresi bulunan iki cepheli gonye oda ¢ikmasi bulunmaktadir
(Aygor, 2005). Konutun isti Marsilya kiremitti kapli kirma ¢ati ile ortiilmistiir. Catinin
su oluklu ahsap sagaklar1 yapidan 80 cm. disariya tasirilmistir. Yapinin kuzeybati kosesi
pahlanmig ve {lizeri tugla malzeme ile mukarnasa benzer bir sekilde stislenmistir (Aygor,

2005). Yapiin sokak cephelerinde piiskiirtme siva ile siislemeler yapilmis (Sekil 4.6).

FAHRIYE BUYUKMATUR EVi

<

ODA

[T

SOFA

ODA

ODA

Roleve : Erding Demirkan Zemin Kat Plam Rileve : Erding Demirkan Birinci Kat Plam

Cizim 4.6. Fahriye Biiylikmatiir Evi Birinci Kat Plani
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4.1.7. Kopriibas1 Karakolu

Sekil 4.7. Kopriibag1 Karakolu (Ada: 24079, Parsel:19)

Tahmini Yapim Tarihi ve Donemi

20. Yy. ilk Ceyregi 1. Ulusal Mimarlik Dénemi

Yapmin Konumu

Nakiboglu Mahallesi Kopriibas1 Caddesi. No:57 Karatay/KONYA

T _i I

KOPRUBAS! CADDES!"

'L -

g
3
S
g
3 Y
f y
¥
S
Q

) P
KOPRUBASI KARAKOLU

Harita 4.7. Kopriibasi Karakolu

Yapim Teknigi ve Malzemesi

Konut zemin kata kadar tas malzemeden yigma, birinci katta himig tekniginde kerpig,
ahsap hatillarla beraber kullanilmistir. Igteki duvarlarda ve ¢ikmada bagdadi teknigi
uygulanmistir.

Yapinin Giiniimiizdeki Kullanimi

Karatay Kopriibas1 Zabita Karakolu
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Yap1 Hakkinda Genel Bilgiler

Cadde iizerinde yer alan konutun iki girisi bulunmaktadir. Biri dogrudan sokaga agilan,
yuvarlak kemerli bir nis icerisinde yer alan giineydeki ana giris; digeri ise hayata agilan
ana girisin dogusunda bulunan ikinci giristir (Sekil 4.6). Evin gelencksel hayatinda,
miistemilat boliimleri vardir. Tandir, caras ve ahir gliniimiizde yoktur. Geleneksel
hariciye goriilmemektedir. Tuvalet hem hayatta hem de sonradan ilave birinci katta
banyonun yaninda yer almaktadir (Cizim 4.7). Konut bodrum katla birlikte ii¢ katli i¢
sofal1 plan tipinde tasarlanmistir (Sekil 4.7). 1zbe bodrum katta planlanmistir. Zemin ve
1. katta sofa etrafinda geleneksel semada planlanmistir tiger oda bulunmaktadir (Cizim
4.7). Odalarda agziacik, ciceklik, yiiklik ve gusiilhane bulunmaktadir. Ayrica odalar
sedirli oturma diizeninde tasarlanmustir. iki adet ¢ikmasi vardir. Biri ana giriste sofa
¢ikmasi, digeri kuzeyde balkon ¢ikmasidir (Cizim 4.7). Sokak cephesinde yer alan sofa
¢ikmasi tek yonli, ii¢ cepheli ve bagdadi tekniginde yapilmustir (Sekil.4.7). Sofa
cikmasinin sagaginda ahsap oyma tekniginde piiskiillerle yapilan dantela tarzi siisleme
cepheye ayri bir estetik katmaktadir. Zemin kat pencereleri fevkani degildir (Sekil 4.7).

Zemin kat odalar bir siire diikkan olarak kullanilmistir.

KOPRUBASI KARAKOLU
BANYO
wC
ODA
ODA SOFA ODA
Raleve : M. Argun Kocadagistan Zemin Kat Plan1 Réleve : M. Argun Kocadaistan Birinci Kat Plan1

Cizim 4.7. Kopriibag1 Zabita Karakolu Zemin Kat ve Birinci Kat Plan1
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4.1.8. Mimarlar Odasi (Dr. Nevzat Ozkal Evi)

S QR

“ |
| |
L = 1 g
N ————— el £ £
m > S e

Sekil 4.8. Mimarlar Odas1 (Dr. Nevzat Ozkal Evi (Ada: 344, Parsel:29))

Tahmini Yapim Tarihi ve Dénemi

20. Yy. ilk Ceyregi 1. Ulusal Mimarlik Dénemi

Yapimmin Konumu

Sahibata Mahallesi, Atatiirk Caddesi, No:15 Meram/KONYA

WA el TR \

Harita 4.8. Mimarlar Odas1 (Dr. Nevzat Ozkal Evi)

Yapim Teknigi ve Malzemesi

Konut Bodrum Kkatta moloz tasgla yigma tekniginde, zemin Kkatta ve birinci kattaki
duvarlarda ahsap payandalarin arasi kerpicle veya moloz tas ile himis tekniginde insa
edilmistir. I¢ bolme duvarlarinda yer yer bagdadi teknigi de kullanilmugtir.

Yapinin Giiniimiizdeki Kullanimi

Mimarlar Odas1 Konya Subesi
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Yap1 Hakkinda Genel Bilgiler

Bina 1912 yilinda insa edilmistir (Odabasi, 1998). Giiniimiizde Mimarlar Odas1 olarak
kullanilan yap1 ayni kurum tarafindan restore edilmistir. Restorasyon sirasinda yapinin
cephe diizeni aym1 kalmis ancak planda degisiklikler yapilmistir (Aygor, 2005). Yapi
bodrum katla birlikte ti¢ kathidir. Giiney yoniinde bulunan hayati oldukg¢a kiigliktiir.
Geleneksel tandir, ¢arag, ahir vb. miistemilat goriilmez. Sebekeye suyu kullanimi
oldugu i¢in mutfak ve tuvaletler konutun igerisinde yer almaktadir (Cizim 4.8). Konutun
dogu ve bati cepheleri yapilasmaya bagli olarak sagir kalmistir. Evin kuzey cephesinde
iki girisi vardir (Sekil 4.8). Ilki dogrudan sokaga acilan ana giris, digeri ana girisin
batisinda bulunan muhdes hayat girigidir. (Sekil 4.8). Ana giristen ilk olarak kapali
tashiga ardindan i¢ sofaya girilmektedir (Cizim 4.8). I¢ sofanm etrafinda dért oda
bulunmaktadir. Odalarda geleneksel dokuyu yansitan eleman giinimiizde
bulunmamaktadir. 1. kat plan1 zemin kat planiyla benzerdir (Cizim 4.8). Yapimin tek
¢ikmasi ana girisin tam tizerinde, 1. kat sofasinin devami olarak bir balkon seklinde
tasarlanmistir (Sekil 4.8). Ahsap balkonun siislemeleri ve sagaginin kemer formu dikkat
¢ekicidir. Konutun iizeri Marsilya kiremitle kaplanmig kirma ¢ati olup, cat1 arasi1 depo
olarak kullanilmaktadir. Cephelerinde sasirtmali diiz kdse tasi kullanimina ve 1. kat
seviyesinde profilli silmelerle olugsmus yatay kat ayrimina yer verilmistir (Sekil 4.8).

Kose taslar1 ve silmeler yapinin beden duvarindan tagirilmig (Sekil 4.8).

MIMARLAR ODASI (Dr. Nevzat Ozkal Evi)
o ® &
Havuz ; HAVUZ
I [
'VERANDA. 2 [
e [ wafes pefo e ehn|
~ =l
SERA SALON hiaad
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:z._” 3 =] woous ;;; H sl s
2 E = ‘é’ iR 73
g MUTFAK g g BANYO §
ODA ODA g
i
ALT SOFA
ODA f opA oDA 0ST SOFA ODA
1 YAN
GIRIS GIRI§ BALKON
Roleve :Abdullah Nalickin Zemin Kat Plant |  raleve :Abdulleh Naltekin Birinci Kat Plan

Cizim 4.8. Mimarlar Odas1 (Dr. Nevzat Ozkal Evi) Zemin Kat ve Birinci Kat Plan



19. yy. ilk yarisi

Sekil 4.9. Yontemin Uygulanma Akist
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4.2. Deneysel Bulgular ve Tartismalar

Algoritmanin  siniflandirmaya ait tahmin degerinin gergekteki degerden
uzakligini gosteren toplam kayip (Total Loss) grafigi Sekil 4.10.’da verilmistir. Toplam
kaylp degerinin 0’a yakin olmasi algoritmaya ait tahmin giivenilirliginin yiiksek
oldugunu gostermektedir (Rahman ve ark, 2019; Farhodov ve ark, 2019; Niu ve ark,
2019). 3000, 5000, 7000 ve 10.000 iterasyon (tekrar) adiminda algoritmanin toplam
kay1p degerleri grafik iizerinde gosterilmistir (Sekil 4.10).

Kayip
0.4 —
i
\!m
“I
0.2 — ’ﬁ
{
}
LY
01— oy,
: -:\"‘f"\/a She
0.02 S i
0 T T T T T Iterasyon
2000 4000 6000 8000 10000

Sekil 4.10. Toplam Kay1p Grafigi

Sekil 4.10. incelediginde 3000 iterasyon adiminda 0.05388 kayip, 5000 iterasyon
adiminda 0.03409 kayip, 7000 iterasyon adiminda 0.02604 kayip, 10000 iterasyon
adiminda 0.02253 kayip olarak gergeklesmistir. Toplam kayip/iterasyon grafigi
incelendiginde 5000 iterasyon adimindan sonra kayip/iterasyon fonksiyonunun
yataylagsmaya bagladig1 yani kaybin duraganlastigi goriilmektedir. Calismada kullanilan
Daha Hizli B-ESA modelinin 10.000 iterasyon adiminda 3 saat 22 dakikalik egitimi
sonucunda elde edilen egitim basar1 sonuglart tablo 4.1. de sunulmustur. Genel
Ortalama Hassasiyet degeri %98.615, 19. Yy. ilk yaris1 geleneksel Konya evleri igin
ortalama hassasiyet %99.678, 19. Yy. ikinci yaris1 geleneksel Konya evleri igin
ortalama hassasiyet degeri %96.194, 20. Yy. ilk ¢eyregi ge¢ Osmanli donemi (GOD)
geleneksel Konya evleri i¢in ortalama hassasiyet degeri %98.591, 20. Yy. ilk ¢eyregi 1.
Ulusal Mimarlik Dénemi (BUMD) geleneksel Konya evleri i¢in ortalama hassasiyet

degeri %100 olarak gergeklesmistir (Tablo 4.1.).
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Tablo 4.1. Gelistirilen Modelin Genel Ortalama Hassasiyet (mAP), Ortalama
Hassasiyet (AP), iterasyon ve Zaman Degeri.

19.yy. lIk Yarisi 19. yy. Ikinci Yansi _20- Y- Il Geyregi 20. yy. lik Yarist

it A : a7
terasyon - MAP (%) ap'Degeri (%) AP Degerl (%) Ge;;A C':)‘t'-‘.l:r::eagr:ellr i[z‘?/or;eml 1. Uluie::l' ggﬂﬁ'?vzo"em' aman
10.000 98,615 99,678 96,194 98,591 100 3:22:21

Egitimi tamamlanan algoritmanin test asamasinda geleneksel Konya evlerinin 4
farkli donemine ait 12’ser goriintiisiinden derlenen toplam 48 goriintii kullanilmistir.
Tablo 4.2de test calismalar1 neticesinde elde edilen dogruluk matrisi gosterilmistir.
Dogruluk matrisi incelendigi zaman, 19. yy. ilk yarisi geleneksel Konya evlerine ait tiim
gortintiilerin dogru sekilde tahmin edildigi goriilmektedir. Ancak 19. yy. ikinci yarisi
geleneksel Konya evlerine ait olan 1 goriintiiniin 20. yy. ilk ¢eyregi (GOD) sinifina,
benzer sekilde 20. yy. ilk ¢eyregi (GOD) geleneksel Konya evine ait 1 goriintiiniin de
19. Yy. ikinci yaris1 geleneksel Konya evi sinifina dahil olacak sekilde yanlis tahmin
edildigi goriilmektedir. Bununla birlikte 20. yy. ilk yaris1 (BUMD) geleneksel Konya

evlerine ait goriintiilerin tamaminin dogru sekilde tahmin edildigi goriillmektedir.

Tablo 4.2. Geleneksel Konya Evlerinin 4 Farkli Donemine Ait Dogruluk Matrisi

TAHMIN

L 20 Yy. ik Geyregi 20 Yy. lik Yarisi
19.Yy. llk Yansi 19, Yy. Ikinci Yarisi Geg O:manﬁgﬁngmi 1 Ultrsal Dénem

Dogruluk Matrisi Toplam

19. Yy. Ik Yarisi - 0 0 0 ‘ 12

4
EJ)- 19. Yy. Ikinci Yansi 0 - 1 0 ‘ 12
1 .
20 Yy. llk Geyregi
(LI; Geg Osmanh Dénemi 0 ! 0 12
20 Yy. Ik Yarisi
1. Ulusal Dénem 0 0 0 12
Toplam 12 12 12 12 48 (F)

Algoritma, 4 farkli doneme ait 48 konut goriintiisiinden 46’sin1  dogru
donemlerde siniflandirarak, konutlarin dénem ayrimini yiiksek bir basart orani ile
gergeklestirmistir. Test islemlerinin basarisSini 6l¢mek i¢in dogruluk parametrik 6lgiim
kriteri (DOG) kullanilmistir (Dandil ve ark, 2019). Test veri seti iizerinde
gerceklestirilen deneysel calismalar neticesinde, Tablo 2’de elde edilen dogru pozitif
(DP), dogru negatif (DN), yanlis negatif (YN) ve yanlis pozitif (YP) degerlerine gore
siiflandirma dogrulugu (DOG)=%95,83 olarak gerceklesmistir.

DOG - DP+DN _ A+B+C+D _ 12+11+11+12

‘DP+DN+YP+YN -~ E 48 = 0.9583
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Tez calismasinda her donem igin 2 adet geleneksel Konya evi 6rnek olarak

asagida gosterilmektedir.

19. yy. ilk yaris1 geleneksel Konya evlerine ait iki 6rnek konutun algoritma test
sonuglart sekil 4.11 ve sekil 4.12°de verilmistir. Sekil 4.11 ve sekil 4.12 incelendigi
zaman, Konutlarin hayata yonelik plan kurgusu, sokak cephesine bakan zemin katlarinda
pencere tasarlanmamasi, odalarda %2 oraninda pencere kullanilmasi gibi unsurlarin bu
doneme ait 6zellikler oldugu goriilmektedir (Sekil 4.11 ve Sekil 4.12). Ayrica Sekil 4.11
incelendiginde diiz dam uygulamas: donem o6zelligi olarak ayrica dikkat ¢cekmektedir.
Algoritmanin bu doneme ait tiim test goriintiileri lizerindeki dogruluk oranlari

degerliginde %99’1uk bir tahmin becerisine sahip oldugu goriilmektedir (Tablo 4.1).

Sekil 4.12. 19. Yy. ilk Yaris1 Geleneksel Konya Evine ait Algoritma Test Sonucu.
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19. yy. ikinci yaris1 geleneksel Konya evlerine ait 2 6rnek algoritma test sonucu
sekil 4.13 ve Sekil 4.14’te verilmistir. Sekil 4.13 ve sekil 4.14 incelendigi zaman,
Konutlarin bahgeye yonelik plan kurgularinin bu donemde de devam ettigi fakat sokaga
yonelim isteginin artmakta oldugu goriilmektedir. Ust kat sokak cephelerindeki pencere
sayilarinin ¢ogalmaya baslamasi, Sokaktan konuta direk giris verilmesi ve zemin katta
masif duvar yerine pencere agilmasi sokaga dogru yonelim istegini gdsteren donem
ozelliklerindendir (Sekil 4.13 ve Sekil 4.14). Bat1 iisluplarinin etkisiyle pencerelerin
iizerlerinde ve c¢ikmalar1 tasiyan payandalarda siislemelerin yapilmasi ilk kez bu
donemde goriilen diger bir ayirt edici 6zelliktir (Sekil 4.13 ve Sekil 4.14). Algoritmanin
bu doneme ait goriintiiler tizerindeki dogruluk oranlar1 degerlendirildiginde Sekil 4.13
igin %931k, sekil 4.14 i¢in %99’1uk, ortalama olarak da %96°1ik bir tahmin becerisine
sahip oldugu goriilmektedir (Tablo 4.1).

= e =2 e
. e R

Sekil 4.14. 19. Yy. ikinci Yaris1 Geleneksel Konya Evine ait Algoritma Test Sonucu.
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20. yy. ilk ceyregi ge¢ Osmanli donemi geleneksek Konya konutlarina ait 2
ornek algoritma test sonucu sekil 4.15 ve sekil 4.16°da verilmistir. Sekil 4.15 ve sekil
4.16 incelendiginde, Konutlarin sokaga yonelik plan kurgusunda tasarlandigi
goriilmektedir. Sokak cephelerindeki zemin kat pencereleri fevkani olarak tasarlansalar
da zemin kat pencere sayilarindaki artis sokakla kurulmaya calisilan iligkiyi gosteren bir
donem oOzelligidir (Sekil 4.15 ve sekil 4.16). Bu donemde insa edilen bazi 6rneklerde
bahge girisi goriilse de (Sekil 4.16), Cogunlukla konuta girisler sokak cephelerinden bir
merdiven aracilifi ile yapilmaktadir (Sekil 4.15 ve Sekil 4.16). Bu sayede bodrum katin
iist kotu zemin seviyesi lizerinde kurgulanarak bodrum kata pencere agilmasi
saglanmistir (Sekil 4.15 ve Sekil 4.16). Giderek artan batili Gslup etkileri neticesinde
cephelerde siva siislemesi (Sekil 4.15 ve Sekil 4.16), ve cihanniima kullanimi (Sekil
4.16) ilk kez bu donemde goriilmeye baglanmistir. Algoritmanin bu doneme ait

gorsellerdeki ortalama tahmin degeri %98 ve tizerinde gerg¢eklesmistir (Tablo 4.1).

Sekil 4.16. 20. Yy. ilk Ceyregi (GOD) Geleneksel Konya Evi Algoritma Test Sonucu.
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20. yy. ilk ¢eyregi 1. Ulusal Mimari donemi (BUMD) geleneksel Konya evlerine
ait 2 6rnek algoritma test sonucu Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’de verilmistir. Sekil 4.17 ve
Sekil 4.18 incelendiginde, Konutlarin sokaga yonelik plan kurgusunda tasarlandigi
goriilmektedir. Genelde simetrik olarak planlanan BUMD yapilarinda {ist katta bulunan
pencere sayisi kadar zemin kat izdiistimiinde pencere bulunmaktadir. Cephe tasariminda
goriilen kemerli pencere alinliklari, kose tasi, kat silmesi vb. siisleme 6geleri bu
donemin ayirt edici ozellikleridir (Sekil 4.17 ve Sekil 4.18). Genellikle giris sokak
cephesinden yapilir (Sekil 4.17 ve sekil 4.18) ve ¢cogunlukla tizerinde bir balkon bulunur
(Sekil 4.17). Algoritmanin BUMD geleneksel Konya evlerine ait goriintiiler tizerinden
olusturdugu tahminlerin dogruluk oranlar1 degerlendirildiginde tiim goriintiiler lizerinde

%100’liikk tahmin becerisiyle hatasiz olarak tespit yaptig1 gorillmistir (Tablo 4.1).

Sekil 4.18. 20. Yy. Ik Yaris1 (BUMD) Geleneksek Konya Evi Algoritma Test Sonucu
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5. SONUC

Insa edildikleri dénemin izlerini tasiyan mimari miraslar giiniimiizde
medeniyetlerin gelisimlerini anlamamizi saglayan dnemli kiiltiirel belgelerdir. Bu kiiltiir
varliklarinin plan tipi, cephe tasarimi, tezyinat 6geleri vb. ozellikleri yapildiklari
donemlerin ekonomik, teknolojik, sosyolojik ve Kkiiltiirel durumuna gore farklilik
gostermektedir. Benzer mimari 6zelliklere sahip yapilar donem veya akim bagliklari

altinda siniflandirilarak incelenmektedir.

Son yillarda bir¢ok disiplinde yaygin olarak kullanilmaya baslanan derin
ogrenme yontemleri mimari miraslarin siniflandirilmasini hizli ve pratik bir sekilde
yapabilecek 6nemli bir ara¢ olarak kullanilabilir. Yapay zeka tabanli derin 6grenme
yontemleri; insan beyninin ¢alisma mantig1 ile benzer sekilde calisan, gorseller
tizerinden analizlerde bulunarak, gorseller iginde yer alan nesnelerin smiflarini ve
konumlarimi bir uzman gibi yiiksek dogruluk hassasiyetinde tespit edebilen yapay bir

calisma seklidir.

Bu caligmada Konya bolgesindeki 4 farkli doneme ait geleneksel konutlarin
cephe ozelliklerine gore siniflandirilmasiin hizli ve yiiksek dogruluk hassasiyetinde
gergeklestirilebilmesi i¢in derin 6grenme tabanli bir nesne tespit yontemi gelistirilmistir.
Bu amagla 6ncelikle saha ve literatiir ¢alismalarindan elde edilen geleneksel Konya
evlerine ait goriintiiler derlenerek algoritmanin egitim ve test agamasinda kullanilacak
veri kiimeleri olusturulmustur. Daha sonra veri kiimeleri i¢inde bulunan dénemlerine
gore ectiketlenmis goriintiiler tizerinden Daha Hizli B-ESA mimarisi temelinde
olusturulmus algoritma egitilmistir. Son olarak her déneme ait 12’ser goriintiiden
olusturulan toplam 48 farkli etiketlenmemis goriintii igeren test veri seti lizerinden

geleneksel Konya evlerinin donem tespiti gergeklestirilmistir.

Onerilen model icin en yiiksek 10.000 iterayon adimi kullanilmis ve 0.02253
gibi diisiik Toplam kayip degeri elde edilmistir. Algoritmanin tiim dénemlere ait egitim
basar1 oranlar1 (Ap) %96’dan yiiksek olup minimum hata oraninda geleneksel Konya
evlerinin dénemlerini tespit ettigi goriilmiistiir. Onerilen ydntemin tiim test sonug
goriintiileri degerlendirildiginde en diisiik basar1 oraninin %93, en yiiksek basari

oraninin %100 oldugu goriilmistiir.
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Gelistirilen modelin farkli agilardan elde edilmis goriintiiler {izerindeki tahmin
basarisini test etmek amaciyla dikey (karsidan) ve egik (¢ift cepheyi goren perspektif
acisindan) agilara sahip goriintiiler algoritmanin test asamasinda kullanilmistir.
Algoritmanin test sonuglari tizerinden yapilan analizlere gore dikey acida elde edilmis
goriintiilerin genel basar1 orani ortalama %98 olurken, egik acgida elde edilmis
goriintiilerin basart oran1 %93 ile %100 arasinda degisiklik gostermistir. Gelistirilen

modelin her iki a¢ida da oldukga yiiksek basari oranlari elde ettigi goriilmektedir.

Bununla birlikte egitim veri seti iginde etiketlenerek algoritmaya tanitilmamis
farkli donem konut yapilarmin (apartman vb.) veya yapi tiirlerinin (cami, minare,
diikkkan vb.) algoritmanin test asamasinda kullanilan goriintiilerde hedef nesne
siiflarinin ¢evrelerinde yer almalarina ragmen, gelistirilen model tarafindan ayirt
edilerek simniflandirmaya dahil edilmedigi goriilmektedir. Bu durum,; gelistirilen modelin
ogrendigi nesne siniflari ile benzer 6zellikleri olan diger nesneler arasindaki farkliliklar
analiz ederek keskin bir ayirim yapabildigini gostermektedir. Ayrica geleneksel Konya
evlerine yapilan cagdas eklerin de algoritmanin tespit basarisini etkilemedigi test
sonuglarinda goriilmektedir. Yukarida bahsedilen tiim bulgular kullanilan yontemin
mimari miraslarin cephe karakterlerine gore donem tespitinde oldukg¢a basarili oldugunu
gostermektedir. Bununla birlikte gelistirilen algoritmanin basari oranlarmin daha da

yiikseltilebilmesi i¢in egitim veri setindeki goriintii sayisinin arttirtlmasi 6nerilmektedir.

Calisma kapsaminda Onerilen derin 6grenme tabanli nesne tespit algoritmasi
goriintiiler lizerinden mimari donem tespiti yapan ilk ¢aligmadir. Geleneksel Konya
evleri lizerinde gelistirilmis bu arastirmanin daha sonra yapilacak mimari miras dénem
ve akim tespiti ¢aligmalarma bir althik teskil edecegi diisiiniilmektedir. Geleneksel
Konya evleri iizerinde uygulanan DO tabanli yéntemin veri setine, Anadolu’nun farkli
bolgelerindeki farkli iklim sartlarina ve yapi malzemelerine gore sekillenmis diger
geleneksel Tirk evlerinin cephe goriintiilerinin eklenmesiyle birlikte Tiirk evlerinin
bolgesel, donemsel veya tipolojik olarak siniflandirilmasi saglanabilecektir. Bununla
birlikte tez calismasinda kullanilan yontemin farkli donem (Roma, Selguklu, Osmanlt
vb.) akim (Gotik, Barok, Ronesans vb.) ve yapi tiirii (medrese, cami, apartman vb.)
tespitleri i¢in de kullanilabilecek etkili bir yontem oldugu anlasilmaktadir. Bu
yaklagimin gelistirilmesi ile olusturulacak mobil veya bilgisayar aplikasyonlari
sayesinde tiim kiiltiirel ve mimari miraslar iizerinde déonem ve akim calismalar

yapmaya imkan tantyan yeni hizli ve pratik uygulamalar ortaya ¢ikartilabilecektir.
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