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Tarihi yigma yapilarin yiizeylerinde meydana gelen hasarlari incelemek zahmetli,
maliyetli ve zaman alicidir. Bu calismada, bu sorunlarin iistesinden gelebilmek amaciyla
tarihi yigma yapilarda meydana gelen catlaklar1 tespit etmek i¢in derin 6grenme tabanlt
ResNet-50, VVG-16, VGG-19, Xception ve Inception-V3 o6nceden egitilmis modeller
kullanilarak otomatik hasar tespiti Onerilmistir. Bunun yani sira tarihi yigma yapilarda
catlaklarin yerini tespit etmek amaciyla derin 6grenme tekniklerini goriintii tabanli veriler
tizerinde daha agiklanabilir diizeye getirmek i¢in sinif aktivasyon haritas1 yaklasimi (Grad-
CAM, Grad-CAM++, Score-CAM) kullanilmistir. Onceden egitilmis hazir modellerin
egitilmesinde Giimiishane kent merkezine yaklasik 82 kilometre uzaklikta, Yagmurdere
Bucagi Dumanli Kdyii sinirlarinda yer alan ve tarihi yap1 olarak koruma altina alinan Santa
Harabeleri’nden elde edilen 502 catlak ve 502 catlak igcermeyen goriintiiler kullanilmistir.
Onerilen derin 6grenme mimarilerinden ResNet-50 modeli ve tiim gorsellestirme
stratejilerinin, catlak bolgelerinin lokalize edilmesi agisindan en iyi performansi gosterdigi
anlasilmistir. Sonug olarak, dnerilen yontem tarihi yigma yapilarinin hasar tespiti i¢in hizl,
verimli ve giivenilir bir yontemdir ve bu yontemlerin otomatik olarak uygulanmasi
miimkiindiir. Bu, tarihi yima yapilarinin korunmasi ve gelecekte de kullanilabilir hale

getirilmesine yardimci olacaktir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme Yontemi, Sinif Aktivasyon Haritas1, Catlak Tespiti,
Tarihi Yigma Yapilar
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Examining the damages on the surfaces of historical masonry structures is laborious,
costly and time consuming. In this study, automatic damage detection is proposed using deep
learning based ResNet-50, VVG-16, VGG-19, Xception and Inception-V3 pretrained
models to detect cracks in historical masonry structures in order to overcome these problems.
In addition, class activation map approach (Grad-CAM, Grad-CAM++, Score-CAM) was
used to make deep learning techniques more explainable on image-based data in order to
detect the location of cracks in historical masonry structures. In the training of pre-trained
ready-made models, 502 cracked and 502 crack-free images obtained from the Santa Ruins,
which is located in the Dumanl Village of Yagmurdere Sub-district, approximately 82
kilometers away from Gilimiishane city center, and which is under protection as a historical
structure, were used. Among the proposed deep learning architectures, the ResNet-50 model
and all visualization strategies were found to have the best performance in terms of localizing
crack regions. As a result, the proposed method is a fast, efficient and reliable method for
damage detection of historical masonry structures and it is possible to apply these methods
automatically. This will help preserve historic masonry structures and make them usable in

the future.

Key Words: Deep Learning Method, Class Activation Map, Crack Detection, Historical
Masonry Buildings
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Biinyesinde kolon, kiris, perde duvar gibi tasiyici sistem barindirmayan, bunun yerine
duvarlarinin tasiyici oldugu, tugla, tas vb. elemanlarin st iiste konularak ve hargla
baglanarak, elemanlarin diisey yiikleri birbirine aktarmasi esasina dayali ¢alisan yapisal
sistemlere y1igma yapi denir. Yigma yapilarda kagir, dogal tas, tugla, ahsap gibi elemanlarin
har¢ veya hargsiz iist {iste konulup Oriilmesi ile duvarlar olusturulur. Boylelikle binanin
maruz kaldig1 yiikler tasiyici duvarlar vasitasiyla yukaridan asagiya dogru zemine aktarilir.

Cok eski zamanlardan giliniimiize kadar tarihi yapilarin insasinda yigma yapi teknigi
kullanilmistir. Tiirkiye’de de yapilarin biiylik bir oranini, yigma yapilar olusturmaktadir
(Kara, 2009). Yigma tipi yapilar, Anadolu’daki kdylerde ve kiigiik kentlerdeki yapilarin
cogunu olustururlar. Hatta biiyiik kentlerde de yigma yapilara rastlamak miimkiindiir ve
bir¢ok tarihi yapilarimiz yigma yap1 olarak insa edilmistir. Zaman igerisinde dogal ve yapay
etkenlere maruz kalan tarihi yigma yapilar hasara ugramis fakat inga edildikleri donemdeki
yapim ustaligi sayesinde ayakta kalmayi1 basarmistir. Bu yapilarin mevcut durumlarinin
incelenmesi, hasarlarinin tespiti, onarimi ve giiclendirilmesi i¢in en uygun teknigin secilmesi
ve gereken miidahalenin zamaninda yapilmasi olduk¢a onemlidir. Ciinkii tarihi yigma
yapilar kiiltiirel mirasin sonraki kusaklara aktarilmasini saglamada Onemli bir gorev
tistlenmektedir. Ayrica tarihi yerlerin turistik ¢ekiciligi géz oniinde bulundurulursa tarihi
yigma yapilarin korunmasinin tilkemize pozitif etkiler sunacagi sonucuna varilabilmektedir.
Bu tez ¢aligmasinda, tarihi yigma yapilarda geleneksel hasar tespitine alternatif olarak derin

ogrenmeye dayali bir yontem arastirmasi yapilacaktir.

1.2. insaat Miihendisligi’nde Derin Ogrenme Uygulamalari

Teknolojinin ilerlemesiyle gelisimi olduk¢a hiz kazanan derin &grenme yontemi
bir¢cok alanda kendinden soz ettirmeyi basarmistir. Derin 6grenmenin diger sektorlerde aktif

kullanim1 ve meydana gelen olumlu gelismelerden yola ¢ikarak insaat sektdriinde de



kullanim1 yaygin hale gelmistir. Bu bdliimde, insaat miihendisliginde derin 6grenme
uygulamalari incelenerek literatiirde yer alan ¢alismalardan kisaca bahsedilecektir.

e ince (2004), ¢alismasinda, yapay zekanm bir alt dali olarak literatiirde yer alan
yapay sinir aglarmi kullanarak ¢imento esasli malzemelerin kirilmasindaki
parametrelerin tahmin edilmesini saglamistir.

e Topgu ve Saridemir (2008), calismalarinda, yiiksek ve diisiik kire¢ igeren ugucu
kiiller ile hazirlanmis betonlarin basing dayanimlarini yapay zekanin bir alt dali olan
yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik yontemleri ile tahmini tizerine ¢aligsmislardir.

e Bagyigit vd. (2012), yaptiklar1 c¢alismada, farkli radyasyon degerlerinde olan
betonlarin radyasyon sogurmasi i¢in gerekli olan kalinliklar1 yapay sinir aglart ve
coklu regresyon yontemleri ile tahmin etmiglerdir. Calismanin sonucunda, yapay
sinir aglar1 kullanilarak gelistirilen modeller sonucu elde edilen ¢ikt1 sonugalrinin
veriler ile uyumlu oldugu ve radyasyona zirhlama hesaplarinda alternatif bir ¢oziim
yolu olarak kullanilabilecegi goriilmiistiir.

e Choudhary ve Dey (2012), calismalarinda beton ylizeylerindeki gatlak tespitini
goriintii igleme, bulanik mantik ve yapay sinir aglari yontemlerini kullanarak
gerceklestirmiglerdir. Modeller, 205 adet goriintii lizerinde test edilmis olup bes
performans 6l¢iitii temelinde degerlendirilmistir. Yapay sinir aglarinin tiim modelin
performans Olgiimlerinde oldukga iyi bir performans gosterdigi sonucuna
ulagilmistir.

e Dalkili¢ ve Okkan (2012), ¢aligmalarinda yapay sinir aglarina dayali bir yontem
kullanarak biiyilk Menderes Havzasi’nda bulunan Kemer Baraji Havzasi’na ait
aylik akis1 derin 6grenme yontemiyle tahmin etmeye ¢alismislardir.

e Golafshani vd. (2012), betonda bulunan ¢elik c¢ubuklarin baglanma
mukavemetlerini belirlemek i¢in yapay zekanin bir alt dali olan yapay sinir
aglarindan yararlanmiglardir.

e Nishikawa vd. (2012), calismalarinda, beton yapilarin yiizey goriintiilerindeki
catlaklari tespit etmek icin goriintii isleme yontemlerini kullanmislardir.

e (Cankaya vd. (2013), yaptiklar1 ¢alismada, yapay zeka tabanli goriintli isleme
tekniklerini ve yapay sinir aglarini kullanmiglardir. Bu kapsamda, goriintii isleme
tekniginin betonun basing dayaniminin belirlenmesindeki performansini

incelemislerdir.



Lee vd. (2013), betonun yiizeyinde bulunan yiizey ¢atlaklarini tespit ve analiz
etmek icin goriinti isleme teknigi kullanarak yapay sinir aglarindan
yararlanmiglardir.

Marco vd. (2013), yapmis olduklar1 ¢alismada, yapay sinir aglar1 yontemlerinden
biri olan bulanik mantik yontemini kullanarak kil tugla ve ¢imentodan olusan bir
duvar yapisinin basing dayanimini belirlemislerdir.

Biiytikyildiz vd. (2014), yapmis olduklar1 ¢alismada, Beysehir Golii'ndeki aylik su
seviyesi degisimini tahmin etmek i¢in parcacik siirlisii optimizasyonuna dayali
birde fazla katman igeren yapay sinir ag1 kullanmiglardir.

Arslan vd. (2015), betonarme binalarin deprem performanslarinin yapay sinir ag
modeli ile tahmini iizerine bir calisma gerceklestirmislerdir.

Chun vd. (2015), kopriilerdeki hasarli bolgelerin yerlerinin ve derecelerinin tahmin
edilebildigi yapay sinir ag1 tabanli bir sistem gelistirmislerdir.

Hakim vd. (2015), yapmis olduklar1 ¢alismada, kirislerde olusan hasar tespiti i¢in
yapay sinir aglarini kullanarak bir model gelistirmislerdir. Hasarin derecesi ve
yerini belirlemek igin olusturduklari modele girdiler vermislerdir. ilk olarak,
hasarin derecesinin ve yerinin belirlenmesi i¢in mod 1 ile mod 5'e karsilik gelen bes
ayr1 sinir ag1 ele almuslardir. Ikinci olarak, geleneksel sinir aglarmin sonuglarini
birlestirmek icin topluluk sinir agina dayali bir yontem 6nermislerdir.

Siinbiil vd. (2015), 1999 yilinda ger¢eklesen Marmara depremi sonrast Adapazari
sehir merkezinde tiniversite ve 6zel firmalar tarafindan yapilan zemin etiit verilerini
kullanarak, zeminin sivilasma potansiyelini yapay sinir aglar1 yontemlerinden biri
olan Bulanik Mantik yontemi ile analiz etmislerdir. Caligma sonucunda Bulanik
Mantik yontemiyle elde edilen sonuglar, depreme dayanikli zemin parametreleri
arasindaki iliskiyi hizli ve dogru bir sekilde tahmin edebilecegini ortaya koymustur.
Yurtcu ve Ozocak (2016), ince daneli zeminlerin sikigma indeksinin yapay zeka
yontemleri ve istatistiksel yontemler ile belirlenmesine dayali bir c¢alisma
yapmiglardir.

Abdeljaber vd. (2017), ¢alismalarinda, dolgu kirisleri ortalama kirislere baglayan
civatalarda varolan hasarlar1 tespit etmek ve hasarli eklemlerin yerini dogru bir
sekilde belirlemek i¢in evrisimli sinir ag1 tabanl bir algoritma kullanmiglardir.
Kullandiklari algoritmada oncelikle, ivmedlgerlerle donatilmis 30 baglantinin her

biri i¢in benzersiz bir evrisimli sinir agini tasarlayarak egitmislerdir. Evrigimli sinir



aglarmin egitimi i¢in her bir baglant1 i¢in bir dizi hasarli ve hasarsiz hizlanma
sinyalinden olusan bir veri seti olusturmuslardir. Veri setini gruplamak, ¢ergevelere
bolmek, dengelemek ve normallestirmek i¢in bir Matlab yazilimi kullanmislardir.

e Cha vd. (2017), calismalarinda birden fazla hasar tiiriiniin (beton catlagi, g¢elik
korozyonu, civata korozyonu ve c¢elik delaminasyonu) tespiti i¢in derin
O0grenmeden yararlanarak yapisal gorsel inceleme gerceklestirmislerdir. Birden ¢ok
hasar cesidinin es zamanli tespitini yapmak icin evrisimli sinir aglarini
kullanmiglardir. Tasarlamis olduklart evrigimli sinir aglari, 256x256 piksel
coziiniirliikteki veri seti lizerinde egitilerek yaklasik %98 dogrulukla sonug elde
etmislerdir. Onerilen yaklasimin saglamlii ve uygulanabilirligi, gesitli kosullar
altinda (O0rnegin, giiclii 151k noktasi, golgeler ve ¢ok ince catlaklar) egitim ve
dogrulama iglemleri igin kullanilmayan farkli bir yapidan alinan 55 adet goriinti
iizerinde test edilmistir. Geleneksel Canny ve Sobel kenar algilama ydntemlerini
kullanarak onerilen evrigimli sinir aglarinin iyi performans gosterdigi ve gercekei
durumlarda beton catlaklarini bulabildigi gosterilmistir.

Atha ve Jahanshahi (2018), calismalarinda, korozyonlu ve korozyonsuz goriintii
bolgelerini siniflandirmak i¢in evrisimli sinir ag1 yontemine dayanan VGG-16 ve ZF-
Net modellerini kullanmislardir. Veri setini olusturmak i¢in farkli dijital kameralar
kullanarak 926 goriintii toplamiglardir. Bu goriintiiler daha sonra tamamen korozyon
iceren ve korozyon igermeyen bolgelere gore tekrar boyutlandirilmistir. Goriintiiler
128 x128 boyutunda goriintiilere boliinerek 33039 adet korozyon igeren goriintii ve
34148 korozyon igermeyen goriintii elde edilmistir. Son olarak egitmis olduklar
VGG-16 ve ZF- Net model performanslart karsilastirilmistir.

e Akcay ve Manisali (2018), insaat islerinde yiiklenici se¢mek i¢in yapay sinir agi
yontemlerinden biri olan bulanik mantig1 kullanmislardir.

e Fang vd. (2018), santiyelerde giivenligi ve lretkenligi artirmak amaciyla isci,
ekipman ve malzemelerin varhigini tespit etmekte bilgisayarli gorii tabanli bir
calisgma gerceklestirmislerdir. Santiyelerdeki nesneleri dogru bir sekilde tespit
etmek ve farkli veri kiimelerine genelleme yapabilmek i¢in nesnelerin varligini
gercek zamanl olarak otomatik olarak algilayacak evrisimli sinir ag1 6zelliklerine
sahip lyilestirilmis Daha Hizli Bolgeler (IFaster R-CNN) ydntemini
kullanmiglardir. Calismalarinda sirasiyla; evrisimli sinir aglarini egitmek igin isci

ve agir techizatin kurulus veri seti, derin Ogrenme yontemini Kullanarak



goriintiilerden 6zellik haritalarinin ¢ikarilmasi, 6zellik haritalarindan bir bolge
oOnerisinin ¢ikarilmasi ve nesne tanima asamalarin1 uygulamislardir. Elde ettikleri
sonuglar neticesinde lyilestirilmis Daha Hizli Bélgeler (IFaster R-CNN) modeli
nesnelerin varhigini yiiksek bir dogruluk diizeyinde (%91 ve %95) tespit
edebildigini ortaya koyulmustur.

Mohanaselvi ve Hemapriya (2018), yapmis olduklar1 ¢alismada, depremde olusan
hasar tahminlerini belirlemek amaciyla yapay sinir ag1 yontemlerinden biri olan
bulanik mantik yonteminden yararlanmislardir. Binalar1 az, orta ve g¢ok hasar
seviyelerine gore ili¢ gruba ayirarak yeni bir veri seti modeli egittikten sonra
yontemin performansini degerlendirmislerdir.

Mangalathu ve Burton (2019), yapmis olduklar1 ¢alismada, depremden etkilenen
binalar1 derin 6grenmeye dayali bir yontemle siiflandirmislardir. Caligmalarinda,
2014 yilinda gergeklesen Kaliforniya depremi sonucu 3423 adet binada meydana
gelen hasarlardan olusan veri setini kullanmislardir. Bu binalar1 az, orta ve ¢ok
hasarli olmak iizere sirasiyla yesil, sar1 ve kirmiz1 renklerle etiketleyerek rastgele
egitim ve test alt kiimelerine ayirmislardir. Egitim setini kullanarak tahmine dayali
bir model kurmuslardir. Bu modelde, binalarda olusan hasarlarin siddetini
belirlemek i¢cin de Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM) derin 6grenme mimarisini
kullanmislardir. Modelin performansini test etmek igin test veri setini kullanarak
%86 tahmin basarisi elde etmislerdir.

Ozbayrak (2019), yaptig1 bir calismada, yapay sinir aglarimi kullanarak deprem
etkisi altinda olan betonarme kirigsiz plaklarin egilme momentlerini %98’lik bir
performans ile elde etmistir.

Wang vd. (2019), yapmis olduklar1 ¢alismada, tarihi yigma yapilarin yiizeyinde
meydana gelen c¢igeklenme ve dokiilme hasar tiirlerini tespit etmek ve
siiflandirmak ic¢in evrisimli sinir aglari, daha hizli evrisimli sinir aglarn ve
ResNet101 modelini kullanmislardir.

Arslan vd.(2020), Keban Baraj Golii’'ndeki su seviyesinin tahmini i¢in makine
ogrenimi algoritmalarindan biri olan Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim
Sistemi algoritmasin1 kullanarak tahmin edilmesi ile ilgili bir ¢alisma ortaya
koymuslardir.

Cakiroglu ve Siizen (2020), betonarme binalarin deprem performanslarinin yapay

sinir ag1 modeli ile tahmini {izerine bir ¢alisma yapmislardir.



e Kagin ve Aydin (2020), kirislerde yiikleme sonucu olusan ¢atlaklarin tespit
edilmesi, kiris yiizey gerilmelerinin zamana bagli degisiminin gorsellestirilmesi ve
kirislerin ylizeyinde olusacak olasi ¢atlaklarin ¢atlama olmadan 6nce belirlenmesi
amaci ile yapay sinir ag1 tabanl goriintii isleme teknigini kullanmiglardir.

e Hou vd. (2021), yapmis olduklari ¢alismada, yol yilizey kaplamalarinin izlenmesi
ve analizlerinde goriintii isleme teknikleri ile makine 6grenmesi yontemlerinden
destek vektor makinesi, yapay sinir aglari ve evrisimli sinir aglar1 yontemlerini
kullanarak hasar tespiti yapmislardir.

e Hu vd. (2021), ulasim alt yapisinda ¢atlaklarin yeri ve kapsamina karsilik gelen
siddet seviyelerinin siniflandirilmasi i¢in derin 6grenmenin nesne algilama, goriintii
siiflandirma ve piksel boliitleme gibi parametrelerinden yararlanmislardir.

e Haciefendioglu vd. (2022), yapmis olduklari ¢alismada beton yollardaki catlaklar
tespit etmek icin Onceden egitilmis derin 6grenme tabanli daha hizli R-CNN
yontemi kullanmislardir. Calismalarinda hava kosullar1 ve aydinlatma seviyesinin
etkilerini de incelemislerdir. Calismalarinin sonucunda, aydinlatmanin gatlaklarin
tespiti izerindeki etkisinin oldukga yliksek oldugu anlasilmistir. Saatler ilerledikge
catlak tespit oran1 %75'e diismiis, hava tamamen karanlikken catlaklarin %15'i
tespit edilebilmislerdir.

Ingaat miihendisliginde derin dgrenme uygulamalari ingaat anabilim dallarma gore

siniflandirilarak Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1. Literatiir ¢alismalarinin insaat mithendisligi ana bilim dallarina gore derlenmesi

Anabilim Uygulama Referans Kullamilan
Dali Teknoloji
Yapisal Hasar Tespiti (Avci ve Alemdar, 2019) Goriintii Isleme
(Santos vd., 2016) Makine Ogrenimi

(Kagin ve Aydin, 2020) Goriintii Isleme
(Abdeljaber vd., 2018) Derin Ogrenme
(Lin vd., 2017) Derin Ogrenme
(Pathirage vd., 2018) Derin Ogrenme
Kopriilerde hasar tespiti ve (Mangalathu ve Burton,

Yap1

Makine Ogrenimi

catlak tahmini 2019)
(Neves vd., 2018) Makine Ogrenimi
(Okazaki vd., 2020) Makine Ogrenimi

Kolon ve kiris birlesim
noktalarinin moment tahmini

(Cao vd., 2020) Makine Ogrenimi




Tablo 1’in devami

Anabilim Uvaulama Referans Kullanilan
Dali Y9 Teknoloji
Deprem sonrasi yapisal ol
giivenligin degerlendirilmesi (Zhang vd., 2018) Makine Ogrenimi
Kolon-kiris birlesim yerl'er.mln (Gao ve Lin, 2021) Makine Ogrenimi
ariza modunun tahmini
Betonarme binalarin sismik R N
tepkilerinin tahmini (Hwang vd., 2021) Makine Ogrenimi
Deprem etkisi altinda olan )
betonarme kirigsiz plaklarin (Ozbayrak, 2019) Yapay Sinir Aglar1
egilme momenti tahmini
Yapt Koprii hasar 6nem dl¢limii (Chun vd., 2015) Yapay Sinir Aglar
Beton ylizey qatlaklarnin (Lee vd., 2013) Gériintii fsleme
belirlenmesi
Beton yiizey catlaklarinin (Choudhary ve Dey, e
belirlenmesi 2012) Gortintii Isleme
BeloC i/:fl;ﬁ:n e il (Cha vd., 2018) Derin Ogrenme
Depremden etkllegen blnalarm (Mangalathu ve Burton, o
hasar derecesine gore Derin Ogrenme
2019)
siniflandirilmasi
Baraj seviyeleri degisimi (Arslan vd., 2020) Makine Ogrenimi
tahmini
Hidrolik Akagglataaki degipin (Gemici vd., 2013) | Yapay Sinir Aglar:
hesaplanmasi
Ginlitk buharlasmanin (Ozdiilkar vd., 2019) Bulanik Mantik
hesaplanmasi
o Atha ve Jahanshahi o
Korozyon tespiti ( ' Derin Ogrenme
Yap1 Y P 2018) g
Malzemeleri | Beton basing dayanimi tahmini (Dogan vd., 2017) Goriintii Isleme
Beton basing dayanimi tahmini (Khademi vd., 2017) Yapay Sinir Aglar
Ulagim ag1 hizi tahmini (Mavd., 2017) Derin Ogrenme
Trafik kazalarinin ve yarali
1
Ulastirma kisilerin sayilarmin tahmin (Cansiz vd., 2020) Yapay Sinir Aglar
edilmesi
Santiyelerde is¢ilerin ve agir )
arag gereglerin otomatik (Fang vd., 2018) Derin Ogrenme
Yap1 algilanmasi
Isletmesi Binalarda erken maliyet (Glinaydin ve Dogan, o
tahmini 2004) Yapay Sinir Aglar
Insaat maliyet tespiti (Kim vd., 2004) Makine Ogrenimi
Ince taneli zemmlerlr} 1_<1vam (Arama vd., 2020) Makine Ogrenimi
siiflarimin tespiti
Geoteknik Geoteknik mphen(}lsllglnde (Chavd., 2018) Yapay Sinir Aglar
yapay sinir aglari
Geotekmk mu}l endisliginde (Zhang vd., 2021) Derin Ogrenme
derin 6grenme




1.3. Derin Ogrenme ile Tarihi Yigma Yapilarda Hasar Tespiti icin Yapilan Baz1
Calhismalar

Literatiirde tarihi yigma yapilardaki hasar tespitine geleneksel yontemlerin yan1 sira
¢esitli makine 6grenmesi yontemlerinin sunuldugu goriilmektedir. Bu tez kapsaminda, tarihi
yigma yapilarda hasar tespiti i¢in makine 6grenmesinin bir alt dali olarak literatiirde yer alan
derin Ogrenme ¢alismalart referans alimmigtir. Yapilan ¢aligmalar incelendiginde,
caligmalarin biiyiik cogunlugunda derin 6grenme denilince akla ilk gelen model olan
evrisimli sinir aglaridir (CNN).

Chaiyasarn vd. (2018), c¢alismalarinda, tarihi yigma yapilarda catlak tespiti igin
evrigimli sinir aglart ve destek vektor makinelerine (SVM) dayali bir yontem sunmuslardir.
Catlak algilama sistemini olugturmak i¢in evrisimli sinir aglarini, Siniflandirma yapmak igin
destek vektor makinelerini kullanmislardir. Calismalarinda, ilk olarak insansiz hava araglari
kullanarak tarihi yigma yapilardan goriintiiler elde etmislerdir. Goriintiileri Tayland’da
bulunan Wat Chai Watthanaram tapiagindan almislardir. Ardindan, goriintiileri 6znitelik
¢ikarict i¢in evrisimli sinir aglarina ve siniflandirici i¢in destek vektor makinelerine dayali
bir catlak algilama sistemi olusturmuslardir. Toplanan goriintiiler, evrisimli sinir aglari
tarafindan egitim ve siniflandirma icin bir Matlab algoritmasi kullanilarak 96x96 boyutuna
dontistiirerek 6002 adet goriintii elde etmislerdir. Bu goriintiileri, ¢atlak ve catlak olmayan
gorintiilere ayirmiglardir. Catlak ve ¢atlak olmayan yamalar manuel olarak 0 veya 1 olarak
etiketlemislerdir. Evrisimli sinir ag1 mimarisinde Keras kiitiiphanesini kullanmiglardir.
Onerilen sistemin performansmi degerlendirmek igin ROC grafikleri ve karigiklik
matrislerini kullanmislardir. Onerilen ydntemin test sonuglari incelendiginde, sadece
evrigimli sinir aglarimi kullanarak %67,5, evrisimli sinir aglar1 ve destek vektor makinesi
kombine yontemi ile %74,9 dogruluk elde etmislerdir. Bu ¢aligmanin sonucunda tarihi
yigma yapilarda mevcut catlaklarin derin 6grenme yontemi ile otomatik olarak tespit
edilebildigi anlasilmistir.

Wang vd. (2019), ¢alismalarinda, tarihi yigma yapilarin yiizeylerinde meydana gelen
cigeklenme ve dokiilme hasarlarini tespiti i¢in derin 6grenme mimarilerinden olan ResNet-
101 tabanli R-CNN kullanmislardir. Veri seti goriintiileri, Pekin’de bulunan Saray Miizesi
duvarindan alinmistir. Dokiilme ve c¢iceklenmeden kaynaklanan hasarlar1 igeren bir veri
taban1 gelistirmek i¢in toplanan goriintiiler kirpilarak 400 adet goriintii egitim seti, 100 adet

goriintii dogrulama ve test seti i¢in kullanilmistir. 500 adet goriintiideki nesne etiketleri



(hasar tiirii) ve bunlara karsilik gelen sinirlayict kutularin koordinatlari, .xml formatli bir
dosyada gosterilmistir. Calismanin sonunda ¢igeklenme igin %99 ve dokiilme i¢in %90

dogruluk elde etmislerdir.

1.4. Calismanin Amaci ve Kapsamm

Bu tez ¢alismasinda, tarihi yigma yapilarda olusan catlak hasarlarinin teknolojideki
ilerlemeler ve gelisen miihendislik teknikleri dikkate alinarak derin 6grenme yontemleri ile
otomatik tespit edilmesi hedeflenmistir. Bu amagla, calisma kapsaminda ResNet-50, VGG-
16, VGG-19, Inception-V3 ve Xception onceden egitilmis derin 6grenme modelleri
kullanilmistir. Ek olarak, derin 6grenme yontemlerini goriintii tabanli veriler {izerinde
aciklanabilir diizeye getirmek i¢in Grad-CAM, Grad-CAM++ ve Score-CAM gorsellestirme

teknikleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak incelenmistir.

1.5. Yapay Zeka

Yapay zeka, insan zekasinin incelenmesi ile baslayan bir tarihe sahiptir. Ancak, resmi
olarak ilk defa 1955 yilinda John McCarthy tarafindan Honever, New Hampshire Dartmouth
College’da yapilan konferansta kullanilmistir (McCarthy vd., 2006). Yapay zeka, yiizyillar
boyunca insanin akil yiiriitmesini mantiksal bir bicimcilige indirgeme girisimlerinden ortaya
cikmaktadir. Yapay zeka, bilgisayarin ya da bilgisayar destekli bir makinenin, genellikle
insanlara 6zgii nitelikler; kendi kendine 6grenme, ¢6ziim bulma, anlama, genelleme ve
onceki deneyimlerinden 6grenme gibi mantik siireglerine iliskin gorevleri yerine getirme
yetenegi olarak bilim diinyasinda tanimlanmistir (Nabiyev, 2012). Insan beyninden
esinlenen yapay zeka caligmalari yasamin farkli alanlarinda (tahmin, siniflandirma gibi
amagclar i¢in kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari, makine 6grenmesi, derin dgrenme gibi
yontemler, genel olarak yapay zeka teknolojileri olarak adlandirilmaktadir. Sekil 1°de yapay

zekanin tarihsel gelisim siireci goriilmektedir.



10

MAKINE

OGRENMESI '
DERIN

OGRENME

DA DA
“MM

1950%er  1960%r  1970%er  1980%er  1990°r  2000er  2010'6ar

Sekil 1. Yapay zekanin tarihsel gelisim siireci (Caliskan ve Demir, 2022)

1.6. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, yapay zekanin bir alt dalidir. Makine 6grenimi insan zekasindan
esinlenerek, insanin Ogrenmesini temel alarak tasarlanmis gelisen bir hesaplama
algoritmasidir. Makine 6grenmesinin amaci, makinelere, bir insanin miidahalesi olmadan
egitim yoluyla 6grenme yetenegi kazandirarak, girilen verileri anlamli ¢iktilara dontistliren
egitilmis bir sistem cikarmaktir. Ozetle makine dgrenimi, bir siirecin nasil calistiga dair
bir model tasarlar ve gelistirilen uygulamalarla islemi pratik olarak olusturur ve onu uygular.
Bu pratik uygulama sebebi ile insan faktorlerini miithendislik uygulamalarina entegre etmek
igin makine d6grenimi gelistirilmistir (Naga vd., 2015).

Makine 6grenmesi, temelde 6grenme ve kendini gelistirme islevi goriir. Yeni bir veri
girildiginde hangi yolu izleyecegini belirlemek i¢in ge¢mis bilgileri isler ve yeni verilere
uyarlamak i¢in harekete gecer. Yukarida bahsedildigi gibi makine 6grenmesi, yapay zekanin
uygulamali seklidir. Verileri toplayarak, depolayarak, analiz ederek ve kendi basina bir karar
verme yetenegi gelistirerek makinelerin insanlar gibi 6grenmesini saglar. Daha sonra,
istatiksel analiz kullanilarak yeni verilere karsi tahminde bulunmak icin ¢ikarim yapma
yetenegine sahip model gelistirir (Yaras, 2020).

Makine 6grenimi algoritmalar1 genellikle verileri tahmin etmek veya siiflandirmak

icin kullanilir. Makine 6grenimi, el yazisi, Ses tanima, bilgisayar oyunlari, dogal dil isleme,
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beyin-makine arayiizii gibi birgok uygulama alanina sahiptir. Sekil 2’de temel makine

O0grenme siireci gosterilmektedir.

Egitim
Kiimesi

( B Makine 3 ) E—
Ogrenmesi Model
Algoritmast ile Degerlendirme
\. Egitim J -
—
Model 1
\ )
s R‘I L- ™5 i ™y
Iakine
Girl§ ——  Ogrenmesi }— lidl?ﬂei }—
Kiimesi . Algoritmas1 — )

Sekil 2. Temel makine 6grenmesi siireci (Giiltepe, 2019)

Glinlimiizde miihendislik uygulamalarinda da insan gibi diisiinen ve insan gibi
davranislar sergileyebilen uygulamalara agirlik verilmesi makine 6grenimindeki gelismeleri

hizlandirmaktadir.

1.7. Yapay Sinir Aglarina Temel Giris

Yapay sinir aglar1 (YSA), tamamen insan beyninin bilgi isleme tekniginden
esinlenerek gelistirilmis bir bilgi islem teknolojisidir. Ilk yapay sinir ag1 modeli 1943 yilinda
Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts tarafindan “Sinir Aktivitesinde Diisiincelere
Ait Bir Mantiksal Hesap” baslikli makale ile sunulmustur (URL-1, 2016). Baslangigta yapay
sinir aglarmin olusturulmasindaki temel amag, insandaki sinir aglarina benzer bir yapiy1
matematiksel olarak tasarlayarak, insan gibi diisiinebilen makineler olusturmaktir. YSA
yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine herhangi bir baglant1 sarti olmaksizin baglanmasiyla
olusur. YSA verilerden 6grenebilme, sinirsiz sayida degiskenlerle ¢alisabilme gibi birgok
onemli ozellige sahiptir. YSA, girilen veriler ile ¢ikan veriler arasindaki herhangi bir 6n
talimata gereksinim duymadan dogrusal ve dogrusal olmayan modellemeyi

saglayabilmektedir (Ataseven, 2013). Yapay sinir ag1 Sekil 3’de goriildiigii gibi temel olarak
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giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak iizere ii¢ katmandan olusmaktadir
(Chollet, 2017). Giris katmaninda veriler sisteme aktarilmaktadir. Bu katmanda kullanilan
diiglim sayis1 var olan veriyi en elverisli sekilde temsil eden 6znitelik sayisina esittir. Giris
katmanindaki degerler gizli katmana aktarilmaktadir. Gizli katmanlarda, girdi katmanindan
gelen bilgiler iglenip bir ¢iktiya donistiiriillmektedir. Ciktiya doniistiirme islemi, yapay sinir
aginin agirlik degerleri kullanilarak gerceklestirilmektedir. Gizli katman sayis1 problemin
zorluguna gore ¢esitlilik gdsterebilmektedir. Bu islemler sonucunda elde edilen degerler
¢ikis katmanina aktarilir. Cikis katmaninda ise bu katmanda bulunan her bir diiglime gelen
verilere belirli toparlama islemleri uygulanir. Sonrasinda Bolim 1.8’de bahsedilen
aktivasyon fonksiyonlarindan ihtiyaca yonelik olan tespit edilerek kullanilir ve sonug
degerleri elde edilir. Smiflandirma problemlerinde bu katmandaki diiglim sayis1 tahmin
edilecek olan etiket sayisina esittir. Yapay sinir aglarinda {i¢ cesit 6grenme mevcuttur.
Bunlar takviyeli 6grenme, denetimli 6grenme Ve denetimsiz Ogrenmedir. Denetimli
ogrenmede, islemler etiketli veriler ile yapilir. Yani dogrulugunu denetleyerek 6grenme
vardir. Denetimsiz 6grenmede, veriler etiketlenmemis olarak verilir. Makine kendi basina
Ogrenir. Takviyeli 6grenmede ise, bir 6gretici bulunmaktadir (Kiling ve Baysal, 2018).

YSA tahmin, smiflandirma, yorumlama, veri iligkilendirme vb. konularda
kullanilmaktadir. YSA modelleri, ¢cok katmanli yapay sinir aglari, tek katmanli yapay sinir
aglar, ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir aglar1 olmak iizere dort
farkl1 grup olarak incelenebilir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Gilinlimiizde yapay zeka kullanilarak ¢oziimlenen problemlerin ¢esitliligi giderek
artmakta ve o probleme iligskin veri sayisi da ¢ogalmaktadir. Bir uygulamada ne kadar ¢ok
veri bulunursa o kadar iyi yapay zeka 6zellikleri agiga ¢ikmakta olup isler daha karmagsik
hale gelebilmektedir. Dolayisiyla uygulama tercihleri yapay zekadan makine dgrenimine
dogru kayacaktir. Karmasiklik diizeyi arttik¢a da makine dgreniminden derin 6grenmeye
gecisler baslayacaktir. Ayrica YSA, giinimiizde derin 6grenme olarak isimlendirilen

yaklagiminin temelini olusturmaktadir.
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1.7.1. Tek Katmanh Yapay Sinir Aglar1

Tek katmanli yapay sinir aglart girdi ve ¢iktidan olugmaktadir. Genellikle, lineer
olarak ayrilabilen siniflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Cikt1 fonksiyonu 1 veya -

1 degerini almaktadir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Esik girdisi=1
‘u'
.. S ¢
TKA

Sekil 3. Tek katmanli yapay sinir ag1 modeli (Oztiirk ve Sahin, 2018)

1.7.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar

Cok katmanli yapay sinir aglari; birden ¢ok girdi katmanina ve birden ¢ok gizli
katmana sahip olabilmektedir. Gizli katmanlarin sayist problemin ¢oziimiine gore
arttirtlabilir veya azaltilabilir. Cok katmanli yapay sinir aglari, karmasik problemlerin

¢Oziimiinde kullanilmaktadir.

GIRDI N CIKTI
KATMANI \ KATMANI

Esik Egik
Degeri Degeri

Sekil 4. Cok katmanli yapay sinir ag1 modeli (URL-2, 2022)



1.7.3. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1

Ileri beslemeli YSA, ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin bir ¢esididir. ileri beslemeli
yapay sinir aglarinda, néronlar giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru diizenli katmanlar

seklindedir. Bir katmandan sadece kendinden sonraki katmanlara bag bulunmaktadir.

/.ch. Katmani

Gizli Katman

Girdi Katmam

Sekil 5. ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli (Oztiirk ve Sahin,
2018)

1.7.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, bir ndronun ¢iktis1 sadece kendinden sonra gelen
noron katmanina girdi olarak verilmeyip kendinden 6nceki katmanda veya kendi katmaninda
bulunan herhangi bir nérona girdi olarak baglanabilir. Bu yapisi nedeniyle, dinamik bir
davranis gostermektedir (Oztiirk ve Sahin, 2018). Verilen problemi ¢dzerken olusabilecek

hatay1 en aza indirmek {izere yapilandirilmis bir sinir agidir.

Bulunan hatay: yayma yénii

-

Giris Cikis
e
R
Cikis hesaplama yonii (ileri)
Giris katmani Gizli katman Cikig katmani

Sekil 6. Geri beslemeli yapay sinir ag1 modeli (Oztiirk ve Sahin,
2018)
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1.8. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 sinir aglarinda olduk¢a onemli rol oynamaktadir. Yapay
sinir agindaki girdilere belirli aktivasyon islemleri uygulayarak ¢ikti verilerini elde etmemizi
saglayan fonksiyonlardir. Basit bir sekilde anlatmak gerekirse, yapay bir sinir aginda x
girdiler, w agirliklar olarak tanimlanir ve agin ¢ikisina aktarilan degere f(x) yani aktivasyon
fonksiyonu uygulanir (URL-3, 2022). Aktivasyon fonksiyonu olmayan bir yapay sinir agi,
verilerdeki karmasik yapilart 6grenip tespit etmekte zorlanacaktir. Sekil 7°de aktivasyon
fonksiyonunun c¢aligma prensibi gosterilmektedir. Asagida yaygin olarak kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 hakkinda bilgiler verilecektir.

T wo
@ Sinaps
Norona giden akson WoLo

Sinir Hucresi

f (Z w;T; + b)
Zwia:i +b :

Akson Cikisi

Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 7. Aktivasyon fonksiyonunun ¢aligsma prensibi (Kizrak ve Bolat, 2018)

1.8.1. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Bir Sigmoid fonksiyonu, karakteristik “S” seklinde bir egriye sahip olan matematiksel
bir islevdir. Sigmoid fonksiyonu, dogrusal olmamasi ve tiirevinin hesaplanma basitligi
nedeniyle ileri beslemeli sinir aglarinda kullanilan en yaygin olarak bilinen islevdir. Aldig
degerin [0,1] arasindaki karsiligini iiretir. Olasilik problemlerinin ¢éziimlerinde kullanilan
bir fonksiyondur (Ding vd., 2018). Denklem 1’de sigmoid aktivasyon fonksiyonunun

matematiksel ifadesi verilmistir.

1
1+eX

Sigmoid(x) = 1)

Yukaridaki denklemde; x girdi verisi, e Euler sayisidir.
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1.8.2. Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile benzerlik gostermektedir. Bu aktivasyon
fonksiyonu [-1, 1] arasinda degerler iiretir. Denklem 2’de hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonunun matematiksel ifadesi gosterilmistir.
eX— e—x)

tanh(x) = ((ex+e‘x) (2)

Yukaridaki denklemde verilen x girdi verisi e ise Euler sayisidir.

1.8.3. ReLLU Aktivasyon Fonksiyonu

Gilinlimiizde en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Dogrultulmus dogrusal
birimler anlamina gelmektedir. ReLU aktivasyon fonksiyonu [0, +oo] arasinda degerler
tiretmektedir (Zeiler vd., 2013). ReLU aktivasyon fonksiyonunun g¢ok tercih edilmesinin
sebebi sifirdan biiyiik olan girdiler igin sabit tiirev degerine sahip olmasidir (URL-4, 2022).
Bir diger sebep de, hesaplama yiikiiniin az olmasidir. Bu da, ¢ok katmanli yapay sinir
aglarinda rahatlikla kullanilmasina neden olmustur. Fonksiyonun matematiksel modeli

Denklem 3’de gosterilmistir.
ReLU(x) = max(0, x) 3)

Yukaridaki denklemde verilen x girdi verisidir.

1.8.4. Sizdiran ReLLU Aktivasyon Fonksiyonu

Sizdiran ReLU aktivasyon fonksiyonu, ReLU aktivasyon fonksiyonunun gelistirilmis

bir siiriimii olarak diisiiniilebilir.
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1.8.5. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

Softmax, bir say1 vektoriinii bir olasilik vektoriine doniistiiren matematiksel bir
fonksiyondur. Softmax fonksiyonunun uygulamali makine 6greniminde en yaygin kullanim
sekli, bir sinir ag1 modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilmasidir. Cogunlukla
siiflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Yapay sinir ag1 kullanilisinda genellikle sinir
agmin en son katmani olarak kullanilir. Fonksiyonun matematiksel ifadesi Denklem 4’te

gosterilmistir.

eZl

0(2)i =37 (4)
=

Yukaridaki denklemde; z* softmax fonksiyonunun girdi vektorii i, j ve k verilen

degerlerdir.

1.9. Derin Ogrenme

Derin Ogrenmenin temelleri, 1943 yilinda 1 ve 0’larla basit bir sinir ag1 modeli
tasarlayan Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan atilmistir. Ismi gegen iki
sibernetik¢i ¢oziimlenmesi istenen bir problemi, sinir agindaki ¢ikis degerinde esik degerini
asarsa “1”, asamazsa “0” degerini veren ve bu sekilde calisan basit bir hesaplama yontemi
gelistirmislerdir. 1958 yilinda ise Frank Rosenblatt, baska bir egitim algoritmas1 modeli
gelistirerek su anki O0grenme mantigma yakin bir durumda olan bir sistemle ikili
siiflandirma problemini tek bir sinir aginda hesaplama yontemi olusturmustur. 1958
yilindan 1990’11 yillara kadar gesitli yontemler gelistirilse de teknolojik gelismelerin o
yillarda ki yavashgindan dolayr derin 6grenme konusunda fazla bir ilerleme olmamistir
(Ayas, 2020). Ancak 1990’11 yillardan sonra bilgisayar ¢alisma hizlarinin artmasi ve grafik
islemci birimlerinin (GPU) ve diger donanimsal gelismelerin hiz kazanmasiyla bu birimler
hesaplamalarda kullanilmaya baslanmistir. Boylece, ¢cok sayida gizli katmandan olusan
yapay sinir aglart hesaplama maliyetlerini diisiirmektedir. Derin &grenmede biiyiik
gelismeler gercekleserek hesaplama hizi,10 yillik bir siirede yaklasik 1000 kat artmistir
(Schmidhuber, 2015). Yapay sinir ag1 baglaminda ilk kez "Derin Ogrenme" ifadesi 2000
yilinda Igor Aizenberg ve arkadaslari tarafindan tamitilmistir (Aizenberg vd., 2000).
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ILSVRC 2012 ImageNet Challange yarigsmasi, toplamda 1,2 milyon egitim goriintiisiinden
ve 1000 tane smiftan olusan bir veri kiimesindeki verileri dogru smiflara ayiracak model
Oonermeye dayal1 bir yarisma gergeklestirilmistir. 2012 yilinda diizenlenen bu yarigsmadan
sonra derin 6grenme konusu bilim diinyasinda yanki uyandirarak ¢alismalarin hizlanmasina
sebep olmustur (Ayas, 2020). 2015 yilinda LeCun ve arkadasglarmin (1989), Nature
Dergisi’nde yayimladigi bir makalede de derin 6§renmenin giiniimiizde kullanilan sekli
tanimlanmistir (Inik ve Ulker, 2017).

Derin 6grenme, bir veya birden fazla katman igeren yapay sinir aglarina dayanir ve
makine 0grenmesi algoritmalarini kapsar. Bagka bir deyisle; lizerinde herhangi bir islem
yapilmamis veri girdisinden agamali olarak iist diizey 6zellikleri ¢ikarmak i¢in birden fazla
katman kullanan bir makine 6grenmesi algoritmalari sinifidir (Seker vd., 2017). Derin
ogrenme, bir makinenin onceki katmanindaki temsilinden yararlanarak her katmandaki
gosterimi hesaplamak igin kullanilan dahili parametrelerin nasil degistirilmesi gerektigini
belirleyebilmek i¢in geri yayilim algoritmasin1 kullanarak biiyiilk veri kiimelerindeki
karmasik yapiy1 kesfeder (LeCun vd., 1989). Boylece girdi verisinin iist diizey 6zelliklerini
ogrenebilmektedir. Ayrica derin 6grenme, kalabalik veri kiimelerinde yiiksek dogruluk
saglayan bir mekanizmaya sahiptir.

Derin 6grenme, birden fazla islem katmanindan olusan hesaplama modellerinin birden
fazla soyutlama diizeyiyle verilerin temsillerini 6grenmesine de olanak tanimaktadir.
Makinelerin diisiince gerektiren herhangi bir problem hakkindaki karmasik sorunlarin
¢oziimiinii gerceklestirebilir. Derin 6grenmenin sagladigi diger bir kolaylik da kalabalik veri
kiimelerinde yiiksek dogruluk saglamasi ve pek ¢ok islemi bir arada yiiriiterek sonuca
gidebilmesidir (He vd., 2016). Son yillarda makine 6greniminin bir tiirevi olan derin
O0grenme, dillerin g¢evrilmesi, konusmalarin taninmasi, nesnelerin algilanmasi, tahmin,
siiflandirma gibi birgok gorevde yaygin olarak kullanilmaya baglanilmistir. Derin 6grenme,
giinimiizde akla gelebilecek hemen hemen her alanda kullanilmaktadir. Bu kullanim
alanlarinin en bilindikleri su sekildedir:

Ceviriler: Derin O6grenme algoritmalar1 sayesinde farkli diller arasinda geviri
yapabilmektedir.

Sanal Yardimecilar: Siri vb. ¢evrimici servis saglayicilarin sanal asistanlari,
konusmalar1 ve insanlarin onlarla iletisime gectiklerinde kullandiklar1 dili anlamalarina

yardimce1 olmak i¢in derin 6grenme kullanmaktadir (URL-5, 2022).
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Giivenlik ve Savunma Sistemlerinde: Siber tehdit ¢dziimlemelerinde de derin 6grenme
yontemleri gelistirilmektedir. Savunma sistemlerine 6rnek olarak Tiirkiye’de ASELSAN’1n
ARGE merkezinde yiiriitilen gilivenlik sistemleri igin goriinti ve dogal dil isleme
alanlarindaki faaliyetleri 6rnek gosterilebilir (URL-6, 2022).

Yiiz Tanima ve Ses Tanima Sistemlerinde: Derin 6grenme yiiz tanima O6zelligi
sayesinde yalnizca giivenlik amacli degil, ayn1 zamanda Facebook gibi uygulamalarda
gonderilerdeki insanlar1 etiketlemek igin de kullanilmaktadir. Yiiz tanimada derin 6grenme
algoritmalarinin  karsilastigr zorluklar vardir, ancak derin O6grenme yeteneklerinin
gelismesiyle birlikte kisilerin sa¢ stilleri degistiginde, sakal biraktiklarinda, tiras
olduklarinda veya kisi goriintiisiiniin kotli aydinlatma gibi nedenlerle zayif oldugu
durumlarda bile ayni kiginin yiiz tanimlamasini yapabilmeleridir (URL-5, 2022).

lag ve Tibbi Uriinler: Hastaliklarin erken tanisinda, kanserli hiicre drneklerinin
tanitildig1r derin 6grenme algoritmalari, yeni hiicrelerin kanserli olup olmadigi tanisini
koymakta hem daha hizli hem de daha basarili olmaktadir.

Gorilintii Renklendirme: Derin 6grenme algoritmalar: ile resimlerdeki kaynagi ve
nesneleri, siyah-beyaz goriintiiyli renkli olarak olusturmak igin kullanabilmektedir.

Kisisellestirilmig Aligveris ve Eglence: Yani, Netflix gibi video, film platformlarinda
kisi yonelimine gore sonradan izlenmesi potansiyeli olan filmlerin 6nerilmesi ya da Amazon
gibi aligveris sitelerinde dolasirken kisi egilimine gore {liriin 6nerilerinin ¢ikmasi gibi tavsiye
edilen iiriinlerin hepsi derin 6grenme algoritmalari tarafindan yonetilmektedir.

Yukarida derin Ogrenmenin kullanim alanlarindan birkagi verilmistir. Goriintii
siiflandirma, nesne bulma, nesne takip etme vb. Orneklerle bu uygulama alanlarim
genisletmek miimkiindiir.

Geleneksel derin 6grenme mimarileri derin sinir aglari, oto kodlayicilar, derin inang
aglari, sinirli Boltzmann makinesi, tekrarlayan sinir aglar1 ve evrisimli sinir aglaridir

(Akinosho vd., 2020).

1.9.1. Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)

Derin 6grenme denilince akla ilk gelen model Evrisimli Sinir Ag modelidir.
Biyolojiden ilham alinarak iretilmistir ve ismini matrisler arasindaki matematiksel
islemlerden alir. Evrisimli sinir aglari, 2012 yilinda ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima

Yarigmasi’nda birinci olan AlexNet algoritmasinda kullanildiktan sonra popiilerlik kazanmis



20

ve gilinliik hayatimizda farkli alanlarda yer almaya baslamigtir. Goriintii islemeden ses
tanimaya kadar bir¢ok alanda kullanilarak bir ¢igir agmustir. Sekil 8°de verilen ilk evrigimli
sinir ag1 (CNN), 1988 yilinda Yann LeCun tarafindan ortaya atilan, LeNet isimli mimaridir.
Evrisimli sinir ag1 yaygin olarak goriintii isleme problemlerinde kullanilmaktadir.
Evrisimli sinir ag1 bilgisayarda gorlintiiyii girdi olarak alir ve goriintlinlin ¢éziiniirligiine ve
boyutuna bagli olarak bir dizi piksel degeri gosterir. Girdi olarak saglanan goriintiiler,
bilgisayarlar tarafindan bir formata ¢evrilmelidir. Bu nedenle goriintiiler kullanimdan 6nce
bilgisayar tarafindan taninabilecek matris formatina doniistiiriiliir. Ardindan bilgisayar
goriintliniin boyutuna ve ¢oziintirliigiine bagli olarak bir takim sayi1 dizisi olusturur.
Evrisimli sinir ag1 evrisim katmani, havuzlama katmanlarindan meydana gelmektedir

(Akdogan, 2021). Ornek bir evrisimli sinir ag1 yapist Sekil 9°da gdsterilmistir.

Girdi Katmant (S1) 4 Ozellikli Harita

(C1) 4 Ozellikhi Harita (S2) 6 Ozellikli Harita (C2) 6 Ozellikli Harita
%oo 0

Konvolusyon Katmani | Ah-omekleme Katmant | Konvoliisyon Katmam Alt-omekleme Katmant | Tam Bagh MLP

Sekil 8. LeNet aginin mimarisi (Le Cun vd., 1989)

E
omitelk hamas:  , n,
16@10 X loomnenk haritas: noronlar
E n;
Gznitelik lhamasl H 16@5 ¥ 5 ‘80 ¢iktilar
Girdi 6©28 x 28 eznitelik hantas!| ‘?‘ﬁ— - O 3
x | ——{ 1 O
32x32 : - 6@14x14 M ( S —e
| s P — r———*30 km/h
B —N ==,
1 - 7L - { ~0 O 90 km/h
=g : | 0" O——100 km/h
L : 3 = - tam
5%5 ‘\N\ —t GL ~.  baglagimi
b 2x2 5x5 \‘§§ Y0y veya ixi
havsiame evrigim ‘E = 5x5 evrigim
2x2 evrigim

Sekil 9. Ornek evrisimli sinir ag1 yapis1 (Peemen vd., 2016)
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1.9.1.1. Evrisim Katmani

Evrisim katmani, evrisimli sinir aginin ana yapi tasidir. Egitim boyunca parametreleri
ogrenebilecek bir dizi filtre igerir. Filtrelerin boyutu gercek goriintii boyutundan daha
kiigiiktiir. Her filtre, goriintii ile birlesir ve bir aktivasyon haritast olusturur. Evrisim
katmaninda kullanilacak ornek bir filtre Sekil 10°da gosterilmektedir. Ayrica, evrigsim

katmaninda gerceklesen matris islemleri de Sekil 11°de verilmistir.

Sekil 10. Evrisim katmaninda kullanilacak 6rnek bir
filtre (Akdogan, 2021).

Sekil 11. Evrisim katmaninda ger¢eklesen matris islemleri (Akdogan, 2021).

Sekil 11°de goriilen 3 x 3 boyutunda bir filtre matrisi ile mavi renkli 5 x 5 boyutundaki

ana matris isleme girer. Burada gerceklesen islem filtre matrisinin ana matris {izerinde her
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adimda kayarak ilerlemesiyle gergeklesir. ilk adimda gergeklesen islem ayrmtili olarak
incelenirse;

Bx0)+@Bx1+(2x2)+(0x2)+(O0x2)+(1x0)+(3x0)+(1x1)+(2x2)=12
degeri elde edilir (Akdogan, 2021).

1.9.1.2. Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani, bir evrisimli sinir aginin baska bir yap1 tagidir. Parametreleri ve
hesaplama miktarini azaltma islemini goriir. Bu islem bir sonraki ag katmanlari i¢in daha az
hesap yiikii olusturur ve ayrica sistemin ezberlemesini 6nler. Havuzlama katmaninin ¢alisma
prensibi de evrisim katmaninin ¢aligma prensibine benzer. Evrisim katmaninda oldugu gibi
ortaklama katmaninda da belirli filtreler tanimlanir. Ortaklama katmani istege baglidir. Bir
filtre segilerek Onceki evrisim katmaninin ¢ikti Ozellik haritasi {lizerinde kaydirilir.
Havuzlama i¢in birkag yaklagim vardir. En yaygin olarak kullanilan yaklagimlar, maksimum
havuzlama ve ortalama havuzlamadir. Sekil 12°de havuzlama isleminin yapilisi ile ilgili
ornek verilmistir.

Sekil 12°de giris goriintiisiiniin boyutu 4x4 ve filtre boyutu 2x2’dir. Bir adim
kaydirilacak sekilde olusan goriintiiniin boyutu 3x3 olacaktir. iki adim kaydirilacak sekilde

olusan goriintliniin boyutu ise 2x2 olacaktir.

Giris Gorlintiisii Giirig giriintiisti Gzerinde 2x271ik Bir sonraki katman igin

filtre ile dolagma elde edilen gdriintii
I 1 I

3 5 8 1 | Tek adum Z ; g g g 0

6 9 9 g |kaydirmal 9 9 9
69 9.9 9]0 9 9 9

2 4 8 2 214 4|8 8|2

35|60 24| [4]8] [8]2 51819
3|5 5|6 6|9

3 5 8 1 .]ki adim 3]s 8

& 9 9 0 kaydirmal 6o 90 99

2| 4| 8|2 |= [2]a] [8]2 519

B 5 6 9 3|5 6|9

Sekil 12. 4x4’liik boyuta sahip giris goriintiisiine 2x2 boyuta sahip filtre ile bir ve iki
adim kaymali maksimum havuzlama isleminin uygulanmasi (Inik ve Ulker,

2017)
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1.9.2. Ogrenme Aktarim

Ogrenme aktarimy, bir gorev icin egitilmis bir modelin farkl1 bir gérev i¢in yenilendigi
bir makine 6grenme yontemidir (Haciefendioglu vd., 2022). Boylelikle sakladigi bilgiyi
karsilastign problemde kullanabilir. Ogrenme aktarimmin calisma prensibi; ozellikleri
bilinen bir modelden elde edilen 6grenme, modele yeni katmanlar eklenip taginarak yeni veri
kiimesine uygulanmasi1 seklindedir. Bu sayede, daha az egitim verisi ile daha yiiksek
performans gosteren modeller elde edilir. Ayrica, 6grenme aktarimi bir agt sifirdan
egitmekten ¢ok daha hizli, daha kolay ve daha etkilidir. Bu nedenle, siklikla
kullanilmaktadir. Ornek tabanli &grenme aktarimi, 6zellik tabanli &grenme aktarimu,
parametre tabanli 6grenme aktarimi ve iliski tabanli 6grenme aktarimi dahil olmak tizere
bilgi aktarimi i¢in dort genel aktarim kategorisi vardir. VGG-16, VGG-19, ResNet,
Inception-V3, Xception ve ImageNet gibi modeller, 6grenme aktariminda 6nceden egitilmis

modeller i¢in kullanilmaktadir. Sekil 13°de 6grenme aktarimi siireci gosterilmektedir.

Onceden
egitilmis
goriintii

Veri 6n isleme

ve biiyiitme ‘

Ogrenme
aktarimi

Veri tabam

Sekil 13. Catlak tespiti i¢in 6grenme aktarimi

1. 9. 3. ResNet-50 Modeli

Bu model, evrisimli sinir aglarmin gelistirilmis bir versiyonudur (He vd.,2016) ve
ResNet yapisinda, “artik” olarak isimlendirilen bloklardan olusmaktadir. Sekil 14’de artik
blok ornegi gosterilmektedir. ResNet birka¢ egitim katmanini atlayarak dogrudan ¢ikti
katmanina baglanmaktadir. Yi@ilmis katmanlarin  sayisi, modelin  6zelliklerini
zenginlestirebilirken, sinir aginin katman sayisinin artmasi ile dogruluk seviyelerini doygun

hale getirebilir ve bir noktadan sonra yavas yavas diisiirebilir. Bu bozulma, modelin asir1
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uyum gostermesinin bir sonucu degildir. Bunun yerine, agin baslatilmasindan, optimizasyon
islevinden veya daha da Onemlisi, yok olma veya gradyanlarin patlamasi sorunundan
kaynaklanabilir. Bu sebeple, ResNet-50 mimarisi, katman sayisi arttik¢a egitim basarisi artar
yanilgisini ortadan kaldirarak kaybolan gradyan sorununu 6nlemis olur (Haciefendioglu vd.,
2022). ResNet mimarisinin matematiksel modeli Deklem 5’de gosterilmistir Burada f(x)
aktivasyon fonksiyonunu, x ise girdigimiz kisayol baglantilarini ifade etmektedir. H(x) ise

gercek ciktiyr ifade etmektedir.

H(x) =f(x) + x ®)

|

Ogrenme aktarimi

F(x) l relu

Ogrenme aktarimi

|

o l relu
e

Sekil 14. Artik blok 6rnegi (He vd., 2016)

Kimlik

Resnet-50, ImageNet (14 milyondan fazla gériintiiden olugan bir goriintii veri tabani)
veri setinde egitilmis 50 katmanl bir agdir. ResNet, diger derin 6grenme mimari yapilarina
gore daha fazla katman icermektedir ve ayn1t VGGNet’lerde oldugu gibi giris goriintiisii
224x224x3 boyutundadir. Resnet modeli 2 adet (3 x 3) evrisim katmani kullanmak yerine (1
x 1),(3x3), (1 x 1) evrisim katmanlarini kullanir. ResNet-50, VGG-16 ve VGG-19'dan ¢ok
daha derin olmasina ragmen, model boyutu daha kiigiiktiir. ResNet-50 modelinin bir¢ok
avantaj1 vardir. Bunlardan birkaci derin aglar i¢in egitimde hizlanma saglamasidir. Gortintii
siniflandirmalarinda daha yiiksek dogruluk saglamaktadir. Ag1 genisletmek yerine agin
derinliginde artis saglamaktadir. Sonug olarak ResNet-50, hata ylizdesini en aza indirerek
derin sinir aglarinin verimliligini artirmaktadir. Sekil 15°de ResNet-50 mimarisinin modeli

gosterilmektedir.
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7x7 Conv, 64 stride 2
3x3 Max Pool, 64

Sekil 15. ResNet-50 mimarisi (He vd., 2016)

1.9.4. VGG-16 Modeli

VGG'in kisaltmast bu agi olusturan Gorsel Geometri Grubu’dan gelmektedir.
VGGNet modeli, ImageNet veri setinden alinmis bir milyondan fazla goriintii ile egitilmis
bir evrigimli sinir ag1 modelidir (Simonyan ve Zisserman 2015). Biiyiik 6lgekli gorsel
tanimayi i¢in tasarlanmistir. VGG modelleri, 6nceden egitilmis modellere kiyasla hem hiz
hem de dogruluk agisindan biiylik gelismeler saglamistir. Bu durum, modelin derinliginin
daha gelismis olmasindan ve Onceden egitilmis modellerin  tanitilmasindan
kaynaklanmaktadir. VGG modelleri evrisim katmanlarini ikili, tiglii ve dortlii olarak
kullanabilmektedir. Modelin her evrisim katmani ¢ikisinda agirliklar: farkli olan filtreler
hesaplanmaktadir.

VGG-16, 16 katmandan olusan evrisimli bir sinir agidir. VGG-16 mimarisi, havuz ve
tamamen bagli katmanlardan olusur (Togagar vd., 2020). VGG-16 modelleri evrisim
katmanlarinda 3x3 filtre icermektedir. Giris katmani 224x224x3 boyutundadir. VGG-16

mimarisi sekil 16’da gosterilmektedir.
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Sekil 16. VGG-16 mimarisi (Simonyan ve Zisserman, 2015)
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1.9.5. VGG-19 Modeli

VGG-19 modeli, VGG-16 algoritmasinin hemen ardindan gelistirilen bir ag modelidir
(Simonyan ve Zisserman, 2015). VGG-19 modelleri evrisim katmanlarinda 3x3 boyutunda
filtre igermektedir. Giris katmani 224x224x3 boyutundadir. ImageNet veri seti ile %88
dogruluk yakalamis bir derin 6grenme ag modelidir. Bu modelin en biiyiik avantaji, kodunun
acik kaynak kodlu olmasi, 6grenme aktarimini kolayca uygulayabilir ve agin diger mimariler
icin ¢aligmasii saglayabilmesidir (Khilar vd., 2021). VGG-19 modeli 19 egitilebilir
katmandan olusmaktadir. Sekil 17°de VGG-19 mimarisi gosterilmektedir.

—
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Sekil 17. VGG-19 mimarisi (Jeong vd., 2020)

1.9.6. Xception Modeli

Xception, Keras iireticisi Francaois Chollet tarafindan 6nerilen bir mimaridir. Birden
fazla katman ve derin ayrilabilir evrisimli katmanlar icermektedir (Chollet, 2017). Xception
modeli 14 artik blok, 3 ortak evrisim katmani ve toplamda 33 derinlemesine ayrilabilir
evrisim katmami icermektedir (Gao ve Lin, 2021). Ug ortak evrisim katmaninm tiimii &n
isleme modiiliindedir. Xception modeli, ImageNet veri setinde %94,5 dogruluk orani elde

etmistir. Gorlintii girisi 299x299x3 boyutundadir. Sekil 18’de Xception modelinin mimarisi

gosterilmektedir.
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[ Konvolisyon B Maksimum Havuziama
B Relu [ Ormlama Hawzlams
[ Ayriabilir Konvolisyon

Sekil 18. Xception mimarisi (Giildemir ve digerleri, 2021)

1.9.7. Inception-V3 Modeli

Inception-V3, dncelikle Keras tarafindan gelistirilen ve Image Net'te onceden egitilmis
bir ag yapisidir. Inception-V3'e dayali ag yapist ¢ok kiiciik veri kiimeleri iizerindeki
miitkemmel performansi nedeniyle son yillarda bilim adamlarmin dikkatini ¢ekmektedir
(Dong vd., 2020). Inception-V3 modiilii tipik olarak ii¢ farkli boyutta evrisim ve bir
maksimum havuzlama igermektedir. Varsayilan goriintii giris boyutu 299x299x3'diir.
Inception-V3 yapist Sekil 19'da gosterilmektedir. Inception-V3 ag yapisi, biiyiik hacimli
integralleri kiigiik kivrimlara bdlmek icin bir evrisim ¢ekirdegi bdlme yontemi kullanir.
Bolme yontemi ile parametre sayisi azaltilabilir; bu nedenle, uzamsal 6zellik daha etkin bir
sekilde cikarilirken ag egitim hizi hizlandirilabilmektedir. Inception-V3 agi, nesne
algilamada kullanildiginda, kiigiik ve diisiik ¢Oziniirliiklii nesneleri simiflandirmada iyi
performans gostermektedir. VGGNet modelleri ile karsilastirildiginda, Inception-V3
modelinin hem ag tarafindan {iretilen parametre sayis1 hem de bellek ve diger kaynaklar
acisindan hesaplama agisindan daha verimli oldugu kanitlanmistir (Haciefendioglu vd.,
2022).
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Sekil 19. InceptionV3 mimarisi (Haciefendioglu vd., 2022)

1.9.8. Simif Aktivasyon Haritas1 Yaklasimi (Grad-CAM)

Sinif aktivasyon haritast yaklasimi derin 6grenme tekniklerini goriintii tabanl veriler
izerinde agiklanabilir diizeye getirmek i¢in siklikla tercih edilen yontemlerden biridir. Bagka
bir deyisle evrisimli sinir ag tabanli ag icin gorsel aciklamalar iireten ve sinif ayrimi yapan
bir yerellestirme teknigidir. Bu yaklasim, ozellik haritalarinin farkli sinif sonuglart
neticesinde bir araya toplanarak aktivasyon haritalar1 olusturulmasi ve bu haritalarin giris
verisi iizerinde modelin odaklandigi gorsel bolgeleri gosterecek sekilde kullaniciya
yansitilmasina imkan saglamaktadir (Fu vd., 2019). Ayrica, yiiksek ¢oztiniirlikkli ve sinif
ayrimcilig1 olan gorsellestirmeleri olusturmaya imkan saglamaktadir. Ilgili karara karsilik
gelen gorlintiiniin 6nemli bolgeleri, olast kavram i¢in birden fazla kanit iceriyor olsa bile,
sinif aktivasyon haritas1 yaklagimi sayesinde karar yiiksek ¢oziinirlikli ayrintilarla
gorsellestirilir (Seker vd., 2017).

Smif aktivasyon haritasi yaklasimi cogunlukla goriintii siniflandirma problemlerinde
kullanilmaktadir. Goriintii smiflandirma problemlerinde, veri kiimesindeki Onyargilar
ortaya ¢ikararak ariza modlariin teshis edilmesine yardimet olur. Sinif aktivasyon haritasi
yaklagimu belirli bir ilgilenilen karar i¢in her bir ndrona 6énem degerleri atamak i¢in evrisimli
sinir aglarinin son evrisimsel katmanina akan gradyan bilgisini kullanir.

Grad-CAM++, bir Grad-CAM yo6nteminin bir uzantisidir (Chattopadhay vd., 2018).
Cok etiketli siniflandirma problemlerinde, ayni sinifin tanimlanmis 6zelliklerinin daha iyi
yerellestirilmesinde faydalidir. Ek olarak, belirli bir siif siralamasina gore son evrigimli

katman gradyani1 6zellik haritasindaki her pikselin degerini yakalamak i¢cin modeldeki diger
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piksellere farkli agirliklar atar ve bu da daha iyi gorsellestirmesiyle sonuglanir
(Chattopadhay vd., 2018).

Gradyan tabanli CAM'lerdeki mevcut sorunlara bir ¢oziim olarak yeni bir CAM tabanh
gorsel agiklama yontemi olan Score-CAM onerilmektedir (Wang vd., 2020). Score-CAM,
evrigimli katmanlardan olusan bir koleksiyon kullanarak belirli bir sinif i¢in goriintiiler
olusturur. Aktivasyon haritasini olusturmak igin evrisimli sinir aglarinin son katmanindaki
gradyan bilgisini kullanan Grad-CAM ve Grad-CAM++'mm aksine, Score-CAM belirli bir
hedef siif igin elde edilen puanin agirliklarini kullanir. Sonug olarak, Score-CAM, gradyan
bagimliligin1 ortadan kaldirir ve yalnizca modelin sinif etkinlestirme haritasina ve
performans puanina erisim gerektiren daha genel bir sistem olarak islev goriir (Wang vd.,
2020). Score-CAM anlamli bir belirginlik haritasi olusturmak i¢in gereksiz giiriiltiiyli ve
gradyanlara olan bagimlilig1 ortadan kaldirir. Ozetle Grad-CAM, Grad-CAMM++ ve Score-

CAM herhangi bir evrisimli sinir ag1 mimarisinde kullanilabilir.

1.10. Ol¢iim Metrikleri

Derin 6grenmede, performans Ol¢iimii 6nemli bir konudur. Cesitli smiflandirma
problemlerinin ¢oziimiinde c¢oziimiin verimliligini degerlendirecek farkli yontemler
kullanilabilmektedir. Bu tez calismasinda kullanilacak yontemlerden ilki karigiklik
matrisidir. Karigiklik matrisi, siiflandirma problemlerindeki tahmin sonuglarinin 6zetini
sunmaktadir. Karisiklik matrisi kullanilarak siniflandirici ile yapilan hatalar hakkinda fikir
edinilebilmektedir. Karigiklik matrisi ayn1 zamanda modelin yaptig1 hata tiirleri hakkinda da
fikir verir. Siniflandirma problemlerinde modelin performansini tanimlamak igin siklikla
kullanilmaktadir. Karisiklik matrisi i¢in dort farkli durum s6z konusudur. Bu terimler True:1
ve False:0 olmak iizere asagida aciklanmaktadir.

True Positive- Dogru Pozitif (TP): 1 olarak isimlendirilen ve gergekten de 1 olan
degerlerin sayisi.

False Positive- Yanlis Pozitif (FP): 1 olarak isimlendirilen fakat gercekte 0 olan
degerlerin sayisi.

True Negative -Dogru Negatif (TN): 0 olarak isimlendirilen ve ger¢ekten de 0 olan
degerlerin sayisi.

False Negative-Yanlis Negatif (FN): O olarak isimlendirilen fakat gercekte 1 olan

degerlerin sayisi.
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Tahmin Edilen

Gerceklesen False Nogatlvu (FN)
Yanlis Negatif

False Posivites (FP)
Yanlis Pozitif

Sekil 20. Karigiklik matrisi (URL-7, 2021)

Olgiim metrikleri karisiklik matrisini olusturan TN, FN, FP ve TP terimlerinden
olugmaktadir. Bu tez c¢alismasinda, calisma c¢iktilarinin degerlendirilmesinde dogruluk
(accuracy), duyarlilik (recall), kesinlik (precision), F olgiiti (F-Score), alic1 isletim
karakteristigi (ROC-Receiver Operator Characteristic) ve bu karakteristigin altinda kalan
gelen bolge (AUC -Area Under Curve) metrikleri géz Oniine alinacaktir. Bu metriklerin

matematiksel ifadelerine asagida yer verilmektedir.

Dogruluk = AL (6)
TP+TN+FP+FN
TP
Duyarhlik = ——— (7
Kesinlik = —— (8)
TP+FP
F 6l§ﬁtﬁ -2 x KesinlikxDuyarlilik (9)

(Kesinlik+Duyarlilik)



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Giris

Bu ¢alisma, tarihi yigma yapilarda derin 6grenme yontemi ile otomatik hasar tespiti
yapabilmek amaci ile hazirlanmistir. Calismada, derin 6grenmeye dayali 6nceden egitilmis
olan VGG-16, VGG-19, ResNet-50, Inception-V3 ve Xception modelleri kullanilmistir.
Derin 6grenme modellerinin tahmin performanslarini goriintii tabanli veriler iizerinde
aciklanabilir diizeye getirmek i¢in ise Grad-CAM, Grad-CAM++ ve Score-CAM teknikleri

kullanilmis ve ¢atlak bolgeleri gorsellestirilmistir.

2.2. On Hazirhik Cahsmalar

Bu tez ¢alismasinda, Sanal Grafik Islemci Unitesi (GPU) ne sahip, yapay zeka ve derin
O0grenme projeleri lizerinde caligsanlar icin etkilesimli, tamamen bulut tabanli, kullanimi
oldukc¢a kolay ve ortak calismaya dayali bir programlama olan Google Colab Notebook
kullanilmigtir. Derin 6grenme uygulamalar1 olusturmak igin Keras, TensorFlow gibi yaygin
kitapliklar kullanilmistir.

TensorFlow, derin 08renme icin gelistirilmis agik kaynakli bir matematik
kiitiiphanesidir. Esnek mimarisi ile bir veya birden fazla sanal grafik islemci (GPU)
kullanilmasina olanak saglamistir.

Keras, Python aracilig1 ile yazilmis ve neredeyse her tiir derin 6grenme modelini

tanimlayan TensorFlow lizerinde ¢alisan bir derin 6grenme kiitiiphanesidir.

2.3. Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Bu tez calismasinda kullanilan veriler, Giimiishane kent merkezine yaklasik 82
kilometre uzaklikta Yagmurdere Bucagi Dumanli Koyii sinirlarinda yer alan ve tarihi yap1
olarak koruma altina alinan Santa Harabeleri’nden elde edilen goriintiilerden olusmaktadir.
Elde edilen veriler egitim veri seti ve test veri seti olarak iki sinifa ayrilmistir. En dogru

sonuglara ulasmak i¢in egitim setinin gercek durumlar yansitmasi olduk¢a Onemlidir.
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2

Verilerden “gatlak” ve “catlak olmayan” olarak isimlendirilen iki sinif olusturulmustur.
Ardindan tiim fotograflarin uzantilar1 ‘JPG’ olarak Google Drive’a aktarilmigtir. Resnet-50,
VGG-16, VGG-19, Inception-V3 ve Xception modelleri egitim ve arastirma igin
kullanilmigtir. Daha 6nce bahsedildigi gibi Resnet-50, VGG-16, VGG-19 modelleri i¢in veri
giris boyutlar1 224x224 olup Inception-V3 ve Xception igin veri giris boyutlar1 299x299'dur.
Yapilan tiim analizlerde Tensorflow = 2.3 versiyonu ile Keras kiitiiphanesi kullanilmistir.
Bu ¢alismanin veri setinde 1004 goriintii kullanilmustir. Her veri kiimesi 6rnegi JPG
formatina doniistiiriilmiis ve daha once agiklanan Onceden egitilmis evrisimli sinir agi
modelleri kullanilarak yeniden boyutlandirilmistir. Calismada kullandigimiz veri seti 502

adet catlak ve 502 adet ¢atlak olmayan goriintiilerden olugsmaktadir. Sekil 21°de catlak ve

Sekil 22°de ¢atlak olmayan 6rnek goriintiiler gdsterilmektedir.

Sekil 21. Catlak i¢eren goriintii 6rnekleri
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Sekil 22. Catlak icermeyen goriintii 6rnekleri

2.4. ResNet-50 Modeli ile Analiz Sonuclari

ResNet-50 modeli ve diger kullanilan modellerde 502 adet kirpilmis gatlak ve 502 adet
kirpilmis catlak olmayan veri olmak {lizere toplamda 1004 adet kirpilmis fotograf
kullanilmigtir. Kullanilan biitiin modeller analizlerinde veri setini rastgele %70 egitim veri
seti ve %30 test veri seti olacak sekilde ikiye bolmistiir. Ayrica analizlerde dongii sayisi
(epoch) 50 olarak belirlenmistir. Grafiklerde gosterilen “catlak” ve “catlak olmayan”
siniflari sirasiyla 0 ve 1 olarak adlandirilmistir. ResNet-50 modelinin egitimi sonucunda
elde edilen kayip degeri %10 ve dogruluk degeri %97 olarak belirlenmistir. ResNet-50
modeli ile elde edilen egitim ve test kayip degerlerinin (training loss ve validation loss)
grafiksel gosterimi Sekil 23°de ve egitim ve test dogruluk degerlerinin (training accuracy ve

validation accuracy) grafiksel gosterimi Sekil 24’de verilmistir.
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Sekil 23. ResNet-50 modelinin egitim ve test kayip degerlerinin grafigi

Sekil 23’te gorildiigii lizere egitim kaybi her bir dongiide bir dnceki degerine gore
azalmalar gdstermis olup 40-50 dongiileri arasinda artis gdstermistir. Test kayiplari ise
egitim kaybinda oldugu gibi her bir dongiide dnceki degerine gore azalmalar gosterirken her

bir dongiide dalgalanmalar goziikmektedir.
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Sekil 24. ResNet-50 modelinin egitim ve test dogruluk degerlerinin grafigi
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Sekil 24’de ResNet-50 modelinin egitim ve test dogruluk degerlerinin paralellik
gosterdigi goriilmektedir. Her bir dongiide dogruluk degerleri artarak 1’e yaklagmistir.
ResNet-50 modelinin egitimi neticesinde elde edilen karigsiklik matrisi Sekil 25°de

gosterilmistir. Sekil 26’da ise ResNet-50 modelinin analize ait degerlendirme metriklerinin
ciktilar1 gosterilmistir.

confusion matrix

Tue label

Predicted label

Sekil 25. ResNet-50 modelinin karigiklik matrisi

Sekil 25°te ResNet-50 modelinin karisiklik matrisi incelendiginde 102 adet catlak
iceren veri setinde 99 adedin smifin1 dogru, 3 adedin sinifin1 yanls tespit ettigi
goriilmektedir. Ayrica 99 adet ¢atlak olmayan veri iceren sinifin 98 adedinin sinifint dogru

tespit ettigi, ladedinin sinifin1 yanls tespit ettigi goriilmektedir.



36

- 0.9300
CRACK - 0.9875
0.9850

MOMN CRACK -
0.9825
gccuracy 0.9800
0.9775

macre avg

0.9750
0.9725

weighted avg

precision recall fl-score

Sekil 26. ResNet-50 modelinin degerlendirme metrikleri

Sekil 26°da verilen ResNet-50 modelinin degerlendirme metrikleri incelendiginde
modelin %98 dogruluga sahip oldugu goriilmektedir. Catlak ve catlak olmayan Sinif tespiti
icin kesinlik degerleri sirasiyla %97 ve %99°dur. Catlak ve catlak olmayan sinif tespiti i¢in
duyarlilik degerleri sirasiyla %99 ve %97°dir.Ayrica ResNet-50 modeli i¢in f1 skorunun
%98 oldugu goriilmektedir.

Some extension of Receiver operating characteristic to multi-class
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Sekil 27. ResNet-50 modelinin ROC egrisi
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Sekil 27°de ResNet-50 modelinin ROC egrisi incelendiginde AUC degerlerinin
giderek arttig1 ve birbirlerine paralellik gosterdigi goriilmektedir. Catlak (Class:0) ve catlak
olmayan (Class:1) sinifin AUC degerlerinin 0.98 oldugu goriilmektedir. Ayrica ROC egrisi
altinda kalan bolgenin biiyilik oldugu goriilmektedir.

Sekil 28 ve Sekil 29°da iki farkli sinif i¢in kullanilan ic CAM modeline gore

gorsellestirilmeleri gosterilmektedir.

Grad-CAM

pred: CRACK

Grad-CAM++

pred: CRACK

pred: CRACK

Score-CAM

Sekil 28. ResNet-50 modelinde ¢atlak sinifi icin CAM ciktilari

Sekil 28°deki gorseller incelendiginde ResNet-50 modelinin ¢atlak sinifin1 dogru tespit
ettigi anlasilmakta ve kullanilan CAM modellerinin boyama basarilarilarinin benzer oldugu

gorilmektedir.
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Sekil 29. ResNet-50 modelinde ¢atlak olmayan sinif i¢in CAM c¢iktilari

Sekil 29°da ResNet-50 modelinin CAM c¢iktilar1 incelendiginde modelin ¢atlak
olmayan smifi dogru tespit ettigi goriilmektedir. Ayrica kullanilan CAM modellerinin

boyama basarilari arasinda bir fark goriilmemektedir.

2.5. VGG-16 Modeli ile Analiz Sonuclari

Modelin egitimi sonucunda elde edilen kayip degeri %34 ve dogruluk degeri %82
olarak belirlenmistir. VGG-16 modelinin egitimi sonucunda elde edilen egitim ve test kayip
degerlerinin (training loss ve validation loss) grafiksel gosterimi Sekil 30°da egitim ve test
dogruluk degerlerinin (training accuracy ve validation accuracy) grafiksel gdsterimi Sekil

31°de verilmistir
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Sekil 30. VGG-16 modelinin egitim ve test kayip degerlerinin grafigi

Sekil 30°da goriildiigii tizere VGG-16 modelinin egitim kaybinin her bir dongiide bir
onceki degerine gore azalmalar gosterdigi egitim ve test kayip degerlerinin birbirleriyle

paralel ilerledigi anlagilmaktadir.
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Sekil 31. VGG-16 modelinin egitim ve test dogruluk degerlerinin grafigi
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Sekil 31°de VGG-16 modelinin egitim ve test dogruluk degerlerinin yaklagik 15’inci
dongiiye kadar paralellik gosterdigi ve test dogruluk degerlerinin arttig1 goriilmektedir. 40-
50 dongiileri arasinda dogruluk degerlerinde ciddi azalmalar goriiliirken egitim dogrulama
degerlerinde artis goriilmektedir. Dongii sonunda test degeri %85’in iizerinde, egitim
dogrulama degerinin ise %85’in iizerinde bir deger aldig1 goriilmektedir.

VGG-16 modelinin egitimi neticesinde elde edilen karigiklik matrisi Sekil 32°de

gosterilmistir. Sekil 33°de ise analize ait degerlendirme metriklerinin ¢iktilar1 gosterilmistir.

confusion matrix

i r‘on

5 8 89

Tue label

- 20

=10
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Sekil 32. VGG-16 modelinin karisiklik matrisi

Sekil 32°de VGG-16 modelinin karigiklik matrisi incelendiginde 116 adet ¢atlak iceren
veri setinde 90 adedin sinifin1 dogru 26 adedin sinifin1 yanlis tespit ettigi goriilmektedir.
Ayrica 85 adet ¢atlak olmayan veri iceren siifin 75 adedin sinifin1 dogru tespit ettigi 10

adedin sinifin1 yanlis tespit ettigi goriilmektedir.
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Sekil 33. VGG-16 modelinin degerlendirme metrikleri

Sekil 33’te verilen VGG-16 modelinin degerlendirme metrikleri incelendiginde
modelin %82 dogruluga sahip oldugu goriilmektedir. Catlak ve ¢atlak olmayan sinif tespiti
icin kesinlik degerleri sirasiyla %78 ve %88 dir. Catlak ve catlak olmayan sinif tespiti i¢in
duyarlilik degerleri sirasiyla %90 ve %74 diir. Ayrica VGG-16 modeli igin f1 skorunun %82
oldugu goriilmektedir.

Some extension of Receiver operating characteristic to multi-class
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Sekil 34. VGG-16 modelinin ROC egrisi
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Sekil 34’de VGG-16 modelinin ROC egrisi incelendiginde AUC degerlerinin giderek
arttig1 ancak dalgalanmalarin yasandigi goriilmektedir. Catlak ve ¢atlak olmayan siniflarinin
AUC degerlerinin 0.90 oldugu goriilmektedir.

Sekil 35 ve Sekil 36°da iki farkli siif i¢in kullanilan ic CAM modeline gore

gorsellestirilmeleri gosterilmektedir.
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Sekil 35. VGG-16 modelinde ¢atlak sinifi icin CAM ciktilari

pred: CRACK

Grad-CAM++

pred: CRACK

Sekil 35°teki gorseller incelendiginde VGG-16 modelinin ¢atlak sinifin1 dogru tespit

edemedigi goriilmektedir.
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Sekil 36. VGG-16 modelinde ¢atlak olmayan sinif i¢cin CAM ¢iktilart

Sekil 36’daki gorseller incelendiginde, VGG-16 modelinin ¢atlak olmayan sinifi dogru

tespit edemedigi goriilmektedir.

2.6. VGG-19 Modeli ile Analiz Sonuglar:

Modelin egitimi sonucunda elde edilen kayip degeri %25 ve test degeri %90 olarak
belirlenmistir. VGG-19 modelinin egitimi sonucunda elde edilen egitim ve test kayip
degerlerinin (training loss ve validation loss) grafiksel gosterimi Sekil 37°de, egitim ve test
dogrulama degerlerinin (training accuracy ve validation accuracy) grafiksel gosterimi Sekil

38’de verilmistir.
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Sekil 37. VGG-19 modelinin egitim ve test kayip degerlerinin grafigi

Sekil 37°de goriildiigii tizere VGG-19 modelinin egitim ve test kaybi, her bir dongiide
bir 6nceki degerine gore azalmalar gostermis olup egitim ve test kayip degerleri birbirleriyle

paralellik gostermektedir.
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Sekil 38. VGG-19 modelinin egitim ve test dogruluk degerlerinin grafigi



45

Sekil 38’de VGG-19 modelinin egitim ve test dogruluk degerlerinin artarak yaklagik
0.90 degeri aldig1 goriilmektedir. 25-35 dongiileri arasinda VGG-19 modelinin test dogruluk
degerlerinde dalgalanma goriilmektedir.

VGG-19 modelinin egitimi neticesinde elde edilen karisiklik matrisi Sekil 39°da

gosterilmistir. Sekil 40°da ise analize ait degerlendirme metriklerinin ¢iktilart gosterilmistir.

confusion matrix
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- 20
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Sekil 39. VGG-19 modelinin karisiklik matrisi

Sekil 39°da VGG-19 modelinin karisiklik matrisi incelendiginde, 104 adet gatlak
iceren veri setinde 92 adedin smifin1 dogru, 12 adedin smifim1 yanlis tespit ettigi
goriilmektedir. Ayrica, 97 adet catlak olmayan veri igeren siifin 89 adedin sinifin1 dogru

tespit ettigi, 8 adedin sinifin1 yanlis tespit ettigi goriilmektedir.
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Sekil 40. VGG-19 modelinin degerlendirme metrikleri

Sekil 40’da verilen VGG-19 modelinin degerlendirme metrikleri incelendiginde,
modelin %90 dogruluga sahip oldugu goriilmektedir. Catlak ve ¢atlak olmayan sinif tespiti
icin kesinlik degerleri sirasiyla %88 ve %92’dir. Catlak ve catlak olmayan sinif tespiti i¢in
duyarlilik degerleri sirastyla %92 ve %88’dir. Ayrica VGG-19 modeli i¢in f1 skorunun %90

oldugu goriilmektedir.

Some extension of Receiver operating characteristic to multi-class
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Sekil 41.VGG-19 modelinin ROC egrisi



Sekil 41°de VGG-19 modelinin ROC egrisi incelendiginde AUC degerlerinin giderek
arttigi goriilmektedir. Catlak ve ¢atlak olmayan sinifin AUC degerlerinin 0.87 oldugu
goriilmektedir.

Sekil 42 ve Sekil 43°de iki farkli sinif i¢in kullanilan ic CAM modeline gore

gorsellestirilmeleri verilmektedir.
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Sekil 42. VGG-19 modelinde ¢atlak sinifi igin CAM ¢iktilar

pred: CRACK

Sekil 42°deki gorseller incelendiginde VGG-19 modelinin gatlak sinifin1 dogru tespit

edemedigi goriilmektedir.
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Sekil 43. VGG-19 modelinde ¢atlak olmayan sinif icin CAM ¢iktilart

Sekil 43’te VGG-19 modelinin CAM ¢iktilart incelendiginde VGG-19 modelinin

catlak olmayan sinift dogru tespit edemedigi goriilmektedir.

2.7. Xception Modeli ile Analiz Sonuglari

Modelin egitimi sonucunda elde edilen kayip degeri %14 ve dogruluk degeri %97
olarak belirlenmistir. Xception modelinin egitimi sonucunda elde edilen egitim ve test kayip
degerlerinin (training loss ve validation loss) grafiksel gosterimi Sekil 45°de, egitim ve test
dogruluk degerlerinin (training accuracy ve validation accuracy) grafiksel gdsterimi Sekil

46’da verilmistir.
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Sekil 44. Xception modelinin egitim ve test kayip degerlerinin grafigi

Sekil 44°de verilen Xception modelinin egitim ve test kayip degerlerinin grafigi
incelendiginde 0-10 egitim adimlar1 arasinda kayip degerlerinde diizenli bir azalma oldugu
goriilmektedir. 20-30 ve 40-50 egitim adimlar1 arasinda test kayip degerlerinde ciddi bir artig
goriilmektedir. Bunun yani sira egitim kayip degerleri egitim adimlari boyunca azalma

gostermistir.
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Sekil 45. Xception modelinin egitim ve test dogruluk degerlerinin grafigi
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Sekil 45°de verilen Xception modelinin egitim ve test dogruluk degerlerinin grafigi
incelendiginde, egitim dogruluk degerleri her bir egitim adiminda artarak 1 degerine
yaklasmistir. Test dogruluk degerlerinde ise 20 ve sonrasi egitim adimlarinda ciddi
azalmalar goriilmektedir.

Xception modelinin egitimi neticesinde elde edilen karisiklik matrisi Sekil 46’da

gosterilmistir. Sekil 47°de ise analize ait degerlendirme metriklerinin ¢iktilart gosterilmistir.

confusion matrix
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s
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Sekil 46. Xception modelinin karigiklik matrisi

Sekil 46°da Xception modelinin karigiklik matrisi incelendiginde 105 adet catlak
iceren veri setinde 100 adedin sinifim1 dogru 5 adedin smifin1 yanlis tespit ettigi

goriilmektedir. Ayrica 96 adet catlak olmayan veri igeren sinifin hepsini dogru tespit
etmistir.
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Sekil 47. Xception modelinin degerlendirme metrikleri

Sekil 47°de verilen Xception modelinin degerlendirme metrikleri incelendiginde
modelin %98 dogruluga sahip oldugu goriilmektedir. Catlak ve catlak olmayan sinif tespiti
icin kesinlik degerleri sirastyla %95 ve %100°diir. Catlak ve ¢atlak olmayan sinif tespiti igin
duyarlilik degerleri sirasiyla %100 ve %95°dir. Ayrica Xception modeli i¢in f1 skorunun

%98 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 48. Xception modelinin ROC grafigi
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Sekil 48’de Xception modelinin ROC egrisi incelendiginde ¢atlak ve catlak olmayan
smifin AUC degerleri sirastyla 0.50 ve 0.48 oldugu goriilmektedir.
Sekil 49 ve Sekil 50°de iki farkli sinif i¢in kullanilan ic CAM modeline gore

gorsellestirilmeleri gosterilmektedir.
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Sekil 49. Xception modelinde catlak sinifi icin CAM g¢iktilar

Sekil 49°daki gorseller incelendiginde Xception modelinin ¢atlak sinifin1 dogru tespit

ettigi ve kullanilan CAM modellerinin boyama basarilar arasinda fark goriilmemistir.
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Sekil 50. Xception modelinde catlak olmayan sinif icin CAM g¢iktilari
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Sekil 50°de Xception modelinin CAM c¢iktilari incelendiginde modelin ¢atlak olmayan
smifi dogru tespit ettigi goriilmektedir. Ayrica kullanillan CAM modellerinin boyama

basarilarinin birbirlerine yakin oldugu gortiilmemektedir.

2.8. Inception-V3 Modeli ile Analiz Sonuglari

Modelin egitimi sonucunda elde edilen kayip degeri %73 ve dogruluk degeri %77
olarak belirlenmistir. Inception-V3 modelinin egitimi sonucunda elde edilen egitim ve test
kayip degerlerinin (training loss ve validation loss) grafiksel gosterimi Sekil 51°de, egitim
ve test dogruluk degerlerinin (training accuracy ve validation accuracy) grafiksel gosterimi

Sekil 52°de verilmistir.
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Sekil 51. Inception- V3 modelinin egitim ve test kayip degerlerinin grafigi

Sekil 51°de verilen Inception-V3 modelinin egitim ve test kayip degerlerinin grafigi
incelendiginde egitim ve test kayip degerlerinde ciddi dalgalanmalar goriilmektedir.
Baslangi¢ degerlerine gore son egitim adiminda kayip degerlerinin azaldig1 goriiliirken 40-

50 egitim adimlari arasinda test kayip degerlerinde ise ciddi artisin oldugu goriilmektedir.
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Sekil 52. Inception-V3 modelinin egitim ve test dogruluk degerlerinin grafigi
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Sekil 52°de verilen Inception-V3 modelinin egitim ve test dogruluk degerlerinin
grafigi incelendiginde egitim ve test dogruluk degerlerinde ciddi dalgalanmalar
goriilmektedir. Baslangi¢ degerlerine gore son egitim adiminda kayip degerleri azalmistir.
Ancak 40’mc1 adimda test dogruluk degerlerinde ciddi azalma goriilmektedir. Egitim
dogruluk degerlerinde ise dalgalanmalar mevcuttur.

Inception-V3 modelinin egitimi neticesinde elde edilen karisiklik matrisi Sekil 53°de

gosterilmistir. Sekil 54°de ise analize ait degerlendirme metriklerinin ¢iktilar1 gosterilmistir.
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Sekil 53. Inception-V3 modelinin karigiklik matrisi

Sekil 53°te Inception-V3 modelinin karigiklik matrisi incelendiginde 30 adet ¢atlak
iceren veri setinde 3 adedin smifin1 dogru 27 adedin smifim1 yanlis tespit ettigi
goriilmektedir. Ayrica 171 adet ¢atlak olmayan veri i¢eren siifin 74 adedin sinifim1 dogru

tespit ettigi 97 adedin sinifin1 yanlis tespit ettigi goriilmektedir.
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Sekil 54. Inception-V3 modelinin degerlendirme metrikleri

Sekil 54°te verilen Inception-V3 modelinin degerlendirme metrikleri incelendiginde
modelin %38 dogruluga sahip oldugu goriilmektedir. Catlak ve ¢atlak olmayan sinif tespiti
icin kesinlik degerleri sirasiyla %10 ve %43’diir. Catlak ve ¢atlak olmayan siniflarin tespiti
icin duyarlilik degerleri sirasiyla %3 ve %73°diir. Ayrica Inception-V3 modeli i¢in f1

skorunun %30 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 55. Inception-V3 modelinin ROC egrisi
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Sekil 55°te Inception-V3 modelinin ROC egrisi incelendiginde ¢atlak ve ¢atlak
olmayan siifin AUC degerleri 0.53 oldugu goriilmektedir.
Sekil 56 ve Sekil 57°de iki farkli sinif i¢in kullanilan iic CAM modeline gore

gorsellestirilmeleri gosterilmektedir.
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Sekil 56. Inception-V3 modelinde ¢atlak sinifi icin CAM c¢iktilari

Sekil 56°daki gorseller incelendiginde Inception-V3 modelinin ¢atlak sinifin1 dogru

tespit edemedigi goriilmektedir.
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Sekil 57. Inception-V3 modelinde catlak olamayan sinif icin CAM g¢iktilari

Sekil 57°de Inception-V3 modelinin CAM ¢iktilar1 incelendiginde modelin catlak
olmayan smifi dogru tespit ettigi goriilmektedir. Ayrica kullanilan CAM modellerinin

boyama basarilar1 arasinda bir fark goriilmemektedir.



3. BULGULAR VE iRDELEMELER

Bu boliimde, yapilan ¢alismalar neticesinde elde edilen model giktilari gergeklestirilen
bes ayr1 analize (ResNet-50, VGG-16, VGG-19, Xception, Inception-V3) gore kiyaslamali
olarak degerlendirilmistir. Bu modellere ek olarak, Grad-CAM, Grad-CAM++, Score-CAM
olarak isimlendirilen simif aktivasyon haritasi yaklasimlar1 kullanilarak catlak bolgelerinin
yerleri gorsellestirilmigtir. Kullanilan tiim yontemlerin performanslart karsilastirilarak
avantaj ve dezavantajlari bu boliimde yorumlanmistir. Tez ¢alismada kullanilan modellerin
ciktilarinin ~ degerlendirilmesinde, dogruluk (accuracy), duyarlilik (recall), kesinlik
(precision), f1 skoru (fl-score), alici isletim karakteristigi (ROC-Receiver Operator
Characteristic) ve bu egri altinda kalan bolge (AUC -Area Under Curve) metrikleri goz
Oniine alinmigtir.

Dogruluk, dogru olarak siniflandirilan 6rneklerin yiizdesidir. Duyarlilik, pozitif olarak
tahmin edilmesi gereken islemlerin ne kadarmin pozitif olarak tahmin edildigini gosteren bir
metriktir. Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gercekten kag adedinin pozitif
oldugunu gostermektedir. Alici isletim karakteristigi (ROC); farkli siniflar igin bir olasilik
egrisidir. Alici isletim karakteristigi altinda kalan bolge de (AUC) model performansinin bir
Ozeti olarak kabul edilmektedir. Bu bolge ne kadar fazlaysa, derin 6grenme modelleri verilen
smiflart ayirt etmede o kadar iyi sonuca varacaktir. AUC ulasilmak istenen deger 1'dir.
Tablo 2’de kullanilan her bir model i¢in dogruluk, duyarlilik, kesinlik, 6zgiinliik, f1 skoru
ve AUC degerleri gosterilmektedir.

Tablo 2. Derin 6grenme modelleri tarafindan elde edilen performans degerleri

Model Dogruluk  Kesinlik Duyarhhk flskoru AUC
VGG-16 - %81.77 %78 %90 %83 0.90
VGG-19 %89.58 %838 %92 %90 0.87
Inception-V3  %77.08 %10 %3 %5 0.53
Xception 9%97.40 %95 %100 %98 0.48
Resnet-50  9%97.92 997 %99 %99 0.98

Tablo 2’deki veriler incelendiginde alici igslem karakteristik egrisi ve altinda kalan alan

(AUC) degerlendirme kriteri i¢in ResNet-50 modeli 0.98 degeri ile en iyi performansa sahip
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oldugu goriilmektedir. 0.48 AUC degerlendirme kriteri degeri ile Xception modeli en diisiik
degere sahiptir. Ek olarak Bolim 2’de ResNet-50 modelinin ROC grafigi incelendiginde,
%80'in tizerine hizlica ¢ikan iki smifin (¢atlak:0, catlak olmayan:1) dogruluk oranlarinin
yiiksek ve birbirlerine paralel oldugu goriilmektedir. Ayni zamanda siniflarin gectigi egrinin
altinda kalan AUC bolgeleri kiyaslandiginda, ResNet-50 modelinin basarisinin diger
modellerin basarisina gore daha yiiksek oldugu sdylenebilmektedir.

(Stoyanov ve Nixon, 2020)’e gore f1 skoru derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan
bir 6l¢tim metrigidir. flskoru, bir testin dogrulugunun 6lgiisii olarak tanimlanabilir. Kesinlik
ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Maksimum 1 degerine (miikemmel
kesinlik ve duyarlilik) ve minimum O degerine sahip olabilir. Genel olarak, modelin
kesinliginin ve saglamligmin bir 8lgiisiidiir. Ornegin iki modeli diisiik kesinlik ve yiiksek
duyarlilik ile kiyaslamak zordur. Bu yiizden, iki modeli karsilastirilabilir hale getirmek i¢in
1 skoru kullanilmaktadir. ResNet-50 modeli %97.92 ile en yiiksek dogruluga ve %99 ile en
yiiksek f1 skoruna sahiptir. Ek olarak Xception modeli, pozitif durumlarin ne kadar basarili
tahmin edildigini gosteren parametre olarak bilinen recall (duyarlilik) degeri %100 ile en iyi
duyarliliga sahiptir.

Karigiklik matrisi, siniflandirma problemlerindeki tahmin sonuglarinin dzetini
sunmaktadir. Karisiklik matrisi kullanilarak siniflandirici ile yapilan hatalar hakkinda fikir
edinilebilmektedir. Ayni zamanda modelin yaptigi hata tiirleri hakkinda da fikir
sunmaktadir. Dolayisiyla karigiklik matrisini kullanilarak dogrulama olarak verdigimiz
goriintlilerden kag tanesinin catlak (crack), kag tanesinin catlak olmayan (non crack) sinifina
ait oldugunun tahmini yapilabilir. Bolim 2°’de modellerin  karisiklik  matrisleri
incelendiginde ResNet-50 modeli ¢atlak ve ¢atlak olmayan sinif tespitinde sirasiyla %97 ve
%98 basart ile en iyi sinif tespit basarisina sahiptir. Inception-V3 modeli ¢atlak sinifi tespit
basaris1 %10, catlak olmayan sinif tespit basarist %43 ile en diisiik sinif tespit performansina
sahiptir.

Boliim 2’°de her bir model i¢in elde edilen egitim ve test kayip degerlerinin grafigi ile
egitim ve test dogruluk degerlerinin grafigi incelendiginde, ResNet-50 modelinde, egitim
kaybi her dongii sayisinda (epoch) diiserken egitim basaris1 artmaktadir. Inception-V3

modelinin egitim basarisinda ise ciddi dalgalanmalarin oldugu goériilmektedir.
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3.1. Gorsellestirme Tekniklerinin Karsilastirilmasi

Bu boéliimde, VGG-16, VGG-19, Resnet-50, Inception-V3 ve Xception modellerinin
tarihi yigma yapilardaki catlak tahminindeki basarisi ile Grad-CAM, Grad-CAM++, Score-
CAM gibi gorsellestirme tekniklerinin gatlak bolgelerini tanimlamasi incelenmektedir. Bu
boliimde Bo6liim 2’de her bir model i¢in verilen CAM c¢iktilar1 dikkate alinmaktadir.

ResNet-50 ve Xception modelinde ti¢ farkli gorsellestirme teknigi icin de
smiflandirma dogru olarak belirlenmis olup haritalama basarisina gore modellerin
birbirlerine yakin oldugu anlagilmaktadir. VGG-16, VGG-19, Inception-V3 modelleri iig¢

farkli gorsellestirme teknikleri icin de siniflandirmay1 dogru belirleyememistir.



4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez galismasinda, tarihi yigma yapilarda derin 6grenmeye dayali siniflandirma ve
gorsellestirme yOntemleri otomatik hasar tespiti i¢in gergeklestirilmistir. Bu amagcla,
ResNet-50, VGG-16, VGG-19, Xception, Inception-V3 modelleri ile birlikte gorsellestirme
icin Grad-CAM ve uzantilarindan olan Grad-CAM++, Score-CAM kullanilmistir. Her bir
model i¢in elde edilen veriler incelendiginde, ResNet-50 modeli %97 dogruluk ve AUC
degerlendirme kriteri igin 0.98 degeri ile en iyi performansa sahip derin 6grenme modeli
olarak degerlendirilmistir. AUC degerlendirme kriteri 0.48 degeri ile Xception en diisiik
performansa sahip model olarak degerlendirilmistir. Catlak yerinin belirlenmesi i¢in
kullanilan gorsellestirme tekniklerinin haritalama basarilarinin birbirlerine ¢ok yakin oldugu
gorilmiustir.

Derin 6grenme uygulamalarinda yiiksek performans degerlerine ulasmak igin ¢ok
sayida gorlintiiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak, az sayidaki veri ile ve donanimsal
yetersizliklere ragmen sistem basariyla egitilmis ve kullanilan veriler 1s18inda kabul
edilebilir performanslar elde edilmistir. Bu tez ¢alismasi sonucunda elde edilen bulgular
neticesinde, derin 6grenme yonteminin tarihi yigma yapilarda otomatik hasar tespitinde
kullanilabilecek 6nemli bir arag olacagi gosterilmistir.

Yapilan bu ¢alismada, gelecek caligmalara yol gosterebilecek Oneriler asagida
verilmistir:

e Kaullanilan veri setinin daha fazla genisletilmesi ile egitim aginin dogru karar

vermesi 0 kadar kolay olacaktir.

e Kullanilan veri setleri iizerinde farkli derin 6grenme mimarilerinden yararlanilarak

daha iyi performans ve daha iyi basar1 oran1 elde edilebilecektir.
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