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Oz

Deprem, can ve mal kaybina neden olan bir dogal afettir. Deprem sonrasi hasarlarin ve can kayiplarinin
en aza indirilebilmesi i¢in 6n hazirliklarin yapilmasi biiyiikk 6nem tagimaktadir. Yapilan ¢calismada duvar
yiizeylerinde meydana gelen kiigiik veya biiyiik capli catlaklarin tespit edilmesi islemleri, son yillarda
bilgisayar alaninda popiiler calisma konularindan biri olan goriintii siniflandirma yontemleriyle
gerceklestirilmigtir. Calismada icerisinde catlaklarin bulundugu ve bulunmadigi 40000 duvar
goriintiilerinden olusan veri seti kullanilmistir. Siniflandirma islemlerinde DenseNet-201, VGG-19 ve
Xception modelleri ayri ayri kullanilmistir. Modeller kullanilarak goriintiiler 6zellik haritalar
¢ikartilmigtir. Bir sonraki asamada ise DenseNet-201 ile %99, VGG-19 ile %94 ve Xception modeli ile
%99 dogruluk orani ile simiflandirma iglemleri gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen siniflandirma
islemlerindeki basarilar géz Oniine alindiginda hasar tespiti islemlerinde kullanilabilecek alternatif bir
yontem sunulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii simiflandirma, Yapay sinir aglari, Derin 6grenme, DenseNet-201,
Xception, VGG-19

Comparison of Classification Models for Detection of Cracks in Building
Surfaces After Earthquake

Abstract

An earthquake is a natural disaster that causes loss of life and property. It is of great importance to make
preparations to minimize the damage and loss of life after an earthquake. In the study, the detection of
small or large cracks on the wall surfaces was performed using image classification methods, which are
one of the most popular working topics in the computer field in recent years. A dataset of 40000 wall
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images with and without cracks was used for the study. DenseNet-201, VGG-19 and Xception models
were used separately for the classification. Feature maps of the images were extracted using the models.
In the next step, the classification processes were performed with DenseNet-201 with 99% accuracy,
with VGG-19 with 94% accuracy, and with the Xception model with 99% accuracy. Considering the
success in the classification processes, an alternative method that can be used in damage assessment is

presented.

Keywords: Image classification, Artificial neural networks, Deep learning, DenseNet-201, Xception,

VGG-19
1. GIRIS

Deprem, yer kabugunda beklenmedik bir anda
ortaya ¢ikan enerji sonucunda meydana gelen
yeryiizii sarsintisi olayidir [1]. Deprem ¢ogu dogal
olaylar gibi Ongoriilemez bir yapiya sahiptir.
Ancak bir bolgede daha 6nce meydana gelmis
depremler sonrasi yapilan calismalar araciligiyla
ilerleyen  vakitlerdke  meydana  gelebilecek
depremler igin ©n hazirliklar yapilabilir. On
hazirliklarin  baginda binalarda deprem sonrasi
meydana gelen kiiciik veya biiyiikk capli g¢atlak
hasarlarmmim  tespit  edilip  diizeltilmesidir.
Gliniimiizde binalarda meydana gelen catlaklari
belirlemek i¢in bir dizi pahali araglara ve bu
araclardan elde edilen bilgileri insanlarin
tecriibelerine  gbére  yorumlanmasina  ihtiyag
duyulmaktadir. Bu islemlerin bilgisayarli gorme
teknikleri kullanilarak tek bir goriintii {izerinden
gerceklestirilmesi hem maliyet hem de zaman
acisindan daha faydali olacaktir. Tek bir goriintii
iizerinden bina duvarlarinda meydana gelen
catlaklarin tespiti insanlar i¢in basit ve kolay bir
istir. Bu islem, otonom bir sistem i¢in daha yiiksek
bir zorluk seviyesine sahiptir. Tek bir goriintiiyii
giris verisi olarak alan iyi bir siniflandirict sistem
tasarlayarak dogruluk orani yiiksek hasar tespiti
gercgeklestirilebilir.  Yapilan ¢alismada goriintii
smiflandirma  yontemleri  kullanilarak  binalar
iizerinde catlak tespiti yapilmaya calisilmis ve
basarili sonuglar elde edilmistir.

Son yillarda, yeni teknolojilerin tanitilmasiyla
birlikte bilgisayarli gorme alaninda gelismeler hizli
bir sekilde gergeklesmektedir. Bu gelismelerin bir
sonucu olarak, bilgisayarli gorii modellerinin
gbriinti  tanima, nesne algillama, goriintii
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smiflandirma  vb. ile ilgili birgok konunun
popiilerlesmesini saglamustir. Gorilintii
smiflandirma  yontemi son yillarda yapilan

caligmalar goz Oniline alindiginda hemen hemen
her alanda kullanilmaya baglamasi popiiler bir
konu oldugunun gostergesidir [2]. Goriintii
siiflandirma  islemi; kullanicinin  belirledigi
Ozelliklere goére goriintiiyii meydana getiren
piksellerin her bir goriintii iizerindeki diger
piksellerle karsilastirilip benzerlik orani yiiksel
olanlarin ayni simiflarda toplanmasi islemidir [3].
Goriintii siniflandirma isleminin temel amaci ayn

spektral ozelliklere sahip goriintiileri
gruplandirmaktir [4].
Litaratiir ¢aligmalarinda goriintii  siniflandirma

yontemleri kullanilarak goriintiiler {izerinde ¢atlak,
kirik, bozukluk vb. gibi 6zelliklerin tespiti ile ilgili
bircok ¢alisma mevcuttur. Bu ¢alismalardan
bazilar1 incelenecek olursa; Thiago Rateke ve Aldo
Von Wangenheim yaptiklar1 ¢alismada yol
yiizeylerinde meydana gelen farkli boyuttaki catlak
ve  hasarlarin  tespit  edilmesi  iglemini
gerceklestirmiglerdir [S]. Wilson Ricardo Leal da
Silva ve Diogo Schwerz de Lucena derin
6grenmede goriintii smiflandirmaya dayali beton
catlaklar1 tespiti tiizerine ¢aligmiglardir [6].
Yaptiklar1 caligmada beton yiizeylerdeki catlaklar
tespit etmek igin makine Ogrenimi tabanli bir
model gelistirmeyi amaglamaktadir. Diogo Duarte
ve arkadaslart Evrisimsel Sinir Aglari ile Bina
Hasarlarmin Goriintii  Siniflandirmasi ile tespiti
tizerinde c¢alismiglardir [7]. Hiroya Maeda ve
arkadaglar1 Akilli Telefon Goriintiileriyle Derin
Sinir Aglarin1 Kullanarak Yol Hasar Tespiti ve
Smiflandirmast  {izerine  calismiglardir  [8].
Niannian Wang ve arkadaglar1  Duragan
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Gorintiilere Dayali  Evrigimli  Sinir  Aglarim
Kullanan Yigma Tarihi Yapilar i¢in Hasar
Smiflandirmast  lizerine  c¢alismiglardir  [9].
Abhishek Reddy ve arkadaslar1 Yapay zeka tabanli
goriintii  analitigi kullanilarak riizgar tiirbini
kanatlarindaki Catlaklarin ve hasarlarin tespiti
tizerine ¢alismuslardir [10]. ASM Shihavuddin ve
arkadaslar1 Birlesik bir derin 6grenme yaklasimi
kullanarak yenilenebilir enerji kurulumlarinin
goriintii  tabanli yiizey hasart tespiti iizerine
caligmuglardir [11]. K.Y. Choi ve S.S. Kim Dijital
goriintii isleme ile ylizey korozyon hasart tiirlerinin
morfolojik analizi ve smiflandirilmas: iizerine
caligmuglaridir [12].

Yapilan  c¢aligmada  goriinti  siniflandirma
yontemleri  kullanilarak  bina  ylizeylerinde
meydana gelen c¢atlaklar tespit edilmeye

calistlmistir. Bu ¢aligmada DenseNet, VGG-19 ve
Xception gorlintii siniflandirma modelleri ayr1 ayri
kullanilarak bina yiizeyinde meydana gelen biiyiik
veya kiicik ¢apli catlaklar modele verilen
goriintiiler iizerinde tespit edilmistir. Elde edilen
sonuglara gore kullanilan modeller
karsilastirilmistir.

Caligmanin diger boliimleri hakkinda 6zet bilgiler

su sekildedir; 2. béliimde Materyal ve Metotlardan
bahsedilmistir. Ayrica yine bu bélimde yapilan
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calismanin  detaylar1 ile ilgili bilgiler yer
almaktadir. Deneysel analiz sonuglarma 3.
boliimde yer verilmistir. Tartigma ve sonuglar ise
4. ve 5. boliimde yer almaktadir.

2. MATERYAL VE METOD

Bu boliimde siniflandirma iglemini gergeklestirilen
veri seti ve smiflandirma isleminde kullanilan
modeller hakkinda bilgiler icermektedir.

2.1. Veri Seti

Yapilan c¢alismada kullanilacak siniflandirma
modellerinin performanslarini degerlendirmek i¢in
icerisinde catlaklarin bulundugu ve bulunmadigt
goriintiilerden olusan bir veri seti kullanilmistir.
Veri seti; catlaklarin bulundugu pozitif etiketli
klasorde 227 x 227 piksel boyutlarinda RGB
kanalli 20000 goriintii, catlaklarin bulunmadigi
negatif etiketli klasorde 227 x 227 piksel
boyutlarina RGB kanalli 20000 goriintii ile birlikte
toplamda 40000 goriintiiden olugmaktadir [13].
Caligmada kullanilan 2000 goriintiiniin = %40°1
egitim, %30’u dogrulama ve %30’u ise test i¢in
kullanilmistir. Veri setini olusturan goriintiilerden
bazilar1 Sekil 1°de gosterilmistir.
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2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, lizerinde ¢alistigi veri setine uygun
sonuglar tiretebilen veya tahmin edebilen birden
fazla katmandan olugmus makine Ogrenme
yontemleridir. Derin 6grenmede amag, igerdigi
yapay sinir agmi kullanarak tizerinde calistigi
verilerden yeni veriler tiiretmektir. Derin 6grenme
yontemleri arasinda popiilerligi en yiiksek olan
yontem Evrigsimli sinir aglart (CNN) mimarisidir
[14]. CNN mimarisi goriintiler iizerinde
smiflandirma islemlerini gergeklestirirken, insan
beyninin gorsel korteksinin g¢alisma prensibine
benzer sekilde ortak ozelliklere sahip goriintiileri
tanimakta ve bir araya getirmektedir [15]. CNN
mimarisinin yapist evrigim katmani, dogrusal
olmayan katman, havuzlama katmani, diizlestirme
katmani ve tamamen bagli katmanlarinin
birlesiminden olusmaktadir [16]. CNN mimarisini
olusturan katmanlarin 6zelliklerine bakildiginda;
matematiksel iglemlerin yogun Dbir sekilde
gerceklestigi katman evrisim katmanidir. CNN
Mimarisinin temelini evrigim katmam temsil
etmektedir. Evrisim katmaninda diisiik ve yiiksek
seviyeli Ozellik saptama islemini goriintiiler
lizerinde baz1 filtreler uygulayarak
gerceklestirmektedir. Bir evrisimli sinir agindaki
dogrusal olmayan bir katman, evrisimsel katman
tarafindan olusturulan O6zellik haritasin1 alan ve
ciktt olarak aktivasyon haritasint olusturan bir
aktivasyon fonksiyonundan olusur. Aktivasyon
islevi, giris hacmi iizerinde eleman bazinda bir
islemdir ve bu nedenle giris ve ¢ikisin boyutlar

Bina VYiizeylerinde Meydana Gelen Catlaklarin Tespitinde

Smiflandirma  Modellerinin

azaltmak i¢in diger katmanlarin (evrisimli ve
dogrusal olmayan katmanlar) birden fazla
asamasindan sonra kullanilirlar.  Diizlestirme
Katmanin gorevi CNN mimarisinin son katmani
olan tam bagh katmanmn girisi igin verileri
hazirlamaktir. Genellikle bu katman kendisine
gelen verileri tek boyutlu bir matrise doniistiirerek
bu islemi gerceklestirir. Tam bagli katman giris
katmani ve c¢ikis katmani arasinda iligki kurma
islemini gergeklestirmektedir [17].

2.3. DenseNet

DenseNet; yogun baglantili evrisim sinir aglaridir.
DenseNet, goriintiiler {izerinde nesne tanima ve
simiflandirma islevleri igin gelistirilen yapay sinir
aglarindaki kesiflerden biridir. DenseNet, yap1
olarak ResNet'in mimarisine olduk¢a benzer. iki
mimari arasinda bazi temel farkliliklar vardir. Bu

farkliliklara  bakildiginda;  ResNet,  Onceki
katmanda elde ettigini bilgileri bir sonraki
katmanla birlestiren bir toplama  ydntemi

kullanirken, DenseNet onceki katmanda elde ettigi
bilgileri bir sonraki katmanla birlestirme yontemini
kullanmaktadir. DenseNet (Yogun baglantili
evrisim ag1), her katmani diger katmanlara ileriye
dogru bir sekilde baglamaktadir. DenseNet
mimarisinde her katman o6nceki tiim katmanlarin
Ozelliklerini  girdi olarak  kullanmakta ve
katmandaki kendi 6zellikleri de sonraki katmanlara
girdi olarak  vermektedir [18]. DenseNet
mimarilerinin avantaji 6zellik yayilimini saglamak
ve oOzelligin yeniden kullanilmasina olanak
saglayarak parametre sayisini azaltmasidir [19].

Sekil 2’de Ornek bir DenseNet mimarisi
gosterilmektedir [20].
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2.4.VGG-19

VGG-19, 24 katman derinligine sahip evrisimsel
bir sinir agidir. Bu katmanlar1 16 evisimsel, 5

Abdullah SENER, Burhan ERGEN

piksel boyutlarinda bir goriintii girisine sahiptir.
VGG-19 mimarisi incelendiginde yaklasik olarak
138 milyon parametreden olustugu goriilmektedir
[22]. VGG-19, parametre saymini azaltmak igin

havuzlama ve 3 tam baglantili katmandan evrisimsel katmanda 3x3 piksel boyutunda filtreler
olugsmaktadir  [21]. ImageNet veritabaninda kullanmaktadir. Sekil 3’te VGG-19 mimarisi
bulunan bir milyondan fazla goriintii {izerinde  gdsterilmektedir.
onceden egitilmistir. VGG-19 agi, 224 x 224
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Sekil 3. VGG-19 mimarisi
2.5. Xception bulunan bir milyondan fazla gériintii {izerinde

GoogLeNET (Inception V1), Google miihendisleri
tarafindan “Network-In-Network™ c¢alismasindan
esinlenerek olusturulmustur [23]. Daha sonra

Inception V2 ve Inception V3 versiyonlar
gelistirilmistir [24]. Xception mimarisi, standart
Inception modiillerini derinlemesine ayrilabilir
evrisimle degistiren Inception mimarisinin bir
uzantisidir

[25,26]. ImageNet veritabaninda

onceden egitilmistir. Xception agi, 224 x 224
piksel boyutlarinda bir goriintii girisine sahiptir.
Girdi olarak alina verileri sikistirilmig pargalara
bolmek yerine, her bir ¢iktt kanali i¢in uzamsal
korelasyonlar1 ayr1 esler ve kanallar arasi
korelasyona ulagsmak icin 1 x 1 derinlikte evrisim
gerceklestirir.  Xception mimarisi = Sekil 4’te
gosterilmektedir.
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2.6. Calisma Detaylar
Yapilan c¢alismada bina duvarlar1 iizerinde
meydana gelen kiiciik veya biylk o6lgekli
catlaklarin tespit edilmesi i¢in siniflandirma

islemleri gerceklestirilmistir. Yapilan ¢alismanin
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genel tasartmi  Sekil 5’te  gosterilmektedir.
Calismada ilk olarak goriintiilerin  yeniden
boyutlandirilmast islemi yapilmistir. Bu islemin
yapilma amaci siniflandirma iglemini hizlandirmak
ve bilgisayar hafizasinda fazla yer tiiketmesini
onlemektir. Yeninden boyutlandirma isleminde
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goriintiller 6nceden belirlenmis sabit bir boyuta

getirilir.  Goriintii  boyutlar1  sabitlestirilirken
gereginden fazla kiigiilmemesine dikkat
edilmelidir. ~ Gorilintiiler ~ gereginden  fazla

kiiciiltiiliirse bu sefer goriintiiniin siniflandirilmasi
icin gerekli olan bilgi ¢ikarimi zorlasacaktir. Bu
bilgiler dogrultusunda veri setindeki goriintiiler
smiflandirma islemlerine gecilmeden once 224 x

Bina VYiizeylerinde Meydana Gelen Catlaklarin Tespitinde

Smiflandirma  Modellerinin

224 piksel ¢oziiniirliigine disirilmiistir.  Bir
sonraki asamada yeniden boyutlandirilmis
goriintiilerin dzellik ¢ikarimi islemi DenseNet-201,
VGG-19 ve Xception modellerinde ayr1 ayr
gergeklestirilmigtir. Daha sonraki agamada ise
egitim ve test islemleri gerceklestirilerek
smiflandirma islemleri yapilmistir.

DenseNet-201

l—l—|
T Orellikler - Negatit | )
. E4§—> 4.—{5% SVM E}
U Pozitif 2
VGG-19
 — l i egati
Yeniden Boyutlandirma 224 x 224 8 Ozellier Negat %”
SMO SVM =
8 i Pozitif ®
Orjinal Veri
Xeeption
l—l—|
224 x 224 Ozeliikler Negatif |
— _Ij*%—} SVM 2
U Pozitif |
Sekil 5. Gergeklestirilen ¢aligmanin genel tasarimi
3. DENEYSEL SONUCLAR VE Dodruluk — DP + DN 3
ARASTIRMA BULGULARI & DP + DN +YP + YN
Yapilan ¢alismada smniflandirma  islemlerini 2DP
gerceklestirilen  modellerin =~ performanslarini F1-Skor = —————— 4
- . . .. DP+YP+YN
degerlendirmek  igin karmagiklik matrisi

kullanilmustir. Karmasiklik matrisi olusturulurken
kullanilan terimler; DP: Dogru Pozitif, YP: Yanlig
Pozitif, DY: Dogru Negatif ve YN: Yanls
Negatiftir. Bu terimler kullanilarak ayrica modelin
Kesinlik, Duyarlilik, Dogruluk ve F1-Skor
degerleri hesaplanabilir. Bu degerleri hesaplamak
icin asagida gosterilen 1, 2, 3 ve 4 te verilen
matematiksel islemlerle hesaplanmaktadir.

Kesinlik :i D
DP +YP
Duyarlilik = _DP_ 2)
DP +YN
904

Yapilan c¢aligmada DenseNet-201, VGG-19 ve
Xception modellerinin egitim ve test islemleri
PyCharm 2021 ile gerceklestirilmistir. Modellerde
kullanilan veri seti dosyalarinin islenmesi igin
Python 3.6 kullanilmigtir. Calismada kullanilan
bilgisayarm igletim sistemi 64-bit Windows
10’dur. Diger donanim bilgileri ise NVIDIA
GeForce® RTX™ 3060 6 GB ekran karti, 11.
Nesil Intel® Core™ i7 2,3 GHz (24M Onbellek,
4,6 GHz'e kadar, 8 Cekirdek) islemci ve 16 GB
bellek.

Yapilan deneysel calismalarin sonuglart
incelendiginde; her bir modelin egitim ve test
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asamalar1 toplamda DenseNet-201 ve VGG-19°da
25, Xception da 20 adimda gergeklestirilmistir.
Incelen ilk model DenseNet-201"dir. ilk adiminda
egitim kayb1 ve dogrulama kaybi 0,1034 ve 0,0182
degerlerini  gosterirken egitim dogrulugu ve
dogrulama dogrulugu 0,97 ve 0,99 degerlerini
gostermistir. {lk bes adim sonrasinda egitim ve
dogrulama kaybi 0,0181 ve 0,0063 degerlerini
gosterirken. Egitim ve dogrulama dogrulugu
0,9933 ve 0,9967 degerlerini gdstermistir. ik on
adim sonrasinda egitim ve dogrulama kayb1 0,0063
ve 0,0133 degerlerini gostermistir. Egitim ve
dogrulama dogrulugunda ise 0,9992 ve 0,9933
degerleri elde edilmisti. On bes adim sonrasinda
egitim ve dogrulama kaybi 0,0032 ve 0.0168
degerlerini gosterirken, egitim ve dogrulama
dogrulugu 0,9992 ve 0,9967 degerlerini gosterdigi
gozlemlenmistir. Yirmi adim sonrasinda egitim ve
dogrulama kaybi1 degerleri 0,0150 ve 0,0212
hesaplanirken, egitim ve dogrulama dogrulugu
degerleri 0,9967 ve 0,9933 hesaplanmigtir. Son
olarak yirmi bes adim sonrasinda egitim ve
dogrulama kayb1 degerleri 0,0052 ve 0,0222

degerlerini gosterirken, egitim ve dogrulama
dogrulugu 0,9992 ve 0,9933  degerlerini
gostermistir.

Deneysel galismada incelen ikinci model VGG-
19°dur. ilk adiminda egitim kaybi ve dogrulama
kayb1 0,5102 ve 0,3486 degerlerini gosterirken
egitim dogrulugu ve dogrulama dogrulugu 0,8343
ve 0,92 degerlerini gostermistir. Ilk bes adim
sonrasinda egitim ve dogrulama kaybi 0,1263 ve
0,19 degerlerini gosterirken, egitim ve dogrulama
dogrulugu 0,9679 ve 0,9267  degerlerini
gostermistir. Ik on adim sonrasinda egitim ve
dogrulama kaybi 0,0877 ve 0,1353 degerlerini
gostermistir. Egitim ve dogrulama dogrulugunda
ise 0,9686 ve 0,955 degerleri elde edilmistir. On
bes adim sonrasinda egitim ve dogrulama kaybi
0,0647 ve 0,118 degerlerini gosterirken, egitim ve
dogrulama dogrulugu 0,9750 ve 0,9583 degerlerini
gosterdigi gozlemlenmistir. Yirmi adim sonrasinda
egitim ve dogrulama kaybi degerleri 0,0557 ve

0,1057 hesaplanirken, egitim ve dogrulama
dogrulugu  degerleri  0,9843 ve  0,9583
hesaplanmigtir. Son olarak yirmi bes adim

sonrasinda egitim ve dogrulama kaybi 0,0476 ve
0,1487  degerlerini  gosterirken, egitim  ve
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dogrulama dogrulugu 0,9893 ve 0,945 degerlerini
gostermistir.

Deneysel c¢aligmada incelenen {igiincii model
Xception’dur. ilk adiminda egitim kaybi ve
dogrulama kaybi 0,4166 ve 0,1722 degerlerini
gosterirken egitim dogrulugu ve dogrulama
dogrulugu 0,8736 ve 0,97 degerlerini gostermistir.
ik bes adim sonrasinda egitim ve dogrulama kayb1
0,0542 ve 0,0673 degerlerini gosterirken, egitim ve
dogrulama dogrulugu 0,9879 ve 0,9883 degerlerini
gbstermistir. Ik on adim sonrasinda egitim ve
dogruluk kaybi 0,0287 ve 0,0427 degerlerini
gostermigtir. Egitim ve dogrulama dogrulugunda
ise 0,9950 ve 0,9917 degerleri elde edilmisti. On
bes adim sonrasinda egitim ve dogrulama kaybi
0,0232 ve 0,0301 degerlerini gosterirken, egitim ve
dogrulama dogrulugu 0,9929 ve 0,995 degerlerini
gosterdigi gozlemlenmistir. Yirmi adim sonrasinda
egitim ve dogrulama kaybi degerleri 0,0169 ve

0,0363 hesaplanirken, egitim ve dogrulama
dogrulugu  degerleri  0,9957 ve  0,9867
hesaplanmistir. Son olarak yirmi bes adim

sonrasinda egitim ve dogrulama kaybi1 0,0476 ve
0,1487 degerlerini  gosterirken, egitim ve
dogrulama dogrulugu 0,9893 ve 0,945 degerlerini
gostermistir.

4. TARTISMA

Giiniimiizde deprem sonrasi meydana gelen bina
catlaklarinin tespit edilip onarilmasi biiyiikk dnem
tagimaktadir. Bunun nedeni daha sonra meydana
gelebilecek kiiciik veya biiyiikk c¢apli deprem
sonrasi hasart minimuma indirmektir. Yapilan
calismada DenseNet-201, VGG-19 ve Xception
modelleri ayr1 ayri kullanilarak bina duvarlarinda
meydana  gelen catlaklarin  tespit  edilip
smiflandirilmast  islemleri  gergeklestirilmistir.
Smiflandirma islemlerinde basarili sonuglar elde
edilmistir. Elde edilen sonuglara gére modellerin
gercek ve siniflandiricinin tahmin ettigi siniflarin
gosterildigi  karmasiklik matrisleri  Sekil 6’da
gosterildigi  gibidir.  Siniflandirma  isleminde
kullanilan modellerin egitim-dogrulama dogrulugu
grafigi ile egitim- dogrulama kayb1 grafigi
Sekil 7°de gosterilmistir.
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Sekil 6. Modellerin karmasiklik matrisleri
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Sekil 7. Egitim ve dogrulama grafikleri
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Smiflandirmada isleminde kullanilan modellerinin
karigiklik matrislerinin metrik degerleri
Cizelge 1’de  gosterilmektedir. ~ Modellerin
karmagiklik matrisleri ve karmasiklik matrislerini
olusturan metrik degerler karsilastirildiginda;
DenseNet-201 ve Xception modelleri %99
dogruluk basaris1 gosterirken, VGG-19 ise %94
dogruluk basaris1 gostermistir. Kullanilan veri seti

Abdullah SENER, Burhan ERGEN

referans alinarak kullanilan modeller dogruluk
basarilarina gore incelendiginde son siray1 VGG-
19 modeli almistir. Ayni kosullar altinda
DenseNet-201 ve Xception modellerinin dogruluk
basarilart %99,33 ve %99,86 degerlerini gosterdigi
tespit edilmistir. Bu sartlar altinda modeller
arasinda birinci sirayr Xception modeli alirken,
ikinci siray1 ise DenseNet-201 modeli almistir.

Cizelge 1. Modellerin karmasiklik matrisinin metrik degerleri

Model Smmiflar Kesinlik% Duyarhhk% F1-Skor% Dogruluk%

Negatif 100 99 99

DenseNet-201 — 99
Pozitif 99 100 99
Negatif 99 89 94

VGG-19 — 94
Pozitif 88 99 94
] Negatif 100 98 99

Xception — 99
Pozitif 98 100 99

5. SONUC hasarlar bina yiizeylerinde meydana gelen catlaklar

Yapilan ¢alismada igerisinde ¢atlaklarin bulundugu
ve bulmadigi toplamda 40000 goriintiiden olusan
veri setinin %51 kullamilarak goriintiiler iizerinde
siiflandirma islemi gerceklestirilmigtir.
Smiflandirma iglemleri ¢ farkli model ile
yaptlmigtir. Daha sonra ise elde edilen sonuglar
karsilagtirtlmistir. Calismada yapilan siniflandirma
isleminin amaci; bir bdlge igerisinde Onceden
gerceklesen depremler sonrast olusan hasarlarin
tespitini otonom ve masrafsiz  bir sekilde
bilgisayarli géreme iglemleri ile gergeklestirmektir.
Yapilan c¢alismada depremler sonrasi olusan

referans alinarak gergeklestirilmistir.  Olusan
hasarlarin tespiti ilerleyen vakitlerde meydana
gelebilecek depremlerin 6n hazirhigr ic¢in biiyilik
onem tagimaktadir. Kullanilan veri seti goz 6ntinde
bulunduruldugunda elde edilen sonuglara gore en
iyi smiflandirma islemini Xception modeli
gergeklestirmistir. Dogruluk basarisinda ¢ok az bir
farkla Xception modelini DenseNet-201 ve VGG-
19 modelleri takip etmistir. Yapilan ¢alisma ile
ayni veri setini kullanan diger caligmalarin analiz
sonuglar1 ve gergeklestirilen calismanin analiz
sonuglar1 Cizelge 2’de gosterilmektedir.

Cizelge 2. Benzer veri setleri ile gergeklestirilmis ¢aligmalarin karsilagtirilmasi

Makale Yil Model/Metot Dogruluk%
Silva and Lucena [6] 2018 VGG-16 92,27
Fan, Z and etc. [27] 2018 CNN 92,44
Xception 99,29
Yapilan galigma 2022 VGG-19 94,5
DenseNet-201 99,33
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Deprem Sonrasi Bina VYiizeylerinde Meydana Gelen Catlaklarin Tespitinde

Karsilastirilmasi

Cizelge 2 incelendiginde Yapilan c¢aligmada
kullanilan 3 modeli dogruluk oranlari, diger iki
caligmada elde edilen dogruluk oranlarina kiyasla
daha basarili oldugu goriilmektedir.
Gergeklestirilen  siniflandirma  islemlerindeki
basarilar goz Oniine alindiginda bu islemlerin
maliyetinin az olmasit ve kisa zamanda sonug
vermesi binalar {izerinde meydana gelebilecek
hasalarin  tespitinin  yapilabilmesinde iyi bir
alternatif yol olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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