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Depremler, seller ve yanginlar gibi dogal afetler akabinde yapilarda ve kentsel altyapida ciddi hasarlar
meydana gelmektedir. Catlaklar, beton yapilarda meydana gelen hasarlarin veya bozulmalarin en yaygin
belirtileri olarak kabul edilmektedir. Dolayisiyla, ¢atlak kusurlarinin erken ve dogru bir sekilde tespit
edilmesi, bu tiir yapilarin giivenliklerinin saglanmasi ve hizmet siireleri agisindan 6nem arz etmektedir. Son
yillarda bilgisayarli gorii uygulamalarinda 6énemli bir atilim sergileyen derin 6grenme mimarileri, beton
catlaklarinin otomatik olarak tespit ve segmente edilmesinde yaygin olarak kullanilmaya baglanmustir.
Ozellikle, genel olarak bir kodlayic1 ve bir kod ¢oziicii bloktan olusan derin grenme tabanli segmentasyon
mimarileri catlaklar1 uzamsal smirlart ile tespit ederek, kapsamli yapr sagligi analizlerini miimkiin
kilmaktadir. Ancak, evrisimsel filtrede kiigiik alic1 alan, pooling isleminin neden oldugu bilgi kayiplar1 ve
yetersiz yerel 6zellik igslenmesi gibi kodlayict blok sinirlandirmalar1 segmentasyon performansini sekteye
ugratmaktadir. Bu ¢aligmada, beton yiizeylerindeki catlaklarin segmentasyonu igin onerilen DeepLabV3+
mimarisinde kodlayict blok i¢in farkli omurga mimarilerinin (ResNet-18, ResNet-50, MobileNetV2,
Xception ve Inception-ResNet) etkinlikleri analiz edilmistir. Farkli omurga mimariler ile saglanan algak ve
yiiksek seviyeli ozelliklerin etkinliklerinin test edilmesi igin erisime agik Deepcrack ve CrackForest veri
setleri kullanilmustir. Bulgular her iki veri seti i¢in de MobileNetV2 mimarisinin egitilebilir parametre ve
segmentasyon perfromansi agisindan en basarili ag oldugunu gostermistir. MobileNetV2 kodlayici tabanl
segmentasyon cergevesi, yaklasik 6.7 milyon egitilebilir agirlik kullanarak her iki veri seti i¢in sirasiyla 0.81
ve 0.70 Dice benzerlik katsayist (DSC) basarimi elde etmistir. Deneysel bulgular, kodlayic1 blogunun
derinligini ve karmagikligim arttirmanin segmentasyon dogrulugunu artirmadigini, oysa daha s1g ozellik
¢ikaricilarin beton gatlaklarini tespit etmede daha etkili oldugunu gostermektedir.
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Following natural disasters such as earthquakes, floods, and fires, significant damages manifest in both
buildings and urban infrastructure. Cracks are widely recognized as the predominant indicators of damage or
deterioration in concrete structures. Hence, the early and accurate detection of crack defects is crucial to
ensure structural safety and longer service life. Deep learning architectures, which have made a significant
breakthrough in computer vision applications in recent years, have begun to be widely used in the automatic
detection and segmentation of concrete cracks. In particular, deep learning-based segmentation architectures,
typically comprising an encoder and a decoder part, play a crucial role in conducting thorough structural
health analyses by precisely detecting cracks along with their spatial boundaries. However, encoder block
limitations such as the small receptive field of convolution kernels, information losses caused by the pooling
operation, and insufficient local feature processing can hinder segmentation performance. This study
examines the efficacy of various backbone architectures (ResNet-18, ResNet-50, MobileNetV2, Xception,
and Inception-ResNet) as employed in the encoder block within the DeepLabV/3+ framework, proposed for
the segmentation of cracks on concrete surfaces. The effectiveness of low-level and high-level features
provided by different backbone architectures in the encoder part was evaluated on open-access DeepCrack
and CrackForest datasets. The results revealed that the MobileNetV2 architecture was the most successful
network in terms of learnable parameters and segmentation performance for both data sets. The MobileNetV2
encoder-based segmentation framework achieved 0.81 and 0.70 Dice similarity coefficient (DSC) for both
datasets, respectively, using approximately 6.7 million learnable weights. Experimental results indicate that
increasing the depth and complexity of the encoder block does not enhance segmentation accuracy, whereas
shallower feature extractors are more effective for detecting concrete cracks.
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Giris

Beton, diisiik maliyeti, iyi dayanikliligi ve sekillendirme
kolaylig1 nedeniyle bina, otoyol ve kdprii gibi altyap1 ve
istyapilarda en yaygm olarak kullanilan ingaat
malzemesidir [1], [2]. Mevcut yapilarin uzun yillar
stirekliligini korumasti i¢in beton kaynakli deformasyonlara
iliskin belirtiler 6nem arz etmektedir. Bu kapsamda,
catlaklar beton yapilarda meydana gelen hasarlarin veya
bozulmalarin en yaygin belirtileri olarak kabul edilmektedir
[2], [3]. Ayrica, dogal afetler akabinde ¢okme riskinin ilk
sinyali olarak degerlendirilmektedirler [4]. Catlaklar
dogrudan yapilarin gilivenligini, uygulanabilirligini ve
dayanikliligini etkilemektedir. Dolayisiyla, yapilara iliskin
beton ylizeylerde meydana gelen ¢atlaklarin yap1 denetimi
ile hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi gerekmektedir.

Yap1 denetiminde, uzmana bagli gorsel inceleme siklikla
uygulanan bir hasar tespit yontemidir [5]. Bu analiz
yonteminde catlaklar genel olarak ¢iplak gozle, el tipi
detektorlerle veya iskele tipi platform iizerinde gesitli testler
ile yapilir. Ancak, catlaklar1 tespit etme potansiyeline
ragmen, manuel inceleme yogun emek gerektirir,
tehlikelidir, 6zneldir ve zaman alicidir [2]. Bu nedenle
bilgisayar destekli otomatik hasar tespit sistemlerinin
ivedilikle gelistirilmesi 6nem arz etmektedir.

Yapi1 sagligi denetgilerine gatlak tespitinde yardimci olmak
icin bilgisayarlt gorii tabanli smiflandirma  veya
segmentasyon amagli ¢cok cesitli otonom destek modelleri
gelistirilmistir. Siniflandirma ¢aligmalarinda catlak bulunan
goriintiiler dogrudan hasarli  olarak igaretlenirken,
segmentasyon c¢alismalarinda ise ¢atlaklarin uzamsal
siirlart ile birlikte tespit edilmesi miimkiin kilmmuistir.
Segmentasyon ¢alismalari ile catlaklara iliskin daha
kapsamli bilgilerin ¢ikarilmasi, bu alana olan yo6nelimi
artirmigtir.  Giinlimiize kadar siiregelen segmentasyon
caligmalarinin ise genel olarak konvansiyonel ve derin
O0grenme tabanli olmak {izere iki smif altinda
toparlanabildigi rapor edilmistir [6].

Konvasiyonel yaklasimlarda, catlaklara iligkin
goriintiilerden o6zelliklerin manuel olarak c¢ikarilmasi ve
cikarilan 6zelliklerin makine 6grenmesi i¢in uygun girdi
vektorlerine  doniistiiriilmesi  genel ¢erceve olarak
yuriitilmistiir.  Catlak  segmentasyonunda  &zellikle
geometrik ve fotometrik 6zeliklerden istifade edilmistir [7].
Ayrica, kenar algilama, dalgacik doniisimii ve gri 6lgekli
histogram gibi temel goriintii isleme teknikleri, ¢atlaklarin
tespit veya segmentasyonunda siklikla basvurulan
yaklasimlar olmustur [5]. Bu kapsamda, Talab ve ark. [8]
beton yiizeylerine iligkin goriintiilerden catlaklarin
otomatik olarak smiflandirmasinda Sobel filtreleme
yontemi Onermislerdir. Chun ve ark. [9] ise ozellik
vektorlerinin  olusturulmasinda 151k gradyen artirma
makinesine dayali somut piksel degerlerine ve diger
geometrik Ozelliklere bagli catlak algilama modeli
Onermiglerdir. Zou ve ark. [10] catlak tespitinde {ii¢
asamadan  olusan  bir  konvansiyonel  yaklasim
uygulamiglardir. Bunlar sirastyla jeodezik giderme, tensor

oylamasi ve kenar algilamadan olusmustur. Literatiirde
onerilen konvansiyonel segmentasyon ¢ergeveleri belirli bir
veri tabani veya sahne igin 6zel tasarlandigindan, onerilen

modellerin  genelleyici olma ve gergek diinya
problemlerinde uygulanabilirlik  Kkabiliyetlerini  sinirh
kilmaktadir [11]. Ayrica, diisik kontrast, olumsuz

aydinlatma kosullari, Kirlilik, topaklanma, morfolojik
farkliliklar ve teknolojik ilerlemeler ile birlikte biiyiik veri
setleri konvansiyonel yontemlerin basarimlarini olumsuz
etkilemektedir [2], [12]. Dolayisiyla, ger¢ek diinya
problemleri icin ilave 6n isleme yontemlerine ve manuel
Ozellik ¢ikarimma gereksinim duymayan daha pratik
cozlimlere ihtiya¢ duyulmustur.

Derin 6grenme son yillarda birgok alanda dikkat ¢ekici bir
atilm  sergilemistir. Ham goriintiilerden ayirt edici
ozellikleri otomatik olarak ¢ikarabilmeleri ve biiyiik veri
kiimelerindeki {tstiin performanslari, derin mimarileri
konvansiyonel yontemlere gore avantajli kilmustir [13].
Catlaklara iliskin bilgisayarli gorii uygulamalarinda da
hizla gelisim gostererek, yaygmn olarak kullanilmaya
baslanmistir [2], [14], [15]. Literatiirde, derin 6grenme
tabanli Onerilen modeller ile yapt1 goriintiilerinden
catlaklara iligkin siniflandirma [16], hasarli nesne tespiti
[17] ve semantik segmentasyon [18], [19] uygulamalar
basar1 ile ylritilmistir. Ancak, catlak desenlerinin
genellikle ince, belirsiz koyu seritlerden olugmasi veya
stirekli olarak degisen ag1 ve yonlere sahip c¢izgilerden
olusmasi, catlaklarin kutu sinirlar veya genel bir oriintii
olarak  degerlendirilmesini  verimsiz ~ kilmigtir.  Bu
sinirlandirmalarin iistesinden gelmek i¢in catlaklarin piksel
diizeyinde analiz edilmesine ve semantik segmentasyonuna
olan yonelimi artirmistir.

Derin  §gremenin goriinti  isleme  {izerindeki
kabiliyetlerinden bu alanda istifade edilmesi igin ¢ok sayida
segmentasyon  cercevesi  gelistirilmistir.  Onerilen

segmentasyon ¢ercevelerinin genellikle U-Net [20], SegNet
[21], FCN [22] veya DeeplLabV3+ [23] segmentasyon
mimarilerinin dogrudan veya mevcut mimariler izerinde
cesitli  revizyonlarinin  uygulanarak  gelistirildigi
gozlemlenmistir. Bu kapsamda, Zhang ve ark. [24] U-Net
mimarisinin beton yiizeylerindeki ¢atlaklara iliskin kenar
bilgisini ¢ikarmadaki eksikliginin iistesinden gelmek igin
her kodlayici katmanina bir dikkat modeli (attention
module) ekleyerek yeni bir model gelistirmislerdir. ALP-
UNet olarak adlandirdiklar1 model ile kod ¢6ziicii modiil de
gelistirilmis ve segmentasyon performansinda dikkat ¢ekici
bir artis gozlemlenmistir. Kong ve ark. [7] kodlayict ve
kod¢oziicii bloktan ulusan ve farkli kombinasyonlarla
kargilagtirdiklart  bir semnatik segmentasyon modeli
Onermiglerdir. Onerdikleri model ile catlak
sementasyonunda tranfer 6grenimin performansi dogrudan
artirdigin1  gézlemmslerdir. Ayrica koldayici  blokda
kullanilan farkli omurga mimarilerine iligkin segmentasyon
peformanslarini da karsilagtirmiglardir. Omurga mimarlerin
degisimiyle optimum goriintii 6lgeginde yaklasik olarak %4
oraninda bir degisim oldugunu tespit etmislerdir. Lee ve
ark. [25] beton yiizey gorintilerinden catlaklarn
segmentasyonunda mevcut derin modellerin
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performanslarini artirmaya g¢aligmislardir. Bu kapsamda,
U-Net, DeepLabV3+, DANet ve FCN segmentasyon
mimarilerini  kullanmiglardir. Mevcut mimariler ile
segmentasyon basarimi Jaccard indeksi tiirtinden 0.4 ila 0.6
arasinda bir degisiklik gosteritken,  yigin Sgrenme
modelinin entegre edilmesi ile performansta ciddi artiglarin
oldugunu gozlemlemislerdir. Al-Huda ve ark. [26]
catlaklarin semantik segmentasyonunda kargilasilan giirtiltii
tabanli zorluklarin iistesinden gelmek i¢in derin 6grenme
tabanl1 hibrit bir model énermislerdir. Onerdikleri model ile
smiflanidirict ve segmentasyon ag1 arasinda bilgi aktarimini
gerceklestirerek, segmentasyon perfomansini artirmaya
calismiglardir. Yang ve ark. [6] derin 6grenme tabanh
segmentasyon mimarilerinde yetersiz yerel 6zellik igleme
ve havuzlama katmani nedeniyle bilgi kaybi gibi
dezavantajlarin  listesinden gelmek i¢in yeni bir
segmentasyon modeli Onermislerdir. U-Net mimarisine
ilerici ve hiyerarsik baglam fiizyonu olarak adlandirilan
yeni modiiller ekleyerek, c¢atlaklarin daha yiiksek
hassasiyetle segmentasyonunu amaglamislardir. Sonug
olarak onerdikleri modelin daha f{istiin bir performans
sergiledigini nicel bulgular ile kanitlamiglardir. Soni ve ark.
[27] FCN mimari tabanh bir c¢atlak tespit modeli
onermislerdir. Kodlayici yap1 i¢in ise InceptionV3, ResNet
ve VGG16 evrisimsel modellerini kullanarak, cikarilan
Ozelliklern model performansina etkilerini incelemislerdir.
Bulgular VGG16’min daha yiiksek bir performansla
semantik 6zelikleri ¢ikardigini gostermistir. Liu ve ark. [28]
beton ¢atlaklarinin segmentasyonunda iki boyutlu uzamsal
ve ii¢ boyutlu geometriksel bilgilerin bilesime dayanan bir
model dnermiglerdir.Cok boyutlu fiizyon yaklagimlari ile
son teknoloji modellerin {izerinde bir bir performans elde
etmiglerdir. Lang ve ark. [29] yapay zeka tabanli bir dikkat
mekanizmast ile etkinligi  gelistirilen bir  derin
segmentasyon mimarisi 6nermislerdir. Onerdikleri model
ile ¢atlak disindaki arak plan girisimlerinin performans
iizerindeki olumsuz etkile 6nlenmeye caligilmistir.

Literatiirden de goriildigii izere, gatlak segmentasyonunda
derin mimarilerin konvansiyonel yaklagimlara gore istiin
performans sergilemelerine ragmen hala karsilastiklar
sorunlar bulunmaktadir. Onerilen modellerin  derin
Ogrenme mimarilerinin sahip olduklart handikaplarin
iistesinden gelinmesi yoniinde oldugu anlagilmaktadir.
Ayrica, 6zellik ¢ikarici olarak gorev yapan kodlayici blokta
kullanilan omurga mimarilerin etkinliklerinin arastirildigi
goriilmektedir. S6z konusu motivasyon ile bu c¢alismada,

yap1 yiizeylerindeki catlaklarin semantik
segmentasyonunda  farkli  kodlayici  omurgalarinin
etkinlikleri  irdelenmistir. DeepLabv3+ modeli ile

catlaklarin optimum seviye segmente edilebilmesi i¢in en
uygun mimarinin belirlenmesi amaglanmistir. Farkli
omurga yapilarinin segmentasyon iizerinde etkinliklerinin
daha genelleyici ve glivenilir olarak belirlenmesi i¢in ¢atlak
dagilimi ve morfolojisinin farkli oldugu wveri setleri
kullanilmigtir. Yiriitiilen islemler akabinde, bu ¢aligmanin
literature sunmasi muhtemel katkilar asagidaki gibi
Ozetlenmistir.

e Taranmis goriintiilerden otomatik ve hassas bir sekilde
catlaklarin segmentasyonu i¢in derin segmentasyon agi
olan DeepLabV3+ mimaririsin performansi kapsamli
olarak sunulmustur.

e Kodlayici blogun esas bilesenini olusturan omurga
mimarilerinin &zellik ¢ikarma kabiliyetleri ile birlikte
segmentasyon ¢ergevesi icin egitilebilir parametre
agisindan verimlilikleri de irdelenmistir.

o Alcak ve yiiksek seviyeli 6zelliklerin segmentasyon
performansi tizerindeki etkinlikleri, nicel bulgular ile
birlikte tartigilmistir.

e Onerilen modellerin performanslarmi giivenilir bir
sekilde degerlendirmek icin 10 katli ¢apraz dogrulama
yontemi uygulamistir.  Egitim, dogrulama ve test
verilerinin farkli oldugu her bir segmantasyon katinda
elde edilen sonuglarm ortalamasi alinarak, nihai
sonuglar belirlenmistir.
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Sekil 1. Onerilen genel segmentasyon gergevesi
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Materyal ve Metot

Beton yapilardaki  catlaklarm  piksel  diizeyinde
segmentasyonu icin dzellik ¢ikarici olarak farkli omurga
mimarilerine  iligkin  etkinligin  aragtirlldigi  genel
segmentasyon cergevesi Sekil 1°de tasvir edilmistir. Bu
boliimde, semantik segmentasyonda kullanilan veri setleri,
DeepLabV3+ tabanli genel ¢ergeve ve dzellik ¢cikariminda
etkinligi degerlendirilen evrisimsel sinir aglar1 (ESA)
mimarileri (ResNet-18, ResNet-50, MobileNetV2, Xcpetion
ve Inception-ResNet ) detaylandirilmistir.

Veri seti

Bu c¢alismada, Onerilen modellerin etkinliklerinin test
edilmesi i¢in erisime agik DeepCrack ve CrackForest veri
setleri kullanilmigtir. Veri setlerinin erigim adresleri
sirastyla kaynak [11], [30]’da paylasilmistir. Sekil 2°de her
iki veri setine ait baz1 6rnek gotriintiiler gosterilmistir.

(b)

setlerinden ornekler (a): DeepCrack,

Sekil 2. Veri
(b):CrackForest

(DeepCrack)

DeepCrack veri seti 384x544 boyutunda 537 RGB
formatinda goriintiiden olugmaktadir [11]. Veri seti beton
ve asfalt gibi yiizeylerde olusabilecek catlaklara yonelik
gesitli dlgeklerdeki goriintiller kullanilmasi ile karakterize
edilmistir. Nispeten genis hatlara sahip ¢atlaklar
uzmanlarca isaretlenerek gergek referans segmentasyon
haritalar1 saglanmigtir.

(CrackForest)

CrackForest veri seti 480x320 boyutunda toplam 118 yiizey
goriintiisiinden  olusmaktadir  [30]. Catlak igeren
goriintiilerin  ger¢ek referans segmentasyon haritalar
uzmanlar tarafindan hazirlanarak, RGB formatinda
literatlire sunulmustur.

DeeplLabV3+

DeepLabV3+ kodlayict ve kod ¢oziicii modiillerinden
olusan popiiler bir semantik segmantasyon mimarisidir
[23]. Kodlayict modiilii temel olarak ham goriintiilerden
asamali olarak alt oOrneklerin alindig1 ve bilgilerin
ayiklandigi  boliimdir. Kod ¢6ziici modiilii  ise
kodlayicidan gelen kiiciik boyutlu 6zellik haritalarindan
orijinal goriintii boyutunda segmentasyon haritalarinin
tiretildigi bloktur [31].

Kodlayict1  boliimiinde  standart  evrisim  yerine
derinlemesine ayrisabilir evrisimler kullanilarak uzamsal
¢oziniirlik  korunur [32]. Uzamsal ¢oziiniirligin
korundugu o6zellik haritalar1 atrous uzamsal piramit
havuzlama (ASPP) blok ile birlestirilir. Boylelikle yiiksek
seviyeli 6zellik haritalar elde edilir. Kod ¢6ziicii blokta ise
omiurga mimari tarafindan saglanan algak seviyeli
ozellikler ile yiiksek seviyeli 6zelikler yukar1 6rneklenerek
segmentasyon haritalar1 elde edilir.

Kodlayic1 Modiilii

DeepLabV3+ segmentasyon c¢ergevesinde kodlayici
modiili bir ESA mimarisinin uyarlanmasi ile gergeklenir
[2], [12]. Omurga mimari olarak uyarlanan ESA modelleri,
goriintii  siniflandirma  i¢in  tasarlandiklarindan, giigli
ozellik ¢ikarma kabiliyeti sunabilmektedir. Ancak, ESA
mimarilerinin  6zellik ¢ikariminda {stiin avantajlarina
ragmen, probleme 6zgii sinirlt veri seti {izerinde egitilmeleri
cestili zorluklari da beraberinde getirir [3]. Veri seti
boyutundaki smirlilik nedeniyle iyi bir genellestirme
yapilamamasi, arzu edilen ayirt edici semantik bilgilerin
ayiklanmasin1 da olumsuz etkileyebilir. Bu kapsamda,
transfer 6grenimi, séz konusu handikaplarin {istesinden
gelinmesi i¢in bagvurulan baslica yaklasimlardan biridir.
Transfer 6grenimi ile ImageNet Biiyiikk Olgekli Géorsel
Tanima Yarigmast (ILSVRC) [33] gibi biyiik olgekli
siiflandirma problemleri lizerinde 6nceden egitilmis ESA
modellerinin kodlayict béliimiinde omurga yapi olarak
kullanilmasi, etkin semantik bilgiler sunabilir.

DeepLabV3+ c¢ercevesi, en iyi semantik segmentasyon
aglarindan biri olmasina ragmen, hesaplama etkinlgi agin
olumsuz yonii olarak 6n plana g¢ikmaktadir [2]. Agin
hesaplama maliyeti ve segmentasyon dogrulugu, omurga
mimari ile dogrudan etkilenebilmektedir. Bu g¢aligmada
yapilarda meydana gelen catlaklarin segmentasyonunda,
kodlayic1 bolimiinde kullanilan farkli ESA modellerinin

etkinligi degerlendirilmigtir. Bu kapsamda, ResNet,
MobileNetv2, Xception ve Inception-ResNet derin
mimarileri kullanilmigtir.

(ResNet)

ResNet  biiylik  oOlgekli  goriintii siiflandirma

problemlerinde yiiksek dogruluk sunan bir ESA mimarisi
olup, He ve ark. [34] tarafindan Onerilmistir. ResNet
mimarisi evrigimsel aglarda artan derinlikle birlikte
kaybolan veya patlayan grandyen probleminin tistesinden
gelinmesi i¢in Onerilmistir. Bu kapsamda, atlamali veya
artik blok tenigi takdim edilmistir. Boylelikle, daha derin
mimarilerin daha yiiksek performansla egitilmesi miimkiin
kilmabilmistir [34].

Farkl1 varyantlari bulunmasinda ragmen, ResNet mimarisi
genel olarak bes evrisim blogundan olugmaktadir. Artik
bloklar evrisim Dbloklarmin temelini olusturmakta,
evrisimsel katman seyist her bir blokta farklilik
gostermektedir [35]. Bu ¢alismada ResNet-18 ve ResNet-
50 mimarileri kullanilmustir.
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Sekil 3. Inception modiiliiniin kanonik gésterimi
(Xception)

Xcepiton  modeli, derin  mimarilerdeki  Inception
modiiliinin siradan evrisim ile derinlemesine evrigim
arasinda yeniden dizayn edilerek tiiretildigi bir evrisimsel
sinir agidir [36]. Sekil 3’te bir Inception modiiliiniin
kanonik gosterimi verilmistir. Inception modiiliinde orijinal
girigi sikigtirmak i¢in 1x1 boyutunda evrigsim filtreleri
(pointwise convolution) kullanmustir. Onerilen ekstrem
(extreme) Inception modiilii ile Xception modelinde bu akis
ters olarak islenmistir. Bagka bir ifade ile pointwise evrisim
uygulandiktan sonra kanal bazli uzamsal evrisim iglemleri
uygulanmanmugtir. Yeniden organize edilen Inception
modili ile giris ve ¢ikiglarda kiiglik olgekli farkliliklar
ortaya ¢ikarak, soz konusu modifikasyon ile birlikte
siiflandirma probleminde daha {istiin bir performans
saglanmistir.

Xception mimarisi artik baglantis1 olan modiiller halinde
organize edilen 36 evrisim katmanindan olusur. Evrigim
katmanlar1 agmn ozellik ¢ikarma yiikiinii {istlenmektedir.
Batch normalizasyon islemi ise tiim evrisimsel ve ayrilabilir
evrisim katmanlarin akabinde uygulanir [37]. Ustiin 6zellik
¢ikarimi  yetenegi ile Xception modeli semantik
segmantasyon modellerindeki kodlayici bloklar igin
omurga yap1 olarak secilmesinde baglica motivasyon
kaynagi olmustur.

(MobileNet)

MobileNet esas olarak mobil ve gdmiilii gorsel uygulamalar
icin Howard ve ark. [38] tarafindan Onerilmistir.
Olusturulan mimari ile smiflandirma problemlerinde
dogruluk ile veri isleme siiresi arasinda verimli bir sekilde
denge kurulmasi amaglanmistir. Ag, ilk olarak Inception
model ile takdim edilen derinlemesine ayrisabilir evrisimler
lizerine insa edilmistir. Bu hafif mimaride standart
evrigimler derinlemesine evrisim ve 1x1 boyutunda
noktasal evrisimler olarak ¢arpanlarina ayristirilmigtir.
Deirnlemesine evrisim her bir kanal icin ayr1 ayr tek bir
filtre olarak uygulanirken, noktasal evrigim ise
derinlemesine evrigsimden gelen ¢iktilar1 bir araya getimek
i¢in uygulanmigtir. Her evrisim islemi akabinde batch
normalizasyon ve ReLU aktivasyon iglemi uygulanmustir.

Derinlemesine ayrisabilir evrigimlere dayanan MobileNet,
yiiksek verimlilikte isleme hizi ile birlikte rekabet¢i bir

siniflandirma  dogrulugu sunabilmistir Bu c¢aligmada,
transfer Ogrenimin kodlayici blokta ekkinliginin test
edilmesinde MobileNet’in giincellenmis versiyonu olan
MobileNetv2 kullanilmigtir [39]. Yeni versiyonda evrigim
katmanlarin  yapisinda hafif degisimler sunmustur.
MobileNetv2’de ilk katman ReLU aktivasyon ile birlikte
1x1 evrisimdir ve ikinci katman derinlemesinde evrigim
islemi uygulanmistir. Son olarak, noktasal 1x1 boyutlu
evrisim herhangi bir dogrusallik olmadan uygulanmistir.
Ayrica, artik katman yapist ResNet mimarisinin yapisina
gore degistirilerek, biiyilkk yilkke gerek kalmadan
derinlemesine evrisimin dogrulugun gelistirilmesi yardimet1
olmustur.

(Inception-ResNet)

Inception-ResNet modeli son yillarda popiiler olan artik
baglantilar ve Inception mimarisinin bir araya getirilme
fikri ile Onerilmistir [40]. Artik baglantilar daha derin
mimarilerin daha etkin bir sekilde egitilmesine olanak
saglayabilmistir [41]. Inception modelinin son versiyonu
olan Inception-v3’iin derin olmasi, derin mimaride filtre
birlestirme asamasmin artik baglantilar ile degistirilmesi
fikrini dogurmustur. Bu degisim ile birlikte Inception
mimarisinin hesaplama verimliligi korunur iken, ResNet
modelinin tiim avantajlarindan da istifade edilmesi olanakli
kilmmugtir.  Sekil 4’te genel bir Inception-ResNet-V2
modeli gosterilmektedir.

—
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Sekil 4. Inception-ResNet-v2 modeli/blogu

Onerilen model ile artik mimarilerin Inception mimarisine
eklemesi ile birlikte egitim hiz1 ve performansinin olumlu
yonde etkinlendigi tespit edilmistir. ILSVRC 2102 veri seti
tizerinde ResNet ve Inception-v3 modellerinin
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Sekil 5. Genisletilmis evrisim ile uzamsal ¢dziiniirliigiin korunmasi

sergilediklerinden daha {istiin bir siniflandirma performansi
elde  edilmigtir. Bu g¢alismada, iki mimarinin
kombinasyonundan  tiiretilmis  Inception-ResNet-v2
modelinin segmentasyon i¢in 6zellik ¢ikarma performansi
irdelenmistir.

Genisletilmis (atrous) Evrisim ve ASPP

Omurga mimaride standart evrisim yerine kullanilan
genigletilmis (atrous) evrisim, aymi sayida egitilebilir
parametre sayisi ile daha genis alic1 alanlar sunabilmektedir
[32]. Boylelikle, ayni goriintiiden farkli Glgeklerde
ozelliklerin ayiklanilmas1 miimkiin kilinarak, ¢cok o6lcekli
kavramsal bilgilerin elde edilmesi saglabilir [23]. Sekil 5’te
uzamsal ¢Oziiniirliiglin atrous evrisim ile korunmasi
gosterilmektedir. Goriintiillerden ¢ikarilan kiigiik boyutlu
Ozellik haritalar1 6zellikle smirflandirmada problemlerinde
basarili  bir performans sunarken, segmentasyon
problemlerinde ise daha biylik 6zellik haritalarin
kullanilmas1 gerekir [31]. Bu kaspamda atrous evrisim
operatorlerinin kullanilmasi, kodlayict bolmiinde iiretilen
ozellik haritalarindaki uzamsal bilgilerin korunmasi igin
onem arz etmektedir.

Kodgoziicii Modiil

Ham goriintiilerden ¢ikis adimi (output stride) 16:1 olarak
elde edilen semantik oOzelliklerden orijinal boyutta
segmentasyon haritalarmin tretilmesi kod ¢oziicii blok
tarafindan saglanir. Burada, kodlayici tarafindan saglanan
ozelliklerin yogunluklari genisletilmis evrisim ile kontrol
edilebilir. Ancak genel olarak ¢ikis adimi 16 (Output-
Stride) olarak segilir [23].

Onerilen kod ¢éziicii blokta ilk olarak kodlayicidan gelen
ozellikler faktor 4 ile ¢ift dogrusal olarak yukari drneklenir.
Ardindan, 6n egitimli ESA’dan olusan omurga mimari
tarafindan saglanan diisiik seviyeli 6zellikler ile birlestirilir.
Birlestirme isleminde diisiik seviyeli ozelliklerin ayni
uzamsal ¢6ziiniirlikte olmasi gerekmektedir. Omurga
yapidan gelen diisiik seviyeli ozellikler genellikle g¢ok
sayida kanal igerdiginden, kanal sayisini azaltmak igin

bagka bir 1x1 evrisim uygulanir. Son olarak, birlestirilen
ozellikler birkag 3x3 filtre ile filtrelenip, yukan
orneklenerek segmentasyon iglemi tamamlanir.

Model Basarim Metrikleri

Semantik segmentasyon problemlerinde genelikle siniflar
arast dagilimin dengesiz olmasi kuvvetle muhtemeldir.
Ozellikle segmente edilecek ilgilen bolge, arka plana
kiyasla daha az piksel ile temsil edilir. Dolayistyla, 6nerilen
modelin performansin1 giivenilir ve genelleyici olarak
degerlendirmek igin literatiirde kabul edilen baslica
metriklere odaklanmak gerekir. Bu kapsamda, kesigimlerim
birlesimi (loU veya Jaccard indeksi) ve Dice benzerlik
inkdeksi (DSC) siklikla tercih edilmektedir. IoU metrigi,
temel gergek referans (ground-truth) ile model tarafindan
yapilan segmentasyon haritasinin kesisim ve birlesimi
temel alinarak hesaplanir. DSC metrigi ise, kesisen piksel
sayisiin iki kat1 ile ground truth pikseller ve tahmin edilen
piksellerin toplami arasindaki oran olarak hesaplanir [42].

DSC ve IoU metriklerine ek olarak bu ¢alismda 6zellikle
segmentasyon ve siniflandirma problemlerinde siklikla
degerlendirilen dogruluk, kesinlik ve duyarlilik metrikleri
de kullanilmistir. Asagida s6z konusu model bagarim
metriklerine iliskin matematiksel esitlikler verilmstir.

2XTP
DS = TP+ P+ FN M
TP
oV = TPy FP+ FN @
TP
Duayrlilik = TP+ FN 3)
Lo TP
Kesinlik = TP+ FP 4
TP+TN
Dogruluk = (5)

TP+ FP+TN+FN
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Degerlendirme metrikleri TP (Dogru Pozitif), FP (Yanlis
Pozitif), TN (Dogru Negatif) ve FN (Yanlis Negatif)
sayilar tiirlinden hesaplanmaktadir.
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Sekil 6. 10-kath ¢apraz-dogrulama islemi
Agin Egitimi ve Test Edilmesi

Onerilen segmentasyon modelleri ve tim deneyler,
MATLAB  (MathWorks,  Natick, = Massachusetts)
programlama ortaminda, Intel i7-2.70 GHz islemci, 8GB
NVIDIA GeForce RTX grafik isleme birimi (GPU) ve 16
GB RAM ile donatilmig bir bilgisayarda uygulanmistir.
Farkli omurga mimarilerinden olusan segmentasyon
gergeveleri ugtan uca ayrt bir sekilde egitimistir. Veri
setinin %80’1 egitim, %10’u dogrulama ve geri kalan
%10’u ise test icin kullanimistir. Onerilen modellerin
performanslarint giivenilir bir gsekilde degerlendirmek igin
10 kath ¢apraz dogrulama yontemi uygulamistir. Egitim,
dogrulama ve test verilerinin farkli oldugu her bir
segmantasyon katinda elde edilen sonuglarin ortalamast
alinarak, nihai sonuglar belirlenmistir. Sekil 6°da 10 katl
¢apraz dogrulama uygulamasi gosteriglmektedir. Sekil 6°da
uygulanan veri dagilim metodolojisi her iki veri igin de
uygulanmigtir.

Hiperparmetre Se¢imi

Bu ¢alismada, derin 6grenme tabanli 6neilen segmentasyon
aglart igin egitim asamasinda optimazson algoritmasi
olarak Adam teknigi kullanilmistir. Adam basit, hesaplama
acisindan verimli, hizli ve parametreler agisindan biiyiik
olan problemler i¢in verimli bir optimazyon algoritmasidir
[43]. Ogrenme oram (learning rate) 0.001 segilmis ve her
iki tam tur sonunda 0.4 oraninda kiigiiltiilmiistiir. Egitim
asamasinda her bir iterasyonda alinan 6rnek sayisi (mini-
batch size), donanimsal kapasite dogrultusunda 8 olarak
secilmigti. Tam tur sayist (epoch) ise 10 olarak
belirlemistir. Egitim asamasindaki her bir parametrenin
secimi deneme ve yanilma yolu ile belirlenmistir.

Deneysel Bulgular

Bu bolimde, farkli ESA modellerinin omurga mimari
olarak kullanildiklar1 DeepLabV3+ cercevelerin iki farkli
erisime acik veri seti lizerinde segmentasyon basarimlari
paylastlmistir.

Tablo 1’de bes farkli 6n egitimli mimari kullanilarak 10-
katli ¢apraz-dogrulama sonucu elde edilen ortalama
segmentasyon sonuglart DSC, IoU, duyarlilik, kesinlik ve
dogruluk metrikleri tiirlinden gosterilmistir.

Farkli omurga mimarilerinin kullanildigi segmentasyon
modelleri i¢in model bagarim metrikleri gatlak ve arkaplan
siniflar1 olmak iizere ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Onerilen
tiim modellerin genel olarak ham goriintiilerden arka plani
iyi bir sekilde ayirt edebildigi gézlemlenmistir. Arka plan
icin segmentasyon performansi en yiiksek olarak
MobileNetV2 omurga mimari tarafindan elde edilmistir.
MobileNetV2 ile segmentasyon sonuglari DSC, IoU ve
dogruluk tiiriinden sirastyla %98.5, %96.7 ve %97 olarak
elde edilmigtir. Arka plan i¢in ise en diigiikk performansi
Inception-ResNet omurga mimari tabanli DeepLabV3+
segmentasyon gergevesi saglamigtir. S6z konusu mimari
ile segmentasyon bagarimi DSC, IoU ve dogruluk tiiriinden
sirastyla %95.9, %92.6 ve %92.9 olarak elde edilmistir.

Tablo 1. DeepCrack veri setine iligkin segmentasyon sonuglari

Yontem Simf DSC loU Dogruluk Duyarhhk Kesinlik
U g U o u g u g u g
DeepL. & Resnet-18 Catlak 0.586 0.145 0.428 0.148 0.961 0.023 0.446 0.170 0.949 0.048
Arkaplan 0979 0.013 0.960 0.240 0.961 0.023 0.998 0.002 0.962 0.025
DeepL & Resnet-50 Catlak 0.625 0.116 0.464 0.122 0.968 0.012 0.475 0.131 0.963 0.023
Arkaplan  0.983  0.006 0.967 0.012 0.968 0.012 0.998 0.001 0.969 0.013
DeepL. & MobileNetV2 Catlak 0.631 0.093 0.467 0.098 0.970 0.010 0.487 0.115 0.933  0.047
Arkaplan  0.985 0.005 0.967 0.011 0.970 0.010 0.996 0.002 0.972 0.009
DeepL. & Xception Catlak 0.586 0.147 0.428 0.143 0962 0.021 0.446  0.160 0.936 0.047
Arkaplan  0.980 0.011 0.961 0.021 0.962 0.021 0.997 0.002 0.963 0.022
DeepL. & InceptionResnet  Catlak 0.482 0.097 0.322  0.080 0.929 0.081 0.330 0.085 0.938 0.050
Arkaplan  0.959  0.052 0.926 0.086 0.929 0.081 0.998 0.001 0.928 0.086

Not: DeepL=DeeplabV3+, u = ortalama deger, o standart sapma
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Tablo 2. CrackForest veri setine iliskin segmentasyon bagsarimlari

Yontem Simf DSC loU Dogruluk Duyarhhk Kesinlik
u g u o u g u a u a
DeepL. & Resnet-18 Catlak 0.399 0.047 0.250 0.036 0.952 0.018 0.280 0.057 0.773  0.167
Arkaplan  0.975 0.010 0.952 0.019 0.952 0.018 0.992 0.012 0.959 0.013
DeepL & Resnet-50 Catlak 0.410 0.057 0.259 0.046 0.953 0.021 0.284  0.053 0.787  0.159
Arkaplan  0.975 0.011 0.952 0.021 0.953 0.021 0.992 0.012 0.958 0.014
DeepL. & MobileNetV2 Catlak 0.419 0.044 0.266  0.036 0.958 0.013 0.312 0.089 0.750 0.173
Arkaplan  0.978 0.007 0.958 0.014 0.958 0.013 0.991 0.013 0.966 0.011
DeepL. & Xception Catlak 0.406 0.073 0.257  0.059 0.953 0.019 0.291 0.081 0.780 0.169
Arkaplan  0.975 0.010 0.952 0.019 0.953 0.019 0.992 0.014 0.959 0.016
DeepL. & InceptionResnet  Catlak 0.361 0.094 0.226  0.067 0.929 0.046 0.237 0.071 0.859 0.106
Arkaplan  0.961 0.265 0.927 0.047 0.929 0.046 0.995 0.005 0.931 0.046

Not: DeepL=DeeplabV3+, u = ortalama deger, ¢ standart sapma

Beton  yiizeylere ait  gorlintiillerden  ¢atlaklarin
segmentasyonu arka plana kiyasla genel olarak daha diisiik
bir performansla saglanmistir. Catlak segmentasyonunda
en yiksek performansi  MobileNetV2  tabanlt
segmentasyon g¢ercevesi saglarken, en diisiik performansi
ise Inception+ResNet tabanli segmentasyon c¢ergevesi
sunmustur. MobileNetV?2 ile segmnetasyon basarimi DSC,
IoU ve dogruluk metrigi tiirtinden sirasiyla %63.1, %46.7
ve %97 olarak elde edilmistir. MobileNetv2 omurga
mimariye en yakin performans ResNet-50 modeli
sunulmus olup, segmentasyon basarimi sirastyla %62.5,
%46.4 ve %96.8 olarak elde edilmistir. Catlak
segmentasyonuna iligkin en disiik performans ise
Inception+ResNet omurga mimari tarafindan sunulmustur.
Inception+ResNet modelinin  omurga mimari olarak
kullanildigi segmentasyon g¢ergevesi DSC, IoU ve
dogruluk tiirlinden %48.2, %32.2 ve %92.9 seviyesinde bir
performans sergilemistir. Tablo 2’de CrackForest veri
setine iliskin elde edilen segmentasyon basariari
gosterilmistir.

Tablo 2’de goriildiigii iizere CrackForest veri setine iligkin
elde edilen segmentasyon performanslari DeepCack ile
kiyaslandiginda genel olarak daha disik seviyede
seyretmistir. Ancak, en basarili segmentasyon basarimini
sunan omurga mimariler DeepCrack veri seti ile benzerlik
gostermigtir. MobileNetV2 modelinin omurga mimari
olarak kullanildigi segmentasyon cergevesi en yiiksek
bagarimi sunmustur. Arkaplan sinifi igin MobileNetV2 ile
segmentasyon basarimi DSC, IoU, ve dogruluk metrikleri
tiriinden sirastyla %97.8, %95.8 ve %95.8 olarak elde
edilmigstir. Beton ylizey goriintiilerinde arkaplan sinifina
kiyasla ¢ok az piksel ile temsil edilen catlak sinifina iliskin
segmentasyon basarimi daha diisiik seviyede seyretmistir.
En yiiksek basarim MobileNetV2 ile elde edilirken, en

diisiik performans ise Inception-ResNet omurga mimarisi
tarafindan sunulmustur. Her iki omurga mimari igin
segmentasyon basarimi DSC tiirlinden sirasiyla %41.9 ve
%36.1 olarak elde edilmistir. Farkli segmentasyon
mimarilerinin O6grenme stirecinin ilerlemesini
gozlemlemek ve birbirleriyle karsilagtirmak i¢in egitim
sirasinda dogruluk ve kayip egrilerinin seyri incelenmistir.
Daha oOnce etiketlenmis olan agiklamali catlaklar ile
Onerilen modeller tarafindan tahmin edilen catlaklar
arasindaki mesafe boylelikle temsil edilebilmistir.
Ozellikle egitim kayb1 egrileri, egitim veri setinin ag
tarafindan yeterince Ogrenilip Ogrenilmedigini gosteren
kritik gostergelerdir [12]. Sekil 7°de DeepCrack veri seti
icin farkli mimarilerin 10 katli ¢apraz dogrulama ile
sergiledikleri &grenme kabiliyetlerine iliskin egitim
dogrulugu ve egitim kaybi1 egrileri gosterilmistir.

Sekil 7°de goriildiigii lizere tiim segmentasyon mimarileri
icin 6grenme iglemi ilk 50 iterasyonda onemli Slgiide
tamamlanmistir. Ogrenme asamasinda kayip egrisinde
dalgalanmalarin 50. iterasyondan sonra azaldigi aglarm

O0grenme siirecindeki son rotuslari  gergeklestirdigi
gbzlemlenmistir. ResNet-18, ResNet-50 ve
MobileNetV2’nin kodlayict blokta omurga olarak

kullanildigi DeepLabV3+ mimarileri i¢in diger omurga
yapilarina kiyasla egitim kaybinin daha hizli minimum
seviyeye eristigi rapor edilmistir. Xception ve Inception-
ResNet omurga yapilar i¢in 6grenme asamasinda asiri
uyumlamanin daha erken ger¢eklesmesinden Otiirii
O0grenme siirecinin  erken sonlandigi ¢ok sayida
segmantasyon katinin oldugu gézlemlenmistir. Sekil 8’de
CrackForest veri seti i¢in farkli mimarilerin 10 katl capraz
dogrulama ile sergiledikleri 6grenme kabiliyetlerine iliskin
egitim dogrulugu ve egitim kayb1 egrileri gosterilmistir.
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Sekil 7. DeepCrack veri seri iligkin egitim ve kayip fonksiyonlari, (a) ResNet-18, (b) ResNet-50, (c) MobileNetV2, (d)

Dogruluk

Dogruluk

Sekil 8. CrackForest veri seri iliskin egitim ve kayip fonksiyonlari, (a) ResNet-18, (b) ResNet-50, (c) MobileNetV2, (d)

Dogruluk

Dogruluk
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Egitim suresi: 40.26 dk
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(d)
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Ag: DeeplabV3+

Kodlayici: Inception-ResNet
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Batch-Size: 8
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Epoch:10

Egitim suresi: 181.87 dk

Iteration

(e)

Xception ve (e) Inception-ResNet
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CrackForest veri seti iizerinde tiim segmentasyon
modellerinin egitim siire¢lerinin daha diigiik performansla
seyrettigi gozlemlenmistir. Egitim kaybi egrisinin 20.
iterasyondan sonra hizla yakinsamaya basladigi
gozlemlenmigtir. Egitim dogrulugunun 50. iterasyondan
sonra sabit degere yoneldigi gozlemlenmistir. Ozellikle
Xception ve Inception-ResNet omurga yap1 tabanl
segmentasyon mimarilerinin egitim dogrulugu ve egitim
kayb1 egrilerinde yiiksek dalgalanmalarin oldugu tespit
edilmistir.

Farkli 6n egitimli ESA modellerine dayanan segmentasyon
mimarilerinin sunmus olduklar1 performansin giivenilir bir
sekilde degerlendirilmesi ig¢in 10 katli ¢apraz dogrulama
yaklagimi uygulanmigtir. Her bir segmentasyon katinda
farkli veri dagilimi senaryolar1 {retilerek, her bir
goriintiiniin egitim, dogrulama ve test grubunda yer almast

B —
N

saglanmistir. Sekil 9°da farkli omurga mimarilere iligkin
segmentasyon ¢iktilarin 6rnek gorselleri verilmistir.

Gergek referans goriintiileri ile segmentasyon ¢iktilar
kiyaslandiginda farkli omurga yapilarinin kullanildig:
DeepLabV3+ mimarilerinin genel olarak makul seviyede
bir segmantasyon performansi sergiledigi gdzlemlenmistir.
Resnet-50 ve MobileNetV2 tabanlt mimarilerin daha net
sonuglar sundugu gorsel bulgulardan ¢ikarilabilmektedir.
Ancak, Xception ve Inception-ResNet tabanh
segmentasyon mimarilerinin ¢ok sayida pikseli yanlig
pozitif olarak etiketledigi tespit edilmistir. DeepCrack veri
setinde mevcut catlaklarin nispeten daha kalin ve daha
fazla piksel ile temsil edilmis olmalari, 6nerilen modeller
tarafindan piksellerin yanlis negatif olarak etiketleme
riskini de hafiflettigine gorsel segmantasyon ¢iktilarindan
ulagilmgtur.

Sekil 9. Farkli mimarilereiliskin elde edilen gorsel segentasyon ¢iktilari (a): Gergek referans (Ground-Truth), (b) ResNet-
18, (c): ResNet-50, (d):MobileNetv2, (e): Xception, (f):Inception-ResNetv2
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Tartisma

Semantik segmentasyon, bilgisayarla gérme alaninda
onemli bir aragtirma konusu olarak One c¢ikmakta ve
ozellikle son yillarda beton yapilara ait goriintilerin
analizinde siklikla kullanilmaktadur. Semantik
segmentasyon mimarilerinde basarimi artirmak i¢in 6n
egitimli ESA modellerin kullanilmas1 popiiler bir
yaklasimdir [25], [32], [37]. Elde edilen bulgular, 6n
egitimli mimarilerin dogruda segmentasyon performansini
etkiledigini ortaya ¢ikarmistir. Farkli 6n egitimli mimariler
ile farkli diizeyde siniflandirma performansinin elde
edilmesi, omura yap1 olarak kullanilan ESA mimarilerin
onemini vurgulamigtir.

Yiiksek hassasiyetli semantik segmantasyon modellerinin
en biiyilkk handikaplari arasinda hesaplama verimliligi
gelmektedir [2]. Dolayisiyla, egitilebilir parametre sayis1 ve
segmentasyon performansi agisindan dengeli modellerin
tiiretilmesi veya gelistirilmesi dnem arz etmektedir. Elde
edilen bulgular MobileNetV2 mimarisinin bu kapsamda en
ideal omurga yap1 olarak degelendirilebilecegini
gostermistir.  MobileNetV2  tabanli  DeepLabV3+
mimarisinin yaklasik 6.7 milyon egitilebilir parametre ile
en yiiksek performansi sagladigi rapor edilmistir.

Esasen biiyiik olgekli goriintii siniflandirma problemleri
icin dizayn edilen ESA modelleri giiglii birer 6zellik
¢ikaricidirlar [7]. Bu c¢aligmada derin ve nistepen sig 6n
egitimli mimarilerin 6zellik ¢ikariminda performanslart test
edilmistir. Derin kodlayict mimariler tarafindan firetilen
kiigiik 0Ozellik haritalar siniflandirma problemleri igin
verimli olmalarma ragmen, kiiciik o0zellik haritalar
segmentasyon i¢in ¢esitli dezavantajlar1 beraberinde getirir
[31]. Kiiglik 6zellik haritalarmin ¢ikarilmasi, ¢atlak gibi
kiigiik Olgekli bolgelere iligkin  uzamsal bilgilerin
kaybolmasmma yol agabilmektedir. Inception-Resnet
mimarisinin diger yapilara kiyasla daha derin olmasina
ragmen daha diisiik segmentasyon performansi saglamasi,
biliyikk Ozellik haritalarinin beton ¢atlaklar1 i¢in daha
elverisli oldugunu gostermistir.

Bu ¢alismada 6nerilen modeller farkli iki veri seti {izerinde
uygulanmig ve her iki veri seti igin nispeten birbirinden
uzak performaslar elde edilmistir. Veri kiimelerinde yer
alan gatlaklarin geometri, boyut, aydinlatma ve golgeleme
acisindan farkli Gzelikte olmast model basarimlarint
dogrudan etkiledigi distniilmektedir. Ayrica, DeepCrack
veri seti i¢in elde edilen segmentasyon basarimin daha
yiksek olmasmin baglica nedenlerinden biri de veri seti
boyutunun daha biiyiik olmasma dayandirilmaktadir. Her
iki veri setinin smirli sayida ornek igeriyor olmasindan
otiirii performas diisiikliigiinlin iistesinden gelinmesi i¢in
literatiirde siklikla veri artirrm ydntemlerine basvuruldugu
gozlemlenmistir.

Sonug¢

Bu caligmada, Dbeton yiizeylerindeki catlaklarin
segmentasyonu i¢in Onerilen DeeplLabV3+ mimarisinde
farkli omurga mimarilerin etkinlikleri analiz edilmistir.
Kodlayici blogun esas bilesenini olusturan omurga
mimarilerinin 6zellik ¢ikarma kabiliyetleri ile birlikte

segmentasyon ¢ergevesi i¢in egitilebilir parametre
acisindan verimlilikleri de irdelenmistir. Bu kapsamda,
Resnet-18, ResNet-50, MoileNetV2, Xception ve

Inception-Resnet mimarilerin kodlayici blokta etkinlikleri,
iki farkli veri seti {izerinde herhangi bir veri artirim
yontemine bagvurulmadan belli kosullar atinda test

edilmigtir. Her iki veri seti igin de MobileNetV2
mimarisinin  egitilebilir parametre ve segmentasyon
perfromansi acgisindan en basarili ag oldugu tespit

edilmistir. MobileNetV2 tabanli 6nerilen DeepLabV3+
segmantasyon modeli yaklasik 6.7 milyon parametre ile
DeepCrack ve CrackForest veri setleri i¢gin DSC tiiriinden
sirastyla %82 ve %70 oraninda bir performans
sergilemistir. En diisiikk performans ise Inception-ResNet
mimarisi tarafindan saglnamis olup, DeepCrack ve
CrackForest veri setleri i¢in segentasyon basarimi DSC
tiirtinden %70 ile %80 olarak elde edilmistir. Elde bulgular
neticesinde, kodlayict blokta kullanilan ESA modellerinin

DeepLabV3+ mimarisinin  performansim1  dogrudan
etkiledigi tespit edilmistir. Ayrica, kodlayict blokta
kullanilan ESA  mimarilerinde artan derinlik ve

karmagiklikla birlikte perfromansin olumlu etkilenmedigi
gozlemlenmistir. Omurga yapidaki artan derinlik ve
karmagikligin yiiksek hesaplama maliyeti ile birlikte hantal
bir egitim siirecine neden oldugu tespit edilmistir.
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