Afyon Kocatepe Universitesi Fen ve Miihendislik Bilimleri Dergisi

Afyon Kocatepe University Journal of Science and Engineering

AKU FEMUBID 23 (2023) 025504 (427-437) AKU J. Sci. Eng. 23 (2023) 025504 (427-437)

DOI: 10.35414/akufemubid.1171393
Arastirma Makalesi / Research Article

IHA ile Derin Ogrenme Algoritmalari Kullanilarak Hasarl Yapilarin
Tespit Edilmesi

Erdem Emin MARAS?, Halil ibrahim SARIYILDIZ?

LSamsun Universitesi, Sivil Havacilik Yiiksekokulu, Samsun.
2 0Ondokuz Mayis Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Harita Miihendisligi Bélimii, Samsun.

Sorumlu yazar e-posta: erdem.maras@samsun.edu.tr  ORCID ID: https://orcid.org/0000-0002-5205-1622
e-posta: halilibrahim.yildiz@gmail.com ORCID ID: https://orcid.org/0000-0002-1889-2786

Gelis Tarihi:09.10.2022 Kabul Tarihi:06.04.2023

0z

Bu arastirmada, hasarli yapilarin hizli ve glvenilir bir sekilde tespit edilebilmesi icin derin

O6grenme algoritmalarinda evrisimsel sinir agi mimarisinin bir modeli olan Mask Region-based

Convolutional Neural Network (Mask R-CNN) modeli kullanilarak hasar tespiti yapilmaya
Anahtar kelimeler  calisilmistir. Egitim alani olarak 2010 yilinda Haiti’"de meydana gelen 316.000 insanin 6ldagi,

Derin Ogrenme; 280.000 civari yapinin hasar gérdigi 7.0 blyakligindeki deprem bolgesi segilmistir. Bolgede 5
Uzaktan Algilama; cm ve 7 cm ¢ozUindrlige sahip insansiz hava araci goriintileri gahismada kullaniimigtir. Gortintiler
Evrisimsel Sinir AB1;  jlk asamada Ug sinifta “hasarli”, “az hasarll” ve “hasarsiz” olarak egitilip test edilmistir. insansiz

iHA hava araci verileri ile yapilan test isleminde ise yapilar %58.62 oraniyla bulunmus ve bulunan

yapilar %83.53 genel dogrulukla siniflandiriimistir. ikinci asamada goriintiiler “hasarli” ve
“hasarsiz” olarak iki sinifta etiketlenip egitim ve test islemi gerceklestirilmistir. insansiz hava araci
verileriile yapilan test isleminde ise yapilar %74.50 oraniyla bulunmus ve bulunan yapilar %95.12
genel dogruluk oraniyla siniflandiriimistir.

Detection of Damaged Structures Using Deep Learning Algorithms
with UAV

Abstract

In the study, damage detection was tried to be done using Mask Region-based Convolutional
Neural Network (Mask R-CNN) model, which is a model of convolutional neural network
architecture in deep learning algorithms in order to detect damaged structures quickly and
reliably. The 7.0 magnitude earthquake zone, which occurred in Haiti in 2010, in which 316,000
people died and 280,000 buildings were damaged, was chosen as the training area. Unmanned
aerial vehicle images with a resolution of 5 cm and 7 cm used in the study. In the first stage, the
images were trained and tested in three classes as “damaged”, “slightly damaged” and
“undamage”. In the test process with unmanned aerial vehicle data, the structures were found
with a rate of 58.62% and the structures found were found with an overall accuracy of 83.53%.
In the second stage, the images were labeled in two classes as “damaged” and “undamaged”
and training and testing was carried out. In the test process with unmanned aerial vehicle data,
the structures were found with a rate of 74.50% and the structures found were classified with
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an overall accuracy of 95.12%.
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1. Giris

Afetlerin neden oldugu hasarin tespitinde son

zamanlarda derin  68renme  mimarilerinden

evrisimsel sinir aginin  kullanildigi  calismalarin
basarili sonuglar verdigi gériilmektedir. Buna karsilik
afet hasarlari uzaktan algilama verileri ile ilgili
kamuya agik veri sinirh erisimlidir (Nex et al. 2019).
Derin  O6grenme  algoritmalari  buyidk  veri
calismalarinda basarili sonuglar vermektedir.

Uydu

miktarda verilerin islenme ihtiyaci uydu gorintdleri

gorintilerinden saglanan anlik  blylk
ile derin 6grenme ¢alismalarina giderek artan ilgiye
sebep olmaktadir (Bhangale et al. 2019).

Bu calismada deprem sonrasi yapi hasari olusmus
binalarin tespiti derin 6grenme algoritmalarindan
evrisimsel sinir agl  kullanilarak  yapilmaya
cahsilmistir. Model olarak Mask R-CNN modeli
secilmis transfer 6grenimi yapilarak modelin basarisi
arttinlmaya calisilmistir.  Egitim verileri 2010°da
Haiti'de

depremden elde edilen uydu gorintisi ve agin

meydana gelen 7.0 blyukluginde
basarisinin ¢ozlindlrlikle artacagl distincesiyle yine
Haiti'den elde edilmis daha yliksek cozindrlige

sahip insansiz hava araci goruntdileri ile yapiimistir.

2. Materyal ve Metot
2.1 Derin Ogrenme

Derin 6grenme insanin 6grenme slrecini ilham
alarak insanin karsilastigl sorunlarin {stesinden
gelirken kullandig1 analiz, 6§renme, karar verme gibi
surecleri kullanarak cok fazla sayida veri ile insan
denetimi olarak veya olmayarak veri lizerinde 6zellik
tespiti, analiz yapma ve siniflandirma gibi islemleri
yapabilen makine 6grenmesi alanin bir alt dahdir
(Kayaalp ve Siizen 2018).

Derin 6grenmenin diger makine 6grenimlerinden
ayrilmasini saglayan yani kendi kendine ozellik
¢ikarimi  yapmasidir. Makine 6greniminde bu
ozellikler kullanici tarafindan yapilir. Yapay sinir
aglarindan ayiran 6zelligi ise ¢cok sayida gizli katmani
olmasidir (int. Kyn. 1). Sekil-1 ile makine 6grenmesi

ve derin 6grenme arasindaki fark gésterilmistir.

Machine Learning
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Sekil 1. Geleneksel makine Ogrenmesi ve derin

dgrenme yontemlerinde &zellik gikarimi (int.
Kyn. 1)

2.2 Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimsel sinir aglar gorinti isleme alaninda son
yillarda 6n plana c¢ikan yapay sinir aglarindaki
parametre sayisini azaltarak daha buylk verilerle
¢alisma
Mimarinin ilk katmanlari daha basit 06zellikler

imkani saglayan 06zel bir mimaridir.
bulabilirken son katmanlarina dogru daha karmasik
ve soyut Ozellikleri bulabilmektedir (Albawi et al.
2018).

Evrisimsel sinir aglarinin genel olarak calisma
mantiginda giris verileri girildikten sonra bu
katmanlar egitilir ve sonug ciktisi elde edilerek eldeki
daha 6nce egitilmis verilerle karsilastirilarak bir hata
belirler. Elde edilen hata geriye yayilim algoritmasi
ile batin agirliklara aktarilir. Yapilan yinelemelerle
en dogru sonucu veren agirliklar hesaplanmaya
calisilir (inik ve Ulker 2017).

Evrisimsel  sinir daha c¢ok

siniflandirmada kullanilsalar da giris verisi olarak

aglar gorintd
goruntlndn yani sira ses ve video gibi veriler de giris

verisi olarak kullanilmaktadir. Evrisimsel sinir
aglarinda gorintiu siniflandirma islemi pikseller,
kenar kombinasyonlarindan olusan motifleri, bu
motifler birleserek nesneleri olusturmaktadir
(LeCun et al. 2015).

Yapisinda evrisim, havuzlama ve tam baglanti
katmani gibi kendine 0zgl gorevleri olan ayri
katmanlari barindirir. Bunlar birbirini takip edecek
sekilde dizilerek evrisimsel sinir aglari modelini
olustururlar. Bu yapinin ilk kisimlarinda 6znitelik
cikartim islemleri gergeklestirilirken siniflandirma
islemi ise son katmanlarda gerceklesir (Nie et al.

2011).
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Evrisimsel sinir aglari mimarisinin katmanlari;

e Giris Katmani (Input Layer)

e Evrisim Katmani (Convulation Layer)

e Dizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani
(Rectified Linear Units Layer)

¢ Havuzlama Katmani (Pooling Layer)

e Tam Baglantih Katman (Fully Connected
Layer)

e DropOut Katmani

e Siniflandirma  Katmani  (Classification
Layer)’dir.

Evrisimsel sinir aglarinin genel olarak ¢alisma
mantiginda giris verileri girildikten sonra bu
katmanlar egitilir ve sonug ciktisi elde edilerek eldeki
daha 6nce egitilmis verilerle karsilastirilarak bir hata
belirler.

Elde edilen hata geriye yayilim algoritmasi ile biitlin
agirhklara aktarilir. Yapilan yinelemelerle en dogru
sonucu veren agirliklar hesaplanmaya calisilir (inik
ve Ulker 2017).
Evrisimsel  sinir daha c¢ok

siniflandirmada kullanilsalar da giris verisi olarak

aglari goriintl
gorintindn yani sira ses ve video gibi veriler de giris

verisi olarak kullaniimaktadir. Evrisimsel sinir
aglarinda gorintli siniflandirma islemi pikseller,
kenar kombinasyonlarindan olusan motifleri, bu
nesneleri

motifler birleserek olusturmaktadir

(LeCun et al. 2015).
2.3 Mask Region-based Convolutional Neural
Network

Mask R-CNN (Mask Region-based Convolutional
Neural Network), nesne tanima ve piksel bazli
gorintl segmentasyonu igin kullanilan bir derin
6grenme modelidir. Mask R-CNN, Faster R-CNN
modeline dayanir ve Faster R-CNN'nin ¢iktisina bir
piksel seviyesi maske tahmin edici ag ekler. Bu
sayede, hem nesnelerin konumlarini hem de piksel
diizeyindeki segmentasyonlarini ayni anda tahmin
edebilir.

Mask R-CNN, 6nce Faster R-CNN'nin aginin o6zellik
haritalarini ¢cikarir. Daha sonra, bu 6zellik haritalarini
iki ayri dalda isler. ilk dal, Faster R-CNN'deki gibi
nesnelerin konumlarini tespit etmek icin kullanilir.
ikinci dal, 6zellik haritalarindan nesne maskelerini
tahmin etmek icin bir piksel seviyesi ag kullanir. Bu
dal, nesnelerin piksel bazli segmentasyonu icin

kullanitlir ve Mask R-CNN modelini diger nesne
tanima modellerinden ayiran 6zelliktir (Neven et al.
2019).
Mask R-CNN, nesne tanima ve piksel bazli goriinti
segmentasyonu icin sikhkla kullanilan bir derin
0grenme modelidir. Mask R-CNN'nin basarih
ozellikleri:
e Nesne tanimanin yani sira, her pikselin
hangi nesneye ait oldugunu belirleyerek
piksel  bazh

yapabilir.

gorintl  segmentasyonu

e Diger modellere gore daha yiiksek dogruluk
farkli
uygulamalarda daha iyi sonuglar elde etmek

oranlarina sahiptir. Bu durum
icin onemlidir.
e Ayni anda birden fazla nesneyi algilama ve
siniflandirma yetenegine sahiptir.
e Benzer modellere gore daha hizl ¢alisabilir
ve gercek  zamanh uygulamalarda
kullanilabilir.
Basarisiz Ozellikleri:
e Diger modellere goére daha fazla bellek
gerektirir, bu da

yiksek  boyutlu

gorintilerle cahsirken bir dezavantaj
olabilir.

e Egitim icin daha fazla zaman gerektirebilir.
Bu durum modelin 6lgeklendirilmesi ve
kullanimi igin bir dezavantaj olabilir.

e Kigilk nesneleri algilama ve segmentasyon
konusunda diger modellere goére daha az
basarilidir. Bu durum modelin baz

uygulamalarda daha az kullanish hale

getirebilir.

seklinde agiklanmaktadir (He et al. 2017).

2.4 Donanim ve Yazilim

Calismada ArcGIS Pro programinin 2.7.0 slrimi
kullanilarak egitim verileri olusturulmus ve yine bu
program kullanilarak egitim islemleri yapilmistir.
ArcGIS Pro
¢alismalarinda etkin bir sekilde kullanabilmek igin

programini derin 0grenme
programin sitrimiine uygun olan derin 6grenme
kiitiphaneleri yliklenmistir (Sahin 2021).

Egitimde ekran kartinin kullaniip daha hizh bir
sekilde yapilabilmesi ylklenen kiitliphanelere uygun

olarak CUDA 10.1 ve CUDNN 7.6 eklentileri
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yiklenmistir (int. Kyn. 2). Kullanima hazir hale gelen
programda gorintiler icin 6nce etiketleme islemi
yapilmistir. Bunun igin programda Classification
araglari altinda Training Sample Manager araci
kullanilmistir.

Etiketlenen veriler Geoprocessing araglarinda Image
Analyst Toolbox altinda bulunan Deep Learning arag
setleri kullanilarak egitime hazir hale getirilip
egitilmistir. Egitime hazir hale getirmek icin 6nce
Export Training Data For Deep Learning gorinti
analisti  kullanihp egitimde kullanilacak modele
uygun olarak gorintiler diizenlenmistir.

Egitime hazir hale getirilmis gorintli Train Deep
Learning Model goriintii analisti kullanilarak egitim
gerceklestirilmistir. Egitilmis model Detect Objects
Using Deep Learning gorintl analisti kullanilarak
test edilmistir.

3. Kaynak Arastirmasi

Robertson vd. (2019), afet zamaninda

paylasilan sosyal medya goérintilerinden acil durum

dogal

verisi icerenleri siniflandirmaya calismistir. Bunun
icin 2017’deki Harvey Kasirgasi sirasinda paylasilan
Twitter goriintllerini VGG-16 evrisimsel modeli ile
egitip, test etmislerdir. Siniflandirma ¢alismasi bu
alanda onci bir calisma olmakla beraber istenilen
sonuca ulasilamamistir.

Zhai ve Peng (2004), Michael Kasirgasl sonrasi
Google Street View ile elde edilen gorintilerle
hasarli alanlarin tespitini yapmaya c¢alismistir.
Bunun i¢in Amerika Birlesik Devletleri’'nin Florida
eyaleti Mexico Beach bdlgesindeki Google Street
View verilerini kullanarak VGG-19 evrisimsel modeli
ile sokak seviyesinde goriintillerle %70 dogruluk
orani ile hasarl yapilari tespit etmistir. Sonucu
uzaktan algilama verileri ile yapilan ¢alismalarla
kiyaslayarak kapi, pencere ve dis duvar hasarinin
sokak

gorintilerinde degerlendirmeye

alinabilmesinden dolayr daha avantajli ve iyi
sonuglar verdigi ifade edilmistir.

Khosravi vd. (2020), calismalarinda evrisimsel sinir
aglari algoritmasini kullanarak bir sel duyarlihk
haritasi olusturmaylr amaclamislardir. S6z konusu
calisma icin iran tilkesi haritasi kullanilmis olup, tilke
genelinde daha 6nceki 2769 sel verilesi toplanmistir.

Toplanan bu egim, yikseklik, baki, yagis, jeoloji,

arazi kullanimi, yollardan uzaklik ve benzeri veriler
taskin haritasi yapimi icin evrisimsel sinir agi
algoritmasiyla islenmis ve olusturulan modelin
dogrulugu test edilmistir. Calismada evrisimsel sinir
aglari mimarisi ile olusturulan taskin duyarlilik
haritasinin %75’lik kabul edilebilir bir dogruluga
sahip oldugu sonucuna varilmistir.

Cheng vd. (2021), calismalarinda insansiz hava araci
(IHA)
tabanh bir heyelan afeti sonrasi olusan catlaklari

gorintilerini  kullanarak derin  6grenme
tanima modelini olusturmayi ve olasi bir heyelan
tespiti yapmayi amaglamaktadirlar. Calismada Cin'in
Guizhou kentinde 10 Haziran 2018 tarihinde
meydana gelen bir heyelan vakasi ele alinmis,
otomatik bir heyelan c¢atlak tanima modeli
olusturmak icin bir derin 6grenme mimarisi olan
RetinaNET mimarisi temel alinarak gelistirdikleri
model kullanilmistir. S6z konusu calismada veri seti

olarak insansiz hava araci gorintileri ve uydu

goriantileri  kullanilarak olusturduklari  modelle
egitiimis ve %73 dogrulukla test sonuglarina
ulasiimistir.

Yeum vd. (2018), calismalarinda ge¢mis vyillarda
yasanilan bazi biylk dogal afetler (deprem, kasirga
ve benzeri) sonrasi c¢ekilmis yaklasik 90 bin yer
seviyesindeki gorlntlyl evrisimsel bir model olan
Alexnet modelini kullanarak, goriintilerin otomatik
olarak siniflandirilmasinin ne sekilde yapilabilecegini
adim adim gostermis olup, s6z konusu ¢alismada
toplanan gorintiilerden ¢oken binalari ve bina
bilesenlerini (kolon ve benzeri) %86’dan fazla
dogrulukla basarili bir sekilde tespit etmis ve
siniflandirmiglardir.

(2021),
sonrasl yerylizinde meydana gelen degisimleri

Bragagnolo vd. calismalarinda heyelan

tespit ederek dinamik olarak heyelan izlerinin
takibini
dogrultusunda bélitleme galismalarinda kullanilan

yapabilmeye c¢alismislardir. Bu amag
U-Net modelini egitebilmek igin gerekli olan heyelan
veri setini Nepal’in bir bodlgesinden Landsat-8
uydusu ile elde edilmis 230 tane uydu gorintisd ile
olusturulmustur. Dogrulama igin 35, test icin 10
daha

sonucunda test edilen veriler %81 ile %93 arasi

uydu gorintisi kullanilmigtir.  Egitim
degisen dogrulukta sonuclar vermis ve ayni ¢alisma

bolgesinde konuyla alakali daha 6nce yapilmis
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arastirmalara oranla daha iyi bir sonuc¢ elde
edilmistir.

Gupta vd. (2021), yapmis olduklari calismalarda
Endonezya’nin Palu kentinde yasanan tsunami
felaketinde, hasar almis alanlari ve erisim
saglanabilecek yollari belirleyebilmek icin uydu
gorintaleriile farkh boliitleme modelleri kullanarak
arastirmaya calismislardir. Ozellikle kentte bulunan
yol aginin saghkh bir sekilde tahminini elde
edebilmek adina OpenStreetMap (OSM)’de bulunan
bilgilerden vyararlanmaya c¢alismislardir. Yapilan
karsilastirmalarda VGG16'nin 6zellik ¢ikarmada
digerlerinden daha iyi sonug verdigi gorilmuistir.
Ayrica ¢alismada ENetSeparable adini verdikleri bir
model dnermislerdir. Onerilen model ile yapilan
bolutleme isleminde %90’dan yiksek sonuglar elde
edebilmislerdir.

Moradi ve Shah-Hosseini (2020), Haiti'nin VHR uydu
gorintileri ve evrisim agl olan UNet Uzerinde
calismalar gerceklestirmistir. Ayrica literatirdeki
onceki calismalardan farkli olarak piksel bozulmasini
inceleyerek, nihai hassasiyeti artiran bir yaklasim
gelistirerek genel olarak %68,71'lik dogruluga
ulasmigtir.
Corbane vd. (2011) gergeklestirdigi calismada,
Haiti’de 2010 yilinda meydana gelen depremle ilgili
olarak kullanilan 0,15 m mekansal ¢ozlntrlikli
gorintaler kullanilarak tespit edilen hasarl
yapilarin, gegici saha arastirmalari sirasinda elde
edilen GPS cografi etiketli
karsilastirildiginda  yaklagtk %65
belirlenmistir. Benzer bir genel dogruluk degeri de
Ajmar vd. (2011), tarafindan (%70) gergeklestirilen

calismalarla elde edilmistir.

verilerle
dogrulukla

Boccardo ve Giulio Tonolo (2012) gergeklestirdigi
¢alismada, hasar derecelerini degerlendirmek igin
girdi verisi olarak kullanilan raster goruntiilerin
mekansal ¢ozinurliklerini karsilastirarak, 0,15 m
¢Ozunlrlukli  gorintilerden belirlenen  hasar
bilgilerinin 0,5 m ¢ozunurlikli uydu verilerinden
belirlenen hasar bilgilerine kiyasla % 85 daha dogru

oldugunu ortaya koymustur.

4. Bulgular

Calismada Birlesmis Milletlerin deprem sonrasi
insansiz hava araclari ile elde ettigi goriintiler

kullanilmistir. Goriintiler sabit kanath Swinglet CAM
Sensefly iHA ile elde edilmistir.

Sensefly Swinglet CAM, kiicik bir insansiz hava araci
(UAV) olarak tasarlanmistir ve yiksek ¢ozlinurlGkli
gorintileme ve haritalama uygulamalari igin
kullanilmaktadir. Sensefly Swinglet CAM; 0,5 kg
agirhgindadir ve kanat agikhigl 0,72 metre, uzunlugu
0,5 metre olan bir delta kanatli tasarima sahiptir.
Tam sarjli bataryalarla yaklasik 30 dakika ugus siiresi
saglar. Yiksek ¢oziniarlikli kamerasi sayesinde 12
megapiksel fotograflar ve 720p video kaydedebilir.
Swinglet CAM, bir radyo kontrol cihazi veya
otomatik bir ugus kontrol sistemi kullanilarak
uzaktan kontrol edilebilir. Otomatik ucus sistemi,
programlanabilir bir rota takip sistemi, sabit bir ugus
yuksekligi ve hava kosullarina uygun bir
stabilizasyon sistemine sahiptir. IHA {izerine monte
edilen Canon IXUS 125 HS model kamera ile yiksek
¢ozlinurlikli gorintiler elde edebilmektedir (int.
Kyn. 3).

Calismada kullanilan [HA gbériintiileri, Birlesmis
Milletler Egitim ve Arastirma Enstitist tarafindan
paylasilan 8 Subat 2012’de Port-au-Prince’in Cité
Soleil ve Gran Ravine bdlgelerinden toplanmis
sirastyla 5 cm ve 7 cm konumsal c¢oziinirlige
sahiptir.

Cité Soleil bolgesine ait gérunti test galismalari igin,
Gran Ravine bolgesine ait gorintl ise egitim
calismalari igin kullanilmigtir. Sekil-2’de test igin
kullanilan insansiz hava araci goruntiisiine, Sekil-
3’te ise egitim calismalarinda kullanilan goriintlye
ornekleri verilmistir.

Goruntd

431



IHA ile Derin Ogrenme Algoritmalari Kullanilarak Hasarli Yapilarin Tespit Edilmesi, Maras ve Sariyildiz

SN Vel
i 1 <3 S VN P R . v

Sekil 3.  Egitim icin Kullanilan Gran Ravine Bélgesine Ait

Bir Gorunti

insansiz hava araci ile egitim icin yapilar t¢ sinif
hasarli, hasarsiz ve az hasarl olarak siniflandirilip
etiketlenmistir. insansiz hava araci goriintisi ile
egitim icin 3829 hasarsiz, 962 az hasarli, 545 hasarli
yap! siniflandirilip
etiketlenmis yapilar 6nce Ug sinifta test edilmis daha

etiketlenmistir. Test igin

sonra daha sonra az hasarli olarak etiketlenmis
yapilar ¢ikarilar test islemi tekrar edilmistir. insansiz
hava araci gorintilerinden elde edilen egitim ve
test verilerinin dagilimi ve birbirlerine oranlari
Cizelge-1.’de gosterilmistir.

Cizelge 1. insansiz Hava Araci Gériintiilerinde Test ve
Egitim Verilerinin Dagilimi ve Birbirlerine Orani

Lejant
[
2] Az Hasachs
[ Hmeme

Sekil 4. insansiz Hava Araci Gériintiisiinde Etiketleme

Calismasinin Yapildigi Sahanin Tamami

Etiketleme islemi tamamlandiktan sonra her bir
egitim gorintlsd nesne tespiti icin kullanacagimiz
model olan Mask R-CNN modeline uygun olarak
donisturilerek egitime hazir hale getirilmistir.
insansiz hava araci verileri nce ¢ sinifta (hasarli, az
hasarli ve hasarsiz) egitilmis daha sonra az hasarli
veriler ¢ikarilarak sadece hasarli ve hasarsiz verilerle
egitilmistir. Egitim isleminde ImageNET ile egitilmis
ResNet-101 agindan o0grenimi
gerceklestirilmistir. insansiz hava araciyla ¢ sinifta
yapilan egitimin egitim parametreleri Cizelge-2'de
gosterilmistir.

transfer

Cizelge 2. Ug Sinifla Egitilmis Mask R-CNN Modelinin

Egitim Ug Sinifls Test / iki Test /
Test Egitim Sl Egitim Egitim Parametreleri
Verileri  (Ucsimif  Test  {lki Simif Egitim Parametresi Tiirii Parametre Degeri
igin) Verileri igin)
Hasarh 545 13 %0.02 13 %0.02 Model Mask R-CNN
Hasarsiz 3829 97 %0.03 97 %0.03 Maksimum Epok 20
Az Hasarh 962 35 %0.04 - Mini Batch Boyutu 2

insansiz hava araclar verilerinde althk olarak
kullanilabilecek harici olarak hazirlanmis yapi hasar
tespiti olmadigindan saha tek tek gozlemlenip
degerlendirilerek  etiketlenmistir.  GorUntilerin
ylksek cozlnirlikli 7 cm konumsal ¢oziinirlige
sahip olmasi bunu mimkin kilmistir. Etiket sinifi (g
sinif olarak hasarli, az hasarli ve hasarsiz seklinde
belirlenmistir. Egitim sahasinin tamamina yakini
etiketlenmeye calisilmis sonug olarak Sekil-4’de
gosterildigi gibi 3829 yapi hasarsiz, 962 yapl az
hasarli, 545 yapi hasarli olarak tespit edilmistir.

GPU - NVIDIA GeForce GTX
1660 Ti 6GB GDDR6
0.0000075858 — 0.000075858

Calistirma Ortami

Learning Rate

Chip size 256
Transfer Ogrenimi ResNet-101
Dogrulama Verisi Orani %10

Egitim Slresi ~5 Saat

Egitim sonucunda hasarli yapilar igin %72.82,
hasarsiz yaplilar icin %78.47, az hasarli yapilar igin
%61.93 ortalama dogruluk degeri elde edilmistir.
Egitim boyunca olusan kayip fonksiyonun grafigi
Sekil-5'de gosterilmistir.
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Sekil 5.  Ug Sinifla Yapilan Egitimin Kayip Fonksiyonun

Grafigi

insansiz hava araciyla yapilan ti¢ siniflandirmadan
sonra az hasarli yapilar ¢ikarilarak hasarli ve hasarsiz
yapi verileri ile iki sinifli  olarak egitim
tekrarlanmistir. iki sinifli verilerle yapilan egitimin

egitim parametreleri Cizelge-3’de verilmistir.

Cizelge 3. iki Sinifla Egitilmis Mask R-CNN Modelinin
Egitim Parametreleri

Egitim Parametresi Tiirli Parametre Degeri

Model Mask R-CNN
Maksimum Epok 20
Mini Batch Boyutu 2

GPU - NVIDIA GeForce GTX
1660 Ti 6GB GDDR6
0.0000063096 —0.000063096

Galistirma Ortami

Learning Rate

Chip size 256
Transfer Ogrenimi ResNet-101
Dogrulama Verisi Orani %10

Egitim Siresi ~ 5 Saat

iki sinifli insansiz hava araci goriintiilerinin egitimi
sonucunda hasarli yapilar igin %76.11, hasarsiz
yapilar igin %69.47 ortalama dogruluk degeri elde
edilmistir. Egitim boyunca olusan kayip fonksiyonun
grafigi Sekil-6’da gosterilmistir.

4.0 —£CiTiv
_— DOGRULAMA
3.5
3.0 1
2.5
=20
<~
1.5
1.0
0.5
ﬁ') <'0‘U(J 4000 60’00 8000 lCJE)U‘l) 12000 14000
I ITERASYON I
Sekil 6.  iki Sinifla Yapilan Egitimin Kayip Fonksiyonun

Grafigi

Sekil-6."da verilen kayip fonksiyonu grafiginde
yaklasik 14000 iterasyondan sonra egitim verilerinin
hata degerleri toplami 0.5’in altina diserken
dogrulama verilerinin hata degerleri toplami 0.5’e
yaklasmistir.

Gergeklestirilen calismada iterasyon sayisi, egitim
verilerinin boyutuna, modelin karmasikhigina ve
parametrelerine bagli olarak belirlenmistir. Daha
blyilik bir egitim veri seti genellikle daha uzun bir
egitim siresi gerektirirken, daha karmasik bir model
daha fazla iterasyon gerektirebilir.

Ozellikle ki kayip
fonksiyonunu 0,5 degerinin altina distrilmesi

sinifla  yapilan egitimde

amaglanmistir.  Ayrica, egitim siresi boyunca
modelin dogrulugu ve kaybi takip edilerek, iterasyon
sayisi bu 6l¢climlere dayanarak belirlenmistir.

Siniflandirma problemlerinde, bir  modelin
performansi genellikle dogruluk (accuracy) olglti ile
degerlendirilir. Dolayisiyla, kayip fonksiyonunun
0,5'in altinda olmasi, modelin dogru tahmin etme
olasiliginin  %50'den daha yiksek oldugunu ve
dolayisiyla dogruluk oraninin %50'den daha yiksek
olacagini gosterir. Bu deger iterasyon sayisi
artirilarak yukseltilebilir ancak, iterasyon sayisinin
cok yliksek olmasi asiri uyuma (overfitting) riskini
olusturacagl hususu dikkate alinarak, iterasyon
sayisi egitim stireci boyunca verimliligi ve dogrulugu

en Ust dizeye ¢ikarmak igin optimize edilmistir.

5. Test islemlerinin Gergeklestirilmesi

insansiz hava araclari gériintiilerinde ise daha énce
egitim ve dogrulama igin kullanilmamis farkli bir
alandan alinmis goérintld kullanilarak test islemi
gerceklestirilmistir. Test isleminde siniflandirma
dogrulugu karmasikhk matrisi Gzerinden
gerceklestirilmistir. Karmasiklik matrisi Cizelge-4'de

gosterilmistir.

Cizelge 4. Karmasiklik matrisi

Gergekte Gergekte
Hasar Var Hasar Yok
Tahmin True Positive False Positive
Hasar Var (TP) (FP)
Tahmin False Negative True Negative
Hasar Yok (FN) (TN)

Karmasiklik matrisi olusturulduktan dogruluk orani
denklem (1)'deki gibi, precision orani denklem

433



IHA ile Derin Ogrenme Algoritmalari Kullanilarak Hasarli Yapilarin Tespit Edilmesi, Maras ve Sariyildiz

(2)'deki gibi, recall orani denklem (3)’teki gibi ve F1
(4)'teki gibi
Dogruluk, dogru yapilan tahminlerin tim veriye

skoru denklem hesaplanmistir.
oranini vermektedir.

Bunun disinda yanlis yapilan tahminlerinde hesaba
katildigi

degerlendirmesi icin kullanilabilmektedir. F1 skoru

precision ve recall modellin
precison ve recall degerlerinin harmonik ortalamasi
alinarak hesaplanmaktadir (Metlek ve Kayaalp

2020).

Dogruluk = % (1)
Precision = TPT;P (2)
Recall = TPT;N (3)
F1Skory — 2 PrecisonxRecall 4)

Precision+Recall

insansiz hava araci verileri i¢ sinifa ve iki sinifa
ayrilarak test edilmistir. Ug sinifli toplam 145 etiket
olusturulmustur. Test islemi Sekil-7’de gosterilen
mavi gergeveli alan igin yapiimistir.

verisi ile kesismektedir. Etiketli yapilarin tespiti
%58.62 oraninda olmustur. Test islemi sonuglari
Sekil-8'de sunulmustur.

Lejant
Wl Hesat

B AzHasal

asarsiz

Sekil8. Ugli Siniflarla Yapilan Test islemi Sonucu

Tespit Edilen Yapilar

Bulunan yapilar etiketli verilerle karsilastirildiginda
hasarli olarak tahmin edilen 9 yapidan 5’inin dogru
4’(inlin yanlis tahmin edildigi, hasarsiz olarak tahmin
edilen 58 yapidan 48’inin dogru 10’unun vyanlis
tahmin edildigi, az hasarh
bulundugu bunlarin 11’inin dogru 7’sinin yanlis
olarak tahmin edildigi gortlmektedir. Dogruluk
degerleri Tablo
incelendiginde genel dogruluk degerinin %83.53

oldugu gorulmustir.

olarak 18 vyapinin

Cizelge-5'de verilmistir.

Cizelge 5. Ucli Siniflarla Yapilan Test isleminin Dogruluk

Sekil 7. Ugli Siniflandirmada Kullanilan Test Alani ve

Etiketleri

Test islemi sonucunda 58 hasarsiz, 11 hasarl, 18 az
hasarli yapi bulunmustur. Bulunan yapilar Sekil 6'da
gosterilmistir. Tespit edilen 87 yapidan 85'i etiket

Degerleri
Dogruluk Precision  Recall F1 Skoru
Hasarh 0.9176 0.5556 0.6250  0.5883
Hasarsiz 0.8235 0.8276 0.9057  0.8649
Az Hasarh 0.7647 0.6111 0.4583  0.5238

Ug sinifla yapilan test isleminden sonra ayni alan
icerisindeki az hasarli yapilar ¢ikarilip hasarli ve
hasarsiz seklinde iki sinif Gzerinden test islemi
tekrarlanmistir. ikili sinif ile yapilan test isleminde
kullanilan toplam 110 hasarli ve hasarsiz yapi Sekil-
9’da mavi cergeveli alan igerisinde gosterilmistir.
Test islemi sonucunda 95 hasarsiz, 56 hasarli yapi
bulunmustur.
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Lejant

D Hasarly
[} Hasarsiz

e Test Alan Suay

ikili Siniflandirmada Kullanilan Test Alani ve
Etiketleri

sekil 9.

Test islemi sonucunda 95 hasarsiz, 56 hasarl yapi

bulunmustur. Bulunan  vyapilar  Sekil-10'da
gosterilmistir.
Lejant
B Hasarl:
B s
w— Test Alans Stin

Sekil 10. ikili Siniflarla Yapilan Test islemi Sonucu Tespit
Edilen Yapilar

Tespit edilen yapilar incelendiginde egitime dahil
edilmemis yapilarin ve test alanina diisen zeminden
moloz temizligi yapiimis ¢okmis bina izlerinin de
algilandigi anlasilmaktadir. Tespit edilen yapilarla
etiket verilerinin kesistigi 82 yapi gortlmektedir.
Etiketli yapilarin tespiti %74.55 oraninda olmustur.
Bulunan yapilar etiketli verilerle karsilastirildiginda
hasarl olarak tahmin edilen 15 yapinin 11’i dogru
4’inlin yanlis tahmin edildigi, hasarsiz olarak tahmin
edilen 67 yapinin tamaminin dogru tahmin edildigi
gorilmektedir. Test isleminin dogruluk degerleri
Cizelge-6'da verilmistir.

Cizelge 6. ikili Siniflarla Yapilan Test isleminin Dogruluk

Degerleri
Dogruluk Precision  Recall F1 Skoru
Hasarli 0.9512 0.73333 1.0000 0.8461
Hasarsiz 0.9512 1.0000 0.9437 0.9710

Tablo incelendiginde genel dogruluk degerinin
%95.12 oldugu goritlmustir. Hasarli tahmin edilen
15 yapidan 11’inin dogru tahmin edilmesinden
hasarli yapilarin precision degeri %73.33 oldugu
gorllmustlr. Hasarli yapilarin recall degeri gercekte
hasarli olan yapilarin tamami bulunmasindan dolayi

%100 olmustur.

6. Tartisma ve Sonug

Deprem gibi dogal afetler sonucunda hasarli yapilar
olusmaktadir. Afetin etkilerini hizli ve dogru bir
sekilde tespit etmek normal yasama donisl
hizlandirmak ve muhtemel can kayiplarinin en aza
indirgenmesi icin 6nemli bir faktordiir. Bu sebeple
afet sonrasi afet alanina batincil bir yaklasimla
degerlendirme olanagl sunan uzaktan algillama
verilerini kullanmak etkili bir ¢6ziim olmaktadir.
Olaydan sonraki ilk saatlerde/gtinlerde mevcut olan
tek veri kaynagi uydu gérintileridir. IHA gériintileri
ise olaydan birkag giin sonra elde edilebilirken, saha
bilgileri (dogrulama amaciyla kullanilan yer gergegi
verileri) genellikle birkag¢ hafta sonra, genellikle afet
sonras! ihtiya¢ degerlendirmesi asamasinda elde
edilir. Ancak yiksek c¢ozinirlukla kameralar ve
sensorler ile donatiimis iHA'lar, hasarli bina ve
altyapilarin
saglayarak deprem hasar tespitinde 6nemli bir rol
oynamaktadir.  iHA'lardan  toplanan
yetkililerin miidahale ¢abalarina
vermelerine ve kaynaklari daha verimli bir sekilde
tahsis etmelerine yardimci olabilecektir.

Derin 6grenme makine 6grenmesinin bir alt dali
olarak gizli katman sayisini fazla olmasinin avantajini

dogru ve ayrintil  gorintilerini
veriler,

oncelik

kullanarak uydu verileri gibi diizenli ve ¢ok sayida
elde edilen verilerin insandan bagimsiz bir sekilde
degerlendirilebilmesi icin etkili sonuglar
Uretmektedir.

Elde edilen sonuglar, literatlir taramasinda uydu
goruntileri kullanilarak gergeklestirilen ¢alismalarla
karsilastirildiginda, konumsal ¢o6ziinlrlik arttik¢a
yapilarin tespiti ve siniflandirma basarisinin arttigi
tespit edilmistir. Dogrulama konularina odaklanan
birkag arastirmanin sonuglari, %60 ila %70 araliginda

genel dogruluk degerleri bildirmektedir.
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Bu calismada insansiz hava araci verileri iki asamada
ele alinmistir. ilk asamada hasarli, az hasarl ve
hasarsiz seklinde Ui¢ sinifta incelenmistir. insansiz
hava araci verileri ile yapilan test isleminde ise
yapilar %58.62 oraniyla bulunmus ve bulunan
yapilar %83.53 genel dogrulukla siniflandiriimistir.
Calismanin ikinci asamasinda veriler hasarli ve
hasarsiz sekillinde etiketlenmis ilk asamayla ayni
test sahasi kullanilarak test islemleri yapilmigtir.
insansiz hava araci verilerindeki yapilar %74.50
oraniyla bulunmus ve bulunan yapilar %95.12 genel
dogruluk oraniyla siniflandiriimistir.
birlikte

gorantdlerin

Gelisen teknolojilerle insansiz  hava

araglarindan  alinan konumsal
¢OzUinUrliginiin artmasi sayesinde afet sonrasi
yapilarda meydana gelen hasarin tespit edilmesinde
Mask R-CNN gibi derin 6grenme modellerinin
kullanilabilecegi anlasiimaktadir.

Ozellikle afet yasanma riski yiiksek olan bélgeler icin
afet sonrasinda hasarli yapilarin hizh ve yiiksek
dogrulukta belirlenmesi igin gorintl alimi, egitim
setlerinin hazirlanmasi ve en uygun derin 6grenme
algoritmalarinin kullanilmasina yonelik ¢alismalarin

yapilmasinin faydali olacagi degerlendirilmektedir.
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