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Öz: Karayolu esnek üstyapılarındaki çatlaklar genellikle trafik yükleri ve hava koşullarından kaynaklanır. 

Bu çatlakların genişlemeden tespit edilip gerekli bakımlarının yapılması, yol konforunun sürekliliğini 

sağlamanın yanı sıra bakım maliyetlerini de azaltacaktır. Bu çalışma, yoldaki çatlakları gerçek zamanlı ve 

yüksek doğrulukla tespit etmeyi amaçlamaktadır. Bu bağlamda, Geri Yayımlı Birlikte Evrim yaklaşımıyla 

İyileştirilmiş Derin Sinir Ağları ve görüntü işleme yöntemleri birlikte kullanılmıştır. Ayrıca, çeşitli sayı ve 

çözünürlüklerde çatlaklı görsel veriler içeren EdmCrack600, AsphaltCrack, CFD ve CrackSegmentation 

veri setleri kullanılarak yeni bir veri seti oluşturulmuş ve bu veri seti üzerinde Derin Sinir Ağları tabanlı 

öğrenme gerçekleştirilmiştir. Modelin doğruluğu, CFD veri seti kullanılarak Kesinlik, Duyarlılık ve F1-
Skoru ile değerlendirilmiştir. Değerlendirme sonucunda, önerilen yöntemin saniyede 48 görsel üzerinde 

çatlak tespit edebildiği ve %92,74 Kesinlik, %88,92 Duyarlılık ve %89,61 F1-Skoru başarı oranlarına 
ulaştığı gözlemlenmiştir. 
 
Anahtar Kelimeler: Çatlak tespiti, Geri yayılımlı birlikte evrim, Derin sinir ağları, Görüntü işleme, Esnek 
Üstyapı 
 

Road Crack Detection Using Deep Neural Networks Developed via Cooperative Coevolution with 
Backpropagation 

 
Abstract: Cracks in highway flexible pavements are primarily caused by traffic loads and weather 
conditions. Detecting these cracks before they expand and conducting necessary maintenance will not only 
ensure the continuity of road comfort but will also reduce maintenance costs. This study aims to detect 
cracks on the road in real-time and with high accuracy. In this context, Deep Neural Networks Developed 
via Cooperative Coevolution with Backpropagation and image processing methods were used together. 
Moreover, a new data set was obtained by using EdmCrack600, AsphaltCrack, CFD, and 
CrackSegmentation datasets containing cracked visual data in various numbers and resolutions, and Deep 
Neural Networks-based learning was performed on this dataset. The accuracy of the model was evaluated 
with Precision, Recall, and F1-Score using the CFD dataset. As a result of the evaluation, it has been 
observed that the proposed method can detect cracks on 48 images per second, while it can reach 92.74% 
Precision, 88.92% Recall, and 89.61% F1-Score success rates. 
 
Keywords: Road crack detection, Cooperative coevolution with backpropagation, Deep learning, Image 
processing, Flexible Pavement 
 
1. GİRİŞ 
 

Havaalanları, karayolları ve belediyeler, yol çatlağı tespiti konusunda çeşitli çalışmalar 

yürütmektedir. Havaalanları genellikle yüksek hassasiyet gerektiren alanlardır ve bu nedenle daha 

ileri teknolojilere yatırım yapmaktadır. Ancak, bu yüksek teknoloji çözümleri maliyetli 

olabilmekte ve sürekli bakım gerektirmektedir. Karayolları ve belediyeler ise geniş yol ağlarını 
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yönetmek zorundadır, bu nedenle etkin ve ölçeklenebilir çözümler aramaktadırlar. Manuel 
incelemeler yaygın olmakla birlikte, otomatik sistemler kullanılarak verimliliği artırmak ve hata 
oranlarını azaltmak hedeflenmektedir. Ancak, bu sistemler genellikle yüksek maliyetli ve 

karmaşık altyapılar gerektirmektedir (Vyas ve diğ., 2019). 
 Diğer yandan yol bakımı özellikle de çatlak tespiti açısından, ulaşım altyapı yönetimi 

kapsamında kritik bir görev üstlenmektedir. Dolayısıyla birçok bölgede hâlâ yaygın olarak 

manuel inceleme yöntemleri uygulanmaktadır. Ancak manuel incelemeler zahmetli, zaman alıcı 

ve hatalara açık olmaktadır. Bu tür hataların yansımaları ise hem sürücüler için güvenlik 

tehlikeleri yaratmakta hem de bakım maliyetlerini artırmaktadır (Staniek, 2017). 
Manuel denetim ve geleneksel tespit yöntemlerinin eksikliklerinin farkına varan 

araştırmacılar, özellikle görüntü sensörleri ve bilgisayarla görme algoritmalarından yararlanan 

otomatik tespit yöntemlerine giderek daha fazla yönelmiştir (Munawar ve diğ., 2021). Bu 
metodolojiler çatlak tespit süreçlerini kolaylaştırmayı ve manuel denetim ve geleneksel 
tekniklerle ilişkili sınırlamaları azaltmayı amaçlamıştır. 

Bilgisayarla görmeye dayalı yöntemler, çatlakları tespit etmek amacıyla görüntülerden 

özellik çıkarımı için çeşitli algoritmalar kullanmıştır. Bunlar arasında eşikleme (Oliveira ve 
Correia, 2009; Peng ve diğ., 2015; Tsai ve diğ., 2010), kenar algılama (Oliveira ve Correia, 2014; 
Santhi ve diğ., 2012; Yeum ve Dyke, 2015), wavelet (dalgacık) dönüşümü (Zhou, 2006) ve mini 
yol seçimi (Amhaz ve diğ., 2016; Zou ve diğ., 2016) gibi ilk teknikler yer almaktadır. Makine 

öğrenimi önem kazandıkça, araştırmacılar yapay sinir ağları (Lee ve Lee, 2004; Moon ve Kim, 
2011), destek vektör makineleri (Y.-J. Cha ve diğ., 2016; Gavilán ve diğ., 2011; O’Byrne ve diğ., 

2013) ve rastgele orman algoritması (Shi ve diğ., 2016) gibi farklı yöntemleri kullanarak çatlak 

tespiti uygulamaya başlamıştır. 
Son yıllarda, Derin Sinir Ağlarının (DSA), özellikle de Evrişimli Sinir Ağları (ESA), 

otomatik yol çatlağı tespitinde devrim yaratmıştır. Manuel özellik çıkarımına dayanan geleneksel 

yöntemlerin aksine, DSA geri yayılım yoluyla sinir katmanı parametrelerini otomatik olarak 

güncellemek için büyük miktarda yol verisinden yararlanmaktadır. Bu veri odaklı algoritmalar 

genel olarak görüntü sınıflandırma, nesne algılama ve semantik segmentasyon ağları olarak 

kategorize edilmektedir. Görüntü sınıflandırma ağları (Krizhevsky ve diğ., 2017) pozitif (çatlak) 

ve negatif (çatlak olmayan) yol görüntüleri arasında ayrım yaparken (J. Fan ve diğ., 2021), nesne 
algılama ağları örnek düzeyinde yol çatlaklarını tanımlamaktadır (Du ve diğ., 2021). Semantik 
segmentasyon ağları (Chen ve diğ., 2020; Dung ve Anh, 2019; Huyan ve diğ., 2020; J. Liu ve 
diğ., 2020; Qu ve diğ., 2022; Zhang ve diğ., 2022; Zhu ve diğ., 2023) piksel bazında çatlak tespit 

sonuçları elde etmekte ve hassasiyetleri nedeniyle giderek daha fazla tercih edilmektedir. Ancak 

bu piksel bazlı tespit algoritmaları büyük ölçüde denetimli öğrenmeye dayanmakta, yoğun emek 

gerektiren ek açıklama süreçleri gerektirmekte ve farklı senaryolarda sınırlı genelleştirilebilirlik 

göstermektedir. 
Genel olarak yapılan çalışmalara bakıldığında araştırmacılar tarafından çok çeşitli çatlak 

tespit yöntemlerinin önerildiği gözlenmektedir. Ancak çoğunlukla sunulan yöntemlerde çatlak 

tespitinde sadece yüksek doğruluğa odaklanılmıştır (Doğan ve Ergen, 2022; Fei ve diğ., 2020; 
Gao ve diğ., 2023; Mei ve Gül, 2020. Diğer taraftan gerçek zamanlı çatlak tespitini amaçlayan 

yöntemlerde mevcuttur. Önerilmiş gerçek zamanlı çatlak tespit yöntemlerine bakıldığında ise 

genel olarak yüksek teknik donanımlar gerekmektedir (Mave diğ., 2022; Naddaf-Sh ve diğ., 2020; 
Wang ve Su, 2021; Zhang ve diğ., 2023) ve bu tür donanımların gerçek hayatta kullanılabilmesi 

için büyük bütçeler harcanmalıdır.  
Bu çalışmada, esnek üstyapı üzerinde maliyeti olabildiğince azaltmak amacıyla gerçek 

zamanlı yüksek doğrulukta çatlak tespiti yaparken minimum donanım gerektiren bir model 

tasarlanmaya çalışılmıştır. Önerilen yöntemin mevcut yöntemlerden ayrılan yönlerine 

bakıldığında; ilk kez çatlak tespiti çalışmalarında Geri Yayılımlı Birlikte Evrim (GYBE) (Gong 
ve diğ., 2021) yöntemi uygulanmakta ve çatlak tespiti için önceden DSA kullanılarak elde edilmiş 

parametreler görüntü işleme teknikleriyle birlikte kullanılmaktadır. Ayrıca yapılan çalışmaların 
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aksine bu çalışmada gerekli donanım gücünü minimum da tutarak piksel bazlı çatlak tespiti yerine 

esnek üstyapılar üzerinde alan tabanlı çatlak tespiti yapılmaktadır. 
 

2. MATERYAL ve METOT  

2.1. Veri Seti 
Bu çalışmada Tablo 1'de verilen EdmCrack600 (Mei ve Gül, 2020; Mei ve diğ., 2020), 

AsphaltCrack (Jayanth Balaji ve diğ., 2019), CFD (Cui ve diğ., 2015; Shi ve diğ., 2016) ve 
CrackSegmentation (K. Liu ve Chen, 2023; K. Liu ve diğ., 2019) veri setleri ilgili makalelerde 
verilen GitHub ve Mendeley adreslerinden erişilerek kullanılmıştır. Bu veri kümeleri kullanılarak 

80 x 80 piksel boyutlarında 7500 tane çatlak içeren ve 7500 tane çatlak içermeyen görüntü 

oluşturulmuştur. Elde edilen bu görseller GYBE yönteminin performansını değerlendirmek için 

kullanılmıştır. Önerilen modelin performansı ise CFD veri setinin eğitimde kullanılmayan 80 

görseli kullanılarak değerlendirilmiştir. 
 

Tablo 1. Çalışmada kullanılan veri setlerinin örnek sayısı ve çözünürlüğü 
 

Veri Seti Resim Sayısı Çözünürlük 

EdmCrack600 600 1920x1080 

AsphaltCrack 200 448x448 

CrackForest 155 480x320 

CrackSegmentation 428 448x448 
 

2.2. GYBE 

Geri yayılım-gradyan iniş (GY) (Rumelhart ve McClelland, 1987) ve Birlikte Evrim tabanlı 

optimizasyon (BE) (Potter ve Jong, 1994), DSA parametrelerinin öğrenme yöntemleridir ve her 

ikisinin de zayıf ve güçlü olduğu özellikleri vardır. GY iyi bir hesaplama verimliliğine sahiptir, 

ancak başlatma hassasiyeti konusunda bazı sorunlarla karşılaşmakta ve düşük yerel optimumlara 

takılma eğilimindedir. Diğer taraftan, BE gradyan inişi içermez ve bu nedenle hesaplama için çok 

fazla zaman harcamaktadır. Ancak BE, GY'nin maruz kaldığı sorunlardan kaçınabilir.  

Araştırmacılar, GY ve BE'nin maruz kaldığı öğrenme sorunlarını gidermek için GY ve BE'yi 
birleştiren GYBE modelini önermişlerdir. 

GY algoritması, DSA'larının parametrelerini öğrenmek için yaygın bir gradyan iniş tabanlı 

yöntemdir. GY, öğrenilen çıktılar ile gerçek çıktılar arasındaki hataları Eş. 1 kullanarak hesaplar 
ve hesaplanan hatalar kullanılarak ağ parametreleri güncellenir. Burada D eğitim verisini, 𝑥𝑘 girdi 
değerlerini, 𝑦 bilinen çıktı değerlerini, W bir DSA’daki tüm bağlantı ağırlıklarını, 𝛽 ise 
düzenlileştirme terimini temsil etmektedir. 

 

𝐹(𝑃) =
2

2|𝐷|
∑ ‖𝑜𝐿(𝑥𝑘) − 𝑦‖2

2

(𝑥,𝑦)∈𝐷

+ 𝛽‖𝑊‖2 (1) 

 
BE bir tür Evrimsel Algoritmadır (EA) (Xin Yao, 1999). EA rastgele bir sürece dayanır ve 

sınırlı bilgi içeren problemlerin üstesinden gelmek için geliştirilmiştir. BE algoritması, N boyutlu 

bir karar vektörünü L alt bileşene böler. Daha sonra, L alt bileşen EA ile ayrı ayrı geliştirilir ve 

bu, sonraki her işlemde arama alanını büyük ölçüde azaltır. EA tabanlı optimizasyon sistemi 3 

temel aşamadan oluşmaktadır: Ayrıştırma, Seçim Stratejisi ve Optimizasyon Süreci. 
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1) Ayrıştırma: Ayrıştırma yöntemi tam olarak sayısal bir yöntem değildir ve sadece nöronları 

ayırma işlemidir. Bu yöntemde, her bir ağdaki her bir nöron kendi ağındaki nöronlardan bağımsız 

hale getirilir, böylece olgunluk durumu ayrı ayrı kontrol edilebilir. 
2) Seçim Stratejisi: Öğrenme aşamasında bazı nöronlar yeterli seviyeye ulaşmış olmalarına 

rağmen öğrenmeye ve ağırlıklarını güncellemeye devam ederler. Ancak bu durum gereksiz zaman 

kaybına yol açacaktır. Dolayısıyla belli bir olgunluğa erişmiş nöronların öğrenmesinin 

durdurulması ve hala olgunlaşmamış nöronların öğrenmeye devam etmesi zaman maliyeti 

açısından son derece verimli olacaktır. Bu durumdan yola çıkarak Eş. 2 ile her bir alt görev için 

olgunluk derecesi, Eş. 3 ve Eş. 4 kullanılarak da nöronun olgunluğu hesaplanır. Burada, 𝑥𝑘 girdi 
değerlerini, 𝑤𝑖𝑟 ağırlık değerlerini, 𝑏l𝑟 girdi değerlerini, l katman sayısını ve 𝛼 eşik parametresini 

temsil etmektedir. 
 

𝑜𝑟
𝑙(𝑥𝑘) = 𝐴 (∑ 𝑤𝑖𝑟

(𝑙−1)𝑙. 𝑜𝑖
𝑙−1(𝑥𝑘)

𝑛

𝑖=1

+ 𝑏𝑟
𝑙 ) (2) 

 

𝐺(𝑠) = {
0, 𝛼 ≪ 𝑠 ≪ 1 − 𝛼

     1, 𝑑𝑖ğ𝑒𝑟 𝑘𝑜ş𝑢𝑙𝑙𝑎𝑟𝑑𝑎
 (3) 

 

𝑀𝑟 = ∑ 𝐺 (𝑜𝑖
𝑙−1(𝑥𝑘))

𝑁

𝑖=1

 (4) 

 
3) Optimizasyon Süreci: Optimizasyonu sağlamak için, seçilen her alt görevin en uygun 

parametre değerlerine sahip olması gerekir. Bu gereksinimi karşılamak için optimum bir alt görev 

popülasyonuna ihtiyaç vardır. Araştırmacılar tarafından bu popülasyonu belirlemek için 

Diferansiyel Evrim Algoritmasının yüksek performanslı yöntemlerinden biri olan Kendi Kendine 

Uyarlanabilir Diferansiyel Evrim (KUDE) (Qin ve diğ., 2009) yöntemi kullanılmıştır. KUDE 

algoritması ile uygun alt görevler seçildikten sonra her bir alt görevin hata değerini hesaplamak 

için Eş. 5 kullanılmış ve Eş. 6 ile popülasyon sayısı kadar birey içeren bir popülasyon 

oluşturulmuştur. Burada 𝐷𝑠 eğitim verisinden rastgele seçilmiş küçük alt kümeyi, 𝜎𝑠 ağırlık 

parametrelerini, 𝑁𝑃 ise popülasyon boyutunu temsil etmektedir ve bu çalışmada NP değeri 50 

olarak belirlenmiştir. 
 

𝐹𝑠(𝑃𝑠𝑢𝑏𝑟
) =

1

2
2|𝐷𝑠|

∑ ‖𝑜𝐿(𝑥𝑘) − 𝑦‖2
2

(𝑥,𝑦)∈𝐷𝑠
+ 𝛽‖𝑊𝑠𝑢𝑏𝑟

‖
2

+ 10−8 + 𝜎𝑠𝑀𝑟

 (5) 

 

𝑃𝑠𝑢𝑏𝑟

𝑖𝑝 (𝑗) = {
𝑃𝑠𝑢𝑏𝑟

∗ (𝑗). 𝑟𝑎𝑛𝑑(0, 2),    𝑖𝑝 = 1, … , 𝑁𝑃 − 1

𝑃𝑠𝑢𝑏𝑟

∗ (𝑗),         𝑖𝑝 = 𝑁𝑃 
 (6) 

 
2.3. GYBE ile Öğrenme Süreci 

 
Bu süreç bir dizi adımdan oluşmaktadır. 

 Test ve eğitim veri setleri yazılıma aktarılmıştır. 
 Görsel veri setlerine OpenCV kütüphanesinde yer alan eşik yöntemleri uygulanmıştır. 
 Güncellenmiş veri kümeleri üzerinde GYBE kullanarak farklı ağ yapıları için gerekli ağ 

parametreleri öğrenilmiştir. 
 Öğrenilmiş ağ parametrelerinin başarısını belirlemek için Kesinlik, Doğruluk ve F1-

Score yöntemleri uygulanmıştır. 
 Optimum ağ yapısı belirlenmiş ve ağın parametreleri pickle formatında dışa aktarılmıştır. 
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2.4. Değerlendirme Metrikleri 
 

Eğitilen modeli değerlendirmek için yaygın olarak kullanılan Kesinlik (Pr), Duyarlılık (Re) 

ve F1-Score (F1) yöntemleri uygulanmıştır. Kesinlik ve Duyarlılık temel olarak Pozitif olarak 

tahmin edilen değerlerin gerçekten kaç adedinin Pozitif olduğunu Eş. 7 ve Eş. 8 kullanarak 
hesaplayan yöntemlerdir. F1-Score ise Kesinlik ve Duyarlılık değerlerinin harmonik ortalamasını 

alarak daha güvenilir bir başarı oranı veren bir yöntemdir ve Eş. 9 ile hesaplanmaktadır. 
 

𝑃𝑟 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (7) 

 

𝑅𝑒 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (8) 

 

𝐹1 =
2 × 𝑃𝑟 × 𝑅𝑒

𝑃𝑟 + 𝑅𝑒
 (9) 

 
 
Burada TP çatlak tespiti yapılan bölgede çatlak olduğu tahmin edilen ve gerçekte çatlak 

bulunduran, FP çatlak tespiti yapılan bölgede çatlak olduğu tahmin edilen ama gerçekte çatlak 

bulundurmayan, FN ise çatlak tespiti yapılan bölgede çatlak olmadığı tahmin edilen ve gerçekte 

de çatlak bulundurmayan tüm test örneklerinin sayısıdır. 
 

2.5. Önerilen Yöntem 
 

Bu çalışmada, yol üzerinde bulunan çatlakları hem görüntü işleme teknikleri hem de GYBE 

yöntemi kullanılarak gerçek zamanlı olarak tespit etmeyi amaçlayan bir model önerilmiştir.  
Modelde, çatlak tespitini tüm görsel üzerinde yapmak yerine çatlak olma potansiyeli olan 

bölgelerde tespit işleminin yapılması hem zaman hem de başarı açısından katkı sağlayacağı 

düşünülmüştür. Bu nedenle ilk aşamada görsel üzerinde aşağıda belirtilen bir dizi görüntü işleme 

tekniği uygulanmıştır. 
1) Görüntüdeki çatlak olmayan küçük nesnelerin kaldırılması: Çatlak tespiti yapılmak istenen 

görüntüde çatlak olmayan ancak çatlak gibi gösterilen nesnelerin bulunması muhtemeldir ve bu 

durum tespit işlemi sırasında çeşitli sorunlara yol açabilir. Bu nesneleri görüntüden çıkarmak için 

görüntülerdeki nesnelerin geometrik özellikleri kullanılmış ve küçük nesneler görüntüden 

silinmiştir. 
2) Görüntüdeki çatlakların birleştirilmesi: Görüntülerde çatlaklar arasındaki boşluk 

görünmemesine rağmen bilgisayar ortamında çatlaklar arasındaki boşluklar tespit 
edilebilmektedir. Bu durum çatlakların birbirleri ile bağlantılı olmamasına ve farklı nesneler 

olarak algılanmasına neden olmaktadır. Farklı olarak algılanmayı ortadan kaldırmak ve tespit 

aşamasındaki hızı ve doğruluğu artırmak için bu nesneler birleştirilmiştir. 
3) Görüntüdeki büyük çatlak nesnelerinin silinmesi: Çatlak tespitine yönelik görüntülerde 

genellikle küçük boyutlu çatlak nesneleri tespit edilmekte ve bunlar önceki aşamalarda kullanılan 

yöntemler kullanılarak temizlenebilmektedir. Ancak bu yöntemler sadece küçük nesneleri 

temizleyebilmekte, nispeten daha büyük nesneler çatlak nesnesi olarak algılandığından aynı 

kalmaktadır. Bu büyük boyutlu çatlak olmayan nesneleri ortadan kaldırmak için nesnelerin 

geometrik özellikleri kullanılmıştır. 
 
Görüntü işleme teknikleri uygulanan görselde çatlak olma ihtimali bulunmayan nesneler 

görüntüden çıkarılmıştır. Ardından sadece çatlak içeren nesneler parçalanarak 80x80 piksel 



Anık E.M., Arslan T.: Derin Öğrenme Tabanlı Yol Çatlak Tespiti 
 

560 

boyutlarında alanlara ayrılmıştır. Böylece GYBE yöntemi ile öğrendiğimiz veriler bu alanlarda 
kullanılarak Şekil 1’de gösterildiği gibi çatlak tespiti yapılabilmektedir. 

 

 
 

Şekil 1:  
Çatlak bölgeleri belirlenmiş alanlarda çatlak tespitinin yapılması 

 
3. BULGULAR VE TARTIŞMA 
 

Bu çalışmada, GYBE yönteminin eğitimi 12000 adet 80x80 piksel çözünürlükte görsel 

üzerinde 6400-200-2 ağ yapısı ile yapılmıştır. Önerilen yöntemin performansı ise eğitimde 

kullanılmayan CFD veri setinin 80 görseli kullanılarak değerlendirilmiş ve çatlak alanları tespit 

edilen bazı görseller Şekil 2’de gösterilmiştir. Eğitim ve test sırasındaki tüm deneyler NVIDIA 

GeForce GTX 1650 GPU ve Intel i7-10750H @2.60GHz CPU (6 Çekirdek 12 Mantıksal İşlemci) 

bulunduran bir bilgisayarda gerçekleştirilmiştir. 
CFD veri seti üzerinde deneysel sonuçları bazı başarılı çalışmalarla karşılaştırılmıştır. Tablo 

2’ye bakıldığında gerçek zamanlı tespiti amaçlamayan yöntemler ile önerdiğimiz yöntemin 

Kesinlik, Doğruluk ve F1-Score açısından karşılaştırılması gösterilmektedir. 
 

Tablo 2. CFD veri seti kullanarak çatlak tespiti yapan yöntemler ve tespit başarıları 
 

Yöntemler Kesinlik Duyarlılık F1-Score 

CrackTree %73,22 %76,45 %70,80 

CrackForest %82,28 %89,44 %85,71 

FFA %78,56 %68,43 %73,15 

CrackNet-V %92,58 %86,03 %89,18 

ConnCrack %96,79 %87,75 %91,96 

Parallel ResNet %96,21 %95,12 %95,63 

Önerilen Model %92,74 %88,92 %89,61 
 
Burada CrackTree (Zou ve diğ., 2012) minimum kapsamlı ağaç yapısına dayanan bir yöntem 

iken CrackForest (Shi ve diğ., 2016) rastgele yapılandırılmış ağaç modelini temel almaktadır. 

FFA (Nguyen ve diğerleri, 2011) ise çatlak tespiti için her türlü serbest biçimli ve yol boyunca 

hesaplanan özellikleri kullanmaktadır. CrackNet-V (Fei ve diğ., 2020) yönteminde girdilerin 

boyutunu yedeklemek ve çatlakları tespit etmek için havuzlama katmanı kullanmayan bir yapı 

önerilmektedir. ConnCrack (Mei ve Gül, 2020) metodu koşullu Wasserstein Çekişmeli Üretici 
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Ağ ile bağlantı haritaları tekniğini birleştirmektedir. Paralel ResNet (Z. Fan ve diğ., 2022) ise 
yüksek performanslı çatlak tespiti ve ölçüm sistemi oluşturmayı amaçlayan yeni bir derin artık 

evrişimli sinir ağı yöntemidir. 
 

 
 

Şekil 2: 
Çatlak tespiti yapılan görsellerinin sırasıyla orijinal, çatlak olmayan nesnelerden 

arındırılmış ve çatlak tespit edilen bölgeleri belirtilmiş halleri 
 
Tablo 2’de görüldüğü üzere önerilen yöntem CrackTree ve FFA yöntemlerinden daha iyi 

başarıya sahipken önerdiğimiz yöntem CrackNet-V ve CrackForest yöntemiyle benzer derecede 

başarıya ulaşabilmiştir. ConnCrack ile Paralel ResNet yöntemlerinin ise genel olarak tespiti 

doğruluğu açısından daha başarılı bir yöntem oldukları açıkça görülmektedir.  
Diğer taraftan yukarıda verilen yöntemler sadece çatlak tespitinde başarıya odaklanmış ve 

çatlak alanından ziyade doğrudan çatlağı tespit etmeye çalışan dolayısıyla farklı başarı 

değerlendirme yolları izleyen metotlardır. Bu nedenle çalışmanın başarısını daha iyi anlayabilmek 

amacıyla gerçek zamanlı çatlak tespiti yapmaya amaçlayan yöntemler ile de karşılaştırma 

yapılması gerektiğine inanılmıştır. Bu nedenle önerilen yöntemin F1-Score başarı değerleri ve 

maksimum FBS değerleri Tablo 3’te gösterilen bazı başarılı yöntemlerin değerleriyle 

karşılaştırılmıştır. 
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Burada EfficientDetDD (Naddaf-Sh ve diğ., 2020) yol kusurlarını gerçek zamanlı olarak 

tespit etmek amacıyla ölçeklenebilir ve verimli modeller eğitmek için derin öğrenme tabanlı bir 

şemayken DenseASPP (Yang ve diğ., 2018) yoğun bir şekilde çok ölçekli özellik üreten bir dizi 

atröz evrişimli katmanları birbirine bağlayan bir yöntemdir. SegNet (Badrinarayanan ve diğ., 
2017) ise semantik piksel bazında segmentasyon için derin tamamen evrişimli bir sinir ağı 

mimarisi kullanmaktadır. Son olarak, DLCS (Wang ve Su, 2021) ikili segmentasyon ağına dayalı 
yüzeysel bir çatlak segmentasyon modeliyken MFLCD (Ma ve diğ., 2022) birden çok özellik 

katmanına sahip evrişimli sinir ağına dayalı bir çatlak tespit sistemidir. 
 

Tablo 3. CFD veri seti kullanarak gerçek zamanlı çatlak tespiti yapan yöntemler ve FBS 

değerleri 
 

Yöntemler F1-Score FBS 

EfficientDetDD %56,00 180 

DenseASPP %81,71 14,2 

SegNet %81,91 15,5 

DLCS %82,70 46,4 

MFLCD %98,22 96,6 

Önerilen Model %88,97 47,7 
 
Tablo 3’e bakıldığında önerdiğimiz yöntem DenseASPP, SegNet ve DLCS yöntemlerinden 

başarılı olsa da EfficientDetDD yönteminden FBS açısından geri kalmaktadır. MFLCD 

yönteminin ise F1-Score açısından açık bir şekilde en başarılı yöntem olduğu görülmektedir. 
 
4. SONUÇ 
 

Bu çalışmada GYBE yöntemi ile görüntü işleme teknikleri kullanılarak yeni bir çatlak tespiti 

yöntemi önerilmiştir. Bu kapsamda çatlak görsel verileri sistem içerisinde tanımlanarak çatlak 

tespitinin yapılması öğretilmiş ve öğrenen model kullanılarak yeni görsel veriler üzerinde çatlak 

tespiti yapılabilmiştir. Ancak model ile sadece 80 x 80 piksel boyutlarına sahip görsellerde çatlak 

olup olmadığı belirlenmektedir. Bunun yanında çatlak tespiti yapılmak istenen görseller çok daha 

büyük boyuttalardır ve görseller içerisinde çatlağın konumu tam olarak bilinmemektedir. Bu 
amaçla ilk başta görsel içerisinde yer alan çok küçük boyutlarda çatlak olmayan nesneler 

temizlenmekte ve nesnelerin içerisinde yer alan çok küçük boşluklar doldurulmaktadır. Bu 

işlemin ardından küçük boyutta bulunan nesneler, veri setindeki görsellerde yer alan nesnelerin 

geometrik özelliklerinden yararlanarak görsel içerisinden çıkarılmaktadır. Bu işleme takiben 

birbirine oldukça yakın olan çatlak nesneleri birleştirilmekte ve büyük boyutlu çatlak içermeyen 

nesneler çeşitli geometrik özellik değerleri kullanılarak silinmektedir. Son olarak da görsel 

içerisinde yer alan nesneler bölgelere parçalanarak taranacak alanlar belirlenmekte ve belirlenen 

alanlarda GYBE tekniğiyle öğrenilen parametreler kullanılarak çatlak tespiti yapılmaktadır. 

Çalışmanın ana katkıları ise aşağıdaki gibidir: 
1) Yapılacak çalışmalarda kullanılabilecek farklı veri setlerinden elde edilen 80x80 piksel 

çözünürlüğe sahip 7500 adet çatlak içeren 7500 adet içermeyen görseller oluşturulmuştur. 
2) Daha önce çatlak tespitinde kullanılmamış BPCC yöntemini ile görüntü işleme tekniklerini 

birlikte kullanılan ve tespit yapılacak görselin tüm alanı yerine resim içerisinde çatlak olabilecek 

nesneler üzerinde alan tabanlı çatlak tespiti yapan bir model önerilmiştir. Başarı 
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değerlendirmesinde ise ulaştığı %92,74 Kesinlik, %88,92 Duyarlılık ve %89,61 F1-Score 
değerleriyle güncel yöntemlere oldukça yakın başarı elde ettiği görülmüştür.  

3) Modelin sadece çatlak olabilecek yerlerde tespiti yapması performans açısından avantaj 

sağlamış ve maksimum saniye 48 görsel üzerinde çatlak tespiti yapabilmesiyle saha 

çalışmalarında da kullanabileceğini kanıtlamıştır. 
Genel olarak bu çalışma kapsamında yol çatlak tespitinde zaman ve başarı açısından 

performans artırabilecek bir model önerilmiştir. Gelecekte, GPS ve kamera verilerini işleyebilen 

bir cihazın şehrin çoğu bölgesine seyahat eden kamu ya da özel araçlarında önerilen yöntemi 

kullanarak konumları bilinen çatlak görsel verileri elde edilebilir. Böylece hem şehrin tüm 

bölgesindeki esnek üstyapı üzerinde çatlak durumu gözlenebilir ve analiz edilebilir hem de ek 

zaman veya para harcamadan güncel yol görsel verileri üretilebilir. 
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