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Oz
Koprti, baraj ve kule gibi yapilarin saglamliginin
denetlenmesi, saglikli ve giivenilir bir ¢evre ortaminin

olusturulmasinda kritik ©neme sahiptir. Yiizey
catlaklarmin tespiti, yap1 saglamliginin
denetlenmesinde stratejik ©neme sahiptir. Yap1

ylizeylerindeki catlaklarin hafif ve zararsiz goriintimi
degisen zaman ve hava kosullariyla daha tehlikeli hale
gelebilmektedir.  Ytizey  catlaklarinin ~ manuel
yontemlerle tespitinin gerceklestirilmesi insan gtictine
dayali ytiksek performans gerektirdiginden ulasilmasi
zor ve riskli yapilarda diisiik dogruluga sebebiyet
verebilmektedir. Derin 6grenme teknikleriyle ytizey
catlaklarmin tespitinin gerceklestirilmesi, manuel
yontemlerin yaratmis oldugu yiiksek maliyet, zaman
ve is glicti problemlerine bir ¢oziim sunmaktadir. Bu
calismada tek asamali nesne tespitini saglayan You
Only Look Once (YOLO) algoritmasinin giincel
versiyonlarmin beton ytizeylerindeki catlaklar1 tespit
performanslari karsilastirmali sekilde analiz edilmistir.
Calismada, insansiz hava araci (IHA) gériintiilerinden
olusan agik kaynak seklinde sunulan CRACK veri seti
kullanilmistir. YOLOv9s 0.885 mean average precision
(mAP) degeriyle en yiiksek dogruluga sahip
algoritmadir.

Abstract

The inspection of the structural integrity of
constructions such as bridges, dams, and towers is
critical to creating a healthy and reliable environment.
Detecting surface cracks is of strategic importance in
monitoring structural integrity. Due to the high
performance required for manual detection of surface
cracks, it often leads to lower accuracy in hard-to-reach
and risky structures, as it relies heavily on human
effort. The seemingly mild and harmless appearance of
surface cracks on structures can become more
dangerous over time and under varying weather
conditions. Detecting surface cracks using deep
learning techniques has provided a solution to the high
cost, time, and labor problems caused by manual
methods. In this study, a comparative analysis was
conducted on detecting cracks on concrete surfaces
using the latest versions of the You Only Look Once
(YOLO) algorithm, which enables single-stage object
detection. The CRACK dataset, which is publicly
available and consists of UAV images, was used in the
study. It was concluded that the YOLOv9s algorithm
achieved the highest accuracy with a mean average
precision (mAP) of 0.885.
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Odiibek ve Atik Insansiz Hava Aract Gériintiilerinden Beton Yiizeyi Catlaklarinin YOLO Mimarileri Ile Tespiti

1. Giris

Kule, koprti, bina ve baraj gibi yapilarda beton ytizeyler meteorolojik kosullar ile zaman icerisinde
yipranmaya maruz kaldik¢a ytizey tizerindeki hasarlar belirginlesmeye ve cevresel ortamda risk
olusturmaya baslamaktadir. Kullanilan diistik kaliteli insaat malzemeleri, yapisal bozulma ve ctirtimeler
ylizey hasar olusumu ve gelisiminde olumsuz ydnde rol oynamaktadir. Saglikli ve giivenli bir cevre
sistemi olusturulmas: amaciyla yapi hasarlarinin hizli ve otomatik sekilde tespit edilmesi nemlidir. Bunu
gerceklestirmek icin insansiz hava araclar1 (IHA) son zamanlarda 6ne ¢ikan teknoloji haline gelmistir.
Yiiksek ve riskli yapilarda hasar tespiti calismas: yurtttildiigi esnada otomatik bir sekilde goriinti
yakalanmast yapimin ilk durumunun degerlendirmesinde kritik bir role sahiptir. IHA ile yapinin cesitli
ac1 ve perspektifinden ytiksek kaliteli, detayli ve yakin gortintiilerini elde etmek hem daha uygun
maliyetli hem de daha pratik bir yoldur. Buna ek olarak, calisilmasi ve ulasilmasi zor alanlarda, daha genis
alan tarayabilme 6zelligi sebebi ile I[HA lar yaygin sekilde kullamilmaktadir.

[HA gortuntiilerinin tespit, izleme ve analiz ¢alismalarinda kullanimi uzun bir siire manuel yontemlerle
gerceklestirilmistir. Manuel yontemler beraberinde getirdigi daha fazla insan gticli, zaman ve maliyet
gereksinimi ile tespit ve denetleme calismalarinda performansi ve dogrulugu negatif yonde
etkileyebilmektedir. Manuel yontemlerde operatoriin siirekli olarak [HA’y1 takip etmesi zaman
bakimindan olumsuz yonde etki olusturmasiyla birlikte operatoriin siireg igerisinde anlik dikkatinin
dagilmasi da hatali nesne tespitine ve yiiksek maliyete sebep olabilmektedir [1]. Arastirmacilar, gorsel
incelemelerin otomatik bir sekilde gerceklestirilmesinin geleneksel insan giicti barindiran yontemlerin
olusturdugu teknik sinirlamalarini azaltabilmesi sebebiyle nesne tespiti ¢alismalarinda bilgisayarh gorii
tabanli sistemlerin 6nemi tizerinde durmaktadir [2]. Bu sebeple, son zamanlarda beton ytizeylerdeki
catlaklarin otomatik bir sekilde tespit edilebilmesi igin derin 6grenme tabanli algoritmalar gelistirilmeye
baslanmustir. Catlak tespiti calismalar: dogrultusunda kullanilan her bir goriintti pikseline dayal: gesitli
gradyan oOzellikleri tasarlanmakta ve bir gortintti pikselinde catlak olup olmadigina dair belirleyici ikili
bir siniflandirict kullamlmaktadir. Yerel ikili desen (YID) tabanli ve Gabar filtresine dayali yaklagimlar
catlak tespitine yonelik calismalarda kullanilmakta ve onerilmektedir [3].

[nsansiz hava aracglari tarafindan elde edilen goriintiilerde derin dgrenmeye dayali algoritmalarm
kullanimi, nesne tespiti, segmentasyonu, siniflandirilmasi, denetlenmesi ve izlenmesi gibi gorev
asamalarmin yiiksek dogruluk ve performansla gerceklestirilmesini saglamaktadir. Derin 6grenme
teknikleriyle nesne tespiti yontemlerinde, goriintiiniin tek bir gecisiyle gercek zamanl nesne tespitini
saglayan YOLO algoritmasi (You Only Look Once), bolgesel dneri ag1 destegiyle tahmini nesne konumu
olusturan Faster R-CNN ( Region- based Convolutional Neural Network) [5], nesne tespitinine ek olarak
segmentasyon gorevini de tamamlayan Mask R-CNN [6] ve bir baska tek gegisli algoritmaya sahip nesne
tespiti ve smiflandirma algoritmasi olan SSD (Single Shot Multibox Detector) [7] gibi algoritmalar
bulunmaktadir. Bu algoritmalarin birbirlerine gore avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Faster R-
CNN'nin algilama smirlayict kutulari, ayni veri seti ve goriintii tizerinde Mask R-CNN'in sinirlayici
kutularina gore daha fazladir. Bu durum, ortak egitim yontemi nedeniyle siirlayict kutu regresyonunda
ortaya ¢ikan problemlerden kaynaklanmakta olup, Faster R-CNN'nin performansinin daha yiiksek
olmasini saglamaktadir [9]. Faster R-CNN, 6nce 6zellik haritasmni olusturan ve sonrasinda bu haritayi ilgi
alani bolgelerine gonderen bir Bolge Oneri Agi (RPN) kullamir. Daha sonra bu bolgelerde nihai
siniflandirma ve smirlayict kutu regresyonu yapilir. Bu sebeple, Faster R-CNN dogruluk bakimindan
ustiin bir algilama performansi gosterir. Ancak, Faster R-CNN’in tek katmanli 6zellik eslemesi, kuigtik
hedef nesnelerin algilanmasinda etkili olmadigindan, algillama verimliligi agisindan tek asamali
dedektorlere gore daha diistik performans sergiler [10]. Xu vd. (2022)" ne gore Faster R-CNN'nin algilama
smirlayic1 kutulari, ayni veri seti ve gortintii icin Mask R-CNN'in algilama sinirilayici kutularindan daha
fazla olup, ortak egitim yonteminin sebep oldugu simirlayici kutu regresyonundaki problemlerden dolay1
Faster R-CNN'nin performansi daha yiiksektir. Faster R-CNN, gercek zamanli nesne tespitinde smirh
performans ve dogruluga sahip olsa da, agir bolge tabanli asamasmdan dolay1 gomiilii platformlarda
kullanima uygun degildir. Buna karsin, YOLO, tek bir sinir ag: ile tespit asamasimi optimize ederek,
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genellestirilebilir uctan uca bir algoritma ile smniflandirma ve tahmin asamalarinda daha fazla esneklik
sunmaktadir [8].

Bu calismada derin 6grenme tekniklerinin beton ytizey catlaklar: tespitinde kullanimi karsilastirmali
sekilde analiz edilmistir. Uygulama asamasinda YOLOvV5 versiyonlari, YOLOv8s ve YOLOvV9s modelleri
CRACK veri seti ile egitilerek test edilmis ve sonuglar1 birbirleriyle karsilastirilmistir. Karsilastirma
sonucunda modellerin performanslar1 ve hassasiyet dogruluklar: degerlendirilmistir.

2. Literatiir Arastirmasi

Literattirde derin 6grenme teknikleriyle IHA goriintiilerinden beton yiizeyi gatlaklarmin tespit edilmesi
konusunda bircok calisma mevcuttur. Woo vd. [1], IHA ve derin ogrenme tekniklerini kullanarak beton
bir binanin dis yiizeyindeki yapisal catlaklar1 tespit etmek icin bir yontem 6énermektedir. Yontem, IHA
gortintiileri, nokta bulutu verisi ve tasarim ¢izimlerini birlestirerek yapisal catlaklar1 belirlemektedir.
Stireg veri temini, ortofoto goriintii tiretimi, derin 6grenme tabanli catlak tespiti, tasarim ¢izimleriyle yap1
analizi ve catlaklarin tanimlanmasi adimlarindan olusmaktadir. Calismada SDNET2018 ve THA ile elde
edilen gortintiilerle olusturulan veri seti kullamilmistir ve YOLOv5 modeliyle catlak tespiti
gerceklestirilmistir. Modelde ortalama hassasiyet degeri (mAP) 0.46 degerindedir. Silva ve Lucena [12],
beton ytizeylerdeki gatlaklar: tespit etmek amaciyla makine 6grenmesi tabanli bir model gelistirmeyi
hedeflemektedir. Modelin IHA ile entegre edilerek beton altyap: incelemelerinde otomasyon seviyesinin
arttirllmas1 amaglanmaktadir. Catlak tespiti icin evrisimsel sinir aglarina (ESA) dayanan derin 6grenme
algoritmasi kullanilmis ve beton ytizeylerdeki cesitli kosullar1 dikkate alacak sekilde gelistirilmistir.
Modelin dogrulugu, 6grenme orani, digiim sayisi ve veri seti boyutu gibi parametreler {izerinde yapilan
48 deneyle test edilmistir. Calisma sonucunda %92.27 dogruluga ulasilmistir. Yang vd. [13], yapisal
gtvenlik acisindan kritik olan yiizey catlaklarinin tespiti i¢in derin 6grenme algoritmalarmni
incelemektedir. 1024 x 1024 boyutlarinda 2000 catlak goriinttisii toplanmis, ancak veri yetersiz oldugu igin
goriintti artirimi uygulanmustir. 416 x 416 boyutlarinda 1600 egitim ve 200 test gortintiisii igeren bir veri
seti olusturulmus, goriintiiler catlak konumu ve sinifi ile etiketlenmistir. AlexNet, VGGNet13 ve ResNet18
modelleri kullanilarak catlak tespiti yapilmis ve performanslar1 YOLOv3 modeliyle karsilastirilmustir.
Zhang vd. [17], kopriilerdeki catlaklarin manuel yontemlerle tespitinin denetcilerin deneyimine dayali
olmasi nedeniyle yanlis degerlendirmelere yol acabilecegini vurgulayarak, catlaklarin gortintti tizerinden
otomatik tespiti ve izlenmesi i¢in dort algoritmay1 karsilastirmistir. Incelenen algoritmalar The Fast Haar
Transformation, The Fast Fourier Transformation, Sobel Algoritmasi ve Canny Algoritmasi'dir. 1024 x
1024 piksel boyutlarinda 1500 goriintiiden olusan bir veri seti kullanilmis ve catlaklar etiketlenmistir.
Calisma sonucunda %89.16 hassasiyet ve %91.16 geri cagirma degeri elde edilmistir. Li vd. [18], baraj
yiizeylerindeki catlaklarm tespitini kolaylastirmak amactyla THA ve YOLOv8'e dayali bir derin 6grenme
yontemi gelistirmeyi hedeflemistir. YOLOVS, gercek zamanli performansi ve baraj ytizeyi arka planinin
basitligi nedeniyle tercih edilmistir. Calismada, 56.000'den fazla beton c¢atlak goriintiisii igeren
SDNET2018 veri seti kullanilmustir. Calisma kapsaminda YOLOvS algoritmasi ile %95.2 hassasiyet, %95.8
geri cagirma ve %95.5 F1 skor elde edilmistir. Gupta ve Dixit [19], yapilarin catlaklarinin manuel tespiti
yerine, derin 6grenme tabanli yontemlerle daha hizli, maliyet etkin ve dogru bir sekilde tespit edilmesini
amaglamistir. Arastirmacilar, acik erisim veri setlerinden toplam 22.000 gortinti (11.000 catlakli, 11.000
catlaksiz) toplamis ve bu goriintiilerin ¢oziintirliiklerini 256 x 256 piksel olarak ayarlamislardir. Ince
catlaklarin daha iyi tespiti icin kontrast siirli adaptif histogram esitleme (CLAHE) yontemi kullanilmig
ve veri setine kaydirma, dondiirme ve kesme gibi veri arttirma islemleri uygulanmistir. VGG16, VGG19
ve ResNet50 modelleri transfer dgrenme yontemiyle egitilmis ve performanslar1 karsilastirilmistir.
Calisma sonucunda, ResNet50 ile %99,2, VGG16 ile %97,2 ve VGG19 ile %97,3 dogruluk elde edilmistir.
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3. Veri ve Yontem
3.1. Veri seti

Beton ytizeylerindeki catlaklarin belirlenmesi igin farkli veri setleri bulunmaktadir. Bu calismada Google
Dataset Search aracilig1 ile Roboflow {izerinde olusturulmus ve acik kaynak CRACK veri seti [14]
kullanilmistir (Sekil 1). Gortintii sayist nispeten az olsa da, farkli catlak yapilar: iyi bir sekilde temsil
edilmistir. Boylece egitim esnasinda catlaklarm yeterli sekilde taninmas icin veri saglanmaktadir. Crack
veri setinde catlakli ve catlaksiz olarak toplamda 1551 gortintti bulunmaktadir. Veri setinin YOLO
mimarilerinde egitilme asamasinda asir1 uyumunu Onlemek adina 6n isleme adimlari Roboflow
platformu tizerinde gerceklestirilmistir. Veri artirma yontemi olarak saat yonii ve tersi yoniinde
dondiirme, + 15° dondiirme, pozlama ve giirtiltii ekleme yontemleri uygulanarak 2929 gortintii sayili veri
seti olusturulmustur. Gortintiilere dondiirme ve giirtiltii ekleme teknigi ile testi gerceklestirilecek modele
daha fazla nesne 6rnegi saglanmistir. Gortintiiler %70 egitim, %10 dogrulama ve %20 test seti olacak
sekilde boltinmdistiir. Veri setindeki gortinttiler 640 x 640 piksel boyutlarinda olusturulmustur. Veri seti,
isimler, sinif sayisini ve veri seti hakkinda bilgi iceren konfigtirasyon dosyasina sahip YOLOv5, YOLOVS8
ve YOLOVY algoritmalarina uygun formatta modellerde test edilmek tizere hazir hale getirilmistir.

B

Sekil 1. CRACK veri seti beton catlak goriintiisii 6rnekleri [14].

3.2. Yontem

Calisma kapsaminda, beton ytizeyi catlaklarmin tespitini gerceklestirmek amaciyla son zamanlarda
yaygin bir sekilde kullanilmakta olan derin 6grenme tekniklerinden biri olan YOLO mimarileri
kullanilmistir. YOLOvV5'in egitilmis olan bes modeli: nano (n), kiigtik (s), orta (m), biiytik (I) ve ekstra
biiytik (x) modelleri, YOLOv8s ve YOLOvV9s modelleri CRACK veri setinde test edilmistir.

3.2.1. You Only Look Once (YOLO) Algoritmast

YOLO [4], nesne tespiti i¢in kullamilan derin 6grenme tabanli bir algoritmadir. Bu algoritma, ilgili
goruntiiyu tek seferde sinir agindan gegirerek, tespit edilen nesnenin koordinatlarini belirlemekte ve
nesnenin hangi smifa ait oldugunu tahmin etmektedir. YOLO, nesne tespitini bir regresyon problemi
olarak ele almaktadir [20]. YOLO nesnelerin konumlarini, kategorilerini ve ilgili giiven puanlarmi
hesaplayarak nesneleri gercek zamanli olarak tespit edebilmektedir. Gercek zamanli nesne tespiti
sagladig1 icin, YOLO yiiksek hiz ve dogruluk sunmaktadir [15]. Calisma prensibi, goriintiileri 1zgaralara
bolerek her hiicredeki nesneleri potansiyel smiflarina atamaktir. Islemi tek bir sinir ag1 ile yiiriiten YOLO,
hizli performansi nedeniyle ytiksek hassasiyet gerektirmeyen isler i¢in genis 6l¢tide kullanilmis ve derin
ogrenme diinyasinda popiiler bir algoritma haline gelmistir. 2015 yilinda gelistirilen ilk YOLO
modelinden bu yana, farkli amaclar ve ¢alisma kosullaria uyum saglayabilmesi icin gesitli versiyonlar1
olusturulmustur. Bu ¢alisma kapsaminda, beton yiizeyindeki catlaklar1 tespit etmek igin performanslari
degerlendirilen ve karsilastirlan YOLO algoritmalarindan YOLOv5 [16] (versiyonlar: YOLOv5s,
YOLOv5x, YOLOvV5n, YOLOv5m, YOLOvVS]), YOLOVSs [16] ve YOLOV9s [21] modellerinin 6zelliklerine
sirastyla yer verilmistir (Cizelge 1).
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Cizelge 1. Modellerin 6grenilebilir parametre sayilari.
Model  Parametre Sayisi

YOLOvV5s 7.24M
YOLOv5x 86.2M
YOLOvV5n 1.8M
YOLOvV5Sm 20.9M
YOLOv51 46.1M
YOLOvS8s 11.1M
YOLOvV9s 7.3M

YOLO algoritmasinin ¢alisma prensibi, tek bir sinir aginda uctan uca egitim stratejisiyle beraber nesnelerin
konumunu ve smifii gortintiintin tek bir gecisinde tespit etmektir [8]. ESA prensibindeki goriinti
tizerinde filtre kaydirma yontemi yerine YOLO algoritmasi, gortintiiyti bir dizi S % S 1zgara hiicresine
bolerek nesne tespiti asamasini baslatmaktadir. Boliinen her hiicrede nesne var ise sinirlayict kutu ve
nesnenin sahip oldugu smif olasilik puani hesab1 yapilmaktadir. Bu smirlayict kutu nesne ile ilgili 5
parametre bilgisini icermektedir. Sinirlayici kutunun merkez noktasmin hiicreye gore olan yatay ve dikey
konumlari (x, y), genisligi (w), yiiksekligi (h) ve bu sinirlayici kutunun belirli bir nesneyi icerme olasiligina
bagl olusturdugu gitiven skoru degeri sinirlayici kutunun parametreleridir. Giiven skoru C, Denklem
2'deki 1zgara hiicresinde ifade edilen smif olasiligini ve tahmin edilen sinurlayici kutunun temel gercege
gore uyum derecesine gore hesaplanmaktadir [8].

Denklem 1’de verilen esitlikte P(Class; | Object) bir smifin kosullu olasiligini ifade etmektedir. Hiicredeki
sinirlayict kutu 1zgara hiicresinde nesneler bulunuyorsa P.(Object) = 1, bulunmuyorsa P.(Object) =0
olarak ifade edilmektedir. lougr‘;tc{‘ ise temel dogruluk kutusu (A) ve tahmin edilen sirlayict kutunun
(B) alanlar1 arasindaki kesisimin birlesime oranimi ifade etmektedir. Smirlayici kutulari i1zgara
hiicresindeki nesnelere atama islemi, sinirlayici kutunun sinifa 6zgti belirledigi gtiven skoru esik degerine
gore yapilmaktadir. Ek olarak, 1zgara hiicresinde gereksiz smirlayici kutu tahmini ortadan kaldirmak igin
maksimum olmayan bastirma yontemi kullanilmaktadir. YOLO algoritmasi toplam kare hatasmin ¢ok
parcali kay1p fonksiyonunu isleme alarak tespit islemini optimize etmektedir [8].

C = P(Class;|Object)P,(Object) * Ioulgf;;t}‘ (1)
truth _ A NB )

Intersection over Union (IoU)preq = A UB

Denklem 3’te fonksiyon, L kaybini, yerellestirme ve siif olasiligi ile ilgili bes terim ile ortaya koymaktadir.
Denklemin ilk iki terimi koordinat kayiplar: ve sinirlayici kutularin boyutlarina, tiglincti ve dordiinc
terimi bir nesnenin tespit edilmesinin giivenirligini tahmin etmeye, besinci terim ise her bir 1zgara
hticresindeki nesnenin siniflandirilmasina atifta bulunmaktadir.

SxS B SXS
L= ﬂcoord Z Z 1?]'1” [(xi - fi)z + (yi - 5\’i)2] + .Bcoord Z
i=0 j=0 i=0
B 2 SXS
. 2 ~
<3 1 [( w — @) +<JE—\/Z> £y
j=0 i=0 €)
B SXS B SXS
x Z 199 (¢, - €;)* + noobj Z Z 1191 (¢, - 6,)° + Z 190
j=0 i=0 j=0 i=0

(pi(c) — pi(c))?
c€ classes

Denklem 3’te 1?bj i'inci 1zgara hiicresinin bir kismini icerdigini gostermektedir. 1?].bj 'inci 1zgara
hiicresine yonelik tahmini gergeklestiren j'inci sinirlayici kutuyu ifade etmektedir. x;, y; , w; ve h; o 1zgara
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hiticresi i icin smurlayici kutunun koordinatlarini, genisligini ve ytiksekligini ifade etmektedir. C; ve p;(c)
parametreleri ise i'inci 1zgara hiticresindeki nesne varligini ve smif olasiligini, B sinirlayici kutularmn
sayisini, f koordinati koordinat kaybmin agirligin1 ve noobj parametresi ise nesneleri olmayan sinirlayici
kutular i¢in kaybin agirligini ifade etmektedir [8].

3.2.2. YOLOv5 Modeli

Ultralytics tarafindan algilama dogrulugu ve hiz agisindan 6nceki modellere gore gelistirilen YOLOv5
modeli, diger YOLO modelleri gibi girdi, omurga, boyun ve kafa boliimlerinden meydana gelmektedir.
Girdi tarafinda, her bir egitim verisi grubu, veri kiimesini zenginlestirmek icin rastgele 6lceklendirme,
rastgele kirpma, rastgele dondiirme ve Mosaic veri genisletme islemleri gerceklestirebilen bir veri
yiikleyici araciligiyla iletilmektedir [10]. Girdi katmani goriinttiyti dilimleme ve derinlemesine birlestime
ozelligini tasimaktadir [11]. Omurga kisminda, gradyan akisini farkl: yollara bolen ve her yolda yalnizca
belirli bir kismin hesaplanmasi saglayan CSPDarknet53 modeli kullanilmaktadir. Bu, asamalar arasi
hiyerarsik birlestirme ile hesaplama ¢abasini azaltmakta ve 6zellik ¢ikarma kapasitesini artirmaktadir [10].
Omurga, gortintt 6zelligi ¢ikarimi igin Capraz Asamali Kismi (CSP) ag1 ve Uzamsal Piramit Havuzu'nu
(SPP) derleme o6zelligine sahiptir [11]. Boyun kismi, ¢ok dlgekli 6zellik fiizyonu icin Path Aggregation
Feature Pyramid Network (PAFPN) 6zellik piramit yapisini kullanarak, giiclti semantik 6zellikleri ve s1g
konum bilgilerini yiiksek seviyelerde birlestirmektedir. "Yukaridan asagiya + asagidan yukariya" iki
kanall1 bir yaklasim benimsenmektedir. Kafa bolimiinde, tam IoU (CloU) kay1p fonksiyonu kullanilarak,
tekrar tespit cercevesinin drtiisme alani, merkez mesafesi ve tahmin gercevesinin hedef gerceveye en boy
orani gibi faktorler dikkate alinmaktadir. Bu uygun kayip fonksiyonu, agmn 6grenme etkisini ve hizini
artirmaktadir [10]. YOLOvS'in performansi, hiperparametre optimizasyonu ve deney takibi entegre
edilerek Ultralytlcs tarafmdan iyilestirilmistir [11]. YOLOv5'in genel ag yapisi Sekil 2’de sunulmustur.
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Sekil 2. YOLOv5'in genel yapisi [11].

Adyii ] Eng Sci 2025;12(26):159-172 / Adyii Miih Bil Derg 2025;12(26): 159-172 164



Odiibek ve Atik Insansiz Hava Aract Gériintiilerinden Beton Yiizeyi Catlaklarinin YOLO Mimarileri Ile Tespiti

YOLOv5s modeli, nesne tespitini tek bir geciste gerceklestiren, az sayida parametreye sahip oldugu icin
kiictik ve hizli bir model olarak 6ne ¢ikan YOLOv5 algoritmalarindan biridir. Diistik parametre sayisi
nedeniyle hesaplama gereksinimi de distiktiir. Ancak, bu ozellikleri nedeniyle yiiksek hassasiyet
gerektiren calismalarda genellikle beklenen performansi verememektedir. YOLOv5x modeli, biiytik ve
karmasik veri setleri icin daha uygun olan, tek gegiste nesne tespiti saglayan ve yiiksek hiz ile dogruluk
sunan YOLOVS5 algoritmalarindan biridir. Cok sayida parametre icermesi ve biiyiik, karmasik bir yapiya
sahip olmasi nedeniyle, detayli nesnelerin algilanmasinda ytiksek performans gosterir. Ancak, bu yiiksek
parametre sayisi, modelin egitim siiresini uzatarak olumsuz yonde etkileyebilir. YOLOv5n, YOLOv5m ve
YOLOVSI algoritmalari, daha ¢nce egitilmis YOLOv5 modellerinin tizerine insa edilmis, gelistirilmis ve
farkls hiperparametreler ile model boyutlarma sahip varyantlardir. Bu algoritmalar, farkl: veri setleri ve
amaclar i¢cin uygun dogruluk ve hassasiyet seviyeleri sunmak {tizere tasarlanmistir. Diger YOLOV5
mimarileri gibi, tek bir sinir agiyla tek geciste nesne tespiti gerceklestirdikleri icin, gercek zamanli nesne
tespiti alaninda yaygin olarak kullanilmaktadirlar.

3.2.3. YOLOv8 Modeli

YOLOVS [22] algoritmasi, énceki YOLO siirtimlerinin avantajlarindan yararlanarak daha ytiksek hiz,
dogruluk ve hassasiyet saglamak amaciyla gelistirilen, YOLO'nun en son versiyonlarindan biridir.
YOLOVS, algilama, segmentasyon ve siniflandirma icin kullanilan bes ayr1 modele sahiptir. Bu 5 model,
s, n, 1, x ve m olarak adlandirilmaktadir. YOLOv8n, en hizli ve en diisiik dogruluga sahip modelken,
YOLOv8x ise en yavas ama en yiiksek dogruluga sahip model olarak one ¢ikmaktadir. Modeller
arasindaki temel fark, boyutlar1 ve bu boyutlarin performansa etkisidir. YOLOv8'in ag detaylar1 Sekil 3'te
gosterilmistir.

Sekil 3. YOLOv8'in genel yapis [11].
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3.2.4. YOLO©v9 Modeli

YOLOV9 [22], Programlanabilir Gradyan Bilgisi (PGI) ve Genellestirilmis Verimli Katman Toplama Ag1
(GELAN) (Sekil 4) yeni 6zellikler sunarak gercek zamanli nesne tespitinde ilerlemis bir model ortaya
koymaktadir. Bu model, MS COCO veri setinde verimlilik, dogruluk ve uyarlanabilirlik agisindan yeni
olctitler sunarak son derece 6nemli gelismeler gostermektedir. YOLOV9 projesi, Ultralytics ve YOLOv5
tarafindan saglanan kod ve mimariler tizerinde gelistirilerek insa edilmistir. PGI ve cok yonli GELAN
mimarisi (Sekil 4), modelin 6grenme kapasitesini ve algilama stireci boyunca onemli bilgilerin
korunmasmi saglayarak dogruluk ve performans acisindan diger modellere gore tstiinlik
gostermektedir. YOLOv9 modelinin temel yenilikleri Bilgi Darbogazi Ilkesi ve Tersinir Islevlerin yenilikgi
kullanimi, model mimarisinin merkezinde yer almakta ve YOLOv9'un yiiksek verimlilik ve dogruluga
sahip olmasini saglamaktadar.

] transition
# . split... #
=S Y
Xll‘j
Xnyy
\ g X1 fEmmmmamam -
‘ any : | module |
block . I
T‘ ¥ : - module :
transition 1'--' (optional) 1
R : :
concatenation |_] partition

transition

Sekil 4. GELAN Mimarisi [22].

4. Uygulama

Uygulama Python proglamlama dilinde Google Colaboratory platformu {izerinde gerceklestirilmistir.
Google Colaboratory ticretsiz sekilde 12.7 GB RAM, Tesla T4 GPU ve 78 GB depolama alani saglamaktadir.
Test edilen modeller 100 epok ve 16 batch size olacak sekilde egitilmistir. YOLOVS (ve versiyonlar1),
YOLOV8s ve YOLOV9Ys algoritmalar1 optimum parametreler ile CRACK veri seti {izerinde egitilmis ve test
edilmistir. Egitim parametreleri donanim 6zelliklerine bagl olarak en iyi metrik degerleri elde edilecek
sekilde belirlenmistir.

Deney ortaminda gerceklestirilen model testleri arasindan en iyi modeli segebilmek igin hassasiyet (P),
geri cagirma (R) ve ortalama hassasiyet (mAP) degerlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. P hassasiyet, dogru
tahmin edilen nesnelerin sayisinin tahmin edilen toplam nesne sayisina boliinmesiyle elde edilmektedir.
Denklem 4’te dogru pozitif (DP) degeri modelin dogru bir sekilde tespit ettigi nesneleri, yanls pozitif (YP)
degeri ise modelin yanlis bir sekilde tespit ettigi yani aslinda olmayan nesneleri ifade etmektedir. Geri
cagirma degeri ise, gercek nesnelerden kag tanesinin dogru bir sekilde tespit edildigini Slgmektedir.
Denklem 5te yanlhis negatif (YN) degeri modelin tespit edemedigi aslinda var olan nesneleri ifade
etmektedir. Modelde mAP degeri ise tiim siniflara karsilik gelen hassasiyet degerinin (AP) degerlerinin
ortalamasidir. Modelin genel algilama performansini 6lgmek icin kullanilmaktadir. F1 skoru ise
hassasiyet ve geri cagirmanin harmonik ortalamasina karsilik gelmektedir. F1 skoru, hassasiyet ve geri
cagirma arasindaki dengeyi olgmektedir. Bir modelin yiiksek hassasiyete sahip olmasi, tespit edilen
nesnelerin biiytik cogunlugunun dogru oldugu anlamina gelmektedir. Ancak, bu model ayni1 zamanda
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bircok nesneyi kacirabilmektedir (diistik geri cagirma). Benzer sekilde, yiiksek geri cagirmaya sahip bir
model, dogru olan ¢ogu nesneyi tespit edebilmektedir, ancak ayni zamanda bir¢ok yanlis tespit de
yapabilmektedir (diistik hassasiyet). Degerlendirme metrikleri su sekilde hesaplanmaktadir:

Dogru Pozitif (DP) (4)
Dogru pozitif (DP) + Yanlis Pozitif (YP)

Hassasiyet =

Dogru Pozitif (DP) (5)
Dogru pozitif (DP) + Yanlis Negatif (YN)

Geri Cagirma =

(Hassasiyet x Geri ¢cagirma) (6)

F1 skor = 2
skor X (Hassasiyet + Geri ¢cagirma)

5. Bulgular ve Tartisma

Deney kapsaminda kullanilan CRACK veri setinden test i¢in belirlenen 580 catlakli catlaksiz gortinttide
YOLOVS5 versiyonlari, YOLOv8s ve YOLOv9s modellerin test edilmistir. 580 test goriinttisii icerisinde 710
adet catlak etiketlenmistir. Elde edilen hassasiyet (P), geri cagirma (R), F1-skor ve mAP degerleri Cizelge
2'de verilmistir.

CRACK veri setinin YOLOvV5S versiyonlar1 (s, x, 1, m, n), YOLOv8s ve YOLOvV9s modellerindeki test
isleminden sonra elde edilen degerler sonucunda en yiiksek hassasiyet (P) ve geri ¢cagirma degerleri
sirastyla 0.885 ve 0.776 ile YOLOv9s modelinde elde edilmistir. En ytiiksek ortalama hassasiyet degerine
(mAP) sahip model ise 0.836 degeri ile YOLOv9s modelidir. En ytiksek hassasiyet (P) degerinin YOLOv9s
modelinde elde edilmesi, YOLOv9s modelinin tespit edilen nesnelerde sayica en fazla dogru nesne tespiti
gerceklestirdigini ortaya koymaktadir. Bu durum, YOLOv9s modelinin nesneleri tespit etmedeki
hassasiyetini ve detayciigini 6n plana ¢ikarmaktadir. Ortalama hassasiyet degerine gore de YOLOvV9s
modeli en basarili algoritma olmustur. Beton catlak goriintiilerinden olusturulan veri seti, yakin
mesafeden ¢ekilmis ve farkli nesne tiirlerini icermeyen goriintiilerden meydana gelmektedir. Hassasiyet
bakimindan YOLOvbx algoritmasi icerdigi yogun parametre Ozellikleriyle birlikte daha yiiksek
performans saglama kabiliyetine sahip olmasma ragmen bu veri setinde YOLOV9s ortalama hassasiyet
bakimindan daha iyi performans gostermesi detay icermeyen veri setleri i¢cin yogun parametre ihtiyacinin
gerekmedigi ve en hizli olan algoritmanin bu veri setleri icin daha uygun oldugunu c¢ikarimin
desteklemektedir. Algoritmalara ait tahmin gorselleri Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil 7’de sunulmustur. Her bir
algoritmanin hata matrisleri Sekil 8’ de gosterilmistir.

Cizelge 2. CRACK veri setinin YOLOv5, YOLOvS ve YOLOvV9 model test sonuglari.
Model Hassasiyet  Geri Cagirma  FI1 skor mAP50 mAP50-95

YOLOVSs 0.805 0.765 0.784 0.780 0.587
YOLOvSx 0.860 0.752 0.802 0.810 0.640
YOLOVvVSn 0.809 0.764 0.782 0.802 0.589
YOLOvVSm 0.833 0.757 0.793 0.797 0.628
YOLOVSI 0.852 0.745 0.795 0.785 0.615
YOLOVS8s 0.806 0.759 0.782 0.782 0.603
YOLOVYs 0.885 0.776 0.827 0.836 0.678
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YOLOVvS5s

YOLOv5x

YOLOvV5n

YOLOvV5Sm

YOLOVvS5I

Sekil 6. Nesne tespitinin gorsel sonuglar1 YOLOvSs.
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icrack 0.56

crack 0.80

Sekil 7. Nesne tespitiru' gel sonuglar1 YOLOvYs.

GERGEK GERCEK GERGCEK GERGEK

Gatlak | Arkaplan | Toplam Catlak |Arkaplan | Toplam Catlak | Arkaplan | Toplam Gatlak | Arkaplan = Toplam

Catlask | 597 | 329 | 926 catiak | 595 | 290 | s8s Catlak | 601 | 312 | 913 Catlask | 588 | 308 & 89

TAHMIN
TAHMIN
TAHMIN

TAHMIN

Arkaplan | 113 o 113 Arkaplan | 115 0 115 Arkaplan [ 109 0 109 Arkaplan | 122 "] 122
Toplam | 710 329 Toplam | 710 290 Toplam | 710 312 Toplam | 710 308
(a) (b) (c) (d)
GERGEK GERGEK GERGEK
Catlak | Arkaplan | Toplam Catlak | Arkaplan | Toplam Catlak | Arkaplan | Toplam

Catlak 574 248 822 Catlak 603 250 853 Catlak 600 343 943

TAHMIN
TAHMIN
TAHMIN

Arkaplan| 136 0 136 Arkaplan| 107 0 107 Arkaplan| 110 0 110
Toplam 710 248 Toplam 710 250 Toplam 710 343
(e) () (2)

Sekil 8. Her bir yonteme ait hata matrisi. (a) YOLOv5s; (b) YOLOvV5x; (c) YOLOvV5n; (d) YOLOV5m; (e)
YOLOVSL; (f) YOLOVSs; (g) YOLOV9s.

Yanlis tespit edilen veya hig tespit edilemeyen catlaklar da bulunmaktadir. Sekil 9’da yanhs ve eksik
tahminler i¢in 6rnek gorseller sunulmustur. YOLOv5x ve YOLOv8s modelleri derin catlaklar tespit
edebilmis ancak yatay seklinde devam eden ince gatlag: tam olarak tespit edememistir. Bununla beraber
derin ve belirgin catlaklarin tespit edilemedigi durumlar da bulunmaktadir. YOLOv5m ve YOLOv5s
modelleri derin gatlaklari tespit edememistir. Bazi durumlarda bir catlak boliinerek farkli catlaklarmus gibi
tespit edilmistir. Ozellikle YOLOv5s yapist geregi basit ve kiigiik nesneleri tespit etmede daha bagarili
oldugundan bu tip catlaklar1 tespit etmede diisiik performans gostermistir. Test stireleri goz oniine
alindiginda, gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun sonuclar elde edilmektedir. 24 fps’lik standart bir
video goriintiistinde, kullanilan tiim algoritmalar uygun sekilde tespit yapabilmektedir (Cizelge 3).
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" crack 0,81

crack 0.52

Sekil 9. Algoritmalarin eksik veya yanlis tespitler iin ornek gorseller.

Cizelge 3. Calismada kullanilan modellerin CRACK veri setindeki egitim ve test stireleri.

Model Egitim Siiresi Test Siiresi (1 goriintii icin)
YOLOVS5s 36d 36s 9.2 ms
YOLOv5x 127d 30s 32.5 ms
YOLOvV5n 38d 48s 10.2 ms
YOLOvVS5m 53d 18s 8.3 ms
YOLOV5I 82d 42s 26.6 ms
YOLOVSs 127d 24s 11.7 ms
YOLOV9s 187d 30s 13.2 ms

Calisma sonuglarn literatiirde Crack veri setini kullanmis ¢alismalarin sonuclar: ile karsilastirilmastir.
Karsilastirma metrikleri olarak hassasiyet, geri cagirma, F1 skor ve mAP50 degerleri segilmistir. Calisma
kapsaminda literatiirdeki sonuglara yakin degerler elde edilmistir. Ozellikle geri cagirma metriginde
[25]'ten daha iyi bir sonug elde edilmistir. Sonuglar degerlendirilirken, ¢calisma kapsaminda kullanilan
donanimin kisit1 goz ontinde bulundurulmalidir. Egitim parametreleri bu donanima bagli olarak
belirlenmistir. Karsilastirmali sonuglar Cizelge 4'te sunulmustur.

Cizelge 4. Calisma sonuglarinin literatiir ile karsilagtirilmasi.

Calisma Hassasiyet Geri ¢cagirma F1 skor mAP50
YOLOV7 [23] 0.850 0.750 0.800 0.820
YOLOv7 [24] 0.845 0.835 0.840 0.820

YOLOvV8s-CA3SC [25] 0.944 0.731 0.824 -
YOLOVS5s* 0.805 0.765 0.784 0.780
YOLOv5x* 0.860 0.752 0.802 0.810
YOLOv5n* 0.809 0.764 0.782 0.802
YOLOvV5Sm* 0.833 0.757 0.793 0.797
YOLOVvS5I* 0.852 0.745 0.795 0.785
YOLOvVS8s* 0.806 0.759 0.782 0.782
YOLOVYs* 0.885 0.776 0.827 0.836

* Bu ¢alismada kullanilan yontemler.
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6. Sonug

Bu calismada yedi farkli YOLO versiyonu ile IHA goriintiilerinden beton yiizeyindeki catlaklar derin
ogrenme teknikleriyle tespit edilmistir. Derin 6grenme yontemleri otomatik catlak tespiti
uygulamalarinda is giicti, zaman ve maliyet bakimindan buiyiik avantaj saglamaktadir. Bu sebeple, en
uygun yontemin ve parametrelerin se¢ilmesi catlak tespiti islemlerinde yap1 ve cevre sagligini olusturma
ve gelistirme kapsaminda biiyiik 6neme sahiptir. [HA goriintiileri bu catlaklarin otomatik denetlenmesi
icin zengin bir veri kaynag olusturmaktadir. Beton ytizeylerdeki catlaklarin tespitinde en ytiksek
metrikler YOLOv9s modelinde elde edilmistir. YOLO algoritmalarinin catlak tespitinde gostermis oldugu
yiiksek performans catlak tespitinin hizli ve yiiksek degrulukla yapilmasma biiyiik oranda katki
saglamaktadir. Ancak veri setlerinin icerdigi gortintiilerin detay seviyesi, icerdigi nesnelerin boyutlar1 ve
algilanabilirlik 6zellikleri veri setlerinde testi gerceklestirilen modellerden elde edilen degerlere biiyiik
oranda etki etmektedir. Modellerin sahip oldugu parametre sayis1 ve boyut genisligi de test asamasindaki
performanslarmi énemli dl¢tide etkilemektedir. Bu kisitlarin model ve testlerdeki performanslara olan
etkileri g6z oniinde bulundurularak analizler yapilmali ve en uygun model ve parametreler secilmelidir.
Beton ytizeyi catlaklarmin tespiti calismalarinda kullamilacak modellerin birtakim optimizer ve
transformatorlerle iyilestirilmesi ve gelistirilmesi modellerin performanslarina pozitif yonde katki
saglayabilecegi ongoriilmektedir.

Calisma 6zellikle beton ytiizeylerindeki deformasyonlarin goriintiiler tizerinden izlenmesi icin umut verici
sonugclara sahiptir. Ayrica deprem sonrasi hasar tespitinde bina tasiyici elemanlarinin goriintiileri YOLO
algoritmalari ile incelenebilir. Boylece hasar tespitinde otomasyon arttirilarak insan gitictine olan ihtiyag
azaltilabilir. Karar vericilere ulastirilacak hizli sonuclar sayesinde afet yonetim sistemi gercevesinde
miidahale ve iyilestirme calismalarinda etkin bir ¢6ziim tiretilmesine destek saglanabilir. Sadece beton
yiizeyleri degil asfalt gibi farkli malzeme tiirlerinde de uygulanabilirlik potansiyeline sahiptir. Ozellikle
[HA goriintiileri ile genis alanlarda yol ve kaldirimlardaki bozulmalar otomatik sekilde tespit edilebilir.
Gelecek calismalarda gercek zamanli olarak veri setlerindeki goriintiilerin nesne tespitlerini
gerceklestirmek icin videolar {izerinden anlik tespit gerceklestirilmesi planlanmaktadir. Bu catlak veri
setlerinin olas1 deprem sonrasi galismalarda kullanilmak {izere gelistirilmesi ve iyilestirilmesi ile birlikte
gelistirilmis derin 6grenme tekniklerinin kullanimiyla ilgili calismalarin kullanim yelpazesi
genisletilebilmektedir. Veri setleri, kullanilan derin 6grenme algoritmalari, calisma alani ve kosullarinin
cesitlendirilmesi ve iyilestirilmesiyle birlikte daha ytiksek performans ve dogrulukta sonuclarin elde
edilecegi ongoriilmektedir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazarlar1 herhangi bir kurum, kurulus, kisi ile kisisel ve finansal ¢ikar ¢atismas: olmadigimni beyan
etmektedirler.
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