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Beton kullanim dmrii boyunca takip edilmeli, varsa hasarlar tespit edilmeli
ve gerekli islemler zamaninda yapilmalidir. Bundan dolay1 dogru zamanda
dogru tespit betonun dayanikliligi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Catlaklar,
betonarme yapilarin zarar gérdiigiiniin en erken sinyalleridir. Tiirkiye gibi
deprem riski yiiksek bolgelerde yapilarin dayaniklihigi ve giivenligi
acisindan catlaklarin erken tespiti hayati 6neme sahiptir. Catlaklari manuel
olarak tespit etmek genellikle zaman, isgiicii, maliyet, yiiksek hata olasilig
ve uygulamadaki zorluklar agisindan oldukc¢a dezavantajlidir. Manuel
tespite alternatif olarak goriintii isleme teknikleri, makine 6grenmesi ve
derin  6grenme  tabanli  algoritmalarmn  bu alanda  kullanimi
yayginlasmaktadir. Bu calismada, Orta Dogu Teknik Universitesi
kampiisiindeki farkli binalardan elde edilen goriintiilerden olusan METU
veri kiimesi kullanilarak beton yiizeyindeki c¢atlaklarin goriintii isleme
yontemi ile tespit edilmesi amaglanmigtir. Veri kiimesinden 550 adet 6rnek
goriintii se¢ilmis olup bu gorintiilerin 500 adedi pozitif, kalan 50 adedi ise
negatif gorlintiiden olugmaktadir. Veri seti gesitli veri artirma teknikleri ile
1330 &rnege genisletilmistir. Veri seti %88 egitim, %8 dogrulama, %4 test
kiimesi olarak boliinmiistiir. Sonug olarak 1170 adet goriintii egitim, 105
adet goriintii  dogrulama ve 55 adet gOrliinti ise test icin
kullanilmistir. Egitim islemi Google Colab ortaminda gergeklestirilmistir.
Model olarak YOLO serisinden YOLOv8 modeli kullanilmstir. Elde edilen
sonuglara goére modelin ¢atlak tahminlerinde ¢ok az yanlis pozitif sonug
verdigi ve farkli simiflar1 ayirt etmede yiiksek basari gosterdigi tespit
edilmistir.
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Concrete should be monitored throughout its service life, any damages
should be detected, and necessary repairs should be promptly carried out.
Therefore timely and accurate detection is crucial for the durability of
concrete. Cracks are the earliest indicators of damage in reinforced concrete
structures. Especially in high seismic risk regions like Turkey, early
detection of cracks is of vital importance for the resilience and safety of
structures. Manual detection of cracks is generally disadvantaged in terms
of time, labor, cost, high error probability, and application difficulties. As
an alternative to manual inspection, image processing techniques and
algorithms based on machine learning and deep learning are increasingly
being utilized in this field. This study aims to detect cracks on concrete
surfaces using image processing methods with the METU dataset consisting
of images from various buildings on the Middle East Technical University
campus. A total of 550 sample images were selected from the dataset,
comprising 500 positive and 50 negative images. The dataset was expanded
to 1330 examples using various data augmentation techniques. The dataset
was divided into 88% training, 8% validation, and 4% test sets. Thus 1170
images were used for training, 105 for validation, and 55 for testing. The
training process was conducted in the Google Colab environment using the
YOLOv8 model from the YOLO series. According to the results obtained,
the model produced very few false positive results in crack predictions and
demonstrated high accuracy in distinguishing different classes.
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Beton Yiizey Catlaklarinin YOLOv8 Derin Ogrenme Algoritmast ile Tespit Edilmesi

1. GIRIS

Beton giiniimiizde en ¢ok kullanilan yap1 malzemelerinden biridir. Yapilarin dayanikliligi, saglamlig: ve
Oomrii betonun kalitesine ve i¢ yapisina baglidir. Yapt hizmet 6mrii boyunca, degisen yiikleme kosullari,
korozyon, donma ¢oziilme, klor difiizyonu, karbonatlasma, biyolojik olusumlar gibi c¢esitli mekanik,
fiziksel ve kimyasal etkilere maruz kalmaktadir. Bu etkiler betonun catlamasina ve bozulmasina sebep
olmaktadir. Bu bozulmalar, 6nlem alinmadig: takdirde, yapilarin yapisal biitiinliigiinii tehlikeye atmanin
yanisira Onemli insan ve mali kayiplara sebep olabilir [1-6]. Catlaklar, betonarme yapilarin zarar
gordiigiiniin en erken sinyalleridir. Tiirkiye gibi deprem riski yiiksek bolgelerde yapilarin dayaniklilig: ve
giivenligi acgisindan catlaklarin erken tespiti hayati 6neme sahiptir. Hizmet omrii boyunca yapimin
performansi ve giivenligini saglamak i¢in ¢atlaklarin tespit edilmesi, derinliginin ve miktarinin belirlenmesi
dogru teshisin konulmasi agisindan olduk¢a dnemlidir [7]. Catlaklart manuel olarak tespit etmek genellikle
zaman, isgiicii, maliyet, yliksek hata olasilig1 ve uygulamadaki zorluklar agisindan olduk¢a dezavantajlidir.
Son yillarda manuel tespite alternatif olarak goriintii isleme teknikleri, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
tabanli algoritmalarin  bu alanda kullanimmna yonelik arastirmalarin  yayginlastigi literatiirden
anlagilmaktadir [8,9].

Rimkus ve arkadaglar1 (2015) tarafindan yapilan ¢alismada, beton yapilarin sik¢a karsilastigi catlak
sorunlarini ¢6zmek i¢in dijital goriintii analiz sistemlerinin kullanimi 6nerilmistir. Geleneksel yontemlerin
aksine dijital goriintii korelasyon teknolojisinin g¢atlaklarin yerini etkin bir sekilde belirlemede avantaj
sagladig ifade edilmistir. Calismada goriintii isleme siirecinin iki agamali oldugu ve catlaklarin dikey
konumlarmin tespitinde kullanildigi belirtilmistir. Catlak piksellerinin tanimlanmasinda hiyerarsik
kiimelenme teknigi’nin kullanildigi ve bu yontemin etkinliginin deneysel verilerle desteklendigi
agiklanmisgtir [7].

Ni ve arkadaslar1 (2020) tarafindan yapilan ¢aligmada catlak tespiti yapabilen akilli telefon uygulamasi
gelistirilmistir. Akilli telefon zoom lensi ile beton ¢atlaklarinin dogru tespit edilebilecegi ifade edilmistir.
Kamera haricinde lazer tarama ve goriintii islemenin birlikte kullanim1 da giderek yayginlagmaktadir [10].

Miao ve Srimahachota (2021) tarafindan yapilan ¢aligmada, beton yiizey ¢atlaklarii tespit etmek ve
niceliklerini belirlemek i¢in yar1 otomatik bir sistem gelistirilmistir. Caligmada dort yaygin evrisimli sinir
ag1 (CNN) modeli test edilmis ve GoogLeNet'in transfer 6grenme ile egitilmis versiyonunun iki farkli veri
setinde dengeli performans sergiledigi belirtilmistir. Ayrica "mahalle taramasi”" ad1 verilen yeni bir teknik
onerilmis ve 6nceki ¢ift tarama yontemi ile benzer performans gosterdigi tespit edilmistir. Onerilen catlak
genisligi hesaplama yontemi 6nceki yontemlere kiyasla daha diisiik ortalama goreceli hata sunmaktadir [9].

Rucka ve arkadaslar1 (2021) tarafindan yapilan ¢aligmada, dijital goriintii isleme teknigi ve ultrasonik test
birlikte uygulanarak poliolefin lif takviyeli beton kirislerdeki hasarin gelisimi karakterize edilmistir.
Caligsma sonuglarina gore, 6nerilen yontemin kirilma siirecinin ger¢ek zamanli izlenmesi igin, bir sistemde
otonom hasar gostergeleri olarak kullanilabilecegi yazarlar tarafindan bildirilmistir [11].

Seving ve Ozyurt (2022) tarafindan yapilan calismada, Orta Dogu Teknik Universitesi kampiis binalarindan
toplanan veri seti kullanilarak derin 6grenme modelleri araciligiyla beton yiizey ¢atlaklariin tespit edilmesi
amaclanmistir. Bu kapsamda goriintiiler ResNet-50, VGG-16, Inception-V3, Xeption derin CNN
mimarileri ve MobileNet, ShuffleNet, EfficientNet hafif CNN mimarilerini kullanilarak egitilmistir.
Sonuglar karsilagtirildiginda elde edilen dogruluk oranlarinin basarili ve birbirine yakin oldugu tespit
edilmigtir [12].

Vivekananthan ve arkadaglari (2023) tarafindan yapilan ¢alismada, beton kopriideki gatlaklarin tespiti i¢in
gelistirilmis OTSU yo6ntemi kullanilmistir. Yontem goriintii 6n islemesinde gri seviye ayrimi yaklagimin
kullanarak catlaklarin tespit edilme dogrulugunu arttirmay1 hedeflemektedir. Catlaklarin kenar piksellerini
belirlemek i¢in Sobel filtresi kullanilmistir. Sonug olarak ¢aligmada kullanilan bu yontemin beton koprii
catlaklarint %95'e varan bir dogruluk oraniyla tespit ettigi ifade edilmistir [13].
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Iraniparast ve arkadaslar1 (2023) tarafindan yapilan ¢alismada, beton yiizeylerdeki ¢atlaklarin tespiti ve
segmentasyonu i¢in transfer 6grenme ve ¢ok ¢oziiniirliiklii goriintii isleme teknikleri kullanilmistir. Catlak
segmentasyonunda dalga doniisiimiine dayali ¢ok ¢oziiniirliikli goriintii analizi uygulanmistir. Derin
evrisimli sinir aglart (DCNN) ve transfer 6grenme ydntemleri beton yiizey catlaklarin tespiti igin
kullanilmistir. DCNN siniflandirict modellerin yiiksek performans gosterdigi ve onerilen ¢ok ¢oziintirliklii
goriintli analizinin ¢atlak piksellerini %95,25 F1 skoru ile segmentleyebildigi belirlenmistir [14].

Beton, dogru uygulama ve zamaninda gerekli bakim ve onarim yapildiginda oldukg¢a uzun 6miirlii bir
malzemedir. Beton kullanim dmrii boyunca takip edilmeli, varsa hasarlar tespit edilmeli ve gerekli islemler
zamaninda yapilmalidir. Bundan dolay1 dogru zamanda dogru tespit betonun dayanikliligi agisindan
oldukga 6nemlidir [15-17]. Yapinin kullanim 6émrii boyunca geleneksel ve manuel olarak takip edilmesi ve
degerlendirilmesi siireci iggiicli ve zaman agisindan diisiiniildiigiinde yavag ve maliyetlidir. Ayrica kisinin
bilgisine, becerisine ve tecriibesine bagli oldugundan yeterince objektif degildir. Son yillarda yapilan
caligmalar goriintii isleme ve makine 6grenmesi modellerinin yapisal saglik izleme de tahribatsiz metot
olarak kullanilabilecegini gostermektedir [17,18]. Konu ile ilgili ¢aligmalar sinirlt sayida olup farkli makine
6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin kullanildigi ¢ok daha fazla aragtirmaya ihtiya¢ bulunmaktadir.
Bu ¢aligmada, catlaklar1 daha hizli ve daha dogru tespit etmek amaciyla METU veri seti iizerinde Yolov8
derin 6grenme algoritmasi kullanilmis ve literatiirde yapilan diger ¢alismalarla kiyaslanmustir.

2. METODOLOJI
2.1. Veri Seti

Bu calismada, Orta Dogu Teknik Universitesi kampiisiindeki farkli binalardan elde edilen toplam 40.000
adet goriintii iceren METU veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesinin 20.000 adedi pozitif yani ¢atlak
iceren goriintiilerden, 20.000 adedi ise negatif yani ¢atlak igermeyen goriintiilerden olusmaktadir [19]. Bu
¢alisma i¢in veri kiimesinden 550 adet 6rnek goriintii se¢ilmis olup bu goriintiilerin 500 adedi pozitif, kalan
50 adedi ise negatif goriintiiden (background) olusmaktadir. Veri seti Roboflow sitesi iizerinden
anotasyonlanmis ve ¢esitli veri artirma teknikleri (dikey ve yatay dondiirme, bulaniklik ekleme, giiriiltii
ekleme, doyma, belirli agida dondiirme gibi) uygulanarak 1330 Ornege genisletilmistir. Veri seti %88
egitim, %8 dogrulama, %4 test kiimesi olarak boliinmiistiir. Sonug olarak 1170 adet goriintii egitim, 105
adet goriintii dogrulama ve 55 adet goriintii ise test igin kullanilmistir.

Catlak iceren goriintiiler pozitif, background olan goriintiiler ise null olarak etiketlenmistir. Null, Roboflow
etiketlemesinde background olarak temsil edilmektedir [20]. Goriintii boyutlart YOLO igin 256x256 piksel
olarak sabitlenmis ve piksel degerleri 0 ile 1 arasinda normalize edilmistir. Calisma kapsaminda kullanilan
veri seti igerisinde yer alan baz1 goriintiiler Sekil 1°de gosterilmistir.

2.2. Yontem

Egitim islemi Google Colab ortaminda gerceklestirilmistir. Google Colab, tarayici lizerinden erisilebilen
bulut tabanli bir Jupyter not defteri hizmetidir. Intel CPU'larla donatilmis olup yaklasik 12 GB RAM
kapasitesine sahiptir. Ayrica derin 6grenme gibi hesaplama yogun islemler i¢in NVIDIA Tesla T4, A100,
L4 ve TPU v2-8 gibi GPU ve TPU'lardan birini segme imkan1 sunmaktadir. Bu ¢alismada NVIDIA Tesla
T4 GPU kullanilmustir [21].

Model olarak YOLO serisinden YOLOv8 modeli kullanilmistir. YOLOV8' de yapilan mimari iyilestirmeler,
daha derin ve etkili 6zellik temsilleri saglamak iizere 3x3 filtrelerin tercih edilmesi gibi degisiklikleri
icermektedir. Ayrica, modelin ana yap1 blogu (C2f, C3) yeniden tasarlanmis ve aktivasyon fonksiyonu
olarak SiLU kullanilmigtir. YOLOVS veri artirimi teknikleriyle egitim sirasinda goriintiilerin g¢esitli
varyasyonlarini igleyerek genellemeyi artirmay1 hedeflemektedir. YOLOvVS COCO veri setinde yapilan
testlerde yiiksek dogruluk gdstermis ve Roboflow 100 benchmark da diger popiiler modellere gore {istiin
performans sergilemistir [22]. Sekil 2°de YOLOvV8’in mimarisi detayli olarak gosterilmistir [22,23]
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Sekil 1. Veri setine ait 6rnek goriintiiler
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Sekil 2. YOLOvS8’in mimarisi [22,23]

2.3. Degerlendirme Metrikleri

Veri seti, YOLOVS8'in 6nceden egitilmis agirliklari iizerinde 100, 200 ve 300 donemler boyunca egitilmistir.
Egitim siirecinde modelin kaybi (loss) ve dogrulugu (accuracy) gibi performans metrikleri diizenli olarak
kaydedilmis ve incelenmistir. En iyi sonuglar1 elde etmek igin egitim parametreleri dikkatlice ayarlanmis
ve test edilmistir. Egitim siirecinde kullanilan metrikler modelin dogrulugunu ve genel performansini
belirlemek i¢in kritik 6neme sahiptir. Kaydedilen sonuglar daha sonra dogruluk, duyarlilik, pozitif tahmin
degeri, negatif tahmin degeri, F1 degeri, karmagiklik matrisi gibi degerlendirme Olgiitleri iizerinden
incelenmistir.
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Bu dlciitler gergek pozitif (TP), yanlis pozitif (FP), gercek negatif (TN) ve yanlis negatif (FN) olmak {izere
dort kategori iizerinden hesaplanmaktadir ve modelin performansi agisindan dnemli bilgiler sunmaktadir.
Dogruluk (accuracy) modelin dogru tahminlerinin genel veri seti igerisindeki oranini gdstermektedir.
Duyarlilik (recall) gercek pozitiflerin dogru siniflandirilma oranini ifade etmektedir. F1 degeri, dogruluk
ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olarak hesaplanmaktadir. Pozitif tahmin degeri modelin
pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin gergekten pozitif olma oranini gostermektedir. Negatif tahmin degeri
ise modelin negatif olarak tahmin ettigi 6rneklerin gercekten negatif olma oranini ifade etmektedir [24].
S6z konusu metrikler Esitlik (1-5) yardimiyla hesaplanmaktadir.

Accuracy = (TP+TN) / (TP+FN+TN+FP) )
Recall = TP / (TP+FN) 2)
F1 score = 2TP / (2TP+FP+FN) 3)
Positive predictive value = TP / (TP+FP) 4

Negative predictive value = TN / (TN+FN) (5)
3. ANALIZ SONUCLARI

Bu ¢alisma, beton ¢atlaklarinin tespiti icin YOLOvV8 modeli kullanilarak ger¢eklestirilmistir. Egitim siireci
METU'dan elde edilen 1170 goriintii tizerinde NVIDIA Tesla T4 TPU kullanilarak gergeklestirilmistir.
Modelin performansini degerlendirmek igin farkli egitim donemlerinde elde edilen degerlendirme
metrikleri kullanilmigtir. Egitim siirecinin farkli donemlerinden elde edilen MAP (Mean Average
Precision) degerleri, degerlendirme metrikleri ve zaman degerleri Cizelge 1°de verilmistir. MAP degerleri
g0z Oniine alindiginda en iyi sonucu 200. donemin, dogruluk agisinda en iyi sonucu 300. dénemin, duyarlik
acisindan en iyi sonucu 100. déonemin, F1 skoru olarak 100. ve 200. dénemlerin en yiiksek sonucu verdigi
tespit edilmistir. Tim bu metrikler ve zaman agisindan degerlendirildiginde 200. donemin genel olarak
daha iyi sonug verdigi belirlenmis ve model 200 egitim donemi baz alinarak egitilmis ve sonuglar bu
baglamda degerlendirilmistir.

Cizelge 1. Farkli egitim donemlerinden elde edilen sonuglar

DRI MAP@S) MAP@S095  Dogruluk  Duyarbik  FI degeri Z(:;“i‘)“
100 0,965 0,841 0,958 0,934 0,95 0,350
200 0.971 0.855 0,959 0,933 0.95 0,645
300 0.970 0,859 0.964 0.894 0.93 0,970

Bunun nedeni, modelin 200. déneme kadar 6grenme siirecinde uygun bir denge yakalamas1 yani hem egitim
verileri iizerinde yeterli 6grenmeyi gergeklestirmesi hem de asir1 uyuma (overfitting) egilimini minimize
etmesidir. Egitim siirecini daha da arttirmak modelin egitim verisine daha fazla uyum saglamasina
dolayisiyla ezberleme egilimine yol agabilmektedir.. Bu modelin genel performansini ve gergek diinya
verileri tizerindeki genelleme yetenegini olumsuz etkileyebilmektedir. Egitim siirecinin arttirilmast her
zaman daha iyi giivenlik veya performans saglamaz, bu yiizden hiperparametre ayarlamalari ve erken
durdurma (early stopping) gibi stratejiler kullanilarak optimal egitim siiresi belirlenmelidir [25-27].
Modelin performansinin koétii gittiginden emin olmak i¢in 300. doneme kadar testler yapilmustir.

Sekil 3’de modelin karmasiklik matrisi verilmigtir. Karmagiklik matrisi modelin basarisint dogru sekilde
6lgmek ve degerlendirmek i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu matris yardimiyla farkli performans metriklerinin
degerleri belirlenmekte ve bdylece modelde iyilestirmeler yapmak ve gercege en yakin tahminler
iiretebilmek miimkiin olabilmektedir [24]. Buna gére modelin dogru bir sekilde ¢atlak olarak tespit ettigi
ornek sayisi yani dogru pozitif degeri 115°tir. Catlak olmayan alanlar1 yanliglikla catlak olarak
smiflandirdig1 6rnek sayist yani yanlis pozitif sayis1 15°dir. Modelin tespit edemedigi gergek c¢atlak sayist
yani dogru negatif sayist ise 5’tir. Modelin yliksek gergek pozitif degeri ¢atlaklar etkin bir sekilde tespit
edebildigini gostermektedir.
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Sekil 3. Karmasiklik matrisi

Modelin dogruluk-duyarlilik (P-R) egrisi Sekil 4’te gosterilmistir. Egriye gore model pozitif olarak
etiketlenen ¢atlaklar1 %96,9 oraninda kesinlikle dogru bir sekilde tespit etmektedir. Tiim siniflar igin
ortalama kesinlik (MAP) degeri de %96,9 olarak belirlenmistir. Bu sonuglar modelin gatlak tahminlerinde
¢ok az yanlis pozitif sonug¢ verdigini ve farkli smniflar1 ayirt etmede yiiksek basart gosterdigini ifade
etmektedir. Modelin yiiksek kesinlik puani gercek pozitifleri (gatlaklari) tespit etmede giivenilir oldugunu
gostermektedir.

Modelin F1 skoru Sekil 5’de gosterilmistir. En yiiksek F1 skoru yaklagik 0,626 giiven esik degerinde
0,93’tiir. Giiven esik degeri 0,8 civarinda iken F1 skoru azalmaya baglamakta ve 1,0’e yaklastik¢a keskin
bir azalma goriilmiistlir. Bunlara gére model belirtilen giiven esik degerinde en iyi dengeli dogruluk ve
hatirlama oranina sahiptir ancak yiiksek giiven esiklerinde yanlis negatifleri artirabilecegine isaret
etmektedir. Cesitli diizenleme teknikleri (Dropout, L2 diizenleme), veri ¢esitlendirme ve artirma, erken
durdurma (early stopping) ve ¢apraz dogrulama gibi yontemler ile modelin asir1 uyuma egilimi azaltilarak,
genelleme yetenegi ve giivenilirligi arttirilarak performansi iyilestirilebilmektedir [25-27].

10 Precision-Recall Curve
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0.0 . . . .
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Sekil 4. Dogruluk-duyarlilik (P-R) egrisi
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Sekil 5. F1 giivenilirlik egrisi
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Modelin egitim sonug grafikleri Sekil 6’da, modelin tahmin 6rnekleri Sekil 7°de verilmistir. Bu grafiklere
gore egitim kayiplarinda azalma goriilmektedir. Bu modelin zamanla daha iyi &grendigini ve
performansinin arttigini géstermektedir. Egitim siiresi boyunca modelin performanst belirli araliklarla test
edilmekte ve genellikle 6grenme egrileri kullanilarak analiz edilmektedir. Diisiik donem sayis1 ile modelin
veri setini tam dgrenememesi yani eksik 6grenme ve modelin performansinin yetersiz olmasi anlamina
gelmektedir. Yiiksek donem sayisi ise asir1 uyuma neden olabilmekte yani model egitim verisine fazla
uyum saglayip genelleme yetenegini kaybedebilmektedir. Bu nedenle ideal egitim siiresi genellikle
performans metriginin en yiiksek oldugu doneme gore belirlenmektedir [25-27]. Dogruluk grafigindeki
yiikselis catlaklarin dogru tespit edilme oraninin arttigini gostermektedir. MAP (ortalama kesinlik)
grafigindeki yiikselis catlak tespitindeki ortalama kesinligin arttigmi isaret etmektedir. Dogrulama
kayiplarindaki diisiis egilimi modelin dogrulama seti iizerinde de iyi performans gosterdigini ve
genellestirme yeteneginin oldugunu gostermektedir.
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Sekil 6. Modelin egitim sonug grafikleri
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Sekil 7. Modelin tahmin 6rnekleri

Catlak tespitine yonelik yapilan caligmalarda ¢ogunlukla Inception V3, Alexnet, VGG16 ve ResNet derin
Ogrenme tabanli algoritmalar kullanilmistir. Elde edilen sonuglar neticesinde kullanilan modellerin dogru
tahmin etme yeteneginin %80 ile %99 arasinda degistigi tespit edilmistir [14,28-46]. Bu ¢alismada Yolov8
algoritmast kullanilarak elde edilen dogruluk degeri %95,6, literatiirdeki diger c¢alismalar ile
kiyaslandiginda modelin dogru tahmin etme yeteneginin oldukea iyi oldugu belirlenmistir.
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Yap1 malzemelerinin diizenli bakimi, dayanikli, giivenli ve uzun Omiirli yapilar i¢in vazgecilmezdir.
Deprem, asirt yiikleme, zemin kaynakli ya da gevresel faktorlerden kaynakli yapida veya yapinin bir
bolimiinde olusan hasarlar cesitli yontemler kullanilarak dayanim ve dayanikliliginin arttirilmasi amaciyla
onarilmasi gerekmektedir. Beton ve betonarme yapilarda bozulmalarin basladig: ilk olarak gatlaklarin
gozlemlenmesi ile anlasilmaktadir. Dolayisiyla yapmin hizmet 6mrii boyunca performansinin ve
giivenliginin saglanmasi igin catlaklarin hizli ve dogru tespit edilmesi, catlak karakterizasyonunun dogru
analiz edilmesi ve yapisal bakimin zamaninda gerceklestirilmesi olduk¢a dnemlidir. Sonug olarak yap1
saglig1 ve giivenligi acisindan ilk agama olan ¢atlak tespitinin, hizli, dogru, objektif ve otomatik olarak
tespit edilmesi hayati 6neme sahiptir.

4. SONUC

Bu calismada, Orta Dogu Teknik Universitesi kampiisiindeki farkli binalardan elde edilen goriintiilerden
olusan METU veri kiimesi kullanilarak beton yiizeyindeki ¢atlaklarin goriintii isleme yontemi ile tespit
edilmesi amaglanmistir. Elde edilen sonuglara gore, model yiiksek gercek pozitif degeri gatlaklar etkin bir
sekilde tespit edebilmektedir. Modelin ¢atlak tahminlerinde ¢ok az yanlis pozitif sonug verdigi ve farkli
siniflart ayirt etmede yiliksek basar1 gosterdigi tespit edilmistir. Modelin yiiksek kesinlik puani gercek
pozitifleri (¢atlaklar1) tespit etmede gilivenilir oldugunu gostermektedir. Model belirtilen giiven esik
degerinde en iyi dengeli dogruluk ve hatirlama oranina sahiptir ancak yiiksek giiven esiklerinde yanlis
negatifleri arttirabilme ihtimali s6z konusudur. Modelin zamanla daha iyi 6grendigi ve performansinin
arttig1 belirlenmistir. Dogrulama kayiplarindaki diislis egilimi modelin dogrulama seti iizerinde de iyi
performans gosterdigini ve genellestirme yeteneginin oldugunu gostermektedir.

Farkli makine ve derin 6grenme algoritmalari ile daha genis veri setleri kullanilarak ¢alismalarin yapilmasi
ve ¢ok daha hizl1 ve dogru tahmin yetenegi olan uygulamalarin gelistirilmesi yapisal saglik izleme agisindan
oldukg¢a 6nemli olacaktir.

Catlak tespiti haricinde dijital goriintii isleme tekniklerinin dayanim tahmini, segregasyon, agrega yiizey
ozelliklerinin belirlenmesi, beton yiizeyinde olusan hata deliklerinin tespit edilmesi, karbonatlagsma
derinliginin tespit edilmesi, korozyon gibi betonun farkli 6zelliklerinin belirlenmesinde kullanilarak
zaman, hiz, isgilicli, enerji, objektiflik agisindan avantaj saglayacak modellerin ve uygulamalarin
gelistirilmesine ihtiya¢ bulunmaktadir.
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