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Yi1gma tas duvarlarin belgelenmesi, kiiltiirel mirasin ve dolayisiyla tarihi yapilar hakkindaki
onemli bilgilerin korunmasi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Ancak bu tiir yapilarin
belgelendirilmesi hem fiziksel erisim kisitlar1 hem de yap1 elemanlarinin bigimsel cesitliligi
nedeniyle cesitli zorluklar1 barindirmaktadir. Bu calismada, IHA gériintiileri araciligiyla yigma
tas duvarlarin segmentasyonunu gergeklestirmek tlizere U-Net tabanl bir derin 6grenme
yéntemi énerilmektedir. Calisma, Rize il sinirlari icerisinde bulunan Zil Kale’nin {HA ile elde
edilen goriintiileri lizerinde gerceklestirilmistir. Derin 6grenme model egitimi icin dogal ve
restore edilmis duvar yilizeylerinden olusturulan iki farkli veri seti olusturulmustur.
Egitimlerden elde edilen sonuglara gore, restore edilmis yiizeylerde hem Recall hem de F1-
Score metriklerinde %93 diizeyine ulasilmistir. Daha karmasik arka planlara sahip dogal
yuzeylerde ise %88 Recall ve %86 F1-Score degerleri ile modelin bu cesitliligi de yeterli
diizeyde algilayabildigi gdzlemlenmistir. Ayrica gorsel analizler, modelin hem dogal hem de
dilizensiz yiizeylerde tas kenarlarini hassas bir bicimde yakaladigini, tas geometrisinin tutarl
bicimde korundugunu ve arka plan karmasikhigindan simirhh diizeyde -etkilendigini
gostermektedir. Bu nicel ve niteliksel sonuglar yaklasimin farkli yigma duvar tiplerinde
uygulanabilir oldugunu ortaya koymaktadir. Derin 6grenme tabanli segmentasyon
yontemlerinin Kkiiltiirel miras belgelenmesine entegre edilebilecegini ve IHA destekli
gorlintilleme siireclerinin saha kaynakli sinirlamalari 6nemli o6l¢iide azaltabilecegini
gostermektedir.
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Abstract

The documentation of stone masonry walls is essential for protecting cultural heritage and, by
extension, preserving historical information about these structures. However, such
documentation is challenging due to physical access restrictions and the morphological
diversity of building elements. This study proposes a U-Net-based deep learning approach to
automatically segment stone masonry walls from high-resolution fagade imagery captured by
an unmanned aerial vehicle (UAV). Experiments were conducted on UAV imagery acquired at
Zil Kale in Rize Province, Tiirkiye. The deep learning model was trained on two datasets
comprising natural and restored wall surfaces. Both recall and F1-score exceeded 93% on
restored surfaces. On natural surfaces with more complex backgrounds, reached recall of 88%
and F1-score of 86%, and the model remained robust across these conditions. Visual analyses
further show that the model precisely delineates stone edges, preserves stone geometry, and
is only moderately affected by background clutter. The quantitative and qualitative results
confirm the applicability of the proposed approach across different masonry wall types.
Moreover, the integration of deep learning-based segmentation into cultural heritage
documentation, supported by UAV-based imaging, can substantially mitigate on-site
limitations.
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1. Giris

Kiltiirel mirasin belgelenmesi, tarihsel bilgi
birikiminin siirekliligini saglamsi i¢in kritik bir rol
oynamaktadir [1-5]. Bu tiir koruma belgeleri, mimarlar
ve koruma uzmanlari i¢in miidahale kararlarinin teknik
ve estetik acidan  gerekcelendirilmesini  katki
saglamaktadir. Ayrica sanat tarihcileri ve arkeologlar icin
yapinin donemsel o6zelliklerini, is¢ilik tekniklerini ve
baglamsal iligkilerini analiz edebilme imkanm1 da
sunmaktadir. Miithendisler agisindan ise tas dizilimleri,
malzeme 06zellikleri ve yapisal stireklilik gibi unsurlarin
belgelenmesi, dayanim ve hasar analizi gibi teknik
degerlendirmeler i¢in 6nemli bir veri kaynagidir [6].

Belgeleme siirecin giivenilirligi ise belgeleme
calismalarinin sistematik, tekrarlanabilir ve yiiksek
dogrulukla yiiriitilmesine baghdir[7]. Ozellikle kale gibi
anitsal yapilar hem mimari karmasikliklart1 hem de
tasidiklar1 tarihsel anlam nedeniyle, yap1 olgeginde
gelistirilen ayrintili belgeleme yaklasimlarina ihtiyag
duymaktadir [8]. Bu yapilarda yaygin olarak goriilen tas
orgili yigma duvarlar, tas diziliminde ve bicimsel
ozelliklerinde gozlenen yapisal cesitlilik nedeniyle,
belgelemeye 6zel yaklasimlar gerektirmektedir [9].

Belgeleme sitirecinde, yapinin bulundugu fiziksel
cevre kosullarina uyum saglama siirecinde karsilasilan
teknik ve operasyonel sinirhiliklar, 6zellikle yigma duvar
orneklerinde belirgin bicimde ortaya g¢ikmaktadir.
Ayrica, taslarin geometrik cesitliligi ve yapilarin yer
aldig1 fiziksel kosullar, belgeleme siirecini teknik ve
uygulamali yonleriyle gliclestirmektedir. Gliniimiizde
hala yaygin bi¢cimde kullanilan geleneksel yontemler,
veri toplama ve analiz asamalarinda yiiksek zaman
maliyetlerine yol agmakta ve stirecin genel verimliligini
diisiirmektedir [6]. Bu yontemlerin biiyiik 6l¢iide uzman
yorumuna bagli olmasi da standartlastirilabilir uygulama
senaryolarinin gelistirilmesini zorlastirmaktadir [10,
11]. Bu smirlamalar1 asmak amaciyla son yillarda
gerceklestirilen c¢alismalar, goriintiller Uzerinden
taslarin  otomatik segmentasyonuna (boéliitleme)
odaklanmaktadir [12, 13].

Yigma duvarlarin tas bazinda segmentasyonu i¢in
cesitli otomatik ve yar1 otomatik yontemler
gelistirilmistir. Bu yontemler, k-en yakin komsu (k-NN)
siniflandiricis1 ve gradyan tabanli koése yakalama
yaklasimlar1 gibi yar1 otomatik tekniklerden [14, 15],
renkli lazer tarayici verilerine uygulanan iki boyutlu
strekli dalgacik doniistimi (CWT) gibi daha karmasik
analiz stratejilerine kadar uzanmaktadir [16]. Basarili
sonuglar elde edilmis olsa da istenen dogruluk ve
genellenebilirlik diizeylerine ulasmakta giicliikler devam
etmektedir. Bu amagla, yiizey dizensizlikleri ve
aydinlatma degiskenligine bagli dogruluk kayiplarini
azaltmak i¢in derin 6grenme tabanl yaklasimlar giderek
yayginlagsmaktadir [17, 18]. U-Net gibi evrisimli sinir ag
mimarilerine dayali yontemlerin, obje segmentasyonu
calismalarinda sagladigr yiiksek performans, yigma
duvar segmentasyonu agisindan umut verici sonuglar
ortaya koymaktadir. Ibrahim ve dig. [19], U-Net tabanlh
bir model Onermistir ve model ¢iktilar1 {izerinde
uygulanan watershed algoritmasi sayesinde
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segmentasyon sonuclarinda anlamh iyilestirmeler
saglanmistir.

Yigma duvarlardaki taslarin belgelenmesine iligskin
mevcut zorluklar yalnizca goriintii isleme tekniklerinden
kaynaklanmamaktadir. Veri toplama bi¢cimi de yigma
yapilarin  belgelenmesine yonelik sistematik ve
strdiiriilebilir slireglerin olusturulmasini
giiclestirmektedir. Bu durum, siirecin verimliligini ve
tekrarlanabilirligini olumsuz etkilemektedir [20]. Ayrica
dar alanlar, sinirh fiziksel erisim kisitlamakta ve yapisal
kirilganlik gibi saha kosullarina baglh etmenler, veri
toplama siirecini hem operasyonel hem de teknik agcidan
daha karmasik bir hale getirmektedir. Bu sinirlamalari
asmak i¢in son donemdeki calismalar, veri toplamada
insansiz hava araclarin1 (IHA) 6ne g¢ikarmaktadir [21,
22].

[HA'lar, yiiksek ¢oziiniirliiklii gériintiileri temassiz ve
kisa siirede elde etme imkani sunarak, zorlayici ¢evre
kosullarinda dahi giivenli ve etkili veri teminini miimkiin
kilmaktadir [23]. IHA kullanimi, yalmzca fiziksel erisim
ihtiyacin1 ortadan kaldirmakla kalmaz, ayni zamanda
veri toplama siiresini ve operasyonel yiikii de belirgin
bicimde azaltmaktadir [24-26]. Bu dogrultuda, IHA
gorintilerinin yigma duvar segmentasyonuna entegre
edilmesi, belgeleme siirecinde hem dogruluk diizeyini
hem de stirecin genel verimliligini artirma potansiyeline
sahiptir [27].

Bu calismada, IHA ile elde edilen gériintiiler
kullanilarak tarihi kale duvarlarinin farkh yilizey
bigcimlerinin belgelenme olanaklar1 incelenmistir. Bu
kapsamda, segmentasyon siirecinde yiiksek dogruluk
saglayan derin 6grenme tabanl bir yontem kullanilmis
ve Onerilen yontemin, kiltirel miras belgelemesine
yonelik mevcut is akiglarini 6zellikle tas yiizey
ayristirmasi  agisindan  nasil  destekleyebilecegi
degerlendirilmistir. Yaklasimin performansi, arka plan
karmasikligi acisindan farkhilik gosteren iki ayri tas
ylzeyi lizerinde yapilan analizlerde test edilmistir. Bu
sayede yalnizca segmentasyon basirsi degil, yontemin
farkli  fiziksel kosullarda strdirtlebilirligi ve
genellenebilirligi de kapsamli bigcimde ele alinmistir.

2. Verive Yontem

Tarihi bir yigma kale yapisina ait cephe goriintiileri,
[HA teknolojisi kullanillarak elde edilmistir. Bu
gorlntiiler, derin 06grenme tabanli segmentasyon
modellerinde kullanilmadan o6nce ¢esitli 6n isleme
adimlarina tabi tutulmustur. Taslarin segmentasyonuna
yonelik olarak U-Net mimarisi tercih edilmis ve model,
arka plan karmasikligi bakimindan farklilik gésteren iki
ylzey tipi lizerinde ayr1 ayr1 egitilmistir. Egitim
asamasinda, modelin genelleme kapasitesini artirmaya
yonelik gelismis optimizasyon stratejisi uygulanmistir.
Elde edilen sonuglarin dogrulugu, yaygin olarak
kullanilan segmentasyon metrikleri ile test edilmistir.

2.1. Calisma alani
Zil Kale, Tiirkiye'nin Karadeniz Bolgesi'nde yer alan

Rize ilinin Camlihemsin ilcesinde, Firtina Deresi vadisine
tepeden bakan bir konumda bulunmaktadir. 14. ve 15.
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yuzyilllarda tas yigma teknikleriyle insa edilen yapi,
anitsal nitelikte olup birinci derece arkeolojik sit alani
olarak tescillenmistir. Yapi, dis ve orta surlarin yani sira
bir sapel, nébetci odas1 ve merkezi kuleden olusan i¢
kaleyi icermektedir. Dogu cephesinde kemerli
pencereler, diger cephelerde ise mazgal acikliklar
goriilmektedir. Tiim cepheler dogal tastan insa edilmistir
ve taslar boyut ve yiizey dokusu acisindan cesitlilik
gostermektedir [28]. Bu ¢alismanin odaklandigl alan,
kale cephelerini ve dis surlar1 kapsamaktadir. Calisma
alanina iliskin IHA gériintiisii Sekil 1’de sunulmustur.

Skil 1. Zil Kale’ye ait cepheleri ve dis surlar1 gésteren
¢alisma alani gériintimd.

2.2. Veri toplama ve 6n isleme

Y1gma duvarlara ait goriintiiler, DJI Phantom 4 model
[HA kullanilarak elde edilmistir. 1/2.3” CMOS sensére
sahip bu cihaz, 4000x3000 piksel ¢oziiniirliikte gorintii
kaydi yapabilmektedir. Cephe detaylarimin biitiinctl
bicimde algilanabilmesi amaciyla kiiresel tipte bir ucus
plani uygulanmistir. Ayrica objeye sabit mesafeden
yapilan goriintli alimi sayesinde tiim goriintiiler tutarl
bir yer o6rnekleme araligt (GSD - Ground Sample
Distance) saglanmasi hedeflenmistir. Ortalama 10 metre
mesafeden gerceklestirilen uguslar sonucunda elde
edilen gorintillerde yer ornekleme araligi yaklasik
0.31metre/piksel olarak hesaplanmistir.

Goriintilleme islemi ardindan elde edilen [HA
goriintiileri, ylizey durumlarina gére dogal ve restore
edilmis y1gma duvarlar olmak iizere iki gruba ayrilmistir.
Bu goriintiiler, model egitimi siirecinde kullanilmak
tizere 256x256 piksel boyutlarinda alt goriinti
pargalaria bolinmiistiir.

Model egitimlerinin gergeklestirebilmesi amaciyla
her goriintii icin boliitleme maskeleri olusturulmustur.
Bu islem icin baslangigta Apeer olarak bilinen ve daha
sonra Carl Zeiss Microscopy GmbH tarafindan Arivis
Cloud adiyla yeniden yapilandirilan ¢evrimici platform
kullanilmistir. Tas ve arka plan olmak iizere iki sinifa
karsilik gelecek sekilde maskeler hazirlanmis ve her

goriintiiye ait ikili duvar goriintiisii ve segmentasyon
maskeleri olusturulmustur.

Maskeleme islemi, Arivis Cloud platformu tizerinde
tas siirlarinin tas bazinda elle miidahale gerektiren bir
bicimde etiketlenmesiyle gerceklestirilmistir.
Platformun yar1 otomatik yapisi sayesinde, baslangicta
kullanici tarafindan etiketlenen 6rneklerden 6grenilerek
sonraki goriintiilerde tas kenarlarina yonelik otomatik
oneriler sunulmustur. Bu o6zellik, etiketleme stirecinin
hem hizin1 hem de tutarliligini artirmistir. Olusturulan
maskelerin dogrulugu, her goriintii icin manuel kontrol
edilerek denetlenmistir.

Sonug olarak, dogal yiizeylerden 260, restore edilmis
yuzeylerden ise 200 goriintii ve her bir gorintiiye ait
segmentasyon maskesi tretilmistir. Bu veri setine ait
ornek gorseller Sekil 2°de sunulmaktadir.

Restore Edilmig Dogal

tas siirlarini gosteren (mavi) segmentasyon maskeleri.
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2.3. U-Net mimarisi

U-Net, ilk olarak biyomedikal segmentasyon amaciyla
gelistirilmis bir evrisimli sinir ag1 (convolutional neural
network) mimarisidir. Biyomedikal goriintiilerde
objeleri yiliksek dogrulukla ayristirabilmesi sayesinde
segmentasyon gorevlerinde 6ne ¢ikmis ve zamanla farkli
alanlardaki segmentasyon problemlerine basariyla
entegre edilmistir. U-Net mimarisi, kiltiirel mirasin
belgelenmesine yonelik arastirmalarda ise son yillarda
sinirli da olsa kullanim alani bulmaya baslamistir [17, 19,
29].

U-Net [30]’in yapis, simetrik bir U harfini andiran bir
mimari yap1 ile tanimlanmaktadir. U-Net mimarisine
iliskin genel yapi Sekil 3’te gosterilmistir. Bu yapj,
kodlayici (encoder) ve ¢oziicii (decoder) olmak tizere iki
ana bilesenden olusmaktadir. Bu ¢ift yonli yapy,
segmentasyon dogrulugunu artirmaya yonelik etkili bir
modelleme yaklasimi sunmaktadir. Kodlayici, evrisim
(convolution) ve maksimum havuzlama (max pooling)
katmanlar1 aracilifiyla giris goriintiisiinden baglamsal
bilgi (contextual information) ¢ikartilmasini
saglamaktadir. Her bir katmanda 6znitelik haritalarinin
(feature maps) uzamsal boyutlar1 kademeli olarak
azalirken, kanal sayis1 artmaktadir. Bu asamada model,
onceki katmanlarda Ogrenilen oOriintiilerden anlamh
temsiller tiiretmeye baslamaktadir.

input output

'maﬁiz > *E; bt bl bt segmentation
map
' I
e -
t t
e M = conv 3x3, ReLU
] 1 copy and crop
- - e § max pool 2x2
+ 4 4 up-conv 2x2
- -

= conv 1x1

Sekil 3. U-Net mimarisi [30].

Cozicii blokta ise, ¢ikartilan 6znitelikleri kullanarak
segmentasyon haritalarin1 yeniden insa edilmektedir.
Her asamada uygulanan yukari 6rnekleme (upsampling)
islemleriyle uzamsal ¢o6ziiniirliik kademeli olarak
artirilmaktadir. Ayrica kodlayici ve ¢oziicli bilesenleri
arasinda kurulan atlama baglantilar (skip connections),
disiik seviyeli konumsal bilgilerin korunmasini
saglamaktadir. Boylece hem detay seviyesindeki uzamsal
bilgiler hem de genel yapisal baglam bir araya getirilerek
segmentasyon ciktisinin dogruluguna anlamh katki
saglanmaktadir.

2.4. Degerlendirme metrikleri

Model performansini degerlendirmek amaciyla, hiper
parametre ayarlamalari ve nihai dogrulama dahil olmak
tizere farkli asamalarda ¢esitli degerlendirme olciitleri
kullanilmistir. Bu ¢alismada dikkate alinan metrikler
arasinda Precision, Recall, F1-Score ve Intersection over
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Union (IoU) yer almaktadir. Bu metriklerin her biri,

asagida verilen matematiksel ifadelerle
tanimlanmaktadir.
precision — T
recision = m
Recall = TP
AT TP N
F1.S _ 2TP
T = oTP ¥ FP + FN
loU — TP
T TPYFP+EN

Burada, TP dogru pozitif, FP yanlis pozitif ve FN ise
yanlis negatif piksel sayilarini ifade etmektedir.

2.5. Model egitiminin yapilandirmasi
parametre diizenlemeleri

ve hiper

Etkili ve genellenebilir bir segmentasyon modeli
olusturmak amaciyla kapsamli bir analiz siireci
uygulanmistir. Bu kapsamda, 200 goriinti dogal
yuzeylerden, 260 goriintii ise restorasyon uygulanmis
ylizeylerden olusan veri seti, egitim, dogrulama ve test alt
setlerine sirasiyla %70, %15 ve %15 oranlarinda
ayrilmistir. Egitim siirecinde veri gesitliligini artirmak ve
modelin genelleme kapasitesini giiclendirmek amaciyla
cesitli veri artirma (data augmentation) teknikleri
uygulanmistir. Bu islemler, yatay ve dikey c¢evirme
(horizontal and vertical flipping), rastgele dondiirme
(random rotation), kaydirma (shifting) ve o6lgekleme
(scaling) gibi geometrik doniisiimleri icermektedir. Buna
ek olarak, parlaklik ve kontrast ayari, renk bozulmasi
(color jittering) ve Gauss bulaniklig1 (Gaussian blur) gibi
gorsel diizeydeki donilisimler de uygulanmistir. Tim
goriintiiler, modelin istikrarli 6grenmesini saglamak
amaciyla ImageNet ortalama ve standart sapma
degerleriyle normalize edilmistir.

Segmentasyon modeli, Segmentation Models PyTorch
[31] kiitiiphanesi kullanilarak olusturulmustur. U-Net
mimarisi igerisinde encoder olarak ResNet50 ve
ResNet101 yapilart entegre edilmistir. Modelin,
ImageNet [32] veri kiimesi ile 6nceden egitilmis (pre-
trained) agirliklarla baslatilan versiyonu ile tim
agirhiklar rastgele baslatilan versiyonu karsilastirmali
olarak degerlendirilmistir. Hiper parametre
optimizasyonu, Optuna [33] kiitiiphanesi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Her iki veri seti i¢cin en uygun
yapilandirmay1 belirlemek amaciyla ¢ok sayida
parametre kombinasyonu sistematik bicimde test
edilmistir.

Model, 4’'liik mini y18in boyutu (batch size) ile 100
epok (epoch) siiresince egitilmistir. Egitim siirecinde
Binary Cross-Entropy (BCE) ve Dice Loss olmak lizere iki
farkli kayip fonksiyonu ayri ayr1 degerlendirilmis ve
model performansina etkileri  karsilastirilmistir.
Optimizasyon algoritmasi olarak Adam ve momentumlu
Stochastic Gradient Descent (SGD) algoritmalar1 test
edilmistir. Ogrenme orani (learning rate) ise 10-6 ile 10-2
araliginda logaritmik Olcekte orneklenerek
belirlenmistir. En basarili konfiglirasyonlar, dogrulama
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veri seti ilizerinde hesaplanan Intersection over Union
(IoU) skorlarma gore secilmistir. Dogal ve restore
edilmis tas yilizeylerine ait veri setlerinde kullanilan
hiper parametre araliklari ve se¢ilen degerler Tablo 1'de
verilmistir.

Tablo 1. Her bir veri kiimesi icin hiper parametrelerin
test edilen deger araliklari ve belirlenen degerler.

Parametre Test Belirlenen Belirlenen

Arahig (Dogal) (Restore
Edilmis)

Optimizasyon Adam, SGD  Adam SGD

Algoritmasi

(Optimizer)

Ogrenme Oranmi 10-6-10-2 1x10-4 5x10-4

(Learning Rate)

Kayip BCE, Dice BCE Dice

Fonksiyonu

(Loss Function)

Kodlayici ResNet50, ResNet50 ResNet101

Mimarisi ResNet101

(Encoder

Architecture)

3. Bulgular ve Tartisma

Bu calismada, derin 6grenme tabanli segmentasyon
yonteminin farkli yigma duvar yiizey tipleri tizerindeki
tutarliign degerlendirilmistir. Dogal ve restorasyon
gecirmis  ylzeylerden elde edilen goriintilerle
gerceklestirilen testlerde, dogal ylizeyler icin 50, restore
edilmis yiizeyler icin ise 40 goriintii test goriintiisi
olarak ayrilmistir. Model egitimlerinden elde edilen
performans metrikleri Tablo 2’de sunulmustur. Model,
restore edilmis ylizeylerde %92’nin lizerinde Precision,
Recall ve Fl-score degerlerine ulasarak yigma duvar
segmentasyonunda yiiksek bir basar1 sergilemistir.
Dogal ylizeylerde ise bu metriklerde yalnizca %5 ila %7
arasinda bir diisiis gézlemlenmistir. Bu durum, modelin
daha karmasik dokudaki yapilara sahip yiizeylerde dahi
tas segmentlerini etkili bicimde ayirt edebildigini
gostermektedir. Sonuglar genel degerlendirmesinde,
modelin 6zellikle ylizey dokusu daha diizenli ve homojen
olan bolgelerde daha yliksek dogrulukla segmentasyon
gerceklestirdigi goriilmektedir.

Tablo 2. Modelin iki farkli ylizey tipi tizerinde elde ettigi
dogruluk metrikleri.

Yiizey Tipi Precision Recall F1-Score IoU
Dogal 0.85 0.88 0.86 0.76
Restore edilmis 0.92 0.93 0.93 0.86

Yahya ve dig. [20], U-Net mimarisiyle bes farkli y1gma
tas duvar tipinde ortalama %82 F1-Score elde etmis ve
en yiiksek basari ise diizgiin yontma tas duvar (ashlar
fine) olarak tanimlanan duvar tipinde %97’lik F1-Score
degeri ile gozlemlenmistir. Buna karsilik, bu ¢alismada
ise dogal ve restore edilmis yiizeylerden olusan iki farkl
yluzey tipinde, sirasiyla %86 ve %93 F1-Score elde
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edilmistir.  Genel ortalama ise %90 olarak
hesaplanmistir. Benzer bicimde, Precision, Recall ve loU
gibi diger degerlendirme metriklerinde de restore
edilmis ylizeylerde daha ytliksek basar1 gézlenmistir. U-
Net mimarisi DesNet-121 omurgasi ile kullanilan bagka
bir ¢alismada [17], dogrulama veri seti lizerinde sirasiyla
%78 Precision, %80 Recall ve %78 F1-Score degerlerine
ulasilmistir. Bu calismada ise dogal ve restore edilmis tas
yuzeylerinde sirasiyla %85-%92 Precision, %88-%93
Recall ve %86-%93 F1-Score degerlerine ulasilmistir.
Elde edilen sonuglar, 6nerilen yontemin farklh yiizey
tiplerinde rekabet¢i bir performans sergiledigini ve
benzer segmentasyon problemleri i¢cin uygulanabilir bir
¢ozim sundugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, U-Net
mimarisinin hem diizenli hem de diizensiz tas ylizeylerin
segmentasyonu agisindan yiiksek dogruluk ve kararlilik
sagladig1 goriilmektedir.

IHA Gorantusu Tahmin Goruntlsi

Maske Gorintisi

Sekil 4. Restore edilmis ylizey tiplerine ait 6rnek
goriintiiler. (Sol siitunda [HA goriintiisii, orta siitunda
referans maske goriintiisii, sag slitunda ise modelin
tahmin goriintiisii yer almaktadir.)

Restore edilmis yiizeylere ait tahmin goriintiileri
incelendiginde, modelin yiiksek kenar yakalama
hassasiyetine sahip oldugu ve derz islemleri
gerceklestirilmis alanlarda tas kenar stirekliligi basaril
sekilde korundugu goriilmektedir. Tas geometrisinin
tutarliliginin yani sira, icbiikey ve disbiikey koseler
biiyiik oranda dogru temsil edilmistir. Ayrica, referans
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maske goriintiilerinde eksik olan bir¢ok tas kenari,
model tahminlerinde kapanmistir ve bu durum
belgeleme c¢alismalar1 agisindan anlamh katkilar
saglamustir. Sekil 4’te restore edilmis IHA gériintiileri,
bunlara ait referans maske goriintiilerini ve model
tarafindan iretilen tahmin goriintiileri karsilastirmali
olarak sunulmustur.

Restore edilmis yiizeylerde model, restorasyon
sonrast diizgiin derz araliklar1 ve agik renkli harg
zemininde sagladig1 tas-arka plan ayrim kolayligindan
net bir bicimde yaralanabilmektedir. Ozellikle kése ve
kirik hatlarin korunmasi1 dikkat cekicidir. Gorselde
kirmizi kutularla isaretlenen alanlarda, referans maske
goruntiisiinde yer almayan tas parcalarinin model
tarafindan kapali poligonlar halinde tamamlandig
goriilmektedir. Bu biitiinliik, yigma duvarlarda tas
segmentasyonu acisindan oldukca kritiktir.

A 6rnegi incelendiginde, iist kenara yakin dar bir tas
ucunun bulundugu goriilmektedir. Referans maskede
tasin ug kismi eksik birakilmistir. Model tahmininde ise
bu eksiklik giderilmis ve tasin kenar hatti siireklilik
kazanacak bigimde tamamlanmistir. B 6rneginde ise, sag
kenarda dar bir derz dolgusu ve kiigiik taslarla ¢evrili bir
tas govdesi yer almaktadir. Referans maske
gorlintiisiinde bu bolgedeki tasin dis hatlarn eksik
birakilmistir. Tahmin goriintiisii incelendiginde ise tas
govdesinin kapali bicimde tamamlandig1 goriilmektedir.
Model tahmini, tag-har¢ ayrimini korumus ve bu sayede
beklenen sekilde tek bir tas olarak segmentasyonu
gerceklestirilmistir.

C ornegi, digerlerinden farkli olarak yanlis bir
maskeleme iceren durumu temsil etmektedir. Model bu
bolgede tas olmadigini degerlendirmis ve tahmin
gorlntiisinde tamamen kaldirmistir. D 6rneginde,
modelin diisiik kontrastli ya da homojen dokuya sahip
tas parcalarimi zaman zaman arka plan olarak
yorumlama egiliminde oldugu goériilmektedir. Bu tiir
segmentasyon hatalarinin, kenar tabanli filtreleme veya
coklu spektral veri ile desteklenmis bir segmentasyon
yaklasimi ile azaltilabilecegi 6ngoriilebilir.

Son olarak, E 6rnegi ise tas yogunlugu yiiksek bir
bolgeyi temsil etmektedir. Sol iistteki kiiciik bir tas
pargasi referans maskede atlanmis olmasina ragmen,
model bu tasi kapali ve boyutsal olarak tutarh sekilde
segmentasyonunu gerceklestirmistir. Goriintiideki tas
sayisinin ve yogunlugunun artmasina ragmen, model
tahminlerinde taslarin bicimsel ve boyutsal dogruluklari
korundugu goézlemlenmektedir. Ayrica, modelin arka
plan giirtltiisiinden disiik diizeyde etkilendigi dikkat
cekicidir.

Dogal yiizeylere ait tahmin goriintiileri ise Sekil 5’te
gosterilmistir. Model, degisken doku ve aydinlatma
kosullarina ragmen tas karakteristiklerini tutarh sekilde
ayirt edebilmistir. Harg¢ bolgelerine sizma egilimi sinirl
kalmis ve asir1 tasma nadiren rastlanmistir. Cok ince harg
hatlarinda yer yer birlesme veya kopma durumu
gozlenebilse bile, bu hatalar genis alanlara yayilmamistir.
Sekilde kirmizi kutularla isaretlenen bolgelerde, referans
maskede eksik birakilan taslarin model tahmininde
kapal1 ve siireklilik gosteren poligonlara doniistiigi
goriilmektedir. Bu durum, modelin tas i¢ dokusunu ve
yerel kontrast farklarini etkili bicimde algilayabildigini
gostermektedir.
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IHA Gérantusa Tahmin Gérlntisd

Maske Gorantisi

Sekil 5. Dogal ylizey tiplerine ait 6rnek gortintiiler. (Sol
siitunda [HA gorlntiisii, orta siitunda referans maske
goriintiisi, sag siitunda ise modelin tahmin goriintiisi

yer almaktadir.)

A orneginde harg yiizeyi gorece diizgiindiir ve taslar,
restore yiizeylere kiyasla daha biiyiik boyutludur. Model,
tahmin goriintlisiinde tas kenarlarini keskin bigcimde
tanimlamaktadir. Ayrica, disbiikey kdselerde ise kenar
siirekliligi korunmaktadir. Maskede eksik olan tas uglari,
model tahmininde tamamlanmis ve tasin geometrik
biitinligii saglanmistir. Golge altinda kalan dar derz
hatlarinda kismi daralma gézlense de tas sinirlari biiyiik
Ol¢lide korunmustur.

B ornegi, disiik kontrastli ve homojen aydinlatma
kosullarinda ¢ekilmistir. Bu durum, tas ile harg
arasindaki ton farklarinin azaltarak segmentasyon icin
zorlayici bir ortam sunmaktadir. Ancak model, bu sinirh
ayrim giicline ragmen tas sinirlarini bliylik Olciide
korumay1 basarmistir. Referans maskede yer almayan
bir tas parcasinin segmentasyonu model tahmininde
kapali ve biitiinciil bir bicimde gerceklestirilmistir.

C orneginde, ylizeyde belirgin kiiciik cukurlar ve
asinma izleri bulunmaktadir. Model, bu girintili bolgeleri
harg¢ yerine tasin bir parcasi olarak tahmin etmistir.
Boylece, simif karismasini azaltmis ve tas-harg
sinirlarinin daha net bigimde tanimlanmistir. Ancak, ¢cok
ince har¢ damarlarinin baz1 bolgelerde kesintiler
gozlemlenmektedir. Bu tir durumlarda, morfolojik
diizeltme ya da watershed gibi sonrasi islem
tekniklerinin kullanilmas1 segmentasyon dogrulugunu
artirabilir.
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D orneginde yiizey dokusu diizensizdir ve
uzunlamasina yerlesimli taglara sahiptir. Har¢ hatlarinin
bazi boélgelerde olduk¢a daralmasi, taslar arasindaki
sinirlarin ~ belirginligini  azaltarak segmentasyonu
zorlastirmaktadir. Buna ragmen model, bu ince
gecislerde dahi tas-har¢ ayrimini biiyiik 6l¢iide korumayi
basarmistir. Model, referans maskede eksik birakilmis
tasi, tahminde kapali bir tas segmenti olarak basariyla
tanimlanmistir. Taslar arasinda sinirh diizeyde birlesme
egilimi gozlense de bu durum yaygin bir hata bicimde
ortaya ¢ikmamistir.

E 6rneginde, tas yogunlugu oldukga yiiksek ve kiigiik
tas parcalarindan olusan karmasik bir yiizey deseninden
olusmaktadir. Bu zorlu yapiya ragmen model, taslarin
bicimsel siirekliligini koruyabilmeyi basarmistir. Ust
boliimdeki kirmizi kutuda, maskelenmemis tas 6gesinin
model tarafindan eksiksiz bicimde segment edildigi
gozlemlenmektedir. Model eksik isaretlenmis bolgeyi
yalnizca doldurmakla kalmamis, ayni zamanda tasin
dogal sinirlarina yakin bir formda yeniden tanimlamistir.
Ancak, oldukca ince harg¢ cizgilerinde zaman zaman
kopmalar meydana gelmis ve sinir ayriminin giiclestigi
alanlarda ek iyilestirme adimlarini gerekli kilmistir.

Her iki gorsel birlikte degerlendirildiginde, modelin
hem dogal hem de restorasyon gérmiis ytlizeylerde taslari
kararli ve tutarli bicimde ayirt edebildigi goriilmektedir.
Kirmizi kutularla isaretlenen bolgelerde, referans
maskede eksik birakilan tas pargalarinin model
tahminlerinde kapal ve siireklilik gosteren segmentler
olarak tiretildigi dikkat ¢ekmektedir. Bu durum, modelin
tasin i¢ dokusu ile yerel kontrast farklarini etkili sekilde
kullanabildigini gostermektedir.

Genel olarak model, yliksek kenar yakalama basarisi
sergilemektedir. Tas-harg¢ sinirlarinda sizma ya da asir1
tasma egilimi sinirh diizeyde kalmakta, kose ve kirik
hatlar biiyiik odl¢lide korunmaktadir. Tas geometrisi,
farkh parca boyutlarinda dahi tutarhilikla
surdiiriilebilmekte ve arka plan dokusu, aydinlatma farki
ve derz kaplamasi gibi degiskenler model performansi
anlamh 6l¢lide etkilememektedir.

Her iki yiizey tiiriinde elde edilen bulgular, 6nerilen
yaklasimin farkli yiizey tiirleri arasinda genellenebilir bir
davranis sergiledigini ve tas Olgeginde giivenilir bir
belgeleme ¢iktilar1 sundugunu ortaya koymaktadir. En
belirgin hatalar, ¢ok ince derz cizgileri ile yiiksek
yansiticiliga sahip parlak yiizeylerde gozlemlenen
cizgisel incelmelerdir. Ancak bu tiir etkilerin, morfolojik
filtreleme ya da kenar tabanl iyilestirme gibi
tamamlayici bir sonrasi islem (post-processing) adimiyla
biiyiik 6l¢iide giderilebilecegi dngériilmektedir.

Nitekim Yahya ve dig. [20] tarafindan gercgeklestirilen
bir calismada, Watershed algoritmasinin uygulanmasi
sonucunda, obje diizeyindeki F1-Score degerlerinde
ortalama %4’liik bir artis elde edilmistir. Bu tiir bir
sonrasi islem, 6zellikle eksik veya hatali algilanan derz
cizgileri nedeniyle olusan komsu taslarin yanlhslikla
birlestirilmesi sorununu engelleyerek segmentasyon
dogrulugunu anlamli bigimde artirmistir. Bu bulgular,
morfoloji tabanli ya da benzer yapidaki sonrasi islem
tekniklerinin, derin 6grenme tabanli maskeleme
ciktilarinda  yapisal iyilestirmeyi etkin bicimde
destekleyebilecegini gostermektedir.
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4. Sonuglar

Bu ¢alismada, IHA goriintiileri ile U-Net tabanl bir
derin 6grenme mimarisinin entegrasyonu yoluyla, y1igma
tas duvarlardaki taslarin otomatik segmentasyonu
degerlendirilmistir. Temel amag, kiultirel miras
varliklarinin tas 6l¢eginde giivenilir ve karsilastirilabilir
bicimde belgelenmesini saglayarak koruma ve karar
slireclerine yeniden iiretilebilir bicimde veri temelli
katkilar sunmaktir.

Elde edilen bulgular, derin 6grenme modelinin y1gma
duvar belgelenmesine yonelik etkili ve 6lceklenebilir bir
analiz araci sundugunu goéstermektedir. IHA tabanh veri
toplama siireci ise, temassiz ve hizli veri temini olanagi
sayesinde zorlu ¢evresel kosullarda dahi siirdiirilebilir
ve tekrarlanabilir is akislarin1 desteklemektedir.

U-Net modeli, dogal ve restorasyon gormis
ylzeylerde ylksek dogrulukla segmentasyon
gerceklestirmistir. Ozellikle, Precision, Recall ve F1-
Score gibi metriklerde basarili sonuglar elde edilmistir.
Gorsel analizler ise tas-har¢ sinirlarini yiiksek
hassasiyetle tanimladigini, tas geometrisini farklh
boyutlarda dahi tutarlilikla korudugunu ve modelin arka
plan karmasikligindan sinirli diizeyde etkilendigini
ortaya koymustur. Referans maskelerde eksik birakilan
taslarin model tahminlerinde tamamlanmasi, modelin
tas-har¢ ayrimina iligkin yerel goérsel ipug¢larini basariyla
degerlendirdigini  gostermektedir. Bu  bulgular,
segmentasyon ¢iktilarinin yalnizca istatiksel dogruluk
acisindan degil, aym1 zamanda yapisal biitiinliik
bakimindan da gii¢lii oldugunu gostermektedir.

Bununla birlikte, derin 0grenme tabanh
segmentasyon yaklasimlarinin One ¢ikan
sinirhiliklarindan basinda, yiiksek miktarda ve tutarh
bicimde olusturulmus maskeleme verisine olan
bagimhilik gelmektedir. Ozellikle tas birimlerinin ayrintih
sekilde etiketlenmesini zorunlu kilan bu 6n isleme siireci,
yontemin genis Olgekli uygulamalara uyarlanmasini
gliclestirmektedir. Bu gercevede, tas cesitliligine duyarh
yar1 otomatik ya da otomatik maskeleme stratejilerinin,
aktif 6grenme ve veri artirma teknikleriyle birlikte
degerlendirilmesi  6nem  tasimaktadir. Bu tir
yaklasimlar, veri hazirlama siirecini daha verimli ve
6lceklenebilir kilmanin yam sira, smirl veriyle
6grenmenin etkinligini artirma potansiyeline de sahiptir.
Ayrica, segmentasyon dogrulugunu etkileyebilecek
aydinlatma farklarn ve ylizey yansimalarinin etkisini
azaltmak  amaciyla  multispektral  goriintiilleme
olanaklarmin arastirilmasi da bu siireci destekleyici bir
adim olarak nitelendirilebilir. Bu sayede, yontemin farklh
tas tiirleri ve yiizey 6zelliklerinde test edilmesi, modelin
saglamligini  ve uygulama alanlarin1  genisletme
potansiyelini gosterebilir. Bu kapsamda, goriintir-otesi
bantlar gibi alternatif spektral kaynaklarin kullanilmasi,
modelin farkli kosullara uygulanabilirligini test etme
imkani sunabilir.

Sonug olarak, iHA goriintiileriyle desteklenen derin
6grenme temelli bu yaklasim, tas bazinda belgeleme
ihtivacina yanit verebilecek diizeyde giivenilir,
uygulanabilir ve genisletilebilir bir ¢o6ziim olarak
degerlendirilmektedir.
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