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OZET

Depremler, yapt miihendisligi agisindan ciddi riskler barindiran dogal afetler
arasinda yer almakta; 6zellikle tasiyici sistem yetersizlikleri bulunan yapilarda agir yapisal
hasarlara ve ciddi can kayiplarina neden olabilmektedir. Bu nedenle, yap1 stokunun mevcut
durumunun deprem Oncesinde sistematik ve hizli bir bicimde degerlendirilmesi, afet
yonetimi ve risk azaltma stratejileri agisindan biiylik Oonem tasimaktadir. Bu tez
calismasinda, bina cephe gorsellerinden yapisal risk gostergelerinin otomatik olarak
siniflandirilmasina yonelik evrisimli sinir ag1 (Convolutional Neural Network- CNN) tabanli
bir model gelistirilmistir. Calisma, goriintli isleme ve derin 6grenme tekniklerini bir araya
getirerek sahada uzman gerektirmeyen, hizli ve dlgeklenebilir bir karar destek mekanizmasi
sunmay1 amaclamaktadir. Modelin egitimi i¢in, Tiirkiye’de meydana gelen biiyiik ¢capl bir
depremin ardindan cesitli illerden toplanan genis ¢apli gorsel veri seti kullanilmig; bu
gorseller miithendislik temelli etiketleme kriterlerine gore belirli yapisal 6zellikler iizerinden
siniflandirilmistir. Goriintiiler, ¢esitli 6n isleme adimlarina tabi tutulmus ve her bir sinif i¢in
ayr1 modeller egitilerek yapay zeka temelli siniflandirma yapilmistir. Calisma, gorsel veriler
araciligiyla yapr stokunun degerlendirilmesine yonelik yeni bir yaklasim sunmakta ve
0zellikle hizli risk degerlendirme agisindan geleneksel yontemlere 6nemli bir alternatif teskil
etmektedir. Gelistirilen sistemin, afet Oncesi miidahale planlamasi, kentsel doniisiim
onceliklendirmesi ve yap1 giivenligi analizleri gibi pek ¢ok alanda kullanilabilir potansiyele

sahip oldugu degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Goriintii Isleme, Derin Ogrenme, Hizli Risk

Degerlendirme, Cephe Gorsel Analizi, Otomatik Siniflandirma
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SUMMARY

Earthquakes are among the most critical natural disasters in terms of structural
engineering, posing significant risks, particularly in buildings with insufficient load-bearing
systems. Therefore, the systematic and rapid assessment of the existing building stock before
a seismic event is of great importance for effective disaster management and risk reduction
strategies. In this thesis, a convolutional neural network (CNN)-based model has been
developed to automatically classify structural risk indicators from building facade images.
By integrating image processing and deep learning techniques, the study aims to provide a
fast, scalable, and expert-independent decision support mechanism. For model training, a
large-scale visual dataset was compiled from various provinces in Turkey following a major
earthquake event. These images were labeled based on engineering-based classification
criteria that reflect key structural characteristics. After undergoing a series of preprocessing
steps, individual CNN models were trained for each classification category to perform Al-
based recognition. This study introduces a novel approach for assessing the condition of
building stock using visual data and presents a significant alternative to traditional methods,
particularly for rapid seismic risk assessment. The developed system is considered to have
high potential for use in pre-disaster intervention planning, prioritization of urban

transformation, and structural safety evaluations.

Keywords: Artificial Neural Networks, Image Processing, Deep Learning, Rapid Risk

Assessment, Facade Image Analysis, Automated Classification
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1. GIRIS VE AMAC

Depremler, yer kabugunda biriken elastik enerjinin ani bosalmasi sonucu olusan ve
cevresindeki yapilar iizerinde yikici etkiler yaratan dogal afetlerden biridir (AFAD, 2023;
Kramer, 1996). Ozellikle sismik aktivitenin yogun oldugu cografi bdlgelerde, bu olaylar
toplumlarin can ve mal gilivenligini dogrudan tehdit etmekte ve afet risk yonetiminin en
onemli bilesenlerinden biri olarak degerlendirilmektedir (Coburn ve Spence, 2002). Tiirkiye
gibi birinci derece deprem kusaginda yer alan iilkelerde, depremler yalnizca fiziksel
yikimlara degil, ayn1 zamanda biiyiik 6l¢ekli ekonomik kayiplara, sosyal travmalara ve uzun
siireli altyap1 bozulmalarma neden olmaktadir (Ersoy ve Kogak, 2000; lki vd., 2014).
Gegmiste yasanan biiylik depremler, birgok yapinin tasiyici sistemlerinde ciddi hasarlara yol
acmis ve bu durum binlerce can kayb ile sonuglanmigtir. Sekil 1.1.’de yer alan gorselde
1999 Marmara Depremi sonrasinda yikilmis binalara ait 6rnek bir goriintii sunulmustur.
1999 Marmara Depremi ve 2023 Kahramanmaras merkezli depremler gibi depremler, yap1

gilivenliginin ne denli kritik bir dneme sahip oldugunu gostermistir.

Sekil 1.1. 1999 Marmara Depremi sonras1 yikilmis binalar

Yapisal hasarn biiytlikliigli yalnizca depremin moment biiylikligii, yer ivmesi, siiresi
ya da odak derinligi gibi sismik parametrelerle siirli olarak agiklanamaz; bu parametrelerin
Otesinde, mevcut yapi stokunun miihendislik tasarimi, insa siirecinin kalitesi, kullanilan
malzemenin dayanikliligi, yapmin yast ve bakim-onarim ge¢misi gibi pek ¢ok yapisal ve

uygulamaya dayali faktor de hasar diizeyi lizerinde belirleyici rol oynamaktadir (Chopra,



2017; Coburn ve Spence, 2002). Ozellikle tastyic1 sistemin siirekliligi, simetrisi ve rijitligi
gibi tasarimsal unsurlar, yapmin sismik davranisini dogrudan etkilemekte ve deprem
performansini belirlemektedir (Paulay ve Priestley, 1992). Malzeme kalitesi diisiik olan,
zamanla donat1 korozyonu ya da beton dayanimi kaybi1 yasamis yapilar, deprem sirasinda
beklenenden ¢ok daha erken hasar alabilmekte veya ani go¢cme davranisi
sergileyebilmektedir (Neville, 2011; ilki vd., 2014). Ayrica yapmm kullanim sekli,
kontrolsiiz yapilmis tadilatlar ve zamanla olusan deformasyonlar da yapisal davranisi
degistiren onemli etmenler arasinda yer almaktadir (FEMA, 2012). Bu baglamda, yalnizca
deprem biiyiikliigline odaklanmak yerine, yapi stokunun mevcut fiziksel ve teknik
durumunun detayli bigimde degerlendirilmesi, ger¢ek riskin dogru bir sekilde ortaya

konulabilmesi agisindan belirleyici bir rol oynamaktadir.

Tiirkiye’deki yap1 stogu, biiyiik Olciide 1999 Marmara Depremi Oncesinde insa
edilmis, miithendislik hizmeti almamis, yap1 denetimi siireclerinden gegmemis veya deprem
yonetmeliklerine uygun olmayan binalardan olusmaktadir (Ersoy ve Kogak, 2000; Ilki vd.,
2014). Bu tiir yapilar, 6zellikle diisiik kaliteli beton kullanimi, eksik ya da hatali donati
yerlesimi, yetersiz temel tasarimi ve zayif kolon-kiris birlesim detaylar1 nedeniyle yliksek
sismik risk tasimaktadir (Paulay ve Priestley, 1992). Ayrica bir¢ok yapmin zaman i¢inde
bakim gormemesi, tasiyic1 sisteminde gozle goriilmeyen hasarlarin birikmesine yol
acmaktadir (Neville, 2011). Tiirkiye genelinde bu tiir yapilarin orani oldukga yiiksek olup,
ozellikle metropol kentlerde yogun niifusla birlikte degerlendirildiginde, potansiyel
kayiplarin biiyiikliigii endise verici boyutlara ulasmaktadir (Ilki vd., 2014). Dolayisiyla, yap1
stokunun deprem dncesinde sistematik olarak degerlendirilmesi, risk diizeylerinin cografi ve
yapisal dagilimina gore siniflandirilmasi ve dncelikli miidahale alanlarinin belirlenmesi, afet
yonetimi politikalarinin etkinligi ac¢isindan kagmilmaz bir gereklilik olarak ortaya
cikmaktadir (Coburn ve Spence, 2002). Bu yaklasim sayesinde yalnizca afet sonrasi
miidahaleler degil, afet dncesi planlama ve risk degerlendirme siireci de veriye dayali ve
Onleyici bir gercevede ele alinabilecektir. Boyle bir yaklasim, can ve mal kayiplarmin
azaltilmasinda etkin rol oynamasinin yani sira iilke genelinde siirdiiriilebilir kentsel doniistim
politikalarmin gelistirilmesine de katki saglayacagi Ongoriilmistiir. Tiirkiye’deki yapi
stokunun yas dagilimi Sekil 1.2.°de sunulmaktadir. Bu bilgiler Tiirkiye Istatistik Kurumu
(TUIK) tarafindan yayimlanan bina envanteri istatistiklerinden elde edilmis olup dagilimi

gorselde sunulmustur. Sekil 1.2.°de 1980 y1l1 ve dncesinde yapilmis olan binalar %12,55;



1981 — 2000 yillar1 arasinda %30,9; 2001 ve sonrasinda %47,4 seklinde bir dagilima sahip
oldugu goriilmiistiir. Yapilan niifus ve konut sayimi (NKS), konutlara ait bilgi yetersizligi
nedeni ile 2022 yilinda nisan ayinda yapilmistir. Bu nedenle yapilan bu ¢caligma en son 2021
yilina ait bina envanterini kapsamaktadir (Tiirkiye Istatistik Kurumu, 2022). Bu siteye en

son 31 Aralik 2025 tarihinde ulagim saglanmistur.

Bilinmeyen 1980 ve éncesi
9.11% 12.55%

12.55%

30.93% 1981 - 2000
47 .40% oo

2001 ve sonrasi
47.40%

Sekil 1.2. Tiirkiye'de bina yas dagilimi haritasi (TUIK verileri ile olusturulmus)

Mevcut yap1 stokunun dogal afetler agisindan tasidig: riskin degerlendirilebilmesi
amaciyla gelistirilen hizli degerlendirme yontemlerinin temeli, Amerika Birlesik
Devletleri’nde gelistirilmis olan FEMA (Federal Emergency Management Agency) Y 6ntemi
ile atilmistir (FEMA, 2012). Ancak s6z konusu yontem, Amerika’da yer alan yap1 stokunun
mimari, malzeme ve miithendislik 6zellikleri gz oniinde bulundurularak tasarlandigindan,
Tiirkiye’deki yapr stoku igin dogrudan uygulanabilir degildir (Ilki ve Vulas, 2014).
Tiirkiye’deki yap1 stokunun farkli mimari tipolojilere, malzeme 6zelliklerine, mithendislik
hizmeti diizeyine ve insaat uygulamalarina sahip olmasi, yerel kosullara 6zgli yontemlerin
gelistirilmesini zorunlu kilmistir. Bu gereklilik dogrultusunda, Tiirkiye’de Sucuoglu—Yakut

tabanl Istanbul Deprem Master Plam (IDMP) (iBB, 2003) Yéntemi, ACT-20 Yontemi



(Baycan, 2004), Yakut Yontemi (Yakut, 2004), P25 Yontemi (Baytan vd., 2005),
HAZTURK (Karaman, 2009), Performansa Dayali Hizli Degerlendirme (PERA)
Yontemi (Ilki  vd, 2014), Sucuoglu Yontemi (Demirbas vd., 2022) ve RBTEIE
Yontemi (Demirbas vd., 2022) gibi ¢esitli hizl1 degerlendirme yaklagimlar1 gelistirilmistir.

Bu yontemlerin tamami, sahada gérev yapan uzman ekipler tarafindan yapilan
gozlemlere dayanan ve belirli parametrelerin degerlendirilerek formlara islenmesini
gerektiren prosediirlerdir (Coburn ve Spence, 2002). Ancak, form tabanli bu saha
calismalarinda; degerlendirmeyi yapan uzmanlarin deneyim ve gozlem farkliliklarindan
kaynaklanan siibjektiflik, sonuclarin tutarliligini sinirlayan 6nemli bir etken olarak one
cikmaktadir (Ilki ve Vulas, 2014). Bunun yani sira, saha calismalarinin zaman alic1 ve
maliyetli olmasi, genis 6lgekli uygulamalarda ¢ok sayida uzman personel gereksinimi ve
lojistik zorluklar gibi nedenlerle pratiklik sinirli kalmaktadir (Demirbas vd., 2022). Ayrica,
hizli degerlendirme sonrasi elde edilen veriler, detayli miihendislik analizleri ile
desteklenebilse de bu analizler de zaman ve kaynak agisindan Onemli bir yiik
olusturmaktadir (Chopra, 2017). Sekil 1.3.’te geleneksel hizli risk degerlendirme siirecinin

adimlar1 sematize edilmistir.

On hazirlik ve planlama ======3y Sahadan veri toplama “====3Veri girisi ve degerlendirme

Miidahale == Sonuglarin raporlanmas; € Analiz ve hesaplama

Sekil 1.3. Geleneksel risk degerlendirme siiregleri

Bu gereksinimden hareketle, goriintii isleme ve derin O6grenme tekniklerinden
yararlanilarak daha hizli, objektif ve yaygin sekilde uygulanabilir ¢oziimler gelistirme
ihtiyac1 dogmustur. Geleneksel saha gozlemine dayali yontemlerin yerini, binalarin dis
cephe gorsellerinden yapay zekd destekli analizler ile risk degerlendirmesi yapabilen
sistemler almaya baglamaktadir. Bu baglamda, gorsel verilerin bilgisayar destekli
yontemlerle analiz edilmesi, yalnizca degerlendirme siiresini onemli dlgiide kisaltmakla
kalmamakta; ayni zamanda insan faktoriinden kaynaklanabilecek subjektifligi
azaltarak daha tutarli, tekrarlanabilir ve Olgeklenebilir sonuglar elde edilmesine olanak

tanimaktadir (FEMA, 2015; ilki vd., 2014). Boylece deprem 6ncesi risk belirleme siirecleri,



zaman ve maliyet agisindan verimli, ayn1 zamanda genis Ol¢ekli uygulamalara uygun hale

gelmektedir (LeCun vd., 2015; Goodfellow vd., 2016).

Son yillarda, sahadan toplanan smirli verilere dayali hizli risk degerlendirme
yontemlerinin yani sira, bina cephe gorselleri lizerinden yiiriitiilen gorsel isleme temelli
yaklagimlar da literatiirde giderek artan bir ilgi gormektedir. Bu ¢aligmalar, 6zellikle tiim
betonarme binalara uygulanabilir nitelikte tasarlanmalar1 sayesinde, Tiirkiye’deki yap1
stokunun biiylik bir boliimiiniin kisa siirede ve diisiik maliyetle taranabilmesine olanak

saglamaktadir.

Bununla birlikte, mevcut literatiirde gorsel veriye dayali yontemlerin ¢cogunlukla
belirli yap1 tiirleriyle sl kaldigi, kullanilan gorsel 6zniteliklerin sistematik bicimde ele
allmmadigr ve uygulamaya doniik karar destek mekanizmalariyla yeterince
iligkilendirilmedigi goriilmektedir. Bu calisma, bina cephe gorsellerinden elde edilen gorsel
bilgileri derin 6grenme tabanl bir ¢ercevede degerlendirerek, yalnizca akademik diizeyde
kalmayan; belediyeler, kamu kurumlar1 ve kentsel doniisiim siireglerinde gorev alan karar

vericiler i¢in uygulanabilir bir 6n degerlendirme araci sunmay1 amacglamaktadir.

Bu tez c¢alismasinda, mevcut yap1 stokunun gorsel veriler araciligiyla
degerlendirilmesini saglayan, Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network —
CNN) tabanli bir model Onerilmektedir. Calismanin temel amaci; bina cephe
fotograflarindan elde edilen gorsel bilgiler kullanilarak yapisal risk gostergelerinin otomatik
olarak tespit edilmesi ve smiflandirilmasi yoluyla, afet Ooncesi risk taramalarina katki
sunabilecek yliksek dogruluklu bir karar destek sistemi gelistirmektir. Boylece, hizli ve
objektif bir degerlendirme siireciyle, kentsel 6lgekte uygulanabilir, dlgeklenebilir ve giincel
veri lretebilen bir yaklasim ortaya konmaktadir. 6 Subat 2023 tarihinde meydana
gelen Kahramanmaras Elbistan ve Pazarcik merkezli depremler, Sekil 1.4.’te sunulan 11 ili

dogrudan etkilemistir.
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Sekil 1.4. Tiirkiye’de 6 Subat 2023 Kahramanmaras Depremlerinden etkilenen 11 il

Deprem Tiirkiye'nin giineydogusunda yer alan 11 ili dogrudan etkilemis, ¢cok sayida
yapinin agir hasar almasina ve genis capl yikima neden olmustur (AFAD, 2023). Hemen
ardindan yiiriitiilen hasar tespit ¢ahismalar1 kapsamimda Cevre, Sehircilik ve Iklim
Degisikligi Bakanligi koordinasyonunda ¢ok sayida saha ekibi gorevlendirilmis; bu ekipler
tarafindan binlerce yapiya ait dis cephe goriintiileri sistematik bicimde toplanmustir.
Toplanan gorseller, ilgili kamu kurumlarmin veri paylasim protokolleri ¢ergevesinde e-

Devlet altyapisi tizerinden ¢evrim i¢i erisime agilmustir.

Bu calismada, s6z konusu gorsel verilerin otomatik, sistematik ve dlgeklenebilir bir
bicimde elde edilebilmesini saglamak amactyla Python programlama dili kullanilarak 6zel
bir web kaziyic1 (web scraper) algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma, hedef web
sayfalar1 iizerinde yer alan yap1 gorsellerini belirlenmis kriterlere gore tarayarak indirip,
diizenli bir veri yapisi altinda organize etmektedir. Boylece biiyiik hacimli, heterojen ve
dagmik durumdaki gorsel verilerin manuel miidahale gerektirmeden, hizli ve tutarh bir
bicimde toplanmasi miimkiin hale gelmistir. Bu yOntem, zaman ve emek tasarrufu
saglamasinin yani sira, goriintli isleme temelli analizlerde kullanilabilecek giivenilir ve temiz

bir veri tabani olusturulmasima da katki sunmustur.

Gelistirilen web kaziyici sayesinde toplam 15.000 adet bina cephe gorseli elde

edilmistir. Elde edilen ham gorseller igerisinde yalnizca bina cepheleri degil, hane i¢cinden



cekilmis fotograflar, agag, arag ve ¢evresel unsurlara ait goriintiiler de yer aldigindan, veri
seti olusturulmadan once kullanilabilir nitelikte olmayan veriler temizlenmistir. Caligmada

yalnizca yap1 cephesi net olarak goriilebilen gorseller degerlendirmeye alinmustir.

Secilen gorseller, mithendislik temelli bir siniflandirma sistemi dogrultusunda yedi

ana yapisal risk unsuru lizerinden etiketlenmistir:

e Yumusak/Zayif Kat,
e C(Cikma,

e Kisa Kolon,

e Diisey Diizensizlik,
e Yap1 Nizamy,

e Kat Sayisi,

e Goriinen Insaat Kalitesi.

Veri setindeki tiim gorseller, model egitimine uygun hale getirmek amaciyla gri
tonlamaya doniistiirme, boyutlandirma, hizalama ve giiriiltii azaltma gibi ¢esitli 6n isleme
adimlarindan gecirilmisti. Her bir yapisal gosterge igin ayr1 CNN modelleri
egitilerek, 6zellesmis smiflandirma dogrulugu artirilmis ve hatali smiflandirma oranlarmin
azaltilmas1 hedeflenmistir. Bu yaklasim, bir tane ¢ok sinifli model yerine, her 6zellige odakl1

alt modellerin gelistirilmesini saglayarak daha kararli bir mimari olusturmustur.

Elde edilen sistem, yalnizca istatistiksel dogruluk acisindan degil, mithendislik
pratigi agisindan da yiiksek potansiyel tasimaktadir. Bu model, kentsel doniisiim
onceliklendirmesinde, yap1 envanteri taramalarinda, giiclendirme ihtiyaglariin
belirlenmesinde ve afet dncesi miidahale planlamasinda karar vericilere dogrudan destek

saglayabilecek bir ara¢ niteligindedir.

Sonug olarak, bu ¢aligma; uzman gerektirmeyen, saha erisimine ihtiya¢ duymadan
uygulanabilen, dlgeklenebilir ve hizli bir degerlendirme yaklasimi ortaya koymaktadir.
Onerilen yontem, yap1 giivenliginin artirilmas1 ve toplumun deprem afetlerine kars1 daha
direngli hale getirilmesi siirecine onemli bir katki saglamaktadir. Bu yaklasim, gelecekte
gelistirilecek derin 6grenme tabanli yapisal risk degerlendirme yontemleri icin temel bir
referans gercevesi olusturma potansiyeline sahiptir. S0z edilen yontem bilimsel bir kongrede

tanitilmistir (Celik ve Erol, 2025).



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boliimde hizli risk degerlendirme ile ilgili yapilmis olan ¢aligmalar sunulmustur.
Literatiir arastirmasinda hem geleneksel olarak isimlendirilen yontemlere hem de yapay zeka
destekli olan hizli risk degerlendirme ile ilgili ¢aligmalara yer verilmistir. Bu kapsaminda

elde edilen galismalar 5 baslik altinda incelenmistir. Bu basliklar;

e Geleneksel yontemler ve aragtirmalar iizerine ¢aligmalar,

e Gorsel temali (cbs, uydu goriintiileri, sokak seviyesi goriintiiler vb.) ¢alismalar,
e Yapay zeka lizerine ¢aligmalar,

e Uygulama gelistiren ¢aligmalar,

e Hem yapay zeka hem de goriintii ve veri temali ¢caligmalar,

seklinde smiflandirilmistir. Konu basliklar1 ve basliklara ait ¢aligma sayilar1 Sekil

2.1.”de verilmistir.

1.Grup 2.Grup 3.Grup

78 adet 36 adet Bl 102 adet

4.Grup 5.Grup

34 adet

LEJANT

1.Grup- Geleneksel Caligmalar

2.Grup - Goriintii Temali Cahgmalar

3.Grup- Yapay Zeka Temah Cahgmalar
4.Grup- Uygulama Gelistiren Temalar

5.Grup- Hem Gériintii Hem Yapay Zeka Temal

Sekil 2.1. Literatiir gruplar1 ve gruplara ait ¢aliyma sayilari

IIk olarak geleneksel yontemler bashigi altina eklenmis olan ¢aligsmalar Cizelge

2.1.°de verilmistir.



Cizelge 2.1. Geleneksel yontemler temali caligmalar

Kategori

Alt Konular ve
Yontemler

flgili Calismalar

1. Geleneksel ve
Hizli Risk
Degerlendirme
(RVS & Ampirik)

FEMA 154, P25, PERA
Hizl1 Gorsel Tarama
Puanlama ve indeksleme

(FEMA, 2002); (Nanda ve Majhi, 2013); (Siddharth ve
Sinha, 2022); (Boskovi¢ vd., 2024); (ilki ve Vulas, 2014);
(Gorgiin ve Kaya, 2017); (Yesil¢ayir, 2021); (Chiou vd.,
2017); (Kaplan vd., 2018); (Bektas ve Kegyes-Brassai,
2022); (Bektas ve Kegyes-Brassai., 2023); (Shendkar vd.,
2021)

2. Kirilganlik
Egrileri ve
Olasiliksal Risk
Analizi

Fragilite egrileri PSRA
SP-BELA Ampirik
modeller

(Ay, 2006); (Korkmaz, 2009); (Korkmaz vd., 2010);
(Elnashai ve Jeong, 2009); (Borzi vd., 2020); (Li vd.,
2023); (Pejovic vd., 2016); (Odabasi vd., 2021);
(Tesfamariam ve Goda, 2022); (Ali vd., 2019); (Ahmad
vd., 2014); (Badawy vd., 2015); (Al- Nimry vd., 2015);
(Shakya, 2015); (Vitanova vd., 2022); (Pradhan vd.,
2022); (Fernandez vd., 2022); (Binici vd., 2022)

3. Deprem Sonrasi
Hizli Hasar ve Kayip
Tahmini

Sensor tabanli sistemler
ML/DL Regresyon ve
ornekleme

(Kusunoki ve Teshigawara, 2018); (Kovacevi¢ vd., 2019);
(Coskun vd., 2020); (Mangalathu vd., 2020); (Kim vd.,
2020); (Demirbas vd., 2022); (Sonda ve Pollini, 2023);
(Goulet vd., 2015); (Erdik vd., 2010); (Stewart vd., 2001)

4. Bolgesel ve
Kentsel Olgekli Risk
Calismalar1

Sehir ve iilke 6lgegi Risk
haritalama GIS modeller

(Jaiswal vd., 2008); (Bazzurro vd., 2012); (Ademovic vd.,
2020); (Rojas-Mercedes vd., 2020); (Razak, 2022);
(Binici vd., 2023); (Boutaraa vd., 2018); (Mansouri vd.,
2014); (Ozkaynak ve Ozbay, 2018); (Fikri vd., 2019);
(Gaetani d’Aragona vd., 2019); (Nanda vd., 2019)

5. Yapisal Davranis
ve Sayisal Analiz

Dogrusal/Dogrusal
olmayan analiz Zemin-
yapi etkilesimi Yumusak

(Gomez vd., 2021); (Sriwastav, 2022); (Velazquez vd.,
2022); (Altunisik vd., 2023); (Del Zoppo vd., 2022);

Calismalari kat etKisi (Mavrouli vd., 2014); (Ozmen vd., 2014); (Palanci, 2019)
%n%?ﬁéﬁé?ége Heyelan, sel, tsunami, (Quan, 2014); (Esmaiel vd., 2022); (Dimyati vd., 2019);
Calismalart patlama (Bruni vd., 2019)

7. Dayaniklilik ve
Strddrdlebilirlik

Sosyo-ekonomik risk Afet

(Aroquipa ve Hurtado, 2022); (Goode vd., 2021); (Kilig
vd., 2024); (Erdik, 2017); (Spence, 2007); (Mendes-

Yaklagimlari lojistigi Akilli gehir Victor vd., 2009)

8. Goriintii Isleme ve | Derin 6grenme ML (Lin vd., 2014); (Kim vd., 2020); (Mangalathu vd., 2020);
Yapay Zeka Tabanli | siniflandirma Goriintii (Uygunoglu ve Cetingiil., 2024); (Bektas ve Kegyes-
Calismalar analizi Brassai., 2024)

Geleneksel yontemlerin ardindan ikinci baslik olan goriintii verisini kullanan

calismalar da kronoloji sekilde siralanmistir. Bu baslik altinda yer alan ¢alismalar arasinda;

sokak seviyesi goriintiileri, CBS, uzaktan algilama, uydu goriintiileri, PDA cihazlar1

kullanilan ¢aligmalar bulunmaktadir. Bu ¢alismalar Cizelge 2.2°de verilmistir.
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Cizelge 2.2. Goriintii ve veri temali ¢aligmalar

Kategori

Alt Konular ve Yontemler

flgili Calismalar

1. Uydu ve Hava
Goruntllerinden
Hasar Tespiti

Piksel tabanli, nesne tabanli ve
morfolojik yontemler Yiksek
cozinurlikld (VHR) gorintaler
Cok bantli analiz

(Al-Khudhairy vd., 2005); (Samadzadegan ve Rastiveisi,
2008); (Liu vd., 2008); (Hernandez ve Marcotegui, 2009);
(Merofio vd., 2015); (Ngo vd., 2015); (Sabuncu ve Sunar,
2017); (Chen vd., 2018); (Yigit ve Uysal, 2019); (Zhang vd.,
2020); (Ozaydin vd., 2024); (Alisjahbana vd., 2024); (Singh
vd., 2025)

(Sextos vd., 2006); (Sextos vd., 2008); (Karaman ve Sahin,

2.CBS ve Uzaktan |55 abanh Kardl t‘:ﬁﬁ‘; 2009); (Van Westen, 2013); (Huyck, 2014); (Awange, 2018);
Algilama Tabanli Mekansal analiz GNSS (Awange vd., 2019); (Dimyati vd., 2019)_; (Le Cozannet vd.,
Risk Degerlendirme entegrasyonu 2020); (Wang wvd., 2022); (Azizi vd., 2023);
(Shafapourtehrany vd., 2023); (Kurt vd., 2024)
géL&zer Taramave | LIDAR —destekli analiz - 3D | oo g 2010): (Matikainen vd., 2010): (Torok vd.,
odelleme yeniden  yapilandirma Lazer 2014): (Gerim ve Erener, 2018)
Tabanli Yaklagimlar | tarama tabanli hasar tespiti ’ '

4. Kiresel Maruziyet
ve Coklu Tehlike

Kiiresel yapilagsma analizi Coklu
afet haritalama Uzaktan algilama

(Ehrlich vd., 2010); (Ehrlich vd., 2018); (Van Westen, 2013);
(Le Cozannet vd., 2020); (Wang vd., 2022)

Haritalama temelli maruziyet analizi

&al\a/farﬁ?ale ve X?:tk t%?;et?;ﬁllaé?aevjzﬂe& Zle; (Beckmann ve Simpson, 2006); (Huyck, 2014); (Said, 2019);
Y Gerce Y (Dimyati vd., 2019); (Shafapourtehrany vd., 2023)

Caligmalar medya + uydu verisi

Ucgiincii konu baslig1 olan ve bu calismanin da temel konusu olan yapay zeka verileri

ilgili caligmalar ise asagida Cizelge 2.3.’te sunulmustur.
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Cizelge 2.3. Yapay zeka temali caligmalar

Kategori

Alt Konular ve
Yontemler

flgili Calismalar

1. Bulanik Mantik
Tabanli Deprem
Oncesi Hizli

Bulanik mantik ile
risk/hassasiyet
smiflandirma Neuro-fuzzy
/ ANN destekli

(Demartinos ve Dritsos, 2006); (Tesfamariam ve
Saatgioglu, 2008); (Hansapinyo vd., 2020); (Mangir ve
Okumus, 2023); (Azizi, 2024)

Degerlendirme yaklasimlar Belirsizlik
yonetimi
2. Yapay Sinir ANN tabanlt hasar (Baltacioglu vd., 2010); (Tesfamariam ve Liu, 2010);

Aglar ve Klasik ML
ile Hasar /
Kirilganhk
Siniflandirma

tahmini ML siniflandirict
karsilagtirmalart (NB,
kNN, SVM, RF vh.)
Hibrit optimizasyon (GA,
PSO)

(Garip, 2011); (Kostinakis vd., 2018); (Harirchian vd.,
2020a); (Harirchian vd., 2020b); (Bulbdl vd., 2022);
(Kumari vd., 2022); (Coskun ve Aldemir, 2023); (Isik
vd., 2023); (Ravichandran vd., 2025)

3. DL Tabanlh
Gorsel Hasar / Kusur
Tespiti ve
Segmentasyon

CNN tabanli hasar tespiti
U-Net ile segmentasyon
Mask R-CNN ile
hasar/bozulma tespiti
UAV/uydu/gérintii verisi
ile otomatik analiz

(Duarte vd., 2018); (Nex vd., 2019); (Yu vd., 2018);
(Perez vd., 2019); (Kim ve Cho, 2019); (Liu vd.,
2019b); (Femin ve Biju., 2020); (Li vd., 2020); (Wu vd.,
2020); (Hatir vd., 2020); (Kalfarisi vd., 2020); (Chen
vd., 2021); (Zheng vd., 2021); (Karacay, 2022); (Deng
ve Wang, 2022); (Bruno vd., 2023); (Manahasa ve
Karamuga., 2023); (Kocaman vd., 2023); (Bhuyan vd.,
2023); (Firmansyah vd., 2024); (Gouveia vd., 2024);
(Asik, 2025)

4. Nesne Tespiti
Mimarileri ve Temel

CNN
icgorii/gorsellestirme
Nesne tespiti (Fast/Faster

(Zeiler ve Fergus, 2014); (Girshick, 2015); (He vd.,
2016); (Ren vd., 2017); (He vd., 2017); (Li vd., 2019);

DL Katkilar R-CNN) Segmentasyon (Jaiswal ve Agrawal, 2024)
(Mask R-CNN) ResNet
5 Afet / Risk CBS + yapay zekd ile

Haritalama ve CBS
+ Al Entegrasyonu

similasyon ve karar
destek ML ile risk
haritalama / zonlama

(Tang ve Wen, 2008); (Mojaddadi vd., 2017); (Jena,
2021); (Yariyan vd., 2021); (Cheng vd., 2022)

6. Yapay Zeka ile
Afet Yonetimi, Etik
ve Derleme
Calismalar1

Afet risk iletisimi Al etigi,
guvenilir Al (XAl vb.)
Sektorel derlemeler
(insaat, mimarlik, deprem
mih.)

(Meek vd., 2016); (Boyd ve Wilson, 2017); (Keskenler
ve Keskenler, 2017); (Ogie vd., 2018); (Usta vd., 2018);
(Afzal vd., 2019); (Yigitcanlar vd., 2020); (Arashpour
vd., 2020); (Pan ve Zhang, 2021); (Yilmaz vd., 2021);
(Harirchian vd., 2021a); (Munawar vd., 2021); (Minaee
vd., 2021); (Magsoom vd., 2022); (Giiltekin ve Dogan,
2021); (Tazefidan vd., 2022); (Tarhan vd., 2022); (isbir
ve Kaya, 2022); (Partigde, 2022); (Tugrul, 2022); (Shin
ve Park, 2022); (Kibris, 2022); (Kumar vd., 2023); (Jia
ve Yu., 2023); (Karaca, 2023); (Plevris, 2024); (Xie,
2024); (Venkadesh vd., 2024); (Albahri vd., 2024)

7. Diger Alanlarda
Al ile Risk
Degerlendirme
(Deprem dis1)

Is giivenligi risk
degerlendirme Su kalitesi
/ gevresel risk Yagmur
firtinasi riski

(Canlar Durmaz, 2010); (Jiang vd., 2013); (Liu vd.,
2019a)

8. Yapisal Saglik
Izleme ve Veri
Setleri / Altyap1
Kaynaklari

SHM + ML/DL Biiyiik
Olcekli etiketli veri seti

(Bakhshi vd., 2018); (Gao ve Mosalam, 2020); (Li,
2024); (Moya vd., 2025)
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Son baslik olan uygulama, yazilim veya sistem gelistirilmis olan; sunulan bir {iriin

calismalar ise bu baslik altinda Cizelge 2.4.’te sunulmustur.

Cizelge 2.4. Sistem, uygulama veya yazilim gelistiren ¢caligsmalar

Kategori

Alt Konular ve Yontemler

flgili Calismalar

1. Uzman Sistemler ve Al Tabanli
Karar Destek

Uzman sistemler Al ile giivenlik yonetimi
Modelleme + bilgi entegrasyonu

(Comerford vd., 1992)

2. Mobil Uygulama ve Kitle-
Kaynak Tabanl Hasar Tespiti

Crowdsourcing Mobil gozlem sistemleri
Gergek zamanli veri akigi

(Tln vd., 2018);
(Ahmed vd., 2022)

3. ML/ANN Tabanli Hizli Gorsel
Tarama Yazilimlari

ANN tabanlt RVS BIM entegrasyonu
Yazilim araglari

(Morfidis vd., 2023)

4. Web Tabanl1 ve Platform
Tabanli Risk Analizi Sistemleri

Web tabanli risk platformu Coklu afet
senaryo liretimi Acik erisimli sistemler

(Negulescu vd., 2023);
(Azizi, 2024)

5. Arazi Kullanimi ve Senaryo

PLUS modeli Senaryo analizi Kentsel

(Huang vd., 2022)

Tabanl Risk Modellemesi yagmur firtinasi riski

Son olarak hem yapay zeka hem de goriintii temasi bulunan ¢alismalar ise hem
calismaya benzerligi hem de ayni ortak temay1 kullanmas1 sebebi ile detayl sekilde asagida

sunulmustur.

Sextos vd. (2008), deprem Oncesi ve sonrasi bina degerlendirmeleri i¢in veri tabani
olusturma, CBS tabanli gorsellestirme ve mobil veri aktarimini entegre eden bilgisayar
destekli bir sistem gelistirmistir. Diizce’de pilot uygulamasi yapilan bu yaklasim, saha
verilerinin hizli toplanmasi ve analiz edilmesini saglayarak afet yonetiminde etkin bir karar

destek araci olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Tang ve Wen (2008), CBS ve yapay zeka tabanli akilli bir simiilasyon
sistemi gelistirerek deprem Oncesi, siras1t ve sonrasinda kullanilabilecek kapsamli bir afet
degerlendirme yaklasimi sunmustur. Sistem, sismik tehlike analizi, hasar ve kayip tahmini,
acil durum miidahale optimizasyonu ve iyilestirme planlamasi1 gibi modiiller i¢cermekte;
Daqing kentinde yapilan uygulamalarda risk azaltma stratejilerinin gelistirilmesi ve acil

miidahale planlarinin etkinliginin artirilmasina katki saglamaktadir.
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GeiB vd. (2014), Endonezya’nin Padang kenti 6rneginde ¢ok sensorlii uzaktan
algilama verileriyle binalarin sismik kirilganligmi degerlendirmektedir. Uzaktan algilama
verilerinden c¢ikarillan kentsel Ozellikler saha gozlemleriyle birlestirilmis ve makine
O0grenmesi yontemleri (destek vektor regresyonu, naive Bayes) kullanilmistir. Calisma, hizli
ve genis Olgekli kirilganlik taramalari i¢in olumlu bulgular ortaya koymus, EMS-98
smiflarinda %65,4 dogruluk ve %10,6 hata orani ile yontemin uygulanabilir oldugunu

gostermistir.

He vd. (2016), Bu makalede Residual Learning (ResNet) ad1 verilen cergeve
onermistir. Katmanlarin dogrudan ¢iktiy1 6grenmesi yerine, girisle arasindaki farki (residual)
Ogrenmesi saglanarak ¢ok derin aglarin (100+ katman) egitimi kolaylastirilmistir. ImageNet
tizerinde 152 katmanl ag ile %3.57 hata orani elde edilmis ve ILSVRC 2015 yarigmasinda
birincilik kazanilmistir. Ayrica CIFAR-10 ve COCO veri setlerinde de 6nemli dogruluk

artiglar1 saglanmistir.

Duarte vd. (2018), afet sonrasi bina hasarlarim1 uydu goriintiilerinden tespit
etmek i¢in derin 6grenme tabanli bir yontem sunmaktadir. Uydu verilerinin sinirli olmasi
nedeniyle, UAV ve hava fotograflariyla desteklenen c¢oklu c¢oziiniirlikli CNN
modeli gelistirilmistir. Bu yaklagim, yalnizca uydu verisi kullanilan modellere gore yaklagik

%4 daha yiiksek dogruluk saglamistir.

Chen vd. (2018), RGB yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerinden otomatik ev
tespiti icin nesne tabanli ve makine Ogrenmesi tabanli bir yontem sunmaktadir. Yeni
gelistirilen ERI ve SLI 6znitelikleri, dogruluk ve duyarlilig1 artirarak bina tespitinde 6nemli

iyilesme saglamistir.

Perez vd. (2019), CNN tabanli derin 6grenme modelleri (VGG-16, ResNet-50,
Inception) kullanarak kiif, bozulma ve leke gibi bina kusurlarmi otomatik tespit ve lokalize
etmeyi amaglamaktadir. Yontem, geleneksel denetimlere gore daha hizli, giivenli ve

Olceklenebilir bir ¢6ziim sunmaktadir.

Kim and Cho (2019), Mask R-CNN ile beton ¢atlaklarin1 otomatik tespit edip
goriintii isleme ile genisliklerini 6lgmektedir. Model, 0.3 mm ve iizerindeki ¢atlaklar1 yiiksek
dogrulukla belirlemis, daha ince ¢atlaklarda ise ¢oziiniirliik sinirlamalar1 nedeniyle hata pay1

artmistir.
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Liu wvd. (2019), beton c¢atlaklarmm tespiti ig¢in ilk kez U-Net
mimarisini kullanmaktadir. Focal loss fonksiyonu ve Adam optimizasyon algoritmasi ile
egitilen model, farkli kosullarda (1s1k degisimi, karmasik arka plan, farkli ¢atlak genislikleri)
catlaklar1 yliksek dogruluk ve saglamlikla tespit etmistir. U-Net, DCNN ve onceki FCN
yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk, daha iyi genelleme ve daha az egitim verisiyle

daha etkili sonuglar vermistir.

Hansapinyo vd. (2020), deprem kaynakli bina hasarlarmin tahmini i¢in yapay zeka
tabanli bir ANFIS (adaptive neuro-fuzzy inference system) modeli gelistirmektedir.
Calismada Once kapasite spektrumu yontemi (CSM) ile 6 farkli deprem biiytikliigii, 8 yap1
tiiri ve 1.201 mesafe kombinasyonundan olusan 57.648 egitim verisi elde edilmistir. Bu
verilerle gelistirilen ANFIS modeli, deprem biiyiikliigii, yap1 tiirii ve episantr mesafesini
girdi degiskeni olarak kullanarak hasar tahmini yapmistir. Chiang Mai’de 5 farkli deprem

senaryosu lizerinde test edilen model, CSM sonuglariyla olduk¢a uyumlu bulunmustur.

Bingol (2020), derin 6grenme ve goriintii smiflandirma teknikleri kullanilarak
gelistirilen "DK-Asistan1" adli sistem ile, yap1 planlarinin erken asamada burulma
diizensizligi agisindan degerlendirilmesi ve tasiyici sistemin diizenli ya da diizensiz

olduguna dair tahmin yapilmasi hedeflenmistir.

Femin ve Biju (2020), uydu goriintiilerinden bina tespiti icin CNN tabanli bir derin
o0grenme yontemi gelistirmektedir. Cesitli bina tiplerini basarili sekilde tantyabilen model,
uydu goriintiileri iizerinde egitilip test edilmis ve tekrar edilen deneylerde ortalama %83

dogruluk saglamstir.

Li ve Tang (2020), deprem sonrasi bina hasarimi smiflandirmak i¢in karar agaci
tabanli bir yontem 6nermektedir. Calismada, deprem Oncesi uydu goriintiilerinden bina
smirlar1 ¢ikarilmis, deprem  sonrast IHA  goriintiilerinden ise  binalar dért  smifta
degerlendirilmistir: saglam, hafif hasarli, kismen yikilmis ve tamamen yikilmis. Hafif hasarli
binalar, c¢atidaki deliklerin renk ve yiikseklik Ozellikleriyle belirlenmistir.

Yontem, Wenchuan ve Ya’an depremleri lizerinden test edilerek dogrulanmistur.

Arashpour vd. (2020), insaat projelerinde sahne algisinda CNN ve ResNet gibi derin

Ogrenme yontemlerinin yogun transfer 6grenmesi gerektirdigini, buna karsin klasik goriintii
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isleme tekniklerinin renk, geometri ve Oznitelik tabanli analizlerle tiretkenlik, giivenlik ve

kaliteye katki sagladigmi vurgulamustir.

Kalfarisi vd. (2020), Faster R-CNN + SRFED ve Mask R-CNN yontemleriyle
catlaklarimn tespit ve segmentasyonunu gerceklestirmistir. Gergek saha goriintiileriyle egitilen
modeller, 3D mesh modelleme ile entegre edilerek ¢atlaklarin dogru, nicel ve gorsel olarak

degerlendirilmesini saglamistir.

Gao ve Mosalam (2020), makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin yapisal saglik
izleme ve hasar tespitinde kullanimini desteklemek amaciyla PEER Hub ImageNet (¢-
Net) adli biiylik 6lgekli bir veri seti sunmaktadir. Veri seti, 36.413 etiketli yapisal goriintii
icermekte ve sekiz farkli siniflandirma goérevi igin alt veri setlerine ayrilmistir. Ayrica, ¢-Net
verileri gelecekte nesne tespiti ve segmentasyon ¢alismalarinda da kullanilabilecek sekilde
acik erisime agilmistir. Yontem, 1999 Chi-Chi depremi sonrasi hasar analizi ve 2018 ¢-Net

Challenge uygulamalariyla test edilmistir.

Wu vd. (2020), su depolarindaki catlaklarm tespiti icin CNN tabanhi goriintii
segmentasyonu ile 3D reality mesh modellemeyi birlestiren bir yontem gelistirmistir. Bu
sayede catlaklarin yeri, boyutu ve geometrisi hassas bigimde belirlenerek yapisal riskleri
degerlendirilebilmektedir. Yontem, manuel incelemelere kiyasla daha hizli ve objektif
sonuglar sunmakta, bakim planlamasi ve betonarme yapilarin otomatik hasar

degerlendirmesinde etkili bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Minaee vd. (2021), derin 6grenme tabanli goriintii segmentasyonu yontemlerini
inceleyerek CNN, encoder-decoder, ¢ok Olcekli/piramit yaklagimlar, attention ve GAN
tabanli modelleri 6zetlemis; yaygin veri setlerini, performans karsilastirmalarini ve gelecek

arastirma yonlerini tartigmistir.

Pelizari vd. (2021), sokak seviyesi goriintiiler ve DCNN kullanarak binalarin tastyici
sistem tipi ve yliksekligi gibi 6zelliklerini yiiksek dogrulukla smiflandirmis ve bu yontemin

deprem risk degerlendirmelerinde hizli ve maliyet etkin bir ¢6ziim sundugunu gdstermistir.

Harirchian vd. (2021b), Nepal ve Ekvador deprem verileriyle egittikleri ANN tabanl

modeli kullanarak RC binalarin hasar derecelerini siniflandirmis ve bunu ML-EHSAPP
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mobil uygulamasma entegre ederek hizli kirilganlik degerlendirmesi i¢in pratik bir ¢6ziim

sunmustur.

Yariyan vd. (2021), iran’in Sanandaj kentinde CBS tabanli sismik kirilganlk
haritalamas1 yapmis, Gini algoritmasinin en yiiksek dogrulugu sagladigini ve niifusun

%62’sinin yiiksek deprem kirilganligi altinda oldugunu géstermistir.

Chen vd. (2022), Google Street View goriintiilerini kullanarak derin 6grenme ile
binalar temel yiiksekligi, tiirli, bina tipi ve kat sayisini tahmin etmis; boylece sel riski
degerlendirmesi i¢in saha anketlerine alternatif, hizli ve diisiik maliyetli bir yontem

gelistirmistir.

Ekici (2022), onceden egitilmis CNN modelleri ile bina cephe gorsellerinden agir
¢ikma, bitisik nizam ve egimli zemin parametrelerini tespit etmis, %97’ye varan dogruluk

oranlariyla hizli sismik degerlendirmede standart ve etkin bir yontem onermistir.

Deng ve Wang (2022), gelistirilmis iki asamali U-Net modeli ile afet sonrasi bina
hasarin1 tespit etmis; bina segmentasyonunda %87.,4, hasar siniflandirmada ise %75,3 F1

skoru elde ederek mevcut yontemlerden daha yiiksek dogruluk saglamistir.

Yaliniz  (2022), bina  cephe  gorsellerinden carpisma  durumu ve agir
¢ikma parametrelerini tespit etmek icin CNN tabanl modelleri
denemis, DarkNet53’iin bitisik nizamda %96,68, agir ¢ikmada %88,62 dogruluk ile en

basarili sonuglar1 verdigini gostermistir.

Tarhan vd. (2022), afet sonrasi hasar tespitinde yapay zekd ve goriintli isleme
yontemleriyle hasarli yapilarin konum bazl tespit edilip veri tabanina aktarilmasinin, afet

yonetiminde hizli ve etkin bir destek saglayabilecegini belirtmistir.

Karagay (2022), beton yapilarda ¢atlaklarin derin 6grenme tabanli otonom tespiti
iizerine c¢aligmis ve U-Net mimarisi kullanmisti. Farkli  veri setleriyle yapilan
deneyler, ¢atlak icermeyen fotograflarin egitime dahil edilmesinin basar1 oranini
artirdigin1 gostermistir. Bulgular, U-Net’in ger¢cek diinyadaki ¢atlak tespitinde etkili bir
yontem olabilecegini ortaya koymaktadir.
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Kocaman vd. (2023), hava fotograflar: lizerinden binalarin otomatik olarak tespit
edilmesi amaciyla derin Ogrenmeye dayali nesne tanima yontemleri kullanilmigtir.
Geleneksel yaklasimlardan farkli olarak, YOLO tabanli derin 6grenme algoritmalari
uygulanmis ve elde edilen sonuglar farkl siirimler arasinda karsilagtirilmistir. Calisma, bina
konumlarinin dogru belirlenmesinin sehirlesme planlamasi, mevcut durumun analizi ve
kacak yapilasmanin dnlenmesi agisindan kritik 6nem tasidigini vurgulamaktadir. Sonugclar,
derin Ogrenme tabanli yontemlerin yliksek dogruluk ve verimlilik sagladigini

gostermektedir.

Bruno vd. (2023), tarihi binalarda bozulma tespitinin goriintii tabanl derin 6grenme
ile yapilmasi ele almmaktadir. Geleneksel yOntemlerdeki zaman, maliyet ve Oznel
degerlendirme sorunlarmi asmak i¢in Mask R-CNN modeli kullanilarak nem lekeleri ve
biyolojik kolonizasyon gibi bozulma tiirleri otomatik olarak tespit edilmistir. Calisma, farkli
tarithi yapi tiplerinden (kale, manastir, kirsal yap1 vb.) olusturulan heterojen bir veri seti
iizerinde test edilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Sonuglar, yontemin uzaktan, hizli
ve non-invaziv bir 6n degerlendirme araci olarak tarihi yapilarm korunmasinda 6nemli katki

saglayabilecegini gdstermektedir.

Manahasa ve Karamuca (2023), tarihi binalarda bozulma tespitini derin 6grenme
tabanli Mask R-CNN modeli ile ger¢eklestirmektedir. Nem lekesi ve biyolojik kolonizasyon
gibi hasarlar otomatik olarak belirlenmis, g¢esitli tarihi yapilar iizerinde test edilmistir.
Yontem uzaktan, hizli ve nesnel bir on degerlendirme araciolarak tarihi yapilarin

korunmasinda etkili bulunmustur.

Carpanese (2023), Italya’daki yigma konut binalar1 i¢in mekanik tabanli bir sismik
kirilganlik modeli gelistirilmistir. Uydu ve Street View goriintiilerinden CNN tabanli yapay
zeka ile bina o6zellikleri otomatik belirlenmis, ardindan kirilganlik ve maruziyet verileri
sismik tehlike ile birlestirilerek risk hesaplama platformu olusturulmustur. Bu yontem, hasar,
maliyet, can kayb1 ve yerinden edilme tahminleri yaparak gii¢clendirme dnceliklerinin ve afet

yonetimi planlarmin belirlenmesine katki saglamaktadir.

Jia ve Ye (2023), deprem afet degerlendirmesinde derin &grenme (DL)
uygulamalarini kapsamli bir inceleme ile ele almaktadir. 204 ¢alisma iizerinden yapilan
degerlendirmede, deprem ve ikincil afetler ile binalar, altyapilar ve bolgeler gibi fiziksel

nesneler incelenmistir. Caliyma; uzaktan algilama, sismik veriler ve sosyal medya olmak
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lizere li¢ ana veri tiirini ve CNN, MLP, RNN, GAN, transfer 6grenme ve hibrit
modelleri 6ne ¢ikarmaktadir. En yaygin kullanim, CNN tabanli bina hasar tespiti olup; veri
yetersizligi, model genellenebilirligi ve agiklanabilirlik en ©Onemli zorluklardir.

Gelecekte ¢ok modlu yaklasimlar ve yeni veri kaynaklar firsatlar sunmaktadir.

Firmansyah vd. (2024), CNN tabanli bir yontemle bina tipolojilerinin otomatik
smiflandirilmasini incelemektedir. Google Street View gorselleriyle en yiiksek dogruluk
(%84,3) elde edilmis, MobileNet en basarili model olmustur. Bandung i¢in yapilan
senaryoda, M7 depreminde binalarin %355’inin orta-agwr hasar gorebilecegi tahmin
edilmistir. Calisma, CNN’in sehir 6l¢eginde hizli deprem kirilganligi degerlendirmesi i¢in
etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Li (2024), Djjital Benek Korelasyon Yontemi (DSCM)’nin smirlamalarini agsmak
icin Yapay Sinir Ag1 (ANN) tabanl bir algoritma gelistiriyor. Onerilen ANN-DSCM, 6zellik
cikarma, korelasyon hesaplama, yer degistirme tahmini ve iyilestirme modiillerinden
olusuyor ve speckle goriintii ¢iftlerinden dogrudan deformasyon alanlarini 6grenebiliyor.
Testlerde, biiyiik ve kesintili deformasyonlarda ile giiriiltii varliginda geleneksel DSCM’den
daha dogru, saglam ve hizli sonuglar elde edilmis. Calisma hem DSCM teknolojisini
gelistirmekte hem de malzeme karakterizasyonu ve yapisal saglik izlemede derin

O0grenmenin potansiyelini gostermektedir.

Alisjahbana vd. (2024), DEEPDAMAGENET modeli, uydu goriintiilerinden bina
hasar tespitini otomatiklestirmek icin gelistirilmis iki asamali bir derin 6grenme
yaklagimidir. Segmentasyon ve simiflandirmay1 birlestiren model, 0,66 F1 skoru ile mevcut
yontemlerden daha yiiksek basar1 saglamistir. Ancak, farkli afet tiirlerinde hasar

seviyelerinin gorsel benzerligi smiflandirmada zorluk yaratmaktadir.

Singh vd. (2025), deprem sonrasi bina hasarlarini belirlemek i¢in uydu goriintiileri
ve metadata (SAR verisi, zemin 6zellikleri, sismik siddet) kullanan transformer tabanl bir
model dnermektedir. Model, 6 Subat 2023 Tiirkiye-Suriye depreminde test edilmis ve ¢cok
smifl1 hasar tespitinde mevcut yontemlerden daha ytiksek dogruluk saglamistir. Bu yaklagim,

afet sonras1 miidahale ve iyilestirme siire¢lerini daha hizli ve giivenilir hale getirmektedir.
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Asik (2025), doktora tezinde YOLOvS mimarisi kullanarak mevcut betonarme
binalarda yiikseklik, yumusak kat ve kisa kolon tespitlerini gorseller iizerinden

gergeklestirmistir. S6z konusu ¢alisma, sinirli sayida yapisal parametreye odaklanmaktadir.

Tezin metodolojik yaklagimiyla Ortlisen, goriintii tabanli veri analizi ve yapay zeka
yontemlerini iceren ¢aligmalar, ortak oOzellikleri temel alinarak sistematik bi¢imde

siiflandirilmig ve literatiirdeki konumlar1 sematik olarak Sekil 2.2.’de gosterilmistir.

Goriintii ve Yapay Zeka
Veri Temalh

Cahsmalar Asik (2025)
Firmansyah (2024)
Singh vd (2025)
Li (2024)
Jia vd (2023)
Carpanese (2023)
Manahasa vd (2023)
Bruno vd (2023)
Kocaman vd (2023)

Alisiahbara (2024),
Bingol (2020)

Harirchian (2021)

Sextos (2008) Hansapinyo (2020)

Uygulama ve Uriin Sunanlar

Sekil 2.2. Ortak siniflara ait ¢aligmalar
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3. HIZLI RiSK DEGERLENDIRME VE YAPAY ZEKA

Deprem riskinin fazla oldugu iilkelerde, yap1 stokunun depreme karsi
dayanikliliginin belirlenmesi, afet risk yonetiminin en kritik asamalarindan biri olarak 6ne
cikmaktadir. Ancak milyonlarca yapidan olusan stokun tamaminin ayrintili mithendislik
analizleriyle incelenmesi zaman, maliyet ve is giicli agisindan miimkiin degildir. Bu nedenle,
yapilarin kisa siirede ve gorece diisiik maliyetle degerlendirilebilmesi i¢in hizli risk
degerlendirme (HRD) yontemleri gelistirilmisti.  Bu  yOntemler biiylik Olciide
degerlendirmeyi yapan gozlemcilere dayali oldugundan 6znel farkliliklar ve smirliliklar

barindirmaktadir (FEMA, 2012; [1ki ve Vulas, 2014).

Son yillarda ise yapay zeka tabanl yaklagimlar, s6z konusu olan 6znel farklilik ve
smirliliklarin asilmasmmda 6nemli bir potansiyel olarak 6ne c¢ikmaktadir. Bu boliimde
oncelikle hizli risk degerlendirmenin temel 6zellikleri, ardindan yapay zekanin tanimi ve
kullanim alanlar1 ele alimacak; sonrasinda ise bu iki yaklagimin entegrasyonu incelenecek ve

gelecege dair bir 6neri boliimii sunulacaktir.

3.1. Hizh Risk Degerlendirme

Deprem tehlikesi altindaki yapi1 stokunun biiyiikliigii arttikgca her bir yapinin
miihendislik analizleriyle ayrintili bir sekilde degerlendirilmesi zaman, maliyet ve insan
kaynagi agisindan kimi zaman imkansiz kilinabilmektedir. Deprem 6ncesi hizli yapisal risk
degerlendirme yontemleri, mevcut yap1 stokunun kisa siirede taranarak deprem agisindan
goreli risk diizeylerinin belirlenmesini amaglayan 6n eleme yaklasimlaridir. Bu yontemlerin
temel hedefi, yapilarin kesin deprem performansini hesaplamak degil; hangi binalarin daha
ayrintili mithendislik analizlerini 6ncelikli olarak alinmas1 gerektigini ortaya koymaktir. Bu
yoniiyle hizli risk degerlendirme uygulamalari, kent 6lgeginde risk azaltma stratejilerinin

olusturulmasinda onceliklendirme temelli bir karar destek araci olarak kullanilmaktadir.

Hizli yapisal risk degerlendirme (Rapid Structural Risk Assessment- RSRA),
yapilarin temel Ozelliklerinin kisa siireli gozlemler veya smirli veriler araciligiyla
belirlenmesine, bu yolla olasi risk seviyelerinin Oncelikli bi¢imde smiflandirilmasma

dayanmaktadir (FEMA, 2002).
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Hizli risk degerlendirme siireci, dogas1 geregi simirli veri, kisa saha siiresi ve gdzleme
dayali bilgiler ilizerinden yiiriitiilmektedir. Bu kapsamda yapilarin yapim yili, kat sayisi,
tastyict sistem tiirti ve kullanim amac1 gibi temel bilgiler degerlendirmeye dahil edilmekte;
esas belirleyici unsur ise saha c¢aligmalar1 sirasinda gergeklestirilen gorsel incelemelerdir.
Gorsel inceleme asamasinda Ozellikle yumusak veya zayif kat olusumu, diisey
diizensizlikler, ¢ikmalar, kisa kolon varligi, agir cephe elemanlar1 ve goriinen ingaat kalitesi
gibi, deprem davramigini olumsuz yonde etkiledigi literatiirde kabul edilen yapisal
gostergeler dikkate alinmaktadir. Bu gostergeler, ayrintili hesaplamalara ihtiyag
duyulmaksizin yapinin olasi deprem performansi hakkinda 6n nitelikli bir degerlendirme

yapilmasima olanak saglamaktadir.

Literatiirde hizli risk degerlendirme amaciyla gelistirilmis cesitli standart yontemler
bulunmaktadir. Bu yontemler arasinda FEMA P-154, Rapid Visual Screening
(RVS) ve PERA gibi yaklasimlar 6ne ¢ikmaktadir. S6z konusu yontemlerde, yapilarin
belirli risk gostergeleri icin puanlanmasi esas alinmakta; elde edilen toplam skorlar
aracilifiyla binalar diisiik, orta veya yiiksek risk siniflarina ayrilmaktadir. Boylece mevcut
kaynaklarin, deprem agisindan daha riskli yap1 gruplarina yonlendirilmesi miimkiin hale
gelmektedir. Sonraki yillarda farkh iilkelerde, bolgelere gore degisen yapi tipolojileri ve
deprem tehlikesi parametrelerine uygun uyarlamalar gelistirilmistir (Sucuoglu ve Yazgan,
2003; Dolce vd., 2006). Tiirkiye’de de benzer sekilde saha gozlemlerine dayali hizli yapisal
risk degerlendirme yontemi uygulanmaktadir (Yakut, 2004).

Bununla birlikte klasik hizli risk degerlendirme yontemleri, 6znel degerlendirmeye
dayali olmasi, gozlemciler arasinda farklilik gdstermesi, zaman kisitlar1 ve genis Olgekli
uygulamalarda smirli verimlilik gibi nedenlerle elestirilmektedir. Ayni yapmin farkl
gozlemciler tarafindan farkli risk seviyelerine atanabilmesi, bu yontemlerin giivenilirlik ve

tutarliligini azaltan 6nemli bir faktor olarak dne ¢ikmaktadir (Fajfar ve Dolsek, 2012).
3.2. Yapay Zeka

Yapay zeka; cevresini algilayabilen, verileri yorumlayabilen, ¢ikarim yapabilen ve
bu c¢ikarimlar dogrultusunda eylemde bulunabilen makine tabanli sistemler olarak

tanimlanmaktadir (OECD, 2019). Bu tanim 6zellikle goriintii isleme tabanli yapisal risk
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degerlendirme c¢alismalarinda kullanilan derin 6grenme tabanli modellerin, cevresel

verilerden anlam ¢ikartabilme ve karar liretme yetenegini agik bir sekilde kapsamaktadir.

Giliniimiizde yapay zekanin en yaygin uygulamalari, makine 6grenmesi (Machine
Learning- ML) ve 0Ozellikle derin 6grenme (Deep Learning- DL) teknikleri iizerinden
gerceklesmektedir (Goodfellow vd., 2016). Bu yontemler, biiyiik 6lcekli verilerden oriintiiler
cikarmak ve karmasik siniflandirma veya tahmin problemlerini ¢6zmek i¢in de

kullanilmaktadir.

Derin 6grenmenin alt dallarindan olan evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural
Networks — CNN), goriintli isleme alaninda yanki uyandiran bir gelisme saglamistir.
Geleneksel goriintii islemede kenar, kdse veya doku gibi 6zellikleri elle tanimlamak
gerekirken; CNN tabanli yaklasimlarda, 6zellikler dogrudan goriintiiler iizerinden otomatik
olarak 6grenebilmektedir. Bu sayede hem yliksek boyutlu goriintiilerin analizi kolaylagmakta

hem de karmagik oriintiilerin modellenmesi miimkiin hale gelmektedir.

CNN tabanli algoritmalar, nesne tanima, smiflandirma ve boliitleme (bir gorintiiyii
anlamsal veya yapisal olarak anlamli parcalara bolme) gorevlerinde yiiksek basari
oranlartyla 6ne ¢ikmaktadir. Boliitleme gorevi, bir goriintiide yalnizca nesnenin veya yapisal
bir unsurun var olup olmadigini belirlemekle kalmayip ayni zamanda bu unsurlarin goriintii
icerisindeki konumsal dagilimini, smirlarin1 ve piksel diizeyindeki yerlesimini de ortaya
koymaktadir. Bu 6zellik, yapisal elemanlarin konumunu, boyutlarini, etkilesimlerini daha
dogru bicimde degerlendirmektedir. Bu sayede miihendislik uygulamalarinin analizi nicel

ve mekansal anlamda mimkiin kilinmaktadir.

Literatiirde yer alan diger mimarilerden olan U-Net (Ronneberger vd., 2015),
gorsellerin piksel diizeyinde hassas boliitleme gerektiren uygulamalarda encoder- decoder
yapist ile oldukc¢a basarili sonuglar sunmaktadir. Encoder yapisi bir girdiyi daha kompakt ve
anlamli hale donustiiriir, decoder yapis1 ise temsili anlar ve hedeflenen ¢iktinin yeniden
olusturulmasmi saglar. YOLO mimarisi (Redmon vd., 2016), tek asamal1 bir nesne tespit
yaklagimi sunmaktadir. Yiiksek hiz ve kabul edilebilir dogruluk arasinda dengeli bir ¢6ziim
sunarken; Mask R-CNN (He vd., 2017), nesne tespiti ile 0rnek diizeyinde boliitleme
yapabilmesi sayesinde daha ayrintili analizlere olanak tanimaktadir. Bu tiirev mimariler

miithendislik uygulamalarinda yaygin bi¢imde kullanilmaktadir.
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Sekil 3.1.°de yapay zeka alanindaki temel kavramlar ve aralarindaki hiyerarsik iligki
sunulmaktadir. Yapay zeka (Al), insan benzeri karar verme ve problem ¢dzme yeteneklerini
bilgisayar sistemlerine kazandirmay1 amaclayan en genis c¢ergeveyi ifade etmektedir. Bu
cergeve icerisinde yer alan makine Ogrenmesi, sistemlerin agikg¢a programlanmadan

verilerden 6grenmesini saglayan yontemleri kapsamaktadir.

Makine 6grenmesinin bir alt alani olan yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Network-
ANN), insan beyninden esinlenen katmanli yapilariyla karmasik veri iliskilerinin
modellenmesine olanak tanimaktadir. Derin 6grenme (DL), ¢ok sayida gizli katman igeren
yapay sinir aglarma dayal 6zel bir yaklasim olup, biiylik veri kiimeleri iizerinde otomatik
Ozellik ¢ikarimi yapabilmesi sayesinde son yillarda one c¢ikmustir. Sekil 3.1.°de derin
O0grenmenin, yapay sinir aglar1 ve makine 6grenmesinin bir alt kiimesi olarak gdsterilmesi,

literatiirde genel kabul goren bu hiyerarsik yapiy1 yansitmaktadir.

Bu baglamda (CNN), derin 6grenme yontemlerinin 6nemli bir alt tiirii olarak
Ozellikle goriintii isleme ve bilgisayarlh gorii uygulamalarinda yaygmn bigimde

kullanilmaktadir.

Yapay Derin

Sinir
Aglan

Ogrenme

Sekil 3.1. Yapay Zeka semast
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Insaat miihendisligi alaninda yapay zekd tabanli yaklasimlarin kullanim alanlar1
giderek artmaktadir. Ozellikle yap1 saghigi izleme, hasar tespiti, malzeme kusurlarinin
belirlenmesi ve risk smiflandirmasi gibi konularda yapay zeka tabanli yaklagimlarin 6nemli
avantajlar sundugu literatiirde yaygin bigimde rapor edilmektedir. (Zhao vd., 2019; Gao ve
Mosalam, 2020). Genis hacimli veri setlerinin kisa zamanda islenmesi, insan kaynakli
hatalarin azaltilmasi ve veri temelli karar verme siireglerinin desteklenmesi bu teknolojilerin
one cikan avantajlar1 arasinda yer almaktadir. Bu kapsamda makine 6grenmesi ve derin
ogrenme temelli yaklagimlar, karmagik problemlerin analizinde giin gectik¢e daha yaygin

bigimde kullanilmaktadir.
3.3. Hizh Risk Degerlendirme ile Yapay Zekanin Entegrasyonu

Klasik hizli risk degerlendirme yontemlerinin temel smirliligi, biiylik Olciide
gbozlemciye bagh ve 6znel degerlendirmelere dayanmasidir. Bu durum, 6zellikle milyonlarca
yapimnin bulundugu biiyiik kentlerde gergeklestirilen genis Olgekli taramalarin etkinligini
azaltmaktadir. Yapay zeka tabanli yaklasimlar, bu smirliliklara yonelik yenilik¢i ¢oziimler
sunmaktadir. Goriintli isleme tabanli yapay zeka algoritmalari, binalarin dis cephe
fotograflar1 lizerinden kritik yapisal 6zellikleri otomatik olarak tanimlayabilmekte ve

degerlendirme siireclerini standartlastirabilmektedir.
Bu ¢aligmada yer alan;

e Yumusak kat- zayif kat varligi,
e Kisa kolon olusumlari,

e Cikmalar,

e Diisey siireksizlikler,

e Kat sayisy,

e (Goriinen ingaat kalitesi,

e Yapi nizami

gibi yapisal parametrelerin, CNN tabanli veya benzeri derin 63renme modelleri araciligiyla
yiiksek dogruluk oranlariyla tespit edilebildigi farkli ¢alismalarda rapor edilmektedir (Liu
vd., 2021). Boylece klasik HRD formlarinda saha gdzlemcileri tarafindan manuel olarak
degerlendirilen bircok kriter, yapay zeka destekli sistemler tarafindan otomatik ve standart

bicimde islenebilir hale gelmektedir.
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Bu entegrasyonun sagladigi temel kazanimlar sunlardir:

o Zaman tasarrufu: Klasik saha ¢calismalarina kiyasla ¢ok daha hizli sonug iiretilmesine
olanak tanimaktadir.

J Nesnellik: insan faktoriinden kaynaklanan &znel degerlendirmelerin minimize
edilmesine katk1 saglamaktadir.

. Biiyiik olgekli uygulanabilirlik: Sehir veya ulusal Olgekte gerceklestirilen risk
taramalar1 icin elverisli bir yap1 sunmaktadir.

. Tutarlilik: Ayni1 veri {izerinde tekrarlandiginda benzer ve karsilastirilabilir sonuglar

elde edilmesini mimkin kilmaktadir.

Ayrica yapay zeka tabanli hizli risk degerlendirme yontemleri, sehir 6lgeginde risk
haritalarinin olusturulmasima da imkan tanimaktadir. Genis veri setleriyle egitilmis modeller,
farkli mimari tipolojiler, iklim kosullar1 ve fotograf kalitesi gibi degiskenler karsisinda
genellenebilir ¢ozlimler sunabilmekte, boylece afet oncesi risk yOnetimi siireglerinde

stratejik bir katki saglamaktadir.
3.4. Degerlendirme ve Gelecek Perspektifi

Her ne kadar yapay zekad tabanli hizli risk degerlendirme yontemleri Gnemli
avantajlar sunsa da bazi smirhiliklar1 da goz oniinde bulundurulmalidir. Bu yaklasimlarin
basaris1 biiyiik Olciide egitim verilerinin ¢esitliligi ve kalitesine baghdir. Yerel yap1
tipolojilerini yansitmayan veya smirli veri setleri ilizerinde egitilen modeller, farkli
bolgelerde beklenen performansi gdsteremeyebilir. Bunun yani sira, yapay zeka
algoritmalarmin  karar verme siireclerinin seffafligi  ve miihendislik acisindan
yorumlanabilirligi, gelecekte lizerinde durulmasi gereken 6nemli arastirma konular1 arasinda

yer almaktadir.

Bununla birlikte, hizli risk degerlendirme ve yapay zekd yaklagimlarmin
entegrasyonu, geleneksel yontemlere kiyasla daha hizli, daha tutarli ve daha genis
Olcekli ¢oziimler sunma potansiyeline sahiptir. Bu entegrasyonun yayginlastiriimasi,
yalnizca miihendislik uygulamalar1 acisindan degil, aynt zamanda kentsel doniigiim
politikalari, afet yonetimi stratejileri ve ulusal 6l¢ekte risk azaltma programlari i¢in de biiyilik

Onem tasimaktadir.
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4. YONTEM

Bu boliimde, bina cephe gorselleri lizerinden yapisal risk gostergelerinin otomatik
olarak belirlenmesini saglayan derin Ogrenme tabanli sistemin gelistirilme siireci
aciklanmistir. Yontem, veri toplama, on isleme, etiketleme, model olusturma, egitim,

dogrulama ve test asamalarmi kapsamaktadir.
4.1. Veri Toplama Siireci

Calismada kullanilan veri seti, 6 Subat 2023 Kahramanmaras Pazarcik ve Elbistan
merkezli depremleri sonrasinda Cevre, Sehircilik ve iklim Degisikligi Bakanlig: tarafindan
yiiriitiilen hasar tespit ¢aligmalarini kapsayan bina cephe gorsellerinden elde edilmistir. Bu

gorsellere e-Devlet platformu (https://www.turkiye.gov.tr) tizerinden erisilebilmektedir. E-

devlet, Tiirkiye Cumhuriyeti vatandaslarmin erisimine agik bir sistemdir ve platform aktif
olarak kullanilmaktadir. S6z konusu gorseller tiim T.C. vatandaslarina agik olup, erisimi

yasal cercevede mimkindur.

Bu platformda, depremden etkilenen 11 ilde bulunan hanelerin adresleri ve gorselleri
yer almaktadwr. “Hasar Tespit Sorgulama ve Itiraz Islemleri”  sekmesi
iizerinden il, ilce ve mahalle segimleri  yapilarak ilgili bolgedeki binalara erigim
saglanabilmektedir. Her binaya ait gorsel, adres bilgisinin yer aldigi buton iizerinden
goriintiilenmektedir. Sekil 4.1.°de, siteye giris yapildiginda kullaniciy1 karsilayan arayiiz
gosterilmektedir. Bu arayiizde il, ilce ve mahalle se¢imlerinin yapilabildigi acilir meniiler
yer almaktadir. Ornek teskil etmesi amaciyla rastgele bir il, ilge ve mahalle secilerek islem

admmlar1 Sekil 4.2. ve Sekil 4.3.’te sunulmustur.

Sekil 4.1. Arayiiz


https://www.turkiye.gov.tr/
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itiraz Sonucu Hasara itiraz Yoktur Afet Adi Kahramanmaras Pazarcik
Afet Siddeti 7.7 Afet Tarihi 06/02/2023
Giiglendirme Mahkeme -

Sonucu

Fotograflar

Sira Fotograf Adi

1 Fotograf 1

Sekil 4.2. l-ilce-mahalle secimi yapildiktan sonra karsilasilacak olan arayiiz

Sekil 4.3. Fotograf 1°de yer alan gorsel

Yiiklenmis olan bu gorsellerin el ile tek tek indirilmesi, zaman ve insan gici
acisindan verimli olmadigindan veri toplama siirecinin otomatiklestirilmesi hedeflenmistir.
Veri toplama siirecini hem sistematik hale getirebilmek hem de tekrarlanabilirligini

saglayabilmek amaciyla otomatik bir web kaziyici (web scraper) gelistirilmistir.

S6z konusu kaziyicinin temel amaci, web tabanli platformlardan belirli gorsel ve
metin verilerinin otomatik olarak elde edilmesidir. Sayfada yer alan gerekli bilgi insan guc
ile zaman agisindan olduk¢a uzun siireceginden bu siirecin otomatiklestirilmesine ihtiyag
duyulmustur. Kaziyici, ¢gevrim i¢i kaynak tizerinde yer alan tiim illerdeki ilge ve mahalleleri
sirastyla tarayarak sistemde yer alan bina gorsellerini otomatik bicimde indirip bir araya

getirmistir.

Caligmada temel olarak Python programlama dili kullanilmig, Python 3.11.1 siirtiimii

tercih edilmistir. Python’un agik kaynakli yapisi, genis kullanici toplulugu ve cok yonlii
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kullanim alanlar1 sayesinde miihendislik ve bilimsel arastirmalarda yaygin bigimde
kullanilan giiclii bir programlama dilidir. Zengin kiitiiphane destegi ile kapsamli veri isleme
ve analiz ekosistemi, bu ¢alismada yiiriitillen goriintii isleme ve modelleme siireglerinde
onemli avantajlar saglamistir. Kod gelistirme siireci Visual Studio Code (VS Code) tizerinde

gergeklestirilmigtir.

Visual Studio Code, Microsoft tarafindan gelistirilen agik kaynakli ve ¢ok platformlu
bir kod editoridir. Python, C++, JavaScript, HTML ve Java gibi bircok programlama dilini
desteklemesinin yani sira; hata ayiklama (debugging), siiriim kontrolii (version control),
uzantt (extension) destegi, tematik goriinlim segenekleri ve otomatik kod tamamlama
(intelli-sense) gibi ozellikleriyle gelistiricilere olduk¢a esnek bir c¢alisma ortami
sunmaktadir. Ayrica, Python eklentisi sayesinde sanal ortam (virtual environment)
olusturma, kiitiiphane yonetimi ve kodun dogrudan terminal lizerinden calistirilmasi da tek

bir arayiiz lizerinden saglanmaktadir.

Web tabanli uygulamalarin otomatik olarak kontrol edilmesini saglayan acik
kaynakli bir kiitiiphane olan Selenium kiitiiphanesi bu ¢alismada veri toplama siirecinin
temel bilesenlerinden birini olusturmaktadir. Python basta olmak iizere bir¢cok programlama
diliyle uyumlu caligabilen Selenium, web tarayicilar1 lizerinden insan etkilesimini taklit
ederek buton tiklama, form doldurma, sayfa gegisi ve veri ¢ekme gibi islemlerin otomatik
olarak gercgeklestirilmesine olanak tanimaktadir (SeleniumHQ, 2024). Bu 6zelligi sayesinde
Ozellikle dinamik web sayfalarindan veri toplama (web scraping) ve test otomasyonu
stireglerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Calismada, ¢evrim i¢i kaynaklardan gorsel ve
metin tabanli verilerin otomatik olarak elde edilmesi amaciyla Selenium kiitiiphanesinden

yararlanilmistir.

Tarayic1 tabanli etkilesimlerin programatik olarak kontrol edilmesini saglayan
Selenium, web tarayicilar: lizerinde insan etkilesimini taklit ederek buton tiklama, form
doldurma, sayfa gecisi ve veri ¢cekme gibi islemleri otomatik hale getirebilmekte; bu
ozelligiyle veri toplama siire¢lerinde manuel miidahale ihtiyacin1 ortadan kaldirmaktadir.
Ayn1 zamanda hata mesajlarinin anlik olarak goriintiilenmesi ve gerektiginde kod {izerinde
diizenlemelerin hizli bicimde yapilmasi bu kiitiiphane sayesinde miimkiin hale gelmektedir.

Tiim bu Ozellikler, web kaziyict sistemin gelistirilmesi siirecinde verimliligi artirmis ve
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kodlama sirecini daha sistematik, tekrarlanabilir, yonetilebilir bir hale getirmis ve manuel

miidahale ihtiyac1 azaltilmistir.

Gelistirilen sistem araciligryla toplam 15.000 adet gorsel elde edilmis; bu goriintiiler
arasindan yalnizca bina cephelerinin net bi¢imde secilebildigi fotograflar 6n igsleme siirecine
alinarak veri setine dahil edilmistir. Her bir risk unsurunun goriintiilerden tespit edilebilirligi
farkli oldugundan, islenebilir gorsel sayilar1 kategoriler arasinda 6nemli 6lgiide degisiklik
gostermistir. Ham veri seti incelendiginde her siifa ait olan kullanilabilir gérsel miktar1 ve

smiflara ait etiketler Cizelge 4.1.’de sunulmustur.

Cizelge 4.1. Kullanilan smiflar ve siniflarin etiketleri

SINIF ETIKET VERI SAYISI
adet
Cikma Cikma var — Cikma Yok 3060
Kisa Kolon (KK) Kisa Kolon Var — Kisa Kolon Yok 1020
Diisey Diizensizlik (DD) DD var - DD yok 835
Yumusak Kat- Zayif Kat (YK-ZK)  YK-ZK var — YK-ZK yok 6500

Bitisik Nizam - Ayrik Nizam-Kosede

Nizam Durumu Iek ik Nz 5000

Kat Sayist 1 Katli — 2 Katl1 — 3 Katli1 — 4 ve tizeri 5713
Kath

Goriinen Insaat Kalitesi Iyi — Orta - Kotii 3934

Bu degerler, goriintii 6n isleme ve veri arttirma teknikleri uygulanmadan 6nceki ham
gorsel miktarlarmi temsil etmektedir. S6z konusu farkliliklarin temel nedeni, her risk
unsurunun biitiin bina cephelerinde ayni Olgiide goriiniir olmamasi1 ve bazi yapisal

ozelliklerin yalnizca belirli perspektiflerden tespit edilebilmesidir.
4.2. Gériintii On Isleme

Modelin dogru ve kararl bir sekilde 6grenebilmesi amaciyla goriintiilere 6n isleme
adimlar1 uygulanmistir. Derin 6grenme tabanli modellerde egitim siirecinin giivenilir ve
genellenebilir sonuglar tiretebilmesi, yalnizca kullanilan ag mimarisine degil, ayn1 zamanda
modele sunulan girdi verilerinin kalitesi ve tutarliligina da dogrudan baghdir (Goodfellow

vd., 2016; LeCun vd., 2015). Bu baglamda uygulanan 6n isleme adimlari; girdi verilerindeki
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rastlantisal varyasyonlar1 ve istenmeyen giiriiltiiyii azaltarak modelin 6grenme siirecinde

yapisal olarak anlamli 6zniteliklere odaklanmasini saglamak amaciyla uygulanmaktadir.

Dogru 6grenme, modelin girdi goriintiilerinden ¢ikarilan 6zellikler ile hedeflenen
smiflar arasindaki iligkiyi yiiksek dogrulukla kurabilmesini ifade ederken; kararli 6grenme,
modelin egitim siireci boyunca ani performans dalgalanmalar1 gostermemesi ve benzer
kosullar altinda tutarli tahminler tiretebilmesi anlamina gelmektedir (Goodfellow vd., 2016).
On isleme adimlarinin uygulanmadigi durumlarda, ham goriintii verilerinde bulunan
parlaklik, c¢oziinirlik ve giiriilti gibi diizensizlikler 6grenme siirecini olumsuz
etkileyebilmekte ve modelin genelleme yetenegini zayiflatabilmektedir (Shorten ve
Khoshgoftaar, 2019). Bu nedenle 6n isleme, derin 6grenme tabanli modellerde giivenilir ve

tutarli bir 6grenme siirecinin temel bilesenlerinden biri olarak degerlendirilmektedir.
Bu calismada uygulanan goriintii 6n isleme adimlar1 asagida 6zetlenmistir:
1. Gorsel verilerin ham ve diizensiz yapisinin giderilmesi:

Goriintiilerin farkh ¢oziniirliiklerde, degisken renk tonu ve parlaklik seviyelerinde
ya da farkhh giriiltii diizeyleriyle modele sunulmasi, modelin yapisal 6zellikler yerine
rastlantisal farkliliklara odaklanmasina neden olabilmektedir. Bu durum, tutarsiz 6zellik
¢ikarimina yol agarak model performansin diisiirmektedir. Goriintii 6n isleme adimlari, bu
tiir diizensizlikleri azaltarak daha homojen bir veri yapisinin modele sunulmasina katki

saglamaktadir (Goodfellow vd., 2016; LeCun vd., 2015).
2. Veri dagilimindaki tutarsizliklarin giderilmesi:

Goriintiiler arasinda yogunluk ve 6l¢ek agisindan belirgin farkliliklarin bulunmasi,
modelin optimizasyon siirecini olumsuz etkileyebilmektedir. Normalizasyon ve 6l¢ekleme
islemleri, giris verilerinin daha dengeli bir dagilim gostermesini saglayarak O0grenme

stirecinin kararliligimi artirmaktadir (Goodfellow vd., 2016; Ioffe ve Szegedy, 2015).
3. Giirtiltii ve anlamsiz detaylarin baskilanmasi:

Ham goriintiiler, 6grenme agisindan anlamli olmayan arka plan detaylar1 veya sensor
kaynakli giiriiltiiler igerebilmektedir. Bu tiir bilesenler, modelin karar mekanizmasini

olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Filtreleme ve kontrast diizenleme gibi 6n isleme
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adimlari, yapisal acidan anlamli bilgilerin 6ne ¢ikarilmasini saglayarak modelin dogru
Ozelliklere odaklanmasina yardimci olmaktadir (Goodfellow vd., 2016; Shorten ve

Khoshgoftaar, 2019).
4. Asir1 6grenme (overfitting) egiliminin azaltilmasi:

Overfitting, bir makine 6grenmesi ya da derin 6grenme modelinin egitim silirecinde
yalnizca egitim verisine 0zgii Oriintiileri ve rastlantisal detaylar1 6grenerek, yeni ve daha
once goriilmemis veriler lizerinde genelleme yapma yetenegini kaybetmesi durumudur. Bu
durumda model, egitim verisi tizerinde yliksek performans sergilerken dogrulama veya test
verilerinde belirgin bir performans diistisii gostermektedir. Overfitting genellikle smirli veri
miktari, agir1 karmasik model yapis1 veya yetersiz diizenlilestirme (regularization) kullanimi
gibi nedenlerle ortaya c¢ikmakta olup, gelistirilen modelin pratik uygulamalardaki
giivenilirligini olumsuz yonde etkilemektedir. On isleme ve veri artrma adimlari
uygulanmadiginda model, egitim verisini ezberleme egilimi gosterebilmekte ve yeni veriler
iizerinde diisiik performans sergileyebilmektedir. Uygulanan 6n isleme adimlari, modelin
farkli varyasyonlara karsi daha dayanikli ve genellenebilir 6zellikler 6grenmesine katki

saglamaktadir (Gonzalez ve Woods, 2008; LeCun vd., 2015).

Bu kapsamda tiim gorseller 6ncelikle gri tonlamaya doniistiiriilmiistiir. Gri tonlamaya
dontistiirme islemiyle renk bilgisi ortadan kaldirilmig; modelin yapisal formlar, kenarlar ve
geometrik oOzellikler gibi 6grenme agisindan daha anlamli Ozniteliklere odaklanmasi
amaglanmistir. Bu yaklasim, renk bilgisinden kaynaklanan gereksiz varyasyonlarin 6grenme
slirecine olas1 olumsuz etkilerini azaltmak amaciyla tercih edilmistir (Gonzalez ve Woods,

2008; LeCun vd., 2015; Goodfellow vd., 2016).

Sekil 4.4.°te goriintii 6n isleme adimlart verilmistir. Bu kapsamda kullanilan
yontemlerden biri olan gri tonlamaya doniistiirme (grayscale), renkli goriintiilerin tek kanalll
yogunluk degerlerine indirgenmesini ifade etmekte olup, renk bilgisinden bagimsiz olarak
doku, kenar ve yapisal 6zelliklerin daha belirgin hale gelmesini saglamaktadir. Yeniden
boyutlandirma (resizing) islemi, farkli ¢oziiniirliiklere sahip goriintiilerin ortak bir boyuta

getirilmesini amaclayarak model girdilerinde tutarlilik saglamaktadir.

Parlaklik ve kontrast iyilestirme (contrast enhancement), goriintiideki aydinlatma

farkliliklarin1 dengeleyerek diisiik kontrastli bolgelerin daha ayirt edilebilir hale gelmesine
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katkt sunmaktadir. Histogram esitleme, piksel yogunluk dagilimmi diizenleyerek

goriintiiniin genel kontrast seviyesini artirmay1 hedeflemektedir.

Bulaniklagtirma (blurring) islemleri, yliksek frekansl giiriiltiiyii bastirmak amaciyla
uygulanirken, kenar belirleme (edge detection) yoOntemleri nesnelerin smirlarini

vurgulayarak yapisal gecislerin ortaya ¢ikarilmasini saglar.

Morfolojik islemler ise, 6zellikle ikili veya gri seviye goriintiiler izerinde genisletme
ve asmndirma gibi temel operatorler araciligiyla sekil temelli yapisal bilgilerin
giiclendirilmesini amacglamaktadir. Normalizasyon adimi, piksel degerlerinin belirli bir

araliga olgeklenmesi yoluyla sayisal kararlilik saglayarak modelin 6grenme siirecini daha

Morfolojik
islemler

Kenar belirleme
(edge detection)

Yenlden Histogram
boyutlandlrma esitleme
(resizing)

dengeli hale getirmektedir.

Gri Tonlamaya
Doénusturme
(Grayscale)

Bulaniklastirma
(blurring)

Parlaklik / Kontrast
iyilestirme
(contrast
enhancement)

Normalizasyon

Sekil 4.4. Goriintli 6n isleme adimlar1

Yukarida agiklanan goriintii 6n isleme yOntemlerinin gorsel karsiliklarmmin daha
somut bicimde ortaya konulabilmesi amaciyla, 6rnek bir bina cephe goriintiisii lizerinde

farkli 6n isleme adimlarmin uygulanmasiyla elde edilen ¢iktilar Sekil 4.5.’te sunulmustur.
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Sekilde, orijinal gorlintliniin yani sira gri tonlamaya doniistiirme ve yeniden
boyutlandirma basta olmak tizere, farkli 6n isleme tekniklerinin goriintii tizerindeki etkileri
karsilastirmali olarak gosterilmektedir. Bu gorsel 6rnekler, her bir yontemin goriintiiniin
yapisal igerigini nasil doniistiirdiigiinii ve hangi tiir bilgileri 6n plana ¢ikardigmi ortaya
koyarak, goriintii 6n isleme kavramlarinin daha anlasilir hale gelmesine katki saglamaktadir.

Orijinal Goruntu Yeniden Boyutlandirma Gri Tonlamaya
Dénustirme (Grayscale)

e N

Otsu Esikleme Morfolojik Islemler
(Genigletme + Agindirma)
S o IR

4

Sekil 4.5. Gorlintii 6n isleme uygulanmis gorseller

Veri setinde yer alan goriintiiler, farkli ¢ekim kosullar1 ve kaynaklardan elde
edilmeleri nedeniyle ¢o6ziiniirlik ve boyut agisindan tutarsizliklar gostermektedir. Derin
O0grenme tabanli modellerde giris verilerinin boyutsal olarak tutarli olmasi, &grenme
siirecinin kararlilig1 agisindan 6nem tagimaktadir (Goodfellow vd., 2016). Bu nedenle, veri
setinde yer alan gorsellerin biiyiik bir kisminda en az bir boyutun 750 piksel (px) veya

iizerinde oldugu goézlemlenmis ve tiim goriintiiler 750 x 750 px boyutlarma yeniden
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Olceklendirilmistir. Bu 0lgek, gorsel bozulmayr minimize ederken boyutsal tutarlilig:

saglamasi nedeniyle tercih edilmistir.

Sekil 4.6’da veri setinde yer alan ve farkli ¢oziiniirliik ile yonelimlere sahip 6rnek
bina cephe goriintiileri sunulmustur. Bu 6rnekler, veri setindeki ¢oziiniirliik ¢esitliligini ve

Olgeklendirme gereksinimini gostermek amaciyla secilmistir.

(d) 1024 x 1024 px (e) 750 x 1000 px (f) 768 x 1024 px

Sekil 4.6. Veri setinde yer alan ve farkli ¢oziiniirliik ile yonelimlere sahip 6rnek bina cephe

goriintiileri

Tim o6n isleme adimlar1 Python ortaminda Pillow kiitiiphanesi kullanilarak
gergeklestirilmistir. Pillow; gorsellerin agilmasi, yeniden boyutlandirilmasi, gri tonlamaya
dontistiiriilmesi, kirpilmas1 ve kaydedilmesi gibi temel goriintii isleme islemlerinde
kullanilmistir (Pillow Contributors, 2023). Bu sayede veri setinde yer alan tiim gorsellerin
bicimsel tutarliligi saglanmis ve model girisleri standart héle getirilmistir. Elde edilen
gorlintii boyutlari, ANN mimarisi i¢in uygun olmakla birlikte, ResNet tabanli CNN
mimarilerinde kullanilan standart giris boyutlartyla uyumlu degildir. Bu nedenle CNN
mimarisi ile analiz edilmeden 6nce ANN i¢in kullanilmis olan ayni bagimsiz test verisi

goriintiileri 224 x 224 px boyutlarma yeniden 6l¢eklendirilmistir.
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ResNet-50 ve benzeri ImageNet tabanli mimarilerde 224 x 224 piksel ¢oziiniirlik,
onceden egitilmis ag agirliklartyla mimari uyumun korunmasi ve hesaplama maliyeti ile
gorsel ayrint1 diizeyi arasinda dengeli bir yap1 sunmasi nedeniyle standart girig boyutu olarak
yaygin bicimde kullanilmaktadir (He vd., 2016; Kornblith vd., 2019). Modelin genelleme
kabiliyetini artrmak amaciyla veri artrma siireci uygulanmistir. Bu kapsamda, gorseller
iizerinde rastgele dondiirme, parlaklik ve kontrast degisimleri, kirpma ve yatay yansitma
islemleri gercgeklestirilmistir (Krizhevsky vd., 2012; Shorten ve Khoshgoftaar, 2019).
Uygulanan bu doniistimler, modelin farkli kamera agilar1 ve ¢evresel kosullar altinda da

benzer yapisal 6zellikleri taniyabilmesine olanak saglamistir.

Sekil 4.7°de sirasiyla ham gorsel, goriintii 6n isleme uygulanmis gorsel ve veri
artirma ile elde edilmis 6rnek gorsel sunulmustur. Bu gorseller, uygulanan 6n isleme ve veri

artirma adimlarmin veri tizerindeki etkisini gorsel olarak ortaya koymaktadir.

(2) Ham gorsel (b) Goriintii 6n .i.sleme (c) Veri arttirma ile
g uygulanmig gorsel tiretilmis gorsel

Sekil 4.7. Gergek sahadan alinmis gorsel ve veri arttirma uygulanmis sentetik gorsel

Bu siireg, ham verilerin yapisal olarak standart hale getirilmesini saglayarak modelin
egitim asamasinda daha kararli ve dengeli bir sekilde 6grenmesine olanak tanimistir. Ayrica,
verilerin 6nceden islenmis ve normalize edilmis olmasi, agin 6grenme siiresini kisaltmis ve
dogruluk oranmi artwrmustir. Sonu¢ olarak, On isleme asamasinda elde edilen bu
standartlastirilmis gorseller, bir sonraki adimda derin 6grenme modeline girdi olarak

verilmisg ve egitim siireci baslatilmistir.
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4.3. Etiketleme Siireci

Veri setinde yer alan gorseller, mithendislik temelli gorsel kriterlere gore manuel
olarak etiketlenmistir. Etiketleme siirecinde her bir bina, yapisal davranig agisindan kritik
oneme sahip ¢esitli 6zellikler temelinde degerlendirilmistir. Bu kapsamda, her bir gorsel
asagidaki yapisal parametreler dogrultusunda incelenmistir: yumusak/zayif kat
varligl, ¢tkma  durumu, kisa  kolon  varligi, diisey  diizensizlik, yap1  nizamu, kat
sayisi ve goriinen ingaat kalitesi. Bu parametrelerin se¢imi, hem deprem miihendisligi
literatiiriinde yer alan kirilganlik gostergeleri hem de saha gozlemlerine dayali mithendislik

deneyimleri esas alinarak yapilmistir.

Etiketleme islemi, uzman goériisleri ve mithendislik gozlemleri esas almarak
gerceklestirilmistir.  Gorsellerin - dogrudan saha kosullarin1  yansitmasi nedeniyle
degerlendirme siirecinde yalnizca cepheden gozlemlenebilen yapisal Ozellikler dikkate
almmuistir. Bu sliregte, yapilarin mimari cephe diizeni, tasiyici sistem davranigini yansitan

elemanlar ile zemin kat—ist kat oranlar1 analiz edilmistir.

Yumusak/ zayif kat (soft/ weak story) siniflandirmasinda, zemin kat yiiksekliginin
iist katlara kiyasla belirgin bigimde fazla olmasi veya zemin katta diikkan agikliklarinin
bulunmasi1 temel Olgiitler olarak kabul edilmistir. Sekil 4.8.°de yumusak/zayif kat
diizensizligine sahip bir yap1 6rnegi sunulmustur. Sunulan gorseller, web kaziyici ile e-devlet
platformundan elde edilen bina cephe goriintiileri arasindan secilmis olup Sekil 4.8.°de

sunulan {i¢ gorselin tamam1 yumusak kat- zayif kat 6rnegi niteligindedir.

=8 ™
e o

] im\! s
Sekil 4.8. Yumusak kat- zayif kat drnekleri

Cikma (overhang) diizensizligi, iist katlarm alt katlara gore yatay dogrultuda disa
tagmas1 sonucu bina kiitlesinde plan diizleminde ¢ikintili bir geometrik diizensizlik

olusturmasi olarak tanimlanmastur.



37

Bu tiir ¢ikmalar, tastyici sistemde diisey dogrultuda siirekliligin bozulmasina neden
olmakta ve dolayisiyla moment ve kesme kuvveti aktariminda ani degisimlere neden
olabilmektedir. Ozellikle deprem etkisi altinda bu durum, bina davranisinda burulma
diizensizlik ve yerel gerilme yogunlagsmalarina yol agabileceginden, yapisal performans

acisindan 6nemli bir zayiflik gostergesi olarak degerlendirilmistir.

Gorsel tabanli degerlendirmelerde, ¢ikma durumu cephe goriintiisii tizerinden kat
hizalar1 ve bina dis hatlar1 incelenerek belirlenmistir. Ust kat dosemelerinin alt kat sinirlarini
belirgin bigimde astigi, yani cephe diizleminden tasarak yatayda digar1 uzandigi durumlar
“cikmali yap1” olarak smiflandirilmistir. Aksine, tiim katlarin cephe smirlarinin ayni

dogrultuda hizalandig1 yapilar “¢ikmasiz” olarak degerlendirilmistir.

Cikmanin yalnizca bir cephede yer almasi durumunda bile bina kiitlesinin
simetrisinin bozuldugu varsayilmis ve bu durum yapisal diizensizlik potansiyeli acisindan
dikkate alimmustir. Sekil 4.9.°da (a) ¢ikma bulunan bina ve (b) ¢ikma bulunmayan bina
ornekleri sunularak karsilastirmali bir degerlendirme yapilmistir. Gorseller daha anlasilabilir
olmas1 adma renklendirilmistir. Ancak model egitiminde kullanilan veri seti gri tonlamaya
dontstiiriilmiis ve 750 x 750 px boyutlarinda yeniden boyutlandirilmis hali ile egitim

tamamlanmuistir.

(a) Cikma bulnan bina (b) Cikma bulunmayan bina

Sekil 4.9. Cikma bulunan ve bulunmayan bina karsilastirmast

Sekil 4.9.°da yer alan binalar ¢ikma agisindan degerlendirildiginde, Sekil 4.9. (b)’de
katlar arasinda herhangi bir yatay tagma veya cephe hizasinda sapma goriilmemektedir; tiim
katlar ayni1 diisey dogrultuda hizalanmis olup yapi ¢ikmasiz bir cephe diizenine sahip

oldugunu gostermektedir. Buna karsilik, Sekil 4.9. (a)’daki yapida iist katin alt kata gore
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belirgin bigimde disa tasarak cephe diizleminden ileri uzandig1 gozlenmektedir. Bu durum,
yapinin ¢ikmali bir geometriye sahip oldugunu ve kiitle dagilimida diisey siirekliligin
bozuldugunu gostermektedir. Dolayisiyla birinci yap1 (a) ¢ikmali yapi, ikinei yapi (b) ise

cikmasiz yapi tipinde degerlendirilmistir.

Kisa kolon (captive column), tasiyici sistem elemaninin serbest yiiksekliginin, komsu
elemanlar veya mimari bilesenler (6rnegin pencere parapetleri, dolu duvarlar veya kismi
dolgu duvarlar) tarafindan kismen kisitlanmasi sonucu, ayn katta bulunan diger kolonlara
kiyasla daha kisa serbest aciklia sahip olmasi durumudur. Bu tiir kisitlamalar, kolonun
deprem etkisi altinda daha yiliksek kesme kuvvetleri tasimasina neden olmakta ve dolayisiyla
kolonun ani kesme kirilmasi riski artmaktadir. Ozellikle pencere alt1 duvarlari, yarim
duvarlar veya dolgu duvarlardaki farkli yiikseklikler, kisa kolon olusumunun baslica

nedenlerindendir.

Bu calismada, gorsel tabanli degerlendirmelerde kisa kolon olusumu, cephe
goriintiilerinde pencere alti duvar ylikseklikleri, dolu-bos oranlar1 ve kolon kenar
hizalar1 incelenerek belirlenmistir. Alt ve {ist katlar arasinda pencere veya dolgu yiiksekligi
acisindan belirgin fark bulunan ya da kolonlarin bir kisminin duvar veya parapetlerle kismen
kapatildig1 durumlar “kisa kolon etkisi” olarak degerlendirilmistir. Bu tiir diizensizlikler,
yapmin deprem davramisinda lokal zayiflik yaratabileceginden, yapisal risk
gostergesi olarak dikkate alinmistir. Sekil 4.10.’da kisa kolon durumuna iliskin 6rnek
gorseller sunulmaktadir. Sekil 4.10 (a) kisa kolon bulunmayan gorsel, Sekil 4.10 (b) ve Sekil

4.10 (c) gorseli ise kisa kolon bulunan gorseller olarak sunulmustur.

a) Kls i(OlonJl;ulunfnayéuri (b) Kisa kolon bulunan (c) Kisa kolon bulunan
gorsel gorsel gorsel

Sekil 4.10. Kisa kolon varlig1 iizerine karsilasgtirma gorseli



39

Iki yap1 kisa kolon agisindan incelendiginde, ilk gorselde yer alan yapmin (Sekil 4.10.
(b)) cephe diizeninde kolon serbest yiiksekligini belirgin bigimde kisitlayan bir mimari unsur
bulunmadig1 goriilmektedir. Dolayistyla genel anlamda kisa kolon etkisinin gozlenmedigi
belirlenmistir. Her ne kadar giris kapis1 tizerindeki kiiciik ¢ikint1 altinda yerel diizeyde kismi
kisitlanma ihtimali bulunsa da bu durum yapinin genel tasiyici davranisini etkileyecek

Olgtide degildir.

Buna karsilik, ikinci gorseldeki yapida (Sekil 4.10. (b)) balkon hizasinda yer alan
dolu parapet duvarlarinin kolonlarin serbest yiiksekligini azalttigi, bu nedenle alt
kisimlarini kismen duvarla kapatildig1 goriilmektedir. Bu tiir kisitlamalar, deprem etkisi
altinda kolonlarda yiliksek kesme Kkuvvetlerinin olugsmasma neden olarak kisa kolon

davranisini tetikleyebilir.

Uclincli gorselde yer alan yapida (Sekil 4.10. (c) )ise zemin katta pencere alt kotuna
kadar yiikselen dolu duvar elemanlarinin kolonlarin alt boliimlerini kismen smirlandirdig:
goriilmektedir. A¢iklik {ist kotu ile doseme alt kotu arasindaki mesafenin sinirli olmasi,
kolonun serbest deformasyon boyunu azaltmakta ve alt kesitte rijitlik artisma yol
acmaktadir. Bu durum, Ozellikle deprem etkisi altinda kolonun alt kisminda kesme
taleplerinin yogunlasmasina neden olabilecek bir kisa kolon davranisi potansiyeli
olusturmaktadir. Dolayisiyla tiglinci yap1 da ikinci yapiya benzer bigcimde, cephe
diizeninden kaynaklanan kismi kisa kolon riski tasiyan bir Ornek olarak

degerlendirilmektedir.

Sonug olarak ilk yap1 kisa kolon etkisi bakimmdan daha diizenli bir cephe karakteri
sergilerken, ikinci ve ligiincii yapilar kolon serbest yiiksekligini azaltan mimari kisitlamalar

nedeniyle kisa kolon davranis1 acisindan riskli drnekler olarak degerlendirilmektedir.

Diisey diizensizlik (vertical irregularity), yapt yiiksekligi boyunca katlarin rijitlik
veya kiitle dagilimida belirgin degisimlerin meydana gelmesi durumudur. Bu tiir
diizensizlikler genellikle alt katlarda yumusak veya zayif kat olusumu, ¢ikmalar, farkl kat
yiikseklikleri ya da tasiyici eleman siireksizlikleri nedeniyle ortaya ¢ikar. Diisey yonde
rijitlik farki bulunan yapilarda, deprem etkisi altinda yiiklerin katlar arasinda orantisiz
sekilde dagilmasi sonucu yerel hasarlar veya go¢me mekanizmalari olusabilir. Bu ¢aligmada,

cephe goriintiilerinde kat yiiksekligi, kolon kalinlig1 veya doluluk-bosluk oranindaki belirgin
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farkliliklar gozlemlendiginde yapi diisey diizensiz olarak siniflandirilmistir. Sekil 4.11.°de

diisey diizensizlik 6rnegi sunulmustur.

Sekil 4.11. Diisey diizensizlik 6rnegi

Yap1 nizami, binalarin parsel igindeki konumlanma bigimlerine gore bitisik nizam,
ayrik nizam ve kosede bitisik nizam olmak iizere ii¢ smifta degerlendirilmistir. Bitisik
nizam yapilar, cephelerinin bir veya birden fazla yaninda komsu binalarla dogrudan temas
eden ve genellikle ortak duvar paylasan yapilardir. Ayrik nizam yapilar ise ¢evresi agik,
diger binalarla fiziksel temasi bulunmayan bagimsiz bina tipleridir. Kosede bitisik
nizam yapilar, yalnizca bir cephesi komsu bina ile bitisik olup diger cepheleri acik olan
yapilardir. Bu smiflandirma, yapilarin deprem davranisini etkileyen plan asimetrisi, komsu
bina carpisma riski (pounding effect) ve yanal deformasyon smirlari agisindan 6nem
tagimaktadir. Gorsel degerlendirmelerde nizam durumu, bina cephelerinin ¢evre yapilarla
olan fiziksel temasina ve aralik durumuna gore belirlenmistir. Sekil 4.12.’de yapinin nizam
durumlar1 verilmistir. (a) ayrik nizam, (b) bitisik nizam, (c) kdsede bitisik nizam durumunu

gostermektedir.

41
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(a) Ayrik Nizam (b) Bitisik Nizam ' (c) Kosede Bitisik Nizam

Sekil 4.12. Yapilarin nizam durumu
Kat sayisi, cephe goriintiisii lizerinden tahmini olarak belirlenmis ve modelin

smiflandirma siirecinde bagimsiz bir girdi degiskeni olarak kullanilmistir. Bu kapsamda kat
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sayilar1 sinift; 1 katli, 2 katl, 3 katli, 4 ve izeri katl1 yapilar olmak iizere dort baslik altinda
etiketlenmistir. Kat sayist smiflandirmasina iligkin 6rnek gorseller Sekil 4.13.°de
sunulmustur. Kat sayis1 parametresi, bina cephe goriintiilerinden gorsel inceleme yoluyla
elde edilmistir. Degerlendirme siirecinde yalnizca fotografta agik bigcimde goriilebilen katlar
esas almmustir. Cephe goriintiisiiniin kismen kadraja girdigi veya iist katlarin tamaminin
goriinmedigi durumlarda ise, etiketleme igslemi yalnizca goriintiide secilebilen kat sayisina

gore gerceklestirilmistir.

‘A et
(a) 1 Kath (b) 2 Katht (c) 3 Kath (d) 4 Kathi
Sekil 4.13. Kat sayis1

Son olarak, goriiniir insaat kalitesi, yap1 cephelerinde gozlemlenebilen malzeme
biitliinligii, is¢ilik kalitesi, yiizey diizglinliigii ve bakim durumu gibi gorsel unsurlarin
biitlinctil degerlendirilmesiyle belirlenmistir. Bu kriter, yapilarin miihendislik hizmeti alma
diizeyini ve yapisal elemanlarin distan gdzlemlenebilen kondisyonunu dolayli bigimde
yansitmaktadir. Degerlendirme sirasinda yalnizca estetik unsurlar degil, beton ylizey
kalitesi, kaplama ve siva biitiinliigii, ¢atlak olusumu, donat1 korozyonu belirtileri, diiseyde
stireksizlikler ve cephe deformasyonlari da dikkate almmistr. Bu calismada, her

yap1 “Iyi”, “Orta” ve “K&tii” olmak iizere ii¢ sinifta degerlendirilmistir:

Iyi (High Quality): Cephe kaplama veya siva tabakasi biitiin, yiizey diizgiin, ¢atlak
veya ayrisma izleri bulunmamakta; betonarme elemanlarda pas pay1 kayb1 veya donati izleri
gbzlenmemekte; pencere ve kat hizalar1 diizgiin, yapida genel bakim diizeyi yiiksek

goriinmektedir.

Orta (Moderate Quality): Cephe ylizeyinde yer yer siva dokiilmeleri, ince yiizey
catlaklar1 veya renk bozulmalar1 gériilmekte; ancak tasiyici elemanlarda ciddi deformasyon,
ayrisma ya da donati korozyonu bulunmamaktadir. Yap1 genel olarak bakimsiz goriinmekle

birlikte, yapisal risk gostergesi olabilecek ciddi hasar belirtileri mevcut degildir.
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Kot (Low Quality): Betonarme elemanlarda ayrisma, pas payr kaybi, korozyon
izleri veya ciddi ylizey ¢atlaklar1 gozlenmekte; siva ve kaplama tabakalar1 yer yer dokiilmiis
durumdadir. Cephe boyunca diizensiz yiizeyler, deformasyonlar veya yapisal elemanlarin
yerel hasar izleri belirgindir. Bu tiir yapilar, diisiik mithendislik kalitesi ve artmis yapisal risk

potansiyeli tasiyan ornekler olarak degerlendirilmistir.

Bu gorsel smiflandirmalar yapilirken deprem riski agisindan temel referans olarak,
Cizelge 4.2°de sunulan Mercalli Siddet Olgegi (Modified Mercalli Intensity- MMI)
kullanilmistir. Bu 0Olgek, deprem etkilerinin yapilar lizerindeki gozlemlenebilir fiziksel
sonuclarina dayali olarak yapilarin hasar potansiyelini degerlendirmek amaciyla etiketleme

stirecinde baz alinmistir.

MMI 6lcegi, bir depremin neden oldugu yerel etkileri ve gozlemlenen hasar
diizeylerini esas alarak, I (hissedilebilir) ile XII (tam yikim) arasinda derecelendirilen
niteliksel bir siddet Ol¢iim sistemidir (USGS, 2023). Calisma kapsaminda, bu olcek
dogrultusunda yapilan siniflandirmada, yapisal hasar potansiyeli dikkate almarak su sekilde

ticlii bir kategori olusturulmustur.

MMI 1-5 arasi: Depremin hissedildigi ama zarar vermedigi, belirgin bir hasara yol

acmadig1 yer hareketlerini temsil etmekte olup iyi kategorisinde degerlendirilmistir.

MMI 6 ve MMI 7: Binalarda hafif ila orta diizeyde yapisal olmayan veya smirli
yapisal hasarlara neden olabilecek diizeyde sarsintilari temsil etmekte olup orta kategoriye

dahil edilmistir.

MMI 8 — 11 arast: Tasiyici sistem hasarinin muhtemel oldugu, kismi ya da tam gogme

riski tagiyan yiiksek siddetli etkiler bu aralikta yer almakta olup kotii olarak smiflandiriliyor.

Bu t¢lii siniflandirma yaklagimi ile Mercalli 6l¢eginin nitel karaktere sahip verileri,
yapay zekd tabanli siniflandirma modelinde kullanilabilecek anlamli bir yapiya
dontistiiriilmistiir. Boylece deprem siddeti ile yapisal risk diizeyleri arasindaki iliskinin daha

sistematik bigimde analiz edilmesi miimkiin kilinmustir.

Bu kapsamda bina iizerinde herhangi bir bozunma, catlama veya yikim izine

rastlanmadiysa 1iyi; siva ¢atlaklari, siva bozunmasi veya renk degisimleri mevcut ise orta;
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tastyict sisteminde meydana gelen yikimlar, kesme catlaklar1 veya ileri diizey hasar belirtileri

ise kotii siifina dahil edilmistir.

Cizelge 4.2. Mercalli Siddet Olgegi

Mercalli Derecesi ~ Tanim Simf

I Hissedilemez (hasar yok) Iyi
I Bazi kisilerce hissedilir (hasar yok) Iyi
I Sallanma hissedilir (hasar yok) Iyi
v Cam esyalar sallanir (hasar yok) Iyi
\Y, Kiictik objeler devrilir Iyi
Vi Duvar cgatlaklari Orta
VII Siva dokiilmeleri Orta
Vil Ciddi duvar ¢atlaklari Kotu
IX Kismi ¢okme Kotu
X Tam ¢okme Kot
Xl Yiizey kirilmalari Kotu

Bu siniflandirma, gorsel veriler lizerinden yapisal kalitenin 6n belirlenmesine olanak
saglamig; ayni zamanda derin Ogrenme modelinin yap1 kalitesiyle iliskili morfolojik
ozellikleri 6grenebilmesi i¢in referans etiket olarak kullanilmistir. Sekil 4.14°te (a) iyi, (b)
orta, (c) kotli goriinen insaat kalitesi olarak verilmistir. Sekilde sunulan gorseller daha
aciklanabilir ve anlasilabilir olmas1 adina renkli ham gorseller kullanilmistir. Ancak egitim
asamasinda gri tonlamaya doniistiiriilmiis ve yeniden boyutlandirma yapilmis olan veri seti

kullanilmastir.

Sekil 4.14. Goriinen ingaat kalitesi
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Cizelge 4.3.’de smiflarin etiketleri verilmistir. Etiketleme siireci boyunca, ayni
binaya ait birden fazla gorselin bulunmasi durumunda, her bir fotograf ayr1 ayri
degerlendirilmis; kararsiz durumlarda birden fazla gézlemci (insaat miithendisleri) tarafindan
gorlis birligi saglanarak nihai etiket karar1 verilmistir. Bu yaklagim, subjektif etiketleme
hatalarin1 azaltmak ve veri setinin glivenilirligini artrmak amaciyla uygulanmistir. Ayrica,
etiketleme siirecinin tekrarlanabilirligini saglamak icin her bir gdrsele ait kimlik numarasi

(ID), smf etiketi ve aciklama notu ayr1 bir veri tabaninda kaydedilmistir.

Sonug olarak, bu asamada olusturulan etiketli veri seti, hem miihendislik temelli bir
degerlendirme mantigina sahip olmasi hem de derin 6grenme modelinin egitimi i¢in uygun
bicimde yapilandirilmis olmasi acgisindan ¢alismanin temel bilesenlerinden birini

olusturmustur.

Cizelge 4.3. Yapisal 6zellikler, etiketler ve degerlendirme kriterleri

Yapisal Ozellik =~ Etiket Degerleri Degerlendirme Kriteri
Yumusak Kat Var / Yok Zemin kat yiiksekligi ve agiklik orani
Cikma Var / Yok Ust katlarin alt katlara gére tagmasi
Pencere/parapet araliklarindan kaynakli kattaki
Kisa Kolon Var / Yok
kolonlarin boy farklilig
Disey
o Var / Yok Katlar arasi rijitlik farki
Duzensizlik
Yap1 Nizam1 Bitigik / Ayrik Bina komsulugu durumu
1 katli, 2 katli, 3 katli, 4 ve ) ]
Kat Sayisi ] Kat sayisin1 goz ile analiz
uzeri katlar
Insaat Kalitesi ~ lyi / Orta / K&tii Gorsel yiizey ve hizalama analizi

4.4. Modelin Olusturulmasi ve Egitimi

Bu c¢aligmada, bina cephe gorsellerinden hizli ve otomatik bina risk
degerlendirmesi gergeklestirmek amaciyla iki asamali bir modelleme yaklasimi izlenmistir.
[Ik asamada, Python tabanli agik kaynakli bir veri madenciligi ve makine &grenmesi
platformu olan Orange Data Mining yazilim1 kullanilarak, temel diizeyde bir Yapay Sinir
Ag1 (Artificial Neural Network — ANN) modeli uygulanmisti. Bu model, cephe

gorsellerinden manuel olarak ¢ikarilan sinirli sayida 6znitelik (6rnegin diikkan varhigi, kat
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sayisi, nizam durumu vb.) {izerinden bina smiflandirmas1 yapmay:r amaglamustir. Ikinci
asamada ise, gorsellerden otomatik olarak derin 6zellik ¢ikarimi yapilabilmesi i¢in evrisimli
sinir ag1 (Convolutional Neural Network — CNN) tabanli bir yaklagim gelistirilmigtir. CNN
modeli, ham piksel verisi tlizerinden dogrudan oOgrenme gergeklestirerek, yapisal
diizensizlikleri ve insaat kalitesi gostergelerini daha yiiksek dogrulukla tespit etmistir.
Boylece, Orange Data Mining ile gerceklestirilen 6n modelleme siireci, derin 6grenme
tabanli CNN yaklasimmim  performansin1  degerlendirmek ve  karsilagtirmak

amaciyla referans olarak kullanilmstir.

Model, gorsellerin temsil ettigi smiflara (6rnegin ‘diikkkan var/yok’) gore karar
verecek sekilde yapilandirilmig ve Orange Data Mining arayiizii iizerinden modellenmistir.
Kurgulanan yapay sinir ag1, tek gizli katmanli bir mimariye sahip olup, bu katmanda 700
adet noron tanimlanmustir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit)
tercih edilmistir. Bu sayede dogrusal olmayan Oriintiilerin daha etkin bigimde 6grenilmesi
saglanmigtir. Modelin egitim siirecinde, parametre optimizasyonu i¢cin Adam algoritmasi
kullanilmis; asir1 6grenmenin 6niine gecebilmek ve modelin genelleme kabiliyetini artirmak
amaciyla 0.0001 degerinde L2 regularizasyon katsayis1 uygulanmistir. Model, maksimum
2000 iterasyon boyunca egitilmis olup, deneylerin tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla

tekrarlanabilir egitim (replicable training) 6zelligi aktif edilmistir.

Sekil 4.15., gorintii isleme temelli bir yapay sinir ag1 (YSA) modelinin temel
mimarisini gostermektedir. Model, ii¢ ana katmandan olugmaktadir: giris katmani (input
layer), gizli katman (hidden layer) ve ¢ikis katmani (output layer). Giris katmani, modele
verilen ham veriyi temsil eder; bu 6rnekte "img002 =2 Katli" ifadesinden yola ¢ikarak, giris
verisinin 750 x 750 boyutlarmda 2 kath bir binanin goriintiisii oldugu anlasilmaktadir. Bu
gorsel, piksel degerleri seklinde modele aktarilir ve sinir ag1 bu veriyi isleyerek anlamli

ozellikler ¢ikarmaya galigir.

Gizli katman (hidden layer), modelin 6grenme kapasitesini belirleyen ve goriintiideki
karmagik oriintiileri (pattern) tanimaya yarayan ara katmandir. Her bir néron, giris verisini
agrrhiklar ve aktivasyon fonksiyonlar1 aracilifiyla igler. Bu katman sayesinde sinir agi,
ornegin binanin kag¢ kath oldugunu, ¢ikma (overhang) olup olmadigin1 veya yumusak kat
(soft story) gibi yapisal 6zellikleri 6grenebilir. Bu model i¢in kullanilan gizli katman 700

ndronludur ve reLu aktivasyon fonksiyonunu kullanir.
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C1ikis katmani (output layer), modelin son kararini iirettigi katmandir. Bu katmandaki
noron sayisi, problemin tiiriine gore degisir. Ornegin, sadece kat sayisin1 smiflandirmak
isteniyorsa ¢ikis katmani tek noronlu olabilir; coklu yap1 6zellikleri tespit ediliyorsa birden
fazla noron kullanilabilir. Bu 6rnekte "2 Kath" ifadesi, modelin hedef ¢iktisidir ve model, bu

bilgiyi tahmin etmek {izere egitilmektedir.

Gizli Katman
(Hidden layer)

Cikis Katman
(Output layer)

Q O 1 Kath

O Okt img002 = 2 Kath
O () 3Kath

O Orgam

O |

img002

Kat Sayisi
I¢in Etiketler

COQOO0O00O0OO0

Sekil 4.15. Modelin egitim semasi

Diisiik ve orta katli betonarme binalarin yapisal kapasitesi ve sismik hassasiyetleri,
ozellikle kat sayis1 ve yanal rijitlik 6zelliklerinden biiytlik 6l¢iide etkilenmektedir (Akkar vd.,
2005). Sunulan gorselde yer alan yapay sinir agi, bina gorsellerinden yapisal 6zellikleri
otomatik olarak 6grenip smniflandirmak amaciyla olusturulmus temel bir mimariyi temsil
etmektedir. Bu yaklagim, goriintii tabanli bina risk degerlendirmesi, risk analizi ve hasar

tespiti gibi cesitli mithendislik uygulamalarinda kullanilabilecek bir ¢erceve sunmaktadir.

Bu kapsamda kullanilan Orange Data Mining platformu, Python tabanli altyapisi
sayesinde kullanic1 dostu bir gorsel araylizle hizli prototipleme olanagi saglamakta; ayni
zamanda Python iizerinden gelismis 0zellestirmelere de imkan tanimaktadir. Elde edilen
model ¢iktilari, smiflandirma dogrulugunun temel diizeyde degerlendirilmesini miimkiin

kilmig ve ANN mimarisinin, Ozellikle gorsel veri kiimeleri ilizerinde hizli deneme
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yapilmasma ve farkli siniflandirma senaryolarinin test edilmesine olanak taniyan

uygulanabilir bir mithendislik arac1 oldugunu ortaya koymustur.

Calisma kapsaminda uygulanan ANN modeli; kat sayisi, kisa kolon varligi, diisey
diizensizlik, ¢ikma, yumusak/zay1f kat varli§i, nizam durumu ve goriinen insaat kalitesi gibi
yapisal 0zelliklerin siiflandirilmasi amaciyla her bir 6zellik i¢in ayr1 ayr1 kurulmus ve elde

edilen siniflandirma dogruluk oranlar1 karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.

Bu sayede, gorsel veri analizi ile yapay sinir ag1 tabanli siiflandirma yaklasiminin,
bina cephelerinden elde edilen mimari ve yapisal 6zelliklerin hizli, otomatik ve sistematik
bicimde degerlendirilmesine imkan tanidigi1 ortaya konmustur. Modelin smiflandirma
basarimint artirmak ve asir1 6grenme riskini azaltmak amaciyla, veri artirma (data
augmentation) tekniklerinden yatay cevirme (horizontal flipping) ve yakinlastirma
(zooming) islemleri kullanilmistir. Asir1 6grenme, modelin egitim verisini asir1 ezberlemesi
ve dolayisiyla daha once gormedigi test verilerinde diisiik performans sergilemesi
durumudur. Bu durumu 6nlemek adina, veri artirma uygulamalarma ek olarak, seyreltme

(dropout) katmanlar1 eklenmis ve erken durdurma (early stopping) stratejileri uygulanmustir.

[Ik asamada Orange Data Mining platformu aracihigiyla gelistirilen ANN modeli,
manuel Oznitelik ¢ikarimi yoluyla bina cephelerinden elde edilen mimari ve yapisal
gostergeler (6rnegin kat sayisi, nizam durumu, diikkan varligi vb.) lizerinden smiflandirma
gergeklestirmistir. Ancak deneysel sonuglar, modelin gorsel veri i¢cindeki karmasik yapisal
diizensizlikleri ve kiiciik morfolojik varyasyonlar1 yeterince yakalayamadigini ortaya
koymustur. Bu nedenle ikinci asamada, s6z konusu smniflandirma gorevini daha etkin
bicimde gerceklestirebilmek icin derin Ogrenme tabanli bir mimari olan ResNet
kullanilmistir. ResNet50 mimarisi, katman derinligi arttikca ortaya c¢ikan “vanishing
gradient” gibi egitim problemlerini “skip connection” ad1 verilen dogrudan baglantilarla

cozmektedir (Weraduwa, 2024).

Bu sayede, ham piksel verileri lizerinden otomatik 6zellik ¢ikarimi yapilabilmis,
gorsel cephe verilerindeki yapisal diizensizlikler ve insaat kalitesi gibi ince ayrimlar daha
yiikksek dogrulukla siniflandirilabilmistir. Model egitimi swrasinda veri artrma (data
augmentation), diizenli 0grenme stratejileri ve erken durdurma (early stopping) gibi
uygulamalar ile genelleme yetenegi artirilmistir. Boylece, ANN tabanli yaklagimin sagladig:

temel sonuglar referans olarak almmis ve ResNet tabanli CNN mimarisi ile elde edilen
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yiiksek dogruluk oranlar1 ile kiyaslamali olarak degerlendirilmistir. Resnet mimarisi katman
ve 6grenme acgisindan farklilik gostermektedir. Bu calismada Resnet-50V2 mimarisi yani 50
katmanli bir CNN mimarisi tercih edilmistir. Resnet-50V2 se¢ilmesinin nedeni diger yliksek

katmanli derin 6grenme mimarilerine kiyasla daha hizli olmasidir.

Cizelge 4.4’te ResNet mimarilerine ait ¢izelge verilmistir. Bu ¢aligmada ResNet-
50V2 mimarisinin secilmesinin nedenini ¢izelgede verilmis olan bilgilere gére rahatca
kiyaslamak miimkiindiir. 18 ve 34 katmanli Resnet mimarileri derin 6grenme bakimindan bu
calismada kullanilan veriler i¢in yetersiz kalmakta; 101 ve 152 katmanli olan mimariler ise
oldukca yavas kalmaktadir. Hem hiz hem 6grenme dogrulugu dikkate alinmis ve ResNet50
mimarisinin pre-activation blok yapisina sahip gelistirilmis siiriimii olan ResNet50V2 tercih
edilmis olup, bu yap1 sayesinde giiriiltiilii saha goriintiilerinde daha kararli 6grenme ve daha

yiiksek genelleme performansi elde edilmistir.

Cizelge 4.4. ResNet mimarileri

Model Blok Tipi Derinlik = Hiz Dogruluk Kullanim Alam
. Mobil cihazlar, gergek zamanli
ResNet-18 Basic block Az Cok hizli Orta
uygulamalar
. o Daha buyuk gorinti
ResNet-34 Basic block Orta Hizli Daha iyi
siniflandirma
ResNet-50 Bottleneck block = Derin Orta Yiksek Aragtirma, mithendislik projeleri
o Gurdltill veri setleri, géruntu
Pre-activation . Yiiksek-Cok ) ]
ResNet-50Vv2 Derin Orta . tabanli yapisal analiz, derin
bottleneck Yiiksek
Ogrenme aragtirmalari
Daha .
ResNet-101 Bottleneck . Yavasg Cok yiksek = Tibbi goriintii, nesne tespiti
erin
ResNet-152 Bottleneck Cok derin = En yavag En yiksek Cok hassas gorevler

Sekil 4.16., calismada kullanilan ResNet mimarisinin temel bilesenlerini ve bilgi
akigin gostermektedir. ANN modeli i¢in 750x750 piksel boyutlarinda kullanilan veri seti,
ResNet mimarisinin kendi sinirliliklart dolayisi ile 224x224 piksel boyutlarinda yeniden
boyutlandirilmistir. Burada kullanilan veri seti referans modelini sagirtmamak amaciyla ayn1
olup yalnizca 750x750 piksel boyutundan 224x224 piksel boyutuna doniistiiriilmiis ancak

kalan tiim 6zellikler sabit tutulmustur.
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Model, genelde giris katmaninda 224x224x3 boyutlarindaki gorselleri alacak sekilde
tasarlanir. Ancak bu caligmada, kullanilan cephe gorselleri gri tonlamali (grayscale) oldugu
icin giris boyutu 224x224x1 olarak tanimlanmistir. Burada 224x224 ifadesi, her bir bina
cephesi goriintlisiiniin uzamsal ¢ozilinlirliigiinii (yiikseklik x genislik, piksel cinsinden)
gostermektedir. Son terim olan %1, gériintiiniin yalnizca tek kanalli oldugunu ifade eder. Tek
kanall1 giris, gorsellerin renkli (RGB) degil, gri tonlamal1 (grayscale) formatta olmasiyla
ilgilidir. Bu boyutlandirma, modelin tek kanalli gorselleri dogrudan isleyebilmesini
saglamstir. Ik katmanda 7x7 boyutunda bir evrisim (convolution) islemi uygulanmustir.
Ardindan max pooling katmani, uzamsal boyutlar1 kiiciilterek daha derin katmanlarda

hesaplama verimliligi saglar.

Residual (artik) bloklar

— 1x1 1x1 1x1

DogrudanBaglanti
(Skip Connection)

E B
7] 3 <z
=z S g Tam baglantih
Girdi (Input) > » s E| PlEE| P —> | (Fully connected)
224x224x1 23 % 3 katman
Max S S Global Average
pooling x Pooling Katmam

katmam

[] x1 Convolution (Genisgletme Katmam) %

-~

L

Y

DogrudanBaglant1 (Skip Connection)

Sekil 4.16. ResNet mimarisinin yapisal semasi

ResNet’in en 6nemli bileseni olan residual (artik) bloklar, her biri 1x1, 3%3 ve 1x1
evrisim katmanlarmdan olusur ve bu katmanlar arasinda dogrudan baglanti (skip
connection) ad1 verilen kisa yollar yer alir. Bu baglantilar, derin aglarda goriilen gradyan
kaybolmasi (vanishing gradient) problemini dnleyerek, bilgi akismin 6nceki katmanlardan
sonraki katmanlara kayipsiz aktarilmasini saglar. Boylece model, ¢ok sayida katmandan

olusmasina ragmen kararli bigimde 6grenme yapabilir.
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Artik bloklarin ardindan, global average pooling katmani yer almakta olup her filtre
icin ortalama deger hesaplayarak 6zellik haritalarini 6zetler. Son agamada, tam baglantili
(fully connected) katman araciligiyla siniflandirma iglemi gergeklestirilir ve ¢ikt1 (output)

katmaninda softmax aktivasyon fonksiyonu yardimiyla modelin nihai tahmini iiretilir.

Bu yap1 sayesinde ResNet, bina cephe gorsellerinden ¢ikma, kisa kolon, yumusak
kat, diisey diizensizlik ve goriinen insaat kalitesi gibi yapisal gostergeleri derin 6zellik
temsilleri araciligiyla yiiksek dogrulukla siniflandirabilmektedir. Boylelikle ResNet
mimarisi, klasik yapay sinir aglarina kiyasla daha gii¢lii genelleme yetenegi ve daha derin

o0grenme kapasitesi sunmaktadir.

Cizelge 4.5.te ResNet katmanlar1 ve katmanlarin islevleri derlenmistir. Girdi
katmani, goriintii 6n isleme uygulanmis olan gorseli alir. Ardindan Max Pooling katmani bu
goriintliyli  sadelestirir. Burada sadelestirmekten kasit kendisi i¢in gereken baskin
karakterleri siralar. Evrisim bloguna (convolution block) ulasildiginda ise gorselin yapisal
ozelliklerini ¢ikartir; zemin, pencere diizeni, doku, ¢izgiler gibi.Artik bloklar ise Resnet

agmin en énemli par¢asidir demek dogrudur.

Derin aglarda olusan kaybolan gradyan problemini ¢6zmek i¢in tasarlanmis 6zel bir
evrisim blogudur. Ogrenmeyi kolaylastiran, asir1 6grenmeyi azaltan, dogruluk ve hiz arttiran
bloklardir. Dogrudan baglanti, bilgiyi sonraki katmana aktarimi saglarken global average

pooling katmani tek bir vektore goriintiiyii 6zetlemektedir.

Cizelge 4.5. Katmanlar ve iglevleri

Katman Ne yapiyor?
Girdi Goriintii verisini aliyor
Max Pooling Gorilintiiyl sadelestiriyor
Evrigsim Blogu [1k 6zellikleri gikariyor

) Derin 6grenme stabilitesini artiriyor, atlama
Residual (Artik) Blok o

baglantis1 igeriyor

Skip Connection Girdiyi direkt ileri tastyor, bilgi kaybin1 engelliyor

Global Average Pooling  Tim goriintlyu tek bir vektdre dzetliyor

Fully Connected Son smifi tahmin ediyor
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Artik blok yapismin 2 tiirii vardur. ilk tiir olan Basic Residual Block 2’li yapidadir
(3x3, 3x3). Bu ikili yap1 Resnet-18 ve Resnet-34 modellerinde kullanilmaktadir. Resnet-50,
Resnet-101, Resnet-152"de ticlii yap1 halindedir (1x1, 3x3, 1x1). Bu iigli yapinin 6zel ismi
“Bottleneck Residual Block” olarak gecer ve derin modellerde hem hizli hem verimli
calismay1 saglar. Bununla birlikte, bu mimarinin derin ve parametre sayisi yiikksek bir yapiya
sahip olmasi, modelin hesaplama maliyetini artirmig ve egitim siirecinin tamamlanmasinin
uzun siirmesine neden olmustur. Kullanilan veri seti ve ¢apraz dogrulama yaklagimi dikkate
alimdiginda, modelin tiim egitim ve degerlendirme adimlarini igeren tek bir ¢alistirmasinin

yaklagik 5—6 saat siirdligii gozlemlenmistir.

Model girigsine verilen tiim gorseller, ResNet-50 mimarisinin gerektirdigi sekilde
224x224 piksel boyutuna yeniden Olceklendirilmis ve egitim siirecine dahil edilmistir.
Calismada 1yi, orta ve kotii olmak iizere ii¢ sinif tanimlanmustir. Gorseller 6n isleme
adimlarindan gecirilmis, smf etiketleri sayisal forma doniistiiriilmiis ve modelin ¢ikis
katmani li¢ smifli softmax yapisina uygun bigimde diizenlenmistir. Model performansinin
daha giivenilir bigimde degerlendirilebilmesi amaciyla Stratified K-Fold ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmig, bu durum modelin birden fazla kez egitilmesini gerektirdiginden

toplam ¢alisma stiresinin saatler mertebesine ulasmasina neden olmustur.

Elde edilen siniflandirma sonuglar1 karisiklik matrisi (confusion matrix) yardimiyla
analiz edilmistir. Sekil 4.17.’de veri artirma uygulanmadan once ¢alistirilmis bir karigiklik
matrisi sunulmustur. Karigiklik matrisinde satirlar ger¢ek siniflari, siitunlar ise model
tarafindan tahmin edilen smiflar1 temsil etmektedir. Matris tlizerinde diyagonal boyunca yer
alan ve koyu renkle gosterilen hiicreler, ilgili smifa ait Orneklerin dogru sekilde
smiflandirildigi durumlari ifade etmektedir. Bu koyu hiicreler, her bir sinif i¢in dogru tahmin
oranlarinin yiiksek oldugunu gostermekte olup matris diyagonalindeki yogunlagma, modelin
siniflar aras1 ayrimi yiiksek tutarlilikla gergeklestirdigini ortaya koymaktadir. Diyagonal
disinda kalan ve daha acik renkte goriilen hiicreler ise, yanlis smiflandirmalar1 temsil
etmektedir. Tim veride toplam hata sayisinin 24 gibi oldukga diisiik bir degerde kalmasi,
modelin genellenebilir 6grenme gerceklestirdigini gostermektedir. Bu durum modelin genel
dogruluk oraninin %99,84 seviyesinde oldugunu gdstermektedir. Sinif bazl analizde, “iyi”
smifina ait 6562 6rnegin 6548’1 dogru tahmin edilmis olup bu smif i¢in dogru siiflandirma

orant %99,79 olarak hesaplanmistir. “Orta” smifinda 2798 Ornegin 2788’1 dogru

smiflandirilmis ve bu smif i¢in basar1 orani %99,64 olarak elde edilmistir. “K&ti” sinifinda
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ise 5640 Ornegin tamami dogru tahmin edilmis ve tamamini dogru smiflandirmistir. Bu
sonug, modelin belirgin yapisal bozulma, diizensizlik veya diisiik insaat kalitesi gibi gli¢lii
gorsel ipuglarmi yiiksek ayirt edicilikle temsil edebildigini gostermektedir. Ozellikle yiiksek
riskli yapilarin yanlis bicimde daha diisiik risk grubuna atanma olasiliginin ortadan kalkmis
olmasi, modelin pratik uygulamalar agisindan giivenilirligini artirmaktadir. Hata dagilimi1
incelendiginde yanlis smiflandirmalarin  tamaminmn komsu risk smiflar1 arasinda
gergeklestigi, 1y smifinin hi¢bir 6rneginin dogrudan kotii olarak; kétii sinifinin da iyi olarak
tahmin edilmedigi goriilmektedir. Bu durum modelin risk seviyeleri arasinda hiyerarsik bir
ayrim Ogrenmis oldugunu ve Ozellikle yiiksek risk grubundaki yapilarin daha diistik risk
kategorisine atanma olasiligini1 ortadan kaldirdigimi gostermektedir. Orta sinifta gézlenen
smirl sayidaki karigma (%0,36 hata orani), bu sinifin gecis niteligi tasimasiyla tutarhidir ve

sistematik bir yanliliga isaret etmemektedir.

Genel olarak matris, modelin yalnizca yiiksek dogruluk iiretmedigini; ayn1 zamanda
hata dagiliminin da mantikli ve yapisal olarak tutarli oldugunu goéstermektedir. Hatalarin
cogunlukla komsu risk seviyeleri arasinda gerceklesmesi, modelin rastgele degil, smiflar
aras1 stirekliligi dikkate alan bir temsil 6grenimi gerceklestirdigini ortaya koymaktadir.Bu
durum, gorsel oOzelliklerin smiflar arasinda Ortiismesinin  smniflandirma  performansi

iizerindeki etkisini agikca ortaya koymaktadir.

Confusion Matrix - 15.000 Veri (ResNet50V2)
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Sekil 4.17. Gorilinen insaat kalitesi smifina ait karisiklik matrisi
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Genel olarak degerlendirildiginde, karigiklik matrisinde diyagonal boyunca
gozlemlenen koyu degerler, ResNet-50V2 tabanli CNN modelinin bina cephelerinden
gdriinen insaat kalitesini tutarli bicimde siniflandirabildigini gdstermektedir. Ozellikle iyi ve
koti siniflarinda elde edilen tutarli tahmin sayilari, modelin belirgin yapisal ve gorsel
farkliliklar1 bagartyla 6grendigini ortaya koyarken; orta sinifta gézlemlenen nispeten daha
diisiik sayilar, bu sinifin gecis niteligini ve siniflandirma agisindan daha zorlayici oldugunu

gostermektedir.

Buna karsimn, modelin uzun siirede calismasi ve yaklasik 5-6 saatlik toplam
hesaplama siiresi, bu yaklasgimm zaman agisindan maliyetli oldugunu ve pratik
uygulamalarda dikkatle degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Yazilimin
calismasi sirasinda alinmis olan goriintii Sekil 4.18.’de sunulmustur. Goriintiisti alinmis kod
goriinen insaat kalitesi smifina ait olan kod parcasidir ve 6rnek olmasi agisindan sekilde

sunulmustur.
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Sekil 4.18. Yazilimin ¢alismasi sirasinda alinmis olan gorsel
4.5. Simirlar ve Oneriler
Caliyma kapsaminda elde edilen gorsellerin tamammin aym diizeyde islevsel

olmadig1 6nceki boliimlerde ayrmtili bicimde ortaya konulmustur. Bunun temel nedeni,

kullanilan fotograflarin saha ortaminda ve bu arastirmaya 6zgii bir planlama yapilmaksizin
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elde edilmis olmasidir. Dolayisiyla ¢ekim siirecinde; goriintii kalitesini etkileyen ¢ok sayida
dis etmenin kontrol altina alinmasi miimkiin olmamistir. Literatiirde de benzer bigimde,
gorlintii tabanli bina analizlerinde ¢ekim acisi, perspektif bozulmasi, golge etkileri ve
cevresel engeller gibi faktorlerin model dogrulugunu O6nemli oOlgiide dislirdigi
vurgulanmaktadir (Mangalathu vd., 2020; Jia ve Ye, 2023). Bu tiir etkenler, bazi
fotograflarda doku bilgisinin kaybina, dl¢ek belirsizligine veya bina cephesinin yalnizca
kismen goriinmesine neden olarak belirli yapisal risk gostergelerinin giivenilir bigimde

degerlendirilmesini gliclestirmistir.

Bu veri kaynakli siirliliklar, calismada 6nerilen yontemin degerlendirilmesinde elde

edilen bulgularin temkinli bi¢gimde yorumlanmasini gerekli kilmaktadir. Bu nedenle,
yalnizca model basarimma odaklanmak yerine, kullanilan gorsellerin hangi kosullarda ne
Olciide bilgi sundugunun da dikkate alinmasi 6nem tasimaktadir. Bu baglamda, ¢aligmada
kullanilan gorsellerin daha islevsel hale getirilmesine yonelik degerlendirmeler yapilmastir.
Calismada toplam yedi risk unsuru incelenmistir ve bu unsurlarin tamaminin dis cepheden

miimkiin oldugunca ac¢ik ve biitiinciil bigimde gézlemlenebilir olmasi gerekmektedir.

Ornegin, Sekil 4.19.’da (a) gorseli yalnizca “gdriinen insaat kalitesi” degerlendirmesi
icin yeterli bilgi sunarken, ayni fotograf “kat sayis1” veya “yap1 nizami” gibi diger unsurlarin
dogru bigimde belirlenmesi i¢in uygun degildir. Bu durum, tekil gorseller lizerinden ¢oklu
yapisal ozelliklerin es zamanli degerlendirilmesinin her zaman miimkiin olmadigini
gostermektedir. Literatiirde de cepheyi daha genis agiyla ve biitlinciil bigimde iceren
gorsellerin, birden fazla yapisal 6zelligin es zamanl analizine olanak saglayarak veri seti

tutarhiligini artirdig1 belirtilmektedir (Ademovi¢ vd., 2020).

(a) Goriinen ingaat kalitesi sinifi i¢in

kullanilan gorsel (b) Yap1 nizamut i¢in kullanilan gorsel

Sekil 4.19. Elde edilen gorsel 6rnekleri
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Bu tiir sinirhiliklarin saha kosullarinda tamamen ortadan kaldirilmasi pratikte
miimkiin olmamakla birlikte, etkilerini 6nemli 6l¢iide azaltmak amaciyla gorsel veri toplama
stirecinde belirli standartlarin benimsenmesi Onerilmektedir. Yap1 cephesinin tamamini
iceren, cevresel engellerin minimum diizeyde oldugu, golge ve yansima etkilerinin
azaltildig1 ve uygun mesafe—ag¢1 kombinasyonuyla ¢ekilmis fotograflar; veri setinin hem

tutarliligini hem de farkl risk unsurlari i¢in kullanilabilirligini artirmaktadir.

Sekil 4.20.’de o6rneklendigi tizere, tek karede tiim cepheyi iceren goriintiiler, daha
giivenilir etiketleme yapilmasina olanak saglamakta ve kullanilan yapay zeka modellerinin
egitiminde daha yiiksek temsil giiciine sahip veri setlerinin olusturulmasma katki
sunmaktadir. Bu durum, tekil gorseller iizerinden ¢oklu yapisal 6zelliklerin es zamanli
degerlendirilmesinin her zaman miimkiin olmadigin1 gostermektedir. Bu yaklagimin, saha
calismalarinda zaman ve maliyet yiikiinii azalttig1 ve daha standartlastirilmis gorsel veri

setlerinin elde edilmesini sagladigi literatiirde de vurgulanmaktadir (Qin vd., 2011).

Sekil 4.20. Standart veri seti i¢in Onerilen gorsel
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu caligmada, bina cephe fotograflarina dayali olarak yapisal risk gostergelerinin
smiflandirilmas1 amaciyla yapay sinir ag1 (Artificial Neural Network- ANN) tabanli bir
yaklagim gelistirilmistir. Python altyapisiyla ¢alisan agik kaynakli Orange Data Mining
platformu kullanilarak olusturulan bu ANN modeli, ¢esitli gorsel risk unsurlarinin otomatik
olarak tanimlanmasini hedeflemistir. Ardindan Visual Studio Code tlizerinde yazilmis CNN

calismasi ile hedefe devam edilmistir.

Gelistirilen ANN ve CNN tabanli modeller, smif bazli yapisal 6zniteliklerin
smiflandirilmasinda anlamli dogruluk oranlar1 tiretmis ve gorsel verilere dayali miithendislik
uygulamalarinda yapay zeka temelli yaklasimlarin uygulanabilirligini ortaya koymustur.
Modelin siniflandirma basarimi, dogrulama ve bagimsiz test veri kiimeleri iizerinde
hesaplanan istatistiksel metrikler araciligiyla degerlendirilmis olup, Cizelge 5.1’de ANN

sonuglari, Cizelge 5.2°de CNN sonuglar1 sunulmustur.

Cizelge 5.1. Yapay sinir aglar1 (ANN) ile yapilan analiz sonuglari

Gorunen Yumusak

Duzensizlikler/  Kat Diisey Cikma ) Yam Kisa
i o Insaat Kat -
Skor Sayis1 | Duzensizlik =~ Varhg o Nizamm = Kolon
o Kalitesi Zayif Kat
Metrikleri (%) (%) (%) (%) (%)
(%) (%)
F1 Skor 85,2 90,9 90,1 95,0 93,5 87,6 88,4
Accuracy (CA) 85,3 93,5 90,1 95,3 93,6 87,6 91,0
Prec 85,3 88,4 90,1 95,3 93,2 87,6 85,9
Recall 85,3 93,5 90,1 95,1 93,8 87,6 91,0

Elde edilen bulgular, ANN mimarisinin 6zellikle a¢ik bi¢cimsel karakteristige sahip
risk gostergelerini yiiksek dogrulukla tespit edebildigini ortaya koymustur. Dogruluk
(Accuracy- CA), modelin tiim smiflar i¢cin dogru tahmin oranini ifade ederken, hassasiyet
(precision), modelin pozitif olarak siniflandirdig1 drneklerin ne kadarinin gergekten dogru
oldugunu gosterir. Duyarlilik (Recall) ise modelin gercek pozitif 6rneklerin ne kadarini
dogru yakalayabildigini ortaya koyar. Bu iki metrigin dengeli bir birlesimi olan F1 Skor,
ozellikle dengesiz veri kiimelerinde modelin genel performansini daha adil bi¢cimde

degerlendiren bir 6l¢iit olarak kabul edilmektedir.
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F1 skor, hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve 1°e yaklastik¢a modelin
daha iyi genelleme yaptig1 kabul edilir. Cizelgede 0-1 araligindaki degerler yiizdelik (%)
forma getirilmesi amaciyla 100 ile garpilip yiizde seklinde sunulmustur. Cizelge 5.1°deki
degerlere gore, "yumusak kat — zayif kat" ve "dlisey diizensizlik" gibi kritik yapisal
ozelliklerde modelin yiiksek basar1 sagladigi, bu durumun da ilgili metriklerdeki yiiksek
oranlarla desteklendigi goriilmektedir. Bu sonuglar, goriintii isleme temelli siniflandirma

modelinin farkl diizensizlik tiirlerini etkin sekilde ayirt edebildigini gostermektedir.

Elde edilen basari, yalnizca ag yapisindan degil; ayni zamanda etiketleme
stireclerinde kullanilan kriterlerin nesnelligi, gorsel veri kalitesi ve siniflar arasindaki 6rnek
dengesi gibi dissal faktorlerden de etkilenmektedir. Ozellikle "gdriinen insaat kalitesi" gibi
cok sayida gorsel unsurun miithendislik bakis agisiyla biitiinciil olarak degerlendirilmesini
gerektiren siniflandirmalarda, modelin daha kararsiz ve gorece smirli bir performans
sergileyebilmektedir. Bu tiir durumlar, daha gelismis ve c¢ok katmanli derin 6grenme

mimarileriyle asilabilecek potansiyel zorluklar olarak degerlendirilmektedir.

Model bagsariminin daha da arttirilabilmesi i¢in; (i) veri setinin genisletilmesi, (ii)
gorsellerin 6n isleme ve standardizasyon siire¢lerinin optimize edilmesi ve (iii) derin
O0grenme tabanli daha gelismis mimarilerin karsilastrmali olarak  kullanilmasi

Onerilmektedir.

Ayrica, bagimsiz test verisi lizerinde manuel olarak yapilan karsilastirmalarla
modelin siniflandirma kararlarinin gorsel tutarhiligi da denetlenmis; modelin her bir
smiflandirma tahmini, ilgili gorseldeki yapisal durumla manuel olarak karsilastirilarak
dogrulugu miihendislik bakis acisiyla da test edilmistir. Modelin her bir yapisal 6zelligi ayr1
ayrt smiflandirilacak sekilde egitilmis olmasi, sistemin modiiler bir yapida islemesini

saglamig ve her bir yapisal 6zelligin 6zgiin dogruluk egrilerinin analizine imkan tanimastir.

Bu yaklagim, sistemin farkli cografi bolgelerde veya yapi tiplerine kolayca yeniden
egitilerek kullanilabilmesine olanak saglayan tasmabilir bir karar destek altyapisi
sunmaktadir. S6z konusu siire¢ modelin yalnizca istatistiksel olarak degil, ayn1 zamanda
mithendislik baglaminda da gilivenilir kararlar tiretebildigini ortaya koymustur. Bu yoniiyle
caligma ger¢ek saha problemlerine yoOnelik uygulanabilir, miihendislik temelli ve
Olceklenebilir bir ¢oziim Onerisi sunmaktadir. Mevcut hizli degerlendirme yontemlerinin

gerektirdigi uzman destegi, uzun zaman ve yiiksek maliyet gibi smirhliklar géz Oniine
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alindiginda, gelistirilen sistemin sahada anlik karar mekanizmalarmi destekleyebilecek

nitelikte oldugu diisiiniilmektedir.

Modelin yalnizca akademik diizeyde sinirli kalmayan, pratik uygulamalarla entegre
edilebilecek diizeyde sade ve verimli bir yapiya sahip olmasi, yontemin genis 6lcekli bina
taramalar1 ve afet oncesi risk planlamasinda kullanilabilirligini giigclendirmektedir. Sonug
olarak, bu ¢aligma yap1 cephelerinden elde edilen gorsellerin islenerek yapay zeka temelli
modeller araciligiyla anlamli miihendislik degerlendirmelerine doniistiiriilebilecegini
gostermistir. Gorsel veri temelli hizli risk degerlendirme yaklasimlarinin, deprem oOncesi
yapisal risk tespit siireclerinde karar destek mekanizmasi olarak kullanilabilecegi ortaya
konmustur. Elde edilen sonuclar, yapay sinir aglarinin gorsel miihendislik verilerini temel
diizeyde analiz edebilme yetenegini gdstermekle birlikte, modelin derin gorsel iligkileri
yakalayabilmesi i¢in daha gelismis mimarilere ihtiya¢ duyuldugunu da ortaya koymustur.
Bu nedenle ikinci asamada, cephe gorsellerinden otomatik derin 6zellik ¢ikarimi yapabilen

CNN tabanli ResNet mimarisi uygulanmaistir.

Cizelge 5.2. Evrisimli sinir ag1 (CNN) ile yapilan analiz sonuglari

Risk Unsuru Skor (%)
Goruinen Insaat Kalitesi 99,86
Yap1 Nizami 99,58
Yumusak Kat / Zayif Kat 99,71
Cikma 99,68
Kisa Kolon 99,23
Kat Sayis1 99,92
Diisey Diizensizlik 99,83

Cizelge 5.2°de evrigimli sinir ag1 ile yapilan analiz sonuglar1 sunulmustur. Modelin
risk unsurlarina gore siniflandirma performansini gosteren Cizelge 5.2. incelendiginde, tiim
kategorilerde oldukga yiiksek dogruluk degerlerine ulasildig: goriilmektedir. Cizelge 5.2.°de

verilmis olan sonuglarin karisiklik matrisleri bu boliimiin sonunda Sekil 5.1.’de sunulmustur.

ANN modelinde bulunan precision ve recall gibi metrik degerleri platform tarafindan

otomatik olarak raporlanirken, CNN tabanli modelde bu metrikler egitim siirecinin
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varsayilan ¢iktilar1 arasinda yer almamakta; ancak test verisi {izerinde yapilan sonradan
degerlendirme ile elde edilmektedir. Bu durum, iki model arasinda performans farki oldugu
anlamma gelmemekte, yalnizca kullanilan degerlendirme yaklasiminin farkliligini

yansitmaktadir.

Cizelge 5.2°de gozlemlendigi tizere 6zellikle kisa kolon (%99,98), ynmusak kat/zay1f
kat (%99,91) ve kat sayist (%99,92) gibi yapisal agidan kritik parametrelerde elde edilen
skorlar, modelin bu tiir belirgin geometrik ve tasiyici sistem karakteristiklerini basarili bir
sekilde ayristirabildigini gostermektedir. Gorlinen insaat kalitesi (%99,86) ve diisey
diizensizlik (%99,83) gibi daha karmasik gorsel oriintiilere sahip 6zelliklerde dahi yiiksek
smiflandirma basaris1 yakalanmis olmasi, modelin hem diisiik seviyeli (kenar, doku,
kontrast) hem de yiiksek seviyeli (katlar arasi oran, cephe biitiinliigli) gorsel iliskileri etkin
bicimde 6grenebildigini ortaya koymaktadir. Yap1 nizami (%99,58) ve ¢ikma (%99,68) gibi
geometrik diizen unsurlarinda da benzer bi¢cimde yiiksek dogruluk degerleri elde edilmis, bu
da modelin cephe geometrisiyle iligkili mekansal farkliliklar1 ayirt etme kapasitesini
desteklemektedir. Cizelgede sunulan sonuglar, modelin degerlendirilen risk unsurlari
bakimindan genel olarak tutarli bir performans sergiledigini ve goriintii tabanl hizli risk
smiflandirmasi agisindan uygulanabilir bir yaklasim sundugunu ortaya koymaktadir.
Bununla birlikte, CNN tabanli modelden elde edilen performans degerlerinin, ANN tabanli

modele gore gorece daha yiliksek oldugu izlenmektedir.

ResNet mimarisi, manuel 6znitelik ¢ikarimina ihtiya¢ duymaksizin dogrudan piksel
diizeyinden ogrenme gerceklestirerek c¢ikma, kisa kolon, yumusak/zayif kat, diisey
diizensizlik ve goriinen ingaat kalitesi gibi yapisal gostergeleri yliksek dogrulukla
smiflandirmistir. Karsilastirmali analizler sonucunda, ResNet tabanli CNN modeli, Orange
Data Mining ile gelistirilen temel ANN modeline kiyasla hem dogruluk hem de genelleme
performansi agisindan belirgin bir {istlinliik gostermistir. ANN modeli gorsel verilerdeki
makroskopik 6zellikleri tanimlamada bagarili olurken; CNN modeli cephe geometrisindeki
ince ayrimlari, diizensizlikleri ve malzeme kalitesi gostergelerini daha yiliksek duyarlilikla
tespit etmistir. Boylece ANN modeli ¢alismanin 6n degerlendirme ve prototipleme agamasi
olarak islev gormiis; ResNet modeli ise nihai, derin 6grenme tabanl risk siniflandirma
mimarisi olarak gelistirilmistir. Elde edilen bulgular, gorsel veri temelli yapay zeka
modellerinin deprem miithendisligi ve kentsel risk yonetimi alanlarinda hizli, diisiik maliyetli

ve Olceklenebilir bir karar destek mekanizmasi olusturabilecegini gostermektedir.
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Insan yorumuna dayali saha analizleri yerine yalnizca gorseller iizerinden analize
dayanan bu sistem, kent dlceginde yap1t stokunun hizli taranmasina olanak saglamaktadir.
Calismada gelistirilen yontem, hem akademik diizeyde bilimsel katki sunmakta hem de
pratik uygulamalarda kullanilabilecek nitelikte hafif, taginabilir ve modiiler bir dijital altyap1
onermektedir. Bu yoniiyle calisma, yapay zekad tabanli goriintii isleme yaklagimlarmin
miithendislik temelli risk degerlendirme siireclerinde yalnizca tamamlayici degil, ayni
zamanda doniistiiriicii bir ara¢ olabilecegini ortaya koymustur. Gelecek ¢aligmalarda veri
setinin farkli iklim ve mimari kosullariyla genisletilmesi, U-Net, YOLOvS5 veya Mask R-
CNN gibi gelismis derin 6grenme mimarilerinin karsilastirmali olarak test edilmesi ve
aciklanabilir yapay zekd (Explainable Artificial Intelligence- XAI) yaklagimlarmin
entegrasyonu Onerilmektedir. Boylece gelistirilen sistemin dogruluk, yorumlanabilirlik ve
saha uygulanabilirligi daha da gii¢clendirilebilir. Sonug¢ olarak, bu ¢aliyma, Orange Data
Mining — ANN ve ResNet — CNN yaklagimlarinin birlikte kullanildigi iki asamal1 bir yontem
onererek, yap1 cephelerinden elde edilen gorsellerin mithendislik anlamda degerlendirilebilir
bilgiye doniistiiriilebilecegini géstermistir. Bu biitlinciil yaklasim, deprem 6ncesi hizli risk
taramalarinda yapay zeka temelli karar destek sistemlerinin uygulanabilirligini kanitlamig
ve Tirkiye’nin yap1 stoguna yonelik biiyiik 6l¢ekli risk analizleri i¢in yenilik¢i bir

metodolojik ¢ergeve sunmustur.

Sekil 5.1.’de goriinen ingaat kalitesi smifina ait karisiklik matrisi verilmistir. Bu
karisiklik (confusion) matrisi, ResNet5S0V2 modeli kullanilarak 15.000 adet bina cephe
goriintiisii tizerinde gergeklestirilen tic smifli (“iyi”, “orta”, “kotli”) insaat kalitesi
smiflandirmasmin performansini géstermektedir. Matriste satirlar gercek etiketleri, siitunlar

ise model tarafindan tahmin edilen etiketleri temsil etmektedir.

Modelin “iyi” smifindaki performansi incelendiginde, 6548 goriintiiniin dogru
sekilde “iyi” olarak siniflandirildigi, yalnizca 5 6rnegin “orta” ve 9 6rnegin “kotli” olarak
yanlis smiflandirildig: goriilmektedir. Bu durum, modelin iyi smifina ait gorsel oriintiileri
yiiksek diizeyde ayirt edebildigini gostermektedir. Benzer sekilde “kotii” smifinda da 5640
ornegin tamamina yakini dogru sekilde siiflandirilmis, bu smifa ait 6rneklerde herhangi bir
“ly1” ya da “orta” karigimi gozlenmemistir. Bu sonug, modelin belirgin yapisal bozulma,
diizensizlik ve diisik yapim kalitesi gostergelerini gii¢lii bicimde O6grendigini ortaya

koymaktadir.
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“Orta” siifinda ise 2788 drnek dogru smiflandirilmis, sinirli sayida 6rnek “iyi” ve
“kotii” siniflart ile karismistir. Bu durum, orta siifin dogasi geregi gegis niteligi tagimasiyla
iliskilendirilebilir. Gorsel ingaat kalitesinin belirgin bi¢imde iyi ya da koti olmadigi
durumlarda, smiflar arasi smirin daha belirsiz olmasi model agisindan ayrimi gorece

zorlagtirmaktadir.

Genel olarak matris incelendiginde, hatalarin ¢ogunlukla komsu smiflar arasinda
gergeklestigi, u¢ smiflar (“iy1” ve “kotii”) arasinda dogrudan bir karistmim bulunmadigi
dikkat cekmektedir. Bu bulgu, modelin insaat kalitesi ekseninde tutarli ve hiyerarsik bir
ogrenme gergeklestirdigini gostermektedir. Sonug olarak elde edilen karisiklik matrisi,
gelistirilen derin 6grenme tabanli yaklasimin gorsel insaat kalitesine dayali hizli risk
degerlendirmesi baglaminda yiiksek diizeyde ayirt edici ve kararli bir performans

sergiledigini ortaya koymaktadir.

Confusion Matrix - 15.000 Veri (ResNet50V2)
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Sekil 5.1. Goriinen insaat kalitesi simifina ait karigiklik matrisi

Benzer sekilde Sekil 5.2.°de kat sayis1 siifina ait karigiklik matrisi verilmistir. Bu
karigiklik matrisi de ResNet50V2 modeli kullanilarak 15.000 adet bina cephe goriintiisii
iizerinden gergeklestirilen kat sayist (1 kath, 2 katli, 3 kath, +4 katl) smiflandirmasinin
sonuglarin1 gdstermektedir. Matriste satirlar gercek kat sayisini, siitunlar ise model
tarafindan tahmin edilen kat sayisin1 temsil etmektedir. Modelin 1 katl, 2 kath ve +4 kath

binalarda tamamen dogru smiflandirma yaptig1 goriilmektedir. 1 kath binalara ait 4775
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ornegin tamami dogru sekilde tahmin edilmis, herhangi bir smif karisimi olusmamistir.
Benzer bicimde 2 katli smifta 3437 6rnek ve +4 katl sinifta 3265 6rnek eksiksiz bigimde
dogru etiketlenmistir. Bu durum, modelin 6zellikle diisiik ve yiiksek katl yapilar arasindaki

gorsel farklar giiclii bigimde 6grendigini gostermektedir.

3 kath binalar incelendiginde ise 3509 6rnegin dogru smiflandirildigl, yalnizca 14
ornegin 2 katl olarak tahmin edildigi goriilmektedir. Bu sinirl hata, 2 ve 3 kath yapilarin
cephe goriintiilerinde benzer perspektif, kat hizas1 veya olgek algis1t nedeniyle gorsel olarak
birbirine yakin 6zellikler tasiyabilmesiyle aciklanabilir. Bununla birlikte, bu hata orani
oldukea diisiiktiir ve modelin genel ayrim giiclinii zayiflatmamaktadir. Genel olarak matris
incelendiginde, hatalarin yok denecek kadar az oldugu ve sniflar arasinda sistematik bir
karisim bulunmadigi goriilmektedir. Ozellikle ug kategoriler (1 kath ve +4 katlr) arasinda
hicbir karisimin olmamasi, modelin kat sayisina bagh diisey olcek ve kat tekrarina iliskin

ortintiileri tutarl bicimde 6grendigini gostermektedir.

Sonug olarak bu karisiklik matrisi, 6nerilen derin 6grenme tabanli yaklasimin bina
kat sayisinin otomatik belirlenmesinde son derece yiiksek ayirt edicilige sahip oldugunu ve
hizli risk degerlendirmesi kapsaminda gilivenilir bir yardimci parametre olarak

kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Confusion Matrix - 15,000 Samples (ResNet50V2)
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Sekil 5.2. Kat sayisi1 sinifina ait karisiklik matrisi
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Sekil 5.3.’te, ResNet50V2 mimarisi kullanilarak egitilen modelin 15.000 6rnekten
olusan test veri seti lizerinde dd-var / dd-yok siniflandirmasina ait karigiklik matrisi
sunulmaktadir. Matris incelendiginde, dd-yok smifina ait 14.530 6rnegin dogru sekilde
smiflandirildigi, yalnizca 5 Ornegin hatali olarak “dd-var” seklinde tahmin edildigi
gorulmektedir. dd-var smifinda ise 444 6rnek dogru siniflandirilmis, 21 6rnek yanlislikla

“dd-yok” olarak tahmin edilmistir.

Sonuglar, modelin 6zellikle dd-yok smifin1 ayirt etmede olduk¢a yiiksek bir basari
sergiledigini gostermektedir. Yanlis pozitif tahmin sayisinin son derece diisiik olmas,
modelin dd bulunmayan yapilar1 biiylik Olciide dogru sekilde tanimladigni ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte, dd-var sinifinda smirh sayida yanlis negatif tahminin
bulunmasi, bazi dd igeren yapilarin model tarafindan gozden kagirilabildigini

gostermektedir.

Dikkat ¢ekici bir diger husus, veri setindeki siif dagilimimnin dengesiz olmasidir. dd-
yok 6rneklerinin sayisi, dd-var Orneklerine kiyasla oldukga yiiksektir. Bu durum, genel
dogruluk degerinin yiiksek c¢ikmasia katki saglamakla birlikte, model performansinin
degerlendirilmesinde yalnizca dogruluk Olgiitiine bagli kalmmamas1 gerektigini
gostermektedir. Bu baglamda, 6zellikle dd-var sinift i¢in duyarlilik (recall) ve kesinlik

(precision) gibi Olgiitlerin ayrica incelenmesi 6nem arz etmektedir.

Genel degerlendirme olarak, modelin dd varligini cephe goriintiilerinden biiylik
Olciide dogru sekilde tespit edebildigi, ancak smif dengesizliginin performans analizinde
dikkatle ele alinmasi gerektigi soylenebilir. Bu sonuglar, goriintii tabanli hizli risk
degerlendirme c¢alismalarinda dd parametresinin otomatik olarak belirlenebilirligini

desteklemektedir.
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Confusion Matrix - 15,000 Samples (ResNet50V2)
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Sekil 5.3. Diisey diizensizlik(dd) sininfa ait karigiklik matrisi

Sekil 5.4.°te, ResNet50V2 mimarisi kullanilarak egitilen modelin 15.000 6rnekten
olusan test veri seti iizerindeki siniflandirma performansi karigiklik matrisi (confusion
matrix) ile sunulmaktadir. Matris incelendiginde, “kk-var” Smifina ait 980 6rnegin dogru
sekilde siniflandirildigi, 70 Ornegin ise yanlishkla “kk-yok” olarak tahmin edildigi
goriilmektedir. Benzer sekilde, “kk-yok™ siifina ait 13.904 6rnek dogru smiflandirilirken,

46 ornek hatali olarak “kk-var” seklinde tahmin edilmistir.

Elde edilen sonuglar, modelin her iki sinifi da ayirt etme konusunda yiiksek diizeyde
basar1 gosterdigini ortaya koymaktadir. Ozellikle “kk-yok” smifinda yanlis pozitif oraninin
oldukca diisiikk olmasi, modelin kisa kolon bulunmayan yapilar1 biiyiikk 6l¢liide dogru
tanimlayabildigini gostermektedir. “kk-var” siifinda ise simirli sayida yanlis negatif tahmin
bulunmakta olup, bu durum bazi kisa kolon Orneklerinin model tarafindan gozden

kacirildigini isaret etmektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, modelin hem dogru pozitif hem de dogru negatif
tahmin sayilarim yiiksek olmasi, gelistirilen derin 6grenme yaklasimimin kisa kolon tespiti
acisindan giivenilir ve tutarli bir performans sundugunu gostermektedir. Bu sonuglar,
goriintii tabanl otomatik yapisal 6zellik belirleme ¢aligmalarinda ResNet50V2 mimarisinin

etkili bir arag olarak kullanilabilecegini desteklemektedir.
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Confusion Matrix - 15,000 Samples (ResNet50V2)
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Sekil 5.4. Kisa kolon sminfa ait karisiklik matrisi

Sekil 5.5’te, ResNet5S0V2 mimarisi kullanilarak egitilen modelin 15.000 6rnekten
olusan test veri seti tizerinde yumusak kat / zayif kat (diikkan var-yok) siniflandirmasina ait

karisiklik matrisi sunulmaktadir.

Matris incelendiginde, “yk var” (dukkan var) sinifina ait 7.478 6rnegin dogru sekilde
smiflandirildigi, 22 6rnegin ise yanlislikla “yk yok” (diikkan yok) olarak tahmin edildigi
goriilmektedir. Benzer sekilde, “yk yok” sinifina ait 7.478 6rnek dogru tahmin edilirken, 22

ornek hatali olarak “yk var” sinifina atanmustir.

Elde edilen sonuglar, modelin her iki sinifi da oldukca dengeli ve tutarli bicimde ayirt
edebildigini gdstermektedir. Yanlis siniflandirma sayilarinin her iki sinifta da esit ve oldukca
diisiik olmasi, modelin hem yanlis pozitif hem de yanlis negatif tahminleri siirh diizeyde
tuttugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, yumusak kat/zayif kat gostergesi olarak
degerlendirilen zemin katta diikkan bulunma durumunun cephe goriintiilerinden basaril bir

sekilde 6grenildigini gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, modelin siniflar arasi ayrimi yiiksek dogrulukla
gerceklestirdigi ve veri setinin dengeli yapisinin performansa olumlu katki sagladig:

anlagilmaktadir. Bu sonuglar, goriintii igsleme tabanli yaklasimin yumusak kat/zayif kat
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potansiyelinin hizli ve otomatik bi¢imde belirlenmesinde etkili bir ara¢ olabilecegini

desteklemektedir.

Confusion Matrix - 15,000 Samples (ResNet50V2) 5
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Sekil 5.5. Yumusak kat/ zayif kat sininfa ait karigiklik matrisi

Sekil 5.6.’da ResNet50V2 mimarisi kullanilarak egitilen modelin 15.000 6rnekten
olusan test veri seti lizerinde nizam durumu (ayrik nizam — bitisik nizam — kosede

bitigik) siiflandirmasina ait karisiklik matrisi sunulmaktadir.

Matris incelendiginde, ayrik nizam smifina ait 7.603 06rnegin dogru sekilde
siniflandirildigl, 25 6rnegin bitisik nizam, 13 Ornegin ise kdsede bitisik olarak tahmin
edildigi goriilmektedir. Bitisik nizam sinifinda 3.274 6rnek dogru tahmin edilirken, 13 6rnek
ayrik nizam olarak smiflandirilmig, kosede bitisik ile herhangi bir karisma
gbzlenmemistir. Kdsede bitisik smifinda ise 4.060 6rnek dogru sekilde belirlenmis, 12 6rnek

ayrik nizam olarak tahmin edilmis ve bitisik nizam ile karisma meydana gelmemistir.

Sonuglar, modelin 6zellikle her smifin baskin Ozelliklerini bagarili bigimde
ogrendigini gostermektedir. Hatalarin sinirli sayida ve ¢ogunlukla ayrik nizam ile diger
smiflar arasinda gergeklestigi goriilmektedir. Bu durum, cephe goriintiilerinde baz1 yapilarin
smir kosullar1 veya komsu parsellerle olan iliskisinin gorsel olarak benzerlik

gosterebilmesinden kaynaklanabilir.
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Genel degerlendirmede, dogru siniflandirilan 6rnek sayilarinin yiiksek olmasi ve
siiflar arasi karigmanin oldukea diistik diizeyde kalmasi, modelin nizam durumunu goriintii
Uzerinden aymrt etme konusunda giivenilir ve dengeli bir performans sergiledigini ortaya
koymaktadir. Bu bulgular, kentsel dlgekte hizli risk degerlendirme c¢aligmalarinda nizam
durumunun otomatik olarak belirlenmesinde derin Ogrenme temelli yaklagimin

uygulanabilirligini desteklemektedir.

Confusion Matrix - 15,000 Samples (ResNet50V2) 7000
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Sekil 5.6. Yap1 nizami sminfa ait karisiklik matrisi

Sekil 5.7.’de, ResNet50V2 mimarisi kullanilarak egitilen modelin 15.000 6rnekten
olusan test veri seti lizerinde ¢ikma var / ¢ikma yok siniflandirmasina ait karigiklik matrisi

sunulmaktadir.

Matris incelendiginde, ¢citkma var smifina ait 8.291 oOrnegin dogru sekilde
smiflandirildigi, 34 Ornegin ise hatali olarak “¢ikma yok” seklinde tahmin edildigi
gorilmektedir. Cikma yok smifinda ise 6.661 6rmek dogru tahmin edilirken, 14 6rnek

yanliglikla “cikma var” olarak siniflandirilmistir.

Sonuglar, modelin her iki simifi da yiiksek diizeyde ayirt edebildigini gostermektedir.
Yanlis negatif tahminlerin (¢ikma var olup yok olarak siniflandirilan 6rnekler) sinirl sayida
olmasi, modelin ¢ikma gibi yapisal diizensizlikleri biylik 06lgiide dogru sekilde
tanimlayabildigini ortaya koymaktadir. Benzer sekilde, yanlis pozitif tahminlerin de diistik
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diizeyde kalmasi, modelin ¢ikma bulunmayan cepheleri dogru bigimde ayirt edebildigini

gostermektedir.

Genel degerlendirmede, dogru siniflandirilan 6rnek sayilarinin yiiksekligi ve smiflar
arast karigmanin diisik diizeyde kalmasi, gelistirilen derin 6grenme modelinin cephe
goriintiilerinden ¢ikma varligmi gilivenilir bicimde tespit edebildigini ortaya koymaktadir.
Bu bulgular, goriintii tabanli hizli risk degerlendirme galismalarinda ¢ikma diizensizliginin

otomatik olarak belirlenebilecegini desteklemektedir.

Confusion Matrix - 15,000 Samples (ResNet50V2) 8000
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Sekil 5.7. Cikma sinifina ait karisiklik matrisi
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasinda, bina cephe gorselleri iizerinden yapisal risk gostergelerinin
otomatik olarak smniflandirilmasina yonelik iki asamali bir yapay zeka temelli yaklasim
gelistirilmistir. Onerilen yaklasimda, ilk asamada Orange Data Mining platformu
kullanilarak yapay sinir ag1 (ANN) tabanli bir model olusturulmus; ikinci asamada ise derin
ogrenme tabanli ResNet mimarisi kullanilarak daha derin ve ayirt edici 6zniteliklerin
cikarilmasi hedeflenmistir. Bu iki asamali yap1 sayesinde, geleneksel makine dgrenmesi
yontemleri ile derin Ogrenme tabanli yaklasimlar ayni veri seti ve problem tanimi

cercevesinde karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

Calisma kapsaminda elde edilen bulgular, CNN tabanli ResNet mimarisinin,
ozellikle karmasik, giirtltiilii ve farklh c¢evresel kosullar altinda elde edilen bina cephe
goriintiilerinde yapisal risk gostergelerini ayirt etme konusunda belirgin bir performans
ustlinliigli sergiledigini gostermektedir. Derin 6grenme temelli CNN yaklasimi, goriintii
verilerinin iki boyutlu uzamsal yapisini dogrudan isleyebilmesi ve ¢ok katmanli 6zellik
¢ikarimi yapabilmesi sayesinde, diisiik seviyeli kenar ve doku bilgilerinden baslayarak daha
soyut ve karmasik yapisal oOriintiilere kadar hiyerarsik bir temsil 6grenebilmektedir. Bu
durum, geleneksel ANN modellerine kiyasla gorsel igerigin daha anlamli ve biitiinciil

bigimde modellenmesini miimkiin kilmaktadir.

Ornegin, yumusak kat/zayif kat parametresi agisindan degerlendirildiginde, Orange
Data Mining platformu kullanilarak gelistirilen ANN modelinde %93,5 dogruluk elde
edilirken; Python ortaminda egitilen CNN modelinde bu oran %99,71’e ulagmistir. Benzer
sekilde, kat sayis1 parametresinde ANN modeli %85,2 dogruluk saglarken, CNN modeli
%99,92 dogruluk degerine erismistir. Ozellikle kat sayis1 gibi dogrudan goérsel Griintlye
dayali bir parametrede ortaya ¢ikan bu fark, CNN mimarisinin katmanli yapi1 sayesinde
cephe lizerindeki tekrar eden geometrik diizenleri ve diisey siirekliligi daha etkin bigimde

yakalayabildigini gostermektedir.

Diisey diizensizlik parametresinde ANN %90,9 oraninda sonug iiretirken, CNN
%99,83 oranina ulagsmistir. Cikma tespitinde ANN modeli %90, 1 diizeyinde kalirken, CNN

modeli %99,68 oraninda performans gostermistir.
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Goriinen ingaat kalitesi parametresi, gorsel yorum gerektiren ve nispeten daha 6znel
degerlendirmeye agik bir degisken olmasima ragmen, CNN modeli %99,86 oraninda sonug
iiretmis; ANN modeli ise %95 diizeyinde kalmistir. Bu durum, CNN mimarisinin karmasik
gorsel Oriintlileri yakalama ve aymt etme kapasitesinin daha gelismis oldugunu
gOstermektedir. Yapi nizami belirlemede ANN %87,6 oraninda kalirken, CNN %99,58
oraninda performans gdstermistir. Kisa kolon parametresinde ise ANN %88,4 oraninda

sonug verirken, CNN %99,23 diizeyinde basar1 elde etmistir.

Genel olarak degerlendirildiginde, CNN modelinin tiim yapisal risk unsurlarinda
%99 seviyesine yaklasan sonuglar iiretmesi, ham goriintii verisinden otomatik ve uzamsal
ozellik cikarimi yapabilme kapasitesinin giiglii bir gostergesidir. ANN modelinde ise
Oznitelik temsili daha smirh kaldigindan, 6zellikle karmasik geometrik diizensizliklerin ve
cepheye bagli gorsel farkliliklarin tespitinde performans diisiisii gézlemlenmistir. Gorintu
temelli hizli risk degerlendirme caligmalarinda klasik yapay sinir ag1 yaklasimlarina kiyasla
evrisimli sinir ag1 mimarilerinin tercih edilmesinin daha uygun oldugunu ortaya
koymaktadir. Ozellikle deprem dncesi hizli tarama uygulamalarinda, ¢cok sayida binanmn kisa
stirede ve yliksek dogruluk diizeyinde smiflandirilabilmesi agisindan CNN tabanli modeller

onemli bir potansiyel sunmaktadir.

Bu bulgular, CNN tabanli yaklasimin yalnizca sayisal performans artisi
saglamadigini; ayn1 zamanda gorsel verinin dogasina daha uygun bir 6grenme mekanizmasi
sundugunu ortaya koymaktadir. Dolayisiyla, bina cephe goriintiilerinden yapisal risk
gostergelerinin belirlenmesi gibi uzamsal bagintilarin kritik oldugu problemlerde CNN
mimarisinin daha giiglii ve kararli bir ¢6ziim sundugu sdylenebilir. Cephe gorselleri gibi
kontrolsiiz ve heterojen veri kaynaklariyla ¢alisilan problemlerde CNN tabanli mimarilerin

Onemini bir kez daha ortaya koymaktadir.

Bununla birlikte, bu ¢alismanin dogrudan bir karar destek sistemi gelistirmeyi
amaclamadig1 6zellikle vurgulanmalidir. Sunulan yaklagim, bina 6lgeginde nihai bir yapisal
giivenlik degerlendirmesi yapmak yerine, hizli1 6n degerlendirme ve 6n eleme amaciyla ANN
ve CNN tabanli yontemlerin performanslarmin karsilastirilmasina odaklanmaktadir. Bu
yoniiyle calisma, sahada uzman miidahalesi gerektirmeden, genis yapi stoklarmin
onceliklendirilmesine yonelik yontemlerin gelistirilmesi i¢in bir temel olusturmaktadir. Elde

edilen sonugclar, ilerleyen caligmalarda daha kapsamli karar destek sistemlerine entegre
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edilebilecek yapay zekd tabanli modellerin potansiyelini gostermesi agisindan Gnem

tagimaktadir.

Onerilen iki asamali yaklasimin c¢ahismanin 6zgiin ydnlerinden biri oldugu
degerlendirilmektedir. Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ile derin 6grenme tabanli
mimarilerin ayni problem baglaminda karsilastirilmasi, yalnizca siniflandirma
performanslarinin  degil, ayn1 zamanda Ogrenilen Ozniteliklerin niteliginin  de
degerlendirilmesine olanak tanimistir. Bu sayede, derin 6grenme modellerinin bina cephe
goriintiilerinde yer alan karmasik yapisal ipuclarimi nasil temsil etti§i daha agik bigimde

gozlemlenebilmistir.

Gelecekte yapilacak c¢alismalarda, bu tez kapsaminda temel alinan ResNet
mimarisinin; U-Net, YOLOV5, EfficientNet ve Mask R-CNN gibi farkli derin 6grenme
yaklagimlariyla karsilagtirmali olarak incelenmesi onerilmektedir. Bu tiir karsilagtirmalar,
ozellikle belirli yapisal diizensizliklerin (yumusak kat, ¢ikma, diisey diizensizlik gibi)
algilanmasinda mimari farkliliklarin etkisini daha ayrintili bicimde ortaya koyabilir. Ayrica,
model se¢im siirecinin yalnizca genel performans Jlgiitlerine degil, belirli risk

gostergelerinin algilanma basarisina gore yapilmasi miimkiin hale gelebilecektir.

Buna ek olarak, agiklanabilir yapay zeka (Explainable Al) tekniklerinin modele
entegre edilmesi, siniflandirma kararlarinin hangi gorsel ipuglarina dayanilarak verildiginin
anlasilmasina katki saglayabilir. Bu tiir yaklasimlar, O6zellikle miihendislik temelli
degerlendirmelerde model c¢iktilarmin  yorumlanabilirli§ini artirarak, yapay zeka

sistemlerine duyulan giivenin giiclenmesine yardimci olabilir.

Uygulama perspektifi agisindan degerlendirildiginde, gelistirilen sistemin mobil
platformlara uyarlanmasi ve konum bilgileriyle birlikte kullanilmasi, saha dl¢eginde hizli 6n
degerlendirme yapilmasina imkan taniyabilir. Bu tiir bir uygulama, sehir 6l¢ceginde bina risk
dagilimlarmnin belirlenmesine ve Oncelikli miidahale alanlarinin tespit edilmesine katki
saglayabilir. Ayrica, iki boyutlu cephe gorselleriyle smirli analizlerin 6tesine gecilerek li¢
boyutlu veri kaynaklarinin (fotogrametri, LIDAR veya benzeri teknolojiler) kullanilmasi,
geometrik diizensizliklerin ve yapisal karmasikliklarin daha hassas bigimde incelenmesini
miimkiin kilabilir.
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Son olarak, modelin dogruluk diizeyi, genelleme kabiliyeti ve saha kosullarindaki
uygulanabilirligi acisindan daha genis ve c¢esitlendirilmis veri setleriyle desteklenmesi
gerektigi degerlendirilmektedir. Farkli iklim kosullari, cephe malzemeleri, mimari tipolojiler
ve gorlintiileme agilarini igeren ek verilerin kullanilmasi, modelin temsil giiclinii ve
kararlilhigmi artiracaktir. Ozellikle orta diizey yapisal kalite, kismi ¢ikma veya smir durum
niteligi tasiyan yapilarin yer aldigi siniflarda etiketleme siirecinin daha sistematik hale
getirilmesi, model ¢iktilarindaki belirsizligin azaltilmasina ve daha gilivenilir sonuglar elde

edilmesine katki saglayacaktir.

Bu yonleriyle tez calismasi, goriintii tabanli hizli yapisal risk degerlendirme
yaklagimlarma katki sunmakta; yapay zeka tabanli yontemlerin deprem Oncesi risk azaltma

stratejilerinde kullanilabilirligine yonelik 6nemli bir baslangi¢ noktasi olusturmaktadir.
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