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OZET

Glinlimiizde mevcut yapilarin gevre ile iligkileri ve gegmisleri hakkinda pratik bir sekilde
bilgi edinmek ve bu yonde calisma yapmak olduk¢a zahmetlidir. Bu baglamda bilgi
aktariminin hizli olabilmesi ve bilginin niteliginin artmasi gereklidir. Bu ¢alismada 6zellikle
restorasyon ve koruma gibi alanlarda ¢alisan mimarlarin verilere hizli erisebilmesi ve veri
geligtirebilmesi igin bir derin 6grenme algoritmasi tasarlanmistir. Caligma alani olarak
Ankara ilinin 6nemli akslarindan biri olan Cinnah Caddesi se¢ilmistir. Calisma i¢in Ankara
ili bagta olmak tizere tiim Tirkiye’de yer etmis dnemli mimari donemler ve mimari eserler
incelenmis ve ¢aligmanin veri seti i¢in kronolojik olarak siniflandirilmistir. Siniflandirma ve
siralama ile binalarin cephe elemanlar iizerine ¢gikarimlar yapilmis ve elde edilen veriler
derin 6grenme modelinin egitim setinde kullanilmigtir. Calisma egitim sonrasi verilen
gorselleri analiz ederek belirlenmis olan siniflara ve kategorilere gore ayirmakta ve rapor
sunmaktadir. Bunu yaparken gorselleri analiz etmekte ve Ogretilen bilgileri gorseller ile
cakistirmaktadir. Tiim bu asamalarin sonucunda gorsel tizerinden bina yasi ve stiline dair 6n
bilgiler elde edilebilmektedir. Calisma deneysel bir derin 6grenme metodu oldugundan
sistematik caligsmasi ve gelistirilmesi bu alanda ¢alisan bireylerin verileri siirekli gelistirmesi
ile paraleldir. Bu bilgilerin bireylere kazanimlar1 bulunmaktadir. Ozellikle ¢evre yapilar ile
iliskili caligmalarda, duyarl yaklagim saglayabilmek ve hizli, nitelikli bilgilere ulasabilmek
adina gereklidir. Calisma bireylere bulundugu doku ile ilgili 6n bilgi alma konusunda ve
duyarl yaklagimlarda bulunma konusunda 6nemli bir hiz kazandirmaktadir.
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ABSTRACT

Nowadays, it is very difficult to obtain practical information about the relations of existing
buildings with the environment and their history and to work in this direction. In this context,
it is necessary for the transfer of information to be fast and the quality of information to
increase. In this study, a deep learning algorithm was designed so that architects working in
areas such as restoration and protection can access data quickly and develop data. Cinnah
Street, one of the important axes of Ankara province, was selected as the study area. For the
study, important architectural periods and architectural works that have taken place in all of
Turkey, especially in Ankara, were examined and classified chronologically for the data set
of the study. Inferences were made on the facade elements of the buildings with classification
and ranking, and the obtained data were used in the training set of the deep learning model.
The study analyzes the visuals given after the training, separates them according to the
determined classes and categories and presents a report. While doing this, it analyzes the
visuals and overlaps the taught information with the visuals. As a result of all these stages,
preliminary information about the age and style of the building can be obtained from the
visual. Since the study is an experimental deep learning method, its systematic study and
development are parallel to the continuous development of data by individuals working in
this field. This information has gains for individuals. It is necessary to provide a sensitive
approach and to access fast, qualified information, especially in studies related to
environmental structures. The study provides individuals with significant speed in obtaining
preliminary information about the tissue they are in and in making sensitive approaches.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler

cm

Kisaltmalar

ANN
CNN
CPU
CUDA
DL
DO
ESA
GPU
ICOMOS
SSD
YOLO
YSA
YZ

Aciklamalar

Metre

Santimetre

Aciklamalar

Artificial Neural Network
Convolutional Neural Network
Central Process Unit

Compute Unified Device Architecture
Deep Learning

Derin Ogrenme

Evrisimli Sinir Aglar

Graphics Processing Unit
International Council on Monuments and Sites
Single Shot MultiBox Detector

You Only Look Once

Yapay Sinir Aglar

Yapay Zeka



1. GIRIS

Tiirkiye ge¢misten giiniimiize bir¢ok onemli mimari akimi ve farkli kiiltiirel donemleri
deneyimlemis kiiltiirel anlamda zengin bir ¢esitlilige sahiptir. Giiniimiizde bu ¢esitliligin
korunmasi konusunda bir¢ok yasal diizenleme bulunmaktadir ancak tam olarak yeterli
degildir. Glinimiizde gelisen teknoloji ile mimarlik alaninda farkli ydntemler
kullanilabilmektedir. Bu baglamda giiniimiizdeki 6énemli teknolojik gelismelerden biri olan
derin 6grenme algoritmalart mimarlik i¢in oldukca nitelikli ¢ézlimler barindirmaktadir.
Giliniimiizde derin 6grenme yontemi ve yapay zeka ile saglik ve miithendislik gibi alanlarda
cok farkli ¢oziimler gelistirilmektedir. Tiim bu caligsmalar mimarinin gelisen teknolojiden
faydalanmasinin oniinli agmaktadir. Bu tez calismasinda c¢evremizdeki mimari kimligi,
kiiltiirel gegmisi Ve tarihsel siirecleri daha iyi korumak ve siirdiiriilebilir kilmak
hedeflenmistir. Cumhuriyet donemiyle sekillenen Ankara’nin modern mimari mirasi,
yalnizca fiziksel bir yap1 stogu degil, ayn1 zamanda Tiirkiye’nin ulusal kimlik insa siirecini
yansitan dnemli bir kiiltlirel deger tasimaktadir (Tanyeli, 2016). Ancak, 6zellikle 6306 sayili
"Afet Riski Altindaki Alanlarin Doniistiiriilmesi Hakkinda Kanun" maddi yetersizlikler
nedeniyle bakimsiz kalan veya giiniimiiz ihtiyaglarina uygun olmadig: diisiiniilen 20. yiizyil

yapilarinin yikimint hizlandirmistir.

Bu durum, Cumhuriyet Dénemi mimarisinin korunmasini ve modern yapilar {izerinden
ulusal kimligin siirdiiriilebilirligini tehdit etmektedir. Ankara’nin modern konutlari, yalnizca
islevsel yapilar degil, ayn1 zamanda Cumbhuriyet’in cagdaslagsma ideallerinin somut
temsilleri olarak degerlendirilmelidir. Mimarligin ulusal kimlik ve toplumsal hafiza ile
iligkisinin giiglii bir sekilde ele alinmasi, bu yapilarin korunmasina yonelik yeni politikalarin
ve hassasiyetlerin gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir (Ayhan Kogyigit, 2020). Modern
mimari hem yerel degerler hem de evrensel dl¢ekte bir miras olarak degerlendirilerek yikim
yerine onartm ve yeniden islevlendirme siireglerine dahil edilmelidir. Bu baglamda
calismanin yontemi birkag asamadan olusacaktir. Baglangigta ¢alismanin ilk adimi, Ankara
basta olmak iizere tiim Tiirkiye’nin mimarlik tarihinde yer etmis ve Tiirkiye’de mimarinin
stil olarak farklilagsmasinin Oniinii acan tarihi siiregleri ve Ankara’nin énemli yapilarini
belirlemek olacaktir. Belirlenecek olan bu kronolojik olaylara ve yapilara gore ise belirlenen
donemlerin 6nemli kimlik 6zellikleri cephe elemanlart dogrultusunda derin 6grenme egitimi

icin siniflandirilacaktir. Bu baglamda caligma bir derin 6grenme algoritmasi iizerinden



egitilerek Tiirkiye Ankara’da Cinnah Caddesi aksinin iizerinde yapilacaktir. Calismanin en
onemli amact Ozellikle pilot bolge olarak belirlenen alanin korunmasit ve
stirdiiriilebilirliginin  saglanabilmesi adina dogru bir sekilde yas ve stil tespitini

yapabilmektir.

Problem durumu / Konunun tanimi

Tiirkiye bulundugu cografyanin gegmisi itibari ile farkli medeniyetleri barindirmis ve
ozellikle mimari olarak farkli kiiltiirleri barindiran zengin bir ge¢mise sahiptir. Giiniimiizde
bu zenginligin, mevcut yapilarin ¢evre ile iliskileri ve gegmisleri hakkinda pratik bir sekilde
bilgi edinmek ve bu yonde ¢alisma yapmak oldukca zahmetlidir. Cevremizde yer alan ve ilk
goriiste degerini tanimlayamadigimiz ya da hakkinda yeterince 6n bilgimizin olmadigi
bircok yap1 bulunmaktadir. Bu baglamda bilgi aktariminin hizli olabilmesi ve bilginin
niteliginin artmas1 gereklidir. Tez ¢alismasinda derin 6grenme yolu ile ¢evre yapilarin yas
ve stil tespitinin yapilarak bu baglamda cevremizdeki yapilarin dijital olarak birer

kimliklerinin olusturulmasi1 hedeflenmektedir.

Arastirmanin amaci

Arastirmanin amaci derin 6grenme yOntemi ile binalarda yas ve stil tespiti yapabilmektir.
Gilinlimiiz teknolojileri son zamanlarda ¢ok hizli bir ilerleme kaydetmektedir. Arastirma
mimariyi korumak ve ¢evremize mimari bir biling kazandirabilmek adina farkli yontemler
gelistirmeyi hedeflemektedir. Son yillarda derin 6grenmenin gelismesiyle birlikte, bir
makinenin yapili ¢evrenin farkli yonlerini tahmin edebildigi kanitlanmistir. Binalarin
morfolojik tanimlariyla mimari yaslarini tahmin etmek miimkiin hale gelmistir (Biljecki ve
Sindram, 2017; Rosser vd., 2019; Tooke vd., 2014). Teknolojik gelisimlerden yararlanarak
cevremizdeki mimari degerleri korumak ve bilgi edinmek i¢in derin 6grenme ydntemi
kullanmak, bir dijital veri havuzu olusturmak ve ¢evremizde kaybolmaya yiliz tutmus
yapilarin degerlerini ortaya ¢ikarmak arastirmanin temel amacidir. Tiim bu hedeflerin asil
amaci ise aragtirmanin sonucunda elde edilecek olan verilerden daha da biiyiik bir uygulama
yontemine gecilerek yalnizca pilot bolgeler ile sinirli kalmamasi ve tiim Tiirkiye icerisinde
yer alan korunabilir yapilarda uygulanabilirliginin ¢aligilmasidir. Bu baglamda calisma

stirecinde ve sonrasinda derin 6grenme algoritmasinin gelistirilebilir olmasi ¢ok dnemlidir.



Arastirmanin onemi

Arastirma Tiirkiye’nin mimari kimligini koruyabilmek ve gelecek nesillere nitelikli bilgi
aktarabilmek adina 6nemli bir yere sahiptir. Bu konuda yurt disinda daha 6nce ¢alisilmis
farkli 6rnekler bulunmaktadir. Tez calismasina en yakin 6rnek olarak yapilan ¢aligmalardan
biri Amsterdam’da konutlar tizerinde yapilmis olan “Derin 6grenme yoluyla mimarlik cagin
ve stilini anlamak™ adli ¢alismadir. Bu calismadan ilerleyen boliimlerde detayli olarak
bahsedilecektir. Tez ¢alismasinin 6nemi Ozellikle Ankara kentinin tarihsel gelisimi goz
ontine alindiginda kentin dijital olarak belgelenebilmesi ve degeri tanimlanmamis mimarinin

korunmasina saglayacagi fayda ile olacaktir.

Varsayimlar / Savyiltilar

Calisma ile ilgili bilinmesi gereken unsurlarindan biri o6zellikle egitim sirasinda
karsilagilmast muhtemel bazi problemlerdir. Tiirkiye bazi sosyal ve ekonomik durumlar
itibari ile donemine ait olmayan farkli mimari 6geler bulundurmakta ve yapilarda 6zellikle
cephelerde siisleme yontemi ile zamanina uygun olmayan mimari elemanlar
kullanilabilmektedir. Bu durum derin 6grenme yontemi Kkullanarak, cephe elemanlari
iizerinden yapilan bu calismada bazi1 zorluklar olusturabilmektedir. Bu baglamda calisma
sirasinda bu problemi yasamamak adina kilavuz yapilar ve donem ozelliklerini net ve

anlagilabilir bir sekilde ifade eden yapilar secilmistir.

Sinirhiliklar

Calismay1 siirlayan pek ¢ok kriter bulunmaktadir. Bunlardan en 6nemlisi cephe elemanlari
iizerinden yapilacak olan bu ¢alismada, yapilarin cephesi iizerinde yapilmis cephenin 6zgiin
kimligini etkilemis herhangi bir degisimdir. Bunun yani sira farkli bir smirlama ise
fotograflar ve gorseller iizerinden yapilacak olan derin 6grenme yonteminde karsilasilmasi
muhtemel bazi sorunlardir. Bu sorunlar; fotograflarin farkli bir agidan ¢ekilmesi, gorsellerin
kalitesinin diisiik veya anlasilmaz olmasi, fotograflarda cephe analizini zorlastiracak farkl
engellerin bulunmasi (yap1 6niinde bir agag, elektrik diregi vb.), yapinin zaman igerisinde

Ozgiin kimliginden farkli bir eklentisinin bulunmasi (balkonlarda yapilan degisimler ya da



kullanicr istegine bagli cepheden okunan tadilatlar) gibi bazi etmenlerdir. Tiim bu sorunlar

calismanin kapsamini etkilemezken ¢alismanin sinirlarini olusturan etmenlerdir.



2. YAPAY ZEKA VE DERIN OGRENME

2.1. Yapay Zeka

Yapay zeka giiniimiizde popiiler bir unsur olarak bilinen ¢ok yonlii bir kavramdir.
Glinimiizde farkli alanlardan bir¢ok kisinin kolaylikla erisebildigi farkli segenekleri
bulunmaktadir ancak yapay zekanin kapsami giiniimiiz kullanimindan farkli ve karmasiktir.
Bir tanim olarak baktigimizda yapay zeka, “Bir bilgisayarin ya da bilgisayar denetimli bir
makinenin, genellikle insana 6zgii nitelikler oldugu varsayilan akil yiiriitme, anlam ¢ikartma,
genelleme ve gecmis deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek zihinsel siireglere iliskin gorevleri
yerine getirme yetenegi” seklinde tanimlamaktadir (Nabiyev, 2018). Yapay zeka ¢ok yonlii
bilgi aktarimini igeren katmanlar halinde bilgi akisi saglayan sinir aglarinin biitiiniinii

kapsamaktadir. Alt katmanlari farkli siniflarda farkli iglevler ile ¢alismaktadir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenimi

Yapay Sinir Aglari

Derin Yapay Sinir Aglari

Derin grenme

Sekil 2.1. Yapay zekanin ¢alisma Katmanlari

Bir bagka tanim olarak yapay zeka “Akilli varliklar1 anlamak ve bunlar1 taklit ederek karar
verme siirecini basit, hizli ve verimli hale getirmek icin tasarlanmig bir mantik sistemidir”

seklinde adeta bir canli tanimlanmis sistematik mantik dizinidir (Russell ve Norvig, 2010).

Yapay zeka dogadaki varliklarin akilli davraniglarini yapay olarak liretmeyi amaglayan ve

bu modelleri olusturmak i¢in insan beynini model alan bir sistem olarak diigiiniilmektedir



(Charniak ve McDermot, 1985). Yapay zeka tahmin, siniflandirma, kiimeleme gibi amaglar
icin de kullanilmaktadir. Baslica olarak uzman sistemler, genetik algoritmalar, bulanik
mantik, yapay sinir aglar1, makine 6grenmesi gibi teknikler ile ¢alisir ve tiim bu basliklar

genel olarak yapay zeka teknolojileri olarak adlandirilmaktadir (Atalay ve Celik, 2017).

Cizelge 2.1. Yapay zekanin ¢alisma katmanlari (Pirim, 2006)

1. Bilgi tabanli uzman sistem yaklasimi

2. Yapay sinir aglar1 yaklagimi

3. Bulanik mantik yaklagimi

4.1.Genetik algoritma

4. Geleneksel olmayan 4.2. Tavlama benzetimi (Simulated annealing)
optimizasyon teknikleri 4.3.Tabu arama

4.4.Hybrid algoritmalar

5. Nesne tabanli (Object-oriented) programlama

6. Cografi bilgi sistemleri (GIS)

7. Karar destek sistemlerinin gelisimi

8. Yumusak programlama (Soft computing)

2.1.1. Uzman sistemler

Yapay zeka herhangi bir insanin ¢ozebilecegi herhangi bir sorunu ¢ozebilecek bir sistemdir
ancak uzman sistemler yalnizca uzman kisilerin ¢6zebilecegi sistemlerdir. Uzman sistemler,
¢ozlimil bir uzmanin bilgi ve yetenegini gerektiren problemleri, bilgi ve mantiksal ¢ikarim

kullanarak o uzman gibi ¢6zebilen sistemlerdir (Pirim, 2006).

2.1.2. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar ad1 iistiinde bir canli genetigi gibi 6grenebilen yazilim programlardir.
Kisaca bilgisayarda gelisimi tetikleyen prosesi takip eden bir arastirma metodudur ayni
zamanda Genetik algoritmalar, bilinen yontemlerle ¢oziilemeyen veya ¢Oziim siiresi
problemin biiyiikligiine gore oldukga fazla olan problemlerde, kesin sonuca ¢ok yakin

sonuclar verebilen bir yontemdir (Atalay ve Celik, 2017).



2.1.3. Bulanik mantik

Bulanik mantik klasik mantik ¢aligma prensiplerinden farkli bir sistem olarak gelistirilmis
bir diisiinme bi¢imidir. Klasik mantik 0 ve 1, dolu-bos ya da var yok mantiginda ¢alisan bir
sisteme sahipken bulanik mantik siyah-beyaz olarak degil gri olarak da degerlendiren, farkli

kosullar1 degerlendirebilen bir sistem olarak calismaktadir (Atalay ve Celik, 2017).

VERI TABANI
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Bulandirma Arayiizi (—/
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Cikarim Motoru
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Durulama Yiuzu 4—/
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Sekil 2.2. Bulanik mantik kKatmanlari

2.1.4. Makine 6grenmesi

Makine Ogrenmesi, bir problemi o probleme ait verilere gore modelleyen ve yliksek
performans verme odakli bilgisayar algoritmalarinin genel adidir (Atalay ve Celik, 2017).
Makine 6grenimi (machine learning), bilgisayar sistemlerinin kullanici tarafindan agik bir
emir veya talimat belirtmeksizin 6nceden tanimlanmig belli bir gorevi yerine getirmek

iiretilmis, istatistiksel modellerin bilimsel bir ¢alismasidir (Vasilev vd., 2019).



2.1.5. Yapay sinir aglar

Yapay aglar1 insan beyninin ndron sinir agina benzetildigi i¢in ismi ile uyumlu bir sekilde
yapay sinir ag1 adi ile anilmaktadir. Tipki insan beynindeki ndronlarin c¢alisma
sistematiginde ag ile 6grenme mantiginda ¢alisir, insan beyninin hafiza, 6grenme, depolama,

muhakeme etme yeteneklerini algilama mantigin1 kullanmaktadir (Atalay ve Celik, 2017).

izl Katmanlar

Sekil 2.3. Yapay sinir agi modeli (Atalay ve Celik, 2017)

Yapay sinir aglart insan beynindeki Ogrenme davraniglarint makinelere aktarmaya
caligmaktadir. Bu teknoloji kontrol ve sistem tanimlama, goriintii ve ses tanima, tahmin ve

kestirim, ariza analizi, tip, haberlesme, trafik gibi birgok alanda kullanilabilmektedir (Pirim,
2006).

2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme bir makine 6grenmesi sinifidir ve 6zellik ¢ikarma ve doniistiirme i¢in bircok
dogrusal olmayan islem birimi katmanini kullanir. Her ardigik katman, 6nceki katmandaki
ciktiy1 girdi olarak alir ve bu sekilde 6grenme modeli gelistirerek ¢alisir (Deng vd., 2014).
Derin 6grenme temel olarak verinin temsilinden 6grenmeye dayalidir (Song vd., 2013).
Derin 6grenme yaklasimi ¢oklu soyutlama yapisi ile verinin temsillerini 6grenmek i¢in bir
araya getirilmis c¢oklu isleme katmanlarinda olusur. Derin 6grenme biyolojik sinir

sistemlerinin bilgi isleme yontemlerinden esinlenen yapay sinir aglari olarak bilinen



algoritmalart kullanir. Boylece, bilgisayarlarin her bir verinin temsil ettigi seyi

tanimlamasina ve modelleri 6grenmesine olanak tanir (Lee vd., 2017).

/@
C}"/ Cikti Katmani
(Tek Birim)

Uglinci Gizli
Katman

ikinci Gizli Katman

Girig Katmani

ilk Gizli Katman

Sekil 2.4. Derin ag mimarisi diyagrami (Hinton vd., 2006)

Derin 6grenmenin ilk ¢aligmalart olan 6grenme algoritmasi Ivakhnenko ve Lapa tarafindan
1965 yilinda yaymlanmistir. Hinton yapmis oldugu calismalarla yayinlamis oldugu
makalede yapay sinir aglarina yeni bir yaklagim getirmistir. Bu yaklasim derin evrigimli sinir

ag1 (Deep Convolution Neural Network) olarak adlandirilmistir (Hinton vd., 2006).

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), verileri 1zgara benzeri topolojiyle islemek i¢in kullanilabilen bir
Yapay Sinir Ag1 (ANN) tiiriidiir. CNN'ler ¢ogunlukla goriintiiler kullanarak siniflandirma
ve bilgisayarli gorme uygulamalarinda kullanilmaktadir. CNN'lerin algoritma mimarilerinde
temel olarak {i¢ tiir katman bulunur. Bunlar evrisim katmani, havuzlama katman ve tam
baglantili katmandir. Tipik bir CNN'de, evrisimli katmanlar1 bir havuzlama katmani veya
bagka bir evrisimli katman takip eder ve Sekil 2.3'te gosterildigi gibi en sonda baglanti
katmani bulunur (Baduge vd., 2022).
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Sekil 2.5. Bir CNN'nin standart mimarisi (Li vd., 2010; Scherer vd., 2010)

Derin 6grenme, derin yapay sinir aglari ile ¢alisir ve bu sinir ag1 kullanilirken bazi agamalar
gerceklestirmektedir. Bunlar 6n islem, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma-tespit sekilde
tanimlanmaktadir. Her bir asamasinda 6zel yaklasimlar sergilemekte ve dogrulugu artirmaya
yonelik ¢alismalar yapmaktadir. Ozellikle 6zellik ¢ikarim islemi i¢in pek cok farkli yaklasim
sunulmustur (Li vd., 2010; Scherer vd., 2010).

Derin 6grenme calisma mantig1 sistematik bir makine isleyisi gibi ilerlese de igerik
algoritmalar1 ve mimarileri yazilim destekleri ile ¢alismanin igerigine ve kapsamina gore
farklilagabilir. Bu konuda o6zellesebiliyor olmasi c¢alismalarin nitelik kazanmasini

saglamaktadir.

Derin 6grenmenin farkli uygulama alanlar1 bulunmaktadir; Dogal dil isleme, goriintii ve
video isleme, siniflandirma, biyomedikal sinyal ve goriintii isleme, ara¢c otomasyon
sistemleri, sehir otomasyonlart ve multimedya gibi bir¢ok alan bulunmaktadir. Bu tez
caligmasi ve mimarlik alani igin en uygun olarak kullanilan ¢aligma alani ise goriintii isleme

ve smiflandirma teknolojisidir.

2.3. Goriintii Isleme ve Tespit Yapma

Goriintli isleme ve tespiti yapmak verilerin dogru islenmesi ile miimkiindiir. Bu sebeple
goriintii isleme teknolojileri igin derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasi igin biiyiik bir
veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir. Verilerin ¢oklugu algoritmalarin dogru ¢alisma oranini

arttirmaktadir. Goriintii siniflandirma iglemi, genellikle bir goriintiideki nesnenin tahmini
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iizerine calismaktadir. Nesne tanimlama ise nesnenin goriintiiniin neresinde oldugu ve

kapladigi sinirlarin tespiti ile ger¢eklesmektedir.

Resim ekle

X

Standartlagma

CNN

Resimde dnerilen
bolge katmani

l

Onerilen Belgeler

—

v

Resimde
belirlenen ilgili
bélimlerin

w

<

yiiklenmesi

Regrasyon

A 4

Siniflandinici

N

o

Sekil 2.6. Faster R-CNN modelinin akig diyagrami

Gilinlimiizde goriintli isleme ve video isleme alanlarinda en yaygin olarak R-CNN, Fast R-

CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN ve SSD mimarileri yaygin olarak kullanilmaktadir. R-

CNN bolge Onerisi yaklasimini kullanan en temel modelidir. Ayni zamanda, R-CNN

algoritmalarmin Fast R-CNN, Faster R-CNN ve Mask R-CNN gibi gelistirilmis modelleri

de bulunmaktadir. Bu modeller icerisinde goriintii ve nesne tanimlama icin genel basarimi

itibariyle en iyi model Faster R-CNN’dir (Redmon vd., 2016).
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Garpik Bolge
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Katmani cikarimi (2k) Hesaplama Siniflandirma

Sekil 2.7. Nesne algilama sistemine genel bakis (Girshick vd., 2014)

Sekil 2.7°de verilen bu islem i¢in derin 6grenmede R-CNN modeli algoritmasi tasarlanmistir
(Girshick vd., 2014). Sekil 2.7’de goriilen Ornekte nesne algilama dort bolimden
olusmaktadir. Ilk olarak, goriintiiniin verildigi temel nesnenin oldugu béliim daha sonra
nesnelerin ve dzellikli alanlarin tanimlandigi nesnelerin segildigi ikinci boliim ve sonrasinda
egitilen algoritmanin dogrultusunda yapilan karsilastirmalar ve son olarak sonu¢ kismi
sunulmaktadir. Bu isleyis bi¢imi goriintii isleme prensibin ¢alisma seklini ifade etmektedir.
Gorlintii  isleme teknolojileri nesne tespiti yaparken dort temel bashik ile
simirlandirilmaktadir.  Bunlar  smiflandirma, etiketleme, algilama-tespit etme ve

segmentasyondur.

2.3.1. Simiflandirma

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) kullanarak nesneleri siiflandirmak miimkiindiir. Bunu
yapabilmek i¢in giinlimiizde bir¢ok farkli algoritma gelistirilmistir. Algoritmalarin ¢ogu
CNN temelli ¢caligmaktadir. Bu tez ¢calismasinda YOLO algoritmasi nesne tespit etmek ve

siniflandirmak icin kullanilacaktir.

2.3.2. Etiketleme

Nesne etiketleme, belirli bir goriintii igin birden fazla nesneyi tanimlayabilen bir sistemdir.
Nesne smiflandirmanin aksine, bu islem etiketleme sirasinda goriintiiye karsilik gelen en 1yi
smiflart tanimlamaya c¢alisan bir sistemdir. Etiketleme, goriintii tanimlama ve algoritma
egitimi i¢in veri seti olusturan 6dnemli bir adimdir. Bu ¢alismada etiketleme yapabilmek icin

Roboflow uygulamasi kullanilacaktir.
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2.3.3. Algilama ve tespit etme

Nesne algilama, dijital goriintiilerde ve videolarda belirli bir siniftaki nesnelerin 6rneklerini
tespit etmeye yardimci olan bir goriintii isleme teknolojisidir. Bir nesnenin siniflandirilmasi
ve yerellestirilmesi igslemine nesne tespiti denir. Nesnenin konumu bulundugunda, etrafina
karsilik gelen dogruluga sahip bir sinirlayict kutu konur. Nesnenin karmasikligina bagh
olarak, algilama igin sinirlayict kutu agiklamasi, anlamsal boliimleme ve anahtar nokta

aciklamasi gibi teknikler kullanilir.

2.3.4. Segmentasyon

Nesne segmentasyonu, biiylik nesneler i¢cin depolama ve kaynak kullanimin iyilestirmek
amaciyla bir nesneyi daha kii¢iik sabit boyutlu nesnelere bélme islemidir. Sementasyon bir
goriintiideki nesneleri en yakin piksele yerlestirmeye calisan algilama gorevi olarak
tanimlanabilir. Kutulari nesnelerin etrafina hizalamak yerine, bir algoritma her sinifa ait tiim

pikselleri tanimlar.

Orijinal Gorsel Sematik Segmentasyon Ornek Segmentasyon

Sekil 2.8. Segmentasyon 6rnegi (URL-5)

2.4. Bir Tespit Yontemi Olarak Derin Ogrenme

Bolim 2.3’te ifade edilen sekilde derin 6grenme algoritmalarinin calisma prensipleri
degerlendirildiginde mimarlik alaninda binalarin goriintiilerini analiz etmek ve bunlari
mimari tarz veya tarihi donem gibi belirli 6zelliklere gore otomatik olarak siniflandirmak

icin derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmas1 miimkiindiir.

Calismada yapilmasi hedeflenen yas ve stil tespiti igin glinlimiizde yaygin olarak kullanilan
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manuel yontemler yerine derin Ogrenme algoritmalarint kullanmak birgok fayda
saglamaktadir. Bunlarin basinda en 6nemli faktorlerden biri hizdir. Caligsma bir algoritma ile
egitim modeli olusturarak stirdiiriilebilir ve gelistirilebilir bir tespit sistemi sunmaktadir. Bu
sayede bilgilerin herhangi bir sekilde arsivde ya da farkli bir depolama alaninda tutulmasina
gerek kalmadan bilgiye erisimin hizlica saglanabildigi bir dijital kiitliphane olugmaktadir.
Bunun yani sira verilerin gelistirilebilir olmasi ve agik kaynakli erisim modeli ile ¢aligma
gelecek nesillere ¢ok boyutlu bir sekilde aktarilabilir bir format halinde kalacaktir. Bunun
en degerli faydasi ise ge¢mis bilgilerin ve egitimlerin kalic1 olmasi ve stirdiiriilebilir bir

sekilde saklanabilmesidir (Siountri ve Anagnostopoulos, 2023).

Tespit yapmaya yonelik kullanilacak olan derin 6grenme algoritmalari mimari kavramlarin
anlagilabilirligi ve algoritmanin ¢alisma sekli ile uyumlu hale getirilmelidir. Bunu
saglayabilmek icin segilen derin 6grenme algoritma modelini mimari kavramlar1 tespit
etmeye yonelik veriler ile egitmek gerekmektedir. Giiniimiizde goriintii isleme teknolojisi
icin kullanilan birgok farkli algoritma bulunmaktadir. Histogram of Oriented Gradients
(HOG), Region-based Convolutional Neural Networks (R-CNN), Region-based Fully
Convolutional Network (R-FCN), Single Shot Detector (SSD), Spatial Pyramid Pooling
(SPP-net) gibi farki algoritmalar bulunmaktadir. Tespit yapabilmek i¢in kullanilacak olan
You Only Look Once (YOLO) algoritmasi nesneleri ve goriintiiler iizerinde tanimlanmis
olan birimleri ger¢ek zamanli ve hizl bir sekilde algilayabilen bir algoritmadir, bu nedenle
belirlenecek olan kilavuz yapilarin gorselleri lizerinde donem o6zelliklerini en iyi yansitan

mimari ogeleri tespit etmek i¢in kullanilacak algoritma olarak secilmistir.

2.4.1. YOLO Training

Goriintl tizerinden tespit yapabilmek i¢in kullanilan algoritmalar teknolojik gelismelerin de
etkisi ile c¢ok c¢esitli imkanlar sunabilmektedir. Farkli algoritmalar farkli sonuclar
vermektedir. Tez ¢alismasinda kullanilacak YOLO (You Only Look Once) algoritmasi,
gercek zamanli olarak ya da herhangi bir goriintiideki birden fazla nesnenin tespit edilmesini
saglamaktadir (Wang vd., 2022). You Only Look Once (YOLO), Redmon vd. tarafindan
2016 yilinda 6nerilen CNN tabanli ger¢ek zamanli bir nesne tanima algoritmasidir. Nesne
algilama probleminde; goriintii pikselleri, sinirlayici kutu koordinatlar1 ve olasilik siniflarini

tek bir regresyon sorunu olarak ¢éziimlemektedir (Senkal ve Alagam, 2022).
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Algoritmanin ¢alisma yontemi konvoliisyon sinir aglar1 (CNN) kullanarak goriintiideki
nesneleri birbirinden ayirt etmektedir. YOLO algoritmasi, goriintiiyli kiiclik pargalara
bolerek bu pargalari CNN ile taramakta ve nesne ya da tanimli bir kavram olarak
tanimlanabilecek herhangi bir 6zellik bulunmas1 durumunda pargayi isaretlemektedir (Wang
vd., 2022).
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Sekil 2.9. YOLO mimarisinin akis diyagrami (Wang vd., 2022)
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YOLO Algoritmasi diger algoritmalara oranla daha hizli tahmin yapabilmektedir. Algoritma
gorsele tek bir CNN (Convolutional Neural Network, Evrisimsel Sinir Ag1) uygulayarak,
Sekil 2.9°da goriildiigii gibi algoritma gorseli 1zgaralara bolmektedir, belirlenen nesne ya da
gorsel lizerinde tanimli alan1 siirlayict kutular ile isaretler ve ilgili nesne ile ilgili giiven
puant tahminini her 1zgara i¢in hesaplar, belirlenmis sinirlayicilar dogrultusunda tahmin

edilen nesne ile ilgili puanlama yapar ve sonug verir (Shinde vd., 2018).

A0 EMEDE

Sekil 2.10. YOLO mimarisinin ¢alisma diyagrami (Shinde vd., 2018)

YOLO algoritmasi, temel olarak goriintiileri 6grendikten sonra belirli smiflara ve
kategorilere gore puanlama yapmaktadir. Sekil 2.10°da goriildiigii gibi algoritma nesneyi ya
da tanimli gorseli, egitim siirecinde tanimlanmis ve 6gretilmis hali ile igerik olarak sakli tutar

ve O0grenmis oldugu nesne ya da tanimli gorselin farkli versiyonlar ile karsilastirmasini
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yaparak puan verir. Puan ne kadar yiiksek ise algoritma tahminini o kadar dogrudur.
Algoritma nesnenin ya da tanimli gorselin egitim setinde nitelikli egitimi ile en iyi sonuglari

sunmaktadir yani algoritma ne kadar net ve sade egitilirse o kadar dogru sonug¢ vermektedir.

traffic lig traffic light (84%)

Sekil 2.11. YOLO mimarisinin puanlama sistemi (URL-14)

YOLO algoritmasi artan bir iyilestirilme i¢in gelistirilmis bir algoritmadir. Kendini devamli
olarak gelistirebilmektedir. Nesnelerin dogru ve hizli bir sekilde tespit edilmesi algoritmanin
dogru ve 1yi bir sekilde ¢alismasi ile paraleldir. Nesneler ya da gorseller egitim sirasinda veri
seti ¢esitliligi de onemlidir. Egitimlerde ne kadar fazla farkli agilardan ve tarzlarda veri seti

sunulur ise egitimler o kadar basarili sonuglanmaktadir (Senkal ve Alagam, 2022).

YOLO Algoritmasinin birgok versiyonu bulunmaktadir. Bu tez ¢calismasinda kullanilacak
olan versiyon YOLOvS8’dir. YOLOVS siirlim olarak en stabil ve etkili sonuclar1 verebilecek

sekilde tasarlanmistir. Bu sayede ¢calismanin dogruluk oranini arttirmak miimkiindiir (Wang
vd., 2023).
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Sekil 2.12. YOLO algoritmasinin versiyonlari (URL-10)
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YOLO algoritmasi Darknet sinir ag1 modelini kullanir ve Darknet, C ve CUDA’yla yazilmis
acik kaynakli bir sinir ag1 ger¢evesidir. Hizli ve kurulumu kolay bir algoritmadir ve ayni
zamanda CPU-GPU hesaplamasini destekler. (Yildirim ve Cagil, 2020). Bu nedenle Google
Colaboratory kullanicilara sagladigi CPU-GPU destegi ile YOLO algoritmasini kullanirken
fayda saglayacak bir diger araytizdiir.

2.4.2. Roboflow ve Google Colaboratory

Google Colaboratory (Colab), ¢alistirilabilir Python kodunu kullanabilen ve zengin metni
grafikler, resimler, HTML, LaTeX ve daha fazlasiyla birlikte Google Drive'da depolanan tek
bir belgede birlestirmenize olanak taniyan bir veri analizi ve makine 6grenimi aracidir.
Google Colab ayni zamanda bir Jupyter not defteri hizmetidir. Google Colab 6zellikle
makine 6grenimi, veri bilimi ve egitim i¢in uygundur. Tez calismasinda kullanilacak olan
YOLO algoritmasi yogun GPU giiciine ihtiya¢ duymaktadir. Bu nedenle bir¢ok yazilim
dilini barindirabilen agik kaynak erisimli Google Colab, ¢alismanin GPU giiciinii saglamak
ve Python yazilim dilini derin 6grenme algoritmasinin egitiminde rahatlikla kullanabilmek

icin ¢aligma kapsaminda 6nemli bir hizmettir.

Roboflow algoritmalarin veri setlerini olusturmak, verileri etiketlemek-tanimlamak ve bu
veri setlerini algoritmalara aktarabilmek icin tasarlanmis bir arayiizdiir. Tez caligmasinda
veri setlerini hazirlamak etiketlemek ve siiflandirmak i¢in kullanilacaktir. Daha sonrasinda

ise hazirlanmis olan veri setleri Google Colab’e aktarilacaktir.

Google Colab ve Roboflow birbiri ile entegre bir sekilde ¢alisabilmekte ayn1 zamanda tez
caligmasinda kullanilacak derin 6grenme algoritmast YOLO ile de uyumlu bir sekilde

caligmakta oldugu i¢in tercih edilmistir.
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3. ARASTIRMA YONTEMI

Yapay zeka gelisimi son zamanlarda tiim sektorlerde hiz kazanmis ve popiiler bir terim
olarak hayatimizda yer edinmistir. Mimarlik alaninda yapilacak olan bu derin 6grenme
algoritmalarini kapsayan yapay zeka temelli calismada benzer teknolojileri kullanan birgok
literatiir 6rnegi bulunmaktadir. Bu 6rnekler mimarlik disiplinin diginda saglik, miihendislik,

insaat ve sanat alanlar1 dahil bir¢ok farkli alanda da yer almaktadir.

UNESCO, 2021 yilinda yayimladig1 "Yapay Zeka Etik ilkeleri Tavsiyesi" kapsaminda,
yapay zekay: kiiltiirel mirasin korunmasi ve belgelenmesinde onemli bir ara¢ olarak
tanimlamistir. YZ, tarihi yapilarin dijital ortamda modellenmesi, restorasyon projelerinin
planlanmas1 ve kaybolan kiiltiirel degerlerin yeniden canlandirilmasi gibi alanlarda kritik
roller iistlenmektedir. Bu siireglerde, etik ve kapsayicilik ilkeleri dogrultusunda, yerel
topluluklarin degerlerine saygi gosterilmesi ve kiiltiirel ¢esitliligin desteklenmesi oncelik
olarak belirlenmistir. Ayn1 zamanda ICOMOS, yapay zeka ve dijital teknolojilerin kiiltiirel
mirasin korunmasindaki roliine odaklanmaktadir. YZ, tarihi yapilarin dijital belgelenmesi,
restorasyonu ve kaybolan degerlerin yeniden canlandirilmasi ile ilgili 6zellikle goriinti
isleme teknolojileri konusunda 6nemli araclar sunmaktadir. Ayrica, ICOMOS, Avrupa
Kiiltiirel Miras i¢in Dijital Bulut girisimi (ECHOES projesi) ile is birligi yaparak agik bilim
ve seffaf yonetim ilkeleri dogrultusunda kiiltiirel miras alaninda dijitallesmeyi ve bilgi
paylasimini desteklemektedir Yapay zeka (YZ), goriintii isleme siireglerini doniistiiren giiglii
bir aragtir. Bina tasarimi, yerlesim planlarinin olusturulmasi ve performans optimizasyonu
gibi alanlarda kullanilan YZ, enerji verimliligi ve siirdiiriilebilirlik gibi mimari hedeflere
uygun yenilik¢i ¢éziimler sunar. Giiniimiizde YZ sayesinde binalarin yapisal davranislari
simiile edilerek tasarimlar insaat dncesinde test edilip gelistirilebilir. Ozellikle iiretken yapay
zeka aragclari, belirli kriterler dogrultusunda (6rnegin oda sayis1 veya toplam alan) ¢ok cesitli
tasarim secenekleri olusturur ve mimarlarin estetik, islevsellik ve cevresel etkileri
dengeleyen ¢oziimler liretmesini saglar. Bu teknoloji glinlimiizde, daha yaratici, verimli ve

stirdiiriilebilir mimari ¢oziimlemelere imkan saglamaktadir (Yildirim, 2022).

Yapay zeka (YZ), giinlimiiziin karmasik mimarlik sektoriinde, goriintii isleme siireglerini
hizlandirmak, verimliligi artirmak ve mimarlarin yeteneklerini genisletmek icin biiyiik bir

potansiyele sahiptir. YZ, geleneksel modelleme siireglerini ekonomik 6rnek modellerle
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degistirerek hizli karar alma siireclerini desteklerken, tasarimci sezgilerine entegre edilen
araclarla analitik olarak agiklanamayan siireclere katki saglar. Mimari bilgi birikiminin
tipolojilere gore smiflandirilmasi bu bilgi birikiminden gelen biiyiik ve karmasik veri
kiimelerini isleyerek, giincel mimarlik bilgisinin yayginlagtirilmasini kolaylagtirmaktadir.
Sonu¢ olarak, yapay zekd, mimarlikta tasarim ve uygulama siireglerini 1iyilestirip
otomatiklestirerek sektore yenilikgi ve siirdiiriilebilir ¢oziimler sunabilmektedir. Kendi
kendini deforme eden bina cephelerinin tasarlanmasi ve gercek zamanli kat plan1 analizi gibi

alanlarda da kullanilmaktadir.

CNN mimarisi ile gelistirilen 2017 yilinda yapilmis “Derin Ogrenme Teknikleri
Kullanilarak Mimari Miras Goriintiilerinin Siiflandirilmasi” adli ¢alismada kiiltlirel mimari
eserleri derin 6grenme ve goriintii isleme teknikleri ile siniflandiran ve daha sonra mimari
eserlerin yapi elemanlarini veri seti haline getirerek bir mimari belgeleme, gorsel tabanl
siniflandirma yapilmistir. Ornek olarak CNN mimarisi ile olusturulan bu siniflandirma
uygulamasi ile dijital dosyalama ve simiflandirma yaparak insan hatalarini minimuma

indirerek kamuya fayda saglayan pratik bir sistem olarak ¢aligmaktadir (Llamas vd., 2017).

Table 1. Dataset samples of Cultural Heritage images used.

Category

Altar
(829 images)

Apse
(514 images)

Bell tower
(1059 images)

Column
(1919 images)

Dome (inner)
(616 images)

Dome (outer)
(1177 images)

Sekil 3.1. Yap1 elemanlar1 veri seti 6rnegi (Llamas vd., 2017)
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Diger bir 6rnek ise 2022°’de Sun vd.’nin, Amsterdam sehrinde ¢alismis olduklar1 farkli
zamanlarda yapilmis konutlarin belirli donem 6zelliklerine gore goriintii isleme teknolojisi
ile cephe elemanlar: {izerinden yas ve stile gore smiflandirma ve bir tespit ¢alismasidir.
Calismada yapilarin donemlerine gore pencere Ozelliklerinin ayristigi ve degistigi
gbzlemlenmis ve bu yonde bir derin 6grenme algoritmasi gelistirilmistir. Sonug olarak ise
yapilarin fotograflari izerinden donem ozellikleri belirlenmis ve algoritma egitimi ile yas
tahminleri yapilmistir. Daha sonra benzer donem 6zelliklerinin goriildiigii farkli noktalarda
test edilmistir. Bu calisma 6zellikle gecmis yapilarin 6ne ¢ikarilmasi ve belgelenebilmesi
adma ¢ok onemlidir. Belgelemenin yani sira stil ve tarihsel donem olarak benzer yapilarin

ortaya ¢ikmasinda da 6nemli bir adimdir (Sun vd., 2022).
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Sekil 3.2. Amsterdam yapilarinin veri setleri ve siniflandirmasi (Sun vd., 2022)
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Ayn1 yontem kullanilarak benzer olan bir baska caligma olan 2023 yilinda galigilmis
“Atina'daki Kiiltiirel Miras Binalarinin Siiflandiriimasi Derin Ogrenme Tekniklerini
Kullanmak™” adli makalede derin 6grenme modelinin, kiiltiirel mirasa sahip binalarin

goriintiilerinden olusan genis bir veri seti lizerinde egitilebilecegini ve daha sonra daha 6nce
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gérmedigi yeni binalar1 dogru bir sekilde tanimlayip siniflandirabilecegini ifade etmektedir.
Calisma amacg olarak ise daha Once kesfedilmemis ya da tanimlanmamis yapilarin
tamimlanmas1 ve siniflandirilarak belgelendirilebilmeyi hedeflemistir (Siountri  ve

Anagnostopoulos, 2023).

Tiirkiye’de ise bir baska Ornek olarak Habibe Senkal ve Sema Alagam’in 2022 yilinda
yaptiklar1 “Derin Ogrenmeye Dayali Nesne Tanima Modeli: Antik Yunan Siitunlarr” adli
calismada YOLO algoritmasmin dérdiincii versiyonu ile goriintii isleme teknolojisinden
yararlanarak Yunan kolonlarmin tipolojilerini tespit etmek {izere bir derin 6grenme modeli
kullanilmistir. Dénemin farkli bir¢ok stilinde kolonlar Sekil 3.3’te gortildiigi sekilde veri
seti olarak algoritmaya tanitilmis ve ti¢ farkli kolon tipini siniflandiracak sekilde tespit
yapilmistir (Senkal ve Alacam, 2022).
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Sekil 3.3. Yunan Kolonlarinin tespiti igin veri setleri (Senkal ve Alagam, 2022)

Calismanin yontem baglaminda bu tez caligmasina benzer egitim modeli ve veri seti
kullaniyor olmasi ve tarihi bir bolgede ayni1 zamanda belgeleme ve tespit yapiyor olmasi bu
tez calismasinin ilerleyisi ve dogrulanabilirligi bakimindan 6nemli ve degerlidir. Calismanin
en degerli faydalarindan birisi yapmis olduklar1 tespitlerden elde ettikleri bulgularin derin
o0grenme ve mimarlik baglarinin ilerleyisini ortaya ¢ikarmasidir. Calisma derin 6grenme
algoritmalar1 ile yapilan goriintli isleme ve obje test etmek gibi kavramlarin mimarlik

disiplininde ne tiir zorluklar ile karsilasabilecegini ifade etmektedir.
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Sekil 3.4. Atina’da algoritmaya tanitilan tarihi yapinin cephe elemanlar1 (Siountri ve
Anagnostopoulos, 2023)

Derin 6grenme algoritmalart ile yapilacak olan mimari donemleri kapsayan bu tez
caligmasinda, mimarlik alaninin teknolojik gelismeler ile birlikte multidisipliner bir bakis
acist ile caligmasini hedeflemistir. Bu sebeple Ankara kenti ge¢misi itibari ile gbz Oniine

alindiginda donem araliklarini belirlemek ve ¢alismak igin nitelikli bir 6rnektir.

Tez calismasinda kullanilacak olan yontem iKi asamadan olusacaktir. Oncelikli olarak
caligmanin konu alani olan Ankara ilinin mimari ge¢gmisini iceren 6nemli akimlar ve olaylar
dogrultusunda kronolojik olarak belirlenmis belirli sinirlayicilar ve yapilar1 belirlenecektir.
Daha sonrasinda olusturulan bu siralama ve belirlenen kilavuz yapilar veri seti halinde
calismanin uygulamasinin yapilmasi i¢in cephe elemanlar1 6n planda olacak sekilde
gorseller halinde derin 6grenme algoritmasina sunulacaktir. Bu asamalarda en &nemli
etmenler literatiir ve kapsam olarak ¢alismanin egitim setine en dogru sekilde sunulmasidir.

Bunu saglayabilmek i¢in ¢alismanin literatiir arastirmalarindan elde edilen bilgilerinin sade
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ve anlagilabilir bir gsekilde siniflandirilmasinin yapilmasi gerekmektedir. Calismanin Cinnah
Caddesi tizerinde yer alan yapilar iizerinde test edilmesi ongdriilmektedir ancak veri setleri
hazirlanirken Tiirkiye’nin mimari tarihsel gelisimlerinin belirgin ve one ¢ikan temsilci
yapilarina da yer verilmistir. Bu noktada en onemli amag yapilarin yas ve stil tespitini
yapabilmek i¢in gerekli olan tarihsel altyapiy1 ve kurguyu algoritmaya sunabilmek ve tespit

asamasinda cesitlilik saglamaktir.
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4. CALISMA ALANI

Ankara bir¢ok onemli tarihi olaya sahitlik etmis, 6zellikle mimari olarak Cumhuriyet’in
kurulusundan dogan etkileri ve erken donem Tiirkiye’yi yasamis bir kenttir. Caligmanin
uygulamasinin yapilmasi i¢in segilen il Ankara ve bolge de Cankaya, Cinnah Caddesi’dir.
Bu bdlgenin se¢ilmesinin ana sebebi bolgede potansiyel olarak korunmaya ve tanimlanmaya
ihtiyac1 olan birgok degerli yapinm bulunmasidir (Ozalp, 2016). Cadde gelisimine &nemli
katkilar1 bulunan Onemli akslardan Atatiirk Bulvari, 1930'larda Ankara'nin baskent
olmasindan sonra sehirdeki modernlesmenin simgesi haline gelmistir. Bu bulvarin gelisimi,
cevresindeki prestijli bolgelerin, 6zellikle Cinnah Caddesi'nin, daha fazla deger kazanmasina
yol agmuistir. Atatiirk Bulvari'nin sundugu ekonomik canlilik ve ulagim kolayliklari, Cinnah
Caddesi'ni liiks konutlar ve biiytikelgilikler i¢in cazip bir bolge yapmistir. Ayn1 zamanda
calisma alaninin tanimlayan Ankara'nin postmodern mimarisi, 0zellikle apartmanlar ve
simgesel yapilar agisindan, tasarimda gesitliligi yansitan ve modern islevsellik ile estetik
karmasiklig1 harmanlayan bir yaklasimi ortaya koymaktadir ve ¢alisma alaninin test edilmesi

icin uygun veri setleri sunmaktadir.

Ankara ili gegmisi bakimindan farkli bir¢ok tiirde mimari ¢esitlilige sahiptir ve Cinnah
Caddesi, Ankara’nin yakin donem sivil mimari 6geleri barindiran degerli bir akstir (Sumnu,
2018). Bu nedenle ¢alisma alaninin uygulamasinin yapilmasi i¢in pilot bolge olarak bu aks
secilmistir. Ugur Tanyeli ve Mine Kazmaoglu’nun, 1977°de Yap1 Dergisi’ndeki “Ankara’da
Olumlu Mimari Gelismeler” baslikli yazilarinda, Ankara’daki mimari kalitenin, tarihsel,
tasarimsal, teknolojik ve sosyoekonomik nedenlerini kisaca agiklarken Ankara’yr cesitli
denemelerin bir arada yuriitiildiigii “adeta bir mimari laboratuvar” olarak nitelendirmislerdir
(Tanyeli ve Kazmaoglu, 1977). Bu baglamda degerlendirdigimizde calisma konusunun
secildigi il olan Ankara 6zellikle Tiirkiye Cumhuriyeti’nin kurulus asamasindan bu zamana

kadar mimari tiim siiregleri gézlemlenebilen bir kenttir.
4.1. Ankara’nmin Mimari Kimligine Etki Eden Donemler
Tiirkiye nin yasamis oldugu mimari akimlar ve 6nemli olaylar1 Ankara ili sinirlari igerisinde

degerlendirilerek, literatiire gecen Ankara kent kimliginde yer etmis yapilarin insa edildigi

tarth araliklarinin  belirlenmesi ve oOne c¢ikan cephe elemanlarindan ve mimari
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degisimlerinden bahsedilecektir. Bu bdliim derin 6grenme algoritmalarinin egitiminin
yapilabilmesi ic¢in olusturulacak veri setlerinin nitelikli bir sekilde hazirlanabilmesinin ilk
admmdir. Veri setlerini dogru bir sekilde egitebilmek igin sade ve anlasilabilir bir sekilde
simiflandirilma yapilacaktir. Belirlenmis olan dénemlerin ve olaylarin mimari 6zellikleri
derin 6grenme algoritmalarinin ¢alisma prensipleri sebebi ile goz ile algilanabilen cephe

elemanlari ¢ergevesi ile sinirli tutulmustur.

Bu boliimde Ankara ili basta olmak tlizere tiim Tiirkiye’de 6nemli olarak goriilen literatiire
gecmis mimari donemler ve akimlar kronolojik olarak siralanmigtir. Siralama yapmanin
amaci donemlerin belirli mimari 6zelliklerini 6ne ¢ikaracak sekilde veri seti haline getirmek
ve tez ¢alismasinin asil amaci olan binalarin yas ve stil tespiti ¢alismasini yapabilmektedir.
Kronolojik siralamanin yani sira belirlenmis olan akim ve donemlerin 6nemli mimari

isimleri, mimari yapilar1 ve mimari cephe elemanlar1 da tanimlanmaistir.

Derin 6grenme algoritmalar1 ¢alisma mantigina gore herhangi bir gorsel ya da nesne ile
egitim yapilabilecek bir sekilde tasarlanmistir ancak mimarlik alaninda yapilacak olan bu
calismada net stil arayislari yerine zaman araliklarina gore belirlenmis bir sinirlama
verilmistir. Bu baglamda verileri olusturabilmek ve kilavuz yapilar1 segcmek i¢in belirli
donem araliklart secilmistir. Bu donemleri temsil eden kilavuz yap1 olarak adlandirdigimiz
bu rehber yapilar caligmanin siirdiiriilebilir olmasimi saglayacaktir. Derin 6grenme
algoritmasinin ¢alisabilmesi ic¢in gerekli olan veri seti hazirhginda yer alacak kilavuz
yapilarin, egitimin basarili ve dogru sonucglar verebilmesi i¢in doneminin mimari
ozelliklerini anlasilabilir bir sekilde yansitmasi gerekmektedir (Sun vd., 2022). Bu sebeple
bu yapilar segilirken yapilarin cephe elemanlarinin ge¢mis donemlerden kalan mimari
ozelliklerinin 6zglin ve iyi korunmus olmasma dikkat edilmistir. Yapilarin mimari
elemanlarini niteleyerek donem Ozelliklerini  vurgulayacak sekilde bir wveri seti
hazirlanmistir. Bu sayede yapilarin stillerini ve yas tahminlerini yapmak dogrulanabilir bir
sekilde miimkiin olacaktir. Calismanin kilavuz yapilari, birer veri seti haline geldiginde
egitim modelinin adeta bir rehbere donilismesini saglayarak pilot bolgede calismay1

uygulamak i¢in dogrulanabilir bir sistem olusturacaktir.

Calisma i¢in veri seti hazirlarken belirlenmis olan kilavuz yapilar icin 6zellikle degisimler
ya da yikilmis olan bazi 6rnekler icin internet lizerinden erisilen kaynaklar dogrultusunda

gorsellere ulagilmis ve bu kaynaklar dogrultusunda egitim i¢in yapilarin cephe goriintiileri
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ya da ¢izimleri kullanilmigtir. Bunun yani sira giiniimiizde hala korunan ornekler cephe
elemanlarin1 kapsayacak sekilde yerinde fotograflama yapilmis ve “Google Street View”
uygulamasi iizerinden gorseller veri setlerine dahil edilmistir. Pilot bolge olarak ¢alismanin
test edilecegi Cinnah Caddesi lizerinde ise egitim sirasinda da kullanilacak olan bazi

yapilarin gorselleri yerinde fotograflanmistir.

Tez ¢caligmasinda derin 6§renme modelinin egitimi i¢in Tiirkiye’nin 6nemli mimari akimlari,
donemleri ve olaylarinin bir kronolojik siralamasinin yapilmasi ile beraber tiim bu stireglerin
ozellikle cephe elemanlart ve kompozisyonlar1 iizerinden incelemesinin yapilmasi
hedeflenmektedir. Belirlenecek olan cephe 6zelliklerine paralel olarak donem &zelliklerini
barindiran, déneme 6nemli ait kilavuz yapilar belirlenmistir. Her bir donem i¢in cephe
elemanlarini niteleyecek sekilde ayr1 ayri tablolar olusturulmus ve tiim dénem 6zelliklerini
ifade eden yapilar kronolojik olarak tablolara eklenmistir, mimari donemlerin basliklar
altinda Tiirkiye’nin mimari kimligi ve modern mimari miras birikimini ifade eden cephe

ozellikleri kilavuz yapilart ile birlikte sunulmustur.

Cumhuriyet oncesi-Tanzimat Donemi mimarlik 1839-1910

Osmanli doneminin sonlarina dogru mimari tiretimlerde 1839 yilindaki Tanzimat Fermani
ile batililasma etkileri goriilmiistiir. Batililagma etkisi ile yenilesme ve batiya olan ilginin
getirdigi ¢esitli arayislarin oldugu bu dénem “Tanzimat Donemi” olarak adlandirilmaktadir.
Bu dénemde barok ve rokoko akimlarinin 6zelliklerini tasiyan siisleme ve anitsalligin 6n

planda oldugu karmasik yapilar iiretilmistir (Sahin, 2022).

Osmanlinin son dénemlerini kapsayan tanzimat doneminde mimari olarak tiretilen donem
yapilarinda mermer kullanimin yaninda ekonomik ve uygulamasi kolay ahsap malzeme
kullanim1 goriilmiistiir bunun yani sira dénemin mimari olarak belirli 6zellikleri, tasiyici
olarak uygun fiyatli ve uygulamasi kolay ahsabin cephelerde tasiyici olarak yatay bant
seklinde kullanimi, tekrar eden kemer ve agiklik kullanimi, malzeme olarak cephelerde

mermer ya da granit kullanimi gibi unsurlara rastlanilmistir (Akyiirek, 2009).

Doénem ozelliklerini tasiyan ve gilinlimiize kadar korunmus olan ayni zamanda tez
caligmasinin da kilavuz yapilar olarak kullanilacak olan donemin 6nemli mimari yapilari;

Istanbul itfaiye Teskilat:1 Binasi, Biiyiik Postane Binasi, Magka Silahhanesi-ITU Isletme
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Fakiiltesi ve Biiylik Postane Binasi’dir. Bu yapilarin ortak 6zellikleri Tanzimat Donemi
yapilarini 6zellikle cephe elemanlar1 dogrultusunda donem 6zelliklerini yansitmasi ve de bu
ozelliklerin 6zgiliniine uygun bir sekilde korunmus olmasidir. Donemin 6zelliklerini temsil

eden ve donemin Onemli yapilarinin mimarlar1 Raimondo D'Aronco ve Alexandre

Vallaury’dir (Aslanapa, 1986).

Cizelge 4.1. Cumhuriyet dncesi-Tanzimat Dénemi mimarlik 1839-1910

CUMHURIYET ONCESI TANZIMAT DONEMI MIMARLIK 1839-1910
Dénemin Cephe Ozellikleri

Barok ve rokoko akimi etkileri

[ ]
e Siisleme ve anitsallik
e Tasiyict ahsap bant detaylar
e Kemer kullanimi, mermer ya da granit kullanimi
Donemin Kilavuz Yapilar Kilavuz Yapilarin Cephe Elemanlar1 Analizi
= $1%1] -
YOV KL\JN J&EL [
Vv N E!|
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//\//\ L, e wf
. HF {1

_ . ‘ = Clm ve Susleme
Istanbul Itfaiye Teskilati Binasi Kullanimi
Simon ve Sarkis Balyan

Kemer Kullanimi

il

Biiyiik Postane Binast Mermer Kullanimi Tip Pencere Kullanimi

Vedat Tek
AL

Magka Silahhanesi - iTU Isletme : Q’ 7Dr
. Fakulte_s ! ”Taslylcl olarak Anitsal Bigim
Simon ve Sarkis Balyan stisleme Kullanimi
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Birinci Ulusal Mimarlik akimi 1910-1930

Birinci Ulusal Mimarlik akimi gesitli kaynaklarda farkli tarihlerde simirlandirilmis olsa da
genel bir sinirlama yapmak gerekir ise 1908°de 2. Mesrutiyet ile birlikte gelisen milliyeteilik
arayislart ile birlikte giindeme gelmis ve 1910-1930 yillari arasinda siirmiis, Tiirkiye’nin en

onemli akimlarindan birisi olarak literatiirde yer almistir.

Birinci Ulusal Mimarlik Hareketi, 1910'larin basinda Tiirk mimarlik anlayisinda kokli
degisiklikler baglatmis ve Ankara'nin Cumhuriyet donemi kimligini sekillendiren 6nemli bir
etkendir. Bu donemde, 6zellikle Ankara'da yapilan kamu binalari, geleneksel Tiirk mimarlik
unsurlariyla modernizmin izlerini birlestirerek, yeni bir ulusal kimlik yaratma amacim
tagimistir. Birinci Ulusal Mimarlik klasik Osmanli yapilarindan aktarilan 6geler ve
stislemelerle yiiklii yeni bir mimarlik yaratmaya yonelen bir akimdir. Birinci Ulusal

Mimarlik Osmanli mimarligina dayanan uluslariistii bir segmecilige sahiptir (Alsag, 1992).

Birinci Ulusal Mimarlik Hareketi, Osmanli Imparatorlugu'nun son déneminden
Cumbhuriyet'in ilk yillarina gegiste, modern ve geleneksel 6gelerin harmanlanarak ulusal bir
kimlik olusturulmasina olanak saglamigtir. Ankara'da yapilan bu yapilarin, ayn1 zamanda
Tiirk toplumunun 6zgiin kiiltiirel degerlerini yansitan bir mimari dil gelistirilmesine onciiliik

etmistir.

Akimin en 6ne ¢ikan 6zelligi yapilarda geometrik ve bi¢cimsel olarak anitsallik, genis sagak
kullanimi, her kat diizleminde farkli pencere kullanimi, ikiz ya da licliz pencere diizeni
kullanimi, cephe tasariminda simetri ve yalinlik, simetrik balkonlu giris cepheleri ve kubbe

kullaniminin goériilmesidir (Sahin, 2022).

Bu unsurlarin yani sira cephelerde ¢ikma ve bazi 6rneklerde siisleme, ¢ini ve mukarnaslt

baglik kullanimi gibi dini 6gelerin sivil mimarlik yapilarinda denendigi goriilmiistiir (S6zen,
1984).

Donemin o6nemli isimleri, Arif Hikmet Koyunoglu, Mimar Kemalettin ve Giulio
Mongeri’dir, akim daha ¢ok kamu yapilarinda goriilmiis, konut yapilarinda farkli denemeler

bulunsa da yogunluklu olarak kamu yapilari tiretilmistir (Hasol, 2008).
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Doénemin o6zelliklerini yansitan c¢aligmanin da kilavuz yapilari olarak kullanilacak olan
yapilar, Tiirk Ocagi Binasi, 1. TBMM ve 2. TBMM Binasi, Laleli Harikzedegan Apartmani

ve Ankara Palas Binast’dir.

Cizelge 4.2. Birinci Ulusal Mimarlik akimi1 1910-1930

BIRINCI ULUSAL MIMARLIK 1910-1930
Dénemin Cephe Ozellikleri

Geometrik olarak anitsallik

Genis sagak kullanimi

Simetrik ve yalin cepheler

Yogun kubbe kullanim1 ve simetrik girisler
Ikiz ya da {iciiz pencere diizeni

Stisleme, ¢ini, mukarnas baslik kullanimi

Donemin Kilavuz Yapilar Kilavuz Yapilarin Cephe Elemanlar1 Analizi
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Mimar Kemalettin
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2.TBMM binasi Kullanimi
Vedat Tek

Genis Sagak Kullanimi
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Savas donemi modernizm etkileri 1935-1950

Bu baslik ikinci Ulusal Mimarlik akimi ve Birinci Ulusal Mimarlik akiminin arasinda 2.
Diinya Savasi etkileri ile Tiirkiye’de gergeklesen mimari akimlar ele almistir. Tiirkiye
1930’1u yillar itibari ile Birinci Ulusal Mimarlik akiminin ardindan modernizm etkisi altina

girmis adeta bir gecis donemi yasamistir (Sahin, 2022).

Bu donemde Cumhuriyet ilkelerinin yayilmasi ve ulusal egitim ¢alismalari i¢in halkevleri
inga edilmis ve bu yapilarda cephelerde ve bi¢cimde modernizm etkilerine c¢okga

rastlanilmigtir (Sayar, 2004).

Savas donemi modernizm etkilerinin mimari 6zellikleri incelendiginde bu donemde insa
edilen yapilarin agirlikli olarak simetrik plan diizenine sahip oldugu, yalin ve simetrik cephe
kullaniminin oldugu, kendini tekrar eden pencere diizenlerini oldugun ve neoklasik bir tislup
takinarak anitsal boyutta merdivenler ile anitsal siitun girisler tasarlandigini goriilmektedir

(Hasol, 2008).

Bir bagka goriis olarak kiibik mimari olarak anilan bu dénem i¢in beyaz renk kullanilarak
olusturulmus kiip seklinde kiitleler ile genis teras, konsol ve diiz ¢ati kullanimi da

gozlemlenmistir (Alpagut, 2009).

Donemin en 6nemli 6rneklerinden biri 1934 yilinda Sevki Balmumcu tarafindan tasarlanmis
daha sonrasinda 1946 ile 1948 yillar1 arasinda Opera Binasi olarak Paul Bonatz tarafindan
yeniden projelendirilen Sergi Evi yapisidir, yap1 dikey ve yatay kiitlelerden olusan dengeli
bir kompozisyona sahipken, diiz gatisi, yatay serit pencereleri, yuvarlak koseleri ve saat
kulesi ile Tiirkiye’de Avrupa modern esteti§ini en 1iyi temsil eden modern yap1

orneklerindendir (Sayar, 2004).

Tiirkiye’de savas donemi modernizmi temsil eden mimarlar, Paul Bonatz, Sevki Balmumcu
ve Seyfi Arkan’dir. Derin 6grenme egitimi i¢in veri seti olarak kullanilacak kilavuz yap:

olarak donemi temsil eden énemli yapilar ise Sergi Evi binasi ve iller Bankasi yapilaridir.
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Cizelge 4.3. Savas donemi modernizm etkileri 1935-1950

SAVAS DONEMi MODERNIZM ETKILERI 1935-1950

Dénemin Cephe Ozellikleri

e Neo-klasik tislup

e Yalin ve simetrik cephe kullanimi
e Kendini tekrar eden pencere diizenleri

e Anitsal boyutta merdivenler ve anitsal siitun girisler
e Kiip seklinde kiitleler
e Genis teras, konsol, diiz ¢at1 kullanim1

Donemin Kilavuz Yapilari

Kilavuz Yapilarin Cephe Elemanlar1 Analizi

Iller Bankasi
Seyfi Arikan
1937

Tekrar Eden Cephe Diizeni

LB

Diiz Cat1 kullanimi

Sergi Evi
Paul Bonatz
1943

Kiip Bicimli Yapilar

Anitsal Merdiven Girisler

Babakanh na51
Sedat Hakki Eldem
1938

Konsol kullanimi

Tekrar Eden Pencereler

Ikinci Ulusal Mimarlik akimi1 1939-1950

Ikinci Ulusal Mimarlik akimi 1939-1950 yillar1 arasinda goriilmiistiir (Sahin, 2022). Birinci

Ulusal Mimarlik Osmanli mimarligina dayanan uluslariistii bir segcmecilige ve cesitlilige
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sahipken, Ikinci Ulusal Mimarlik akimimin dénemi simgelerini yalnizca Tiirkiye’nin ulusal
sinirlarinda Anadolu Selguklularinin bi¢cim &zellikleri ve Tiirk Evi gibi sivil mimarlik

orneklerinin ¢esitleri ile sinirli kalmistir (Alsag, 1992).

Bu donem Tiirkiye’deki énemli anit yapilarinin {iretildigi bir donemdir. Akimin mimari
donem ozellikleri olarak one ¢ikan belirgin 6zellikleri bulunmaktadir. Akimda tarihsel
anlatimin 6n planda tutuldugu kiitle ve cephe tasarimlari, genis sagakli ¢ati kullanimi ve

malzeme olarak da tas kaplamalar kullanilmistir (Sahin, 2022).

Ikinci Ulusal Mimarlik akiminda sivil mimari yapilarda bigimsel olarak genis cat1
sacaklarin kullanimi, fiirus kullanimi, giyotinli dikdortgen pencere kullaniminin yogun
oldugu goriilmektedir. Planlamalarda ise Anadolu mimarisi 6zelliklerini tasiyan avlulu
revakli tasarimlarin 6n planda oldugu gozlemlenmistir. Akimda yerel malzeme kullanimina
dikkat edilmis bingi tas1 kullanilmis ve yogun olarak giris cephelerinde, pencere ve kapi

sovelerinde, balkon ve ¢ikmalarda destekleyici olarak kullanilmustir (Ozkut, 2017).

Donemin bir diger 6zelligi olarak yapilarin kiitle dillerinde cephe ve plan ¢oziimlerinde
modern bir anlayis benimsenmis olsa da yapilarin mimari sistemlerinde ve malzeme

kullaniminda geleneksel ydntemlerin tercih edilmis oldugu gériilmektedir. (Ozkut, 2017).

Akim modern bir mimari anlayis1 benimsemis olmasina ragmen geleneksel yontemler ile
uyumlu bir iliski kurmaya ¢alismaktadir. Bu donem Bruno Taut ve Sedat Hakki Eldem’in
onciiliigiinde ilerlemistir. ki mimarin dénemin karmasik 6zelliklerini cesitlendirdigi iki
yapist bulunmaktadir. Tlki Ankara’da 1937 yilindaki Bruno Taut’un Dil ve Tarih-Cografya
Fakiiltesidir. Yap1 bolgesel motiflerden farkli olarak ayrinti ve siislemelerde one ¢ikarken;
bir diger yap1 olan Sedat Hakki Eldem’in 1944 yilinda yapilmis Istanbul’daki, Fen Edebiyat
Fakiiltesi, genis sagaklari, cumba ve sabit pencere oranlariyla tasarlanmis, tiim kiitle ve

cephe diizenlemesinde algilanabilir bir orana sahip daha yalin bir yapidir (Sayar, 2004).

Donemin tinlii mimarlari, Bruno Taut, Sedat Hakk1 Eldem, Emin Onat, Vasfi Egeli ve Paul
Bonatz’dir. Derin 6grenme egitimi i¢in kullanilacak olan donemi ve donem 6zelliklerini en
iyi yansitan mimari yapilar, Ankara Universitesi Dil-Tarih-Cografya Fakiiltesi Binas,
Istanbul Universitesi Fen — Edebiyat Fakiiltesi Binasi, istanbul Radyoevi ve Canakkale

Sehitler Abidesi yapilaridir.
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Cizelge 4.4. Ikinci Ulusal Mimarlik akimi 1939-1950

[KINCI ULUSAL MIMARLIK 1939-1950

Dénemin Cephe Ozellikleri

e Anitsallik

e Genis sacakli ¢at1 kullanimi

e Tas kaplamalar ve Bingi tas1 kullanimi

e Firus ve giyotinli bant pencere kullanimi
e Genis sagakli ¢at1, pencere ve kapi etraflarinda cerceve kullanimi

Kilavuz Yapilarin Cephe Elemanlari Analizi

Donemin Kilavuz Ygllarl

TN, v

Ankara Universitesi Dil
Tarih Cografya Fakiiltesi
Bruno Taut
1940

M
el

A <

T

Anitsal Bi¢im
Kullanimi

Tekrar Eden Cephe Diizeni

I ENEErERS

Istanbul Universitesi
Edebiyat Fakiiltesi
Emin Onat ve Sedat Hakki
Eldem
1943

Bant Pencere Kullanimi

Pencere Kenarlar1 Bingi Tas
Kaplama

Istanbul Radyoevi
Dogan Erginbas
1949

T S

b C

Bingi Tas1 Kullanim

Insan Olgegini Asan Bigim

Uluslararasi uislup etkileri ve modernizm dénemi 1950-1965

1950°li yillarda Avrupa ve liberal ekonomilerinin Tiirkiye’ye yansimast ile birlikte Ikinci

Ulusal Mimarlik donemi kapanmig ve Tiirk mimarlar diinya mimarlig: ile iliski kurmaya

baslamistir. 1950 ve 1960’11 yillar Tirkiye i¢cin demokratik bir modernlesme dénemi olarak

kalkinma ve gelismelerin yasandigi bir donemdir (Kahraman, 2007).
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Bu doénem degisen politikalar ile birlikte 6zel sektorde yeni gelismeler yasanmis, yeni yapi
malzemeleri ve yeni bina tiplerinin gelisimi goézlemlenmistir (Tanyeli, 1998). Dénemin
mimari 0zellikleri olarak modern bakis acis1 ile tasarlanan bu donem yapilar1 Tiirkiye i¢in

onemli bir doniim noktas1 olarak goriilmektedir (Ozorhon, 2008).

Doénemin mimari ozellikleri incelendiginde bu dénemde ¢ok katli betonarme yapilarin
yapildig1, agirlikli olarak cam ve metal ile kaplanmis seffaf yapi ilkesi ile tasarimlar
yapilmustir (Sayar, 2004). Cepheler 1zgara (grid) sistem kullanimi, diiz ¢at1 ve net geometrik
formlar ile olusan kiitle kullanimi1 goriilmektedir (Tapan, 2007). Ozellikle cephelerde yeni
malzemelerin modern yorumlamalar ile farkli denemelerin yapildigi bu dénem Tiirkiye

modernizmi i¢in 6nemli bir doniim noktasidir.

1950-1965 yillar1 arasinda Ankara mimarisi, uluslararasi islup etkilerinden ve modernizm
akimindan yogun bir sekilde etkilenmis, fonksiyonel ve estetik agidan ¢agdas bir anlayis

benimsenmistir.

Bu donemde, betonarme yapilarin yayginlasmasi, minimalist tasarimlar ve acik plan
diizenleri ile modernizmin izleri, sehre yeni bir kentlesme kimligi kazandirmustir. Ilk
kontrollii beton, 6zel kalipli ¢iplak beton ve giydirme cepheler 1960’larda Ankara’da
goriilmiis, ilk giydirmenin mimar1 Feyzan Baydar, ireticisi de Argelik olmustur. Bu tarihten
itibaren gerek insaat malzemesi iretimi gerekse insaat orgiitlenmesi artmis; sektordeki
canlilik, 1970'li yillardaki petrol krizinden kaynaklanan ekonomik krize kadar stirmiistiir

(Elmal1 Sen vd., 2014).

Donemi iyi ifade bir yap1 olarak Cinnah 19 ve Tiirk Tarih Kurumu yapilarinda ortak olarak
gbzlemlenen unsurlar, yapilarda insan 6l¢egine yakin olma, yeni malzemeyi modern bir
sekilde yorumlama, cephede farkli diizenler ve desenler kurmak, yeniyi aramak gibi 6zgiin

hareketlerdir (Ozorhon, 2008).

Donemi iinlii mimarlari, Nejat Ersin, Behruz Cinici, Turgut Cansever, Ertur Yener, Reha
Ortacli ve Sevki Vanli gibi isimlerdir. Bu donemin 6zelliklerini en 1yi yansitan ve egitim seti
icin kullanilacak olan yapilar1 ise Cinnah 19, Tirk Tarih Kurumu, Karatepe Miizesi
Kompleksi, ODTU Mimarlik Fakiiltesi, Ortagli Apartmani ve Sakarya Hiikiimet Konag1 gibi
yapilardir.
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Cizelge 4.5. Uluslararasi iislup etkileri ve modernizm dénemi 1950-1965

ULUSLARARASI USLUP ETKILERI VE MODERNIZM DONEMI 1950-1965
Dénemin Cephe Ozellikleri

e Cok katli betonarme yapilar,

o Cam-metal malzeme kullanimi, seffaflik

e [zgara cephe, grid cephe, diiz ¢at1 ve net geometrik formlu kiitleler
e Ik giydirme cephe denemeleri

Donemin Kilavuz Yapilar Kilavuz Yapilarin Cephe Elemanlari Analizi

—
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Tiirk Tarih Kurum
Turgut Cansever ve Ertur Diiz Cat1 kullanimi Cok Katli Betonarme
Yener Yapilar
1951

S
AN\

, i/ 7 S —

N\

7
7

e —— =~
Cinnah 19 |zgara-Grid Cephe Net Geometrik Formlar
Nejat Ersin Diizeni

1957

Karatepe Miizesi Kopesi
Franco Minissi ve Turgut

Cingsgl/er Seffaf Cephe Diizeni Cam ve Metal Kullanimi

Imar kanunlari, postmodernite, yeni malzemeler ve gelisimler 1965-1985

Tiirkiye’de ve diinyada 1960-1970’1i yillar modern mimarligin sorgulanmaya basladig:
zamanlar olmustur. 1970’lerden sonra gelisen ve yenilenen yapim teknikleri ve malzemeler,
yeni bi¢im arayislariyla beraber postmodernizme gegis asamasi olugturmustur. Bu dénemde

aynt zamanda yap-sat mantiginin olustugu oOzellikle niifus ile birlikte gelisen konut
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artisindan kaynakli, konut tasarimlarinda standartlasma ve benzer konut iretimlerin

yapildig1 da gdzlemlenmistir (Ozakbas, 2015).

Ugur Tanyeli bu tip apartmanlar1 kimliksiz ve standart olarak tanimlamis “Mimarsiz
Mimarlik” kavramini ortaya atmigtir (Tanyeli, 2004). 1971 yilinda yasanan askeri darbenin
ve sonrasinda kurulan ara rejim hiikiimetlerinin ardindan devletin giderek genislemesi, resmi

bina talebinin 6nemli miktarda artmasina neden olmustur (Sayar, 2004).

Ayni1 zamanda diinyada gelisen savas sonrasi gelisen ekonomik kriz ve gelisen teknoloji
ozellikle Tiirkiye’de 1970-1980 yillarinda insaat malzemeleri ve teknolojisinde Onemli
gelismeler yagsanmasina sebep olmustur. Mimaride aliiminyumun giindelik hayatin igine

yogun olarak girisi, diger malzemelerle is birliklerinin 6niinii agilmistir (Uz, 2019).

Donem sartlari ile getirilen bazi kisitlamalar sonunda donemin kamu yapilarinda belirli sema
olusumlar1 olusmustur, bu anlayis; parcali plan mantigina ek olarak bina tasiyicilarinin
plandaki semalara gore cephe diizenini etkilemesi ile modiiler diizende olan pencereleri

dikmeler ile diisey etki kullanarak boliintiilere ayirmaktir (Sayar, 2004).

Kamu yapilarinda olan bu sema anlayisi disinda énemin genel olarak mimari 6zellikleri;
modiiler ve tek pencere boyutu kullanilarak genellikle monoton cephe uygulamalari ve sema

olusumundan kaynakli genellikle kimliksiz olan siradan ve niteliksiz uygulamalardir

(Balamir, 2003).

Bunun yani sira donem 6zelligi olarak bolgeselcilik kavrama ile iligkili bir sekilde mimarlik
iiretimi s6z konusudur ve bu baglamda yapilarda kemer, baca, pencere ve kap1 normlar1 vb.
yerel bigimlerin kendi otantik baglamlari disinda bigimsel ve striiktiirel degisikliklerle

kullanimi1 goriilmiistiir (Elmali Sen, 2014).

Donemin en onemli mimarlari, Cengiz Bektas, Nejat Tekelioglu, Vedat Dalokay, Affan
Kirimli ve Behruz Cinici’dir. Donemin 6nemli yapilari ise Corum Binevler Sitesi, Aksaray
Yap1 Kredi Bankasi, ITU Ayazaga Kampiisii, Ankara Tiirk Dil Kurumu ve Ankara Is
Bankas1 Genel Miidiirliigii yapilaridir.
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Cizelge 4.6. Imar kanunlar1, postmodernite, yeni malzemeler ve gelisimler 1965-1985

IMAR KANUNLARI, POSTMODERNITE, YENI MALZEMELER VE GELISIMLER
1965-1985

Dénemin Cephe Ozellikleri

e Modiiler diizende olan pencereler, diisey etki

e Modiiler ve tek pencere kullanimi1

e Monoton cephe uygulamalari

e Yapilarda kemer, baca, pencere ve kapi normlar1 vb. kullanimi
e (Cephelerde aliiminyum kullanimi

Donemin Kilavuz Yapilari Kilavuz Yapilarin Cephe Elemanlar1 Analizi

fEl m

I

| B
Aliiminyum Korkuluk Kullanim1

Diisey Etki Veren Monoton Cephe Diizeni

Tek Tip Pencere Kullanimi

Aksaray Yap1 Kredi Bankasi

TOKI konut anlayisi ve teknolojik gelisimler 1985-2000

1980’11 yillardan itibaren sanayi sektoriinii gelismesi ile birlikte Tiirkiye ingaat sektoriinde
ve mimarlikta gelismeler yasamistir. 1980 sonrasi Ozellikle prefabrik yapilarin ingaat
sektoriinde yayginlasmas1 ile farkli yapim sistemlerini gelismesi, hazir beton

uygulamalarinin yapilmasi, plastik ve cam {iretimlerini gelismesi, giydirme cephe
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sistemlerini yayginlagsmasi goriilmiis ve tiim bu gelismeler Tiirkiye’de hem akilli binalarin

hem de gokdelenlerin yapilmasinin da dniinii agmustir.

Bu dénem ayni1 zamanda artan niifusa bagh olarak devletin konut iiretimine basladig: toplu
konut uygulamalar1 yapilmaya baglanmis ancak insa edilen konutlarda 6zgiin 6rnekler yerine
cogunlukla birbirini tekrar eden benzer cephe ve plan semalar1 kullanilmistir (Balamir,
2003).

Bu dénemde yayginlasmaya baslayan bagka bir mimari iislup da modern cephe sistemlerinin
kullanilmaya baglanmasi olmustur. 1980’lerde baslayan ancak 1990’larda daha da gelisen
ingaat sektoriinde yeni cephe malzemelerin bulunabilmesi farkli cephe sistemlerine olanak
vermis ancak bu uygulamalar diisiik bir teknolojik profile sahip olduklari, yaratici ve 6zgiin

olmadiklar1 gerekgesiyle elestiri almiglardir (Balamir, 2002).

Doénemin bir diger elestirisi ise 6zellikle 1990 sonrasi standartlasmaya giden aliiminyum
malzemesinin cephelerdeki tek tip kullanima donilismesi ve birbirini tekrarlayan ornekler ile

monoton bir kullanima dontismesidir (Uz, 2018).

Bu dénemde ayni zamanda Tiirkiye’nin ilk modern aligveris merkezi (AVM) yapildig: bir
donem olarak biiyiik sehirlerde, sonra da iilke geneline yayilan aligveris merkezleri insa
edilme yolunu agan Galleria AVM ile Tiirkiye’de aligveris merkezi kiiltiiriinii olusturan bir

doénemdir (Tekeli, 2006).

Doénem mimari 6zellikleri olarak, yiiksek katli yap1 insalarinin yeni geligsen ingaat sektorii ile
hiz kazandigy, giydirme cephe sistemlerini yogun olarak kullanimi, birbirini tekrar eden ikiz-
ticliz konut yapilarinin yapilmasi, aliiminyum ve plastik malzemelerin cephelerde yogun
olarak kullanimi, ozellikle yiiksek katli konutlarda cam giydirme cephelerin kullanima,

goriilmiistiir (Tekeli, 2006).

Donemi temsil eden mimarlar, Seving Hadi, Sandor Hadi, Behruz Cinci, Can Cinici, Hayati
Tabanlioglu ve Merih Karaaslan’dir. Donemin 6nemli temsil yapilari ise Galleria Atakoy
Aligveris Merkezi, Istanbul Is Bankasi Kuleleri, Atatiirk Olimpiyat Stadi, Teras Evler
Projesi, TBMM Camisi ve Milli Reasiirans Kompleksi yapilaridir.



40

Cizelge 4.7. TOKI konut anlayis1 ve teknolojik gelisimler 1985-2000

TOKI KONUT ANLAYISI VE TEKNOLOJIK GELISMELER 1985-2000
Dénemin Cephe Ozellikleri

e Diistik profilli modern cephe sistemlerinin kullanilmasi

e Tek tip cephe kullanimi

e Monoton 6rnekler

e AVM Kkiiltiiriniin yayilmasi

e Giydirme cephe sistemlerini yogun olarak kullanimi

e Birbirini tekrar eden ikiz-iigiiz konut yapilarinin yapilmasi

e Aliiminyum ve plastik malzemelerin cephelerde yogun olarak kullanimi

Donemin Kilavuz Yapilar Kilavuz Yapilarin Cephe Elemanlar1 Analizi

I

Istanbul 1§Bnka51 Kuleleri
Tekeli-Sisa Mimarlik

01"2’531816{;1 Yiiksek Katli Yapilar

Teras Evler Projesi
Ugur Eken ' )
1981 Ikiz-Ugliz Yapilar

Metrocity Aligveris Merkezi
Dogan Tekeli
1995-2003

Kompozit-Giydirme Cephe Kullanimi

Gliniimiiz 2000-2020

Gilinimiizde teknolojinin ilerlemesi ve geligsmesi ile 6zellikle internet ¢aginin getirmis

oldugu ¢ok yonlii bir ulasilabilirlik vardir. 2000°’li yillardan gilinlimiize mimarlikta
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postmodernizm etkilerini gormekteyiz. Kamu yapilarinin mimarisi 2000'li yillardan sonraki

donemlerden itibaren tartisilmaktadir.

Giliniimiizde Tiirkiye ve Ankara mimarisi, modernizmle baslayan siirecten sonra yerel ve
global etkileri harmanlayarak, ¢agdas tasarim anlayislarini biinyesinde barindiran bir estetik
dil gelistirmistir. Ayni zamanda, siirdiiriilebilirlik ve teknoloji odakli projelerle,
fonksiyonellik ve c¢evresel duyarliigin 6n planda oldugu bir mimari yaklasim

benimsenmistir.

Bu siire¢ igin getirilen olumsuz elestirilerin basinda bazi yeni projelerin Osmanli veya
Selguklu mimarisinden etkilenen ancak bunun giiniimiiz malzemelerini kullanilarak
karmagik ve belirli bir mimari dil olusturmayan yapilar oldugu diisiiniilmektedir. Olumlu
goriilen elestirilerin basinda kamu projelerinin tasariminda son yillarda daha mimari
tasarimin agir bastigi, klasik dikdortgen prizmasi ve diiz cephe diizenlerinin baskin oldugu

yapilar olmasidir.

2000’11 yillarda Tirk mimarliginda aliminyum, cephe malzemesi olarak ¢ok yayginlagmis
olsa da artik gecmisteki kadar yaratici ve 6zel Orneklerin bulunmadigini séylemek
mimkiindiir. 1990’11 yillarda, yapilart tek tiplestiren aliiminyum giydirme cephe
sistemlerinden &tiirli gozden diisen aliminyuma iade-i itibar kazandirmak sonraki yillarda

da pek miimkiin olmamistir (Uz, 2018).

Bu donem gelismekte olan bir siire¢ icerisinde oldugundan dolay1 heniiz gelismekte olan
yapim teknolojileri ve yeni malzeme kullanimlarinin mimari tasarima etkileri siirmektedir.
2000-2020°1i yillar donem bakimindan incelendiginde ozellikle Tirkiye’nin biiyilik
sehirlerine gozlemlenebilen etkileri barindirmaktadir. 1990’11 yillardan gelen AVM kiiltiirii
olusumu bu donemin sosyal yasam anlayisini etkilemis ve ozellikle ofis-aligveris islevli

ticaret yapilarinda 6zgiin denemeler yapildig1 gézlemlenmistir.

Doénemin iinlii ve taninan isimleri, Emre Arolat, Murat Tabanligolu, Alisan Cirakoglu,
Mehpare Evrenol, Murat Kader’dir. Son donemlerde ses getiren ve donem o6zelliklerini

temsil eden yapilar ise; Zorlu Center, YDA Center ve Atatiirk Kiiltiir Merkezi yapilaridir.
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Cizelge 4.8. Glinlimiiz 2000-2020

GUNUMUZ 2000-2020
Dénemin Cephe Ozellikleri

e Osmanli ve Selcuklu etkilerinde tasarim ve modern malzeme ile farkli denemeler
o Karmasik cephe dilleri

Kompozit malzeme kullanimi

Ozgiin mimarlik arayislari

Celik Malzeme Kullanim1

Genis Aciklik Kullanimi

Donemin Kilavuz Yapilar1 | Kilavuz Yapilarin Cephe Elemanlar1 Analizi

i

Center
Emre Arolat Karmasik Geometri

2008 Bicimleri

1

YDA Center |— ol
Yazgan Mimarlik L Celik Malzeme Kullanima,
2019 Seffaf Cephe Diizenleri Genis Acikliklar

Atatiirk Kiiltiir Merkezi (’L‘, A =&l ‘ ;
Murat "ggginhoglu Yiiksek Katli-Karma Giydirme-Spider Cephe
Kullanimh Yapilar Uygulamalar
4.2. Bulgular

Kronolojik olarak olusturulan donem tablolar elde edilen veriler ile birlikte her doneme 6zgii
cephe elemanlarini niteleyerek ¢alismanin sinirli tutulmasina fayda saglamistir. Bu sayede

calismanin derin 6grenme algoritmasinin egitimi i¢in 6zet haline gelen bilgiler, birer nesne
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gibi iglev kazanabilmesi i¢in cephe elemanlari kapsamina indirgenmis ve bir obje bigiminde
veri setleri ile algoritmaya sunulmak i¢in hazirlanmistir. Bu baglamda her dénemin derin
O0grenme algoritmasina egitilmek icin donem Ozellikleri ¢ergevesinde calisma igin

belirlenmis olan cephe elemanlari, sirayla donemleri ile birlikte su sekildedir.

Cumbhuriyet oncesi-Tanzimat Donemi mimarlik

Cumbhuriyet oncesi ve Tanzimat Donemi mimarligin algoritma egitimi i¢in belirlenmis olan
en 6nemli bulgular1 cephelerde kemer kullanimi, mermer kullanimi, tagiyici olarak siisleme
kullanimu, tip pencere kullanimi, 6zellikle cam-kap1 ¢evresinde ve ¢ati sacaklarinda stisleme
kullanimi1 ve anitsal bigimlerde kiitlelerdir. Bu donemin en 6ne ¢ikan ve ayirict 6zelligi

kemer-kolon ve siisleme kullanimidir.

Birinci Ulusal Mimarlik akimi

Birinci Ulusal Mimarlik akimi doneminin cephe 6zellikleri olarak veri setine sunulacak
mimari elemanlar kubbe kullanimi, ikili ve t¢lii pencere kullanimi, mukarnas kullanimi,
simetrik cepheler, ¢ini ve siisleme kullanimi ile genis sacak kullanimi goriilmiistiir. Bu
donemin one ¢ikan 6zelligi yapilarda 6zellikle cephede c¢ini ve siisleme kullaniminin sik

goriilmesidir.

Savas donemi modernizm etkileri

Savag donemi modernizm baslig1 altinda belirlenen kilavuz yapilarda tekrar eden cephe
diizenini oldugu, kiip big¢imli yapr bi¢imlerini kullanildigi, yapilarin ozellikle giris
kisimlarinda anitsal bigimde merdivenlerin kullanildigini, modernizm etkili diiz ¢at1 ve
betonu niteleyen konsol kullaniminin oldugunu ve pencerelerde tekrar eden sirali diizen

kullanim1 goriilmiistiir.

Ikinci Ulusal Mimarlik akimi

Ikinci Ulusal Mimarlik akimimin déneminin mimari 6zelliklerini belirten unsurlar yapilarda
insan dl¢egini asan, anitsal bicimli formlar ve kiitleler kullanimi, bingi tasi ve tas kaplamanin

ozellikle yap1 cephelerinde sikca kullanilmasi, kap1 ve pencere ¢evresinde tas kaplama ya da
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cergeve seklinde yalin bigimli kaplamalarin kullanimi, tekrar eden pencere diizenleri ve
ozellikle bant pencere kullanimi goriilmiistiir. Donemin en 6ne ¢ikan 6zelligi bant pencere

kullanimi1 ve anitsalliktir.

Uluslararas1 uslup ve modernizm donemi

Uluslararasi iislup ve modernizm baglikli donemde mimari 6zellikler olarak modernizmin
etkili oldugu diiz ¢at1 kullanimi, betonarme malzeme ile yapilan ¢ok katl1 yapilar, cam metal
kullaniminin yogun oldugu seffaf kiitleler ve cepheler, net geometrik formlar ile tasarlanmig
yapilar ve cephelerde kullanilan 1zgara-grid sistem diizenli pencereler. Donemin 6ne ¢ikan
ayirt edici Ozelligi ise betonarme agirlikli grid sistemli cepheler ve ozellikle diiz cati

kullanimudir.

Imar kanunlar1 ve modernite, yeni malzemeler ve gelisimler

Imar kanunlar1 ve modernite, yeni malzemeler ve gelisimler dsnemine ait mimari dzellikler,
yapilarda aliiminyum korkuluk kullanimi, giydirme cephe ve metal-cam kaplama cephe
kullaniminin olmas1 ve cephelerde diisey etki verecek sekilde tasiyici olarak da islev goren
cephe elemanlarinin kullanimi gibi 6zelliklerdir. Donemin 6ne ¢ikan 6zelligi ise 6zellikle

diisey etki veren betonarme tasiyicilar ya da cephe kaplamalaridir.

TOKI konut anlayisi ve teknolojik gelisimler

TOKI konut anlayis ve teknolojik gelisimleri basligmin mimari dénem &zellikleri ¢alisma
baglaminda degerlendirildiginde, yliksek katli yapilar, ikiz ya da {igliz yapr bloklari,
giydirme cephe kullanim1 ve kompozit malzeme kullaniminin yogun oldugu goriilmiistiir.

Donemi niteleyen en dnemli 6zellik giydirme cephe ve cam kullaniminin yogunlagsmasidir.

Giinimiiz

Glinlimiiz yapilarinda donemsel olarak degerlendirdigimizde, teknolojik gelisimler ile
birlikte yapilarda cam ve seffaf cephelerin yogun olarak kullanilmasi, bu durumlara bagl
olarak karmasik ve farkli geometriler ile cephe diizenlerinin yayginlasmasi, ¢ok katli karma

yapilarin kullanimi, gelismis malzemeler ile birlikte daha genis agikliklar ve farkli ¢esit
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kompozit, metal malzeme kullanim1 goriilmiistiir. Donemin ayirt edici bir 6zelligi olarak 6ne

cikan mimari elemanlar cephelerde kullanilan cam ve agikliklardir.

Sonug olarak belirlenen mimari yapilarin ve mimarlik donemlerinin 6zellikleri, derin
O0grenme algoritmasinin egitimi ve ¢alismanin pilot bolge lizerinde uygulanabilmesi i¢in veri
seti haline getirilerek algoritmaya sunulacaktir. Kilavuz yapilarin veri seti haline gelebilmesi
one ¢ikan donem Ozelliklerini yansitan mimari yapilarin dis cephe gorselleri web iizerinden
toplanmis, ulasilmasi miimkiin olan yapilarin fotograflamasi yapilmistir. Bu asamada
Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.8’de yer alan bilgiler ve cephe elemanlarinin 6zellikleri ¢alismanin
kapsaminin sinirl bir alanda tutulmasini saglamak i¢in sinirlandirilmistir. Bunun en 6nemli
sebebi algoritmanin c¢aligma manti1 ile orantili olarak hazirlanan veri setlerinin ve

fotograflarin konu kapsaminin niteligini dogru yansitmasini saglamaktadir.

4.3. Cahsma Alam: Cinnah Caddesi ve Cevresinin Ozellikleri

Cinnah Caddesi Ankara ilinin Cankaya ilgesinde bulunmaktadir. Cinnah Caddesi, 1970’li
yillara kadar Vali Dr. Resit Caddesi olarak anilmistir. Giiniimiizdeki adin1 Pakistan’in
kurucu lideri Muhammed Ali Cinnah’tan almaktadir. Donemin Belediye Bagkam
Cumhuriyet Donemi mimarlarindan Vedat Dalokay, Pakistan’da katildigi mimari bir
projede aldig1 6diil sonrasinda, iilkenin liderinden esinlenerek caddenin ismini degistirmistir

(Aslan, 2018).

Sekil 4.1. Cinnah Caddesi’nin harita {izerinde konumu

Cinnah Caddesi Ankara’nin Cumbhuriyet sonrasinda gelismekte olan yeni kent
yapilagmasinda mimari olarak 6nemli bir yere sahiptir. Atakule Botanik Park ile baslayip

Kugulu Park Kavaklidere Meydani’nda son bulan cadde, Kizilay bdlgesi ile Cankaya’y1
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birbirine baglayan 6nemli bir akstir. Almanya, Afganistan, Isve¢, Hindistan, Macaristan ve
eski Yugoslavya Biiyiikel¢ilikleri, caddenin Onemli yapilar1 arasindadir. Biiyiikelgilik
yapilarinin caddeye gelisi 1950’lerde konut agirlikli olan caddede ticareti gelistirmis ve
caddeyi aktif kullanima sunmustur. Giiniimiizde caddede konut-ticaret islevli, karma

kullanimli is yerleri agirliktadir (Sumnu, 2018).

Cinnah Caddesi Ankara’da bulundugu konum ve ge¢cmisi itibari ile ele alindiginda mimari
olarak degerli bir akstir (Ozalp, 2016). Pilot bolge olarak secilmesinin en 6nemli sebebi
bolgenin dzellikle sivil mimari dgeleri ve yakin donem mimari yapilarinin farkli ¢esitlerini

barindirmasidir.

Cinnah Caddesi tizerinde Tiirkiye’nin ozellikle sivil mimari alaninda 6zgiin yapi
denemelerini gdzlemlemek miimkiindiir. Ozellikle 1950°’li yillardan sonra merkezin

Kizilay’a kaymasi ile bu caddenin ve ¢evresinin gelisimi hiz kazanmistir (Sumnu, 2018).

Cinnah Caddesi tizerinde Sekil 4.1’de goriilen Cinnah Caddesi aks1 ve ¢evresinde Nihat
Erim, Reha Ortacli, Nejat Ersin, Sevki Vanli ve Vedat Dalokay gibi doneminin degerli

mimarlarinin yapilart bulunmaktadir.

Bu yapilar ve farkli ornekler bu tez caligmasinda yapilacak olan yas ve stil tespiti igin
egitilecek olan algoritmanin kilavuz yapilar1 olarak kullanilacaktir. Kullanilacak olan
yapilarin bir kismi kilavuz olarak algoritmanin egitimi sirasinda bir kismi ise egitimin ve

caligmanin test edilmesi i¢in pilot bolge lizerinde degerlendirilecektir.

4.3.1. Cinnah Caddesi veri setleri ve fotograflar

Calisma alaninin veri setleri kronolojik olarak belirlenmis olan kilavuz yapilar ile birlikte
egitim asamasindan gegecektir. Bu asamada yapilarin algoritma tarafindan cephe elemanlari
ile tanimlanmas1 ve tespit edilmesi 6nemlidir. Bu ama¢ dogrultusunda cadde iizerinde
yerinde fotograflama yapilmis ve ¢alisma i¢in en uygun yapilar secilmistir. Daha sonrasinda
Cinnah Caddesi tizerinde yer alan, teste dahil edilecek olan yapilarin da isaretlemesi harita
lizerinde yapilmistir. Bu sayede egitim yapilacak olan yapilarin bir dijital harita verisini de

elde tutmak miimkiin hale gelmistir.
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Calisma alani tizerindeki isaretli yapilar, bolgedeki yerel dokuyu yansitmasi ve uygulamaya
sunulabilecek sekilde fotograflamas1 miimkiin olan ya da verisi bulunabilecek yapilar olarak
secilmistir. Cephe iizerinden incelenen yapilarda ¢aligmanin test edilebilmesi i¢in hem ait
oldugu donem ozelliklerini yansitan hem de ait oldugu donemden farkli olan ya da
degistirilmis drnekler sec¢ilmistir. Bu sayede algoritmanin ¢alisma mekanigi test edilmis olup
test dogrultusunda gelistirilebilir bir sekilde ilerleyen algoritmanin veri setleri
giincellenmistir. Sekil 4.2°de yer alan haritada ¢aligmada test agamasinda kullanilmis olan

yapilarin konumlar1 yer almaktadir.

Gines 7-9 Apartmani ,’/ ‘ / e\

p—

F
t
{

Sekil 4.2. Cinnah Caddesi’nde yer alan test uygulanacak yapilar



Sekil 4.3. Cinnah Caddesi’nde yer alan test uygulanacak yapilar

Cinnah Caddesi lizerinde ve ¢evresinde yer alan ve bina yasi ve stil tespiti yapabilmek i¢in
test edilecek olan yapilar Cizelge 3.10°da verilmistir. Bu yapilar yapim yillari ve mimari
ozellikleri bakimindan tescilli, kaynaklar1 acgik erisimli ve gorsellerine erisimi miimkiin

oldugu i¢in segilen test drnekleridir.

Cizelge 4.9. Cinnah Caddesi iizerinde yer alan test yapilari

YAPI VERI SETI ICIN ANALIZ

SIRA KUNYESI YAPI VERISI

Cinnah 19
Nejat Ersin

1955

Cinnah 94
2 Mehmet Savas

1964

Latif Dogu
Apartmani

Latif Dogu

1968 Korkuluk




Cizelge 4.9. (devam) Cinnah Caddesi lizerinde yer alan test yapilari

Cinnah 22
Mehmet Savas

1963

P

Bant Pencere Diizeni

Basin Sitesi
Vedat Dalokay

1963

[brahim Ethem
Kavsit
Apartmani

Kadri
Kalaycioglu

1965

Giines 7-9
Apartmani

Nizamettin Dogu

1951

Korkuluk-Metal Cergeve

Korkuluk

Korkuluk
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5. DERIN OGRENME YONTEMI iLE CINNAH CADDESI UZERINDE
YAS VE STIL TESPITI

Derin 6grenme yOntemi ile binalarda yas ve stil tespiti yapabilmek igin derin 6grenme
algoritmalarmin kurgusunun yapilmasi gerekmektedir. Algoritmanin egitilmesi ve egitim
sonrasi ¢aligsmanin test edilmesi i¢in bir dnceki boliimlerde bahsedilen veri setleri, egitim

sartlarina uygun olacak sekilde algoritmaya sunulacaktir.

Algoritmanin egitim siirecinde dnemli olan bazi unsurlar bulunmaktadir. Bunlardan en
Oonemlisi ¢alismanin nitelikli bir sekilde gelistirilebilmesi i¢in kullanilacak olan veri setleri
ve bu setlerin niteligidir. Egitim sirasinda miimkiin oldugunca fazla 6rnek kullanarak
egitimin dogruluk oraninin arttirtlmasi gereklidir. Bunun yani sira egitimin test edilmesi
asamasinda secilecek olan Orneklerinde yine egitim sirasinda kullanilan Ornekler ile
ortiismesi gerekmektedir. Bu sayede algoritma kendi egitim modelini ve makine 6grenimi

saglayabilecek sekilde siirdiiriilebilir bir sekilde gelisecektir.
5.1. Kullanilan Derin Ogrenme Algoritmas1 Kurgusu

Derin 6grenme yontemi ile tespit yapabilmek i¢in birgok farkli uygulamalar ve algoritmalar
bulunmaktadir. Binalarda yas ve stil tespiti yapabilmek igin gorsel tabanli algoritmalar ve
buna bagli uygulamalar tercih edilmis ve siire¢ kurgusu secilen uygulamalarin c¢alisma
prensiplerine gore yapilmistir. Bu asamada calismanin derin 6grenme algoritmasinin
kurgusu, daha onceki boliimlerde belirtilen algoritmalar ve kilavuz yapilarin cephe

elemanlar1 dogrultusunda yapilip test edilecektir.

Derin 6grenme algoritmasinin kurgusu Mimari donemler ve kilavuz yapilardan elde edilen
veriler Roboflow arayiiziine yiiklenerek baslamaktadir. Daha sonrasinda Roboflow
arayliziinde etiketleme siireci ve veri setlerinin algoritma egitimi i¢in hazirlanmas: siirecine
girilmektedir. Bu siiregte araylize tanitilan veriler tanimlanmakta ve etiketlenmektedir. Bu
sliregten sonra arayiize tanitilan yaklasik 1000 adet gorselden olusan veri seti YOLO
algoritmasinda tanimlanabilmesi ve egitilebilmesi i¢in Google Colab’e aktarilacaktir.
Google Colab kullanicilarina CPU/GPU hizmeti verebilen kullanicilara birer bilgisayar
tanimlayan bir sistem sunmaktadir. Derin 0grenme egitimleri egitim sirasinda yogun

CPU/GPU kullanimi gerektiren karmasik stirecler oldugu i¢in Google Colab bu konuda
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kullanicilara gii¢ destegi vermektedir. Bu sekilde egitimlerde hizli deneme testlerine imkan
saglamaktadir. Bu siire¢lerin ardindan elde edilen tiim kodlar ve sonuglar sonrasinda YOLO
algoritmasinda c¢alistirilacak ve egitim sonrasi algoritma iizerinden pilot bolge ve gorselleri

ile test yapilacak ve sonuglar incelenecektir.

VERI SETi HAZIRLIGI
] \ EGITIM
-
e
| google colab) | b
siniflar py*ihon W'
etiketleme vo A, .
C/o/, L Sl
~ .weights
R
TEST &7
............ CIKT
> 1 b ]
{ . nesne tespii v
window == i
‘\\ window
R

Sekil 5.1. Derin 6grenme modelinin kurgusu

5.2. Veri Setleri

Derin 6grenme algoritmasini egitmek icin taranan literatlir bilgileri ile 6zet seklinde
hazirlanmis olan tablolardan ve kilavuz yapilardan yararlanarak veri setlerini olusturacak
yapilar bir 6nceki boliimde belirlenmistir. Bu boliimde veri setlerini hazirlarken dikkat
edilen unsurlar, veri setlerinin genel hazirligi ve hazirlanan verileri egitime sunmak icin

izlenen yol aktarilacaktir.
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Derin 6grenme algoritmasinin egitimi i¢in yapilacak olan adimlarin basinda veri setlerini
olusturmak ve bu verileri algoritmaya tanitarak sistemi egitmektir. Bu noktada bahsedilen
egitim ¢alismanin verileri sistemine entegre ederek belligine aktardigi ve makine 6grenmesi

ile bu verileri algoritmanin ¢alisma sistematigine aktarmasi iglemidir.

Belirlenmis olan kilavuz yapilarin gorselleri yerinde fotograflanmis ya da internet iizerinden
erisilerek algoritmaya tanitilmak i¢in toplanmistir. Bu noktada ¢alismanin dogruluk oranini

arttirabilmek i¢in olabildigince fazla veri setine ve gorsele erisilmeye ¢alisiimistir.

Veri setlerini olusturacak olan gorsellerin belirlenmesi ve siniflandirilmasimin ardindan
algoritmay1 egitmek i¢in veri setlerini etiketlemek yani tanimlamak gerekmektedir. Bu
noktada Roboflow uygulama kullanilmigtir. Roboflow gorselleri etiketlemek ve

simiflandirmak ve segmente etmek i¢in kullanilmaktadir.

Sekil 5.2. Roboflow uygulamasinda yapilan bir etiketleme 6rnegi

Bir 6rnek olarak cumhuriyet dncesi doneme ait bir yapinin pencere etiketleme islemi Sekil
4.2°de goriilmektedir. Pencerenin sinirlari belirlenirken pencerenin bigimsel 6zelliklerinin

dogru bir sekilde tanimlandigindan emin olmak gerekmektedir. Eger cephe elemanlarindan
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herhangi birisinin bigimsel sinirlarindan farkli bir sekilde tanimlanirsa algoritmanin bu

tanimlamalar1 algilama oran1 diigmekte ve ¢alismanin dogruluk orani azalmaktadir.

Derin 6grenme egitimi i¢in baslangic olarak Cumbhuriyet 6ncesi donemin yapilarini ve
gorsellerini cephe elemanlart net ve anlasilir olan Ornekler ile secerek veri setlerini

hazirlamaya gegilmistir.

Cephe elemanini 6ne ¢ikarirken ayni zamanda donem 6zelligini vurgulayan cephe elemanini
tanimlamak da egitimin 6nemli bir adimdir. Bu sayede tanimlanmis olan cephe ya da cephe
elemani algoritma tarafindan 6grenilerek siniflandirma kaydedilmis bir sekilde egitim igin

hazir hale gelmis bulunmaktadir.

Cumhuriyet 6ncesi déneme ait kilavuz yapi olarak; Sekil 4.3’te goriilen Biiyiik Postane
Binasi’nin veri seti olarak hazirlanmasi i¢in kullanilacak olan cephe elemani Sekil 4.4’de
goriildiigii gibi tanimlanmaktadir. Bu sayede algoritmaya gorselin donem ozelligini

niteleyen unsurunu tanitarak egitimin ilk adimi1 yapilmaktadir.
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Sekil 5.3. Biiyiik Postane Binasi etiketleme siireci
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Sekil 5.4. Roboflow uygulamasinda yapilan bir etiketleme 6rnegi

Sekil 5.4°te goriilen Biiylik Postane Binasi’nin fotografinda yapinin cephesinde bulunan
kolon etiketlemesi goriilmektedir. Cumhuriyet 6ncesi doneme ait olan bu siisleme Ornegi
donem isimi ile birlikte secilerek tanimlanmakta ve daha sonra donemine ve cephe

elemanina gore isimlendirilerek tanimlama ve siniflandirma islemi yapilmaktadir.

Gorseller etiketleme siirecinde birer sinif olarak algoritmaya tanitilmaktadir ve bu yapi
eleman1 ya da gorsel tekrar ettiginde etiketleme sayesinde uygulamada ve algoritmada
taninmaktadir. Bu smuflar yapilarin 6zelliklerini vurgulayacak ve yas ve donemini ifade
edecek sekilde hazirlanmigtir. Bu sayede gorselin tanimlanmasi ve etiketlenmesi ile test
edilen binan1 yas ve stil tespiti miimkiin olabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda tiim kilavuz

yapilar, 6rnekler ve yap1 elemanlarini kapsayan ortalama 104 adet sinif kullanilmastir.
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o cini_@3_1839-1910

o desen 81 _1958-1965

desen_82_1950-1965

o dusey etki @1 1965-1985
Sekil 5.5. Etiketleme siirecinde belirlenen sinif 6rnekleri

Biiyiik Postane Binasi’nda yapilan bu siire¢ tiim kilavuz yapilar ve donemleri i¢in benzer
sekilde uygulanmaya devam etmistir. Ancak veri setlerini etiketlemeden Once verileri
hazirlarken dikkat edilmesi gereken bazi unsurlar bulunmaktadir bunlar; yapinin goérselinin
cephe goriintiilerini ya da elemanlarini engelleyecek herhangi bir nesne ile engellenmemesi
(agac, elektrik diregi, pankart vb.), yapinin gorselinin kalitesinin bozulmus ya da
anlasilamaz bir sekilde olmamasi, gorselin yapinin niteligini yansitmayacak sekilde farkli
acilardan g¢ekilmesi, yapinin 6zgiin donem o6zelligini tasimayan bir eklenti tasimasi ya da

farkl bir stilde tadilat gegirmesi gibi unsurlar bulunmaktadir (Sun vd., 2022).

Calisma alaninda test edilecek olan yapilarin fotograflamasi yapilirken dikkat edilen
durumlar, fotograflamasi yapilan yapilarin goz ile rahatlikla anlasilabilir bir cephe diizenin
ya da o6zelliginin olmasi, 6zglin donemini yansitan olabildigince iyi korunmus ornekler
segilmesi, yapimin fotografinin cephe biitlinliigiinii bozacak ya da herhangi bir cephe
elemanini gizleyecek bir unsur ile engellenmemesi, yapinin fotograflarinin insan 6lgegi ile

ve farkli agilardan ¢ekilmesi gibi bazi durumlardir.

Tiim bu etmenler ¢alismanin test asamasinda ise yine benzer sekilde yapinin bu unsurlardan
herhangi birini tagiyor olmasi gorsel odakli yapilan bu caligma i¢in sonu¢ boliimiinde
tanimsiz olarak nitelendirilmesine yol agabilmektedir. Ancak yapinin belirli sinirlamalar ve
kosullar altinda fotograflanmas1 Ozellikle test agsamasinda bu sorunun yaganmasini
onleyebilmektedir. Bunun yani sira veri setleri hazirlanirken etkiletme ve tanimlama iglemi
sirasinda One cikarilacak olan nesne ya da gorselin sinirlarinin iyi tanimlanmasi ve

etiketlenmesi de bu sorunun olusmasini engellemektedir. Bu sebeple veriler hazirlanirken ve
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etkilenirken 6zellikle cephe elemanlarini ve vurgulanacak olan gorselleri dogru bir sekilde

tanimlamak gerekmektedir.
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-Cephe Net Bir Sekilde Gérinmekte
-Cephe Yeterince Isik Almaktadir

-Yapi Oninde Engel Bulunmakta
-Cephe Yeterince Isik Almamaktadir

Sekil 5.6. Cinnah Caddesi’nde ¢ekilmis 6rnek yapilar

Orneklemek gerekir ise Sekil 5.6°da yer alan iki gorselde sekil solda gériilen yapinin éniinde
cephe elemanini ya da yapiy1 okumayi, algilamay1 zorlastiran agac, tabela ve elektrik diregi
gibi engellerin bulundugu goriilmektedir. Bu durum c¢alisma amaci olan bina yas1 ve stil
tespiti i¢in yapilacak olan algoritma egitiminde cephe elemanlar1 dogrultunda inceleme
yapmay1 engellemektedir. Sagda ise yapinin cephesi ve cephe elemanlar1 insan olgegi ile
cekilmis olan fotograftan herhangi bir engel olmaksiniz okunabilmektedir. Bu sebeple
yapilardan elde edilen fotograflar ve algoritmanin egitimi sonrasi test i¢cin olusturulan veri

setlerinin dogru sekilde hazirlanmasi ¢ok 6nemlidir.

Algoritma egitimi i¢in hazirlanan gorsellerin veri setleri etiketlenme ve siniflandirma
siirecinde ii¢ farkli sekilde boliinerek ayrismakta ve egitim siirecine katilmaktadir. Bu
boliinmeler egitim seti, kiime seti ve test seti olarak ayrigmaktadir. Bu boliinme sayesinde

veriler Google Colab’e aktarildig: sirada egitim siirecinde daha dogru sonuclar vermektedir.
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Dataset Split

TRAIN SET @ VALID SET O TEST SET Q

583 Images 53 Images 32 Images

Sekil 5.7. Roboflow uygulamasinda yapilan etiketlemeler

Calismanin veri seti olarak belirlenen kilavuz yapilar ve donem 6zelliklerini kapsayan yapi1
fotograflar1 bir araya getirilerek ortalama 600 adet goérsel kullanilmistir. Bu gorseller
yapilardaki bazi cephe elemanlarini nitelemek i¢in 6zenle segilse de bazi gorsellerde bulunan
arka plan gorintiileri, karanlik gorseller ya da kamera kaynakli karanlik ya da fazla aydinlik
fotograflar sebebi ile gorsellerin dogru bir sekilde tanimlanabilmesi i¢in ek bir efekt

kullanilmustir.

Augmentations Outputs per training example: 3
Brightness: Between -15% and +15%

Sekil 5.8. Etiketleme stirecinde uygulanan aydinlatma ve karartma efekti

Gorsellerin tanimlanmasini kolaylastirmak i¢in Roboflow uygulamasi tizerinden gorsellere
uygulanan efektler gorsellerin tanimlanabilmesi kolaylastirilmistir. Bu sebeple gorseller
algoritmaya efektli olarak da tanitilmistir ve toplamda algoritmaya egitilmek tizere 1259 adet

gorsel sunulmustur.

1259 Total Images View All Images =

=

Sekil 5.9. Roboflow uygulamasinda yapilan tiim etiketlemeler



59

EEGERRIE
EEET TR
RRARARLR KR

Sekil 5.10. Roboflow uygulamasinda yapilan etiketlemeler

Dogru sekilde etiketlenen ve smiflandirilan gorseller veri seti olarak algoritmaya
aktarilamaya ve egitim siirecine baglamaya hazir hale gelmistir. Bu asamadan sonra veriler
tanimli ve etiketlenmis bir sekilde Google Colab’e aktarilarak modelin egitim siirecine

baslanmaktadir.

5 /content/datasets
ta 0:00:00
ta 0:00:00
s eta ©:00:00
eta 0:00:00
eta 0:00:00
ta 0:00:00
loading Roboflow workspace...
loading Roboflow project...
Downloading Dataset Version Zip in Stil-Tespit-3 to yolov8:: 100% || 314624/314624 [00:07<00:00, 43213.96it/s]

Extracting Dataset Version Zip to Stil-Tespit-3 in yolov8:: 100% ||| 2539/2530 [ee:01<e0:00, 1737.93it/s]

Sekil 5.11. Roboflow uygulamasindan Google Colab’e aktarilan veri setleri

Sekil 5.11’de Roboflow {iizerinden olusturulan veri setlerinin Google Colab arayiiziine
aktarildigint ve model egitimi i¢in hazirlandigint gosteren islemler bulunmaktadir.

Kullanilacak olan algoritmanin bilgileri ve proje bilgileri de bu islemlerde goriinmektedir.
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Bu siiregten sonra YOLO algoritmasimin model egitimine baslamak ve algoritmay1 test

etmek icin model egitim siireci baslayacaktir.

5.3. Model Egitimi

Modelin egitim siirecinde kullanilan veri setleri Google Colab iizerinden islenen Python
yazilim dili ile hazirlanmis kodlari algoritmaya tamitilmistir. Goriintii tespiti YOLO
algoritmas1 bu verileri slirecinde en son asamada yer almaktadir. Nesne tanima igin
bilgisayarin egitilmesi islemi, yiiksek grafik islemci birimi (GPU) ve merkezi islem birimi
(CPU) gibi gelismis bilgisayar donanimlari, biiyiik veri setleri gerektiren, uzun siiren zorlu
bir islem oldugu i¢in ¢alisma birka¢c deneme yapilarak sistematik olarak hazirlanmis daha
sonra uzun egitim siirecine baslanilmistir. Model egitimi sirasinda ¢alisma i¢in kullanilan
teknik ozellikler Google Colab’in tanimlamis oldugu Google Colab Nvidia Tesla T4
GPU’dur.

Model egitimi i¢in hazirlanan veri setleri Google Colab’e aktarilmistir. Bu asamada Python
dili ile hazirlanmig formiiller kullanilmis ve algoritmanin (YOLO) mimarisi hazirlanmistir.
Egitim siireci igin gelistirilmis olan agik kaynak erisimli formiil Python dili ile Google

Colab’e aktarilmis ve model egitimi i¢in yapilmasi gereken test siirecine gegilmistir.

Model egitimi icin test agamasina gecildiginde epoch degeri belirlenerek ¢alismanin ilk
testleri ve egitimi yapilmaktadir. Her bir egitim agamasina “epoch” denir bu ayn1 zamanda
bir sayma birimi gibi islev goriir. ilk parca egitildikten sonra test edilen algoritmanin
basarimina gore geri yayilim (backpropagation) ile hatalar gilincellenir. Daha sonra ise
egitimin tekrarlarinda model tekrar tekrar egitilerek hatalar giincellenmeye devam eder. Bu
sekilde devam eden egitim sistemi egitim modeli i¢in en uygun agirlik sistemini hesaplanir

ve bu durumun tekrar etmesine epoch denir (Carkaci, 2018).

Egitim modeline bir epoch degeri lizerinden basar1 tahmini yapmak miimkiindiir, 6rnegin 50
epoch degerinde test edilen ve egitilen bir modelin basaris1 5 epoch degerinde egitilen bir
modelden daha basaril1 olarak goriilebilmektedir ancak bu kesin bir yargt degildir. Egitimin
kesin bir basar1 ya da dogruluk analizini olusturmak egitimin kapsamina bagli olarak

degiskenlik gostermektedir.
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Egitim siirecinin sonras1 asamasinda belirlenmis olan farkli epoch degerleri ile iki farkl
model egitimi baglatilmistir. Bu iki egitimde de yer alan sonuclar grafikler halinde test ve
ciktilar boliimiinde detayli olarak agiklanmistir. Calismanin test asamasinda farkli epoch
degerlerini kullanmanin temel amaci model egitiminde tekrar sayisini arttirarak algoritma
egitimine daha stabil ve dogru sonuglar sunmaktir. Ayrica epoch degeri bir modelin
gereginden fazla ya da yetersiz veya yeterince egitilme durumunun olup olmadigini kontrol
etmek i¢in ¢ok kullanishidir (Carkact, 2018).

>

Egitim seti dogrulugu

Dogruluk

asgiriuyum

!

test seti dogrulugu erken
- durdurulmus
epoch

/

>
Epoch

Sekil 5.12. Epoch degerinin model dogrulugunu ifade eden davranis grafigi (Carkaci, 2018)

Sekil 5.12’de goriilen grafikte epoch degerinin egitimi setinin dogruluguna etkisi ve grafik
olarak davranis modeli goriilmektedir. Egitimin sonug¢larinin dogru ve tutarli oldugunu

sonug grafiklerinin egrisel olmasindan ve dogruyu takip etmesinden anlamak miimkiindiir.

Bu tez caligsmasi igin sirasi ile 10-20-60 epoch degerlerinde ii¢ farkli egitim yapilmis ve

sonuclarin epoch degerlerine gore dogruluk oranlarinda artis géstermesi beklenmistir.

Tez calismasi i¢in olusturulan derin 6grenme kurgusunun egitiminde ilk test denemesi 10
epoch degerinde baslatilmistir. Ortalama 15-20 dk siiren bir egitim siireci sonrasi 10 epoch

degerindeki egitim sonuglar1 Sekil 4.16°da verilmistir.



62

Epoch GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
1/2 4.39G 1.917 5./3 1.744 114 : 99% 68/69 [@@:52<@0:00, 1.38it/s]/usr/local/lib/|
return F.conv2d(input, weight, bias, self.stride,
1/20 4.39G 1.915 5.721 1.742 115 : 180% 69/69 [©0:54<00:00, 1.26it/s]
Class Images Instances Box(P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:06<00:00, 1.62s/it]
all 106 589 0.893 0.e3 0.0232

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.35G 1.559 4.019 1.484 9@ : 10@% 69/69 [0@:46<00:00, 1.48it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:04<00:00, 1.83s/it]
all 106 589 0.7e9 ©.132 (<] 0.106

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.41G 1.404 2.793 1.375 109 : 100% 69/69 [00:46<00:00, 1.50it/s]
Class Images Instances Box(P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:01<00:00, 2.10it/s]
all 106 589 0.715 9.233 0.178

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.44G 1.31 2.163 1.308 147 : 100% 69/69 [00:48<00:00, 1.42it/s]
Class Images Instances Box(P R mAP50-95): 188% 4/4 [©0:02<¢00:080, 1.89it/s]
all 186 589 0.682 0.287 0.255

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.4G 1.255 1.863 1.276 93 : 100% 69/69 [00©:49<00:00, 1.40it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 180% 4/4 [00:03<00:80, 1.32it/s]

all 106 589 0.651 0.371 0.296

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.39G 1.187 1.605 1.226 106 : 100% 69/69 [00:45<@0:00, 1.52it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 180% 4/4 [00:03<e0:00, 1.15it/s]
all 106 589 8.75 0.372 0.333

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.45G 1.13 1.452 1.187 194 : 100% 69/69 [00:44<@0:00, 1.54it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:02<00:00, 1.99it/s]
all 106 589 0.722 9.413 0.345

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.4G 1.e9 1.321 1%7 137 : 100% 69/69 [00:47<@0:00, 1.44it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 108% 4/4 [©0:81<00:00, 2.
all 106 589 8.774 9.414 0.359

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.37G 1.053 1.179 1.134 1e8 : 100% 69/69 [©0:47<@0:008, 1.45it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:03<00:00, 1.23it/s]
all 106 589 0.7e8 9.458 ©.368

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.39G 1.022 1.139 1.123 98 : 100% 69/69 [00:45<00:00, 1.52it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 100% 4/4 [©0:03<00:00, 1.21it/s]
all 106 589 0.635 0.387

Sekil 5.13. 10 Epoch degeri ile egitilen model

Deneme sonucunda bazi gorsellerin karmasik tanimlar ile st liste tanimlandigi tespit
edilmistir. Daha iyi ve stabil bir sonug almak igin epoch degerini 20’ye yiikseltildigi bir test
daha baglatilmistir.

Ikinci bir test olarak 20 epoch degerinde ortalama 1 saat Siiren bir egitim sonrasinda bir
onceki teste gore daha stabil ve dogru bir sekilde tespit yapilan gorseller elde edilmistir.

Sekil 5.15°te 20 epoch degerinde yapilan test sonuclari bulunmaktadir.
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GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.4G 1.e33 1.186 1.14 40 : 100% 69/69 [00:47<00:00, 1.44it/s]
Class Images Instances Box(P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:02<00:00, 1.84it/s]
all 106 589 0.569 ©9.495 ©.386

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.35G 0.9641 1.e61 1.131 53 : 100% 69/69 [0©0:46<00:00, 1.49it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:01<00:00, 2.09it/s]
all 106 589 0.618 9.471 0.374

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.34G ©0.9492 1.006 1.094 42 : 108% 69/69 [00:45<00:00, 1.53it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 1080% 4/4 [©0:03<ee:8e, 1.10it/s]
all 1e6 589 ©.626 0.456 0.386

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.29G 0.916 0.9477 1.077 46 : 108% 69/69 [00:44<00:00, 1.56it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:01<08:00, 2.15it/s]
all 106 589 0.754 9.459 0.404

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.33G ©.8903 ©.8868 1.051 44 : 100% 69/69 [©0:47<00:00, 1.45it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 180% 4/4 [00:02<00:00, 1.87it/s]
all 106 589 0.793 0.424 0.4

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.33G ©.8763 0.861 1.5 1e5 : 100% 69/69 [00:44<00:008, 1.55it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:02<00:00, 1.39it/s]
all 106 589 0.579 0.524 0.411

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.5G 0.8609 ©.8362 1.044 52 : 100% 69/69 [©0:44<00:00, 1.55it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:02<00:00, 1.98it/s]
all 106 589 ©.588 ©.552 0.408

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.51G ©.8452 ©.8148 1.034 96 : 108% 69/69 [00:45<00:008, 1.51it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:03<08:00, 1.11it/s]
all 106 589 0.598 ©.55 ©.408

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.38G 0.8284 0.7928 1202 31 : 100% 69/69 [00:42<00:00, 1.63it/s]
Class Images Instances Box(P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:01<00:00, 2.00it/s]
all 106 589 0.611 0.514 0.405

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.32G 0.829 ©.7828 1.016 49 : 100% 69/69 [©0:48<00:00, 1.43it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 180% 4/4 [00:02<00:00, 1.55it/s]
all 106 589 0.607 0.408

Sekil 5.14. 20 Epoch degeri ile egitilen model sonuglari

20 epoch degeri ile yapilan test sonrasi algoritma modelinin daha iyi sonuclar verdigi model
egitiminin veri sonuglarindan ve model egitimi sirasinda test edilen gorsellerden

anlasilmaktadir.

Son agama olarak ¢alismanin dogruluk oranini arttirmak ve tahmin oranlarini yiikseltmek
icin 60 epoch degerinde 2 saat siiren bir egitim yapilmistir. Bu egitim sonucunda dogruluk

oranlarinin arttig1 ve test sonuglarinin daha net sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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Epoch GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
1/60 4.39G 12917 5273 1.744 114 : 99% 68/69 [00:46<00:00, 2.09it/s]/usr/local
return F.conv2d(input, weight, bias, self.stride,
1/60 4.39G 1.915 5.721 1.742 115 : 100% 69/69 [@0:47<00:00, 1.44it/s]
Class Images Instances Box(P R mAP50-95): 108% 4/4 [00:05<00:00, 1.49s/it]
all 106 589 0.878 ©.0301 9.0241

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.33G 1.556 4.008 1.484 %0 : 100% 69/69 [00:44<00:00, 1.56it/s]
Class Images Instances Box(P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:02<00:00, 1.76it/s]
all 106 589 0.745 0.135 0.112

GPU_mem  box_loss cls_loss dfl_loss Instances

4.41G 32390 2.778 1.372 109 : 180% 69/69 [00:46<00:00, 1.49it/s]
Class Images Instances Box(P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:02<00:00, 1.73it/s]
all 106 589 0.66 0.255 0.186

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.42G 1.3e3 2133 1.301 147 : 100% 69/69 [©0:44<00:00, 1.56it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:03<00:00, 1.14it/s]
all 106 589 0.59 0.342 ©.253

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.33G 1.246 1.829 1.268 93 : 100% 69/69 [00:45<@0:00, 1.52it/s]
Class Images Instances Box(P R mAP50-95): 108% 4/4 [00:02<00:00, 1.83it/s]
all 106 589 0.636 0.299

Sekil 5.15. 60 Epoch degeri ile egitilen model sonuglari

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.37G 0.6129 0.4764 0.9194 52 : 100% 69/69 [0©0:41<00:00, 1.66it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:02<00:00, 1.72it/s]
all 106 589 0.62 0.528 0.428

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.28G 0.6033 0.4668 0.9174 41 : 100% 69/69 [00:42<00:00, 1.61it/s]
Class Images Instances Box(P R mAP50-95): 108% 4/4 [00:02<00:00, 1.99it/s]
all 106 589 0.619 0.55 0.429

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.33G ©.6034 0.4697 0.9122 49 : 100% 69/69 [00:43<00:00, 1.60it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:03<00:00, 1.17it/s]
all 106 589 0.617 0.543 0.434

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.49G 0.5964 0.4667 ©.9098 70 : 100% 69/69 [©0:41<00:00, 1.65it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 100% 4/4 [@0:01<00:00, 2.13it/s]
all 106 589 0.607 0.544 0.425

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.38G ©.5951 0.4611 0.907 44 : 100% 69/69 [©0:44<00:00, 1.55it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:02<00:008, 1.51it/s]
all 106 589 0.608 0.542 0.428

GPU_mem box_loss cls_loss dfl_loss Instances
4.32G 0.5942 0.4624 0.9106 37 : 100% 69/69 [©0:41<00:00, 1.65it/s]
Class Images Instances Box (P R mAP50-95): 100% 4/4 [00:02<00:00, 1.92it/s]
all 106 589 0.63 0.429

Sekil 5.16. 60 Epoch degeri ile egitilen model sonuglari

Calismanin egitimi sonrasi elde edilen sonuglar ve test asamasinda yer alan ¢iktilar model
egitimi sirasinda Google Colab lizerinden aktarilan grafikler ve tespit edilen gorseller

verilmistir.
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Sekil 5.18. Model egitimi sonrasi veri seti ile test edilen gorseller

65



F

122 _
g —
TRW07 | %

5693624G1mmm:o /u¢ asdiliBASIG2H
13

7 T
i
74 74
e S 744
IMG_0642_]pg.rf}18??&)0.-)().‘ ADEIISRE (e 1f.8 HEQWBAASTJJ_J[)Qr!ié’dﬁ»-ﬁfﬂf&_ﬂmﬁdﬂiﬂ
! | >

bengsf.1a3c1aba880654
pLO1:1 5-g|yd|rg\)d|rmecepne

T
cephe 04 _gunumuz;
i

SR BRI e 01 1510188 gydrme sophe 02 1355 000 MINAD
nelama N2 1047 4

img_jpg.rf.6f119e61bbad6ad913d@d
cephe_04_gunumuz

Sekil 5.20. Model egitimi sonrasi veri seti ile test edilen gorseller
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Test asamasinda test edilen veri setlerinde yer alan binalarin sonuglart goriilmektedir. Bu
noktada yapilarda yapilmis olan etiketleme siirecinin algoritma tarafindan basarili bir sekilde
tespit edildigi dogrulanmistir. Bu sonuclar modelin egitimi sirasinda kullanilan veri
setlerinin test sonuclaridir. Algoritma, model egitimi sirasinda veri setlerinin bir kismini
model egitimini dogrulamak i¢in kullanmaktadir. Bu sebeple sonug ¢iktilarinda otomatik

olarak test edilen gorselleri ¢ikt1 olarak vermektedir.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)

—e— results
54y e smooth

10 20 10 20 10 20 10 20 10 20

val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
1.40
1.35
1.30
1.25 1
1.201
1.15 !

10 20 10 20 10 20 10 20 10 20

Sekil 5.21. 10-20 Epoch egitim sonuglar1 dogruluk grafikleri

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
0.
—e— results
1.75 1 54 ==+ smooth 1.6
1.50 4
1.4 4
1.25 4
1.00 | 127
0.75 1.0
0 25 50 0 25 50 0 25 50 0 25 50 0 25 50
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
1.45 ]
0.6
1.5+ 0.4
1.40 1 0.51
1.4 1 03
135" 0.4 :
E 0.3
1.3 1304 | 0.29
0.2 1 |
1.21 1.25 4 0.1
0.14
1.1 T T 120 1 T T T T T T T
0 25 50 0 25 50 0 25 50 0 25 50

Sekil 5.22. 60 Epoch egitim sonuglart dogruluk grafikleri

Calismanin egitim sonrast sonuglari Sekil 4.23 ve Sekil 4.24’te goriilen grafiklerde
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bulunmaktadir. Bu grafikler egitim siirecinde yer alan farkli epoch degerlerinde
olusturulmus model egitiminin bagarisini ifade etmektedir. Grafigin alt kisminda yer alan
modelin epoch degeri 10°dan 20’ye daha sonra 60 epoch degerine yiikseltildiginde modelin
daha tutarli davraniglar sergiledigi ve egrilerin daha diizenli davraniglar sergiledigi
goriilmistiir. Egrilerde yer alan ani degisimler modelde meydana gelen farkli tanimli objeleri
temsil etmektedir. Modelin karmagik ve ¢ok fazla sinif barindirmasi, egitimde kullanilan
gorsellerin arka planinda yer alan farkli goriintiiler, goriintii kalitesi ya da etiketleme
siirecinde yer alan herhangi bir engel nedeni ile oldugundan farkli anlasilmasi gibi sebepler

grafikte farkli sonuglar olusmasina sebep olabilmektedir.

Confusion Matrix

Predicted

— 15

- 10

B
—
Tmo
e
oo

dus

Bant pe

True

Sekil 5.23. Confusion matrix grafigi

Sekil 5.23’de goriilen Confusion matrix grafigi modelin tahmin siirecinin dogruluk oranini
vermektedir. Grafigin orta noktada yogunlagmasi etiketlenen siniflarin ve mimari
elemanlarin dogru bir sekilde tespit edilebildigini ifade etmektedir. Etiketleme sonrasi
tanimlanmig smiflarin kag kere test edildigi ve kag¢ kere dogru tahmin edildigini gérmekle

beraber bazi siniflarin ¢akisma yasadigin1 ve bu cakismanin dogruluk oranina etkisini de
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gorebilmekteyiz. Ornek olarak agik mavi renkli gériilen siniflarin benzer objeler ile
cakistigini ve koyu mavi noktalarin net tahminler oldugunu grafikten gorebilmekteyiz.
Bunun yani sira calismanin sonu¢ asamasinda grafikten alabilecegimiz en nitelikli
bilgilerden birisi de tespit yapilan yapilarda modelin dogrulugunu etkileyen en onemli
unsurlardan birisinin arka planlar oldugudur. Fotograflarin arka planlarinda bulunan

unsurlar yapinin test asamasinda tahminlerin dogruluk oranini etkilemistir.

o

TAHMIN ORAN

DOGRULUK

Sekil 5.24. Confusion matrix grafigi analizi

Grafigi dogrulugunu anlamak i¢in olusturulan grafikte yogunluk araliklar1 ifade edilmistir.
Orta noktada olusan dogrusal ¢izgi tahminin dogruluk oranini ifade etmektedir. Grafikte
tahmin ve dogruluk olarak verilen iki farkli tanimin igerikleri matrix mantig1 olarak karsilikli
cakistirilmaktadir. Bu sayede a-a, b-b olarak tanimlarinin ¢akismasi ile tahmin ve dogruluk
verileri ortiismekte ve bu sayede tahmin dogruluk orani tanimlar ile birlikte olusmaktadir.
Farkli alanlarda olusan yogunlagmalar ise ayn1 donemin farkli tanimlarda yer alan cephe

elemanlarini tespit ettigini ifade etmektedir.
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instances

o

classes

Sekil 5.25. Veri setlerinin simif yogunlugunu

Sekil 5.25°de goriilen grafikler egitilen ve test edilen veri setlerinin sinif yogunlugunu temsil
etmektedir. Grafikten anlasildig1 iizere en ¢ok tespit edilen veya tanimlanmis obje, Pembe
renkli ve Turuncu renk ile ifade edilen cephe elemanlar1 ¢ini ve korkuluktur. Bu cephe
elemanlarinin yogun goriilmesini temel sebebi test edilen gorsellerde bulunan tekrar eden

cephe elemanlarinin yogunlugu ve cephede okunakli olarak dne ¢ikan cephe elemanlaridir.

1.0=
0.8- "5
0.6 -
0.4-
:
0.2~
0.0-

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
X width

Sekil 5.26. Objelerin konum yogunluklari

Sekil 5.26°da goriilen grafikte tespit edilen objelerin konum yogunluklar1 goriilmektedir.
Veri setlerinde yer alan gorsellerin ve fotograflarin agist bu grafigin olusmasinda etkilidir.
Gorsellerin merkez mercekli ya da sol alt bolgede odakli oldugu anlasilmaktadir. Bu
sonuglar egitim siirecinde cephe elemanlarini analiz ederken ¢ekilen fotograflar ve
kullanilan gorsellerde egitimin dogruluk oranini arttirabilmek ve ¢esitliligini saglamak igin

onemlidir. Bu siiregten sonra tamamlanmis olan model egitimi pilot bolge olarak segilen
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Cinnah Caddesi’nde test asamasina gegilerek algoritmanin ¢alismasi ve YOLO iizerinde

yapilacak olan bir diger test sonuglar1 tartigilacaktir.

5.4. Test ve Ciktilar

Calismanin pilot bolgesi olarak secilen Cinnah Caddesi tizerinde segilmis, tarihi ve
ozellikleri dogrulanabilir yapilar tamamlanmis olan algoritma egitiminde test edilmistir. Bu
test siirecinde elde edilen ciktilar bu boliimde yer alacaktir. Sonuglarda iki farkli test agamasi
bulunmaktadir oncelikli olarak donemlerde olusan farkliligi vurgulamak igin egitim
sirasinda veri seti olarak kullanilan Cinnah Caddesi yapilart ve test edilmek tizere

hazirlanmis olan tescilli olarak da tanimlanmuis test yapilar1 bulunmaktadir.

Test sonuglart algoritmanin belirledigi bir 6l¢iit olarak 0 ve 1 arast olmak {izere bir dogruluk
orani belirlemektedir ve gorsellerde tanimlanan cephe elemanlari bu dogruluk oranmi
iizerinden degerlendirilmektedir. Bir diger etmen olarak ise gorseller iizerinde yer alan farkli
siiflara ait farkli cephe elemanlarinin her biri farkli renk kutular ile isaretli bir bigimde
sonug¢ vermektedir. Bu iki etmen algoritmanin siniflandirma, tanimlama ve dogrulama iglemi
sirasinda verdigi sonuglardir. Test sonuglarini ilk bulgulari olarak algoritmadan elde edilen

Cinnah Caddesi tizerinde yer alan yapilar bulunmaktadir.

Sekil 5.27. Algoritmada test edilen Cinnah Noter Binasi ¢iktisi
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Algoritma datest edilen Cinnah Caddesi iizerinde yer alan noter binasi, 6niinde bulunan agag
dallar1 ve cam yansimasi sebebi ile tespit edilmesi 6n goriilen tiim cephe elemanlarini
algilayamamustir. Tespit edilen korkuluklar ortalama 0,85 oraninda dogru olarak
tanimlanmistir. Bu 6rnek tespit yapmak i¢in hazirlanan veri setlerinin daha segici olarak
etiketlenmesi ya da farkli acilardan ¢ekilen fotograflar ile hazirlanmast ile ¢oziilebilecek bir

problemdir.
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Sekil 5.28. Algoritmada test edilen Cinnah’ta apartman binasi ¢iktisi

Test edilen bir diger yapida cephede yer alan tek tip korkuluklarin neredeyse tamaminin
ortalama 0,95 oraninda dogru tespit edildigi gorilmistiir. Algoritmanin yalniza bir adet
korkuluk tipini farkli algiladigi ve bu farkliligin benzer bir korkuluk ile yakin bulundugu
icin algiladig1 goriilmektedir. Yanlis tespit edilen korkuluk ise dogruluk orani diisiik olarak

tanimlanmis olmasina ragmen yapinin yas ve donem araligi dogru sekilde tanimlanmigtir.
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Sekil 5.29. Algoritmada test edilen Cinnah 19 binasi ¢iktis1

Cinnah 19 yapisi test sonuglari incelendiginde yapinin korkuluklarinin ortalama 0,93
dogruluk oraninda tahmin edildigini ancak test edilen fotografin perspektif agisindan
kaynakli bozulmalarindan dolay1 fotografta yer alan tiim korkuluklarin tanimlanmadig:
goriilmektedir. Test sonucunda yapinin yas araligir ve korkuluk stilinin dogru bir sekilde

tespit edildigi goriilmiistiir.
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Sekil 5.30. Algoritmada test edilen Cinnah’ta apartman binasi ¢iktisi

Algoritmada test edilen bir diger apartman yapis1 6zgiin olan pencere diizeni ile tanimlanmis
ortalama 0,92 dogruluk orani ile basarili sonuglar vermistir. Ancak yapimnin 6niinde bulunan
bir engel sebebi ile tiim cephe elemanlar1 net olarak tanimlanmamistir. Bu durum yapinin
yas ve donem araligmmi belirlemeye engel olmamakla beraber basarili bir test sonucu

vermistir.
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Test sonuglarmin ikinci asamasi olarak Cinnah Caddesi lizerinde segilen 8 adet farkli test
yapis1 fotograflari ile algoritmaya sunulmustur. Bu yapilar algoritmanin veri setlerinde
bulunmayan gorsellerin test edilmesi ile olugsmus sonuglardir. Bu sonuglar ¢alismanin veri
setleri disinda test edilen gorsellerin tespit oranlarin1 vermekte ve caligmanin
stirdiiriilebilirligini ifade etmektedir. Bu nedenle dogruluk oranlari veri setlerinde veri olarak
sunulan gorsellerden daha diisiik oranlarda ¢ikmaktadir. Ancak calisma yas tahmini igin

dogru sonuglar sunabilmektedir.

korkul

, korkuluk_08_1 soa-"i‘%géu

i korkuluk_08_1965-1985 0.56
korkuluk_08_1965-1985 0.91 T

Sekil 5.31. Algoritmada test edilen Latif Dogu Apartmani ¢iktisi

[lk olarak algoritmaya test edilmesi i¢in sunulan gorsel latif dogu apartmanidir. 1968 yilinda
yapilmis olan yapiin Oniinde bulunana gorseli engelleyen agaglar nedeni ile tespitin
tamaminin yapilamadigi goriilmiistiir. Tanimlanabilen korkuluklarin degiskenlik gosteren
tahmin oranlar1 bulunmaktadir. Ancak test sonucunda algoritmanin basarili bir sekilde
donem ve yas tahmini yapabildigi goriilmektedir. Tanimli olarak goriilen sinif korkuluklarin

1965-1985 yillarini tahmin eden bir yap1 eleman1 oldugunu gérmektedir.
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korkuluk_06_1965-1985 0.47

Q,

Sekil 5.32. Algoritmada test edilen Basin Sitesi binas1 ¢iktisi

Algoritmaya sunulan bir diger test yapisi olan basin sitesinin apartmanlarinda cephede yer
alan korkuluklardan yalnizca bir adet tanimli korkuluk bulunmustur. Dogruluk orani 0,47
olan tespitin donem aralig1 olan 1965-1985 yillar1 olarak tahmin edilmistir. Yapim yil1 1963
olan basin sitesini tahmin aralig1 net bir sekilde tespit edilmese de yakin déonemler ve benzer

stiller oldugu i¢in yapinin yas tahminin kismen basarili oldugu gézlenmektedir.
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Sekil 5.33. Algoritmada test edilen Cinnah 94 binasi ¢iktis1

Bir diger test yapisi olarak Cinnah 94 yapisinin test sonuglar1 Sekil 4.36’da goriilmektedir.
Yalnizca bir adet korkulugun tanimlandigi binada, binanin 1950-1965 yillar1 arasina

bulundugunu tanimlamaistir.
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Cizelge 5.1. Cinnah Caddesi iizerinde yapilan test sonuglari

YAPI KUNYESI

TANIMLANMASI
BEKLENEN ALANLAR

TEST SONUCU TANIMLANAN
ELEMANLAR

YAS
TAHMINI

Cinnah 19

1955

Cinnah 94

1964

Latif Dogu
Apartmani

1968

Cinnah 22

1963
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Cizelge 5.1. (devam) Cinnah Caddesi lizerinde yapilan test sonuglari

VERI SETI

Basin Sitesi
1963

Ibrahim Ethem
Kavsit
Apartmani
1965

Giines 7-9
Apartmani
1951

Cinnah Caddesi iizerinde yapilan test sonuglar1 tablosu incelendiginde Cinnah 22 yapisi
disinda kalan tiim yapilarin stil ve yas tahminlerinin veriler algoritmaya tanitilmamis ve
modelde egitilmemis de olsa yapilabildigi gériilmiistiir. Test sonucunda Cinnah 19, ibrahim
Ethem Kavsit Apartmani ve Latif Dogan Apartmani yapilariin net ve dogru sonuglar

verdigi, Cinnah 94 yapisinin sinirli sonuglar ile yalnizca cephe disinda yer alan korkuluklari
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tanimladigi, Giines 7-9 Apartmaninda bir korkulugun tanimlandigi ancak yas tahminin
dogru olmadig1, Basin Sitesinde ise yalnizca cephe {izerinde yer alan bir tanimin bulundugu
gorilmistiir. Bu sonug ¢alismanin stirdiiriilebilir ve test edilebilmesinin gelistirilebilir bir
sekilde olabilecegini gostermektedir. Egitilen yapilarin daha nitelikli gorselleri ve daha

kaliteli fotograflari ile daha kesin sonuclar alinabildigi goriilmektedir.

5.5. Arastirma Bulgulari ve Sonuclarin Degerlendirilmesi

Arastirma sonuclar1 degerlendirildiginde test edilen gorsellerin 0 ve 1 degeri iizerinden
ortalama 0,85-0,95 araliklarinda dogru sonuglar verdigi ve basarili olarak tanimlanabildigi
goriilmiistiir. Bu sonuglar arastirmanin test bolgesi olarak ¢alisilan Cinnah Caddesi’nde
bulunan binalarin yas ve stil analizini yapilabilirligini dogrulamaktadir. Cinnah Caddesi’nde
bulunan yapilarin ortalama donem araliklarinin 1950’li yillardan itibaren gelisen karma,
ticari ve konut yapilarin agirlikli oldugu yapilardan olustugu, cephe 6zellikleri bakimindan
degerlendirildiginde ise donemine O6zgii Ozgiin korkuluklarin ve cephe diizenlerinin
bulundugu farkli 6rneklerin basarili olarak tanimlandigi goriilmiistiir. Calisma sonuglar
yalniza Cinnah Caddesi biinyesinde olmamakla beraber tarihsel gelisimi vurgulayabilmek
ve farkli donemlere ait cephe elemanlarini tanimlayarak ayristirabilmesi bakimindan farklh
donemlere ait yapilarda da yas tahmini ve donemsel stil tespiti yapilabildigini
dogrulamaktadir. Calismanin kapsaminin genis tutulmasinin en temel sebebi kronolojik
olarak belirlenmis kilavuz yapilarin giiniimiiz derin 6grenme algoritmasinda yapilan bu
egitimde, gilinlimiiz yapilarindan ya da ge¢mis donem yapilarindan ayrisabilmesini ve

Cinnah Caddesi iizerinde bulunan belirli donem yapilarini tespit ettigini kanitlayabilmektir.

Calismanin farkli olasi riskleri bulunmaktadir. Bunlarin baginda uygulamasinin yapildigi bu
algoritmanin bulgularinda olusan yanmilma paylaridir. Calismada olast hata pay1
bulunmaktadir ancak YOLO algoritmas1 ¢alisma mekaniginde yaptig1 tahminler i¢in hata
kontrolii yaparak bu hatalar1 minimize etmeye calisir. Hata oranini hesaplamak i¢in hata
fonksiyonunu (loss function) kullanilir. Bu hesaplama ile ¢alismada kaynaklanan hatalar1
optimize ederek en aza indirger. Bu sebeple algoritma ve tez ¢alismasinda yapilan bu
arastirma siirdiiriilebilir ve gelistirilebilir bir sitem olarak mimarlik, planlama ve koruma gibi

disiplinler i¢in 6nemli bir potansiyel barindirmaktadir.
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Aragtirma sonucunda test edilen binalarin sonuglar1 gorsel veriler ile alinmis olup gergek
zamanli olarak sonu¢ verebilmektedir. Sonuglar farkli formatlarda raporlanabilir ya da
tanimlanabilir bir sekilde gelistirilmeye aciktir. Bu konuda giinlimiizde ¢esitli ¢alismalar
hala yapilmaktadir. Test sonuglarinin bir mobil yazilim ya da web yazilimi destegi ile
kullanima agilabilmesi, programlama disiplini c¢ercevesinde gelistirilen ¢oziimler ile
miimkiindiir. Bu konuda farkli uygulamalar ve yazilimlarin gelistirilebilmesi ve bu
caligmanin topluma kazandirilabilmesi yazilim destekleri ile miimkiin hale gelebilmektedir.
Arastirmada kullanilan yontemin bir¢ok farkli ¢esitte ve disiplinde ornekleri bulunmakta
olup bu yontem siirdiiriilebilir ve kapsami genisleyebilen bir potansiyele sahiptir. Bu yontem
gelecekte gelisecek olan teknolojik aletler ve yapay zeka algoritmalart ile daha farkli ve
giiclii ¢coziimler tretilebilmesinin de Oniinii acacaktir. Bu baglamda degerlendirdigimizde
yapay zeka ve derin 6grenme algoritmalari kullanmak mimarlik disiplini i¢in gelecek

vadeden ¢oziimler sunabilecek bir potansiyele sahiptir.
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6. SONUC

Giliniimiizde binalarin koruma ve restorasyon gibi farkli mimari siire¢lerde incelenmesi ve
on kesiflerinin yapilmasi, 6zellikle tahmini yas ve stil analizlerinin olusturulmasi oldukga
zahmetlidir. Bu konuda farkli teknolojik gelismelerden yararlanmak ve ¢oklu disiplinleri
degerlendirerek bir yontem gelistirmek tez ¢alismasinin temel amaci olarak gorilmiistiir.
Tiirkiye oldukea farkli kiiltiirleri barindiran 6nemli bir mimari gegmise sahip olup, yasadigi
politik ve sosyal etkiler ile birlikte Cumhuriyetin erken donemleri basta olmak tizere oldukga
hizli degisimlere maruz kalmistir. Bu sebeple biinyesinde bulunan farkli stillere ve

donemlere ait ¢esitli ve degerli yapilar barindirmaktadir.

Tez calismasinda uygulamasi ve testleri yapilan yeni bir derin 6grenme modeli gelistirilmesi
giniimiizde mimarlik disiplinine entegre edilen yapay zekd ve goriinti isleme
teknolojilerinin gelecegi hakkinda olumlu sonuglar vermektedir. Giiniimiizde UNESCO ve
ICOMOS gibi kiiltiirel miras ve korumaya yonelik 6nemli adimlar atan kurumlarin da yeni
gelismekte olan yapay zeka ve oOzellikle goriintii isleme teknolojilerini aktif olarak
caligmalara entegre ederek desteklemektedir. Tez calismasinda uygulamasi yapilan ve
gelistirilen derin 6grenme modeli bu kapsamda degerlendirildiginde caligmalarin
gelistirilmesi sadece mimari disiplinlere fayda saglamayip ayn1 zamanda koruma ve tarihi

birikimlere de yon gosterecek bir potansiyel barindirmaktadir.

Tez ¢aligmasinda yapilmasi amaglanan temel unsur Tiirkiye igerisinde yer almig yakin
donem degisimlerini ve farkliliklarin1 vurgulayabilecek bir yontem gelistirmektir. Bu
sebeple giinlimiiz teknolojilerinden yararlanarak yapay zeka ve derin 6grenme alanlarini
mimari disiplin ile bir arada tutarak bir yontem caligmasi yapilmistir. Calismada YOLO
algoritmasin1 kullanarak yapilarin siniflar1 tanimlanmis ve belirlenmis ve bu tanimlar ile
gelistirilen veri setleri egitilerek bu sayede de calisan bir algoritma diizeni olusturmustur.
Cesitli egitimler ve testler ile sonuglanan model egitimi sonucunda testler yapilmistir. Sonug
olarak ise derin 6grenme algoritmalari ile yapilan binalarda yas ve stil tespiti yapmayi
amacglayan yontem algoritmalarin sonuglar1 ile degerlendirildiginde basarili olarak
gerceklesmistir. Caligmada tarihsel gelisimleri bakimindan incelenen ve hazirlanan literatiir
bilgileri ve literatiir bilgileri ile paralel olarak kronolojik sekilde belirlenmis olan kilavuz

yapilar ile hazirlanmis veri setleri, calismanin altyapisini olusturmus ve donem tahmini i¢in



84

bir 6lgek olarak kullanilmistir. Bu sayede gelistirilen veri setleri ve cephe elemanlari ile yas
ve stil tespiti igin bir alt yap1 hazir hale gelmistir. Olusturulan ve bir araya getirilen tiim
kaynaklar caligmanin yonteminin birer pargasi olarak islev gérmiis ayn1 zamanda ¢alismanin

gelistirilebilir olmasinin oniinii agmastir.

Tez calismasinda elde edilen bu yontem daha iyi ve kaliteli bilgisayar, yazilim ve kamera
sistemleri ile gelistirilebilirdir. Teknolojinin gelismesi ve imkanlarin artmasi ile birlikte
verilere ve kaynaklara erisimlerin kolay hale gelmesi ve daha kaliteli ve iyi imkanlarda elde
edilen gorseller ve veri setleri ile cok daha genis kapsamli ve dogru sonuglarin ¢ikmast

miumkindiir.

(Calisma sonucunda elde edilen veriler dogrultusunda binalarin yas ve stil tespitinin basarili
olmasi ile mimari disipline bir¢ok faydasi bulunmaktadir. Bunlarin baginda hizli ve pratik
bir sekilde yas ve stil tespiti yapabilen bir algoritmanin agik erisimli olarak kullanicilara
sunulmasi bulunmaktadir. Gelistirilen derin 6grenme modeli, gorsellerin ya da fotograflarin
test edilebilmesi i¢in ¢esitli yazilim destekleri ile mobil uygulama iizerinden kullanicilarina
rahatlikla kullanilabilir bir sekilde sunulmasina imkan saglamaktadir. Ayni zamanda agik
erigsimli olabilecek olan bu uygulama gerekli yazilim destegi ile internet araytizlii olarak da

kullanilabilecek bir sistem olarak ¢alismaya uygundur.

Geligtirilen bu modeli kullanmak i¢in herhangi bir uzman ya da bilirkisi bilgisine ihtiyag
duyulmamaktadir. Bu sayede bilirkisi ve uzmanlar tarafindan gelistirilen algoritma
toplumsal olarak da ag¢ik kaynakli erisime sahip olup topluma mimari biling kazandirabilme

potansiyeli de barindirmaktadir.

Algoritmada kullanilan yontem veri setlerinin kalitesi ve ¢oklugu ile iliskili oldugundan
cesitlilik arttikga ve teknoloji gelistikce yontem siirdiiriilebilir bir sekilde gelismeye,
biliylimeye ve devamli olarak dogruluk oranini arttirmaya devam etmektedir. Bu sayede
yontemin kullanilabilirligi ve sistematik olusu mimari belgeleme kosullarini
tyilestirebilecek ve 6zelikle koruma, planlama vb. disiplinlere biiyiik fayda saglayacaktir.
Sonug olarak kent kimligine uygun, kentin mimarlik hafizasim1 kapsayan, kendi kendini
doniistiirebilen ve gelistirebilen bina cephelerinin tasarimi ve modern mimari mirasin

korunumu yapay zeka teknolojileri ile miimkiindiir.
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