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OZET

Mimari mirasin teftisi ve dokiimantasyonu ve bu belgelerin saklanmasi giiniimiizde
cogunlukla geleneksel yollarla yapilmaktadir. Bu geleneksel yontemler dogruluk oram
yiiksek olmasina karsin belgeleme ve koruma siirecinde zaman kayiplarinin yasanmasina ve
dolayli olarak da mali kayiplara yol acabilmektedir. Buna karsin son yillarda giderek artan
koruma ihtiyacinin karsilanabilmesi icin bu alanda yapilacak her tiirlii cagdas teknolojiye
ihtiyag giderek artmaktadir. Yapay zeka, derin 6grenme ve bilgisayarli goriis teknikleri son
yillarda biiyiilk bir ivme kazanmistir. Ancak bu teknolojilerin mimarlik alaninda
uygulamalari hala sinirlidir. Tarihi yapilarin ve anitlarin tanimlanmasi ve belgelenmesi i¢in
akademik c¢evrelerde caligmalar yapilmasina karsin endiistriyel mimari mirasin tespiti ve
belgelenmesi i¢in yapilan ¢alismalar bu gelismelerin gerisinde kalmaktadir. Bu ¢alisma ile
endiistriyel mimari mirasin ve mimari mirasin doklimantasyonunda yapay zeka
algoritmalariin 6zellikle de derin 6grenme ve nesne algilama tekniklerinin potansiyelini
aragtirilmistir.  Endiistriyel miras kapsaminda belirlenen Gazi Universitesi Merkez
Yerleskesi Teknoloji Fakiiltesi laboratuvarlarinda gergeklestirilen bu ¢alisma ile bu ¢agdas
teknolojilerin mimari mirasin korunmasi ¢alismalarina ne 6lgiide katki saglayabilecegi
tartistlmistir. Yapidan elde edilen gorsel ve teknik veriler yardimiyla iiretilen bir nesne
algilama modeli ve bu modele entegre olarak calisan raporlama sistemi, yapinin i¢
mekaninda bulunan mimari unsurlari ve bozulmalarin tespit edilmesi ve raporunun otomatik
olarak olusturulmasi amactyla kullanilmistir. Gelistirilen model bir¢ok gorsel kullanilarak
teste tabi tutulmus ve sonuglar bu yoOntemin kullanim olanaklarinin tartigilmasinda
kullanilmustir.
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ABSTRACT

Inspection and documentation of architectural heritage and preservation of these documents
are mostly done by traditional methods today. Although these traditional methods have a
high accuracy rate, they can cause loss of time in the documentation and protection process
and indirectly lead to financial losses. On the other hand, in order to meet the increasing
need for protection in recent years, the need for all kinds of contemporary technologies in
this field is increasing. Artificial intelligence, deep learning and computer vision techniques
have gained great momentum in recent years. However, the applications of these
technologies in the field of architecture are still limited. Although studies are carried out in
academic circles for the identification and documentation of historical structures and
monuments, studies carried out for the identification and documentation of industrial
architectural heritage lag behind these developments. This study investigates the potential
of artificial intelligence algorithms, especially deep learning and object detection techniques,
in the documentation of industrial architectural heritage and architectural heritage. This
study, which was carried out in the laboratories of the Technology Faculty of Gazi University
Central Campus, determined within the scope of industrial heritage, discussed the extent to
which these contemporary technologies can contribute to the conservation of architectural
heritage. An object detection model produced with the help of visual and technical data
obtained from the structure and a reporting system integrated with this model were used to
detect architectural elements and deteriorations in the interior of the structure and to
automatically generate a report. The developed model was tested using many images and the
results were used to discuss the possibilities of using this method.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler

cm

Kisaltmalar

Al
BIM
CPU
DL
DO
EXIF
GPU
ICOMOS
ML
MO
YOLO
YZ

Aciklamalar

Metre

Santimetre

Aciklamalar

Artificial Intelligence

Building Information Modeling
Central processing unit

Deep Learning

Derin Ogrenme

Exchangeable image file format
Graphics processing unit
International Council on Monuments and Sites
Machine Learning

Makine Ogrenimi

You Only Look Once

Yapay Zeka



1. GIRIS

Mimari miras, bir toplumun kimliginin, tarihsel gelisiminin ve kiiltiirel evriminin somut bir
yansimasi olarak, ge¢misin izlerini gilinlimiize tagiyan, korunmasi ve gelecek nesillere
aktarilmasi gereken dnemli bir degerdir. Bu miras mimari yapilarin fiziksel varliginin yani
sira, onlar1 tasarlayan ve insa eden mimarlarin ve ustalarin bilgi birikimini, yapiy1 kullanan
toplumlarin sosyal pratiklerini, inanglarini, geleneklerini ve zaman iginde yapiya atfedilen
sembolik anlamlar1 da kapsamaktadir. Bu baglamda her mimari eser ait oldugu dénemin
mimari Usluplarini, sosyo-ekonomik kosullarin1 ve teknolojik imkanlari yansitarak,

mimari bellegin ve siirekliligin 6nemli bir tasiyicist durumundadir.

Mimari mirasin korunmasi, rehabilitasyonu ve bakimi, dogru, giivenilir ve hizli bilgilere
dayanmalidir (Llamas vd., 2017). Yapilarin gecirdigi tarihsel degisimleri eksiksiz bir sekilde
yansitmasi amaglanan bu bilgiler, onlarin evrimini, mevcut durumlarini anlamamiza ve
yorumlamamiza olanak saglamalidir. Ornegin bir yapinin hangi dénemlerde insa edildigi,
hangi onarim ve restorasyon ¢alismalarindan gegtigi, farklt zaman dilimlerindeki fiziki
durumunu ve hangi dogal afetlerden etkilendigi gibi bilgiler yapimin 6zgilnliigiiniin
korunmasi ve dogru miidahale yontemlerinin belirlenmesi i¢in kritik éneme sahiptir. Bu
bilgiler ayn1 zamanda yapinin kiiltiirel ve tarihsel baglamini anlamamiza, onu daha iyi

yorumlamamiza ve gelecek nesillere dogru bir sekilde aktarmamiza yardimer olmaktadir.

Kavram olarak incelendiginde endiistriyel mimari miras, mimari mirasin bir alt kategorisi
olarak degerlendirilebilmektedir. Mimari miras estetik ve sanat anlayisina odaklanirken,
endiistriyel miras islevsellik, miihendislik ¢oziimleri ve sanayi tarihine odaklanmasiyla 6ne
cikar. Endiistriyel mimari miras, endiistriyel faaliyetlerin izlerini tastyan tarihsel ve kiiltiirel
Oneme sahip yapilar1 ve bu yapilarda veya cevrelerinde bulunan her tiirlii gereci
kapsamaktadir. Ulkemizde Cumhuriyet 6ncesi ve sonrast dénemde yapilan endiistri
yapilarinin korunmasi ve yeniden islevlendirilerek gelecege aktarilmasi ihtiyaci giderek
artmaktadir (Saner, 2012). Bu koruma ve yeniden islevlendirme siireci beraberinde
belgeleme ihtiyacin1 getirmektedir. Bir yapinin korunmasi i¢in kapsamli ve detayli bir

sekilde belgelenmesi gerekmektedir.



Mimari mirasin geleneksel yontemlerle belgelenmesi koklii bir gegmise sahip ve
giivenilirligi kanitlanmis bir uygulamadir. Elle ¢izimler, ol¢iimler, fotograflar ve yazili
betimlemeler gibi yontemler yapilarin detayli bir sekilde incelenmesini ve kaydedilmesini
saglamistir. Bu yontemler deneyimli uzmanlar tarafindan uygulandiginda yiiksek dogruluk
ve detay sunabilmektedir. Ancak bu geleneksel yaklasimlarin bazi énemli dezavantajlar
bulunmaktadir. Bu dezavantajlardan birisi siire¢lerin zaman alici olmasidir. Yapilarin her bir
detayinin elle 6l¢lilmesi, ¢izilmesi ve fotograflanmasi uzun zaman gerektirmektedir. Ayrica
giiniimiizde giderek yayginlasan tarama yontemleri hizli ve yiliksek dogruluk oranlari
vermesine karsin elde edilen verilerin islenmesi ve kullanilabilir hale gelmesi uzun
sirmektedir. Bu zaman ihtiyaci maliyetlerin biiyiik Olgiide artmasina sebebiyet
verebilmektedir. Bu uzun inceleme ve diizenleme siirecleri, belgeleme ve raporlama

islemlerinin tamamlanmasini1 6nemli 6l¢iide geciktirmektedir.

Detayl1 inceleme ve kayit islemlerine dayanan geleneksel belgeleme yontemlerinin zaman
aliciligl, uzman isgiiciine olan yiiksek bagimlilig1 ve bunun getirdigi maliyet yiikii, koruma
calismalarinin etkin bir sekilde ilerlemesini zorlastirmaktadir. Mimarlar, restoratorler, sanat
tarihgileri ve fotografecilar gibi farkli uzmanlik alanlarindan kisilerin koordineli bir sekilde
caligmasi gerekliligi, is giicli maliyetlerini artirmaktadir. Ayrica, elle yapilan dlgiimler ve
cizimler, insan hatasi riskini de beraberinde getirmektedir. Tiim bu faktorler bir araya
geldiginde, geleneksel belgeleme yontemlerinin ekonomik yiikii 6nemli dl¢lide artmaktadir.
Bu durum dogruluktan ve detaydan 6diin vermeden, daha verimli, hizli ve ekonomik

belgeleme yontemlerine duyulan ihtiyaci agikga ortaya koymaktadir.

Ayrica elde edilen verilerin tutarsizligi ve formatlarda farkliliklar ortak bir ortama olan
ihtiyac1 artirmaktadir. Dolayisiyla elde edilecek verilerin dijitallestirilmesi veya miimkiinse
dijital ortamda olusturulmasi biiyiik 6nem arz etmektedir. Dijital ortamda bulunan veriler,
bu verilerin daha kolay paylasilmasini, analiz edilmesini ve {izerinde degisiklik
yapilabilmesini saglayarak restorasyon ve miidahale siireclerini Onemli Olcilide

kolaylagtiracag1 6ngoriilmektedir.

Herhangi bir restorasyon veya miidahale planlamadan once miras varliginin eksiksiz bir
dijital kaydinin olusturulmasi biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu dijital dokiimantasyon, yapinin
mevcut durumunu dogru ve detayl bir sekilde yansitmali ve gelecekteki restorasyon ve

miidahale ¢alismalarinda gilincellenebilir bir bagvuru kaynagi olarak hizmet etmelidir.



Kapsamli bir dijital arsiv olusturmak, mimari mirasin korunmasi, gelecek nesillere
aktarilmasi ve bilimsel ¢aligmalar i¢in biiylik dneme sahiptir (Llamas vd., 2017). BIM
teknolojileri bu alandaki aciklarin kapatilmasi i¢in uygun bir ortam olusturmasina karsin bu
tiir programlart yetkin bir sekilde kullanabilen profesyonel sayisi sebebiyle her yap1 igin

kullanilmas1 pek miimkiin olamamaktadir.

Ozetlemek gerekirse, mevcut ve geleneksel yontemlerin mimari mirasimn belgelenmesinde

yarattig1 problemler bes baslik altinda toplanabilir:

e Dogruluk eksikligi: Geleneksel yontemle {iretilmis bina planlar1 gibi belgeleme
yontemleri, dogru belgeleme i¢in ¢ok Onemli olan titiz metrik performansi
gostermeyebilir.

e Zaman alic1 olmasi: Geleneksel teknikler modern dijital araclara kiyasla verimsiz
olabilen verileri toplamak ve islemek i¢in genellikle dnemli miktarda zaman gerektirir.

e Smurlt veri barindirmasi: Geleneksel yontemler kapsamli bir veri kiimesi
yakalayamayabilir ve bu da ayrintili analiz ve koruma planlamasi1 yapma yetenegini
sinirlayabilir.

e Karmasik yapilar i¢in yetersiz kalma: Geleneksel teknikler karmagik mimari formlar1 ve
ayrintilar1 dogru bir sekilde belgelemekte zorlanabilir.

e Degisiklikleri izlemede zorluk: Geleneksel yontemler, devam eden koruma ¢abalari igin
gerekli olan, zaman i¢indeki degisiklikleri izlemek ve degerlendirmek igin gerekli

cerceveyi saglamayabilir.

Bu sorunlar, miras belgelemesinin dogrulugunu, verimliligini ve kapsamliligini iyilestirmek
icin modern dijital belgeleme araglarinin entegre edilmesi ihtiyacin1 vurgulamaktadir

(Quintero vd., 2007).

Bu ¢alisma, bu sebepler neticesinde mimari mirasin korunmasi siireclerini daha erisilebilir,
verimli ve ekonomik hale getirmek amaciyla yapay zeka teknolojilerinin sundugu
potansiyeli arastirmaktadir. Bu dogrultuda gelistirilecek bir nesne algilama algoritmasi, Gazi
Universitesi Merkez Kampiisii Teknoloji Fakiiltesi atdlyelerinde test edilerek, tarihi
yapilarda yapay zeka destekli belgeleme tekniklerinin uygulanabilirligi ve etkinligi somut

verilerle degerlendirilecektir. Calisma On degerlendirme ve belgeleme asamalarinin



hizlandirilmasi, maliyetlerin disiiriillmesi ve elde edilen sonuglarin dogruluk oraninin
artirllmasi gibi kritik hedeflere odaklanmaktadir. Bu ¢alisma s6z konusu sorunlara yenilikgi
bir yapay zeka tabanli ¢6ziim Onerisi sunarak, mimari mirasin korunmasina énemli bir katki

saglamay1 hedeflemektedir.

Mimari mirasin belgelenmesinin yenilik¢i yollarla yapilmasina iliskin calismalar son
yillarda giderek artmaktadir. Bu yontemlere dijital fotograflama yontemleri (fotogrametri),
takeometre kullanimi, lazer tarayicilar ve yliksek ¢oziiniirliiklii panoramik fotograflama gibi
yontemler 6rnek olarak verilebilir. Ancak koruma alaninda calisan profesyonellerin ihtiyag
duydugu bilgilerle iireticilerin bu yeni teknolojilere iliskin iddialar1 arasinda énemli bir

tutarsizlik mevcuttur (Quintero vd., 2007).

Buna ek olarak BIM’in mimari mirasin belgelenmesinde kullanilabilirligine iliskin
caligmalar da giderek yayginlasmaktadir. BIM yaklasimiyla yapinin fiziki durumu, gegirdigi
sirecler ve dijital bir ikizinin zaman ¢izelgesine yerlestirilerek tarihsel silirecinin

anlasilmasina yardimci olabilecegi diisiiniilmektedir (Fai vd., 2011).

Ayrica Metaverse’in de bu alanda kullanim olanaklarina iligkin ¢alismalar da vardir.
Metaverse’de gergek diinyanin bir kopyasi sanal bir uzayda olusturularak miras alanlar1 ve
bu alanlarda bulunan kiiltiir varliklarinin bire bir 6l¢ekli kopyalarinin olusturularak
belgelenmesi ve bu yolla gorsellerinin ve modellerinin 6l¢ekli bir sekilde korunmast,
interaktif bir deneyim sunulmasi, egitim amagl kullanimi, diinyanin her yerinden erisilebilir
olmasi ve gelecege aktarilmasi diistiniilmektedir (Khaled Al-Tabeeb ve Ahmed Al-Desouqi,
2023). Ancak Metaverse calismalarinin Onciiliinde bu yapilarin ve eserlerin 6l¢iim ve
modelleme ¢aligmalarinin yapilmasi gerekmektedir. Dolayistyla bu ¢caligmada odaklanilacak
olan dokiimantasyonlarin hazirlik asamasinin bir sonraki agamasi olan muhafaza edilmesi

asamasinda daha etkili olabilecegi diisiiniilmektedir.

Bu c¢aligma kapsaminda sunulan yapay zekd ve nesne algilama destekli sisteme benzer
caligmalar da son yillarda giderek artmaktadir. Ancak bu calismada da ileride detayli bir
sekilde islenecek teknik kisitlamalar bulunmaktadir. Bunlar; kamera sistemlerinin
performanslarinin tutarli olmamasi, islemci (CPU ve GPU) performans: ve kaliteli gorsel
veriyi isleyecek sistemlerin ekonomik olarak ulasilabilir olmamasi, nesne algilama

algoritmalarinda ti¢ boyutlu objelerin tanimlanabilmesi i¢in yiiksek miktarda veri ihtiyaci ve



bu verilerin algoritmanin egitiminde kullaniminin uzun siirmesi 6rnek olarak verilebilir.
Tiim bu sorunlarin asilmast durumunda dahi genel kullanicinin ekipmaninin sonuglarin
dogrulugunu etkilemesi miimkiindiir. Ancak son yillarda kamera ve ¢ip sistemlerinin
gelisimi g6z Oniine alindiginda yakin gelecekte bu tiir problemlerin ortadan kalkmasi

miimkiin goriinmektedir.

Bu tez ¢aligsmasinda ornek bir ¢alisma olmasi sebebiyle endiistriyel bir mimari miras yapist
olan Gazi Universitesi Merkez Kampiisii Teknoloji Fakiiltesi atdlyeleri kullanilmustir.
Yapilacak c¢alisma ile atdlyelerdeki mimari elemanlarn ve bozulmalarin tespiti,
raporlanmasi, dijital olarak arsivlenmesi ve periyodik olarak izlenmesi i¢in yapay zeka
tabanli bir metodoloji gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bu metodoloji, hizli periyodik
taramalar ve farkli zaman dilimlerinde elde edilen verilerin karsilastirilmasi yoluyla,

yapidaki degisimlerin ve olasi risklerin erken teshisini miimkiin kilacag: diisiiniilmektedir.






2. LITERATUR TARAMASI

(Calismanin bu asamasinda konuya iligkin kapsamli bir literatiir taramasi gerceklestirilmistir.
Bu tarama ile mimari miras, endiistriyel mimari miras ve bu tez ¢alismasinin odagi olan
tespit ve dokiimantasyon incelenmis, buna ek olarak kullanilacak yontemin alt yapisinin
olusabilmesi i¢in yapay zeka ve alt dallar1 (makine 6grenimi, derin 6grenme, bilgisayarl
gorme) ve bu teknolojilerin mimarlik alanindaki uygulamalari detayli bir sekilde

incelenmistir.

Literatiir taramasi boyunca dncelikle mimari mirasin ve endiistriyel mimari miras kavramlari
ve bu eserlerin tespitinde ve belgelenmesinde kullanilan geleneksel yontemlerin avantajlar
ve dezavantajlar1 degerlendirilmistir. Glinimiizde etki alan1 giderek artan yapay zeka
teknolojilerindeki son gelismeler ve bu gelismelerin mimari mirasin korunmasindaki
potansiyel uygulamalar tartisilmistir. Bu baglamda bilgisayarli gérme teknikleri gibi derin
O6grenme modellerinin miras yapilarinin analizinde ve dokiimantasyonunda nasil
kullanilabilecegi, nesne tanima ve goriintii segmentasyonu gibi yontemlerin hasar tespiti gibi

gorevler 6zelinde nasil kullanilabilecegi incelenmistir.

Son olarak, literatiirde yer alan mimari alanda gerceklestirilen yapay zeka ¢aligmalarina
genel bir bakis sunularak bu ¢alismalarin giiclii ve zayif yonleri degerlendirilmistir. Yapilan
caligmalarin mimari mirasin korunmasina hangi asamalarda katki sagladiklar tartisilmistir.
Ozellikle son yillarda sunulan c¢alismalarin mimarlik alaninda ne gibi yeniliklere,
kolayliklara yol actig1 izerine durulmustur. Bu literatiir incelemesi yapay zeka tekniklerinin
mimaride, mimari mirasin korunmasinda ve belgelenmesinde hangi alanlarda
kullanilabilecegini ve bu ¢alismada benimsenen yontemin temelini ve gerekgesini daha

anlasilir kilmay1 hedeflemektedir.

2.1. Mimari Miras ve Endiistriyel Mimari Miras

Miras kavrami genel anlamiyla ge¢misten giinlimiize kalan seyleri ifade eder (Brangar,
2004). Mimari miras ise tarihi, kiiltiirel ve sanatsal oneme sahip binalar, yapilar ve
cevrelerini ifade etmektedir. Bunlar genellikle bir bolgenin veya ulusun sosyal, kiiltiirel ve

mimari tarihini yansitmadaki degerlerinden dolay1 korunur ve muhafaza edilir. Mimari miras



doneminin stillerini, ingaat tekniklerini ve malzemelerini biinyesinde barindiran geleneksel
veya modern yapilari icerir ve kiiltiirel kimligin korunmasinda ve toplumsal siirekliliginin
saglanmasinda 6nemli bir rol oynar (Chen vd., 2023). Gegmiste 6ncelikli olarak dini yapilar
ve anitlar korunurken, glinlimiizde bu anlayis yapilarin yam sira ¢evrelerini, bdlgeleri ve
hatta sehirleri kapsayacak sekilde genislemistir. Artik sadece fiziksel koruma degil, aynm

zamanda kiiltiirel ve sosyal yasamin korunmasi da 6nem tagimaktadir.

Mimari mirasin bir pargast olan ve belirli yapilar igeren endiistriyel miras, kiiltiir tarihi
perspektifinden ele alindiginda endiistri uygarliginin tiim yasam bi¢imini ve ortaya koydugu
eserleri igine alan genis bir alani ifade eder. Bu alanin arastirilmasi, yerinde tespiti, kayda
gecirilmesi ve korunmasi ile ilgili ¢alismalar “endiistri arkeolojisi” ad1 altinda disiplinler
arasi bir dah olusturmaktadir (Brangar, 2004). Bu endiistri arkeolojisi alan1 yapilar1 ve bu
yapilarda muhafaza edilen teknikler ve makineler endiistriyel mimari miras kapsamina
girmektedir. Bu mirasin ve tekniklerin belgelenmesi, korunmasi ve gelecege aktarilmak
tizere yeniden kullanimi, endistriyel mimari miras ¢alismalar1 icin bliyilk 6nem arz

etmektedir (Koksal, 2005).

Endiistriyel miras kavrami endiistrilesmenin ve endiistri devriminin yogun olarak yasandigi
Ingiltere’de endiistri yapilarin1 koruma amaciyla 1950’lerde ortaya atilmis bir kavramdir.
Kavram ilk olarak “endiistri arkeolojisi” adi ile kullanilmistir. Endiistriyel yapilarin
korunmasma yonelik uluslararast girisimler sonucunda “endiistri miras1” olarak

benimsenmistir (Saner, 2012).

Endiistriyel miras sadece yapilar1 degil bu yapilarda bulunan mekanik techizatlar1 ve
cevrelerini ele almaktadir. Bu kavram binalarin yani sira makineleri, liretim siire¢lerini, is¢i
yasamlarint ve endiistriyel ¢evreleri da icermektedir. Endiistri arkeolojisi ise bu mirasi
korumak, incelemek, arastirmak ve belgelemek amaciyla ortaya ¢ikan disiplinler arasi bir
caligsma alanidir. Teknoloji tarihi, arkeoloji, mimarlik tarihi, sosyoloji ve koruma gibi farkl
disiplinleri bir araya getiren endiistri arkeolojisi, endiistriyel kalintilarin sosyal ve teknolojik

tarih baglamindaki 6nemini degerlendirir.

Endiistriyel kalintilar, geleneksel mirasin aksine, geleneksel, eski, nadir veya daha giizel
olma gibi kriterleri tasimayabilir. Ancak, 19. ylizy1l sanat tarihgisi Alois Riegl’in onerdigi

degerler sistemi ¢ergevesinde, bu kalintilar “goreceli sanat degeri” ve “galisanlarin ve



kullanicilarin gevre algisinda degisimlere yol agma” gibi 6zellikleriyle kiiltlirel miras olarak
degerlendirilir. Endiistriyel miras, bir toplumun teknolojik gelisiminin izlerini tagimaktadir,

gecmisin endiistriyel slireglerini ve is¢i yasamlarini anlamamiza yardimci olur (Saner, 2012).

Endiistri mirasinin gelecek kusaklara aktarilabilmesi, yapilar1 uygun bir islevle kent hayatina
kazandirmanin yani sira, 6zgiin kimliklerini de korumayla saglanabilir (Kdksal ve Ahunbay,

2006).

Endiistriyel mimari mirasin belgelenmesi, korunmasi ve/veya yeniden islevlendirilmesi
sadece tarihi ve kiiltiirel bir sorumluluk olmamakla beraber ayni zamanda ekonomik ve
sosyal bir gerekliliktir. Bu yaklasim mevcut yapilarin restorasyonu sayesinde yeni insa
maliyetlerinden tasarruf saglayarak ekonomik siirdiiriilebilirlige katkida bulunurken dogal
kaynaklarin ve enerjinin verimli kullanimini tesvik ederek gevresel siirdiiriilebilirligi
desteklemektedir. Ayn1 zamanda, endiistriyel yapilarin bir bdlgenin veya toplumun tarihini
ve kiiltiirel kimligini yansitmasiyla kiiltiirel mirasimizi gelecek nesillere aktarmamizi saglar

(Kasli, 2009).

Bu calisma kapsaminda ele alinan yapi olan Gazi Universitesi Merkez Yerleskesi’nde
bulunan Teknoloji Fakiiltesi ve laboratuvarlar1 endiistriyel mimari miras kapsaminda
incelenmigtir. Bu laboratuvarlar striiktiirel yapisi ve icerisinde bulunan makineler ve
cevresinde bulunan tesisleriyle endiistriyel miras yapilariin genel ¢evresini agik bir sekilde
yansitmaktadir. Bu “sanat enstitiileri” kurulusundaki ilk amaciyla sadece bir egitim kurumu
olmanin Gtesinde iiretimin ve liretim tekniklerinin tartisildigr bir platform islevi gérmiis ve
yeni kurulan Cumbhuriyet’in ihtiya¢ duydugu teknik personelin yetistirilmesinde 6nemli bir

rol iistlenmistir.

2.2. Tespit ve Dokiimantasyon

Miras yapilarinin koruma ve onarim siirecinde barindirdiklar1 6gelerin ve hasarlarin tespiti
dokiimantasyon siireci i¢in biiyilk 6nem tagimaktadir. Bu tespit siireci yapinin dogru bir
sekilde anlagilmasi ve uygulanacak koruma onleminin dogru bir sekilde yonetilmesini
saglamaktadir. Yapilarin 6gelerinin ve hasarlarinin tespitinde tahribatl ve tahribatsiz olmak

tizere iki farkli yontem uygulanmaktadir.
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Tahribatli yontemler yapinin veya malzemelerin biitiinliigiine zarar verirken tahribatsiz
inceleme yontemleri ise yapinin veya malzemelerin orijinalliklerini degistirmeden yapinin
biitiiniinii teshis etmeyi amaglamaktadir. Tahribatsiz inceleme yontemleri giiniimiizde birgok
farkli alanda kullanilan ve s6z konusu yapiya zarar vermeden istenilen bilgilerin elde
edilmesini saglar. Tarihi yapilarin tahribatsiz incelemesi, gorsel degerlendirme asamasi ile
baglar. Ayrica fotogrametri, dijital goriintii isleme, lazer tarama gibi yontemler de bu alana

dahil edilebilir (Ararat, 2023).

Inceleme ve tespit asamasi yapilarm dokiimantasyonunun elde edilebilmesi icin ilk
asamalardan biridir. Bu asamadan sonra elde edilen veriler islenerek yapinin fiziki durumu

kayit altina alinir.

Mimari mirasin belgelenmesi yapinin fiziksel durumunu, kullanim amacini ve tarihsel
baglamini belgeleyerek onu anlamak ve degerini ortaya ¢ikarmak igin kritik bir dneme
sahiptir. Belgeleme, mimari mirasin korunmasinda ilk yapilmasi gereken en temel unsurdur
ve miras olarak degerlendirilebilecek varliklarin dogru ve sistematik bir sekilde kayit altina
alinmasini ve saklanmasini ifade etmektedir. Bu siire¢ yalnizca koruma uzmanlarinin degil,
yoneticilerin, kullanicilarin ve toplumun genis kesimlerinin is birligini gerektirmektedir.
Belgeleme gegmisi anlamanin yani sira gelecekteki miidahalelerin planlanmasi icin de hayati

Onem tasir ve degisim, tahribat veya risk durumlarinda dogru kararlar alinmasini saglar.

Yazili analizlerden fotograflara, haritalardan jeofizik arastirmalara kadar cesitli yontemleri
igeren bu siirecte genellikle miidahaleci olmayan (tahribatsiz) teknikler tercih edilmelidir.
Belgeleme sonuglari, halkin ilgisini artirmak, mimari mirasin korunmasina yonelik
farkindalik olusturmak ve miras yOnetimi i¢in stratejik bir temel olusturmanin yani sira,
dogru arsivleme ve gilivenli saklama sayesinde uzun vadeli korunmay1 da saglamaktadir. Bu
bilgilerin kamuya acik hale getirilmesi ve standart formatlarda paylasilmasi ise hem yerel
hem de uluslararas1 diizeyde bilgi degisimini kolaylastirarak mimari mirasin korunmasina,
akademik arastirmalara ve siirdiiriilebilir planlamaya 6nemli katkilar sunar (ICOMOS,

1996).

Mimari miras, insanligin tarih boyunca elde ettigi basarinin benzersiz bir ifadesidir ve bu
miras dogal ya da insan kaynakli risklere karsi stirekli bir tehdit altindadir. Mimari mirasin

korunmasi ve siirdiiriilebilir bir sekilde gelecek kusaklara aktarilmasi, dncelikli olarak onun
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dogru bir sekilde belgelenmesine baglidir ICOMOS, 1996). Mimari belgeleme, bir yapinin
mevcut durumuna ait tasiyict sistemi, goriiniimii ve ¢evresi hakkinda ¢izimler, fotograflar
ve diger teknik veriler araciligiyla elde edilen bilgilerin kaydedilmesidir. Bu belgeleme
verileri varligin mevcudiyette icinde bulundugu durumu (hasarlar, korunmus ve eksik
unsurlar vb.) detayli olarak yansitmalidir. Bu kapsamli siire¢ c¢ok sayida verinin
toplanmasini, iglenmesini ve belgelenmesini gerektirir. Boylesine bir ¢aba, farkli
disiplinlerden uzmanlarin is birligini, énemli kaynaklar1 ve etkili bir is akisinm1 zorunlu

kilmaktadir (Cosgun, 2022).

Mimari mirasin belgelenmesi i¢in glinlimiizde kullanilan yontemler geleneksel ve modern
yontemler olarak ikiye ayrilabilir. Geleneksel yontemlerde el ile 6lgii alma islemleri, el
cizimleri, eskizler ve basit iki boyutlu fotograflamalar yer almaktadir. Modern yontemlerde
ise LIDAR veya lazer tarama gibi gelismis goriintiileme teknikleri kullanilarak veya yapinin

taranarak ii¢ boyutlu modelinin ¢ikarilmasi yer almaktadir.

Mimari mirasin belgelenmesinde bugiine dek yaygin olarak kullanilan geleneksel 6l¢iim
yontemleri ve fotogrametrik teknikler, incelenen nesnenin dogru analizini yapabilen, anlamli
veriler toplayabilen ve bu verileri anlasilir ve etkileyici temsiller halinde sunabilen
uzmanlarin bilgi ve becerisine dayanmaktadir (Giileg¢ Korumaz vd., 2011). Dolayisiyla elde
edilen verilerin islenmesi i¢in sahada yapilacak caligsmalar sonrasinda ekstra bir siirece daha

ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu calisma, kullanim alanlar1 siirekli genisleyen yapay zeka teknolojilerinin tespit ve
belgeleme siireglerinde kullanilabilecek potansiyel uygulama alanlarimi arastirmayi

amaglamaktadir.

2.3. Yapay Zeka

-----

problem ¢dzme, algilama, dil anlama ve yaraticilik gibi yeteneklerini taklit edebilen veya bu
yetenekleri daha 1iyi bir sekilde ve daha hizli gerceklestiren bilgisayar sistemleridir. Yapay
zekd sistemleri karmasik problemleri ¢6zebilmek i¢in insan zekasini taklit etmeyi

amaglamaktadir.
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Bilgi ¢aginin getirdigi veri bollugu ve bilgi islem teknolojilerindeki hizli gelismeler, yapay
zekd (Al) alaninda son yillarda dikkat cekici ilerlemelerin kaydedilmesini saglamistir.
Insana ait beyin fonksiyonlarini, yeteneklerini 6zellikle yorumlama, dgrenme ve problem
¢ozme becerilerini taklit etmeyi hedefleyen yapay zeka sistemleri, ¢esitli uygulamalar ile
giinliik yasamin ve ¢esitli sektorlerin bir pargasi haline gelmeye baslamaktadir. Yapay zeka
algoritmalar1 giiniimiizde otonom araglardan sanal asistanlara, tibbi tanilama araglarindan
finansal tahmin modellerine, e-ticaret platformlarindaki kisisellestirilmis Onerilerden
karmagik goriintii analizlerine kadar pek ¢ok alanda kullanilarak 6nemli bir teknolojik

ilerleme olanag teskil etmektedir.

Yapay zeka sistemleri siirekli olarak bir gelisim i¢erisinde bulunmalar1 nedeniyle tanimlari
ve siniflandirmalart tarihsel siirecte farklilik gostermektedir. Russel ve Norvig’e (2010) gore
yapay zeka tanimlarini dort kategoriye ayirmak miimkiindiir: Insan benzeri davranis, insan
benzeri diisiinme, rasyonel davranis ve rasyonel diisiinme egilimi gosteren makineler. Yapay
zeka tanimlari i¢in tarihsel siirecte ortaya konan ¢erceve hala dnemli bir temel olusturmakla
birlikte, alandaki siirekli ve hizli gelismeler, farkli siniflandirmalarin ortaya ¢ikmasina ortam
hazirlamigtir. Bu sebeple giinlimiizde kavramsal c¢er¢evede farkli smiflandirmalar

mevcuttur.

Giintimiizde yapay zeka sistemlerini yeteneklerine (dar yapay zeka, genel yapay zeka, stiper
yapay zeka), islevlerine (reaktif sistemler, sinirli hafizali, zihin teorisi ve bilingli yapay zeka)
ve kullandiklar1 temel teknolojilere (bilgisayarli gorme, robotik sistemler, uzman sistemler)

gore siniflandirmak, daha zengin ve ¢ok boyutlu bir analiz imkani1 sunmaktadir (URL-1).

Cizelge 2.1°de verilen tanimlar incelendiginde yapay zekanin temel amacinin insan zekasina
0zgl yetenekleri makinelere kazandirmak oldugu agik¢a goriilmektedir. Bu yetenekler
arasinda karar verme, problem ¢dzme, 6grenme, algilama, akil yiiriitme ve zeki davranislar
sergileme one ¢ikmaktadir. Ozetle, yapay zeka, insan zekasimin prensiplerini ve islevlerini

anlayip bunlar1 yapay sistemlere entegre etme ¢abasidir.
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Cizelge 2.1. Yapay zeka tanimlar1 (Russel ve Norvig, 2010)

“Insanlarin yaptig1 ve zeka gerektiren
(Kurzweil, 1990) | islevleri yerine getiren makineler yaratma
Insan Benzeri sanat1.”
Davranis (Rich ve Knight, “Bilgvisayarlar'm su anda inszznlarln daha 1yi
1991) yaptigt seyleri yapmasin saglamaya
yonelik ¢aligmalar.
“Bilgisayarlarin diisiinmesini saglamaya
(Haugeland, 1985) | yonelik heyecan verici yeni ¢aba... tam ve
Insan Benzeri gercek anlamda zihinlere sahip makineler.’
Diisiinme “Karar verme, problem ¢6zme, 6grenme
(Bellman, 1978) gibi insan diistinmesiyle iligkilendirdigimiz
faaliyetlerin otomasyonu.”

b

(Charniak ve “Bilgi islem modellerini kullanarak zihinsel
McDermott, 1985) | yeteneklerin incelenmesi.”

Rasyonel

Diisiinme “Algilama, akil yiiriitme ve eylem yapmay1

(Winston, 1992) miimkiin kilan hesaplamalarin
incelenmesi.”

“Hesaplamal1 Zeka, zeki etmenleri

(Poole vd., 1998) tasariminin incelenmesidir.”

Rasyonel Davranis
“Yapay zeka... yapay nesnelerde zeki

(Nilsson, 1998) davranisla ilgilenir.”

Yapay zekanin giliniimiizdeki uygulamalariin bu denli yayginlagsmas1 dncelikle bilgi isleme
giiclindeki artiga ve maliyetlerin azalmasina, biiylik veri kiimelerinin artan erisilebilirligine
(internetin yayginlagmast ve big data) ve siirekli gelistirilen algoritmik yeniliklere
dayanmaktadir. Ancak bu alandaki teorik ve kavramsal c¢aligmalarin kdkenleri 1950°1i
yillara, 6zellikle Alan Turing’in "Hesaplayan Makineler ve Zeka" adli ¢alismasina ve 1956
yilinda gergeklestirilen Dartmouth Konferansi gibi doniim noktalarina kadar uzanmaktadir.
Alan Turing’in ¢aligmasi ve Dartmouth Konferansi yapay zekanin bir arastirma alan1 olarak
resmen dogusu olarak kabul edilmektedir. Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme
gibi kavramlar, bilisim bilimlerinin farkli alt dallarini temsil etmelerine ragmen birbirleriyle

yakindan iligkilidir ve siklikla birlikte anilmaktadirlar.

Alan Turing tarafindan 1950 yilinda yayimlanan “Hesaplayan Makineler ve Zeka” baslikli
makalede “Makineler diislinebilir mi?” sorusunu ortaya atarak, makinelerin insan benzeri

diisiinme yeteneklerine sahip olup olamayacagi konusundaki tartigmalari baslatmistir.
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Makalede One siiriilen temel fikir makinelerin potansiyel olarak insanlardan ayirt edilemeyen
akilli davraniglar sergileyebilecegiydi. Bu diisiince daha sonra “Turing Testi” olarak
adlandirilan ve bir makinenin sergiledigi davranigin bir insan tarafindan ayirt edilemez olup
olmadigin1 degerlendirmeyi amaglayan bir testin gelistirilmesine onciiliik etmistir. Turing
Testi giliniimiizde hala bu alanda yapilan aragtirmalarda 6nemli bir ayirt edici olarak kabul

edilmektedir.

Bu donemdeki bir diger dnemli gelisme ise John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel
Rochester, Claude Shannon ve digerleri tarafindan 1956 yazinda Dartmouth Koleji’nde
diizenlenen bir konferanstir. Bu konferans, yapay zekanin resmi bir arastirma alan1 olarak

A

dogusu olarak kabul edilir. Katilimcilar, “yapay zeka” terimini ilk kez bu konferansta
kullanmig ve 6grenmenin her yoniiniin veya zekanin herhangi bir 6zelliginin prensipte kesin
bir sekilde tanimlanabilecegi ve bu tanimlara uygun bir makinenin insa edilebilecegi
varsayimini ortaya koymuslardir. Bu varsayim, makinelerin insan beyninin biligsel
islevlerini taklit edebilecegi ve hatta insan zekasina benzer bir zeka sergileyebilecegi fikrini
temel aliyordu (McCarthy vd., 1956). Dartmouth Konferansi, yapay zeka arastirmalarinin

sonraki yillardaki yoniinii biiylik 6l¢iide etkilemis ve bu alanda énemli bir doniim noktasi

olmustur.

1940’11 yillarda baglayan calismalar, Turing ve Dartmouth Konferansi’ni kapsayan bu yillar
yapay zekanin dogusu olarak kabul edilmektedir. Bu donemi takip eden 1950-1960°11 yillar
ise biiyiikk beklentilerin oldugu yillar1 kapsamaktadir. Arthur Samuel (1959) tarafindan
iiretilen dama oynama programi, John McCarthy tarafindan LISP programlama dilinin
iiretilmesi bu donemde gerceklesmistir. Tiim bu hizli gelismelere karsin 1970-1980°1i
yillarda tiretilen sistemlerin beklenen performanslari verememesi, genel elestiriler ve giiniin
teknolojilerinin yetersizligi “Yapay Zeka Kis1” olarak bilinen doneme yol a¢gmis, bu

donemde maddi kaynaklar kesilmis ve ¢alismalar yavaslamistir (Russell ve Norvig, 2010).

1980’1i yillardan sonra 6zellikle 2000°1i yillarda veriye ulasimin kolaylagmasi ve internetin
yayginlagsmasiyla artan ¢caligsmalar, yapay zeka kavramini giinlimiizde her alanda adindan s6z

ettiren bir teknoloji haline getirmistir.

Ancak yapay zekanin artan popiilaritesi ve medyada sik¢a yer almasi, beraberinde bazi

kavramsal belirsizlikleri ve yanlis yorumlamalar1 da getirmistir (Goodfellow vd., 2016).



15

Yapay zekay1 (Al) tam olarak anlayabilmek i¢in temelini olusturan makine 6grenimi (ML)
ve derin 6grenme (DL) gibi yaklagimlarin net bir sekilde anlasilmasi gerekmektedir.
Birbiriyle i¢ ice ge¢mis bu kavramlar bu tez ¢alismasinda ortaya konulacak olan yontemin

Oziinli anlamak agisindan kritik bir 6neme sahiptir.

Yapay zeka makinelerin insan zekasini taklit etme yetenegini hedefleyen genis bir alandir.
Makine 6grenimi ise bu hedefe ulasmak i¢in kullanilan temel yaklagimlardan biridir ve
bilgisayarlarin acik¢a programlanmadan veri yoluyla 6grenmesini saglamaktadir. Derin
O6grenme ise makine Ogreniminin Ozellikle karmasik veri setlerinden yiiksek diizeyde
soyutlamalar 6grenmek i¢in ¢ok sayida yapay sinir aglarini kullanan daha 6zellesmis bir alt
kiimesidir. Dolayisiyla makine 6grenimi, yapay zekanin bir 6grenme metodolojisi iken,

derin 6grenme bu metodolojinin daha 6zellesmis bir yontemidir.

Yapay Zeka
Makinelerin problem

¢ozme kapasitesi
kazanmasi

Makine Ogrenimi

Makinelerin spesifik
olarak programlanmadan
ogrenmesi

Derin Ogrenme

Yapay sinir aglari adi verilen
algoritmalarin beyin benzeri
mantiksal yapisina sahip makine
ogrenme algoritmalari

Sekil 2.1. Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme hiyerarsisi
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2.3.1. Makine 6grenimi

Makine 6grenimi makinelerin agik ve spesifik bir sekilde programlamaya gerek duymadan
insan benzeri zeka kazanmasini saglamayi amaclamaktadir (Das vd., 2015). Bir program
deneyimleme sonucu dogruluk oranini artirtyor ise makine Ogrenimi gerceklestiriyor
¢ikarimi yapmak miimkiindiir. Bir baska deyisle bir program, deneyim ve tekrar ile
performansini artirtyor ve verilen gorevleri daha iyi bir sekilde yerine getiriyor ise 6greniyor
demek miimkiindiir. Ornegin dama oynamay1 6grenen bir bilgisayar programi, kendisine
kars1 oyun oynayarak elde edilen deneyim yoluyla dama oyunlari oynamay1 igeren gorev

smifinda, kazanma yetenegiyle 6l¢iilen performansini gelistirebilir (Mitchell, 1997).

Makine Ogrenimi, bilgisayarlarin verilerden 6grenmesine ve verilere dayali kararlar
almasina olanak taniyan algoritmalarin ve istatistiksel modellerin gelistirilmesine odaklanan
bir yapay zeka alt kiimesidir. Makine 6grenimi algoritmalari bir gorevi gerceklestirmek igin
acikca programlanmak yerine, daha fazla veriye ve deneyime maruz kalarak
performanslarini artirmaktadirlar. Bu alanin amaci verilerden 6grenmektir. Bu dogrultuda,
biliylik veri kiimeleri lizerinde caligmalar yaparak Ooriintiileri ve iliskileri kesfetmek,
tahminler yapmak, siniflandirmalar yapmak ve kararlar vermek gibi ¢esitli uygulamalarda

kullanilabilir (Ararat, 2023).

Makine 6grenimi algoritmalarina biiyiik veri kiimeleri beslenerek oriintiiler gézlemlenebilir
ve siradaki veri noktalar1 hakkinda tahminlerde bulunabilir ve daha fazla egitim verisiyle
daha dogru hale gelebilirler. Tahminin yapmanin disinda makine 6grenimi yerlesik
oOriintiilerdeki sapmalar1 veya aykiri degerleri belirlemede de kullanilabilmektedir. Aykir
degerlerin bulunmasi 6zellikle siber giivenlik ve spam mailler gibi olas1 tehditleri tespit

etmek icin kullanilmaktadir.

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini ve verilere dayali tahminler veya
kararlar almasini saglayan algoritmalar gelistirmeye odaklanan yapay zekanin bir alt
alanidir. Bir bilgisayarin islevleri gergeklestirmek icin tek tek tanimlanan talimatlar takip
ettigi geleneksel programlamanin aksine makine 6grenimi, bir modeli bir veri kiimesi
lizerinde egitmeyi icermekte ve modelin veriler icindeki kaliplar1 ve iliskileri tanimlamasini
saglamaktadir. Bu model daha sonra yeni veya egitilmeyen veriler iizerinde gorevleri

gergeklestirmek icin egitiminden elde ettigi deneyiminden ¢ikarim yapabilmektedir.
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s s ] Makine Ogrenimi
Egitim Verisi J 4 Algoritmasi
Egitim Sdreci
A 4

Egitilmis Makine
Ogrenimi Modeli

Test Verisi Cikti

Sekil 2.2. Temel makine 6grenimi ¢alisma semasi (Ozgenel, 2018)

Sekil 2.2°de ifade edildigi gibi temel bir makine 6greniminde siire¢ modelin 6grenmesi i¢in
gerekli olan egitim verileriyle baslamaktadir. Bu veriler bir makine 6grenimi algoritmast
tarafindan analiz edilerek modelin 6grenme kurallarin1 ¢ikarmasini saglayan bir egitim
stirecini baslatmaktadir. Bu egitimin sonucunda problemi ¢6zmek i¢in ayarlanmis bir
makine 6grenimi modeli ortaya ¢cikmaktadir. Modelin performansi daha 6nce hi¢ gérmedigi
test verileri kullanilarak degerlendirilir ve genelleme yetenegi Olgiiliir. Son adimda ise
modelin test verileri ilizerindeki tahminleri veya kararlar1 ¢ikti olarak sunulmaktadir. Bu
stire¢ bir makine 6grenimi modelinin gelistirilmesinden performansinin degerlendirilmesine

kadar tiim asamalar1 kapsamaktadir.

2.3.2. Derin 6grenme

Derin 6grenme algoritmalari, makine &grenme algoritmalarinin bir alt kiimesidir ve
makinelerin 6rneklerden 6grenmelerini saglayarak insanlarin 6grenme siirecini taklit etmeyi
amagclar. Derin 6grenme algoritmalar1 istenen sonucu iiretmek i¢in ham verilerin Ortiilii
temsilini kendi baglarina 6grenen, sinir aglar1 olarak bilinen karmasik ¢ok katmanli ve gizli
O6grenme yapilarini kullanir (Moosakhanian ve Sridhar, 2021). Bu katmanlara evrisimli veya

yapay sinir aglar1 da denilmektedir. Bu agidan makine 6grenimi algoritmalarindan ayrilirlar.
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Makine Ogrenimi

Araba

ook

Girdi Ozellik Cikarimi Siniflandirma Cikti

Araba Degil

Derin Ogrenme

Gli Araba
'-@—@- ’ Araba Degil

Girdi Ozellik Gikarimi + Siniflandirma Gikti

Sekil 2.3. Makine 6grenimi ve derin 6grenme farki (Moosakhanian ve Sridhar, 2021)

Programlama mimarisi agisindan incelendiginde derin 6grenme algoritmalar bir¢ok gizli
katman kullanmaktadir. Bu gizli katmanlar 6grenme, karmasik yapilarin arasindaki
oOrlintiileri ¢ozme ve hiyerarsiyi anlama gibi gorevleri yerine getirirler. Bu islemlerin
yapilmasi i¢in Oznitelik ¢ikarimi veya 6zellik ¢ikarimi adi verilen, ham veriden anlamli
verinin ayristirilmasi islemi yapilmasi gerekmektedir. Derin 6grenme algoritmalari, makine
O0grenimi algoritmalarinin aksine 6zellik ¢ikarimi asamasini otomatiklestirmektedir. Bu
yonliyle manuel yontemlerle uzun zaman alan veri isleme asamasini ortadan kaldirmakta,
karmagik yapilar1 daha kolay tespit edebilmekte ve biiyiik veri kiimelerinin iglenmesini

kolaylastirmaktadir.

Derin dgrenme algoritmalart uygulama alanlari olarak da makine &grenimi
algoritmalarindan ayrilmaktadir. Daha karmasik verileri isleme becerisi sebebiyle
goriintiiler, dil, ses dosyalar1 ve videolar gibi karmasik veri setlerinin islenmesi i¢in daha
uygun bir ortam olusturmaktadir. Uygulama alanlar1 arasinda, goriintii isleme (bilgisayarl

gorme, nesne algilama), dil analizi, konugsma tanima ve otonom sistemler yer almaktadir.

Gergeklestirilmesi istenen islemlerde karmasiklik diizeyine bagl olarak derin 6grenme
algoritmalar1 makine 6grenimi algoritmalarindan daha iyi performans gosterir. Bu islemlerin
gerceklestirilebilmesi igin biiylik miktarda veri ve 6zel donanima ihtiya¢ duyulmaktadir

(Janiesch vd., 2021).
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Makine Ogrenimi

Derin Ogrenme

Tanim ve kapsam

Sistemlerin verilerden
O0grenmesini ve agik
programlamaya gerek
kalmadan gorevlerdeki
performansi iyilestirmesini
saglayan algoritmalar1 ifade
eder.

Ham verilerden hiyerarsik
ozellik ¢ikarimlarini otomatik
olarak 6grenmek icin birden
fazla gizli katmana sahip derin
sinir aglarini kullanan bir
makine 0grenimi alt kiimesidir.

Ozellik ¢ikarma
yontemi

Ozellik ¢cikariminin manuel
yollarlar yapilmasina ihtiya¢
duyar.

Ozellik ¢ikarimini
otomatiklestirir. Ayirt edici
ozellikler ham veriden
dogrudan elde edilir. Bu
sebeple biiyiik 6l¢ekli,
karmasik ve diizenlenmesi zor
verilerde kullanilir.

Veri ihtiyact

Sonuglara gore kiigiik veri
kiimeleri ve diisiik boyutlu
verilerle iyi performans
gosterir.

Karmagik desenleri ve
ozellikleri 6grendigi i¢in biiyiik
veri kiimelerine ve yliksek
boyutlu verilere ihtiya¢ duyar.

Daha basit gorevleri ¢dzmeye

Evrisimli sinir aglar1 (CNN),
yinelemeli sinir aglar1 (RNN)

derin 6grenmeden daha 1yi
performans gosterebilir.

Model karmastkhig: yonelik modeller igerir. gibi daha karmasik mimarileri
igerir
Sinirh veri veya daha basit Hiyerarsik 6zellik ¢ikarimi
gorevler iceren senaryolarda | gerektiren karmasik gorevlerde
Performans

makine égreniminden daha iyi
performans gosterir.

Altyap1 gereksinimi

Sinirl kaynaklar i¢in daha
uygundur. Daha az altyap1
gerektirir.

(Cok sayida parametre icermesi
ve yiiksek miktarda hesaplama
ihtiyaci sebebiyle 6zel donanim
gerektirir.

Uygulama alanlari

Spam tespiti, kredi
puanlamasi ve miisteri
segmentasyonu gibi gorevler
i¢cin uygundur.

Bilgisayarl goriis, dogal dil
isleme ve konusma tanima gibi
karmasik veri uygulamalarinda
kullanilir.
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2.3.3. Nesne algilama ve YOLO

Nesne algilama dijital goriintiilerden, videolardan veya diger gorsel girdilerden anlamli ve
yararh bilgiler elde etmeye yarayan bir yapay zeka alt dahdir. Insanlarin gérme ve karar
verme Yyetilerini taklit ederek bir seri insana 6zgii yeteneklerin taklidini gerceklestirmeyi
amaglar. Temelde tek bir goriintiiden, bir dizi goriintiiden veya videolardan istenen bilgilerin
otomatik olarak tespit edilmesi, analiz edilmesi ve anlasilmasiyla ilgilenmektedir (Sarker,

2022).

Nesne algilama, bir goriintii veya videodaki istenen nesnelerin tanimlanmasi ve yerlerinin
belirlenmesini i¢cermektedir. Siniflandirma (nesnenin ne oldugunu belirleme) ve
lokalizasyon (nesnenin nerede oldugunu belirleme) islemlerinin birlestirilmesi ile meydana
gelir. Sonucta elde edilen ¢ikt1 genellikle algilanan nesnenin etrafina sinirlayict kutularin
yerlestirilmesi ve hangi siifa ait oldugunun belirtildigi etiketleri icerir. Nesne algilama,
otonom araclar, robotik, video goézetimi, tibbi goriintiileme, tarim ve daha fazlasi gibi
uygulamalarda yaygin olarak kullanilir. Nesne algilama icin popiiler algoritmalar arasinda
YOLO (You Only Look Once), R-CNN, SSD ve Faster R-CNN bulunur (Terven ve
Cordova-Esparza, 2023).

et |
—e e ]
. _ —

S g - o

s

Sekil 2.4. Tipik bir nesne algilama algoritmasi ¢iktis1 (URL-2)
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Caligma sistemi olarak verilen goriintii veya diger gorsel girdilerin pargalarina ayrilarak
anlamlandirilmasi, teorik ve algoritmik bir temelin olusturulmasina dayanir. Gorsel analiz
ve bilgisayarl1 gorme alaninda verilerin islenmesi ve istenen sonuglarin elde edilmesi i¢in
farkl tiirlerde tipik gorevler yer alir. Bu gorevler arasinda nesne siniflandirma, algilama,
maskeleme, takip, pozlama veya hareket analizi yer alir. Bu gorevlerin her biri farkl

alanlarda duyulan ihtiyaglara gore kullanilmaktadir.

Classify

Segment

_/

Sekil 2.5. Nesne algilama algoritmalarinin ¢esitleri (URL-3)

Nesne algilama algoritmalarinin ¢aligma prensibi temelde gorsel verilerin bilgisayarlarin
anlayabilecegi tiirden verilere ¢evrilip bu matematiksel verinin islenmesine dayanir. Sekilde
2.5’te bulunan o6rnekte verildigi gibi insanlar tarafindan kolayca anlamlandirabilen bir
gorselin her pikseli matematiksel degere ¢evrilir ve nesne algilama algoritmasi bu spesifik
matematiksel degerler iizerinden egitilir. Sonugta ayni veya yakin degerlere sahip
matematiksel kombinasyonlara maruz kalmasi durumunda algoritma 6nceden egitilen veriye

bir benzerlik oraniyla kiyaslayarak ¢ikarimlar elde edilir.

128 | A 179 156 |26 |20 (158 (13 | TS 188
189 | 57 |65 | B4 | 0 |1€8 |13 | 1 | 2| &2 148
159 [1€8 151 | 153 158 | 2ET (179 | 143 | 182 106 150

43 | 95 |2

Fe]
190 | 206 176 | 149 (236 187 | &6 150 | T9 | @ 218 |24
B

150 | 234 | 147 | 108 | ZFT | 290 (137 | 102 10 | 255 | 24
150 |24 173 | 66 103 | 143 | 86 | EO 2708 | 248 | 316
187 |96 208 | TS 1) 8| 47 a B | 217 | 288 | 2N
183 | 202 | 23T | 145 I} 0] 12 {198 (200 |18 | 243 | 236

Sekil 2.6. Nesne algilama algoritmalarinin temel ¢alisma prensibi (URL-4)
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Derin 6grenme algoritmalarinin yayginlagmasi, bu nesne algilama algoritmalarin gizli
katmanlar (CNNs) kullanarak daha dogru ve hizli tahminler yapilmasina katki saglamistir
(Zou vd., 2023). Ancak gizli katmanlarin etkin bir bicimde kullanilmasi ytiksek islem giicii
gerektirdiginden, bu teknik uzun yillar boyunca bilinmesine ragmen yetersiz donanim

imkanlar1 nedeniyle pratik uygulamada yayginlagamamustir.

YOLO nesne algilama algoritmas1 Redmon, Divvala, Girshick ve Farhadi (2015) tarafindan
yaymmlanmustir. ilk yayimlandigi tarihten giiniimiize siirekli gelisme gostermekte ve
kabiliyetleri artmaktadir. Bu ¢alismanin yapildigi tarihte en son siiriim olan ve 2023 yilinda
yayimlanan YOLOVS versiyonu kullanilmistir. Farkli nesne algilama algoritmalar1 arasinda
YOLO (You Only Look Once) algoritmasi, goriintiilerdeki nesnelerin hizli ve giivenilir bir
sekilde tanimlanmasina olanak taniyan yiiksek hiz ve dogruluk dengesiyle 6ne ¢ikmaktadir

(Terven ve Cordova-Esparza, 2023).

YOLOX
YOLOV1 YOLOv3 YOLOR
PP-YOLOv2

YOLOv8

YOLO-NAS

2015 2016 2018 2020 2021 2022 2023

YOLOv4

PPYOLO PP-YOLOE

YOLOv?
YOLOv6

YOLO9000

YOLOv2

YOLOv5
YOLOv6

Sekil 2.7. YOLO gelisim siireci

YOLO algoritmalari, ilk ortaya ¢iktigi donemde yiiksek hizi ve ileri diizeyde dogruluk
oranlartyla 6nemli bir ilerleme kaydetmesine ragmen, 6zellikle kiigiik boyutlu ve birbirine
yakin konumlanmis nesneleri saptamada bazi sinirhiliklar gostermekteydi. Ayrica iki asamali
nesne tespit yontemlerine kiyasla yer belirleme (localization) konusunda nispeten daha
diisiik bir hassasiyete sahipti (Zou vd., 2023). Ancak YOLOVS ile kiicliik nesnelerin
tespitinde onemli bir ilerleme kaydedilmistir. Bu yeni siiriim, 6nceki modellere kiyasla hem

hiz hem de dogruluk oranlarinda kayda deger iyilestirmeler sunmaktadir (Bkz. Sekil 2.8).
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Sekil 2.8. YOLOvS8 modelinin onciillerine kiyasla performans degerleri (URL-5)

YOLOv8'in yiiksek dogruluk performansi, kullanimindaki pratiklik, ¢oklu gdrevleri
destekleme yetenegi, farkli dlgeklere uyarlanabilirligi ve yiliksek islem hizi sunmasi, bu

caligmada tercih edilmesinde belirleyici faktorler olmustur.

Bu algoritmanin 6zellikleri ve yararlari géz Oniine alindiginda; otonom araglar, giivenlik
kamerasi izleme uygulamalari, robotik, tibbi goriintiileme, tarimsal uygulamalar, perakende
ve e-ticaret, spor analizi, iiretim ve kalite kontrol, trafik analizi, yabani hayat gozlemi, drone
uygulamalarinda, insan hareketlerinin analizinde, afet kontroliinde, egitim alaninda ve akill
binalar gibi alanlarda kullanima uygun oldugu goriilmektedir. Farkli alanlarda yapilan
literatiir taramalarinda 6zellikle trafik analizi, tibbi goriintiileme ve insan hareketlerinin
analizinde kullanimina dair ¢aligmalarin yapildig: tespit edilmistir. Bu ¢aligma kapsaminda

ise bu algoritmanin mimarlik alaninda kullanim olanaklar1 incelenecektir.

2.4. Mimaride Yapay Zeka Calismalari

Yapay zeka teknolojileri gliniimiizde bir¢ok alanda hizla ilerleme kaydetmektedir, buna
paralel olarak mimarlik alanindaki uygulamalar da gelisim halindedir. Ancak bu tiir
calismalarin disiplinler arasi bir bilgi birikimine ihtiya¢ duymasi gelismelerin diger alanlara
kiyasla yavas ilerlemesine sebebiyet vermektedir. Buna karsin mimarlar, mimarlik alanina
0zgii olmamakla birlikte farkli disiplinlerde gelistirilmis yapay zeka modellerinden

yararlanmaya calismaktadirlar. Ozellikle yaratici gorsel igerikler olusturmak amaciyla
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gelistirilen Midjourney gibi platformlar mimarlar tarafindan siklikla tercih edilmekte ve

tasarim siireglerine entegre edilmektedir.

Ote yandan, mimarlik alaninda aktif olarak galisan profesyoneller tarafindan gelistirilen bazi
sistemler de bulunmaktadir. Bunlardan biri olan ve Stanislas Caillou tarafindan tasarlanan
ArchiGAN, basit gorsel betimlemelerden yola ¢ikarak kat planlari olusturabilmektedir.
Ancak, bu modelin performansi ve kullanim alanini sinirlayan bazi dezavantajlar1 mevcuttur
(Leach, 2021). S6z konusu sistemlerin yan1 sira plan olusturma ve i¢ mekan tasarimlarini
otomatiklestirme amaciyla akademik cevrelerde ve ticari sektorde de cesitli caligmalar

yuriitiilmektedir.

Yapay zeka ve mimarlik alanindaki uygulamalar, cogunlukla teknik ve analitik sistemler
lizerine yogunlasmaktadir. Ozellikle biiyiik miktarda verinin islenmesini ve analiz
edilmesini gerektiren alanlarda yapay zeka sistemleri tercih edilmektedir. Ornegin, akilli ev
sistemlerinde enerji tiikketimini optimize etmek, sirkiilasyon alanlarinin analizinde insan
hareketlerini modellemek, kamusal alanlarda kalabalik yonetimi ve giivenlik analizleri
yapmak, i¢ mekan iklimlendirme analizlerinde konfor ve enerji verimliligini dengelemek,
sehir ve bolge planlamada trafik akisin1 ve arazi kullanimini optimize etmek ve akustik
analizlerde mekanlarin ses kalitesini iyilestirmek gibi konularda yapay zeka etkili bir sekilde

kullanilmaktadir.

Bahsedilen caligmalara ek olarak, piyasada ii¢c boyutlu modellerden veya basit el
cizimlerinden etkileyici ve gercekei gorsellestirmeler (renderlar) olusturmak igin

tasarlanmis ¢ok sayida ticari yapay zeka ¢oziimii mevcuttur.

Tiim bu ¢aligmalarin diginda mimari mirasin korunmasi ve belgelenmesi amaciyla yapilan
caligmalar da son yillarda giderek artmaktadir. Cizelge 2.3’de gdosterilen calismalar yapay
zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenmenin mimarlik, koruma ve dokiimantasyon alaninda

yapilan akademik ¢aligmalar1 gostermektedir.
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Cizelge 2.3. Mimarlik ve koruma alaninda yapilan ¢aligmalar

Referans ¢alisma Caligmanin konusu

Mimari goriintii siniflandirmasi ve iiriin

(Chu ve Tsai, 2012) gorilintli aramasi icin gorsel desen kesfi

Gorlintli tabanl ¢izim ve yapili miras

(Oses vd., 2014) duvarciliginin simiflandirilmasi
Derin 6grenme teknikleri kullanilarak
(Llamas vd., 2017) mimari miras goriintiilerinin
siniflandirilmasi
Mimari miras nokta bulutlarinin
(Grilli vd., 2019) siniflandirilmasi i¢in makine ve derin
Ogrenme stratejilerinin uygulanmasi
(Palma, 2019) Derin 6grenme yontemlerlyle anit
tanimlama mobil uygulamasi
CNN ile derin 6grenme kullanilarak
(Abed vd., 2020) mimari miras gorsellerinin

siniflandirilmasi

Tarihi yapilarin restorasyonunda yapay

(Ararat ve Karaday1 Yenice, 2020) 7eka ve kullanim olanaklart

Biiyiik ii¢ boyutlu miras semantik
(Matrone vd., 2020) segmentasyonu i¢in makine ve derin
O0grenme yontemlerinin karsilastirilmasi
Teknoloji ile kiiltiirel mirasin
belgelenmesi: Baz1 mimari belgeleme
ornekleri tizerinden degerlendirme ve
YZ’ye (Yapay zeka) kisa bir bakis

Tarihi yapilarda yapay zeka destekli hasar
tespiti i¢in bir model dnerisi

(Yurtsever, 2023)

(Ararat, 2023)

Kiiltiirel mirasin gorsel incelenmesi i¢in
(Mishra ve Lourence, 2024) yapay zeka destekli son teknolojik
gelismeler

Cizelge 2.3'teki caligmalar incelendiginde, yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme
yontemlerinin mimari mirasin incelenmesi, siniflandirilmasi ve korunmasi alaninda yapilan
calismalarin giin gectikce arttig1 ve etkili araglar olarak kullanim olanaklarinin incelendigi
goriilmektedir. Bu arastirmalar goriintii siniflandirmasi ve nesne algilama yoluyla mimari
mirasin analizi, nokta bulutu analizi ile li¢ boyutlu yapisal bilgilerin ¢ikarilmasi, derin
O0grenme algoritmalari araciligiyla hasar tespiti ve yapay zeka tabanl belgeleme teknikleri

gibi ¢esitli uygulama alanlarin1 kapsamaktadir.
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Bu genis yelpaze, yapay zekanin mimari mirasin korunmasi, detayli analizi ve kapsamli bir
sekilde anlasilmasi siireglerinde giderek artan roliinii arastiran ¢aligmalart gostermektedir.
Ozellikle derin &grenme tekniklerinin, mimari mirasin kendine 6zgii karmasik gorsel
ozelliklerini isleme ve anlamlandirma konusundaki performansi, bu alandaki arastirma ve

uygulamalara ivime kazandirmakta ve yeni olanaklar sunmaktadir.
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3. CALISMA ALANI

Bu tez calismasi1 kapsaminda iiretilecek sistemin iiretilecegi ve test edilecegi alan olarak
secilen Gazi Universitesi Merkez Yerleskesi’nde bulunan Teknoloji Fakiiltesi biinyesindeki

laboratuvarlarda saha ¢aligmalar1 yiiriitiilmiistiir.

Bu saha ¢alismalarindan elde edilecek ¢izimler, 6l¢iimler, fotograflar ve videolarin yani sira,
daha once gerceklestirilmis calismalardan elde edilen ¢izimler, belgeler ve veriler de bu
arastirmanin ana materyallerini olusturmaktadir. Elde edilen bu materyaller mevcut yapinin
detayl dl¢limleri, fotograflari, restorasyon raporlari, tarihi dokiimanlar1 ve benzeri bilgileri
icermektedir. Bu sayede hem mevcut verilerden yararlanilmasi hem de yeni veriler
toplanarak daha kapsamli bir veri tabani olusturulmasi planlanmistir. Olusturulacak bu

zengin veri tabani, gelistirilecek yapay zeka algoritmasiin egitilmesi ve test edilmesi igin

kritik bir 6neme sahiptir.

G Merkez Yerleskesi A Girigi
R Rektorlik Binasi
A Teknoloji Fakiiltesi A Blok

Zemin Kat: Dekanlik, idari Birimler, Konferans Salonu
Birinci Kat:  Derslikler, Bilgisayar Laboratuvari
Ikinci Kat:  Derslikler, Bilgisayar Laboratuvari

B8 Teknoloji Fakiiltesi B Blok

Bodrum Kat: Laboratuvarlar, Depolar

Zemin Kat: Beltek Koord., End. San. Egt. Fak. Burosu, Derslikler
Kafe, Fotokopi/Kirtasiye, Bilgisayar Laboratuvarlari

Birinci Kat: Derslikler, Bilgisayar Laboratuvari, Fizik Laboratuvar
Kimya Laboratuvari, Misafir Ogretim Uyesi Ofisi
Okuma Salonu, Internet Sistem Odasi

Ikinci Kat:  Derslikler, Ogretim Uyesi Ofisleri, Bilgisayar Laboratuvari

¢ Gazi Kiltiir Merkezi
D Enstitiiler
E ingaat Miih. ve imalat Miih. Laboratuvarlar

F Agac Isleri End. Miih. Laboratuvarlari
Metalurji ve Malz. Miih. Laboratuvarlari

H Yemekhane, Enerji Mih. Laboratuvarlari
1 Metalurji ve Malz. Miih. Laboratuvarlari
T Tagkent Binasi

Sekil 3.1. Merkez Yerleskesi icerisinde Teknoloji Fakiiltesi ve ¢evresindeki yapilar
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Sekil 3.1°de verilen genel kroki incelendiginde Teknoloji Fakiiltesi’nin A ve B bloklari
acike¢a goriilmektedir. Teknoloji Fakiiltesi A Blok binasinda bulunan ve “E” ile “F” olarak
isaretlenmis laboratuvarlar bu caligmanin inceleme kapsamindadir. Agagisleri Endiistri
Miihendisligi, Metalurji ve Malzeme Miihendisligi, Insaat Miihendisligi ve Imalat
Miihendisligi boliimlerine ait toplam sekiz laboratuvar, Teknoloji Fakiiltesi A Blok yapisina

eklemlenmis bir durumdadir.

Bu tez ¢alismasinda Sekil 3.1°de “F” ile isaretlenmis olan laboratuvar kanadinda Agagisleri
Endiistri Miihendisligi’ne ait olan bir laboratuvarda detayli calismalar yapilmasi
planlanmistir. Caligmanin bu asamasinda yapmin endiistriyel mimari miras olarak
degerlendirilmesinde 6ne ¢ikan en Onemli unsurlar; tarihi ge¢misi, mimari o6zellikleri,

tarihsel baglamdaki 6nemi ve glinlimiizdeki kullanim bi¢imi incelenecektir.

1930’Iu yillarda tilkemizde Milli Egitim Bakanlig: tarafindan “sanat okullar1” agilmaya
baslamistir. 1933 yilinda kurulan “Mesleki ve Teknik Ogretim Genel Miidiirliigii” 1936
yilinda “Teknik Egitim Plani1”n1 hazirlamistir. Hazirlanan bu plan ile 1941 yilinda ¢ikarilan
“Teknik Ogretim Yasas1”nin temelleri olusmus ve bakanlikta “Mesleki ve Teknik Egitim
Miistesarlig1” kurulmustur. Teknik Ogretim Yasasi ile var olan sanat okullarin sayisini
arttirmak, yeni okullar agmak ve bu alanda yetisecek personelin sayisinin artisi
planlanmistir. Bu miistesarliga bagli olarak kurulan “Erkek Teknik Ogretim Miidiirliigii”
kurulmus ve proje biirosunun basina Alman mimar Paul Bonatz getirilmistir (Gliner ve
Tuncer, 2018). Bu yapilar farkli donemlerde sanat okulu, sanat enstitiisii, teknik okul, teknik

yuksekokulu ve teknik 6gretmen okulu gibi ¢esitli isimlerle anilmustir.

Bu donemde yerel ve modern unsurlart bir arada kullanarak yaptig1 tasarimlar ile taninan
Bonatz’in basinda bulundugu ekip tarafindan doneminde tasarlanan en biiyiikk egitim
kampiisii, giiniimiizde Gazi Universitesi Merkez Yerleskesinde bulunan bugiin Teknoloji
Fakiiltesinin bulundugu yapidir. Yapimina 1928 yilinda yapimina karar verilen yap1 1943
yilinda tamamlanmustir ve Ankara Erkek Teknik Ogretmen Okulu adin1 almistir (Giiner ve
Tuncer, 2018).
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Resim 3.1. Teknoloji Fakiiltesi A Blok (URL-6)

Yapinin ingast i¢in secilen arazi, “15/01/1938 tarihli Ankara’da insasina karar verilen
Yiiksek Teknik Okulu i¢in ayrilan arsaya dair Kiiltiir Bakanlig1i’nin yazis1” ile kesinlesmistir
(EK-1). Bu karara gore yapinin yapilmasi diisiiniilen bolgenin 6zel sahislarin elinde olmasi,
maliyet ve gecikmeler sebebiyle degistirilerek giiniimiizde Gazi Universitesi Rektorliik
Binast olarak kullanilan yapinin c¢evresinde hazir bulunan bdolgenin kullaniimasi
kararlastirilmistir. Bu belgede yap1 “Yiiksek Teknik Okulu” olarak ge¢mektedir ve okulun
insasina 1928 yilinda karar verildigi anlagilmaktadir. Bu isimden yola ¢ikarak yapilan

arastirmalarla devlet arsivlerinde taramalar yapilmistir.
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“Ankara’da insa edilecek politeknik okullar1 binalarinin projelerinin Omar Boiz’e
diizenlettirilmesi” karariyla bu yapinin ve ¢evresindeki binalarin avan projelerini hazirlamak
tizere 1928 yilinda Omar Boiz gorevlendirilmistir (EK-2). Bu belgede yap1 “Teknikom ve
Politeknik Mektebi” olarak ge¢mektedir. 1938 yilinda Kiiltiir Bakanligi tarafindan
yayimlanan kararda 1928 yilinda planlandigina dair bir ifade yer almasi, bu iki farkli ismin

ayn1 egitim kurumunu isaret ettigi diisiiniilmektedir.

Projenin mimari ve estetik nitelikleri ise Sedat Hakki Eldem ve Emin Onat tarafindan
denetlenmistir (EK-3). Ayrica, Paul Bonatz’in 1950°de yayimlanan “Lebend und Bauen”
adl1 eserinde belirttigine gore, kendisi de proje silirecinde yer almis, goriislerini sunmus ve

baz1 degisiklikler yapmistir (Alpagut, 2005).

Paul Bonatz tarafindan 6 Agustos 1945 tarihli bir mektupta iki y1ldir iilkede olmasina karsin
hayata gecirilen projeler arasinda sadece Sanat Enstitlisii’niin yer aldigini ifade etmektedir.
Mimarin 1944 ve 1945 yillarina ait ajandalarinda da siirekli olarak bir Sanat Enstitiisi
insaatindan bahsedilmesi bu durumu desteklemektedir. Kendi mektup ve ajandalarinda da
stirekli gecen bu Sanat Enstitlisi’niin bu calisma kapsaminda ele alinan yapi olmasi
ihtimaldir. Ancak ne mimarin Frankfurt’taki Deutsches Architektur Museum tarafindan
yayimlanan kitabinda ne de diger kaynaklarda kesin olarak yapinin mimarinin Paul Bonatz

oldugu yazmamaktadir (Can Bilge, 2017).

Konu ile alakali devlet argivlerinde 11 Ekim 1943 tarihli “Alman uyruklu Prof. Paul
Bonatz’in Ankara Yiiksek Teknik Okulu ile Teknik Ogretimin yeni insaat ve Ogretim
islerinde calistirilmasina izin verilmesi” baslikli belgede “15/09/1943 tarihinden itibaren
calismasina izin verilmistir” ibaresi yer almaktadir (EK-4). Goethe Enstitiisii tarafindan Bir
Bagkentin Olusumu baglikli internet sitesinde de “Gazi Egitim Enstitiisii, Erkek Teknik
Ogretmen Okulu” olarak gecen yap1 Paul Bonatz’a atfedilmistir (URL-6).

Ancak s6z konusu yapinin 1943 yilinda tamamlanmis olma ihtimali sebebiyle bu belgenin
Bonatz’in danismanhigini yaptigi Ankara Universitesi Fen Fakiiltesi’ne ait olabilecegi
distiniilmektedir. Buna karsin Fen Fakiiltesi’nin kurulmasina dair TBMM tarafindan 17
Eyliil 1943 tarihli resmi gazetede yayimlanan “Ankara’da Bir Fen Fakiiltesi Kurulmasi

Hakkinda Kanun’da belirtildigi iizere Ankara Universitesi Fen Fakiiltesi’nin ismi ayni
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kalmistir (T.C. Resmi Gazete, 17 Ekim 1943, say1: 5514). Dolayisiyla s6zii edilen belgelerde
gecen Yiksek Teknik Okulu ile Fen Fakdiltesi’nin farkli yapilar oldugu diisiiniilmektedir.

Yine ayni donem araliginda gazetelerde yapilan incelemelerde Aksam gazetesinin 21
Temmuz 1943 tarihinde ¢ikan bir haberine goére Maarif Vekili Hasan Ali Yiicel’in de
katilimiyla Erkek Sanat Enstitiistiniin temel atimi gergeklesmistir (Aksam Gazetesi, 21

Temmuz 1943).

Sekil 3.2. Erkek sanat enstitiisiiniin temelinin atilmasina dair 21 Temmuz 1943 tarihli
Aksam Gazetesi haberi (Aksam Gazetesi, 21 Temmuz 1943)

T.C. Kiiltiir ve Turizm Bakanligi tarafindan “Film Mirasim” adli internet sayfasinda
paylasilan Ismet Inénii’niin katilm sagladigi, “Erkek Teknik Yiiksek Ogretmen Okulu
Diploma Téreni” bashkli videoda “Erkek Teknik Yiiksek Ogretmen Okulu 28. devre
mezuniyet toreninden goriintiiler” aciklamasiyla paylasilan videoda okulun Teknik
Ogretmen Okulu adi ile 1937 yilinda kuruldugu belirtilmektedir (URL-7). Videonun

ilerleyen boltimlerinde Sekil 3.4’de verilen yap1 maketi goriilmektedir.

Ancak bu tarih okulun insa edildigi y1l1 degil, 1937-1938 egitim-6gretim yilinda Milli Egitim
Bakanlig1 tarafindan Ulus’ta giinlimiizde Ulus Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi’nin
bulundugu Ankara Birinci Erkek Sanat Okulu binasinda agilan “Erkek Meslek Ogretmen
Okulunun baglangicini isaret ettigi diisiiniilmektedir. Okul, mevcut binalarinin 1943 yilinda
tamamlanmasiyla bu yeni yerine taginmistir (URL-8). Ana yap1 ve ¢evresindeki ilk yapilar
gilinlimiize dek 6nemli bir degisim gdstermemistir. Ancak zaman iginde eklenen yeni binalar

ve mevcut yapilarin kullanim amaglari farklilasmistir (Bkz. Sekil 3.1 ve Sekil 3.3).
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Fakiilte yapis1 yonetim ve egitim birimleri ile laboratuvarlar olmak iizere iki boliimden
olusmaktadir. Gilineydogu-kuzeybati yoniinde konumlanan 150 metrelik yOnetim ve
dekanlik islevlerinin goriildiigii yapiya iki kol olarak yerlestirilmis dérder adet laboratuvar

bulunmaktadir. Ana yap1 laboratuvarlari birbirine baglamaktadir.

1.IDARE VE DERSHAMELER.

2_AGACISLER] ATELYESI (1)

I_ABACISLER| ATELYES (X)

L_AGaCISLER] ATELYES (m)

§_TALAS DEPOSU

B_MODEL ATELYES! )

7-CELK DUKOM aTELVES]

8_DakIMHANE

9_METALISLERI BiLOMD

10_S. TESISAT ATELYESH

N_TESVIVE ATELVES] (®}

12_TESVIYE ATELVES (W)

13_TESVYE ATELYES (1) .

w_TESVive aTEwES! (1)

15 ELEKTRIK VE * ELEXTRONIK BOLIMU

®_MoToR  BOLOMO —» 7

T _ELEKTRK ATELYES!

B_MOTOR ATELYES)

19_AHSAP ATELYESH

W_KARGIR ATELYESI

YA pAMD  SEFUE

22 _YEMLESTRME ATELYES

2A.0TOMATIK  TRANSMSYON  ATELYES! -

%K. 5 ENsThUSO TeEsvive  ATELYes]

%_0T0 ELEKTRIK ATELYES!

%._BOYA KAPCRTA ATELYES

21.¥YAA MALZEME LASARATUARI

X_OCME TESWVE ATELYESI

2.MOTIR  ATELYESI

B _BAKIM  ATELYES

31.MOTOR  AYARLAMA  ATELYES

T BOYAHANE

B MIDOR  LoiMAN

3% KALCRIFER  Dalrest .

3 KOTOPHANE , RESIM  83UIMO, RESIMHANELER,
YABANCE DI LABARATUARL

% _REVIR

7 NEMEKHANE

Sekil 3.3. Yap1 ve orijinal yerleskesini gosteren vaziyet plani (Alpagut, 2005)
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}

Sekil 3.4. Yap1 maketi (Alpagut, 2005)

Ana yapi, Ikinci Ulusal Mimarlik {islubunun belirgin 6zelliklerini yansitmaktadir. Simetrik
bir diizende tasarlanmig olup, merkezi bir girigin yani sira iki yanda da girigleri mevcuttur.
Merkez giris yonetim ofislerine ve tam karsisindaki kapidan laboratuvarlar arasinda yer alan
i¢ bahgeye acilmaktadir. Yapinin iki u¢ kisminda ¢ikmalar géze carpmaktadir (Bkz. Resim
3.1). Ana giris tas bir cerceve ile belirginlestirilmistir. Giiniimiizde A Blok olarak
adlandirilan bu yap1 ile karsisinda yer alan ve baslangigta yemekhane olarak diistiniilmiis
ancak su anda Gazi Kiiltiir Merkezi olarak kullanilan bina arasindaki genis alan o donemin

sanat enstitiilerinde yaygin olan spor etkinlikleri i¢in ayrilmistir.

Yap1 ve cevresi, ilk planlandigi hali ile sadece bir egitim yapisindan 6te yonetim birimleri,
genis bir bahge, yemekhane ve yatakhaneleriyle birlikte bir kampiis yerleskesi durumundadir
(Bkz. Sekil 3.3). Uretim ve teknik bilginin gelistirilmesi amaciyla yapilan girisimler sonucu

yapilan yapi iilkemizdeki endiistriyel miras yapilarina drnek niteligindedir.

Tim bu yapilarin tagiyici sistemi betonarme iskelettir. Yapilarin bodrum katlar1 Ankara tasi

ile kaplanmistir. Ana yap1 ek yapilar ve laboratuvarlarin c¢atilar1 kiremit kirma ¢atidir.
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F

Sekil 3.5. Calisilan alanin merkez kampiis icerisindeki konumu

Teknoloji fakiiltesindeki laboratuvarlar, U seklinde bir yerlesim diizeni etrafinda
siralanmistir. Bu diizenleme, laboratuvarlara ortak bir koridor araciligiyla kolay erigim
imkan1 saglamaktadir. Toplamda sekiz adet laboratuvardan olusan bu yap1 kompleksi,
mimari tasarim agisindan genel bir biitlinliik sergilemekle birlikte bazi laboratuvarlar
arasinda i¢c mekan diizenlemeleri ve yapisal detaylar acisindan farkliliklar bulunmaktadir.
Bazi laboratuvarlarda daha sonradan yapilan ¢elik striiktiir yardimiyla ara kat yapilmasi bu

farkliliga 6rnek olarak verilebilir.

Bu biiyiik laboratuvarlari her biri farkli bir amaca hizmet etmektedir. Bu sekiz laboratuvarda
imalat miihendisligi laboratuvarlari, agac isleri laboratuvarlar1 ve metalurji ve malzeme
miihendisligi laboratuvarlar1 yer almaktadir. Agagisleri Endiistri Miihendisligi Boliimii

atolyeleri ahsap ve ahsap bazli malzemeler basta olmak iizere, bu malzemelerin kompozit
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yapilarla birlikte kullanildig1 tasarimlarin gelistirildigi, ayn1 zamanda bu tasarimlarin hayata

gecirilme yontemlerinin ve tekniklerinin incelendigi iiretim odakli mekanlardir (URL-9).

Sekil 3.6. Calisilan laboratuvarin vaziyet plani i¢erisindeki konumu

Bu caligmada kullanilan ve incelenilen atdlye Sekil 3.2°de isaretlenmis olan kuzey

kanadinda bulunan Agacisleri Endiistri Miihendisligi boliimii laboratuvaridir.

S6z konusu laboratuvar, belirgin bir dogrusal aks boyunca uzanan dikdortgen bir plana
sahiptir. Yapinin tasiyici sistemi, betonarme kolon ve kiris elemanlarindan olugsmakta ve
mekanda diizenli bir 1zgara striiktiirii olugturmaktadir. Kiriglerin kolonlarla birlesiminde

gozlenen guseli detaylar, mekanda diizenli bir striiktiirel 6riintii meydana getirmektedir.
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Resim 3.2. Agagisleri Endiistri Miihendisligi bolimii laboratuvari

Mekanin dogal aydinlatmasi, her iki uzun duvarda konumlanan yirmi sekiz adet esit aralikli
biiylik pencere aracilifiyla saglanmaktadir. Bu sayede bol miktarda giin 15181 elde edilerek
yapay aydinlatma gereksinimi azaltilmakta ve atolye islevselligi Onemli Olgiide

desteklenmektedir.

Laboratuvarin zemininde dokme mozaik doseme kullanilmistir. Duvarlar zemin katta tas
duvar iizerine siva ile kapatilmistir. Tavanda betonarme striiktiiriin {izerine siva ve boya
islemleri uygulanmistir. Kapilar ahsap tizerine boya uygulamasi yapilmis olup pencereler ise
atolye kullanicilariyla yapilan goériismeler sonucunda elde edilen bilgilere gore, son yillarda
yasanan i¢ mekan sicaklik kayb1 ve yagmur sizintis1 sorunlari nedeniyle ahsap goriinimlii

modern pencerelerle degistirilmistir.



Resim 3.3. Agagcisleri Endiistri Miihendisligi boliimii laboratuvari

Eskiden soba ile 1sitilan bu mekén, yangin gecirmis olmasi ve diger etkenler sebebiyle
merkezi 1sitma sistemine (kalorifer) gecmistir. Ancak bu gegis slirecinde tesisat ve elektrik
kablolarinin entegrasyonu yeterince planlanmamis sonug olarak duvarlar ve kirisler boyunca
cok sayida boru ve kablo agikta kalmistir. Kapilarda ise yer yer boyamadan kaynakli

akintilar ve soyulmalar gézlemlenmistir.

Zeminde tesisat borularini saklamak amaciyla yer yer bosluklar a¢ilmis ancak bu borular
yeterince gizlenememistir. Derzlerde ve bazi bolgelerde ise belirgin asinmalar ve catlaklar
mevcuttur. Zeminde geg¢miste yapilan onarim ¢alismalarin izleri de goriilebilmektedir.
Tiim bunlara ek olarak, giris boliimiinde eskiden soba bulunan alanda zeminde yanik izleri

tespit edilmistir.
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Resim 3.4. Agagisleri Endiistri Miihendisligi boliimii laboratuvari

Laboratuvarin u¢ kisminda bir asma kat mevcuttur. Bu boliimde alttaki alanlar planda depo,
st kattaki alanlar ile ofis olarak kullanildig1 goriilmektedir. Ayrica kapi tarafinda vitrin

gorevi goren bir pencere bulunmaktadir.

Laboratuvarlarin her biri kendi ihtiyaglarina gore diizenlenmistir. Bu ¢alisma kapsaminda
incelenen laboratuvarda tretilen {iriinlerin sergilenmesi amaciyla ana kapi tizerine ahsap bir

parca eklenerek iiretilen sandalye modelleri asilmistir.
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Sekil 3.7. Calisilan laboratuvarin plani
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Laboratuvar plan1 incelendiginde giris kisminda koridora paralel karsilikli iki adet arastirma
gorevlisi odast goriilmektedir. Buna ek olarak sirali pencere yapisi ve bazi zemin

bozulmalari (gatlaklar) Sekil 3.5’te belirgin bir sekilde goriilmektedir.
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Sekil 3.8. AA Kesiti

Kesitler incelendiginde kat yiiksekligi ve diger mimari elemanlarin yerlesimi
anlagilmaktadir. Yine bu kesitlerde duvarlarda tesisat ve elektrik kablolamalari
gorlilmektedir. Kat yiiksekligi teknik ¢izimlerden ve saha c¢alismalari siiresinde alinan

Olctilerden 4,80 m ile 4,82 m arasinda degistigi goriilmektedir.
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Sekil 3.9. BB Kesiti
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Sekil 3.10. CC Kesiti
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Sekil 3.11. DD Kesiti

Yatay kesitler (CC ve DD) incelendiginde mekanda tekrar eden striiktiirel sistem ve tekrar
eden pencereler net bir sekilde okunmaktadir. Calisilan atélyedeki teknik detaylar diger tiim
atdlyelerde gozlenmesine karsin atdlyelerin kullanim amaglarina gore yer yer farkliliklar

mevcuttur.
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4. YONTEM

Bu calismada kullanilacak yontemin belirlenmesinde ve uygulanmasinda, calismaya
baslarken koyulan hedefler 6nemli bir rol oynamistir. Bu arastirmanin hedefi temelde yapay
zeka algoritmalarindan yararlanarak mimari mirasin ve endiistriyel mimari mirasin

belgelenmesi alanina yenilik¢i bir yaklagim getirmektir.

Bu baglamda, gelistirilecek algoritmanin temel amaci, mimari mirasin mevcut durumunu
analiz etmek, yap1 envanterinin ¢ikarilmasina katki saglamak ve koruma siireglerine destek
saglamaktir. Teknoloji Fakiiltesi atolyelerinde yapilacak saha calismalar1 bu algoritmanin
gelistirilmesi ve test edilmesi i¢in pratik bir zemin sunmaktadir. Bu siirecte elde edilen nicel
veriler (6l¢tim hatalari, tahmin dogruluk oranlar1 vb.) algoritmanin performansini
degerlendirmek icin kullanilacaktir. Ayrica elde edilecek gorseller siniflandirilarak

iiretilecek algoritmanin egitim ve test asamalari i¢in kullanilacaktir.

Bu caligmada uygulanacak yontemin bir diger énemli katkisi ise, gelistirilen yapay zeka
modelinin dogrulugunu ve uygulanabilirligini degerlendirmektir. Bu amagcla, daha 6nce
yapilmis rélove calismalari ve iiretilen modelin raporlama agamalarinda elde edilen gorsel
ve yazil veriler karsilagtirilacaktir. R6love calismalart mevcut yapinin detayli 6lgtimlerini
ve cizimlerini icermektedir. Yapay zekd modeli sonucu elde edilecek veriler bu verilerle
kiyaslanarak dogruluklan tartisilacak ve modelin kullanim olanaklarina dair bir ¢ikarim

yapilacaktir.

Bu karsilastirma sayesinde, modelin manuel degerlendirme calismalarina ne kadar yakin
sonugclar iirettigi ve olas1 farkliliklarin nedenleri analiz edilecektir. Bu analizler sonucunda
elde edilecek veriler ile modelin giiclii ve zayif yonlerinin belirlenmesi ve iyilestirme
caligsmalar1 yapilarak modelin dogrulugu ve kullanim olanaklar1 artirilmasi planlanmaktadir.
Boylece, gelistirilen yapay zeka algoritmasinin mimari mirasin korunmasi alaninda pratik

ve etkili bir ara¢ olarak kullanilabilirligi degerlendirilecektir.

Calismada izlenecek yontem dort temel asamadan olusmaktadir. Ik asama olan arastirma
asamasinda, mimari miras ve endistriyel mimari miras kavramlari ve tespit ve

dokiimantasyon asamalarinda glinlimiizde kullanilan yontemlerin gosterdigi giiclii yanlar,
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zorluklar ve bu zorluklarin asilmasinda giincel teknolojilerin potansiyel katkilart
incelenmigtir. Mevcut dokiimantasyon yontemlerinin (Ornegin, geleneksel rolove
calismalari, fotografik belgeleme vb.) zaman alic1 olmasi, insan hatasina agikligi, karmasik
yapilarda detay eksikligi gibi dezavantajlar1 detayli bir sekilde incelenmistir. Bu inceleme
sonucunda, teknolojik c¢oziimlerin bu sorunlara nasil bir alternatif sunabilecegi

degerlendirilmis ve ¢alismanin amaci, hedefleri ve kapsami ortaya konmustur.

P ™
N
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Amag - Hedef ve
Sinirhiliklarin
Belirlenmesi : :
Mimari
Doéklmantasyon
v
S
Literatlr
Y Zek
Materyal ve Onceki Caligmalar
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\ i

Veri Toplama Asamasi

Alan ile ilgili
Arastirmalar

Verilerin
Toplanmasi

Fotograflama ve
Olgl Alma
Islemleri

Yéntem Agamasi

Modelin Uretilmesi

~ Modelin
lyilestiriimesi

Gorunti ve
Raporlarin Uretimi

Sonuglarin
Degerlendiriimesi

Yapilabilecek
lyilestirmeler

Sekil 4.1. Calismada izlenecek yontem
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Bu kapsamda bir yapinin kapi, pencere gibi mimari elemanlarinin envanterinin ¢ikarilmast,
bu elemanlar {izerindeki bozulmalarin ve sonradan eklenen unsurlarin tespit edilmesi
hedeflenmistir. Bu mimari elemanlara ek olarak mekanda bulunabilecek diger bozulmalarin
hatalarin tespit edilebilmesinin ve raporlanmasinin 6nemi iizerine durulmustur. Bu hedeflere
ulagmak icin, yapay zekanin goriintii isleme alt alaninin, 6zellikle nesne algilama ve goriintii
analizi algoritmalarinin s6z konusu gorevler i¢in uygun bir ¢oziim olabilecegi

distintilmiistir.

Ikinci asama olan literatiir arastirmas1 asamasinda ise ii¢ ana konuya odaklanilmistir: miras
ve endiistriyel miras yapilarinda tespit ve dokiimantasyon uygulamalarinin tarihsel geligimi
ve gliniimlizdeki sorunlari, yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme ve yapay zeka
alaninda ve mimarlik disiplininde gerceklestirilen ¢aligmalar. Bu arastirma kapsami ile
yapay zeka teknolojilerinin mimarligin bu alaninda kullanim olanaklarina dair genel bir

baglam olusturulmasi planlanmistir.

Geleneksel tespit ve dokiimantasyon uygulamalar1 incelenerek bu yOntemlerin giiclii ve
zayif yonleri, kullanim alanlar1 ve karsilastigi zorluklar incelenmistir. Giiniimiizde bu
yontemlerin karsilastigi sorunlar (6rnegin, artan belgeleme talepleri, uzman personel
eksikligi, teknolojik gelismelerle uyum zorlugu ve maliyet artiglar) ele alinmistir. Ayni
zamanda yapay zeka alaninda 6zellikle goriintii isleme, nesne tanima, derin 6grenme gibi
konularda yapilan son arastirmalar ve uygulamalar taranmigtir. Mimarlik alaninda mimari
mirasin belgelenmesi, restorasyonu ve analizi konularinda yapay zeka kullanimina yonelik
gerceklestirilmis caligmalar incelenerek, benzer yaklasimlar, basarili uygulamalar tespit

edilmeye ¢alisilmistir.

Veri toplama asamasi, gelistirilecek yapay zeka algoritmasinin etkin bir sekilde egitilmesi
ve test edilmesi i¢in kritik bir dneme sahiptir. Bu nedenle veri toplama alam titizlikle
secilmistir. Gazi Universitesi Merkez Kampiisii igerisinde yer alan Teknoloji Fakiiltesi
atolyeleri, bu caligma icin ideal bir ortam sunmustur. Atdlyelerin mimari yapisi birden fazla
tekrar eden elemana (pencereler, kapilar, siitunlar vb.) ve farkli atolyeler arasinda gesitli
varyasyonlara sahip olmasi, gelistirilecek algoritmanin farkli mimari 6zellikleri tanima ve
ayirt etme yetenegini test etmek icin iyi bir firsat sunmaktadir. Bu ¢esitlilik algoritmanin
genelleme yetenegini artirarak farkli mimari stillere uygulanabilirligini destekleyecektir.

Ayrica atdlyelerin tarihsel siire¢ icerisinde farkli donemlerden izler tasimasi ve koruma
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statlistinde bulunmasi, bu alani ayn1 zamanda bir endiistriyel mimari miras 6rnegi haline
getirmektedir. Bu durum algoritmanin endiistriyel mimari miras yapilarinda kullanim

potansiyelini degerlendirmek i¢in 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

Veri toplama siireci hem mevcut verilerden yararlanmay1 hem de yeni ve kapsamli veriler
toplamay1 igermektedir. Bu kapsamda atdlyeler hakkinda daha onceden yapilmis rolove
calismalarindan elde edilen planlar, kesitler, cephe ¢izimleri ve raporlar detayl bir sekilde
incelenmigtir. Bu belgeler, atolyelerin mimari 6zellikleri, Slgiileri ve tarihsel ge¢misi
hakkinda 6nemli bilgiler saglamistir. Bunun yani sira, farkli zaman araliklarinda atdlyelere
gidilerek yerinde Olglimler alinmis ve bu oOl¢iimler rolove verileriyle karsilagtirilarak
dogruluklar1 kontrol edilmistir. Veri toplama siirecinin 6nemli bir par¢asini ise fotograf ve
video c¢ekimleri olusturmustur. Farkli kameralar kullanilarak hem genel goriiniim
fotograflart hem de detay fotograflar1 cekilmis ve bdylece mimari elemanlarin farkl
6lceklerdeki goriintiileri kaydedilmistir. Ayrica video kayitlari ile atdlyelerin farkli agilardan
ve 151k kosullarinda goriintiileri elde edilerek, uygulanacak yontemin farkli gorsel kosullara

uyum yetenegi test edilmek istenmistir.

Toplanan verilerin dogrulugunu ve kalitesini saglamak amaciyla, elde edilen tiim veriler
(6l¢iimler, fotograflar, videolar) detayli bir sekilde incelenmis ve kayit altina alinmistir.
Ayrica algoritma sonuglarinin manuel inceleme sonuclariyla karsilastirilabilmesi icin, daha
onceden uzmanlar tarafindan atdlyelerde yapilan profesyonel incelemeler detayli raporlar
halinde kaydedilmistir. Bu sayede algoritmanin performansinin nesnel bir sekilde

degerlendirilmesi planlanmustir.

Elde edilen tim bu materyaller (r6love verileri, yerinde dl¢timler, fotograflar, videolar ve
manuel inceleme raporlari), bir sonraki asama olan yapay zekd modelinin gelistirilmesi
asamasinda kullanilmistir. Bu verilerin bir kismi1 algoritmanin egitilmesi i¢in kullanilirken,
diger bir kismu ise egitilmis algoritmanin performansinin test edilmesi ve dogrulanmasi i¢in
ayrilmistir. Bu yolla, kapsamli ve ¢esitli bir veri seti kullanilarak daha giivenilir ve etkili bir

yapay zeka modeli gelistirilmesi hedeflenmistir.
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5. DERIN OGRENME YONTEMI ile YAPI ELEMANI ve HASAR
TESPITI

Tarihi yapilarin korunmasi ve gelecek nesillere aktarilmasi mimari mirasimizin siirekliligi
icin biiyiilk 6nem arz eden bir asamadir. Bu yapilarin onarim, bakim ve restorasyon
stireglerinde yapidaki hasarlarin ve mimari elemanlarin dogru bir sekilde tespit edilmesi ve
degerlendirilmesi kritik bir 6neme sahiptir (Ahunbay, 2023). Bu tespit ve degerlendirme
siireclerinin yani sira bu asamalarin dogru bir sekilde belgelenmesi de biiyiik bir 6nem
tagimaktadir. Dolayisiyla dogru tespit ve belgeleme, uygun miidahalelerinin belirlenmesinde
ve yapinin 6zgiin dokusunun korunmasinda temel belirleyicidir. Ancak tarihi yapilarin
karmasik yapilari, kullanilan ¢esitli malzemeler ve zamanin etkileriyle ortaya ¢ikan gesitli

hasar tiirleri, bu stireci zorlu ve zaman alic1 hale getirmektedir (Fais vd., 2018).

Geleneksel ve siklikla kullanilan hasar tespit ve rolove yontemleri uzmanlarin gorsel
incelemelerine, Ol¢liimlerine ve bu mekanlarin bazi tarama araglartyla taramasina
dayanmaktadir. Ancak bu inceleme ve degerlendirmeler uygun kosullarda yapilmamasi
durumunda subjektif degerlendirmelere, yanlis miidahalelere, zaman kaybina ve bu
durumlara bagli olarak maddi kayiplara yol agabilmektedir. Ayrica alaninda uzman kisilerin
veya bu techizatlarin afet, savag veya ulasim zorluklar1 sebebiyle her yere ulasmasi her
zaman miimkiin olmamaktadir. Bu sebeple hizli ve uzman kisilere ihtiyaci azaltan belgeleme

ve tespit yontemlerine ihtiya¢ giderek artmaktadir.

Gliniimiizde ise teknolojinin sundugu imkanlar ve yeni gelistirilen teknolojilerin bu alana
entegre edilmesi, miras yapilarinin tespit ve dokiimantasyon siirecinde etkili, daha az
maliyetli ve hizli ¢dziimler sunacagi diisiiniilmektedir. Gelismis goriintiileme tekniklerinin,
tahribatsiz inceleme yontemlerinin ve dijital modelleme araglarinin, hasar tespit, belgeleme
ve degerlendirme slireglerini daha erigilebilir ve dogru sonuglar veren siireglere

doniistiirmesini miimkiin kilacag diisiiniilmektedir (Ararat, 2023).

Bilgisayarli gorme, biligsel bilimler, yapay zeka, matematik ve miihendislik gibi farkli
disiplinlerde yasanan gelismelerin sonucunda dogmus multidisipliner bir arastirma alanidir.
Son yillarda 6zellikle derin 6§renme alaninda gerceklesen dikkate deger ilerlemeler, gorsel
verilerden (fotograflar, videolar ve canli akiglar) otomatik bilgi ¢ikarimini daha ulasilabilir

ve verimli hale getirmektedir. Bu teknolojik gelismeler sayesinde goriintiilerde bulunan
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spesifik Orilintiilerin ve nesnelerin tespiti ve siniflandirilmasi miimkiin hale gelmistir.
Evrisimsel sinir aglari (CNN) gibi derin 6grenme modellerinin biiyiik veri kiimeleri iizerinde
egitilmesiyle geleneksel yontemlere kiyasla niceliksel olarak daha iistiin sonuclar elde
edilebilmektedir. Goriintii isleme algoritmalar1 vasitasiyla gerceklestirilen bu otomatik tespit
islemine “bilgisayarli gérme” veya daha spesifik bir terminolojiyle “nesne algilama” adi

verilmektedir.

Nesne algilama, dijital bir goriintii veya video igerisinde Onceden tanimlanmis nesne
simiflarina (mimari elemanlar, hasar tipleri, doku farkliliklari, oriintiiler) ait elemanlarin
bulunup bulunmadigini ve konumunu yiiksek dogrulukla ve hizli bir sekilde belirlemeyi
amaclamaktadir. Bu siire¢ tek bir nesne, bozulma veya birden fazla nesne, bozulma durumu
gibi c¢ok sayida smiflara ayrilarak es zamanli ve hizli bir sekilde tespit edilmesini
saglamaktadir. Mimari mirasin belgelenmesi, korunmasi ve restorasyonu siireclerine destek
olmak igin, son yillarda nesne algilama tekniklerinin kullanimina odaklanan caligmalar

giderek yayginlagmaktadir (Oses vd., 2014).

Ornegin tarihi bir yap: iizerinde yapilacak tespitlerde, pencereler, kapilar, kemerler gibi
farkli mimari unsurlar veya farkl tiirde bozulmalar es zamanli ve hizli bir sekilde tespit
edilebilir ve her bir nesne i¢in bir konum bilgisi (genellikle tespit edilen nesnenin iki boyutlu
goriintli diizlemindeki konumunu ve boyutunu tanimlayan dikdortgen bir geometrik sekil
olan sinirlayici kutu) ve algoritmanin gergeklestirdigi siniflandirmanin dogruluguna iliskin
bir giivenilirlik katsayisi (genellikle O ile 1 arasinda bir deger veya yiizde olarak) sunulur.
Bu tespit ile elde edilen veriler islenerek hizli bir sonug alinabilmektedir. Bu yolla sadece

gorseller iizerinden tespiti istenilen Ogeler bulunarak istenilen formatta bu bilgiler

kaydedilebilmektedir.

Calismanin bu asamasinda, Gazi Universitesi Merkez Kampiisii Teknoloji Fakiiltesi
laboratuvarlarindan toplanan veriler ve fotograflar kullanilarak bir nesne algilama modeli
gelistirilecektir. Bu bolimde modelin mimarisi, veri hazirlik agsamalar1 ve model egitimi
detayli olarak aciklanacaktir, bu asama raporlama sisteminin temelini olusturan derin

O0grenme tabanli nesne algilama modelinin egitimi ve olusturulma siirecini kapsamaktadir.
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5.1. Derin Ogrenme Tabanh Modelin Uygulanmasi

Bu caligmada ger¢ek zamanli nesne algilama alaninda sik¢a kullanilan ve dogruluk ve hiz
gibi alanlarda kendini kanitlamis olan YOLOvVS8 nesne algilama algoritmas: kullanilmigtir.
Ultralytics sirketi tarafindan 2023 yilinda kullanima sunulan YOLOVS, 6nceki stirtimlerine
kiyasla artirilmis dogruluk ve hiz performansiyla 6ne ¢ikmaktadir (Terven ve Coérdova-
Esparza, 2023). Hazirlanan veri seti {izerinde egitilecek olan bu algoritma gelistirilecek
raporlama sisteminin temel bileseni olarak gbrev yapacak ve nesnelerin otomatik olarak

tespiti ve siniflandirilmasi siireglerini yapan bir arag¢ gorevi gorecektir.

Bu algoritmadan elde edilecek gorseller ve veriler otomatik olarak islenerek ¢alismanin asil
hedefi olan raporlama sisteminin iiretiminde kullanilacaktir. Bu sebeple nesne algilama
modelinin hizli ve yiiksek dogrulukla sonuglar vermesi raporlama siireci i¢in biiyiikk 6nem

tasimaktadir.

5.1.1. Kullanilan derin 6grenme algoritmasi kurgusu

Derin 6grenme teknolojisinde son yillarda yasanan gelismeler, nesne algilama
algoritmalarinin  da gelisimine katkida bulunmaktadir. Geleneksel yapay zeka
algoritmalarinin tersine derin 6grenme algoritmalar1 verilerden otomatik bir sekilde
ogrenerek yiiksek dogruluk oranlarma ulasilmasini saglamaktadir. Yapay sinir aglari,
karmagik gorseller iizerinde istenen nesnelerin taninmasinda ve tespitinin yapilmasinda
kullanilmaktadir. Biiyiik veri kiimeleri iizerinde egitilen derin 6grenme modelleri, farkl

nesne siniflarin yliksek hassasiyetle ve hizli bir sekilde tespit edebilmektedir.

Nesne algilama, bilgisayarla gérme alaninin temellerini olusturmaktadir. Nesne algilama,
verilen bir goriintii veya videodan istenilen nesnelerin otomatik olarak tespit edilmesi,
siiflandirilmasi ve yerlerinin isaretlenmesi siirecini ifade etmektedir. Bu teknigin kullanim
alanlar1 giiniimiizde giderek genislemektedir. Ornegin robotik sistemlerin cevrelerini ve
verilen gorevleri yerine getirme becerileri, otonom araglarin etraflarini algilayip karar verme
siireci, giivenlik ve yol analizlerinden tibbi goriintiillemeye kadar bircok alanda nesne
algilama algoritmalarinin kullanimi giderek yayginlagsmaktadir. Nesne algilama, dijital
verilerin anlamlandirilmasi ve yorumlanmasi agisindan kritik bir rol oynamaktadir (Zang

vd., 2024).
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Nesne algilama modelinin ¢alisabilmesi i¢in bu ¢alismada secilen YOLOvVS8 derin 6grenme
ve nesne algilama algoritmasinin hedeflenen nesneleri dogru bir sekilde tespit edebilmesi
amaciyla egitilmesi gerekmektedir. Bu siire¢, bu c¢alismada “model egitimi” olarak
adlandirilmaktadir. Model egitiminin temelini ise, modelin 6grenme yetenegini destekleyen
ve performansin1 dogrudan etkileyen bir veri setinin olusturulmasi teskil etmektedir.
Dolayisiyla, etkili bir nesne algilama sistemi gelistirmek i¢in, uygun ve kapsamli bir veri
setinin hazirlanmasi ve bu veri setinin model egitimine dogru bir sekilde entegre edilmesi

gerekmektedir.

Google Colab'a
Gerekli
Katliphanelerin
Yiklenmesi

Google Colab'a
YOLOvS8'in
Yiklenmesi

" Veri Hazirlama Asamasi A 4

YOLOvS Egitim

Farkli Agllardan ve E C%kllen Roboflow'da / Sireci
A - otodraflarin - h
Isik Dlzeylerinde . Gorsellerin
Fotodrafl Roboflow'a Etiketl .
otograflama Aktanimasi iketlenmesi

{ o ; ™\
Bazi Gorsellerin ve
Videolarin Test ve

Sonuglar igin (—"—\
Ayriimasi
N—

——»| Egitiimis Model

|

A4
MY

Son Garsel ve
Videolar

N/

Sekil 5.1. Modelin iiretiminde izlenen yol

Hedeflenen nesnelerin tespiti i¢in egitilecek YOLOvS modelinin olusturulma siireci ti¢ temel

asamadan olusmaktadir. Bu asamalardan ilki olan “Veri Hazirlama Asamasi” modelin
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performansi agisindan biiylik 6neme sahiptir ve Teknoloji Fakiiltesi laboratuvarlarinda tespit
edilecek nesnelerin kapsamli bir sekilde gorsel verilerinin toplanmasini igerir. Bu amagla
laboratuvar ortaminin farkli agilardan ve giiniin farkli saatlerindeki aydinlatma kosullarini
yansitacak sekilde fotograf ve video cekimleri gergeklestirilecektir. Toplanan gorsel
verilerin bir kismi, modelin egitim siirecinden bagimsiz olarak performansinin

degerlendirilmesinde kullanilmak iizere test veri seti olarak ayrilacaktir.

Kalan gorseller ise etiketleme islemi i¢in Roboflow platformuna yiiklenecektir. Burada
“etiketleme” olarak adlandirilan islem, goriintiilerdeki hedef nesnelerin siirlayici kutular
(bounding boxes) kullanilarak isaretlenmesini ve ilgili nesne siniflartyla iliskilendirilmesini
igerir. Etiketleme islemi tamamlandiktan sonra veri seti, model egitimi i¢in hazir hale

gelecektir.

Ikinci asama olan egitim asamas1, Google Colab ad1 verilen platformda gergeklestirilecektir.
Google Colab bulut tabanli, iicretsiz bir Jupyter not defteri ortamidir ve derin 6grenme
modelleri egitmek icin GPU ve TPU gibi donanimlara iicretsiz erisim saglar (URL-10). Bu
calismada ele alinan hasar tespiti gibi ince detay gerektiren uygulamalarda, kiigiik nesnelerin

ve bozulmalarin tespiti biiyiik 6nem arz etmektedir.

Model egitimine ge¢gmek i¢in 6nce Colab ¢alisma ortamina YOLOvVS nesne algilama modeli
entegre edilecektir. Ardindan, daha 6nce olusturulmus ve etiketlenmis olan veri kiimesi bu
ortama aktarilacaktir. Bu islemlerin tamamlanmasiyla birlikte, model egitimine

baslanabilecektir.

Modelin egitiminin ardindan gerceklestirilecek ve son agama olan test asamasinda, modelin
performansi ve egitim siireci kapsamli bir analize tabi tutulacaktir. Bu analizde, modelin
irettigi ¢ikt1 grafikleri (hassasiyet, dogruluk, karisiklik matrisi vd.) ve performans metrikleri
incelenerek modelin dogrulugu ve basaris1 degerlendirilecektir. Ek olarak, veri hazirlama
asamasinda ayrilan test gorselleri kullanilarak, modelin daha oOnce karsilagmadigi

goriintiilerdeki performansi da test edilerek genelleme yetenegi dlgiilecektir.
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5.1.2. Veri setlerinin hazirlanmasi ve 6n isleme

Veri setlerinin hazirlanmasi islemi modelin dogruluk ve istenilen tespit islemini yerine
getirmesi acisindan kritik bir 6neme sahiptir (Moosakhanian ve Sridhar, 2021). Bilgisayar
biliminin ilk donemlerinde algoritmalar 6n plandayken yapay zekd alanindaki giincel
aragtirmalar, veri miktarinin artmasiyla birlikte veri kalitesine ve miktarina daha fazla
odaklanmanin ve algoritma se¢imine daha az 6nem vermenin bazi sorunlar i¢in daha etkili
bir yaklasim oldugunu gdstermektedir. Yani, “dogru algoritmay1 bulmak” yerine “yeterince
ve dogru veriye sahip olmak” bazi1 kosullarda daha 6nemli olmaktadir (Russell ve Norvig,

2010).

Farkli Bir Kamera
ile Cekilen
Fotograflar

Bu Ggelerin Her Odadi Kaymig

Tespitin Yapilacagi Gérsellerdeki

i ©| | degnfatin | Jueldinen] [ ongtih
Belirlenmesi (Kapi, Fotograflarinin Fotograflarin Ylklenmesi Sbislerin

Pencere...) Etiketlenme islemi

Cekilmesi Elenmesi

Bazi Gérsellerin ve
Videolar Test ve

Dogrulama Igin
Ayiklanmasi

Sekil 5.2. Veri setlerinin hazirlanmasinda izlenen yol

Calisma alanmi olusturan atolyelerde saha c¢alismasina baglamadan Once, incelenecek
mimari elemanlar ve gozlemlenecek bozulma tiirleri detayl bir liste halinde belirlenmistir.
Bu 0n ¢alisma sayesinde, fotograf ve video ¢ekimleri sirasinda dogru ve hedefe yonelik
verilerin toplanmast hedeflenmistir. Saha ¢aligmasi asamasinda ise secilen atolyelerde farkl
acilardan, farkli 151k kosullarinda (giliniin farkli saatlerinde) ve farkli kamera ekipmanlari
kullanilarak kapsamli bir fotograf ve video ¢ekimi gerceklestirilmistir. Cekimler sirasinda,
onceden tanimlanmis olan mimari eleman ve bozulma siniflarinin hem genel goriiniimleri

hem de detayli yakin ¢ekimleri kaydedilmistir.
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Cekilen fotograflar bilgisayar ortaminda incelenerek odaklanmamis veya tespit igin gerekli
Ogeleri barindirmayan fotograflar elenmistir. Ayrica bu asamada modelin dogrulugunu test
edebilmek i¢in baz1 gorseller ayrilmis ve egitim asamasinda kullanilmamistir. Sonugta kalan

715 adet fotograf Roboflow adl1 platforma yiiklenmistir.

Roboflow nesne tespit ve bilgisayarli gorme projelerine kullanilmak iizere veri kiimeleri
olusturmayi, yonetmeyi ve iyilestirmeyi amaglayan bir platformdur. Nesne algilama,
simiflandirma ve segmentasyon gibi islemlerin uygulanmasinda kullanilan derin 6grenme
algoritmalarinin egitimlerinde kullanilacak veri setlerinin hazirlanma stiresini kisaltabilecek
kolay kullanimli araglara sahiptir (URL-11). Hizl1 ve kolay diizenleme se¢enekleri sebebiyle

bu platformun kullanilmasi tercih edilmistir.

IMG_4568_mp4-8887.3pg

2]

il |I||
b |

No Tags Applied

Sekil 5.3. Roboflow platformunda gorsel etiketleme islemi

Etiketleme siireci, bir gorseldeki anlamli ve tespit edilmesi hedeflenen kisimlarin
isaretlenerek, onceden tanimlanmig sinif isimleriyle iligkilendirilmesi ve bu bilgilerin veri
setine eklenmesidir. Projenin baglangi¢ asamasinda hazirlanan listede yer alan tespit
edilecek durumlar ve nesneler, Roboflow platformunda ilgili siniflar olarak olusturulmus ve

toplamda 715 gorsel, tek tek incelenerek etiketleme islemine tabi tutulmustur.
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Elde edilen etiketleme ¢alismalari neticesinde, bes farkli mimari eleman tiirii ve sekiz farkl
bozulma tiirliniin tespiti ve test edilmesi hedeflenmistir. Veri setini olugturan 715 gorsel
tizerinde, gorsel basina ortalama 3,9 adet etiketleme islemi gergeklestirilmis olup, toplamda

2816 etiket kaydedilmistir.

Cizelge 5.1. Veri setinde kullanilan etiketlemeler, agiklamalari ve etiket sayilari

Kategori Etiket Aciklama ISE:ykl:

pencere 01 Ana cephe pencereleri 1658
pencere 02 I¢ koridora bakan pencere 37

Mimari Eleman kapi 01 Ana giris kapist 44
kapi 02 Ogretim gorevlisi odas1 kapisi 91
kapi 03 Ogretim gorevlisi odas1 kapisi 65
bozulma 01 Zeminde dolgu/tadilat 123
bozulma 02 Zeminde beton dolgular 42
bomlma 03| i bouimalaiagmmatar |
bozulma 04 Zemin yaniklari 41

Bozulmalar bozulma 05 Zeminde tesisat borular1 ve 49

- dolgular

bozulma 06 Duvarda bulunan siva ¢atlaklar 36
bozulma 07 Duvarlarda siva dokiilmeleri 288
bozulma 08 Duvarlarda siva dokiilmeleri 195

Veri setleri, makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerini egitmek, dogrulamak ve test
etmek i¢in genellikle ii¢ ayr1 kiimeye ayrilmaktadir: egitim kiimesi, dogrulama kiimesi ve
test kiimesi. Bu ayrimin temel nedeni, modelin gergek diinya performansini dogru bir sekilde

degerlendirmek ve asir1 6grenme (overfitting) sorununu énlemektir.

Veri setlerindeki siiflarin dnceden belirlenen oranlarda tige ayrilmasi gerekmektedir. Bu
durum modelin dogru bir sekilde performans gostermesini saglamaktadir. Dengesiz veri
kiimeleri fazla uyum saglanmasina sebep olarak modelin yanls kaliplardan 6grenmesini ve

performansinin diismesine sebebiyet verebilmektedir (URL-12).



Cizelge 5.2. Etiketlemelerin dagilimi

pencere 01 {1658) 155

bozulma_07 (288)
bozulma_08 (135}
bozulma_03 (147}
bozulma_01 (123) 17
kapi_02 (31}
kapi_03 (65)
pozulma_05 (49)
kapi_01 {44)
bozulma_02 (42)
pozulma_04 (41)
pencere_02 (37)

bozulma_06 (36)

100 A

2 i K 3 8
Dadiim Orani (%)

= Eqitim  mem Dogrulama Test

Tiim etiketleme islemleri tamamlandiktan sonra veri ¢ogaltma islemi yapilacaktir. Bu asama
daha fazla gorsel etiketlemeye gerek kalmadan algoritmanin egitiminde kullanilabilecek
ekstra veri setlerinin iiretilmesine yardimci olmaktadir (Zou vd., 2023). Veri ¢ogaltma, derin
O6grenme modellerinin daha iyi genelleme yapmasini, asirt 6grenmeyi Onlemesini, veri
yetersizligini gidermesini ve gergek diinya kosullarina daha iyi uyum saglamasini saglar. Bu

yontemler, modelin performansini ve giivenilirligini artirmak i¢in dnemli bir aractir (Terven

ve Cordova-Esparza, 2023).

1721 Total Images View All Images -
Dataset Split |
TRAIN SET VALID SET @ TEST SET (" ax ]
1515 Images 135 Images 71 Images

Preprocessing Auto-Orient: Applied
Resize: Stretch to 26@ex2800

Augmentations Outputs per training example: 3
Rotation: Between -15° and +15°
Brightness: Between -20% and +28%
Exposure: Between -15% and +15%

Sekil 5.4. Veri ¢ogaltma islemi sonucu veri setinin degerleri

55
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On-isleme asamas1 veri setinin daha tutarli ve standart bir formata gelmesini saglamaktadir.
Bu calismada kullanilan 515 adet etiketli gorsel, on isleme asamalarindan gegirilmistir. i1k
olarak, “Auto-Orient” (otomatik yonlendirme) fonksiyonu uygulanarak tiim gorsellerin
EXIF verilerinden arindirilmast  ve diskte depolandiklar1 orijinal ydnlerinde
goriintiilenmeleri saglanmustir. Tkinci 6n isleme adiminda ise, tiim veri setinin ¢dziiniirliigii
2000x2000 piksele yeniden boyutlandirilmistir. Bu standardizasyon ile daha tutarli bir veri

kiimesi olusturulmasi amag¢lanmastir.

Ikinci islem asamasi veri ¢ogaltmadir ve bu asamada ii¢ farkli teknik uygulanmistir:
Nesnelerin farkli agilardan goriiniimlerini simiile etmek ve algoritmanin yonden bagimsiz
dogru tahminler iiretebilmesini saglamak amaciyla gorseller -15° ile +15° arasinda
dondirtilmistiir; farkl 151k kosullarini ve gélgede kalan nesnelerin tespitini iyilestirmek i¢in
gorsellerin parlakligi %-20 ile %+20 arasinda degistirilmistir (hem parlaklik artis1t hem de
karartma uygulanmistir); son olarak, sensore ulasan 151k miktarini simiile etmek ve asiri
parlak veya asir1 karanlik nesnelerin daha iyi tespit edilebilmesi i¢in gorsellerin pozlamasi

%-15 ile %+15 arasinda ayarlanmaigtir.

Doéndirme Parlaklik Pozlama

Sekil 5.5. Veri ¢ogaltma islemleri

Tim bu on isleme ve veri ¢ogaltma islemleri sonucunda veri seti 1721 gorselden
olusmaktadir. Son olarak gorseller egitim, dogrulama ve test olmak {iizere ili¢ ayr1 gruba

ayrilmistir. Bu haliyle veri seti, egitim ve diger islemler i¢in hazir bulunmaktadir.
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1721 Total Images

Train@ Valid 135 Test 71

[ Ws

1

Sekil 5.6. Veri setinde bulunan baz1 gorseller

5.1.3. Model egitimi ve parametre ayarlari

Model egitimi, bir veya birden fazla nesnenin taninmasi amaciyla olusturulmus bir veri
kiimesinin kullanilarak bir nesne algilama algoritmasini o objeleri tanimasini saglayacak
sekilde egitmektir. Bagka bir deyisle modelin 6grenmesini saglamak i¢in dnceden hazirlanan

veri setiyle beslenmesidir.

Bu islem egitim yapilacak olan sistemin veya bilgisayarin donanim 6zelliklerine gére uzun

stirebilmektedir. Bu siire, algoritmaya tanimlanacak parametrelere gore degisebilmektedir.
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Derin 6grenme modelleri egitilirken, modelin verilere tekrar tekrar bakmasi gerekmektedir.
Bu isleme “Epoch” degeri ad1 verilmektedir. Epoch egitim veri kiimesinin model tarafindan
kag kez tamamen tarandigini veya islendigini ifade etmektedir. Yani tiim egitim verilerinin

modelden kag kez gectigini gostermektedir (Carta, 2022).

Bu duruma gergek hayattan bir 6rnek vermek gerekirse veri setlerini ezberlememiz gereken
bir kitap olarak diisiiniirsek, bir “epoch” o kitab1 bir kez okumaya esdegerdir. Bu kitab1 ne
kadar ¢ok kez okursak kitabin igerigine o kadar hakim olabiliriz. Derin 6grenme
modellerinde de ayni sekilde epoch sayist modelin verilere maruz kalmasini artirarak

ortintiileri, nesneleri ve iliskileri daha iyi anlamasini saglamaktadir.

Bu asamada dikkat edilen ikinci bir parametre ise gorsel boyutlaridir. Veri seti olusturma
asamasinda gorseller 2000x2000 piksel boyutlarina sigdirtlmistir. YOLO mimarisi gorselleri
herhangi bir parametre belirtilmemesi halinde 640x640 piksel boyutlarina sigdirmaktadir.
Bu durumdan kaginmak ve daha fazla detay1 yakalayabilmek adina ikinci bir parametre olan

gorsel boyutu kullanilmistir.

Tiim bu islemler sonucu egitime baglanmig, 150 adet epoch’un bu model i¢in yeterli oldugu

anlasilmistir. 150 epoch egitim siireci toplamda 2 saat 15 dakika siirede tamamlanmaistir.

GPU_mem  box_loss cls_loss dfl_loss Instances
38.3G 1.37 8.066 1.675 55 : 1ee% 95/95 [ee:54<ee:ee, 1.75it/s]
Class Images Instances Box(P R mAP58-95): 100% 5/5 [@0:03<ee:ee, 1.29it/s]
all 135 534 --1-3 0.286 0.12

GPU_mem  box_loss cls_loss dfl_loss Instances
35G 1.037 1 TIT 1.331 59 : 1ee% 95/95 [ee:51<ee:e08, 1.86it/s]
Class Images Instances Box(P R mAP58-95): 1e8% 5/5 [@e:02<ee:ee, 2.2eit/s]
all 135 534 9.416 @.327 9.187

GPU_mem  box_loss cls_loss dfl_loss Instances
34.9G 1.02 1255 1.293 70 : 18e% 95/95 [@e:5e<ee:e8, 1.87it/s]

Class Images Instances Box(P R mAP58-95): 100% 5/5 [@0:02<@8:00, 2.23it/s]
all 135 534 0.732 0.274 0.197

GPU_mem  box_loss cls_loss dfl_loss Instances
35.2G 0.9686 1.883 1.262 86 : 1ee% 95/95 [ee:5e<ee:e8, 1.87it/s]
Class Images Instances Box(P R mAP5@-95): 108% 5/5 [@0:02<08:00, 2.18it/s]
all 135 534 9.702 @.269 @.222

GPU_mem  box_loss cls_loss dfl_loss Instances
34.9G 0.9643 1.e14 1.263 LY : 10@% 95/95 [e@:50<ee:ee, 1.87it/s]
Class Images Instances Box(P R mAP50-95): 108% 5/5 [@0:02<60:00, 2.27it/s]
all 135 534 08.502 0.361 0.231

Sekil 5.7. Egitim siirecinin ilk 5 epoch degerleri
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Sekil 5.8. Egitim siirecinin son 5 epoch degerleri

Egitim asamasi sonucunda elde edilen model tespit yapma ve diger islemler i¢in kullanima
hazir duruma gelmektedir. Ancak modelin performansin1 ve tutarliligini dogrulamak icin
egitim metriklerini ve dogruluk oranlarini incelemek biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu metrikler
yardimiyla yapilan egitimin ve modelin tutarli olup olmadigi oOlgiilebilmektedir. Bu
tutarliligi anlayabilmek icin algoritmadan elde edilen bazi degerler ve grafikler bu

calismanin bir sonraki asamasinda agiklanacak ve modelin tutarlilig: tartigilacaktir.

5.2. Egitim Sonuclar ve Ciktilarin Degerlendirilmesi

Egitim isleminin sonuglanmasinin ardindan algoritma, egitim siirecinin degerlendirilmesi ve
sonuglarin yorumlanmas: amaciyla bir¢cok diyagram ve grafik iiretmektedir. Bu grafik
verilere 6rnek vermek gerekirse: Karmagiklik matrisi (confusion matrix), F1 egrisi (F1
curve), P egrisi, R egrisi, PR egrisi, etiket siniflar1 analizi ve egitim egrileri bu verilere 6rnek
olarak verilebilir. Bu ¢alisma kapsaminda karmasiklik matrisi, egitim egrileri detayli olarak

tartigilacaktir.
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Sekil 5.9. Egitim egrileri

Egitim egrileri grafikleri, egitim sonug¢larinin degerlendirilmesi i¢in biiyiik 6neme sahiptir.
Grafikler modelin egitim siireci boyunca performansinin sematik anlatimidir ve genellikle
egitim ve dogrulama setlerinin degerlerini karsilastirmaktadir. Bu grafiklerin her biri farkli

bir degeri anlatmaktadir.

Egitim ve dogrulama setleri icin olusturulan grafikler iic ana kaybi gdstermektedir:
smirlayict kutu kaybi (box loss), siniflandirma kaybi (cls_loss / classification loss) ve
dagilim odak kayb1 (dfl_loss / distribution focal loss). Bu kayiplardan sinirlayici kutu kaybi
tespit edilen nesnelerin konumundaki hatalar1 ifade ederken smiflandirma kaybi ise
nesnelerin dogru siniflara atanip atanmadigini 6lgmekte, yani tespit edilen nesnelerin

gergekte ait olmalar1 gereken siniflarla eslesip eslesmedigini gostermektedir.

Bu calismada egitilen modelin kayip grafiklerinin istenen degerler ile tutarli oldugu
gorlilmektedir. Epoch sayisinin artirmanin bu modeli daha fazla gelistirmeyecegi

grafiklerden okunabilmektedir.
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Sekil 5.10. Karmasiklik matrisi

Karmagiklik matrisi bir derin 6grenme modelinin tahmin sonuglarini gercek siniflarla
karsilastirarak, modelin dogrulugunu ve hata oranlarini detayli bir sekilde gosteren tablodur.
Karmasiklik matrisi gercek siniflarla modelin tahmin ettigi siniflar arasindaki ortiismeleri ve
sapmalar1 gorsellestirmektedir. Bu karmasiklik matrisi modelin belirli siniflar1 ne kadar iyi
tanidigin1 ve hangi siiflarda daha fazla iyilestirmeye ihtiya¢ oldugunu gostermektedir. Bu
tiir bir analiz yoluyla modelin zayif noktalarin1 belirlemeye ve iyilestirme alanlarini
kesfetmeye yardimci olmaktadir. Modelin performansinmi artirmak i¢in 6zellikle yanlis
tahmin edilen siniflar {izerinde daha fazla ¢alisma yapilabilir ve bu siniflar icin daha fazla
gorsel veri setine eklenebilmektedir. Ancak karmasiklik matrisinde yliksek oranda hatalar

cogunlukta ise veri setinin glincellenmesi veya epoch sayisinin artirilmasi gerekmektedir.

Egitim veri seti ilizerinde 150 epoch ile gergeklestirilen egitim sonucunda elde edilen
modelin karmasiklik matrisine bakildiginda, sonuglarin belirgin bir diyagonal hat

olusturdugu gozlemlenmektedir. Karmasiklik matrisinde diyagonal iizerinde yer alan
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degerler, dogru tahminleri temsil etmektedir. Dolayisiyla, giiclii bir diyagonal hat, modelin

yiiksek dogrulukla ¢alistigini ve tutarli sonuglar lirettigini isaret etmektedir.

Buna karsin “pencere 01 olarak etiketlenen ana pencerelerin sayisinin diger etiketlere

kiyasla fazla oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu durum bahsedilen “overfitting” durumuna yol

acmast durumunda pencere igeren bazi gorsellerin veri setinden ¢ikarilmasi veya diger

Ogelerin sayisinin artirilmasi gerekmektedir.
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Son olarak algoritma dogrulama setlerinden 24 adet Ornek gorseli li¢ set halinde
sunmaktadir. Bu setler incelenerek modelin yaptig1 tahminlerin dogru veya yanlis yonleri
tartisilabilmektedir. Ayrica bu 6rnek tespit gorselleri kullanilarak modelin tespit etmesi
gereken ama etmedigi durumlarin da analizi yapilabilmektedir. Sekil 5.10, Sekil 5.11 ve
Sekil 5.12'deki gorseller analiz edildiginde modelin dogrulama veri kiimeleri tizerindeki
tahminlerinin, beklenen sonuglarla yiiksek diizeyde uyumluluk gosterdigi tespit edilmistir.
Buradan yola ¢ikarak modelin dogru bir sekilde veri setini 6grendigi sonucu ¢ikarilmaktadir.

pencere Ojpencere 0101@pencere 01

) L L

BT

ppozulma_033

kapi_03

1 01GaapBea0RBTT b74a82a (0 Tﬁ@c@;ﬁ&:ﬂﬂ,ar:caecs

pasineare 1 : .
encere 01 bozulma |06, - i
—— oL

kapi_02

Sekil 5.12. Egitim sonuglarindan gorseller
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Sekil 5.13. Egitim sonuglarindan gorseller

Tespit sonuglari, hedeflenen nesnelerin sinirlarinin basarili bir sekilde belirlendigini
gostermektedir. Ancak ana pencerelerin tespitinde kullanilan veri miktarinin azaltilarak
zaman tasarrufu saglanabilecegi diigiiniilmektedir. Sayica daha az olan 6gelerin dogru tespiti
ana pencereler icin kullanilan veri miktarmin gereginden fazla olabilecegine isaret

etmektedir.



65

6. RAPORLAMA ve BELGELEME SISTEMININ ENTEGRASYONU

Nesne algilama algoritmalarinin ham ¢iktilar1 (siirlayict kutular ve sinif etiketleri) tek
basma bu alandaki teknik uzmanlar disindaki kisiler i¢in dogrudan bir anlam ifade
etmeyebilir. Bu nedenle bu ¢iktilarin erisilebilir ve eyleme doniistiiriilebilir bilgiye
doniistiiriilmesi kritik bir 6neme sahiptir. Okunabilir bir rapor, algoritmalarin tespit ettigi
nesneleri bir diizen igerisinde sunarak, konumlarini gorsellestirerek, sayisal 6zetler sunarak

ve potansiyel ¢ikarimlar1 vurgulayarak bu boslugu doldurmay1 amaglamaktadir.

Giinlimiizde nesne algilama algoritmalarinin farkli veri kiimeleri tizerinde egitilerek spesifik
nesnelerin otomatik tespiti standart bir uygulamadir (Zhang ve Cheng, 2023). Ancak elde
edilen ham gorsel ve diger verilerin anlamli ve okunabilir bilgiye doniistiiriilmesi esastir.
Bu caligmanin bu asamasinda amag, onceki evrede gelistirilen nesne tespit modelini
kapsamli bir raporlama ve belgeleme sistemiyle entegre etmektir. Boylece egitilmis model
araciligiyla yapi elemanlar1 ve tanimlanan tiim hasar tiirleri sistematik olarak bir araya

getirilerek detayli bir rapor sunulacaktir.
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Sekil 6.1. Tipik bir nesne algilama algoritmasi ¢iktis1 (URL-13)
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6.1. Sistemin Calisma Mantig1

Bu tez ¢alismasinin onceki asamalarinda agiklanan model iiretim siirecini takiben, bir
raporlama ve belgeleme sistemi gelistirilmistir. Calismanin bu asamasinin odak noktast,
nesne algilama algoritmasindan elde edilen ham verilerin igslenerek anlamli ve okunabilir bir

formata doniistiirilmesidir.

Raporlama ve belgeleme sisteminin gelistirilmesi baslica {i¢ asamadan olugmaktadir: Veri
toplama, model iiretimi ve raporlama sisteminin olusturulmasi. Veri toplama ve model
iiretimi agamalar1 bu ¢alismanin 6nceki boliimlerinde detayli bir sekilde agiklanmaktadir.
Raporlama sisteminin entegrasyonu ig¢in, egitilmis model Google Colab ortamindan
indirilerek yerel bilgisayarda Visual Studio Code (VS Code) ortaminda gelistirilmeye devam
edilecektir. Visual Studio Code, Microsoft tarafindan gelistirilen, modern yazilim gelistirme
icin zengin dzellikler ve genis eklenti destegi sunan giiclii bir kaynak kodu diizenleyicisidir.
Ucretsiz ve agik kaynakli olmasi, ayn1 zamanda ¢ok sayida programlama dilini desteklemesi

nedeniyle bu calismada tercih edilmistir (URL-14).
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Sekil 6.2. Raporlama ve belgeleme sisteminin ¢aligma semast

Raporlama sisteminin isleyis prensibi, Sekil 5.1°de gosterildigi gibi elde edilen ham verilerin

islenmesine dayanmaktadir. Entegre edilen sistem, bu ham verileri alarak sayilarini, ait
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olduklar1 smiflart ve smirlayict kutularimi (bounding box) diizenler ve sonuglart PDF
formatinda bir belge olarak olusturur. Belge olusturma siirecinde, elde edilen veriler analiz
edilerek rapor igerigine dahil edilir. Bu raporlama sistemine verilen test gorsellerinin veya
videolarinin islenmesi ve nesne tespiti asamalarinda, Onceden egitilmis model

kullanilmaktadir.
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Sekil 6.3. Raporlama ve belgeleme sisteminin igerik semasi

Sonug raporlart dort ana boliimden olugsmaktadir. “Tespit Sonuglar1” baglikli ilk béliimde,
algoritmaya girdi olarak verilen orijinal gorselin veya videonun bir ekran goriintiisii ve
hemen ardindan elde edilen tespit sonuglarmi gdsteren bir gorsel bulunmaktadir. Ikinci
boliim “Yapi Elemanlar1” adin1 tasimakta ve bu kisimda kapi, pencere gibi tespit edilen
mimari elemanlar listelenmektedir. Uciincii bdliim olan “Bozulma Listesi” ise incelenen
gorseldeki tespit edilen bozulmalarin detayli bir listesi sunulmaktadir. Raporun son boliimii
“Sonuglar” bashigini tasimaktadir. Bu boliimde elde edilen veriler analiz edilerek, tespit
edilen mimari elemanlarin ve bozulmalarin sayisini1 gésteren bir ¢ubuk grafik ve bozulma

tiirlerinin dagilimini gorsellestiren bir daire grafigi yer almaktadir.
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Bu boliimlerden sadece ikinci boliim olan “Yap: Elemanlar1” ve iiglincii bolim olan
“Bozulma Listesi”, tespit yapilacak gorsel veya videodaki ciktilara gore degismektedir.
Ornegin verilen bir video veya gérselde yap1 elemanina rastlanmamasi durumunda raporda
bu boliime yer verilmemektedir. Ayni sekilde herhangi bir bozulma tespit edilmemesi

durumunda “Bozulma Listesi” rapordan ¢ikarilmaktadir.

Sonuglar boliimiinde ise bozulmalarin raporlar1 bulunmaktadir. Ancak herhangi bir bozulma
tespit edilmemesi durumunda bu boliimde yapi elemanlarini igeren bir analize yer

verilmektedir.

6.2. Ciktilarin ve Raporlarin Degerlendirilmesi

Raporlama sisteminin ¢iktilariin dogrulugunu degerlendirmek amaciyla gorseller lizerinde
manuel incelemeler veya saha ¢alismalar1 yoluyla bir referans noktasi olusturulmustur. Bu
referans temel alinarak, sisteme verilen gorseller {izerinde detayli incelemeler yapilmis ve
raporlama sisteminin {irettigi sonuclar bu incelemelerle karsilastirilarak dogruluk oranlari

tespit edilmistir.

Modelden Alinan
Gikti Raporu

S
S

Odelerin
Tanimlanmig Cikti
Gaorselleri
—

Egitilmis YOLOvS

Test Gorselleri Modeli

Sonuglar

Manuel

Degerlendirme Karilagtirma

Sekil 6.4. Raporlarin degerlendirme siirecini anlatan diyagram
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Resim 6.1. Incelenecek ilk gorsel

Calismanin bu asamasinda iki gorsel {izerinden 6rnek olmasi amaciyla detayli bir inceleme
yapilacaktir. Diger gorsel ve videolar igin toplu bir analiz yapilacaktir. Oncelikle raporlama
sistemine sunulan gorsel manuel olarak incelenecek daha sonra sistemin sonuglari ve elde

edilen rapor verilecektir.

Resim 5.1 incelendiginde, bir laboratuvarin i¢inden cepheye dogru bakis agisi
gorlilmektedir. Bu gorselin 6rnek olarak se¢ilmesinin nedeni, ¢esitli mimari elemanlar1 ve
bozulmalar1 igermesidir. Bu nedenle bu gorselden elde edilecek veriler, raporlama sisteminin

etkinligini ve dogru ¢alisip ¢alismadigini gostermesi agisindan iyi bir 6rnek teskil edecektir.

Fotograf mimari elemanlar acgisindan degerlendirildiginde bir adet tam olarak goriinen
pencere ve li¢ adet kismi olarak gorlinen pencere tespit edilmektedir. Bunlara ek olarak, bir
adet kap1 da kismen goriinmektedir. Gorsel detayli bir incelemeye tabi tutuldugunda, tam
olarak goriinen pencerenin sol alt kdsesinde siva dokiilmesi dikkat cekmektedir. Bu mimari
elemanlar ve tespit edilen bozulma disinda, algoritmanin belirlemesi beklenen bagka bir

unsur bulunmamaktadir.
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YAPI ELEMANI VE BOZULMA RAPORU

Sonuc Gorseli

Sayfa 1

Sekil 6.5. Incelenen ilk gorselin “Tespit Sonuglarr” sayfasi
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Sekil 6.5’te, Resim 6.1°de bulunan gorsel raporlama sistemine verildiginde ¢ikti olarak
alinan raporun ilk sayfasi goriilmektedir. Ilk sayfa ve birinci béliim olan “Tespit Sonuglar1”
sayfasinda verilen gorselin orijinal hali ve nesne algilama algoritmasindan ¢ikan sonug
gorseli alt alta verilmektedir. Bu giris sayfasi tespitlerin dogru yapilip yapilmadigim
anlamak i¢in bir O6n gorseldir. Bu gorseller incelenerek raporun dogru tespit yapip

yapmadigina dair bir 6n fikir olusmasi hedeflenmistir.

Gelecek caligmalarda burada bulunan orijinal gorsel ve sonug gorseli yerine kaydedilmis
videolarin da dahil edilebilecegi diisiiniilmiistiir. Ayrica sonug gorseli lizerinde tespit edilen
verilere dair bir 6zetin de eklenebilecegi diisiiniilmektedir. Boylelikle uzun raporlarda tiim
sayfalar1 incelemeye gerek kalmadan ilk sayfadan genel bir bilgi edinilmesi miimkiin

olacaktir.

Bu gorsel incelendiginde bahsedilen dort pencere, bir kapt ve bozulmanin tespit edildigi
goriilmektedir. Ayrica detayl bir sekilde incelenmedikge tespit edilemeyecek olan bozulma
bilgisini sistem 0,71 dogruluk oraniyla tespit edebilmistir. Diger mimari 6gelerin tespit

oranlar1 0,95 ile 0,97 arasinda degismektedir.

Nesne algilama algoritmalarinin sundugu 6nemli avantajlardan biri de insan goziiniin ve
algisinin Stesine gegebilme yetenekleridir. Insan algisi cevresel faktorler, dikkat dagilmasi
veya nesnelerin kii¢iik boyutlari, diisiik kontrastlar1 ya da hizli hareketleri gibi nedenlerle
baz1 objeleri gozden kacirabilmektedir. Ancak uygun sekilde egitilmis nesne algilama
algoritmalari, insan tarafindan fark edilmesi zor olan nesneleri dahi yiliksek bir dogrulukla

tespit edebilir.
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YAPI ELEMANI VE BOZULMA RAPORU
BBlim 2: Yapi Elemanfari

GORSEL

pencere_01 #1 Ahsap Pencere
pencere_01 #2 Ahsap Pencere
pencere_01 #3 Ahsap Pencere
kapi_02 #1 Ogretim Gorevlisi Odasi Kapisi
I I ) I I I pencere_01 #4 Ahsap Pencere

Sayfa 2

Sekil 6.6. Incelenen ilk gorselin “Yapi Elemanlarr” sayfasi
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Ikinci béliim olan “Yap:1 Elemanlar1” verilen gorseldeki algoritmaya tanimlanan kapi ve
pencere gibi mimari 6geleri barindirmaktadir. Burada ilk siitunda tespit edilen 6gelerin
kirpilmig fotograflari, ikinci siitunda veri toplama asamasinda bu 6gelere verilen kodlar
bulunmaktadir. Ayrica kod siitununda tespit edilen nesnelerin sayist da bulunmaktadir. Son
stitun olan agiklama siitununda ise tespit edilen nesnelerin ne olduguna dair kisa bir bilgi yer
almaktadir. Burada yer alan nesne sayma sistemi bilgilendirme amagli olup raporun son

sayfasinda detayli ve daha okunakli bir sekilde verilmektedir.

Gelecek agamalarda, tanimlanabilen yap1 elemant ¢esitliliginin artirilmasiyla daha kapsamli
nesne tespiti miimkiin olacaktir. Bu sayede, daha detayli ve zengin igerikli bir rapor elde

edilebilecegi dngoriilmektedir.

Raporun igilincii boliimiinde ise bozulmalarin tablosu yer almaktadir. Verilen gorselde
sadece bir adet bozulma bilgisi yer almasi sebebiyle bu tabloda sadece bir 6ge
bulunmaktadir. Yap1 elemanlar1 sayfasinda oldugu gibi burada da kirpilmis gorsel, kodu ve

aciklamasi bulunmaktadir.

Birden fazla bozulmanin bulundugu gorsellerde tiim bozulmalar verilen gorselden kirpilarak
rapor tablosuna yerlestirilmektedir. Bu yontemle bozulmalarin tespitinin ve izole bir sekilde

goriilen bozulmanin daha iyi analiz edilebilecegi diisiintilm{istiir.
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YAPI ELEMANI VE BOZULMA RAPORU

GORSEL ACIKLAMA

bozulma_07 #1 Duvarda Siva Dokilmesi

Sayfa 3

Sekil 6.7. Incelenen ilk gorselin “Bozulma Listesi” sayfast
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YAPI ELEMANI VE BOZULMA RAPORU
Boidm4: Sonuglar

Mimari Elemanlar ve Tespit Edilen Borulmalarin Sayisini Gosteren Grafik

W pencere 81
M kapi_62
M bozulma_@7

Bozulmalarin Turlerine Gore Dagilimi

B bozulma 87

Sayfa 4

Sekil 6.8. Incelenen ilk gorselin “Sonuglar” sayfasi
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Raporun son sayfasit “Sonuglar” olarak ge¢mektedir. Bu sayfada bulunan tiim mimari
elemanlarin ve bozulmalarin nicel olarak bir analizi goriilmektedir. Ustte bulunan grafikte
verilen gorsel veya videoda tespit edilen tiim nesnelerin ve bozulmalarin sayisi yer
almaktadir. Daire grafiginde ise bozulmalar kendi i¢lerinde analiz edilerek hangisinden ne
kadar bulundugu gorsel olarak sunulmaktadir. Bu gorselde tek bir bozulma olmasi sebebiyle
dairesel grafik tamamen “bozulma 07” olarak kodlanan “Duvarda Siva Dokiilmesi”

etiketini gostermektedir.

Resim 6.2. Incelenecek ikinci gorsel

Ikinci gorsel olarak, yogun bozulmalar igeren ve farkli bozulma tiirlerini barindiran bir rnek
secilerek sistemin bu tiir goriintiilerdeki basarisinin degerlendirilmesi amaglanmistir. Resim
6.2'de sunulan gorsel, laboratuvar zeminine ait bir fotograftir ve ozellikle test amaciyla

zemindeki farkl tiirdeki kusurlarin yogunlastigi bir bolgede ¢ekilmistir.
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YAPI ELEMANI VE BOZULMA RAPORU

Sayfa 1

Sekil 6.9. Incelenen ikinci gorselin “Tespit Sonuglar1” sayfasi
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Tespit sonuglart sayfasi incelendiginde bozulmalarin genel olarak konumlariyla tutarli bir
sekilde belirlendigi gozlemlenmektedir. Bununla birlikte, bazi devamli ¢atlaklarin
birbirinden ayr1 nesneler olarak algilandig1 saptanmistir. Bu durumun kullanilan veri kiimesi
ozelliklerinden, egitim siirecindeki parametrelerden veya secilen algoritmanin dogasindan

kaynaklanabilecegi diigiiniilmektedir.

Raporda bir adet “bozulma 01" ve bes adet “bozulma 03 tespiti bildirilmesine ragmen,
ilgili gorselin detayli incelemesi aslinda dort adet "bozulma 03" icerdigini ortaya

koymaktadir.

Bu gorselde hedeflenen herhangi bir mimari 6ge bulunmadigi i¢in “Yap1 Elemanlar1”

boliimii atlanmis ve dogrudan “Bozulma Listesi” sayfasina gecilmistir.

Bu tez c¢alismast kapsaminda Oncelikli olarak sekiz farkli bozulma tiirliniin tespiti
amaclanmaktadir. Ancak ilerleyen siliregte bu tanimli bozulma kiitiiphanesi genisletilerek

daha fazla sayida hasar tiiriiniin otomatik olarak belirlenmesi miimkiin hale gelecektir.
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GORSEL

bozulma_03 #1

YAPI ELEMANI VE BOZULMA RAPORU

ACIKLAMA

Zemin Catlagi / Hasar Gormis Derz

Bosluklari

bozulma_03 #2

Zemin Catlagi / Hasar Gormis Derz

Bosluklari

bozulma_03 #3

Zemin Catlagi / Hasar Gérmts Derz

Bosluklari

bozulma_01 #1

Zemin Dolgu Malzemesi (Detay)

Sayfa 2

Sekil 6.10. Incelenen ikinci gorselin “Bozulma Listesi” boliimiiniin ilk sayfasi
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YAPI ELEMANI VE BOZULMA RAPORU

Zemin Catlagi / Hasar Gormus Derz

bozulma_03 #4

Bosluklari

Zemin Catlagi / Hasar Gérmius Derz

bozulma_03 #5

Bosluklari

Sayfa 3

Sekil 6.11. Incelenen ikinci gorselin “Bozulma Listesi” boliimiiniin ikinci sayfasi
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YAPI ELEMANI VE BOZULMA RAPORU

Mimari Elemanlar ve Tespit Edilen Bozulmalarin Sayisini Gosteren Grafik

M bozulma_g3
I bozulma_e1

Bozulmalarin Turlerine Gore Dagilimi

W bozulma_e3
I bozulma_g1

Sayfa 4

Sekil 6.12. Incelenen ikinci gorselin “Sonuglar” sayfas
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Sistemde hasarlarin bulunmasinda nesne tespiti yontemi kullanilmistir. Ancak sonug
gorsellerinden yola ¢ikarak, segmentasyon yontemi ile daha detayli verilerin elde
edilebilecegi ongoriilmektedir. Hasar tespitinde nesne tespiti, bu caligmada yapildig1 gibi
hasarli bolgelerin etrafina sinirlayict kutular cizerek genel bir lokalizasyon saglarken
segmentasyon, her pikseli hasar tiiriine gore siniflandirarak hasarin tam seklini, boyutunu ve

yayginligini daha detayl bir sekilde ortaya koyar.

Sekil 6.13. YOLOvV7 Segmentasyonu kullanarak c¢atlak tespiti (URL-15)

Sekil 6.13°de verilen 6rnek calisma incelendiginde bozulma olan bdlgenin maskelenerek
sinirlarinin net bir sekilde vurgulanmasi, bu ¢alismada kullanilan yonteme ek olarak daha
iyi bir analiz imkam1 sunabilecegi diisiiniilmektedir. Ozellikle karmasik diizensiz sekilli veya
yogun hasarlarin analizinde, segmentasyon piksel seviyesindeki siniflandirmasi sayesinde
daha dogru sinirlar ¢izmekte, farkli hasar tiirlerini ayirt etmekte ve hasarli alanin miktarini
tahmin edebilmektedir. Bu detayl1 bilgi ile hasarin ciddiyetinin degerlendirilmesi ve uygun
miidahale stratejilerinin gelistirilmesi agisindan nesne algilamaya kiyasla 6nemli avantajlar

sunar.
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Manuel yolla sislt{:rlr)lci)ﬂirlrllla la
Gorsel Isim ve EK | tespit edilen 1 youy
e tespit edilen
Ogeler '« <
ogeler
pencere 01 pencere 01
IMG_0083 (4 Adet) (4 Adet)
(EK-5) bozulma 07 bozulma 07
(3 Adet) (2 Adet)
IMG_0113 bozulma 08 bozulma 08
(EK-6) (9 Adet) (9 Adet)
pencere 01
(2 Adet) pencere 01
pencere 02 (2 Adet)
IMG 0194 (1 Adet) pencere 02
(EK-7) kapi 02 (I Adet)
(1 Adet) kapi_ 02
bozulma 07 (I Adet)
(1 Adet)
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Cizelge 6.1. (devam) Sonuglar

pencere 01
IMG_0210 (5 Adet) pencere 01
(EK-8) bozulma 07 (5 Adet)
(1 Adet)
pencere 01
(8 Adet) pencere 01
IMG 0233 kapi 01 (7 Adet)
(EK-9) (1 Adet) kapi_01
bozulma 07 (1 Adet)
(2 Adet)
pencere 01
(2 Adet) pencere 01
IMG_4688 bozulma 06 (2 Adet)
(EK-10) (1 Adet) bozulma 06
bozulma 07 (1 Adet)

(1 Adet)




Cizelge 6.1. (devam) Sonuglar

bozulma 02 bozulma 02
IMG 4675 (1 Adet) (1 Adet)
(EK-11) bozulma_ 03 bozulma_ 03
(3 Adet) (2 Adet)
bozulma 01
(1 Adet)
IMO°5 bozulma 01
bozulma 05 (1 Adet)
(EK-12) (1 Adet)

Tespit ve raporlama sisteminin sonuglart incelendiginde, mimari elemanlar olan ve veri
kiimesinde daha fazla gorsel kullanilan kap1 ve pencere gibi siniflarin tespit oranlarinin daha
yuksek ve eksiksiz oldugu goriilmektedir. Sadece bir durumda ¢ok az goriinmesi sebebiyle

bir pencerenin tespit edilemedigi goriilmektedir (Bkz. EK-9).

Bozulmalarin tespitinde ise yer yer eksik (Bkz. EK-10) veya ayni olan nesnenin birden
fazlaymig gibi tespit edildigi durumlar goriilmiistiir. Bu durumun disinda nesnenin bir
kisminin tespit edilmesi veya Oniine bir engel ge¢cmesi halinde ayni nesneymis gibi tespit

yapildig1 goriilmektedir (Bkz. EK-11).

Videolar iizerinde yapilan ¢aligmalarda ise tespit asamasinda herhangi bir problem olmadigi

sadece sayma islemlerinin videoda tespiti istenen nesnelerin baska nesnelerin arkasinda
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kalmasi sebebiyle tekrar sayildig1 goriilmiistiir. Bu durum raporun dogruluk oranini biiyiik

oranda diisiirmektedir.

Calismanin tiim asamalar1 tekrar kurgulanarak diisiiniildiigiinde bu tiir hatalarin sebepleri
veri setindeki goriintiilerin ¢ekildigi kameranin kalitesi, yetersiz 151k kosullarinda ¢ekim,
tespiti istenen nesne igin yetersiz veri, etiketleme asamasinda yapilan kiiclik hatalar veya
egitim siirecinde yapilan hatalar olabilmektedir. Bu tiir siire¢ kaynaklar1 hatalarin disinda
algoritmanin kaynak kodunda yapilabilecek diizeltmeler veya sadece bu islem i¢in iiretilecek

bir algoritma yoluyla bu tiir problemlerin agilabilecegi diisiiniilmektedir.

Elde edilen bulgularin genel degerlendirmesi, tutarli sonuglar iireten, yiiksek hizli tespitler
gerceklestiren ve diislik kaynak tiiketimiyle ¢alisan etkili bir raporlama sisteminin basariyla
olusturuldugunu gostermektedir. Burada 6rnek olarak verilen on adet gorselin istenen tespit
ile raporlama sisteminin sonuglari oranlandiginda toplamda 59 nesnenin algilanmasi
istenmistir. Buna karsilik 51 adet nesne tespit edilmistir. Bu durumda raporlama ve

belgeleme sisteminin yaklasik 86,44% dogruluk oraniyla ¢alistig1 goriilmektedir.
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7. SONUC ve ONERILER

Glinlimiizde mimari mirasin korunmasinin 6nemi giderek artarken, bu durum mevcut
koruma yaklasimlarinin da bu degisen ve artan ihtiyaglara cevap verecek sekilde evrilmesini
ve yenilenmesini gerektirmektedir. Geleneksel belgeleme ve koruma yontemleri yiiksek
dogruluk oranlarina sahip olmalarina karsin zaman alict siirecler ve prosediirler sebebiyle
cesitli problemlere yol agmaktadir. Bu zaman alici siirecin bir sonucu olarak artan maliyetler
ve yetersiz kaynaklar, yeterince yapinin koruma altina alinamamasina sebebiyet
vermektedir. Ayrica korunmaya ve dokiimantasyona ihtiyaci olan yapilarin ulagilmasi zor
alanlarda olmasi veya zor hava kosullar1 gibi durumlar koruma calismalarin1 olumsuz
etkilemektedir. Bu baglamda ¢agdas teknolojik yaklasimlarin benimsenmesi ve
dokiimantasyon siireclerine entegre edilmesi, bu alanda verimliligi ve etkinligi artirmak

adina kritik bir 6neme sahiptir.

Yapay zeka algoritmalariin artan popiilaritesi ve cesitli disiplinlerdeki uygulama
alanlarinin genislemesi, bu teknolojilerin bu g¢alismada sunulan sorunlarin {stesinden
gelinmesinde etkili bir arag olabilecegi diisiiniilmektedir. Ancak ge¢miste oldugu gibi
gilinlimiizde de yeni teknolojilerin yaygin bir uygulama haline gelmesi zaman almaktadir.
Bu tiir sistemlerin gelistirilmesi ve potansiyel hatalarinin giderilmesi icin caligmalar

gerekmektedir.

Bu sebeple bu ¢alismada derin 6grenme ve nesne algilama algoritmalar1 bir endiistriyel
mimari miras yapisi lizerinde kullanilarak tespit ve belgeleme alanina katki saglayabilecek
bir model tiretilmesi ve bu alanda yapilacak gelismelerde bu yontemin kullanim olanaklari
arastirilmistir. Gelistirilen bu modelin, mimari mirasimizi olusturan yapilarin dijital olarak
belgelenmesi siirecini daha hizli, yiiksek dogrulukla ve daha diisiik maliyetle gergeklestirip
gergeklestiremeyecegi test edilmesi amaclanmistir. Bu sayede insan kaynakli hatalarin,
maliyetin ve sorunlarin azaltilmasi ve dolayisiyla daha fazla yapinin koruma altina

aliabilmesi miimkiin hale gelecegi diistiniilmektedir.

Sistemin gelistirilmesi ve test edilmesi amaciyla secilen Gazi Universitesi Merkez
Yerleskesi Teknoloji Fakiiltesi laboratuvarlarinda yapilan saha ¢aligsmalart sonucu tutarli ve

detayl bir veri seti olusturulmus, bu veri seti bir nesne algilama algoritmasini egitmek icin
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kullanilmistir. Buradan elde edilen egitilmis model kullanilarak da entegre calisan bir
raporlama sistemi kurgulanmistir. Uretilen yontem bir dizi gorsel veri ile test edilmis,
geleneksel yollarla elde edilen verilerle karsilastirilarak yontemin tutarlhiligir ve kullanim

olanaklar1 tartisiimistir.

Calismada kullanilan 715 gorselin baslangigta el ile etiketlenmesi 6nemli bir zaman
gerektirmesine karsin bu islemin bir defaya mahsus olmasi bu dezavantaji dengeledigi
diisiiniilmektedir. Ayrica bu gorsellerin biiyiik bir boliimiinlin pencere tespiti amaciyla
kullanildig1 g6z dniinde bulunduruldugunda daha az gorsel ile de benzer dogrulukta sonuglar

elde etme potansiyeli bulunmaktadir.

Bu tiir sistemlerin performansini daha da iyilestirmek icin daha homojen ve tutarli bir veri
setine ihtiya¢ duyulmaktadir. Mevcut goriintiileme teknolojileri, kamera sistemleri ve
bilgisayar donanimlarinin kapasitesi heniliz bu tiir sistemlerin dokiimantasyon alaninda
yaygin ve tek basma kullanimimi kisitlamaktadir. Ancak goriintiileme teknolojileri ve
bilgisayar sistemlerindeki hizli ilerlemeler sayesinde yakin gelecekte bu ve benzeri
sistemlerin mimari mirasin korunmasi alaninda 6nemli uygulama yenilikleri getirecegi

diistiniilmektedir.

Bununla birlikte bu tiir goriintilleme sistemlerinin etkinligi, kaliteli ve tutarli veri
kiimelerinin olusturulmasindaki zorluklar ve evrensel bir veri setinin yoklugu nedeniyle,
nesne algilama algoritmalarinin genelleme kapasitesi iizerinde Onemli smirlamalar
getirmektedir. GoOriintii tabanli analiz sistemlerinin basaris1 girdi verisinin kalitesine
dogrudan baglhidir. Diisiik ¢oziiniirliiklii kameralar yetersiz 1siklandirma veya nesne {izerine
gdlge diismesi gibi faktorler, goriintiideki detaylarin kaybedilmesine ve dolayisiyla nesne

algilama algoritmalarinin performansinin diigmesine neden olmaktadir.

Dolayisiyla bu ¢alismada kullanilan normal kameralarin aksine termal kameralar gibi farkli
tirde goriintileme araglarinin da bu alanda kullanim olanaklarimin arastirilmasi

gerekmektedir.

Bu calismada bozulma tespiti i¢in nesne tespiti metodu uygulanmistir. Ancak ilerleyen
analizler, segmentasyon yonteminin potansiyel olarak daha iistiin sonuglar sunabilecegini

gostermistir. Ozellikle mimari elemanlarin nesne tespitiyle belirlenmesi ve bozulmalarin ise
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segmentasyon aracilifiyla piksel diizeyinde analiz edilmesi, daha tutarli ve detayli bir

yaklasim olarak degerlendirilmektedir.

Gelistirilen modelin gelecekteki uygulamalar1 arasinda sahada mobil cihazlar iizerinden
anlik tespit ve detayli belgeleme yapabilmelerini saglayacak kullanici dostu bir mobil
uygulama disiiniilmustiir. Boyle bir uygulamanin, gercek zamanli nesne ve hasar tespiti,
konum tabanli bilgi kaydi, yap1 entegrasyonu, 6zellestirilebilir not alma imkani1 ve merkezi
veri taban1 entegrasyonu gibi 6zellikler sunarak belgeleme siire¢lerini hizlandiracak ve veri
kalitesini artirabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica kullanicilarin  kolayca etkilesim
kurabilecegi interaktif bir arayiiz gelistirilerek, modelin erisilebilirligi ve kullanim
kolayliginin artirilmasi planlanmis, boylece mimari mirasin korunmasi ¢abalarina daha

genis bir katilim saglanabilecegi diisiiniilmiistiir.

Bu calisma ile nesne algilama ve derin 6grenme tekniklerinin entegrasyonuyla gelistirilen
bir modelin, endiistriyel mimari miras yapilarinda meydana gelen bozulmalarin ve mimari
unsurlarin tespitinde kullanim olanaklar1 arastirnllmigtir. Model egitildigi veri seti ile
bozulmalar1 ve 6zellikle mimari elemanlart yiiksek dogruluk oraniyla tespit edebilmekte ve
geleneksel yontemlerin aksine hizli ve objektif bir raporlama ve dokiimantasyon imkani

sunarak mimari mirasin belgelenmesi siireclerini kisaltabilecegi diisiiniilmektedir.
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verilmesi.” konulu belge (30-18-1-2 /103 - 74 - 9)
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