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OZET

Fuat YALINIZ
Derin Ogrenme Siniflandiricilart Kullanarak Bina Cephe Gériintiilerinin Hizli Gorsel
Tarama Analizi
Yiiksek Lisans Tezi
Konya, 2022

Tiirkiye ve diinyada binalarin deprem oOncesi risk durumlarmin hizli bir sekilde
belirlenebilmesi i¢in farkli yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerden en fazla kabul
gormis olani, bina cephesine bagl olarak yapilan hizli gorsel tarama yontemidir. Bu
yontemde binalarin risk oncelik durumu, dis cephe goriintiisii ve bolgesel depremsellik
parametreleri kullanilarak hesaplanir. Binanin baslangi¢ puanindan, binanin 6zellikle
deprem performansini olumsuz yonde etkileyecek olan geometrik ve mekanik
ozelliklerinden aldig1 ceza puanlari ¢ikartilarak binanin nihai risk 6ncelik skoru bulunur.
Binanin ceza puanlarinin bulunmasinda, binanin bitisik nizam olup olmadigi, yapisal
diizensizlikler, kisa kolon olusumu, geometrik diizensizlikler, zemin egimi, agir ¢ikma,
asma kat durumu vs. gibi pek ¢ok etmenin degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu ceza
puanlarinin da tespiti sonucunda elde edilen nihai skorlar ile, s6z konusu yapisal
envanter i¢inde degerlendirilmesi yapilan binalarin deprem risk durumuna gore
oncelikleri tespit edilir. Deprem riski fazla olan pek ¢ok tilkede kullanilan bu hizli
degerlendirme yontemlerinin kullaniminda ana problem bina yap1 stokunun ¢ok biiyiik
olmasindan dolayi, tiim binalarin degerlendirilmesi ¢ok fazla zaman ve insan kaynagina
ihtiyag duyulmasidir. Bu sorunlart ve insan hatalarini minimize etmek i¢in yapay zeka
tabanli bina cephe goriintiilerini analiz eden sistemlerin gelistirilmesi oldukc¢a 6nemli
bir konudur. Bu tezde, hizli gorsel tarama yontemlerinde kullanilan deprem davranisina
etki ettigi bilinen iki ana parametre olan “binalarda ¢arpisma durumu” ve “agir ¢itkma”
etkilerinin bina cephe gorseli ilizerinden tespit edilebilen (¢ikarabilen) bir algoritma
gelistirilmistir. Calismada makine 6grenme yontemlerinden biri olan, derin 6grenme
yontemi kullanilmigtir. Iki ayr1 simiflandirma gercgeklestirilmistir. Siniflandirmalar ikili
siniflardan olusmaktadir. Her bir simf yaklasik 2500 bina cephe gorselinden
olusmaktadir. Calismada toplamda 10000 adet bina cephe goriintiisii kullanilmigtir.
Derin 6grenme metodu olarak ise KSA (Konvoliisyonel Sinir Aglar1) kullanilmustir.
Tezin temel amact VGG19, SqueezeNet ve DarkNet53 KSA modellerini kullanarak
bina cephe goriintiilerinden, binalarin deprem performansinda etkili oldugu bilinen iki
farkl1 parametrenin uzmana gerek kalmadan cephe gorselleri ile derin 6grenme
yontemleri kullanilarak otomatik olarak elde edebilmektir. Bitisik nizam binalarin
siiflandirilmasinda en iyi basarimi (96.68%) DarkNet53 goOstermistir. Agir ¢ikma
binalarin siniflandirilmasinda en iyi basarimi (88.62%) DarkNet53 gdstermistir.

Anahtar Kelimeler
Deprem riski, derin 6grenme, evrisimsel sinir aglari, hizli gorsel tarama, KSA
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Fuat YALINIZ

Fast visual analysis of building facade images using deep learning classifier for rapid
visual screening
Master’s Thesis

Konya, 2022

Different methods are used in order to quickly determine the pre-earthquake risk status
of buildings in Turkey and in the world. The most widely accepted of these methods is
the rapid visual scanning method based on the facade of the building. In this method,
the risk priority status of the buildings is calculated using the exterior view and regional
seismicity parameters. The final risk priority score of the building is found by
subtracting the penalty points received from the building's initial score, especially from
the geometric and mechanical properties that will adversely affect the seismic
performance of the building. In finding the penalty points of the building, whether the
building is adjacent or not, structural irregularities, short column formation, geometric
irregularities, ground slope, heavy overhang, mezzanine status etc. Many factors need to
be evaluated, such as With the final scores obtained as a result of the determination of
these penalty points, the priorities of the buildings evaluated within the said structural
inventory are determined according to the earthquake risk status. The main problem in
the use of these rapid assessment methods, which are used in many countries with a
high earthquake risk, is that the evaluation of all buildings requires a lot of time and
human resources due to the very large building stock. In order to minimize these
problems and human errors, it is very important to develop systems that analyze
artificial intelligence-based building facade images. In this thesis, an algorithm has been
developed that can detect (subtract) the effects of "collision status in buildings" and
"heavy overhang", which are two main parameters known to affect earthquake behavior
used in rapid visual scanning methods, from the building facade image. Deep learning
method, which is one of the machine learning methods, was used in the study. The
dataset consisting of building facade images consists of 4 classes, each of which
contains approximately 2500 images. A total of 10000 building facade images were
used in the study. CNN (Convolutional Neural Networks) was used as a deep learning
method. The main purpose of the thesis is to automatically obtain two different
parameters known to be effective in earthquake performance of buildings from building
facade images using VGG19, SqueezeNet and DarkNet53 CNN models, without the
need for an expert, by using facade images and deep learning methods. DarkNet53
showed the best performance (96.68%) in the classification of adjacent buildings.
DarkNet53 showed the best performance (88.62%) in the classification of heavy
overhanging buildings.

Keywords

CNN, convolutional neural network, deep learning, earthquake risk, rapid visual
screening (RVS)
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1. GIRIS

Tirkiye diinyanin en etkin deprem kusaklarindan birinin {izerinde bulunmaktadir.
Tirkiye’de gecmiste yapilarin agir hasar aldigi ve toptan yikildig1 depremler olmustur.
Her ne kadar son yillarda yapisal kalite artsa da mevcut yap1 stokunun halen 6nemli bir
kism1 (%45 civart) deprem agisindan yeterli seviyede degildir. Bu nedenle Tiirkiye’de
gelecekte de olusacak orta-biiyiik depremlerde maalesef biiyilk can ve mal kaybinin
yasanmasi ihtimali oldukga yiiksektir. Her ne kadar binalarin yapildiklar1 yil itibari ile
yiirtirliikkte olan deprem yonetmelikleri depremlerde olusabilecek yikimlarin 6nlenmesi
acisindan oldukca kati1 kurallara sahip olsa da Tiirkiye’de gerceklesen depremlerde
olusan bliylik yikimlarin sebebi, Ozellikle betonarme binalarda dogru malzeme
kullanilmamasi, yapim tekniklerinin yetersiz ve yanlis olmasi, deprem miihendisligi
ilkelerine gore yapilarin iyi tasarlanmamasi, kalite denetiminin yetersizligi vb. gibi pek

cok faktore baglidir.

Tiirkiye’de depremlerin ardindan en ¢ok hasar goére yapi tiirii betonarme binalardir.
Bunun nedeni ¢elik, ahsap gibi malzemelere nazaran betonarmenin daha ekonomik
olmasi ve imalatinin nispeten daha kolay yapilabilmesidir. Ayrica yiiksek niifus
oranlarinin bulundugu boélgelerde yiiksek katli bina istegi de betonarmeyi diger tastyici
sistem tiirlerine gore daha popiiler hale getirmistir. Fakat Tiirkiye’de bulunan betonarme
binalarin yaklasik %30-%45’1lik kism1 1998 ve Oncesinde insa edilmistir (Glirbliz &
Tekin, 2017). 1998 yil1 Tiirk yap1 stoku i¢in bir milat olarak kabul edilmektedir. Bunun
temel nedeni 1998 yilinda degisen oldukca kapsamli bir hale gelerek degisen deprem
yonetmeligi ve 17 Agustos 1999°da Adapazari’nda meydana gelen Biiylikk Marmara
depreminin (Myw=7.4) olusturdugu toplumsal farkindaliktir.

Yeryiiziinlii olusturan plakalar1 birbirinden ayiran faylarin birbirlerine gore yapmus
olduklari rélatif hareketler neticesinde meydana gelen depremlerin olusumunun 6nceden
tahmini ve deprem olusumunun geciktirilmesi ya da 6nlenmesi miimkiin olmadig i¢in,
ancak mevcut yap1 stokunun depreme karsi dayanikli hale getirilmesi hayati 6nem arz
etmektedir. Bu nedenle deprem agisindan riskli binalarin hizli bir sekilde tespit edilip,

depreme hazir hale getirilmesi son derece hayati bir konudur.

Deprem riski altinda bulunan bolgelerdeki sayilari yiizbinler ile ifade edilen tiim

binalarin, deprem hasar riskini belirlemek ekonomik faktorler ve zaman acisindan
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zordur. Zira ger¢ek deprem performansinin tespit edilebilmesi i¢in saha calismalar ile
elde edilen veriler ve modellemekle beraber haftalar siiren bir binanin detayli sismik
analizi yerine, binalar1 deprem risk oncelik seviyelerine gore siralayarak ¢ok riskli olan

binalarin tespit edilmesi zaman ve en 6nemlisi ekonomi agisindan oldukga énemlidir.

Binalarin depreme dayaniklilik ve oncelik durumlarinin kisa siirede belirlenmesi i¢in
hizli degerlendirme yontemleri gelistirilmistir (Bal, Tezcan, & Giilay, 2007). Bu
yontemde binalarin risk oncelik durumu, dis cephe goriintiisii ve bolgesel depremsellik
parametreleri kullanilarak hesaplanir. Bu yontemlerde binanin bulundugu yerel zemin
durumu, bolgenin depremselligi, binanin yasi, kat sayisi vb. gibi pek ¢ok parametreye
bagl olarak binaya bir baslangi¢ puani verilir. Binanin baslangi¢ puanindan, binanin
ozellikle deprem performansini olumsuz yonde etkileyecek olan geometrik ve mekanik
ozelliklerinden aldig1 ceza puanlar ¢ikartilarak binanin nihai risk 6ncelik skoru bulunur.
Binanin ceza puanlarinin bulunmasinda, binanin bitisik nizam olup olmadigi, yapisal
diizensizlikler, kisa kolon olusumu, geometrik diizensizlikler, zemin egimi, agir ¢ikma,
asma kat durumu, zemin katta (kritik katta) dolgu duvar bulunmasi, zemin katta kolon
ve perde kesit alanlar1 ve dogrultular1 vs. gibi pek ¢ok etmenin degerlendirilmesi
gerekmektedir. Bu ceza puanlarinin da tespiti sonucunda elde edilen nihai skorlar ile,
s6z konusu yapisal envanter icinde degerlendirilmesi yapilan binalarin deprem risk
durumuna gore oOncelikleri tespit edilir. Deprem riski fazla olan pek cok iilkede
kullanilan bu hizli degerlendirme yontemlerinin kullaniminda ana problem bina yap1
stokunun ¢ok biiylik olmasindan dolayi, tiim binalarin degerlendirilmesi ¢ok fazla
zaman ve insan kaynagina ihtiya¢ duyulmasidir. Ozellikle degerlendirmelerde genellikle
yapi-deprem bilimi tecriibesi olan uzmanlar gorev alsa da c¢ok biiyiik veri gerektiren
analizlerde sayica ¢ok fazla ve tecriibe olarak da farkli seviyelerde yer alan miihendisler
(uzmanlar) gorev alabilmektedir. Bu durum her uzmanin ilgili parametreler konusunda
yaklasimi farklt olmasina ve degerlendirmelerde elde edilen nihai skorlarin
farklilasmasina neden olmaktadir. Bu sorunlar1 ve insan hatalarint minimize etmek i¢in
yapay zekd tabanli bina cephe goriintiilerini analiz eden sistemlerin gelistirilmesi

olduk¢a énemli bir konudur.

Hizl1 degerlendirme yontemlerinde binalarin deprem davramisina etkin c¢ok sayida
parametre bulunmaktadir. Bunlar binanin yapim tiirii, y1ili, kat sayisi, yumusak kat ve

zayif kat etkileri, kisa kolon olugsma potansiyeli, agir ¢ikmalarin varligi, egimli
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topografyanin etkisi, bitisik nizam, binalarda olas1 ¢arpigma durumu, bina cephesinin
goriiniir bina kalitesi vb. gibi 6zetlenebilir. Bu parametreler kullanilarak, binanin detayl
sismik performans analizi yapilmasi i¢in 6ncelik durumunu gésteren puanlama yapilir.
Cikan sonuca gore yapilar gruplandirilarak deprem acisindan binalarin miidahale
onceligi tespit edilir. Hizli degerlendirme yontemlerinden en ¢ok kabul gérmiis olan
yontem Hizli Gorsel Tarama (Rapid Visual Screening-RVS) yontemidir. Literatiirde
gelistirilen RVS yontemi ile sahadaki uzman miihendis bina cephesi iizerinden

puanlama yaparak risk durumunu belirlemektedirler (FEMA 154, 2015).

Bu tezde, hizli gorsel tarama yontemlerinde kullanilan deprem davranigina etki ettigi
bilinen iki ana parametre olan “binalarda ¢arpisma durumu” ve “agir ¢ikma” etkilerinin
bina cephe gorseli iizerinden tespit edilebilen (¢ikarabilen) bir algoritma gelistirilmistir.
Bu motivasyonlar, ¢alismada derin 6grenme siniflandiricilart kullanarak, depremde
hasar gorebilirlik riskinin hesaplanmasi igin, sahada yapilacak olan is yiikiiniin
kaldirilmasi, tespit siiresi ve islem maliyetinin azaltilmasini amaglanarak, deprem
riskinin belirlenmesinde 6nemli olan iki adet kritik parametrenin (carpigsma ve agir
cikma) tespitinin, yapilarin dis cephe goriintiileri kullanilarak sahaya gidilmeden analiz

edilip edilemeyecegi sorgulanmastir.

Yapilan kapsamli literatlir aragtirilmasina gore hizli degerlendirme yoOntemlerinde
kullanilan bitisik nizam ve agir ¢ikma durumunun, herhangi bir algoritma kullanarak
cephe goriintiileri lizerinden otomatik tespitinin saglanmasi iizerine yapilmis bir ¢aligma
bulunmamaktadir. Bu agidan tez konusunun heniiz ¢alisilmamais bir alan {izerinde olmasi

da 6nemlidir.

Yukarida 6zetlenen ana arastirma cercevesinden yola ¢ikarak, bu tez ¢calismasinda hizlh
degerlendirme yonteminde kullanilan parametrelerden, yapinin bitisik nizam olup
olmama ve agir ¢ikma olup olmama durumu derin 68renme siniflandiricilar
kullanilarak otomatik olarak tespit edilip siniflandirilmasi amaglanmaktadir. Bu amag
dogrultusunda derin 6grenme algoritmalarindan Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA)
kullanilmistir. Google Haritalar Sokak Gorliniimii kullanilarak bina cephe goriintiileri
toplanmistir. Toplanan cephe goriintiileri bitisik nizam, bitisik nizam olmayan, agir
cikma ve agir ¢ikma olmayan bina cephe goriintiilerinden olusmaktadir. Olusturulan

veri setlerinden elde edilen egitim ve test dosyalar1 kullanilarak kendini ispatlamis 6n



egitimli KSA modellerinin egitimleri ve testleri gerceklestirilmistir. Derin 6grenme
KSA modellerinden VGG19 (Szegedy, Vanhoucke, loffe, Shlens, & Wojna, 2016),
SqueezeNet (Iandola et al., 2016) ve DarkNet53 (Geng, Ma, & Huang, 2020) modelleri
kullanilarak ¢alismanin 10000 adet bina gorseli kullanilmistir. Her bir sinifi 2500 adet
goriintiiden 4 adet sinif olusturulmustur. Bu simiflar bitisik nizam olma durumu, bitisik
nizam olmama durumu, agir ¢tkma olma durumu ve agir ¢ikma olmama durumundan
olusmaktadir. Elde edilen sonuglarin bagsarimini artirilmasi igin egitim parametreleri ve
evrisimli sinir ag1 katmanlarinda iyilestirilmeler yapilarak optimum degerler bulunmus
ve ylksek basarim (%85 ve iizeri) elde edilmisidir. Egitimin basarili oldugunu kontrol
etmek i¢in siniflandirilmasi yapilan bina cephe goriintiilerinde, algoritmanin goriintiiniin
hangi noktalarindan 6znitelik c¢ikarttigin1 kontrol etmek i¢in odaklanilan noktalarin
belirlenmesinde 1s1 haritalar1 kullanilarak algoritmanin saglikli 6grendigi kontrol
edilmistir (Selvaraju, 2017). Kullanilan 6n egitimli KSA modellerinin birbiri ile
performans ve basarimlari karsilagtirilmistir. Hangi modelin daha iyi basarim sagladigi
tespit edilmistir. Yapilan karsilastirllmanin sonucunda kullanilan modeller arasinda en

1yi performans veren modelin DarkNet53 oldugu ispatlanmustir.

Hizli gorsel tarama da kullanilan belirlenmis parametreleri, tespit edebilen

algoritmasinin gelistirildigi bu tez ¢alismasi toplamda bes kisimdan olusmaktadir.

Birinci boliimde tezin konusu, hizli degerlendirme yonetmeleri ile ilgili bilgiler verilmis

Onemi, 0zgiin degeri, amaci ve ¢alisma asamalarindan bahsedilirmistir.

Ikinci boliimde deprem risk analizlerinde oncelik belirlemek icin kullanilan hizli
degerlendirme yontemleri ile ilgili literatiirde yapilmis calismalarindan bahsedilmistir.
Boliimiin devaminda hizli gorsel degerlendirme yontemleri agiklanmis parametreleri
hakkinda bilgiler verilmistir. Ikinci béliimiin sonunda derin dgrenme, konvoliisyonel
sinir aglar1 hakkinda bilgiler verilmis ve tez ¢alismasinda kullanilan konvoliisyonel sinir

aglar1 tamtilmistir.

Ucgiincii béliimde ise bina cephe gériintiilerinin nasil elde edildigi, elde edilen verilerin
hangi islemlerden gecirilip egitim ve test veri setlerinin olusturuldugu, hangi yontemler

kullanilarak istenilen algoritmanin olusturuldugundan bahsedilmistir.



Dordiinii boliimde egitim sonuglart verilmistir. Olusturulan algoritmalar karsilagtirilarak
en iyi sonug¢ veren algoritmanin DarkNet53 KSA modeli ile egitilmis algoritma oldugu

ispatlanmustur.

Son boliim olan doérdiincii boliimde ise sonuglar tartisilmis ve gelecekte yapilabilecek

caligsmalara yonelik onerilerden bahsedilmistir.



2. LITERATUR

Diinyada ve Tiirkiye’de binalarin depreme dayaniklilik testlerinin yapilmasi ve yapilan
testlerin sonucunda, tespit edilen deprem agisindan risk durumu kritik 6nem tasiyan
binalardan baglanarak, binalarin depreme dayanikli hale getirilmesi depremden
olusabilecek yikimlarin ve can kayiplarinin 6nlenebilmesi agisindan hayati bir konudur.
Tirkiye’de bulunan yap1 stokunun biiyiikliigiinden dolay1 Tiirkiye Bina Deprem
Yonetmeliginde (TBDY 2018) tarif edildigi sekilde detayli incelemelerin yapilabilmesi
zaman ve ekonomik kaynaklar agisindan miimkiin degildir. Bu sebeple riskli olan
binalarin Oncelik sirasinin  belirlenmesi i¢in  hizli degerlendirme yontemleri
kullanilmaktadir. Hizli degerlendirme yontemi kullanilarak risk oOncelikleri tespit
edilerek en riskli binadan baslanilarak TBDY-2018’de tarif edildigi sekilde detayli
performans testleri yapilir (Tiirk Bina Deprem Y o6netmeligi, 2018). Performans testlerin
sonucuna gore bina ic¢in gerceklestirilecek depreme karsit yapilan iyilestirilmeler

sayesinde can ve mal kayiplarinin 6niine ge¢ilmis olunur.

Gerek tlkemiz gerek diger ililke yoOnetmeliklerinde ve literatiirde bir¢ok hizli
degerlendirme yontemi bulunmaktadir. Tiirkiye’deki hizli degerlendirme yontemi, 6306
sayili Afet Riski Altindaki Alanlarin Doniistiiriilmesi Hakkinda Kanun kapsaminda
Riskli Binalarin Tespit Edilmesine iliskin Esaslar (RBTEIE) ve RBTEIE EK-A
kisminda belirtilen “Binalarin Bolgesel Deprem Risk Dagilimini Belirlemek ig¢in
Kullanilabilecek Basitlestirilmis Yontemler™ adi altinda sunulmaktadir (6306 sayili Afet
Riski Altindaki Alanlarin Doniistiiriilmesi Hakkinda Kanun, 2012). Baska iilkelerdeki
yonetmeliklerin bir kismi ise Federal Emergency Management Agency tarafindan
yaymlanan FEMA 154 Hizli Gorsel Tarama (Rapid Visual Screening-RVS) yontemi
(FEMA 155-ATC-21-1, 1998), Kanada Sismik Tarama yontemi (Manual for Screening
of Buildings for Seismic Investigation, 1992), Japon Sismik indeks yéntemi (Standard
for Seismic Evaluation of Existing Reinforced Concrete Buildings, 2001), Yeni Zelanda
Standardi (Assessment and Improvement of the Structural Performance of Buildings in
Earthquakes, 2006) ve Hindistan Hizli Gorsel Tarama yontemi olarak siralanabilir
(Integrated Rapid Visual Screening of Buildings for Seismic Hazard, 2014). Tezcan ve
arkadaslarinin 2005 yilinda yayinladiklar1 makalesinde, yapilarin analiz edilip

giiclendirilmesinin ekonomik ve zaman agisindan kayip oldugunu gostermistir.



Binalarda hizli tarama metotlarinin kullanilip belirlenen riskli bolgelerde detayli sismik
analizlerin yapilmasimi 6nermistir. Mevcut bina stokunun bilimsel olarak performans
analizinin yapilabilmesi i¢in Sifir Can Kayb1 ve P5 Yontemini bulmustur (Tezcan, Bal,
Ozdemir, & Kiigiik, 2005). Bal ve arkadaslar1 2007 yilinda yaymladiklar1 makalede,
Tezcan ve arkadaslarinin buldugu PS5 Yontemini gelistirerek P24 Yontemi olarak
isimlendirmistir (Bal, Tezcan & Giilay, 2007; Tezcan, Bal, Ozdemir, & Kiigiik, 2005).
P24 Yontemi kalibre edilip P25 Puanlama YoOntemini halini almisti. Damci ve
arkadaslar1 2003 yilinda yayinladiklar1 makalede Istanbul ili Bakirkdy ilgesindeki yap1
stogunu hizli degerlendirirken binalar1 yiik tasima kapasitesine gore puanladigi
DURTES adl1 bir algoritma kullanmistir (Damci, Yildizlar, Giirsoy, Oztorun, & Celik,
2003). Kullanilan bu metotlar ile binalara belirlenen parametreler iizerinden puanlar
verilmektedir. Verilen puanlara gore de binalarin sismik performans analizi i¢in dncelik

sirasi belirlenmektedir.

Tiirkiye’de binalarin sismik bakimdan hizli degerlendirilmesi olduk¢a Onemli bir
konudur. Bu konuda saha ¢aligmalar1 ve analitik verilere dayali akilli yazilimlar (yapay
zeka, makina 6grenmesi, vb) kullanilmaya baslanmistir. Akilli yazilimlar hizli ve yiiksek
dogruluk ile sonucu bulabilme 6zelliklerinden dolay1 bize maliyetten tasarruf ve zaman
kayb1 acisindan onemli avantajlar saglar. Yapay zekanin bir alt kiimesi olan makine
O0grenmesi, bir grup ornekten 6grenen mantiksal veya ikili islemlere dayanan otomatik
hesaplama islemlerini iceren bir calisma alamidir (Kotsiantis, Zaharakis, & Pintelas,
2006). Geleneksel makine 6grenme metotlar1 siniflandirma yapmak igin 0znitelik
cikarilmasma ihtiyag duymaktadir (Kim & Kwang, 2016). Bu sebeple makina
ogrenmesinde kullanilacak veriler belirli 6znitelik ¢ikarma islemlerinden gecirilmeleri
gerekmektedir. Yapilacak olan islemler ¢ok miktarda zaman ve insan kaynagi
gerektirmektedir. Geleneksel makina dgrenmesinde yasanan bu problem derin 6grenme
metodunda ham veri ilizerinden egitim islemi gerceklestirilerek asilmistir. Derin
o0grenme, Oznitelik c¢ikartmak icin g¢esitli lineer olmayan islem birimi katmanini
kullanmaktadir. Katmanlar kendinden Onceki katmanin ¢iktistm1 girdi olarak alir.
Literatiirde ve uygulamada derin Ogrenmenin kullanildigt ¢ok sayida calisma
yapilmistir. Dogal dil isleme, goriintii ve video isleme, biyomedikal sinyal ve goriintii

isleme, nesne tanmima, robotik, kimya, reklam, finans, arama motorlari, otonom arag



sistemleri gibi ¢ok cesitli konularda derin 6grenme uygulamalar1 gelistirilmektedir

(Deng & Yu 2014).

Derin 6grenme genel olarak verinin temsilinden dgrenmeye dayanmaktadir. ilk derin
O0grenme algoritmasim1 Ivakhnenko ve Lapa tarafindan 1965 yilinda yaymlanmistir
(Ivakhnenko & Lapa, 1966). Ivakhnenko’dan sonra gelistirilen ilk derin 6grenme
mimarisi Fukushima'nin omurgali canlilarin gorsel sinir sistemlerinden ilham alarak
gelistirdigi, “denetimsiz 6grenme” ile kendi kendini organize edebilen bir ag yapisidir
(Fukushima, 1980). Bu donemlerde yapay sinir aglarinin KSA (Konvoliisyonel Sinir
Aglar) yiiksek basarim 6znitelik ¢ikarimlarina ihtiya¢ duyulmama avantajlarina ragmen
egitim siirelerinin uzun olmast yeterli islem giiclinlin olmamasindan dolay1 olusan
hesaplama maliyetlerinden dolayr kullanilmamistir. Ancak 2000'li yillarda
bilgisayarlarin hesaplama giiclinlin artmasi1 ve GPU iizerindeki gelismelerle birlikte
yapay sinir aglarinin hesaplama maliyetlerinin diigmesinden dolay1 tekrar kullanilmaya

baslanmistir (Schmidhuber, 2015).

Derin 6grenme bilim diinyasinda ilk biiyiik etkisini 2012 yilinda yapmistir. 2012 yilinda
alaminda en biiyiik yarisma olan Biiyiikk Olgekli Gorsel Tammma Yarismasi'nda
(ImageNet) Krizhevsky derin 6grenmede temel mimari olarak kabul edilen KSA
(konvoliisyonel sinir aglar1) ile biiyiikk bir basar1 kazanmis ve konvoliisyonel sinir
aglarinin basarisim1 kanitlanmistir (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012). Literatiir
incelendiginde, yapay sinir aglar1 kullanilarak depremle ilgili bazi yapilan ¢aligmalari
bahsetmek gerekirse; Celik ve arkadaslar1 2014 yilinda yayinladiklar1 makalede, yapay
sinir aglartyla siniflandirma yaparak %83 oraninda depremi erken tespitini saglamistir
(Celik, Enes, Atalay, & Harun Bayer, 2014). Florido ve arkadaslar1 2016 yilinda
yaymnladiklar1 makalede, yapay sinir aglarini kullanarak deprem tahmini iizerine
calismalarda bulunmustur (Florido, Aznarte, Morales Esteban, & Martinez Alvarez,
2016). Yu ve arkadaglar1 2020 yilinda yaptiklar calismada, depremde zarar gorebilecek
binalarin risk onceliginin belirlemesinde kullanilan hizli gorsel tarama yOnteminin
parametrelerinden yumusak kat parametresinin otomatik tespit algoritmasi
gelistirilmistir. Santa Monica ve Oakland sokaklarindan bina cephe goriintiileri
toplanarak egitim ve test veri setleri olusturulmustur. Olusturulan veri setleri
kullanilarak derin 6grenme modelleri egitilmistir. On egitimli KSA modellerinden

ResNet50, RestNet152, InceptionV3, InceptionV4 modelleri kullanilmis ve sonuglar
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karsilagtirilmistir. En iyi performans veren modelin ResNet50 oldugu ispatlanmistir (Yu
et al., 2020). Gonzalez ve arkadaslar1 2020 yilinda yaptiklar ¢alismada, binalarda dogal
afetlerden dolay1 olusabilecek yikimlar1t 6nlemek i¢in depremde hasar gorme
olasiliginin yiiksek olan bina tiplerinin otomatik tespit edebilen bir algoritma
gelistirmislerdir. Google Haritalar Sokak Gorliniimii kullanarak yaklasik 10.000 adet
bina gorseli elde etmislerdir. Elde edilen gorseller ile 6n egitimli KSA modellerinin
egitimi gergeklestirilmistir. Kullanilan 6n egitimli KSA modelleri Vggl6, Vggl9,
InceptionV3, Inception, Resnet50 modelleridir. Kullanilan modeller arasinda en iyi
basarimi 95% dogruluk orani ile Resnet50 gostermistir (Gonzalez et al., 2020). Adha ve
arkadaslar1 2022 gerceklestirdikleri ¢alismada, FEMA 154 de bina risk puanlamasinda
kullanilan parametrelerden bina tipinin derin 68renme kullanilarak otomatik tespiti
gerceklestirilmistir. On {i¢ adet bina tipi i¢in Google Haritalar Sokak Gorliniimii
kullanilarak bina cephe goriintiileri toplanmistir. Elde edilen veri seti ile derin 6grenme
algoritmas1 egitilmistir. Gelistirilen algoritma otomatik olarak binanin on ii¢ adet bina
siifindan hangi sinifa ait oldugunu tespit etmektedir. Yapilan calisma Endonezya
bulunan binalar i¢in gerceklestirilmistir. Bina gorlinlimleri ilkelere gore farklilik
gosterdigi icin diger Tlkelerde kullanilabilmesi i¢in veri setinin gelistirilmesi

gerektiginden bahsedilmistir (Adha, Pamuncak, Qiao, & Laory, 2022).



3. KURAMSAL TEMELLER

3.1. Hizhh Degerlendirme Yontemleri

Hizli degerlendirme yontemleri genel olarak binalarin zemin kosullari, yapim cinsi, kat

sayisi, yasi, binanmn yiiksekligi, binanin bulundugu yerin depremselligi, gibi
parametrelere verilen baslangi¢ puanindan, binanin yumusak kat, agir ¢ikma, bitisik
nizam, planda diizensizlik, asma kat, zeminde egim, kisa kolon gibi yapisal kusurlar1
cikartilarak binanin nihai puanit hesaplanmig olur. Literatiirde hizli degerlendirme
yontemleri 1. Kademe yontemler ve ikinci kademe yoOntemler olarak iki kisma
ayrilmaktadir. 1. kademe yontemler literatiirde sokak taramasi ismi ile de adlandirilirlar.
1. kademe yontemler binanin dis cephe goriintiisi ve bolgesel depremsellik
parametrelerini kullanarak degerlendirmeyi gergeklestirirler. FEMA-154, Kanada
Sismik Tarama Yontemi, RTYE-2019, Sucuoglu 1. kademe yontemlerindendir. 2.
kademe yontemler binanin kritik katidaki (zemin kat) tastyici elamanlarin cinslerine,
boyutlarina ve yerlesimlerinden yararlanarak degerlendirme yapar. Yakut, PERA,
DURTES Anadolu Universitesi Hizli Degerlendirme Yontemi 2. Kademe ydntemler
arasinda yer alir. Sekil 1°de hizli degerlendirme yontemlerinin genel akis semast
gosterilmistir. Hizli degerlendirme yontemleri her bina icin uygun degildir. En fazla

yiikseklik 8 katli betonarme binalar i¢in uygulanabilmektedir.

S oo TTTEEEEEEEE e EEEEEmEEmEEmEm -
L
¥
E;E{ademe 1 4 Olumsuzluk N ‘I
Yontemler A Katsavilar ( )!
[ZKE_rmli Ear} ! Baslangic Puam Final Puam | |
1tk Kat ' ; P
Plan ! Bina Yast Elilr_rlu;:.aﬁat :
1. Kademe : th Sayist Planda Iiiiz-ensidik_ler Durumuzun |
Yéntemler ;| Zemin Kosullan ema K Belirlenmesi | |
' Depremsellik Asma a_t. 1
Bina Cephe 1 Zeminde Egim \ J
Garseli : —_— \ Kua Kolon J :
' !
L — N e e e e e e e e - -

Sekil 1. Hizh degerlendirme yontemi akis semasi
Hizl1 degerlendirme yontemi kullanilarak yapilan risk puanlamasinda kullanilan

parametreleri bes grup altinda toplanabilir; yapisal parametreler zemin parametreleri,
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deprem parametreleri, diizensizlik parametreleri ve diger parametreler olarak

siiflandirilabilir.

3.1.1. Hizli Degerlendirme Ydntemi Parametreleri

3.1.1.1. Yapisal parametreler

Yapisal parametreler hizli degerlendirme yontemi uygulanacak binalarin bitisik nizam,
yapisal sistem tiirii, bina gorsel kalitesi, kat sayisi, bina zemin kat alani, tastyici sistem
cerceve diizensizligi gibi parametrelerden olusmaktadir. Hizli degerlendirme
yontemlerinin genelinde kullanilmaktadirlar ve yapilan degerlendirmelerde 6nemli rol

oynarlar.

a. Bitigik nizam

Bina cephe goriintiisii iizerinden degerlendirilen parametrelerdendir. Literatiirde
carpisma etkisi seklinde de gegmektedir. Depremin gergeklestigi esnada binalar farkl
titresim frekanslarina sahip olurlar bu durum binalarin birbirine ¢arpmasina ve fazladan
kuvvet uygulamasina neden olur. Bu durum binalarin depremde daha ¢ok hasar
almasina neden olur. Sekil 2’de iki ve tek cepheden bitisik olmak iizere bitisik nizam

binalar gosterilmektedir. Sekil 3’te bitisik nizam olmayan binalara ait gorseller

gosterilmistir.

Sekil 2. (a):Tek cepheden bitisik nizam bina cephe goriintiisii. (b):iki cepheden
bitisik nizam bina cephe goriintiisii. (c):Tek cepheden bitisik nizam bina cephe
goriintiisil.

(Kaynak: Google Haritalar Sokak Goriiniimii, 2021)
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Sekil 3. (a):Bitisik nizam olmayan bina cephe goriintiisii. (b): Bitisik nizam
olmayan bina cephe goriintiisii.

(Kaynak: Google Haritalar Sokak Goriintimii, 2021)

b. Yapisal sistem tiirii

Binalarin yapisal sistem tiirleri betonarme, celik ve yigma gibi tiirlere sahiptir. En
yaygin olarak bulunan tiir betonarme yapilardir. Betonarme sistemler sadece kolon ve
kirislerden olusan cerceve sistem, sadece perdelerden olusan perdeli sistem ve gergeve
ile perdenin beraber oldugu perde + cerceve sistem seklinde siniflardan olugmaktadir.
Betonarme perdeye sahip olan binalar daha rijit bir yapiya sahiptir. Perdelerin binaya
simetrik olarak uygulanmasi gereklidir, simetrik uygulanmadigi takdirde burulma
etkilerinden onemli oranda bina zarar gorebilir. Sekil 4’te yapisal sistem tiirleri

gosterilmistir. Bina cephe gorselleri tizerinden degerlendirilen parametrelerdendir.

BETONARME CERCEVE BETONARME CERCEVE VE PERDE
(BAC) (BACP)

Sekil 4. Yapisal sistem tiirii
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c. Bina gorsel kalitesi

Binanin dig goriiniimiin  kondisyon, iscilik kalitesi gibi kriterler g6z Oniinde
bulundurarak bakilan parametredir. Uzman miihendis binanin durumuna gore kotii, orta
ve 1yi seklinde degerlendirmede bulunmaktadir. Degerlendirme sonucu ile deprem
neticesinde binanin aldigi hasar benzerdir. Genellikle 1. kademe hizli degerlendirme

yontemlerinde kullanilirlar.

d. Kat sayisi

Binalarin kat sayist deprem hasarlarinin etkisi agisindan énemli bir rol oynamaktadir.
Binalarin kat sayis1 artikca depremden dolay: alacagi kuvvette artar ve bina daha ¢ok
hasar alir. Katsayis1 hesaplanirken zeminin altinda kalan katlar binaya negatif bir etki
yapmadigindan dolay1 hesaba katilmaz. Sekil 5°te serbest kat adedi gosterilmistir. Kat
sayist 1. kademe hizli degerlendirme yontemlerinde kullanilan parametreler arasinda

sonuca en ¢ok etki eden parametrelerdendir.

Ry 6

(d)

Sekil 5. Serbest kat adetleri. (a):6 kath bina. (b):6 kath bina. ():5 kath bina. (d):5
kath bina. (e):5 kath bina.

(Kaynak: Riskli Yapilarin Tespit Edilebilmesine Iliskin Esaslar, 2019)
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e. Zemin (kritik) kat alan1

Ulkemizde genellikle binalarin zemin katlar ticari sebeplerden dolay1 is yeri olarak
kullanilmaktadir. Is yerleri olarak kullanilan zemin katlarinda alandan kazanmak icin
eksik duvarlar ve zayif tasiyici elamanlar bulunmaktadir, bu sebeple kritik katlar
cogunlukla zemin katlardir. Kiiciilen kolon boyutlar1 binanin rijitligini ciddi oranda
diisiirdiigiinden dolay1 depremde hasar gérme miktarin artirmaktadir. Kritik kattaki en
uzun diisey ve yatay uzunlugun carpilasiyla bulunur. 2. kademe hizli degerlendirme

yontemlerinde kullanilirlar.

f. Cergeve siireksizligi

Binalarda tasiyici sistem elamani olan betonarme g¢erceve kirslerinin alinmasiyla olusan
bir durumdur. Arasinda baglanti1 bulunmayan kirigler ¢evre kolonlar arasinda kirissiz bir
azalir. Bu diizensizlik durumu binanin simetrisini bozdugu i¢in binada burulma

momentinde sebep olur. Binanin saglamlig1 agisindan istenmeyen bir durumdur.

. . . u___lgk;m ___u___l

kirigler

[ | P “——-n-___n-___n___q

Zemin Kat Kalip Plami Ust Katlar Kalip Plani
Sekil 6. Cerceve siireksizligi 6rnek bina

(Kaynak: Bal & Ozdemir, 2006)

3.1.1.2. Diizensizlik parametreleri

Binanin statik hesabi sirasinda hesaba eklenmeyen fazladan yiikler neticesinde olusan
diizensizlik parametrelerdedir. Deprem esnasinda bu fazlandan yiikler neticesinde bina
yikilabilir ciddi hasarlar alabilir. Diizensizlik parametreleri bes smiftan olusur bu

parametreler; agir ¢ikma diizensizligi, kisa kolon diizensizligi, planda diizensizlik,
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yumusak kat diizensizligi, diiseyde diizensizlik. Hizli degerlendirme yontemlerinde

genellikle kullanilan parametrelerdendir.

a. Agir ¢cikma diizensizligi

Agir cikma diizensizligi binanin katlarinin oturdugu zemin disariya ¢ikma yapma
durumudur. Binanin oturdugu zeminden fazla alan elde etmek {izere gergeklestirilen bir
islemdir. Bina kat planlarinda ¢ikintiya sahip olan kat ile o kata dik olan ¢ikintiya sahip
olmayan kat arasindaki fark %20 den fazla oldugu durumda c¢ikma kat olarak kabul
edilir. Kapali ve agik olmak iizere iki ¢esidi mevcuttur, kapali agir ¢ikmalar daha agir
oldugu i¢in bina daha fazla hasarlara sebep olabilirler. Agir ¢ikmalar deprem esnasinda
agir c¢ikmayir tasiyan kolonlar i¢in Onemli kesme kuvvetleri neden olurlar. Agir
cikmalarin olusturdugu diger bir sorun ise tasiyici sistem gerceve elamanlarinin
stirekliligini bozarak sistem c¢ercevelerinin rijitligini azaltir. Sekil 7° de agir ¢ikma bina
Ornegi gosterilmistir. Agir ¢ikmalar binalar i¢in sebep oldugu olumsuzluklardan dolay1
deprem sirasinda binanin yikilmasina ¢ok ciddi hasar almasina neden olabilir. Depremin
etkilerine 6n goriilmesi agisindan énemli bir parametre oldugu icin hizli degerlendirme

yontemleri i¢in ¢ok dnemli parametreler arasindadir.

Sekil 7. (a):Agir ¢ikma bina. (b):Depremde hasar almis agir ¢ikma bina.
(Kaynak: Google Haritalar Sokak Goriiniimii, 2021)
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b. Yumusak kat diizensizligi

Yumusak kat diizensizligi binanin zemin katinda tasiyici sistemin zayif olmasindan
dolay1 olusan bir durumdur. Yumusak kat diizensizligi mimari nedenlerle olusmaktadir.
Zemin katlar genellikler is yeri olarak kullanildig1 i¢in daha fazla alan kazanmak i¢in
tasima sistemi zayiflatilmaktadir. Yumusak kat zemin katin yiiksekliginin diger kat
yuksekliklerinden yiiksek olmasi, duvar yerine cam kullanilmasi veya tasiciyi
elamanlar gili¢slizlestirilmesinden dolay1 olusmaktadir. Bu durum zemin kat ile diger
katlar arasinda ciddi rijitlik farklarina sebep olmaktadir. Olusan rijitlik farki deprem
esnasinda binanin ciddi hasarlar almasma veya yikilmasina sebep olabilir. Hizli

degerlendirme yontemlerinden 1. Kademe yontemlerde kullanilan parametrelerdendir.

YUMUSAK KAT YOK YUMUSAK KAT VAR

Sekil 8. Yumusak kat 6rnegi. (a):Yumusak kat olmayan bina. (b):Yumusak kat
olan bina

(Kaynak: Riskli Yapilarin Tespit Edilebilmesine Iliskin Esaslar, 2019)

c. Diiseyde diizensizlik

Diiseyde diizensizlik durumu binanimn yiiksekligi boyunca devam ettirilmeyen kolon
veya perde den kaynaklanir. Kolonlarin {izerine oturtulan perdeler veya kirislerin
lizerine oturan perde seklinde meydana gelirler. Bu durum sonucunda 6nemli oranda
egilme momenti ve eksenel kuvvetler meydana ve binanin hasar alip yikilmasina sebep

olur. Yaygin goriilen bir durum degildir.
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d. Kisa kolon etkisi

Kisa kolon etkisi binanin duvarlarinin kolon boyunca devam ettirilmemesinden dolay1
gerceklesen bir durumdur. Kolonlar bu sebepten dolay1 uzunluklar1 boyunca ¢alisamaz
ve Onemli miktarda kesme kuvvetlerine maruz kalirlar. Gergeklesen durum karsisindan
kolonlarin rijitliginin azalmasindan dolayr deprem esnasinda kisa kolanlar ciddi
miktarda hasar gorebilirler. Hizli degerlendirme yontemlerinde genellikle kullanilan

parametrelerdendir.

3.1.2. Sokak Taramasi1 Yontemleri (1. Kademe Yontemler)

Hizl1 degerlendirme ydntemlerin den 1.kademe yontemler ismi ile de gegen sokak
tarama yontemleri binalarin dis cephe parametrelerini kullanarak binanin deprem analizi
icin Oncelik puanini belirlenmesi i¢in kullanilir. Baslica 1. Kademe yontemler FEMA
154, Japon Sismik Index, Sucuoglu Riskli Yapilar Yénetmeligi’dir. Y&netmeliklerdeki

formlar bina parametreleri kullanilarak binanin nihai skoru hesaplanir (Sucuoglu, 2007).

3.1.2.1. FEMA 154

FEMA 154 Amerika Birlesik Devleti Federal Acil Durum Yo6netim Kurulu tarafindan
hizl1 gorsel tarama ismi ile yapilan hizli degerlendirme yontemidir. En ¢ok kullanilan
hizli degerlendirme yontemlerindendir son halini 2015 yilinda almistir. Yontemde
belirtilen baslangic puan parametreleri ile binanin baglangi¢c puani olusturulur, binanin
olumsuz parametrelerden aldig1 puandan ¢ikartilarak binanin nihai skoru bulunur.
Yontemin belirledigi esik degerden yiiksek ise giivenli bina diistik ise riskli bina olarak
siniflandirilir. Riskli binalar kendi aralarinda ¢ok yiiksek, yiiksek, orta derece yiiksek,
orta ve diisiik olmak iizere 5 smifa ayrilirlar. Yontem 3 asamadan olusmaktadir. Ornek

Form ek 1°de mevcuttur.

Ilk asama tasiyici sistem tiirii Tablo 1°den secilir ve deprem risk seviyesine gore

baslangi¢ puani belirlenir
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Tablo 1. FEMA 154 bina tiirleri

Simge Bina Tanimi

w1 Taban alan1 3000m? ve daha az olan ticari ya da konut tiirii ahsap olan yapilar
W2 Taban alan1 5000m? den biiyiik ahsap yapilar

S1 Moment aktaran ¢elik ¢erceveli yapilar

S2 Berkitilmis ¢elik ¢erceveli yapilar

S3 Hafif metal yapilar

S4 Yerinde dokme betonarme perde duvarli gelik ¢erceveli yapilar
S5 Yi1gma duvarh gelik cerceveli yapilar

C1 Moment aktaran betonarme g¢erceveli yapilar

C2 Beton perde duvarl yapilar

C3 Yigma duvarli betonarme ¢ergeveli yapilar

PC1 Prefabrik betonarme panel duvarl yapilar

PC2 Prefabrik betonarme c¢ergeveli yapilar

RM1 Beton dolgu ile giiclendirilmis yigma binalar

URM Yigma yapilar

(Kaynak: FEMA 154, 2015)

Ikinci asama binanin sahip oldugu olumsuzluk parametrelerine tekabiil eden puanlar

Tablo 2 iizerinden segilir.

Tablo 2. FEMA 154 Olumsuzluk parametreleri

FEMA BINA TiPi W1 S1 S2 S3 S4 C1 Cc2 C3 PC1 PC2 RM1 URM
Baglangi¢ Puam 3.6 2.1 2.0 2.6 2.0 15 2.0 12 1.6 14 1.7 1.0
Diisey Diizensizlik -1.2 -1.0 -1.0 -1.1 1.0 -0.9 -1.0 -0.7 -1.0 -0.9 -0.9 -0.7
(Yiksek)

Diisey Diizensizlik  -0.7 -0.6 -0.6 -0.7 -0.6 -0.5 -0.6 -0.4 -0.6 -0.5 -0.5 -0.4
(Orta)

Plan Diizensizligi -1.1 -0.8 -0.7 -0.9 -0.7 -0.6 -0.8 -0.5 -0.7 -0.6 -0.7 -0.4
Yapim yih -1.1 -0.6 -0.6 -0.8 -0.6 -0.4 -0.7 -0.1 -0.5 -0.3 -0.5 0
Yonetmelige Uygunluk 1.6 14 14 11 1.9 1.9 21 0 2.0 24 21 0
Zemin Tipi (A veya B) 0.1 0.4 0.6 0.1 0.6 0.4 05 0.3 0.6 0.4 0.5 0.3
Zemin Tipi E(1-3 Kat) 0.2 -0.2 -0.4 0.2 -0.1 0 0 -0.2 -0.3 -0.1 -0.1 -0.2
Zemin Tipi E (>3 Kat) -0.3 -0.6 -0.6 0 -0.6 -0.5 -0.7 -0.3 0 -0.4 -0.5 -0.2
Sinir Puani 11 0.5 0.5 0.6 0.5 0.3 0.3 0.3 0.2 0.2 0.3 0.2

(Kaynak: FEMA 154, (2015))
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Son agsama belirlenen puanlar toplanarak nihai deprem performans skoru elde edilir.
Cikan sonug Tablo 3’ten segilen sinir degeri ile karsilastirilir, sinir degerinden biiyiikse

giivenli bina kiigiikse riskli bina olarak adlandirilir.

3.1.2.2. Riskli Yapilar Yonetmeligi

Deprem riskli binalar arasinda oncelik belirlemekte kullanilan yontemi, diger hizli
degerlendirme yontemleri gibi binanin belirlenen baslangi¢ puanindan olumsuz
parametrelerin  ¢ikartilmasiyla hesaplanmaktadir. Degerlendirme 5 asamadan

olusmaktadir.

[k asama binanin baslangi¢ puanini belirleyen parametrelerden zemin smifi ve spektral

ivme katsayisi karsilik gelen tehlike bolgesi Tablo 3’ten belirlenir.

Tablo 3. FEMA 154 Deprem tehlike bolgeleri

Tehlike bolgesi Sps Zemin Sinifi
I Sps =1.0 ZC/ZDIZE
Sps =1.0 ZAIZB
]
1.0= Sps = 0.75 ZC/ZDIZE
1.0= Sps = 0.75 ZAIZB
Il
0.75= Sps = 0.50 ZC/ZDIZE
Y, 0.75= Sps = 0.50 ZAIZB
0.50= Sps Tiim zeminler

(Kaynak: Riskli Yapilarin Tespit Edilebilmesine Iligkin Esaslar, 2019)

Ikinci asama binanin tastyici tipine gore yapisal sistem puani ve tehlike bdlgesine gore

bina taban puaninin katsayisin Tablo 4’ten belirlenir.
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Tablo 4. FEMA 154 Taban ve yapisal sistem puan tablosu

Yapisal Sistem Puani (YSP)

Taban P TP
Toplam aban Puant (TP) Yapisal Sistem
Kat Tehlike Bolgesi BAC BACP

SaIYSL v
lve2 90 120 160 195 0 100

3 80 100 140 170 0 85

4 70 90 130 160 0 75

5 60 80 110 135 0 65
6ve7 50 65 90 110 0 55

(Kaynak: Riskli Yapilarin Tespit Edilebilmesine iliskin Esaslar, 2019)

Ugiincii asamada binanin olumsuzluk parametrelerine karsilik gelen degerler Tablo

5’ten belirlenir.

Tablo 5. Olumsuzluk parametre puanlari

Kat Seviyesi/Bagimsiz Bina

Toplam  Yumusak  Goriinen Agir Durumu Diiseyde Planda Kisa Tabii
Kat Kat Kalite Cikma Aym Farkli Diizensizlik ~ Diizensizlik ~ Kolon  Zemin
Sayist Orta Kenar Orta Kenar Etkisi
1,2 -10 -10 -10 0 -10 -5 -15 -5 -5 -5 -3
3 -20 -10 20 0 -10 -5 -15 -10 -10 -5 -3
4 -30 -15 30 0 -10 -5 -15 -15 -10 -5 -3
5 -30 -25 30 0 -10 -5 -15 -15 -10 -5 -3
6,7 -30 -30 30 0 -10 -5 -15 -15 -10 -5 -3

(Kaynak: Riskli Yapilarin Tespit Edilebilmesine Iligkin Esaslar, 2019)

Dordiincli agamada binanin aldigi tiim puanlar toplanir ve nihai skor elde edilir. Son
asamada ise binalarin aldig1 puanlara risk performanslari siralanir. Puani en fazla olan

bina en az riski sahip olan, en az puana sahip olan bina en fazla riske sahip olan binadir.

3.2. Derin Ogrenme

Makine 6grenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme, siniflandirma ve 6zellik ¢ikartimi
igin gelistirilmistir bir yontemdir. Son zamanlarda donanimlardaki ve veri setlerindeki
gelismelerden dolay1 derin 6grenmenin kullanimi artmistir. Dogal dil igsleme, goriintii
isleme ve simiflandirma gibi alanlarda yiiksek basarim gostermektedir. Derin 6grenme

dogrusal olmayan ¢oklu katmanlardan olusmaktadir. Katmanlar bir 6nceki katmanin
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ciktisini alarak dogrusal olmayan doniisiim islemi gerceklestirerek, ciktiyr bir sonraki
katmana aktarir. Makine O&grenmesinde egitimi gerceklestirmek igin ham veriler
tizerinden 0z nitelikler c¢ikartilir ve egitim islemi bu 6z nitelikler kullanilarak yapilir.
Derin dgrenmede ham veri 6z nitelik ¢ikartilmadan ham sekilde kullanilir. Oznitelikleri
derin Ogrenme kendisi ham veri {izerinden c¢ikartir. Geleneksel yontemlere gore
otomatik &znitelik ¢ikartilmasi hem zaman agisindan hem de veriyi en iyi temsil eden 6z
niteliklerin tespitinde yiiksek basarim saglamaktadir. (Bengio, Courville, & Vincent,
2013). Bu tez galismasinda bir derin 6grenme modeli olan konvoliisyonel sinir aglari

kullanilmistir.

3.2.1. Konvoliisyonel Sinir Aglari

Katmanlarinda dogrusal olmayan fonksiyonlara ve bir¢ok konvoliisyon katmanina sahip
sistemlerdir. KSA yapilarinin ¢ikis tiretmesi igin giris katmanina konvoliisyon uygulanir
ve bir katmandaki tim ndronlar sonraki katmandaki tiim katmanlara baghdir. Bu
baglantiya sahip olan katmanlar tam bagli katman olarak adlandirilir. Biitlin katmanlara
farkli filtreler uygulandiktan sonra birlestirilir. Egitim sirasinda KSA filtrelerin
Ozniteliklerini, gerceklestirilmesi istenen isleme goére otomatik olarak Ogrenir. Bu
sebeple baslangigtan sona dogru her katmanda goriintiiniin Ozniteliklerini basitten

karmasiga dogru 6grenilmis olur. Sekil 9°de 6rnek KSA yapis1 gosterilmektedir.

=y ] [] ~ARABA
= 1 | | [ Hl {| “KAMYON
9| ) . ‘ | UGAK

| b --u ¥ He——
g ' : ) ] BiSIKLET

GiRis  KONVOLUSYON+DDB HAVUZLAMA KONVOLUSYON+DDB HAVUZLAMA QUZLE;TiRMET?::ﬁiiU SOFTMAX

OZNITELIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 9. Konvoliisyonel sinir ag1 yapisi
(Kaynak: MathWorks, 2020)
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3.2.1.1. KSA katmanlari

a. Giris katmani

Islenmemis verinin KSA yapida girdigi ilk katmandir. Giris katmanina gelen verinin
boyutu egitimin siiresini ve basarisin1 dogrudan etkilemektedir. Giren verinin boyutu
artarsa egitim siiresi uzar fakat agin derinligi ve basarimi artar. Verinin azaldigi

durumda tam tersi bir sonug¢ gergeklesir.

b. Konvoliisyon katmani

Veriden oOzellik cikartimi ve Ozellik algilanmast bu katmanda gerceklesir. Tim
konvoliisyon islemlerinin bir ¢ekirdegi vardir. Goriintilye uygulanacak filtreler ve
cekirdekler goriintii matrisinden kiiclik matrislerdir. Filtre giren veri {izerin belirlenen
adim miktar1 kadar kaydirilir matrisin sonuna geldigi zaman bir alt satira gegerek isleme

devam eder. Yapilan islem sonucunda 6zellik haritas1 matrisi olusturulur.

1/1/1]{0]o0

ojl1/1{1]0 1 1 4|34
0j0|1|1]|1| = 10| = [2]4]3
olol1{1]0 1{0]1 2(3[4
0jl1/1]{0]0

Goriintii (5x5) Filtre (3x3)  Aktivasyon Haritas1

Sekil 10. Ornek konvoliisyon islemi

¢. Havuzlama katmani

Havuzlama katmani, konvoliisyon isleminden sonraki katmandir. Katmana giren verinin
boyutu azaltilarak daha sade hale getirilir. Sadelestirme islemini gerceklestirmek icin
havuzlama katmani verinin belirlenen filtreye gore ortalama veya maksimumu alinir.
Sekil 11°de maksimum havuzlama O6rnegi gosterilmistir. Sadelestirme sonucunda
verinin derinligi azalmaz sadece yiiksekligi ve genisligi azalir. Verinin boyutu
kiiciildiigii i¢cin bir sonraki katmanin hesaplama yiikii azaltilmis olur. Bu sayede
olusabilecek asir1 6grenme riskinin azaltilmasi saglanir. Genel olarak tiim konvoliisyon

katmanlarindan sonra havuzlama katmani gelir.
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1
18

Maksimum Havuzlama Filtre (2x2) Adum Sayis1 2

Sekil 11. Maksimum havuzlama érnegi

d. Tam Baglantili Katman

Tam bagl katmandaki tiim noronlar, onceki katmandaki tiim aktivasyon katmanlara
baglidir. Konvoliisyon ve havuzlama islemleri sonucunda ftiretilen veriler bu katman
tarafindan isleme alinmakta ve islem sonucunda smif sayist kadar cikti elde

edilmektedir.

e. Cikis katmani

Ag yapisinin son katmanidir smiflandirma isleminin gerceklestirilir. Calismanin
ihtiyacina gore farkli siniflandiricilar kullanilabilir ama genellikle iyi performans

gosterdigi i¢in softmax kullanilir.

f. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 hiicreye gelen veriyi isler ve bir sonu¢ olusturur. Cok
katmanli sinir aglarinda dogrusal olmayan doniistiirme islemlerinde gorev alirlar.
Yapilan islem sonucunda yapay sinir aglari dogrusal olmayan bir nitelik kazanir.
Yaygin olarak kullanilan Diizlestirilmis dogrusal birim islem (ReLU) 6rnegi Sekil 12°de

gosterilmistir.
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Sekil 12. Diizlestirilmis dogrusal birim islem 6rnegi. (a): Diizlestirilmis dogrusal
birime giren (4x4) matris. (b): Diizlestirilmis dogrusal birimde islem goriin
matrisin ciktisi.

Diizlestirilmis dogrusal birim (ReLu) 6grenmeyi hizlandirmak amagl veriyi dogrusal
olmayan bir hale getirir. Gizli katmanlarda en ¢ok tercih edilen aktivasyon
fonksiyondur. Giris degeri 0’dan biiytik ise bir, kiiciik ise sifir ¢ikisini veren

fonksiyondur.

10

¢t ={

6

0 for z<0
z for 220

Sekil 13. Diizlestirilmis dogrusal birim (ReLu) aktivasyon fonksiyonu grafigi
(Kaynak: Kdnuggets, 2017)

Sigmoid fonksiyonu, Dogrusal olmayan ¢ikt1 vermesinden dolayr ag yapilarinda ¢okga

tercih edilen bir fonksiyondur. Ciktisi sifir ile bir arasinda bir degerdir.
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Sekil 14. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi
(Kaynak: Kdnuggets, 2017)

Softmax fonksiyonu aktivasyon katmanlarinda en ¢ok tercih edilen fonksiyondur. Cikis

degerinde normallestirilmis olasilik dagilimi gerceklestirir.

Softmax(x;)= %

(1)

Denklemi ile softmax fonksiyonu ifade edilir.

3.2.2. Konvoliisyonel Sinir Ag1 Modelleri

3.2.2.1. VGGNet

VGGNet mimarisi 2014 yilinda diizenlenen ILSVRC yarismasinda (ImageNet Large
Scale Visual Recognation Challange) goriintii siniflandirma yarigmasinda ¢ok iyi basari
gostermis ve ikinci olmustur. VGGNet benzer mimarilerden farkli olarak derin bir ag
yapisina sahiptir fakat islem yiikiinii azaltmak i¢in daha kiigiik olan 3x3 konvoliisyon
filtreleri tercih edilmistir. Mimarinin sahip oldugu derin ag yapisi sayesinden kompleks
goriintiiler ilizerinde bile Oznitelik ¢ikartimin da basar1 gdstermistir. Ag mimarisinin
girdisi 224x224 piksel boyutunda RGB bir resimdir. Tablo 6’da VGGNet mimarisinin

tiim parametre ve katmanlar1 gosterilmistir.
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Tablo 6. VGGNet mimarisi parametreleri ve katmanlari

ConvNet Configuration

A A-LRN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers Layers layers layers
Input (224x224 RGB image)

Conv3-64 Conv3-64 Conv3-64 Conv3-64 Conv3-64 Conv3-64
LRN Conv3-64 Conv3-64 Conv3-64 Conv3-64

Maxpool
Conv3-128 Conv3-128 Conv3-128 Conv3-128 Conv3-128 Conv3-128
Conv3-128 Conv3-128 Conv3-128 Conv3-128

Maxpool
Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256
Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256 Conv1-256 Conv3-256 Conv3-256
Conv3-256 Conv3-256
Conv3-256

Maxpool
Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512
Conv1-512 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-512

Maxpool
Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512
Conv1-512 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-512

Maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

Soft-max

(Kaynak: Szegedy, Vanhoucke, loffe, Shlens, & Wojna, 2016)

VGGnet mimarisi kullanilirken tercih edilen konvoliisyon katman ve tam bagli katman
sayisina gore farkli isimler alir. En ¢ok tercih edilen VGGNet mimarileri VGG16 ve
VGG19 mimarileridir. VGG16 mimarisi 13 adet konvoliisyon katmani ve 3 adet tam
bagli katmandan olugmaktadir. VGG16 mimarisi toplamda 41 adet katmandan
olusmaktadir. VGG19 mimarisi 16 adet konvoliisyon katmani ve 3 adet tam bagh
katmandan olusmaktadir. Aktivasyon katmam i¢in diizlestirilmis dogrusal birim

fonksiyonu kullanilmastir.

3.2.2.2. DarkNet

DarkNet mimarisi yaygin olarak kullanilan tek asamali ger¢ek zamanli nesne algilama
modeli olan you only look once (YOLO) modelinde o6zellik ¢ikarma agi olarak

kullanilmaktadir. YOLO algoritmasinda 6znitelik tanimlayicist olarak kullanilabilmesi
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icin DarkNet mimarisinden tam baglantili ve softmax katmanlar1 c¢ikartilmaktadir.
Yaygin olarak DartkNetl9 ve DarkNet53 modelleri kullanilmaktadir. Tablo 7°de
DarkNet 53 mimarisinin parametre ve katmanlar1 gosterilmistir. Ag mimarisinin girdisi
224x224 piksel boyutunda RGB bir resimdir. Karar katmani olarak softmax fonksiyonu

kullanilmaktadir.

Tablo 7. DarkNet53 mimarisi parametreleri ve katmanlar:
Type Filters Size  Output
Convolutional 32 3x3  256x256
Convolutional 64 3x3/2 128x128

Convolutional 32 1x1
L Convolutional 64 3x3
X
Residual 128x128

Convolutional 128 3x3/2 64x64

Convolutional 64 1x1
Convolutional 128 3x3

> Residual 64x64
Convolutional 256  3x3/2  32x32
Convolutional 128 1x1
Convolutional 256 3x3

8 Residual 32x32

Convolutional 512  3x3/2  16x16
Convolutional 256 1x1
8x | Convolutional 512 3x3

Residual 16x16
Convolutional 1024  3x3/2 8x8
Convolutional ~ 512 1x1
Convolutional 1024 3x3

4x
Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000
Softmax

(Kaynak: Geng, Ma, & Huang, 2020)
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3.2.2.3. SqueezeNet

SqueezeNet yaygin olarak kullanilan 6n egitimli konvoliisyonel sinir ag mimarilerinden
biridir. (landola et al., 2016) tarafindan gelistirilmistir. Mimarinin gelistirme amact
diger yiiksek basarim gosteren mimariler yiiksek basarim gosterebilen ve ayn1 zamanda
daha az islem yiikii gerektiren bir mimar gelistirmektir. Bu 6zellikleri sayesinde ¢ok
daha hizli calismaktadir. Bellek ihtiyact azaltilmistir. Mimarinin daha sade hale gelmesi

icin 3x3 filtreler yerinelx1l filtreler kullanilmistir. Sekil 15’te katman yapisi

gosterilmistir.

Sekil 15. SqueezeNet katman yapisi
(Kaynak: landola et al., 2016)
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4. VERI SETi VE METODOLOJI

4.1. Veri Seti

Tez calismasinda gergeklestirilen, hizli degerlendirme metodu parametrelerinden agir
cikma ve bitisik nizam parametrelerinin tespitini gergeklestiren KSA modelinin
egitilmesinde kullanilan veri seti gorselleri, Google Haritalar Sokak Goriiniimleri
tizerinden bina cephe goriintiileri toplanmustir. 512x512 piksel boyutunda bina cephe
gorselleri toplanirken binalar bitisik nizam ve agir ¢gikma durumuna sahip olma ve
olmama olarak gruplandirtlmigtir. Toplanan gorseller egitimde kullanilmak tizere sahip
oldugu ozelliklere gore smiflara ayrilmigtir. Veri setinde bulunan bitisik nizam bina
cephe gorsel ornekleri Sekil 16° te gosterilmistir. Sekil 16(a)’da tek cepheden bitisik

nizam bina gorseli gosterilmistir. Sekil 16(b) ve 16(c)’de iki cepheden bitisik nizam

bina gorseli gosterilmistir.

(a)

Sekil 16. Bitisik nizam durumu olan binalar. (a): 3 kath tek cepheden bitisik nizam
bina. (b): 4 kath tek cepheden bitisik nizam bina. (¢) 2 kath iki cepheden bitisik
nizam bina.

(Kaynak: Google Haritalar Sokak Goriiniimii)

Olusturulan siniflar arasindaki goriintii sayisindaki dengesizliklerin giderilmesi i¢in
eksik olan sinifin gorlintilleri aynalama ve giriiltii ekleme metodu kullanilarak
cogaltilmis miktar1 eksik olan smiflar arasindaki dengesizlikler giderilmistir. Sekil
17°de aynalama ve giiriiltii eklenmis bitisik nizam bina resimleri gosterilmistir. Sekil
17(a)’da goriintiiniin orijinal hali gosterilmistir. Sekil 17(b)’ de aynalama islemi
uygulanmis bitik nizam bina gosterilmistir. Aynalanan goriintiiye giiriiltii eklenmistir.

Sekil 17(c)’de gosterilmistir.
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Sekil 17. Bitisik nizam durumu aynalama ve giiriiltii eklenerek veri artirtlmasa.
y g
(a):Ham bitisik bina gorseli. (b): Aynalanmis bitisik nizam bina gorseli.
(¢):Giiriiltii eklenmis aynalanmus bitisik bina gorseli.

(Kaynak: Google Haritalar Sokak Goriiniimii)

Google Haritalar Sokak Goriintimleri tizerinden toplamda 4500 adet bina cephe gorseli
alimmistir. Sokak goriintiileri i¢in siniflandirma yapilacak olan 6zellikleri tagiyan ve
tasimayan binalar olmak lizere gorseller toplanmustir. Toplanan gorsellerin tasidigi
ozelliklerine gore etiketlemeleri gerceklestirilmistir. Sekil 18’de Agir ¢ikma binalar
gosterilmistir. Sekil 18(a)’da 4 katli agir ¢cikma bina gosterilmistir. 18(b)’de 2 katli agir

¢ikma bina gosterilmistir. 18(c)’de 3 katl agir ¢ikma bina 6rnegi gosterilmistir.

®)

Sekil 18. Agir cikma binalar. (a): 5 kath agir ¢ikma bina. (b): 3 kath agir ¢citkma
bina. (¢): 4 kath agir ¢ikma bina.

(Kaynak: Google Haritalar Sokak Goriiniimii)

Etiketlenen gorseller olusturulan dosya gruplandirma algoritmalar1 kullanilarak bitisik
nizam ve agir ¢itkma durumlari i¢in ikili smiflar olusturulmustur. Agir ¢ikma durumu
icin 3107 adet bina cephe gorseli ve agir ¢ikma olmama durumu i¢in 1393 adet bina

gorseli elde edilmistir. Bitisik nizam durumu i¢in 1077 adet bina cephe gorseli ve bitisik
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nizam olmama durumu igin 3423 adet bina gorseli elde edilmistir. Veri setinde olusan
bu dengesizlik egitimin saglikli gerceklesmemesine sebep olabilecegi diislincesiyle
eksik olan simiflara aynalama ve giirtiltii ekleme metotlar1 uygulanarak gorsel sayisi
dengelenmistir. Agir ¢ikma veri setini dengelemek agir ¢ikma olmayan bina goriintii
miktar1 2 katina c¢ikartilmistir. Goriintiiler orijinal resme x ekseninde 180° aynalama
islemi uygulanarak yeni bir gorintii elde edilmistir. Bitisik nizam veri setinin
dengelenmesi i¢in bitisik nizam olmayan bina goriintileri 3 katina cikartilmistir.
Verileri 3 katina ¢ikartmak orijinal goriintii X ekseninde 180° aynalama ve aynalanan
goriintilye u=0 ortalama ve 6=0.01 standart sapma degeri olan gaussian giiriiltii ekleme
islemi uygulanarak, 2 yeni goriintii elde edilmistir. Tablo 8’de bitisik nizam binalar i¢in

dengelenmis ve dengelenmemis veri seti miktar1 gosterilmektedir.

Tablo 8. Bitisik nizam veri seti dengeli ve dengesiz veri adetleri
Bitisik Nizam Durumu Ham Gortntii Adeti  Artirtlmis Gortinti Adeti

Var 1077 3231

Yok 3423 3423

Tablo 9°da agir ¢itkma binalar i¢in dengelenmis ve dengelenmemis veri seti miktari
gosterilmektedir. Veri setinin %20’si smiflandirmanin test edilmesi ve kalan %80
modelin egitilmesi i¢in kullanilmak iizere boliinmiistiir. Bitisik nizam bina
siniflandirilmasi igin yapilan egitimlerde 1116 adet goriintii test veri seti ve 4461 adet
gorlintii egitim veri seti i¢in kullanilmistir. Bitisik nizam smiflandirma i¢in yapilan
egitimlerde toplamda 5577 adet goriinti kullanilmistir. Agir ¢ikma binalarin
smiflandirilmas: i¢in yapilan egitimlerde 1178 adet goriintii test veri seti icin
kullanmilmistir. Egitim veri setinde 4715 adet goriintii kullanilmistir. Agir ¢ikma
binalarin smiflandirma i¢in yapilan egitimlerde toplamda 5577 adet goriinti

kullanilmistir.

Tablo 9. Agir ¢itkma veri seti dengeli ve dengesiz veri adetleri

Agir Cikma Durumu Ham Goriintii Adeti  Artirillmis Goriintii Adeti
Var 3107 3170

Yok 1393 2786
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4.2. Metotlar

Bina siniflandirma algoritmasinin hazirlanmasi i¢in derin 6grenme metodundan
yararlanmistir. Hazirlanan veri setleri kullanilarak on egitimli VGG19, Darknetl9,
SqueezeNet modelleri egitilmistir. Siniflandirma yapan algoritmanin dogrulugunun test
edilmesi icin algoritmanin, goriintiiniin hangi bolgelerine bakarak karar verdigini 1s1
haritalar1 kullanilarak tespit edilmistir. Sekil 19°da bitisik nizam ve agir ¢ikma bina

siniflandirma akis diyagrami verilmistir.

Toplanan gorintiler : : : — .
arasindan belirsiz [ VGEG19 ] ' [ Bilgglrlc :;linzme“ﬂgg)a
! resimlerin ¢ikarnimasi. ! ' P
: b
p |
‘ Resn'n;elrrllrl t?m:;l:glna gore | . [ DarkNets2 ] |
. s - — —
! A - ' ' i '
s ™ .
| |Siniflar aras: olugan miktar| SquuzeMet i | Agirgikman bina
! | dengesizliginin giderilmesi. | ! i ! | §
N J Z
! o + Gn efitimli modellerin Binalarn
'~,~Ver| sefinin hazmanmam_"- editilmesi .. siniflandinimasi

Sekil 19. Bitisik nizam ve agir ¢cikkma bina simiflandirma akis diyagrami
Derin 6grenmenin gerceklestirildigi sistem oOzellikleri Tablo 10’da verilmistir.
Egitimlerin gergeklese bilmesi i¢in kullanilan bilgisayarin hafiza ve islem giiciine gore
optimum egitim parametreleri secilmistir. Optimum egitim parametreleri denenerek

bulunmustur. Egitimin hizli ve saglikli bir sekilde gergeklesmesi saglanmstir.

Tablo 10. Donanim o6zellikleri

Isim Ozellik

Ekran Karti Nvidia RTX2070 8 GB
Islemci Intel Core i7-9700K CPU @3.60 GHz
Ram Hafizasi 16 GB

[sletim Sistemi Windows 10 64 bit

Egitim i¢in kullanilan modeller kendilerine 6zgii katman mimarilerine sahiptirler. On
egitimli modellerin sahip oldugu farkliliklardan dolay1r farkli performanslar

gostermislerdir. Egitilmis modellere test i¢in ayrilan veri setleri kullanilarak modellerin
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basarimlart test edilmistir. Modellerin basarimlart degerlendirilirken dogruluk
oranlarinin yaninda karar vermek i¢in resmin hangi bolgesine odaklanarak karar verdigi

kontrol edilmistir.

4.2.1. Bitisik Nizam Binalarin Siniflandirilmasi

Yapilan tez ¢caligmasinda bitisik nizam durumunu tespit etmek i¢in VGG19, DarkNet53,
SqueezeNet mimarileri kullanilarak 3 ayr1 egitim gergeklestirilmisidir. Egitilen modeller
ikili smiflandirma yapmaktadir. Veri setin de ki 4500 adet goriintii 224 x 224 x 3
boyutunda sisteme yiiklenmistir. Veri setinin %80°’ni egitim, %20’si test igin

kullanilmigtir

4.2.1.1. VGG19 Mimarisi Kullanilarak Bitisik Nizam Binalarin Siniflandirilmasi

Sisteme yliklenen egitim verisi konvoliisyonel sinir aginin ilk katmani olan giris
katmanina 224 x 224 x 3 boyutunda alinmigtir. Katmana giren goriintiiye Tablo 10°da
gosterilen parametrelerde konvoliisyon filtresi uygulanir. Filtre uygulanmig goriintiiye
sirastyla Diizlestirilmis Dogrusal Birim (DDB) ve Maksimum Ornekleme uygulanir.
Siniflandirmanin gerceklestirilmesi Tamamen bagli katman, DDB, Softmax katmanlari

kullanilmigtir. Kullanilan Parametreler ve katman miktarlar1 Tablo 11°de gosterilmistir.
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Tablo 11. VGG19 katmanlari ve parametreleri

Adet Katmanlar Aktivasyonlar Dolgu Kaydirma
1 Giris Gorlintiisii 224 x 224 X 3
2 Konvoliisyon filtresi 224 X 224 X 64 1 1x1
DDB 224 x 224 x 64
1  Maksimum Ornekleme 112 x 112 X 64 2X2
2 Konvoliisyon filtresi 112 x 112 x 128 1 1x1
DDB 112 x 112 x 128
1 Maksimum Ornekleme 56 x 56 x 128 2X2
4 Konvoliisyon filtresi 56 X 56 x 256 1 1x1
DDB 56 X 56 X 256
1 Maksimum Ornekleme 28 X 28 x 256 2x2
4 Konvoliisyon filtresi 28 x 28 x 512 1 1x1
DDB 28 x 28 x 512
1 Maksimum Ornekleme 14 x 14 x 512 2X2
4 Konvoliisyon filtresi 14 x 14 x 512 1 1x1
DDB 14 x 14 x 512
1 Maksimum Ornekleme 7X7x512 2x2
1 Tamamen Bagl 1x1x4096
DDB 1x 1 x 4096
Veri diislirme 1x1x4096
1 Tamamen Bagl 1x1x4096
DDB 1x1x4096
1 Veri diisiirme 1 x 1 x 4096
1 Tamamen Bagl 1x1x?2
1 Softmax 1x1x2
1 Smiflandirma Cikist 1x1x2

Egitimin gerceklesmesi gereken egitim parametreleri kullanilan veri seti ve egitimin
yapildig1 bilgisayarin donanim ozelliklerine gore belirlenmistir. EZitim parametreleri
belirlenirken egitimin hizli ve saglikli bir sekilde ger¢eklesmesi hedeflenmistir.
Egitimin parametreleri denenerek optimum degerler bulunmustur. Kullanilan
parametrelere gore ram ’de kullanilan hafiza iterasyon sayilar1 degismektedir.

Olusturulan ag mimarisi ile egitim seti kullanilarak egitimler Tablo 12’deki egitim

parametreleri kullanilarak gergeklesmistir.
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Tablo 12. Bitisik nizam VGG19 egitim parametreleri

Egitim Parametreleri Deger
Model Adi VGG19
Y1gin Sayis1 (Batch Size) 8
Ogrenim Orani (Learn Rate)  0.0003
Devir sayis1 (Epochs) 100
Iterasyon 55700
Goriintii Boyutu 224 x 224
Sinif Sayist 2
Egitim Seti Sayis1 4461
Test Seti Sayisi 1116

Bitisik nizam bina siniflandirma igin olusturulan veri seti kullanilarak, hazirlanan

VGG19 modelinin egitimi gergeklestirilmistir.

4.2.1.2. DarkNet53 Mimarisi Kullanilarak Bitisik Nizam Binalarin Siniflandirilmasi

DarkNet53 mimarisine egitim setindeki veriler 224x224 piksel boyutunda RGB olarak
giris katmaninda kullanilmistir. Gelen goriintiiye 3x3 boyutunda filtre kullanilarak
konvoliisyon islemi uygulanmistir. Konvoliisyon katmanindan sonra yi8in
normallestirme katmani kullanilmistir. Cikan veri bir sonraki katman olan sizinti
diizlestirilmis dogrusal birim girmistir. Normal DDB’ den farkli olarak Sizinti
Diizlestirilmis Dogrusal Birim (SDDB) o6len gradyan sorunu yasamamaktadir, bu
sayede negatif bolgedeki degerler i¢inde Ogrenme gerceklestirilmistir. Bu sekilde
toplam 53 adet konvollisyon katmani ag yapisinda bulunmaktadir. Konvoliisyon
islemleri  bittikten sonra c¢iktiya ortalama havuzlama islemi uygulanmistir.
Smiflandirilmanin gerceklestirilmesi i¢in softmax fonksiyonu kullanilmistir. Kullanilan
ag yapist ek 3’te gosterilmistir. Egitimin miimkiin olabildigince hizli ve iyi sekilde
gerceklestirilebilmesi igin kullanilan sistem o6zelliklerine ve veri seti boyutuna gore
optimum egitim parametreleri se¢ilmistir. Kullanilan egitim parametreleri Tablo 13°te

gosterilmistir.
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Tablo 13. Bitisik nizam DarkNet egitim parametreleri

Egitim Parametreleri Deger
Model Adi DarkNet53
Y1gin Sayis1 (Batch Size) 16
Ogrenim Oran1 (Learn Rate)  0.0003
Devir sayis1 (Epochs) 100
Iterasyon 27800
Goriintii Boyutu 224 x 224
Sinif Sayist 2
Egitim Seti Sayis1 4461
Test Seti Sayisi 1116

Bitisik nizam bina smiflandirma i¢in olusturulan veri seti hazirlanan DarknNet53

modelinin egitimi gergeklestirilmistir.

4.2.1.3. SqueezeNet Mimarisi Kullanilarak Bitisik Nizam Binalarin Siniflandirilmasi

Kullanilan SqueezeNet mimarisinde goriintii 224x244 piksel boyutunda RGB olarak aga
girig yapar. Giren goriintilye konvoliisyon katmani ile 3x3 filtre boyutunda 2 adim
parametresi kullanilarak konvoliisyon islemi uygulanir. Konvoliisyon katmanindan
sonra DDB katmani kullanilmigtir. DDB islemi yapilmis veriye bir sonraki katmanda
maksimum havuzlama islemi uygulandi. Havuzlama isleminden sonra veriye tekrar 1x1
filtre boyutunda 1 adim parametresi kullanilarak konvoliisyon islemi uygulanmistir. Bir
sonraki katman olan DDB islemi gercgeklestirildi ve bu islemden sonra ag iki kola
ayrilarak veriye bir kolda 3x3 ve diger koldaki katmanda 1x1 filtre boyutunda
konvoliisyon islemi uygulanir. Kollardaki bir sonraki katmanda DDB islemi uygulanir.
Sonraki katmanda iki koldaki veriler birlestirilir. Siras1 ile maksimum havuzlama ve
konvoliisyon ve DDB katmanlari ile isleme alinir. Bu olusturulan katman blogundan
toplamda 10 adet kullanilmistir. Konvoliisyon islemi gergeklestirilmis veriler %50
birakma (dropout) katmanina girmistir. Son konvoliisyon islemi uygulandiktan sirasiyla
DDB ve maksimum havuzlama islemleri uygulanir.  Siflandirilmanin
gerceklestirilmesi i¢in softmax fonksiyonu kullanilmigtir. SqueezeNet ag yapisi detayli
olarak ekler 2 kisminda gosterilmistir. Egitimin miimkiin olabildigince hizli ve iyi
sekilde gergeklestirilebilmesi i¢in kullanilan sistem ozelliklerine ve veri seti boyutuna
gbre optimum egitim parametreleri secilmistir. Kullanilan egitim parametreleri Tablo

14’te gosterilmistir.

36



Tablo 14. Bitisik nizam SqueezeNet egitim parametreleri

Egitim Parametreleri Deger
Model Adi SqueezeNet
Y1gin Sayis1 (Batch Size) 32
Ogrenim Orani (Learn Rate) 0.0003
Devir sayis1 (Epochs) 100
Iterasyon 13900
Goriintii Boyutu 224 x 224
Sinif Sayist 2
Egitim Seti Sayis1 4461
Test Seti Sayis1 1116

Bitisik nizam bina smiflandirma ic¢in olusturulan veri seti hazirlanan SqueezeNet

modelinin egitimi gergeklestirilmistir.

4.2.2. Agir Cikma Binalarin Siniflandirilmasi

Agir c¢ikma binalarin siniflandirilmast i¢in  VGG19, DarkNet53 ve SqueezeNet
mimarileri kullanilarak 3 ayr1 egitim gerceklestirilmisidir. Egitilen modeller ikili
siniflandirma yapmaktadir. Veri setin de ki 4500 adet goriintiiniin %80 egitim, %20 test
icin kullanilarak egitimler gergeklestirilmistir. Kullanilan resimler 224 x 224 piksel
boyutuna aga girmektedir. Egitimlerde kullanilan model parametreleri bitisik nizam ile

ayni degerler kullanilmigtir.

4.2.2.1. VGG19 Mimarisi Kullanilarak Agir Cikma Binalarin Siniflandirilmas:

Olusturulan ag mimarisi ile agir ¢ikma egitim seti kullanilarak egitimler Tablo 15°teki

egitim parametreleri kullanilarak gergceklesmistir.
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Tablo 15. Agir cikma VGG19 egitim parametreleri

Egitim Parametreleri Deger
Model Adi VGG19
Y1gin Sayis1 (Batch Size) 8
Ogrenim Orani (Learn Rate)  0.0003
Devir sayis1 (Epochs) 100
Iterasyon 58900
Goriintii Boyutu 224 x 224
Sinif Sayist 2
Egitim Seti Sayis1 4715
Test Seti Sayisi 1178

egitimi gergeklestirilmistir.

4.2.2.2. DarkNet53 Mimarisi Kullanilarak Agir Cikma Binalarin Siniflandirilmast

Tablo 16°daki egitim parametreleri kullanilarak gergeklesmistir.

Tablo 16. Agir ¢ikma DarkNet53 egitim parametreleri

Egitim Parametreleri Deger
Model Adi DarkNet53
Y18in Sayis1 (Batch Size) 16
Ogrenim Orani (Learn Rate) 0.0003
Devir sayis1 (Epochs) 100
Iterasyon 29400
Goriintii Boyutu 224 x 224
Sinif Sayist 2
Egitim Seti Sayis1 4715
Test Seti Sayis1 1178

egitimi gergeklestirilmistir.

Agir ¢ikma bina siniflandirma i¢in olusturulan veri seti hazirlanan VGG19 modelinin

DarkNet53 ile olusturulan ag mimarisi agir ¢ikma egitim seti kullanilarak egitimler

Agir ¢itkma bina smiflandirma igin olusturulan veri seti hazirlanan VGG19 modelinin
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4.2.2.3. SqueezeNet Mimarisi Kullanilarak Agir Cikma Binalarin Siniflandirilmasi

SqueezeNet ile olusturulan ag mimarisi agir ¢ikma egitim seti kullanilarak egitimler

Tablo 17°deki egitim parametreleri kullanilarak gerg¢eklesmistir.

Tablo 17. Agir cikma SqueezeNet egitim parametreleri

Egitim Parametreleri Deger
Model Adi SqueezeNet
Y1gin Sayis1 (Batch Size) 32
Ogrenim Orani (Learn Rate) ~ 0.0003
Devir sayis1 (Epochs) 100
Iterasyon 14700
Gorunti Boyutu 224 x 224
Sinif Sayist 2
Egitim Seti Sayis1 4715
Test Seti Sayist 1178

Agir ¢ikma bina smiflandirma i¢in olusturulan veri seti hazirlanan SqueezeNet

modelinin egitimi gergeklestirilmistir.

4.2.3. Siiflandirma Metrikleri

Siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek igin modellerin tahmin
sonuglari ile ger¢ek degerlerin karsilastiritlmasinda hata matrisi kullanilmaktadir. Tablo
18’de agir ¢gikma bina igin hata matrisi gosterilmistir. Hata matrisleri dogru pozitif (DP),
yanlis pozitif (YP), yanls negatif (YN), dogru negatif (DN) degerlerinden olusmaktadir.
dogru pozitif (DP) durumu dogruya dogru denme durumudur, dogru siniflandirma
yapildigim1 gosterir. Dogru negatif (DN) yanlisa yanlis denme durumudur, dogru bir
siniflandirma sonucudur. Yanlis negatif (YN), yanlisa dogru denme durumudur, yanlis
bir siniflandirma sonucudur. Yanhs pozitif (YP) dogruya yanlis deme durumudur,
basarisiz bir smiflandirmadir. Hata matrisi kullanilarak siniflandirma sonuglarinin
degerlendirme metrikleri hesaplanmistir. Tez ¢alismasinda egitilen modellerin
smiflandirma islemlerinin basarimini degerlendirmek i¢in 6 adet siniflandirma
metrikleri kullanilmigtir. Kullanilan metrikler dogruluk, 6zgiilliik, kesinlik, duyarlilik,

F1 puani ve geometrik ortalamadir.
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Tablo 18. Agir cikma bina i¢in hata matrisi

Var olan Durum

Pozitif Durumlar | Negatif Durumlar
(Agir ¢cikma var) (Agir ¢ikma yok)
Pozitif (Agir ¢gikma var) | Dogru Pozitif (DP) | Yanlis Pozitif (YP)
Negatif (Agir ¢tkma yok) | Yanlis Negatif (YN) | Dogru Negatif (DN)

Tahmin

4.2.3.1. Dogruluk

Dogruluk metrigi yapilan tahminlerin yiizde kacinin dogru oldugunu gosterir. Dogruluk
metrigini hesaplamak i¢in dogru simiflandirma sayisini, toplam smiflandirma sayisina bolerek

bulunur.
Dogruluk = DN + DP | TOPLAM
(2)

4.2.3.2. Ozgiilliik

Ozgiillik metrigi negatif durumunun ne kadar oldugunu gosterir. Ozgiillik metrigini
hesaplamak icin dogru negatif sayisinin dogru negatif ile yanhs pozitif sayilarinin toplamina

boliinerek bulunur.
OZgU“Uk =DN /(DN +YP)
3)

4.2.3.3. Kesinlik

Kesinlik metrigi dogru olarak yapilan siniflandirmalarin gercekte ka¢ adedinin dogru
oldugunu gosterir. Kesinlik metrigini hesaplamak i¢in dogru pozitiflerin dogru pozitif
ile yanlis pozitiflerin toplamina boliiniir.

Kesinlik = DP / (DP +YP)
(4)
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4.2.3.4. Duyarlilik

Duyarlilik metrigi pozitif olarak siniflandirilmasi gereken tahminlerin ne kadarinin
pozitif olarak tahmin edildigini gostermektedir. Duyarlilik metrigi hesaplamak i¢in

dogru pozitif sayisi, dogru pozitif ve yanlis negatife boliinerek bulunur.
Duyarliik = DP [ (DP + YN)
()

4.2.3.5. F1 Puam

F1 Puani kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini vermektedir.

y kesinlik x duyarli/ik
kesinlik + duyarl:/ik

F1=2

(6)
4.2.4. Grad-CAM ile Is1 Haritasinin Olusturulmasi

Grad-CAM Siniflandirma isleminin hangi goriintiiniin hangi bdlgesindeki ¢ikartilan
Ozniteliklere gore karar verdigini gostermektedir. Karar agsamasinda karar en etkili olan

Oznitelikten daha az olan 6znitelige gore bir 1s1 haritasi olusturulmustur.

[k adim olarak aktivasyon haritalarindaki degisimi bulmak igin aktivasyon haritalarmin

asagidaki denklem 2 ile gradyanini hesaplanmistir. yIoglt softmaz oncesi sinif skor

degerini gostermektedir. F N 1 adet 6zellik haritasini temsil etmektedir.

aylogit
oF "

)

Ikinci adimda aktivasyon haritalarinin model tahmini igin énem dercesine gore,
siralamak amaciyla denklem 3 ile maksimum havuzlama islemi uygulanmistir. Y degeri
yiiksekligi temsil etmektedir. G degeri genisligi temsil etmektedir.

logit
ogit L
% =75 ZZ@EF”

J

3)
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Son adimda elde edilen agirliklar ile aktivasyon haritasinin agirlik kombinasyonu
alinarak istenilen sonuca ulasilmistir. Negatif degerlerden kurtulmak igin diizlestirilmis

dogrusal birim islemi uygulanmustir.

Lg?;L—CAM =RelLU (Z afg"-': ")
4)

1 Siiflandirma yapilirken en ¢ok odaklanilan bolge.
08
08
10.7
106
405

04

03

02
0.1

0 Siiflandirma yapilirken en az odaklanilan bolge.

Sekil 20. Is1 haritasi renk bari
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5. BULGULAR VE TARTISMA
5.1. Bitisik Nizam Binalarin Siniflandirma Sonuclar:
5.1.1. Bitisik Nizam Binalarin VGG19 Egitim Sonuglari

Egitim siireci Sekil 21’de verilen grafikte gosterilmistir. Grafikte iterasyonlardaki

dogruluk orani verilmistir. Egitimin sonuglar1 Tekil 21°de gosterilmistir.
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Sekil 21. Bitisik nizam VGG19 egitim siireci

Egitimlerin basarimlarin1 6lgmek icin ayrilan test veri seti egitilmis model kullanilarak
test edilmistir. Dogruluk orani, 6zgiilliik, kesinlik, duyarlilik, F1 puan, ve geometrik
ortalama Tablo 19°da gosterilmistir. Test edilen resimler 1s1 haritali sonuglari ile

sonuglart degerlendire bilmek i¢in kaydedilmislerdir.

Tablo 19. Bitisik nizam VGG19 egitim sonuclar

VGG19 bitigik nizam egitim sonuglari

Sinif Dogruluk  Ozgiillik Kesinlik  Duyarlilik F1 puami  Geometrik Egitim
ortalama _siiresi

Bitigik 0.9577 0.9344 0.9582 0.9462 0.9580

Bina

Bitigik 95.79% 0.9582 0.9733 0.9577 0.9654 0.9580 311

Olmayan dakika

Bina

Egitimin dogruluk oraninin disinda egitimin dogru gerceklestigini test etmek icin

siniflandirilan resimlerin hangi bolgelerindeki 6zelliklere gore karar verdigini gosteren

43



bir 1s1 haritas1 test edilen gorsellere uygulandi. Sekil 22°de teste giren bina cephe

resimleri, siniflandirma sonuglari ve 1s1 haritasi ile verilmistir.

Test edilen bima gorantist  Smelandrma sonucu Test eden bina gortntast  Seflandema sonucu Test edilen bma gocttost  Seeflandirma somucu

Bitigk oknayan bina Baighk olmayan bama ohu:rubiu .. oknayan bina Bargk olmayan bina Baigk olmavan bma
[€:4] ) @ @ & o

Bitigk olmayan bma Baigik olmayan bma B&igicohn',m Bitigk olmayan bina Birgk olmayan bina Baigik olmayan bma
@ 0] (1) [\ ® @

@D (1) QY @1 (e1) {1

Sekil 22. Bitisik nizam VGG19 test goriintiileri
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Egitimin basarimi ve siniflandirma yapilirken algoritmanin resmin hangi kisma baktigi
degerlendirildigi zaman VGGI19 egitimin basarili oldugu gorilmiistiir. Test edilen
resimler ve 1s1 haritalar1 detayli bir sekilde incelenmistir. Algoritma yiiksek oranda
(%95,7) dogru smiflandirma yapmistir. VGG19 sonucunun 1s1 haritalar incelendiginde
karar vermek icin birinci ve ikinci bitisik olmayan bina testlerinde, binanin orta
noktalarina odaklanmalar goériilmektedir. Bitisik nizam durumunun tespiti i¢in binanin
sag ve sol kisimlarina odaklanilmasi gerekmektedir. Odaklanma noktalar1 dogru olsa da
yeterince iyi odaklanamadigi goriilmektedir. VGG19 aginin derinliginin yeterli 6grenme
icin daha yetersiz oldugu goriilmistiir. Sekil 22 (f)’de iki cepheden bitisik nizam olan
binanin, bitisik cephelerine dogru bir sekilde odaklandig1 gorilmiistiir.

5.1.2. Bitisik Nizam Binalarin DarkNet53 Egitim Sonuglari

Egitim siireci Sekil 23’te ki grafikte gosterilmistir. Grafik her bir iterasyondaki 6grenme
durumunu gostermektedir. Algoritmanin egitim siirecinde siniflandirma sirasinda
dogruluk yiizdeleri egitimin basarili bir sekilde gerceklestirdigini bize gostermektedir.
Grafik iizerinde egitim siirecindeki iterasyonlardaki siniflandirma sonucunun gercek

degere ne kadar uzak oldugunu gosteren hata degeri bulunmaktadir.

wmi MBI HAIPTR da A SR BT A L S e e T L P :

-

et 40 gy onetgrtigttes LTt PR SRR S AR { gt er e ety ‘t%"v L R R it e s T
b 3

L gl LLJ,J_@LL Tl A TN I LU gel o B o

Sekil 23. Bitisik nizam DarkNet53 egitim siireci
Egitimlerin basarimlarini 6lgmek icin ayrilan test veri seti egitilmis model kullanilarak

teste tabi tutulmustur. Dogruluk orani ve egitim siiresi Tablo 19’de gdsterilmistir. Teste
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giren bina cephe goriintiileri ve ayni resim {izerine 1s1 haritas1 uygulanmis bir sekilde
birlestirilerek sonu¢ resimleri olusturulmustur. Bu sekilde resmin orijinal haline
bakilarak 1s1 haritasinin eklenmis bina cephe resminin degerlendirilmesi pratik hale
getirilmistir. Olusturulan bu test ¢ikt1 gorselinde, teste giren bina cephe resminin iizerine
resmin etiketi ve diger iizerine 1s1 haritasi eklenmis olan gorselin iizerine siniflandirma

sonucu yerlestirilmistir.

Tablo 20. Bitisik nizam DarkNet53 egitim parametreleri

DarkNet53 Bitigik nizam egitim sonuglari

Sinif Dogruluk  Ozgiillik Kesinlik Duyarhilik F1puam Geometrik Egitim
ortalama siiresi

Bitigik 0.9752 0.9603 0.9536 0.9569 0.9643

Bina 343

Bitigik 96.68% 0.9536 0.9709 0.9752 0.9731 0.9643 dakika

Olmayan

Bina

Egitimin dogruluk oraninin disinda egitimin dogru gerceklestigini test etmek igin
smiflandirilan resimlerin hangi bolgelerindeki 6zelliklere odaklanarak karar verdigini
gosteren bir 1s1 haritast test edilen gorsellere uygulanmigtir. Is1 haritalarinda mavi
bolgeden kirmizi bolgeye goére alanin siniflandirma ne kadar etkili oldugunu
gostermektedir. Kirmizi bolge karar vermek i¢in en ¢ok odaklanan bolgeyi temsil
ederken mavi bolgeler en az odaklanan bolgeyi temsil etmektedir. Sekil 24°te hazirlanan

bu test ¢ikt1 resimleri gosterilmistir.

46



Test edilen bima gorantost  Smlandrma sonucu Test eden bna gortntast  Seflandema sonucu Test edilen bna gocttose  Seeflandma somucu

) ® (1) v ) @

(D) &1 D @ (O] )

Sekil 24. Bitisik nizam DarkNet53 test goriintiileri
Egitimin basarim1 ve 1s1 haritas1 algoritmanin resmin hangi kisma bakarak karar verdigi
degerlendirildigi zaman DarkNet53 egitimin basarili oldugu goriilmiistiir. Algoritma en
yiiksek oranda (%96,68) dogru smiflandirmay1 gerceklestirmistir. Diger algoritmalar

arasinda en iyi performansi veren algoritmadir. DarkNet53 odaklandigi noktalara 1s1
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haritalarindan bakildiginda binanin sag ve sol kisimlarina odaklandigi goriilmektedir.
Sekil 24°te gosterilen birinci bitigik olmayan bina sonucuna bakildiginda, odaklanmanin
binanin sag ve sol kisimlarina iyi bir sekilde gerceklestirildigi goriilmistiir. Sekil 24 (n)’
de iki cepheden de bitisik binada, bitisik olan cephelere dogru bir sekilde odaklanildigi
goriilmigtiir. DarkNet53 mimarisinin kullandigimiz siniflandirma yeterli icin yeterli
derinlikte ve Ozelliklerde oldugu goriilmiistiir. DarkNet53 egitiminin basarili oldugu
cikan sonuglardaki odaklanmanin ne kadar iyi olmasindan goriilmektedir. Binalarin
karar vermesi i¢in gerekli olan bolgelerine odaklanmustir. Diger algoritma sonuglarina

bakildig1 zaman odaklanmalarin DarkNet53 kadar basarili olmadigi goriilmiistiir.

5.1.3. Bitisik Nizam Binalarin SqueezeNet Egitim Sonuglar1

Egitim siireci Sekil 25°te ki grafikte gosterilmistir. Grafikte iterasyonlardaki dogruluk
orani verilmistir. Grafik incelendigi zaman iterasyonlar ilerledik¢e hata degerinin artig1
gbozlemlenmistir. Hata degerinin artmast O6grenim siirecinin  saglikli bir sekilde
gelismedigi gostermektir. Egitimin diizglin bir sekilde gerceklesmemesine ragmen
dogruluk oraninin yiiksek ¢ikmasi sadece dogruluk oranina bakilarak siniflandirmanin
dogru yapildigin1 anlagilamayacagini bize gostermektedir. Algoritma tesadiif olarak
dogru sonuclar verebilmektedir. Bu sebeple algoritmanin bina cephe goriintiisiiniin
hangi bolgesine odaklandigin1 gosteren 1s1 haritalarinin  kullanim  gerekliligi

gorilmiistiir.
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Sekil 25. Bitisik nizam SqueezeNet egitim siireci
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Egitimlerin basarimlarini  Olgmek igin ayrilan test veri seti egitilmis modele
sokulmustur. Dogruluk oran1 Tablo 21’de gosterilmistir. Egitimin basarili gegmemesine
ragmen dogruluk oranlar1 ¢ok yiiksek ¢cikmistir. Hata deger grafigi incelendigi zaman
20. iterasyondan sonra hata degeri artmaya baslandi goriilmiistiir. Hata degeri artis
gosterirken dogruluk oran1 90% degerlerine ulagsmaktir. Model egitim seti lizerinde asir
ogrenme gerceklestirerek ezberleme yapmistir. Asirt 6grenme sonucunda yiiksek
dogruluk yakalansa da saglikli bir egitim ger¢eklesmemistir. Bu durumun Oniine

gecmek icin daha fazla veri ekleme veya diizenleme islemi uygulanabilir.

Tablo 21. Bitisik nizam SqueezeNet egitim sonuglari

SqueezeNet bitisik nizam egitim sonuglari

Sif Dogruluk  Ozgiillik Kesinlik Duyarlhilik F1puam Geometrik Egitim
ortalama _siiresi

Bitisik 0.9752 0.9584 0.9095 0.9333 0.9418

Bina 97

Bitisik 94.98% 0.9095 0.9448  0.9752 0.9598 0.9418 dakika

Olmayan

Bina

Egitimin dogruluk oraninin disinda egitimin dogru gerceklestigini test etmek icin
smiflandirilan resimlerin hangi bolgelerindeki 6zelliklere gore karar verdigini gdsteren
bir 1s1 haritasi test edilen gorsellere uygulanmistir. Sekil 25’te teste giren bina cephe
resimleri, siniflandirma sonuclart ve 1s1 haritasi ile verilmistir. Sekilde bulunan bina
cephe goriintiileri bitisik nizam durumu ve bitisik nizam olmama seklinde iki adet
siniflandirma test sonug goriintiisii bulunmaktadir. Siniflandirma islemi tesadiifen dogru

ciktig1 goriilmektedir.
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Test edilen bima gortntostt  Smelandrma sonucu Test edlen bina gortntist  Seflandema sooucu Test edilen bna goctetost  Seeflandima somucu
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Bitigk oknayan bina Batigk olmayan bma olmayan bna Bitigk oknayan bina Baigk olmayan bina Baigik olmayan bima
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Sekil 26. Bitisik nizam SqueezeNet test goriintiileri
Sonuglar incelendigi zaman SqueezeNet basarim yiizdesi (94.98%) olarak yiiksek
basarim gosterse de 1s1 haritalar incelendigi zaman algoritmanin dogru noktalara
bakarak karar vermedigi goriilmiistiir. Bu sebeple algoritmanin yaptig1 siniflandirmalar

dogru olsa egitim basarisiz olmustur. SqueezeNet siniflandirma yaparken
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odaklanmadigi Sekil 26°da (d), (f) ve (t)’de goriilmektedir. Ayni resimlerde VGG19 ve
DarkNet53 siniflandirma sonuglarina bakildiginda aradaki fark bariz bir sekilde
goriilmektedir. SqueezeNet ag yapist istenilen siniflandirmay1r yapmak igin yetersiz

kalmustir.

5.2. Agir Cikma Binalarin Siniflandirma Sonuclari
5.2.1. Agir Cikma Binalarin VGG19 Egitim Sonuglari

Egitim siireci Sekil 27°de ki grafikte gosterilmistir. Grafikte iterasyonlardaki dogruluk

orani ve hata degeri verilmistir.
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Sekil 27. Agir ¢citkma VGG19 egitim siireci

Egitimlerin basarimlarimi 6lgmek igin ayrilan test veri seti egitilmis modele

sokulmusgtur. Dogruluk orani Tablo 21°de gésterilmistir.

Tablo 22. Agir cikkma VGG19 egitim sonuglari

VGG19 agir ¢ikma egitim sonuglar

Sif Dogruluk Ozgiillik Kesinlik Duyarhilik F1 Geometrik  Egitim
puani ortalama  siiresi

Agir Cikma 0.8276 0.8545  0.9082 0.8806  0.8670

Var 87.01% 330

Agir Cikma 0.9082 0.8900  0.8276 0.8577  0.8670 dakika

Yok

o1



Egitimin dogruluk oraninin disinda egitimin dogru gerceklestigini test etmek icin
siiflandirilan resimlerin hangi bolgelerindeki 6zelliklere gore karar verdigini gosteren
bir 1s1 haritasi1 test edilen gorsellere uygulandi. Sekil 28’de teste giren bina cephe
resimleri, siiflandirma sonuglar1 ve 1s1 haritasi ile verilmistir. Siniflandirici resmin

dogru noktalarina odaklanarak karar vermistir.

Test edilen bima gortntisy  Smflandrma sonucu Test edien bina gortntast  Sindlanderma sooucn Test edilen bma goetntist  Seflandirma sommcu

Agar gikma var Agwr gikma var Agir ¢ikma var Agir gikma var Agir ¢ikma var Agar gikma var
@ &) © © @ @
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Sekil 28. Agir ¢ikma VGG19 test goriintiileri
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VGG19 egitimi yiiksek basarili olarak gergeklesmistir. Sekil 28’de (b), (d) ve (o)’ da
smiflandiricinin - odaklandigi noktalar dogru olsa da yeterince odaklanmadigi
goriilmektedir. Diger orneklere bakildigi zamanda benzer durum gézlemlenmektedir.
Bu durum algoritmanin 6grendigini fakat yeterince Ogrenmedigi gostermektedir.
VGG19 ag yapisinin daha sig olmasindan dolayr 6grenim islemi yetersiz kalmistir.

Siniflandirict %87 basarim gdstermesi bu durumu desteklemektedir.

5.2.2. Agir Cikma Binalarin DarkNet53 Egitim Sonuglari

Egitim siireci Sekil 29’da ki grafikte gosterilmistir. Grafikte iterasyonlardaki dogruluk

orani verilmistir.

v T — Y -
g "".1‘,.""""‘NNW‘A‘A".“.'UK.L."!..q“Q‘..‘.'<.Q‘...';..N.M.-."<‘“.'.Q.l.0.0..-0‘-'.'l5.r u

Sekil 29. Agir ¢ikma DarkNet53 egitim siireci
Egitimlerin basarimlarint G6lgmek icin ayrilan test veri seti egitilmis modele

sokulmustur. Dogruluk oran1 Tablo 23’te gosterilmistir.

Tablo 23. Agir cikma DarkNet53 egitim sonuclar:

DarkNet53 agir ¢ikma egitim sonuglari

Sinif Dogruluk Ozgiillik Kesinlik Duyarhilik F1 Geometrik  Egitim
puani ortalama  siiresi

Agir Cikma 0.8636 0.8811  0.9066 0.8937  0.8848

Var 88.62% 328

Agir Cikma 0.9066 0.8924  0.8636 0.8777  0.8848 dakika

Yok

Egitimin dogruluk oraninin disinda egitimin dogru gerceklestigini test etmek ic¢in

siniflandirilan resimlerin hangi bolgelerindeki 6zelliklere gore karar verdigini gosteren
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bir 1s1 haritas1 test edilen gorsellere uygulandi. Sekil 30°da teste giren bina cephe

resimleri, siniflandirma sonuglari ve 1s1 haritasi ile verilmistir.

Test edilen bma goruntist  Smflandirma sonucu Test eden bina gortntast  Seflandema soauca Test edilen bna goctetost  Seeflandirma somucu

Afwr gikma var Agir gikama var Agu <;| mr- Agr ¢ikma var Agir gikma \' Afr gikma var
@ ) © © @ @

:;:". 2
Afur ¢citkma yok
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Sekil 30. Agir citkma DarkNet53 test goriintiileri
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Test sonuglart incelediginde basarim yiizdesine ve siniflandirmak i¢in resmin hangi
noktalarna odaklanarak karar verdigi bakildigi zaman en iyi sonucu DarkNet53
mimarisi vermistir. Is1 haritalar1 incelendiginde DarkNet53 modeli Sekil 30 (b)’de iyi
bir sekilde odaklansa da (h) ve (1)’de odakta resmin disina tasma olmustur. VGG19’dan
88% dogruluk orani ile daha yiiksek basarim gosterse de egitim siirecinin bazi ¢ok iyi
olmadig1 goriilmektedir. Sekil 30 (b), (0), (r) ve (bl)’deki 1s1 haritalari inceledigi zaman
siniflandiricinin - dogru noktalara odaklandigi goriilmektedir. Siniflandirict  bazi

hatalarda bulunsa da genel olarak dogru noktalara odaklanmustir.

5.2.3. Agir Cikma Binalarin SqueezeNet Egitim Sonuclart

Egitim siireci Sekil 31°de ki grafikte gosterilmistir. Grafikte iterasyonlardaki dogruluk
orani verilmistir. Yapilan egitim basarili olmamistir.
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Sekil 31. Agir ¢citkma SqueezeNet egitim siireci
Grafik incelendigi zaman hata degerinin 10’nuncu iterasyondan sonra ciddi oranda
arttig1 goriilmiistiir. Egitimlerin basarimlarin1 6lgmek i¢in ayrilan test veri seti egitilmis
modele sokulmustur. Dogruluk orani Tablo 24’te gosterilmistir. Egitim grafigi ve

sonuglar incelendigi zaman asir1 6grenme durumunun gergeklestigi goriilmektedir. Asir
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O0grenme durumunun Oniine geg¢mek icin veri g¢ogaltma ve diizenleme islemleri

uygulanabili
Tablo 24. Agir cikma SqueezeNet egitim sonuglari
SqueezeNet agir ¢ima egitim sonuglari
Sinif Dogruluk Ozgiillik Kesinlik Duyarhilik F1 Geometrik  Egitim
puani ortalama  siiresi
Agir Cikma 0.7935 0.8306  0.9082 0.8677  0.8489
Var 85.40% 102
Agir Cikma 0.9082 0.8858  0.7935 0.8371  0.8489 dakika
Yok

Egitimin dogruluk oraninin disinda egitimin dogru gerceklestigini test etmek icin
siniflandirilan resimlerin hangi bolgelerindeki 6zelliklere gore karar verdigini gosteren
bir 1s1 haritasi1 test edilen gorsellere uygulandi. Sekil 32’de teste giren bina cephe

resimleri, siniflandirma sonuglari ve 1s1 haritasi ile verilmistir.
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Test edilen bina gértntist  Smeflancerma sonucu Test edlen bina gorintast  Smdlandema soncn Test edilen bma gortetnst  Smflanderma sonucu
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Sekil 32. Agir ¢cikma SqueezeNet test goriintiileri
SqueezeNet yiiksek dogruluk oraninda (85.40%) sonu¢ vermistir. Fakat 1s1 haritalart
incelendigi zaman algoritmanin odaklanamadig: tespit edilmistir. Sekil 31 agir ¢ikma
var Orneklerinde algoritmanin hi¢bir noktaya odaklanamadig: goriilmiistiir. SqueezeNet
modelinin egitiminin basarisiz oldugu Sekil 31 (b), (d) ve (f) 1s1 haritalarinda ilgisiz

noktalara odaklanmasindan gorilmiistiir.

5.3. Sonuclarin Karsilastirilmasi

Bitisik nizam ve agir ¢ikma binalarin otomatik siniflandirilma basarili bir sekilde
saglanmistir. Egitimler SqueezeNet disindaki modeller ile basarili bir sekilde

tamamlanmistir. Agir ¢ikama binalar i¢in en iyi sonucu DarkNet53 mimarisi ile egitilen
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model vermistir. Sekil 33’te agir ¢ikma siniflandirma igin teste giren bina resimleri

gosterilmistir.

DarkNet53

Test edilen bina gortntist Siflandrma sonucu
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Sekil 33. Agir cikma test sonuclar1 karsilastirma
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Agir ¢ikma siniflandirma igin yapilan egitimlerin basarim yiizde karsilastirilmasi Tablo
25’te verilmistir. En iyi sonucu DarkNet53 modeli verirken VGG19 modeli de ¢ok iyi
bir basarim gostererek dogru bir siniflandirma yapmustir. Sekil 33 (b), (d) ve (f) sicaklik
haritalar1 karsilastirildigi zaman DarnkNet53 model sonucu olan (b)’nin ag¢ik ara daha
iyi odaklandig1 goriilmiistiir. SqueezeNet modeli yliksek basarim oranina sahip olsa da
1s1 haritalar1 iizerinden resmin hangi noktasina odaklanarak karar verdigi kontrol

edildigi zaman egitimin basarisiz oldugu goriilmiistiir.

Tablo 25. Agir cikma KSA modelleri dogruluk oram karsilastirmasi

Egitim Sonuc¢lar Deger

Model Ad1 DarkNet53 SqueezeNet VGG19
Smif Ads Agir Cikma Agir Cikma Agir Cikma
Dogruluk 88.62% 85.40% 87.01%

Bitisik nizam binalar igin en iyi basarimi DarkNet53 mimarisi ile egitilen model
gostermigtir. Tablo 26’da bitisik nizam smiflandirma igin teste giren bina cephe

gorsellerinin sonuglarinin karsilagtirilmasi gosterilmistir.

Tablo 26. Bitisik nizam KSA modelleri dogruluk oram karsilastirmasi

Egitim Sonuclarn Deger

Model Ad1 DarkNet53 SqueezeNet VGG19
Smif Adi Bitisik Nizam Bitisik Nizam Bitisik Nizam
Dogruluk 96.68% 94.98% 95.79%

Sekil 34’te bitisik nizam smiflandirma igin teste giren bina resimlerinin sonuglari
karsilastirilmistir. Sekil 34 (n), (o) ve (f) sicaklik haritalar1 incelendiginde DarkNet53

model sonucu olan (n)’nin daha basarili odaklandig1 goriilmiistiir.
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DarkNet53 SqueezeNet VGG19
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Sekil 34. Bitisik nizam test sonuclari karsilastirma
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6. SONUC

Tiirkiye’nin bulundugu cografi konum ve Tirkiye’de maalesef ¢esitli nedenlerden
dolay1 miihensislik hizmeti almamis, yapildiklar1 y1l gecerli olan deprem yonetmeligine
uygun imal edilmemis betonarme binalarin sayica ¢ok olmasindan dolay1 olas1 bir orta-
siddetli depremde hasar alacak veya yikilacak riskli bina sayist ¢oktur. Bu binalar
depreme dayanikli hale getirilmesi veya yikilmasi, can ve mal kayiplarii dnlemek
acisindan hayati 6nem tasimaktadir. Sayica ¢ok olan bu binalarin 6ncelikle hizli bir risk
analizi ile risk onceliklerine gore ayiklanmasi, ¢ok riskli olanlarin detayli bir analiz ile
yikilmasi yada giiclendirilmesi hayati 6nem tagimaktadir. Bu nedenle deprem ag¢isindan
riskli binalarin tespiti alinacak Onlemler i¢in baslangic adimini olusturmaktadir.
Binalarin depreme dayaniklilik durumunun tespiti i¢in detayli performans analizleri
gerekmektedir ve bu maddi ve zaman agisindan kiilfetli bir siirectir. Bu sebeplerden
dolay1 hangi binanin daha 6ncelikli, depreme dayaniklilik durumun tesbitinin yapilmasi
icin hizli degerlendirme yontemleri ile binalarin risk oncelik durumlarinin tespiti
yapilmaktadir. Tespitin yapilabilmesi i¢in bir konu iizerinde uzman kisinin

degerlendirmeyi yapmasi gerekir.

Tez calismasinin amacit hizli degrelendrime metodun da degerlendirme icin kullanilan
parametrelerden bitisik nizam bina durumu ve agir¢ikma bina durumun otomatik olarak
bina cephe goriintiileri lizerinden tespit edebilen bir algoritma gelistirilmesidir. Bu
parametrelerin otomatik olarak tespiti, binalarin risk onceligi tespitinde gerekli olan
uzmana olan ihtiyaci azaltarak insandan kaynaklacak hatalari, harcanan zamani, ve

maddiyati azaltarak fayda saglamaktadir.

Tez ¢alismasinda kullanilan algoritmanin olusturulmasinda yapay zeka yontemlerinden
biri olan derin 6grenme kullanilmistir. KSA ile siniflandirci algoritma olusturulmustur.
Siniflandircimizin  egitilmesi farkli 6n egitimli KSA’lar kullanilarak siiflandirma
basarimlart karsilastirilmistir. Kullanilan 6n egitimli KSA’lar VGG19, SqueezeNet ve
DarkNet53 modelleridir. Egitim sonucunda smiflandirma islemi basar1 ile
gerceklesmistir. Bitisik nizam binalarin siniflandirilmasinda en iyi basarimi (96.68%)
DarkNet53 gostermistir. Agir ¢ikma binalarin siniflandirilmasinda en iyi basarimi
(88.62%) DarkNet53 gostermistir. SqueezeNet her iki siniflandirma i¢in yiiksek basarim

versede bina ilizerinden karar vermek icin hangi bolgelere odaklandigina bakildig:
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zaman egitimin basarili olmadig1 goriilmiistiir. SqueezeNet egitim sonuglarmin yiiksek
dogruluk oranli olsada siniflandirma islemini dogru bir sekilde yapamamasi, dogruluk

oranlariin tek basina egitimin basarisin1 6l¢gmede yeterli olmadigini géstermistir.

Bu tez c¢alismasinda hizli gorsel tarama analizin de degerlendirme kriteri olarak
kullanilan parametrelerden bitisik nizam olma ve agir ¢ikma olma durumlarmin tespiti
uzman miihendis olmadan goriintii isleme kullanilarak derin 6grenme smiflandirici ile
parametrelerin durumunun tespit edilmesi saglanmistir. Bu sayede bu iki parametrenin
tespitinde insan kaynakli hatalarin, zaman ve maddi kayiplarin olugsmasini 6nlemek

amaglanmstir.

Hizli degerlendirme parametrelerinden agir ¢ikma ve bitisik nizam parametrelerinin
bina cephe goriintiileri lizerinden otomatik tespiti ile literatliirde herhangi bir c¢alisma
yapilmamistir. Yapilan calisma konu iizerindeki ilk calismadir. Gelecek ¢aligmalarda
hizli degerledirme yoOnteminin diger parametrelerinin de otomatik tespiti yapilarak
degerlendirme siireci tamamen otomatik hale getirebilir. Bu sayede deprem performans
analizi icin risk dnceligi belirmeleme siiresi daha kisa hale getirilebilir. Insan faktriiniin
ortadan kalkmasi ile insandan dolay1 olusabilecek hatalarin ve yorum farklarindan

dolay1 olusacak problemlerin 6niine gecerek belli bir standartin gelmesi saglanabilir.

Sonug olarak binalarin hizli sismik degerlendirilmesi konularinda ileriki ¢aligsmalarda
nihai hedef olan hizli sismik degerlendirme igin giris parametrelerinin tespitinin
yapilmasi literatiir agisindan 6nemli bir acigin doldurulmasini saglayacaktir. Bu tez
caligmas1 kapsaminda yer alan iki parametrenin haricinde risk analizine yapilarin cephe
goriintiisii ve planlarina bagl olarak elde edilecek olan diger parametrelerinde derin
ogrenmeye gibi akilli yazilimlarla tespit edilebilecegi goriilmektedir. Gelecek
caligmalarda da diger parametreler gz oniine alinarak akademik g¢aligmalar yapilabilir.
Ozellikle bu calismanin temelinde olan (Arslan, Yaravariabdi, Dogan, Ekici, & Asik,
2021) tarafindan patent basvurusu yapilmis olan “’Konut Tiirli Binalarin Deprem Risk
Onceliklerinin Tespitinde Kullanilan Geometrik Parametrelerin Evrisimli Sinir Aglar:
ile Belirlenmesi Yontemi’’ saglanabilir. adli ¢aligma ile de Oniimiizdek yillarda bu

ac1gin doldurulmasi hedeflenmektedir.
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EK 1. FEMA 154 BINA DEGERLENDIRME FORMU

Rapid Visual Screening of Buildings for Potential Seismic Vulnerability

FD= Flexible Diaphragm

FEMA-154/ATC-21 Based Data Collection Form (Seismic Zones IV & V)
A 0 S S B
....... Ward no. ......
| B A B A A DA P
No.:Stones ... csiiiisaas Xear Buthh. .o s R,
SUIVeYOr:: i nnnhaaEmGaEsmEai Dt iiinnnnianis
O N BRI i s o s S R SR SRl AT eSS vs dainses
B g I I i TR
i T e
Visual Excellent D Good D Damaged D Distressed D
Condition
\
PHOTOGRAPH
(or specify photograph numbers)
Comments:
Plan and Elevation Scale ROOF TYPE EASY ACCESS
Lintel Sloping Tin Yes No
Occupancy (Peak) | Max. Number of SOIL TYPE FALLING HAZARDS
(Low) |00 11-100 (IS 1893-2002)
101-1000 1000+
Assembly Gowt. Office
Commercial Historic ~ Residental | Max. Number of | Typel — Typell  Typel
Emer. Industrial ~ School ;T;m ] T Nge R
Service 1014000 1000+ Chimeys Parapets Cladding Other
BASIC SCORE, MODIFIERS, AND FINAL SCORE,S
Building Type Wood S1 S2 C1 Cc2 C3 URM URM 2 URM 3
(FRAME) | (LM) (MRF) (SW) (INF) (BAND)
Basic Score 38 2.8 3.2 25 2.8 2.6 2.8 1.8 1.4
Mid Rise (4 to 7 stories) NA 02 N/A +0.4 +0.4 102 04 02 04
High Risc (>7 storics) NA +0.6 N/A +0.6 +0.8 +0.3 N/A NA N/A
Vertical Irregularity 2.0 -1.0 N/A 1.5 1.0 1.0 1.0 1.0 -1.0
Plan Irregularity 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
Code Detailing N/A +0.4 N/A +0.2 +1.4 +0.2 N/A N/A N/A
Soil Type Il 04 04 04 04 04 04 04 04 04
Soil Type Il 08 0.6 0.6 0.6 06 04 0.6 0.6 0.6
Poor condition 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 05
FINAL SCORE, S
Result Interpretation (Likely building performance)
S<0.3 High probability of Grade 5 damage; Very high probability of Grade 4 damage Evaluati
03<S<0.7 High probability of Grade 4 damage; Very high probability of Grade 3 damage R’:‘:"
0.7<S<2.0 High probability of Grade 3 damage; Very high probability of Grade 2 damage
20<S<3.0 High probability of Grade 2 damage; Very high probability of Grade 2 damage Yes No.
S>3.0 Probability of Grade | damage
*~Estimated, subjective, or FRAME= Steel Frame SW= Shear Wall URM2~ Unreinforced bumt brick
unreliable date INF= Bumt Brick Masonry Infill LM= Light Metal or stone masonry (cem mortar)
DNK= Do Not Know Wall BAND= Seismic Band RD= Rigid diaphragm
MRF= Moment-Resisting Frame URM3= Unreinforced masonry

(lime mortar)
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EK 2. SQUEEZENET AG YAPISI

Name Type Activations Leamables

1 data Image Input 224x224x3 -
224x224x3 images with ‘zerocenter’ normalization

2 conv1 Convolution 111x111x64 Weights 3x3x3x64
64 3x3x3 convolutions with stride [2 2] and padding [0 0 0 0] Bias 1x1x64

B relu_conv1 RelU 111x111x64 -
RelU

4 pool1 Max Pooling 55x55x64 -
3x3 max pooling with stride {2 2] and padding [0 00 0]

5 fire2-squeeze1x1 Convolution 55x55x16 Weights 1x1x64x16
18 1x1xB4 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0] Bias 1x1x16

L] fire2-relu_squeeze1x1 RelU 55x55x16 -
RelU

7 fire2-expand1x1 Convolution 55x55x64 Weights 1x1x16x64
64 1x1x16 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0] Bias 1x1x64

8 fire2-expand3x3 Convolution 55x55x64 Weights 3x3x16x64
84 3x3x16 convolutions with stride [1 1] and padding [1 11 1] Bias 1x1x64

9 fire2-relu_expand1x1 RelU 55x55x64 -
RelLU

10 fire2-relu_expand3x3 RelU 55x55x64 -
RelU

" fire2-concat Depth concatenation |55x55x128 -
Depth concatenation of 2 inputs

12 fire3-squeeze1x1 Convolution 55x55x16 Weights 1x1x128x16
168 1x1x128 convolutions with stride [1 1] and padding [0 00 0] Bias 1x1x16

12 fire3-relu_squeeze1x1 RelU 55x55x16 -
RelU

14 fire3-expand3x3 Convolution 55x55x64 Weights 3x3x16x64
84 3x3x16 convolutions with stride [1 1] and padding [1 11 1] Bias 1x1x64

15 fire3-relu_expand3x3 RelU 55x55x64 -
RelU

18 fire3-expandix1 Convolution 55x55%64 Weights 1x1x16x64
64 1x1x18 convolutions with stride {1 1] and padding [00 0 0] Bias 1x1x64

17 fire3-relu_expand1x1 RelU 55x55x64 -
RelU

18 fire3-concat Depth concatenation |55x55x128 -
Depth concatenation of 2 inputs

1 pool3 Max Pooling 27%27%128 -
3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 10 1]

20 fire4-squeeze 1x1 Convolution 27%27%32 Weights 1x1x128x32
32 1x1x128 convolutions with stride [1 1] and padding [0 00 0] Bias 1x1x32

21 fire4-relu_squeeze1x1 RelU 27x27%32 -
RelU

2 fire4-expand1x1 Convolution 27x27x128 Weights 1x1x32x128
128 1x1x32 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0] Bias 1x1x128

23 fir Convolution 27%27%128 Weights 3x3x32x128
128 3x3x32 convolutions with stride [1 1] and padding [11 1 1] Bias 1x1x128

24 fired-relu_expand3x3 RelU 27x27x128 -
RelU

25 fire4-relu_expand1x1 RelU 27%27x128 -
RelU

2 fire4-concat Depth concatenation |27x27x256 -
Depth concatenation of 2 inputs

27 fire5-squeeze1x1 Convolution 27%27%32 Weights 1x1x256x32
32 1x1x256 convolutions with stride [1 1] and padding [0 00 0] Bias 1x1x32

] fire5-relu_squeeze 1x1 RelU 27x%27%32 -

RelU
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Name Type Activations Leamables

20 fire5-expand1x1 Convolution 27x=27=128 Weights 1x1x32x128
128 1x1x32 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0] Bias 1x1x128

30 fire5-expand3x3 Convolution 27x27x128 Weights 3x3x32x128
128 3x3x32 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1] Bias 1=1=128

n fire5-relu_expand3x3 RelLU 27%27%128 -
RelLU

32 fire5-relu_expandix1 RelLU 27%27=128 -
RelLU

EX fire5-concat Depth concatenation | 27x27x=256 -
Depth concatenation of 2 inputs

34 pool5 Max Pooling 13x13=256 -
3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 10 1]

35 fire6-squeezeix1 Convolution 13x13=48 Weights 1x1x256=48
48 1x1x256 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0] Bias 1x1=48

38 fire6-relu_squeeze1x1 RelLU 13%13=48 -
RelLU

El fire6-expandix1 Convolution 13%13=192 Weights 1x1=48x192
182 121248 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0] Bias 1x1x192

38 fire6-expand3x3 Convolution 13x13x192 Weights 3x3=48x192
182 3x3x48 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1] Bias 1x1x192

3® fire6-relu_expand3x3 RelLU 13x13x192 -
RelLU

40 fire6-relu_expandix1 RelLU 13x13=192 -
RelU

ol fire6-concat Depth concatenation | 13x13=384 -
Depth concatenation of 2 inputs

42 fire7-squeeze 1x1 Convolution 13x13=48 Weights 1x1x384x43
48 1x1x384 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0] Bias 1x1=48

43 fire7-relu_squeeze1x1 RelLU 13%13x=48 -
RelU

-“ fire7-expand3x3 Convolution 13x13x192 Weights 3x3x48x192
182 3x3x48 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1] Bias 1=1=192

45 fire7-relu_expand3x3 RelLU 13%13x192 -
RelLU

4 fire7-expand1x1 Convolution 13x13x192 Weights 1x1x48x192
182 1x1x48 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0] Bias 1x1%192

47 fire7-relu_expandix1 RelLU 13%13%192 -
RelLU

48 fire7-concat Depth concatenation |13x13x384 -
Depth concatenation of 2 inputs

40 fire8-squeeze 1x1 Convolution 13=13=64 Weights 1x1x384=64
64 1x1x384 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0] Bias 1=1=64

50 fire8-relu_squeeze1x1 RelU 13x13x64 -
RelU

51 fire8-expand3x3 Convolution 13x13=256 Weights 3=3x64x256
256 3x3x84 convolutions with stride [1 1] and padding [1 11 1] Bias 1%1=256

52 fire8-relu_expand3x3 Relu 13%13x256 -
RelU

52 fire8-expand1x1 Convolution 13x13%256 Weights 1x1x64x256
256 1x1x64 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0] Bias 1%1%256

54 fireg-relu_expandix1 RelU 13%13%256 -
RelU

55 fire8-concat Depth concatenation |13x13x512 -
Depth concatenation of 2 inputs

56 fire9-squeeze1x1 Convolution 13x13=64 Weights 1x1x512x64
64 1x1x512 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0] Bias 1x1x64

57 fire9-relu_squeeze1x1 RelU 13x13=64 -
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%€ fire9-expand3x3 Convolution 13x13=256 Weights 3=3x64x256
258 3x3x84 convolutions with stride [1 1] and padding [1 11 1] Bias 1x1x256
50 fire9-expand1x1 Convolution 13x%13%256 Weights 1x1x64x256
256 1x1x64 convolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0] Bias 1x1=256
80 fire9-relu_expand3x3 RelU 13x13=256 -
RelU
a1 fire9-relu_expand1x1 RelLU 13x13=256 -
RelU
82 fire9-concat Depth concatenation | 13x13=512 -
Depth concatenation of 2 inputs
83 drop9 Dropout 13x13=512 -
50% dropout
64 convi0 Convolution 13x13x2 Heights 1x1x512x2
2 1x1 eonvolutions with stride [1 1] and padding [0 0 0 0] Bias 1x1x2
85 relu_conv10 RelLU 13x13=2 -
RelU
L] pool10 Global Average Po... |1x1x2 -
Global average pooling
o7 prob Softmax 1x1x2 -
softmax
a8 ClassificationLayer_predictions Classification Qutput |1x1=2 -
crosseniropyex
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EK 3. DARKNET AG YAPISI

Mame Type Activations Leamables

1 input Image Input 224x334x3 -
224x224=3 images with ‘zerocenter’ normalization

2 convl Convolution 224x224%32 Weights 3=x3=3=32
32 3x3x3 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1=1%=32

E batchnorm1 Batch Normalization | 224x224x32 Offset 1x1x32
Batch normalization with 32 channels Scale  1x1x32

4 leakyrelut Leaky RelU 224=3224x32 -
Leaky Rel U with scale 0.1

5 conv2 Convolution 112=112x64 Weights 3=3x32x64
64 323232 convolutions with stride [2 2] and padding [10 1 0] Bias 1=1x5d

a8 batchnorm2 Batch Normalization | 112«112=64 Offset 1xl=p4
Batch normalization with 64 channels Scale  1x1xgd

7 lealkyreluz Leaky RelU 112=112=64 -
Leaky RelU with scale 0.1

8 conv3 Convolution 112x112x32 Weights I1xlxGdx32
32 121264 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Bias 1=1=32

& batchnorm3 Batch Mormalization |112=112<32 Offset 1x1=32
Batch normalization with 32 channels Scale 1x1x32

10 leakyrelu3 Leaky RelU 112x112x32 -
Leaky RelU with scale 0.1

1 convd Convolution 112x112=64 Weights 3x3=32x54
64 3x3x32 convolutions with stride [1 1] and padding 'same' Bias 1x1x64

12 batchnorm4 Batch Normalization | 112«112=64 Offset 1x1=p4
Batch normalization with 64 channels Scale  1x1xf4

13 lealkyrelud Leaky RelLU 112x112=64 -
Leaky RelU with scale 0.1

14 resi Addition 112x112x64 -
Element-wise addition of 2 inpuis

15 convs Convolution S56x56=128 Weights 3x3=g4x128
128 3=3%54 convolutions with stride [2 2] and padding [1 0 1 0] Eias 1=1=128

] batchnorm5 Batch Normalization | 56x56<128 Offset 1=x1=128
Batch normalization with 128 channels Scale 1=1=128

L leakyrelus Leaky RelLU S56x56=128 -
Leaky RellU with scale 0.1

18 conve Convolution S6x56%6d Weights 1x1x128=64
G4 1212125 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Bias 1x1xfd

e batchnormé Batch Normalization | 56=56=64 Offset 1=x1=64
Batch normalization with 64 channels Scale 1xl=gd

20 leakyrelud Leaky RelLU S6x56%64d -
Leaky RellU with scale 0.1

21 conv7 Convolution 56=56=128 Weights 3=3=64+128
128 3=3%54 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Bias Ix1x128

22 batchnorm? Batch Normalization | 56x56«128 Offset 1x1x128
Batch normalization with 128 channels Scale  1x1x128

23 leakyrelu7 Leaky RelLU S56x56%128 -
Leaky RellU with scale 0.1

24 res2 Addition 56%56%128 -
Element-wise addition of 2 inputs

e conva Convolution 56=56=64 Weights 1=1=128=g4

64 1212128 convolutions with stride [1 1] and padding "same"

Bias 1x1x64
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Name Type Activations Leamables
28 batchnorm& Batch Normalization | 56x56x64 Offset 1x1x64
Batch normalization with 64 channels Srale 1xl=gd
27 leakyrelud Leaky RelLU S56x56x64 -
Leaky RelU with scake 0.1
28 convg Convolution 56=56=128 Weights 3=3=54«128
128 3=3=54 convolutions with siride [1 1] and padding 'same’ Eias 1x1=128
2 batchnorm@ Batch Normalization | 56x56x128 Offset 1x1x128
Batch normalization with 128 channels Scale  1x1=128
30 leakyrelud Leaky RelLU Sex56=128 -
Leaky RelU with scale 0.1
EL resd Addition 56x56%128 -
Element-wise addition of 2 inputs
2z conv10 Convolution 28=28=256 Weights 3=3=128«2%6
258 3=3=128 convolutions with stride [2 2] and padding [10 1 0] Bias 1=1=256
EE batchnorm10 Batch Normalization | 28x28=256 Offset 1x1x256
Batch normalization with 258 channels Scale  1x1x=254
34 leakyrelutl Leaky RelLU 28x28=256 -
Leaky RelU with zzale 0.1
35 convil Convolution 28=28=128 Weights 1x1x256=128
128 1=1=258 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Bias 1x1x128
E batchnorm11 Batch Normalization | 28=28=128 Offset 1=1=x128
Batch normalization with 128 channels Scale  1x1x128
El leakyrelu11 Leaky RelLU 28=28=128 -
Leaky RelU with scake 0.1
38 conv12 Convolution 28x28=256 Weights 3=3x128=356
258 2x3=x128 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Bias 1=1=256
S batchnorm12 Batch Normalization | 28x28x256 Offset 1x1x256
Batch normalization with 256 channels Scale  1x1=256
40 lealyreluiz Leaky RelLU 28x28=256 -
Leaky RelU with scake 0.1
4 res4 Addition 28x28=256 -
Element-wise addition of 2 inpuis
42 conv13 Convolution 28x28=128 Weights 1x1x256x128
128 1x12256 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1=1=128
42 batchnorm13 Batch Normalization | 28x28x128 Offset 1x1x128
Batch normalization with 128 channels Scale  1=1=128
44 leakyrelui3 Leaky RelLU 28=28=128 -
Leaky RelU with scake 0.1
45 convi4 Convolution 28=28=256 Weights 3=3=128«2%6
258 3=3=128 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Eias 1x1=256
48 batchnorm14 Batch Normalization | 28x28=256 Offset 1x1x256
Batch normalization with 258 channels Scale  1x1x=254
47 leakyreluid Leaky RelLU 28x28=256 -
Leaky RelU with zzale 0.1
43 ress Addition 28=28%256 -
Element-wise addition of 2 inputs
48 conv1s Convolution 28=28=128 Weights 1x1=256=128
128 1x1x256 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Bias 11128
30 batchnorm15 Batch Normalization | 28x28x128 Offset 1x1x128

Batch normalization with 128 channels

Scale 1x1=123
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Mame Type Activations Learnables
51 leakyrelui1s Leaky RelLU 28=28«128 -
Leaky Rell with scale 0.1
52 conv16 Convolution 28=28%256 Weights 3=3x128=256
258 3x3x128 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1=1=256
a2 batchnorm16 Batch Normalization | 28x28x256 Offset 1x1x256
Batch normalization with 256 channels Srale  1x1=3256
54 leakyrelu16 Leaky ReLU 28=28=256 -
Leaky Rell with scale 0.1
55 resG Addition 28=28=256 -
Element-wise addition of 2 inputs
=8 convi17 Convolution 28=28=128 Weights 1=1=256=128
128 1=1=256 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Eias 1x1x128
a7 batchnorm17 Batch Normalization | 28x28x128 Offset 1x1=128
Batch normalization with 128 channels Scale  1=1=128
58 leakyrelu17 Leaky ReLU 2828128 -
Leaky RellU with scale 0.1
e conv1g Convolution 28=28=256 Weights 3=3=128=256
258 3x3x128 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Bias 1x1=x256
a0 batchnorm13 Batch Normalization | 28=28=256 Offset 1x1=256
Batch normalization with 256 channels Scale  1=1=256
41 leakyrelui1d Leaky RelLU 28=28=256 -
Leaky Rel U with scale 0.1
&z res7 Addition 28x28x256 -
Element-wise addition of 2 inpuis
43 conv19 Convolution 23=28=128 Weights 1x1=256x12§
128 121%256 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Eias 1=1=128
B4 batchnorm19 Batch Normalization | 28=28=128 Offset 1=1=128
Batch normalization with 128 channels Scale  1x1x128
85 leakyrelu1d Leaky RelLU 28x28x128 -
Leaky Rel U with scale 0.1
98 conv20 Convolution 28x28x256 Weights 3=3x128=256
258 3=3x128 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Eias 1=1=256
67 batchnorm20 Batch Normalization | 28x28=256 Offset 1x1=256
Batch normalization with 256 channels Scale 1x1=256
8 leakyreluzd Leaky RelLU 28=28=256 -
Leaky Rell with scale 0.1
g resd Addition 28=28%256 -
Element-wise addition of 2 inputs
0 conv21 Convolution 28=28«128 Weights 1=1=256=128
128 1=1=2256 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1x1=128
T1 batchnorm21 Batch Normalization | 28x28x128 Offset 1x1x128
Batch normalization with 128 channels Scale  1x1=128
72 leakyrelu21 Leaky ReLU 2828128 -
Leaky RelU with scale 0.1
73 conv22 Convolution 28=28=256 Welghts 3=3=128=256
258 3x3x128% convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Eias 1x1=x256
T4 batchnorm22 Batch Normalization | 28x28x256 Offset 1x1=256
Batch normalization with 256 channels Scale  1=x1=256
5 leakyreluz2 Leaky RelLU 28=28=256 -

Leaky RellU with scale 0.1

74



MName Type Activations Learmnables
T resg Addition 28x28x256 -
Element-wise addition of 2 inputs
v conv23 Convolution 28x28=128 Weights 1x1=256x12§
128 1x1x258 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1x1=128
72 batchnorm23 Batch Normalization | 28x28=128 Offset 1x1x128
Batch normalization with 128 channels Scale  1x1x1238
8 leakyreluz3 Leaky RelU 28x28=128 -
Leaky RelU with scale 0.1
&0 conv24 Convolution 28x28=256 Weights 3=3=128=256
258 23x3x128 convolutions with stride [1 1] and padding "same' Bias 1=1=256
& batchnorm24 Batch Normalization | 28x28=256 Offset 1x1=256
Batch normalization with 256 channels Scale 1x1x356
&2 leakyreluz4 Leaky RelU 28%28=256 -
Leaky RelU with scale 0.1
a3 res10 Addition 28x28%256 -
Element-wise addition of 2 inputs
84 conv2s Convolution 28x28=128 Weights 1x1=256x12§
128 1=1%256 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1=1=128
25 batchnorm2s Batch Normalization | 28x28=128 Offset 1x1x128
Batch normalization with 128 channels Scale  1x1x128
&8 leakyreluzs Leaky RelU 28%28=128 -
Leaky RelU with scale 0.1
&7 conv2b Convolution 28x28=256 Weights 3=x3x128x=256
258 2x3x128 convolutions with stride [1 1] and padding "same' Bias 1=1=256
22 batchnorm26 Batch Normalization | 28x28=256 Offset 1x1=256
Batch normalization with 256 channels Scale 1x1x356
&8 leakyrelu2d Leaky RelU 28%28=256 -
Leaky Rel U with scale 0.1
a0 resi Addition 28x28%256 -
Element-wise addition of 2 inputs
< conv27 Convolution 14x14=512 Weights 3=3x256x512
512 3x3x2568 convolutions with stride [2 2] and padding [10 10] Bias 1=1=512
ez batchnorm27 Batch Normalization | 14=14=x512 Offset 1x1=x512
Batch normalization with 512 channels Scale  1x1x512
a3 leakyrelu2? Leaky RelU 14x14=512 -
Leaky Rel U with scale 0.1
84 conv2d Convolution 14x14=256 Weights 1x1x512=256
258 1x1x512 convolutions with stride [1 1] and padding "same' Bias 1=1=256
25 batchnorm28 Batch Normalization | 14x14=256 Offset 1x1=x256
Batch normalization with 256 channels Scale 1=x1=256
8 leakyreluzg Leaky RelU 14x14=256 -
Leaky RellU with scale 0.1
a7 conv29 Convolution 14x14=512 Weights 3=3=256=512
512 3x3x258 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1%1%=512
e batchnorm29 Batch Normalization | 14x14x512 Offset 1x1x512
Batch normalization with 512 channels Scale  1=x1=512
a8 leakyrelu2d Leaky RelLU 14x14=512 -
Leaky Rell with scale 0.1
102 res12 Addition 14=14=512 -

Element-wise addition of 2 inputs
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Name Type Activations Leamables
101 conv30 Convolution 14x14x3256 Weights 1=x1x512x256
258 1x12512 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1=1=256
10z batchnorm20 Batch Normalization | 14x14x256 Offset 1x1=256
Batch normalization with 256 channels Scale  1x1x256
1023 leakyrelu30 Leaky RelLU 14x14x256 -
Leaky Rell with scale 0.1
104 conv31 Convolution 14x14x512 Weights 3=3x256x512
512 3x3=256 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1x1=512
105 batchnorma31 Batch Normalization | 14x14x512 Offset 1x1x512
Batch normalization with 512 channels Scale  1x1=512
108 leakyrelu31 Leaky RelLU 14=14=512 -
Leaky Rell with scale 0.1
o7 res13 Addition 14=14=512 -
Element-wise addition of 2 inputs
102 conva2 Convolution 14=14=256 Weights 1x1=512=256
256 1x1x512 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ EBias Ix1x256
e batchnorm32 Batch Normalization | 14x14x256 Offset 1x1x256
Batch normalization with 256 channels Scale  1x1=256
10 leakyrelu32 Leaky RelLU 14x14%256 -
Leaky RelU with scale 0.1
m conv33 Convolution 14x14%512 Weights 3=3%=256=512
512 3=3=256 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Eias 1=1=512
12 batchnorm33 Batch Normalization | 14=14=512 Offset 1=1=512
Batch normalization with 512 channels Scale  1x1x512
13 leakyrelu33 Leaky RelLU 14x14x512 -
Leaky RelU with scale 0.1
114 res14 Addition 14x14x512 -
Element-wise addition of 2 inputs
15 conv34 Convolution 14x14x256 Weights 1=1x512x256
258 1x12512 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1=1=256
116 batchnorm24 Batch Normalization | 14x14x256 Offset 1x1=256
Batch normalization with 256 channels Scale  1x1x256
"7 leakyrelu34 Leaky RelLU 14x14x256 -
Leaky Rell with scale 0.1
18 conv3s Convolution 14x14x512 Weights 3=3x256x512
512 3x3=256 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1x1=512
118 batchnorm35 Batch Normalization | 14x14x512 Offset 1x1x512
Batch normalization with 512 channels Scale  1x1=512
120 leakyrelu3s Leaky RelLU 14=14=512 -
Leaky RelU with scale 0.1
121 res1s Addition 14=14=512 -
Element-wise addition of 2 inputs
122 convag Convolution 14=14=256 Weights 1x1=512=256
258 1=1=512 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1x1x256
123 batchnorm3g Batch Normalization | 14x14x256 Offset 1x1x256
Batch normalization with 256 channels Scale  1x1=256
124 leakyrelu3s Leaky RelLU 14x14%256 -
Leaky RelU with scale 0.1
125 conv37 Convolution 14x14%512 Weights 3=3%=256=512

512 3=3=256 convolutions with stride [1

1] and padding "same’

Bias 1=1=512
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Name Type Activations Leamables
128 batchnorm37 Batch Normalization | 14=14x512 Offset 1x1x512
Batch normalization with 512 channels Scale  1x1x512
127 leakyrelu37 Leaky RelLU 14x14x512 -
Leaky RelU with scale 0.1
= res16 Addition 14x14x512 -
Element-wise addition of 2 inputs
128 conv38 Convolution 14x14x256 Weights 1=1x512x256
256 1x1=512 convolutions with stride [1 1] and padding "same' Bias A=1=256
120 batchnorm28 Batch Normalization | 14x14x256 Offset 1x1=256
Batch normalization with 256 channels Scale  1x1x256
131 leakyrelu3d Leaky RelLU 14x14x256 -
Leaky RelU with scale 0.1
132 conv39 Convolution 14x14x512 Weights 3=3x256x512
512 3x3%256 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1=1=512
123 batchnorm39 Batch Normalization | 14x14x512 Offset 1x1x512
Batch normalization with 512 channels Scale  1=1x512
134 leakyrelu3g Leaky RelLU 14x14x512 -
Leaky Rell with scale 0.1
128 res17 Addition 14=14=512 -
Element-wise addition of 2 inputs
138 conv4l Convolution 14x14x256 Weights 1=1x512x25§
256 1=1x512 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1x1=256
= batchnorm40 Batch Normalization | 14x14x256 Offset 1x1x256
Batch normalization with 256 channels Scale  1x1=258
133 leakyrelud0 Leaky RelLU 14=14=256 -
Leaky Rell with scale 0.1
122 conv4l Convolution 14=14=512 Weights 3%3=256=512
512 3=3=256 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Eias Ix1%512
140 batchnorm41 Batch Normalization | 14x14x512 Offset 1x1x312
Batch normalization with 512 channels Scale  1x1=512
141 leakyrelud1 Leaky RelLU 14x14=512 -
Leaky RelU with scale 0.1
142 res1é Addition 14=14=512 -
Element-wise addition of 2 inputs
142 conv42 Convolution 14=14=256 Weights 1x1=512=256
256 1=1=512 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Eias 1=1=256
144 batchnorm42 Batch Normalization | 14=14=256 Offset 1x1=256
Batch normalization with 256 channels Scale  1x1=256
145 leakyrelud2 Leaky RelLU 14x14%256 -
Leaky RelU with scale 0.1
146 conv4d3 Convolution 14x14%512 Weights 3=3%=256=512
512 3=3=256 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1x1x512
147 batchnorm43 Batch Normalization | 14=14=512 Offset 1=x1x512
Batch normalization with 512 channels Scale  1=1x512
138 leakyrelud3 Leaky RelLU 14x14x512 -
Leaky RelU with scale 0.1
148 res19 Addition 14x14x512 -
Element-wise addition of 2 inpuis
150 convdd Convolution Tx7=1824 Weigh., 3=3x512x1@.

1024 3=%3=512 convolutions with stride [2 2] and padding [10 1 0]

Bias 1=1=1824
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Name Type Activations Leamables

150 convdd Convolution TxT7=1824 Weigh., 3=3x512=1@..
1024 3x3x512 convolutions with stride [2 2] and padding [1 0 1 0] Bias 1=1=1824

151 batchnorm44 Batch Normalization | 7=7«1824 Offset 1x1=1024
Batch normalization with 1024 channels Scale 1x1x1@24

152 leakyrelud4 Leaky RelLU T=T=1824 -
Leaky RellU with scale 001

153 conv4s Convolution T=T=512 Weigh., 1=1x1@24x5..
512 1x1x1024 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Bias 1=1=x512

134 batchnorm45 Batch Mormalization | 7=7=512 Offset 1x1x512
Batch normalization with 512 channels Scale 1=1x512

155 leakyreluds Leaky RelLU T=7=512 -
Leaky RellU with scale 011

135 conv4s Convolution T=7=1824 Weigha, 3=3=512=18..
1024 3x3=512 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Bias 1x1x1824

157 batchnorm46 Batch Mormalization | 7=7=1824 Offset 1x1x1824
Batch normalization with 1024 channels Scale  1x1=1824

158 leakyreludd Leaky RelLU T=7=1824 -
Leaky Rell with scale .1

158 res20 Addition 771024 -
Element-wise addition of 2 inpuis

180 conv4? Convolution T=7=512 Weigha, 1=1=1824%5..
512 121=1024 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Bias Ix1x512

18 batchnorm47? Batch Mormalization | 7=7=512 Offset 1x1=512
Batch normalization with 512 channels Scale  1=1=512

182 leakyrelud? Leaky RelLU Tx7=512 -
Leaky RellU with scale 0.1

183 conv4d Convolution Tx7=1824 Weigh., 3=3x5132x10..
1024 3=3=512 convolutions with stride [1 1] and padding 'same' Bias 1=1=1024

184 batchnorm42 Batch Mormalization | 7=7=1824 Offset 1=1=1824
Batch normalization with 1024 channels Scale  1x1xl1@24

185 leakyreludd Leaky RelLU TxT7=1824 -
Leaky RelU with scals 001

183 res21 Addition Tx7=1024 -
Element-wise addition of 2 imnputs

187 conv49 Convolution Tx7=512 Weigh., 1=1x1@24x5..
512 12121024 convolutions with stride [1 1] and padding 'same' Bias I=1=512

188 batchnorm49 Batch Normalization | 7=7=512 Offset 1x1=512
Batch normalization with 512 channels Scale  1x1x512

188 leakyreludd Leaky RelLU T=T=512 -
Leaky RellU with scale 001

170 conva0 Convolution T=T=1824 Weigh., 3=3=512=16..
1024 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Bias 1x1=1824

m batchnorm50 Batch Normalization | 7x7=1824 Offset 1x1x1824
Batch normalization with 1024 channels Scale 1=1=xl1824

17z leakyrelus0 Leaky RelLU 771024 -
Leaky RellU with scale 011

172 res22 Addition 771024 -
Element-wise addition of 2 inputs

174 convsl Convolution T=7=512 Weigha, 1=1=1824x5,.
512 12121024 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Bias Ix]1x512
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173 batchnorm51 Batch Mormalization | 7=7=512 Offset 1x1x512
Batch normalization with 512 channels Scale  1x1x512
178 leakyrelus1 Leaky ReLU T=T7=512 -
Leaky RelU with scale 0.1
177 convs2 Convolution T=7=1824 Weigha, 3%3=512=18..
1024 3x3=512 convolutions with stride [1 1] and padding 'same' Bias 1=1=1824
178 batchnorm52 Batch Mormalization | 7=7=1824 Offset 1x1x1824
Batch normalization with 1024 channels Scale 1x1x1824
17e leakyrelus2 Leaky RelLU TxT7=1824 -
Leaky RelU with scale 0.1
120 res23 Addition TxT7=1024 -
Element-wise addition of 2 inputs
181 avgl Global Average Po... |1=x1=1824 -
Global average pooling
182 convh3 Convolution 1=1x3 Weights 1x1x1824x2
2 1%1 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Bias Ixlx2
123 softmax Softmax 1=1=2 -
softmax
184 output Classification Cutput | 1=1=2 -
crosseniropyes
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